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摘　 要:为解决目前变压器故障诊断精度低的问题,提出一种多策略改进海洋捕食者算法( MPA) 与混合核极限学习机

(HKELM)的变压器故障辨识方法。 首先通过核主成分分析法(KPCA)对高维线性不可分的变压器故障数据进行降维,获取特

征支持数据;然后通过伯努利混沌映射、改进阶段转换判据、最佳候选者等策略综合改进 MPA,加强全局开发能力;最后使用改

进的 IMPA 算法对 HKELM 的参数寻优,构建变压器故障诊断模型。 为验证模型有效性,分析比较常用算法优化的 HKELM 的 4
种变压器故障诊断模型。 其中 IMPA-HKELM 的诊断精度为 94. 7%,相比于另外 3 种基础算法优化的模型,诊断精度分别提升

了 5. 4%、8%、10. 7%。 结果表明,提出模型有效提升了故障诊断的分类性能,并实现了较高的故障诊断精度。
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Abstract:
 

For
 

the
 

purpose
 

of
 

tackling
 

the
 

difficulties
 

of
 

the
 

low
 

accuracy
 

of
 

transformer
 

fault
 

diagnosis,
 

a
 

transformer
 

fault
 

identification
 

method
 

based
 

on
 

multi-strategy
 

improved
 

ocean
 

predator
 

algorithm
 

(
 

MPA
 

)
 

and
 

hybrid
 

kernel
 

extreme
 

learning
 

machine
 

(
 

HKELM
 

)
 

has
 

been
 

proposed.
 

Firstly,
 

kernel
 

principal
 

component
 

analysis
 

(
 

KPCA
 

)
 

is
 

applicable
 

to
 

decrease
 

the
 

dimension
 

of
 

high-dimensional
 

linear
 

inseparable
 

transformer
 

fault
 

data
 

and
 

it
 

is
 

also
 

used
 

to
 

obtain
 

feature
 

support
 

data.
 

Then,
 

the
 

MPA
 

is
 

comprehensively
 

improved
 

through
 

strategies
 

such
 

as
 

Bernoulli
 

chaotic
 

mapping,
 

improved
 

stage
 

transition
 

criterion,
 

and
 

best
 

candidate
 

to
 

strengthen
 

the
 

global
 

development
 

ability.
 

Finally,
 

the
 

improved
 

IMPA
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

parameters
 

of
 

HKELM
 

and
 

construct
 

the
 

transformer
 

fault
 

diagnosis
 

model.
 

Aiming
 

to
 

validate
 

the
 

validity
 

of
 

the
 

model,
 

four
 

transformer
 

fault
 

diagnosis
 

models
 

of
 

HKELM
 

optimized
 

by
 

common
 

algorithms
 

are
 

analyzed
 

and
 

compared.
 

The
 

diagnostic
 

accuracy
 

of
 

IMPA-HKELM
 

is
 

94. 7%,
 

compared
 

with
 

the
 

other
 

three
 

basic
 

algorithms,
 

the
 

diagnostic
 

accuracy
 

is
 

improved
 

by
 

5. 4%,
 

8%
 

and
 

10. 7%
 

respectively.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

effectively
 

improves
 

the
 

classification
 

performance
 

of
 

fault
 

diagnosis
 

and
 

achieves
 

higher
 

fault
 

diagnosis
 

accuracy.
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0　 引　 言

　 　 电力变压器作为输变电系统的枢纽设备,其运行状

态决定着电力系统的可靠性[1] 。 若不能及时对故障做出

诊断并处理,就会造成无法预估的经济损失[2] 。 因此快

速准确的对变压器故障做出诊断意义重大。 目前普遍运

用于电力系统的是油浸式电力变压器,在其发生故障时

绝缘油会分解出多种碳氢气体,因此油中溶解气体分析

法(dissolved
 

gas
 

analysis,
 

DGA)成为主要的变压器诊断
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方法[3] 。 基于 DGA 法的传统诊断方式依托大量经验,且
要在气体浓度高的情况下才会效果明显,应用有一定的

局限性[4] 。 随着 AI 技术的发展,例如支持向量机、BP 神

经网络、贝叶斯网络、极限学习机等[5-8] 的机器学习方法

广泛的运用到变压器故障诊断中。 文献[9]通过 ISSA 算

法来确定最优的支持向量机参数,相比改进前诊断精度

有所提高;神经网络是一种仿生模型,有较强的鲁棒性和

容错能力,多层前馈型神经网络在故障诊断的大数据样

本下性能更好。 结合 BP 算法的 BP 神经网络具有优化

计算和识别分类能力,文献[10]采用堆叠多个残差网络

模块的方式加深 BP 神经网络的深度,提高诊断性能;文
献[11]依托智能算法优化贝叶斯网络进行诊断。

虽然上述方法提高了诊断精度,但神经网络需要的

数据样本多,模型较为复杂;贝叶斯网络需制定的规则繁

多;支持向量机虽算法简单,但分类精度却有待提高。 极

限学习机[12]
 

( extreme
 

learning
 

machine,
 

ELM) 是一种单

隐含层前馈神经网络,因其隐含层无需迭代、学习速度快

且泛化能力强的优点,更适合于故障预测。 混合核极限

学习机(HKELM)则是将核函数线性结合为混合函数后

引入 ELM 中,实现特征向高纬度的映射,具有良好的分

类性能。 HKELM 的诊断精度与正则化系数 C、核参数、
混合权重和原始数据维度密切相关。 因此如何有效降低

数据维度,搜索最优正则化系数、混合权重和核参数是研

究关键[13-14] 。 智能优化算法被广泛运用于寻优搜索中,
能有效解决机器学习最优参数问题,文献[15]运用人工

鱼群优化算法对极限学习机的权值及阈值进行搜索;文
献[16]运用 QPSO 算法优化核极限学习机,提高分类性

能和速率;文献[17]采用粒子群算法寻优混合核函数的

参数优化极限学习机,提升学习机性能。 虽然智能算法

的结合提升了故障诊断的精度,但基础智能算法搜索不

平衡、易陷入局部最优的缺点,导致对学习机各参数的寻

优速度慢,离最优参数的偏差较大。 使得寻优参数后的

学习机疲于处理高维复杂的变压器故障数据,严重影响

变压器故障诊断精度。
对此, 本 文 提 出 一 种 改 进 的 海 洋 捕 食 者 算 法

( improved
 

marine
 

predators
 

algorithm,
 

IMPA)优化 HKELM
的变压器故障诊断方法。 首先通过核主成分分析法[18]

(kernel
 

principal
 

component
 

analysis,
 

KPCA)对非线性的

高维变压器故障数据进行降维,并保留主要特征。 其次

改进海洋捕食者算法,加强搜索能力,提升寻优精度。 最

后通过 IMPA 寻优最佳混合核极限学习机参数,构成诊

断模型。 并与基于 PSO、GWO、MPA 优化算法的 HKELM
诊断模型进行比较实验,验证本文提出的模型分类精度

与效率更优。

1　 变压器故障数据特征提取与降维

　 　 当变压器发生故障,绝缘油会裂解产生 H2、CH4、
C2H2、C2H4 和 C2H6 这 5 种特征气体[19] 。 在不同故障类

别时,5 种气体的浓度和比例关系各不相同。 为完整体

现变压器故障特征,选取 5 种气体的浓度和不同气体之

间比值关系作为特征数据[20] ,如表 1 所示。
表 1　 变压器故障特征

Table
 

1　 Fault
 

characteristics
 

of
 

transformer
20 维特征

H2 CH4 C2H2 C2H4 C2H6

CH4

H2

C2H2

H2

C2H4

H2

C2H6

H2

C2H2

CH4

C2H4

CH4

C2H2

C2H4

CH4

C2H6

C2H2

C2H6

C2H4

C2H6

C2H4

C1 + C2

CH4

C1 + C2

C2H6

C1 + C2

C2H2

C1 + C2

H2

C1 + C2

　 　 其中, C1 + C2 = CH4 + C2H2 + C2H4 + C2H6。
虽然选取 20 维的故障数据能够最大程度反应变压

器故障特征,但是高维数据线性不可分的特点会降低

HKELM 的 分 类 精 度。 在 此 采 用 核 主 成 分 分 析 法

(KPCA)进行数据降维处理。 KPCA 是通过核函数,将数

据投射至高维度,变为线性可分数据,再通过主成分分析

(PCA)搜索其线性子空间投射实现降维的方法[21] 。 本

文选取国家电网某省电网公司提供的变压器故障数据,
按故障类别随机选取 250 组故障数据进行实验。

由变压器故障数据组成矩阵 XN×m ,表示有 N组m维

数据,利用径向基( RBF) 核函数计算其核矩阵 K ,将矩

阵 K 中心化后得到 K ,具体如式(1) ~ (3)所示:

k(x i,x j) = exp -
‖x i - x j‖

2

2σ 2( ) (1)

K = XTX =
k(x1,x1) … k(x1,xN)

︙ ⋱ ︙
k(xN,x1) … k(xN,xN)

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(2)

K = K - LNK - KLN + LN
TKLN (3)

其中, σ 为高斯核参数,LN 表示其中所有元素均由

1 / N 的 N×N 矩阵构成,接下来用式(4)计算 K 的特征值

λ 和特征向量 v,进行特征值分解,最后用式(5) 计算不

同特征值下的故障诊断贡献率并按降序排列,进行主成

分选取和降维。

Kv = (XXT)v = λv (4)
(λ 1 + λ 2 + … + λ s) / (λ 1 + λ 2 + … + λ n) ≥ 85%

(5)
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贡献率计算结果如图 1 所示,贡献率之和达到 85%
以上的主成分不仅能保留数据的大部分特征,还能去掉

冗余特征。 图 1 可知前 10 维主成分贡献率之和已达到

85%,满足条件且有效降低了维度。 因此选取前 10 个主

元为降维后的维度,其贡献率统计如表 2 所示,贡献率之

和为 85. 100 6%。

图 1　 主成分贡献率折线图

Fig. 1　 Principal
 

component
 

contribution
 

rate
 

curve
 

diagram

表 2　 贡献率统计表

Table
 

2　 Contribution
 

Rate
 

Statistics
主成分编号 第 1 主元 第 2 主元 第 3 主元 第 4 主元 第 5 主元

贡献率 / % 26. 787 7. 364
 

3 6. 587
 

4 6. 463
 

8 6. 357
 

2
主成分编号 第 6 主元 第 7 主元 第 8 主元 第 9 主元 第 10 主元

贡献率 / % 6. 3572 6. 3572 6. 3572 6. 2713 6. 198

　 　 降维后的降维矩阵表达式如式(6)所示。

Y = KTv = KT[ 1
λ 1

v1, 1
λ 2

v2,…, 1
λ 10

v10] (6)

2　 IMPA-HKELM 模型
 

　 　 变压器故障依据 DGA 方法能够构建多维的故障特

征,它呈现出高维度、分类难度大的特点。 KPCA 处理虽

可以降低维度,但若要进一步准确辨识故障类别,需要尽

可能最优的分类器参数,对算法的寻优能力要求很高。
因此选择将 MPA 算法进行多策略改良,用于选取最优正

则化系数和核参数,相比于文献[15-17]应用基础算法寻

优更能挖掘变压器 DGA 的数据特征,提升 HKELM 的分

类效果。
2. 1　 海洋捕食者算法

　 　 海洋捕食者算法依据海洋中优胜劣汰的原则演化而

来,算法初期由式(7)进行环境初始化,保证初始解在搜

索范围中均匀分布[22] 。
P0 = lb + r·(ub - lb) (7)

式中: ub、lb 为解的上、下限,r 是 0 ~ 1 内均匀分布的随机

数, P0 为初始猎物矩阵。 其次要确定精英矩阵 E ,其由

适应度最优的个体“顶级捕食者” 构成,即最优解位置。
其次要确认猎物矩阵 P ,海洋捕食者算法的寻优主要依

靠以上两个矩阵。
由于 MPA 中捕食者和猎物间的速度差,搜索阶段分

为高速比 ( t < tmax / 3)、等速比( tmax / 3 < t < 2tmax / 3) 和低

速比( t > 2tmax / 3) 这3个阶段,其中 tmax 为最大迭代次数。
1)阶段 1 为高速比阶段,捕食者速度远远小于猎物,

猎物以布朗运动移动位置,捕食者在此阶段进行算法的

初期探索,如式(8)所示:
P i +1 = P i + p·R  si

si = RB  (E i - RB  P i),i = 1,…,n
(8)

式中: S i 表示猎物 P 和捕食者 E 位置变化时的步长, RB

为示布朗运动的随机数向量,随机数由正态分布产生; p
为常数 0. 5; R 向量为 0 ~ 1 间的随机数。 P i 和 E i 表示迭

代到第 i 个猎物和第 i 个顶级捕食者。
2)阶段 2 为等速比阶段,此时猎物与捕食者速度相

同,对猎物分为两部分展开搜索,一部分进行布朗运动搜

索,另一部分进行 Lvy 运动开发搜索,如式(9) ~ ( 11)
所示:

P i+1 =
P i + p·R  si,i = 1,…,n / 2
P i + p·CF  si,i = n / 2,…,n{ (9)

si =
RL  (E i - RL  P i),i = 1,…,n / 2
RB  (RB  E i - P i),i = n / 2,…,n{ (10)

CF = (1 - t / tmax )
2t / tmax (11)

其中, RL 是服从 Lvy 分布的随机向量, p 为常数

0. 5,CF 是自适应参数。
3)阶段 3 为低速比阶段,这时工作倾向于局部开发,

捕食者进行 Lvy 运动,猎物模仿捕食者 Lvy 轨迹进行规

避,如式(12)、(13)所示:
P i +1 = E i + p·CF  si (12)
si = RL  (RL  E i - P i),i = 1,…,n (13)
另外,海洋中掺杂各种变化,会影响个体行为,FADs

即为最普遍的影响因素,可看作局部最优。 FADs 影响式

(14)能帮助摆脱局部最优。

P i+1 =
P i + CF·S0  U,r ≤ PF

P i + [PF(1 - r) + r](Pr1 - Pr2),r ≥ PF
{

(14)
其中, PF 是 0. 2 的固定值, U 为一个二进制的数组,

由随机二进制向量构成,r 为 0 ~ 1 之间随机数, Pr1,Pr2 为

随机挑选的猎物个体。
综上,MPA 算法兼顾全局与局部的开发,且自身的

FADs 能一定程度摆脱局部最优,选择 MPA 能够更高效

的寻优所需参数,准确快速的识别故障数据特征,达到变

压器故障辨识的目的。 但因其自身随机因子、阶段间机

械转换的影响,会导致优化的不均衡。 并且因后期猎物

的模仿行为,自身的 FADs 影响公式不足以应对局部最

优问题。 在此对其进行规则和策略上的优化。



　 第 4 期 多策略改进 MPA 算法与 HKELM 的变压器故障辨识 ·175　　 ·

2. 2　 MPA 算法改进

　 　 1)Bernoulli
 

映射

Bernoulli 映射是一种普遍应用的混沌映射,主要用

于优化初期提供随机的混沌序列[23] ,传统的随机数生成

器初始化 MPA 时遍历性不足,导致影响后续搜索;引入

Bernoulli 映射可获得更好随机性和均匀度的混沌序列,
提升寻优效果,Bernoulli 映射表达式如式(15)所示:

Zk+1 =
Zk / 1 + ρ Zk ∈ 0,1 - ρ( ]

Zk - 1 + ρ / ρ Zk ∈ (1 - ρ,1){ (15)

其中, Zk 是第 k 代序列时的值, ρ 是控制量; Zk 和 ρ
两个变量对混沌序列生成有决定作用,根据实验得知 ρ
在 0. 5 左右能保持较好的遍历性,设置初始值是分布在

0 ~ 1 的随机数。
2)改进 MPA 阶段转换判据

在 MPA 算法中,优化过程的 3 个阶段分别包含总迭

代次数的 1 / 3。 显然,通过改变迭代的总数,每一阶段的

迭代次数也会改变。 但在相同的优化中增加总迭代次

数,无法保证结果的好坏。 如本应迭代 50 次后满足后期

局部开发的条件,但由于总迭代次数设置过大,每一阶段

迭代次数分量也增加,导致 50 次迭代后依旧停留在初期

搜索,严重影响迭代速度。 因此,在优化过程中引入式

(16)、(17)函数和随机数 r 更改 MPA 更新规则。
F1( t) = ( tmax - t) / tmax (16)
F2( t) = 1 / e( t / 100) × F1 (17)
其中, t 表示当前迭代次数, tmax 表示总迭代次数。

在每次迭代中, F1 和 F2 的值都使用上述公式确定。 F1 和

F2 函数的图像如图 2 所示。

图 2　 转换判据函数图像

Fig. 2　 Transformation
 

criterion
 

function
 

image

由图可知,纵坐标为 0 ~ 1,对应随机数 r 的值,横坐

标为迭代次数。 随着迭代次数的增加, F1 从 1 线性递减

到 0, F2 从 1 指数递减到 0。 在算法迭代初期,
 

随机数 r
(0<r<1)的值更容易小于 F2,IMPA 执行优化过程中的第

1 部分,使算法具有较强的全局探索能力。 在算法迭代

后期,
 

随机数 r 的值更容易大于 F1,
 

IMPA 执行优化过

程中的第 3 部分,增加了算法的开发能力。 当 r 小于 F1

大于 F2 时,IMPA 执行优化过程中的第 2 部分,用于平衡

算法的开发和勘探策略。 此时逐渐由勘探策略转向开发

策略。
改进后的 MPA 迭代判据摆脱了机械式的转换;加强

全局与局部寻优的适应性,平衡了 MPA 搜索;灵活的判

据使得前后期的搜索性能最大化,提升了 MPA 寻优

能力。
3)最佳候选者策略
 

在猎物的引导运动中,无论是布朗运动还是 Lvy 飞

行,都只考虑了一个位置。 这个新位置的确定取决于步

长,而步长是随机取决于所选择的运动和捕食者和猎物

之间的差距。 其中,适应度值并没有被考虑在内。 因此,
本文提出一种新的改进机制。 在引导运动中为猎物选取

几个新的最佳候选位置,它们的适应度值被考虑到猎物

下一个位置的更新中。
选取规则为:取猎物中适应度排名前 10%作为最佳

候选解,这些个体不但包含最优解的特征,并且求其反向

解,能够剔除局部最优造成的不利影响。
选取的最佳候选解利用凸透镜反向学习策略[24] 求

其反向解。 凸透镜成像原理如图 3 所示,反向解公式如

式(18)所示:

图 3　 凸透镜成像原理

Fig. 3　 Convex
 

lens
 

imaging
 

principle
 

diagram

P∗ = ub - lb
2

+ ub - lb
2η

- P
η

(18)

在搜索区间 [ lb,ub] 中求出反向解 P∗ ,h / h∗ 记为

η, 它是反应物像之间比例的收缩因子,多为固定值,限
制了搜索能力。 在此引入双曲正切函数,该函数在 2、3
象限随自变量增大从 0 增至 1,改进后初期 η 值大,能更
好的全局搜索,在后期 η 值小,能锁定局部精准搜索反向

解。 如式(19)所示:
η = d1 - (d1 - d2)tanh(π t / tmax ) (19)
其中, d1、d2 为 η 的最大最小值。
最后采用贪婪选择策略对比更新前后的猎物的适应

度值,保留适应度高的个体。 最优候选者策略能锁定最

优解范围,并且反向解更新后提高种群多样性,有效避免

MPA 陷入局部最优解。
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2. 3　 改进后 IMPA 算法性能测试

　 　 传统 MPA 算法三阶段转换死板,十分影响算法性

能;GWO 算法易陷入过早收敛的现象,复杂情况精度低;
PSO 算法全局搜索能力较弱,导致种群多样性低,无法跳

脱粒子聚集点。 IMPA 初始化采用混沌映射提高种群多

样性,其转换判据和最优解的优化利于摆脱局部最优,相
比前 3 种算法搜索性能更佳。

为验证 IMPA 算法的性能,选取标准测试函数对其

进行测试,并选择 MPA、GWO、PSO 这 3 种优化算法进行

性能对比。 选取测试函数如表 3 所示,测试函数 F1 是标

准的单峰函数,仅有一个极小点,适用于测试算法的收敛

速度;F2 则是多峰函数,在搜索空间中遍布许多极小点,
可用来测试算法的全局寻优能力。

表 3　 测试函数

Table
 

3　 Test
 

function
测试函数 搜索范围 维度

f1 = ∑
n

i = 1
| xi | + ∏

n

i = 1
| xi | [ -10,10] 30

f2 = - 20exp - 0. 2 (1 / n)∑
n

i = 1
x2( ) -

exp[(1 / n)∑
n

i = 1
cos(2πxi)] + 20 + e

[ -100,100] 30

　 　 由图 4、5 可知,对于 F1 测试函数的测试结果,IMPA
的收敛速度快于其他优化算法,展现了优异的收敛速度。
而 F2 测试函数中,IMPA 能够搜索到最佳适应度值,并且

迭代次数更少。 这是由于 IMPA 算法中阶段转换判据的

改良,和最佳候选者策略跳脱局部最优的作用,加强了收

敛速度和寻优能力。 因此通过多策略改进后的 IMPA 算

法,收敛速度和跳脱局部最优的能力都更突出,寻优能力

更强。

图 4　 F1 函数测试结果

Fig. 4　 F1
 Function

 

test
 

results

2. 4　 混合核极限学习机

　 　 目前变压器故障辨识主要依托学习机进行,而变压

图 5　 F2 函数测试结果

Fig. 5　 F2
 Function

 

test
 

results

器的故障数据复杂、数量多且部分数据可靠度低,这使故

障辨识难度加大。 因此除了学习机参数要选择最优,自
身分类性能也是关键因素。 本文选择学习速度快、泛化

能力强的核极限学习机( KELM),它是一种单隐含层前

馈神经网络,通过引入核函数改善了原本迭代次数多速

度慢的缺点,减少运算量并且提高效率,具有很好的非线

性回归和分类效果,输出模型如式(20)所示:
f(x) = h(x)β = Hβ (20)
其中, x 为样本数据; f(x) 是输出; h(x) 是隐含层

输入; H 表示特征映射矩阵,由核函数映射样本数据得

来; β 则是将隐含层数据输出至输出层的向量。
β = HT(HHT + I / C) -1T (21)
其中, C 为正则化参数; I 为单位矩阵; T 为训练集

目标向量。 核极限学习机的矩阵模型如式(22)所示:
Ω = HHT

Ωi,j = h(x i)h(x j) = K(x i,x j){ (22)

用核矩阵 Ω替代极限学习机的HHT 矩阵, K(x i,x j)
为核函数矩阵,学习机模型如图 6 所示。

图 6　 KELM 模型结构拓扑图

Fig. 6　 KELM
 

model
 

structure
 

topology
 

diagram

核函数将输入的数据映射至高维度的隐含层空间,
其中 K(x i,x j) 为核函数矩阵,x1,x2,…,xn 为训练集的输

入向量。 因此可得输出模型如式(23)所示:
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(23)
由上式可知核函数的确定决定预测结果,而单一核

函数搜索有限制。 Poly 核函数为全局核函数, RBF 核函

数为局部核函数,将两个核函数运用线性结合的方式,构
成新的混核函数,使 KELM 拥有全局和局部两方面的优

秀分类性能, Poly 与 RBF 函数式如式(24)所示:
KPoly(x i,x j) = (x,x i + c1) d

KRBF(x i,x j) = exp( - ‖x i - x j‖
2 / σ 2)

(24)

其中, σ、c1、d 为 Poly 核函数和 RBF 核函数的核参

数,混核函数由二者线性结合得到:
KH(x i,x j) = s1KPoly(x i,x j) + s2KRBF(x i,x j)
s1 + s2 = 1

(25)

将混核函数代入输出函数可得 HKELM 模型,混合

核函数提升了模型的分类速度和准确度,其中参数 C、σ、
c1、d、s1 由对 HKELM 的影响很大,由 IMPA 对参数进行

寻优,提升分类性能。

3　 基于 IMPA-HKELM 变压器故障诊断模型

　 　 变压器故障数据复杂,传统变压器故障诊断方法有

局限性并且诊断精度低。 因此本文提出基于 KPCA 降维

后故障数据建立的 IMPA-HKELM 诊断模型,通过 IMPA
算法对 HKELM 的正则化系数 C、混合核参数、混合权重

进行寻优,获取最优分类模型,寻优步骤如下:
步骤 1)获取降维后变压器故障数据,划分为训练集

与测试集。
步骤 2)初始化 IMPA 参数:设定种群数量为 50;维

度为 5;最大迭代次数为 100。
步骤 3)设置 HKELM 各参数,取正则化系数 C,核参

数和混合权重 σ、c1、d、s1。
步骤 4)计算捕食者个体适应度,按大小排列,适应

度最高的个体作为当前顶级捕食者(最优个体),即最优

解位置。
步骤 5)按照 IMPA 更新公式对海洋捕食者个体进行

位置更新。
步骤 6)计算更新后捕食者的适应度值,并于更新前

个体比较,适应度高则更新为新最优个体,否则保留更新

前最优个体位置。
步骤 7)判断是否达到最大迭代次数,若未达到则返

回步骤 3);若达到最大迭代次数,则输出当前最优解,即
C、σ、c1、d、s1 的最优值,寻优结束。

故障诊断流程如图 7 所示。

图 7　 故障诊断流程

Fig. 7　 Fault
 

diagnosis
 

flow
 

chart

4　 故障诊断实验分析

　 　 将从国家电网某电网中选取的 250 组变压器故障数

据按照 7 ∶ 3 比例划分为训练集和测试集,每种故障类型

下的训练集和测试集样本数相同,对故障状态编号如

表 4 所示。

表 4　 数据分类

Table
 

4　 Data
 

classification

正常
中低温

过热

高温

过热

低能

放电

高能

放电

状态编号 1 2 3 4 5
训练集数目 35 35 35 35 35
测试集数目 15 15 15 15 15

4. 1　 不同优化算法的 HKELM 分类结果比较

　 　 首先使用 KPCA 降维前的测试集数据进行实验。 选

择 IMPA、 MPA、 GWO、 PSO 这 4 种 智 能 算 法 优 化

HKLEM,构成变压器故障诊断模型。 再将测试集数据归

一化后输入诊断模型,实验结果如图 8 ~ 11 所示。
在 KPCA 降维前的变压器数据下, IMPA 相比于

MPA 提升了较高的分类精度,尤其提高了高温过热和中

低温过热两类故障的准确率,并且 IMPA 的分类精度也

远远优于 GWO、PSO 算法的分类模型。
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图 8　 KPCA 降维前 IMPA 优化 HKELM 分类图

Fig. 8　 IMPA
 

optimized
 

HKELM
 

classification
 

graph
before

 

KPCA
 

dimensionality
 

reduction

图 9　 KPCA 降维前 MPA 优化 HKELM 分类图

Fig. 9　 MPA
 

optimized
 

HKELM
 

classification
 

graph
before

 

KPCA
 

dimensionality
 

reduction

图 10　 KPCA 降维前 GWO 优化 HKELM 分类图

Fig. 10　 GWO
 

optimized
 

HKELM
 

classification
 

graph
before

 

KPCA
 

dimensionality
 

reduction

但是由于高维度的故障数据,导致 IMPA-HKELM 模

型的分类并未达到理想状态,5 种故障类别下的准确率

均有提升空间。

图 11　 KPCA 降维前 PSO 优化 HKELM 分类图

Fig. 11　 PSO
 

optimized
 

HKELM
 

classification
 

graph
before

 

KPCA
 

dimensionality
 

reduction

应用 4 种算法优化降维后的 KPCA-HKELM 模型,对
核参数、混合权重 s1 和 C 进行寻优,得到分类结果如图

12 ~ 15 所示。

图 12　 KPCA 降维后 IMPA 优化 HKELM 分类图

Fig. 12　 IMPA
 

optimized
 

HKELM
 

classification
 

graph
after

 

KPCA
 

dimensionality
 

reduction

图 13　 KPCA 降维后 MPA 优化 HKELM 分类图

Fig. 13　 MPA
 

optimized
 

HKELM
 

classification
 

graph
after

 

KPCA
 

dimensionality
 

reduction
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图 14　 KPCA 降维后 GWO 优化 HKELM 分类图

Fig. 14　 GWO
 

optimized
 

HKELM
 

classification
 

graph
after

 

KPCA
 

dimensionality
 

reduction

图 15　 KPCA 降维后 PSO 优化 HKELM 分类图

Fig. 15　 PSO
 

optimized
 

HKELM
 

classification
 

graph
after

 

KPCA
 

dimensionality
 

reduction

由图 12 ~ 15 可以看出,KPCA 能在保留数据大部分

特征的情况下,降低数据维度。 不同优化算法的分类模

型应用 KPCA 降维后数据,分类准确率均有较大提升。
KPCA-IMPA-HKELM 模型的精度更达到 94. 7%,其中正

常、中低温过热和高温过热故障类型无错误诊断。 因此

用 KPCA 法处理故障数据对提升诊断准确率十分有效,
4 种分类模型诊断准确率对比如表 5 所示。

表 5　 诊断准确率对比分析

Table
 

5　 Comparative
 

analysis
 

of
 

diagnostic
 

accuracy
故障诊断准确率 / %

IMPA MPA GWO PSO
KPCA 降维前 88. 0 82. 7 81. 3 77. 3
KPCA 降维后 94. 7 89. 3 86. 7 84. 0

4. 2　 不同学习机模型分类结果比较

　 　 HKELM 作为一种前馈型神经网络,在 4. 1 节中结合

IMPA 构建的模型具有良好的分类性能。 为验证 HKELM
的故障辨识优势,选取两种前馈型神经网络:BP 神经网

络、极限学习机( ELM)和一种反馈型神经网络:ELMAN
神经网络,结合 IMPA 算法进行比较,诊断结果如表 6
所示。

表 6　 诊断准确率对比分析

Table
 

6　 Comparative
 

analysis
 

of
 

diagnostic
 

accuracy
故障诊断准确率 / %

IMPA-HKELM
IMPA-

BP
IMPA-ELM

IMPA-
ELMAN

KPCA 降维前 88. 0 82. 7 84. 0 69. 3
KPCA 降维后 94. 7 92. 0 93. 3 86. 7

　 　 由结果可知,前馈型神经网络的诊断准确率均高于

反馈型神经网络,且本文的 IMPA-HKELM 模型诊断准确

率比其他前馈神经网络模型更高,因此本文的诊断模型

能够实现有效准确的变压器故障辨识。
4. 3　 不同诊断模型的多指标结果比较

　 　 为进一步验证本文所构建的诊断模型性能,除诊断

准确率外,加入召回率和精确率两个指标进行验证。 在

多分类问题中,两个指标需要先计算每一个故障类型的

召回率和精确率,再取其平均值,得到宏召回率和宏精确

率,因本文是均衡数据集,宏召回率等于准确率。 表 7 为

4 种算法优化 HKELM 的对比结果,表 8 为不同网络模型

的对比结果。 由结果可以看出,IMPA-HKELM 模型在准

确率、精确率、召回率 3 方面均有良好结果,因此可以对

变压器故障做出准确的辨识。

表 7　 4 种算法优化 HKELM 的对比结果

Table
 

7　 Comparison
 

results
 

of
 

four
 

algorithms
for

 

optimizing
 

HKELM (%)
准确率 宏召回率 宏精确率

IMPA-HKELM 88. 0 88. 0 88. 6
MPA-HKELM 82. 7 82. 7 84. 9
GWO-HKELM 81. 3 81. 3 83. 4
PSO-HKELM 77. 3 77. 3 84. 2

KPCA-IMPA-HKELM 94. 7 94. 7 94. 8
KPCA-MPA-HKELM 89. 3 89. 3 90. 1
KPCA-GWO-HKELM 86. 7 86. 7 87. 1
KPCA-PSO-HKELM 84. 0 84. 0 86. 7

表 8　 不同网络模型的对比结果

Table
 

8　 Comparison
 

results
 

of
 

different
 

network
 

models
(%)

准确率 宏召回率 宏精确率

IMPA-HKELM 88. 0 88. 0 88. 6
IMPA

 

-BP 82. 6 82. 6 86. 1
IMPA

 

-ELM 84. 0 84. 0 86. 9
IMPA

 

-ELMAN 69. 3 69. 3 70. 1
KPCA-

 

IMPA-HKELM 94. 7 94. 7 94. 8
KPCA-

 

IMPA
 

-BP 92. 0 92. 0 92. 7
KPCA-

 

IMPA
 

-ELM 93. 3 93. 3 94. 2
KPCA-

 

IMPA
 

-ELMAN 86. 7 86. 7 87. 3
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5　 结　 论

　 　 针对目前变压器故障数据复杂,诊断精度低的问题,
提出了经核主成分分析法( KPCA)数据降维的改进海洋

捕食者算法(IMPA)优化混合核极限学习机( HKELM)的

变压器故障诊断模型。 将 20 维的变压器故障数据通过

KPCA 进行特征提取,在保留主要特征的前提下,有效的

降低了故障数据的维度,便于 HKELM 对数据的分类诊

断,提升了诊断精度。 因 MPA 算法搜索不平衡,寻优速

度和精度都有待提高,通过伯努利混沌映射进行初始化;
并对 MPA 的寻优阶段转换判据进行改进,加强寻优能

力;最后由最佳候选者策略提升算法跳脱局部最优能力。
应用测试函数验证 IMPA 的性能。 并与其他智能算法对

比,得知 IMPA 在寻优能力方面更优越。
通过 对 比 实 验 结 论 得 知, KPCA 降 维 前 IMPA-

HKELM 模型的诊断精度为 88%,相比于 MPA-HKELM、
GWO-HKELM、PSO-HKELM 分别提升了 5. 4%、 6. 7%、
10. 9%,可知改进后的 MPA 优化算法寻优能力强,提升

了 HKELM 的分类精度;KPCA 降维后,4 种模型的诊断

精度又分别有所提升,因此 KPCA 处理后能够提升故障

诊断的效果。 然后选取多个前馈、反馈神经网络结合

IMPA 进行诊断精度对比,验证了 HKELM 的有效性。 最

后加入召回率、精确率两个指标进一步验证本文模型的

性能,结果显示其 3 项指标均获得较好的结果,验证了本

文变压器故障诊断模型的良好性能。
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