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摘要: 为提高变压器故障诊断准确率,提出基于 IBBOA 优化 BP 神经网络的变压器故障诊断模型。
在 IBBOA-BP 模型中,引入自适应权重,协调 BBOA 的全局和局部搜索能力;增加变异算子,提高蝴

蝶种群的多样性,避免蝴蝶个体陷入局部最优。 通过 IBBOA 优化 BP 神经网络的权值和阈值,避免

BP 神经网络出现易早熟问题,提高变压器故障诊断模型的准确性。 且利用测试函数,通过与 PSO、
BOA 对比,证明 IBBOA 算法具有更好的全局寻优能力、精确度和收敛速度。 仿真计算表明,IB-
BOA-BP 模型的变 压 器 故 障 诊 断 正 确 率 比 PSO-BP 和 BOA-BP 诊 断 模 型 正 确 率 分 别 提 高

10. 447 7%和 5. 970 1%。
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1　 引言

　 　 电力变压器是电网中的核心设备,承载着变换

电压和分配电能的重任。 随着电网规模的日益扩

增,电力变压器的容量和数量也不断增大,发生故障

的机率也有所提高[1]。 变压器一旦故障,轻则引起

局部停电,重则发生爆炸甚至火灾,影响整个电力系

统的安全稳定运行[2]。 因此,精准快速的变压器故

障诊断,可避免事态的进一步恶化,对变压器的稳定

运行和电网的健康发展具有重要的实际意义[3]。
目前,变压器故障诊断主要利用油中溶解气体

分析法(Dissolved Gas Analysis, DGA),传统的 DGA
方法不受磁场影响,是很好的故障诊断手段[4]。 但

是,传统的 DGA 方法也存在编码不全和编码过于绝

对的弊端,易造成故障诊断失误[5]。 近年来,智能

算法得到了迅速发展,基于智能算法的 DGA 变压器

故障诊断应运而生[6]。 支持向量机[7]、多层前馈

(Back Propagation, BP) 神经网络[8]、模糊聚类算

法[9]和贝叶斯网络[10] 等都应用于变压器故障诊断

中。 文献[11]利用改进蜂群算法优化支持向量机

进行变压器故障诊断,该方法正确率高、泛化能力

强,但是其核函数不易选择。 文献[12]提出粒子群

算法(Particle Swarm Optimization, PSO)优化 BP 神

经网络的诊断模型,虽然克服了 BP 神经网络易陷

入局部最优的缺点,但是 PSO 算法本身存在收敛较

慢和易早熟的问题。 文献[13]通过模糊聚类算法,
克服了故障分类模糊、分类重合的问题,但是分类模

型层次较多、较为复杂。 文献[14]针对故障信息缺

失的问题,提出利用贝叶斯网络进行故障诊断,提高

了故障诊断准确率,但是该方法需要大量故障数据,
大大增加了网络的训练难度。 与此同时,蝴蝶优化

算法(Butterfly Optimization Algorithm, BOA)因其参

数较少、易于实现、具有很好的寻优能力[15] 的特点,
在众多算法中脱颖而出。 不少学者也针对 BOA 的
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特点提出了优化改进,进一步提高了算法的综合性

能[16],将其应用在实际问题中[17]。 考虑到 BP 神经

网络具有较好的非线性数据处理能力,但采用梯度

下降法训练网络,容易陷入局部最优,所以利用

BOA 优化 BP 神经网络的权值和阈值,可以提高故

障诊断模型的正确率[18]。 但是,BOA 也存在其固有

的缺点:当处理复杂的工程问题时,算法也容易出现

易早熟、精度低和收敛慢的问题。 所以 BOA 算法需

要做进一步改进,以提高故障诊断模型的收敛速度、
全局寻优能力和故障诊断正确率。

综上所述,本文提出基于干预双向蝴蝶优化算

法 ( Intervention Bidirectional Butterfly Optimization
Algorithm, IBBOA)优化 BP 神经网络的变压器故障

诊断模型。 一方面,在双向蝴蝶优化算法(Bidirec-
tional Butterfly Optimization Algorithm, BBOA) 中增

加自适应权重,更好地协调蝴蝶种群的全局搜索和

局部搜索能力,避免算法陷入局部最优值。 另一方

面,利用变异算子,增加了蝴蝶种群的多样性,规避

了蝴蝶的个别意外行为。 通过测试函数验证改进策

略的可行性。 本文利用实际变压器油色谱数据作为

故障信息,测试 IBBOA-BP 故障模型的可靠性,通过

与 PSO-BP 模型和 BOA-BP 模型对比,证明了 IB-
BOA-BP 故障诊断模型具有较高的诊断正确率。

2　 改进蝴蝶优化算法

2. 1　 标准蝴蝶优化算法

　 　 BOA 算法是由 Sankalap Arora 和 Satvir Singh 两

位学者提出的智能算法。 蝴蝶本身可以释放和感知

香味,进而通过这一行为进行觅食或求偶。 蝴蝶个

体间通过释放和感知香味相互联系构成一个社会知

识网络。 蝴蝶释放的香味浓度和其适应度相关,当
蝴蝶个体感受到了某一蝴蝶释放的香气,就会向着

香气来源进行全局搜寻,若是感知不到香味,蝴蝶就

会随机地飞行,进行局部搜索。
蝴蝶释放的香味强度可以用 f 表示,其计算公

式为:
f = cIa (1)

式中,f 为香味强度;c 为感觉模态; I 为刺激强度;
a 为与模态相关的幂指数。

首先,根据随机初始化蝴蝶种群中各个蝴蝶的

位置,计算各个蝴蝶当前位置适应度值。 然后,利用

式(1)计算当前位置各个蝴蝶的香味强度,判断蝴

蝶的搜索范围。 若进行全局搜寻,则蝴蝶向全局最

优蝴蝶靠近,其计算公式为:
xt +1
i = xt

i + ( r2g∗ - xt
i) fi (2)

式中, xt
i 为第 i 只蝴蝶在第 t 次迭代的位置向量;r

为 0~ 1 的随机数;g∗为全局最优蝴蝶位置向量; fi
为第 i 只蝴蝶释放的香味强度。

当蝴蝶局部搜寻时,其运动方式表示为:
xt +1
i = xt

i + ( r2xt
j - xt

k) fi (3)
式中, xt

j、xt
k 分别为当前蝴蝶种群中第 t 次迭代中随

机的第 j、k 只蝴蝶的位置向量。
2. 2　 双向蝴蝶优化算法

　 　 双向随机优化(Bidirectional Random Optimiza-
tion, BRO)是 Ahandani 提出的,BRO 搜索方式既能

前向搜索也能后向搜索,如果前向搜索不能提高算法

的适应度或改善目标函数值,则进行后向搜索[19]。
同理,将 BRO 应用到 BOA 算法中 为 BBOA[20]。
BBOA 算法有助于蝴蝶个体在全局和局部搜索时进

行前向和后向的运动,减少了蝴蝶搜索阶段的勘探

量,加快了算法的收敛。 其表达式为:

x =
x + S f(x + S) < f(x)
x - S f(x - S) < f(x)
x 其他

ì

î

í

ïï

ïï

(4)

式中,x 为当前迭代中蝴蝶个体的位置向量;f(x)为
当前蝴蝶个体的适应度值;S 为步长。 BBOA 算法

添加了双向搜索,其流程图如图 1 所示,P 为全局搜

寻和局部搜寻的切换概率。

图 1　 双向蝴蝶优化算法流程图

Fig.1　 Flow chart of BBOA
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2. 3　 改进策略

　 　 BBOA 在收敛速度和寻优精度上要明显优于

PSO、BOA 等优化算法,且算法简单、参数较少、易于

实现、具有较强的寻优能力。 所以利用 BBOA 优化

BP 神经网络的权值和阈值,通过增加自适应权重和

变异因子,建立 IBBOA-BP 故障诊断模型,可更好地

用于变压器故障诊断。
受 PSO 算法的启发,在蝴蝶飞行阶段引入自适

应权重[21]。 把自适应权重引入 BBOA 算法中以更

好地协调全局和局部寻优的关系。 自适应权重较大

时,有利于蝴蝶进行全局搜索;自适应权重较小时,
有利于蝴蝶局部搜索。 在本文中引入非线性指数递

减的权重 ω,ω 初期取值较大,方便蝴蝶在全局进行

搜索,随着迭代次数的增加,ω 取值变小,有利于蝴

蝶在小范围内局部搜索。 计算如下:
ω = (2ω2

min / ωmax)·e1 / (1+CT / Tmax) (5)
式中,ωmin为最小权重值;ωmax为最大权重值;C 为常

数;T 为迭代次数;Tmax为最大迭代次数。
BBOA 算法中,蝴蝶种群依靠气味传达位置信

息,理想上其他蝴蝶要追随气味最浓的蝴蝶移动,但
是由于蝴蝶位置的不断移动,香气浓度也会不断变

化。 为了防止蝴蝶出现扰动种群的意外行动,本文

利用变异算子,保证蝴蝶以此概率变异,增加了蝴蝶

种群的多样性,提高了全局寻优的能力[22]。 寻优公

式为:

xt +1
i =

ω( t)xt
i + ( r2g∗ - xt

i) fi +
P( r)sign( r)x0 　 　 r < P

ω( t)xt
i + ( r2xt

j - xt
k) fi +

P( r)sign( r)x0 　 　 r > P

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(6)

式中,ω( t)为式(5)中的自适应权重;x0 为常数;
P( r)和 sign( r)定义式为:

P( r) =
1 　 r ≤ Pcr

0 　 r > Pcr
{ (7)

sign( r) =
- 1 r ≥ 0. 5
1 r < 0. 5{ (8)

式中,Pcr为设定的变异概率。

3　 IBBOA-BP 算法的变压器故障诊断模型

3. 1　 特征量的选取与数据处理

　 　 当变压器发生故障时,变压器油和绝缘介质会

生成多种气体,包括 CO、CO2、H2、CH4、C2H6、C2H4、
C2H2 等[23]。 这些气体可以很好地反映变压器故障

类型,因此本文中利用 DGA 特征气体含量作为故障

特征,诊断变压器故障。 为了使故障诊断模型更简

单、高效,文中选取了更具有代表性的五种气体,分
别是 H2、CH4、C2H6、C2H4、C2H2,并利用气体含量作

为变压器故障诊断的故障特征数据[24]。 故障数据

及故障类型见表 1。
表 1　 各类故障数据表

Tab.1　 Data of various types of faults

序号
特征气体含量 / (μL / L)

H2 CH4 C2H6 C2H4 C2H2
故障类型

1 14. 67 3. 68 10. 54 2. 71 0. 2 正常

2 30 7. 4 8. 5 1. 8 19 低能放电

3 77. 5 71 9. 1 72. 6 16. 9 高能放电

4 4. 32 193 118 125 0 中低温过热

5 328 380 82 1 002 17 高温过热

6 538. 32 12. 61 8. 67 14. 07 0. 33 局部放电

从表 1 可知,各故障气体含量的大小并不在一

个数量等级上,为了使故障诊断更加准确,文中对故

障数据进行了归一化[25],计算式为:
x- i = (xi - xmin) / (xmax - xmin) (9)

式中, x- i 为归一化后的数据;xi 为原始数据;xmin为

数据的最小值;xmax为数据最大值。
本文从文献[26-28]中收集整理了不同运行环

境中的不同变压器的 484 条故障数据,选取其中

417 条数据作为训练集,67 条数据作为测试集。 将

故障信息表示成输入向量为:
Xi = [x1,x2,x3,x4,x5] (10)

式中,Xi 为第 i 条输入信息;x1、x2、x3、x4、x5 分别为

H2、CH4、C2H6、C2H4、C2H2 五种气体含量的数值大

小。
3. 2　 故障类型划分

　 　 根据所获取的数据样本以及 DL / T722—2014
《变压器油中溶解气体分析和判断准则》,本文主要

研究变压器内部故障,并大致划分为低能放电、高能

放电、中低温过热、高温过热、局部放电五种故障以

及正常状态。 五种特征气体组成的故障信息和上述

故障状态有着密切联系。 例如:低温过热时,H2 含

量占氢烃的 27%以上;局部放电的特征气体主要是

H2 和少量 CH4
[29]。 并利用 0、1 编码的列向量分别

表示上述的六种状态,如表 2 所示。
3. 3　 故障诊断实现流程

　 　 由于 BP 神经网络具有良好的非线性映射和容

错能力,可以存储多个模式对。 所以本文利用三层

BP 神经网络进行变压器故障诊断,分别利用 PSO、
BOA 和 IBBOA 算法优化其权值和阈值,建立 PSO-
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　 　 　 表 2　 故障类型编码表

Tab.2　 Fault type coding table
序号 故障类型 故障编码

1 正常 [1 0 0 0 0 0]
2 低能放电 [0 1 0 0 0 0]
3 高能放电 [0 0 1 0 0 0]
4 中低温过热 [0 0 0 1 0 0]
5 高温过热 [0 0 0 0 1 0]
6 局部放电 [0 0 0 0 0 1]

BP、BOA-BP 和 IBBOA-BP 故障诊断模型。 文中以

IBBOA-BP 为例,详细介绍故障诊断模型的运行流

程。
首先,文中以表 1 所示五种气体含量作为故障

数据。 其次,以 IBBOA-BP 作为故障诊断模型。 最

后,以表 2 所示故障编码作为故障类型,判别变压器

的故障类别。 故障诊断主要为以下步骤:
(1)把故障数据划分为训练集和测试集,利用

训练集训练 BP 神经网络。
(2)把 BP 神经网络中实际输出的故障类型编

码和期望输出的故障类型编码的误差作为 IBBOA
算法的优化目标。

(3)利用 IBBOA 不断地优化 BP 神经网络的权

值和阈值,直到满足迭代条件。
(4)BP 神经网络利用 IBBOA 得到最优权值和

阈值训练网络。
(5)利用 IBBOA-BP 模型诊断测试集数据。
IBBOA-BP 变压器故障诊断模型的流程如图 2

所示。

4　 仿真验证

　 　 本文所选用的编程环境是 Matlab R2019a,其硬

件环境为:HP Laptop 14s-dp0xxx,操作系统为:64 位

Win10,处理器为:AMD Ryzen 7 3700 with Radeon
Vega Mobile Gfx 2. 30 GHz,运行内存为:8. 00 GB。
本节主要通过测试函数测试 PSO、BOA 和 IBBOA 算

法的优化能力,以验证 IBBOA 算法改进的有效性。
并通过变压器故障诊断仿真计算,将 IBBOA 算法与

PSO 算法和 BOA 算法对比,证明 IBBOA-BP 模型在

变压器故障诊断上的有效性。
4. 1　 性能测试

　 　 文中利用测试函数 Rastrgrin 和 Griewank 来测

试 IBBOA 算法的有效性,两个测试函数都有较多的

局部最小值[30]。 Rastrgrin 函数自变量 a1 和 a2 取值

在-5 ~ 5 之间,其全局最小值为 0,函数解析式如

图 2　 故障诊断流程图

Fig.2　 Fault diagnosis flow chart

式(11)所示,函数图像如图 3 所示。 Griewank 函数

自变量 a1 和 a2 取值在-100~100 之间,全局最小值

为 0,其函数解析式如式(12)所示,函数图像如图 4
所示。
　 f1(a1,a2) = a2

1 + a2
2 - 10cos(2πa2) + 20 (11)

式中,a1 和 a2 为 Rastrgrin 函数的自变量。

f2(a1,a2) =
a2

1 + a2
2

4 000
- cosa1cos(

a2

2
) + 1 (12)

式中,a1 和 a2 为 Griewank 函数的自变量。

图 3　 测试函数 f1
Fig.3　 Test function f1

PSO、BOA 和 IBBOA 对上述两个函数的优化过

程如图 5 和图 6 所示,由图 5 可知在 Rastrgrin 的寻
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图 4　 测试函数 f2
Fig.4　 Test function f2

优过程中,IBBOA 在第 10 次迭代时,找到全局最优

解。 BOA 算法在第 92 次迭代时,找到全局最小值。
PSO 算 法 在 第 300 次 迭 代 时 的 最 小 误 差 为

1. 343×10-3。由图 6 可知,Griewank 的寻优过程中,
IBBOA 算法在第 12 次迭代时,找到全局最小值,
BOA 第 86 次迭代时的最小误差为 4. 027 5×10-8,
PSO 在第 67 次迭代的最小误差为 7. 415 7×10-3。

图 5　 PSO、BOA 和 IBBOA 对 f1 函数的优化过程

Fig.5　 f1 function optimization process of PSO,

BOA and IBBOA

综上所述,IBBOA 算法在寻找测试函数最小值

的过程中,在 15 次迭代内即可准确地定位到最小

值。 相比于 BOA 和 PSO 算法,IBBOA 算法收敛较

快、精度较高、全局寻优能力强,可以快速找到多极

值函数的全局最优点。
4. 2　 故障诊断

　 　 本文利用从文献中收集整理的 484 组变压器油

中溶解气体含量的数据作为故障诊断模型的输入信

息,故障类型的向量编码作为输出信息。 其中选取

417 组数据作为训练集数据,67 组数据作为测试集

数据。 文中采用 5-13-6 结构的三层 BP 神经网络。
分别利用 PSO、BOA 和 IBBOA 优化 BP 神经网络,

图 6　 PSO、BOA 和 IBBOA 对 f2 函数的优化过程

Fig.6　 f2 function optimization process of PSO, BOA and IBBOA

构建变压器故障诊断模型。 蝴蝶个体适应度值为

BP 网络训练的实际输出和理想输出的误差值,其表

达式为:

E = 1
2 ∑

m

k = 1
(y∗

k - yk) 2 (13)

式中,E 为故障诊断输出的误差值;yk 为真实输出

值; y∗
k 为预测输出值;m 为故障样本个数。

4. 2. 1　 对比

　 　 经过多次仿真测试,PSO-BP、BOA-BP 和 IB-
BOA-BP 故障诊断模型的故障诊断正确率分别为

82. 089 6%、86. 567 2%和92. 537 3%,其测试样本故

障诊断情况如图 7~图 9 所示,图中星号表示故障类

型的真实值,圆圈表示故障类型的预测值,其中纵坐

标的 1、2、3、4、5、6 分别表示变压器正常、低能放电、
高能放电、中低温过热、高温过热和局部放电的六种

状态。 两种图标吻合表示故障诊断预测正确,否则

表示预测错误。 图 10 是三种诊断模型的训练过程

对比图。

图 7　 PSO-BP 故障诊断模型预测图

Fig.7　 Prediction of PSO-BP fault diagnosis model

4. 2. 2　 分析

　 　 综上所述,经过反复的迭代验证,IBBOA-BP
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图 8　 BOA-BP 故障诊断模型预测图

Fig.8　 Prediction of BOA-BP fault diagnosis model

图 9　 IBBOA-BP 故障诊断模型预测图

Fig.9　 Prediction of IBBOA-BP fault diagnosis model

图 10　 训练过程对比图

Fig.10　 Training process comparison chart

在变压器故障诊断的应用方面有明显的优势。 由

图 7 ~图 9 可知,PSO-BP 模型故障诊断错误个数

为 12 个,BOA-BP 错误数 9 个,IBBOA-BP 错误数

5 个,由此可见,IBBOA-BP 模型的诊断正确率大大

提高。 BOA 算法比 PSO 算法的故障诊断正确率高

4. 477 6%。IBBOA 算法由于全局寻优能力得到了

改善, 故 障 诊 断 的 正 确 率 比 PSO 算 法 提 高

10. 447 7%,比标准的 BOA 算法提高 5. 970 1%。

且 IBBOA-BP 诊断模型对于高能放电、中低温过热

和高温过热故障的诊断正确率为 100%,比 PSO-
BP 的高能放电和中低温过热分别提高14. 285 7%
和16. 666 7%,比 BOA-BP 的高能放电和高温过热

分别提高 7. 142 9%和 5. 882 4%。 IBBOA-BP 对于

正常 状 态 和 低 能 放 电 故 障 的 正 确 率 分 别 为

85. 714 3%和 75%,比 PSO-BP 的正常状态和低能

放电故障分别提高 14. 285 7%和 25%,比 BOA-BP
的正常状态和低能放电状态分别提高 14. 285 7%
和 12. 5%。 且由图 10 可知,训练过程中 PSO-BP
在第 245 次迭代的最小误差为 0. 059 1,BOA-BP
的第 198 次迭代的最小误差为 0. 056 0,IBBOA-BP
在第 65 次迭代的最小误差为 0. 038 7。 从对比中

可以看出 IBBOA-BP 故障诊断模型在迭代中取得

了比 PSO-BP 和 BOA-BP 模型更快的收敛速度和

更好的收敛精度。

5　 结论

　 　 本文利用的 BBOA 算法简单且易于实现,与
PSO 算法相比具有较强的寻优能力。 改进后的

IBBOA 更好地协调了全局和局部的搜索能力,增
加了蝴蝶种群的多样性,避免了蝴蝶的意外行为。
与 BOA 算法相比收敛速度更快、全局寻优能力更

强、诊断正确率更高。 基于变压器油特征气体含

量的仿真测试,表明了 IBBOA-BP 故障诊断模型在

变压器故障诊断的应用中具有更好的故障诊断能

力,其故障诊断准确率比 PSO-BP 和BOA-BP诊断

模型分别提高了10. 447 7%和5. 970 1%。
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Fault diagnosis of transformer based on BP neural
network optimized by IBBOA
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Abstract: In order to improve the accuracy of the transformer fault diagnosis model, a transformer fault diagnosis
model based on BP neural network optimized by intervention bidirectional butterfly optimization algorithm (IBBOA)
is proposed. In IBBOA-BP, the introduction of adaptive weight can better coordinate the global and local search abili-
ty of bidirectional butterfly optimization algorithm (BBOA); the introduction of mutation operator improves the diver-
sity of butterfly population and avoids butterfly individual falling into local optimum. By IBBOA to optimize the
weights and thresholds of the BP neural network, the BP neural network is prevented from falling into the local opti-
mum, and the reliability of the transformer fault diagnosis model is improved. In addition, the test function is used in
the article, and compared with the particle swarm optimization algorithm (PSO) and the standard butterfly optimiza-
tion algorithm (BOA). It is verified that the global optimization ability, accuracy and convergence speed of the IB-
BOA algorithm have been improved. The simulation calculation proves that the diagnostic accuracy of the IBBOA-BP
fault diagnosis model is 10. 447 7% and 5. 970 1% higher than that of the PSO-BP and BOA-BP diagnosis models,
respectively.
Key words: transformer; fault diagnosis; BOA; adaptive weight; mutation operator


