
基于 IPSO优化 KELM的变压器故障诊断

石林，王雅菲*

内蒙古电力（集团）有限责任公司呼和浩特供电分公司，内蒙古呼和浩特，中国
*通讯作者

【摘要】针对变压器故障准段准确率不高的问题，本文提出一种基于改进的粒子群优化算
法（Improved Particle Swarm Optimization Algorithm, IPSO）优化核极限学习机（Kernel
Extreme Learning Machine, KELM）的变压器故障诊断方法，以 KELM为分类核心，引入 IPSO
对其进行超参数寻优。为提升建模效率，在 KELM建模前，采用逐步回归法对高维 DGA特征
进行筛选与压缩，兼顾信息保留与计算轻量化。实验结果表明，所提出的 IPSO-KELM模型在
故障识别准确率上明显优于传统 KELM、和 PSO-KELM模型，为变压器故障诊断提供了新的
思路。
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1.引言

电力变压器作为电网骨干架构中的核心

元件，其运行状态直接关系到整个电力系统

的安全与稳定，一旦发生故障，极易引发连

锁性供电中断，严重削弱系统可靠性[1]。尤

其在高电压、大负荷工况下，内部易出现局

部放电、电弧击穿等电气异常，进而加速绕

组导体劣化与绝缘材料老化，不仅导致电能

质量下降，还可能诱发短路、爆燃甚至火灾

事故，带来严重的经济损失与安全隐患[2]。
由于其结构复杂、集成度高，故障后的修复

周期长、技术门槛高，多数情况下需整体更

换，投入成本巨大。因此，在日常运行与检

修管理中，构建高效、灵敏的早期故障预警

机制尤为关键—这不仅能指导变压器油质的

科学监测与精准维护，还可显著压缩非计划

停运时间、优化运维资源配置，并为持续输

出稳定、优质的电能提供坚实保障[3]。
当前，针对变压器油中潜伏性故障的识

别，主流方法主要包括三比值法、罗杰斯比

值法、特征气体分析法等。然而，这些基于

气体浓度比值的判别模型普遍依赖专家经验

设定阈值，其本质是将特定气体组合与典型

故障模式进行经验性映射，缺乏对复杂非线

性关系的建模能力。各类方法均存在明显短

板：如判据区间刚性过强、边界模糊区域误

判率高、对低浓度或共存故障敏感度不足，

且难以挖掘气体成分间潜在的耦合规律与动

态演化特征。以特征气体法为例，其诊断结

论高度依赖某类标志性气体是否达到可检出

水平，当故障初期产气量微弱或多种故障并

存时，极易出现“无结论”或“误归类”现象[4]。
因此，突破传统经验规则的局限，构建更具

自适应性与泛化能力的故障识别模型已成为

亟待解决的关键问题。

近年来，人工智能技术凭借其强大的非

线性拟合、特征学习与模式识别能力，在电

力变压器状态评估、故障预测及诊断建模中

展现出优异性能；与此同时，智能优化算法

在提升模型精度、鲁棒性与收敛效率方面亦

发挥了重要作用，为实现更精准、更可靠的

油色谱故障诊断提供了新路径[5]。常见的方

法包括支持向量机（Support Vector Machine,
SVM），极限学习机（ Extreme Learning
Machine,ELM）和 KELM 等[6]。其中 SVM
作为一类成熟的监督式机器学习方法，已在

机械装备状态监测、电力系统故障识别及航

空航天健康评估等多个工业领域获得广泛应

用。其突出优势体现在：在训练样本有限的

情况下仍能保持良好的泛化性能，并具备较

强的高维特征空间建模能力。然而，该算法

亦存在若干实践瓶颈：一是模型训练耗时较

长，尤其在大规模数据集上计算开销显著；

二是分类性能高度依赖于惩罚因子、核函数

类型及其超参数的合理配置，调参过程缺乏

理论指导且易陷入局部最优；三是面对多类

别故障诊断任务时，需借助“一对多”或“一对

一”等策略进行扩展，导致模型结构复杂度上

升、决策逻辑冗余，进而影响实时性与可解

释性。KELM是在传统 ELM基础上引入核函

数机制所构建的改进模型。相较于原始

ELM，KELM无需显式设定隐层节点数量，
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亦不依赖随机权值初始化，而是通过核技巧

将输入数据映射至高维特征空间，从而显著

增强对复杂非线性关系的表征能力。该方法

在保持训练高效性的同时，展现出更优的泛

化性能、更强的抗干扰鲁棒性以及更高的分

类准确率；此外，其结构简洁、超参数数量

少，便于与智能优化算法协同调参，在故障

诊断等实际工程任务中具备良好的适配性与

实用性，因此本文采用 KELM作为故障诊断

模型。但是 KELM模型的关键参数对模型的

分类性能影响较大，需要采用合适的优化算

法对其进行参数优化。

基于以上分析，本文提出一种基于 IPSO
优化 KELM的变压器故障诊断新方法。在采

用训练集对 KELM模型进行训练前本研究引

入逐步回归分析方法对原始特征集进行筛选

与精简，旨在剔除冗余或低贡献度变量，保

留对故障识别最具判别力的关键气体组分及

其比值特征。该过程不仅有效降低了输入维

度，缓解了“维数灾难”问题，更提升了特征

的物理可解释性与模型训练效率，确保后续

KELM建模所依赖的数据集兼具代表性与有

效性。针对 KELM关键参数取值问题，本文

采用 IPSO 算法对其进行参数优化，建立

IPSO-KELM 模型，将测试集样本输入到

IPSO-KELM模型中进行故障诊断。

2.理论基础

2.1逐步回归法降维

逐步回归是一种基于统计推断的特征筛

选方法，其核心机制是通过迭代引入或剔除

自变量，依据偏�检验等统计准则动态评估各

变量对模型解释力的边际贡献[7]。该方法无

需人工预设特征子集，可自动识别并保留对

故障类型判别具有显著统计意义的关键气体

组分及其衍生比值，在训练集与测试集上同

步实现特征空间的精炼与优化。借助偏 F统

计量的显著性检验，不仅能量化不同气体成

分对分类结果的影响强度，还可揭示其在故

障演化过程中的主导作用机制，从而为构建

物理意义明确、诊断逻辑清晰的 KELM模型

提供可靠的数据支撑。

本研究采用前向逐步回归策略开展特征

筛选，以油中溶解气体分析检测所得的各类

气体组分作为候选变量，依据其在模型构建

过程中对响应变量（即故障类型标签）的统

计显著性，依次纳入最优子集。具体而言，

每一轮迭代中，系统自动评估各未入选变量

的偏 F检验 p值，仅当 p值小于预设进入阈

值α时，该变量才被引入模型；反之，在已入

选变量中，若某变量的 p值超过剔除阈值β，
则将其移出。该过程持续至无变量满足进出

条件为止，最终形成的特征组合不仅具备严

格的统计学支撑，也更契合变压器故障机理

的物理表征需求。
2.2KELM

作为 ELM的升级算法。KELM摒弃了

ELM中隐层权值与偏置随机赋值的方式，转

而通过核函数隐式映射输入数据至高维再生

核希尔伯特空间，从而在无需显式构造隐层

结构的前提下，实现对复杂非线性关系的高

效建模[8]。理论与实验均表明，KELM在保

持训练速度优势的同时，显著提升了模型的

泛化能力、数值稳定性及分类鲁棒性[9]。其

输出函数可形式化表示为：

f(x)=H×ω=L# （1）
其中，L为期望输出，ω为权重，具体

为：

ω=Hτ∙L （2）
其中，Hτ为 H的逆矩阵，为增强模型对

噪声与异常样本的容忍能力，提升训练过程

的数值稳定性与泛化鲁棒性，本研究在

KELM的目标函数中引入正则化项，通过惩

罚系数 C控制模型复杂度与经验风险之间的

平衡，并采用单位矩阵 I构建正则化约束。

由此将原始无约束最小二乘问题转化为如下

带正则项的优化形式：

ω=HT(HHT+ I
C
)-1L （3）

核函数本文采用径向基核函数，具体

为：

Ω= exp ( -γ‖x,xi‖2)=
K(x1,x1) ⋯ K(x1,xn)

⋮ ⋱ ⋮

K(xn,x1) ⋯ K(xn,xn)
#（4）

其中，γ为核函数参数。最终可得目标函

数为：

f(x)=
K(x,x1)

⋮
K(x,xn)

T

(Ω+ I
C
)-1L# （5）

上述分析表明，KELM模型的诊断性能

高度依赖于两个核心超参数：RBF核函数的

宽度参数γ与正则化惩罚系数 C。因此，为突

破人工调参的经验局限，亟须引入具备全局

搜索能力与自适应机制的智能优化策略，以

在高维超参数空间中高效定位最优组合，从

而实现模型诊断精度与鲁棒性的同步提升。

2.3粒子群算法

粒子群算法（Particle swarm optimization
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algorithm, PSO）是一种源于群体智能范式的

启发式全局优化算法，其设计思想受自然界

中鸟类集群觅食行为的启发[10]。该算法结构

简洁、参数少、收敛速度快，且无需梯度信

息，在超参数寻优等黑箱优化任务中展现出

良好的鲁棒性与实用性。该算法的主要思想

为：

首先，对粒子群进行随机初始化，为每

个粒子赋予初始位置和初始速度。这些位置

向量对应 KELM的两个关键超参数：核函数

的宽度参数γ和正则化惩罚系数 C。接着，基

于当前粒子的位置，训练 KELM模型并评估

其分类准确率，该准确率即作为该粒子的适

应度值。随后，将各粒子当前的适应度与其

历史最优个体适应度进行比较；若当前适应

度更优，则更新pbidk ，同时将该粒子当前位置

Xidk 设为其新的个体最优位置。所有粒子中适

应度最高的个体适应度被选为全局最优适应

度gbbdk 。最后，依据标准 PSO算法的速度—
位置更新公式，迭代调整各粒子的速度与位

置。

Xidk+1=Xidk +Vidk+1 （6）
Vidk+1=wVidk +c2r2(gbdk-Xidk )+c1r1(pbidk -Xidk ) （7）

其中，c1和c2为加速因子，V为速度，X
为位置。本研究中，粒子位置向量Xi的各维

度分别对应 KELM模型的两个核心超参数：

核函数的宽度参数γ和正则化惩罚系数 C。惯

性权重 w则依据动态调整策略进行设定。

w=wmax-k
wmax-wmin
kmax

（8）

其中，kmax为最大迭代次数。w为权重，

wmin和wmax分别为其最大和最小值。
2.4IPSO

IPSO 在标准 PSO框架基础上引入了一

个关键机制：为每个粒子单独维护一个“迭代

最优解”Ib，即该粒子在当前迭代轮次中探索

到的最佳适应度值。这一设计有效增强了算

法在搜索过程中的局部响应能力与收敛稳定

性，从而显著提升了最终解的精度与寻优效

率。在 IPSO中，粒子的速度更新公式相应地

进行了重构，具体表达如下：

Vid
k+1=wVid

k +c3r3(Ibd
k-Xid

k )+c2r2(gbid
k -Xid

k )
+c1r1(pbidk -Xidk ) （9）

其中，Ibdk表示第 k次迭代过程中，任意

粒子所探索到的最优适应度值；参数c3为动

态引入的随机加速系数，旨在增强粒子向该

迭代最优解方向的趋近能力。其具体取值通

过如下公式生成：

c3=c1[1- exp ( -kc1)] （10）
该策略的核心作用在于有效延缓算法陷

入早熟收敛的风险，同时在迭代后期增强种

群向全局最优区域的定向搜索能力，从而加

快收敛进程并提升解的全局性。

2.5IPSO优化 KELM模型关键参数

针对 KELM模型的关键参数，核函数的

宽度参数γ与正则化惩罚系数 C的取值影响故

障诊断问题，本文采用所提 IPSO算法对其进

行参数优化，适应度函数本文采用 KELM模

型的故障诊断准确度，具体如下式所示：

Fit=
FT

FT+FN
（11）

其中，FT和FN分别为分类正确和错误的

样本数。具体流程如图 1所示。

图 1.基于 IPSO优化 KELM具体流程

3.故障诊断流程

本文所提基于 IPSO优化 KELM的变压

器故障诊断方法主要流程图如图 2所示，具

体流程为：

1)数据集采集，本文针对变压器常见的

六种运行状态进行研究，因此需要采集变压

器六种运行状态样本数据。

2)采用逐步回归方法对故障特征进行降

维处理，并将其随机划分为训练集和测试

集。
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3)采用 KELM模型作为故障诊断模型，

针对其关键参数，γ和 C的取值问题，本文以

模型最大分类准确率为适应度函数，采用所

提 IPSO算法对其进行参数优化，建立 IPSO-
KELM模型。

4)将测试集样本输入到 IPSO-KELM 模

型中进行故障诊断。

图 2.故障诊断程

4.实验分析

本研究所用实验数据来源于内蒙古某地

电力企业的实际运行记录，涵盖六种典型变

压器工况样本，具体类别分布详见表 1。
表 1.实验数据分布

状态 类别标签 训练集 测试集

局部放电 1 50 80
中低温过热 2 50 80
高温过热 3 50 80
低能放电 4 50 80
高能放电 5 50 80
正常 6 50 80
首先，对采集的六类变压器运行状态样

本实施逐步回归算法以实现特征降维；随后，

构建基于 KELM的故障识别模型。鉴于参数γ
和 C对分类性能具有显著影响，本文引入

IPSO 对其进行协同寻优，从而建立 IPSO-
SVM智能诊断模型。将预处理后的测试样本

输入该模型，完成故障类型判别，最终分类

效果如图 3所示。

如图 3所示，IPSO-KELM模型在 480个
测试样本上的诊断表现优异：仅出现 1例误

判，即将 1个正常运行样本误识别为高温过

热故障；对应地，正常类别的识别准确率为

98.75%，其余五类状态均实现 100%准确分类；

整体六类综合诊断准确率达 99.79%。为进一

步验证所提方法的优越性，本文将其与基础

KELM模型及传统 PSO-KELM模型开展对比

实验，详细性能指标汇总于表 2。

图 3.基于 IPSO-KELM模型的故障诊断结果

表 2.对比实验结果

方法 测试集样

本数

分类错误

样本数

准确率/%

KELM 480 26 94.58
PSO-KELM 480 12 97.5
本文所提 480 1 99.79

如表 2所示，本文所构建的诊断模型取

得了 99.79%的识别准确率。相较于 KELM模

型和 PSO-KELM模型，其综合故障分类准确

率分别提升了 5.21 个百分点与 2.29 个百分

点。

5.结论

为提升变压器故障识别的鲁棒性与判别

精度，本文提出一种融合逐步回归与 IPSO优

化 KELM的协同优化诊断框架。主要创新与

成果归纳如下：

1）引入逐步回归方法对原始特征集进行

筛选与精简，在剔除冗余变量及噪声干扰项

的同时保留最具判别力的特征子集，显著增

强了输入数据的质量与模型泛化基础。

2）针对 KELM模型性能高度依赖核参

数与正则化系数的问题，本文在标准 PSO基

础上设计了 IPSO算法，并以最大化测试集分

类准确率为目标函数开展参数寻优，构建出

高性能 IPSO-KELM 诊断模型，其在测试集

上的整体故障识别率达 99.79%。

3）通过与基础 KELM及 IPSO-KELM模

型进行对比实验，所提 IPSO-KELM 方法的

综合准确率分别提升了 5.21个百分点和 2.29
个百分点，验证了该融合策略的有效性与先

进性。
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