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摘要：BP神经网络（Back Propagation Neural Network，BP-NN）具有良好的自学习能力以及自适应和泛化能力，但运算过程中容易陷入局部极小值，同时隐含层节点数的选择也影响着诊断的效果。文中根据经验公式缩小隐层节点数范围，在小范围里寻找最优的隐层节点数。根据遗传算法(Genetic Algorithm，GA)具有全局寻优的特点，用遗传算法优化BP神经网络训练的初始权值阈值，可以避免BP神经网络陷入局部极小的问题。但是，传统遗传算法也有自身的缺点，其在全局寻优的过程中，易陷入“早熟”的问题。为了解决传统遗传算法“早熟”现象，文中提出了一种协同进化的遗传算法，即使用3个种群同时进化的遗传算法，协同进化遗传算法不但可以避免传统遗传算法的“早熟”问题，而且可以加强局部搜索提高运行效率。将协同进化遗传算法应用到BP神经网络中，仿真结果表明，该方法可以准确有效地诊断出变电站故障元件，提高变电站故障诊断过程中的容错性及效果。
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Abstract: BP neural network has a good self-learning and adaptive ability and generalization ability, but the operation process easy to fall into local minima. At the same time, the choice of hidden layer nodes number also affects the diagnosis effects. In this paper, according to the empirical formula, narrow down the range of hidden layer nodes and look for the optimal hidden layer nodes number in a small range. Based on genetic algorithm (GA) with the advantages of global optimization, adopting genetic algorithm to optimize initial weight and threshold value of BP neural network training can avoid falling into local minimum problem of BP neural network. However, the conventional genetic algorithm also has its own shortcomings, easy to fall into "premature" issue. In order to solve the traditional genetic algorithm "premature" phenomenon, the paper proposes a coevolutionary genetic algorithm, using three simultaneous evolution of population genetic algorithm, coevolutionary genetic algorithm not only avoid "premature" problem, but also strengthening local search to improve operating efficiency.The improved genetic algorithm applications to BP neural network. The simulation results show, the method can accurately and efficiently diagnose transformer substation fault location, and improve transformer substation fault diagnosis fault-tolerance and effect.
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0引言

    随着经济的蓬勃发展，我国电力行业的发展向着更大容量、自动化水平更高的方向转变[1]。对于变电站运行稳定性的要求越来越高，变电站运行中出现的故障给供电公司及用户带来巨大损失，变电站故障的有效诊断是保证电力系统安全可靠运行的重要手段[2]。由于以前受到一定条件的限制，传统的变电站诊断手段依赖人工实现，人工诊断方式依靠是长期积累的经验来定位变电站故障的位置，准确性比较差，并且诊断速度也比较慢。随着诊断技术的发展，自适应模糊神经网络[3]、模糊集[4]等方法被引入到变电站故障诊断中。但是，这些方法存在着局限性[5-6]。根据这些诊断方法的优缺点，同时针对已有BP神经网络在变电站故障诊断中的不足[7]，本文在基于协同进化遗传算法优化BP神经网络中加入了确定隐层节点数的思想，能够解决BP神经网络容易陷入局部极小值的问题，提高电网故障诊断的容错性，有效地定位故障位置。

1 BP-NN在变电站故障诊断中的应用       

    BP（Back Propagation）神经网络是一种按误差逆传播算法训练的多层前馈网络[8]。它的学习规则是使用最速下降法，在学习过程中，分为两个部分，信号的正向传播和误差的反向传播。信号的正向传播是输入样本传到输入层再到各隐含层最后传到输出层，若正向传播计算的输出与期望的输出之间存在误差，则将误差信号反向传播，调整权值和阈值，直到输出满足要求。BP神经网络模型拓扑结构包括输入层（input layer）、一个或多个隐层(hidden layer)和输出层(output layer)。

    BP神经网络实现从输入到输出的映射，数学理论已经证明，它具有实现任何复杂的非线性映射功能，不需要建立模型，了解其内部流程，只需输入获得输出[9]。因此，BP神经网络比较广泛地应用在变电站故障诊断中。

    文献[10-11]说明了BP神经网络在变电站故障诊断中的具体应用，首先将保护器和断路器的动作信息及电气量信息作为网络的输入，将被诊断元件的状态作为输出，构成相应的故障决策表，以此来建立诊断模型。利用故障样本对神经网络进行训练，训练完毕后，神经网络就获得了通用的诊断知识，变电站发生故障时，将故障模式输入到训练好的网络中，即可得出诊断结果。

    BP神经网络是一种局部寻优的算法，当网络训练故障决策表的时候可能会面临局部极小化的问题，造成网络训练失败。同时，网络隐层节点数的选择，影响网络的收敛速度，容错能力等。
2 优化BP-NN算法设计

2.1 BP神经网络隐层节点数确定

神经网络隐含层节点数的确定是个复杂的问题[12]。隐含层节点数影响着故障诊断的效果。如果节点数太少，则在诊断过程中获得的有效的诊断信息比较少，难达到准确的诊断。如果节点数太多，不仅使网络学习训练时间过长，而且会导致容错性差、泛化能力下降等。所以隐含层节点数的选择也很重要。文中根据以下2种经验公式[13]：
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式中：
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为区间[1 10]的某一整数。缩小隐层节点数的取值范围，通过网络训练得出的训练误差来选择隐层最佳节点数，算法设计如下：

（1）由经验公式缩小隐层节点数范围。 

（2）建立神经网络，将确定的隐层节点数区间内的整数分别作为隐层节点个数，训练样本。

（3）记录每一次训练结果的训练误差并绘制成曲线图，曲线图中最低点的误差值所对应的区间内的某一值，就是理想的隐含节点数。

2.2 协同进化遗传算法优化BP-NN

文中采用3个种群的协同进化遗传算法优化BP神经网络的初始权值阈值，然后利用网络的训练算法在这个局部解空间里寻找最优权值阈值。算法设计如下：

（1）初始化BP神经网络，确定网络的结构和学习规则以及遗传算法中染色体长度（隐层和输出层的权值和阈值的个数）。

（2）初始化遗传算法中的参数（包括迭代次数、种群规模、交叉和变异概率的选择等）以及种群1、种群2、种群3，选择遗传算法所需要的适应度函数。

（3）选取每个种群的代表个体，形成完整解，计算适应度值，进行评价。

（4）3个种群分别进行遗传算法的选择、交叉、变异操作，对父本进行处理，产生新一代种群。

（5）判断结束进化条件，如果满足，则进化停止，输出最优结果，否则转步骤（3）继续进化。

（6）将输出的最优个体解码为BP神经网络的初始权值阈值。

（7）训练网络。

遗传算法适应度函数的选取是关键，文中主要是以协同进化遗传算法来优化BP神经网络，找出最佳的染色体使BP神经网络的误差平方和最小，所以遗传算法的适应度函数可以选取为BP神经网络误差平方和，即遗传算法的适应度函数如下所示：
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=1，2，...,n,n表示为种群中的染色体个数。

3 诊断实例及分析

3.1 诊断过程

变电站内的主要核心元件是变压器、线路、母线，并且都配备保护装置。为节约时间。可以分别建立变电站核心元件的神经网络故障诊断模型，形成子网络，分区域诊断。本文为验证协同进化的遗传优化BP-NN方法的有效性，分别与单纯的BP神经网络和基于遗传优化BP-NN的方法进行对比分析。以下图变电站中线路故障诊断为例。
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图1  简单变电站线路图
    图1所示简单变电站线路图，分为5个故障区域(Secl-Sec5)，均配有过流保护(CO1-CO5)以及断路器保护开关（QF1-QF5），Secl和Sec3配有距离保护(RRl、RR3)。

针对图1所示的变电站线路模型，选取相应的故障决策表，过流保护以及断路器保护开关、距离保护为决策表的判断条件，在神经网络中作为输入量。故障区域(Secl-Sec5)为决策表的决策属性，在神经网络中作为输出量。故障决策表见表1共有13组训练样本，每一组有12个判断条件，所以输入节点为12个。输出层节点数为6个，对应于5个故障区域和1个无故障区域。图2是经MATLAB用文中确定隐层节点数方法的仿真图，由图中可知开始均方差比较大，随着节点数增加，均方差减小，当隐层节点数为13时，均方差最小为3.5411×10-6。图3表示的是遗传算法优化BP神经网络的适应度曲线，经过大约100代的搜索后，染色体的平均适应度和最佳适应度趋于稳定。三种方法的网络拓扑结构采用典型的三层结构，其他网络参数设置相同。对于文中方法中的协同进化遗传算法参数设置为种群规模为30，遗传代数为100，交叉概率为0.5，变异概率为0.1。三种方法的训练结果见表3。

    表2给出了含有保护装置误动信息的6个故障样本，对照故障决策表可知，样本1和6是断路器误动，样本2是过流保护装置误动，样本3-5是断路器拒动。表4为故障样本诊断结果。

  表1  故障决策表
	序号
	QF1   QF2   QF3   QF4   QF5   CO1   RR1   CO2   CO3   RR3   CO4   CO5
	故障区域

	1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13
	1      0     0      0     0      1      0      0     0      0      0      0
0      1     0      0     0      0      0      1     0      0      0      0
0      0     1      0     0      0      0      0     1      0      0      0
 0      0     0      1     0      0      0      0     0      0      1      0
 0      0     0      0     1      0      0      0     0      0      0      1
 0      0     1      0     0      0      0      0     0      1      1      0
 0      0     1      0     0      0      0      0     0      1      0      1

 0      0     1      0     0      0      0      0     0      1      0      0

1      0     0      0     0      0      1      1     0      0      0      0
1      0     0      0     0      0      1      0     1      0      0      0
 1      0     0      0     0      0      1      0     0      0      1      0
 1      0     0      0     0      0      1      0     0      0      0      1
 0      0     0      0     0      0      0      0     0      0      0      0
	Sec1

Sec2

Sec3

Sec4

Sec5

Sec4

Sec5

Sec4或Sec5

Sec2

Sec3

Sec4

Sec5

None


注：1表示保护动作，0表示保护未动作。
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    图2  均方差与隐层节点数关系仿真图                                                                                    
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    图3  适应度曲线仿真图

表2  故障样本对应的故障信息

	序号
	QF1    QF2   QF3   QF4   QF5   CO1   RR1   CO2   CO3   RR3   CO4  CO5
	故障区域

	1

2

3

4

5

6
	1      1（0） 0      0     0      1      0      0     0      0      0      0

0      1      0      0     0      0      0      1     1（0） 0      0      0

 0      0      0（1） 0     0      0      0      0     1      0      0      0

0      0      0      0（1）0      0      0      0     0      0      1      0

 0      0      0（1） 0     0      0      0      0     0      1      0      1

0      0      1（0） 0     0      0      0      0     0      0      0      0
	Sec1

Sec2

Sec3

Sec4

Sec5

None


注：括号外数据为各单位的实际状态，括号中数据为其无故障时的状态。

表3  三种算法训练结果

	样本
	诊断方法
	  Sec1           Sec2         Sec3           Sec4            Sec5          None
	  训练结果

	1
	CGA-BP

GA-BP

BP
	  0.9982         -0.0003       0.0020          0.0016          -0.0014        0.0041

  0.9990         0.0040       -0.0043          0.0005          0.0024        -0.0038

  1.0003         0.0006        0.0002         -0.0001          0.0001        -0.0008
	Sec1

Sec1

Sec1

	2
	CGA-BP

GA-BP

BP
	  0.0178         0.9936       -0.0064          0.0143          -0.0015        0.0090

  0.0007         1.0002       -0.0014          0.0005          0.0002        -0.0009

  0.0181         0.9772        0.0319         -0.0058          -0.0107        -0.0290
	Sec2

Sec2

Sec2

	3
	CGA-BP

GA-BP

BP
	  0.0012         0.0017        1.0010          0.0058          0.0020         0.0118

  0.0003         0.0006        1.0001         -0.0004          -0.0002        -0.0011

  0.0042         0.0008        1.0024          0.0070          -0.0012        0.0104
	Sec3

Sec3

Sec3

	4
	CGA-BP

GA-BP

BP
	  0.0105         0.0082        -0.0131         1.0101          -0.0110        -0.0057

 -0.0000         0.0001         0.0021         0.9997          -0.0012        0.0002

  0.0002         0.0071        -0.0048         0.9950          -0.0085        0.0107
	Sec4

Sec4

Sec4

	5
	CGA-BP

GA-BP

BP
	  0.0081         0.0012        -0.0034        -0.0099           0.9938        -0.0195

  0.0007         0.0005         0.0002        -0.0009           0.9998       -0.0015

  -0.0168        0.0159         0.0269        -0.0170           0.9886        0.0491
	Sec5

Sec5

Sec5

	6
	CGA-BP

GA-BP

BP
	  -0.0001        0.0036         0.0042         0.9990           0.0054        0.0099

  -0.0001        0.0019        -0.0019         0.9994           0.0016        -0.0027

  0.0125        -0.0006         0.0181         0.9657          -0.0176        -0.0135
	Sec4

Sec4

Sec4

	7
	CGA-BP

GA-BP

BP
	  0.0057         0.0111         0.0018         0.0074           1.0027        0.0013

  0.0015         0.0036        -0.0057         0.0009           1.0015       -0.0040

 -0.0032         0.0069        -0.0161         0.0030           0.9935        0.0286
	Sec5

Sec5

Sec5

	8
	CGA-BP

GA-BP

BP
	  0.0003        0.4781         0.1235         1.2310            0.9954       0.1142 

  0.1112         0.3451        -0.2587         0.9254           1.0235       0.2365

  0.0138        -0.2314         0.4568         0.8991           0.9426       -0.2411
	Sec4或Sec5

Sec4或Sec5

Sec4或Sec5

	9
	CGA-BP

GA-BP

BP
	  0.0338         0.9951        0.0055         0.0294            0.0016       0.0198

 -0.0004         1.0006        0.0000          0.0007           -0.0001      -0.0006

  0.0117         0.9800        0.0226         -0.0133           0.0128       -0.0171
	Sec2

Sec2

Sec2

	10
	CGA-BP

GA-BP

BP
	  0.0347         0.0107        0.9939         0.0152            0.0044       0.0040

  0.0002         0.0004        1.0018         -0.0005           -0.0005       -0.0010

  -0.0278        0.0135        0.9886         -0.0001            0.0085       0.0132
	Sec3

Sec3

Sec3

	11
	CGA-BP

GA-BP

BP
	  -0.0059        0.0142        -0.0022         1.0179           -0.0096       0.0024

  -0.0010        0.0006         0.0011         1.0004           -0.0004       -0.0005

  0.0105         0.0194        -0.0103         0.9630           -0.0278       -0.0448
	Sec4

Sec4

Sec4

	12
	CGA-BP

GA-BP

BP
	  0.0197         0.0077        -0.0023         0.0107           1.0007        0.0023

  0.0002         0.0026        -0.0024         0.0005           1.0009       -0.0025

  0.0149         0.0230        0.0068          0.0029           0.9944       -0.0258 
	Sec5

Sec5

Sec5

	13
	CGA-BP

GA-BP

BP
	  0.0076         -0.0006      -0.0052           0.0096          -0.0019       0.9940

  0.0009         0.0013       -0.0013          -0.0002           0.0010       0.9970

  0.0226         0.0094       -0.0060          -0.0006          -0.0012       0.9798
	None

None

None


注：诊断方法中，CGA-BP表示协同进化遗传优化BP神经网络，GA-BP表示遗传优化BP神经网络算法，BP表示单纯的BP神经网络。

表4  三种算法诊断结果
	故障样本
	诊断算法
	   Sec1         Sec2         Sec3         Sec4          Sec5         None
	诊断结果

	1
	CGA-BP

GA-BP

BP
	   1.0028       0.0838      -0.0353        0.1022         0.0082        -0.4153

   0.8223       0.3173      -0.0197       -0.4777         0.2578        -0.0637

   1.0104       0.0076       0.0193       -0.0038        -0.0104        -0.0460
	Sec1

Sec1

Sec1

	2
	CGA-BP

GA-BP

BP
	   0.2755       1.1619       0.7860        0.1367        -0.4060        -0.8956

   0.2017       0.7236       0.8587        -0.2173        0.0134        -0.3418

   -0.3406      0.4546       0.9065        -0.2260        -0.3423        -0.3181
	Sec2

不定

不定

	3
	CGA-BP

GA-BP

BP
	   0.0367       -0.0238       0.8156       -0.0168        -0.1583        0.2978

   0.0544       -0.2489       0.7880       -0.3306        0.1028         0.4484

   -0.2919      -0.1383       1.0051        0.0189        0.0329         0.3929
	Sec3

Sec3

Sec3

	4
	CGA-BP

GA-BP

BP
	   -0.0474      -0.0821       0.0909        0.8806        -0.0222        0.3149

   0.0323       -0.1037      -0.2360        0.7922        -0.1437        0.3811

   -0.3064      -0.0136       0.0780        0.8650        -0.2987        0.5364
	Sec4

Sec4

Sec4

	5
	CGA-BP

GA-BP

BP
	   0.0966     -0.0230        -0.1899        -0.0968        0.9676        0.3150

   -0.1104      -0.3811       -0.2179        0.0483        0.8674        0.3836

   -0.7646      -0.0547       0.1850        -0.4849        0.3333        1.2890 
	Sec5

Sec5

不定

	6
	CGA-BP

GA-BP

BP
	   -0.1147     -0.1502        0.2426        0.1319         0.0315        0.8366

   0.0311      0.3286        0.3335        0.1626         0.0608        0.5677

   0.5736      0.0622       -0.0945         0.2392         0.6319       -0.2010
	None

None

不定


3.2 实验结果分析

在相同的网络结构和网络参数下，从三种方法的训练效果对比，三种方法都可以准确定位训练样本的故障位置，且在数据上相差不大，训练效果都比较明显。

对含有故障信息的故障样本诊断的结果分析，CGA-BP的诊断效果优于GA-BP

和BP神经网络的诊断效果，GA-BP优于BP神经网络的诊断效果。前者在本例中可以达到100%的诊断效果，次者可以达到近90%的诊断效果，后者可达到50%的诊断效果。但是次者在诊断数据上较差于前者。后者诊断效果最差，但是所诊断出故障的数据稍好于次者。同时前者的诊断时间为8.1241秒，次者诊断时间为8.3372秒，后者诊断时间为8.0311秒。
4 结束语

    由仿真对比结果可以看出，文中方法在协同进化遗传算法优化BP神经网络的初始权值阈值可以有效的定位变电站故障位置，提高了变电站故障诊断的容错性，避免了单纯的BP神经网络容易陷入局部极小的不足，同时发挥了遗传算法和BP神经网络两者各自的优势，有效地提升了变电站故障诊断的性能。下一步的工作重点是对规模更大、结构更复杂的变电站进行故障诊断以及缩短文中方法网络训练过程的时间的研究。
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