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改进PSO优化RBF智能电能表端子
温度检测方法
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摘　要:针对智能电表前端接线端子温度难以直接检测的问题,提出一种改进粒子群优化径向基神经网络的智能电

能表温度端子检测方法.首先基于RBF神经网络建立电能表端子温度与其影响因素映射关系式,通过 KＧMeans＋＋
算法获取合适网络核函数的中心位置;然后利用递推最小二乘法求解网络核函数连接权值;最后通过改进粒子群优

化 RBF神经网络宽度系数和模型训练,推导优化温度映射表达式,据此实现智能电能表端子温度检测.仿真实验结

果表明:提出的多种群互生改进粒子群优化径向基神经网络算法计算准确度高、搜索能力强、收敛速度快,温度检测

相对误差小于０．１７％,相比于现有检测方法具有更高的准确度.
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TerminaltemperaturedetectionmethodforsmartmeterbasedonRBF
neuralnetworkoptimizedbyimprovedPSO
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Abstract:AimingattheproblemthatitisdifficulttodirectlydetectthetemperatureofthefrontＧendterminalofthe

smartmeter,thispaperproposesanimprovedparticleswarmoptimizationradialbasisfunctionneuralnetworkforthe

detectionofthetemperatureterminalofthesmartmeter．First,themappingrelationshipbetweentheterminaltemＧ

peratureoftheelectricenergymeteranditsinfluencingfactorsbasedontheRBFneuralnetworkisestablished．The

centralpositionoftheappropriatenetworkcorefunctionisselectedthroughtheKＧMeans＋＋algorithm,andthereＧ

cursiveleastsquaremethodisusedtoobtainthenetworkcorefunctionconnectionweight．Theimprovedparticle

swarmalgorithmisusedtooptimizethewidthcoefficientofRBFneuralnetworkandmodeltraining,andtheoptiＧ

mizedtemperature mappingexpressionisderived．Thentheterminaltemperaturedetectionofthesmartelectric

energymeterisrealized．ThesimulationresultsshowthattheimprovedparticleswarmhybridoptimizationradialbaＧ

sisfunctionneuralnetworkalgorithmproposedinthispaperhashighcalculationaccuracy,strongsearchability,fast
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convergencespeed,andtherelativeerroroftemperaturedetectionislessthan０．１７％．ComparedwiththeexistingdeＧ

tectionmethods,theproposedmethodhashigheraccuracy．

Keywords:RBFneuralnetwork;improvedPSO;temperaturecheck;smartenergymeter;terminals

　　智能传感技术作为电网信息获取的重要手段,

其已成为当前智能配电网数字化、物联网化、大数

据和智能化发展的重要基础[１Ｇ２].各类智能传感器

作为电网运行的神经末梢,多维度感知数据支撑整

个电网生产指挥决策体系,成为电网稳定运行重要

保障[３].智能电能表作为当前电力物联网感知层末

端重要传感设备,具有高准确互动计量、数据处理、

远程/本地通信、实时数据交互、多种电价计费、电

能质量监测和用户互动等功能[４Ｇ５].在泛在电力物

联网环境业务要求下,提升自身感知与环境安全状

态检测能力,需全面提升智能电能表的感知技术研

究.而当前智能电能表尚无法监测接线端子温度

功能,实现实时告知接线失效与短路故障,造成用

户用电安全隐患.因此,开展智能电能表端子温度

检测技术研究具有重要的应用价值与现实意义.

为实现接线点与端子温度准确检测,国内外对

此技术展开大量研究.其中,遗传算法[６]、粒子群优

化算法(particleswarmoptimization,PSO)[７Ｇ８]、支

持向量机(SVR)[９]和神经网络[１０Ｇ１１]等智能方法应

用于其中.文献[１０]提出BP神经网络检测开关柜

端子温度,但其非线性性映射能力不强,模型需进

一步优化提升;文献[１２]提出 PSO 优化 HKELM

检测变压器顶层油温预测法,其网络结构复杂、计

算量大;文献[１３]构建PSO 优化SVM 检测太阳电

池温度模型,SVM 计算需耗费大量内存和运行时

间;文献[１４]提出 QPSO 优化SVR 检测排气温度

方法,SVR计算效率有待提高.相较于现有机器学

习方 法,径 向 基 神 经 网 络 (radialbasisfunction

neuralnetwork,RBFNN)作为一种学习效率高、泛

化能力强的学习方法[１５Ｇ１６],具有结构简单、鲁棒性

且非线性映射能力强等优点[１７Ｇ１８].因此,文献[１９]

建立基于PSO优化RBF神经网络间隙传感器温度

补偿模型,可提高间隙传感器补偿精度,但PSO 算

法易陷入局部最优且后期收敛速度慢,检测准确度

需进一步提高.

为实现智能电能表前端接线端子温度的准确

检测,本文提出一种改进粒子群优化RBF神经网络

智能电能表接线端子温度检测算法.首先通过 KＧ

Means＋＋选择合适RBF神经网络的中心位置,利

用递推最小二乘法和改进 PSO 优化算法分别对

RBF神经网络中心参数、宽度系数进行优化和模型

训练,推导接线点端子温度的映射函数式,最后通

过仿真实验对本文提出方法的准确性和有效性进

行验证与分析.

１　径向基神经网络与粒子群算法

１．１　径向基神经网络

RBFNN 是一种三层神经网络的局部逼近网

络,分为输入层、隐含层和输出层,其特征值从输入

层输入,经线性变换形成隐含层,隐含层通过线性

叠加形成输出层.多输入单输出的网络模型结构

如图１所示.

图１　RBF神经网络模型结构

Figure１　RBFneuralnetworkmodelstructurediagram

由图１可知,输入层特征值个数为m,中间隐含

层的隐藏节点个数为n,隐含层激活函数为高斯核

函数,对应输出只有一个节点,其 RBFNN 输出函

数为

y－ ＝∑
n

i＝１
ωiφi(x)＝∑

n

i＝１
ωie－

‖x－μi‖２

２σ２
i

(１)

式中　y－ 为 RBFNN 网络输出;x 为 RBFNN 网络

８０２
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输入变量,由向量{X１,X２,􀆺,Xm}组成;ϕi(x)为隐

含层第i个神经元函数;ωi为隐含层第i个节点的

连接权重;μi为第i个核函数ϕi(x)的中心向量;σi

为第i个核函数的宽度参数.

１．２　PSO优化

PSO 优化算法因其收敛速度快且全局优化能

力强[８],在许多工程领域的优化方面取得了很好的

效果[１２].粒子群优化算法表达式为

vi(t＋１)＝

w(t)􀅰vi(t)＋c１􀅰rand􀅰(Pbest,i(t)－

pi(t))＋c２􀅰rand􀅰(Gbest(t)－pi(t)) (２)

pi(t＋１)＝pi(t)＋w(t)􀅰vi(t＋１) (３)

式(２)、(３)中　vi(t)和pi(t)分别为i号粒子第t
次更新的速度和位置;w(t)为惯性权重;rand为随

机数在０~１之间;c１、c２为学习因子;Pbest,i(t)和

Gbest分别为局部最优位置和全局最优位置.

为提升粒子群的全局搜索能力,可产生变动的

惯性权重w(t)和学习因子c１、c２,w(t)原本为０~１

的常数,即将w(t)改为０~１随机函数,或改为一个

随迭代次数t递减的函数.

学习因子c１、c２采用递增和递减的变化因子代

替恒定的加速因子,即

c１(t＋１)＝c１,s－(c１,s－c１,e)
t
T

c２(t＋１)＝c２,s－(c２,s－c２,e)
t
T

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(４)

式中　c１,s、c２,s和c１,e、c２,e分别对应学习因子c１、c２

的初始值和终止值;t为当前的迭代次数;T 为最大

的迭代数.通常c１,s＞c１,e,c２,s＜c２,e,c１随t递减,

c２随t递增.

２　改进PSO优化的RBF智能电能表

温度检测方法

２．１　PSO改进与重构

粒子群算法因参数少、计算速度快等优点被广

泛用于神经网络参数优化,但粒子群算法易于陷入

局部最优[１４].为避免粒子群算法陷入局部最优,本

文在粒子群算法中引进共生生物搜索算法,提出多

种群互生粒子群(symbiosisparticleswarmoptimiＧ

zation,SOPSO)优化RBF神经网络算法.

粒子位置向量表示当前的可行解,粒子速度向

量表示当前的移动步长.与传统PSO 粒子速度更

新式不同,SOPSO 算法速度向量在原有基础上增

加种群间相同位置的相互作差,形成种群间相互促

进相互监督的作用.改进后 PSO 速度更新表达

式为

v１,i(t＋１)＝w１(t)􀅰v１,i(t)＋c１􀅰rand􀅰

(P１,best,i(t)－p１,i(t))＋c２􀅰rand􀅰(G１,best(t)－

p１,i(t))＋c３􀅰rand􀅰(p２,i(t)－p１,i(t))

v２,i(t＋１)＝w２(t)􀅰v２,i(t)＋c１􀅰rand􀅰

(P２,best,i(t)－p２,i(t))＋c２􀅰rand􀅰(G２,best(t)－

p２,i(t))＋c３􀅰rand􀅰(p１,i(t)－p２,i(t)) (５)

式中　v１,i(t)和p１,i(t)分别为更新t次种群１第i
个粒子的速度和位置;w１(t)和w２(t)为惯性权重;

c１、c２、c３均为学习因子;P１,best,i(t)为种群１的局部

最优位置;G１,best为种群１的全局最优位置;v２,i(t)、

p２,i(t)、P２,best,i(t)和G２,best分别为种群２的粒子速

度、位置、局部最优位置和全局最优位置.种群１的

惯性权重w１按传统方式设置,种群２的惯性权重

w２(t)按振动方式设置,提高种群２的全局最优值,

并利用２种群形成的２种模式,通过式(５)实现２种

群相互互补,提高种群的局部和全局最优位置.

式(５)中w１(t)为常数０．６１８,w２(t)通过振荡

的式给振荡定惯性权重,以增大种群２的变化性和

全局最优性,振荡惯性权重为

w２(t)＝０．６１８＋０．９９trands(１)
２

(６)

式中　rands(１)为－１~１的随机变量值;t为迭代

次数.

求得v１,i(t＋１)后,与vmax和vmin进行比较,即

v１,i(t＋１)＝

vmin, v１,i(t＋１)＜vmin

v１,i(t＋１),vmin＜v１,i(t＋１)＜vmax

vmax, v１,i(t＋１)＞vmax

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(７)

式中　vmin为速度允许的最小值;vmax为速度允许的

最大值,用于规范粒子的速度范围.根据粒子的速

度和惯性权重更新粒子位置,有

９０２
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p１,i(t＋１)＝p１,i(t)＋w１(t)􀅰v１,t(t＋１)

p２,i(t＋１)＝p２,i(t)＋w２(t)􀅰v２,t(t＋１){ (８)

式中　p１,i(t＋１)、p２,i(t＋１)分别为种群１、２更新

的粒子位置.

２．２　RBF模型训练与参数优化

RBFNN结构和参数优化程度对 RBFNN 非线

性映射能力有很大影响,文献[１９]提出PSO混合梯

度下降法优化 RBFNN 的参数,但 RBFNN 参数繁

多,且类型不一,导致PSO 产生优化速度慢和容易

陷入局部最优的问题.

为提高检测准确度,本文针对RBF三类参数采

用不同优化方式,KＧMeans＋＋因以最小的误差将

数据划分为预定的类数,具有良好分类能力,可用

于中心位置μ 优化;递推最小二乘法(RLS)通过最

小误差的平方和求解,既快又准确,可用于连接权

值ω 优化;改进PSO 算法快速寻优的能力,可用于

优化宽度系数和模型训练,改进 PSO 算法避免

PSO早期陷入局部最优的问题,同时因参数减少而

大大加快参数的优化速度.

RBF神经网络的参数优化和训练首先利用 KＧ

Means＋＋聚类出合适的中心位置,之后通过改进

PSO算法与RLS进行宽度系数和连接权值的优化

和训练,可得RLS递推式为

K(k)＝
λ－１A(k－１)f(k)

１＋λ－１f′(k)A(k－１)f(k)

ξ(k)＝y(k)－ω′(k－１)f(k)

ω(k)＝ω(k－１)＋K(k)ξ(k)

A(k)＝λ－１A(k－１)－λ－１K(k)f′(k)A(k－１)

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(９)

式中　λ为遗忘因子,取值介于０．９~１．０之间,λ 越

接近１．０,辨识精度越高,但跟踪能力会减弱,λ越小

跟踪能力越强,但辨识收敛过程将波动剧烈,为兼

顾跟踪能力和辨识准确度,本文取值为０．９８;f(k)

为第k次输入特征集,输入特征集由式(１)激活函

数ϕ 组成;f′为f 的转置;ω(k)为递推第k 次连接

权重的估计值;ω′为ω 的转置;y(k)为期望的输出

真值;K(k)为递推第k 次误差修正系数;ξ(k)为递

推第k次预测误差值;A(k)为递推第k次协方差矩

阵,A(０)为n×n 单位矩阵与正值δ的乘积,δ取值

为１０６,用于迭代求解最优ω 值.

改进PSO算法粒子位置向量p 由径向基神经

网络的宽度系数σ１、σ２和σn组成,即

p＝{σ１,σ２,􀆺,σn} (１０)

Δf(􀅰)为改进 PSO 算法适应度函数,由输出

值与实际值的均方误差MSE表示适应度函数,则

Δf(pi(t))＝MSE ＝
∑
k

i＝１

(y－t
i －yt

i)２

k
(１１)

式中　y－t
i、yt

i分别为迭代到第t次时径向基神经网

络输出预测值与实际输出真值;k为样本个数.

对比t＋１时刻更新的位置和t时刻的个体最

优位置和全局最优位置的适应度,更新个体最优和

全局最优的位置,个体最优粒子Pbest,i(t)和全局最

优粒子Gbest(t)的更新规则为

Pbest,i(t＋１)＝

Pbest,i(t),Δf(pi(t＋１))≥Δf(Pbest,i(t))

pi(t＋１),Δf(pi(t＋１))＜Δf(Pbest,i(t)){
(１２)

Gbest(t＋１)＝argmin
Pbest,i

(Δf(Pbest(t＋１)))

(１３)

式中　Pbest(t＋１)为Pbest,i(t＋１)中i＝１,２,􀆺,n
的集合,式(１２)、(１３)分别应用于种群的局部最优

位置和全局最优位置的优化.

为进一步提高检测算法的全局性,加强种群２
间互动性,将２种群通过全局最优位置的适应度关

联,其中种群 １ 最优位置的适应度为 Δf(G１,best

(t)),种群２最优位置的适应度为 Δf(G２,best(t)),

某时刻种群粒子i 迭代结束后,随机选取粒子j
(j≠i),比较２个适应度,最佳适应度大的种群向最

佳适应度小的种群学习,按其速度算式运动,具体

的更新规则为

p１,j(t＋１)＝p１,j(t)＋w２(t)􀅰v２,j(t＋１),

　　Δf(G２,best(t))≥Δf(G１,best(t))

p２,j(t＋１)＝p２,j(t)＋w１􀅰v１,j(t＋１)

　　Δf(G２,best(t))＜Δf(G１,best(t))

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(１４)

２．３　算法实现流程

本文提出的改进粒子群优化 RBF神经网络智

０１２
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能电能表端子温度检测算法流程如图２所示.

图２　SOPSOＧRBF算法

Figure２　SOPSOＧRBFalgorithmflowchart

１)采用蒙特卡洛随机优化 KＧMeans＋＋的初

试值,选取RBF神经网络最佳的核函数个数和聚类

中心向量.

２)对粒子群进行初始化,设置 ２ 个种群,以

RBF神经网络核函数的宽度系数σ为种群维度,确

定种群规模,设置各粒子群的初始速度、初始位置、

局部最优位置和全局最优位置.

３)利用改进PSO 算法寻优算式,通过式(５)更

新粒子速度,将其更新结果代入式(６)规范粒子速

度的范围,最后由式(８)递推获得新粒子位置,该粒

子位置即为核函数宽度系数.

４)基于中心位置和宽度系数,应用迭代最小二

乘法,即式(９)求解输出层的权值参数.

５)将式(１１)作为改进PSO算法适应度,通过式

(１２)、(１３)更新个体最优和全局最优位置,并由式

(１４)实现２种群间的交叉交流优化全局最优效果,

最后利用步骤５)多次迭代步骤３)、４),训练求得最

优宽度系数和权值参数.

３仿真实验与分析

３．１　参数设定与模型训练

为验证本文提出的改进PSO优化 RBF智能电

表端子温度检测方法的有效性和准确性,针对 XGＧ

ZT２６４热电堆温度传感器的实测数据进行实验验

证,将XGZT２６４安装于PCB电路板正下方靠近端

子边沿处,使其在接线铜柱下方最近位置垂直对准

接线铜柱.实验总共有１０２０１组温度实测数据,随

机挑选４０８０组作为训练数据,６１２１组作为测试数

据.实验基本参数设置如下:粒子维度n＝２０,粒子

群粒子个数设置为４０,惯性系数w１(t)＝０．６１８,学

习因子c１＝２、c２＝２．１和c３＝２,最大迭代次数为

５００.采用预测输出值的均方误差 MSE作为模型适

应度函数,MSE越小说明预测准确度越高,模型优化

效果越优.为证明 SOPSOＧRBF搜索能力和收敛

性,将SOPSOＧRBF与PSOＧRBF算法 MSE收敛曲

线对比,２种算法 MSE收敛曲线如图３所示.

图３　SOPSO 与PSO 算法 MSE收敛曲线

Figure３　MSEconvergencecurveofSOPSOand
PSOalgorithm

由图３可知,PSOＧRBF算法适应度在前３０次

左右明显下降,但立刻陷入局部最优,本文提出的

SOPSOＧRBF算法在前５０次迭代优化中急剧下降,

下降速度比PSOＧRBF下降速度更快、更显著,且２
种群在迭代１５０次后依然会相互交替下降,交替至

３００次才趋于平稳,可有效地避免粒子群算法陷入

局部最优.可见,本文提出SOPSOＧRBF算法的搜

索能力更强、收敛速度更快.

３．２　仿真结果分析与比较

采用三维立方图描绘 XGZT２６４热电堆温度传

感器的实测数据,构建感应电压、环境温度与实际

温度的映射关系如图４所示.

图４中,x 轴和y 轴分别为热电堆的感应电压

和环境温度,z轴为温度实际输出值.由图４可知,

当实测温度相同时,环境温度越高,感应电压越小;

当环境温度相同时,感应电压随实测温度升高而增
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大.因此,感应电压随实测温度增大而增大,呈非

线性正相关,而环境温度影响感应电压,进一步影

响端子温度检测的准确度.

图４　实际温度的映射关系

Figure４　Mapofactualtemperature

将训练 集 样 本 分 别 输 入 传 统 RBF 神 经 网、

PSOＧRBF神经网络和 SOPSOＧRBF 神经网络中,

得到３种测模型,将测试集数据输入,得到各自的预

测结果,并与实测温度对比求得温度预测的相对误

差.传统RBF神经网、PSOＧRBF神经网络和本文

SOPSOＧRBF神经网络的温度检测相对误差分别如

图５~７所示.

图５　传统 RBF算法拟合的相对误差

Figure５　RelativeerroroftraditionalRBFalgorithmfitting

图６　PSOＧRBF算法拟合的相对误差

Figure６　RelativeerrorofPSOＧRBFalgorithmfitting

图７　SOPSOＧRBF算法拟合的相对误差

Figure７　RelativeerrorofSOPSOＧRBFalgorithmfitting

由图５~７可知,传统 RBF神经网络检测温度

的最大相对误差为６．５９％,且相对误差普遍偏大,

PSOＧRBF算 法 检 测 结 果 的 相 对 误 差 最 大 值 为

１．５４％,本文SOPSOＧRBF算法检测结果的相对误

差最大值为 １．０８％.将图 ５~７ 对比发现,传统

RBF神经网络的相对误差远大于PSOＧRBF算法和

SOPSOＧRBF算法的相对误差,PSOＧRBF算法相对

误差的凸起明显大于SOPSOＧRBF算法相对误差

的凸起,本文SOPSOＧRBF算法具有更好的拟合精

度和泛化能力.因此,本文SOPSO 算法相对 PSO
具有更强搜索能力,对RBF神经网络参数优化有显

著效果,使温度测量准确度得到进一步提高且泛化

能力有效提升.

传统 RBF神经网络、PSOＧRBF神经网络和本

文SOPSOＧRBF神经网络对测试样本的均方根误

差和平均相对误差如表１所示.

由表１可知,SOPSOＧRBF算法平均相对误差

MRE为０．１７％,分别为 PSOＧRBF算法和传统神经

网络算法的 ５４．８４％ 和 ４．９７％;均方误差 MSE 为

４．３２×１０－４,分别为 PSOＧRBF神经网络和传统神

经网络 的 ３６％ 和 ０．５６７％.由 此,本 文 SOPSOＧ

RBF算法的检测准确度远高于 PSOＧRBF和传统

RBF算法.

表１　现有检测方法温度测量误差结果对比

Table１　Comparisonoftemperaturemeasurement

errorresultsofexistingdetectionmethods

方法 MRE值/％ MSE值

RBF ３．４２ ０．０７６２００００

PSOＧRBF ０．３１ ０．００１２００００

SOPSOＧRBF ０．１７ ０．０００４３２４３
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４　结语

针对智能电表前端接线端子温度难以直接检

测问题,本文提出了一种改进粒子群优化的 RBF神

经网络优化算法,实现了智能电能表端子温度的准

确检测.实验结果表明:该方法可有效地实现非接

触检测电能表端子温度,且具有较高的准确度,解

决了当前电能表端子温度难以直接准确检测的问

题.相比于现有检测方法,本文提出方法的检测精

度更高,避免了粒子群算法产生早熟收敛和陷入局

部最小值问题,增强了算法的全局搜索能力,使获

得的RBF神经网络逼近与泛化能力更强、结构更紧

凑,提出方法可为当前智能电表温度检测与故障预

测提供新的解决方案.
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