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利用深度度量学习提取差动电流非涌流特征的
变压器保护方法

何安阳,焦在滨

(西安交通大学电气工程学院,710049,西安)

摘要:为了避免励磁涌流对变压器故障识别的不利影响,提出一种利用改进深度度量学习提取差

动电流非涌流特征的变压器智能保护方法。首先,受电力专家能够通过波形比较区分差动电流涌

流部分和非涌流部分的启发,提出利用改进深度度量学习框架,以成对差动电流图像作为输入,最

小化网络提取的正常差动电流与励磁涌流特征的差异以实现非涌流特征提取。其中,改进深度度

量学习框架通过引入相似性鉴别损失,以避免经典深度度量学习损失中参数难以人工选取的问题。
然后,基于提取的差动电流非涌流特征训练故障识别模块并构建变压器智能保护方法。最后,通过

仿真及实验数据进行测试验证。结果表明:所提保护方法能够忽略励磁涌流干扰准确识别区内故

障,对噪声、故障变压器合闸、电流互感器饱和、过励磁等场景均具有良好的适应性,其在各仿真场

景下准确率均为100%,在实验场景下准确率达到99.20%,且满足变压器保护动作时间要求。
关键词:变压器保护;差动电流;励磁涌流;深度度量学习

中图分类号:TM77 文献标志码:A
DOI:10.7652/xjtuxb202605019 文章编号:0253-987X(2026)05-0194-12

ATransformerProtectionMethodBasedonNon-InrushFeature
ExtractionofDifferentialCurrentUsingDeepMetricLearning
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Abstract:Toavoidtheadverseeffectsofmagnetizinginrushcurrentontransformerfaultidentification,

anintelligenttransformerprotectionmethodbasedonnon-inrushfeatureextractionofdifferential
currentusingimproveddeepmetriclearningisproposed.First,inspiredbytheabilityofpower
expertstodistinguishbetweentheinrushandnon-inrushcomponentsofdifferentialcurrentthrough
waveformcomparison,theproposedmethodutilizedanimproveddeepmetriclearningframework
thattakespaireddifferentialcurrentimagesasinputandminimizesthefeaturedifferencesbetween
normaldifferentialcurrentandmagnetizinginrushcurrent,therebyachievingnon-inrushfeature
extraction.Theimproveddeepmetriclearningframeworkintroducedasimilaritydiscrimination
losstoovercomethedifficultyofmanuallyselectingparametersinclassicaldeepmetriclearning
lossfunctions.Subsequently,basedontheextractednon-inrushfeaturesofthedifferentialcurrent,a
faultidentificationmodulewastrainedtoconstructtheintelligenttransformerprotectionmethod.
Finally,themethodwasvalidatedthroughsimulationsandexperimentaldata.Theresultsshow
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thattheproposedprotectionmethodcanaccuratelyidentifyinternalfaultswhileignoringmagnetizing
inrushinterference,demonstratinggoodadaptabilityinscenariossuchasnoise,transformer
energizationunderfaultconditions,currenttransformersaturation,andover-excitation.The
methodachievesanaccuracyof100%inallsimulatedscenariosand99.20%inexperimental
scenarios,whilealsomeetingtheactiontimerequirementsfortransformerprotection.
Keywords:transformerprotection;differentialcurrent;inrushcurrent;deepmetriclearning

  电力变压器是电力系统中电能转换和传输的重

要元件。目前,利用差动电流大小识别故障的电流

差动保护被广泛用作电力变压器主保护。但由于变

压器铁芯的非线性磁化特性,当变压器端电压突变

时铁芯磁通增加以致饱和时,差动电流中会产生幅

值数倍于额定电流的励磁涌流[1],进而导致差动保

护误动。因此,避免励磁涌流影响,准确识别区内故

障是变压器保护的关键问题。
目前基于电气量的变压器保护方法可以分为

3类。第1类方法通过提取励磁涌流与故障差动电

流的不同特征以识别励磁涌流,如工业中通常采用

基于二次谐波制动或间断角原理的涌流制动方

法[1],在检测到励磁涌流时将保护闭锁。此外,小波

变换[2]、数学形态学[3]、泰勒级数[4]、变分模态分

解[5]等信号处理方法被用于提取差动电流特征并构

造涌流识别判据。但此类方法的整定常基于工程经

验,缺乏理论支持,且涌流制动策略可能导致保护在

涌流和故障同时存在时无法迅速动作,延长故障切

除时间。第2类方法通过构建描述变压器状态的动

态模型,通过模型参数辨识[6-8]或模型匹配程度[9]识

别区内故障。此类方法受励磁涌流影响较小,但高

度依赖构建模型的精确性,且可能需要额外的测量

设备。第3类方法利用人工智能(AI)技术数据驱

动地区分励磁涌流和内部故障。早期研究基于支持

向量机(SVM)[10]、回归模型[11]、随机森林(RF)[12]、
人工神经网络(ANN)[13]等机器学习算法,但这些

方法仍需人工构造算法输入特征,存在特征难以选

择和输入信息损失的缺陷。随着深度学习在电力系

统故障检测领域得到广泛关注[14],文献[15-18]利
用卷积神经网络(CNN)、循环神经网络(RNN)等深

度学习算法构建变压器智能保护方法,自动发掘差

动电流信号中的故障特征,既能综合多故障特征,又
无需人工特征选择和整定。但有限的变压工程器数

据难以满足深度学习对大量训练数据的需求,研究

中通常采用仿真数据训练模型。而现场开放环境下

的励磁涌流具有比封闭边界条件下的仿真数据更复

杂的特征分布,导致基于仿真数据训练的模型在现

场应用中泛化能力受限。
事实上,尽管差动电流涌流特征复杂,但一个周

期的差动电流中总是存在非涌流部分,电力专家能

够通过差动电流的非涌流部分判断变压器是否故

障。因此,可以设计特定的网络结构或训练流程,引
导算法关注差动电流非涌流部分,构建抗励磁涌流

干扰的变压器智能保护方法[19-20]。文献[19]将差

动电流涌流部分视作噪声,利用降噪自编码器滤除

差动电流涌流部分再进行故障识别。文献[20]首先

利用卷积网络区分差动电流的涌流和非涌流部分,
再对非涌流部分进行参数辨识以检测故障。上述方

法的性能依赖于逐采样点标签,但获取精细标签的

时间和人力成本高昂,且人工标注过程的主观性可

能在数据中引入标注噪声甚至偏差,因此其实际应

用受到限制。
为了避免励磁涌流对变压器保护动作的不利影

响,本文提出一种基于改进深度度量学习提取差动

电流非涌流特征的变压器智能保护方法。首先,本
文提出一种改进深度度量学习框架,以成对差动电

流波形作为特征提取模块输入,通过最小化网络提

取的正常差动电流与励磁涌流特征的差异,实现差

动电流非涌流特征的提取。接着,基于训练好的非

涌流特征提取模块构建抗涌流干扰的变压器智能保

护方法。最后,通过不同仿真及实验数据验证本文

提出方法的有效性。本文提出的保护方法不仅能够

可靠识别故障,也可为深度学习在电力系统保护领

域的应用提供有价值的参考。

1 基于改进深度度量学习的差动电流

非涌流特征提取模块

1.1 基于波形对比的非涌流特征提取

图1为变压器不同运行状态下一个工频周期的

差动电流。空载合闸时的励磁涌流与故障电流波形

相似,易导致直接应用 AI的保护方法出现误判。
此外,现场电磁暂态环境下差动电流表现出更复杂

的特征,使基于 AI的保护方法的泛化能力受到考

验。研究注意到,一个周期的差动电流中总是存在
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非涌流部分,因此可以引导模型在识别故障时关注

非涌流部分特征,以避免励磁涌流干扰。该思路本质

上是利用先验知识减小模型的假设空间,从而降低算

法对数据的要求,提高算法的准确性和鲁棒性[21]。

图1 变压器不同运行状态下的差动电流

Fig.1Differentialcurrentindifferentoperatingstate

已有研究采用图2(a)的方式,通过逐点的涌

流/非涌流标签训练网络预测差动电流的不同部分。
但实际上,电力专家并不需要依赖精细标签来识别

差动电流的不同部分特征。由图2可见,通过对比

励磁涌流与正常差流的波形可以直观地区分差动电

流的不同部分:差动电流非涌流部分与正常运行时

差动电流相似,而涌流部分相比正常运行时差动电

流具有明显差异。受此启发,本文提出基于波形对

比的非涌流特征提取方法,如图2(b)所示。将成对差

动电流(x1,x2)作为网络f的输入,以最小化提取的

正常运行差流特征f(x1)与励磁涌流特征f(x2)的差

为目标引导网络参数优化。当f(x1)与f(x2)具有相

似的特征表示时,表明网络能够有效提取差动电流

波形中与涌流无关的特征,具备抗励磁涌流干扰的

能力。

(a)基于逐点标签预测的非涌流特征提取

(b)基于波形对比的非涌流特征提取

图2 两种基于人工智能的差动电流非涌流特征提取思路

Fig.2TwoAI-baseddifferentialcurrentnoni-inrushfeature

extractionframeworks

具体地,本文提出一种改进的深度度量学习方

法训练特征提取模块实现差动电流非涌流特征提

取。所提方法无需精细人工标注,且避免了度量学

习对比损失中参数难以确定的问题。基于提取的差

动电流非涌流特征,能够构造抗涌流干扰的变压器

智能保护方法。

1.2 深度度量学习

度量学习是一种通过样本对比学习样本相似度

的距离度量的机器学习方法[22]。深度度量学习将

度量学习与深度学习相结合,使深度学习的特征嵌

入空间中相似样本(正样本对)聚集,不相似样本(负
样本对)远离,从而学习具有可区分性的特征空间。
对于给定样本集X= x1,x2,…,xN  ,经典的深

度度量学习对比损失[23]如下

L=∑
i,j

[(1-yi,j)D2
i,j+yi,jmax(0,m-Di,j)2]

(1)
式中:m 为预设参数;Di,j 为样本xi 和xj 在特征空

间的距离;yi,j 为样本对相似性标签,yi,j =0表示样

本xi 和xj 为正样本对,yi,j =1表示xi 和xj 为负样

本对。对比损失第一项约束正样本对,间距尽可能

小,以提取正样本对共性特征。第二项约束负样本

对,间距应当大于预设参数m 以避免模型塌缩,即

若所有样本被映射到相邻位置会导致提取的特征失

去可区分性。相比预测标签的常规机器学习范式,
深度度量学习通过成对样本的比较,能充分利用数

据信息,有效挖掘数据内在结构特征,实现有可区分

性的特征表征,且在数据较少的工程问题中表现出

更好的适应性。

1.3 改进深度度量学习

度量学习对比损失中参数m 的取值会影响模

型性能,过大或过小的参数m 会导致模型难以收敛

或可区分性较差。目前尚缺乏相关理论指导如何在

特征空间中选择合适的参数m。度量学习对比损失

是通过分别约束正样本对和负样本对的距离实现特

征空间中正样本对聚集而负样本对远离的特性,以
保证提取特征的可区分性。这一特性也可以通过特

征向量的差向量来表征:正样本对聚集对应其特征

向量的差向量接近零向量,负样本对远离对应其特

征向量的差向量为非零向量。因此,本文将度量学

习提取特征的可分性问题转化为特征向量差向量的

区分问题,提出如图3所示的改进深度度量学习

框架。
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图3 本文所提改进深度度量学习框架

Fig.3Frameworkoftheproposedimproveddeepmetric
learning

改进深度度量学习框架包含特征提取模块和相

似性鉴别模块。特征提取模块由两个参数共享的特

征提取器构成。相似性鉴别模块是用于训练特征提

取模块的辅助网络。训练阶段中样本对 (xi,xj)被

输入特征提取模块,分别提取输入图像的特征

E(xi)、E(xj)。两个特征向量差向量的绝对值被输

入相似性鉴别模块,输出样本对相似性预测结果

􀭹yi,j。以最小化式(2)~(4)的改进损失函数为目标

训练特征提取模块

LImproved =LDis+LSim (2)

LDis=∑
i,j

(1-yi,j)D2[E(xi),E(xj)] (3)

LSim =-  [lgP(yi,j|abs[E(xi)-E(xj)])]=

-∑
i,j

[yi,jlg􀭹yi,j+(1-yi,j)lg(1-􀭹yi,j)] (4)

式中:LImproved 为改进损失函数,由距离度量损失

LSim 和相似性鉴别损失LSim 两部分组成;D 为特征

向量欧氏距离; [·]表示数学期望。LDis约束正样本

对在特征空间的欧式距离尽可能小。LSim 采用相似

性鉴别模块的分类交叉熵损失。和常规的分类问题

类似,当LSim 最小化时,相似性鉴别模块能够基于样

本对特征向量差向量准确区分正、负样本对,从而保

证正、负样本对特征向量的差向量的可区分性。由于

LDis 约束确保正样本对特征向量差向量接近零向

量,则当特征向量的差向量具有可区分性时,负样本

对特征向量差向量显然远离零向量,因此负样本对

特征向量会在特征空间中相互远离。综上,本文提出

改进深度度量学习在无需参数m 的情况下约束负

样本相互远离,进而保证提取特征的可区分性。

1.4 差动电流非涌流特征提取模块

给定变压器差动电流样本集X = {(xi,zi)}Ni=1,
其中:xi 为差动电流波形图像;zi 为样本故障标签,

zi =0表示无内部故障,zi =1表示存在内部故障;

N 为样本总数。由X 中样本两两组合获得差动电流

样本对集合X'={((xi,xj),yi,j)|xi,xj∈X},样
本对相似性标签yi,j 为

yi,j =
0,zi =zj

1,zi≠zj (5)

  以X'作为训练集进行特征提取模块的训练。
由于非故障样本包含正常运行时差动电流和励磁涌

流,故障样本包含区内故障差动电流和在故障波形上

叠加涌流特征的故障变压器合闸差动电流,因此上述

样本对划分策略实际上是忽略了差动电流涌流干扰,
只根据非涌流部分的相似性进行划分。基于改进深

度度量学习框架训练的特征提取模块将学习正样本

对的共性特征,从而实现差动电流非涌流特征提取。
同时由于提取特征在负样本对间具有可区分性,确保

了基于提取特征可以准确识别变压器内部故障。
具体地,特征提取模块采用卷积神经网络结构。

使用线性整流函数(ReLU)作为激活函数。在卷积

层间使用批标准化技术以优化模型收敛过程。考虑

到硬件性能限制,模型中卷积层采用深度可分离卷

积网络(DSCNN),从而降低算法的计算资源需求。
深度可分离卷积将常规卷积分解为两步,逐通道卷

积和逐点卷积。逐通道卷积对输入各通道分别进行

卷积,一个滤波器仅提取输入特征图一个通道的特

征。计算过程如下

F'cin(i,j)=∑
K

x=1
∑
K

y=1

[Icin
(si+x,sj+y)ωcin

(x,y)]

(6)
式中:Icin

和F'cin分别为逐通道卷积输入和输出的第

cin 个通道;ωcin
为和输入通道对应的滤波器权重;K

和s分别为滤波器大小及卷积步长;i、j为特征图元

素坐标。
逐点卷积应用1×1的滤波器组将逐通道卷积

的结果在深度方向上线性组合及实现特征图通道数

的拓展。计算过程如下

Fcout
(i,j)=∑

C

cin=1

[F'cin(i,j)ω
coutcin
(i,j)] (7)

式中:Fcout
为逐点卷积输出的第cout 个通道;ωcoutcin

为

滤波器权重;C为输入总通道数。相同输入输出尺寸

下,深度可分离卷积层的计算量减少为常规卷积层的

1/Cout+1/K2 倍,从而有效提高算法的计算效率。

2 变压器智能保护方法

2.1 故障识别

变压器保护的目标是可靠识别并切除区内故

障。本文将特征提取模块提取的差动电流非涌流特

791



西 安 交 通 大 学 学 报 第60卷 

 zkxb.xjtu.edu.cn 

征输入具有全连接神经网络结构的故障识别模块,
从而输出故障识别结果􀭹z,如图4所示。

图4 基于特征提取模块的故障识别过程

Fig.4 Faultidentification process based onfeature
extractionmodule

故障识别模块以最小化分类交叉熵为目标进行

训练,损失函数如下

LFault=-  [lgP(zi|E(xi))]=

-∑
N

i=1

[zilg􀭹zi+(1-zi)lg(1-􀭹zi)]

(8)
式中:􀭹zi 为故障识别模块对样本xi 的故障识别结

果。故障识别过程中,仅需要将单个差动电流图像

输入特征提取模块孪生网络的一个分支,并由故障

识别模块给出故障识别结果,不再使用相似性鉴别

模块。该过程和常规的卷积分类网络相同,不存在

额外的时间和计算资源消耗。

2.2 保护方法流程

首先,为快速启动故障识别过程,采用差动电流

突变量启动保护,启动判据如下

|Ir(k)-Ir(k-N)|>Iset (9)
式中:Ir(k)为第k个采样点处的变压器差动电流;

N 为每周期采样点数;Iset 为保护启动定值。由于提

出的保护方法在正常运行场景下不会误动,因此保

护启动定值Iset可以足够小以提高保护灵敏性。
接着,如图5所示进行数据处理,将保护启动后

各相一个工频周期的差动电流标幺值归一化并转化

为64×64像素的二值图像。其中,双曲正切函数归

一化如下

􀭹Ip
r =tanh(Ip

r/IN),p=A,B,C (10)
式中:IN 为变压器额定电流;Ip

r 为一相差动电流标

幺值。当输入在(-0.5,0.5)的范围时,双曲正切函

数近似为恒等映射,输入超出该范围后则会被压缩。
由于铁芯未饱和时差动电流幅值通常为额定电流的

2%~5%,因此差动电流归一化后,涌流或故障产生

的较大电流峰值将被压缩,而励磁涌流非涌流部分

依旧与正常运行时差动电流波形接近,与区内故障

差动电流区别显著,能够用于可靠识别变压器运行

状态。此外,该归一化降低了饱和区域波形特征的

复杂性,有利于提高算法泛化能力。

图5 差动电流数据处理

Fig.5Dataprocessingofdifferentialcurrent

最后,将各相差动电流图像输入模型,输出各相

的故障识别结果。识别结果中若至少一相识别为区

内故障,则发出跳闸信号,否则保护不动作。图6展

示了本文提出的保护方法的完整流程。

图6 保护方法流程图

Fig.6Protectionmethodflowchart

3 仿真及实验分析

3.1 模型训练

3.1.1 训练数据

训练数据由图7所示的基于电磁暂态仿真软件

PSCAD搭建的仿真系统获得。其中变压器为3台

单相变压器按YNd11方式连接组成的三相双绕组

变压器组,其变压器变比为230kV/11kV,额定容

量为40MV·A。一、二次侧漏感标幺值均为0.1,
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铜耗标幺值为0.005。CT为电流互感器。仿真场

景及参数设置见附表A1。仿真中采用两种变压器

铁芯磁化特性见附表A2。训练数据及下文测试数

据采样频率均为10kHz。

图7 基于PSCAD的仿真系统

Fig.7SimulationsystembasedonPSCAD

3.1.2 训练过程

提出模型基于PyTorch深度学习框架实现,具
体模型参数见表1。模型训练分为两阶段。第一阶

段基于改进深度度量学习框架训练特征提取模块。

960个训练集样本被组合为460800组样本对。分

层抽取其中80%的样本对用于训练,剩余20%的样

本对作为验证集用于模型性能评估。第二阶段将特

征提取模块参数固定并训练故障识别模块。训练集

中90%的样本用于训练,剩余10%的样本用于模型

性能评估。两阶段训练均采用Adam优化器,学习

率设为1×10-4,平滑常数分别为0.900和0.999。
根据图8所示模型训练过程中损失函数收敛情况,
设置特征提取模块和故障识别模块训练迭代次数分

别为10次和30次。
表1 模型结构及参数

Table1 Modelstructureandparameters

模块 层 结构

特征提取

模块

Conv1
深度可分离卷积(16×3×3)+

最大池化(2×2)

Conv2
深度可分离卷积(16×3×3)+

最大池化(2×2)

Conv3
深度可分离卷积(16×3×3)+

最大池化(2×2)

Conv4
深度可分离卷积(16×3×3)+

最大池化(2×2)

Flatten5 特征展平层

FC6 全连接层(1024,64)

相似性

鉴别模块

FC1 全连接层(64,64)

FC2 全连接层(64,2)

故障识别

模块

FC1 全连接层(64,64)

FC2 全连接层(64,2)

(a)特征提取模块训练过程

(b)故障识别模块训练过程

图8 模型训练过程

Fig.8Trainingprocessforthemodel

3.2 特征提取模块性能分析

为了验证改进深度度量学习框架是否能够避免

涌流干扰并提取非涌流特征,采用t分布随机近邻

嵌入(t-SNE)对训练好的模型进行可视化分析。

t-SNE是一种常用的特征降维方法,能够在低维空

间中保留高维空间中样本的特征分布关系。图9为

训练集原始样本和特征提取模块提取的特征向量经

t-SNE降维后的结果。其中,星号为各类样本的聚

类中心。由图9可见,原始数据特征中,由于励磁涌

流和故障电流波形相似,这两类样本出现了大量混

叠且聚类中心接近,可分性较差。而基于特征提取

模块提取的特征,样本形成了和是否故障对应的两

个明显的聚类。其中,空载合闸样本与正常运行样

本聚类中心接近,与两种故障场景样本聚类中心远

离。可视化结果表明:基于提出的改进深度度量学

习框架,无需设计损失函数参数,提出特征提取模块

即能够忽略涌流波形干扰,可有效提取差动电流的

非涌流特征。

(a)原始特征降维结果 (b)提取特征降维结果

图9 t-SNE特征降维结果

Fig.9Dimensionality-reducedfeaturesbyt-SNE
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3.3 保护方法可靠性分析

变压器保护的基本要求是区内故障时可靠动

作,发生区外故障或其他扰动时可靠不动作。本文

提出准确率(RA)、拒动率(RM)和误动率(RR)3个指

标来评估保护方法可靠性,计算公式分别为

RA = NTP+NTN

NTP+NFP+NTN+NFN
×100% (11)

RM = NFP

NFP+NTN
×100% (12)

RR = NFN

NTP+NFN
×100% (13)

式中:NTP、NTN 分别为正确识别的故障和非故障样

本数;NFP 为被错误识别为故障的非故障样本数;

NFN 为被错误识别为非故障的故障样本数。准确率

衡量保护方法在所有场景下正确动作的概率;拒动

率反映区内故障场景下没有正确动作的概率;误动

率反映在非故障场景下错误动作的概率。准确率越

高,拒动率和误动率越低说明保护方法可靠性越强。
考虑到提出保护方法应当在不同场景下具有泛化能

力,本文以仿真测试数据、含噪声数据、电流互感器

饱和数据、不同电源电压-频率比(V/f)的过励磁数

据、动模实验数据等与训练集变压器参数及场景不

同的数据作为测试集来评估提出保护方法的性能。
不同测试集中典型的差动电流波形如图10所示。
表2为各数据集的测试结果。

(a)正常运行 (b)空载合闸 (c)区内故障 (d)故障变压器合闸 (e)过励磁

图10 不同测试集中差动电流波形

Fig.10Differentialcurrentwaveformintestdatasets

表2 不同数据集测试结果比较

Table2Comparisonoftestresultsofdifferentdatasets %

方法
仿真测试数据 含噪声数据 CT饱和数据 过励磁数据 实验数据

RA RF RR RA RF RR RA RF RR RA RF RA RF RR

本文方法 100.00 0 0 100.00 0 0 100.00 0 0 100.00 0 99.20 0.65 1.06

SHR 72.29 0 36.9472.29 0 36.9495.33 2.22 8.33100.00 0 81.85 1.47 30.15

SVM 88.7545.00 0 88.3346.67 0 72.0046.67 0 100.00 0 84.6824.75 0

ANN 100.00 0 0 100.00 0 0 90.3316.11 0 98.75 1.25 88.5117.92 1.06

CNN 100.00 0 0 100.00 0 0 95.33 7.78 0 96.25 3.75 98.39 2.27 0.53

sCNN 100.00 0 0 100.00 0 0 89.0016.67 2.50 93.75 6.25 95.78 6.80 0

3.3.1 仿真测试数据

仿真测试数据通过图7的仿真系统获取,但采

用了与训练集参数不同的变压器,其变压器变比为

230kV/35kV,额定容量100MV·A,变压器磁化

特性见附表A2,采用YNd11、Yny0两种接线形式。
具体仿真场景及参数设置见附表A3。由表2可见,
本文提出保护方法在仿真测试数据集上准确率为

100%,误动率和拒动率均为0。表明本文方法对于

不同参数及连接方式的变压器均具有良好的泛化

能力。

3.3.2 含噪声数据

含噪声数据集通过给仿真测试集数据增加谐波

噪声和高斯白噪声获取,以验证提出方法在系统噪

声环境下的可靠性。考虑到非线性负载在系统中引

入的奇数次谐波的影响,根据相关标准在仿真测试

集数据中增加占比为2.2%的3次谐波和占比为

1.4%的5次谐波[24]。此外,增加信噪比分别为30、

28、25dB的高斯白噪声以模拟信号采集时的随机

噪声。由表2可见,所提方法在含噪声数据集上准

确率为100%,误动率和拒动率均为0。表明本文方
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法对系统噪声具有鲁棒性,在存在谐波噪声和高斯

噪声的场景下能够准确识别变压器运行状态。

3.3.3 电流互感器饱和数据

现场保护装置的数据由CT测量获得。变压器

故障或励磁涌流过程的暂态直流分量可能导致CT
饱和,CT二次侧电流无法正常传变,从而影响差动

保护的可靠动作。在仿真系统中使用考虑磁滞的

Jiles-AthertonCT模型采集电流数据,获取CT饱

和场景下的测试数据。具体仿真场景及参数设置见

附表A4。由图10可见,当CT饱和时,差动电流出

现明显的畸变,对差动保护的可靠性带来挑战。
表2结果表明,本文方法在CT饱和数据集上

准确率为100%,误动率和拒动率均为0,不易受到

CT饱和影响。

3.3.4 变压器过励磁数据

当系统电压升高或频率降低时,变压器处于过

励磁运行状态,此时变压器铁芯磁通增大甚至饱和,
差动电流中也会出现偏向时间轴两侧的双向励磁涌

流,如图10所示。变压器纵差保护在过励磁时不应

误动作。因此,调整仿真系统电源电压-频率比分别

为1.1、1.2、1.3和1.4,获取过励磁场景下的差动

电流数据。由表2可见,本文方法在变压器过励磁

数据集上准确率为100%,误动率为0。测试结果表

明,本文方法不会在过励磁场景下误动,符合相关技

术规程要求。

图11 动模实验系统

Fig.11Dynamicsimulationexperimentalsystem

3.3.5 实验数据

搭建图11所示的动模实验系统以模拟现场变

压器更复杂的电磁暂态环境。其中,变压器为3台

单相模拟变压器以YNd11方式连接成的三相双绕

组变压器组,其变压器变比为380V/220V,额定容

量为6kV·A。实验测得其短路电压为11.2%,短
路损耗占额定容量的1.0%;空载电流i0 =1.17%,
空载损耗p0 占额定容量的0.7%。附表A5给出了

实验数据集的运行场景及参数设置。由表2可见,
本文方法在实验数据集上准确率为99.20%,拒动

率为0.65%,误动率为1.06%。测试结果表明,本
文方法具有良好的泛化能力,仅通过仿真数据训练

的模型在实际场景中受涌流影响较小,表现出较高

的准确率。

3.4 方法性能比较

为了验证提出方法的优势,表2还将本文提出

保护方法与基于二次谐波制动的涌流闭锁方法

(SHR)及 支 持 向 量 机 (SVM)、人 工 神 经 网 络

(ANN)、常规卷积神经网络(CNN)、深度可分离卷

积神经网络(DSCNN)等基于 AI的智能保护方法

进行比较,对照方法的具体设置见附表 A6。对照

AI方法和本文提出的方法采用同样的训练集,以最

小化故障分类损失为目标进行训练。

3.4.1 与二次谐波制动方法比较

如图12所示,涌流和故障同时存在的场景下,
差动电流中含有的大量二次谐波分量,二次谐波制

动将保护闭锁,故障无法迅速切除。因此,在仿真测

试数集、CT饱和数据集和实验数据集上,基于二次

谐波制动的变压器保护方法表现出较高的拒动率,
分别为36.94%、8.33%和30.15%。相反,本文提

出的保护方法在这些数据集下拒动率仅为0、0和

1.06%,说明本文提出保护方法能够在涌流和故障

同时存在的场景下实现故障切除。

(a)故障变压器空载合闸

 
(b)区内故障且CT饱和

图12 二次谐波制动保护方法错误动作场景

Fig.12IncorrectoperationscenesofSHR-basedprotection

3.4.2 与其他基于AI保护方法的比较

相比其他基于 AI保护方法,本文提出方法表

现出更强的准确性和泛化性。采用非神经网络结构

的SVM特征表征能力有限,受励磁涌流干扰明显,
在各数据集上误动率均高于20%。采用浅层网络

的ANN泛化能力有限,因此在具有更复杂特征分

布的实验数据集上准确率仅为88.51%。基于深度

学习的CNN和sCNN在实验数据上准确率均大于

95%。但在出现双向涌流特征的CT饱和场景下,

CNN和sCNN 仍受到涌流干扰,误动率分别 为
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7.78%和16.67%。而本文提出保护方法通过提取

非涌流特征,忽略涌流影响,在所有数据集上均具有

最高的准确率。本文方法在所有仿真场景下准确率

均为100%,在实验数据上准确率达到99.20%。同

时,相比基于精细标签监督实现的非涌流特征提取,
本文方法的性能实现无需高成本的标签标注。

图13给出不同保护方法在测试集上的受试者

工作特征(ROC)曲线。ROC曲线展示了模型在不

同分类阈值下的性能,ROC曲线下的面积AUC越接

近1,表明模型的准确率和泛化性越高。由图13可

见,本文方法的ROC曲线在其他方法的ROC曲线

之上,且具有最大的AUC,说明相比其他基于AI的

保护方法,本文方法具有更优越的性能。

图13 不同保护方法的ROC曲线

Fig.13ROCcurvesofdifferentmethods

3.5 运行效率及时间实验分析

为了评估深度可分离卷积模型对模型计算资源

及运行效率的提升效果,本文采用模型参数量衡量

网络计算资源需求,采用模型总浮点运算次数衡量

神经网络的计算复杂度。采用表1的特征提取器结

构,常规卷积神经网络参数量为98.43×103,浮点

运算次数为9.47×106,而深度可分离卷积神经网

络参数量为70.44×103,浮点运算次数为1.91×
106。说明采用深度可分离网络能有效降低模型参

数和计算复杂度,提升网络的运行效率。
进一步地,在图14所示的NVIDIAJetsonAGX

Xavier开发者组件上部署提出的变压器保护方法以

测试其运行时间是否满足实际运行需求。NVIDIA
JetsonAGXXavier是具有强大计算能力的工业级

模组,其搭载了具有高计算性能的 NVIDIAVolta
GPU,可以作为人工智能算法边缘计算设备集成进

保护装置。

图14 运行时间测试平台

Fig.14Platformforruntimetest

表3为所提故障识别算法在所有测试样本上统

计的运行时间。可以看出,算法故障识别过程平均

用时1.94ms,具有实际应用的潜力。包含采样时

间的完整保护方法的平均识别用时为25.26ms。
最极端情况下保护方法也能在30ms内完成动作,
满足变压器差动保护的动作时间要求[25]。

表3 故障识别算法运行时间

Table3Runtimeofthefaultidentificationalgorithm ms

类别 最小时间 最大时间 平均时间

图像处理 3.50 4.28 3.32
故障识别 1.09 4.54 1.94

合计 4.59 8.82 5.26

4 结 论

(1)所提变压器智能保护方法能够忽略励磁涌

流干扰,可靠识别变压器区内故障。所提保护方法

在故障变压器合闸、系统噪声、CT饱和、变压器过

励磁等场景干扰下能够准确识别变压器运行状态。
其在各仿真场景下准确率均为100%,在实验场景

下准确率达到99.20%,且运行时间满足变压器保

护要求,具有良好的工程应用前景。
(2)相比基于涌流闭锁策略的传统保护方法,本

文方法能够在涌流和故障同时存在的场景下有效识

别故障,避免涌流闭锁导致的故障延时切除。相比

支持向量机、人工神经网络、常规卷积神经网络、常
规深度可分离卷积神经网络等其他基于AI的保护

方法,本文方法通过波形对比的思路实现差动电流

非涌流特征的提取,无需高成本的精细人工标签,具
有更强的准确性和泛化能力。

本文对深度度量学习框架的改进解决了经典度

量学习对比损失函数人工参数选取的问题,提高了

深度度量学习的适应性和实用性,对其他电力系统

故障识别问题也具有借鉴意义。
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附录A:
表A1 训练数据运行场景及参数

TableA1Operatingscenariosandparametersoftrainingdata

场景 参数 数值

正常运行

启动时间/s 0.500,0.501,…,0.519

铁耗标幺值 0.05,0.06,0.08

数量 120

空载合闸

合闸时间/s 0.500,0.501,…,0.519

铁耗标幺值 0.05,0.06,0.08

数量 120

区内故障

故障时间/s 0.500,0.501,…,0.519

故障匝数

占比/%
2,3,5

铁耗标幺值 0.05,0.06,0.08

数量 360

故障变压器

合闸

故障时间/s 0.500,0.501,…,0.519

故障匝数

占比/%
2,3,5

铁耗标幺值 0.05,0.06,0.08

数量 360

表A2 仿真变压器磁化特性

 TableA2 Magnetizationcharacteristicsofsimulated
transformers

训练集磁化

曲线1

训练集磁化

曲线2

测试集磁化

曲线

电压

标幺值

电流

标幺值

电压

标幺值

电流

标幺值

电压

标幺值

电流

标幺值

0 0 0 0 0 0

1.000 2.5×10-3 0.60 6.0×10-3 0.3241.77×10-3

1.100 5.0×10-3 1.00 0.01 0.6124.88×10-3

1.200 0.02 1.10 0.02 0.8259.81×10-3

1.250 0.04 1.24 0.04 1.000 0.020

1.320 0.20 1.512 0.20 1.173 0.0652

1.535 1.00 1.941 0.50 1.360 0.602

3.700 10.00 2.655 1.00 1.497 1.244
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表A3 仿真测试数据运行场景及参数

TableA3Operatingscenariosandparametersofsimulation
testdata

场景 参数 数值

正常运行

启动时间/s 0.500,0.501,…,0.519

铁耗标幺值 0.05,0.06,0.07

数量 120

空载合闸

合闸时间/s 0.500,0.501,…,0.519

铁耗标幺值 0.05,0.06,0.07

数量 120

区内故障

故障时间/s 0.500,0.501,…,0.519

故障匝数

占比/%
2,3,5

铁耗标幺值 0.05,0.06,0.07

数量 360

故障变压器

合闸

故障时间/s 0.500,0.501,…,0.519

故障匝数

占比/%
2,3,5

铁耗标幺值 0.05,0.06,0.07

数量 360

表A4 CT饱和数据运行场景及参数

TableA4OperatingscenariosandparametersofCTsatura-
tiondata

场景 参数 数值

区外故障

故障时间/s 0.500,0.501,…,0.519

故障类型
单相接地故障,相间故障,

三相故障

数量 60

空载合闸

合闸时间/s 0.500,0.501,…,0.519

铁耗标幺值 0.05,0.06,0.07

数量 120

区内故障

故障时间/s 0.500,0.501,…,0.519

故障匝数

占比/%
2,3,5

铁耗标幺值 0.05,0.06,0.07

数量 120

表A5 实验数据运行场景及参数

TableA5Operatingscenariosandparametersofexperimen-
taldata

场景 参数 数值

正常运行
负荷容量/% 100,75,50,25

数量 100

区外故障

故障类型 单相接地故障,相间故障

接地电阻/Ω 25,50

负荷容量/% 100,75,50,25

数量 72

空载合闸

合闸时间 随机选择

负荷容量/% 100,75,50,25

数量 137

区内故障

故障匝数

占比/%
2.3,4.5,9.1

故障位置 原边,副边

接地电阻/Ω 25,50

合闸时间 随机选择

数量 110

故障变压器

合闸

故障匝数

占比/%
2.3,4.5,9.1

故障位置 原边,副边

合闸时间 随机选择

数量 79

表A6 对照方法的算法设置

TableA6Algorithmsettingsofbaselinemethods

方法 算法设置

SHR 二次谐波制动系数为0.15

SVM 核函数采用径向基函数,参数γ=0.1

ANN
隐含层包括3层分别含512、256、64个神经元;

输出层含2个神经元

CNN 与本文方法网络结构相同,采用常规卷积层

sCNN 与本文方法网络结构相同
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