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摘要 : 变压器励磁涌流和内部故障的鉴别一直是变压器差动保护中的一个热点问题。在几种传统的识别励

磁涌流方法的基础上 ,结合模糊神经网络这一新型的人工智能技术 ,综合利用这几种原理对电气量的采样值

分别提取形成网络的特征输入量 ,并采用了 Simpson模糊极小 - 极大神经网络来形成区分励磁涌流和内部故

障的模糊模式分类器。运用 EMTP程序通过大量的仿真计算获取网络的训练和测试样本 ,结果表明 ,训练后

的网络能快速地区分变压器各种运行工况下的励磁涌流和内部故障 ,对测试样本的正确率达到 100 %。
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1　引言

如何正确地区分励磁涌流和内部故障是变压器

差动保护要解决的首要问题 ,到目前为止 ,国内外有

关文献上已提出了多种鉴别励磁涌流和内部故障的

方法[1 ] [2 ]
,主要有以下几种 : (1)二次谐波原理 ; (2)

间断角原理 ; (3)波形对称原理[3 ] [4 ] ; (4)高频分量原

理 ; (5)磁通特性原理 ; (6)等值电路原理 ; (7)低电压

加速判据 ; (8)差动功率原理[5 ]。这些方法虽然都基

于不同的原理在一定条件下能对励磁涌流和故障电

流作出识别 ,但由于它们都基于单一的特征量 ,不能

识别出所有情况 (例如变压器空载合闸于内部故障

或变压器带分布电容长线发生内部故障等运行工

况)下的励磁涌流和故障电流 ,其中部分算法在实际

应用中遇到困难。近来 ,国内外学者已将神经网络

和模糊逻辑等技术应用到这一领域中[6 ]。但是人工

神经网络存在学习训练过程困难以及网络结构难于

被人理解等缺陷 ,而模糊逻辑系统运用易于被人理

解的模糊规则和推理机来描述一个分类系统 ,但是

如何确定隶属度和形成模糊推理规则是它的两大难

点。本文拟运用模糊神经网络这一新型的人工智能

技术来实现励磁涌流和内部故障的鉴别 ,模糊神经

网络将模糊推理系统用神经网络的结构来实现 ,它

利用神经网络的学习计算功能来形成隶属度和模糊

推理规则 ,因而结合了两者的优点 ,这样的网络结构

已被证明具有极强的模糊模式分类功能。

2　基于模糊极小 - 极大神经网络的鉴别算
法原理

2. 1　Simpson 模糊极小 - 极大神经网络原理及学习

算法

　　本文将运用 Simpson模糊极小 - 极大神经网络
(FMMNN)来识别变压器的励磁涌流和内部故障 ,这

类模糊神经网络是由 Simpson[1992 ]首先提出的[7 ] ,

它的基本思想是运用超盒模糊集来定义隐含层的模

糊神经元 ,每个超盒代表一个模式类在样本空间中

的一块区域。一个 n 维的模糊超盒是由 n 维空间

中的一个极小点和一个极大点来定义的 ,称为极小

- 极大超盒 ,超盒内的点属于该超盒的隶属度为 1 ,

而超盒外的点属于该超盒的隶属度随着离超盒中心

的距离的增加而减小 ,由特定的隶属函数来定义。

一个三维的超盒如图 1所示。

图 1　极小 - 极大超盒

网络中的第 j个超盒节点表示为 :

B j = { x ,νj , wj ,μB
j
( x ,νj , wj ) } (1)

则第 k个模式类 (即网络的第 k 个输出)可定

义为 :

Ck = Y
j∈k

B j 或μC
k

( x) = max
j∈k
μB

j
( x) (2)

μB
j
( x) =

1
n
∑
n

i = 1
[ 1 - max (0 ,min (1 ,γ( xi - wji ) ) )

- max(0 ,min (1 ,γ( vji - xi ) ) ) ] (3)

x = [ x1 , x2 ,⋯, xn ]
T 为输入样本模式 ;

νj = [νj1 ,νj2 ,⋯,νjn ] T 为 B j 的极小点 ;
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wj = [ wj1 , wj2 ,⋯, wjn ]
T 为 B j 的极大点 ;

x ,νj , wj 均为 n维空间中的向量。

μB
j
为样本属于超盒 B j 的隶属度值 ;

μC
k
为样本属于模糊模式类 Ck 的隶属度值 ;

γ为灵敏度参数 ,表示隶属度值随 x与 B j 的距

离增加时的下降速度 ,根据训练时的需要选取 0到

1之间的一个常数。

由上述超盒节点构成隐含层 ,加上代表模式样

本的输入层和代表类别的输出层形成的三层结构的

模糊极小 - 极大分类神经网络。

其中代表超盒 B j 的超盒节点 bj 的结构如图 2

所示 :

图 2　单个超盒节点的结构

μkj =
1　如果 bj 是属于类 k的一个超盒

0　如果 bj 不是属于类 k的一个超盒
为

超盒层到输出层的权值。 (4)

输出 yk = max
n

j - 1
μkj bj 表示样本 x 属于类 k 的隶属

度 (5)

ν, w称为双重权值 (dual weight) ,分别代表超盒

节点的极小点和极大点矩阵 ,可运用模糊极小 - 极
大学习算法来调整。

模糊极小 - 极大学习训练算法进行权值调整实

际上是一个超盒的扩张 - 收缩过程 ,分为三步 :

·步骤 1 (超盒扩张)

对于一个训练样本对{ xk , dk } ,如果代表与 dk

相同的类的超盒满足式 (6)就由式 (7)来调整该超盒

的极小点和极大点 ;如果没有一个超盒能满足式
(6) ,就在网络中增加一个新的超盒节点 B′j ,并按式

(8)设置其权值向量 ,新增加的超盒节点 B′j 被分配

到同一类中 ;网络的初始超盒节点数为零。

nθ≥∑
n

i = 1
[max( wji , xi ) - min (νji , xi ) ] (6)

n为超盒的维数 ,0 <θ< 1。
νnew

ji = min (νold
ji , xki ) , w

new
ji = max( w

old
ji , xki ) ,

　　 i = 1 ,2 ,⋯, n (7)

ν′j = w′j = xk (8)

·步骤 2 (超盒重叠测试)

检查代表不同类的超盒之间是否存在重叠 ;根

据式 (9)来确定超盒 B j 和 B k 是否重叠 (假设它们代

表不同的类) :

∏
n

i = 1
max(0 ,νki - wji ) > 0 (9)

假设上式成立 ,那么超盒 B j 的极大点就包含在

超盒 B k 中 ,则必须通过超盒收缩来消除这种重叠。

·步骤 3 (超盒收缩)

如果代表不同类的超盒之间存在重叠 ,通过最

小地调整每个超盒来消除重叠 (参阅文献[7 ] ) 。

对于满足式 (9)的两个超盒 ,可以利用式 (10)来

调节超盒 B j 的极大点 ,同时利用式 (11)来调节超盒

B k 的极小点。

w
new
ji = w

old
ji - max(0 ,

wji +νki

2
) (10)

νnew
ki =νold

ki + max(0 ,
wji +νki

2
) (11)

2. 2　鉴别算法的基本原理

变压器在励磁涌流和内部故障两种情况下都可

以在差动保护中引起较大的差动电流 ,两者间的差

别可以通过各自的特征量体现出来 ,因为各个特征

量分别在一定程度上表达了励磁涌流和内部短路电

流的差别。本文中我们利用模糊极小 - 极大网络很

强的模糊模式识别和匹配功能来实现这一点 ,即通

过提取励磁涌流和内部故障这两种情况下电压和电

流波形的多个特征量 ,输入到网络中 ,每个特征量作

为超盒的一维 ,只要励磁涌流和内部故障电流在一

个或多个特征量上存在差别 ,那么在 n 维样本空间

中这些特征量就会落在不同的超盒之中 ,利用网络

的并行计算功能和模糊分类功能 ,通过学习在超盒

层形成多条模糊判别规则 ,通过输出层输出的结果
(类隶属度值)来作为励磁涌流和故障电流的识别的

最终依据。

2. 3　网络模型

我们采用了上述 Simpson模糊极小 - 极大神经

网络来作为本算法的基本网络构造模型。网络的输

入层节点分别对应于各个特征量 ,则超盒的维数就

等于特征量数 ;隐含层 (也称为超盒层)中的节点数
(即超盒数 ,对应于模糊规则数)由训练过程最终确

定 ;输出层有两个节点 :Class[0 ] ,Class[1 ] ,分别对应

输入样本属于内部故障和励磁涌流的隶属度。这样

网络的应用模型如图 3所示。

其中各特征输入量的提取原理及方法如下 :

(1)二次谐波含量
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图 3　应用于鉴别的网络结构

励磁涌流中含有较大的偶次谐波分量 ,其中二

次谐波分量最大 ,一般较故障情况的谐波含量大。

通过傅氏滤波提取差动电流中的基波 Id1和二次谐

波 Id2 , kd2 = Id2ΠId1即二次谐波含量。

　　　电源 1 : UN = 525kV ,系统阻抗为 : X0 = 9. 3Ω , X1 = 2. 7Ω ,

　　　电源 2 : UN = 110kV ,系统阻抗为 : X0 = 16. 3Ω , X1 = 8. 07Ω

　　　线路 : Z0 = 0. 1717 + j0. 6407Ω , C0 = 0. 0021μFΠkm ,

　　　Z1 = 0. 02 + j0. 28ΩΠkm , C1 = 0. 0129μFΠkm

　变压器 : 接线方式 : Y0 -ΔΠ11点钟接法 ,额定功率 :1125MVA ,电压比 :525kVΠ110kV ,

　高压侧漏抗 : XⅠ= 18. 32Ω　RⅠ= 1. 47Ω , 低压侧漏抗 : XⅡ= 2. 413Ω　RⅡ= 0. 194Ω

图 4　变压器及线路系统一次侧模型

(2)五次谐波含量

同二次谐波含量取法 ,五次谐波含量 kd5可反映

变压器是否处于过励磁状态。
(3)波形对称程度

波形对称原理是对变压器电流进行分析的一种

方法。由文献[4 ]的论述可以知道 ,在滤除直流分量

后 ,故障电流的前半波和后半波要较励磁涌流的前后

半波对称。所以将滤除直流分量 (即微分)后的差流

的前半波和后半波作对称性比较 ,将对称度作为特征

量输入网络。对称度的定义式由下式给出 :

ki =
│Ii + Ii + N/ 2 │
│Ii │+ │Ii + NΠ2 │

(12)

其中 , I为微分后的电流值。

为避免波形的毛刺 ,将半周波的平均对称程度作

为特征量输入到网络中 ,即

k =
2
N
∑

N/ 2

i = 1
ki (13)

其中 , N为每周波采样点数。
(4)三相低压侧电压

此即电压制动原理。当变压器因励磁涌流出现

严重饱和时 ,端电压会出现畸变 ,其中包含较大的谐

波分量 ;而内部故障时 ,变压器的端电压会降到较低

的水平 ,这样就可以用来作为鉴别励磁涌流和故障电

流的特征量之一。
(5)差动功率

该方法特别适用于高电压等级网络。

正常情况及有大励磁电流的情况下 ,流入

变压器的平均功率都较小 (尽管暂态功率

可能会很大)。而故障情况下因为有较大

的铜耗 ,流入变压器的平均功率会大大增

加。因此可以作为网络的一个判据输入。

计算公式如下[5 ]
:

W ( t) =
1
T∫

t

t - T
(V1 I1 + V2 I2 - R1 I

2
1 - R2 I

2
2 ) d t

(14)

其中 ,V1 ,V2 , I1 , I2 为变压器一次侧和二次侧的

电压电流瞬时值。实际所用的是电压电流的采样点

值 ,所以公式改写如下 :

瞬时功率 p ( t) = V1 I1 + V2 I2 - R1 I
2
1 - R2 I

2
2 (15)

平均功率 W ( t) =
1
T
∑

N - 1

n = 0
{ p ( t -

n
N

T) } (16)

N为每周波采样点数。

对应于变压器会出现各种对称及不对称故障 ,各

特征量都取三相值。因此 ,网络的 15个特征输入量

分别是 : kd2A , kd2B , kd2C , kd5A , kd5B , kd5C , k1A , k1B , k1C ,

UA , UB , UC ,WA ,WB ,WC。

3　网络的训练

为使网络能实现所要求的功能 ,需对网络进行训

练。本次训练采用的学习算法采用文献[7 ]中的模糊

极小 - 极大学习算法。训练要求给网络提供尽可能

广的训练样本 ,以适应各种情况。

3. 1　用 EMTP获取网络的训练样本

仿真时采用的变压器线路模型如图 4所示。采

样频率 N = 20点Π周 ,数据窗长度取一周波。仿真时

所考虑的故障情况包括长线 (150km)、短线 (50km) ;轻

载、重载 ;变压器内部 (高压侧)单相接地短路、两相短

路、两相接地短路、三相短路及故障时的不同过渡电

阻 ;考虑了带长短线的空载合闸 ;考虑了空载合闸于

各种内部故障类型。上述各种情况组合共计 424种。

为防止保护误动或拒动 ,每种情况又延迟了十个数据

窗。得到 4240个样本。对样本进行预处理时 ,首先

提取各特征量 ,还要将每个输入量线性化归算到闭区

间[0 ,1 ]内。

3. 2　训练结果

对以上获取的训练样本运用 Simpson网络的应用

模型进行训练 ,结果发现 ,只需要对所有样本迭代一

01 2001年 12月　　　　　　　　　　　继电器RELAY　　　　　　　　　　　第 29卷　第 12期



次就可以获得满意的结果 ,共生成 113个超盒 ,而且

属于不同类的超盒之间没有出现重叠情况。一组典

型样本的训练结果如表 1所示 :
表 1　一组样本的训练结果

类　型　　　 Class[0] Class[1]

高压侧单相短路 1. 0000 0. 2867

高压侧两相短路 1. 0000 0. 2024

高压侧两相短路接地 1. 0000 0. 3014

高压侧三相短路 1. 0000 0. 2983

高压侧三相短路接地 1. 0000 0. 2617

低压侧单相短路 1. 0000 0. 1987

低压侧两相短路 1. 0000 0. 2531

低压侧两相短路接地 1. 0000 0. 3102

低压侧三相短路 1. 0000 0. 2979

低压侧三相短路接地 1. 0000 0. 3059

空载合闸高压侧单相短路 1. 0000 0. 4109

空载合闸高压侧两相短路 1. 0000 0. 3911

空载合闸高压侧两相短路接地 1. 0000 0. 5556

空载合闸高压侧三相短路 1. 0000 0. 4025

空载合闸高压侧三相短路接地 1. 0000 0. 4124

空载合闸低压侧单相短路 1. 0000 0. 4863

空载合闸低压侧两相短路 1. 0000 0. 4352

空载合闸低压侧两相短路接地 1. 0000 0. 3815

空载合闸低压侧三相短路 1. 0000 0. 3614

空载合闸低压侧三相短路接地 1. 0000 0. 3251

空载合闸 0. 3747 1. 0000

　　从表 1中类别隶属度可以很明显地区分出训练

样本的类别。训练过程中也曾试过不加低压侧电压

的输入方案 ,结果不能成功地实现分类 ,可见 ,电压判

据在分类性能中占的比重还是很大的。

4　网络的测试

同样利用 EMTP仿真程序 ,按照训练样本的覆盖

情况 ,随机改变合闸角度 ,做出 149个样本 ,同样对每

个样本移动十个数据窗 ,得到 1490个测试样本 ,对网

络进行测试。对输出结果的处理是通过比较隶属函

数值的大小来判别属于哪个类别 ,对某一样本情况 ,

连续三次判为同一类时 ,就判定为该类 ,否则继续判

断。部分测试结果如表 2所示。

　　从表 2中可以看出 ,输出的两类隶属度可以很明

显地鉴别出励磁涌流和内部故障的情况。

表 2　部分样本测试结果

类　型　　　 Class[0] Class[1]

高压侧单相短路 0. 984 0. 564

高压侧两相短路 0. 996 0. 434

高压侧两相短路接地 0. 997 0. 563

高压侧三相短路 0. 996 0. 487

高压侧三相短路接地 0. 990 0. 564

低压侧单相短路 0. 988 0. 523

低压侧两相短路 1. 000 0. 464

低压侧两相短路接地 0. 997 0. 527

低压侧三相短路 0. 996 0. 538

低压侧三相短路接地 0. 989 0. 486

空载合闸高压侧单相短路 1. 000 0. 664

空载合闸高压侧两相短路 0. 997 0. 627

空载合闸高压侧两相短路接地 0. 996 0. 670

空载合闸高压侧三相短路 0. 989 0. 621

空载合闸高压侧三相短路接地 0. 993 0. 654

空载合闸低压侧单相短路 0. 956 0. 747

空载合闸低压侧两相短路 0. 983 0. 769

空载合闸低压侧两相短路接地 1. 000 0. 737

空载合闸低压侧三相短路 1. 000 0. 677

空载合闸低压侧三相短路接地 1. 000 0. 630

空载合闸 0. 695 0. 984

5　结论

本文在现有的各种区分变压器励磁涌流和内部

故障的方法的基础上 ,提出了一种运用 Simpson模糊

极小 - 极大神经网络来鉴别励磁涌流和内部短路的

新算法 ,该方法展示了模式分类和识别的一种新概

念。网络模型的构造是基于各方法的判据中提取各

自的特征量 ,然后综合作为网络的特征输入量 ,运用

网络的模糊模式识别和匹配功能实现励磁涌流和内

部故障的鉴别 ,并运用 EMTP仿真获取大量样本进行

训练和测试网络。训练算法的优点是 : (1)主要运算

是加、减和比较 ,计算简单迅捷 ; (2)不存在网络权值

的收敛问题 ,只需对所有样本通过一遍或少数几遍的

学习就可形成最终的权值 ; (3)在训练时能自动在网

络中形成模糊规则来进行模糊模式匹配 ,网络具有极

强的模糊分类和识别能力 ; (4)新的鉴别算法由于综

合了多特征量 ,使得鉴别结果能自适应于变压器各种

运行工况 ,而且鉴别结果准确 ; (5)算法中需用全波傅

氏滤波 ,故鉴别时间为 20ms ,基本满足差动保护快速
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动作的要求 ,但还有待提高。
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Use fuzzy neural network to discriminate transformer magnetizing inrush and internal faults

PAN Rong - zhen , YU Wei-yong , CAI Hua- rong

(Shanghai Jiaotong University , Shanghai 200240 , China)

Abstract :　The discrimination between transformer magnetizing inrush and internal faults is a hot point in transformer differential protection. In

this paper , based on several traditional methods to identify magnetizing inrush such as second harmonic theory , high harmonic theory , symmetry

of wave shape theory , low voltage accelerating criterion and differential power theory , etc , and considering the new artificial intelligence tech2
nique of fuzzy neural network , we make full use of these theories and develop several corresponding characteristic inputs from electrical sampling

values. Furthermore , we use Simpson’s fuzzy min - max neural network to develop a fuzzy pattern classifier to discriminate between magnetizing

inrush and internal faults. We also use EMTP simulation to get plenty of training and testing patterns. The training and testing result shows that

the trained network can discriminate magnetizing inrush and internal fault quickly under all kinds of transformer operating conditions , the correct

rate of testing samples is up to 100 %.

Keywords :　magnetizing inrush ; internal faults ; 　fuzzy min - max neural network ; 　hyperbox ; 　multi characteristic inputs
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