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Abstract 
In order to solve the problem that transformer differential protection is easy to be disturbed by 
inrush current, this paper proposes an identification method of inrush current based on varia-
tional mode decomposition and optimized neural network. Using PSCAD software platform to 
build transformer inrush current and fault current model, obtain inrush current data, usequasi-bi- 
VMD to decompose differential current signal, obtain different scale signal, then use optimized 
neural network to identify fault type. Finally, the transformer magnetizing inrush current, reac-
tive inrush current, single-phase grounding and three-phase grounding fault scenarios are set up 
and the corresponding fault data are obtained. The results show that the proposed method can 
accurately identify transformer inrush current and fault current, and the recognition accuracy is 
high, which provides a reference for identifying transformer inrush current and fault. 
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摘  要 

针对变压器差动保护易受涌流干扰而误动问题，本文提出了基于变分模态分解与优化神经网络的励磁涌

流辩识方法。运用PSCAD软件平台搭建变压器励磁涌流与故障电流模型，获取涌流数据，利用准二元变

分分解QBVMD对差流信号进行分解，获得不同尺度的信号后，在利用优化神经网络对故障类型进行辨识。

最后，设置变压器励磁涌流、和应涌流、单相接地和三相接地故障情景并获得相应的故障数据，利用上

述方法对故障类型进行辨别，结果表明，论文方法可以准确的识别变压器励磁涌流和故障电流，识别准

确率高，为辩识变压器涌流与故障提供了参考。 
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1. 引言 

变压器励磁涌流会影响继电保护的动作，对其进行准确辨识是电力工作者一直关注的问题。目前的

识别方法主要有二次谐波制动原理[1]、间断角原理[2]、波形对称原理[3]、小波变换原理[4]、和谐波电压

制动判断原理[5]等。在所有的辨识方法中，故障特征提取算法对正确率的影响十分重要，当信号特征提

取效果因算法影响，会造成判断失误。因此，快速准确的识别出涌流与故障电流具有十分重要意义。 
变分模态分解(Variational Mode Decomposition, VMD)是由 Dragomiretskiy 等提出的一种自适应信号

处理方法，通过迭代搜寻变分模态的最优解，不断更新各模态函数及中心频率，得到若干具有一定带宽

的模态函数。其具有有坚实的理论基础，对采样和噪音具有更强的鲁棒性而且能够有效避免模态混迭现

象[6]。拟二元变分分解(quasi-bi-Variational Mode Decomposition, QBVMD)可以克服 VMD 中存在的缺陷

[7] [8]，能够对噪声具有更强的抑制作用，避免混叠，在图像处理中已经得到了广泛的应用。不过，传统

VMD 是基于信号模型的窄带特性的假设而制定的。为了分析宽频信号，考虑将信号的分解问题归结为一

个二维最佳解调问题，并用交替方向乘法器法，同时提取所有信号模式的时频滤波器组，以此适应不同

类型的涌流信号特征的提取[9] [10]。 
基于 QBVMD，提出了对变压器励磁涌流、和应涌流、区内单相故障、三相故障进行故障特征提取

算法，并对提取的数据特征加以辨识，通过算例验证算法的可行性，以期为电力变压器保护装置的整定

提供有效的数据基础。 

2. 基于 QBVMD 的涌流数据特征提取 

原始 VMD 方法在变分模态分解中多适用于一维信号。考虑涌流和时间的关系，尝试将准二元变分

模态分解(QBVMD)算法应用于上述信号的特征提取中[6]。QBVMD 算法中，可将一个准二维数据集

( ),f x t 看作一个 a 沿主维度(z 方向)的切片集合，再将一维的原始 VMD 应用于每个断面切片，并形成模

态 ku 的集合，用以重构信号，假定每个断面切片都存在中心频率 kω ，则有 
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式中{ } { }1 2, , ,k ku u u u= � 为切片 K 的模态分量；且有{ } { }1 2, , ,k kω ω ω ω= � ； ( )tδ 为脉冲函数。 
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式中，式(3)中每一行都可看作为一个信号重构分量，共计 G 个，每一个重构分量有 m 个维数；τ 为

延迟时间。定义排列熵如下： 
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对式(4)所示排列熵标准化后有： 

( ) ( )ln !PE PE m m=                            (5) 

经过标准化后，排列熵 PE 的取值范围规范为[0,1]，值越大，重构信号随时间变化的序列越随机，越

小则表明信号随时间变化越规则。 
利用 QBVMD 对信号分解和特征提取并进行变压器涌流与故障电流识别方法流程如下： 
第 1 步，搭建电力系统仿真模型，并分别设置变压器励磁涌流、和应涌流、单相故障和三相故障等

工况进行模拟，得到数据样本 
第 2 步分别对信号数据进行分解和重构，得到四种信号数据的不同尺度模态分量。 
第 3 步，分别计算个信号的排列熵测度，形成排列熵高维特征向量 [ ]1 2, , , KPE PE PE PE= � ； 
第 4 步，将所得到的排列熵特征向量进行 ANN 训练，得到每一类型故障的 ANN 预测模型。 
第 5 步，遍历系统所有参数可能取值，得到不同工况下的涌流和故障数据样本。重复第 1 步~第 4 步，

构建测试样本高维特征向量，分别输入训练好的 ANN 预测模型，直至预测模型训练满足要求 
第 6 步，重新生成数据样本，送入训练好的预测模型中，确定故障类型，若故障辨识准确率不满足

要求，则返回地 1 步重新进行训练，否则则结束。 

3. 算例分析 

搭建变压器励磁涌流与故障电流模型，见图 1 所示。 
根据上述仿真模型，可得到变压器励磁涌流、和应涌流、单相接地故障、相间短路故障四种状态的

信号，具体见图 2。 
图 2 所示为系统某一工况下的故障和涌流波形，调整系统电压相角、变压器合闸或者故障时刻，改

变故障位置、故障过渡电阻的参数，选取每一种类型的 80 个随机工况构建仿真，得到样本数据，取其中

的 20 组数据作为训练样本，其余 60 组数据作为测试样本。对训练样本数据进行 QBVMD 分解，过程见

图 3。 
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根据图 4 所示的结果进行排列熵计算，并将计算结果送入 ANN 分类器进行训练。结果如表 1 所示。 
表 1 可见，有两个区内三相短路故障被诊断为单相接地故障，四个单相接地故障被误诊断为区内三

相故障，不过对励磁涌流的识别率不会产生多大的影响，也不会影响到保护装置的整定。 
 

 
Figure 1. Transformer inrush current and fault simulation model 
图 1. 变压器涌流与故障仿真模型 
 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 
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(d) 

Figure 2. Fault signal. (a) Inrush current waveform of transformer no-load 
closing; (b) Transformer and inrush waveform; (c) Single phase short circuit 
current waveform; (d) Phase to phase short circuit fault waveform 
图 2. 故障信号。(a) 变压器空载合闸励磁涌流波形；(b) 变压器和应涌

流波形；(c) 单相短路电流波形；(d) 相间短路故障波形 
 

 
Figure 3. VMD extraction process (1) 
图 3. VMD 抽取过程(1) 

 

 
Figure 4. VMD extraction results (2) 
图 4. VMD 抽取结果(2) 
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Table 1. Fault identification results 
表 1. 故障辨识结果 

类型 测试 
个数 

分类结果   

励磁涌流 和应涌流 单相接地 三相短路 分类正确率/% 平均正确率/% 

励磁涌流 60 60 0 0 0 100 

97.5 
两相匝间短路 60 0 60 0 0 100 

单相接地 60 0 0 56 4 93.33 

区内三相短路 60 0 0 2 58 96.67 

 
添加信噪比为 6 dB 的高斯白噪声后继续采用原来的步骤进行识别，结果如表 2 所示。 
 

Table 2. Transformer inrush current and fault identification after adding white noise 
表 2. 添加白噪声后的变压器励磁涌流与故障辩识 

类型 测试 
个数 

分类结果   

励磁涌流 两相匝间短路 单相接地 区内三相短路 分类正确率/% 平均正确率/% 

励磁涌流 60 60 0 0 0 100 

97 
两相匝间短路 60 0 60 0 0 100 

单相接地 60 0 0 54 6 90 

区内三相短路 60 0 0 1 59 98.3 

 
表 2 可见，虽然由于噪声的影响，单相接地故障识别率较没有噪声的时候略低，并多了 3 个误识别

故障，但涌流类型辨识准确率仍为 100%。 

4. 结语 

提出一种基于变分模态分解和排列熵的变压器励磁涌流与故障诊断识别方法，通过算例分析表明，

方法能够对励磁涌流与故障信号进行有效的识别，即使在加了噪声的情况下，仍能保持 97%的正确率。 
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