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基于 EMD-SVD-KELM与参数优选的励磁涌流辨识
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摘要院 针对变压器差动保护装置易受励磁涌流误动作问题袁 提出了基于 EMD-SVD-KELM与参数优选的励
磁涌流辨识方法遥 首先袁以经验模态分解渊EMD冤和奇异值分解渊SVD冤为工具袁对励磁涌流和故障电流信号进
行预处理袁提取出识别特征量袁并作为后续核函数极限学习机渊KELM冤学习输入量曰然后袁因学习机性能受参
数 C和 酌影响较大袁以均分训练样本所得多个模型的平均准确率作为适应度评价函数袁为 KELM参数优选
提供评价标准遥通过 EMTDC仿真计算生成训练样本和测试样本袁利用多种优化算法对 KELM进行训练和测
试遥 最终袁试验结果表明袁与网格搜索渊GS冤尧遗传算法渊GA冤尧粒子群算法渊PSO冤相比袁改进粒子群算法渊IPSO冤
能够更加迅捷地搜索到最优参数袁同时学习后的 IPSO-KELM模型能够正确识别涌流和故障电流袁验证了文
中所提方法的正确性和可行性遥
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Identification of Inrush Current Based on EMD-SVD-KELM and Parameter Optimization
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Abstract: Aiming at the issue that transformer differential protection devices are easily making a fault
operation by inrush current袁 an identification technique of inrush current based on EMD-SVD-KELM and
parameter optimization is presented. Firstly袁 with the help of empirical mode decomposition 渊EMD冤 and
singular value decomposition渊SVD冤袁 inrush current and fault current signals are preprocessed to extract
feature quantities for identification. These feature quantities can be as learning inputs of the following
extreme learning machine with kernel渊KELM冤. Then袁 parameter C and 酌 have a greater impact on learning
machine performance袁 so average accuracy rate of multiple models resulting from average training samples
can be fitness function to provide evaluation criteria for the parameter optimization of KELM. EMTDC is
used to generate the training samples and testing samples. Simultaneously袁 KELM is trained and tested by
various optimization algorithms. Finally experimental results show that comparing with grid search渊GS冤袁
genetic algorithm渊GA冤 and particle swarm optimization渊PSO冤袁 improved particle swarm optimization渊IPSO冤
is better to quickly search optimal parameters. Meanwhile the trained IPSO-KELM model can properly
identify inrush current and fault current袁 which verify correctness and feasibility of the proposed method in
this paper.
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0 引言

目前袁 电流差动保护是作为变压器保护的主要
形式袁但是袁合闸励磁涌流却一直影响着大型变压器
的保护[1]袁为了减小其误动作和拒动概率袁正确有效
地识别励磁涌流和内部故障电流成为了国内外学者

研究的热点问题遥 常用判别方法[2-3]大多基于涌流的
波形特征袁如院相对于内部故障电流袁涌流二次谐波
含量较大尧 波形中出现间断角以及涌流波形畸变严
重等袁 但这些方法在实际应用中都或多或少存在一
些难以解决的缺陷遥
励磁涌流辨识属于模式识别的范畴遥 文[4]提出

利用小波变换对差动电流预处理袁 提取能量谱作为
神经网络特征输入量袁 训练后的网络能够正确区分
励磁涌流和故障电流袁 但小波变换中小波基和分解
尺度的选择还无统一遵循的原则袁 且小波分解存在
能量泄漏 [5]曰文[6]提出了自适应小波神经网络励磁
涌流识别方法袁经测试袁该方法识别率较高袁但对训
练样本数量要求较高袁当实际样本数量有限时袁该方
法准确度将受到限制遥
经验模态分解(empirical mode decomposition袁EMD)

是一种自适应的时频分析方法袁以原信号为对象袁自
动生成基函数袁作为滤波器袁提取出信号中固有模态
函数遥奇异谱熵专注于挖掘信号本质特征袁不受信号
幅值大小的影响袁具有一定的抗噪声干扰能力袁是提
取励磁涌流和故障电流特征的有效方法遥 结合核函
数极限学习机(extreme learning machine with kernel袁
KELM)具有结构简单尧训练时间短尧泛化性能稳定等
优点袁 文中提出了一种基于 EMD-SVD-KELM与参
数优选的励磁涌流辨识方法遥 试验结果显示袁 该方
法能够对励磁涌流和内部故障电流快速正确区分遥
1 基于 EMD-SVD的特征向量提取
1.1 EMD算法

EMD方法[7]的实质是通过特征时间尺度来识别
信号中所内含的固有模态函数(intrinsic mode func鄄
tion袁IMF)遥电流信号 s(t)袁其初始值 u0(t)袁令 i=1袁分解
步骤如下院

1)找出电流信号 s(t)中所有局部极大值和局部
极小值曰

2)利用三次样条函数对极值点进行插值袁得到
上尧下包络线 emax(t)和 emin(t)曰

3)计算包络均值线 u(t)=咱emax(t)+emin(t)暂/2曰
4)提取细节 c(t)=s(t)-u(t)曰
5)判断 c (t)是否满足式(1)袁若满足袁则令c i(t)=

c(t)袁转入 6)曰若不满足袁则令 s(t)=c(t)袁重复执行 1)原5)曰
SD越咱移渣ci原1(t)原c i(t)渣2暂/移ci原1(t)2约琢遥 (1)
终止条件采用限定标准差准则袁琢是 0.2~0.3之

间任意值[8]遥
6)ui(t)=s(t)-ci(t)曰
7)判断 ui(t)是否为单调函数袁如果是则循环结

束袁否则令 s(t)=ui(t)袁转到 1)遥
当分解完成后袁令 则i(t)=ui(t)袁则原始信号 s(t)分解为
s(t)越

灶

噪越1
移c噪(t)垣则灶(t)遥 (2)

1.2 相空间重构

设第 k 个 IMF分量 Ck=喳ck(t),t=1,2,噎,N札袁将 Ck

加窗袁长度为 M袁得到 ck(1),ck(2),噎,ck(M)袁然后右移
1步袁得到 ck(2),ck(3),噎,ck(M+1)袁依次类推袁该时间序
列被分为(N-M+1)个窗口袁以此数据构造轨迹矩阵Ak

Ak越
ck(1) ck(2) 噎 ck(M)
ck(2) ck(3) 噎 ck(M+1)

ck(N-M+1) ck(N-M+2) 噎 ck(N)
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衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫

遥 (3)

1.3 奇异谱熵

对轨迹矩阵 Ak 进行奇异值分解(singular value
decomposition,SVD)袁得到奇异值 姿m

k (m=1,2,噎 ,m0)袁
(m0=min(N-M+1,M))遥 根据信息熵理论[9]袁定义其奇异
谱熵为

Ek=-
m0

m越1
移pm

k lnpm
k 遥 (4)

式(4)中袁p m
k =姿m

k /
m0

m越1
移姿m

k表示第 m个奇异值在整

个奇异值的比重遥
1.4 特征向量的提取

特征向量提取的具体步骤为院
1)对待分析的电流信号首先进行经验模态分

解袁得到 n个 IMF分量曰然后对每个 IMF分量进行
相空间重构遥文中采样频率为 5 000 Hz袁数据分析点
数为 300袁 进行 100维相空间重构袁 得到 n个 201伊
100维的矩阵 Ak遥

2)对每个矩阵 Ak 进行奇异值分解袁则能够得到
100个奇异值遥

3)依据式(4)袁对每个 IMF分量的奇异值进行奇
异谱熵运算袁然后将所有奇异谱熵值组合袁得到特征
向量 E遥

E=咱E1,E2,噎,En暂遥 (5)
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2 核函数极限学习机

KELM是基于基本极限学习机(extreme learning
machine袁ELM)理论衍生出来的袁与常用 BP 神经网
络和支持向量机相比袁 其在网络学习速度和泛化能
力上相对更强[7,10]遥

在说明 KELM之前袁首先说明基本 ELM算法的
神经网络构建机制(相关定理和详细的理论证明见
文[11-12])袁其神经网络函数可表示为

H茁=T遥 (6)
式(6)中: H=

gi(棕1x1+b1) 噎 gi(棕Kx1+bK)
噎

gi(棕1xN+b1) 噎 gi(棕KxN+bK)
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遥其中

H为极限学习机的隐含层输出矩阵曰茁为隐含层与
输出层连接权重曰T为输出向量遥
当隐含层节点数确定后袁输入权重 棕i和偏置 b i

随机选择确定袁即 H得到确定表达式遥 茁通常取其
最小二乘解袁计算方法为

茁=H-1T=HT(HHT)-1T=HT(I/C+HHT)-1T遥 (7)
式(7)中院H-1为 H矩阵的广义逆矩阵[13]曰根据岭

回归理论袁通过增加正常数 C袁求得结果更加稳定并
具有更好的泛化能力[14]遥

对于 KELM算法袁其通过引入核函数来获得更
好的泛化精度袁对应的输出为

f(x)=h(x)HT(I/C+HHT)-1T=
K(x袁x1)

噎
K(x袁xN)
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T

(I/C+鬃ELM)-1T遥 (8)
式(8)中院鬃ELM(i袁j)=exp(-酌||xi-xj||2)袁鬃ELM(i袁j)为核函数袁

通常选择高斯核函数曰N为样本数遥
核函数中的参数 酌与广义逆矩阵中的参数 C袁

对网络训练速度和泛化能力影响较大袁 通常凭经验
或多次尝试后才能确定遥但这样费时费力袁且确定的
参数也不一定是最优结果袁因此袁文中拟采用收敛速
度快袁算法相对简单的粒子群算法对参数进行优选遥
3 改进粒子群算法及诊断流程

3.1 改进粒子群算法

粒子群算法[15]是一种通过模拟鸟群起飞时信息
相互交互过程(学习和模仿)的智能优化算法遥 该算
法的计算公式为院

V 子+1
id =渍V 子

id +c1rand1(P子
id -X 子

id )+c2rand2(P子
gd -X 子

id )曰 (9)
X子+1

id =X 子
id垣V 子+1

id 遥 (10)
式(9)尧(10)中院子为当前迭代次数曰V 子

id为第 子次迭
代中粒子 i在 d维的速度曰棕为惯性权重袁其值大小

影响粒子全局和局部搜索能力袁 通常取在[0.8,1.2]曰
c1袁c2为加速度因子袁分别控制飞向最优个体和群体
的距离袁设置为 2.5曰X 子

id为第 子 次迭代中粒子 i 在
d维的位置曰P子

id尧P子
早d分别为第 子次迭代中粒子 i和整

个群体 d维的最佳位置曰rand1袁rand2 为分布于[0,1]
之间的随机数遥

经验表明袁上述优化算法在训练特征参数时袁具
有收敛速度迅速尧通用性强的特点袁但同时也存在着
容易早熟尧后期迭代效率不高等缺陷遥 为此袁文中通
过对算法关键参数要惯性权重(渍)尧加速度因子(c1袁
c2)进行修改袁并引入变异算子袁使得算法兼具前期全
局和后期局部的寻优能力遥 具体体现在院

1)文[16]提出了一种线性递减的惯性权重因子袁
然而迭代后期袁渍的减小会使粒子陷入局部最优袁为
此文中采用一种线性微分递减策略袁化简后为

渍子越渍max原(渍max原渍min)(子/Tmax)2遥 (11)
式(11)中院渍max为惯性权重最大值袁文中选择0.9曰

渍min为惯性权重最小值袁选择 0.4曰子代表当前迭代次
数曰Tmax代表迭代总数遥

2)学习因子 c1 和 c2的大小决定了粒子间信息
交流的能力袁通常其和大于 4遥文中采用线性调整学
习因子的策略袁 原理简单尧 编程方便且应用效果较
好遥 变换公式为院

c1越2.5-1.5子/Tmax曰 (12)
c2越1+1.5子/Tmax遥 (13)
3)迭代后期袁为了使粒子能够跳出当前搜索到

的最优位置袁在更大的空间中展开搜素袁引入变异因
子袁该方法避免引入选择因子[17]袁导致种群多样性丢
失的缺点遥 定义个体有 5%的变异率袁其伪代码为院
假如 rand1大于 0.95或者小于 0.05袁 则对当前粒子
随机赋值袁其他保持当前粒子不变遥
3.2 适应度评价函数

采用交叉验证(cross validation袁CV)方法遥假设对
于 N个训练样本数据袁平均分成 m组袁将每个子集
数据分别作一次验证集袁同时其余(m-1)组子集数据
作为训练集袁这样会得到 m个模型袁以这 m个模型
验证集的分类准确率的平均数作为粒子的适应度函

数袁 该方法可以有效地避免网络过学习和欠学习状
态发生遥
3.3 状态识别步骤

综上所述袁基于改进粒子群算法(improved par鄄
ticle swarm optimization袁IPSO)优化 KELM的励磁涌
流和故障电流识别的具体实施步骤为院

1)在可行域内袁对迭代总次数 Tmax尧种群规模 M尧
个体位置和速度最大尧最小值(防止粒子盲目寻找)以
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及分组数 m进行设定曰

2)根据特征参数可以确定每个粒子的维数袁在
[-5,5]内随机赋值曰

3)导入训练样本袁通过 KELM进行第 1次前向
运算袁 计算每个粒子适应度值袁 根据适应度值的大
小袁对粒子进行排序袁寻找出初始个体极值 Psti和群
体极值 Pstg曰

4)进入迭代过程袁根据式(9)尧(10)对位置和速度
更新袁并判断是否越界袁若越界则赋予最值袁否则进
入下一步曰

5)判断个体是否变异袁若变异则对当前个体位
置随机赋值袁并计算当前粒子的适应度值袁否则根据
更新后的粒子位置袁计算其适应度值曰

6)根据更新后的适应度值袁与上次得到的个体
极值 Pi和群体极值 Pg比较并更新曰

7)判断当前迭代次数是否达到了设定的最大迭
代次数 Tmax袁若符合则迭代终止袁否则转向 4)曰

8)网络训练结束后袁根据寻找到的最优粒子袁得
到最优参数 酌和 C袁导入测试样本进行测试袁评价其
泛化能力遥
4 仿真试验

在 EMTDC电磁暂态仿真试验平台进行试验遥
试验模拟变压器为三单相变压器组袁高低压侧为 Y/
D联接遥 单相变压器参数为:额定容量 10 500 kVA曰
低压侧额定电压 10.5 kV曰 低压侧额定电流 1 000 A曰

高压侧额定电压 110 kV曰高压侧额定电流 95.45 A曰
空载电流为 0.14%曰空载损耗为 6.8 kW曰短路损耗为
7.73 kW曰短路电压为 10.02%遥试验工况院空载合闸尧
单相接地故障(A相 32%匝处短路)尧两相接地短路故
障(A尧B 相 32%匝处短路 )尧三相短路 (A尧B 和 C 相
32%匝处短路)尧匝间短路(A相 8%匝处发生短路)以
及带匝间短路空载合闸遥 仿真空载合闸时考虑初始
合闸角和变压器剩磁的影响遥 以 A相为参考相袁合
闸初相角在 0毅~360毅间变化袁剩磁在 0%~60%额定工
作磁密间变化遥试验信号采样频率为 5 000 Hz袁采样

时间 0.1 s袁试验系统接线图见图 1遥
4.1 时域波形及 IMF波形分析

6种工况下 A尧B尧C三相差动电流时域波形见
图 2遥 由图 2(a)知袁A相和 C相波形呈偏向时间轴一
侧的尖顶波袁B相波形为关于时间轴的对称波形曰由
图 2(b)原(e)知袁A相尧B相和 C相电流波形基本类似
正弦曲线曰由图 2(f)知袁A相尧C相电流呈类似正弦波
形袁这是因为 A相匝间短路故障将反映在 A尧C相差
流上袁而 B相电流出现偏向时间轴一侧袁主要是受
合闸涌流的影响遥

无穷大系统 试验变压器 负荷TA

TV
图 1 试验系统接线示意图

Fig. 1 Wiring schematic for test system

图 2 不同工况下电流波形

Fig. 2 Current waveforms in different conditions
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合闸非对称涌流尧 对称涌流以及内部故障电流 EMD分解波形图见图 3遥发现高频段 c1尧c2与低频段
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表 1 特征向量

Table 1 Feature vectors
状态 波形特征 编号 E1 E2 E3 E4

空载

合闸

非对称

涌流

1 4.796 3 3.934 1 2.099 1 1.266 1
2 4.798 2 3.985 2 2.150 3 1.248 2
3 4.798 9 4.022 1 2.124 3 1.292 9

空载

合闸
对称涌流

1 4.753 5 3.956 1 1.634 9 1.014 3
2 4.756 7 3.951 9 1.664 8 0.987 2
3 4.755 3 3.967 8 1.643 6 0.956 9

单相

短路

类似

正弦波

1 4.714 8 3.971 2 1.435 1 0.898 4
2 4.713 8 3.955 1 1.413 2 0.855 6
3 4.713 2 3.968 3 1.478 2 0.864 1

两相

短路

类似

正弦波

1 4.750 1 3.968 9 1.334 1 0.971 2
2 4.745 6 3.971 5 1.346 6 0.968 9
3 4.746 3 3.983 1 1.338 7 0.971 4

三相

短路

类似

正弦波

1 4.751 0 3.971 8 1.394 3 0.964 6
2 4.754 6 4.022 6 1.363 0 0.985 5
3 4.766 4 3.958 9 1.374 3 1.010 9
1 4.718 8 4.021 8 1.226 1 1.160 2
2 4.718 5 4.021 2 1.254 2 1.161 9
3 4.718 2 4.018 0 1.235 5 1.154 5

匝间

短路

类似

正弦波
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2000-200150100500 50 100 150 200 250 300
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图 3 励磁涌流和故障电流 EMD分解对比
Fig. 3 Contrast to EMD decomposition of inrush current

and fault current
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研究与分析 施恂山袁 马宏忠袁 夏东升袁等. 基于 EMD-SVD-KELM与参数优选的励磁涌流辨识
c3尧c4包含的模态分量数目会有所不同遥

4.2 奇异谱熵值分析

以 A相为例袁 把 5种工况下各自 EMD分解得

到的 IMF分量进行相空间重构袁 得到轨迹矩阵 Ak
并对其进行 SVD得到奇异值遥

不同状态之间的差异可以由奇异值的大小所反

映袁而奇异谱熵可以定量地描述这种变化程度[18]遥谱
熵值越小袁说明能量越集中曰谱熵值越大袁说明能量
在整个频段分布得越均匀[19]遥利用信息熵基本公式袁
计算得到各分量的奇异谱熵值袁并组成特征向量遥多
次试验后袁空载合闸尧单相接地短路尧两相接地短路尧
三相短路和匝间短路各取 3组特征向量袁见表 1遥

由表 1可以发现院
1)各种工况下袁频段从高到低袁奇异谱熵值逐渐

减小袁这是因为高频段(c1尧和 c2)中包含的模态分量
较多袁该频段能量分布分散袁不确定性较大曰低频段
(c3尧和 c4)能量分布集中在基频和二次谐波等袁不确
性较小遥

2)对同一类型状态袁同一频段分量 3次测量奇
异谱熵值变化很小袁具有相对稳定性袁有一定的抗干
扰能力遥
5 IPSO-KELM诊断模型
5.1 样本的选取及模型参数设置

经测试袁 选择奇异谱熵值 H3和 H4作为特征输
入量袁网络训练效果较好袁因此输入节点设置为 2曰
而输出节点设置为 1袁其中当网络输出 1时袁代表励
磁涌流袁当网络输出为 2时袁代表故障电流遥 通过仿
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表 3 参数设置
Table 3 Setting of parameters
参 数 数 值

种群规模 M 30
位置最大值 Xmax 5
位置最小值 Xmin -5
速度最大值 Vmax 1
速度最小值 V min -1
最大迭代次数 Tmax 100

组数 m 4

表 2 部分测试集样本

Table 2 Part of testing samples
状态 编号 H3 H4

涌流

1 1.947 7 1.120 1
2 1.926 4 1.104 3
3 1.911 9 1.098 8

故障电流

1 1.324 2 1.200 2
2 1.326 9 1.184 3
3 1.336 4 1.197 9

最佳适应度

平均适应度

进化代数
(b)GA搜索算法寻优图

(a)网格搜索寻优图

(c)PSO搜索算法寻优图

(d)IPSO搜索算法寻优图
进化代数

100
90
80
70
60
50
40

100

80

60

40 0 20 40 60 80 100

进化代数

100

80

60

400 20 40 60 80 100

最佳适应度

平均适应度

准确率 94.444 4%
酌=4.594 7

最优 C=107.191 9
酌=1.331

最优 C=98.099 2
酌=0.111 8

最优 C=97.276 4
酌=0.243 3

100

80

60

400 20 40 60 80 100

图 4 核函数极限学习机参数寻优图

Fig. 4 Optimizing figure of KELM爷s parameters

最佳适应度
平均适应度

准确率 94.444 4%

准确率 94.444 4%

准确率 96.111 1%

真试验袁共搜集了 180组训练样本(空载合闸 60组袁
单相短路尧两相短路尧三相短路和匝间短路各 30组)
和 60组测试样本(带匝间短路空载合闸中涌流 30组袁
故障电流 30组)遥 当电流互感器(TA)饱和袁励磁涌流
间断角消失袁因此袁训练样本和测试样本中各包含 2组
饱和性非对称励磁涌流[20]遥 部分测试集样本见表 2遥

在使用 IPSO优化 KELM参数前袁 需对训练样
本数据进行[-1 1]区间归一化处理袁公式为

y=2(x-xmin)/咱(xmax-xmin)-1暂遥 (11)
式(11)中院xmax尧xmin分别表示特征量 x最大尧最小

值曰y表示对应归一化的值以及对 IPSO算法参数进
行设置[21]袁见表 3遥

5.2 参数寻优方法比较

为了最快得到最优网络参数袁采用网格搜索尧遗
传算法尧 粒子群算法和改进的粒子群算法对参数 酌
和 C进行寻优并比较袁结果见图 4遥
从图 4可以看出袁网络搜索法袁参数搜索范围较

广袁需尝试参数所有可能解袁才能得到最优模型袁相
对所需时间较长曰与遗传算法和粒子群算法相比袁改
进后的粒子群算法袁在第 9次迭代时袁粒子就找到了
最优训练精度下的参数袁收敛速度最快遥
5.3 模型验证

将测试集样本带入 IPSO-KELM模型中袁 分类
准确率达到了 98.333 3%(59/60)袁仅有一个励磁涌流
样本错误分类遥
为缩短保护的响应时间袁文中分别采用 3/4T尧T

和 2T的时间窗数据袁 建立各自训练模型并验证袁结
果见表 4遥
表 4显示袁当数据窗长度为 T和 2T时袁模型分

最优 C=111.430 4
88窑 窑

PDF 文件使用 "pdfFactory Pro" 试用版本创建 www.fineprint.cn

http://www.fineprint.cn
http://www.fineprint.cn


表 4 不同数据窗长度的 IPSO鄄KELM模型分类准确度
Table 4 Classification accuracy of IPSO鄄KELM mode

with different data window lengths
数据窗长度 分类准确度(正确数目/总数)

3/4T 53.333 3%(32/60)
T 100%(60/60)
2T 98.333 3%(59/60)

研究与分析 施恂山袁 马宏忠袁 夏东升袁等. 基于 EMD-SVD-KELM与参数优选的励磁涌流辨识

类准确度均至少达到了 98.333 3%袁 当数据窗长度
为 3/4T袁分类准确度明显下降袁仅为 53.333 3%袁主
要是因为数据窗长度少于一个周期 T时袁 因端点效
应分解得到的 IMF分量失真袁励磁涌流和故障电流
计算得到的奇异谱熵值区分也不明显袁 导致训练得
到的模型分类准确度不高遥即使对数据合理延拓袁削
弱端点造成的影响袁也会增加整体响应时间袁因此袁
文中所提方法数据窗长度采用一个周期最适宜遥 为
进一步验证 IPSO-KELM模型输出结果的时效性袁采
用文[6]中的方法提取励磁涌流数据袁并导入学习好
的 IPSO-KELM模型中遥 经测试袁对于各个时刻网络
模型都可以作出正确的输出响应遥
6 结论

对各主要工况下的励磁涌流和内部故障电流进

行分析袁 提出了一种基于 EMD-SVD-KELM与参数
优选的励磁涌流辨识方法袁并得出如下结论院

1)联合经验模态分解和奇异值分解袁可以有效
地提取区分励磁涌流和故障电流特征量遥

2)针对核函数极限学习机中关键参数不易选择
问题袁改进粒子群算法能够快速尧准确地找到在某种
意义下的最优参数遥

3)经学习后的 IPSO-KELM组合模型能够精确
地对励磁涌流和故障电流进行辨识遥
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