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ABSTRACT: Inrush identification is always a key problem in 
power transformer current differential protection. A novel 
technique using adaptive wavelet neural network is presented 
to distinguish between inrush and internal fault currents. Based 
on the characteristics of inrush and internal faults, the 
architecture of a four-layer adaptive wavelet neural network is 
given and the implementation details are discussed. ATP-EMTP 
is used to generate the training samples and testing samples. 
The test results show the presented technique can make reliable 
discrimination between inrush and fault currents. 
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摘要：励磁涌流识别一直是电力变压器差动保护中比较关注

的问题。文中提出了一种基于自适应小波神经网络实现变压

器励磁涌流判别的新方法。结合励磁涌流和内部故障电流的

特点，构建了一个四层的自适应小波神经网络模型，并对其

具体的实现方法进行了详细的分析；利用 ATP-EMTP 程序进

行仿真计算生成训练样本和测试样本，对所构建的网络进行

了训练和测试，结果表明自适应小波神经网络能准确、可靠

地识别出变压器的励磁涌流状态。 
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1  引言 

电流差动保护由于其快速性、明确选择性以及

高灵敏性，一直以来都是电力变压器保护的主要形 
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式。而正确区分内部故障电流和励磁涌流则是其中

最为关键也最难解决的问题。传统的变压器励磁涌

流判别方法通常是利用涌流的某些波形特征[1-3]加

以判别，如直流分量、间断角和二次谐波等，其中

又以二次谐波制动原理应用最为广泛。然而，在实

际电力系统中，变压器励磁涌流和内部故障电流波

形受诸多因素的影响，如系统参数、运行方式等。

传统的判别原理在实际应用中都存在一定的局限

性。随着我国经济建设和电力工业的迅速发展，电

力系统变得越来越庞大和复杂，并向大规模交直流

混合互联大电网的方向发展，使影响变压器保护的

因素变得更多、更复杂，这也将大大增加励磁涌流

识别的难度。因此，运用新的原理和方法实现变压

器励磁涌流的判别具有现实迫切性。 
故障状态识别属于模式识别的范畴。神经网络

具有自组织、自学习和自适应能力，可以自适应地

提取待分类模式中的特征信息，是一种新兴的模式

识别技术，已被应用于电力变压器保护中[4-6]。但在

这些应用中，神经网络的模式识别空间仅限于单纯

的时域或频域空间，而不是基于信号的时频域特

征。这必然导致某些重要信息的丢失，不利于神经

网络对内部故障和励磁涌流的准确识别。小波分析

作为傅立叶变换的突破性进展，具有良好的时频局

部化特性，可以有效地分析、提取变压器励磁涌流

与故障电流的时频特征[7-9]。 
小波神经网络则将小波分析技术和神经网络

技术结合起来，兼具两者的优点。小波分析与神经
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网络有两种结合方式，一种是以小波为基底的新型

前馈神经网络，小波函数作为前馈网络的神经元激

励函数；另一种则是利用小波分析对信号进行预处

理，即以小波空间作为神经网络模式识别的特征空

间，通过小波变换来实现信号的时频特征提取，然

后将提取的特征向量送入神经网络处理。 
文[10]中采用的小波神经网络属于前者，但在

进行励磁涌流识别时同样仅利用了频域信息。文[11]
则是利用小波变换对信号进行预处理，提取其不同

时频段内的能量形成前馈神经网络的输入来实现

励磁涌流的识别。但其小波变换的时频特征提取与

神经网络分类器之间完全独立，小波参数是基于待

分类对象特征的认识而给定的，即神经网络分类器

的输入是预先给定的时频域特征，在神经网络学习

过程中不作任何修正。而在实际系统中，三相变压

器空载合闸励磁涌流的波形特征（谐波成分、间断

角等）非常复杂，预先给定的小波参数很难保证所

提取的时频特征包含了区分励磁涌流和内部故障

电流的最本质特征。 
Szu H提出了自适应小波神经网络并将其应用

在语音、声纳的识别中[12-13]。自适应小波神经网络

在学习过程中能自适应调整小波的尺度因子和位

移因子，最大限度地对信号进行特征提取，具有一

定的抗干扰性，而且学习算法简单，收敛速度快。

为此，本文引入自适应小波神经网络应用于电力变

压器励磁涌流的判别。 

2  自适应小波神经网络 

自适应小波神经网络由两部分组成，第一部分

是小波层，用作特征提取。第二部分是一个前馈神

经网络，用作对信号的分类。 
图 1 给出了一个含有一个隐层的自适应小波神

经网络结构，它是Szu所提模型的扩展，即在输入

和输出层之间加入了隐层。这一结构能用于处理更

为复杂的信号分类问题，更具实用性。其中x(k)为
输入层第k个输入值，op为输出层第p个输出值，wji为

连接隐层节点i和小波层节点j的权重，wip为连接隐

层节点i和输出层节点p的权重，aj和bj分别为小波层

第j个节点的尺度、位移因子；K为输入层节点数，J
为小波层节点数，I为隐层节点数，P为输出层节点

数。小波层采用母小波函数h(x)，网络的输出层、隐

层传递函数均采用sigmoid函数σ(x)。 
因此，自适应小波神经网络的输出可以写成下

面的关系式 

1 1 1
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对于自适应小波神经网络的学习，可以采用

BP 算法。下面给出其批处理的学习算法。 
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因此可以推导出自适应小波神经网络各权值

及小波参数的修正值为 
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3  励磁涌流识别的自适应小波神经网络构造 

3.1  概述 
对于三相变压器的励磁涌流识别，可以利用三

个自适应小波神经网络实现分相判别，网络结构采

用如图 1 所示的 4 层自适应小波神经网络。由于三

个自适应小波神经网络的构建和训练过程完全相

同，下面只针对一相（A 相）进行详细论述。 
3.2  输入层和输出层 

自适应小波神经网络的输入是待识别信号的

采样值，因此选取变压器一相差动电流的采样值作

为自适应小波神经网络的输入。选择数据窗的长度

为一个周波（20ms），当采样频率为 2400Hz 时，网

络的输入节点数为 48 个。而网络的输出层则采用

单节点形式，分别用 1 和 0 代表变压器励磁涌流和

内部故障。 
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图 1  自适应小波神经网络的结构 

Fig.1  Structure of adaptive wavelet neural network 
3.3  小波层 

小波层结构的确定包括了母小波的选择、小波

节点数的确定及小波参数的初始化。它是构建自适

应小波神经网络的关键所在。 
（1）Morlet 小波 
对于小波函数的选择，目前还没有普遍适用的

原则。小波函数的性质是相互制约的，不可能同时

达到最佳，一般可结合待分析信号的特点和小波变

换的具体应用折衷处理。利用自适应小波神经网络

对励磁涌流的波形进行识别，其本质是通过尺度因

子和位移因子的修正，寻找一组最适合表征待分类

信号特征的超小波。因此，对母小波函数的正交性、

分频特性等要求并不很严格，但其必须是连续小

波，且有较简洁的时域解析式。此外，保护的实时

性要求母小波具有较好的时域紧支性。 
本文选择了 Morlet 小波作为自适应小波神经

网络的母小波，其常用的形式为 
2

2
0( ) cos e

t

h t tω
−

=                (7) 
Morlet小波是Morlet等为了使Gaussian函数满

足小波函数的定义，对高斯函数加以调制所构造的

小波。Morlet 小波具有良好的时频局部化特性。式

( 7 ) 所对应的形式并不满足容许条件，因为 
( 0)H 0ω = ≠ ，但当 0ω 选择合适时（如 ），在

工程上便近似满足条件。图 2 所示为 Morlet 小波

（ ）所对应的时域和频域波形。 
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图 2  Morlet 小波的时域、频域波形 

Fig.2  Morlet wavelet in time and frequency domain 

（2）Morlet 小波的参数选择 
Morlet 小波所对应的小波族为 
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其时频窗为 
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下面结合本文的具体应用讨论 Morlet 小波参

数的选择。 
1）尺度因子  a
利用计算机进行小波变换时需要对小波函数

离散化。由 Nyquist 条件可知，其采样频率必须满 
足 Sampling max2f f≥ ， maxf 为小波函数的最高频率。

以 0 5ω = 的Morlet小波为例，由图 2(b)可知，当 1a =
时，可以取 （即 ），则

有 。因此，对应不同的 a，必须满

足 

max 1.25Hzf ≈ max 7.85radω =

Sampling 2.5Hzf ≥

Sampling
2.5f
a

≥             (10) 

在自适应小波神经网络中，Morlet 小波的采样 
率等效于 ，因此必须取 Sampling 1Hzf =

2.5a ≥                 (11) 
图 3(a)给出了长数据窗（480 个采样点）时， 

0 5ω = 的 Morlet 小波对应不同 a 值的幅频响应。由

图可见，当 1a = 时，不满足式(11)，其幅频响应出

现了严重的混迭现象；图 3(b)则为 0 10ω = 时的

Morlet 小波幅频响应，同样当 时，由于不满足 2a =
Nyquist 条件，幅频响应也出现了混迭现象。 
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图 3  长数据窗时，Morlet 小波的幅频响应 

Fig.3  Amplitude-frequency response 
for long data window 

由式(9)可知，随着 增大，小波函数的频窗向

低频的方向移动，且频窗的宽度变窄，但其时窗宽

度则随之变宽。图 3(a)和图 3(b)给出了随着a增大，

Morlet小波的幅频响应。然而在实际应用时，由于

被分析信号的数据窗长度（采样点数）是一定的，

当小波函数的时窗宽度大于数据窗长度时，必然会

造成一定的能量损失，因此，a值不可以随意增大。

a
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当给定Morlet小波的时窗宽度Δt时，可以给出 
1ta KΔ ≤ −              (12) 

式中  K 为待分析信号的数据窗长度。 
对 于 数 据 窗 长 度 48K = ， 当 时 ，

，此时能量的损失率为

8tΔ =

5.875a ≤ 81.538 10−× ，已经 
可以看成没有能量损失。在本文的应用中并不需要 
如此严格的要求，当取 时，时窗中的能量

已经集中了时域的主要能量（ ），此时有

。 

2.5tΔ =
%3.92

18.8a ≤
图 4(a)、(b)给出了短数据窗时（ ），随

着 a 的增加 Morlet 小波所对应的幅频响应。比较图

3 和图 4 可以看出，短数据窗跟长数据窗相比，大

部分 Morlet 小波幅频响应都能保持相似的波形，但

都有不同程度的能量损失，而且 a 越大能量损失越

严重；当 a 增大到一定程度时，幅频响应波形会出

现严重的畸变，如图 4(a)中的 时的幅频响应。 
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图 4  短数据窗时，Morlet 小波的幅频响应 

Fig.4  Amplitude-frequency response 
for short data window 

应该指出的是，这里讨论的 a 取值范围并不是

a 的严格定义域，网络的小波参数 a 和 b 最终还是

要通过网络的训练决定的，但是这对参数的初始化

有指导意义。 
2）中心频率ω0

由式(9)可知，随着ω0的增大，小波函数的频窗

将向频率的正方向移动，但频窗的宽度不变。因此，

ω0越大，Morlet函数的频域分辨率将更好。由图

4(a)、(b)可见，跟ω0=5 时相比，ω0=10 时Morlet小
波具有更好的频域局部性，几乎不产生频域混迭。

然而，其频域局部性能的改善是以增加时窗宽度为

代价的，因此对于给定的数据窗长度，ω0越大其对

应的能量损失将越严重，对比图 3 和图 4 能明显看

出这一点。因此，对于ω0的选取并不是越大越好。

在这里取ω0=10。 
（3）小波节点数及参数的初始化 
小波层节点数目与所选择的小波函数及待分

类信号的特征相关。一个小波节点对应一个时频

窗，确定小波节点的数目相当于确定用多少个时频

窗才能最大限度地表征信号的特征。本文采用的方

法是：先根据信号的幅频特性确定小波函数的S个
尺度因子as，然后结合每一尺度下小波函数的时域

特性，确定每一尺度因子as所对应的gs个位移因子

bg。因此小波层节点数目为 

1

S

s
s

J g
=

= ∑               (13) 

当要获取中心频率为 100Hz（二次谐波）的频

带信息时，对于 2400Hz 的采样频率，结合 Morlet
小波的幅频特性知，尺度因子应该取 。考

虑到所对应 Morlet 函数时域特性，取 3 个平移因子 
38.1a =

为 1 12b = 、 2 24b = 和 。根据上述原则，本 3 36b =

文选取的小波节点数为 15。 
3.4  隐层 

对于神经网络隐层节点数的确定并没有很明

确的方法。适当地增加隐层节点，虽然计算量会增

加，却扩大了搜索空间，提供了一些有利于造成良

好分类界面的非线性信息，有利于神经网络收敛。

当隐层节点增加到一定程度，已找到良好的分类界

面时再增加隐层节点却不一定会取得更好的收敛

效果。在这里选取隐层节点数为 15。 
因此，所构建的自适应小波神经网络结构为

48-15-15-1。 

4  自适应小波神经网络的训练 

4.1 训练样本的选取 
小波神经网络对于信息识别效果的好坏，完全

取决于训练样本集的数量和质量，如果选取的样本

缺乏所要分类信息的典型特征，则网络的存储和记

忆功能就起不到相应的作用。样本的选取不当最终

可能导致网络收敛速度慢或是根本无法收敛。 
本文利用 ATP-EMTP 程序仿真生成自适应小

波神经网络的训练样本。仿真的系统结构如图 5 所

示。所采用的训练样本尽可能地包括变压器各种情

况的内部故障和励磁涌流。 

~
T1

系统

G1

 
图 5  仿真系统图 

Fig.5  Simulated power system 

变压器内部故障包括了变压器内部绕组的匝

间短路、匝地短路及变压器引出线的短路故障。对
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于变压器内部绕组的匝间、匝地短路仿真，本文采

用了文献[14]所介绍的方法，对不同位置的匝地短

路和不同匝数的匝间短路进行了仿真。而变压器引

出线的短路故障则考虑了各种故障类型：单相接地

短路、两相短路、两相接地短路、三相接地短路。

结合不同的故障初始角，共生成内部故障样本 250
个。每一样本取故障发生后一周差流的 48 个采样

值，即数据窗长度为 20ms。 
励磁涌流样本包括了空载合闸和外部故障切

除两种情况。变压器空载合闸时的励磁涌流波形跟

变压器三相的剩磁及合闸初相角有关，在仿真生成

训练样本时，考虑了上述两种因素对励磁涌流的影

响。由于变压器采用了Δ/Y0接法，因此励磁涌流样

本实际上包括了各种情况下的单向涌流和对称涌

流。此外，随着数据窗的移动，其所包含的励磁涌

流波形将有所不同（见图 6）。对于同一个励磁涌流

波形，数据窗平移一个点将生成一个样本，考虑平

移一周，则对应一种励磁涌流情况将生成 48 个样

本（一周采样 48 个点）。这样 30 种励磁涌流情况

共生成励磁涌流样本 1440 个。 
因此，训练样本总数为 1690 个。 

0 0.1 0.2 t/s

 

i/A
 

2500 

1500 

 500 

−500 
 

图 6  数据窗的移动 
Fig.6  Moving data window 

4.2  样本的预处理 
自适应小波神经网络是基于 BP 算法的，神经

元的输出范围在 0 到 1 之间，如果神经元输入的绝

对值过大，会导致神经元饱和。同时本文主要是基

于波形特征进行分析，而不考虑波形的大小。因此，

对原始数据进行如下预处理 

1 2Max( , , , )
k

k
K

i
i

i i i
′ =

L
     (14) 1,2, ,k = L K

式中  ik为数据窗的第k个采样值； 为网络的第k
个输入值。 

ki′

显然经过这样的处理，各个样本的数据都限制

在[−1,1]的范围内，但它们的波形特征并没有改变。 
4.3  网络的训练 

利用训练样本集对所构造的自适应小波神经

网络进行训练，设定网络的训练目标为所有训练样

本的输出与各自的目标值之间误差小于限定值，这

里取 0.1。对于小波参数（包括 a 和 b）的初始化前

面已有论述，而其他权参数ω的初始值则随机给定。

网络的学习误差曲线如图 7 所示，由图可见，所建

立的小波神经网络具有快速收敛能力。 

e/
lo

g1
0 

2.5

1.5

0.5

−0.5

0 200 400 600 800 1000 
     训练周期 

图 7  学习过程的误差曲线 
Fig.7  Errors during learning process 

5  自适应小波神经网络的测试 

5.1  网络的测试 
对于训练好的自适应小波神经网络，还需利用

其他的非训练样本，来检验网络对变压器励磁涌流

和故障电流的识别能力。本文同样利用 ATP-EMTP
仿真生成小波神经网络的测试样本。对于内部故

障，根据不同的故障条件生成了 42 个测试样本；

而励磁涌流，则取 30 种不同涌流条件下的励磁涌

流作为测试样本。考虑到数据窗的移动，对于每种

情况，随着时序的推移各取了 480 个样本（对应 10
个周期）。 

自适应小波神经网络测试过程中，励磁涌流闭

锁的判据为： 
输出 o>0.5，则判为励磁涌流； 
输出 o<0.5，则为内部故障。 
表 1 给出了测试的结果，对于所有的测试样本，

训练好的小波神经网络都能作出正确的判断，误判

率为 0。对于励磁涌流，网络输出与目标值的最大

误差为 0.059，略大于内部故障时的情况（0.04），
这说明所训练的自适应小波神经网络具有良好的

推广能力。图 8 是发生励磁涌流时，随着时序的推

移自适应小波神经网络的输出。由图可见，对于所

有时刻网络都能作出正确的响应，不会受到数据窗

移动的影响。这说明所建立的小波神经网络能准

确、可靠地识别出变压器的励磁涌流状态。 
表 1 自适应小波神经网络的测试结果 

Tab.1  Test results of adaptive wavelet neural network 

变压器状态 测试样本数 识别率/% 最大误差 

内部故障 42 100 0.040 

励磁涌流 14400 100 0.059 
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图 8  励磁涌流所对应的网络输出 
Fig.8  Network output of inrush 

5.2  进一步的分析 
表 2 给出了相同网络结构（48-15-15-1）和相

同的初始化条件下，小波层参数不相同时的计算结

果。其中，自适应小波分别取ω0=10 和ω0=5 两种情

况；而非自适应小波取ω0=10，但其小波参数在网

络学习过程中不进行修正。由表 2 可见，ω0=10 的

自适应小波神经网络的训练收敛速度和测试的最

大误差都要优于ω0=5 时的结果，说明选择ω0=10 是

正确的；而对于非自适应小波，网络尽管能够收敛，

但是收敛速度很慢，而且训练好的网络对测试样本

并不能够达到 100%的识别率，其性能显然不如自

适应小波神经网络。 
表 2  不同小波参数的自适应小波神经网络比较 

Tab.2  Comparison among adaptive wavelet neural 
networks with different wavelet parameters 

小波神经网络 小波参数 训练周期 识别率/% 测试的最大误差

ω0=10 852 100 0.059 
自适应 

ω0=5 1090 100 0.158 

非自适应 ω0=10 2503 96.7 – 

自适应小波神经网络推广能力的好坏直接关

系到其是否具有实用性。对多层前馈神经网络而

言，提高网络推广能力的一个公认原则是：为了提

高推广能力，应选择能反映例子隐含规律的最简单

（隐层节点数最小的）的网络[15]。此外，隐层节点

数少还能减少网络的计算量，这对于在继电保护中

的应用极为关键。为此，本文对不同隐层节点数的

自适应小波神经网络进行了计算，其结果见表 3。
根据表 3 的结果，最终可以选择自适应小波神经网

络的结构为 48-15-5-1。 
表 3  不同结构的自适应小波神经网络比较 

Tab.3  Comparison among adaptive wavelet neural 
networks with different configuration 

网络结构 训练周期 识别率/% 

48-15-15-1 852 100 

48-15-10-1 1090 100 

48-15-5-1 1397 100 

48-15-4-1 不收敛 – 

6  结论 

自适应小波神经网络将小波分析和神经网络

结合起来，并在学习过程中自适应地调整小波参

数，更有利于信号特征的提取。本文建立了一个用

于区分变压器励磁涌流和内部故障电流的自适应

小波神经网络，对训练后的网络进行了训练和测

试，其结果表明：该方法能准确、可靠地识别出变

压器的励磁涌流状态。尽管在理论和工程实现中还

有很多方面需要进一步研究、完善，但本文的工作

已经充分证明了自适应小波神经网络完全可以作

为一种可选方案用于变压器励磁涌流和内部故障

电流的识别。 
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