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基于VMD和样本熵的电磁式电流
互感器故障诊断

唐登平1,蔡文嘉1,周翔宇2,李云峰1,郭　正1,刘岑岑1

(1.国网湖北省电力有限公司计量中心,湖北 武汉430080;2.武汉理工大学机电工程学院,湖北 武汉430070)

摘　要:针对电磁式电流互感器故障诊断效率低、准确率不高问题,提出一种变分模态分解(VMD)和样本熵相结合

的故障诊断方法。将原始故障信号通过 VMD分解成一系列本征模函数(IMF)并进行优选,计算其样本熵作为新的

互感器特征提取对象的特征值,与常见时频域特征指标组合成新的特征向量输入 K 近邻分类器进行训练。Matlab
仿真实验结果表明,该方法中新的特征指标用于低压电流互感器故障诊断是有效可行的,可为电磁式电流互感器故

障诊断提供参考。
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FaultdiagnosisofcurrenttransformerbasedonVMDandsampleentropy

TANGDengping1,CAIWenjia1,ZHOUXiangyu2,LIYunfeng1,GUOZheng1,LIUCencen1

(1.MeasurementCenterofStateGridHubeiElectricPowerCo.,Ltd.,Wuhan430075,China;2.SchoolofMechanical

andElectricalEngineering,WuhanUniversityofTechnology,Wuhan430075,China)

Abstract:Aimingattheproblemsoflowefficiencyandlowaccuracyoffaultdiagnosisofelectromagneticcurrent

transformers,afaultdiagnosismethodbasedonvariationalmodedecomposition(VMD)andsampleentropyispro-

posed.TheoriginalfaultsignalisdecomposedintoanIntrinsicModeFunction(IMF)seriesthroughVMDandopti-

mized.Thesampleentropyiscalculatedasthefeaturevalueofthenewtransformerfeatureextractionobject,which

iscombinedwiththecommontime-frequencydomainfeatureindextoinputtheK-nearestneighborclassifierfortrain-

ing.Matlabsimulationexperimentsshowthatthenewcharacteristicindexofthismethodiseffectiveandfeasiblefor

faultdiagnosisoflow-voltagecurrenttransformers,whichcanprovideareferenceforfaultdiagnosisoftheelectro-

magneticcurrenttransformer.

Keywords:currenttransformer;faultdiagnosis;VMD;sampleentropy;K-nearestneighborclassifier

　　低压电动机具有价格便宜、安装方便、体积小巧

等优势,各种场合中应用的十分广泛。电流互感器

作为其中重要的一环,其作用是将高压大电流转换

成为低压小电流,能够很好地应用于检测和保护关
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键元器件的场合,不仅提高了工作效率,大幅度降低

了成本[1],而且对操作人员和机械设备的安全提供

了基本保障。在实际工业生产加工中,互感器稳定

良好的持续工作对低压电动机的安全和性能起着决

定性的影响,因此,为了减少互感器故障造成的不必

要的工业生产损失,对于互感器故障的识别监测显

得尤为必要[2]。

在数据采集过程中,受到采集设备的限制和环

境因素的干扰,可能会掩盖采集信号中的故障信息,

使故障难以识别。因此,需要对原始故障信号进行

分解,以变分模态分解(variationalmodedecompo-

sition,VMD)[3]为代表的自适应准正交分解方法,

可以得到包含丰富故障信息的模态信号,达到检测

互感器故障的目的。

相比于传统的信号分解算法,如经验模态分解

(empiricalmodedecomposition,EMD)、局部均值

分解(localmeandecomposition,LMD),VMD有着

更好的噪声鲁棒性[4]和计算效率,并且克服了传统

方法端点效应和模态混叠等现象[5-6],其在故障诊断

领域的运用也愈加广泛。1948年,由香农提出的信

息熵使信息度量开始有了一个参考标准,在此基础

上,海内外学者陆续提出近似熵、样本熵等,对时间

序列的复杂程度进行量化,从而找到信号特征提取

的新方法。

该文选择样本熵作为时间序列复杂程度的量化

特征,样本熵具有不依赖于时间序列数据长度的特

点,针对非线性非平稳信号的处理表现出相对一致

性的优势[7]。针对故障发生时的仿真模拟信号提取

其特征值,结合常用时频域指标,输入 K 近邻分类

器进行分类。通过实验表明,所提出的 VMD和样

本熵相结合的方法能够提高故障诊断结果的准确性

与高效性。

1　电磁式电流互感器基本原理及故障

数学模型

　　电磁式电流互感器的主要结构包括:一次绕组、

二次绕组、铁芯、框架和壳体。设 N1 为一次绕组匝

数,串联在电源线路中,N2 为二次绕组匝数,匝数

都偏大[8]。电磁感应工作原理:在二次绕组上产生

逐渐减小的二次电流,二次绕组与二次回路上的设

备等负荷串联形成闭合回路。

由电磁感应工作原理可知,电流互感器的工作

性能取决于整体的配合状态,其中任一部分出现故

障都会造成影响,使误差逐渐增大直至完全失效,从

而降低生产能效。突变型和渐变型故障是电流互感

器在实际工作中出现最多的2种故障类型,其中,突

变型故障又分为固定偏差、变比偏差、完全失效3种

典型故障;渐变式故障主要指漂移偏差故障。

电磁式互感器测量误差由两部分组成:①上述

可能故障类型;②测量环境的干扰和测量本身造成

的系统误差。对应的数学模型[9]为

yt=kxt+vx +ft (1)

式中　yt 为互感器测量某一时刻的测量值;k 为互

感器变比;xt 为某一时刻的真实值;ft 为系统误

差;vx 为测量的误差。

在不同故障情形下,系统误差ft 所对应的数学

模型各不相同,如表1所示。在不同故障类型中,完

全失效故障特点较为明显,可以人为检测,直接

判断。

表1　不同故障类型下的测量数学模型

Table1　Mathematicalmodelofmeasurementunderdifferentfaulttypes

故障类型 故障描述 故障函数 数学模型

固定偏差 测量值与真实值之间相差某一恒定数值的故障类型 ft=b,b为常数 yt =kxt+vx +b

变比偏差
互感器因为工作环境的影响或者自身出现故障,变比

发生突变,导致互感器的输出信号随之发生变化

ft=k0xt,k0 为

等效故障变比
yt =kxt+vx +k0xt

飘移偏差
长期工作后互感器性能下降,测量值和真实值的

差值出现随着时间增加而发生累积的一类故障

ft=d(t-ts),t为故障后测量的任一时

刻,d为偏差常数,ts 为故障发生的时刻

yt =kxt+vx +

d t-ts( )

完全失效 互感器失去效用,测量值固定为某一定值的情况 c为常数 yt =c
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2　基于 VMD及样本熵的故障特征提

取及诊断方法

2.1　变分模态分解原理

VMD是依据每个分解成分有一个限制带宽围

绕其中心频率ω,从而把原始信号分解成为一系列

稀疏本征模函数的信号分解方法。分解的依据是最

小化所有本征模函数的带宽之和,对应约束变分问

题公式为

min
{uk}{ωk} ∑k ∂t δt( ) +

j
πt

æ

è

ö

ø
uk t( )

é

ë

ù

û
e-jωkt

2

2
{ }

　s.t.∑
k
uk t( ) =f

ì

î

í

(2)

式中　uk 为第k个子模态序列分量(intrinsicmode

functions,IMF);ωk 为第k 个IMF对应的中心频

率;f 为输入的原始信号。

利用二次惩罚因子α和拉格朗日乘法算子λ来

解决约束变分问题的最优解问题,即将约束变分问

题转换成为非约束变分问题:

L uk{ } ,ωi{ } ,λ=

α∑
k

∂t ξt( ) +
j
πt

æ

è

ö

ø
uk t( )

é

ë

ù

û
e(-jωit)

2

2
+

ft( ) -∑
k
uk t( )

2

2 +(λt( ) ,ft( ) -∑
k
uk t( ) )

(3)

通过重复使用交替方向乘子法(alternatingdirec-

tionmethodofmultipliers,ADMM)算法,迭代更

新{uk}、{ωk},直到满足迭代终止条件,最终获得K
个模态函数。

2.2　样本熵

针对时间序列复杂程度的衡量,引入样本熵

(sampleentropy,SE)来进行量化,工作状态不同

对应的样本熵也不同[10]。通过与近似熵对比,样本

熵具有更好的时间序列敏锐性、更低的时间序列长

度依赖性,从而计算更加简洁高效[11],同时表现出

较好的鲁棒性和抗干扰能力。

对于时间序列{x(i),i=1,2,…,N},其样本熵

的计算步骤[12]如下:

1)构建维数为m 的一组时间序列向量X(i)=

{x(i),x(i+1),…,x(i+m-1)},其中,1≤i≤

M-m+1;

2)计算向量X(i)与X(j)之间的最大距离,定

义为d(i,j)=max{|x(i+k-1)-x(j+k-

1)|},其中,k=1,2,…,m,1≤i,j ≤M -m+1,

i≠j;

3)给定相似容度r,把d(i,j)<r 的数量记录

为Bi,计算 Bi 与向量总数 N -m 的比值,记为

Bm
i (r),求出 N -m+1个Bm

i (r)的平均值,记为

Bm(r),即

Bm r( ) =
1

N -m+1∑
N-m+1

i=1
Bm

i r( ) (4)

　　4)在维数向量为m+1下,重复步骤1~3,类比

得到Bm+1(r);

5)通过给定的相似容限r条件下计算嵌入维度

为m 的样本熵:

SE m,r( ) =lim
x→∞

-ln
Bm+1 r( )

Bm r( )

é

ë

ù

û
(5)

当时间序列N 为有限值时,对样本熵进行估算:

SE m,r( ) =-ln
Bm+1 r( )

Bm r( )
(6)

2.3　K近邻分类器

K近邻分类器有着代码简单编写、容易实现、无

需预训练、准确性高以及对异常值有一定容忍度等

优点,主要包括3个步骤:

1)设定近邻点个数k;

2)计算测试样本xi 和每类训练样本xj 的欧氏

距离:

d xi,xj( ) =
[xi1-xj1( ) 2+ xi2-xj2( ) 2+

…+ xip -xjp( ) 2]
1
2 (7)

　　3)将式(7)计算得到的距离大小进行排序,标记

与测试目标距离最近的k个训练样本作为近邻点;

4)根据标记k 邻域的主要类别实现测试对象

的分类。

2.4　基于VMD和 K邻近算法(KNN)的故障诊断

方法流程

　　 该文提出的基于 VMD 和 K 邻 近 算 法 (K-

NearestNeighbor,KNN)的互感器故障诊断流程如

图1所示。首先,将原始互感器信号随机分成训练
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集和测 试 集 两 部 分 样 本;然 后 对 每 个 样 本 进 行

VMD分解,得到一系列IMF分量,通过计算样本熵

等特征组成特征向量,输入 KNN 分类器实现故障

诊断。

提取特征指标
构成特征向量

训练 KNN 分类器

计算样本熵特征值

VMD 分解

训练集

是否最优否 是

保存 KNN 分类器

提取特征指标
构成特征向量

计算样本熵特征值

VMD 分解

测试集

获取原始互感器故障样本

输出故障诊断结果

图1　基于 VMD与 KNN的故障诊断方法流程

Figure1　Thefaultdiagnosismethodbasedon

VMDandKNN

3　仿真实验及其结果

3.1　信号仿真及处理

为了证明 VMD在信号预处理的优势,该文以

变比故障信号为例,令k=1,变比相对值为1,采样

频率为4000Hz,采集信号时长为0.2s,信噪比

(signal-to-noiseratio,SNR)为-5。信号图像如图

2所示,可以发现,有效的故障成分被完全淹没在噪

声之中,通过直接使用采集信号对故障进行判断变

得十分困难。

设置参数k=5,α=10000,利用 VMD对采集

信号进行处理,得到各模态信号如图3所示,可以发

现,VMD能够很好地分解信号中的各个组分,使特

征提取更加准确。
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振
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m
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)
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图2　原始信号时域

Figure2　Time-domaindiagramoforiginalsignal

2
0
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振
幅
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m
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)

IMF1

1
0
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1
0
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IMF3
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图3　VMD处理各模态信号时域

Figure3　Time-domaindiagramofeachmodal

signalprocessedbyVMD

对采集信号进行LMD处理,如图4所示,可获

得前3个PF分量;采用集合经验模态分解(ensem-

bleEMD,EEMD)对信号进行处理,添加白噪声,振

幅为0.1,集成数为50,可以得到9个IMF分量,如

图5所示;选择与原始信号相关系数最大的前2个

IMF分量IMF2 和IMF7 组成重构信号,如图 6
所示。

将LMD、EEMD和VMD结果与没有添加噪声

的模拟信号进行比较,可以发现,LMD在噪声干扰

下,难以实现信号特征的提取成分;EEMD 分解出

了故障相关成分,一定程度上抑制了噪声干扰,但计

算量较大,没有完全克服噪声干扰,无法满足实际需

求;VMD能够有效地分离各成分,鲁棒性好,计算

效率高,对原始信号的故障信息提取以及故障诊断

的准确率都有较大幅度的提升。

5
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-5
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/(1
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m
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5
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5
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IMF３

图4　LMD处理信号时域

Figure4　Time-domaindiagramofsignal

processedbyLMD
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图5　EEMD处理信号时域

Figure5　Time-domaindiagramofsignal

processedbyEEMD
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图6　EEMD重构信号

Figure6　ThereconstructionsignalofEEMD

3.2　基于K近邻算法的故障识别

分别对正常状态和每种故障类型提取110组数

据样本,通过 VMD和相关系数准则选择最敏感分

量,得到4×110组数据。然后,每种类型选取其中

20组数据,构成4×20组数据作为训练组,选取剩

余90组构成4×90组数据作为测试组,以峰度、均

方根、冲击因子等11个典型时域特征为代表,结合

该文提出的样本熵构成的特征指标,构成12维向量

特征向量。

输入 K近邻分类器进行分类,该文选择近邻点

个数为4,样本熵嵌入维度大小为2,相似容忍度为

0.2,得到故障识别率,如表2所示,可以看到,对于

互感器单一的故障情况,该文提出的样本熵,能够很

好地完成实际故障检测的需求,区别互感器正常状

态和各类故障。

表2　测试数据集结果

Table2　Testdatasetresults

故障模式 台数 识别台数 正确率/%

固定偏差 90 90 100.0

漂移偏差 90 82 91.1

变比偏差 90 90 100.0

正常状态 90 89 98.9

为了进一步验证该文提出方法不仅在小样本情

况下有出色的故障检测能力,而且也拥有出色的稳

定性,故重复进行10次实验,计算平均值,如表3所

示,可以看到,对于变比偏差和固定偏差,样本熵依

靠其对于时间序列的一致性的优势,能够很好地实现

故障检测,对于漂移偏差和正常状态,准确率分别达

到97.6%、96.4%,证明了该文提出方法的有效性。

表3　该文提出方法重复实验结果

Table3　Repeatexperimentresultsofthe

proposedmethod

实验次数 变比偏差 固定偏差 漂移偏差 正常状态

1 90 90 90 90

2 90 90 89 87

3 90 90 87 87

4 90 90 89 84

5 90 90 88 90

6 90 90 84 87

7 90 90 89 84

8 90 90 90 82

9 90 90 90 88

10 90 90 82 89

平均准确率/% 100 100 97.6 96.4
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　　为了进一步证明该方法的优势,该文分别实验

2种故障诊断方法作为对照:①基于 VMD、24组常

见时频域指标和 KNN的故障诊断方法,重复10次

实验,实验结果如表4所示;②基于EEMD、样本熵

和 KNN故障诊断方法,重复10次实验,实验结果

如表5所示。

表4　对照组1重复实验结果

Table4　Repeatexperimentresultsofthe

firstcontrolgroup

实验次数 变比偏差 固定偏差 漂移偏差 正常状态

1 74 69 72 55

2 78 79 70 55

3 72 85 82 45

4 76 81 65 53

5 73 87 62 36

6 79 73 62 57

7 80 73 66 57

8 82 66 63 65

9 85 79 82 59

10 73 85 78 50

平均准确率/% 85.8 86.3 78.0 59.1

表5　对照组2重复实验结果

Table5　Repeatexperimentresultsofthe

secondcontrolgroup

实验次数 变比偏差 固定偏差 漂移偏差 正常状态

1 90 90 87 70

2 90 87 76 85

3 90 90 89 68

4 90 89 80 73

5 90 89 83 86

6 90 90 82 63

7 90 90 85 75

8 90 79 83 86

9 90 90 84 69

10 90 89 78 79

平均准确率/% 100 98.1 91.9 83.8

结果表明,常用的24组时频域指标难以满足互

感器故障诊断任务的需求,准确率远低于该文提出

以样本熵作为特征指标的方法;EEMD结合样本熵

对于变比偏差有一定的识别能力,相较于传统时频

域指标有一定提升,但对于区分正常状态能力较差,

识别准确稳定性较差,难以满足实际故障诊断需求。

综上所述,基于 VMD、样本熵和 KNN 的故障诊断

方法针对电流互感器故障诊断具有一定的优势,能

够作为一种有效的故障诊断参考方法。

4　结语

1)电磁式互感器作为电力装置被大量运用。该

文简述互感器的结构原理,分析常见故障类型,针对

不同故障类别提出了对应的数学模型并进行仿真。

2)引入样本熵作为电磁式互感器故障的特征指

标,利用样本熵对于时间序列长度不敏感、鲁棒性好

的优势,进行互感器故障信号的特征提取,相较于传

统时频域故障特征的提取,样本熵有着显著优势。

3)该文提出基于 VMD和样本熵的 K 近邻分

类器方法,得到较高的诊断准确率,证明了方法的有

效性,结合2组对比实验结果,进一步证明了该文提

出方法的优越性,为互感器故障诊断提供了一个参

考思路。

参考文献:
[1]李敏,靳绍平,胡琛,等.高压电流互感器泄漏电流测量

及消除方法研究[J].电力系统保护与控制,2020,48

(3):156-163.

LIMin,JIN Shaoping,HU Chen,etal.Researchon

leakagecurrentmeasurementandeliminationmethodof

high voltage currenttransformer[J].Power System

ProtectionandControl,2020,48(3):156-163.

[2]王昕,尤泽樟,代婷荣,等.基于 PCA-ELM 算法的电能

计量互感器故障诊断[J].高压电器,2019,55(10):182-

188.

WANGXin,YOUZezhang,DAITingrong,etal.Fault

diagnosisoftransformerinelectricenergymeteringsys-

tembasedonPCA-ELM[J].HighVoltageApparatus,

2019,55(10):182-188.

[3]钱文晓,靳俊杰,司磊,等.光纤电流互感器故障诊断方

法研究综述[J].高压电器,2020,56(8):43-51.

QIAN Wenxiao,JINJunjie,SILei,etal.Reviewoffault

diagnosismethodsforfiberopticalcurrenttransformer

[J].HighVoltageApparatus,2020,56(8):43-51.

[4]姜万录,王浩楠,朱勇,等.变分模态分解消噪与核模糊

C均值聚类相结合的滚动轴承故障识别方法[J].中国

机械工程,2017,28(10):1215-1220+1226.

941



电　　力　　科　　学　　与　　技　　术　　学　　报 2021年11月

JIANG Wanlu,WANG Haonan,ZHU Yong,etal.Inte-

gratedVMDdenoisingandKFCMclusteringfaultiden-

tificationmethodofrollingbearings[J].ChinaMechani-

calEngineering,2017,28(10):1215-1220+1226.

[5]李晓辉,李磊,邹琪,等.抗直流电流互感器校验仪检定

方法研究[J].电测与仪表,2019,56(22):131-138.

LIXiaohui,LILei,ZOU Qi,etal.Researchonverifica-

tionmethodofantiDCcurrenttransformercalibrator

[J].ElectricalMeasurement&Instrumentation,2019,

56(22):131-138.

[6]付华,刘超,张松,等.VMD-SWT联合算法在故障行波

检测中的应用[J].电力系统及其自动化学报,2020,32

(5):55-61.

FU Hua,LIUChao,ZHANGSong,etal.Applicationof

VMD-SWTjointalgorithminfaulttravelingwavede-

tection[J].ProceedingsoftheCSU-EPSA,2020,32(5):

55-61.

[7]辛忠良,霍明霞,贾鹏举,等.基于经验小波变换和相关

向量机的断路器机械故障诊断[J].电测与仪表,2019,

56(13):97-103.

XINZhongliang,HUO Mingxia,JIAPengju,etal.Cir-

cuitbreakermechanicalfaultdiagnosisbasedonempiri-

calwavelettransformandrelevancevectormachine[J].

Electrical Measurement & Instrumentation,2019,56

(13):97-103.

[8]陈建伟,商玲玲,裴善鹏,等.低压变压器中性点零序电

流互感器参数选择[J].电工技术,2018(10):31-32.

CHENJianwei,SHANGLingling,PEIShanpeng,etal.

Parameterselectionofzerosequencecurrenttransform-

erforneutralpointoflowvoltagetransformer[J].Elec-

tricianTechnology,2018(10):31-32.

[9]肖桂雨,向健平,凌永志,等.基于小波神经网络的风力

发电机故障预测方法[J].电力科学与技术学报,2019,

34(2):195-202.

XIAO Guiyu,XIANGJianping,LING Yongzhi,etal.

Predictionofwindturbinefaultsbasedonwaveletneu-

ralnetworks[J].JournalofElectricPowerScienceand

Technology,2019,34(2):195-202.

[10]ChengG,ChenX,LiH,etal.Studyonplanetarygear

faultdiagnosisbasedonentropyfeaturefusionofen-

sembleempirical modedecomposition[J].Measure-

ment,2016,91:140-154.

[11]陈明,马宏忠,徐艳,等.基于改进掩膜信号优化的经验

模态分解算法的有载分接开关机械故障诊断[J].智慧

电力,2019,47(6):88-94.

CHEN Ming,MA Hongzhong,XUYan,etal.Mechan-

icalfaultdiagnosisofon-loadtapchangerbasedonem-

pirical modedecomposition algorithm forimproved

masksignal[J].SmartPower,2019,47(6):88-94.

[12]谢国民,黄睿灵,丁会巧.基于 VMD样本熵和 KELM

的输电线路故障诊断[J].电子测量与仪器学报,2019,

33(5):73-79.

XIE Guomin,HUANG Ruiling,DING Huiqiao.Fault

diagnosisoftransmissionlinesbasedonVMDsample

entropyandKELM[J].JournalofElectronicMeasure-

mentandInstrument,2019,33(5):73-79.

051


	Fault diagnosis of current transformer based on VMD and sample entropy
	Recommended Citation

	Fault diagnosis of current transformer based on VMD and sample entropy
	Authors

	tmp.1683862922.pdf.0oiOo

