
基于轻量 ＡｌｅｘＮｅｔ 的电容型电压互感器故障诊断

漆梓渊１ꎬ吴　 浩１ꎬ陈伟哲１ꎬ罗春兰１ꎬ吴　 杰２

(１. 四川轻化工大学自动化与信息工程学院ꎬ四川 宜宾　 ６４４００２ꎻ
２. 国网四川省电力公司电力科学研究院ꎬ四川 成都　 ６１００４１)

摘　 要:电容型电压互感器(ＣＶＴ)是重要的一次侧电压监测元件ꎮ 针对环境温度、湿度以及元件老化等因素造成的电

容型电压互感器一次侧电容上下臂击穿或互感器二次侧短路等故障ꎬ提出了一种基于轻量 ＡｌｅｘＮｅｔ 的电容型电压互

感器故障诊断方法ꎮ 该方法利用 Ｍａｔｌａｂ 建立了 ＣＶＴ 电路模型ꎬ分别对高压臂电容击穿、低压臂电容击穿以及互感器

二次侧短路 ３ 种典型的故障进行仿真ꎮ 采集 ＣＶＴ 二次侧电压数据ꎬ利用马尔可夫变迁场将其转化为特征矩阵ꎬ最后

使用轻量化的 ＡｌｅｘＮｅｔ 神经网络对电压特征矩阵进行故障分类ꎮ 仿真实验证明ꎬ所提方法在不拆除 ＣＶＴ 的情况下ꎬ能
准确检测出 ＣＶＴ 的故障类型ꎮ
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０　 引　 言

由 于 电 容 型 电 压 互 感 器 ( ｃａｐａｃｉｔｏｒ ｖｏｌｔａｇｅ
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ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓꎬＣＶＴ)在长时间运行过程中会受到环境

的影响ꎬ容易出现各种故障ꎮ 当 ＣＶＴ 一次侧发生故

障时ꎬ二次侧的监测电压将会传递错误电压信号到

继电保护装置ꎬ造成保护的误动作ꎻ同时ꎬＣＶＴ 的二

次侧发生短路ꎬ继电保护装置将不能检测到一次侧

线路的故障电压ꎬ保护装置将不会动作ꎬ导致电网瘫
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痪ꎮ 因此ꎬ对电容型电压互感器的故障及时进行检

测并准确判断故障类型有助于电力系统安全运行ꎮ
文献[１]将有故障的 ＣＶＴ 进行拆除ꎬ使用电桥

平衡法分别测量 ＣＶＴ 绝缘电阻、电容量以及介质损

耗进行综合判断诊定出故障ꎮ 文献[２]通过对故障

ＣＶＴ 进行解体ꎬ发现其内部的中压变压器受潮进

水ꎬ导致了绕组间短路ꎬ从而引起了 ＣＶＴ 单相失压ꎮ
文献[ ３]通过解体 ＣＶＴ 的方式测量电容并分析

Ａ 相与 Ｃ 相的高压臂电容故障ꎬ提出检测 ＣＶＴ 二次

侧电压波动取值范围对一次侧故障进行判断ꎮ 文

献[４]通过解体 ＣＶＴꎬ诊断出 ＣＶＴ 一次绕组高压端

的断点故障ꎮ 文献[５]通过 ＣＶＴ 的诊断实验与解体

检查ꎬ诊断出 ＣＶＴ 低压臂电容的击穿故障ꎮ 文献[６]
与文献[７]提出在不拆高压接引线的情况下ꎬ使用

等变比测试与穿心电流互感器相减的方式ꎬ测试

电桥平衡ꎬ但是测试的前提也是将 ＣＶＴ 解体ꎮ 文

献[８]引入了机器学习中 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法ꎬ使用

滑动时窗法进行数据的扩展ꎬ通过测量故障时

ＣＶＴ 二次侧异常电压的不同突变情况判断电容的

击穿类型ꎮ
虽然上述算法能对电容型电压互感器的故障进

行检测ꎬ但需要对设备拆解ꎬ才能进一步确定故障发

生的位置ꎬ这需要耗费大量的物力财力ꎮ 所以下面

提出了一种基于轻量 ＡｌｅｘＮｅ 神经网络的 ＣＶＴ 故障

诊断方法ꎬ在不对电容型电压互感器拆解的情况下ꎬ
利用故障发生时 ＣＶＴ 二次侧的异常电压进行故障

类型的判断ꎮ

１　 ＣＶＴ 建模与数据采集

１.１　 ＣＶＴ 模型建立

根据 ＣＶＴ 的结构以及工作原理[９]ꎬ 使用Ｍａｔｌａｂ
对 ２２０ ｋＶ 的 ＣＶＴ 进行建模ꎬ如图 １ 所示ꎮ

图 １　 ＣＶＴ 仿真模型

ＣＶＴ 的故障可以分为高压臂电容击穿故障、低
压臂电容击穿故障、二次侧短路故障ꎬ利用所建模型

对这 ３ 种故障进行仿真ꎮ 当电容击穿故障后电容值

将减小ꎬ使用电容值很小的 Ｃｂｒｅａｋ 代表击穿后的电

容ꎻ在进行故障仿真时ꎬ用开关控制不同种类故障接

入ꎬ开关的控制方式设置为高电平开关触发、低电平

开关关断ꎮ
１)模拟高压臂电容 Ｃ１击穿故障:闭合连接击穿

电容 Ｃｂｒｅａｋ的开关ꎬ同时断开电容 Ｃ１的开关ꎬ击穿电

容 Ｃｂｒｅａｋ将会接入运行ꎮ
２)模拟低压臂 Ｃ２电容击穿故障:开关会断开电

容 Ｃ２ꎬ击穿电容 Ｃｂｒｅａｋ 的开关闭合ꎬ接入击穿电容

Ｃｂｒｅａｋꎮ
３)模拟二次侧发生短路故障:二次侧的故障开

关直接闭合ꎬ二次侧电压直接接地ꎮ
１.２　 仿真结果分析与数据采集

以图 １ 所示 ＣＶＴ 仿真模型为对象ꎬ设置系统频

率为 ５０ Ｈｚꎬ总仿真时间为 ０.５ ｓꎬ在 ０.２５ ｓ 时施加击

穿故障ꎬ仿真结果如图 ２ 所示:无故障时 ＣＶＴ 二次

侧的电压值稳定在 ＣＶＴ 的检测范围ꎻ当高压臂电容

Ｃ１击穿时ꎬ由于电容 Ｃ１减小ꎬ分压比公式的分子分

母同时减小ꎬ二次侧电压也会减小ꎬ仿真波形与理论

分析的二次侧电压相符ꎻ当低压臂 Ｃ２击穿时ꎬ由于

电容 Ｃ２减小ꎬ分压比公式的分母减小ꎬ二次侧电压

会增大ꎬ仿真波形也与理论分析相同ꎻ当在 ＣＶＴ 的

二次侧设置短路故障时ꎬ二次侧的电压为 ０ꎮ
设置采样频率为 １００ ｋＨｚꎬ采集 ３ 种故障的二次

侧电压值作为数据样本ꎬ每组数据样本包含二次侧

电压故障前 ０.０１ ｓ 至故障后 ０.０３ ｓ 时域内的电压

值ꎻ在不同时刻设置故障并采集数据样本ꎬ故障间隔

时间为 １０－５ ｓꎬ针对每种故障采集 １０００ 组二次侧故

障电压数据样本ꎬ３ 种故障共计 ３０００ 组数据样本ꎮ
以编码的形式对 ３ 种 ＣＶＴ 异常工作状态进行标注ꎮ
随机在每种故障的 １０００ 组数据样本中选取 １００ 组

构成测试集ꎮ 训练集数据样本数共计 ２７００ 组ꎬ测试

集数据样本数共计 ３００ 组ꎬ表 １ 为实验数据集组成ꎮ
表 １　 实验数据集描述

ＣＶＴ 工作状态 训练集样本数 测试集样本数 标签

Ｃ１击穿故障 ９００ １００ １

Ｃ２击穿故障 ９００ １００ ２

二次侧短路故障 ９００ １００ ３
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图 ２　 模型仿真结果

２　 马尔科夫变迁场算法

马尔可夫变迁场(Ｍａｒｋｏｖ ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ ｆｉｅｌｄꎬＭＴＦ)
是基于 １ 阶马尔可夫链的分析时间序列的一种

方法ꎬＭＴＦ 可以完成时间序列成像功能ꎬ其主要

的作用是将原本的时间序列信号用矩阵的形式

进行表示ꎮ
首先ꎬ将时间序列信号进行离散化ꎬ将信号离散

的过程称为马尔可夫过程ꎬ也称马氏链ꎬ离散后的信

号用 Ｘ(ｍ)表示ꎬ离散后的时间序列长度为 Ｎꎬ如
式(１)所示ꎻ按照离散信号的长度ꎬ根据时间序列的

范围划分成 Ｑ 个区域ꎬ如式(２)所示ꎬ将离散信号中

的每个数据点的 ｑＱ相关联ꎮ
Ｘｍ ＝ Ｘ(ｍ)ꎬｍ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ{ } (１)

式中:Ｘｍ为连续的离散信号ꎻＸ(ｍ)为离散信号在 ｍ
时刻对应函数值ꎮ

ｑＱ ＝ ｑ(ｋ)ꎬｋ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＱ{ } (２)
式中:ｑＱ为总的信号区域划分值ꎻｑ(ｋ)为信号区域 ｋ
的划分值ꎮ

将马尔可夫性质用条件概率表示为式(３)ꎬ含
义为 ｍ 时刻离散信号的离散值处于状态 ａ(ｋ)的条

件下ꎬ离散信号在 ｍ＋ｎ 时刻的离散值转移到 ｑ( ｊ)的
概率值ꎮ
Ｐｋｊ(ｍꎬｍ ＋ ｎ) ＝

Ｐ Ｘ(ｍ ＋ ｎ) ＝ ｑ( ｊ) Ｘ(ｍ) ＝ ｑ(ｋ)[ ] (３)
式中ꎬｑ(ｋ)与 ｑ( ｊ)分别为 ｋ、ｊ 的信号区域的划分值ꎮ

由于马氏链在时刻 ｍ 从任何一个空间状态

ｑ( ｋ)出发ꎬ到另一个时刻 ｍ＋ｎꎬ是转移到 ｑ( １) ꎬ
ｑ(２) ꎬ􀆺ꎬｑ( ｊ)等诸多空间状态中的一个ꎬ于是将

式(３)进一步表示为式(４)ꎮ

∑
ｋꎬｊ

Ｐｋｊ(ｍꎬｍ ＋ ｎ) ＝ １ (４)

根据式( ４ ) 构建马尔可夫转移矩阵 Ｗꎬ如

式(５)所示ꎮ 式(５)中每一行元素之和等于 １ꎬ矩阵

的行、列数均为 Ｑꎬ矩阵中的数据 ｗｋｊ表示 ｑ(ｋ)中的

数据与 ｑ( ｊ)中的数据的转移概率ꎬ表示了在信号

Ｘ(ｍ＋ｎ)属于 ｑ( ｊ)条件下ꎬ信号 Ｘ(ｍ)属于 ｑ(ｋ)的
概率值ꎮ

Ｗ ＝

ｗ１１ 􀆺 ｗ１ｊ 􀆺 ｗ１Ｑ

⋮ ⋱ ⋮
ｗｋ１ ｗｋｊ ｗｋＱ

⋮ ⋱ ⋮
ｗＱ１ 􀆺 ｗＱｊ 􀆺 ｗＱＱ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

(５)

ｗｋｊ ＝ Ｐ Ｘ(ｍ) ∈ ｑ(ｋ) Ｘ(ｍ ＋ ｎ) ∈ ｑ( ｊ)[ ]

式中:Ｗ 为马尔可夫转移矩阵ꎻｗｋｊ为转移概率值ꎮ
通过沿时间顺序的方式将计算的每个跟随

概率进行排列 [１５] ꎬ即可以构成马尔可夫变迁场

矩阵 Ｍꎮ
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Ｍ ＝
ｗｋｊ ｘ１∈ｑ(ｋ)ꎬ ｘ１∈ｑ(ｊ) 􀆺 ｗｋｊ ｘ１∈ｑ(ｋ)ꎬ ｘｎ∈ｑ(ｊ)

ｗｋｊ ｘ２∈ｑ(ｋ)ꎬ ｘ１∈ｑ(ｊ) 􀆺 ｗｋｊ ｘ２∈ｑ(ｋ)ꎬ ｘｎ∈ｑ(ｊ)

　 　 　 　 ⋮　 　 　 　 　 　 　 ⋱　 　 　 　 　 ⋮
ｗｋｊ ｘｎ∈ｑ(ｋ)ꎬ ｘ１∈ｑ(ｊ) 􀆺 ｗｋｊ ｘｎ∈ｑ(ｋ)ꎬ ｘｎ ∈ｑ(ｊ)

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

(６)
ＭＴＦ 与格拉米角场类似ꎬ为提高数据的计算效

率ꎬ减小矩阵 Ｍ 的大小ꎬ同时将矩阵 Ｍ 网格化ꎬ用
平均值代替每个网格的子图ꎮ 采集 ＣＶＴ 不同故障

的二次侧电压数据ꎬ该数据为时间序列信号ꎬ将其通

过 ＭＴＦ 进行特征变换后输出二维特征矩阵ꎮ 利用

ＭＴＦ 进行数据转换后ꎬ３ 种故障的特征矩阵如图 ３
所示ꎮ

图 ３　 ３ 种故障 ＭＴＦ 特征

３　 轻量 ＡｌｅｘＮｅｔ 神经网络 ＣＶＴ 故障诊

断算法

３.１　 ＡｌｅｘＮｅｔ 神经网络

ＡｌｅｘＮｅｔ 是 ２０１７ 年 ＩＳＬＶＲＣ ２０１２ 竞赛中取得

冠军的神经网络ꎬ被应用于多个学科领域[１１－１６]ꎮ
ＡｌｅｘＮｅｔ 网络由 ５ 个卷积层、３ 个池化层、３ 个全连接

层[１７]组成ꎬ在网络的全连接层使用了 Ｄｒｏｐｏｕｔ 技

术[１８]ꎬ利用随机丢失神经元的方法在减少模型参数

量的同时防止在分类时出现过拟合ꎮ
ＡｌｅｘＮｅｔ 网络所有的卷积层和全连接层都使用

非线性的 Ｒｅｌｕ 激活函数ꎮ 与 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数相

比ꎬＲｅｌｕ 激活函数能使网络表达能力增强ꎬ该激活

函数克服了梯度消失的问题ꎬ同时使网络计算速度

加快ꎮ
ＡｌｅｘＮｅｔ 网络中的池化层主要使用最大池化计

算(Ｍａｘｐｏｏｌ)进行特征浓缩ꎬＭａｘｐｏｏｌ 池化层的主要

作用是进行特征融合与降维ꎮ 池化核先将特征矩阵

划分成不同区域ꎬ每个区域输出一个特征值[１９] 组成

一个新的特征矩阵ꎮ
为了对故障进行分类ꎬＡｌｅｘＮｅｔ 网络的最后 ３ 个

卷积层使用全连接层对数据进行展平ꎬ将特征矩阵

转换为特征向量方便进行网络的分类ꎮ ＡｌｅｘＮｅｔ 神
经网络的每层结构参数见表 ２ꎮ

表 ２　 ＡｌｅｘＮｅｔ 网络结构

网络计算层 卷积核尺寸 步长 通道

Ｃｏｎｖ１ １１×１１ ４ ９６

Ｍａｘｐｏｏｌ ３×３ ２ ９６

Ｃｏｎｖ２ ５×５ ２ ２５６

Ｍａｘｐｏｏｌ ３×３ ２ ２５６

Ｃｏｎｖ３ ３×３ １ ３８４

Ｃｏｎｖ４ ３×３ １ ３８４

Ｃｏｎｖ５ ３×３ １ ３８４

Ｍａｘｐｏｏｌ ３×３ ２ ２５６

Ｆｃ６ ４０９６

Ｆｃ７ ４０９６

Ｆｃ８ １０００

３.２　 ＡｌｅｘＮｅｔ 网络改进方法

在保证检测精度的情况下ꎬ对 ＡｌｅｘＮｅｔ 神经网

络进行改进ꎬ将其引入 ＣＶＴ 的隐形故障检测ꎮ 改进

ＡｌｅｘＮｅｔ 卷积神经网络的结构如图 ４ 所示ꎮ 黑色立

方体代表卷积层ꎬ每个卷积层先进行卷积计算ꎬ再使

用激活函数ꎻ红色立方体代表最大池化层ꎮ 首先输入

图片为 ３ 通道的彩色图片ꎬ图片尺寸为 ２２４×２２４×３ꎬ
经过卷积核尺寸为 １１×１１ 的卷积计算后ꎬ变成大小

为 ５５×５５×４８ 的特征矩阵ꎬ并执行 Ｒｅｌｕ 激活函数ꎬ在
完成最大池化层计算后的特征矩阵大小为 ２７×２７×４８ꎻ
接着使用卷积运算以调整特征通道ꎬ此时特征矩阵

尺寸变为 ２７×２７×１２８ꎻ将特征矩阵最大池化处理ꎬ其
大小变为 １３×１３×１２８ꎻ紧接着进行的两次卷积运算
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改变特征矩阵通道为 １９２ꎬ再进行一次不改变特征

矩阵高宽的卷积运算ꎬ将通道变成 １２８ꎻ进行一次最

大池化计算和两次卷积计算后ꎬ最后得到大小为 １×
１×３ 的特征矩阵ꎮ

图 ４　 改进 ＡｌｅｘＮｅｔ 神经网络结构

轻量化 ＡｌｅｘＮｅｔ 将每一个卷积层和池化层的卷

积核个数都进行了减半计算ꎮ ＡｌｅｘＮｅｔ 网络的最后

３ 层为全连接神经网络ꎬ第一、第二、第三个全连接

层的输入分别是 ４６０８、４０９６、４０９６ꎮ 改进的算法将 ３
个全连接层用 ２ 个卷积层进行替换ꎬ卷积特征尺寸

分别为 ３×３×６４ 和 １×１×３ꎮ 所改进网络的最后一个

卷积层特征尺寸为 １×１×３ꎬ其中“３”代表最后的分

类类别ꎮ 将卷积计算后的 １×１×３ 特征矩阵进行展

平ꎬ再经过 Ｓｏｆｔｍａｘ 归一化函数得到分类结果ꎮ 与

传统的 ＡｌｅｘＮｅｔ 神经网络对比ꎬ轻量 ＡｌｅｘＮｅｔ 神经网

络的网络体积大小只有 １.０２ Ｍꎬ能更加方便在嵌入

式设备上进行部署ꎮ
改进后的网络包含 ７ 个卷积层和 ３ 个池化层ꎬ

取消网络中的全连接层ꎬ将每一个卷积层和池化层

的卷积核个数减半ꎬ网络结构参数见表 ３ꎮ
表 ３　 轻量 ＡｌｅｘＮｅｔ 网络结构

网络计算层 卷积核尺寸 步长 通道

Ｍａｘｐｏｏｌ ３×３ ２ ４８

Ｃｏｎｖ２ ５×５ ２ １２８

Ｍａｘｐｏｏｌ ３×３ ２ １２８

Ｃｏｎｖ３ ３×３ １ １９２

Ｃｏｎｖ４ ３×３ １ １９２

Ｃｏｎｖ５ ３×３ １ １９２

Ｍａｘｐｏｏｌ ３×３ ２ １２８

Ｃｏｎｖ６ ３×３ ２ ６４

Ｃｏｎｖ７ ３×３ １ ３

３.３　 故障诊断算法流程

在不拆除电压互感器的情况下ꎬ以二次侧电压

的变化情况作为故障检测依据ꎮ 利用 ＣＶＴ 模型分

别进行高压臂电容 Ｃ１击穿故障、低压臂电容 Ｃ２击穿

故障、二次侧短路故障 ３ 种故障的仿真ꎬ采集这 ３ 种

故障的二次侧电压数据ꎬ将其进行 ＭＦＴ 变换转换成

特征矩阵ꎬ再用这 ３ 种故障的特征矩阵数据对轻量

化的 ＡｌｅｘＮｅｔ 神经网络进行训练ꎮ 通过训练好的轻

量化 ＡｌｅｘＮｅｔ 神经网络对 ３ 种故障的特征矩阵进行

预测ꎮ 算法流程如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 算法流程

４　 仿真实验

４.１　 网络训练与测试

实验的操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 专业版ꎬ软件环

境是 Ｐｙｃｈａｒｍꎬ编程语言使用 ｐｙｔｈｏｎ３.７ꎬ基于 １.１０.１
版本的 ｐｙｔｏｒｃｈ 搭建深度学习框架ꎮ 硬件配置 ＣＰＵ
(Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ７ － １１８００Ｈ)、 ＧＰＵ ( ＮＶＩＤＩＡ ＲＴＸ３０６０
８Ｇ)ꎮ 训练与测试用的数据集包含 ３ 种故障共计

３０００ 组ꎬ使用马尔可夫变迁场对数据进行转换ꎬ将
３０００ 组数据转换为 ３０００ 张特征矩阵图ꎬ３０００ 组特

征矩阵图中的 ９０％划分为训练集( ｔｒａｉｎ)ꎬ１０％划分

为测试集(ｔｅｓｔ)ꎮ 训练特征矩阵与测试特征矩阵随机

裁剪尺寸到 ２２４×２２４ꎬ训练 １００ 轮( ｅｐｏｃｈ)ꎬ训练数

据集的 ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ 设置为 ３２ꎬ测试数据集的 ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ
设置为 ４ꎬ学习率( ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ)设置为 ０. ０００ ２ꎮ
训练网络前先初始化权重参数ꎬ再使用训练集对权

重参数进行调整ꎬ最后使用测试集进行准确率测试ꎮ
训练过程中的损失值和准确率的参数曲线如图 ６

所示ꎮ 所提改进算法最终损失值下降至 ０. ０２４ ８
左右趋于平稳ꎬ此时网络收敛ꎬ训练集准确率达到
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１００％ꎮ 训练结果说明ꎬ轻量 ＡｌｅｘＮｅｔ 网络具有空间

不变性ꎬ在网络训练中能对特征图进行空间变换突

出有辨别能力的特征信息区域ꎬ可获取到更准确的

特征表达ꎬ从而大大提高轻量 ＡｌｅｘＮｅｔ 网络的学习

效率ꎬ能更好地对 ３ 种故障进行分类ꎮ

图 ６　 训练参数曲线

４.２　 实验结果分析

为了验证轻量 ＡｌｅｘＮｅｔ 网络模型对 ＣＶＴ 的 ３ 种

经典故障识别性能ꎬ使用分类的精确率 Ｐ 作为网络

性能的评判指标ꎬ如式(７)所示ꎮ

Ｐ ＝
ＰＴ

ＰＴ ＋ ＰＦ
(７)

式中:ＰＴ表示模型预测为真ꎬ标签也为真ꎻＰＦ表示模

型预测为真ꎬ标签为假ꎮ
分别使用 ＢＰ(ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ)神经网络、Ｋ 最

邻近(Ｋ￣ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒꎬＫＮＮ)算法、贝叶斯分类算

法与轻量 ＡｌｅｘＮｅｔ 神经网络算法对 ３ 种故障的特征

矩阵数据集样本进行故障的分类预测试验ꎬ预测结

果如表 ４ 所示ꎮ
从表 ４ 分析可知ꎬ针对训练样本数据集ꎬＢＰ 神

经网络相较于贝叶斯分类对Ｃ１击穿故障和二次侧

短路故障的预测精确率有了提高ꎬ但是对于 ３ 种故

障的预测精度还有欠缺ꎮ ＫＮＮ 算法在 ３ 种故障的

预测精确率能达到很高的精度ꎬ但是还是存在有错

分的情况ꎮ 所提轻量 ＡｌｅｘＮｅｔ 对 ３ 种故障的预测精

度均是 １００％ꎬ不存在错分的情况ꎮ
针对测试样本数据集ꎬＢＰ 神经网络、ＫＮＮ 算

法、贝叶斯分类算法对 ３ 种故障的预测精确率下降ꎬ
其中:ＢＰ 神经网络不能对二次侧短路故障进行识

别ꎻ贝叶斯算法不能对 Ｃ２击穿故障进行预测ꎮ 而轻

量 ＡｌｅｘＮｅｔ 并没有受数据集数目的影响ꎬ对 ３ 种故障

的预测准确率依然保持 １００％ꎬ不存在错分的情况ꎮ
综上ꎬ与传统的分类算法进行的对比实验表明ꎬ

使用所提轻量 ＡｌｅｘＮｅｔ 神经网络算法对 ３ 种故障预

测ꎬ精确率都有显著的提升ꎮ 相较于文献[８]使用

的基于滑动时窗的 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法ꎬ在故障类型

的判别上ꎬ轻量 ＡｌｅｘＮｅｔ 神经网络能对 ＣＶＴ 发生二

次短路的故障进行识别分类ꎮ
由于外界环境的不确定因素ꎬ在进行二次侧电

压数据采集传输过程中ꎬ可能会发生数据丢失的情

况ꎮ 为测试所提算法在数据随机丢失情况下的性

能ꎬ先对 ３ 种故障的一维二次侧电压数据进行随机

丢失处理ꎬ以高压臂电容击穿故障后出现数据丢失

情况为例进行仿真ꎬ如图 ７ 所示ꎮ

图 ７　 数据未丢失以及丢失情况下波形

表 ４ 不同网络预测准确率 单位:％

算法类型
训练数据样本分类预测准确率

Ｃ１击穿故障 Ｃ２击穿故障 二次侧短路

测试数据样本分类预测准确率

Ｃ１击穿故障 Ｃ２击穿故障 二次侧短路

所提算法 １００ １００ １００ １００ １００ １００
ＢＰ 神经网络 １００ ６２ ７９ ４１ ９１ ０
ＫＮＮ 算法 ９９ １００ ９９ ８７ ９７ ９３
贝叶斯分类 ６５ ９５ ６０ ２８ ０ ５６
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　 　 对 ３ 种故障随机选取 ５ 组一维电压数据进行测

试ꎬ分别将数据随机丢失 １００ 个、２００ 个、３００ 个、４００
个ꎬ即每组数据丢失 ２.５％、５％、７.５％、１０％ꎮ 对数据

丢失后的故障电压使用 ＭＴＦ 特征变换ꎬ再使用轻量

ＡｌｅｘＮｅｔ 网络对故障进行分类ꎬ测试结果见表 ５ꎮ 可

以看出即使存在 １０％的数据丢失ꎬ所提算法对 ３ 种

故障均能进行准确的预测ꎮ
表 ５　 所提方法随机丢失数据测试结果

数据丢失
数量 / 个

分类准确率 / ％

Ｃ１击穿故障 Ｃ２击穿故障 二次侧短路

１００ １００ １００ １００

２００ １００ １００ １００

３００ １００ １００ １００

４００ １００ １００ １００

５　 结　 论

针对传统的 ＣＶＴ 故障检测时需将 ＣＶＴ 进行解

体等问题ꎬ提出了一种轻量 ＡｌｅｘＮｅｔ 的 ＣＶＴ 故障诊

断方法ꎮ 该方法先采集各类故障的二次侧电压数

据ꎬ再对采集的一维数据使用马尔可夫变换提取特

征ꎬ并将其转换成二维特征矩阵ꎬ最后使用轻量

ＡｌｅｘＮｅｔ 网络进行故障的分类ꎮ 在保证检测精度的

情况下ꎬ将 ＡｌｅｘＮｅｔ 网络的卷积层与池化层通道减

半ꎬ将最后一层的全连接网络替换为卷积网络ꎮ 经

实验证明轻量 ＡｌｅｘＮｅｔ 网络与原 ＡｌｅｘＮｅｔ 网络相比ꎬ
更适合进行嵌入式设备的移植ꎻ与传统的机器学习

分类算法相比较ꎬ具有更高的检测精度ꎮ 所提方法

对 ＣＶＴ 潜伏性故障的预测有积极的指导意义ꎮ
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