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智能电网中互感器在线误差预测方法研究
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摘 要 互感器作为电能计量装置组成部分，其运行中的准确可靠直接关系电量交易的公平公正 .为准确评估在

运互感器计量性能状态，提出了一种注意力机制优化 Seq2Seq 网络来预测互感器的故障状态，将注意力机制、

Seq2Seq网络和双向长短期记忆网络相结合，从在线采集的互感器动态数据中挖掘出顺序语义，建立精准的互感器

在线计量状态分析模型 .在实验室条件下对运行的电容式电压互感器施加干扰，采用本模型对干扰后互感器运行

数据开展误差分析，结果表明：注意机制优化 Seq2Seq网络模型可精准剥离外电场干扰对互感器误差的影响，同时

证明该方法在计量异常预测方面有较好的识别率 .
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Online error prediction method of transformer in smart grid
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Abstract As an part of the electric energy metering device， the accuracy and reliability of the transformer in operation 
are directly related to the fairness and justice of electricity trading. To accurately evaluate the measurement performance 
status of the transformer in operation， an attention mechanism is proposed to optimize the Seq2Seq network to predict the 
fault status of the transformer. By combining the attention mechanism， Seq2Seq network and two-way short-term memory 
network， sequential semantics are mined from the dynamic data of the transformer collected online， and an accurate 
analysis model for the online measurement status of the transformer is established. Apply external electric field interference 
to the capacitor voltage transformer in operation under laboratory conditions and use the model to conduct error analysis on 
the operation data of the transformer after the interference. The test results demonstrate that the proposed method has a 
good performance in the aspect of recognition rate in measuring anomaly prediction. 
Keywords transformer error； prediction attention mechanism； long and short term memory network； Seq2Seq network

互感器作为使用量最多的一次电力设备，其功

能是将高电压、大电流按照设计的比例转变为低电

压、小电流，将变化后的信号提供给计量、测量、保

护等多个专业使用［1-2］.互感器普遍工作在复杂的运

行工况中，长期运行后其实际输出的信号与设计值

之间将出现差异，尤其对于计量绕组，其输出信号

提供给电能表，作为电量贸易结算的依据，因此 JJG 

1021《电力互感器》检定规程要求，对运行的互感器

开展定周期误差检测 .
现阶段，国内外对运行互感器误差检测主要有

三种手段：（1）停电离线检测 . 停掉互感器所在回

路，将互感器从回路中拆除，在保障安全距离的前

提下，采样独立电源，使用更高精度的标准互感器

与其进行比对［3-5］. 这种方法工作量大，且需配合计
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划性停电开展，而且该方法对误差的检测是短期

的，无法准确感知电网运行时互感器的误差变化；

（2）在运行的回路上投切标准互感器，实现对运行

中互感器长期误差的监测［6-8］. 该方法在美国、德国

等发达国家已成为典型检测手段，然而我国在电网

建设之初并未给标准器投切留下间隔，且标准互感

器的投切是电网安全运行的风险点，因此我国未采

用该方法 .（3）基于数据驱动等人工智能算法的互感

器在线监测技术 .该方式需了解变电站内运行互感

器的运行拓扑结构，建立多类设备的精准传变模

型，然而变电站内部分设备参数难以获得，因此该

方法在工程化方面存在一定的局限［9-10］.
本文在评价互感器误差状态的基础上提出了

一种注意机制优化序列（Seq2seq）网络来预测用于

故障定位互感器的误差状态 .首先引入注意力机制

以解决模型长期依赖的局限性问题，从标签序列中

捕获信息，从而帮助解码器选择正确的输出形式；

然后将双向长短期记忆网络中前向和反向传播的

激活值相互结合，在不保留冗余上下文信息的情况

下得到每个时间步长的上下文变量；接着，将前一

个时间步长的隐层状态和当前时间步长的上下文

变量输入到解码器中用于预测故障定位互感器的

误差状态，并对互感器进行预警；最后进行扩展实

验，以说明所提出算法的有效性 .

1　相关工作

1.1　长短期记忆网络

长短期记忆网络（LSTM）是一种循环神经网络，

旨在解决时间序列模型中长期依赖的问题 .在所有

循环神经网络模型中，时序序列信息的处理依赖于

神经网络重复模块对时序序列信息的链处理来完

成计算 .长短期记忆网络的本质是基于基本循环神

经网络结构的改进，三个重要的门控制功能被重新

引入到存储单元模块中，三个门控制功能［11-14］分别

命名为遗忘门、输入门和输出门 . 标准的长短期存

储器网络在处理时间序列信息时提取时间步长的

输入存储器，并且对于在输入序列上插入随机时间

步长是鲁棒的 .在长短期记忆网络的前向传播过程

中，通过隐藏层存储单元的三个门结构来控制信息

保存和交互 .
1.2　Seq2Seq网络模型

Seq2Seq 网络模型也是一种循环神经网络，可

以用来处理序列预测问题 .它经常被广泛应用于机

器翻译、语音识别、文本摘要、问答系统等领域 . 机
器翻译的Seq2Seq网络模型结构如图1所示 .

图 1中每个矩形块都包含一个类似 LSTM 的神

经网络，模型输入到输出是一个完整的流，其中

ABC是模型编码器部分的输入，同时输入中的符号

EOS 表示句子的结束 .WXYZ 是解码器部分中顺序

模型的输入和输出，将编码部分最后一个隐层的输

出状态压缩为指定大小的向量表达式，然后将向量

的表达式作为解码部分第一个隐层的输入 .其优点

是编码部分和解码部分可以被视为一个线性工

作流 .

2　基于优化神经网络的预测模型构建

2.1　注意力机制

在分析时间序列数据时，需要计算序列中每个

元素的特征 . 当我们对序列数据进行特征提取时，

不能简单地将所有元素的特征进行求和计算或者

求平均计算，这样很可能会丢失序列中元素的单独

信息 .因此，我们需要在模型中引入注意机制［15-17］，

从而达到针对整个序列进行特征提取的目的 .
引入注意力机制不仅能够克服模型中的长期

依赖限制，还能在计算过程中有效地应用内存 . 注
意力机制作为模型编码阶段与解码阶段之间的过

渡层，其主要目的是从与句子主题密切相关的标签

序列中提取信息［18］.
在一种基于注意机制的网络模型中，我们首先

会计算一组特定的注意力权重，并将其与输出向量

进行相互比较，从而得出一个更加完整的权重组

合，它可以涵盖所有与输入序列相关的信息，从而

图1 Seq2Seq网络模型结构图

Fig. 1　Structure diagram of Seq2Seq network model
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使解码器能够更好地识别和处理最优的输出方式 .
通过分析编码器序列的各个组成部分，解码器能够

建立起一个完整的上下文，从而实现对整个序列的

准确、高效的解码 .
相比于常规的编解码模型，此模型使用了统一

的上下文向量，以更有效地理解解码器每个隐藏层

的状态 .而且，在解码的过程中，每一时间步都会生

成一个C_t向量和一个 y_t输出 .计算公式如下：

Ct = ∑
j = 1

T

atjhj， （1）
其中：hj为输入向量 xj的隐藏层状态，atj为 hj预测 yt
的权重 .向量Ct即期望注意力向量，计算公式如下：

aij = exp (eij )∑k = 1
T exp (eij )， （2）

eij = attentionScore(Si - 1，hj )， （3）
其中，注意力评分函数可以根据解码部分的隐藏状

态 Si−1和编码部分的隐藏状态 hj来计算一个分数，从

而生成一个权重值 .
2.2　Seq2Seq模型的构建

基于对注意机制的深入研究，我们可以将其应

用于 Seq2Seq 网络模型，以发现序列数据之间的隐

藏联系，进而提升模型的预测准确性 .为此，我们采

用了循环神经网络，如 LSTM 和 Gate Recurrent Unit
（GRU），以实现更加精确的编码 . 本研究采用了双

向长短期记忆网络来实现编码和解码的过程 .互感

器的在线运行状态预测是基于时间序列的 .当面对

时间序列问题时，传统的循环神经网络往往会忽略

未来的上下文信息，因此，为了提高网络流量预测

的准确性，科学家们正在寻求一种新的方法来解决

这一问题：通过在输入数据和预设目标之间插入一

定的时间延迟，从而获取一些未来的上下文信息，

并将其注入到网络训练过程中，以此来改善模型的

预测精度，并且可以更好地捕捉未来的变化趋势，

从而更好地预测未来的变化 .通过增加时序数据的

数量，我们可以更好地预测未来的时间帧，从而使

得输出的预测结果与当前时间帧的输出保持一致 .
然而，如果 M 的值过大，则可能会导致网络模型无

法准确地捕捉到大量的输入信息，从而影响不同输

入向量的联合预测能力 . 因此，为了提高模型的准

确性，我们需要通过手动调整M的数值来改善模型

的性能 .虽然使用M时间框架可以提供未来时间步

的上下文信息，但是过多的人为干预可能会导致模

型的训练和预测结果不够准确 .在这篇文章的编码

过程中，我们选择了双向长短时记忆网络（BLSTM）

模型作为网络模型 .该 BLSTM 与 LSTM 模型在网络

结构上具有一定相似性，这主要是因为它们均建立

在LSTM单元的基础上 .然而，BLSTM网络有着其独

特的特性，它能在不保留多余的上下文信息的情况

下优化长期依赖性 .与LSTM网络相反，BLSTM网络

设置了双层网络，它采取向两个相反方向进行前向

传播的方式，每一层的前向传播和反向传播方式与

基本的神经网络传播方式有着相似性 . 同时，这两

层网络承载了序列的前后所有信息 .相应公式调整

如下：

hft = H (Wxhf xt + Whfhfhft - 1 + bhf )， （4）
hbt = H (Wxhb xt + Whbhbhbt - 1 + bhb )， （5）

hf ∈ Rd，hb ∈ Rd分别表示正向神经网络层和反向神

经网络层的输出向量，不同于长短期记忆神经网

络，双向长短期记忆网络最终的输出结果是两部分的

组合yt = [ hft，hbt ]，yt ∈ R2d.基于注意力机制的Seq2Seq
网络模型结构如图2所示 .

图 2 的底部部分代表了模型的编码阶段，其底

层由长度为 Tx 的双向长短期记忆网络层叠构造而

成 . 在本文中，每一个双向长短期记忆网络节点称

作 Pre_attention Bi_LSTM. 它的输出用 a< t > 表示 . 即
a< t > = [ a< t >；a< t > ]. 通过将前向传播和反向传播的

激活值结合起来，它将 a< t > 的输出和前一个时间步

长的解码器一起放到注意力机制的计算中，得到每

个时间步长的上下文变量 context< t >. 图 2 的上面部

分是整个网络模型的解码部分，将前一个时间步长

的 隐 层 状 态 和 当 前 时 间 步 长 的 上 下 文 变 量

context< t > 输入到解码器的双向长短期记忆网络单

元，得到该时间步的预测结果 .

3　实验验证

3.1　实验环境和数据集

实验利用电容式电压互感器（CVT）在一定电场

下的模拟监测数据下进行 .CVT原理图如图 3所示，

C1、C2为电容分压器的高压电容和中压电容 .磁化单

元由中间互感器T1、补偿电抗器Z、阻尼装置D和过

压保护装置G组成 .CVT与高压系统连接后，电容分

压器会把一次高压信号转换为相对较低的中间电

压信号，这样就降低了对磁性元件的绝缘需求，然

后，再把中间互感器转换为所需的二次小信号，应

用于计量、测控、保护、通信等实际需求中 .CVT的次
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级输出根据不同的需要有多个绕组，其中 laln，2a2n，
3a3n为主次级绕组端，dadn为剩余电压绕组端 .

从这 15 个测试点中提取“振幅”：“主变体Ⅰ组

A 相位”、“主变体Ⅰ组 B 相位”、“主变体Ⅰ组 C 相

位”、“主变体Ⅱ组 A 相位”、“主变体Ⅱ组 B 相位”，

“主变体Ⅱ组 C相位”，“主变体Ⅲ组 A相位”，“主变

体Ⅲ组B相位”，“主变体Ⅲ组C相位”，“5449线A相

位”，“5449 线 B 相位”、“5449 线 C 相位”、“5450 线

A 相位”、“5450 线 B 相位”、“5450 线 C 相位”. 由于

“频率”一致，一共有 16个特征维度，根据 15个标签

数据，一共得到 35718 条记录 .然后，将获得的数据

按 8∶2分成训练集和测试集 .互感器监测数据示例

如表1所示 .

图2 基于注意力机制的Seq2Seq网络模型图

Fig. 2　Seq2Seq network model diagram based on attention mechanism

图3 CVT结构原理图

Fig. 3　CVT structure schematic diagram
表1　互感器监测数据示例

Tab. 1　Comparative experiments of Seq2Seq and Seq2Seq models based on attention mechanisms

A幅值

A相位

B幅值

B相位

C幅值

C相位

500 kV主变Ⅰ组

测量值V（°）
59.8644
177.752
59.8714
57.767
59.992

297.776

比值差/相位差（'）
−0.00367488%

−0.36
0.00100222%

0.06
−0.01383705%

0.18

500 kV主变Ⅱ组

测量值V（°）
59.859

177.747
59.8435
57.778

59.9864
297.777

比值差/相位差（'）
−0.00902039%

−0.3
−0.04659988%

0.66
−0.00933458%

0.06

500 kV 5449线

测量值V（°）
59.866

177.739
59.881
57.76

59.9994
297.769

比值差/相位差（'）
0.00267271%

−0.78
0.01603437%

−0.42
0.01233498%

−0.42
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3.2　试验过程与分析

基于本文提出的优化神经网络的交通预测主

要流程如下：

步骤 1：把原数据集其中的 80% 指定为网络模

型的训练数据，然后把剩下的 20%的原数据集设定

为网络模型的测试数据；

步骤2：初始化网络模型的超参数；

步骤 3：计算 Seq2Seq 模型编码的相关参数，以

及双向长、短期记忆网络单元中对应的注意变量值；

步骤 4：根据上一步骤中的注意力变量值，计算

每个时间步对应的上下文变量；

步骤 5：在计算出的上下文变量和上一时间段

的解码结果的基础上，计算当前时间步长的预

测值；

步骤 6：重复上述步骤，直到迭代完预设的次数

后结束网络模型训练；

步骤 7：对训练得到的模型进行验证，计算预测

结果；

步骤 8：对模型的预测结果进行反向归一化，将

其与实际数据进行比较，并评估模型的预测性能 .
交叉验证法经常被用于评估验证数据中的模

型通过将训练数据划分为 k组（k-Fold），我们可以构

建一个用于验证的集合，而剩下的 k−1组则用于训

练 .最后，我们可以通过计算 k组的平均平方误差，

来计算出交叉验证的误差 . 这里，为了反映网络模

型优化前后预测指标的差异，选择 Seq2Seq 网络模

型和基于注意力机制并经优化算法优化的 Seq2Seq
网络工作模型进行对比实验，实验中采用 k组交叉

验证法（本实验中 k=1）. 批量大小和 epochs 值分别

为 4096 和 50.基于注意力机制的 Seq2Seq 网络模型

和Seq2Seq网络模型的比较实验数据如表2所示 .

根据表 2 的实验数据，采用注意力机制的

Seq2Seq 网络模型，在 MAPE 指标方面，其误差显著

减少了 0.59%. 对于 MSE 指标，MSE 指标的数值越

小，说明预测模型越准确 .可以发现，基于注意力机

制 的 Seq2Seq 网 络 模 型 比 Seq2Seq 网 络 模 型 低

791.53.对于 MAE，基于注意力机制的 Seq2Seq 网络

模型比 Seq2Seq 网络模型低 0.71. 对于 RMSE 指数，

基于注意力机制的 Seq2Seq 网络模型比 Seq2Seq 网

络模型低 3.83.当R2指数趋于 1时，这意味着模型的

预测精度极高，而且拟合效果也显著提升 . 可以看

出，基于注意力机制的 Seq2Seq网络模型与 Seq2Seq
网络模型相比，在模型预测的准确性上有 0.004 的

提高 .经过详细的分析，我们发现，采用注意力机制

的Seq2Seq网络模型在预测效果方面表现更好 .
接下来，本文采用基于注意力机制的Seq2Seq网

络模型，详细分析了 15个标签数据的拟合误差 .图 4
显示了15个标签数据的预估结果 .

在图 4 中，红色圆圈代表 15 个实际比率，黑色

星号代表预测值 .可以看出，在这 15个点中，大部分

预测值与实际值一致，只有#10（“5449 线 A 相位”）

和#11（“5449 线 B 相位”）这几个点有一定偏差，这

可能是因为 5449线距离变压器较近，运行误差受环

境电磁场干扰导致稳定性稍差一些 .平均绝对误差

分别为 0.0057%和 0.0014%.各点的完整误差见表 3.
实验结果表明：预测的误差很小 .

表2　基于注意力机制的Seq2Seq网络模型和Seq2Seq网络模型的

比较实验

Tab. 2　Example of transformer monitoring data
网络模型

Seq2Seq网络模型

基于注意力机制改进

的Seq2Seq网络模型

MAPE
13.55
12.96

MSE
5310.98
4509.45

MAE
14.01
13.30

RMSE
72.62
68.78

R2

0.948
0.951

图4 15个标签数据的预测结果

Fig. 4　Predictive results for 15 labeled data

表3　各点位置的总误差

Tab. 3　Total error of each point position
位置

Ⅰ 组 A 相
Ⅰ 组 B 相
Ⅰ 组 C 相
Ⅱ 组 A 相
Ⅱ 组 B 相
Ⅱ 组 C 相
Ⅲ 组 A 相
Ⅲ 组 B 相
Ⅲ 组 C 相

5449 线 A 相
5449 线 B 相
5449 线 C 相
5450 线 A 相
5450 线 B 相
5450 线 C 相

平均误差绝对值

2.7497×10−4

2.473×10−5

1.1656×10−4

8.26×10−6

5.15×10−6

4.297×10−5

9.9×10−6

7.127×10−5

2.06×10−6

5.694×10−2

1.3814×10−3

8.017×10−5

1.751×10−5

2.9623×10−4

4.697×10−5
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4　结语

本文提出了一个注意力机制优化的 Seq2Seq网

络 . 通过引入网络优化的注意力机制，解决了模型

的长期依赖性和计算过程中内存的有效使用的限

制 .在 Seq2Seq模型构建过程中，所提出的方法在不

保留冗余上下文信息的情况下有效实现了长期依

赖性 .通过基于一定电场的互感器监测数据集的对

比实验，结果表明：在保证预测精度的前提下，提出

的方法大大提高了模型的训练效率，这使得提出的

方法在解决电路式电压互感器误差预测问题上具

有更强的实用性 .
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