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基于 ＳＩｎｃｅｐｔｉｏｎ⁃ＣＮＮ模型的复合电能质量环境
下配电变压器损耗敏感性分析
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摘要： 随着分布式资源大规模接入电网以及各种电力电子器件的广泛使用， 配电网中电能质量问题和配电变

压器损耗问题愈发严重。 为对复合电能质量环境下配电变压器损耗进行敏感性分析， 根据谐波、 三相不平衡

以及电压偏差对配电变压器损耗的影响机理， 设计出一种复合电能质量环境下配电变压器损耗测量实验平

台。 在此基础上， 将深度学习与灵敏度分析相结合， 基于实验测量数据训练 ＳＩｎｃｅｐｔｉｏｎ⁃ＣＮＮ 模型， 并利用训

练好的深度学习模型对数据进行分析处理， 计算在复合电能质量环境下各项电能质量特征的灵敏度， 并利用

Ｇ函数进行实验测试。 结果表明， 在复合电能质量环境下， 三相不平衡对配电变压器损耗影响最为显著， 与

Ｓｏｂｏｌ方法相比， ＳＩｎｃｅｐｔｉｏｎ⁃ＣＮＮ法表现出更高的准确性， 并且具备更强的鲁棒性。
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０　 引　 言

　 　 随着可再生能源发电在中低压配电网中接入

比例不断升高，加上非线性和冲击性负荷的大量

应用，现代低压配电网中的电能质量问题受到广

泛关注［１－３］。 目前，针对配电变压器能耗问题国内

外学者开展了大量研究。 然而，现有研究成果大

多局限于单一电能质量特征对配电变压器能耗的

影响，没有考虑复合电能质量环境下配电变压器

损耗的敏感性。 因此建立复合电能质量环境下的
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配电变压器损耗测试平台，对电能质量特征进行

灵敏度分析，对于实际工程具有十分重要的指导

意义。
灵敏度分析是研究系统输出参数对系统输入

参数敏感程度的方法。 其中全局灵敏度分析方法

考虑输入参数特征对整个系统输出结果的影响，
更适用于结构复杂，数学模型未知的系统［４］。

目前，电力系统领域灵敏度分析大多应用

Ｓｏｂｏｌ法［５］ 。 Ｓｏｂｏｌ 法是一种以方差为基础的全

局灵敏度分析方法，能够定量计算系统中各输入

参数的一阶灵敏度及全局影响指数［６］ 。 由于

Ｓｏｂｏｌ法以 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ 方法作为计算核心［７］ ，这
导致 Ｓｏｂｏｌ 法的局限性很强，其计算精度很大程

度上依赖于系统模型，而且容易受到离散数据或

不良样本的影响。 文献［８－１０］在 Ｓｏｂｏｌ 法基础

上提出的 ＦＡＳＴ 法，以及提出了结合 ＦＡＳＴ 的随

机平衡设计法进行整合改进，但并未从根本上解

决 Ｓｏｂｏｌ法存在的局限性。 文献［１１－１２］将深度

学习模型与灵敏度结合，应用其进行电力系统紧

急控制分析及配电网电压感知分析。 文献［１３］
改进深度学习模型并与全局灵敏度计算相结合，
大大提升了灵敏度计算的区分度和准确性。 但

深度学习尚未应用在配电网变压器损耗灵敏度

分析中，且 Ｓｏｂｏｌ 灵敏度分析方法的局限性由尚

未得到很好的解决。
基于上述背景，本文建立了较为完备的配电

变压器损耗测量平台及数据分析方法。 首先分析

配电变压器在复合电能质量环境下的损耗机理。
其次设计并搭建复合电能质量环境下配电变压器

损耗测量实验平台，进行现场实验并得到实验数

据。 最后，创新性地将深度学习 ＳＩｎｃｅｐｔｉｏｎ⁃ＣＮＮ
模型应用到配电变压器损耗敏感性分析中。 利用

ＳＩｎｃｅｐｔｉｏｎ⁃ＣＮＮ 模型计算各项电能质量特征的灵

敏度，找到影响损耗的主要电能质量特征。 通过

与 Ｓｏｂｏｌ法计算值对比，并在 Ｇ 函数中测试，证明

了 ＳＩｎｃｅｐｔｉｏｎ⁃ＣＮＮ 模型具有更好的准确性以及鲁

棒性。

１　 复合电能质量环境配电变压器损
耗机理

１􀆰 １　 谐波损耗机理

　 　 谐波含有率 ＨＲＩｈ 常用于表征谐波电流大小，
其表达式为［１４］

ＨＲＩｈ ＝
Ｉｈ
Ｉ１
× １００％ （１）

式中： Ｉ１、Ｉｈ 分别表示相电流基波分量的及 ｈ 次谐

波电流分量的有效值。
谐波电流流经配电变压器时主要对等值电阻

产生畸变进而影响配电变压器损耗，谐波电流存

在时配电变压器损耗为［１５］

ＰＴｈ ＝ ３Ｉ１ ２ＲＴ ＋∑
∞

ｈ ＝ ２
（ Ｉ２Ａｈ ＋ Ｉ２Ｂｈ ＋ Ｉ２Ｃｈ） ｈＲＴ （２）

式中： ＩＡｈ、ＩＢｈ、ＩＣｈ 为 ｈ 次谐波电流； ｈＲＴ 为配电变

压器考虑电流趋肤效应和临近效应后的等值电

阻。
１􀆰 ２　 三相不平衡损耗机理

　 　 电力系统电流三相不平衡主要由系统中负荷

或三相元件参数不平衡导致。 相电流的三相不平

衡度表示为

βα ＝
Ｉα － Ｉａｖ

Ｉａｖ
× １００％ （３）

式中： Ｉα 为相电流的有效值， Ｉａｖ 为相电流均值。
在三相不平衡状态下运行时，配电变压器会

产生零序和负序分量。 由于配电变压器的结构特

点，零序分量只能流经配电变压器油箱壁和钢构

件形成回路，导致配电变压器产生的涡流损耗和

磁滞损耗增加。 此外，配电变压器内流经三相不

对称电流时其绕组损耗也会增加［１６］。
当三相不平衡电流流经配电变压器时，配电

变压器产生的损耗为［１５］

ＰＴβ ＝ （ Ｉ２Ａ ＋ Ｉ２Ｂ ＋ Ｉ２Ｃ） × ＲＴ
＝ （３ ＋ β２Ａ ＋ β２Ｂ ＋ β２Ｃ） Ｉ２ａｖＲＴ
＝ ＫＴＩ２ａｖＲＴ

（４）

式中： ＫＴ 为电流三相不平衡度系数。
１􀆰 ３　 电压偏差损耗机理

　 　 电力系统中将实际电压与标称电压的差值定

义为电压偏差，其表达式为

ε ＝
Ｕ － ＵＮ
ＵＮ

× １００％ （５）

式中：Ｕ 为实际线路电压；ＵＮ 为额定电压；ε 为电

压偏差百分比。
电压偏差主要对配电变压器铁心产生影响。

当配电变压器实际电压高于标称电压时，配电变

压器中励磁电流增加，使得配电变压器铁耗随电

压偏差百分数以指数方式迅速增加。 当配电变压

器运行在电压偏差环境下，其损耗为［１５，１７］

１１１
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ＰＴε ＝ Ｕ
ＵＮ

æ

è
ç

ö

ø
÷

η

ＰＮ０ ＋
Ｐ２ ＋ Ｑ２

Ｕ２
æ

è
ç

ö

ø
÷ ＲＴ

＝ （１ ＋ ε） ηＰＮ０ ＋
Ｐ２ ＋ Ｑ２

Ｕ２Ｎ（１ ＋ ε） ２
ＲＴ

（６）

式中：Ｕ 表示配变实际电压；ＵＮ 表示配变额定电

压；ＰＮ０ 表示配变空载损耗； η 表示电压偏差相关

系数。

２　 配电变压器损耗测量平台

２􀆰 １　 实验平台设计

　 　 实验平台兼具谐波注入、三相独立调节以及

电压调节的功能。 图 １ 所示为实验平台搭建示

意图。 其中并网装置将电压电流解耦，在负载变

化时能更好保持平衡运行状态，使系统更加灵活

智能，提高了平台稳定性及响应速度。 电压补偿

变压器为扰动电压源提供合适范围，满足了高电

压大功率的技术特点，更为真实地模拟配电变压

器在实际运行中的工况。 为了进一步提高测量

的精确度，在待测变压器的两端装设电能质量分

析仪，对配电变压器端电压、电流和谐波含有量

进行调整校正。 依据图 １搭建现场实验平台。 实

验平台容量为 １ ＭＷ，待测配电变压器额定容量为

４００ ｋＷ，变比为 １００ ｋＶ ／ ０􀆰 ４ ｋＶ；补偿变压器容量

为 ４００ ｋＷ，变比为 ０􀆰 ４ ｋＶ ／ １００ ｋＶ。 采用 Ｃ． Ａ 公

司生产的 ８３３６电能质量分析仪，设置其采集频率

为 １ ｓ。

图 １　 变压器损耗测量平台

Ｆｉｇ． １　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｌｏｓｓ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｐｌａｔｆｏｒｍ

２􀆰 ２　 数据处理

　 　 先后调解扰动电压源和扰动电流源，通过观

察电能质量分析仪，使待测变压器电压和功率分

别到达额定值附近。 引入不同的工况，当电能质

量分析仪的数值稳定后，观察记录扰动电压源和

扰动电流源侧的功率记为 Ｐ１ 和 Ｐ２。 记录此时分

析仪上基波和谐波的三相电流电压相角和幅值。
在不同的工况环境下，重复实验若干次。 根据电

能质量国标：控制单次谐波电流的谐波畸变率在

５％以内，三相不平衡度在 ４％以内，电压偏差百分

比在 ７％以内。
按上述实验流程完成数据采集后，待测变压

器的损耗 Ｐ 为

ΔＰ ＝ Ｐ１ － Ｐ２ （７）
　 　 由式（１）得到各次谐波含有率 ＨＲＩｈ，由式（３）
得到三相不平衡度 β，由式（５）得到电压偏差百分

比 ε。
按上述实验步骤，对复合电能质量环境下的

配电变压器损耗进行测量。 其中，谐波环境下记

录 ３、５、７、１１、１３次谐波电流。 将基础测量数据转

换为变压器损耗标幺值、三相不平衡度、各次谐波

含有率及电压偏差百分比。

３　 基于 ＳＩｎｃｅｐｔｉｏｎ⁃ＣＮＮ 的全局灵敏
度分析

３􀆰 １　 ＳＩｎｅｃｐｔｉｏｎ⁃ＣＮＮ 模型

　 　 基于传统 ＣＮＮ 模型改进而来的 ＳＩｎｃｅｐｔｉｏｎ⁃
ＣＮＮ模型，同样含有卷积层、池化层和全连接层 ３
种模块。 而 ＳＩｎｃｅｐｔｉｏｎ⁃ＣＮＮ 模型考虑到不同特征

间的相互作用，通过打散特征，使用丰富的卷积核

尺寸，可使不同特征组合在一起，输入同一个卷积

核，从数量和空间两个维度更好的考虑了输入特

征间的耦合作用［１３］。 利用 ＳＩｎｃｅｐｔｉｏｎ⁃ＣＮＮ模型处

理单个样本过程如图 ２ 所示。 图中 ｑ 为非线性变

换函数，其作用是从尺寸为 ２×２ 的卷积核中提取

非线性特征。
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图 ２　 ＳＩｎｃｅｐｔｉｏｎ⁃ＣＮＮ样本处理步骤

Ｆｉｇ． ２　 Ｓａｍｐｌｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｓｔｅｐｓ ｉｎ ＳＩｎｃｅｐｔｉｏｎ⁃ＣＮＮ

　 　 Ｓｉｎｃｅｐｔｉｏｎ⁃ＣＮＮ模型如图 ３ 所示，模型中卷积

后的输出维度用卷积核后的数字 ３２、６４表示。
ＣＲｅＬＵ是卷积操作使用的改进后的激活函

数，其如图 ４ 所示。 该激活函数能够忽略小权重

特征，自适应计算阈值，其公式为

Ｕ ＝ １
Ｈ∑

Ｈ

ａ ＝ １
ｙａ （８）

式中： Ｈ 表示前一层神经元个数； Ｕ 表示该激活函

数自适应阈值计算结果； ｙａ 表示前一层第 ａ 个神

经元的输出值。

图 ３　 ＳＩｎｃｅｐｔｉｏｎ⁃ＣＮＮ模型结构

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＳＩｎｃｅｐｔｉｏｎ⁃ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ

图 ４　 ＣＲｅＬＵ激活函数

Ｆｉｇ． ４　 ＣＲｅＬＵ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

３􀆰 ２　 ＳＩｎｅｃｐｔｉｏｎ⁃ＣＮＮ 模型灵敏度计算

　 　 ＳＩｎｃｅｐｔｉｏｎ⁃ＣＮＮ 法基于于输入与输出之间的

映射关系建立模型。 利用 ＳＩｎｃｅｐｔｉｏｎ⁃ＣＮＮ 模型计

算灵敏度，将深度学习建模与数据分析结合，使深

度学习方法不再是一个“黑盒”，又将强大的特征

提取能力赋予给灵敏度分析，构建出一种智能化

灵敏度分析方法。 基于 ＳＩｎｃｅｐｔｉｏｎ⁃ＣＮＮ 模型的全

局灵敏度分析方法，首先利用实验数据进行深度

学习模型的训练，模型输入为各次谐波含有率、三
相不平衡度、电压偏差百分比，模型输出为配电变

压器损耗（标幺值）。 然后得到反向传播的权重信

息，进而求取模型的全局灵敏度。 卷积神经网络

的特殊架构，使得输出结果能充分考虑到每一个

输入特征之间的耦合关系，计算出的灵敏度考虑

了全局信息，从而使计算结果更为精准。
３􀆰 ２􀆰 １　 全连接层神经元灵敏度计算

　 　 在反向传播算法中，首先计算位于 ＳＩｎｃｅｐｔｉｏｎ⁃
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ＣＮＮ模型末尾的全连接层的灵敏度。 如图 ５ 所示

为典型的 ３层全连接层结构。

图 ５　 全连接层结构

Ｆｉｇ． ５　 Ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

图 ５中 ｚ１，ｚ２ 表示输入层神经元； ｈ１，ｈ２ 表示

神经元； ｏ１，ｏ２ 为输出层神经元； ｂ１、ｂ２ 为偏置系

数； ｗ１、ｗ２ 均表示连接权重。
前两层的向前传播公式为

ｈｎ ＝ ＦＣＲｅＬＵ ∑
Ｈ

ｉ ＝ １
ωｎｍ
１ ｚｍ ＋ ｂｎ( ) （９）

式中： ｗｍｎ
１ 表示节点间的权重； ｂｎ 表示偏置系数。

应用神经网络算法的思想，计算系统模型中

输入层 ｚ 中的各神经元对输出层 ｏ 的神经元产生

的影响：
∂ｏ
∂ｚ
＝ σ２Θ

∂ｏ
∂ｈ

æ

è
ç

ö

ø
÷ σ１Θ

∂ｈ
∂ｚ

æ

è
ç

ö

ø
÷ （１０）

∂ｏ
∂ｈ
＝ ｗ１，

∂ｈ
∂ｚ
＝ ｗ２ （１１）

式中： σ Ｌ（Ｌ ＝ １，２） 表示激活函数的导函数矩阵；
符号 Θ表示计算中矩阵各对应参数相乘； ∂ｏ ／ ∂ｚ、
∂ｏ ／ ∂ｈ、∂ｈ ／ ∂ｚ 分别表示神经网络中各层对应的灵

敏度。 则得到输入层中各神经元对模型输出 Ｅ 的

灵敏度为

∂Ｅ
∂ｚ
＝ ∂ｏ
∂ｚ
δ° ＝ （ｗ１Θσ１）（ｗ２Θσ２）δ° （１２）

式中： δ ° 为输出层对模型输出的灵敏度。
３􀆰 ２􀆰 ２　 ＣＮＮ灵敏度计算

　 　 卷积神经网络（ＣＮＮ）由卷积层和池化层组

成，其结构如图 ６ 所示。 图中 ｄ 表示卷积核通道

个数，也即卷积神经网络中的总通道数。
假定卷积神经网络中步长为 １，核大小为 １×

３，则前向传播公式为

ｘｏｕｔｄｍ ＝ ＦＣＲｅＬＵ（ｘｉｎｖｎｗｖ（ｎ）ｄ（ｍ） ＋

ｘｉｎ
ｖ（ｎ＋１）ｗｖ（ｎ＋１）ｄ（ｍ） ＋ … ＋ ｂｄ）

（１３）

式中： ｘｏｕｔｄｍ 为输出通道中的神经元特征值， ｘｉｎｖｎ 为输

入通道中的神经元特征值， ｂｄ 为神经元偏置系数，

图 ６　 卷积层及池化层结构

Ｆｉｇ． ６　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ ａｎｄ ｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒ

ｗｖ（ｎ）ｄ（ｍ） 为神经元的权重大小。
得到卷积层前向传播公式的矩阵形式为

ｘｏｕｔ ＝ ＦＣＲｅＬＵ（ｗｌｘｉｎ ＋ ｂｌ） （１４）
式中： ｘｏｕｔ 为矩阵形式输出结果； ｘｉｎ 表示输入特

征； ｗ ｌ 表示卷积核特征参数； ｂｌ 表示该卷积层中所

设置的偏置系数。
由上述分析得，当前卷积层灵敏度计算公式

为［１８］

∂Ｅ
∂ｘｉｎ
＝ ∂ｘ

ｏｕｔ

∂ｘｉｎ
δｘ
ｏｕｔ ＝ δｘ

ｏｕｔ
ｒｏｔ１８０（ｗι）Θσι （１５）

式中： δ ｘｏｕｔ 为网络中后一层输入特征对输出模型

的灵敏度； ｒｏｔ１８０（ｗι） 表示将矩阵 ｗι 翻转 １８０°；
σι 表示激活函数求导后的矩阵形式。
３􀆰 ２􀆰 ３　 池化层灵敏度计算

　 　 池化的最终目的是通过减少计算参数进而提

升计算效率，同时池化过程中可以实现包含计算

信息特征的再次提取［１９］。 最大池化法相比于均值

池化法更适合分离系数特征，最大池化法不仅能

提取出计算过程中的纹理特征，还可以减少由于

卷积层参数误差导致的平均值偏移问题［２０］。 池化

层输入特征的灵敏度计算公式为

∂Ｅ
∂Ｃｉｎ

＝ ∂Ｃ
ｏｕｔ

∂Ｃｉｎ
δｃ
ｏｕｔ

＝ δｃ
ｏｕｔ
Θｓ（Ｃ ｉｎ）

（１６）

式中： Ｃｏｕｔ 表示池化层中的输入特征； δ ｃ
ｏｕｔ

表示池

化层中输出特征灵敏度； ｓ 函数基于池化层中前向

传播计算原理为灵敏度计算调整权重。
３􀆰 ２􀆰 ４　 模型标准化的灵敏度计算

　 　 为标准化计算结果，在输入模型时需要将神

经网络模型进行标准化处理：

ｘａｆｔｅｒ ＝ ｘ
ｒｏｗ － μ（ｘｒｏｗ）
ｓｔｄ（ｘｒｏｗ）

（１７）

式中： μ（ｘｒｏｗ）、ｓｔｄ（ｘｒｏｗ） 分别表示原始输入 ｘｒｏｗ 的

平均值及标准差； ｘａｆｔｅｒ 为标准化后的模型输入层。
由此可得 ｘｒｏｗ 对模型输出 Ｅ 的灵敏度为
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∂Ｅ
∂ｘｒｏｗ

＝ ｓｔｄ（ｘｒｏｗ） ∂Ｅ
∂ｘｒｏｗ

＝ ｓｔｄ（ｘｒｏｗ）δｘ
ｒｏｗ

（１８）

式中： δｘ
ｒｏｗ

表示标准化后的灵敏度。

４　 现场实验及灵敏度结果分析

　 　 本文利用蒙特卡洛模拟法对电能质量环境进

行选择，产生符合随机性的电能质量环境数据，从
而模拟多种复合电能质量环境。 实验现场、待测

变压器如图 ７、图 ８ 所示。 其中 ２０ 组实测数据如

表 １所示。

图 ７　 实验现场图

Ｆｉｇ． ７　 Ｐｉｃｔｕｒｅ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｓｉｔｅ

图 ８　 待测变压器

Ｆｉｇ． ８　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｔｏ ｂｅ ｔｅｓｔｅｄ

４􀆰 １　 灵敏度计算结果精度对比分析

　 　 基于实测数据，利用 ＳＩｎｃｅｐｔｉｏｎ⁃ＣＮＮ 法及

Ｓｏｂｏｌ法计算各项电能质量特征的灵敏度。 两种

方法灵敏度计算结果对比图如图 ９所示。
图 ９ 中 Ｓ 表示电能质量特征的灵敏度计算

值，特征 １到特征 ７ 分别表示三相不平衡、３ 次谐

波、５次谐波、７ 次谐波、１１ 次谐波、１３ 次谐波、电
压偏差 ７种电能质量特征。

表 １　 实验数据

Ｔａｂ． １　 Ａｃｔｕａｌ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ
Δｐ∗ β ／ ％ ＨＲＩ３ ／ ％ ＨＲＩ５ ／ ％ ＨＲＩ７ ／ ％ ＨＲＩ１１ ／ ％ ＨＲＩ１３ ／ ％ ε ／ ％

０􀆰 ９７４ ０６７ ８ １􀆰 ６０１ ０􀆰 ９２３ １􀆰 ０３５ ２􀆰 ０３６ １􀆰 ５７９ １􀆰 ７３４ ３􀆰 ０１３
０􀆰 ９４５ ８８９ ０ ３􀆰 ３０１ １􀆰 ６７３ ２􀆰 ７５４ ２􀆰 ３３６ ０􀆰 ７３２ １􀆰 ５９８ ４􀆰 ４９９
０􀆰 ９６５ ３９８ ０ ２􀆰 ５０１ １􀆰 ７９９ １􀆰 ９８５ ２􀆰 ９８５ ２􀆰 １０８ １􀆰 ２０９ ３􀆰 ６９８
０􀆰 ９２３ ９５８ ６ ５􀆰 ４０２ ４􀆰 ９９８ ２􀆰 ６３５ ３􀆰 １５２ １􀆰 ２０４ ２􀆰 ０７３ １􀆰 １１４
１􀆰 ００３ ５９８ ０ ０􀆰 ４９８ １􀆰 ７２１ ２􀆰 ３６５ １􀆰 ０９５ ２􀆰 ８１８ １􀆰 ７８１ １􀆰 ０５６
０􀆰 ９９１ ６７０ １ １􀆰 ７８９ ２􀆰 ５３４ １􀆰 ２０１ １􀆰 ７４１ ２􀆰 ４８１ １􀆰 ８２９ ０􀆰 ８６１
１􀆰 ０１５ ８３５ ０ ０􀆰 ４０３ １􀆰 ８８１ １􀆰 ０３２ ２􀆰 ９５１ ０􀆰 ８３２ １􀆰 ４５３ ２􀆰 ９１９
０􀆰 ９３８ ４８８ ４ ４􀆰 ９９８ ２􀆰 ６９２ １􀆰 ８９５ １􀆰 ３３３ ２􀆰 ７５４ １􀆰 ２８７ ２􀆰 １５９
０􀆰 ９７０ ２０１ ２ ４􀆰 ００２ ３􀆰 １９３ ２􀆰 ７８６ ３􀆰 ２３６ １􀆰 ３３７ ０􀆰 ９６１ ３􀆰 ２７６
０􀆰 ９９３ ７２３ ０ ０􀆰 ７０１ １􀆰 １７５ １􀆰 ２２５ １􀆰 ００２ １􀆰 ８８２ ２􀆰 ５４９ ５􀆰 ２１７
１􀆰 １４７ ３２９ ８ －６􀆰 ３９９ ０􀆰 ７０１ ２􀆰 ０８９ ３􀆰 ２２５ ０􀆰 ６４５ ２􀆰 １６８ １􀆰 １２９
１􀆰 １０６ ７０３ ２ －３􀆰 ７８９ １􀆰 ８９９ ０􀆰 ９５８ ０􀆰 ９９８ １􀆰 ４７２ １􀆰 ６３７ ２􀆰 ６３９
１􀆰 ００９ １２２ ８ －１􀆰 ８９２ ０􀆰 ５２３ ０􀆰 ６０５ １􀆰 ３６２ １􀆰 ７２３ ２􀆰 ３６１ １􀆰 １８２
１􀆰 １５０ ８７４ ２ －５􀆰 ９４９ １􀆰 ６７９ ２􀆰 ６３６ ４􀆰 ３３６ １􀆰 ９６２ ２􀆰 ０１６ ０􀆰 ５７９
１􀆰 ２４０ ２０７ ２ －５􀆰 ３５９ ２􀆰 ８４７ ４􀆰 ２１５ ２􀆰 ８９５ ２􀆰 ２１９ １􀆰 ９１４ ３􀆰 ４６１
１􀆰 ０６１ ００２ ８ －２􀆰 ３８９ １􀆰 １０５ １􀆰 ５５８ １􀆰 ６５９ ２􀆰 ６４５ １􀆰 ３９８ ３􀆰 ４２５
１􀆰 １００ ７０５ ０ －３􀆰 ７０１ １􀆰 ９０８ ２􀆰 ６６８ １􀆰 ００９ ０􀆰 ９７１ ０􀆰 ４４７ １􀆰 ９９１
１􀆰 １２０ １９５ ８ －４􀆰 ７１５ ２􀆰 １０５ ３􀆰 ５６７ ２􀆰 ３６２ １􀆰 ８２６ １􀆰 ９２０ ３􀆰 ６５１
１􀆰 ０５０ ７６７ ２ －１􀆰 ８２９ １􀆰 ３７６ １􀆰 ０２３ ３􀆰 ２２１ ２􀆰 ２６７ ２􀆰 ２４７ ０􀆰 ６２１
１􀆰 ０５１ ０５２ ４ ２􀆰 ００１ １􀆰 ２１４ １􀆰 ３６２ １􀆰 ９９８ ０􀆰 ９９１ １􀆰 ７４８ １􀆰 １３１
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图 ９　 电能质量特征灵敏度对比

Ｆｉｇ． ９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｏｆ ｐｏｗｅｒ ｑｕａｌｉｔｙ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

　 　 由于 Ｇ函数的灵敏度可以计算，所以被广泛

应用于各种数据统计中［２１］。 因此为验证 ＳＩｎｃｅｐ⁃
ｔｉｏｎ⁃ＣＮＮ模型计算全局灵敏度方法的准确度，可
以使用 Ｇ函数进行测试验证。 作为验证标准时，
其表示形式为

Ｇ（Ｘ１，Ｘ２，…，ＸＮ，β１，β２…βＮ） ＝􀰒
Ｎ

Ｊ ＝ １
ｇＪ （１９）

式中： ＸＪ 为系统模型中输入特征； βＪ 为系统模型

中输入特征灵敏度调节项； Ｊ 为系统模型中输入

特征数量。 则 ｇＪ 表示为

ｇＪ ＝
｜ ４ＸＪ － ２ ｜ ＋ βＪ

１ ＋ βＪ
（２０）

　 　 文献［２１－２２］给出 Ｇ 函数真实灵敏度的计算

过程及结果。 测试中使用 ６个输入变量进行 Ｇ 函

数验证，输入特征 ａｋ ＝ ｛０，０􀆰 ５，２，４，６，８８｝，将所有

输入特征的空间域设定为［０，１］。 使用 Ｓｏｂｏｌ序列

生成高效均匀分布的数值序列，将得到的结果构

成 Ｇ函数数据集。 把 Ｇ函数灵敏度的真实值与两

种方法灵敏的计算值进行对比。 真实值与计算值

平均误差为

ＬＭＡＥ ＝
１
１５∑

１５

ｒ ＝ １

∑
Ｎ

Ｊ ＝ １
｜ Ｔ^Ｊ － ＴＪ ｜

Ｎ

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷

（２１）

式中： Ｔ
＾

Ｊ、ＴＪ 分别表示 Ｇ函数求得灵敏度的标准值

及两种测试方法灵敏度的计算值； ｒ 表示对比计算

次数。 进行 １５ 次测试对比取平均误差，图 １０ 所

示为实验结果对比。
由图 ９ 可以看出，两种方法的灵敏度计算结

果基本吻合，７ 种电能质量特征中三相不平衡、３
次谐波、电压偏差灵敏度计算值较大，其中三相不

平衡特征灵敏度计算值最大，说明其对配电变压

图 １０　 两种方法计算精度对比

Ｆｉｇ． １０　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｗｏ ｍｅｔｈｏｄｓ

器损耗影响最为显著。 而利用 ＳＩｎｃｅｐｔｉｏｎ⁃ＣＮＮ 模

型得到的灵敏度计算结果更具有稀疏性，可以更

直观地筛选出影响微弱的电能质量特征：５ 次谐

波、７次谐波、１１次谐波、１３次谐波，在后续研究电

能质量治理时可适当忽略影响较小的电能质量因

素，以便减少研究的复杂性。
由图 １０ 可知，针对 Ｇ 函数实验，当样本数量

小于 ３ ９１０时，使用 ＳＩｎｃｅｐｔｉｏｎ⁃ＣＮＮ模型的灵敏度

计算值与真实值误差较小，其计算精确度远大于

Ｓｏｂｏｌ法。
由此可得，在复合电能质量环境下，当配电变

压器损耗具体模型未知、参数分布不均匀、损耗数

据采样量较少时，ＳＩｎｃｅｐｔｉｏｎ⁃ＣＮＮ 法比 Ｓｏｂｏｌ 法更

适用于配电变压器损耗敏感性分析。 利用 ＳＩｎｃｅｐ⁃
ｔｉｏｎ⁃ＣＮＮ模型，把深度学习强大的特征提取能力

与全局灵敏度分析结合，计算输入特征的灵敏度，
提升了计算精确度，弥补了 Ｓｏｂｏｌ法的不足。
４􀆰 ２　 灵敏度计算结果鲁棒性分析

　 　 为对比 ＳＩｎｃｅｐｔｉｏｎ⁃ＣＮＮ 法与 Ｓｏｂｏｌ 法两种方

法的鲁棒性，在测量数据中引入一组不良数据，该
数据中 ５ 次谐波含有率取值为正常测量值的 ３
倍，改变了该项电能质量特征的参数区间。 分别

用两种方法计算加入不良样本后各项特征的灵敏

度，计算结果如表 ２所示。
图 １１、图 １２列出了采用两种方法加入不良样

本数据前后灵敏度计算值排序对比图。
通过上述计算值及排序图对比可知，加入不

良数据后 Ｓｏｂｏｌ法计算结果出现较大偏差，各项电

能质量特征的灵敏度计算值发生改变，其排序发

生很大变化。 而 ＳＩｎｃｅｐｔｉｏｎ⁃ＣＮＮ 法通过学习模型

结构计算灵敏度，克服了 Ｓｏｂｏｌ法依赖具体模型及
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参数区间的局限性，少量不良数据样本不会影响

输入与输出参数的基本非线性映射关系，各项电

能质量特征灵敏度排序与原来保持一致，因此其

鲁棒性更好。
表 ２　 ＳＩｎｃｅｐｔｉｏｎ⁃ＣＮＮ和 Ｓｏｂｏｌ法加入不良数据前后计算结果对比

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ａｄｄｉｎｇ ｂａｄ ｄａｔａ ｂｅｔｗｅｅｎ ＳＩｎｃｅｐｔｉｏｎ⁃ＣＮＮ ａｎｄ Ｓｏｂｏｌ ｍｅｔｈｏｄ

电能质量特征
ＳＩｎｃｅｐｔｉｏｎ⁃ＣＮＮ

正常 加入不良数据
电能质量特征

Ｓｏｂｏｌ法
正常 加入不良数据

三相不平衡 ０􀆰 ９４１ ８ ０􀆰 ９６０ ２ 三相不平衡 ０􀆰 ９５７ ３ ０􀆰 ９８０ ３
３次谐波 ０􀆰 ７３２ １ ０􀆰 ６９９ １ ３次谐波 ０􀆰 ６５９ ７ ０􀆰 ２５１ ６
５次谐波 ０􀆰 ０５３ １ ０􀆰 ０４３ ９ ５次谐波 ０􀆰 ４１２ ２ ０􀆰 １１５ ８
７次谐波 ０􀆰 ０４６ ４ ０􀆰 ０３９ ７ ７次谐波 ０􀆰 ３２１ ８ ０􀆰 １０２ ２
１１次谐波 ０􀆰 １０３ １ ０􀆰 １０２ ４ １１次谐波 ０􀆰 ３５０ ３ ０􀆰 ５０３ ４
１３次谐波 ０􀆰 ００９ ３ ０􀆰 ０１０ ４ １３次谐波 ０􀆰 ２０１ ４ ０􀆰 １４３ ９
电压偏差 ０􀆰 ６７３ ２ ０􀆰 ６９３ ６ 电压偏差 ０􀆰 ７０３ ２ ０􀆰 ３２８ ７

图 １１　 ＳＩｎｃｅｐｔｉｏｎ⁃ＣＮＮ法灵敏度排序

Ｆｉｇ． １１　 Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｒａｎｋｉｎｇ ｏｆ ＳＩｎｃｅｐｔｉｏｎ⁃ＣＮＮ ｍｅｔｈｏｄ

图 １２　 Ｓｏｂｏｌ法灵敏度排序

Ｆｉｇ． １２　 Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｒａｎｋｉｎｇ ｏｆ Ｓｏｂｏｌ ｍｅｔｈｏｄ

５　 结　 论

　 　 本文基于复合电能质量环境下配电变压器的

损耗机理，设计了一种可产生谐波、三相不平衡、
电压偏差复合电能质量的配电变压器损耗测试实

验平台，其次基于此平台对配电变压器展开损耗

测量实验，最后将深度学习 ＳＩｎｃｅｐｔｉｏｎ⁃ＣＮＮ 模型

应用到配电变压器损耗敏感性分析中，计算出各

项电能质量特征的灵敏度。 分析表明谐波、三相

不平衡、电压偏差三种电能质量特征及其耦合作

用均会影响配电变压器损耗，且三相不平衡特征

影响最为显著。 ＳＩｎｃｅｐｔｉｏｎ⁃ＣＮＮ 模型算法相比于

Ｓｏｂｏｌ法准确性更高，具备更强的鲁棒性。 研究结

论可为配电变压器的能效分析方法提供支持，并
为电能质量的综合治理提供参考。
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