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摘　 要:从剩余电流中分离故障支路电流是典型的新数据预测问题,目前故障支路电流分离方法匮乏且准确度较低。 本文提出

一种小规模交叉自编码深度网络模型构建策略,并将其用于剩余电流中准确分离故障支路电流。 首先,在剩余电流和故障漏电

电流数据集上分别独立训练自动编码网络;然后,截取剩余电流数据集的特征编码模块和故障漏电电流数据集的特征解码模

块,将两者级联构成交叉自编码网络;最后,采用成对剩余电流-故障漏电电流数据微调训练交叉自编码网络,获得剩余电流到

故障漏电电流的分离映射模型。 误差阈值设置为 5 时,分离平均准确率达 77. 33%;误差阈值为 15 时,平均准确率达 88. 67%,
能较好地实现了故障漏电电流分离,为智能化电流分离式剩余电流保护器设计提供了技术支持。
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Abstract:Accurate
 

separation
 

of
 

fault
 

leakage
 

current
 

from
 

residual
 

current
 

was
 

a
 

typical
 

new
 

data
 

prediction
 

problem,
 

the
 

methods
 

of
 

fault
 

leakage
 

current
 

separation
 

were
 

scarce
 

and
 

the
 

accuracy
 

was
 

low.
 

In
 

this
 

paper,
 

we
 

proposed
 

a
 

construction
 

strategy
 

of
 

small
 

scale
 

cross
 

auto
 

encoder
 

deep
 

network,
 

and
 

applied
 

the
 

model
 

to
 

separate
 

fault
 

leakage
 

current
 

from
 

the
 

residual
 

current.
 

First,
 

two
 

independent
 

auto
 

encoder
 

networks
 

were
 

learned
 

on
 

the
 

residual
 

current
 

dataset
 

and
 

the
 

fault
 

leakage
 

current
 

dataset
 

respectively.
 

Then,
 

the
 

feature
 

encoding
 

module
 

of
 

residual
 

current
 

and
 

the
 

feature
 

decoding
 

module
 

of
 

fault
 

leakage
 

current
 

were
 

cascaded
 

to
 

form
 

a
 

cross
 

auto
 

encoder
 

network.
 

Finally,
 

separation
 

mapping
 

model
 

of
 

residual
 

current
 

to
 

fault
 

leakage
 

current
 

was
 

obtained
 

by
 

using
 

the
 

paired
 

residual
 

current
 

and
 

fault
 

leakage
 

current
 

for
 

fine-tuning
 

training
 

of
 

the
 

cross-auto
 

encoder
 

network.
 

Experiment
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

average
 

separation
 

accuracy
 

was
 

77. 33%
 

when
 

the
 

error
 

threshold
 

was
 

set
 

to
 

5.
 

When
 

the
 

error
 

threshold
 

was
 

15,
 

the
 

accuracy
 

was
 

up
 

to
 

88. 67%.
 

Obviously,
 

the
 

method
 

can
 

realize
 

the
 

separation
 

of
 

fault
 

leakage
 

current
 

and
 

provide
 

the
 

technical
 

support
 

for
 

the
 

design
 

of
 

intelligent
 

current
 

separation
 

residual
 

current
 

protection
 

device.
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0　 引　 言

　 　 低压电网的故障漏电是引发电气火灾和人身触电的

重要 原 因[1-2] 。 剩 余 电 流 保 护 装 置 ( residual
 

current
 

protection
 

device,RCD)作为漏电保护的主要措施而被广

泛采用,现行 RCD 多采用剩余电流幅值作为防护动作的

唯一依据[3] ,由于受到系统正常剩余电流的干扰,使

RCD 在识别故障支路电流上效果欠佳,存在负荷投运、
恶劣天气时易出现误动作,在发生接地漏电和触电事故

时出现拒动作的问题,使 RCD 的正确投运率和可靠性大

大降低。
为克服系统正常剩余电流影响,提高保护动作灵敏

度,研究者提出了脉冲型 RCD、鉴幅鉴相型 RCD 和电流

分离式 RCD 等解决方法[2] 。 其中,电流分离式 RCD 是

通过总的剩余电流分离出故障漏电电流,然后直接基于

故障漏电电流幅值与 RCD 整定值比较,判定 RCD 是否

需要执行防护动作。 电流分离式 RCD 能消除动作死区,
实现 RCD 可靠动作,因此已成为剩余电流保护技术领域

的研究热点之一。
电流分离式 RCD 的技术难点是如何从总剩余电流

中准确分离出故障漏电电流,已有分离方法可归纳为数

学变换法和机器学习法两类。 数学变换方法是通过一种

数学变换或分解算法将捕获的时域电流信号变换到新空

间,然后在新空间中执行特征参数提取或频谱分析,从而

实现故障漏电电流检测。 其中,主要涉及小波包变换和

混沌理论[4-5] 、局部均值分解算法[6-7] 、Hilbert-Huang 变换

法[8] 、半波真有效值计算法[9] 、自适应滤波算法[10] 等。
机器学习法是通过时域电流信号训练集学习一种机器学

习模型,然后将测试电流信号作为模型输入数据,可直接

实现从剩余电流中分离检测漏电电流。 该方法的代表性

算法包括 BP 神经网络法[5,11] 、最小二乘支持向量机

法[12] 、支持向量机( SVM)-神经网络融合算法[13-14] 等。
尽管故障漏电电流分离算法已有较多研究,但电流分离

式 RCD 对故障漏电信号分离精度的要求较高,因此需要

借鉴先进机器学习算法拓宽故障漏电电流分离的技术思

路,提升电流分离的准确度和可靠性。
深度学习作为一种主流机器学习方法,得到学术界

和工业界广泛关注,在电力设备和机械故障诊断中得到

较多 应 用[15-18] , 并 取 得 了 优 异 效 果。 自 动 编 码 器

(autoencoder,AE) [19] 作为一种经典无监督深度网络模

型,在特征提取和数据重构领域得到广泛应用,但该模型

不具有数据分离和未知数据预测功能。 因此,基于自动

编码器的重构功能,设计一种新的网络构建策略用于实

现关键数据分离或新数据预测具有重要的理论意义和实

用价值。

综上所述,本文借鉴自动编码器和迁移学习思想,提
出一种交叉自编码网络模型构建策略,并将其用于剩余

电流中分离故障漏电电流,实现关键数据分离和新数据

预测。 首先,基于采集的剩余电流和故障漏电电流数据

集,分别独立训练堆叠稀疏自动编码网络。 然后,将剩余

电流数据对应的特征编码模块与故障漏电电流数据对应

的特征解码模块交叉级联,构成交叉自编码网络。 该交

叉网络同时具备了剩余电流的特征提取能力和故障漏电

电流的重构能力,是实现从剩余电流分离故障漏电支路

电流的基础架构。 最后,采用成对的剩余电流和故障漏

电电流数据对交叉自编码网络执行微调训练,达到优化

基础映射模型的效果,获得故障漏电电流分离模型。 测

试试验表明,在误差阈值设置为 5 时,该分离模型的平均

预测准确率达到 77. 33%,较好地实现了故障漏电电流分

离,为电流分离式 RCD 设计提供了可借鉴的理论算法。

1　 堆叠稀疏自动编码网络

　 　 深度网络作为一种多层神经网络架构,通过逐层学

习可实现输入数据的多尺度非线性特征提取。 自动编码

器因其优异的特征学习和重构能力受到研究者的青

睐[20] ,本文将以此为基础设计一种新的网络架构,用于

从剩余电流中分离故障漏电支路电流。
1. 1　 稀疏自动编码器

　 　 自动编码器结构如图 1 所示。 其中,输入层对应输入

数据 x ,经编码单元运算获得隐含层特征 h ;特征 h作为解

码单元输入,经解码运算获得重构输出数据 x′ 。 编解码单

元训练是在解码重构输出与实际输入数据的误差指导下,
通过反向传播不断修正和调整网络参数来实现的。

图 1　 自动编码器网络

Fig. 1　 Network
 

structure
 

diagram
 

of
 

auto
 

encoder

假设输入数据 x ∈ Rn×1,经过非线性编码映射获得

隐含层输出特征 h ∈ Rd×1,该非线性编码映射为:
h = sf(W1x + b1) (1)

式中: sf 为隐含层神经元激活函数,本文采用 sigmoid 函

数 sf( t) = 1 / (1 + exp( - t));W1
d×n 是编码单元权重矩阵;

b1 ∈ Rn×1 为输入层神经元偏置向量。
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编码特征 h ∈ Rd×1 作为解码单元输入,经非线性解

码映射获得重构输出数据 x′ ∈ Rn×1,解码运算为:
x′ = sg(W2h + b2) (2)

式中: sg 为输出层神经元激活函数; W2 为解码单元权重

矩阵,且 W2 = WT
1 ,b2 ∈ Rd×1 为隐层神经元偏置向量。

重构结束,计算输入与重构输出的误差损失:

JMSE(θ) = 1
m∑

m

i = 1
( 1

2
‖x i -x′i‖

2) (3)

式中:m 为输入样本数量; x i 为输入向量; x′i 为重构输

出; θ = {W1,W2,b1,b2} 为待求解参数集合。 最后,通过

误差反向传播实现参数 θ 的自动调整,直至获得最小重

构误差。
自动编码器隐层神经元数量通常低于输入数据维

数,可实现高维数据压缩。 当隐层神经元数量较多时,会
导致编码特征携带过多冗余信息,所得网络泛化能力变

差。 同时,隐层神经元数量增加导致网络参数规模变大,
增加了模型学习复杂度。 因此,研究者通过隐含层的稀

疏性设置,来降低隐含层神经元数量过多的干扰。 因此,
带稀疏惩罚项的重构误差函数为:

Jcost(θ) = JMSE(θ) + Jsparse(θ) =
1
m∑

m

i = 1
( 1

2
‖x i -x′i‖

2) + β∑
d

j = 1
KL(ρ‖ρ j) (4)

式中: JMSE(θ) 为原重构误差; Jsparse(θ) 为稀疏惩罚项; β
为惩罚强度调节因子。

稀疏惩罚项 Jsparse(θ) 计算公式为:

Jsparse(θ) = ∑
d

j = 1
KL(ρ‖ρ j) (5)

式中: ρ j =
1
n ∑

n

i = 1
h i 为隐含层平均活跃度; ρ是接近于 0 的

常量。 KL(ρ‖ρ j) 为变量 ρ 和 ρ j 间的相对熵:

KL(ρ‖ρ j) = ρlog ρ
ρ j

+ (1 - ρ)log 1 - ρ
1 - ρ j

(6)

1. 2　 堆叠稀疏自动编码网络

　 　 堆叠稀疏自动编码网络由多级自动编码器级联构

成,如图 2 所示。 前级自动编码器的隐层输出作为后级

自动编码器的输入,网络架构包含 1 个输入层,若干隐含

层和 1 个输出层。 堆叠稀疏自动编码网络结构可根据应

用需求灵活调整。 1)特征提取模型,截取网络中某一级

自动编码器的隐含层输出 H( i) 作为最具代表性的编码

特征;2)分类模型,将前级特征提取模型输出与某分类器

级联,实现特征分类;3)重构模型,采用对称的编解码网

络模块,获取输入数据的重构结果。

2　 交叉自动编码器网络

　 　 借鉴堆叠稀疏自动编码网络结构灵活调整的优势,

图 2　 堆叠稀疏自动编码网络

Fig. 2　 Stacked
 

sparse
 

auto
 

encoder
 

network

本文提出一种交叉自编码网络模型构建策略。 该模型重

新组合了两个独立堆叠稀疏自动编码网络的编码模块和

解码模块,用于从输入数据中分离或预测新数据。 本文

将该模型用于从剩余电流中分离故障漏电电流数据,可
实现电流数据的特征学习与分离重构。 算法流程如图 3
所示。

图 3　 本文所提算法流程

Fig. 3　 The
 

flow
 

chart
 

of
 

our
 

method

1)基于剩余电流数据集,采用无监督方式训练堆叠

稀疏自动编码编码单元 A 和解码单元 A。
2)基于故障漏电电流数据集,采用无监督方式训练

堆叠稀疏自动编码单元 B 和解码单元 B,获得故障漏电

电流最小重构误差和网络模型。
3)分别截取编码单元 A 和解码单元 B,将两个模块

级联融合,构成交叉堆叠稀疏自动编码网络。
4)基于成对剩余电流和故障漏电电流数据集,微调

训练交叉堆叠稀疏自动编码网络参数。 剩余电流为输入

数据,故障漏电电流为期望输出,基于故障漏电电流重构

误差对交叉自动编码网络参数进行微调训练,实现剩余

电流到故障漏电电流映射关系迁移学习。
5)故障漏电电流分离测试。 将测试剩余电流输入交

叉堆叠自编码网络,经剩余电流编码单元压缩和故障漏

电电流解码单元重构,输出预测故障漏电电流。
交叉级联的自编码网络能够较好保持编码模块对剩

余电流的特征提取能力和解码模块对故障漏电电流的重

构能力,为挖掘剩余电流和故障漏电支路电流间的映射
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关系提供了基础网络架构,降低了故障漏电电流分离网

络结构调整和参数学习的复杂度。 借鉴迁移学习思想的

交叉级联网络微调训练方法,实现了两个模块参数的联

合优化与整合,既提升了交叉网络训练效率,也增强了所

得模型的泛化能力和鲁棒性。

3　 试验与分析

3. 1　 数据集简介

　 　 试验所用剩余电流和故障漏电电流数据通过课题组

搭建的故障漏电保护试验平台采集,通过录波器记录故

障漏电发生过程前后系统的剩余电流和故障漏电支路电

流信号,如图 4 所示。

图 4　 故障漏电试验数据

Fig. 4　 Fault
 

leakage
 

experiment
 

data

图 4(a)为故障漏电故障发生前系统无剩余电流,故

障漏电发生后产生剩余电流;图 4(b)为故障漏电故障发

生前系统存在的正常剩余电流,故障漏电发生后正常剩

余电流和故障漏电电流叠加,形成总剩余电流。 图中横

坐标为采样点数,共 10 个周期(1 个周期 1
 

000 个点),纵
坐标为对应采样时刻的电流有效值。 试验中截取故障漏

电时刻前 1 个周期和故障漏电后 2 个周期电流信号,然
后将每个周期数据下采样至 250 点,即 3 个周期 750 个

采样数据作为原始输入数据。
故障漏电试验中分别采集剩余电流数据 300 组、故

障漏电支路电流 300 组,同步采集的成对剩余电流-故障

漏电电流数据 150 组,数据集简况如表 1 所示。
表 1　 试验所用数据集

Table
 

1　 Data
 

sets
 

used
 

in
 

the
 

experiment
类型 数据集 组数 作用

训练集

剩余电流数据集 300 训练编码单元 A
故障漏电电流数据集 300 训练解码单元 B

成对剩余电流-故障漏电

电流数据集
75

微调训练交叉

自编码网络

测试集
成对剩余电流-故障

漏电电流数据集
75 测试模型性能

　 　 其中,训练集包含 300 组剩余电流数据和 300 组故

障漏电电流数据,分别用于独立训练堆叠稀疏自动编码

网络,获取编码单元 A 和解码单元 B;训练集包含 75 组

成对的剩余电流-故障漏电电流数据,是从 150 组成对数

据中随机选取获得,用于交叉自编码网络的微调训练。
测试集选取了剩余的 75 组成对剩余电流-故障漏电电流

数据。 测试过程中执行 10 次独立重复试验,将 10 次试

验准确度的平均值作为本文所提网络模型的分离精

确度。
3. 2　 网络模型参数初始化

　 　 试验分别针对剩余电流和故障漏电电流设计堆叠稀

疏自动编码网络,其中存在多个待优化参数:网络深度、
网络宽度(每层神经元个数)、稀疏惩罚控制因子,以及

网络训练中的学习率、激活函数、训练次数和批训练样本

数等,参数初始设置如表 2 所示。 在初始参数配置的模

型测试试验中,剩余电流和故障漏电电流数据集上重构

误差较大,均达到 104 数量级。 因此,需通过网络参数调

优,逐步降低重构误差。
3. 3　 堆叠稀疏自动编码网络参数调优试验

　 　 影响堆叠稀疏自动编码网络性能的参数分为网络架

构参数和网络训练参数,其中网络训练参数包括网络预

训练和微调两个阶段的参数。
网络架构参数主要指稀疏惩罚控制因子、网络深度

和每层网络神经元数量,其中网络深度设置为 5 层。 因

此,试验中首先对稀疏惩罚项和每层网络神经元数量对

重构性能影响开展对比试验,结果如图 5 所示。
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表 2　 堆叠稀疏自动编码网络初始参数设置

Table
 

2　 Initial
 

parameters
 

setting
 

of
 

stacked
sparse

 

auto
 

encoder
 

network
主要参数 剩余电流对应网络

 

故障漏电电流对应网络

网络结构 [750
 

500
 

200
 

500
 

750] [750
 

500
 

200
 

500
 

750]
预训练学习率 0. 5 0. 5

预训练批训练样本数 30 30
预训练训练次数 1 1

稀疏惩罚控制因子 0 0
激活函数 tanh tanh

微调训练学习率 0. 5 0. 5
微调批训练样本数 20 20

微调训练次数 1 1

图 5　 网络结构和稀疏控制因子对重构误差的影响

Fig. 5　 Impact
 

of
 

network
 

structure
 

and
 

sparse
control

 

factor
 

on
 

reconstruction
 

error

　 　 两个数据集中,稀疏惩罚控制因子和各层神经元数

量对网络重构性能的影响具有相似变化趋势。 当网络各

层神经元数量为[750-400-200-400-750],稀疏惩罚控

制因子为 0. 003 时,两个数据集上的重构误差均达到最

小值。 其中,剩余电流数据 750 个采样点的最小累积重

构误差为 3
 

262
 

mA,故障漏电电流数据最小累积重构误

差为 2
 

735
 

mA。
网络架构参数确定后,对影响网络性能的训练过程

可调参数开展消融试验。 首先对编码网络预训练和微调

训练中的学习率进行调优,结果如图 6 所示。

图 6　 学习率对重构误差影响

Fig. 6　 Impact
 

of
 

learning
 

rate
 

on
 

reconstruction
 

error

试验数据表明,预训练阶段网络最优学习率为 0. 3,
微调阶段学习率最优值为 0. 6 时,剩余电流数据的 750
个采样点的最小累积重构误差降至 985

 

mA。 预训练阶

段网络学习率为 0. 3,微调学习率取 0. 7 时,故障漏电电

流数据的最小累积重构误差达到最小值 1
 

600
 

mA。
其次,针对网络预训练和微调阶段的批训练样本数

对重构性能影响进行试验,结果如图 7 所示。 剩余电流

数据集试验表明,当网络预训练中每批参与训练的样本

数为 6,微调阶段每批参与训练的样本数为 10 时,网络在

750 个采样点的最小累积重构误差为 476
 

mA,训练时间

为 23. 627
 

s。 当预训练中批训练样本数为 5,微调批训练

样本数为 12 时,故障漏电电流数据集最小累积重构误差

为 516
 

mA,训练时间为 22. 281
 

s。 由图 7 可知,当批训练

样本集合规模较小,训练批数增多时,网络能对电流数据

中的关键代表特征进行细致学习,以良好的编码特征为

基础,通过解码单元可获得较好重构数据。
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图 7　 批训练样本数对重构误差影响

Fig. 7　 Impact
 

of
 

training
 

sample
 

number
on

 

reconstruction
 

error

经过参数调优,网络重构误差降至 102 数量级,但仍

然较大。 除通过增大训练批数实现特征细致学习外,设
定合理的训练迭代次数能进一步加强对电流数据特征的

充分学习。 图 8 所示为网络预训练和微调过程中算法迭

代次数对重构性能的影响。
试验表明,当堆叠稀疏自动编码网络预训练迭代次

数为 10,微调训练迭代次数为 5 时,剩余电流数据的重构

效果达到最优,750 个采样点的累积重构误差下降至

6. 63
 

mA,训练时间增加至 173. 948
 

s。 故障漏电电流数

据集中,当网络预训练迭代次数为 10,微调训练迭代次

数为 5 时,累积误差下降为 8. 77
 

mA,重构效果达到最

优,而训练时间增加至 169. 357
 

s。
经过参数调优,基于两数据集的网络累积重构误差

均下降至 10
 

mA 以下,此时,确定的网络最优参数配置如

表 3 所示。
3. 4　 交叉自编码网络的测试试验

　 　 通过剩余电流和故障漏电电流数据集的无监督训

　 　 　

图 8　 迭代次数对重构误差影响

Fig. 8　 Impact
 

of
 

iterations
 

on
 

reconstruction
 

error

表 3　 堆叠稀疏自动编码网络最优的参数配置

Table
 

3　 The
 

optimal
 

parameter
 

configuration
 

for
stacked

 

sparse
 

auto
 

encoder
 

network
主要参数 剩余电流对应网络

 

故障漏电电流对应网络
 

网络结构
[750-400-200

-400-750]
[750-400-200

-400-750]
预训练学习率 0. 3 0. 3

预训练批训练样本数 6 5
预训练训练次数 10 10

稀疏惩罚控制因子 0. 003 0. 003
激活函数 tanh tanh

微调训练学习率 0. 6 0. 7
微调批训练样本数 10 12

微调训练次数 5 5

练,分别获得了堆叠稀疏自动编码网络 A 和网络 B,较好

地实现了剩余电流和故障漏电电流重构。 然后,截取剩

余电流重构网络 A 的编码模块[750-400-200]和故障漏

电电流重构模型 B 的解码模块[200-400-750],将两个

模块交叉级联构建得到交叉堆叠稀疏自动编码网络,网
络结构为[750-400-200-200-400-750]。 该网络前级

编码模块能实现剩余电流的有效特征学习,后级解码模

块能实现故障漏电电流的可靠重构,而中间
 

[200-200]
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模块为全连接交叉结构,实现了两个模块的级联融合。
最终形成的网络架构可实现剩余电流-故障漏电电流映

射,达到从剩余电流中分离故障漏电电流的目的。
交叉自编码网络微调涉及的参数包括学习率、稀疏

惩罚控制因子、训练次数和批训练样本数。 本文针对参

数对模型分离性能的影响执行消融试验,确定了最优网

络参数配置,如表 4 所示。
表 4　 交叉自编码网络的最优参数配置

Table
 

4　 The
 

optimal
 

parameter
 

configuration
 

for
cross-encoder-decoder

 

module
主要参数 交叉自编码网络

网络结构 [750-400-200-200-400-750]
稀疏惩罚控制因子 0. 003

激活函数 tanh
微调训练学习率 0. 6

微调批训练样本数 5
微调训练次数 8

　 　 构建交叉网络模型后,从 150 组成对的剩余电流-故
障漏电电流数据中随机选取 75 组用于交叉自编码网络

微调训练,剩余的 75 组成对数据用于故障漏电电流的分

离测试试验。 为验证所提算法的鲁棒性,分别进行了 10
次交叉验证试验,并取分离准确度平均值作为最终分离

精度。
为计算交叉自编码网络的分离准确度,本文采用分

离输出故障漏电电流 IO 与实际故障漏电电流 IT 的均方

根误差值作为评价标准

E = 1
750∑

750

i = 1
( I( i)

O - I( i)
T ) 2 (7)

式中: I( i)
O 为分离输出故障漏电电流的第 i 个分量; I( i)

T 为

实际故障漏电电流的第 i 个分量。
当误差值 E 小于设定阈值 THR 时,表示分离准确,

被准确分离的电流数据个数占测试样本总数(75) 的比

率定义为分离准确度。 本文所提交叉自编码网络在不同

误差阈值下的分离准确度曲线如图 9 所示。

图 9　 不同误差阈值下的预测准确度曲线

Fig. 9　 Prediction
 

accuracy
 

curve
 

under
 

different
 

error
 

thresholds

图 9 所示为 10 次交叉验证试验中,不同误差阈值下

的分离准确度曲线。 针对随机选择的 75 组成对测试数

据,10 次试验结果曲线具有相似的变化趋势,在不同误

差阈值下,分离准确度具有小幅度波动。 当误差阈值由

小变大时,满足阈值标准的分离输出电流个数逐渐增多,
准确度逐步升高。 试验数据显示,当累积误差阈值设置

为 5
 

mA 时, 10 次 交 叉 试 验 的 平 均 分 离 准 确 率 为

77. 33%;当累积误差阈值调整为 15
 

mA 时,平均分离准

确率提升至 88. 67%,能较好地实现剩余电流中分离故障

漏电电流。
另外,为了更好的说明所提方法的有效性,基于本文

构建的剩余电流数据集和电流分离准确度评价标准,分
别采用 Hilbert-Huang 变换[8] 和最小二乘支持向量机[12]

方法进行了比较实验。 结果表明,当累积误差阈值设置

为 5
 

mA 时,文献[9,12]的分离准确度分别为 70. 67%和

66. 67%,与本文方法相差较远。 当阈值设置为 15
 

mA
时,文献[8,12]的分离准确度均达到 85. 33%,与本文所

提方法相近。

4　 结　 论

　 　 本文提出一种基于交叉自编码网络的故障漏电电流

分离方法。 基于堆叠自动编码网络优异的特征提取和数

据重构能力,结合自动编码网络结构可灵活截取和迁移

学习的思想,设计了将剩余电流特征编码模块和故障漏

电电流特征解码模块交叉级联的融合网络架构。 通过成

对的剩余电流-故障漏电电流数据集微调学习实现了交

叉融合网络的联合优化和最优参数配置,获得剩余电流

到故障漏电电流的分离映射关系。 该方法为实现从剩余

电流中分离故障漏电电流提供了一种有效算法,为设计

基于故障漏电电流的电流分离式 RCD 提供了可借鉴的

理论方法。
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