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基于CNN的电能质量扰动分类

刘 恒
（上海电力大学 上海 200135）

引言

随着高比例电力电子设备等线性负载的大量使用，

使得电能质量问题越来越严重，对电力系统的安全稳定

造成了很大的影响。因此为了治理电能质量问题，准确

高效识别并分类电能质量扰动是极为重要的一步，也为

进一步的补救措施提供足够信息。

传统电能质量扰动分类一般分为两部分，一个是

对扰动数据的特征提取，二是对扰动特征进行分类。在

绝大部分文献中，都是通过将扰动数据提取与分类模型

组合的方法对电能质量扰动数据进行分类。常见的特征

提取方法有：离散傅里叶变换(DF T)、短时傅里叶变换

(STFT)、小波变换(WT)、S希尔伯特-黄变换(HHT)等[1]。

离散傅立叶变换是针对频域，适用于稳态类电能质量扰

动，具有一定局限性。短时傅立叶的窗口是一定的，并

且时域频域的分辨率也是一定的，不适用于暂态扰动数

据分析。小波变换虽然解决了短时傅立叶变换的窗口一

定的缺点，并且对时域频域局部化有很好的效果，但是

当有噪声时，效果很差并且对数据处理慢[2-4]。采用希尔

伯特-黄变换的话，虽然噪声对其影响小，但存在边界效

应[5]。扰动分类是对扰动数据进行区别，现阶段主要方

法有：神经网络[6]、决策树[7]（DT）、模糊分类[8]和支持

向量机[9]（SVM）等。决策树结构过于简单，对扰动数据

进行区分时效果不佳，因此分类准确率低，在分类过程

中容易发生过拟合。支持向量机是一种数学统计算法，

在处理小数据时有一定优势，泛化性能好，但是支持向

量机需要数据非线性，不能处理大数据样本。

本文通过卷积神经网络(CNN)对扰动数据进行提取和

分类，解决了需要对数据进行处理，减少了工作量，并

且也能对扰动数据进行分类，不需要分为两部分，将两

部分进行了整合，在一个模型里面进行数据处理和扰动

分类。

1 原理

1.1 卷积神经网络

本文卷积神经网络结构由卷积层，池化层，全连

接层所组成。卷积神经网络的最重要的是卷积层和池化

层。卷积层是将扰动数据进行特征提取，池化层是对扰

动数据的特征进一步提取，把特征进一步区分。本文卷积

神经网络模型是采用梯度下降法最小化损失函数对网络中

的权重参数逐层反向调节，通过多次的迭代训练提高网络

的精度。全连接层是对特征提取结果进行分类[10]。

1.1.1卷积层

首先通过卷积层进行卷积，把输入的扰动信号的特

征进行提取，把扰动数据进行卷积会使扰动数据变大。

卷积层通过卷积核对数据进行卷积操作。卷积的结果与

偏置后的结果即为扰动数据的特征图。卷积层的数学表

达，如下式所示：

         (1)

上式的 表示卷积层的层数； 表示上一层中与所在

层的第ｊ个特征图有连接的特征图集合； 为第 层输出

的第ｊ个特征图； 为第 层输出的第ｉ个特征图；

为第 层的第ｊ个特征图与前一层第ｉ个特征图之间的卷

积核； 为 第层第ｊ个特征图的偏置．

1.1.2池化层

由于卷积层会使扰动数据变大，使得特征维数变

大。为了使特征维数变低而且减少训练过程。在卷积层

后引入池化层，池化层的作用是对上一层输入的特征图

进行压缩。一是使特征图压缩，使整个模型变小，减少

训练时间，优化了模型，不容易过拟合．池化层操作如

下式所示：

            (2)
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扰动

类型
标号 模型 参考值取值范围

正常 C1 αsin(ω0t) α = 1
暂升 C2 [1 + α(u(t − t1) − u(t − t2))]sin(ω0t) α = 0.1~0.9；T < t2 − t1 < 8T
暂降 C3 [1 − α(u(t − t1) − u(t − t2))]sin(ω0t) α = 0.1~0.9；T < t2 − t1 < 8T
中断 C4 [1 − α(u(t − t1) − u(t − t2))]sin(ω0t) α = 0.9~1；T < t2 − t1 < 8T
谐波 C5 αsin(ω0t) + α3sin(3ω0t) + α5sin(5ω0t) + α7sin(7ω0t) α3 = α5 = α7 = 0.02~0.1；
闪变 C6 [1 + αsin(bω0t)]sin(ω0t) α = 0.1~0.2；b = 0.1~0.5；

振荡 C7 sin(ω0t) + αexp( − (t − t1) ∗ sin(ωn(t − t1)) ∗ (u(t − t1) − u(t − t2))
ωn = (10~16)ω0；α = 0.1~0.8；

0.5T < t2 − t1 < 3T
脉冲 C8 sin(ω0t) + α(u(t − t1) − u(t − t2)) α = 1~3；1ms< t2 − t1 < 3ms

表1  8种扰动信号的数学模型

图3   实验结果准确率

图2  扰动信号

图4   实验损失值
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其中：pool()表示池化函数； 为比例偏置； 为加

性偏置。

1.1.3激活函数

传统卷积神经网络中通常采用sigmoid饱和非线性函

数，但是sigmoid需要训练次数多收敛性差，更有可能出

现在训练过程中出现梯度消失。因此本文选取不饱和非

线性激活函数ReLu(rectified linear units) 作为CNN的

激活函数，数学表达如下式所示：

                         (3)

1.1.4训练方式

本文采用前馈式神经网络，通过bp反向传播算法来

优化网络结构，求解网络中的未知参数。将训练样本送入

输入层，经过卷积、池化提取扰动数据的特征，最后进入

全连接层并在输出层输出样本的分类特征图。采用随机梯

度下降算法相应地更新各层的卷积核和偏置系数。

1.1.5  CNN结构

本文中CNN结构由2层卷积，2层最大池化层组成，1

层flatten和全连接层组成。如图1所示：

图1  本文CNN结构图

1.2 电能质量扰动模型

本文电能质量扰动信号分为8种，分别为：正常C1、

暂升C2、暂降C3、中断C4、谐波C5、闪变C6、振荡C7、脉

冲C8。它们的电能质量扰动信号数学模型如表1所示，8种

扰动信号的数学模型如表 1 所示，波形图如图2所示。

2 实验设置与结果

本文参考文献[1]和文献[2]，在 MATLAB 环境中随

机产生暂升、暂降、中断、谐波、正常、闪变、振荡这 

8种单一扰动。Matlab产生总共有9000条信号，每条信号

的长度是784。其中，前8000个分别是8种信号作为训练

集，每种有1000个。后1000个也包括8种信号作为测试

集，每种125个采样区间是10个周期也就是0.2s,每秒采

样3915次，0.2秒只要采样783次即可,即784个采样点，

信号基波频率 为 50Hz。

本文通过Matlab产生序列,在python 中实现CNN，实

验配置为MacBook Air (13-inch, 2017)处理器1.8 GHz 

Intel Core i5，内存8 GB 1600 MHz DDR3。实验python

配置为python3.6。

实验分类总共进行50次，统计50次准确率及损失

值的结果，准确率如图3所示，损失值如图4所示，最终

求去平均值得到最终准确率和损失值，平均扰动准确率

为：97.06%,损失值为9.1%。

3 结论

本文提出一种对电能质量进行分类的方法，采用搭

建CNN模型来对电能质量进行扰动分类。该算法与以往方

法的不同之处在于其得到的分类器不是基于事先确定的

扰动模型，而是通过对扰动样本进行深度学习得到的，

是一种基于数据的方法，能更好地契合样本的特征。进

一步的研究将尝试通过改进卷积网络的结构、引入其他

分类器等方式提升CNN的性能，并考虑将其推广运用于电

能质量复合扰动的分类。
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