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摘要:非线性电力电子装置的接入会使电网产生复杂的电能质量扰动(powerqualitydisturbances,PQDs),为了提高对PQDs
信号的分类准确率,提出了一种用于复杂PQDs分类的全尺度特征校准多任务分类方法(omni-scalefeaturecalibrationmeth-
od,OSFC)。首先,为进一步提高一维卷积神经网络的特征提取能力,在全尺度卷积模块的基础上,使用了压缩激励网络模块

(squeeze-and-excitationnetwork,SENet)模块来校准不同尺度的特征对扰动分类的重要性;然后,构建多任务学习框架,将

PQDs标签之间的相关性转化为PQDs分类任务之间的相关性,提高了模型的分类精度;最后,基于仿真PQDs信号进行了一

系列实验,结果表明所提方法在不同噪声水平下的分类准确率可以达到99%。
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Abstract:Theintegrationofnonlinearpowerelectronicdevicesgeneratescomplexpowerqualitydisturbances(PQDs)inthe

powergrid.ToimprovetheclassificationaccuracyofPQDsignals,weproposeanomni-scalefeaturecalibrationmulti-taskclas-
sificationmethod(OSFC)forcomplexPQDs.Firstly,inordertofurtherimprovethefeatureextractionabilityof1-Dconvolu-
tionneuralnetwork,theSENetModuleisdesignedtocalibratetheimportanceoffeaturesatdifferentscalestodisturbances
classificationonthebasisofomni-scaleconvolutionmodule.Then,themulti-tasklearningframeworkisconstructedwhichcan
transformthecorrelationbetweenPQDslabelsintothecorrelationbetweenPQDsclassificationtasksandmeettherequirements
ofreal-timePQDsclassificationonthepremiseofensuringtheclassificationaccuracy.Finally,experimentsbasedonsimulation
complexPQDssignalsareconducted,wheretheresultsdemonstratethattheclassificationaccuracyoftheproposedapproach
canreach99%atdifferentnoiselevels.
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0 引言

随着电力电子技术的发展,现代电力系统中

涌现出各种非线性电力电子装置,如敏感电子器

件、功率变换器、工业驱动装置等,这些设备可能

会诱发电网中电压和电流波形的严重畸变,从而

逐渐增加电力系统中复杂电能质量扰动(power
quality disturbances,PQDs)的 发 生 概 率[1]。

IEEEstd1159—2019《IEEERecommendedPrac-
ticeforMonitoringElectricPowerQuality》定义
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了7类典型的PQDs,包括脉冲瞬变、振荡瞬变、电
压暂降、电压中断、电压暂升、谐波和电压波动[2]。
在现代电力系统中,PQDs通常以复杂扰动的形式

存在,而不是理想的单一扰动[3]。确定复杂PQDs
缓解措施的前提是准确划分PQDs信号的类型,
因此,为了保护电力系统免受复杂PQDs的影响,
有必要对复杂PQDs信号进行准确分类[45]。

传统的PQDs分类方法通常包括特征提取和

扰动分类2个步骤,如S变换[6]、完全集合经验模

态分解[7]、LightGBM[8]和核SVM[9]。然而,特征

提取方法与机器学习算法的简单结合不能最大限

度地提高分类系统的效率和性能[10]。近年来,深
度学习因其能够自动学习深层特征而被应用于各

个研究领域,复杂PQDs分类领域也引入了深度

学习方法。用于复杂PQDs分类的大多数深度学

习方法可分为基于图像和基于时间序列的深度学

习方法两类。基于图像的深度学习方法需要通过

S变换、马尔可夫变换场、格拉姆角场等图像变换

技术将复杂PQDs信号转换为图像数据,然后使

用ResNet和GoogLeNet等深度学习图像分类方

法对图像数据进行分类[3,1113]。然而,图像转换步

骤增加了模型的耗时,并且需要更多的存储空间

来存储图像数据。为了避免基于图像的深度学习

方法的缺陷,一些研究者提出了基于时间序列的

深度学习方法来对复杂的PQDs信号进行分类,
如一 维 卷 积 神 经 网 络(convolutionneuralnet-
work,CNN)[1415],CNN的特征提取能力会受到

感受野的影响,合适的感受野能大大提高CNN提

取有效特征的能力[16]。为了使一维CNN能够覆

盖更全面的感受野,文献[17]提出了一种用于时

间序列分类的全尺度卷积模块。在PQDs分类问

题中,不同尺度的特征对不同类型PQDs的重要

性不同,而全尺度卷积模块虽然能提取到更全面

的特征,但该模块认为所有尺度的特征都是同等

重要的,这导致其在PQDs分类问题中的识别准

确率仍有提升空间。
针对上述问题,本文提出了一种用于复杂

PQDs的全尺度特征校准多任务分类方法(omni-
scalefeaturecalibration method,OSFC),介 绍

OSFC模型的设计与构建,进行了各种实验测试,
其创新如下:全尺度卷积以广度扩展为特点来增

大卷积神经网络的感受野,针对现有应用中对不

同尺度特征的处理不够有效的情况,本文在全尺

度卷积层的基础上,引入了压缩激励网络模块

(squeeze-and-excitationnetwork,SENet)[18],该
模块能够对不同尺度的特征进行校准,使 OSFC
能够提取出更有利于复杂PQDs分类的具有高判

别性的特征,显著提升了模型的分类性能,弥补了

全尺度卷积在特征处理方面的不足。同时,将

PQDs标签之间的相关性转化为PQDs分类任务

之间的相关性,然后利用多任务学习完成模型构

建,这种方法更有效地利用了标签间的关系,进一

步提高了模型的准确率。

1 全尺度卷积模块原理

1.1 感受野

假设输入的电能质量扰动信号序列为s=
(s1,s2,…,sn)T,输入信号经过多个一维卷积层计

算后输出的特征序列为f=(f1,f2,…,fm)T,那
么感受野Ri 定义为输入信号s 中参与计算特征

fi 的区域大小,其计算公式为

Ri=Ri-1+ pi-1( ) ×∏
i-1

j=1
tj (1)

式中:Ri 为第i层卷积层的感受野大小;pi 为第i
层卷积层的卷积核大小;tj 为第j 层卷积核的滑

动步长。
根据定义可知,感受野的大小反映了特征fi

的尺度范围,感受野越大,表示特征fi 能反映的

原始信号序列的范围越大,更可能包含扰动信号

里的全局特征;感受野越小,表示特征fi 能反映

的原始信号序列的范围越小,更可能包含扰动信

号里的局部特征。

1.2 全尺度卷积模块

依据感受野与扰动信号局部特征、全局特征

的关系,可对全尺度卷积模块进行设计,使其能够

提取出电能质量扰动信号不同尺度的特征。
全尺度卷积模块有3个卷积层,如图1所示,

每个卷积层都包括多个不同质数长度的一维卷积

核、特征连接层与批归一化层,激活函数均为Re-
LU函数,其中卷积核长度集合可表示为

K(i)=
1,2,3,5,7,11,…,p{ },i=1,2
1,2{ }        ,i=3{ (2)

式中:K(i)为第i层卷积核长度集合;p 为能够覆
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盖指定范围内所有感受野的最小质数。

图1 全尺度卷积模块

特征连接层将不同卷积核输出的特征序列在

通道方向上进行拼接。批归一化层对特征图进行

批归一化处理,从而确保特征服从相同的分布,假
设特征图为X∈ℝm×n,批归一化层的计算公式为

μj =
1
m ∑
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xi,j

σ2
j =
1
m ∑
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(j=1,2,…,n)(3)

式中:n 为特征维度;m 为批次大小;ε为一个较小

的数;μj 为特征图X 中第j列元素的均值;yi,j为

批归一化层的输出结果;xi,j为特征图X 中的元

素;γj、βj 为可学习的参数。
全尺度卷积模块中卷积核的滑动步长均为1,

因此由公式(1)可得全尺度卷积模块的感受野为

P= k(1)+k(2)+k(3)-2k(i)∈K(i),i=1,2,3{ }

(4)
哥德巴赫猜想指出任何一个正偶数都可以由

2个质数组成。尽管哥德巴赫猜想还未在理论上

得到证明,但是其正确性已被验证到4×1014以内

的偶数[19],这已远超电能质量扰动信号的长度。
又因为全尺度卷积模块前2个全尺度卷积层的卷

积核长度都是质数,因此有

E= k(1)+k(2)k(i)∈K(i),i=1,2{ } (5)
式中:E 为一定范围内的偶数集合。

将公式(5)代入公式(4)可得

P= e+k(3)-2|e∈E,k(3)∈K(3){ } (6)
结合公式(2)和公式(6),可得全尺度卷积模

块的感受野为

P= ee∈E{ }∪ e-1e∈E{ }≡ ℕ+ (7)
式中:ℕ+为指定范围内的所有正整数集合。

综上可知,只需将全尺度卷积模块里前两层

卷积层的卷积核长度设置为质数集合,就可以使

全尺度卷积模块覆盖一定范围内的全部感受野,
从而在电能质量扰动信号里提取到一定范围内的

全尺度特征。与其他卷积模块相比,全尺度卷积

模块提高了特征的多样性,提取到的特征序列包

含了一定范围内的全局特征与局部特征,有利于

对不同类别的电能质量扰动进行分类识别。

2 全尺度特征校准多任务分类方法

不同尺度的特征对复杂PQDs类型的分类具

有不同的重要性,而原始的全尺度卷积模块[17]认

为所有尺度特征都同等重要。因此,本文引入了

SENet模块来校准不同尺度特征的重要性,然后

使用多任务学习框架来构建模型。

2.1 SENet模块

全尺度卷积模块能够在一定范围内提取到电

能质量扰动信号的全局特征与局部特征,但其未能

关注到不同尺度特征之间的相关性以及同一尺度

下不同特征的重要程度,因此引入SENet,通过神经

网络训练的方式来自适应地获取每个特征通道的

重要性权重,利用特征加权的方式来增强有用的特

征通道并抑制用处不大的特征通道。

SENet模块包括特征压缩、通道激活和重加

权,如 图 2 所 示。假 设 输 入 的 特 征 图 为Y=

y1,y2,…,yc[ ]T∈ℝc×n,在特征压缩中,利用全

局平均池化对每一个特征通道进行压缩处理,得
到特征向量y

︿
= y

︿
1,y

︿
2,…,y

︿
c( )T∈ℝc×1,计算公

式为

y
︿
i=fGAP(yi)=

1
n ∑

n

j=1
yi,j (8)

式中:fGAP为全局平均池化函数;n 为每个特征通

道的特征序列长度;yi 为特征图Y 中第i个通道

的特征序列(i=1,2,…,c),其中,c为特征图的通

道数。

图2 SENet模块
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  在通道激活中,利用2个全连接层网络对特

征向量进行缩放处理,得到通道权重向量 ω
︿
=

(w
︿
1,w

︿
2,…,w

︿
c)T∈ℝc×1,激活函数选择 ReLU

函数和Sigmoid函数,计算公式为

ω
︿
=fsigmoid(W2·fReLU(W1·y

︿)) (9)

式中:fsigmoid为 Sigmoid函数;fReLU 为 ReLU 函

数;W1、W2 分别为第1个、第2个全连接层的权重

矩阵,其中W1∈ℝ
c
r×c、W2∈ℝc×c

r;r 为缩放比

例。

ReLU函数和 Sigmoid函数的计算公式分

别为:

fReLU(x)=max(0,x) (10)

fsigmoid(x)=
1

1+e-x
(11)

在重加权中,将通道权重向量ω
︿

与特征图Y
对应的特征通道相乘,得到SENet模块的输出Z
= z1,z2,…,zc[ ]T∈ℝc×n,计算公式如下

zi=w
︿
i·yi (12)

式中:w
︿
i 为第i个通道的权重。

SENet模块利用通道权重向量ω
︿
来衡量不同

特征通道的重要程度,并通过加权的方式使神经

网络聚焦于更加重要的特征通道上,这可以在全

尺度卷积模块的基础上对不同类型扰动信号的局

部特征与全局特征进行衡量,突出对扰动类型识

别有利的特征,抑制不利于扰动类型识别的特征,
从而进一步提高电能质量扰动识别的准确率。

2.2 多任务学习

多任务学习是一种基于共享表示的机器学习

模式[2021],利用多个具有相关性的任务中包含的

有用信息来帮助每个任务学习到更加准确的分类

器。结合电能质量扰动识别问题的实际情况,分
别构建6个扰动识别多分类任务:第1个任务识

别电压暂降、电压暂升、电压中断,第2个任务识

别脉冲瞬变,第3个任务识别振荡瞬变,第4个任

务识别电压波动,第5个任务识别谐波,第6个任

务判断信号是否为正常信号。每个输入的扰动信

号都基于上述6个任务进行识别,并根据模型最

终输出的编码向量判断扰动信号的类别。在编码

向量中,任务1的暂降、暂升、中断依次被标记为

1、2、3,若扰动信号不属于这3种类别,则被标记

为0;任务2的脉冲被标记为1,若扰动信号不属

于该类别,则被标记为0;剩余任务的标记方式与

任务2一致,若扰动信号属于对应类别,则标记为

1,否则标记为0。表1展示了以“暂升+谐波”为
例的编码向量标记。

表1 “暂升+谐波”扰动的编码向量

项目 任务1 任务2 任务3 任务4 任务5任务6

扰动
类别

电压暂降/
电压暂升/
电压中断

脉冲
瞬变

振荡
瞬变

电压
波动

谐波 正常

编码 2 0 0 0 1 0

  第1个任务的损失函数选择多分类交叉熵,
计算公式为

l1=-
1
n ∑

n

i=1
∑
4

j=1
hi,jln(qi,j) (13)

式中:hi,j为第i个样本属于第j 个类别的真实概

率;qi,j为第i个样本属于第j个类别的预测概率;

n 为样本数量。
其余任务的损失函数选择二分类交叉熵,计

算公式为

lk = -
1
n∑

n

i=1
[hiln(qi)+(1-hi)ln(1-qi)]

(14)
式中:hi 为第i个样本的标签,正类为1,负类为

0;qi 为 第i 个 样 本 预 测 为 正 类 的 概 率,k∈
2,3,4,5,6{ }。

结合以上分析,多任务学习的目标函数可表

示为

l=∑
6

k=1
wklk (15)

式中:wk 为第k 个任务的权重;lk 为第k 个任务

的损失。

2.3 模型整体结构

结合全尺度卷积模块与SENet模块,在多任

务学习模式下构建电能质量扰动识别模型,模型

整体 框 架 如 图3所 示,其 中 全 尺 度 卷 积 层 与

SENet模块为多任务学习模型的共享参数层;全
连接层作为多任务学习模型中不同任务的特定参

数层。

OSFC模型在特征提取阶段的计算公式为

x(j)=f(j)
SE(f

(j)
OS(x

(j-1))) (16)

式中:x(j)为第个SENet模块的输出;f(j)
SE 为第j

个SENet模块;f(j)
OS为第j 个全尺度卷积模块,j
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=1,2,3,当j=1时,x(j-1)为输入的PQDs信号。

OSFC模型在分类阶段的计算公式如下

y(t)
result=fSoftmax(f

(t)
FC(fGAP(x

(3)))) (17)
式中:y(t)

result为第t 个任务的分类结果;fSoftmax为

Softmax激活函数;f(t)
FC 为第t 个任务的全连接

层,t=1,2,3,4,5,6;fGAP为全局平均池化层;x(3)

为第3个SENet模块输出的特征。

图3 OSFC模型

3 算例验证

根据IEEEstd1159—2019并 结 合 相 关 文

献[14,22]建立电能质量扰动数据集,基波频率为50
Hz,采样频率设置为3200Hz,采样周期为10个

周期,即每个信号有640个采样点。电能质量扰

动数据集中包含7类单一电能质量扰动,主要有

电压暂降(S1)、电压暂升(S2)、电压中断(S3)、脉
冲瞬变(S4)、振荡瞬变(S5)、电压波动(S6)和谐波

(S7)。考虑电能质量扰动识别问题的实际情况,
在单一电能质量扰动的基础上构建了13种复合

电能质量扰动信号。另外,将正常信号(S8)作为

单独一个类别。
根据相关文献[14],通过对扰动信号添加高斯

白噪声的方式来模拟实际工程中所获得的采样信

号,叠加不同信噪比的高斯白噪声表明扰动信号

的受扰程度不同。IEEEstd1159—2019中指出

电能质量扰动信号的噪声幅度不大于1%,换算成

信噪比为40dB,因此本文考虑在40dB、50dB、无
噪声环境下生成电能质量扰动信号,使得所生成

的电能质量扰动信号更加接近于实际测量信号。
基于相关文献[14,22]中给出的电能质量扰动信

号模型,本文利用Python随机生成40dB、50dB
和无噪声环境下的21类电能质量扰动信号,每种

噪声环境下每个扰动类型包含140个样本,并按

照5∶1∶1的比例划分训练集、验证集和测试集。
为了使电能质量扰动识别模型能够识别不同噪声

含量的扰动信号,将不同噪声环境的训练集混合,
让模型学习并适应不同噪声环境下的扰动信号特

征。因此训练集中包含6300个样本,验证集中包

含1260个样本,测试集中包含1260个样本。

3.1 模型参数设置与验证

OSFC模型的参数设置主要针对全尺度卷积

模块的最大卷积核长度。具体模型参数设置如表

2所示。
表2 模型参数设置

模块名称 输出尺寸 参数设置 激活函数

全尺度卷积层1 1000,25
a=1,p=89,

s=1
ReLU

SENet模块1 1000,25 r=16
ReLU、
Sigmoid

全尺度卷积层2 1000,225
a=9,p=89,

s=1
ReLU

SENet模块2 1000,225 r=16
ReLU、
Sigmoid

全尺度卷积层3 1000,50
a=2,p=2,

s=1
ReLU

SENet模块3 1000,50 r=16
ReLU、
Sigmoid

全连接层

1,4 U=4 Softmax
1,2 U=2 Softmax
1,2 U=2 Softmax
1,2 U=2 Softmax
1,2 U=2 Softmax
1,2 U=2 Softmax

  注:a为每个卷积核的通道数;p 为卷积核长度集合中最大的

质数;s为卷积核滑动步长;r 为SENet模块的缩放比例;U 为全

连接层的神经元个数。

由于本文主要对卷积核长度的设置进行研

究,因此参数验证实验中主要考虑卷积核长度设

置对所提模型的影响。在对比分析中仅改变卷积

核长度集合中最大的质数p,其他参数不变。由

于本文仅考虑质数长度的卷积核,因此选择对比

的参数p 包括:79、83、89、97。参数p 对 OSFC
模型的影响如表3所示。

表3 参数p对OSFC模型的影响

p 训练集准确率/% 验证集准确率/%
79 97.34 97.06
83 98.11 97.85
89 99.81 99.50
97 98.23 98.33

  由表3可以看出,当p 小于89时,OSFC模
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型的准确率会随着p 的增大而增大,当p 大于89
时,OSFC模型的准确率反而会下降。因此,本文

选择p=89作为模型参数。

3.2 模型训练与消融实验

通过消融实验来展示模型的训练过程,其不

仅能够体现模型的训练过程,还能够验证SENet
模块对全尺度卷积模块的积极作用。实验中通过

控制变量的方式形成无优化的全尺度卷积模块

(OS)和经过SENet模块优化的全尺度卷积模块

(OSFC)2组对比实验,2组模型的设置与超参数

均一致。模型训练过程采用Adam优化算法并引

入学习率衰减机制,初始学习率设置为0.001,当
连续50代训练集损失率未下降时,以0.5的倍率

缩小学习率。训练过程中的准确率和损失值均被

记录,如图4所示,其中趋势向下的曲线为损失值

曲线,趋势向上的曲线为准确率曲线,acc和val
acc标记分别表示训练集和验证集的准确率。

图4 模型训练过程的准确率曲线与损失曲线

对比图中损失值曲线的放大部分可知,OSFC
模型的收敛速度比OS模型更快;对比训练集准确

率曲线可知,在训练280代后,OSFC模型与OS模

型在训练集上的准确率整体上OSFC模型更优;对
比验证集准确率曲线可知,在训练280代后,OSFC
模型在验证集上的准确率稳定在(99.5±0.1)%,而

OS模型 的 验 证 集 准 确 率 仅 仅 稳 定 在(98.7±
0.2)%;对比OSFC模型和OS模型训练集与验证

集准确率的差距,可以看出OSFC模型在训练集与

验证集上准确率的差距更小,这表明OSFC模型的

泛化能力更强。综上,通过消融实验可知,SENet
模块能够有效提高全尺度卷积模块在电能质量扰

动识别问题上的训练效率与识别能力。
由于全尺度卷积模块与Inception架构相似,

因此,本文利用Inception架构对OSFC模型进行

消融实验。在Inception1网络中,将所提方法中

的全尺度卷积模块改为Inception架构,卷积核个

数不变。由于Inception架构最初是在图像识别

领域提出的,使用的是2维卷积,为了使其能够处

理1维信号,此处将2维卷积改为1维卷积,卷积

核大小设置为1×1、1×3、1×5。另外,由于In-
ception架构中仅考虑4路卷积,因此Inception1
网络3个Inception层输出的特征序列通道拼接

后的通道数分别为4、36、8,无法在SENet1和

SENet3中r=16的设置下使用,因此将SENet1
和SENet3中的r改为4,其他参数设置不变。在

Inception2网络中,同样将所提方法中的全尺度卷

积模块改为Inception架构,并且通过增加卷积核

个数的方式来增大网络参数量,使其与本文所提

方法的参数量相近,其他参数设置不变。在In-
ception2网络中,3个Inception层的通道数分别

为:64、32、16。对比分析结果如表4所示,其中参

数量的统计使用的是Python中的thop库。
表4 OSFC与Inception架构的对比分析结果

模型 参数量 训练集准确率/% 验证集准确率/%
Inception1 73074 94.62 61.11
Inception2 669102 93.79 63.49
OSFC 545731 99.81 99.36

  由表4可以看出,Inception1网络的参数量远

远低于 OSFC模型,但其训练集准确率与验证集

准确率也低于 OSFC模型。Inception2网络的参

数量大于 OSFC模型,但识别准确率仍然低于

OSFC模型,这是因为Inception2网络仅在Incep-
tion1网络的基础上增加了卷积核的个数,而没有

改变卷积核长度,这意味着Inception2网络的感

受野没有发生改变,从而导致识别准确率较低。
因此,与Inception架构相比,在具有3个卷积模

块的网络中,本文所提的 OSFC模型能够获取更

全面的感受野,从而能够提高扰动识别的准确率。

3.3 不同噪声环境下的测试实验

在不同信噪比环境下,本文提出的模型在测

试集上的分类精度如表5所示。由表5可知,在
不同的噪声环境下,本文所提出的 OSFC模型均

能达到99%以上的准确率,除个别扰动类型由于

特征相似导致准确率稍低外,大部分扰动类型均

能被OSFC模型准确识别。
为了进一步分析所提模型的特征提取能力,以

测试集为输入,分别得到SENet模块1、SENet模块

2和SENet模块3输出的特征,然后用t-SNE方法

对特征进行可视化处理,如图5所示。由图5可以

看出,SENet模块1输出的特征仍然存在混淆。从
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SENet模块2开始,特征开始逐渐具有复杂PQDs
类型的辨别能力。在SENet模块3中,特征具有了

区分不同类型复杂PQDs的能力。
表5 OSFC在不同噪声环境下

       对各类扰动的识别准确率   单位:% 

扰动类型
准确率

40dB 50dB 无噪声

电压暂降 100 95 100
电压暂升 100 100 100
电压中断 100 100 100
脉冲瞬变 100 100 100
振荡瞬变 100 100 100
电压波动 100 100 100

谐波 100 100 100
电压暂降+谐波 95 90 95
电压暂升+谐波 100 100 100
电压中断+谐波 100 100 100
振荡瞬变+谐波 100 100 100
脉冲瞬变+谐波 95 100 95
电压波动+谐波 100 100 100

电压暂降+振荡瞬变 95 100 95
脉冲瞬变+振荡瞬变 100 100 100
振荡瞬变+电压波动 100 100 100
脉冲瞬变+电压波动 100 100 100

脉冲瞬变+电压波动+谐波 100 100 100
脉冲瞬变+振荡瞬变+谐波 100 100 100

脉冲瞬变+振荡瞬变+电压波动 100 95 100
正常信号 100 100 100

平均准确率 99.29 99.05 99.29

(a) SENet模块1输出特征

(b) SENet模块2输出特征

(c) SENet模块3输出特征

图5 各个SENet模块输出特征的t-SNE结果

3.4 对比实验

将OSFC模型与其他已提出的现有方法进行

比较,分析 OSFC模型在精度、性能等方面的优

势。与现有电能质量扰动多分类方法的对比结果

如表6所示。其中,所选择的方法包括:1维卷积

神经网络(模型1)[23],传统PQDs分类方法(模型

2)[24],基于图像的分类方法(模型3)[25]。OS表

示无SENet模块优化的全尺度卷积模块,OSFC-
FC表示将OSFC设置为全连接数作为输出的网

络结构,OSFC表示本文所提方法。另外,由于模

型2不是神经网络结构,因此不统计该模型的参

数量。对比分析结果如表6所示,其中模型参数

量统计使用的是Python中的thop库。
表6 与多分类方法对比结果

方法
准确率/%

40dB 50dB 无噪声 平均
参数量

模型1 98.81 97.14 98.30 98.10 4326645
模型2 79.52 80.95 77.14 77.93
模型3 90.48 91.19 90.00 90.56 5621429
OS 97.85 98.81 98.33 98.33 527168

OSFC-FC 99.47 98.81 98.33 98.89 534289
OSFC 99.29 99.05 99.29 99.21 545731

  由表6可以看出,与模型1、模型2、模型3相

比,所提方法的准确率更高且参数量更低。与OS
网络相比,OSFC网络在参数量没有显著增加的

前提下,提高了模型的识别准确率,验证了引入

SENet模块的有效性。与 OSFC-FC网络相比,

OSFC网络的参数量没有显著增加,并且 OSFC
网络在各个噪声环境下均能达到99%以上的识别

准确率,平均准确率优于 OSFC-FC网络,验证了

多任务学习的有效性。
目前,利用多任务学习框架解决复杂PQDs

分类问题的研究较少。为了进一步验证OSFC的
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优越性,选择了同样采用多任务学习框架构建的

模型 MT-CNN[26]进行比较,对比结果如表7所

示。从表7可以看出,OSFC在各种评价指标上

都优于 MT-CNN方法。
表7 与多任务分类方法对比结果

信噪比 方法

评价指标

排序
损失

覆盖
率

汉明
损失

精确
率

召回
率 F1

准确
率

40dB
MT-
CNN

0.0283 1.9357 0.01460.96520.97470.96990.9142

OSFC0.0031 1.7642 0.00190.99760.99680.99720.9929

50dB
MT-
CNN

0.0447 2.0095 0.02140.94580.96590.95570.8786

OSFC0.0031 1.7642 0.00230.99760.99680.99720.9905

无噪声
MT-
CNN

0.0292 1.8929 0.01700.95140.97860.96480.8976

OSFC0.0023 1.7667 0.00151.00000.99760.99880.9929

4 结论

为了利用一维卷积神经网络来更加有效地提

取电能质量扰动信号特征,同时充分发挥扰动类

别相关性的作用,本文提出了一种融合了SENet
模块与全尺度卷积神经网络的多任务电能质量扰

动识别方法,并利用Python进行仿真实验验证得

到以下结论。

1)全尺度卷积神经网络能够充分提取电能质

量扰动信号的局部特征与全局特征,具有良好的

扰动识别能力。

2)SENet模块能够有效增强重要的特征并抑

制用处不大的特征,充分提高了全尺度卷积神经

网络的扰动识别能力。同时,多任务学习能够自

动学习到不同类型电能质量扰动分类任务之间的

相关性,进一步提高了模型的识别准确率。在仿

真验证中,所提模型在40dB噪声条件下可达到

99.29%的识别准确率,具有良好的泛化能力。
未来可收集更多不同类别的电能质量扰动数

据,并且进一步研究 OSFC方法在未见复合扰动

类型分类问题上的解决方案,拓展该方法的应用

前景。
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5 结论

针对负荷波动导致潮流不确定引发的电力系

统连锁故障现象,定义了评价电网安全性的电网

安全裕度指标,给出了考虑安全性的电网连锁故

障预防控制模型,结合粒子群算法以及IEEE39
节点系统的仿真,得到以下结论。

1)提出的电网安全裕度指标能合理的量化电

网的安全性,可以科学的评价电网对于负荷波动

的抗干扰性。

2)给出了考虑负荷随机性的电网连锁故障预

防控制模型,并验证了该模型的有效性。

3)提出的考虑负荷随机性的电网连锁故障预

防控制模型为今后研究电网连锁故障的预防提供

了新的方法和思路。
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