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摘　要：针对目前基于深度学习的电能质量扰动（ｐｏｗｅｒｑｕａｌｉｔｙｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅｓ，ＰＱＤｓ）识别模型参数量多和计算复杂
度较高的问题，文中提出了一种卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）融合Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ（ＣＮＮａｎｄＴｒａｎｓ
ｆｏｒｍｅｒ，ＣａＴ）的轻量化ＰＱＤｓ识别模型。首先，利用深度可分离卷积初步提取扰动信号的局部特征；其次，提出一种
高效的软阈值模块，在不显著增加模型参数量与计算复杂度的同时减少特征中的噪声与冗余特征；然后，利用

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型挖掘ＰＱＤｓ信号的全局特征；最后，通过池化层、线性层和 Ｓｏｆｔｍａｘ层完成 ＰＱＤｓ识别。仿真实验表
明，文中所提ＣａＴ模型在参数量和浮点运算数较少的情况下能够有效完成 ＰＱＤｓ识别，对 ＰＱＤｓ信号识别准确率
高，具有良好的噪声鲁棒性。同时，得益于轻量化和端到端的模型设计，ＣａＴ模型相对于其他深度学习模型的推理
时间更短。
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０　引言

为了实现碳减排，电力系统正逐步增加风能和

太阳能等新能源的并网设备；同时非线性设备，如

新能源汽车等，接入电网的规模也在迅速扩大。这

些都导致电压、电流或频率突然偏离额定值的电能

质量扰动 （ｐｏｗｅｒｑｕａｌｉｔｙｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅｓ，ＰＱＤｓ）问题日
益突出［１７］。如果能够迅速、准确地识别 ＰＱＤｓ，及
时采取措施，可以减少电量损失。因此，ＰＱＤｓ的准
确识别与分类是电能质量治理的关键［８１０］。

大量学者对 ＰＱＤｓ信号识别进行了深入的研
究。传统的ＰＱＤｓ信号识别可以分为 ２个步骤：提
取ＰＱＤｓ信号的特征；构建分类器完成ＰＱＤｓ信号识
别。在提取信号特征时，通常使用信号分析方法，

将时域信号转换为频域信号后，在时域和频域上进

行特征提取。常见的信号分析方法包括傅里叶变

换［１１］、Ｓ变换［１２］、小波变换［１３１４］和希尔伯特黄变
换［１５］等；然后利用人工先验知识选择重要的特征

组；最后将选择的特征组送入分类器学习各特征与

标签之间的非线性关系。其中常用的分类器有支

持向量机［１６１７］、决策树［１８］和神经网络［１９２０］等。
!

但

上述方法需要人工确定特征组，检验人工经验的同

时无法捕捉扰动信号的深层次特征，在一定的情况

下适用性不强，造成分类准确率不高。

近年来，深度学习方法逐渐应用于 ＰＱＤｓ信号

识别。相比传统的人工选取特征的ＰＱＤｓ信号识别
方法，深度学习方法可以自适应学习扰动信号特

征，极大程度上解决了传统 ＰＱＤｓ信号识别提取特
征值困难的问题。目前深度学习方法应用到 ＰＱＤｓ
信号识别领域主要可以分为２类。第一类为端到端
的深度学习模型，使用一维卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕ
ｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）或循环神经网络对原始
ＰＱＤｓ信号进行特征提取，并完成 ＰＱＤｓ信号的识
别。文献［２１］提出了一种基于深度卷积神经网络
（ＤｅｅｐＣＮＮ）的ＰＱＤｓ识别方法，设计了一种由一维
卷积层、池化层和批归一化层组成的识别模型，但

上述模型缺少全局性的时序特征。文献［２２］提出
了一种ＣＮＮ和长短期记忆（ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，
ＬＳＴＭ）网络相结合的 ＰＱＤｓ信号识别方法，使用
ＬＳＴＭ提取扰动信号的时序特征，克服单一 ＣＮＮ模
型学习特征后缺少全局时序特征的问题，但 ＬＳＴＭ
存在参数过大且无法并行加速的问题［４］。第二类

为将ＰＱＤｓ信号识别问题转换为图片分类问题，利
用计算机视觉领域一些较为成熟的分类模型完成

ＰＱＤｓ信号识别。文献［２３］运用距离矩阵挖掘
ＰＱＤｓ信号的递归特性，结合 ＣＮＮ与残差网络（ｒｅ
ｓｉｄｕａｌｎｅｔｗｏｒｋ，Ｒｅｓｎｅｔ）提取深度特征并完成信号识
别。文献［２４］提出一种结合格拉姆角场（Ｇｒａｍｉａｎ
ａｎｇｕｌａｒｆｉｅｌｄｓ，ＧＡＦ）和 Ｒｅｓｎｅｔ的 ＰＱＤｓ信号识别方
法，首先利用ＧＡＦ将时序信号映射为二维图像，然
后利用Ｒｅｓｎｅｔ完成特征提取和识别。上述方法将
时序信号转化为图片数据，不仅增加数据处理时
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间，且需要更复杂的模型完成识别，导致模型参数

量、计算复杂度和推理时间增加，不利于将模型部

署到资源受限的环境下完成ＰＱＤｓ信号实时检测。
针对现有模型的参数量和计算复杂度较高的

问题，文中提出一种ＣＮＮ融合Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ（ＣＮＮａｎｄ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，ＣａＴ）的轻量化 ＰＱＤｓ识别模型，在模型
各层中充分利用 ＣＮＮ和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型特征提取
的优 势。首 先 设 计 轻 量 化 的 ＣＮＮ 模 块 和
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块；然后通过堆叠 ＣＮＮ模块和
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块，使得模型既具有 ＣＮＮ的高效和轻
量化，又具有 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块强大的全局建模能
力，提升模型的识别能力。

１　ＣａＴ模型

ＣａＴ模型的具体结构如图１所示，其核心为文
中提出的 ＣＮＮ模块和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块，其中 Ｃ１—
Ｃ３１为模型输出的各个标签的预测概率。首先利用
ＣＮＮ模块提取局部特征并对扰动信号进行下采样，
减少信号序列的长度。同时由于 ＣＮＮ模块中加入
了高效软阈值模块，可在不显著增加模块整体参数

量的同时，减少模型中的冗余特征与噪声。然后通

过级联的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块捕获信号各个时间点的
相关性以获取扰动信号的全局特征。最后利用池

化层完成特征的最终融合与降维，并由线性层与

Ｓｏｆｔｍａｘ层完成ＰＱＤｓ的识别。

图１　ＣａＴ模型结构
Ｆｉｇ．１　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＣａＴｍｏｄｅｌ

１．１　ＣＮＮ模块
ＣＮＮ模块由深度可分离卷积［２５２６］和文中提出

的高效软阈值模块构成，其具体结构如图２所示。
ＣＮＮ模块利用深度可分离卷积提取信号的局

部特征，相比传统卷积可大大减少参数量与计算复

杂度，实现ＣＮＮ模块的轻量化。在提取特征时嵌入
文中提出的高效软阈值模块，进一步减少特征中的

噪声与冗余特征，提升模型的抗噪能力。

图２　ＣＮＮ模块
Ｆｉｇ．２　ＣＮＮｂｌｏｃｋ

１．１．１　深度可分离卷积
深度可分离卷积能够在不显著降低性能的前

提下，有效减少模型的参数量和计算复杂度，实现

模型的轻量化。深度可分离卷积可拆分为２种卷积
过程：逐深度卷积和逐点卷积，其运算过程如图３和
图４所示。

图３　逐深度卷积
Ｆｉｇ．３　Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

图４　逐点卷积
Ｆｉｇ．４　Ｐｏｉｎｔｗｉｓｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

图３中，逐深度卷积的计算次数为：
Ｐｄｗ＝ＬＫＣｉｎ （１）

式中：Ｌ为输入张量的长度；Ｋ为卷积核的大小；Ｃｉｎ
为输入张量的通道数。

图４中，逐点卷积的计算次数为：
Ｐｐｗ＝ＬＣｉｎＣｏｕｔ （２）

式中：Ｃｏｕｔ为输出张量的通道数。
普通卷积的计算次数为：

Ｐ＝ＬＫＣｉｎＣｏｕｔ （３）
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则深度可分离卷积与普通卷积的计算次数之

比为：

Ｐｄｗ＋Ｐｐｗ
Ｐ

＝ １
Ｃｏｕｔ
＋１
Ｋ

（４）

因此，当输出通道数或者卷积核大小较大时深

度可分离卷积能够显著减少计算次数。同时深度

可分离卷积能显著减少参数量，图３中逐深度卷积
的参数量Ｎｄｗ如式（５）所示，图４中逐点卷积的参数
量Ｎｐｗ如式（６）所示，普通卷积的参数量 Ｎ如式（７）
所示，参数量之比如式（８）所示，可见在通道数或卷
积核大小较大时深度可分离卷积能够显著减少模

型的参数量。

Ｎｄｗ＝ＫＣｉｎ （５）
Ｎｐｗ＝ＣｉｎＣｏｕｔ （６）
Ｎ＝ＫＣｉｎＣｏｕｔ （７）

Ｎｐｗ＋Ｎｄｗ
Ｎ

＝ １
Ｃｏｕｔ
＋１
Ｋ

（８）

１．１．２　高效软阈值模块
软阈值能够有效地抑制特征量中的噪声，进而

提升模型在噪声条件下的性能表现。其中软阈值

函数的表达式为：

ｙ＝
ｘ－τ　ｘ＞τ
０　 －τ≤ｘ≤τ
ｘ＋τ　ｘ＜－τ{ （９）

式中：ｘ为输入特征量；ｙ为阈值化后的特征量；τ为
阈值，是一个恒正数。式（９）可将阈值范围内的特
征量置０，并将其他的特征量也朝着０“收缩”。

阈值的选择至关重要，传统的通道独立软阈值

模块［２７２８］通过通道注意力机制确定阈值，但多层线

性层的使用会导致在通道数过多时，模型的参数量

与计算复杂度增大，不利于模型的轻量化。为此文

中提出一种高效软阈值模块，使用高效通道注意力

机制确定软阈值函数的阈值，减少模块的参数量与

计算复杂度，２种软阈值模块的对比如图５所示。
图５中传统通道软阈值模块首先对输入量取绝

对值，然后通过平均池化层将二维特征张量转换成

长度为通道数Ｃ的一维张量，具体表达式为：

ｖｍ＝
１
Ｌ∑

Ｌ

ｉ＝１
ｘｉ （１０）

式中：ｖｍ为一维张量中第 ｍ个通道；ｘｉ为 Ｆｍ中的
第ｉ个元素，Ｆｍ为二维张量中第ｍ个通道。

通过２层线性层获得阈值，具体表达式为：
τ＝ｖδ（Ｗ２σ（ｖＷ１） （１１）

σ（ｘ）＝
ｘ　ｘ≥０
０　ｘ＜０{ （１２）

图５　软阈值模块
Ｆｉｇ．５　Ｓｏｆｔｔｈｒｅｓｈｏｌｄｂｌｏｃｋ

δ（ｘ）＝
１

１＋ｅ－ｘ
（１３）

式中：ｖ为平均池化后的一维张量；σ为 Ｓｉｇｍｏｉｄ函
数；δ为 ＲｅＬＵ函数；ｘ为二维张量中元素；Ｗ１、Ｗ２
分别为第１个线性层和第２个线性层的权重参数，
其参数量大小为Ｃ×Ｃ。当输入特征张量的通道数
变大时，其参数量也将平方增大，不利于模块的轻

量化。文中提出使用卷积层确定阈值，其表达式为：

τ＝ｖδ（ｆｃｏｎｖ（ｖ）） （１４）
式中：ｆｃｏｎｖ为卷积运算。

高效软阈值模块中卷积层的卷积核大小为：

Ｋ＝
ｌｏｇ２Ｃ
γ
＋ｂ
γ ｏｄｄ

（１５）

式中：γ＝２；ｂ＝１； ｔｏｄｄ为最接近 ｔ的奇数。假设输
入通道数为Ｃ，则图５中传统通道软阈值模块的线
性层参数和计算次数均为 ２Ｃ２，而高效软阈值模块
中卷积层的卷积核大小为Ｋ，计算次数为Ｃ×Ｋ，若计
及ＲｅＬＵ激活函数，传统通道软阈值模块的计算复
杂度将更大，因此高效软阈值模块相比传统通道软

阈值模块在通道数较大时能够显著减少参数量与

计算复杂度。

１．２　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块
文中所提 ＣａＴ模型为串行结构。这是因为文

献［２９］指出模型的分支结构会降低模型的并行度，
造成推理时间的增加。同时 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块的参
数量和计算复杂度会随着时间序列长度的增加而

大大增加，而串行结构可利用ＣＮＮ模块对时间序列
的编码及下采样，降低时间序列的长度，从而降低

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模 块 的 参 数 量 和 计 算 复 杂 度。
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模 块 的 具 体 结 构 如 图 ６所 示。
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块首先对 ＣＮＮ模块的输出张量进行
变换，以通道数作为时间序列每个时间点的维度，
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满足Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块对于输入数据的要求，然后将
转置后的张量输入到 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块中提取全局
特征，并利用卷积层实现全局特征和原始局部特征

的融合。其总体数学模型为：

ｘｏｕｔｐｕｔ＝ｆｒｅ（ｆｃｏｎｖ（ｘｉｎｐｕｔ＋ｆｔｒａｎｓ（ｆｒｅ（ｘｉｎｐｕｔ）））） （１６）
式中：ｘｏｕｔｐｕｔ为模块输出的张量；ｆｒｅ为张量转置操作；
ｆｔｒａｎｓ为Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型的一系列运算；ｘｉｎｐｕｔ为模块
输入的张量；＋表示连接操作。

图６　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块
Ｆｉｇ．６　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｂｌｏｃｋ

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型的具体结构如图７所示。其主
要由自注意力机制、层归一化、残差连接和多层感

知机构成。Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型的核心是自注意力机
制，通过自注意力机制对输入特征进行全局编码，

使得模型能够完成全局特征的建模；而多层感知机

的引入可以使得 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型具有更强大的非
线性特征提取能力；残差连接使得映射函数在模型

层数增多时更加容易被拟合，大大缓解模型层数增

加时的梯度消失和梯度爆炸问题；层归一化对特征

进行归一化，加快模型的收敛速度。

其中核心的自注意力机制的数学表达式为：

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（Ｑ，Ｋ，Ｖ）＝Ｓｏｆｔｍａｘ
ＱＫＴ

ｄ槡 ｋ
( ) Ｖ

Ｓｏｆｔｍａｘ（ｘｉ）＝
ｅｘｉ

∑
ｄｋ

ｉ＝１
ｅｘｉ

（１７）

式中：Ｑ、Ｋ、Ｖ为输入张量的查询、键值、幅值线性映
射矩阵；ｄｋ为缩放因子，用于稳定梯度，取 Ｑ、Ｋ的
维度。首先Ｑ和 Ｋ进行点积操作，得到相似度；再

进行缩放操作，除以 ｄ槡 ｋ，保持梯度的稳定；然后使

用Ｓｏｆｔｍａｘ操作进行归一化，得到权重矩阵；最后将
权重矩阵与Ｖ点积，进行加权求和，得到最终结果。
１．３　ＰＱＤｓ识别流程

文中所提 ＣａＴ模型为端到端的 ＰＱＤｓ识别模
型，将原始ＰＱＤｓ信号输入到模型后，模型可自适应

图７　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型结构
Ｆｉｇ．７　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｍｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

的进行特征提取完成 ＰＱＤｓ分类，其训练应用流程
如图８所示，主要步骤如下。

图８　ＰＱＤｓ识别的ＣａＴ模型流程
Ｆｉｇ．８　ＴｈｅＣａＴｍｏｄｅｌｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＰＱＤｓｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

（１）采集或生成ＰＱＤｓ信号，划分训练集、验证
集和测试集。

（２）利用训练集和验证集协同训练 ＣａＴ模型。
其主要过程如下：

① 首先将训练集数据 ＰＱＤｓ信号输入 ＣａＴ模
型进行前向传播，利用卷积层提取浅层次特征，并

将ＰＱＤｓ信号转换为多元信号，再将其输入 ＣＮＮ模
块，提取深层次局部特征；然后使用Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块
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对全局特征进行编码，并完成局部和全局特征的融

合；最后将提取到的特征输入至平均池化层、线性

层和Ｓｏｆｔｍａｘ层获取预测概率。
② 使用预测概率和真实标签计算损失值，并且

进行反向传播，调整 ＣａＴ模型的权重参数，使得模
型能够自适应调整提取到的特征，提升模型的识别

准确率。

③ 使用迭代得到的 ＣａＴ模型计算验证集的准
确率，若准确率高于上次保存的模型，则保存本次

得到的模型，反之则使用训练集进行下一次迭代。

若超过最大迭代次数或者验证集准确率超过２０次
没有上升，则停止训练，并保存得到的最终模型。

（３）使用训练得到的最终模型计算测试集的准
确率，评估最后得到的ＣａＴ模型。

２　算例分析

２．１　ＰＱＤｓ数据集
参考文献［３０３１］的ＰＱＤｓ模型，通过仿真生成

３１种扰动信号，其具体类型如表 １所示。ＰＱＤｓ信
号的基波频率设置为５０Ｈｚ，采样频率为５０００Ｈｚ。
每种扰动生成了１２００条数据，每种扰动按照８∶２∶２
的比例划分为训练集、验证集和测试集，训练集每

类扰动８００条数据，验证集和测试集每类扰动 ２００
条数据。为了测试模型对于噪声的鲁棒性，在数据

集中分别增加４０、３０、２０ｄＢ的高斯白噪声，得到了
不同噪声等级下的 ＰＱＤｓ数据集，并对各个噪声等
级的数据集都进行分类训练。

表１　ＰＱＤｓ类型

Ｔａｂｌｅ１　ＰＱＤｓｔｙｐｅｓ

编号 扰动类型 编号 扰动类型

Ｃ１ 正常 Ｃ１７ 暂升＋切口

Ｃ２ 暂降 Ｃ１８ 暂升＋闪变

Ｃ３ 暂升 Ｃ１９ 暂升＋谐波

Ｃ４ 中断 Ｃ２０ 中断＋振荡

Ｃ５ 振荡 Ｃ２１ 中断＋冲击

Ｃ６ 冲击 Ｃ２２ 中断＋切口

Ｃ７ 切口 Ｃ２３ 中断＋闪变

Ｃ８ 闪变 Ｃ２４ 中断＋谐波

Ｃ９ 谐波 Ｃ２５ 振荡＋闪变

Ｃ１０ 暂降＋振荡 Ｃ２６ 振荡＋谐波

Ｃ１１ 暂降＋冲击 Ｃ２７ 冲击＋闪变

Ｃ１２ 暂降＋切口 Ｃ２８ 冲击＋谐波

Ｃ１３ 暂降＋闪变 Ｃ２９ 切口＋闪变

Ｃ１４ 暂降＋谐波 Ｃ３０ 切口＋谐波

Ｃ１５ 暂升＋振荡 Ｃ３１ 闪变＋谐波

Ｃ１６ 暂升＋冲击

２．２　模型训练与网络参数
文中所提 ＣａＴ模型与其他深度学习模型均使

用Ｐｙｔｏｒｃｈ框架搭建，训练环境的具体参数如表２所
示。在训练时设置最大迭代次数为１００次，优化器
选择Ａｄａｍ，初始学习率为０．０１，设置学习率衰减策
略和早停机制为当验证集的准确率迭代５次没有上
升时，学习率按照０．５的比率衰减；当验证集的准确
率迭代２０次没有上升时停止训练，并保存最优模
型，损失函数采用交叉熵损失函数。

表２　硬件型号及软件版本
Ｔａｂｌｅ２　Ｈａｒｄｗａｒｅｍｏｄｅｌａｎｄｓｏｆｔｗａｒｅｖｅｒｓｉｏｎ

硬件／软件 型号／版本

Ｐｙｔｏｒｃｈ ２．０．０

Ｐｙｔｈｏｎ ３．８

Ｃｕｄａ（ｃｏｍｐｕｔｅｕｎｉｆｉｅｄｄｅｖｉｃｅ
ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ）统一计算架构 １１．８

图像处理器 ＲＴＸ２０８０Ｔｉ１１ＧＢ

中央处理器 ＸｅｏｎＰｌａｔｉｎｕｍ８２５５Ｃ

　　为了简化模型的参数设置，ＣａＴ模型中的 ＣＮＮ
模块若无残差连接，输出通道数相比输入通道数增

加４；Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块中的嵌入序列维度则为输入
通道数的２倍。因此，输入卷积层中的输出通道数
和 ＣａＴ模型卷积层中的卷积核大小将对整体模型
的性能及轻量化程度产生巨大的影响。为了验证

其影响，设置输入卷积层中的输入通道数为８，对比
卷积核大小分别为３、５、７、９时模型的参数量、浮点
运算数（ｆｌｏａｔｉｎｇｐｏｉｎｔｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ，ＦＬＯＰｓ）和２０ｄＢ环
境下的ＰＱＤｓ识别准确率，如表３所示。

表３　卷积核大小对参数量、ＦＬＯＰｓ和ＰＱＤｓ
识别准确率的影响

Ｔａｂｌｅ３　ＴｈｅＩｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｋｅｒｎｅｌｓｉｚｅｏｎ
ｑｕａｎｔｉｔｙ，ＦＬＯＰｓ，ａｎｄＰＱＤｓｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ

卷积核 参数量 ＦＬＯＰｓ ＰＱＤｓ识别准确率

３ １０５１６ ２．３８０×１０６ ０．９２５８

５ １２２９２ ２．６５２×１０６ ０．９５７１

７ １４０６８ ２．９２４×１０６ ０．９６０８

９ １５８４４ ３．１９２×１０６ ０．９５４７

　　从表３可以看出，当卷积核大小为３时，其准确
率明显低于卷积核大小为５、７和９的情况。而在卷
积核大小为 ５、７和 ９时，模型的准确率差异较小。
然而，相较于卷积核为７和９，卷积核为５时在模型
参数量和ＦＬＯＰｓ方面更具优势。综合考虑，将卷积
核大小设置为 ５。设置卷积核大小为 ５不变，不同
模型通道数对参数量、ＦＬＯＰｓ和 ＰＱＤｓ识别准确率
的影响如表４所示。

３７ 张彼德 等：基于ＣＮＮ和Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的轻量化电能质量扰动识别模型
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表４　通道数对参数量、ＦＬＯＰｓ和ＰＱＤｓ
识别准确率的影响

Ｔａｂｌｅ４　ＴｈｅＩｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｃｈａｎｎｅｌｎｕｍｂｅｒｏｎｑｕａｎｔｉｔｙ，
ＦＬＯＰｓ，ａｎｄＰＱＤｓｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ

通道数 参数量 ＦＬＯＰｓ ＰＱＤｓ识别准确率

４ ６４２６ １．３２２×１０６ ０．９３９０

８ １２２９２ ２．６５２×１０６ ０．９５７１

１２ ２００７６ ４．４６２×１０６ ０．９５５３

１６ ２９７８０ ６．７５１×１０６ ０．９５７６

　　由表４可知，当模型的起始通道数为４时，其准
确率比通道数为８、１２和１６时低较多。而在起始通
道数为８、１２和１６时，模型的准确率差异较小。同
时，起始通道数为 ８时，模型的参数量和 ＦＬＯＰｓ远
低于起始通道数为１２和１６时。综上，模型的起始
通道数选择为８。文中所提 Ｃａｔ模型的完整结构及
相关参数设置如表５所示。

表５　ＣａＴ模型相关参数设置
Ｔａｂｌｅ５　ＰａｒａｍｅｔｅｒｓｅｔｔｉｎｇｓｒｅｌａｔｅｄｔｏｔｈｅＣａＴｍｏｄｅｌ

层名称
输出尺寸

通道数 序列长度
参数设置

输入卷积层 ８ １０００
Ｃｉｎ＝１、Ｃｏｕｔ＝８、
Ｋ＝５、ｓ＝１、ｐ＝２

ＣＮＮ模块１ ８ １０００
Ｃｉｎ＝８、Ｃｏｕｔ＝８、ｅ＝２、
Ｋ＝５、ｓ＝１、ｐ＝２

ＣＮＮ模块２ １２ ２５０
Ｃｉｎ＝８、Ｃｏｕｔ＝１２、ｅ＝２、
Ｋ＝５、ｓ＝４、ｐ＝１

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
模块１ １２ ２５０

Ｃｉｎ＝２４、Ｃｏｕｔ＝１２、ｋ＝５、
ｓ＝１、ｐ＝２、ｄ＝２４、ｚ＝１

ＣＮＮ模块３ １２ ２５０
Ｃｉｎ＝１２、Ｃｏｕｔ＝１２、ｅ＝２、
Ｋ＝５、ｓ＝１、ｐ＝２

ＣＮＮ模块４ １６ ６２
Ｃｉｎ＝１２、Ｃｏｕｔ＝１６、ｅ＝２、
Ｋ＝５、ｓ＝４、ｐ＝１

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
模块２ １６ ６２

Ｃｉｎ＝３２、Ｃｏｕｔ＝１６、Ｋ＝５、
ｓ＝１、ｐ＝２、ｄ＝３２、ｚ＝１

平均池化层 １６ １

线性层 ３１ １ ｈ＝３１

　　表５中，ｓ为卷积核移动步长；ｐ为卷积层补零
的个数；ｅ为ＣＮＮ模块中的扩张率；ｄ为 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
模块中的嵌入序列维度；ｚ为 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块个数；
ｈ为线性层神经元个数，其大小为ＰＱＤｓ类别数３１。
２．３　消融实验

为了验证不同模块的积极作用，在其他模块参

数不变的情况，建立了不同的模型进行对比实验。

（１）模型１，无Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块，无高效软阈值
模块，高效软阈值模块由ＳｉＬＵ激活函数代替；

（２）模型２，无Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块，加入高效软阈
值模块；

（３）模型３，无Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块，加入传统通道

软阈值模块；

（４）模型４，加入Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块，无高效软阈
值模块，高效软阈值模块由ＳｉＬＵ激活函数代替；

（５）模型５，加入Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块，加入高效软
阈值模块。

不同模块组合的模型中对ＰＱＤｓ识别准确率影
响如表６所示。对比模型２和模型３可知高效软阈
值模块和传统通道软阈值模块在不同噪声环境下

互有胜负，但模型３可训练参数为６８２４个，模型２
可训练参数仅为３１９２，其参数量仅为模型３的一半
但模型性能相差不大，因此文中所提高效软阈值模

块是有效的，能够大幅减少模型参数量，而不损失

模型的性能。模型４在各个噪声等级下 ＰＱＤｓ识别
准确率均高于模型 １，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块是有效的。
同时文中所提模型５，在各个噪声等级下也取得了
最高的识别准确率。以上分析可充分证明各模块

对于 ＰＱＤｓ识别的有效性，高效软阈值模块和
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块的加入增加了模型在噪声环境中的
鲁棒性，提高了模型在噪声环境中的识别准确率。

表６　不同模块组合的模型中ＰＱＤｓ识别准确率对比
Ｔａｂｌｅ６　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＰＱＤｓｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙａｍｏｎｇｍｏｄｅｌｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｍｏｄｕｌｅｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ

模型
ＰＱＤｓ识别准确率

无噪 ４０ｄＢ ３０ｄＢ ２０ｄＢ

模型１ ０．９９６０ ０．９９３５ ０．９８８９ ０．９１９４

模型２ ０．９９６９ ０．９９３５ ０．９９２９ ０．９２９７

模型３ ０．９９５８ ０．９９４５ ０．９９１５ ０．９３０３

模型４ ０．９９６８ ０．９９４７ ０．９９２１ ０．９４７３

模型５ ０．９９８２ ０．９９５２ ０．９９５５ ０．９５７１

２．４　对比分析
为了验证文中所提方法相对于其他深度学习

方法的优越性，对相同的数据集使用不同的模型进

行训练和测试，模型包括ＤｅｅｐＣＮＮ［２１］、双向长短期
记忆（ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＢｉＬＳＴＭ）
网络和 ＧＡＦ＋Ｒｅｓｎｅｔ［２４］。ＢｉＬＳＴＭ模型参考文献
［３２］对输入数据进行处理，ＬＳＴＭ层中隐藏层维度
设置为１２８。为了验证各个模型的分类性能与噪声
鲁棒性，在不同的噪声等级下均进行了训练、验证

和测试，各个模型在不同噪声环境下的 ＰＱＤｓ识别
准确率如表７所示。
　　由表７可知，文中所提 ＣａＴ模型在各个噪声环
境下均取得了最高的准确率，特别是在２０ｄＢ噪声
环境下，ＣａＴ模型准确率远高于其他 ３个模型。这
是因为ＣａＴ模型加入了阈值化模块，使得模型对于
噪声具有良好的鲁棒性。以上对比分析可充分表明

４７



表７　不同模型中ＰＱＤｓ识别准确率对比
Ｔａｂｌｅ７　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＰＱＤｓｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ａｃｃｕｒａｃｙａｍｏｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ

模型
ＰＱＤｓ识别准确率

无噪 ４０ｄＢ ３０ｄＢ ２０ｄＢ

ＣａＴ ０．９９８２ ０．９９５２ ０．９９５５ ０．９５７１

ＤｅｅｐＣＮＮ ０．９９５８ ０．９９４２ ０．９９１５ ０．９２２９

ＢｉＬＳＴＭ ０．９８４２ ０．９８１１ ０．９５７３ ０．９３２１

ＧＡＦ＋Ｒｅｓｎｅｔ ０．９８０５ ０．９７６３ ０．９６７７ ０．８８２９

文中所提 ＣａＴ模型识别的有效性及其在噪声环境
下的优良鲁棒性。为了进一步表明文中所提模型

的有效性，表８展示了ＣａＴ模型在不同噪声种类下，
对于各类ＰＱＤｓ信号的识别准确率。

表８　ＣａＴ模型中不同种类ＰＱＤｓ识别准确率对比
Ｔａｂｌｅ８　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＰＱＤｓｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ

ｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｙｐｅｓｉｎＣａＴｍｏｄｅｌ

扰动信号

编号

ＰＱＤｓ识别准确率

无噪 ４０ｄＢ ３０ｄＢ ２０ｄＢ

Ｃ１ １ １ １ ０．９７０

Ｃ２ ０．９９５ ０．９９５ ０．９９５ ０．９５０

Ｃ３ １ １ ０．９９５ ０．９３０

Ｃ４ １ ０．９９５ ０．９９５ ０．９４０

Ｃ５ １ １ １ ０．９６５

Ｃ６ １ １ １ ０．９７０

Ｃ７ １ １ １ ０．９５５

Ｃ８ １ １ １ ０．９８５

Ｃ９ １ １ １ ０．９６０

Ｃ１０ ０．９９０ ０．９８０ １ ０．９５５

Ｃ１１ １ ０．９９５ ０．９９０ ０．９６０

Ｃ１２ ０．９９５ １ ０．９９５ ０．９３０

Ｃ１３ ０．９８５ ０．９８５ ０．９８０ ０．９６５

Ｃ１４ ０．９９５ １ １ ０．９８５

Ｃ１５ １ ０．９９５ ０．９９５ ０．９６０

Ｃ１６ １ ０．９９０ ０．９８０ ０．８９０

Ｃ１７ １ １ １ ０．９１５

Ｃ１８ １ ０．９９０ ０．９９０ ０．９７０

Ｃ１９ １ １ １ １

Ｃ２０ １ ０．９８０ ０．９８０ ０．９７０

Ｃ２１ ０．９９５ ０．９９０ １ ０．９５５

Ｃ２２ １ ０．９９０ １ ０．９７０

Ｃ２３ ０．９９０ ０．９９０ ０．９９０ ０．９８０

Ｃ２４ １ ０．９９０ ０．９９５ １

Ｃ２５ １ １ １ ０．９６５

Ｃ２６ １ ０．９９５ ０．９９５ ０．９５０

Ｃ２７ １ ０．９９５ ０．９９５ ０．９４０

Ｃ２８ １ １ ０．９９０ ０．９２０

Ｃ２９ １ １ １ ０．９６０

Ｃ３０ １ ０．９９５ １ ０．９１０

Ｃ３１ １ １ １ ０．９９５

　　从表８可知，随着噪声强度的加大，各类扰动信
号的识别准确率均有所下降，但 Ｃ１６（暂升＋冲击）
下降幅度较大。进一步分析混淆矩阵可知，模型将

其错误识别为Ｃ３（暂升），这可能是因为在２０ｄＢ噪
声环境中暂升与冲击的特征极易混淆，最终导致模

型识别错误。但除去Ｃ１６外，其他扰动类型在２０ｄＢ
噪声环境下仍能够保持识别准确率在 ０．９以上，以
上分析可以表明ＣａＴ模型的ＰＱＤｓ识别有效性。

文中使用模型的参数量、ＦＬＯＰｓ和对 ２５６条
ＰＱＤｓ信号的推理时间衡量各个模型的轻量化程
度，各个模型的参数量、ＦＬＯＰｓ和推理时间如表 ９
所示。

表９　模型轻量化对比
Ｔａｂｌｅ９　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔｍｏｄｅｌｓ

模型 参数量 ＦＬＯＰｓ 推理时间／ｍｓ

ＣａＴ １２２９２ ２．６５２×１０６ ４．８

ＤｅｅｐＣＮＮ １６６２０７ ９４．５×１０６ ７．８

ＢｉＬＳＴＭ ９６４６３９ ９３．４×１０６ １１．３

ＧＡＦ＋Ｒｅｓｎｅｔ １１１８６１１２ １７４５×１０６ ７２．６

　　由表 ９可知，文中所提 ＣａＴ模型的参数量和
ＦＬＯＰｓ远远小于其他模型，但是 ＣａＴ模型在参数量
和ＦＬＯＰｓ最少的情况下，在不同的噪声等级下准确
率却均高于其他模型，因此 ＣａＴ模型更有利于部署
到资源受限的环境中，降低 ＰＱＤｓ识别的成本。同
时ＣａＴ模型的推理时间更短，有利于工程的实际应
用，完成ＰＱＤｓ的在线识别。图 ９展示了各个模型
在２０ｄＢ的强噪声环境下的训练过程。

图９　各个模型在２０ｄＢ噪声环境下的训练曲线
Ｆｉｇ．９　Ｔｒａｉｎｉｎｇｃｕｒｖｅｓｆｏｒｅａｃｈｍｏｄｅｌｉｎ

２０ｄＢｎｏｉｓｅｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

由图９可知，各个模型在训练前期都出现了较
为严重的振荡，这是因为训练前期设置的学习率较

大，随着迭代次数的增加各个模型都能够达到稳

定，最终收敛。除ＣａＴ模型外，其他３个模型的训练
集准确率和验证集的准确率出现了较为严重的偏

差，训练集准确率已经近于１，但验证集准确率在０．９
左右，因此可以判断 ＤｅｅｐＣＮＮ、ＢｉＬＳＴＭ和 ＧＡＦ＋
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Ｒｅｓｎｅｔ均出现了较为严重的过拟合。这是由于对于
ＰＱＤｓ识别来说 ＤｅｅｐＣＮＮ、ＢｉＬＳＴＭ和 ＧＡＦ＋Ｒｅｓｎｅｔ
的复杂度过高，参数过多。模型没有学习到深层次

的规律，而仅是学到了训练数据中的每一个细节，

最终导致模型的泛化性能不佳，在验证集上的准确

率远低于训练集。而 ＣａＴ模型的训练集准确率虽
然低于其他模型，但验证集准确率均高于其他模

型，同时ＣａＴ模型的训练集准确率和验证集准确率
偏差较小，表明 ＣａＴ模型并没有过拟合，具有良好
的泛化性能。

２．５　特征可视化分析
为了增加模型的可解释性，理解模型各层特征

的分布状态，文中采用 ｔ分布随机近邻嵌入（ｔｄｉｓ
ｔｒｉｂｕｔｅｄｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｎｅｉｇｈｂｏｒｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，ｔＳＮＥ）将主要
层输出的特征向量降维至二维空间进行可视化。

２０ｄＢ噪声环境下的测试集进行 ｔＳＮＥ可视化结果
如图１０所示。

图１０　ｔＳＮＥ可视化
Ｆｉｇ．１０　ｔＳＮＥｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ

由图１０可知，原始ＰＱＤｓ信号具有较大的重叠
部分，各类扰动信号相似度较高。经过 ＣＮＮ模块４
后，各类扰动的特征重叠度减少，表明 ＣＮＮ模块的
有效性。再经过 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块 ２后各类扰动的
特征扰动边界更为清晰。最后输出层的结果表明

不同类的ＰＱＤｓ特征向量仅有少量的重叠，这进一
步解释了ＣａＴ模型在ＰＱＤｓ识别上的有效性。

３　结论

为了将 ＰＱＤｓ识别模型部署在资源受限环境
下，文中提出了一种基于 ＣａＴ的轻量化 ＰＱＤｓ识别
模型，使用深度可分离卷积提取局部特征，使用

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块提取全局特征，使用高效软阈值模
块提高模型对于噪声的鲁棒性。并经过仿真实验

得到以下结论：

（１）因ＣａＴ模型的轻量化和端到端设计，ＣａＴ
模型的参数量、ＦＬＯＰｓ和推理时间优于其他基于深
度学习的ＰＱＤｓ识别模型，使得 ＣａＴ模型更有利于
部署在资源受限的环境下，更有利于工程实际应用。

（２）ＣａＴ模型具有良好的泛化性能。ＣａＴ模型
在训练集上的准确率要低于其他深度学习模型，但

在测试集和验证集上的准确率却高于其他模型。

（３）引入高效软阈值模块，使得 ＣａＴ模型具有
良好的噪声鲁棒性。在 ２０ｄＢ的噪声环境下，ＣａＴ
模型的识别准确率能够达到０．９５７１，高于其他深度
学习模型。
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扰动分类［Ｊ］．电工电能新技术，２０１３，３２（４）：７４７８．
ＺＨＡＯＬｉｑｕａｎ，ＸＩＥＮｉｎａ．Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｐｏｗｅｒｑｕａｌｉｔｙｄｉｓ
ｔｕｒｂａｎｃｅｓｂａｓｅｄｏｎｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｄＲＶＭ［Ｊ］．
ＡｄｖａｎｃｅｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙｏｆＥｌｅｃｔｒｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＥｎｅｒｇｙ，
２０１３，３２（４）：７４７８．

［１５］田振果，傅成华，吴浩，等．基于ＨＨＴ的电能质量扰动定位
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