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基于空时融合和注意力机制的直流电能质量扰动辨识方法
曾凡 苏小玲*
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摘要：随着使用的电气设备数目越来越多，对电力系统的提出要求也越来越高，因此，确保电力系统的稳定运行

变得日益关键。作为电力系统的核心微电网在世界范围内得到了特别的研究，而其中的直流电能质量扰动特征的

辨识是治理改善微电网中直流电能质量问题的关键。本研究引入了一种改进的混合 CTA-net 深度学习模型，该模

型结合了时空融合技术和注意力机制，用于实时分类辨识微电网中直流电能质量扰动类别。并且通过仿真生成直

流电压偏差、直流电压波动、直流电压纹波、动态电压暂降、线路故障暂降和正常六大类直流电能质量扰动信号

进行消融实验，本研究提出改进深度学习 CTA-net 模型，相对于消融后单一的 LSTM 模型和 CNN 模型，平均召回

率、平均精确率和总准确率分别提升了 7.0%、5.1%，13.7%、8.2%，以及 15.4%、8.9%，相对于基于传统空时融

合 CLSTM 模型的总准确率、平均召回率和平均精确率分别提升了 4.6%、3.2%和 4.55%。与其他最新参考文献中提

出的其他最新分类模型相比，CTA-net 模型在准确性方面也有所改进。因此，本文提出的 CTA-net 模型为微电网

直流电能质量扰动辨识系统提供了一种新型的超高精度、鲁棒性更强、稳定性更好的改进深度学习模型。
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引言

近年来，随着电气设备的普及，电力系统的稳定性

也变得越来越重要。作为电力系统的核心微电网在世界

范围内得到了特别的研究
[1]
，而如何实现直流电能质量

扰动特征的辨识是确保微电网稳定的关键。大多数微电

网采用交流配电和常规电力系统。在这种情况下，直流

输出型电源，如光伏(PV)系统、燃料电池和储能装置(如

锂离子二次电池和超级电容器)需要逆变器。此外，一

些燃气发动机热电联产(GEC)和风力涡轮机也需要逆变

器，因为输出电压和频率不同于公用电网。因此，直流

分布式微电网(DC microgrids)也被提出和研究，以减

少从电源到负载的转换损耗
[2]
。

直流微电网的优势主要表现如下：

（1）由于直流输出源和负载之间逆变器的转换损

耗降低，系统效率变得更高
[3]
。

（2）不需要考虑与公用电网和无功功率的同步。

（3）当公用电网发生停电或电压跌落时，由于直

流电容器的储能和AC/DC 变换器的电压控制，不会直接

影响直流微电网的直流母线电压。

因此，直流系统中的分布式电源不容易因这些干扰

而跳闸。换句话说，直流微电网已经具备了自身的故障

穿越能力。另一方面，将直流微电网投入实际使用也存

在如下一些不足之处：

（1）直流微电网需要建设专用直流配电线路。

（2）直流系统中的保护比交流系统中的保护更困

难，因为直流系统中没有电压过零点。

（3）为了提高系统效率，需要适合直流电源的负

载。

作为直流微电网的一个实例，文献
[4]
中描述的系统

采用直流380 V作为直流母线电压，当存储能量变低时，

系统由公用电网供电，并给电池充电。独特之处还在于

可以通过开关将系统转换成交流微网，以便对直流系统

和交流系统进行比较。另一方面，对于银行、医院和半

导体工厂等客户来说，高质量的电力是必不可少的，电

力安全在我们的日常生活中变得越来越重要
[5]
。

针对电能质量问题，当前学者研究分析了电压偏差、

电压纹波、电压波动
[6-7]

等直流电能质量扰动较为典型现

象的产生机理以及常用的治理手段，并在交流系统标准

的基础上制定了直流电能质量的评估标准
[8]
，并且针对

具体的直流电能质量扰动提出了一些基于机器学习（ML）

分类算法的辨识方法。

机器学习是实现人工智能时最为普及和频繁采用

的技术之一。它可以从多种独立的输入变量中提取特征，

并利用这些特征构建复杂的智能处理模型
[9]
，引起了众

多研究者和学者的关注。虽然大多数 ML 算法都具有识

别各种人体活动的能力，但它们都存在以下不足
[10]
:（1）

其可扩展性会受到数据量的极大影响；（2）通常需要
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丰富的先验知识以及花费大量的时间寻找有效且易于

提取的特征；（3）泛化能力和鲁棒性较弱。

深度学习（DL）可以在一定程度上弥补机器学习的

不足
[11]

。随着 DL 在自然语言处理和计算机视觉领域的

显著成就，它逐渐成为其他领域研究者关注的焦点。与

ML相比，DL在识别精度和特征提取方面具有巨大优势，

其自学习和自适应能力可以有效的避免过拟合问题
[12]
。

在解决动态非线性系统的建模问题方面，DL也是一种很

好的方法。过去几年，在深度学习领域，卷积神经网络

（CNN）
[13]
和递归神经网络（RNN）一直是研究人员关注

的重点。随着研究人员使用 CNN 和 RNN 进行分类和回归

任务，产生了许多新技术，例如，用于人体行为识别的

CNN 分类，用于风速预测的 RNN 回归模型。虽然 CNN 和

RNN 都有很好的特征提取能力，但是它们都有自己的缺

陷。CNN 不能表示时间序列数据的时间信息；RNN 是一

种有效的时序特征提取方法，但对数据的空间信息分析

不够充分。

本研究提出了一种新的基于直流电能质量扰动深

度学习分类识别模型（CTA-net），以增强分类能力，

提高识别精度，降低对直流电能质量扰动的误识别风险。

这项工作的目的是:

（1）为直流电能质量扰动辨识建立一个基于卷积

神经网络提取的空间特征和长短时记忆网络提取的时

序特征进行空时特征融合，同时引入后置注意力机制，

实现提升分类决策能力的改进混合深度学习模型；

（2）利用CNN 在空间信息提取方面的优势以及 LS

TM 在时间信息处理上的长处，以及后置注意力机制聚焦

重要特征的能力，进行各种过程参数获取的动态特性，

克服数据集的高维性；

（3）将 CTA-net 的性能指标与 CNN、LSTM 和 CLST

M 等模型进行消融实验，验证本文提出的改进混合模型

的优越性；

（4）将改进混合模型应用于直流电能质量，用于

对扰动进行识别和分类。

1 基本方法原理

1.1 卷积神经网络

卷积神经网络（CNN），通过其特有的卷积操作，

与传统神经网络区分开来。通常，卷积神经网络指的是

用于处理图像的二维卷积神经网络（2D-CNN），其过程

包含：第一步，将特征图（Feature map）对应的数值

矩阵，从上及下，由左到右，取出与卷积核尺寸相同的

部分；第二步，从数值矩阵中选取部分元素与卷积核的

对应元素进行点乘并求和；第三步，将获得的结果整合

成一个新的数值矩阵。

本研究中所处理的直流电能质量扰动信号是由各

个时间点对应的电压值组成的一维数据，因此适合使用

一维卷积神经网络，即 1D-CNN，该计算过程只需在特征

图上进行从上至下或从左到右的滑动窗口操作，然后将

每一窗口内的值与卷积核相应位置的值相乘并求和。

相对于图像等维度较高有信息量的数据，直流电能

质量扰动数据的信息量较小，当参照高维数据设置 CNN

的结构，通常卷积层结构数太多容易导致训练模型过拟

504 合，从而使得辨识效果不佳。因此，构建一个合适

的 CNN 模型显得尤为重要。本研究基于LeNet-5 的原理

设计卷络结构，通过不同尺寸的卷积核来提取多样化的

空域特征。

1.2 长短时记忆网络

由于递归神经网络（RNN）容易遇到梯度消失和梯

度爆炸等问题，这使得它在实际应用中难以有效捕捉序

列中长距离的依赖关系。在本研究中，直流电能质量扰

动信号各个时间电压值组成的序列数据，只能获取相邻

或相隔一个采样时间点的电压值间的关系，但实际上，

所有电压值之间都存在一定的相关性。在RNN的基础上，

为了更有效地捕捉序列中长距离的依赖关系，长短期记

忆网络（LSTM）引入了可学习的门机制来控制信息的流

动。

LSTM 的 Cell 中引入了输入门（input gate）、遗

忘门（forget gate）和输出门（output gate）3个门

结构，及一个记忆细胞（其形状与隐藏状态相同），分

别对应图 4中的 t t ti f o、 、 和 tg ，其中的下标t表示序

列元素间的时间间隔，用以记录额外的特征信息。LSTM

单元通过赋予输入序列距离的依赖性，实现序列的筛选

更新，从而获得适用序列数据的分类或回归预测的特征。

1.3 注意力机制

注意力机制（AM）是一种通过权重来进行特征调整

的策略。常用的神经网络模型能够对输入数据的特征信

息进行组合和提取，但没有进行重要程度筛选的功能，

即神经网络模型提取的特征仅仅是按照相同的权重进

行资源配置。因此，从大量信息中筛选出对当前任务目

标更为关键的信息，提升神经网络模型的性能具有重要

的价值。

注意力机制是一种资源分配模型，其数学上的表达
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就是对输入数据进行权值计算。设序列长度为 n的输入

[x0,x1,…,xn-1]，为减少计算资源，只需从[x0,x1,…,

xn-1]中选择部分和目标任务具有较大相关性的信息。

因此，将注意力机制后置分类模型的特征提取层可以使

得模型的最终决策更加聚焦，将主要的决策权重分配在

真正对最终分类有正向帮助的特征维度上

通过对输入信息中进行目标任务相关信息选择的

方法，注意力机制通常可分为三类，包括硬注意力、软

注意力和自注意力机制。本研究中输入的序列较短，因

此本研究选择一种软注意力机制用于直流电能质量扰

动识别模型。该注意力机制的计算过程如图 1所示，其

相应的计算步骤可描述为：

步骤 1：等量全连接输入信息；

步骤 2：计算全连接层输出的概率值；

步骤 3：将概率值加权计算输入信息，输出加注意

力机制结果。

计算涉及对输入信息[x0,x1,…,xn-1]进行全连接

处理后得到的概率值，使用 Softmax函数来完成这一计

算。其公式表达如下：

1

0

i

k

x

i n
x

k

ea
e








（1）

其中， 0,1,..., 1i n  。

图 1 注意力层的计算过程

1.4 CTA-net 分类模型

针对直流电能质量扰动数据本身的特征和以及当

前模型不能针对提取的特征进行重要程度筛选的问题，

提出基于空时特征融合和注意力机制的改进深度学习

模型，本研究将之命名为 CTA-net，用于直流电能质量

扰动辨识。CTA-net 进行分类的过程主要包括一以下四

个步骤中：

第一步，将输入样本序列通过 CNN 模块进行空间特

征提取；

第二步，将提取到的特征输入 LSTM 模块，以捕捉

序列中不同时间间隔的依赖关系，实现时序特征的提取；

第三步，在 LSTM 模块输出的特征输入到后置的注

意力层；

最后，使用 softmax层分类，输出对应类别的标签。

本研究提出改进深度学习模型，基于 LeNet-5结构

上设计 CNN、CLSTM 和 CTA-net 中的卷积层部分，然后

用 LSTM 取代全连接层（本研究设置 LSTM 的隐藏单元数

为 128），然后在 LSTM 后置注意力层，其中对应 CTA-n

et 结构示意图如图 2所示。

图 2 CTA-net 结构示意图

2 实验结果与分析

2.1 实验环境

为让本研究中所有模型都在相同的条件下进行比

较，充分反映出 LSTM、CNN、CLSTM和 CLSTMA模型的真

实性能，所有的仿真实验都在具有相同配置的计算环境

下进行。

2.2 数据来源

为了验证本文提出的区间预测模型CTA-net的有效

性，选用文献
[13]
生成直流电压偏差、直流电压波动、直

流电压纹波、动态电压暂降、线路故障暂降和正常六大

类直流电能质量扰动信号，并且分别加入 5 dB、10 dB

和 50 dB 的高斯白噪声，每类生成 216 个样本。然后按

照 8:2 的比例随机划分训练和测试集，取前 711 个周期

点为训练集，后 176 个周期点为测试集。

2.3 评价指标

本研究选取三种评价指标作为直流电能质量扰动

分类识别性能的评价指标，具体定义如下：

（1）准确率（Acc），是针对预测分类的所有样本，

其值越大，说明模型的性能越好。计算如式（2）所示：

TP+TNAcc=
TP+TN+FP+FN

（2）

（2）精确率（Pre），是针对具体类别而言，其值

越大，表示对应这一类别在模型中的预测分类效果越好。

计算如式（3）所示：
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TPPre=
TP+FP

（3）

（3）召回率（Re）：也是针对具体的某一类别而

言的，其值越大越好，表示对应这一类别在模型中的预

测分类效果可信度越高。其计算公式如式（4）所示：

TPRe=
TP+FN

（4）

其中式（13）-（15）中的 TP、TN、FP 和 FN 分别

代表真阳性、真阴性、假阳性和假阴性的样本实例。

此外，模型在训练过程中收敛速度、运算量以及所

占内存空间大小也是也是衡量模型性能优劣的重要指

标，其中模型的收敛速度和运算量主要可以通过对训练

样本的准确率收敛曲线和运行时间进行量化，模型所占

内存空间可由模型的参数量来量化。

2.4 参数设置

其中所有模型在训练过程，参照深度学习模型训练

常用的参数设置，使用 Kaiming法对 CNN 层和全连接层

的权系数初始化，使用正交方法对 LSTM 层的权系数进

行初始化，有利于加速模型的收敛速度。使用 Adam 优

化器，使得模型在训练过程具有更快的收敛速度和更好

的鲁棒性，同时无需使用验证集。将分割处理后的样本

随机打乱后按照 8:2 的比例划分为训练集和测试集，具

体设置如表1所示。

表 1 LSTM、CNN、CLSTM 和 CTA-net 模型训练参数配置

CNN层初

始化

LSTM层

初始化

全连接层

初始化

优化器方

法

学习

率

损失

函数

Kaiming

法
正交法 Kaiming法 Adam 1e-3 MSE

训练集数

量

测试集

数量
训练轮数 丢弃率

批尺

寸

激活

函数

1036 260 100 0.5 128 Relu

2.5 结果及其分析

本文利用 Matlab 内置的库函数来展示直流电能质

量扰动分类结果的混淆矩阵。在此矩阵中，每一行对应

预测的类别，而每一列代表实际的类别。对角线上的单

元格表示正确分类的实例数，而非对角线单元则显示了

错误分类的情况。此外，每个单元格不仅展示了观测数

量，还提供了这些观测值占总观测数的比例。所生成的

混淆矩阵图，在最右侧列出了预测为特定类别的所有样

本的准确率和误发现率。同时，底部一行则给出了召回

率和假阴性率的数据，右下角的单元格特别标示了整体

准确率与整体错误率。

通过上述的参数设置，对本文实验选用的数据集进

行仿真，得到的 LSTM、CNN、CLSTM 和 CTA-net 模型在

训练过程的准确率曲线如图 3所示。LSTM、CNN、CLSTM

和 CTA-net 模型在测试集上得到的混淆矩阵分别如图4

（a）-（d）所示。

从图 4可以看出，LSTM 模型大约在150 轮时达到稳

定，CNN 和 CLSTM 模型则大约在 200 轮时趋于稳定，而

CTA-net 模型在约 130 轮时就已经达到稳定状态。这意

味着CTA-net 模型拥有最快的收敛速度，并且收敛时的

准确率最高；LSTM 模型收敛速度次之，但收敛时的准确

率最低；CNN 和 CLSTM 模型收敛速度相当，且收敛时的

准确率差别不明显。

图 3 LSTM、CNN、CLSTM 和 CTA-net 模型训练过程准确

率比较曲线图

(a)

(b)
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(c) (d)

图 4 LSTM、CNN、CLSTM 和 CTA-net 模型在测试集上辨

识结果的混淆矩阵

表 2 LSTM、CNN、CLSTM 和 CTA-net 模型预测分类指标

方法
标签

LSTM模型 CNN模型 CLSTM模型 CTA-net模型

Pre Re Pre Re Pre Re Pre Re

直流电压偏差 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%
直流电压波动 100% 45.1% 100% 64.7% 100% 76.5% 100% 92.2%
直流电压纹波 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%
动态电压暂降 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%
线路故障暂降 100% 65.3% 100% 79.6% 100% 89.8% 100% 98.0%

正常 46.4% 100% 58.2% 100% 69.6% 100% 88.6 100%
平均 91.1% 85.2% 93.0% 90.7% 94.9% 94.4% 98.1% 98.9%

总准确率 82.7% 89.2% 93.5% 98.1%

从图 4和表 2中列出的 LSTM、CNN、CLSTM 和 CTA-

net 模型对每类直流电能质量扰动的召回率和精确度，

以及模型对整个测试集的总准确率、平均召回率和平均

精确率。性能指标显示，三个对比消融模型和本研究提

出的模型的平均精确率分别 91.1%、93.0%、94.9%和 98.

1%，平均召回率 85.2%、90.7%、94.4%和 98.9%，总准

确率分别为 82.7%、89.2%、93.5%和 98.1%。采用基于

空时融合和注意力机制的CTA-net 模型，相对于消融后

单一的 LSTM 模型和 CNN 模型，平均召回率、平均精确

率和总准确率分别提升了7.0%、5.1%，13.7%、8.2%，

以及 15.4%、8.9%，相对于基于传统空时融合 CLSTM 模

型的总准确率、平均召回率和平均精确率分别提升了 4.

6%、3.2%和 4.55%。对比文献[13]中提出的 PSO-SVM 方

法，其总识别准确率为 95.6%，本研究提出的 CTA-net

模型总准确率提升了 2.6%。

3 结论

本研究在基于空时融合和注意力机制的基础上提

出了一种新的改进混合深度学习模型CTA-net来识别模

拟直流电能质量扰动的复杂动态过程，并应用于实现实

时有效地分类辨识基于直流电能质量扰动类别。CTA-ne

t 模型主要由以下两个模块组成:（1）用于提取和整合

直流电能质量扰动信号的空间特征和信息的 CNN 模块；

（2）用于提取和融合时间特征和信息的 LSTM模块；（3）

用于聚焦重要特征的 AM模块。

因此，CTA-net 模型具有提取时空域信息的重要性

的特性，从而使其具有抑制冗余信息的功能，增强分类

识别的正向特征。并且通过消融实验与单一的 LSTM、C

NN 模型以及空时融合模型 CLSTM模型相比，本研究提出

的用于直流电能质量扰动辨识模型CTA-net在训练集的

训练过程准确率曲线和损失函数曲线收敛速度最快，测

试集的总准确率、平均召回率和平均精确率方面具有明

显的优势。
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