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基于S变换和深度学习的多特征融合的电压暂降源
识别方法
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摘 要:随着工业和科技的发展,用户对电压暂降的关注度不断提高,识别电压暂降产生的原因愈显得越来越重要。针对引

起电压暂降的单一暂降源和复合暂降源,提出了将S变换提取特征和深度学习自动提取特征相结合的识别方法。首先利用

数值模型框架产生单一暂降源和复合暂降源数学模型,进而得到9种故障类别的暂降数据集并作为原始数据,其次对原始数

据进行处理,即在标准的S变换基础上引入两个调节因子得到改进的S变换,得到S变换数据,引入16个指标对S变换数据

进行特征提取并作为指标特征,将上述原始数据和S变换数据作为模型输入,利用卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

net-
work,CNN)对暂降数据进行空间特征提取,同时将数据分为多个一维向量输入到双向长短期记忆网络(bi-directional

 

long-
short-term

 

memory
 

networks,
 

Bi-LSTM)提取时序特征,最后建立指标特征、空间特征以及时序特征的多特征融合的S-CNN-
LSTM识别模型。仿真结果表明,未经过特征融合与经过多特征融合的识别准确率分别为98.36%、99.08%,说明多特征融

合能够提高识别准确率。
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Abstract:
  

With
 

the
 

development
 

of
 

industry
 

and
 

science
 

and
 

technology,
 

the
 

user's
 

concern
 

about
 

voltage
 

dips
 

is
 

increasing,
 

and
 

it
 

is
 

more
 

and
 

more
 

important
 

to
 

identify
 

the
 

causes
 

of
 

voltage
 

dips.
 

Aiming
 

at
 

the
 

single
 

and
 

composite
 

sources
 

of
 

voltage
 

dips,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

recognition
 

method
 

that
 

combines
 

the
 

S-transform
 

feature
 

extraction
 

and
 

deep
 

learning
 

automatic
 

feature
 

extraction.
 

Firstly,
 

the
 

numerical
 

modeling
 

framework
 

is
 

used
 

to
 

generate
 

mathematical
 

models
 

of
 

single
 

and
 

composite
 

transient
 

sources,
 

and
 

then
 

the
 

transient
 

datasets
 

of
 

nine
 

fault
 

categories
 

are
 

obtained
 

and
 

used
 

as
 

the
 

original
 

data,
 

and
 

secondly,
 

the
 

original
 

data
 

are
 

processed,
 

i.e.,
 

two
 

adjustment
 

factors
 

are
 

introduced
 

to
 

obtain
 

the
 

improved
 

S-transform
 

based
 

on
 

the
 

standard
 

S-transform
 

to
 

obtain
 

the
 

S-transform
 

data,
 

and
 

16
 

metrics
 

are
 

introduced
 

to
 

extract
 

features
 

from
 

the
 

S-transform
 

data
 

and
 

are
 

used
 

as
 

the
 

metrics'
 

features.
 

The
 

original
 

data
 

and
 

the
 

S-transformed
 

data
 

are
 

used
 

as
 

model
 

inputs,
 

and
 

the
 

spatial
 

features
 

are
 

extracted
 

from
 

the
 

transient
 

data
 

by
 

using
 

convolutional
 

neural
 

network
 

(CNN),
 

while
 

the
 

data
 

are
 

divided
 

into
 

several
 

one-dimensional
 

vectors
 

and
 

input
 

into
 

bi-
directional

 

long
 

short-term
 

memory
 

networks
 

(Bi-LSTM),
 

which
 

is
 

the
 

most
 

suitable
 

method
 

to
 

extract
 

the
 

spatial
 

features
 

of
 

the
 

S-transformed
 

data.
 

Memory
 

networks
 

(Bi-LSTM)
 

to
 

extract
 

temporal
 

features,
 

and
 

finally
 

establish
 

a
 

multi-feature
 

fusion
 

S-CNN-LSTM
 

recognition
 

model
 

with
 

indicator
 

features,
 

spatial
 

features
 

and
 

temporal
 

features.
 

The
 

simulation
 

results
 

show
 

that
 

the
 

recognition
 

accuracies
 

without
 

feature
 

fusion
 

and
 

after
 

multi-feature
 

fusion
 

are
 

98.36%
 

and
 

99.08%,
 

respectively,
 

indicating
 

that
 

multi-feature
 

fusion
 

can
 

improve
 

the
 

recognition
 

accuracy.
Keywords:voltage

 

transient
 

source;
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S-transform;
 

CNN-LSTM
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feature
 

fusion
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0 引 言

  电压暂降是指供电电压有效值快速下降至额定值的
 

10%~90%的事件,其主要原因包括短路故障、变压器投

切、电动机启动,典型持续时间为0.5~30
 

个周波,尽管持

续时间很短,但对用户造成的损失却极为严重,据统计

80%服务器出现瘫痪以及用户端45%左右数据丢失均与

电压暂降有关。因此准确识别电压暂降源对解决供电部

门和用户之间的纠纷具有重要意义[1]。
目前,电压暂降数据集获取主要是利用Simulink/

PSCAD仿真得到[2-3],但是此方法需要不断调整参数,并
且得到的数据量较少,不足以进行深度学习。特征提取主

要是通过人工特征提取和深度学习自动提取两种提取方

式,经验模态分解(empirical
 

mode
 

decomposition,EMD)、

S变换是人工特征提取的典型方式,但是,EMD[4]会因信

号存在噪声干扰出现模态混叠,导致错假的时频分布,通
过小波阈值[5]可以去噪,但是会导致信号失真。S变换[6]

虽然可以检测突变点,但是其高斯窗的大小不能根据波形

的变化而自动调节,突变点时刻存在误差。S变换模矩阵

方法[7]绘制基频幅值以及频率幅值包络线虽然能直观显

示不同暂降源的差异,但是不能量化这些差异。深度学习

自动提取特征主要是利用卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

network,CNN)、深度置信网络(deep
 

belief
 

net-
work,DBN)以及多模型集成学习网络,CNN中引入多个

卷积核[8-13]对数据信息进行处理,虽然在一定程度上能够

提高准确率,但是增加了模型的复杂性,延长了训练时间,
并且池化层的存在会导致信息丢失。深度置信网络模

型[14-15]可以将人工提取转变为自动提取,解决了过度依赖

专家经验问题,但是该模型容易过拟合,并有因含有多层

RBM,计算量较大,收敛速度较慢。多模型集成学习[16-17]

虽然可以提高识别率,但是数据集很大需要更多的计算资

源和时间,数据集过小会过度依赖训练数据,导致在测试

数据上性能下降而且超参数选择时需要大量实验和调参,
增加模型的复杂性。

针对以上数据量不足,本文通过数值模型框架构建暂

降源数据集[18],获取多种暂降源时域数据并作为原始数

据,对于模型复杂以及信息丢失,本文将人工经验及深度

学习相结合即基于改进的S变换得到时频域数据[19]并作

为S变换数据,引入16个暂降指标[20]提取S变换数据特

征获得指标数据作为深度学习补充信息,将卷积神经网络

和长短期记忆(long-short
 

term
 

memory,LSTM)网络相

结合并进行优化作为学习模型得到简化模型,最后,原始

数据、S变换数据以及指标数据作为模型输入,对数据进

行特征提取,然后经过训练验证测试,获得暂降源类别。
通过人工提取和深度学习自动提取相结合方法,在一定程

度上减少了信息丢失,拓展了特征的多样性,提升了模型

的识别准确度,实现多特征融合的暂降源识别,完成不同

暂降源的分类。

1 电压暂降数值模型

  线路短路故障、感应电动机启动及变压器投运是引起

电压暂降的3种典型因素。通过搭建数值模型方法来模

拟电压暂降成因,并在此基础上将各种故障模型组合形成

复合模型,由此形成一种由单一暂降源和复合暂降源共同

构成符合实际暂降事件的数据集。由于单相短路接地故

障在电力系统中相对于其他两种短路故障发生频次最高,
对于复合暂降本文仅考虑单相短路故障与其他故障的复

合,包括单相短路接地与变压器投切的复合,单相短路接

地与感应电动机启动的复合以及单相短路接地与变压器

投切、感应电动机启动复合。设置每种信号的总时间为

0.4
 

s,生成1
 

000条波形,每条波形样本数量为5
 

000,基
准频率为50

 

Hz,暂降持续时间随机生成。具体的模型如

表1所示。

表1 电压暂降源模型

Table
 

1 Voltage
 

temporary
 

source
 

model

故障名称 数学模型 参数设置

t=0.4
 

s,f1=50
 

Hz,s=0.01

diptime=5
 

ms~0.1
 

s,t1=0.08~0.18
 

s

单相短路接地 θA=θ,θB=θ-120,θC=θ+120

un=1:∀tift-tn>0 un=0:∀tift-
tn<0

两相短路

 
V=[1-ms(u1-u2)]sin(2pf1t+q)

 
mA1=0.5~0.6,mB1=-0.1~0,mC1=
-0.2~-0.1

 三相短路

mA2=0.5~0.6,mB2=0.45~0.55,mC2=
-0.2~-0.1

mA3=0.5~0.6,mB3=0.45~0.55,mC3=
0.4~0.5
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续表

故障名称 数学模型 参数设置

变压器投切 V=[1-ms(u1·e
-α(t-t1))]sin(2πf1t+θ)

α=4~5,mA=0.09~0.14,mB=0.06~
0.11,mC=0.01~0.06

感应电动机启动

V=[1-ms(Ms-Mr)]sin(2πf1t+θ)

Ms=u1(1-e
-αt1)+u1(rsin(2πfrt1)e

-ρt1)

Mr=u2(1-e
-βt1)

mA=0.11~0.16,mB=0.1~0.15,mC=
0.09~0.14
r=0.1~0.2,α=100~106,β=10~11
fr=10~11,ρ=100~101

单相短路+变压器投切 V=[1-V2-V3]sin(2πf1t+θ) V1=m1s1(Ms-Mr)V2=m2s2(u3-u4)

单相短路+感应电动机启动 V=[1-V1-V2]sin(2πf1t+θ)
V3=m3s3(u1·e

-α(t-t1))s1=s2=s3=0.01,

α=4~5

变压器投切+感应电动机启动 V=[1-V1-V3]sin(2pf1t+q)

m1A =0.11~0.16,m1B =0.1~0.15,

m1C=0.09~0.14
m2A=0.5~0.6,m2B =-0.1~0,m2C =
-0.2~-0.1

所有故障 V=[1-V1-V2-V3]sin(2πf1t+θ)
m3A =0.09~0.14,m3B =0.06~0.11,

m3C=0.01~0.06

  表1中,t为总时间,t1 和t2 分别为电压暂降开始和

结束时间,u为阶跃函数用来模拟电压暂降,m 为暂降幅

度,s为开关时间,f1 为基准频率,θ为初相角,α为电压正

常水平下降为骤降水平的凹陷衰减率,β为电压骤降水平

回升到标准水平的恢复上升率,Ms 为电压跌落电动机启

动函数,Mr 为电压跌落恢复函数,r为电动机启动扰动系

数,fr 电动机启动扰动频率,ρ三相正弦电压的衰减系数。

2 基于改进S变换获取暂降特征

2.1 引入调节因子改进S变换

  为了更好地控制窗口的形状,以及达到更好的时-频

分辨率,因此,在S变换高斯窗函数的基础上引入调节因

子a和b,这使得时窗宽度随信号频率变化的速度更加灵

活。该改进的S变换表达式如下:

S(t,f)=∫
+∞

-∞
h(τ)a|f|b

2π
e

-a2(t-τ)2|f|2b

2 e-j2πfτdτ (1)

式中:h(τ)为信号函数;t为时间;f 为频率;τ为高斯窗函

数的中心位置;a为高斯窗幅度调节系数;b为高斯窗指数

调节系数。不同的a和b对应不同的时频分辨率,通过调

整a和b可以使电压暂降特征提取效果达到最佳。
设置T 为采样间隔,N 为总采样点数,对式(1)进行

离散化处理,f=n/(NT),τ=jT。信号x(t)的改进S变

换的离散形式表示如下:

Sa,b[iT,nNT
]=∑

N-1

m=0
X[n+m

NT
]·

 exp-
2π2m2

an2b +j
2πmi
N  , n≠0

Sa,b[iT,0]=
1
N∫∑

N-1

m=0
X m

NT
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 , n=0

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(2)

式中:i=0,1,2,…,N-1,m、n同。

2.2 故障源数据进行改进S变换

  对上述单一故障和复合故障模型进行改进S变换,得
到各个故障三相复数样本并且拟合出各个故障基准频率

下的样本曲线,将变换后该频率下的数据可视化,并且在

大量的实验基础上可以得出不同故障的调整因子的大

小[21]。短路故障和感应电动机启动对应的a=5,b=
0.45;变压器投切对应的a=1,b=0.63。各个故障的时

域波形曲线、基频幅值以及频率幅值曲线如图1~3所示。
从图1可以看出,三相短路故障引发电压暂降电压幅

值相等,某一相发生暂降的同时另两相发生电压暂升,电
压暂降发生和恢复的波形陡,基波电压幅值变化过程呈矩

形,暂降开始和结束瞬间,幅值均发生突变,暂降过程中电

压幅值变化不大,整个过程并没有谐波产生。
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图1 短路故障的三相电压、基频幅值以及频率幅值曲线

Fig.1 The
 

three-phase
 

voltage,
 

base
 

frequency
 

value,
 

and
 

frequency
 

amplitude
 

curve
 

of
 

short-circuit
 

failure

从图2可以看出,三相电压暂降不平衡且幅值不相

等,电压暂降幅值不会低于0.9
 

p.u.;恢复过程相对于暂

降过程会有突变;电压信号中有高次谐波。
从图3可以看出,三相电压暂降不平衡且暂降坡度较

陡,三相暂降恢复过程是不相同的,A相恢复之后的电压

幅值约 为1
 

p.u.,B、C 两 相 恢 复 后 的 电 压 幅 值 约 为

0.98
 

p.u.和0.99
 

p.u.。
考虑到复合暂降模型是上述单一暂降模型互相叠加,

因此不同单一暂降复合后的变化可以视为上述变化的叠

加,复合暂降包含不同单一暂降的所有特征。

2.3 基于改进S变换特征提取

  为了能够量化表示出上述三相短路,两线短路、单相

短路、变压器投切以及电动机启动的时域波形、基频幅值

曲线以及频率幅值包络线的信息,引入均值、标准差、均
方根值、暂降深度、能量、峰度、突变点个数、香农熵、对数

能量熵、基频幅值上升和下降斜率、波峰系数和暂降时间

图2 变压器投切的三相电压、基频幅值以及频率幅值曲线

Fig.2 The
 

three-phase
 

voltage,
 

base
 

frequency
 

value,
 

and
 

frequency
 

amplitude
 

curve
 

of
 

the
 

transformer
 

are
 

cut

图3 电动机启动的三相电压、基频幅值以及频率幅值曲线

Fig.3 The
 

three-phase
 

voltage,
 

base
 

frequency
 

value,
 

and
 

frequency
 

amplitude
 

curve
 

of
 

the
 

motor
 

start

比共16个指标来构建电压暂降特征体系,流程如图4
所示。

图4 特征指标体系

Fig.4 Feature
 

indicator
 

system
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3 多特征融合模型

3.1 模型框架

  为了实现电压暂降多故障分类,本文设计基于深度学

习和改进 S变换的特征 融 合 并 行 优 化 模 型—S-CNN-
LSTM。对三相原始数据,S变换数据以及16个特征指标

数据作为模型的输入,通过CNN和LSTM分别进行特征

提取,然后经融合后输入到全连接层,最终实现对故障的

分类。该模式下实现了对多维度空间、时序、S变换指标

的特征融合,提升模型的泛化能力、分类效率以及准确率。
框架如图5所示。

图5 特征融合模型框架

Fig.5 Feature
 

fusion
 

model
 

framework

图6 CNN模型

Fig.6 CNN
 

model

3.2 CNN模型

  CNN模型如图6所示,本文是以一维CNN为基础,
并结合故障数据的输入长度和数据形式进行5次卷积,批
量归一化,最大池化,提高了模型收敛速度和分类效果。
其中添加批量归一化可以简化调参过程,缓解梯度消失和

梯度爆炸,具有一定的正则化效果,提升模型的学习速度;
最后的池化层输出结果通过Flatten层可以压缩多维的空

间数据,形成一维张量,有利于后续的特征融合。
本文对电压暂降故障信号进行特征提取,其本质上是

对一维时间序列进行处理,因此采用一维卷积神经网络。

由于信号的输入维度为n 的离散型时间序列输入层可以

表示为:
Xn = [x1,x2,…,xn] (3)
其次,经过卷积层时,移动的卷积核窗口通过非线性

激活函数对数据中的元素进行卷积计算,本文采取ReLU
函数,相比Sigmoid函数可以防止梯度消失和梯度爆炸,
并且加快计算速度,长度为k 的卷积核移动时,每次输出

的xconv 计算公式为:

xconv =f(∑
i∈n-k+1

W·xi+B) (4)

式中:W 和B 分别表示该层的卷积核权重和偏置,每一层
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的参数会随着卷积核的大小和步长而发生改变;n 为输入

序列的长度;f(*)代表激活函数,该函数的计算公式

如下:

ReLU(x)=max(0,x)=
x, x≥0
0, x<0 (5)

数据经过卷积层之后要经过批量归一化层(batch
 

normalization,BN),BN层使每一层拥有服从相同分布的

输入数据,从而可以使用大的学习率进行训练,加快网络

的训练速度和收敛速度,控制梯度爆炸,防止梯度消失和

过拟合,增强网络的泛化能力。其公式为:

ŷl
k =

yl
k -μB

σ2B +ε

zl
k =γl

k̂yl
k+βl

k

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (6)

式中:yl
k、zl

k 表示BN层的输入和输出;μB=E[yl
k],其中

E 表示期望;γl
k 表示第l层第k 个神经元的缩放系数;βl

k

表示BN层的偏置;σ2B 表示方差;ε为常数项。
批量归一化层将数据控制在特定范围内之后进入到

池化层,在该区域内数据可以进行空间合并,有效减少模

型参数,提升模型运算速度。本文采用最大池化hmax。

hmax=max∑ xi xi∈M  (7)

式中:M 为 池 化 域 内 的 所 有 序 列 数 据 组 成 的 集 合;

max(*)表达式为输出集合的最大值。
输入Xn 经过若干次的卷积层、批量归一化层,最大

池化层后,在最后一次池化之后加入FLATTEN层,可以

使前面的特征压缩为一维张量,从而得到一维特征向量。

图7 基于数据分割的双向LSTM模型

Fig.7 Data-based
 

two-way
 

LSTM
 

model

3.3 基于数据分割的双向LSTM
  基于数据分割的双向LSTM 模型如图7所示,由于

时间序列长度过大,不宜直接输入网络进行训练。首先引

入折叠率,将一维时间序列数据进行等长分割,然后对采

样点重组成X1,X2,…,Xn,分批量输入LSTM 中可以有

效缓解LSTM梯度消失也可以提升模型的训练速度,本
文采用双向LSTM 网络划分为前馈LSTM(A1~An)和
反馈LSTM(B1~Bn)。把上述Xn 维向量的每个向量按

照正向顺序输入到前馈LSTM(A1~An),再按照反向顺

序输入到反馈LSTM(B1~Bn)同时提取特征。最后将双

向LSTM输出等长的特征序列进行拼接,整个模型训练

结束。

LSTM网络的内部结构如图8所示,是在RNN基础

上为了避免梯度消失和梯度爆炸引入了门控装置,可以对

每一个时刻的信息进行选择性保留,保留重要信息,丢弃

不重要信息,从而为序列数据赋予依赖性[19]。

图8 LSTM内部网络结构

Fig.8 LSTM
 

internal
 

network
 

structure
 

diagram

3.4 特征融合

  三相初始数据一方面经过卷积神经网络提取空间特

征,经过一系列卷积池化,最后得到64个特征图,然后将

它展开为一维张量作为全连接层的输入,全连接层输入特

征数量为4
 

096(神经元个数),其中有4
 

096×512权重矩

阵,输出向量长度为512。另一方面由于输入信号的长度

很长,将数据进行切分处理,即引入折叠率将5
 

000数据

分成10份,每一份是单独的一维向量,然后输入到LSTM
网络中提取时间序列特征经过训练输出向量长度为512,
最后将上述提取的指标特征通过拼接的方式与上述两种

特征进行融合,共同输入到权重矩阵512×1
 

024的全连

接层,输出向量长度为512,图9所示为S-CNN-LSTM 模

型流程。
考虑到神经网络层数很多,为了简化计算,防止梯度

弥散和加快收敛速度,该层使用ReLU作为激活函数,主
要作用是将输入值限制在一个非负的范围内,当输入的

值<0时,输出值为0;当输入值≥0时,输出值等于输入

值本身。其计算公式如下:

f(x)=max(0,x) (8)

4 仿真验证

4.1 实验环境及模型参数设置

  实验采用基于Pytorch的深度学习框架以及Python
编程语言,构建电压暂降识别模型。学习率为0.000

 

1,信
号长度5

 

000,信号通道3,输入维度为30,隐藏神经元为
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图9 S-CNN-LSTM模型流程

Fig.9 S-CNN-LSTM
 

model
 

flow
 

chart

256,折叠率为10。选取ReLU作为激活函数,采用优化

器为Adam,迭代次数为100,训练集、验证集及测试集的

比例为5∶1∶4。

4.2 网络训练及过程分析

  为了更加直观体现不同样本数据提取特征,本文通过

t分布随机领域嵌入(t-distributed
 

stochastic
 

neighbor
 

em-
bedding,t-SNE)降维可视化方法,将9种暂降源的原始数

据、S变换数据以及S变换+指标数据提取的特征降维到

二维空间并可视化,分别如图10(a)~(c)所示。从图10
(a)可以看出,9种故障源区分性比较差,各种故障类比较

紧凑,各个类会融合形成一簇,难以区分;从图10(b)可以

看出,各个类别之间开始渐渐独立,相对于图10(a)会有

一定的距离,个别类之间互相缠绕有浅显的交叉现象;从
图10(c)可以看出,大多类互相独立,类与类之间有明显的

边界,只有两类之间会有较小的交叉。由此得出,经过特

征融合后,不同暂降类别区分度更大,更容易识别暂降源。

图10 不同数据样本特征可视化

Fig.10 Different
 

data
 

sample
 

features
 

visualization

首先是原始三相数据作为输入,电压暂降识别模型训

练集和验证集的正确率曲线和损失曲线如图11所示。在

迭代20轮次左右,训练和验证的正确率和损失率达到稳

定,但随着迭代次数的增加,训练过程不稳定,总体正确率

可达到98%。
其次是将S变换数据和初始数据同时作为输入,电压
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图11 原始数据训练集和验证集的损失率和正确率曲线

Fig.11 The
 

loss
 

rate
 

and
 

correct
 

rate
 

curve
 

of
 

the
 

original
 

data
 

training
 

set
 

and
 

verification
 

set

暂降识别模型训练集和验证集的正确率曲线和损失曲线

如图12所示。在迭代20轮次左右,训练和验证的正确率

和损失率达到稳定,随着迭代次数增加,训练和验证曲线

上毛刺会减少,正确率可达到99%,证明引入S变换数据

后能够提高识别的准确率。
最后是S变换数据,原始数据以及指标数据所有数据

作为输入,电压暂降识别模型训练集和验证集的正确率曲

线和损失曲线如图13所示。在迭代20轮次左右,训练和

验证的正确率和损失率达到稳定,随着迭代次数增加,训
练和验证曲线上的毛刺消失,正确率能达到99.6%,证明

3种数据形式同时输入识别准确率达到最高,并且识别训

练过程也更稳定。
表2是对于测试集不同数据形式下不同类别的识别

准确率以及平均准确率。
从表2可以得出,原始数据+S变换数据的识别率

达到98.48%,比原始数据识别率提高了0.12%,在多

数据特征融合情况下,总体识别率达到99.08%,与原

始数 据 和 原 始 数 据 +S变 换 数 据 相 比,分 别 高 出

0.72%和0.6%,证明多数据特征融合可有效提高暂降

源识别率。

图12 原始+S数据训练集和验证集的损失率和

正确率曲线

Fig.12 The
 

loss
 

rate
 

and
 

correct
 

rate
 

curve
 

of
 

the
 

original+S
 

data
 

training
 

set
 

and
 

verification
 

set

表2 不同数据形式下的S-CNN-LSTM识别率

Table
 

2 S-CNN-LSTM
 

recognition
 

rate
 

in
 

different
 

data
 

forms

故障类

标签

原始

数据/%

原始数据+S
变换/%

原始数据+S变

换+指标数据/%

0 99.75 100 99.75

1 100 100 100

2 100 100 100

3 93.47 91.77 97.7

4 93.03 94.57 95.6

5 99.26 100 99.01

6 100 100 100

7 99.75 100 99.75

8 100 100 100
平均值 98.36 98.48 99.08
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图13 所有数据训练集和验证集的损失率和正确率曲线

Fig.13 The
 

loss
 

rate
 

and
 

correct
 

rate
 

curve
 

of
 

all
 

data
 

training
 

sets
 

and
 

verification
 

sets

4.3 对比实验

  为了对比不同模型,本文引用了以下评价指标,准确

率(accuracy)、精度(precision)、召回率(recall)和F1分

数[21]进行模型评估。其表达式为:

Accuracy =
TP+TN

TP+FP+FN +TN
(9)

Precision=
TP

TP+FP
(10)

Recall=
TP

TP+FN
(11)

F1=
2×Precision×Recall
Precision+Recall

(12)

式中:Accuracy为正确样本占总样本比值;Precision为正

样本结果中预测准确度;Recall为正样本被正确预测的比

例;F1为精度和召回率的调和平均;FP 和FN 分别表示

假阳性和假阴性的数量;TP 和TN 分别表示真阳性和真

阴性的数量。
为了量化所提模型识别准确率,进行了消融实验,即

对不同 网 络 组 成 模 型 进 行 对 比 实 验。比 较 模 型 包 括

CNN、LSTM、CNN-LSTM、CNN-BiLSTM 和本文模型,
所有模型隐藏层节点、batch

 

size和学习率等超参数设置

完全一致。经过迭代训练后,各模型验证集识别效果如

表3所示。

表3 不同模型实验结果对比

Table
 

3 Different
 

model
 

experiment
 

results
 

comparison
(%)

模型类别 精度 召回率 F1分数 准确率
 

LSTM 76.5 76.3 76.2 76.3
 

CNN 87.3 87.5 85.9 87.5
 

CNN-LSTM 93.81 92.41 90.41 92.41
 

CNNBiLSM 94.29 94.36 94.36 94.36
 

本文 98.36 98.48 99.08 98.48
 

从表3可以发现,多尺度特征融合网络模型的识别效

果明显好于单尺度特征提取网络模型。本文采用的模型

平均 检 测 准 确 率 达 到 98.48%,相 比 于 CNN-LSTM、

CNN-BiLSTM 多 尺 度 特 征 融 合 网 络 模 型 分 别 提 高

6.07%、4.12%。实验结果表明,本文采用的S-CNN-BiL-
STM模型相对于其他网络模型在特征提取能力和特征融

合效果上有一定优势。

5 结 论

  为了实现对电压暂降源精准识别,本文采用了搭建数

值模型框架方法获取电压暂降源数据集,确保有足够多的

样本进行深度学习,在原有S变换的基础上引入了调整因

子,克服了原来获取信息不充分的缺点,并引入16个指标

提取信号特征得到指标特征,搭建CNN-LSTM 模型,对
数据同时进行空间特征和时序特征的提取,减少了训练参

数,降低过拟合风险,最后将指标特征、空间特征以及时序

特征融合后输入到全连接层识别,克服了传统神经网络的

算法收敛速度慢和人工提取特征数据丢失的问题,提升了

电能质量扰动识别辨识度,并且从多种输入数据样本进行

比较验证了此模型识别的精准性。
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