
第 40卷 第 6期
2020年 6月

电 力 自 动 化 设 备
Electric Power Automation Equipment

Vol.40 No.6
Jun. 2020

基于深度神经网络的电压暂降经济损失评估模型

王 璐，肖先勇，汪 颖，刘 阳
（四川大学 电气工程学院，四川 成都 610065）

摘要：为进一步简化电压暂降经济损失评估流程、提高经济损失预测的适用性和准确度，提出了一种基于深

度神经网络（DNN）的电压暂降经济损失评估模型。首先分析了影响电压暂降经济损失的特征因子，分别从

电压暂降故障信息、工业过程信息、敏感设备信息和用户基本信息中提取 19维特征向量作为DNN预测模型

的输入向量，将经济损失结果作为输出，并基于Tensorflow深度学习架构对DNN预测模型进行训练。在此基

础上，提出 2种数据增强的策略，有效解决了电压暂降样本数据少的窘境，并通过构建 4种DNN架构，对比了

不同随机失活概率、神经元数量、架构深度对经济损失预测准确度的影响。训练后的DNN模型可以准确提

取特征，快速实现收敛并对经济损失进行合理预测。最后，基于我国某大型电子工业企业的电压暂降实际采

样数据，对DNN模型进行了训练和性能评估，结果表明了所提方法的有效性。
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0 引言

短路故障、大容量设备启动或投切、雷击等造成

的电压暂降不仅严重威胁系统中敏感负荷的正常运

行，而且还会造成设备损坏、工业过程中断、产品报

废等严峻问题以及巨额经济损失［1⁃2］。早在 2007年，

欧洲 25国调查表明，工业部门因电能质量造成的年

损失高达 1 500亿欧元，其中电压暂降（包括短时电

压中断）造成的损失约占电能质量总损失的 60%［3］。
对电压暂降造成的损失进行有效、准确的评估是解

决电压暂降问题的重要前提，不仅为电压暂降治理

过程中的成本-效益分析提供了有力的依据，还可以

指导用户进行合理投资决策。

近年来，国内外学者对电压暂降的损失评估已

开展了大量研究，现有的方法可分为确定性评估方

法［4⁃6］和不确定性评估方法［7⁃10］：确定性评估方法主

要是对特定用户通过调查统计来进行经济损失评

估，在实际中可操作性不强；不确定性评估方法主要

有概率评估法［7⁃8］和模糊评估法［9⁃10］，侧重于研究用

户侧敏感设备或工业过程对电压暂降的响应情况，

通过计算过程故障或中断概率来评估损失。事实上，

准确易行的电压暂降经济损失评估 ELA（Economic
Loss Assessment）一直未得到很好的实现，目前主流

电压暂降经济损失的评估方法一般具有如下局限

性：①经济损失评估方法针对特定的行业、特定的生

产过程，不具有普适性和扩展性；②在经济评估过程

中，主要是根据人为经验构建损失评估公式，通常情

况下经验公式均具有场景受限性。为科学合理地对
电压暂降经济损失进行预测，必须构建不同场景下
从原始输入到抽象层语义信息的映射关系，而且不
可依赖单一经验公式进行评估，以确保评估的一致
性和方法的实用性。

深度神经网络 DNN（Deep Neural Network）是
近年来在计算机科学领域备受瞩目的监督学习算法
之一［11⁃12］，其通过建立具有多个隐层的非线性模型
获取特征，有效弥补了人工提取特征和基于物理模
型的不足，其强大的非线性建模能力为复杂问题的
回归或分类提供了高效的解决方法［13⁃14］。

本文首先阐述了DNN的工作原理，然后对关键
电压暂降经济损失特征因子进行分析并提取了合理
科学的特征向量，提出了一种基于DNN的电压暂降
经济损失预测模型。针对小样本数据的缺点，提出
了 2种数据增强策略：基于各维度变量高斯分布密
度函数进行采样以及基于样本加噪处理，对样本数
据进行了有效扩充。最后基于某大型电子工业企业
的电压暂降实际采样数据对DNN模型进行训练，并
在同时考虑不同随机失活概率、不同神经元数量、不
同神经网络架构深度对经济损失评估影响的基础上
进行性能评估，验证了DNN经济损失评估模型的有
效性。

1 DNN
1.1 DNN架构与工作原理

DNN是由多层神经元堆叠而成的，其输入层为
一个实数型向量X=（x1，x2，…，xm）T，最后一层的输出
为当前输入向量的预测值 hW，b（X），其中W、b为DNN
中待学习的参数。图 1为一个 4维输入向量的 3层
DNN架构图，对于第 l层的第 j个神经元而言，其输
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入和输出分别如式（1）和式（2）所示。

g =∑
i = 1

Sl - 1
W（l）

ji a( l - 1)i + b（l）i （1）
a( l )i = F (g ) （2）

其中，Sl-1为DNN第 l-1层神经元数量；W ( l )
ji 为连接第

l-1层第 i个神经元和第 l层第 j个神经元之间的权
重值；a( l - 1)i 为第 l-1层第 i个神经元的激励响应；b( l )i
为第 l层第 i个神经元的输入偏置项；F（x）为激活
函数。

由于修正线性单元ReLU（Rectified Linear Unit）
函数相比于函数 sigmoid（x）和 tanh（x）可以避免梯度
消失的问题［13］，更容易迭代收敛到全局最优解或者
局部最优解，所以本文在DNN中的非线性映射函数
F（x）采用ReLU函数，如式（3）所示。

F ( x ) = {x x > 0
0 其他

（3）
1.2 随机失活层机制

随机失活层（dropout layer）是为了防止DNN在
训练数据集上过拟合（overfitting）的主要技术之一［15］，
其一般设想是在全连接层后按照预定义的失活概率
来阻断某些神经元的向后传导，在不同的训练迭代
周期中，不同的神经元会被阻断，因此各节点的“重
要性”会被平衡。随机失活层工作原理图如附录A
中的图A1所示。随机失活层的引入使得DNN的输
出与每个神经元都构建联系，具有更强的鲁棒性和
可靠性。
1.3 损失函数与基于Batch的DNN训练过程

DNN模型训练是根据损失函数（loss function）
进行监督学习的过程，对于回归模型而言，损失函数
通常定义为欧氏距离，即：

L (W，b ) = 12∑i = 1
N (hW，b (X i ) - Gi )2 （4）

其中，hW，b（Xi）、Gi、L（W，b）分别为第 i个数据样本的
预测值、真实值和损失函数值；N为数据样本训练集
的数据量。

为了加快DNN模型的训练效率，在训练过程中
一般使用基于Batch的训练方式，即在计算损失函数
值和进行梯度回传时并不是针对训练集中N个样本
进行计算，而是根据部分训练集数据进行损失函数
值的计算，故式（4）更新为：

L (W，b ) = 12∑i = 1
SB (hW，b (X i ) - Gi )2 （5）

其中，SB为Batch的尺度。基于Batch的DNN模型训
练过程即为不断更新模型参数W、b来最小化式（5）
中的损失值，每一次训练迭代W、b的更新方程为：

W ( l )
ji = W ( l )

ji - α ∂L (W，b )
∂W ( l )

ji

（6）
b( l )ji = b( l )ji - α ∂L (W，b )

∂b( l )ji （7）
其中，α为迭代步长。

2 电压暂降经济损失特征因子

基于DNN进行经济损失预测的关键问题之一
是输入特征向量的选取，由于不同用户所包括的工
业过程、敏感设备耐受属性、负载故障概率分布以及
电压暂降严重程度等均有很大差异，往往给电压暂
降经济损失评估带来极大的不确定性。本文将电压
暂降经济损失特征划分为暂降故障信息、工业过程
信息、敏感设备信息和用户基本信息四大部分，将以
此组成的特征向量作为DNN的输入。以下选取几
个重要的特征向量进行分析，其余特征向量均可通
过统计直接获得，在此不再赘述。
2.1 电压暂降严重程度

IEEE Std 1564— 2014［16］刻画电压暂降严重程
度的单一事件指标主要有电压暂降能量指标和严重
度指标。

（1）电压暂降能量指标。

EUS = ∫0T[ 1 - (U ( t ) /Unorm )2 ]dt （8）
其中，EUS为电压暂降能量损失；U（t）为电压暂降过
程中的实时电压幅值；Unorm为无电压暂降时的正常
电压幅值；T为单次电压暂降事件的持续时间。

（2）电压暂降的严重度指标。

Se = 1 - U
1 - Ucurve (d ) （9）

其中，U为电压幅值；d为电压暂降持续时间；Ucurve（d）
采用SEMI F47曲线中横坐标d对应的参考电压值。
2.2 敏感设备负载电压耐受曲线

在分析电压暂降事件对经济损失的影响时，确
定负载设备对电压扰动的敏感程度是非常关键的步
骤。大量研究表明，常见敏感设备的电压耐受曲线
VTC（Voltage Tolerance Curve）呈矩形［17］，其不确定
区域如附录中图A2所示。图中，阴影区域（区域 A、
B、C）为典型敏感设备对于电压承受能力的不确定
区域，在该区域内设备既可能正常工作也可能处于
故障状态。不同设备所对应的最大电压Umax、最小
电压Umin、最大持续时间 Tmax、最小持续时间 Tmin各不
相同，这些参数值在评估电压暂降导致的经济损失

图1 DNN模型典型架构

Fig.1 Typical architecture of DNN model
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时具有极其重要的指导意义。

2.3 过程参数免疫时间

在电压暂降事件发生时，由于电气设备具有一

定的对扰动的免疫能力，电气设备往往并不是立刻

对扰动产生响应，而是有一个时间延迟。C4.110联
合工作组提出使用过程参数免疫时间PIT（Parameter
Immunity Time）刻画负载对电压扰动的过程行为［18］，
其定义为设备受一定幅值的电压暂降扰动后，过程

参数越限的时间，如图 2所示。图中，Pnorm为物理参

数额定值；Plimit为可接受的限制值；t1为暂降发生时

刻；Δt1为过程响应延时；t2为物理参数越过 Plimit的
时刻。

PIT定义如式（10）所示。

tPIT = t2 - t1 （10）
PIT的提出为评估电压暂降导致的经济损失提

供了新的视角，也是DNN模型的重要输入特征。

2.4 负载故障概率分布

根据上述分析，当电网中的负载设备状态处于

图A2中的区域 A、B和C中时，这些设备的电气特性

将不再是单一确定的曲线，而是表征为一束以似然

估计概率存在的电气特性曲线簇［19］。此时描述设备

负载的故障状态通常是将电压幅值U和电压暂降持

续时间T作为2个统计独立的离散随机变量，通过概

率密度函数刻画负载的状态，即为：

f (U，T ) = f (U ) f (T ) （11）
其中，f（U）为设备关于电压暂降的故障概率分布；

f（T）为设备关于电压暂降持续时间的故障概率分

布。根据对电压暂降响应敏感性的差异，典型的负

载设备可以被分为均匀敏感性、低敏感性、中等敏感

性和高敏感性4种类型。

（1）均匀敏感性设备。

均匀敏感性设备的负载故障概率密度函数如式

（12）所示，其认为设备的故障概率仅与Umax、Umin、Tmax
和Tmin相关。

f (U，T ) = 1
(Tmax - Tmin ) (Umax - Umin ) （12）

（2）低敏感性设备。

低敏感性设备对电压暂降的免疫能力非常高，

它在较大幅值的电压暂降和持续时间较长时故障

概率才会显著升高，其故障概率密度分布为：

f (U，T ) = λUe-λU (U - μU )λTe-λT (T - μT ) （13）
其中，λU、λT为率参数；μU、μT分别为电压幅值U、持
续时间T的标准差。

（3）中等敏感性设备。
中等敏感性设备的负载故障概率密度函数为二

维联合正态分布，如式（14）所示。

f (U，T ) = 1
2πσUσT

e
-12

é

ë

ê
êê
ê

ù

û

ú
úú
ú( )U - μU

σU

2
+ ( )T - μT

σT

2

（14）
其中，σU、σT分别为电压幅值U、持续时间T的平均值。

对于中等敏感性负载，设备的电气特性曲线会
以较大的概率落在图A2的区域C内。

（4）高敏感性设备。
高敏感性设备的负载故障概率密度函数随着电

压的降低和电压暂降持续时间值的升高而呈指数衰
减，其对电压暂降的免疫能力非常低。高敏感性设
备的故障分布密度函数如式（15）所示。

f (U，T ) = λUeλU (U - μU )λTeλT (T - μT ) （15）
4种典型负载设备的故障概率密度模型参数取

值如表 1所示，参数取值参考文献［19］。这 4种典型
负载设备的故障概率三维分布图如附录A中图A3
所示。

2.5 电压暂降经济损失的输入特征向量

电压暂降引起的经济损失与电压暂降持续时
间、幅值、PIT、设备不确定区间的电压边界、持续时
间边界等因素密切相关。除此之外，还有相关特征
因子在此不再赘述，电压暂降经济损失评估模型中
使用的特征向量的各维度的定义及其物理意义在
表 2中列出。

3 电压暂降经济损失预测模型

3.1 建模流程

基于DNN的电压暂降经济损失评估模型建模
流程如图 3所示，流程主要分为数据收集与数据增
强、训练和测试数据集划分、去量纲归一化预处理、
搭建DNN预测网络、模型训练、测试集合前向预测
以及性能评估等部分。
3.2 小样本数据增强

为了建立、训练DNN模型，需要收集相关统计
数据来建立数据集，电压暂降引起的经济损失事件

图2 过程参数免疫时间

Fig.2 PIT of process

表1 4种典型负载设备的故障概率密度函数参数值

Table 1 Parameters configuration of malfunctions proba‐

bilities density function for four typical equipments

负载设备类型

均匀敏感性

低敏感性

中等敏感性

高敏感性

故障概率密度模型参数取值

Tmax = 1 ms，Tmin = 1 ms，Umax=1 p.u.，Umin=1 p.u.
μT=175，μU=0.74，λT=0.0125，λU=28.57
μT=95，μU=0.775，σT=26.67，σU=0.012
μT=15，μU=0.81，λT=0.0125，λU=28.57
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样本需要包括表 2中的所有信息，但是在实际操作

中往往面临小样本的窘境。数据增强（data augmen⁃
tation）是处理小样本最为有效的实践策略之一［20］。
本文采用的 2种数据增强策略如附录 A中的图 A4
所示，具体如下：

（1）对实际采集的电压暂降数据样本建立高斯

模型，然后根据各个特征维度的高斯参数（ μ和σ）
进行采样生成新样本，采样机制服从高斯密度函数；

（2）对实际采集的电压暂降数据样本的每一个

维度进行高斯噪声处理，即随机采样出一个实际统

计数据，并对其第 i维添加一个服从 n~N（0，σ2
i /Q）的

噪声值，其中，σi为第 i维特征的标准差；Q为控制噪

声幅值的调节因子。

3.3 训练、测试数据集划分

在DNN中需将带有标签的数据集划分为训练

数据集和测试数据集两部分。训练数据集用来训练

拟合DNN模型中的参数W、b，测试数据集用来评估

训练得到的模型的性能。划分数据集的策略为将所

有标注有标签的数据集合划分为若干等份，按照比

例将部分数据子集选择为训练数据集，剩余数据子

集为测试数据集。

本文中将电压暂降的数据集合划分为七等份

（k=7），每一次训练迭代周期中选择其中的六等份作

为训练集，剩余的一等份作为性能测试集。

3.4 特征向量去量纲归一化

由于不同维度数据的量纲不同，且数据分布特

性具有巨大差异，为了使得特征向量在任何一个维

度上对最终的经济损失预测模型都保持相同的影响

力，需要对特征向量进行去量纲和归一化操作，具体

步骤如下。

（1）首先根据所有训练样本的特征向量计算其

各维度的平均值与标准差，分别如式（16）、（17）
所示。

μdata = ( x̄1，x̄2，⋯，x̄m )T （16）
σdata = (σx1，σx2，⋯，σxm

)T （17）
其中，x̄ i为第 i个向量的平均值；σxi

为第 i个向量的标

准差。
（2）对于任意一个特征向量X，可根据式（18）求

得归一化后的特征向量Xnorm：
Xnorm = (X - μdata )/σdata （18）

对数据进行归一化处理后既可以去除量纲的影

响，同时还可以将数据分布矫正到 0附近，使得各维

度特征量更加均匀化。

3.5 基于DNN模型的经济损失预测模型

本文DNN由全连接层和随机失活层构成，每 2
个全连接层后级联 1个随机失活层，其中全连接层

中的神经元个数和随机失活层的失活概率均可以由

用户自行配置，该模型架构可以灵活变换，以适应不

同规模数据量的经济损失预测任务。基于DNN模

型的电压暂降经济损失模型架构如图4所示。

表2 电压暂降经济损失模型中特征向量的定义

Table 2 Definition of feature vector used in prediction

model of economic loss caused by voltage sag

类别

暂降故障信息

工业过程信息

敏感设备信息

用户信息

特征

x1
x2
x3
x4
x5
x6
x7
x8
x9
x10
x11
x12
x13
x14
x15
x16
x17
x18
x19

含义

电压暂降持续时间

电压暂降幅值

故障清除时间

过程中断时间

电压暂降发生时参与运行的过程数量

受影响的过程数

电压暂降过程中的能量损失EUS
电压暂降的严重度Se

过程数量

过程容量

PIT
过程重要程度

设备不确定区间最小电压Umin
设备不确定区间最大电压Umax
设备不确定区间最小时间Tmin
设备不确定区间最大时间Tmax

工厂年营业额

最大负载需求

产品市场价格

图3 基于DNN的电压暂降经济损失评估建模流程

Fig.3 Modeling flowchart of economic loss

estimation for voltage sag based on DNN

图4 基于全连接层和随机失活层的电压暂降

经济损失预测模型

Fig.4 Model architecture based on fully connected

layers and dropout layers for economic loss

prediction of voltage sag
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4 算例与结果分析

4.1 算例介绍

本文对我国粤西地区某大型电子工业企业进行
实地调查统计及分析，该企业生产工艺过程主要包
括印刷、贴片、回流焊接、组装（插件、点胶、焊接）、老
化测试、打标、包装入库等环节，且各环节中均存在
大量电压暂降敏感设备。

企业在遭受电压暂降时，上述相关敏感设备失
效导致生产过程局部或整体中断，造成相关原材料
损失与产能损失。此外，由于无法按期完成合同要
求，导致企业违约罚款，同时客户满意度下降，引起
一系列其他间接经济损失。据统计，该企业年均遭
受电压暂降影响 28~30次，单次电压暂降引起的损
失为几十万元，累积损失高达 523万元。利用实测
统计法，在该企业 10 kV进线处采集到 7年电压暂降
历史数据，共包括 201次电压暂降数据样本，其电压
暂降信息如图5所示。图中，电压幅值为标幺值。

4.2 基于Tensorflow的DNN模型训练与预测

本文基于 Tensorflow深度学习架构对DNN进行
开发实现，模型训练过程中的参数配置为：原始样本
数量为 201，经过数据增强后样本数量为 4060，数据
增强的方式以 1∶1的比例选择策略 1和策略 2进行，
基于策略 1和策略 2进行数据增强的样本数量分别
为 1 929和 1 930；每个训练周期选择 3 480条数据记
录作为训练集，剩余的 580条数据记录作为验证集
合，Batch尺度为 63，其中，训练集共 54个 Batch、验
证集共 9个Batch；模型在初始化时采用均值为 0、标
准差为 0.01的高斯随机化方式，模型训练的迭代次
数为30个Epoch；模型学习速率为 e-3。
4.3 样本增强评估性能

为验证小样本增强策略对DNN预测模型性能
的影响，本文对无数据增强及有数据增强时的性能
做出对比，在进行数据增强时，均使用 3.2节的数据
增强方法扩充了 3859个样本，其中Q分别取 1、2、4、
6，其验证数据集的收敛曲线如附录中图 A5所示。
可以发现，数据增强对于小样本数据集具有十分显

著的作用，且 Q = 4时的平均损失函数值为 119.82，
相比于原始小样本数据的平均损失函数值 607.21提
高了80.26%。

4.4 4种不同网络架构性能评估

为对比不同随机失活概率、神经元数量、架构深

度对经济损失预测模型的影响，本文设计了 4种
DNN模型进行分析，其配置模式如表 3所示。对比

DNN1和DNN2模型可分析不同随机失活概率对经

济损失预测精度的影响；对比DNN1和DNN3模型可

分析不同神经元数量配置对经济损失预测精度的影

响；对比DNN1和DNN4模型可分析不同的模型深度

对经济损失预测精度的影响。

基于表 3中的 4种神经网络架构，本文对电压暂

降带来的经济损失数据集进行训练，其损失函数值

如附录中的图A6、图A7所示。由图可知，本文提出

的 4种神经网络架构均实现了模型收敛，其中DNN3
和DNN4的最终损失函数值在训练集和验证集上分

别收敛于 121.15、119.82和 126.74、124.33，相比于

DNN1和DNN2在训练集合和验证集合上最终收敛

的损失函数值较小，即基于DNN3和DNN4神经网络

架构的电压暂降经济损失预测模型性能较优。

在电压暂降训练集和验证集上分别实现模型收

敛后，加载训练得到的模型参数进行前向预测，可得

到相应的经济损失值。在实验中，引入逻辑回归LR
（Logistic Regression）模型和支持向量机 SVM（Sup⁃
port Vector Machine）回归模型进行性能比较，以式

（4）中的损失函数（即预测误差）对经济损失的精确

度进行评估，结果如表 4所示。由表可见，相比于

LR模型和 SVM模型，DNN对电压暂降和经济损失

之间的非线性映射更好，其精确度更高。

选取 9个典型的电压暂降经济损失事件，通过

本文的预测模型对其预测值和真实值进行对比，结

果如图 6所示，由图可见，DNN3和 DNN4的预测性

能相当且优于 DNN1、DNN2，对于经济预测有良好

的参考价值。

图5 电压暂降事件统计数据分布及严重程度分布

Fig.5 Data distribution and severity distribution of

voltage sag events

表3 4种不同配置下的神经网络架构以及参数数量统计

Table 3 Model architecture and parameters amount of

four different neural networks

模型

DNN1
DNN2
DNN3

DNN4

模型架构

19→24（ReLU）→32（ReLU）→dropout（0.9）
32→48（ReLU）→16（ReLU）→dropout（0.9）
19→24（ReLU）→32（ReLU）→dropout（0.7）
32→48（ReLU）→16（ReLU）→dropout（0.7）
19→24（ReLU）→48（ReLU）→dropout（0.9）
48→64（ReLU）→32（ReLU）→dropout（0.9）
19→24（ReLU）→32（ReLU）→dropout（0.9）
32→48（ReLU）→64（ReLU）→dropout（0.9）
64→48（ReLU）→24（ReLU）→dropout（0.9）

参数量

3649
3649
6929

10321
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5 结论

本文针对电压暂降事件引起的经济损失问题建
立了DNN预测模型，模型中引入随机失活层防止训
练集过拟合，同时为了比较不同随机失活概率、神经
元数量、神经网络深度对经济损失预测性能的影响，
提出了 4种DNN架构并对其进行训练和性能评估，
得到以下结论：

（1）基于DNN的监督学习可以对电压暂降引起
的经济损失进行科学的建模和合理预测，针对不同
行业、不同设备合理设计输入的特征向量，可以实现
模型的最终收敛，进行经济损失预测；

（2）对同一模型中全连接层后施加不同的随机
失活概率时，随机失活概率的增大会导致模型最
终的收敛损失函数值增大，使得经济损失预测精确
度下降；

（3）保持全连接层后的随机失活概率时，适当增
加DNN模型中神经元的数量或者DNN的层数可以
改善经济预测的精确度；

（4）数据增强技术能够有效改善DNN训练时在
小样本上不收敛或者收敛差的问题，本文提出的根
据高斯分布构建新数据样本和添加噪声生成新样本
这2种方式可以对电压暂降数据集进行有效扩充。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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DNN-based estimation model of economic loss caused by voltage sag
WANG Lu，XIAO Xianyong，WANG Ying，LIU Yang

（College of Electrical Engineering，Sichuan University，Chengdu 610065，China）
Abstract：In order to further simplify the process of economic loss assessment of voltage sag and improve
the applicability and accuracy of economic loss prediction，an estimation model based on DNN（Deep Neu⁃
ral Network） for economic loss caused by voltage sag is proposed. The characteristic factors affecting the
economic loss of voltage sag are analyzed. The 19-dimensional feature vectors are extracted from the sag
information，industrial process information，sensitive equipment information and users’ basic information as
input vectors of DNN prediction model，and the economic loss results are taken as output. The DNN pre⁃
diction model is trained based on Tensorflow deep learning framework. On this basis，two data augmenta⁃
tion strategies are proposed to effectively solve the dilemma of few sample data of voltage sag. By con⁃
structing four DNN architectures，the effects of different random inactivation probability，number of neurons
and depth of architecture on the accuracy of economic loss prediction are compared. As a result，the
trained DNN model can extract features accurately，converge quickly and predict economic losses reaso-
nably. Finally，the DNN model is trained and evaluated based on the actual voltage sag sampling data of a
large electronic industry enterprise in China，which shows the effectiveness of the proposed method.
Key words：voltage sag；economic loss；deep neural network；dropout layer；data augmentation
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图 A1  随机失活层工作原理 

Fig. A1 Function principle of dropout layer 
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图 A2  典型负载对电压暂降承受能力的不确定区域 

Fig. A2  Uncertainty area of typical equipments responding to voltage sag 

 

(d) 高敏感性设备

(b) 低敏感性设备

(c) 中等敏感性设备
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图 A3  故障概率密度分布 

Fig. A3  Malfunctions probabilities density distribution 
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图 A4  小样本数据增强的两种方式 

Fig. A4  Two solutions of data augmentation for small size training dataset 
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图 A5  数据增强前后的经济损失预测训练过程对比 

Fig.A5  Comparison of economic loss prediction with & without data augmentation during training phase 
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图 A6  四种神经网络架构在训练集上的预测损失函数值随迭代次数的分布关系 

Fig. A6  Distribution of loss value with iteration times based on the proposed four neural networks over training  datasets 
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图 A7  四种神经网络架构在验证集上的预测损失函数值随迭代次数的分布关系 

Fig. A7 Distribution of loss value with iteration times based on the proposed four neural networks over validation datasets 
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