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基于侧输出融合卷积神经网络的电能质量扰动分类方法

王继东，张 迪
（天津大学 智能电网教育部重点实验室，天津 300072）

摘要：针对传统电能质量扰动分类方法分类准确率低、人工选择特征困难等缺点，提出了一种基于深度学习

的侧输出融合卷积神经网络用于电能质量扰动信号分类。首先，对电能质量扰动信号进行预处理，使输入信

号数据标准化，有利于提升所提方法的收敛速度和精度。在传统卷积神经网络中引入侧输出融合结构，通过

组合卷积低、中和高层的信息进行特征融合，以更好地对输入信号进行分类。针对实测数据不足和信号数据

类型分布不均衡等问题，采用数据增强的方法对信号进行处理。仿真和实测数据验证表明，所提方法可以自

动进行特征提取和优化，具有分类速度快、分类准确率高等优点。
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0 引言

传统的电能质量扰动分类分为扰动特征提取选

择及分类器设计 2个阶段。目前，电能质量扰动特

征提取算法有短时傅里叶变换、S变换（ST）、小波变

换及其改进方法等，对提取到的特征进行选择后作

为分类器的输入对电能质量扰动信号进行分类。文

献［1］采用改进 ST提取电能质量扰动信号特征，通

过直接支持向量机 SVM（Support Vector Machine）
分类器进行分类识别；文献［2］采用离散小波变换

DWT（Discrete Wavelet Transformation）提取特征，配

合多层感知极限学习机进行电能质量扰动信号分

类，但小波基的选取和品质因子Q的调谐存在困难

等问题增加了算法的难度；文献［3］采用匹配追踪

MP（Matching Pursuit）算法和粒子群优化PSO（Particle
Swarm Optimization）算法相结合的分层搜索的原子

分解法提取电能质量复合扰动参数。以上特征提取

和分类器的组合算法在对电能质量扰动信号进行分

类方面有着较好的表现，但这些算法主要凭借经验

和统计量提取信号特征，特征的不足或冗余都会对

后续分类器的精度产生较大的影响。文献［4-5］利

用 PSO算法进行参数寻优来筛选出最优特征子集，

但该方法对于不同类型和起止时刻的复合扰动类型

的检测效果并不理想；文献［6］构造了一种基于欧氏

距离的自适应度函数，利用改进的自适应遗传算法

对原始特征进行筛选和组合优化，但该算法对于更

多分类器的适用性有限。

扰动特征的选取是电能质量扰动信号分类的前

提［7］，因此应采用一种更有效的方法自适应地对电

能质量扰动信号进行特征提取和选择，排除人为因
素的干扰。近年来，数据挖掘、深度学习方法的发展
使得快速分类和处理大规模数据成为可能，因此将
深度学习方法应用于电能质量扰动分类领域具有潜
在优势［8-9］。文献［10］提出了基于Hoeffding Tree算
法的在线电能质量扰动分类方法，首先结合小波变
换和离散傅里叶变换进行电能质量扰动检测，然后
应用Hoeffding Tree算法建立增量分类训练模型；文
献［11］提出了一种基于稀疏自动编码器 SAE（Sparse
Auto-Encoder）深度神经网络的电能质量扰动算法，
该算法利用稀疏自动编码器对电能质量扰动原始数
据进行无监督特征学习，自动提取数据特征的稀疏
特征表达。

本文提出了一种基于侧输出融合卷积神经网络
SFCNN（Side-output Fusion Convolutional Neural Net-
work）的电能质量扰动分类方法，能够自动对电能质
量扰动信号进行特征选择及分类。针对一维序列的
电能质量扰动信号，在卷积一层采用一维卷积，实现
对电能信号序列的有效提取；通过对卷积神经网络
CNN（Convolutional Neural Network）的低、中、高层
信息进行特征融合，侧向输出融合分类结果，能够更
好地把握信号的整体特征和局部特征，有效提高分
类精度；通过批量归一化 BN（Batch Normalization）
结构和学习率设置优化CNN，避免过度拟合等问题；
利用添加高斯白噪声的仿真数据对CNN进行训练，
提高网络的抗噪性。仿真和实测数据验证了本文方
法的有效性。

1 CNN
CNN是一种监督学习的网络模型，广泛应用于

图像识别、语义分割、EGG分类等领域，取得了令人
瞩目的效果［12-13］。传统的CNN包含卷积层、池化层、
全连接层和 Softmax分类层［14］。在利用CNN处理图
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像时，可以将其看作一个函数，函数的输入、输出分
别为原始图像、分类的结果，即：

xoutput = fSoftmax ( f fc ( fconv (x input )) ) （1）
式中：x input、xoutput分别为输入、输出；fconv (·)为卷积层

运算；f fc (·)为全连接层运算；fSoftmax (·)为 Softmax分类

层运算。式（1）中包含可变的参数运算，CNN的训练
过程即通过改变参数值，使网络获得良好的训练效
果。为便于说明，下文对 CNN的各层进行说明时，
均将该层作为第 l层。

CNN组成说明如下。
1）卷积层。卷积层是 CNN自学特征提取的核

心步骤，该层通过在数据上滑动卷积核，并与其覆盖
的数据进行卷积操作提取特征。卷积层的运算为：

xlj = f ( xl- 1i ∗klij + blj ) （2）
式中：f (·)为激活函数；“∗”为卷积运算；xlj为卷积层

输出的第 j个神经元；xl- 1i 为第 l-1层输出的第 i个神
经元；klij为卷积层第 i个神经元与第 j个神经元的权
重，即卷积核；blj为卷积层的第 j个神经元的偏置量。

2）池化层。池化层用于对卷积层的输入数据进
行特征选择和信息过滤，即通过缩小输入特征图来
减小运算参数数量。池化层的函数输出为：

xlj = fdown ( xl- 11 ，xl- 12 ，…，xl- 1n ) （3）
式中：fdown (·)为下采样函数，通常选取为最大池化函

数（取局部感受视野内的各节点最大值）或平均池化
函数（取局部感受视野内各节点平均值）；n为神经
元个数。

3）全连接层（Dense层）：全连接层对卷积层和池
化层提取到的特征进行综合，计算特征对应的类别，
输出分类信息。全连接层的运算为：

xlj = f ( xl- 1i dli + blj ) （4）
式中：dli为全连接层的可学习参数。

4）Softmax分类层。Softmax分类层是具有激活
函数的全连接层，其用于建立特征与类别之间的完
全连接，Softmax分类层的输出值为输入样本属于相
应类别的样本的概率，因此 Softmax分类层的神经元
数量等于分类类别数量。第m个类别的 Softmax分
类层的输出为：

pm = exp ( xm )/∑
i= 1

k exp ( xi ) m= 1，2，…，k （5）
式中：k为样本类别数；pm为该样本被分为第m个类别

的概率；xm为第m个类别的输出层待激活的神经元。
5）BN层。BN层一般位于卷积层或全连接层之

后，通过规范化层输入数据解决数据内部协变量移
位问题。BN层的主要原理公式为：

zlj =γlj ŷ lj + β lj （6）
ŷ lj = y lj -E [ y lj ]

Var [ y lj ]+ ε
（7）

式中：zlj为BN层的输出；β lj 为BN层的偏置；E [ y lj ]和
Var [ y lj ]分别为输入特征 y lj 的均值和方差；γlj为第 l层
第 j个神经元的缩放系数；ε为常数项。

2 SFCNN分类模型

2.1 SFCNN的设计要求

在设计 SFCNN时，需要考虑电能质量扰动信号
的2个因素。

1）电能质量扰动信号为一维信号，而CNN广泛
应用于二维图像的识别，文献［15］利用Wigner-Ville
技术将一维电能质量扰动信号传输到二维图像文件
中，然后利用 CNN进行识别，但这将增加计算量和
操作复杂度，此外，将一维电能质量扰动信号转换至
二维图像文件的过程中，可能会丢失重要信号细节
特征。为使 CNN能够更好地识别一维电能质量扰
动信号，需要对传统CNN的卷积层进行改进。

为了更好地对一维电能质量扰动信号进行分析
处理，卷积层采用一维卷积滤波器。与传统二维卷
积相比，一维卷积的计算量较少，只需要执行线性操
作即可。则卷积层输出可表示为［16］：

X lo，q = f (∑
i= 1

z

X l- 1
i *K l

q +Bl) （8）
式中：X lo，q为卷积层在第 l层第 q台卷积滤波器的输
出；X l- 1

i 为第 l层的输入，为 1×n维矩阵；K l
q为第 l层

第 q台卷积滤波器的卷积核（大小为 1×k），z=n-k+1；
Bl为偏置量；f (·)为激活函数，在卷积层中，一般采

用 ReLU函数，该函数可以使信号的特征表达更加
稀疏，增强信号的非线性表达能力。

2）电能质量扰动信号比较复杂，且复合扰动时
有发生，训练后的 CNN应具有很强的泛化能力，可
以精确识别各种类型的电能质量扰动，这就要求
CNN能够关注到扰动信号中的细节特征。此外，真
实的电能质量扰动信号总是包含噪声，因此训练后
的CNN应具有很好的抗噪性。
2.2 SFCNN结构

本文设计的 SFCNN结构如附录 A图 A1所示。
SFCNN结构包含 S1— S3这 3个单元结构，每个单元
结构将卷积层、BN层、池化层组合在一起作为特征
提取器；将 S1— S3的卷积层的卷积滤波器数量分别
设置为 32、64、128台，以逐层加深网络；将卷积步长
设置为小步长 1，使网络能够关注到电能质量扰动
信号的细节特征，从而更加全面地提取特征；池化层
用于提取电能质量扰动信号的显著特征，同时减少
网络参数，由于最大池化方式的降噪效果要好于平
均池化方式，因此池化层采用最大池化方式；在卷积
层和池化层中间嵌入BN层对数据进行归一化处理，
防止内部数据过度拟合，并提高网络的收敛速度；
S1— S3的输出经过 Flatten层后分别展平为 n维特征
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向量 Ssideoutput1—Ssideoutput3，为了更好地比较融合层输出

与卷积低、中、高层输出，搭建网络模型时，使用函数

式应用程序接口（API）构建多输出模型，在 S1— S3的
Flatten层后添加全连接层，最后由 Softmax分类层得

到各单元结构的分类准确率。

通过对 ResNets、GoogleNet等先进的经典 CNN
模型进行分析可知，在网络传递过程中，网络低层更

加关注细节特征，提取到的低层特征伴随着网络的

深入进行传递，逐步提取到高层特征，在该过程中，

低层特征难免会丢失。因此本文利用融合层对不同

卷积层的输出进行融合，融合层结构如图 1所示。

融合层的输入为特征向量Ssideoutput1—Ssideoutput3，融合层

将这 3个特征向量首尾相连，拼接为 1个特征向量，

从而实现特征融合。融合信号包含电能质量扰动信

号的各级特征，且各级特征之间可以互补，低层特征

可协助 SFCNN提取适当的高层特征，提高 SFCNN识

别电能质量扰动的能力。

3 仿真分析与结果验证

3.1 实验准备及数据获取

采用包括纯正弦波在内的 15种电能质量扰动

信号来评估所本文所提基于 SFCNN的电能质量扰

动分类方法的性能。电能质量扰动信号由 10种单

一类型和 5种复合类型的信号组成，前者包括纯正

弦波形（C1）、暂降（C2）、暂升（C3）、中断（C4）、谐波

（C5）、脉冲瞬态（C6）、振荡瞬态（C7）、闪变（C8）、电压

切痕（C9）和尖峰（C10）信号，后者包括谐波暂降

（C11）、谐波暂升（C12）、谐波中断（C13）、暂降闪变（C14）
和暂升闪变（C15）信号。图 2为典型电能质量扰动仿

真信号波形图，图中幅值为标幺值，后同。参数变化

符合 IEEE Std 1159—2019标准中的参数方程［17］。
仿真信号在MATLAB环境下产生，采样频率设

置为 6.4 kHz，单个样本数据长度为 1 280，通过随机

更改约束参数，可以生成无限数量的数据。因此，仿

真信号可以满足深度学习对训练数据数量的要求。

每类电能质量扰动信号有 500个样本，共产生 4 500

个训练集、1 500个测试集。为了便于计算损失函
数，利用 one-hot编码表示标签数据，例如［1，0，0，0，
0，0，0，0，0，0，0，0，0，0，0］表示样本属于第 1个
类别。

实际的电能质量扰动信号采集过程不可避免地
会受到采集设备以及环境噪声的干扰，为了提高
SFCNN的泛化性，在采样信号中叠加信噪比为 50、
40、30、20 dB的噪声作为干扰以模拟真实信号，使用
不同水平的模拟噪声来训练 SFCNN。表 1为本文所
采用的数据集。

3.2 仿真数据验证

基于 Keras框架训练 SFCNN，实验训练阶段设
置小批次数据量为 128，训练迭代轮次为 50，通过训
练集和测试集中的交叉熵损失 LCE和分类准确率 rc
来评价 SFCNN的性能。网络模型精度越高，交叉熵
损失越小，说明网络模型性能越好。训练集和验证
集的分类准确率与交叉熵损失对比如图 3所示。由
图可见，采用随机小批量方式进行 50次迭代训练期
间，在 20次迭代之后训练集和验证集的分类准确率
几乎相等，最高分类准确率在99.5％以上。

图1 融合层结构

Fig.1 Structure of fusion layer

图2 仿真信号波形图

Fig.2 Waveforms of simulative signals

表1 训练样本数据集

Table 1 Training sample dataset

数据集

训练集

验证集

测试集

样本数量

4500
1500
1500

信噪比／dB
20，30，40，50
20，30，40，50
20，30，40，50，0

图3 训练集和验证集的分类准确率与交叉熵损失的对比

Fig.3 Comparison of classification accuracy rates

and cross entropy losses between training set

and verification set
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为进一步验证融合层的性能，将融合层的分类

准确率与卷积低、中、高层的分类准确率进行对比，

结果见图 4。由图可见：迭代轮次较少时，融合层的

分类准确率明显高于卷积低、中、高层的分类准确

率；随着迭代轮次的增加，卷积中、高层的分类准确

率明显增加，但融合层的分类准确率始终高于卷积

高层的分类准确率，可见进行特征融合后分类效果

较好。

3.3 SFCNN性能优化设计

为确定学习率 α对 SFCNN性能的影响，在不同

学习率下对 SFCNN进行训练优化，结果如图 5所示。

由图可见，学习率较低时网络收敛速度较慢，学习率

过高又会导致网络学习性能不稳定，综合来看，学习

率为 0.001时 SFCNN的性能最好，因此本文设置学

习率为0.001。

为验证 BN层对于 SFCNN性能的影响，对比包

含和不包含BN层的 SFCNN的分类准确率和交叉熵

损失，结果如图 6所示。由图可以看出，包含 BN层

的 SFCNN的分类准确率要高于无 BN层的 SFCNN，
其交叉熵损失更小，收敛速度更快，可见BN层可以

优化网络模型结构，防止网络的过拟合。

3.4 特征可视化分析

为了更加直观地理解 SFCNN对于电能质量扰

动信号的特征提取过程，采用 t分布随机近邻嵌入

（t-SNE）技术［18］，对输入数据及融合层输出进行可视

化。设置 t-SNE的迭代轮次为 1000、困惑度为 30，对
输入数据以及融合层输出特征的可视化结果见附录

A图A2和图A3。由图A2可见，输入数据分布杂乱，
彼此重叠交叉；由图A3可见，经过 SFCNN处理后，
同类别的数据聚合在一起，不同类别的数据之间距
离变大，没有重叠现象，正常信号和不同类别的电能
示例扰动信号在二维平面上均能明显区分，说明了
特征融合的有效性。
3.5 SFCNN与现有方法的比较

为了验证本文方法的优越性，将本文算法与 3
种先进的深度学习算法进行对比，对比算法简要介
绍如下。

1）深度 CNN（DCNN）：选取文献［19］提出的具
有 6个标准卷积层的 DCNN，卷积核大小设置为 3，
步长设置为 1，各卷积层过滤器的数量设置为 32、
32、64、64、128、128，全连接层数为3。

2）长短期记忆网络（LSTM）：采用 3层堆叠式
LSTM结构，各层的LSTM记忆节点数分别为 32、32、
32，激活函数为 tanh。

3）CNN-LSTM：文献［20］设计了具有 2层标准卷
积层的CNN，卷积核大小设置为 3，卷积层过滤器数
量为 64和 128，将其与LSTM结合进行电能质量扰动
信号分类，LSTM层数为1，LSTM记忆节点数为50。

设置迭代轮次为 50次，在相同配置的计算机和
数据集上对 4种算法进行训练，训练时间为算法迭
代一次所用时间，性能对比结果如表 2所示。表中，
RSN为信噪比。由表可见：LSTM的训练时间最短，但
在各种信噪比下的分类准确率均低于其他方法；综
合考虑训练时间和分类准确率，本文所提的 SFCNN
取得了较好的效果，优于其他3种深度学习算法。

将 SFCNN与文献［2］采用的 DWT和分层极限

学习机（H-ELM）方法（DWT+H-ELM），文献［21］采

图4 融合层与各卷积层的分类准确率比较

Fig.4 Comparison of classification accuracy rates

between fusion layer and convolutional layers

图5 不同学习率下的交叉熵损失对比

Fig.5 Comparison of cross entropy losses among

different learning rates

图6 有、无BN层情况下的分类准确率与交叉熵损失的对比

Fig.6 Comparison of classification accuracy rates and

cross entropy losses between with and without BN layer

表2 4种深度学习算法的性能比较

Table 2 Performance comparison among four

deep learning algorithms

算法

DCNN
LSTM

CNN-LSTM
SFCNN

分类准确率／%
RSN=50 dB
99.43
94.90
98.93
99.86

RSN=40 dB
99.06
94.79
97.73
99.73

RSN=30 dB
98.40
94.77
97.53
99.73

RSN=20 dB
97.67
94.70
96.39
99.06

训练
时间／s
64.5
3.2
43.8
26.4
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用的 ST和概率神经网络（PNN）方法（ST+PNN）、文

献［22］采用的可调品质因子小波变换（TQWT）和随

机森林（RF）方法（TQWT+RF）进行对比，结果如表 3
所示。表中，“—”表示文献［21］中未直接给出分类

准确率。传统的电能质量扰动分类方法中，对信号分

解后要对特征进行选择，关于特征数量的选取并没

有明确的规定，文献［21］仅选取了4个特征，在30 dB
的信噪比下，分类准确率为 98.63%，而文献［22］选

取了 16个特征进行分析，在相同的噪声条件下，分

类准确率达到了 98.13%，两者准确率接近，说明特

征的类型及数量差异导致了分类结果的差别。本文

所提基于 SFCNN的多层信息融合结构可以自动提

取有效特征，不仅简化了电能质量扰动识别的过程，

而且缩短了特征的提取和选择时间，训练后在各种

噪声条件下的分类准确率均高于其他传统方法。

3.6 实测数据验证

为了验证本文方法对实测信号的适用性，采用

一组实测信号来测试 SFCNN的分类性能。实际信

号来自 IEEE PES数据库提供的用于电能质量扰动

分类的数据，每个信号的长度为 1 536，信号采样率

为每周期256个点。

由于网络模型需要大量数据进行训练优化，数

据的优劣直接决定所训练模型的适应性和可行性。

针对个别类别的数据量少、数据分配不均衡的问题，

采用数据增强的方法，通过随机裁剪、添加高斯噪

声、随机翻转操作进行数据增强，增加训练数据量。

以实测暂态振荡信号为例，进行数据增强后的结果

见图7。
对数据集进行增强后，训练集、测试集的样本

数量分别为 3 000、500。使用增强后的数据集训

练本文所提SFCNN和3.5节中的DCNN、LSTM、CNN-

LSTM，得到的电能质量扰动分类结果如表 4所示。

可以看出，SFCNN对增强后的实测数据的平均分类

准确率为 97.2%，低于仿真结果，其主要原因是训练

数据是使用仿真软件生成的，与真实数据有一定的

差别，而真实数据的信号所受干扰更加复杂，且实测

数据量较小，类别之间分布不均匀，以及人工标注存

在误差等，容易造成网络训练准确率有所下降。

4 结论

本文针对传统电能质量信号扰动识别存在的人
工选取特征困难、计算量较大等缺陷，提出了一种基
于深度学习的 SFCNN进行电能质量扰动信号分类，
主要工作及结论如下。

1）构造了一种新型的侧输出融合结构，该结构
可整合不同卷积层的信息，自动提取特征，实现电能
质量扰动信号分类。

2）采用一维卷积处理电能质量扰动信号，将BN
层引入SFCNN，以加快网络收敛速度，防止过拟合。

3）本文所提的 SFCNN可以将传统电能质量扰
动检测和识别系统的扰动特征提取选择和分类 2个
主要模块融合到一个学习体中，提高了分类准确率，
节省了人力并简化电能质量扰动信号分类流程；仿
真和实测数据验证了本文所提的 SFCNN可以有效
地学习分类电能质量扰动信号，分类准确率较高，且
抗噪性能较好；SFCNN的输入数据以及融合层输出
特征的 t-SNE可视化结果也从侧面说明了 SFCNN的
有效性。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Fault line selection method of grounding fault with high resistance in resonant
grounding system based on intensive zero-sequence impedance characteristics

SHAO Wenquan1，LIU Yihuan1，CHENG Yuan1,2，ZHANG Zhihua3，CHENG Chang1
（1. School of Electronics and Information，Xi’an Polytechnic University，Xi’an 710048，China；
2. School of Electrical Engineering，Xi’an University of Technology，Xi’an 710048，China；

3. Electric Power Research Institute of State Grid Shaanxi Electric Power Company，Xi’an 710110，China）
Abstract：In order to solve the difficulties of faulty line selection of grounding fault with high resistance in
resonant grounding system of distribution network，it is proposed to enhance the zero-sequence impedance
characteristics of the line by using the short-time switching of resistance connected in parallel with arc
suppression coil. In the case of single-phase grounding fault，the zero-sequence impedance characteristics of
the healthy and faulty lines on the same bus before and after switching the parallel resistance are analyzed.
The analysis shows that the zero-sequence impedance of any healthy line remains unchanged before and
after switching the parallel resistance，which is composed of its own capacitance impedance to ground，while
the zero-sequence impedance of the faulty line decreases significantly after the parallel resistance is put into
operation，which is composed of the parallel equivalent resistance of all the healthy lines，arc suppression
coil branch and the parallel resistance branch. In addition，the range of parallel resistance is analyzed by
considering the limiting requirements of fault current and the start-up requirements of zero-sequence voltage.
Therefore，according to the change characteristics of zero-sequence impedance of the faulty line before and
after switching the parallel resistance，an improved faulty line selection method is proposed，which can theo‐
retically adapt to the grounding fault with high resistance that lower than 3 000 Ω. The effectiveness of the
proposed method is verified by MATLAB simulation.
Key words：distribution network；grounding fault with high resistance；fault line selection；zero-sequence impe-
dance；parallel resistance

Power quality disturbance classification method based on side-output fusion
convolutional neural network

WANG Jidong，ZHANG Di
（Key Laboratory of Smart Grid of Ministry of Education，Tianjin University，Tianjin 300072，China）

Abstract：Aiming at the disadvantages of the traditional power quality disturbance classification methods，
such as low classification accuracy and difficulty in manually selecting features，a SFCNN（Side-output Fusion
Convolutional Neural Network） based on deep learning is proposed for power quality disturbance classifica‐
tion. Firstly，the power quality disturbance signal is preprocessed to standardize the input signal data，which
is beneficial to improve the convergence speed and accuracy of the proposed method. Then，the side-output
fusion structure is introduced into the traditional convolutional neural network，and feature fusion is carried
out by combining the information of the low，middle and high layers of convolution to better classify and
recognize the input signal. Aiming at the problems of insufficient measured data and unbalanced distribu‐
tion of signal data types，the data enhancement method is used to process the signal. Simulation and actual
data verification show that the proposed method can automatically perform feature extraction and optimiza‐
tion，and has the advantages of fast classification speed and high classification accuracy.
Key words：power quality；disturbance classification；side-output fusion convolutional neural network；deep
learning；feature extraction
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附录 A 

 

图 A1 SFCNN 结构 
Fig.A1 Structure of SFCNN 

 

图 A2 原始输入数据可视化 

Fig.A2 Visualization of original input data 



 

图 A3 融合层输出可视化 
Fig.A3 Visualization of output of fusion layer 
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