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电工技术

基于卷积神经网络与 Transformer 的
电能质量扰动分类方法

金星, 周凯翔, 于海洲, 王盛慧∗, 伍孟海
(长春工业大学电气与电子工程学院, 长春 130000)

摘　 要　 复杂电能质量扰动(power quality disturbances,PQD)的智能分类对于智能电网发展具有重要意义。 扰动特征的提取

与定位、模式识别与分类是电能质量扰动分类方法研究的难点。 采用深度学习算法,将具有关注全局信息的 Transformer 与善

于提取局部特征的卷积神经网络相融合,提出一种基于卷积神经网络(convolutional neural network,CNN)与 Transformer 的电能

质量扰动分类方法,即 CTranCBA。 这种双深度学习模型分类方法主要是通过一维卷积神经网络提取电能质量扰动信号特征,
利用 Transformer 自注意力机制引导模型关注序列中不同位置间的依赖关系,实现对扰动信号局部特征与全局特征的互补,克
服了因感受野的限制而带来的识别不清、分类不准等问题。 使用 23 种不同电能质量扰动信号,将 CTranCBA 与 Deep-CNN、
CNN-LSTM、CNN-CBAM 方法进行比较。 结果表明:该方法在分类准确率和抗噪性方面表现优异,可为电能质量扰动智能分类

提供一种新的方法。
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Power Quality Disturbances Classification Method Based on
Convolutional Neural Network and Transformer

JIN Xing, ZHOU Kai-xiang, YU Hai-zhou, WANG Sheng-hui∗, WU Meng-hai
(School of Electrical and Electronic Engineering, Changchun University of Technology, Changchun 130000, China)

[Abstract]　 It is of great significance to the development of smart grid on intelligent classification of complex power quality disturb-
ances (PQD). Disturbance feature extraction and location, pattern recognition and classification are the difficulties of power quality
disturbance classification. Based on deep learning, Transformer, which paid attention to global information, was combined with convo-
lutional neural network (CNN). It was good at extracting local features. A power quality disturbance classification method based on
CNN and Transformer, namely CTranCBA, was proposed. This dual-deep learning model classification mainly extracted the
characteristics of power quality disturbance signals by one-dimensional CNN, and used Transformer self-attention mechanism to guide
the model to pay attention to the dependence between different positions in the sequence. As a result, it realized the complementarity of
local characteristics and global characteristics of disturbance signals, and overcame the problems of unclear recognition and inaccurate
classification caused by the limitation of receptive fields. The CTranCBA was compared with Deep-CNN, CNN-LSTM, CNN-CBAM in
23 different power quality disturbance signals. The results show that the CTranCBA is superior in classification accuracy and noise im-
munity, which can provide a new method for intelligent classification of power quality disturbance.
[Keywords] 　 power quality disturbances ( PQD ); convolutional neural network ( CNN); Transformer model; convolutional
attention mechanism
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　 　 近年来,为了追求更科学、更环保、可持续的发

展模式,智能电网迎来了快速发展。 然而,在日益

复杂的电网系统中,电能质量扰动 ( power quality
disturbances, PQD)问题日益明显[1]。 尤其是在新

能源接入规模不断扩大的情况下,PQD 如谐波、电
压骤降、电压闪变等情况出现得更为频繁[2]。 这会

影响电网的稳定和运行质量,给电网和用电设备带

来巨大隐患,并导致电力设备过载、电能效率降低、
数据损失等问题,甚至会导致电力系统崩溃[3]。 因

此,精确检测和分类 PQD 对于智能电网的稳定发展

具有重要意义。
PQD 的分类通常包括两个步骤,即扰动信号

的特征提取和特征分类[4] 。 传统方法是将这两个

步骤单独区分开,首先运用各种信号处理算法得

到扰动特征,然后通过分类算法对得到的特征进

行识别分类。 张家宁等[5] 使用多分辨率奇异值分

解进行信号处理,并提取分解后得到的信号特征,
最后使用随机森林分类信号。 郭云峰等[6] 提出双

层支持向量机的方法,使用可调 Q 因子小波变换

提取特征,并使用优化的支持向量机进行分类。
然而,传统方法通常需要在时频域中对信号进行

预处理,这涉及人工干预的过程,难免会出现特征

遗漏等问题。
深度学习[7] 在各个领域的成功实践也为 PQD

分类提供了新的方向。 深度学习能够大大减少人

工干预的过程,提高分类效率和准确性。 目前,以
深度学习为核心的人工智能算法在 PQD 识别分类

领域已经有了较为成熟的发展。 胡杰等[8] 提出双

模态特征融合的卷积神经网络,将时序扰动特征和

图像振幅特征相结合,增强了特征信息。 Gong 等[9]

通过堆叠多个单元构造了一维深度卷积神经网络

(geographic information system, CNN),实现扰动特

征的自动提取与分类。 王伟等[10] 提出多任务分类,
提升了复合扰动与单一扰动的标签关联性。 Sindi
等[11]结合一维 CNN 和二维 CNN 实现了 PQD 在不

同维度上的特征融合,增强了特征信息的深度。 奚

鑫泽等[12]将软阈值函数插入一维 CNN 中,提高了

模型的抗噪能力。 但是上述方法只关注了扰动信

号的局部特征,缺乏对扰动信号全局信息的捕捉能

力,缺少对序列中不同元素之间关系的理解。
为了弥补上述方法在复杂电网环境下对 PQD

分类的不足,提出基于 CNN 与 Transformer 的电能质

量扰动分类方法 CTranCBA。 该方案结合了两种深

度学习模型的优势,既能提取扰动的局部特征又能

捕获全局特征,增强了特征图的信息表达。 首先引

入 CNN 提取到信号中的细微变化和局部特征,使模

型对不同类型的扰动能够作出区分。 然后,结合

Transformer 的自注意力机制,使模型能够更好地捕

捉到扰动信号中的长距离依赖关系和全局特征,从
而有效地学习到信号中更为抽象的特征表示。 为

了更好地结合 CNN 和 Transformer 并提升模型的性

能,还引入卷积注意力机制 ( convolutional block
attention mechanism, CBAM),通过加强特征图的相

关信息,改进了特征表达,使 CTranCBA 能够更好地

处理多模态数据,提高泛化能力和鲁棒性。

1　 模型的设计与实现

CTranCBA 模型结构如图 1 所示,其主要由 3 个

模块构成,即 CNN 特征提取模块、Transformer 模块、
CBAM 模块。 首先通过 3 个 CNN 特征提取模块学

习扰 动 特 征 局 部 信 息 以 及 位 置 信 息; 利 用

Transformer捕获全局像素点之间的相关性以捕捉扰

动特征的全局信息;引入 CBAM 模块对通道维度和

空间维度进行重点关注;最后利用 1 个 CNN 模块融

合所有特征信息,并通过全局平均池化进行降维,
由全连接层与 Softmax 分类器实现 PQD 的自动识别

与分类。
1. 1　 CNN 特征提取模块

采用 CNN 对 PQD 信号的局部特征进行提取。
CNN 是一类包含卷积计算且具有深度结构的前馈

神经网络[13] ,其优点在于局部连接和权值共享,不
仅能够减少权值的数量使得网络易于优化,也能够

降低模型的复杂度[14]。
所构造的卷积块结构如图 2 所示,每个卷积块

中都包括两个卷积层和一个池化层。 首先使用一

个卷积层对输入数据进行特征提取,然后通过激活

函数进行非线性变换。 对于一维输入信号,使用一

维卷积层执行卷积运算,卷积层内部包含了多个卷

积核,在工作时会有规律地扫过输入特征,在感受

野内对输入做矩阵元素乘法求和并叠加偏差量,其
表达式为

yi = f (∑
D

d = 1
Wd 􀱋 Xi +d-1 + b ) (1)

式(1)中:D 为卷积核的大小; 􀱋 为卷积运算;Wd

为卷积核的权重,是一维向量;X 为一维信号样本;b
为偏置参数;f 为激活函数 relu[15],用于在卷积运算

后将网络非线性化以提升神经网络的拟合能力,其
计算速度比 Tanh 函数更快,并且能够让模型更容易

训练,其表达式为

relu(X) = X, X ≥0
0, X < 0{ (2)

式(2)中:X 为输入的特征值。
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图 1　 模型整体框架

Fig. 1　 Overall framework of the model

图 2　 卷积块结构图

Fig. 2　 Convolution block structure diagram

　 　 随后应用另一个卷积层进一步提取变换后的

特征,再通过激活函数后就得到了一个经过两次卷

积的新特征图。 为了降低特征维数并提高特征提取

的鲁棒性,将新特征图通过一个最大池化层(Max-
Pooling)进行下采样。 在池化操作之后,添加批量归

一化层(batch normalization layer, BN)对池化后的

数据进行归一化处理。 BN 会对每个小批量数据进

行均值和方差的运算,并应用于每个数据,从而使

特征具有相同的统计性质,可以缓解模型训练过程

中的梯度消失等问题。 BN 的表达式为

y =
x - mean(x)
Var(x) + eps

γ + β (3)

式(3)中:mean(x)为输入特征图 x 的均值;Var(x)为
x 的方差;γ 和 β 分别为缩放与平移变量,用于恢复

原分布,默认情况下 γ 为 0,β 为 1;eps为很小的常

量,用于防止分母为零的情况。
PQD 信号本质是一组一维的时间序列数据[16],

因此使用 3 个一维卷积块叠加以提取扰动的局部特

征,最后由 1 个卷积块融合特征信息,并输入至全连

接层和 Softmax 层得到最终分类结果。
1. 2　 Transformer 模块

CNN 擅长对局部特征进行提取,但对于序列中

的长程依赖关系表现欠佳,这些依赖关系是指序列中

某些时刻的特征与其前后几个时刻的特征之间的关

系。 而 Transformer 模型能够提取序列中的长程依赖

关系进而得到更具有全局性的特征[17]。 因此,借鉴

Vision Transformer 模型[18] 的思路,引入 Transformer
的 Encoder 模块,使模型可以同时关注局部信号特征

和全局特征,从而提高 PQD 信号的识别准确率。
自注意力机制(self-attention)[19]是 Transformer 中

核心的组成部分,其通过查询(query, Q)与键(key,
K)的注意力汇聚来为值(value, V)分配注意力权重,
从而生成最终的输出结果。 这种注意力机制在自然语

言处理和图像处理等领域都得到了广泛应用[20]。
多头 注 意 力 机 制 ( multi-head self-attention,

MSA)是在自注意力机制的基础上进行的改进,是
将输入的序列分成 n 个子序列,每个子序列都通过

不同的变换矩阵进行自注意力计算,得到 n 个不同

的输出结果。 这些输出结果再进行拼接,并经过一

次线性变换生成最终的关注权重。 这种机制的好

处在于,它能够让模型学习到不同子空间的特征信

息,得到多种类型的特征表达,从而提高模型的表

达能力。 同时,MSA 还能够并行计算多个子序列,
提高模型的训练效率[21],其表达式为

MSA(Q,K,V) = Concat(head1,head2,…,
headn)Wo (4)

headi = Attention(QWQ
i ,KWK

i ,VWV
i ) (5)

式中:Q 为查询向量;K 为键向量;V 为数值向量,这
3 个向量均由输入序列经过线性变换得到;Concat
为级联运算;headi为第 i 个并行计算的自注意力头;
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WO为输出变换矩阵;WQ
i 、WK

i 、WV
i 为第 i 个查询、键、

值的变换矩阵;Attention 为自注意力运算。
本文 Transformer 模块结构如图 3 所示,它由层

归一化( layer norm, LN) [22]、MSA、Dropout 和前馈

网络构成。 LN 是在单个数据的指定维度进行的运

算,能够避免批量归一化层中受小批量数据分布的

影响,更适合 Transformer。 特征在经过层归一化处

理后,输入 MSA,本文 MSA 头数设置为 4,即 4 头注

意力。 前馈网络是 Transformer 中的另一个重要结

构,它由全连接层、Dropout 层和激活函数 SiLu 构

成。 其中,Dropout 层能够随机丢弃一些神经元,使
得模型具有更好的泛化能力。 需要注意的是,为了

避免梯度消失,在 Dropout 层后都由残差连接的形

式连接到下一层。 本文叠加两个 Transformer 模块

用于加强模型对全局特征的提取能力。

图 3　 Transformer 结构图

Fig. 3　 Transformer structure diagram

1. 3　 CBAM 模块

卷积注意力模块是一种简单而有效的轻量级

注意力模块[23]。 它将通道注意力模块与空间注意

力模块串行连接,最后输出注意力特征图,用于突

出通道上和空间上更有意义的特征。 其优点是可

以让模型关注重要特征,抑制不必要特征,并且所

需的运算量很小,也能够很容易地与卷积神经网络

相融合。 其中的通道注意力与空间注意力的结构

如图 4 所示。

图 4　 CBAM 结构图

Fig. 4　 CBAM structure diagram

1. 3. 1　 通道注意力模块

首先,输入的全局空间信息分别通过全局平均

池化和全局最大池化的运算,得到两个特征,然后将

两个特征传入多层感知机(multilayer perceptrons,
MLP),在 MLP 中,输入特征通过两个一维的卷积层

和一个 relu 激活函数将通道数压缩再扩张回原通道

数,最后将两个特征逐元素相加并通过 Sigmoid 函

数生成通道注意力特征,其表达式为

Mc(F) = σ{MLP[Avgpool(F)] +
MLP[Maxpool(F)]}

= σ{W1[W0(Fc
avg)] + W1[W0(Fc

max)]}
(6)

式(6)中:F 为输入的特征图;σ 为 Sigmoid 激活函

数;Avgpool(F)和 Fc
avg为对特征图做全局平均池化;

Maxpool(F)和 Fc
max为全局最大池化;MLP 的权重 W0

和 W1对于两个输入是共享的。
1. 3. 2　 空间注意力模块

空间注意力模块的输入是经过通道注意力模

块运算得到的特征图,首先输入基于通道维度做最

大池化和平均池化的操作,得到两个新特征图。 其

中,基于通道维度的最大池化通过每个通道的对应

位置保留最大的数值,而平均池化是计算每个通道

对应位置的平均值。 然后将这两个特征图按照通

道拼接得到特征向量,最后在经过一维的卷积层和

Sigmoid 激活函数后得到空间注意力特征,其表达

式为

Ms(F) = σ( f 7×7{[Avgpool(F);Maxpool(F)]})
= σ{ f 7×7[(Fs

avg;Fs
max)]} (7)

式(7)中:f 7 × 7为进行卷积操作,卷积核大小为 7 ×7。
1. 4　 模型训练方式

深度学习的训练是指从训练数据中自动获得

最优权重参数的过程。 CTranCBA 模型采用误差反

向传播算法进行训练,并使用交叉熵误差作为损失

函数[24]。 通过对比,选择 Adam 优化器更新模型中

可学习的参数。 由于数据参数较多,采用小批量学

习方式(mini-batch)进行训练,将数据样本随机划分

成一份份小样本数据集,再分别对这些小样本进行

训练。 表 1 为本文模型的具体超参数设置。

表 1　 CTranCBA 模型参数设置

Table 1　 CTranCBA model parameter settings

网络结构 参数 数值

CNN 特征提取模块

卷积通道数 32、64、128、256
卷积核大小 3 × 1

填充 1
卷积步长 1
池化层 2 × 2

Transformer 模块
注意力头数 4
Encoder 深度 2

CBAM 模块 通道下降倍数 8
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2　 实验与分析

2. 1　 数据集介绍

本次研究中,使用 23 种不同 PQD 信号来评估

所提出的框架的性能,并根据 IEEE Recommended
Practice for Monitoring Electric Power Quality( IEEE
Std. 1159—2009) [25] 标准和文献[26] 中的数学模

型,在 MATLAB 中对这些扰动信号进行仿真,包含 7
种单一电能质量扰动:谐波、电压暂降、电压暂升、
电压中断、电压闪变、暂态振荡、暂态脉冲,以及 16
种由不同单一扰动组合而成的复合电能质量扰动

信号。 电能质量扰动仿真信号如表 2 所示。

表 2　 23 种 PQD 信号

Table 2　 23 types of PQD signals
类型 PQD 信号 类型 PQD 信号

D1 谐波 D13 电压暂升 + 暂态振荡

D2 电压暂降 D14 电压闪变 + 暂态振荡

D3 电压暂升 D15 谐波 + 暂态振荡

D4 电压中断 D16 电压暂降 + 暂态脉冲

D5 电压闪变 D17 电压暂升 + 暂态脉冲

D6 暂态振荡 D18 闪变 + 暂态脉冲

D7 暂态脉冲 D19 谐波 + 暂态脉冲

D8 电压暂降 + 谐波 D20 暂降 + 谐波 + 暂态振荡

D9 电压暂升 + 谐波 D21 暂升 + 谐波 + 暂态振荡

D10 电压中断 + 谐波 D22 闪变 + 谐波 + 暂态脉冲

D11 电压闪变 + 谐波 D23
暂降 + 谐波 + 暂态振荡 +

暂态脉冲

D12 电压暂降 + 暂态振荡

电压信号的基频为50 Hz,采样率设置为3 200 Hz,
每个样本采样 10 个周期,采样长度为 640,每组样本都

有 1 000 个信号。 由于在实际工程中电能质量扰动信

号都存在噪声干扰,为了保证数据的真实性,在每个信

号中随机加入 0 ~50 dB 高斯白噪声。 将23 ×1 000 组

信号组成的数据集按照6∶ 2∶ 2 分为训练集、验证集以及

测试集。 模型的训练基于 Pytorch1. 7 框架,硬件环境

为 i5-10600KF CPU、RTX 3070TI GPU。
2. 2　 仿真验证与分析

为了验证所提 CTranCBA 模型的有效性,在

Pytorch深度学习框架中实现并训练,训练的迭代次

数设为 120 次,样本的小批量尺寸大小为 256。 在

训练的过程中,每次迭代都会检测模型在验证集中

的准确率是否有提升,若有提升,则将其保存到本

地,选择在验证集中性能最好的模型作为最终模

型,分类准确率和损失值是评估模型性能的重要指

标。 分类准确率 Acc代表正确样本数与样本总数的

比值,其表达式为

Acc = 正确分类数
样本总数

× 100% (8)

　 　 损失值 Loss是用于衡量模型的预测概率分布与

实际标签之间的差异,其表达式为

Loss = - 1
M∑

M

m = 1
∑
N

n = 1
ym,n lnpm,n (9)

式(9)中:M 为样本批量大小;N 为类别总数;ym,n和

pm,n分别为 n 的第 m 个扰动样本真实标签和预

测值。
训练过程准确率与损失变化如图 5 所示。 在训

练开始阶段,模型的准确率较低,损失值较大,并且

在训练过程中存在一定的波动,但总体呈上升趋

势。 随着迭代次数增加,模型的表现不断提升,在
经过 35 轮的迭代后,训练集和验证集的准确率逐渐

趋于稳定,准确率超过 99. 02% ,验证集的损失值稳

定在 0. 038,表明模型已经逐渐收敛。 同时在训练

的过程中也未出现过拟合与欠拟合的现象,表明模

型的泛化能力较强。
为了进一步证明所提 CTranCBA 模型的有效

性,构建了 3 种其他的深度学习模型进行比较分析,
并在保证模型参数基本相同的情况下进行仿真

实验。
(1) Deep-CNN[16]。 在 PQDS 检测与分类领域

使用的一种经典 CNN 结构,特征提取单元由一维卷

积层、池化层和批量归一化层堆叠而成,并输出至

全连接层,最后由一个 Softmax 层得到分类结果。
各层卷积的卷积核数量分别设为 32、32、64、64、
128、128,卷积核大小为 3,步长为 1。

(2)CNN-LSTM[27]。 使用 CNN 和 LSTM 的混合

模型,先采用 CNN 提取出扰动信号的特征数据,并
将其以序列的形式作为 LSTM 的输入,再用 LSTM
对特征数据进行筛选更新,最后对输出特征进行学

习分类。
(3) CNN-CBAM。 在本文所提的 CTranCBA 模

型基础上,去除 Transformer 模块,仅保留 CNN 特征

提取模块以及 CBAM 模块,其他超参数不变。

图 5　 CTranCBA 训练图

Fig. 5　 CTranCBA training map
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　 　 在相同深度学习环境下实现上述 3 种模型,并
与本文模型进行比较,设置迭代轮次为 120 次。 各

模型在不同噪声环境下的测试集准确率结果对比

如图 6 所示,参数对比如表 3 所示。
由图 6 可知,CTranCBA 在除 20 dB 的极端噪声

环境中测试集的分类准确率略低于经典的 Deep-
CNN 模型外,在其他噪声环境中都取得了最佳性

能,并且在 50 dB 和随机噪声下准确率均超过

99% 。 相比于 CNN-CBAM,CTranCBA 的准确率整

体提高了约 0. 7% ,在 30 dB 噪声下提高了约 1% ,
表明通过结合 CNN 与 Transformer,有效增强了模型

的特征表达,提升了 PQD 分类准确率。 在随机噪声

下,Deep-CNN、CNN-CBAM 的准确率约为 98. 6% ,
CNN-LSTM 的准确率最低,为 96. 6% 。 Deep-CNN
和 CNN-CBAM 的结构类似且准确率差距很小,表明

在 CNN 中单独添加 CBAM 模块不能很明显地提升

模型分类准确率。
由表 3 可知,在训练过程中,所提出的 CTranC-

BA 模型在验证集中达到的准确率最高,损失值最

小,分类准确率能够达到 99. 15% ,比排第二的

CNN-CBAM 高出 0. 6% 。 从参数和运算时间的角度

来看,由于结合了两种深度学习模型,算法复杂度

较高,在包含 2 300 个样本的测试集上的测试时间

最长,为 18. 2 s,但总体而言, CTranCBA 与 CNN-
CBAM、Deep-CNN 的测试时间和每一轮迭代所需的

时间只差几秒。 本文模型在牺牲了少量的运算时

间下有效提升了准确度。
理论上,在 CNN-Transformer 模型中加入 CBAM

图 6　 不同噪声环境下各模型准确率对比图

Fig. 6　 Comparison of accuracy of various models under
different noise environments

可以让模型增加重要特征的权重,减少噪声的干

扰,提高分类性能。 因此,比较了添加和不添加

CBAM 的结果,如图 7 所示。
由图 7 可知,在迭代 35 次后,添加了 CBAM 的

模型的精度趋于稳定,并且超过了 99% ,而未添加

CBAM 的模型在迭代了 50 次后才趋于稳定,准确率

在 98. 8%左右。 添加了 CBAM 后,模型的验证准确

率有所提高,并且训练曲线更加平滑,说明其拟合

效果更好。 以上表明在 CNN 与 Transformer 相结合

的模型中引入 CBAM 能够使模型更有针对性地关

注输入数据中的重要信息,进一步提升了模型的性

能,使其更快地收敛到更高的准确率。

图 7　 有无 CBAM 的准确率对比

Fig. 7　 Comparison of accuracy with and without CBAM

3　 结论

提出一种基于双深度学习模型的新方法,称为

CTranCBA,用于 PQD 的自动分类。 它结合了两个

子网络的优势,即 CNN 和 Transformer,前者用于提

取扰动信号的局部和复杂特征,后者用于对特征图

中的长程依赖关系进行建模处理,并在全局范围内

提取特征。 将 CBAM 引入两个子网络的连接处,使
模型在通道和空间上关注更重要的特征,增加重要

特征图的权重值,提升了模型的性能。 在相同实验

环境下,仿真结果表明,结合局部特征和全局特征

的分类方法增强了特征图的信息表达,提升了扰动

特征辨识度,使模型更好地处理数据集中的不同信

号和噪声,提高模型的鲁棒性和准确率。 相较于其

表 3　 各模型对比
Table 3　 Comparison of various models

模型 验证集最高准确率 / % 验证集最低损失 每批训练时间 / s 测试时间 / s 总参数 容量 / MB
Deep-CNN 98. 47 0. 066 1. 8 12. 6 373 461 3. 80
CNN-LSTM 97. 18 0. 100 2. 2 10. 4 107 793 1. 24
CNN-CBAM 98. 56 0. 060 1. 9 13. 5 439 711 4. 19
CTranCBA 99. 15 0. 034 3. 3 18. 2 502 367 8. 56
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他 CNN 深度学习框架,CTranCBA 具有精度更高、收
敛速度更快、结构更紧凑的优点,在不同噪声环境

中都有较高的分类准确率和对噪声的鲁棒性。
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