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基于深度频域注意力网络的复合电能质量扰动识
别方法
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摘要：针对复合电能质量扰动（power quality disturbance，PQD）识别中的特征混叠问题，基于离散余弦变换（discrete 
cosine transform，DCT）构建频域解耦层作为深度网络的输入层，提出了一种适用于复合 PQD 识别的深度频域注意力

网络（deep frequency attention network，DFAN）。首先，基于 DCT 理论构建频域解耦层模块对 PQD 信号进行分解，减

少不同扰动之间的特征混叠。其次，将不同频率的 PQD分量作为多个通道输入，结合卷积层提取包含不同频率信息的

高维特征。同时，采用注意力机制为每个频率通道自适应的分配权重，实现频率分量选择和噪声去除。最后，对所提

频域解耦层的计算过程进行优化，将部分参数在构建网络时计算并保存到网络结构中，避免在网络训练的正向传播过

程中反复计算，减少网络的训练时间。仿真实验表明，相比于其他常见PQD识别方法，所提方法能有效处理多种PQD
的混合问题，对复合PQD识别的精度更高。
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Abstract：In response to the problem of feature aliasing in the recognition of composite power quality disturbances (PQD), this paper 
constructs a frequency decoupling layer based on discrete cosine transform (DCT) as the input layer of the deep network, and a deep 
frequency attention network (DFAN) suitable for composite PQD recognition is proposed.  Firstly, based on DCT theory, a frequency 
domain decoupling layer is constructed to decompose the PQD signal, reducing feature aliasing between different disturbances.  
Secondly, PQD components with different frequencies are used as input for multiple channels, and high-dimensional features contain⁃
ing different frequency information are extracted using convolutional layers.  Then, attention mechanism is used to adaptively allocate 
weights for each frequency channel, achieving frequency component selection and noise removal.  Finally, the calculation process of 
the proposed frequency domain decoupling layer is optimized.  Some parameters are calculated and saved in the network structure dur⁃
ing network construction, which avoids repeated calculations during the forward propagation process of network training and reduces 
the training time of the network.  The simulation experiments show that compared to other common PQD recognition methods, the 
proposed method can effectively handle the mixed problem of multiple PQDs, and has higher accuracy in identifying composite 
PQDs.
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0　引言

近年来，随着新能源的快速发展，越来越多的

分布式电源、微电网系统等并入电力系统［1-2］。各

种分布式新能源包含的大量电力电子变换设备如光

伏逆变器等给带来了大量非线性和波动性干扰［3-4］。
相比于传统电力系统，现代电网发生各种电能质量

扰动（power quality disturbance，PQD）问题更加频

繁，对电力系统的稳定安全运行造成严重影响［5］。
为了对电能质量扰动采取针对性的治理措施，准确

识别出各类扰动十分关键。

复合 PQD 由多种不同的单一扰动相互叠加而

成，比单一 PQD 更加复杂。由于不同 PQD 之间的

特征混叠，准确识别全部扰动事件十分困难［6-7］。
为了准确识别复合 PQD，现有研究主要对 PQD 特

征提取方法进行了改进。

传统PQD特征提取主要通过对PQD信号的时频

特性分析提取时域和频域特征。文献［8］利用基于数

学形态学提取PQD的幅值突变信息，是一种时域特

征提取方法。文献［9］采用短时傅里叶变换弥补了傅

里叶变换无法获取时频特性的缺点。文献［10］和

［11］分别将小波变换和 S 变换及其改进算法用于

PQD识别，能有效提取PQD信号的幅频特性。文献

［10］将变分模态分解用于PQD分类中取得良好的效

果，但难以避免模态混叠问题。文献［12-15］采用变

分模态分解等信号分解方法对复合 PQD进行分解，

有效缓解了复合PQD特征混叠，进一步提高了复合

PQD的识别精度。然而，上述方法仍需人工选择扰

动特征，难以选择最优的特征组合。

近年来，许多研究者将各种端到端的深度学习

方法应用到 PQD 识别中，实现了 PQD 特征的自动

提取，取得了很多先进的研究成果［16-21］。文献［16］
和［17］分别采用长短时记忆网络（long short term 
memory， LSTM）和卷积神经网络（convolutional 
neural network，CNN）对 PQD信号进行识别，有效

提升了识别精度。文献［18］在卷积神经网络的基础

上提出一种软阈值去噪模块，提升了在复杂噪声环

境下的电能质量扰动识别精度。文献［19-20］基于

格拉姆角场首先将 PQD 信号转换为二维图像，再

采用卷积网络提取特征，所提方法具有较强的特征

提取能力。上述深度学习方法实现了 PQD 特征的

自动提取，有效提高了识别精度。但这类方法仅关

注 PQD 信号波形的时域特征，忽略了同样重要的

频域信息，受不同 PQD之间特征混叠的影响较大。

文献［22］在深度识别模型之前采用时频分析方法提

取 PQD 频域特征，有效利用了频域信息，但该方

法依然依赖人工特征提取，而非能自动提取扰动特

征的端到端深度网络模型。

基于上述分析，本文将频域特征提取过程直接

设计在网络层中，提出一种能充分利用扰动频域信

息的端到端模型：深度频域注意力网络（deep 
frequency attention network，DFAN）。首先，从理

论 上 论 证 了 采 用 离 散 余 弦 变 换（discrete cosine 
transform，DCT）分解复合 PQD 信号对缓解不同扰

动之间特征混叠问题的有效性。接着，基于深度学

习框架将 DCT 变换过程构建为独立的频域解耦模

块，作为深度识别模型的输入层。输入的 PQD 信

号经频域解耦模块转化为不同频率通道的信号分

量，每个通道对应不同的频率范围，从而实现不同

扰动的特征解耦。最后，采用注意力机制为每个通

道的信号分量分配权重，通过训练自适应的选择最

有益于 PQD 识别的通道分量、去除冗余特征及噪

声通道。仿真实验结果表明，相比于现有 PQD 识

别方法，所提方法在不同噪声环境下对多种复合

PQD具有更高的识别精度和更强的鲁棒性。

1　基于DCT的PQD信号分解

复合 PQD 信号由多种单一扰动组合而成，其

特征的相互混叠导致识别出全部扰动十分困难。对

于复合 PQD 信号，其特征混叠主要发生在时域波

形上。例如，谐波和暂态振荡的波形叠加在一起

时，由于暂态振荡持续时间短且振荡幅度快速衰

减，其在时域波形上的特征容易被谐波掩盖。然

而，由于 PQD中谐波和振荡的频率往往差距较大，

二者在频谱上的差距也很大，因此可以从频域对二

者进行解耦。PQD 频域解耦的基本思路是对时域

PQD信号进行离散傅里叶变换，得到信号频谱，然

后对频谱的不同频率范围分别进行逆变换，得到包

含不同频率信息的 PQD 信号分量。由于傅里叶变

换包含复数运算，难以构建网络层插入到深度网络

中。而离散余弦变换作为傅里叶变换的一种特殊形

式，其加权和形式和神经网络中常用的均值池化层

类似，可以视作带有权重系数的均值池化层，容易

作为网络层插入到网络中。因此，本文采用 DCT
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代替傅里叶变换进行 PQD 分解，其详细的方法流

程如图1所示。

如图 1 所示，复合 PQD 信号经过上述分解过

程，可以得到包含不同频率信息的分量，从而通过

频域将信号中的不同扰动解耦。

2　基于DCT的频域解耦模块

为了构造端到端的深度网络，本节基于 DCT
原理分析设计频域解耦模块实现第 1节所述的基于

DCT 的 PQD 信号分解过程。该频域解耦模块本质

上是一个深度网络层，作为扰动识别模型的输入层

实现复合PQD的频域解耦。

2. 1　DCT原理

DCT变换是傅里叶变换的一种特殊形式，计算

简单，具有良好的频域能量聚集度。相比于傅里叶

变换，DCT变换的频域系数没有虚数部分，可以采

用简单的矩阵运算实现，在噪声处理、音频或图像

压缩等方面应用广泛。对于长度为N的 PQD信号，

其DCT正变换的计算表达式如下。

fk = 2
N ∑

i = 0

N - 1
C (k ) xi cos ( (2i + 1)kπ

2N ) （1）
式中：fk为第 k个DCT系数，k的取值范围为［0，1，
2，…，N-1］；xi为输入 PQD 信号第 i个元素；C
（k）为正交因子，其表达式如下。

C (k ) =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

22 ，k = 0                       
1，k = [1，2，⋯，N - 1 ]

（2）

对于给定的 DCT 系数，可以通过 DCT 反变换

得到原信号。DCT反变换的计算表达式如下。

xi = 2
N ∑

k = 0

N - 1
C (k ) fk cos ( (2i + 1)kπ

2N ) （3）
2. 2　频域解耦模块

从式（1）可以看到，DCT 变换的运算本质是对

输入信号每个采样点 xi的加权和，其权重系数Bi
k可

以表示如下。

Bi
k = 2

N C (k ) cos ( (2i + 1)kπ
2N ) （4）

那么，DCT变换可以表示如下。

fk = ∑
i = 0

N - 1
Bi

k xi （5）
同理，DCT反变换可以表示为：

xi = ∑
k = 0

N - 1
Bi

k fk （6）
DCT正反变换的加权和形式与神经网络中均值

池化层类似，不同之处在于均值池化层中求和的权

重系数均为 1。将式（5）—（6）表示的DCT变换过程

构建为网络中两个特殊的池化层。在 DCT 正反变

换的两个网络层之间，加入滑动窗函数对频谱进行

滑动采样，得到包含不同频率信息的频谱分量。采

用矩形窗构造滑动窗函数u（k），其表达式如下。

u (k ) =
ì
í
î

1，k ∈ [ k0，k0 + kw )

0， 其他                     
（7）

式中：k0为频谱的采样起点，由滑动窗序号和滑动

步长决定；kw为窗口宽度。输入的 PQD 信号经过

DCT正变换层后得到频谱 fk，将频谱与滑动窗函数 
相乘再输入到 DCT 反变换层，即可得到不同频段

的PQD信号分量。DCT反变换层可以表示为：

xi = ∑
k = 0

N - 1
Bi

ku (k ) fk （8）
上述 DCT 变换层和滑动窗函数的堆叠构成了

频域解耦模块，其整体结构如图2所示。

在图 2中，长度为N的 PQD信号经过包含C个

频谱采样窗口的频域解耦模块，最终得到通道为C
的多通道 PQD 分量。不同通道的 PQD 分量包含不

同频率的信息，可以将处在不同频率范围的扰动类

别解耦，有效缓解复合扰动的特征混叠问题。

3　基于深度频域注意力网络(DFAN)的扰动

识别方法

在本文提出的频域解耦模块基础上构建深度频

图1　基于DCT的PQD信号分解过程

Fig.  1　PQD decomposition process based on DCT
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域注意力网络进行复合扰动识别。首先，采用频域

解耦模块作为网络的输入层，对复合扰动中处于不

同频率范围的扰动进行解耦，得到多通道的 PQD
分量，每个通道对应一种频率范围。对于不同的

PQD 信号，其有效信息所在的频率范围不同。例

如，暂升、暂降等扰动相比于基波信号仅在信号幅

值上有所不同，而不包含其他频率成分，因此识别

这两类扰动所需要的信息主要集中在基波频率上。

而暂态振荡等扰动其主要信息集中在高频范围内，

有效信息也在高频通道中。因此，在频域解耦模块

输出不同频率范围的多通道信号分量之后，采用注

意力机制模块自适应地为每个通道分配注意力系数

作为该通道的权重，以表示不同通道的重要程度。

然后，采用一维卷积层和快捷连接构建残差块对多

通道 PQD 分量进行特征提取，得到多通道的特征

图。接着，采用全局最大值池化层将特征图转化为

一维特征向量。最后，基于全连接层构建扰动识别

网络实现复合 PQD 的识别。所构建 DFAN 网络的

整体架构如图 3所示。主要包括频域解耦模块、注

意力机制模块、残差网络以及分类器网络，下面对

DFAN 网络中每个模块的结构和参数进行详细

介绍。

3. 1　注意力机制模块

得到多通道的 PQD 分量之后，采用注意力机

制为每个通道分配权重。为了能够根据输入的复合

PQD自适应地为其不同分量计算通道权重，采用多

个全连接层构建注意力机制模块。由于全连接层中

包含可学习参数，经过训练之后，模块能够根据样

本输入的多通道 PQD 特征图自适应地计算每个通

道的注意力系数（即通道的权重系数）。

对于尺寸大小为 C×N的输入多通道 PQD 特征

图F（C是多通道PQD的通道数量，而N表示每个通

道的序列大小），通过注意力机制模块能够得到同

样尺寸的特征图 F′，该注意力机制模块的作用过

程的如图4所示。

如图 4所示，输入的多通道 PQD特征图F首先

经过全局均值池化得到一维特征向量。全局池化过

程中每个通道仅保留一个特征值，采用均值池化能

够有效记录通道的全部信息。均值池化的计算表达

式如下：

fj = 1
N∑

i = 1

N

{ xi，xi ∈ F j} （9）
式中：fj为第 j个通道的均值池化结果；Fj为第 j个
通道的特征向量；N为每个通道的序列长度。

在均值池化之后，采用两个全连接层对池化后

的一维特征向量进行压缩拓展变换。两个全连接层

的线性变换过程分别用W1和W2表示。在两个全连

图2　频域解耦模块

Fig.  2　Frequency domain decoupling module

图3　DFAN网络的整体架构

Fig.  3　Framework of DFAN

图4　注意力机制模块的作用过程

Fig.  4　Working process of the attention mechanism module

146



第 6 期 刘禹彤， 等： 基于深度频域注意力网络的复合电能质量扰动识别方法

接层之间，采用激活函数线性修正单元（rectified 
liner unit，Relu）做非线性变换，提高网络的非线性

表达能力，降低训练过程中梯度弥散风险。最后，

采用 Sigmoid 函数对输出进行归一化，得到注意力

系数向量。上述过程的表达式如下。

α = δ (W2 × σ (W1 × f ) ) （10）
式中：f为输入的一维特征向量；W1和W2分别为两

个线性变换的全连接层，其中W1的输入维度是特征

向量长度C，输出维度是C/4，W2的输入输出维度则

相反，完成压缩和拓展运算；向量α为得到的注意

力系数向量，长度等于特征向量长度C；σ和 δ分别

为Relu函数和Sigmoid激活函数，其表达式如下。

σ ( x ) = {x，x ≥ 0
0，x <  0 （11）

δ ( x ) = 1
1 + e-x （12）

式中 x为输入的数值。

得到注意力系数向量 α后，将其与原多通道

PQD的特征图相乘，每个通道乘以对应的注意力系

数，得到最终的包含通道重要性信息的特征图F′。
3. 2　残差网络模块

所提DFAN网络的采用残差结构构建特征提取

网络对多通道 PQD 输入进行特征提取。所构建的

残差网络主体由 3层残差块构成，每个残差块包含

主分支和快捷连接分支。残差块的基本结构如图 5
所示。

如图 5所示，残差块的主分支由两层卷积层构

成。由于输出的是一维信号数据，采用一维卷积构

建。一维卷积仅在信号序列维度上进行卷积操作，

适用于提取一维阵列数据的特征。在两个卷积层之

间，采用Relu激活函数进行连接，增加特征提取网

络的非线性表达能力。残差块的快捷分支同样采用

一维卷积，但其卷积核大小为 1×1，通道数与主分

支的卷积层保持一致，仅用来保持输入输出的通道

数相同，以便进行后续的逐元素相加。快捷分支的

引入有效保留了卷积运算前后的特征信息，同时能

够有效防止过拟合。

在残差块之间采用最大值池化缩短特征图中每

个特征通道的序列长度。最大值池化层能够强制减

少特征维度，具有特征选择和去除冗余特征的作

用，同时减少了网络参数规模。

经过残差网络提取到二维特征图之后，采用全

局最大值池化层将二维特征图转化为一维特征向

量。全局最大值池化取每个通道中所有特征的最大

值输出，能够引导网络保留最有效特征。全局最大

值池化的表达式如下。

fc = max { xi|xi ∈ fc} （13）
式中：fc为二维特征图中第 c个通道向量；xi为特征

向量的第 i个元素；fc为池化后的最大特征值。

3. 3　扰动识别模块

扰动识别模块本质是一个多分类器，根据特征

判别输入扰动信号的类别。所提扰动识别模块主要

由两层全连接层构成，其基本结构如图6所示。

如图 6 所示，在两个全连接层之间，采用

Dropout层缓解模型的过拟合风险。Dropout层采用

随机断开部分神经元之间连接的策略防止模型过拟

合，是一种简单且高效的防止过拟合手段。在网络

最后，采用 Softmax 分类器将特征转化为输入信号

属于每个类别的概率，其计算表达式如下。

yi = exi

∑i
exi

（14）
式中：yi为输入信号属于第 i个扰动类别的概率；xi
为输出层第 i个特征。

Softmax 将最终的网络输出归一化成 0~1 之间

的概率值（即一种概率分布），为后续采用交叉熵损

失函数计算多分类提供了概率输入。多分类交叉熵

图5　残差块结构

Fig.  5　Structure of the residual block

图6　分类器结构

Fig.  6　Structure of the classifier

147



南方电网技术 第 19 卷

损失函数能够描述模型预测的概率分布与真实概率

分布之间的差异，以 Sofmax 分类器相结合能够有

效训练网络识别扰动，其计算表达式如下。

Loss ( p，y ) = - 1
M∑

i = 1

M

yi log ( pi ) （15）
式中：M为Softmax输出类别概率的数量；pi和 yi分
别为第 i个类别概率的预测值和真实值。

4　仿真实验验证

4. 1　复合PQD的DCT分解

为了验证所提频域解耦模块对分离复合 PQD
的有效性，单独采用本文第 2节构建的频域解耦模

块对复合扰动进行解耦变换，可视化其输出的多通

道PQD分量。

根据电能质量的 IEEE Std. 1159 标准构建数学

模型对复合 PQD 信号进行生成。首先根据该电能

质量扰动标准及文献［13，23-24］建立复合 PQD信

号仿真模型。考虑到真实环境下各类扰动发生的持

续时间、严重程度等均不同，数学模型中的可变参

数（例如，暂升数学模型中扰动发生时间、暂升幅

值等参数，振荡暂态数学模型中振荡频率、衰减系

数等参数）均采用均匀分布的随机数进行模拟。选

择 7 种典型的单一扰动信号（暂升、暂降、中断、

谐波、闪变、振荡暂态和脉冲暂态）进行排列组合，

得到包括 7种单一扰动、17种两类复合扰动以及 17
种三类复合扰动共 41 种复合 PQD。典型的两类复

合扰动和三类复合扰动波形如图7所示。

图 7是典型的PQD扰动波形，图中波形的纵坐

标为波形幅值的标幺值，纵坐标是采样点数（仿真

时设置基波频率为 50 Hz，波形采样频率为 3. 2 
kHz，采样10个周期共640个采样点）。

采用频域解耦模块对图 7中（c）所示的 3类复合

PQD 进行 DCT 分解。频域解耦模块中的滑动窗口

长度设为 150 Hz，滑动步长为 120 Hz，DCT 分解

得到的各个分量波形如图8所示。

图 8展示了频率范围在 0~600 Hz的 5个DCT分

量，频率范围从上到下依次升高。复合 PQD 的有

效频率成分主要集中在 500 Hz 以下，因此图中

DCT 分量 5 的幅值已经接近 0，可以忽略该分量。

从图 8中可以看到，DCT分量 1主要保留了低频成

分，其暂降的特征最为明显；DCT分量 2和 3可以

看到是高次谐波的叠加，具有明显的谐波特征；而

DCT分量 4是高频振荡分量，很好地保留了振荡暂

态的振荡衰减特性。对比图 7（c）原始 PQD 波形可

知，原波形中振荡暂态特征被谐波和暂降影响，容

易被扰动识别模型忽略，而经过所提频域解耦模块

分解为图 8所示的DCT分量后，各扰动特征也被很

好地分离，因此可以提高复合扰动识别精度。

4. 2　模型参数与训练

对所提DFAN模型进行训练，训练的数据集采

图7　典型PQD波形

Fig.  7　Typical PQD waveforms

图8　复合PQD的DCT分量

Fig.  8　DCT components of PQD
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用包含 42种PQD的仿真样本（包括一种正常样本），

数据集共包含（41+1）×500=21 000 个样本，随机按

6∶2∶2 的比例划分为训练集、验证集和测试集。

本文仿真数据集中的每类扰动样本数量均为 500
个，后续所有实验结果也都在样本类别均衡的测试

集上测得。该仿真数据集仅用作方法的有效性验

证，实际应用所提方法时可以通过调研先确定实际

环境下各类扰动发生概率，再根据概率调整训练集

分布，以达到最好的效果。考虑到实际采集的PQD
信号往往包含噪声，在数据集的每个样本信号中随

机添加20~50 dB的高斯白噪声。

所提 DFAN 网络的各部分参数设置如表 1
所示。

采用 Python 3 基于 Tensorflow 深度学习框架实

现上述所提DFAN深度网络。训练过程中的梯度更

新策略采用 Adam 梯度下降算法，训练的批尺寸为

256，迭代次数设为500。
4. 3　实验结果与分析

频域解耦模块的窗口宽度决定了每个通道分量

的频率范围，会影响模块对复合扰动的分解效果，

从而影响模型的识别精度。理论上，滑动窗口越

小，频域解耦模块的解耦分辨率越高，即能解耦的

频率分量之间的频率差距越小，有益于解耦两种频

率范围相似的扰动类型。然而，过小的滑动窗口可

能导致同一种扰动的特征被分解到多个分量中，反

而降低了此类扰动的特征显著性，可能导致模型的

漏检。此外，高分辨率的解耦会得到更多频率范围

的 PQD 分量，但更多的 PQD 分量意味着模型冗余

通道更多，增加了后续模型部署后的推理耗时；而

当窗口太宽时，模型难以解耦频率范围接近的不同

扰动，导致复合扰动的特征混叠对模型性能产生较

大影响。而滑动步长只要取小于等于滑动窗长度的

值，即可保证相邻两个滑动窗有重叠，从而不遗漏

的对所有频率范围进行分解。本文取步长为滑动窗

长度的 80 %作为滑动步长，即保证两个相邻滑动

窗的具有 20 %的重叠部分。为了分析窗口宽度对

模型性能的影响，找到最优的窗口宽度，采用不同

窗口宽度的DAFN网络进行训练和测试。窗口宽度

分别取 50 Hz、100 Hz、150 Hz、200 Hz、250 Hz，
测试结果如图9所示。

由图 9 可知，窗口宽度在 150 Hz 时（此时滑动

步 长 为 120 Hz）， 模 型 表 现 最 优 ， 正 确 率 为

98. 49 %。说明此时窗口宽度能够较好地实现复合

PQD 的解耦，且不至于输出过多冗余 PQD 分量。

当窗口宽度缩小时，模型性能有所下降，此时模型

的精度损失来源于冗余 PQD 通道分量的增加。而

当窗口宽度变大时，可以看到模型正确率快速衰

减，这是因为太宽的频域窗口难以解耦复合 PQD。

本文采用窗口宽度为 150 Hz、滑动步长为 120 Hz
的DFAN模型作为最终模型，以下所有实验结果均

在该模型上测得。

为了验证所提DFAN网络的优势，基于常用深

度学习结构设计并构建扰动识别模型进行对比。由

于深度学习算法的性能和参数规模呈正相关，即相

同条件下参数规模越大，性能越好。为了公平客观

地说明有效性，在构建对比网络时本文通过选取相

同的网络层及参数（例如保持各个对比模型的卷积

表1　DFAN参数设置

Tab.  1　Parameters setting of DFAN

DFAN模块

注意力机制模块

残差网络

分类器模块

参数名称

收缩系数

输出层激活函数

各卷积层通道数

卷积核大小

卷积步长

各卷积层激活函数

池化层步长

输入层神经元数量

输入层激活函数

Dropout系数

输出层神经元数量

输出层激活函数

数值

4
Sigmoid

32，64，128
3×1

1
Relu

2×1
128
Relu

0. 3
42

Softmax

图9　不同窗口宽度的模型性能

Fig.  9　Performance of different window width
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层数一致、卷积层的核尺寸相同、分类器的结构参

数相同等）得到同等数量级参数规模的不同深度学

习模型。基于 CNN、 Resnet、 SE-net 以及 CNN-

LSTM 4 种常见深度网络构建扰动识别模型与所提

DFAN网络对比对比。为了验证所提方法在不同噪

声条件下的识别效果，分别采用添加 20 db、30 db、
40 db、50 db 以及随机信噪比的 5 种测试集测试个

模型效果，对比结果如表2所示。

表 2统计了不同深度扰动识别模型的参数规模

和测试精度。从参数规模上看，所提模型与常用深

度学习模型的复杂度基本一致。这是由于网络中的

频域解耦模块均是数学运算，不包含额外的可学习

参数，因此没有增加网络参数。而从测试集的识别

精度上看，所提模型在各个噪声条件下均表现最

优。随机噪声条件下，所提方法正确率达到

98. 49 %，相比于 CNN 提升约 3 %。除基础 CNN
外，其他在 CNN 基础上改进网络均有不同提升。

其中，Resnet 和采用注意力机制的 SE-net 提升最

大，约为 1 %，但仍低于本文所提 DFAN 模型。横

向对比来看，相比于其他方法，所提方法在不同噪

声水平下识别正确率的波动更小，具有一定的抗噪

声能力，这是由于频域解耦过程也可以一定程度分

解出噪声，进而降低了噪声对扰动特征的影响。上

述对比实验结果表明所提DFAN扰动识别模型在各

种噪声条件下对复合扰动识别精度上的优势，验证

了频域解耦对提高复合PQD识别精度的有效性。

为了进一步说明所提方法对不同频率扰动的识

别效果以及不同扰动组合方式的识别效果，分别测

试模型对 7种单一扰动、17种两类复合扰动以及 17
种三类复合扰动的识别精度。扰动组合方式测试结

果如表 3 所示，7 种不同频率扰动的测试结果如图

10所示。

表 3是各个模型对不同扰动组合方式的识别结

果对比，可以看到，在单一扰动、两类复合及三类

复合扰动上所提方法精度均最高。整体上，各个模

型对单一扰动的识别精度均高于复合扰动，对两

类、三类复合扰动的识别精度差距较小。相比之

下，所提DFAN模型对复合扰动的识别精度与单一

扰动的差距最小，这表明所提频域解耦方法对提升

复合扰动识别精度的有效性。

由图 10 可知，对于扰动信息集中在基频（50 
Hz）的扰动，如暂升、暂降、中断，模型识别精度

最高，均达到 100 %。对于低频扰动如闪变（根据

IEEE std1159，小于 25 Hz），模型识别精度有所下

降。而对于中高频扰动如谐波的的识别精度较基频

扰动更低，但高于高频扰动如振荡和脉冲两类暂态

扰动。由于暂态扰动持续时间短，识别难度较大，

模型对这两类高频扰动的识别精度最低，仅为

96 %左右。该测试结果表明，模型对中低频扰动的

识别效果更好，在处理高频扰动方面存在一定

局限。

5　结语

本文基于离散余弦变换理论构造了一种频域深

表2　对比实验结果

Tab.  2　Compare test results % 

模型名称

CNN

Resnet

SE-net

CNN-LSTM

DFAN

参数规模

119，895
130，873
123，577
136，377
120，537

不同噪声条件下的正确率

20 db

93. 79
94. 68
95. 26
93. 97
97. 73

30 db

95. 21
95. 80
96. 13
94. 09
98. 13

40 db

95. 89
96. 67
97. 11
96. 39
98. 52

50 db

96. 31
96. 94
97. 05
96. 61
98. 84

随机

95. 76
96. 48
96. 77
95. 91
98. 49

表3　不同扰动组合方式的测试结果

Tab.  3　Results of different complex PQD % 

模型名称

CNN

Resnet

SE-net

CNN-LSTM

DFAN

不同扰动组合的正确率

单一扰动

97. 03
97. 42
97. 86
96. 96
98. 71

两类复合扰动

95. 69
96. 49
96. 89
95. 98
98. 63

三类复合扰动

94. 16
96. 23
96. 07
95. 05
98. 27

图10　不同频率扰动的测试结果

Fig.  10　Result of PQDs with different frequencies
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度学习方法解决复合 PQD 的特征混叠问题，提高

了识别模型的精度。基于 DCT 原理设计的频域解

耦模块，能够将复合 PQD 信号解耦成不同频率分

量，便于后续网络独立提取不同扰动特征。注意力

机制的引入使得网络能够在训练中自适应选择频率

通道，去除冗余特征，进一步提高了深度模型的特

征提取能力。所提 DFAN 方法在包含 41 种复合

PQD信号数据集上的识别精度达到 98. 49 %，优于

CNN、Resnet、SE-net以及CNN-LSTM等四种常见

的深度网络。实验结果表明，所提DFAN网络能够

在不显著增加网络参数规模的前提下提高复合PQD
的识别精度，在复合PQD识别方面优势显著。
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