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(57)摘要

本发明提出一种基于增量协同注意力移动

卷积的电力终端识别方法，该方法将增量学习、

协同注意力机制和移动卷积神经网络结合应用

到电力终端识别中。所提方法基本步骤为：用电

数据获取，数据预处理，协同注意力机制和移动

卷积神经网络训练，识别和未被学习的电力终端

的增量处理。增量处理包括自选择增量表征学习

和学习率控制。所提方法能实现对电力终端的快

速、精准识别。
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1.一种基于增量协同注意力移动卷积的电力终端识别方法，其特征在于，基于增量协

同注意力移动卷积的电力终端识别方法将增量学习、协同注意力机制和移动卷积神经网络

结合应用到电力终端识别中，实现对电力终端的快速、精准识别；基于增量协同注意力移动

卷积的电力终端识别方法分为以下5个步骤：

步骤(1)用电数据获取：使用电压电流传感器对电力终端各个工况下的运行电流和电

压数据进行5kHz采样频率下的波形采集；

步骤(2)数据预处理：将传感器获得的电流和电压数据转化为电力终端图矩阵的形式；

在数据预处理过程中，电压波形数据和电流波形数据将作为两个通道独立进行处理；在这

两个通道中，每个电网周期的电压数据和电流数据将被按照时序分为四段，并按照蛇形存

入4行25列的图中，形成电力终端图矩阵；

步骤(3)协同注意力机制和移动卷积神经网络训练：将移动卷积神经网络与协同注意

力机制结合；将卷积神经网络的卷积过程拆分为深度卷积和逐点卷积；深度卷积的结果为：

其中，K为深度卷积核，深度卷积核的大小为DK×DK×M；F为被卷积的大小为DW×DH×M的

电力终端图矩阵；

移动卷积神经网络对卷积神经网络的卷积过程进行了改进，逐点卷积的作用是扩充和

压缩输入电力终端图矩阵的通道数；其方法是使用1×1×M×N的卷积核对输入电力终端图

矩阵进行卷积操作；深度卷积和逐点卷积的卷积过程的计算量为：

DK·DH·M·DW·DW+M·N·DW·DH
在移动卷积神经网络中，单次卷积的过程由逐点卷积升维过程、6型线性整流函数激活

过程、深度卷积过程、6型线性整流函数激活过程、逐点卷积降维过程、线性全连接过程组

成；其中，6型线性整流函数表示为：

ReLU(6)＝min(max(0,x) ,6)

式中，x为输入变量；

协同注意力机制在水平方向上使用(DH,1)的池化核，在垂直方向上使用(1,DW)的池化

核对大小为(DH,DW)的电力终端图矩阵在水平和垂直方向上进行全局池化；

协同注意力机制对高度层为h的第c个通道在水平方向上进行全局池化的输出为：

其中xc为输入的电力终端图矩阵的第c个通道；

协同注意力机制对宽度层为w的第c个通道在垂直方向上进行全局池化的输出为：

协同注意力机制对输入的电力终端图矩阵进行水平和垂直方向上的全局池化之后，将

池化结果使用卷积变换进行连接：

f＝δ(F1([zH,zW]))

其中，[·,·]为沿空间维度的连接操作；δ表示非线性激活函数； 其中r
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为控制块大小的缩减率；F1(·)为1×1的卷积变换函数；zH和zW分别为所有层zH,c和zW,c的并

集；

沿着空间维度将f重新分解为两个单独的向量 和 再使用1×1的

卷积核对两个单独的向量fH和fW进行卷积，将结果变换到与输入电力终端图矩阵相同的维

度上，得到电力终端图矩阵垂直和水平方向上的权重值分别为：

gH＝σ(FH(fH))

gW＝σ(FW(fW))

其中，gH和gW分别为电力终端图矩阵垂直和水平方向上的权重值；卷积变换函数FH(·)

和FW(·)分别表示垂直和水平方向的1×1卷积函数；

协同注意力机制赋予输入电力终端图矩阵的权重值为：

yc(i,j)＝xc(i,j)×gH,c(i)×gW,c(j)

其中，gH,c和gW,c分别为gH和gW的第c个通道；yc为赋予权重值之后的电力终端图矩阵；

将被赋予权重值后的电力终端图矩阵送入移动卷积神经网络中进行学习，移动卷积神

经网络和协同注意力机制参数在学习过程中同步更新；

步骤(4)识别：在步骤(3)协同注意力机制和移动卷积神经网络训练结束之后，继续使

用电压和电流传感器获取电力终端运行工况下的电压和电流波形，并按照步骤(2)数据预

处理的方法形成电力终端图矩阵，采用步骤(3)的协同注意力机制和移动卷积神经网络进

行识别；

步骤(5)未被学习的电力终端的增量处理：提出基于自选择增量表征学习和学习率控

制的增量学习策略；并将自选择增量表征学习应用于协同注意力机制和移动卷积神经网络

中，将学习率控制应用于协同注意力机制中；

增量学习策略中的自选择增量表征学习由对已学习数据中的部分数据进行重新学习

的阶段和增量数据学习阶段组成；对已学习数据中的部分数据进行重新学习的阶段有效避

免神经网络的灾难性遗忘；增量数据学习阶段使神经网络能够识别未被学习的电力终端；

采用步骤(3)中的已完成训练的协同注意力机制来选取对已学习数据中的部分数据进

行重新学习的阶段所需要的数据；将所有已学习数据送入协同注意力机制进行处理，得到

每个数据的权重值矩阵；将权重值矩阵按照列向量进行连接，并求取权重值矩阵的模值，将

模值最大的10个电力终端图矩阵选出作为已学习数据中的部分数据进行重新学习的阶段

所需要的数据；

将已学习数据中的部分数据进行重新学习的阶段所需要的数据和增量数据进行组合，

并扩展协同注意力机制和移动卷积神经网络的分类层，使用以下的损失函数对协同注意力

机制和移动卷积神经网络再次进行训练：

其中，l(Θ)为损失函数；Θ为协同注意力机制和移动卷积神经网络中移动卷积神经网

络部分的参数；Xi为第i个输入数据，Xi的前s‑1个输入数据为已学习数据中的部分数据进行

重新学习的阶段所需要的数据，Xi的s到t个数据为增量数据；Yi为对应Xi的标签； 为使用

激活函数后的真实值；qY,i为概率化后的真实值；gY(Xi)为Xi对应的预测值；log(·)为以10
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为底的对数；

增量学习策略中的学习率控制作用于步骤(3)中的协同注意力机制；含电机元件的电

力终端启动时刻波形起伏较大，含电机元件的电力终端形成的电力终端图矩阵在垂直方向

上的具有差异；在使用含电机元件的电力终端数据进行训练时，协同注意力机制垂直方向

卷积的学习率为：

ηY＝ηo(1+log(Conv2dY(Xi)))

其中，ηo为初始设定的学习率；Conv2dY(·)函数值表示在垂直方向上使用协同注意力

机制得到的权重值；

在使用不含电机元件的电力终端数据进行训练时，协同注意力机制水平方向卷积的学

习率为：

ηX＝ηo(1+log(Conv2dX(Xi)))

其中，Conv2dX(·)函数值表示在水平方向上使用协同注意力机制得到的权重值。
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一种基于增量协同注意力移动卷积的电力终端识别方法

技术领域

[0001] 本发明属于电力系统智能化与控制领域，涉及一种电力终端识别的机器学习方

法，适用于电力系统配电网的电力终端识别。

背景技术

[0002] 电力系统中电力终端的大量接入，为电力系统配电网带来了大量的高次谐波，使

配电网电流波形偏离正弦波形。大功率设备的接入，使得配电网产生电压下降和频率波动，

这些电力终端的运行对配电网安全运行带来了不利的影响。为了研究不同的电力终端接入

对电力系统配电网带来的影响和为需求侧管理提供参考，提高电力系统运行效率和稳定

性，对接入电力系统配电网的电力终端进行识别是必要的。

[0003] 计算机计算能力的提高和智能算法的发展使得非侵入式电力终端识别的实现有

了多样化的选择和更高的识别准确度。在边缘计算技术大规模应用的背景下，将非侵入式

电力终端识别下沉到用户边际可以解决中心计算负担过大的问题。但边缘计算设备计算能

力有限，这要求识别算法能够在嵌入式设备上快速地执行。

[0004] 移动卷积神经网络通过卷积层和池化层的作用，能够将输入数据快速降维。通过

测量得到的电力终端波形数据量较大，将其转换成电力终端图矩阵的形式后，使用移动卷

积神经网络对其进行学习，可充分发挥移动卷积神经网络的优势，快速得到识别结果。

[0005] 增量学习方法可以利用已经训练完成的神经网络进行扩充训练，使得原有的神经

网络能够适应分类数量增多的情况。由于电力终端发展较快，不同种类电力终端将不断被

接入电力系统配电网当中，所以可将增量学习方法引入电力终端识别中。

[0006] 本发明将增量学习、协同注意力机制和移动卷积神经网络相结合。所提方法能够

对电力终端图矩阵进行快速、精确识别，并满足未被学习的电力终端的接入需求。

发明内容

[0007] 本发明提出一种基于增量协同注意力移动卷积的电力终端识别方法，该方法将增

量学习、协同注意力机制和移动卷积神经网络结合应用到电力终端识别中，实现对电力终

端的快速、精准识别。

[0008] 本发明将增量学习、协同注意力机制和移动卷积神经网络相结合。协同注意力机

制能够对输入移动卷积神经网络的电力终端图矩阵进行权重计算，从而确定需要重点学习

和重点识别的数据区域。通过协同注意力机制的作用，移动卷积神经网络能够对高权重数

据区域进行重点学习，以达到更快的学习速度和更高的识别准确度；增量学习的应用能够

扩充已经被训练的移动卷积神经网络分类层个数，从而扩充移动卷积神经网络的分类数

量，适应未被学习的电力终端的接入并对其进行学习和识别。

[0009] 本发明所提方法分为以下5个步骤：

[0010] 步骤(1)用电数据获取：使用电压电流传感器对电力终端各个工况下的运行电流

和电压数据进行5kHz采样频率下的波形采集。
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[0011] 步骤(2)数据预处理：将传感器获得的电流和电压数据转化为电力终端图矩阵的

形式。为了充分利用协同注意力机制的优势，在数据预处理过程中，电压波形数据和电流波

形数据将作为两个通道独立进行处理。在这两个通道中，每个电网周期的电压数据和电流

数据将被按照时序分为四段，并按照蛇形存入4行25列的图中，形成电力终端图矩阵。

[0012] 步骤(3)协同注意力机制和移动卷积神经网络训练：为了满足在嵌入式设备上快

速运行的需要，将移动卷积神经网络与协同注意力机制结合，作为电力终端识别所使用的

神经网络。

[0013] 移动卷积神经网络对卷积神经网络的卷积部分进行了优化，提高了卷积过程计算

的速度。

[0014] 在卷积神经网络中，卷积结果为：

[0015]

[0016] 其中，K为大小为DK×DK×M×N的卷积神经网络的卷积核矩阵，卷积核的宽度和高

度均为DK，M为输入通道数，N为输出通道数；F为被卷积的大小为DW×DH×M的电力终端图矩

阵，其中,DW与DH分别为输入电力终端图矩阵的宽度和高度。

[0017] 卷积神经网络的卷积过程的计算量为：

[0018] DK·DK·M·N·DW·DW                           (2)

[0019] 移动卷积神经网络对卷积神经网络的卷积过程进行了改进，将卷积神经网络的卷

积过程拆分为深度卷积和逐点卷积。深度卷积的结果为：

[0020]

[0021] 其中，K为深度卷积核，深度卷积核的大小为DK×DK×M；F为被卷积的大小为DW×DH
×M的电力终端图矩阵。

[0022] 逐点卷积的作用是扩充和压缩输入电力终端图矩阵的通道数。其方法是使用1×1

×M×N的卷积核对输入电力终端图矩阵进行卷积操作。深度卷积和逐点卷积的卷积过程的

计算量为：

[0023] DK·DH·M·DW·DW+M·N·DW·DH                      (4)

[0024] 对比式(3)和式(4)可见，移动卷积能够实现更快的运算速度，具备在移动端设备

和嵌入式设备上运行的条件。

[0025] 在移动卷积神经网络中，单次卷积的过程由逐点卷积升维过程、6型线性整流函数

激活过程、深度卷积过程、6型线性整流函数激活过程、逐点卷积降维过程、线性全连接过程

组成。其中，6型线性整流函数表示为：

[0026] ReLU(6)＝min(max(0,x) ,6)                           (5)

[0027] 式中，x为输入变量。

[0028] 协同注意力机制是在注意力机制上发展而来。注意力机制对电力终端图矩阵进行

并行学习，识别出电力终端图矩阵上应重点注意的通道和区域，并将通道和区域赋予不同

的权重值后送入与其配合的卷积神经网络。通过注意力机制的作用，卷积神经网络能够有

重点的学习电力终端图矩阵上的信息，从而获得更高的识别准确度。

[0029] 协同注意力机制在水平方向上使用(DH,1)的池化核，在垂直方向上使用(1,DW)的
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池化核对大小为(DH,DW)的电力终端图矩阵在水平和垂直方向上进行全局池化。

[0030] 协同注意力机制对高度层为h的第c个通道在水平方向上进行全局池化的输出为：

[0031]

[0032] 其中xc为输入的电力终端图矩阵的第c个通道。

[0033] 协同注意力机制对宽度层为w的第c个通道在垂直方向上进行全局池化的输出为：

[0034]

[0035] 协同注意力机制对输入的电力终端图矩阵进行水平和垂直方向上的全局池化之

后，将池化结果使用卷积变换进行连接：

[0036] f＝δ(F1([zH,zW]))                              (8)

[0037] 其中，[·,·]为沿空间维度的连接操作；δ表示非线性激活函数； 其

中r为控制块大小的缩减率；F1(·)为1×1的卷积变换函数；zH和zW分别为所有层zH,c和zW,c
的并集。

[0038] 沿着空间维度将f重新分解为两个单独的向量 和 再使用1×

1的卷积核对两个单独的向量fH和fW进行卷积，将结果变换到与输入电力终端图矩阵相同的

维度上，得到电力终端图矩阵垂直和水平方向上的权重值分别为：

[0039] gH＝σ(FH(fH))                              (9)

[0040] gW＝σ(FW(fW))                             (10)

[0041] 其中，gH和gW分别为电力终端图矩阵垂直和水平方向上的权重值；卷积变换函数FH
( )和FW(·)分别表示垂直和水平方向的1×1卷积函数。

[0042] 协同注意力机制赋予输入电力终端图矩阵的权重值为：

[0043] yc(i,j)＝xc(i,j)×gH,c(i)×gW,c(j)                       (11)

[0044] 其中，gH ,c和gW ,c分别为gH和gW的第c个通道；yc为赋予权重值之后的电力终端图矩

阵。

[0045] 将被赋予权重值后的电力终端图矩阵送入移动卷积神经网络中进行学习，移动卷

积神经网络和协同注意力机制参数在学习过程中同步更新。

[0046] 步骤(4)识别：在步骤(3)协同注意力机制和移动卷积神经网络训练结束之后，继

续使用电压和电流传感器获取电力终端运行工况下的电压和电流波形，并按照步骤(2)数

据预处理的方法形成电力终端图矩阵，采用步骤(3)的协同注意力机制和移动卷积神经网

络进行识别。

[0047] 步骤(5)未被学习的电力终端的增量处理：为适应未被学习的电力终端，提出基于

自选择增量表征学习和学习率控制的增量学习策略。并将自选择增量表征学习应用于协同

注意力机制和移动卷积神经网络中，将学习率控制应用于协同注意力机制中。

[0048] 增量学习策略中的自选择增量表征学习由对已学习数据中的部分数据进行重新

学习的阶段和增量数据学习阶段组成。对已学习数据中的部分数据进行重新学习的阶段有

效避免神经网络的灾难性遗忘；增量数据学习阶段使神经网络能够识别未被学习的电力终

端。
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[0049] 采用步骤(3)中的已完成训练的协同注意力机制来选取对已学习数据中的部分数

据进行重新学习的阶段所需要的数据。将所有已学习数据送入协同注意力机制进行处理，

得到每个数据的权重值矩阵。将权重值矩阵按照列向量进行连接，并求取权重值矩阵的模

值，将模值最大的10个电力终端图矩阵选出作为已学习数据中的部分数据进行重新学习的

阶段所需要的数据。

[0050] 将已学习数据中的部分数据进行重新学习的阶段所需要的数据和增量数据进行

组合，并扩展协同注意力机制和移动卷积神经网络的分类层，使用以下的损失函数对协同

注意力机制和移动卷积神经网络再次进行训练：

[0051]

[0052] 其中， 为损失函数；Θ为协同注意力机制和移动卷积神经网络中移动卷积神

经网络部分的参数；Xi为第i个输入数据，Xi的前s‑1个输入数据为已学习数据中的部分数据

进行重新学习的阶段所需要的数据，Xi的s到t个数据为增量数据；Yi为对应Xi的标签；δYi为

使用激活函数后的真实值；qY,i为概率化后的真实值；gY(Xi)为Xi对应的预测值；log(·)为

以10为底的对数。

[0053] 增量学习策略中的学习率控制作用于步骤(3)中的协同注意力机制。含电机元件

的电力终端启动时刻波形起伏较大，含电机元件的电力终端形成的电力终端图矩阵在垂直

方向上的具有差异。在使用含电机元件的电力终端数据进行训练时，协同注意力机制垂直

方向卷积的学习率为：

[0054] ηY＝ηo(1+log(Conv2dY(Xi))                         (13)

[0055] 其中，ηo为初始设定的学习率；Conv2dY(·)函数值表示在垂直方向上使用协同注

意力机制得到的权重值。

[0056] 在使用不含电机元件的电力终端数据进行训练时，协同注意力机制水平方向卷积

的学习率为：

[0057] ηX＝ηo(1+log(Conv2dX(Xi))                         (14)

[0058] 其中，Conv2dX(·)函数值表示在水平方向上使用协同注意力机制得到的权重值。

[0059] 完成步骤(5)未被学习的电力终端的增量处理后，协同注意力机制和移动卷积神

经网络能对未被学习的电力终端进行识别。

附图说明

[0060] 图1是本发明电力终端图矩阵生成示意图。

[0061] 图2是本发明总体流程图。

具体实施方式

[0062] 本发明提出的一种基于增量协同注意力移动卷积的电力终端识别方法，结合附图

详细说明如下：

[0063] 图1是本发明电力终端图矩阵生成示意图。在传感器获取电力终端运行期间的电

压和电流波形后，将波形数据按照时序四等分，并按照蛇形排列存入4×25的矩阵当中，电
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压数据和电流数据分别存入电力终端图矩阵的两个通道当中。

[0064] 图1是本发明总体流程图。首先，使用电压和电流传感器获取待识别的电力终端的

波形。将获取到的波形按照电力终端图矩阵的生成方法进行处理，存储生成的电力终端图

矩阵。得到电力终端图矩阵后，使用协同注意力机制和移动卷积神经网络对这些数据进行

学习。在所有数据被学习完成后，协同注意力机制和移动卷积神经网络能够对电压和电流

传感器从配电网中获取并转化为电力终端图矩阵形式的实时数据进行识别。在未被学习的

电力终端接入配电网时，使用电压和电流传感器获取该电力终端运行时产生的波形，将波

形数据处理为电力终端图矩阵进行存储。使用完成学习的协同注意力机制对已学习数据进

行选择。被选择的已学习数据和增量数据组合作为训练集，使用协同注意力机制和移动卷

积神经网络进行学习，在学习过程中，同时采用本发明提出的学习率控制方法。增量学习完

成后的协同注意力机制和移动卷积神经网络可对全部已学习的电力终端进行识别。
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图2
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