
 

第47卷第1期
Vol.47

 

No.1
 

2026
青岛理工大学学报

Journal
 

of
 

Qingdao
 

University
 

of
 

Technology
 

基于 MTF和CNN融合注意力机制的过电压故障识别研究

郝葆亮1,刘翰林2,张明轩3,郑世超1,*,孙荣荣1

(1.青岛理工大学
 

信息与控制工程学院,青岛
  

266525;2.国网山东省电力公司莱阳市供电公司,烟台
  

265200;

3.国网淄博供电公司,淄博
  

255022)

摘 要:在“双碳”目标背景下,电力行业得到了高速发展,各行各业对电能质量与数量的需求急剧增加,为电

力系统的安全稳定运行带来了极大挑战。为了提高电力系统过电压故障识别的准确度,本文提出了一种基于

马尔可夫转移场(Markov
 

Transition
 

Field,MTF)与卷积神经网络(Convolutional
 

Neural
 

Network,CNN)融合

注意力机制(Attention
 

Mechanism,AM)的过电压故障识别模型(MTF-CNN-Attention)。利用 MTF技术将

一维时序数据转化为二维平面特征图形,从而提高卷积神经网络与注意力机制的特征提取能力和学习效率。
然后将MTF-CNN-Attention模型与现有的GoogleNet、AlexNet、ResNet-50、VGG模型进行对比分析。结果

显示,相较于上述4种模型,MTF-CNN-Attention模型的识别准确度分别提升了5.36%、7.26%、3.74%、

4.85%,有着更好的识别精度。
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Abstract:
 

Under
 

the
 

background
 

of
 

“dual
 

carbon”
 

target,
 

the
 

power
 

industry
 

has
 

been
 

devel-
oped

 

rapidly.
 

The
 

demand
 

for
 

power
 

quality
 

and
 

quantity
 

in
 

all
 

trades
 

and
 

professions
 

has
 

in-
creased

 

sharply,
 

which
 

has
 

brought
 

great
 

challenges
 

to
 

the
 

safe
 

and
 

stable
 

operation
 

of
 

the
 

power
 

system.
 

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

overvoltage
 

fault
 

identification
 

accuracy
 

of
 

power
 

sys-
tem,

 

an
 

overvoltage
 

fault
 

identification
 

model
 

based
 

on
 

Markov
 

transition
 

field
 

(MTF)
 

and
 

convolutional
 

neural
 

network
 

(CNN)
 

fusion
 

attention
 

mechanism
 

(AM)
 

is
 

proposed.
 

MTF
 

technology
 

is
 

used
 

to
 

transform
 

one-dimensional
 

time
 

series
 

data
 

into
 

two-dimensional
 

planar
 

feature
 

graphics,
 

which
 

improves
 

the
 

feature
 

extraction
 

ability
 

and
 

learning
 

efficiency
 

of
 

the
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convolutional
 

neural
 

network
 

and
 

the
 

attention
 

mechanism.
 

Then
 

the
 

MTF-CNN-Attention
 

model
 

is
 

compared
 

with
 

the
 

existing
 

GoogleNet,
 

AlexNet,
 

ResNet-50
 

and
 

VGG
 

models.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

above
 

four
 

models,
 

the
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

MTF-
CNN-Attention

 

model
 

is
 

improved
 

by
 

5.36%,
 

7.26%,
 

3.74%
 

and
 

4.85%
 

respectively,
 

ex-
hibiting

 

better
 

recognition
 

accuracy.
Key

 

words:
 

Markov
 

transition
 

field;
 

convolutional
 

neural
 

network;
 

attention
 

mechanism;
 

overvoltage
 

fault
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在“双碳”目标下,光伏、风能等新能源发电设备并网比例越来越高,电动汽车、电气化铁路等非线性负

荷接入电网的规模也在不断扩大[1],伴随着电力系统的快速发展,对电网的智能化需求也在不断提高。现

如今我国已将智能电网的发展提升至国家级的战略高度。在此背景下,国家电网公司积极响应并提出了

构建以特高压电网为基石,促进各级电网之间和谐共进的“坚强智能电网”规划。过电压故障不仅会损坏

电力设备、影响电力系统的安全可靠运行,还可能对人民生命财产安全构成威胁。因此,研究过电压故障

识别技术具有重要的现实意义和应用价值。
过电压故障的诊断方式经历了多次迭代更新[2],从传统的人工检测、按经验巡检到早期的计算机检

测,均离不开人力的参与。随着电力电子技术、传感器技术等新兴技术的发展,已有多个研究团队将研究

方向放在了基于人工智能、深度学习的新型电力网络检测领域[3-9],从经典的Fourier
 

Transform技术、
Prony方法到dq变换、小波变换、稀疏分解算法等信号处理方法,甚至是规则推理、模糊神经网络、蚁群算

法、粒子群算法等群体优化技术都是当今过电压故障识别的发展方向。
本文所提出的马尔可夫转移场与卷积神经网络融合注意力机制(MTF-CNN-Attention)模型便是以

深度学习为基础。其创新点主要在于使用马尔可夫转移场将故障数据由一维时序数据转换为二维平面特

征图形,可以直观地反映数据中的潜在特征与性质,再配合使用卷积神经网络这种在图像识别领域已经被

证实非常有效的图像识别处理方法,最后融入注意力机制,以图像的形式捕捉时间序列中的时间依赖性和

动态变化。

1 深度学习模型的建立

1.1 马尔可夫转移场(MTF)模型

马尔可夫转移场(Markov
 

transition
 

field,MTF)是一种将时序数据转化为空间图像数据的方法[10],
是计算机视觉和图像处理中用于表示和分析视频序列中时空模式的一种技术。它基于马尔可夫链的概

念,以二维平面图形来表现事件序列中状态间的概率转移。MTF扩展了马尔可夫状态转移矩阵,该方法

通过顺序表达状态转移矩阵实现了对离散化时域动态信息的保留,最终通过模糊内核聚合生成二维

图像。  
MTF方法首先根据时序信号的幅值大小将信号划分为Z个区间(bin),这些区间分别用q1,q2,

q3,…,qi 来表示。对于每一个采样信号xi,都会根据其幅值大小被映射到相应的区间qi 中。随后,MTF
模型会计算xi-1与xi 由区间qi 转移到区间qj 的概率P,从而将之作为元素wij 用于构建一个Z×Z维

度的反映时序信号中采样信号在不同区间之间转移概率的MTF矩阵W,其结构如式(1)所示。

W=

w11 w12 … w1Z

w21 w22 … w2Z

︙ ︙ ︙
wZ1 wZ2 … wZZ

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

=

P(xi∈q1|xi-1∈q1) P(xi∈q1|xi-1∈q2) … P(xi∈q1|xi-1∈qn)

P(xi∈q2|xi-1∈q1) P(xi∈q2|xi-1∈q2) … P(xi∈q2|xi-1∈qn)
︙ ︙ ︙

P(xi∈qn|xi-1∈q1) P(xi∈qn|xi-1∈q2) … P(xi∈qn|xi-1∈qn)

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(1)
通过式(1)可以发现,MTF忽略了时序数据的动态概率转移。为了实现时间尺度的跨越,这里利用

MTF矩阵生成了如式(2)所示的动态概率转移矩阵M。
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M=

m11 m12 … m1n

m21 m22 … m2n

︙ ︙ ︙
mn1 mn2 … mnn

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

=

wij|x1∈qi,x1∈qj wij|x1∈qi,x2∈qj … wij|x1∈qi,xn∈qj

wij|x2∈qi,x1∈qj wij|x2∈qi,x2∈qj … wij|x2∈qi,xn∈qj

︙ ︙ ︙
wij|xn∈qi,x1∈qj wij|xn∈qi,x2∈qj … wij|xn∈qi,xn∈qj

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(2)
关于MTF的计算步骤,首先需要根据式(1)中的矩阵W 确定x1,…,xn 之间的过渡概率,随后将这

些转移概率wij 作为MTF矩阵的元素进行填充,最终得到一个n×n维度的MTF矩阵。MTF矩阵的每

个元素wij 表示2个时间间隔为|i-j|的状态之间的转移概率,特别地,wij 在|i-j|=1时表示沿时间

轴的单一间隔转移;而当时间间隔为0,即i=j时,wii 代表每个状态转移到其自身的概率,也就是自转移

概率。
以表1中a、b所示数据为例,经MTF转换后的示意图如图1所示。

表1 特征数据带标签

图片 特征1 特征2 特征3 特征4 特征5 特征6 特征7 特征8 标签

a 0.000
 

209
 

0 327.092
 

242
 

6 187.488
 

699
 

5 514.580
 

942
 

1 0.000
 

209
 

0 31.012
 

473
 

6 255.538
 

549
 

5 286.551
 

023
 

1 1

b 0.001
 

219
 

0 254.860
 

789
 

1 790.754
 

119
 

7 535.893
 

330
 

6 0.001
 

209
 

0 117.870
 

903
 

3 322.237
 

365
 

9 204.366
 

462
 

6 2

图1 数据经MTF转换结果示意

1.2 卷积神经网络(CNN)模型

卷积神经网络(Convolutional
 

Neural
 

Network,CNN)是一种包含卷积计算且具有深度结构的前馈神

经网络。近年来,CNN表现出的优异特征提取性能使其广泛应用于图像识别、自然语言处理等领域。卷

积神经网络的基本结构由多个关键组件构成,分别是负责数据输入的输入层、负责特征提取的卷积层、减
少数据维度的降采样层(也称为池化层)、负责信息整合的全连接层以及最终的输出层。这些层级通过连

续的卷积和池化操作逐步从输入的图像中抓取并提炼出关键特征,最终用于图像的准确识别和分类。卷

积神经网络流程如图2所示。

图2 卷积神经网络流程示意
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在过电压故障识别中,CNN能够通过模拟人脑神经元的连接方式构建出多层的网络结构,自动学习

图像中的故障特征,避免了传统方法中手动标注特征标签等繁琐的步骤。此外CNN能够通过多层的卷

积和池化操作提取图像中的深层次特征,进而提高故障识别的准确性和鲁棒性。
CNN在图像处理方面的优势非常广泛,一方面体现在其优秀的泛化性能,另一方面则是其层次化的

特征提取方式。通过在大规模数据集上进行预训练,CNN模型可以学习到丰富的图像知识并在新的任务

上进行迁移学习,这种能力使得卷积神经网络能够快速地适应不同的图像识别任务,提高其实用性和灵活

性。
1.3 注意力机制(AM)

注意力机制(Attention
 

Mechanism,AM)是一种通过权重分配使包含重要信息的特征不会随着步长

的增加而消失,从而突出重点信息的影响,提高模型特征提取能力的资源分配机制[11]。其核心概念在于,
通过赋予输入数据不同的重要性权重,使得模型能够聚焦于关键信息,从而提高处理效率和准确性,因此

在故障识别领域,尤其是过电压故障识别中,AM的应用尤为重要。
常见的AM主要包括点积注意力机制、加性注意力机制以及自注意力机制,由于本次设计涉及大量

序列数据,因此本文主要采用自注意力机制来将所有时间步的信息进行整合和交互。其原理是根据查询

(Query)、键(Key)和值(Value)之间的关系计算出注意力权重,然后将权重与值相乘,得到每个时间步的

加权和,从而得到最终的输出结果。假设有一个序列X=[x1,x2,…,xn],其中xi 表示序列的第i个元

素。对每个元素xi,分别计算其查询(Q)、键(K)和值(V):

Q=WQ×xi

K=WK×xi

V=WV×xi

(3)

式中:WQ 为对Query进行线性变换的权重矩阵;WK
 

为对Key进行线性变换的权重矩阵;WV 为对Value
进行线性变换的权重矩阵;它们的维度分别为dQ×dX、dK×dX 和dV×dX,其中dX 为输入序列的维度,
dQ、dK、dV 分别为查询、键和值的维度。

计算注意力权重,即将Query和Key进行点积操作,然后除以一个归一化因子,最后通过softmax函

数进行归一化:

a=softmax(Q×KT/dK) (4)
式中:softmax(

 

)为softmax函数;KT 为矩阵转置;dK 为键向量的维度。

在softmax函数中,点积操作的结果除以 dK是为了缩放点积的结果,避免注意力权重过小或过大,
影响模型的效果。

计算加权和,即将注意力权重与值进行加权求和,得到每个时间步的加权和:
oi=sum(ai×Vj),j=1,2,…,n (5)

图3 AM的本质思想

式中:oi 为输出序列的第i 个元素;
sum(

 

)为求和函数;ai 为第i个元素的

注意力权重;Vj 为值序列的第j个元素。
AM的本质思想如图3所示:在处

理序列数据或类似的数据结构时,将一

系列由<K,V>对组成的元素集合作

为输入的源数据Source,当面对目标数

据中的某个Q 时,AM通过计算这个查

询元素与源数据中每个K 的相似性或

相关性来确定对应值的权重系数,随后

根据这些权重系数对V 进行加权求和,
得到最终的AM数值。
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A(Q,S)=∑
L

i=1
S(Qi,Ki)×Vi (6)

式中:Q 为查询向量;S 为源数据或上下文;Qi 为第i个查询向量;Ki 为第i个键向量;Vi 为第i个值向

量;S(
 

)为查询向量和第i个键向量的相似度函数;L 为键值对的数量。

1.4 基于MTF与CNN融合AM的深度学习模型

在构建基于马尔可夫转移场与卷积神经网络融合注意力机制的过电压故障识别模型时,首先需要明

确框架方法与流程设计。本文采用了一种混合模型———马尔可夫转移场与卷积神经网络融合注意力机制

模型(MTF-CNN-Attention),该模型结合了MTF在图像处理中的优势以及CNN在特征提取和分类方

面的强大能力,并通过引入AM来进一步提升模型的识别精度和鲁棒性。
在数据预处理阶段,第一步对所获取的过电压故障数据集进行处理,包括特征值的标定、无关项的去

除等,便于后续的数图转换。第二步,利用 MTF理论将输入的时序电压数据转化为相应的二维平面图

像。第三步,借助Matlab程序对上一步所得二维图像进行规范化处理,统一其像素大小并进行归一化处

理,以提高图像质量和减少计算复杂度。
在特征提取阶段,利用CNN的多层卷积和池化操作,从预处理后的图像中提取了丰富的特征。这些

特征不仅包括了图像的局部信息,还涵盖了全局的上下文信息,通过逐层卷积和池化逐步抽取和提炼了图

像中的关键信息,为后续的分类任务提供了有力的特征表示。
在故障识别与结果分析阶段,本设计将数据集随机打乱并按70%的比例划分训练集,30%的比例划

分测试集,利用训练好的模型对测试集进行了故障识别,并对识别结果进行详细分析。
本次设计期望通过有机结合MTF、CNN和AM的优势,实现对过电压故障的高精度识别。这一研

究不仅可以为电力系统的故障识别提供新的思路和方法,也可以为其他领域的图像处理和模式识别提供

有益借鉴。

2 仿真数据及参数设置

2.1 仿真数据集的制作

为了更好地训练本次的MTF-CNN-Attention模型,利用Simulink平台搭建2套简易的电力系统网

络,即0.4
 

kV电力网络和1
 

kV电力网络。
对于0.4

 

kV电力网络,本次设计采用三相电源模块Three-Phase
 

Source代替发电机组为电力网络提

供三相电,其具体参数为:星型连接中性点接地,线电压有效值为0.4
 

kV,A相初始相角为0,电源频率为

50
 

Hz,电源在额定电压下的短路容量为1000
 

kVA,额定线电压有效值为0.4
 

kV,电抗与电阻之比为7。
负载部分使用了三相并联RLC负载来模拟,采用星型接地,标称相对电压为0.4

 

kV,标称频率为50
 

Hz,
有功功率设置为10

 

kW,感性无功功率为100
 

var,容性无功功率为0
 

var。为比较有雷击过电压故障与没

有雷击过电压故障的差异,本设计搭建了2个同样的0.4
 

kV电力系统,并在其中1个上加入Lightning
 

Block模块来模拟线路受到雷击后造成的雷击过电压故障。该模块可以模拟IEEE
 

1159.1标准定义的

1.2/50
 

μs脉冲瞬态电压,该电压由V=A×exp(α×|t-t1|)×u(t)计算得到,其中V 为瞬态电压,A 为

脉冲幅度,α为衰减系数,t1为脉冲启动时间,u(t)为单位阶跃函数。这里设置脉冲幅度为1
 

kV,脉冲启

动时间为0.01
 

s,耦合电阻为1
 

Ω,耦合电感为10-6
 

H。具体Simulink电路如图4(a)所示。
经过仿真运行,可以得到如图4(b)(c)所示的0.4

 

kV电力网络受雷击过电压影响电压波形与正常运

行时的电压波形。从图中可以明显看到,当时间来到0.01
 

s时Lightning
 

Block模块启动发出1
 

kV的高

电压作用于A、B、C三相电路上,使得在0.01
 

s时的电压发生显著跃变。
1

 

kV的电力网络结构参数与0.4
 

kV网络相似,这里不再赘述。仿真完成后,将仿真所得到的

0.4
 

kV正常运行时的A、B、C三相电压数据,0.4
 

kV受雷击导致雷击过电压时的A、B、C三相电压数据

结合仿真时序信息,以0.000
 

01
 

s为时间间隔逐一抽取,最终获得了4000行该类型电力系统的过电压故

障数据集。
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2.2 仿真参数设置

本次设计的所有实验都基于Intel
 

core
 

i7-10875H
 

CPU
 

@2.30
 

GHz
 

16
 

GB
 

RAM的64位win11系

统。在参数设置方面,本次设计根据过往研究经验与实验数据精心调整了学习率、批处理大小、迭代次数

等关键参数。学习率的选择对于模型的收敛速度和性能至关重要,本次设计采用了自适应学习率算法,即
Adam算法以动态调整学习率,避免模型在训练过程中陷入局部最优解。定义电力网络受雷击影响产生

雷击过电压作为类别1,电力网络正常运行作为类别2,经过调试发现当初始学习率为0.0012,最大训练

迭代次数为10,每个迭代的迷你批次大小为5时,可以取得相对理想的预测精度。

图4 0.4
 

kV电力网络仿真线路与电压波形

3 模型训练结果分析

3.1 仿真结果分析

本次设计利用GPU进行10轮每轮560次共5600次的迭代训练,具体训练过程如图5所示。从图中

可以看到,随着训练次数和迭代次数的不断增加,MTF-CNN-Attention模型对于过电压故障数据特征的

识别准确度虽有小幅度波动,但整体上仍在不断提高,同时模型的损失值也在波动中不断下降,使得识别

准确度最终稳定在较高水平:训练集准确率最高达到97.8571%,测试集最高准确率达到98%。

图5 MTF-CNN-Attention模型的训练曲线

经过一系列仿真运行,最终得到以下训练数据结果,如图6、图7所示。包括1个训练集混淆矩阵,1
个测试集混淆矩阵,1个训练预测精度散点图以及1个测试预测精度散点图。

混淆矩阵是用于展示分类模型性能的一种可视化工具,它通过将真实类别与预测类别进行对比,可以

直观地了解模型在各个类别上的表现。训练集的混淆矩阵如图6(a)所示,从矩阵中可以明确看到在模型

训练过程中,有56个真实类别为类别2的数据被错误识别为类别1,占总体样本的2%,有4个真实类别
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为类别1的数据被错误地识别为类别2,占总体样本的0.1%。测试集的混淆矩阵如图6(b)所示,从矩阵

中可以明确地看到有23个真实类别为类别2的数据被错误地识别为类别1,占总体样本的1.9%,有1个

真实类别为类别1的数据被错误地识别为类别2,占总体样本的0.1%。

图6 训练集与测试集的混淆矩阵

图7分别为训练集的预测精度散点图和测试集的预测精度散点图。从图中可以清晰地看到无论是训

练还是测试,绝大多数预测值的“★”形图标都与实际标签的“.”图标相重合,这也充分体现出了本次训练

的MTF-CNN-Attention模型具有较高的识别准确度和特征识别稳定性。

图7 训练集与测试集的预测精度散点图

表2 不同网络模型仿真结果对比

模型
测试集准
确率/%

训练时
间/min

模型训练
参数/106

文献[12] 92.45 — —

文献[13] 92.50 — —

文献[14] 94.30 — —

GoogleNet 92.64 28.21 8.64
 

AlexNet 90.74 19.65
 

62.70
 

ResNet-50 94.26 46.76
 

28.55
 

VGG-16 93.97 63.77
 

146.32
 

VGG-19 93.15 68.65
 

155.26
 

MTF-CNN-Attention 98 6.03 2.47

3.2 与其他模型仿真结果对比

为了进一步体现基于 MTF-CNN-
Attention模型的过电压故障识别方法的

优秀性能与高效的识别能力,本文参照了

文献[12-14]的仿真结果以及GoogleNet、
AlexNet、ResNet-50、VGG

 

4种较为常用

的模型训练结果,制作了如表2所示的仿

真结果对比。
由表2可知,无论是测试集的准确率、

训练时间还是所需的模型训练参数都会由

于模型的不同而存在显著差异[15]。虽然

GoogleNet、AlexNet、ResNet-50、VGG等

模型能够达到94%左右的高准确率,但相

301



青 岛 理 工 大 学 学 报 第47卷

对于本设计所训练的MTF-CNN-Attention模型高达98%的测试集准确率而言还是有所不足,而且在训

练时间上,由于本次设计的训练参数较少,不仅会大大缩短训练时间,而且还可以大幅减少模型训练对于

算力的需求,减少模型训练的时间成本与算力成本。由此可见,本文所设计的MTF-CNN-Attention过电

压故障识别模型相较于现有的传统过电压故障识别方法,有着更高的识别精度、更高的识别效率以及更低

的训练成本。

4 结论

本研究通过深度结合马尔可夫转移场(MTF)、卷积神经网络(CNN)以及注意力机制(AM)等技术的

优势,最终实现了 MTF-CNN-Attention模型的搭建与测试。通过与GoogleNet、AlexNet、ResNet-50、
VGG模型进行对比,得到以下结论:
1)

 

MTF-CNN-Attention的过电压故障识别方法拥有高达98%的故障识别准确率,相较于上述4种

模型分别提升了5.36%、7.26%、3.74%、4.85%,因此该模型能够更好地应用于各类系统的故障识别。
2)

 

在训练时间与训练参数方面,得益于MTF与CNN的优势互补以及AM的加入,本次设计的训练

参数远远低于上述4种模型,训练时间也依次比上述模型缩短了22.18、13.62、40.73、62.62
 

min,本次设

计的MTF-CNN-Attention模型拥有更高的训练效率以及更低的训练成本。
3)

 

MTF-CNN-Attention模型不仅适用于过电压故障识别,也为其他领域的分类识别研究提供了新

的思路和方法,仅需更换数据集和少数仿真参数即可应用于其他领域的类型识别。
综上所述,随着机器学习等新兴技术的不断发展和相关故障识别研究的不断深入,本文所设计的

MTF-CNN-Attention过电压故障识别模型在电压故障检测领域具有潜在的发展空间与应用价值。
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