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基于改进卷积神经网络的电力

通信网故障诊断研究

郭　瑜，童丽娜，倪旭明
（国网金华供电公司，浙江 金华　３２１０００）

摘要：针对当前电力通讯网络故障诊断方法及时性差、准确率低和自我学习能力差等缺陷，提出基于改进卷

积神经网络的电力通信网故障诊断方法，结合ＲｅＬＵ和Ｓｏｆｔｐｌｕｓ两个激活函数的特点，对卷积神经网络原有激活

函数进行改进，使其同时具备光滑性与稀疏性；采用ＲｅＬＵ函数作为作为卷积层与池化层的激活函数，改进激活

函数作为全连接层激活函数的结构模型，基于小波神经网络模型对告警信息进行加权操作，得到不同告警类型和

信息影响故障诊断和判定的权重，进一步提升故障诊断的准确率；最后通过仿真试验可以看出，改进卷积神经网

络相较贝叶斯分类算法与卷积神经网络具有较高的准确率和稳定性，故障诊断准确率达到９９．１％，准确率标准

差０．９１５％，为今后电力通讯网智能化故障诊断研究提供一定的参考。

关键词：电力通信网络；故障诊断；激活函数；告警类型
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０　引言

近年来，电力系统的安全性及稳定性在行业的关

注度逐步提升，在这种背景下，安全可靠的电力通信

网应势而生。一般情况下，电力通信网需要挖掘大量

有着极高冗余度且支离破碎的信息［１２］，有这些信息

作为基础才能进行故障诊断工作，甚至辅助完成网络

故障的预测。

现阶段电力通信网所采用的主要方法有以下几

种：故障依赖关系［３４］、贝叶斯网络［５］、模糊逻辑推

理［６］、关联规则［７］，但是所采用的这些方法基本上都

是在原有的经验基础上开展或者依赖于专家丰富的知

识储备，往往会浪费大量的资源和时间。就因为如

此，找到拥有自学习能力且对先验知识依赖性比较小

的方法就显得尤为关键。神经网络很符合以上要求，

它具备推理、自学习、记忆等优势，能够高效完成复

杂的数据关系推理，因而被广泛应用于电力通信网故

障诊断工作［８］。文献 ［９］建立的是ＢＰ神经网络模

型，通过对期望及实际输出差值的记录，并进行一定

的调整，对各神经元之间的权重进行反向调节，从而

完成故障诊断和定位。文献 ［１０］建立的是模糊神经

网络故障诊断模型，通过模糊故障报警信息然后再开

展神经网络训练的方式开展工作。文献 ［１１］建立的

ＳＯＭ－ＢＰ改进模型，经过验证能够有效提升故障诊

断的精确性。文献 ［１２］建立的多子域模型，将整体

网格划分成细小的子域，然后逐个进行神经网络故障

诊断，从而实现最终诊断功能。上述模型都有着比较

好的效果，但是传统的神经网络对故障标签数据有着

非常大的数量需求，且在网络训练时都是采用的有监

督学习方式，而在现实的电力通信网中，想要获取大

量的故障标签数据还是有很大的难度，所以，在电力

通信网中利用无监督学习方式进行故障诊断是顺势而

为、大势所趋［１３１６］。

随着人工智能的迅猛发展，深度学习技术实现飞

跃式发展，在多个领域得到广泛的应用，并且获得显

著的效果。深度学习与上述机器学习算法相比较，能

够从数据当中自动提取与组合输入特征，有效规避人

工干预造成的主观性；其次，一些学者从数学上证明

了其无穷拟合能力的完备性，现阶段已成为各个领域

的研究热点［１７１８］。目前一些常规的深度学习模拟已

经在电力通讯诊断中进行应用，例如堆栈自编码器、

长短期记忆网络、卷积神经网络、深度置信网络等，

并且取得良好的应用效果。聂晓音等人考虑自编码栈

式相关性和稀疏性，提出一种电力通讯网络故障诊断

方法；李帅基于卷积神经网络，构建电力通讯故障诊

断模型，最终实现故障诊断。虽然已有的研究已经在

自建数据集上取得了较高的识别精度，但多数传统深

度学习模型主要针对文本语音数据和图像数据进行网

络结构设计，较少涉及电力系统测量数据，且上述大

部分模型将惩罚权重添加至损失函数当中，虽然使不

稳定样本的召回率得到一定程度的改善，但造成稳定

样本的查准率降低，并未有效提高模型整体故障诊断

的水平［１９２０］。

综上所述，基于机器学习算法的自身优势和电力

通讯网告警数据的特点，本文提出一种基于改进卷积

神经网络的电力通信网故障诊断方法，较好地实现电

力通信故障的诊断和定位。

１　改进卷积神经网络原理

１１　卷积神经网络原理

卷积神经网络是机器学习中较为常见的智能算

法，具有较强的特征提取能力，广泛应用于视频和音

频智能识别领域，其组成结果如图１所示。

图１　卷积神经网络结构图

由图１可知，卷积神经网络主要由卷积层、池化

层及全连接层构成。卷积层主要作用是通过不断训练

得到损失函数最优的卷积核，进而实现数据特征的自

动提取；卷积层内所得到的主要特征被池化层提取，

并对其进行时间降维操作。卷积层和池化层不断的堆

积叠加从而构成深度网络结构，经过层层抽象得到更

高级别的序列特征。

图１中输入模型为：

犡＝ ［狓１，狓２，…，狓狋，…，狓狊］
犜 （１）

式中，犡∈犚
狊×犱 表示输入参数；犱表示特征值的个数；

狊表示输入参数的长度；犡狋为时刻狋特征向量的表达
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式，且维度为犱。

卷积层是序列数据通过卷积运算映射形成，其表

达式为：

犪犼犮 ＝犳狉（犡犠犼犮＋犫） （２）

式中，犠犼犮 为卷积核，表示一个权值矩阵，即犠犼犮 ∈

犚犿
·犱，其中犫表示偏置，犿为提取时序数据特征局部时

间窗的宽度；犪犼犮为犠犼
犮所生成的第犼个特征形式，犼的

范围为 ［１，狀犮］，其中狀犮为卷积核的实际数量； 为卷

积运算符；犳狉（狕）表示激活函数，目前深度学习领域

常用的激活函数为ＲｅＬＵ，犳狉（狕）＝犿犪狓（狕，０）。

卷积层中最为有用的序列特征信息通过池化运算

进行捕捉，从而形成池化层，其表达式为：

犪犼狆 ＝狆狅狅犾（犪
犼
犮） （３）

式中，狆狅狅犾（·）为池化运算，一般情况分为全局最大

池化与最大池化，前者可以将最用用的全局时序信息

捕获，序列长度缩减至１，如式 （４）所示，一般在

最后一次出现池化层时运用；后者能够将序列长度减

少至原来的一半，如式 （５）所示：

犵犾狅犫犪犾－犿犪狓狆狅狅犾（犣）＝犿犪狓（狕［：］） （４）

犿犪狓狆狅狅犾（狕）＝犿犪狓（狕［２犽－１］，狕［２犽］） （５）

式中，狕［：］为取出向量狕所包含的所有参数；狕［犽］表

示可取出向量犣第犽个参数；狕 ［·］为数组切片。

全连接层的结构和传统神经网络一样，由多层隐

含层构。全局时序特征在全连接层得到进一步抽象组

合，最终输出：

犪犳犮 ＝犳狉（犪狆＿犾犪狊狋犠犳犮＋犫） （６）

式中，犠犳犮 ∈犚
狀
犳犮 表示全连接层权值矩阵，其中犫表

示偏置；狀犳犮 表示隐含单元的数量。犳狉（狕）同样为Ｒｅ

ＬＵ激活函数。

针对二分类问题，其输出单元的个数为１，通过

全连接输出的结果为：

珘狔＝犳σ（犪犳犮犠犳犮＋犫） （７）

式中，犳σ（狕）＝
１

１＋犲
－狓
表示ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数，分类

结果珘狔∈ （０，１），代表不同类别的概率值。

为了实现参数的更新，本文选用的损失函数为：

τ＝犔（狓，狔）＝∑犻
狔犻ｌｏｇ（狆犻） （８）

其中：

狆犻＝
ｅｘｐ（狓犻）

∑犼＝１

犆

ｅｘｐ（狓犻）
，犻＝１，２，３，…，犆

式中，犆表示分类任务的类别数量。

１２　改进卷积神经网络原理

卷积神经网络中激活函数是重要的组成部分之

一，由上文介绍可知卷积层与池化层在得到新的特征

向量之后，一般情况下会通过一个非线性函数来将输

出结果进行映射，从而改善线性操作所带来的表达能

力不足现象。

饱和与不饱和非线性激活函数是卷积神经网络两

种主要的激活函数类型。Ｓｏｆｔｐｌｕｓ和ＲｅＬＵ激活函数

函数是常见的不饱和非线性激活函数，双曲正切函数

Ｔａｎｈ和Ｓｉｇｍｏｉｄ函数是常见的饱和非线性激活函数。

在实际应用的过程中，不饱和非线性激活函数呈现出

较慢的收敛速度和梯度弥散进而致使网络不收敛的现

象。目前ＲｅＬＵ激活函数是卷积神经网络使用最为

广泛的激活函数，该函数能够使小于零的数据强制置

零，保持大于零的值不变，具有较好的稀疏性，更加

符合生物学原理。ＲｅＬＵ函数在实际应用过程中计算

简单，可以有效改善卷积神经网络不收敛的现象，并

且具有更好的收敛速度和识别效果。Ｓｏｆｔｐｌｕｓ激活函

数和ＲｅＬＵ相比不具有稀疏性，是 ＲｅＬＵ近似光滑

的表示方式。

针对上述对比分析，本文结合ＲｅＬＵ和Ｓｏｆｔｐｌｕｓ

两个激活函数的特点，提出一种改进激活函数，使其

同时具备光滑性与稀疏性，改进激活函数表达式为：

犵（狓）＝
０ 狓＜０

ｌｎ犲狓＋（ ）１ 狓≥
烅

烄

烆 ０

（９）

改进激活函数的图形如图２所示。由图２可知，

激活函数改进之后能够将负数值强制置零，从而使激

活函数的稀疏性得到保证；运用Ｓｏｆｔｐｌｕｓ激活函数来

对整数部分的数值进行计算，因此改进激活函数在具

备稀疏性的同时也具备良好的光滑特性。激活函数改

进后卷积神经网络结构如图３所示，其中卷积层与池

化层选用ＲｅＬＵ激活函数，全连接层选用改进后的

激活函数。

２　告警数据预处理

电力通信网当中的告警信息多数与网络运行状态

息息相关，通过对告警信息进行分析，能够找到网络

故障的根源。通常情况下告警信息存在缺失、重复、
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图２　改进激活函数图

图３　改进激活函数卷积神经网络结构图

含噪音和时间不同步等问题。因此系统在对告警信息

进行故障诊断分析之前必须对其进行进行预处理操

作，主要包含数据清洗及及统一、信息时间同步、数

据加权编码三部分。

２１　告警数据清洗及统一

选取和故障诊断相关度较高的告警信息字段，并

且去除原始告警数据库中重复的字段。定义告警开始

时间、告警的名称、告警的类型、告警的级别和告警

源为标准告警格式，对不同专业网管告警信息进行统

一化处理。

２２　告警信息时间同步

针对故障时刻所发生的故障信息，采用滑动时间

窗口的方法对告警信息时间进行同步，最终形成告警

事务表。

２３　告警数据加权编码

２．３．１　告警数据加权

由历史告警和故障数据可以知道不同告警类型和

信息对于故障诊断和判定的重要程度是不一样的，故

对于所有告警通过告警类型和级别进行加权操作，从

而来体现其对故障诊断和判定的影响程度。

本文提出一种基于小波神经网络模型来对告警信

息进行加权操作，该模型如图４所示。

假设训练样本为犘 组，输入层和输出层的单元

数分别为犖、犕，则输出为：

图４　小波神经网络结构模型

狔
狆
犿 ＝∑

犕

犿＝１

犞犿犽犺
∑
犖

狀＝１

犠犽狀犡
狆
狀－犫犽

α

烄

烆

烌

烎犽

（１０）

式中，狓狆狀、狔狆犿 为第狆个样本的输入和输出；犱狆犿 为第狆

个样本的期望输出；α犽 表示小波的尺寸因子；犠犽狀 表

示输入层与第犽个隐藏层之间的连接权重；犞犿犽 表示

输出层与第犽隐藏层之间的连接权值。

输出值的标误差表达式为：

犈＝
１

２犘∑
犘

狆＝１
∑
犖

犿＝１

（犱狆犿 －狔狆犿） （１１）

通过对模型不断的训练，从而找到合适的位移因

子、尺度因子和连接权，使输入层 （告警信息）与输

出层 （告警权值）呈现出更好的对应关系，从而完成

对告警信息的加权操作。

为了统一量纲，选取归一化方式对权值进行处

理，最终得到各故障所对应的归一化加权值。

２．３．２　告警数据编码

故障点定位和故障类型判断是电力通讯网故障诊

断的主要任务，故在实际故障判断过程中各故障状态

矩阵所对应的故障标签是二维的，故在上述权值的基

础上运用二值化编码的方式对各种告警所对应的告警

事务进行编码操作，利用状态故障特征矩阵将电力通

讯网络拓扑关系与故障状态之间的关系表征出来。

３　基于改进卷积神经网络的电力通信网故障

诊断模型

３１　诊断模型结构设计

为了能够有效提取电力通信故障特征，本文运用

如图５所示的诊断模型结构。其中Ｉｎｐｕｔ为输入层；

Ｃｏｎｖ为卷积层；Ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ为池化层；ＦＣ为全连

层，使用改进激活函数 （犵（狓））；３Ｃｏｎｖ·３２／ＲｅＬＵ

表示卷积核尺寸大小为３，卷积核整体个数为６４，激
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活函数为ＲｅＬＵ函数；Ｏｕｔｐｕｔ为输出层ｓｏｆａｍａｘ为

分类层。整体诊断模型结构自下向上进行，电力通信

数据经过预处理后进入输出层，各卷积层后均与池化

层相连接，最后经过全连接层输出诊断结果。

图５　故障诊断模型结构图

３２　故障诊断实现流程

３．２．１　开发环境搭建

目前Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ、Ｔｏｒｃｈ、Ｃａｆｆｅ和Ｔｈｅａｎｏ等机

器学习框架已经成熟应用于各个领域，并且取得良好

的应用效果，运用上述机器学习框架能够快速高效得

到卷积神经网络分类结果。本文选用ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ１．０

框架和ｐｙｃｈａｒｍ搭建集成开发环境，利用ｐｙｔｈｏｎ平

台软件来完成基于改进卷积神经网络的电力通信故障

诊断。

３．２．２　故障诊断实现流程

在开发环境搭建的基础上，通过图６所示的流程

来完成电力通信网络的故障诊断。

由图６可知，基于改进卷积神经网络的电力通信

故障诊断的主要步骤为：

１）电力通信告警数据采集，并进行标准化、去

重和加权编码操作，形成故障状态矩阵集合；

２）将故障矩阵集合进行样本转换处理，形成灰

度图片；

３）构建神经网络，对两类标签输入样本进行

训练；

４）通过卷积池化提取故障特征，并且将全连接

图６　基于改进卷积神经网络的电力通信故障诊断图

层输出的结果与实际值进行对比，得到两者误差值；

５）判断网络是否收敛，如收敛则进行步骤７），

反之进入步骤６）；

６）将步骤４）所算的误差值反馈至网络的各层，

并修正各层阶段的权值，之后转入步骤５），再次计

算网络输出值与真实值的误差，直到模型收敛结束；

７）通过损失函数值对网络是否满足要求进行判

定，满足则进入步骤８），反之进入步骤４），对模型

参数进行调整修改；

８）故障诊断结果输出。

４　算例仿真及分析

４１　实验仿真环境介绍

核心路由器与ＳＤＨ设备是电力通信网的核心组

成部分，本试验仿真在现有资源的基础上搭建电力通

信网络故障场景，如图７所示，在Ｐｙｔｈｏｎ平台搭建

Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ１．０深度学习框架对故障场景采集的数据

进行处理和模型训练，从而验证上述故障诊断方法。

４２　告警数据预处理

根据第１节介绍的方法，对告警数据进行数据清

洗及及统一、信息时间同步、数据加权编码，从而形

成故障状态矩阵。统一的部分告警数据如表１所示。

由表１可以看出，统一告警数据主要包含告警级

别、告警名称、告警源、告警事件和告警类别五项，
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图７　电力通信网络测试拓扑图

表１　统一的告警数据部分表

告警级别 告警名称 告警源 告警时间 类别

紧急 Ｒ＿ＬＯＳ 犛５
１５／０９／２０２０

１５：３０：０８
通讯

重要 ＭＳ＿ＡＩＳ 犛７
１５／０９／２０２０

１６：２１：１９
通讯

次要 ＨＳＣ＿ＵＮＡＶＡＩＬ 犛９
１５／０９／２０２０

１７：２２：３９
设备

紧急 ＮＥ＿ＮＯＴ＿ＬＯＧＩＮ 犛１１
１５／０９／２０２０

２１：４６：５９
安全

其中告警级别主要分为紧急、重要和次要３个级别，

告警数据主要由通讯告警、设备告警和安全告警３种

类别。

实际故障判断过程中各故障状态矩阵所对应的故

障标签是二维的，由图７可知，本文所搭建的电力通

信测试拓扑图中包含１２个站点，定义故障站点的标

签集合为 ｛犃１，犃２，…，犃１２｝，并对其进行编码，编码

结果如表２所示。

本仿真试验选取６中故障类型进行分析研究，其

标签集为 ｛犆１，犆２，…，犆６｝，并对故障类型进行编码，

如表３所示。

本文电网通信故障诊断不仅要对故障进行定位还

要判定故障的具体类型，故是多标签分类问题。对表

１和表２两维标签分别进行独立卷积神经网络训练，

训练过程中，学习率设定为０．００１，迭代次数设定为

３０，最小批次大小设定为６４，最终得到故障诊断

结果。

４３　实验仿真结果分析

选用贝叶斯算法、卷积神经网络、改进卷积神经

表２　故障站点编码与标签表

故障站点 标签 编码

Ｓ１ 犃１ ０００００００００００１

Ｓ２ 犃２ ００００００００００１０

Ｓ３ 犃３ ０００００００００１００

Ｓ４ 犃４ ００００００００１０００

Ｓ５ 犃５ ０００００００１００００

Ｓ６ 犃６ ００００００１０００００

Ｓ７ 犃７ ０００００１００００００

Ｓ８ 犃８ ００００１０００００００

Ｓ９ 犃９ ０００１００００００００

Ｓ１０ 犃１０ ００１０００００００００

Ｓ１１ 犃１１ ０１００００００００００

Ｓ１２ 犃１２ １０００００００００００

表３　故障类型编码与标签表

故障类型 标签 编码

无故障 犆１ ０００００１

光信号在接收侧丢失 犆２ ００００１０

设备异常掉电 犆３ ０００１００

以太网接口未连接 犆４ ００１０００

板类型失配 犆５ ０１００００

应用板未安装 犆６ １０００００

网络进行试验仿真模拟，训练过程中贝叶斯算法在迭

代１７次时达到最大准确率 （９１．３％），之后保持持平

状态；卷积神经网络在迭代２２次时达到最大准确率

（９５．６％）之后保持持平状态；改进卷积神经网络在

迭代２６次达到最大准确率 （９９．１％）之后保持持平

状态，模拟训练及标准差计算得到诊断准确率和标准

差，如表４所示。

表４　不同仿真试验结果

算法 准确率／％ 准确率标准差／％

贝叶斯算法 ９１．３ ３．１２

卷积神经网络 ９５．６ １．５３

改进卷积神经网络 ９９．１ ０．９１５

由表４能够看出：在精度方面，改进卷积神经网

络最高，平均准确率高达９９．１％，贝叶斯算法的平

均准确率最低，常规卷积神经网络位于两者之间；在

稳定性方面，改进卷积神经网络算法准确率标准差最

低，仅为０．９１５％，稳定性最好，而贝叶斯算法准确
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率标准差最高，稳定性相对较差，但在仿真过程中改

进神经网络算法较其他两种算法迭代次数较高，整体

迭代的时间较长。

５　结束语

基于机器学习算法的自身优势和电力通讯网告警

数据的特点，本文提出一种基于改进卷积神经网络的

电力通信网故障诊断方法，通过研究主要得到以下

结论：

１）对卷积神经网络当中的激活函数进行改进，

使其同时具备光滑性与稀疏性，提升激活函数的收敛

性及收敛速度；

２）提出小波神经网络模型，得到不同告警类型

和信息对于故障诊断和判定的重要程度，进一步提升

故障诊断的准确率；

３）仿真试验验证表明：改进卷积神经网络具备

较高的准确率和稳定性。
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