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Abstract:
 

 Objective 
 

With
 

the
 

rapid
 

development
 

of
 

modern
 

power
 

grids,
 

power
 

quality
 

issues
 

have
 

become
 

significant
 

concerns
 

in
 

power
 

systems.
 

These
 

issues,
 

including
 

voltage
 

fluctuations,
 

harmonics,
 

transient
 

pulses,
 

and
 

voltage
 

interruptions,
 

not
 

only
 

affect
 

the
 

safe
 

operation
 

of
 

power
 

systems
 

but
 

can
 

also
 

lead
 

to
 

equipment
 

damage
 

and
 

energy
 

waste.
 

To
 

address
 

the
 

limitations
 

of
 

traditional
 

power
 

quality
 

classification
 

methods,
 

which
 

suffer
 

from
 

poor
 

recognition
 

performance,
 

high
 

computational
 

complexity,
 

and
 

data
 

privacy
 

concerns,
 

this
 

paper
 

proposed
 

a
 

federated
 

weighted
 

resampling
 

and
 

hybrid
 

optimization
 

( FedWRHO )
 

algorithm,
 

which
 

leverages
 

federated
 

learning
 

and
 

edge
 

computing.
 

 Method  
 

First,
 

a
 

hybrid
 

model
 

integrating
 

convolutional
 

neural
 

network
 

(CNN)
 

and
 

long
 

short-term
 

memory
 

( LSTM)
 

network
 

was
 

designed
 

to
 

efficiently
 

extract
 

spatiotemporal
 

features
 

of
 

power
 

quality
 

signals,
 

with
 

local
 

training
 

performed
 

on
 

edge
 

devices.
 

Subsequently,
 

a
 

distributed
 

federated
 

learning
 

framework
 

was
 

established
 

by
 

integrating
 

edge
 

computing
 

with
 

federated
 

learning,
 

allowing
 

edge
 

nodes
 

to
 

utilize
 

local
 

data
 

for
 

training
 

while
 

aggregating
 

models
 

in
 

the
 

cloud
 

to
 

improve
 

overall
 

model
 

performance.
 

Finally,
 

detailed
 

experimental
 

validation
 

was
 

conducted
 

to
 

assess
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

FedWRHO
 

algorithm
 

and
 

its
 

hybrid
 

CNN-LSTM
 

model.
 

 Results 
 

The
 

findings
 

indicated
 

that
 

the
 

model
 

achieved
 

high
 

classification
 

accuracy
 

for
 

14
 

types
 

of
 

power
 

signals,
 

with
 

most
 

categories
 

reaching
 

or
 

exceeding
 

95%
 

accuracy.
 

Additionally,
 

the
 

data
 

transmission
 

volume
 

and
 

storage
 

requirements
 

for
 

edge
 

training
 

were
 

significantly
 

lower
 

than
 

those
 

for
 

centralized
 

training.
 

 Conclusion 
 

The
 

method
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

not
 

only
 

demonstrates
 

superior
 

classification
 

performance
 

and
 

data
 

privacy
 

protection
 

but
 

also
 

effectively
 

addresses
 

issues
 

related
 

to
 

computational
 

resource
 

allocation
 

and
 

adaptability,
 

indicating
 

broad
 

application
 

potential.
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摘　 要:
 

【目的】随着现代电网的快速发展,电能质量问

题不可忽视,其不仅影响电力系统的安全运行,还可能导

致设备损坏和电能浪费。 针对传统的电能质量分类方法

存在识别效果差、计算复杂度高和数据隐私问题,本文提

出了一种结合联邦学习和边缘计算的联邦加权重采样与

混合优化(FedWRHO)算法。 【方法】首先,设计了一种结

合卷积神经网络( CNN)和长短期记忆( LSTM)网络的混

合模型,以高效提取电能质量信号的时空特征,并在边缘

 Editorial
 

Office
 

of
 

Electric
 

Machines
 

&
 

Control
 

Application.
 

This
 

is
 

an
 

open
 

access
 

article
 

under
 

the
 

CC
 

BY-NC-ND
 

4. 0
 

license.



设备上进行本地训练。 然后,将边缘计算与联邦学习相

结合,设计了一个分布式的联邦学习框架,使各边缘节点

利用本地数据进行训练,并在云端聚合模型,提高整体分

类性能。 最后,为了验证所提的 FedWRHO 算法及其结合

CNN-LSTM 的混合模型的有效性,进行了详细的试验验

证。 【结果】结果表明,模型对 14 类电能信号的分类准确

率较高,大多数类别的准确率接近或超过 95% ;边缘训练

的数据传输量和存储需求显著低于集中训练。 【结论】本
文所提方法,不仅在分类性能和数据隐私保护方面表现

优越,还解决了计算资源分配和适应性方面的问题,具有

广泛的应用前景。
关键词:

 

电能质量;
 

边缘计算;
 

联邦学习;
 

卷积神经网

络;
 

长短期记忆网络

0　 引言

随着现代电网的快速发展和广泛应用,电能

质量成为电力系统中不可忽视的重要问题。 图 1
展示了一个现代电网的综合电力系统结构,包括

火力发电站、公共电网、新能源发电站、并网逆变

器、集中式变电站和非线性负载等组件。 电能质

量问题主要包括电压波动、谐波、暂态脉冲和电压

中断等[1] ,这些问题不仅影响电力系统的安全运

行,还可能导致电气设备的损坏和电能浪费。 因

此,快速准确地辨识电能质量扰动对于保障电力

系统的可靠性和稳定性具有重要意义。

图 1　 考虑新能源电站与大功率负荷接入下的电力系统

Fig. 1　 Integration
 

of
 

renewable
 

energy
 

power
 

stations
 

and
 

high-power
 

loads
 

in
 

power
 

system

目前,电能质量分类方法主要包括统计分析、
信号处理和机器学习方法[2] 。 统计分析方法通过

分析电能质量数据的统计特征来进行分类,具有实

现简单、计算量小的优点,但对于复杂扰动信号的

识别效果较差[3] 。 信号处理方法如小波变换和傅

里叶变换[4] ,可以有效提取电能质量信号的特征,
但在实际应用中受限于计算复杂度和实时性。 机

器学习方法近年来发展迅速,尤其是深度学习技术

在电能质量分类中表现出较高的准确率和鲁棒

性[5] 。 然而,传统的机器学习方法通常依赖于大

量集中式的数据训练,这不仅带来数据隐私和安

全问题,还需要较高的计算资源和带宽支持。 此

外,随着配电网规模的扩大和设备的多样化,中心

化方法难以适应复杂多变的电能质量扰动信号。
因此,如何在保证数据隐私和安全的前提下,有效

地进行电能质量扰动信号的分类和辨识,成为亟

待解决的问题。
边缘计算作为一种新兴的计算模式,将计算

任务分散到网络边缘的设备上以减少数据传输延

迟和带宽占用,增强数据隐私保护。 在电能质量

分类中,边缘计算可以充分利用分布式电力设备

的计算资源,实现本地数据的实时处理和分析[6] 。
常见的边缘计算方法包括移动边缘计算[7] 、雾计

算[8]和边缘智能[9] 等。 其中,联邦学习作为一种

分布式机器学习方法,可以在保护数据隐私的前

提下,实现跨设备的协同训练和模型优化。 联邦

学习通过在每个边缘设备上进行本地模型训

练[10] ,并将模型参数上传至中央服务器进行聚

合,从而构建出全局模型。 这种方法不仅能有效

减少数据传输量,保护用户隐私,还能提高模型的

泛化能力和准确性。
基于联邦学习的框架能够很好地解决中心化

方法的缺陷。 在联邦学习中,数据始终保留在本

地,只有模型参数在设备之间传输,大大减少了数

据传输量,降低了隐私泄露的风险[11] 。 在配电网

中,边缘设备如智能电表和分布式能源设备可以

利用本地数据进行模型训练,并通过联邦学习将

模型参数上传至云端进行聚合和优化,生成全局

模型,再下发至各个边缘设备进行部署[12] 。 这样

一来,既保证了模型的高效性和准确性,又保护了

用户数据的隐私。
近年来,联邦学习和边缘计算在电能质量分

类中的应用研究逐渐增多。 联邦学习能够解决传

统集中式训练模式中的数据隐私问题,同时减少

网络传输带宽的需求。 通过在边缘设备上进行本

地模型训练,边缘计算可以实时处理电能质量数

据,提高分类的响应速度和准确性[13] 。 然而,当
前的研究也面临一些挑战和问题。 例如,边缘设

备的计算能力和存储资源有限,可能无法处理复
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图 2　 联邦学习算法的训练过程

Fig. 2　 Training
 

process
 

of
 

federated
 

learning
 

algorithms

杂的深度学习模型[14] 。 此外,边缘设备之间的数

据质量和数量存在差异,如何有效聚合异构数据

成为难题[15] 。 在联邦学习过程中,不同设备的参

与频率和数据分布不均衡,可能导致全局模型的

性能下降[16] 。
为解决上述问题,本文提出了一种联邦加权

重 采 样 与 混 合 优 化 ( Federated
 

Weighted
 

Resampling
 

and
 

Hybrid
 

Optimization,FedWRHO)算
法用于联邦学习客户端模型训练过程,解决了边

缘计算平台扰动数据样本不平衡和数据异构问

题。 此 外, 设 计 了 一 种 结 合 卷 积 神 经 网 络

(Convolutional
 

Neural
 

Network,CNN) 和长短期记

忆(Long
 

Short-Term
 

Memory,LSTM)网络的混合模

型,能够高效提取电能质量信号的时空特征,并在

边缘设备上进行本地训练。 通过边缘计算与联邦

学习相结合,解决了传统中心化方法在数据隐私、
计算资源分配和适应性等方面的不足。 具体来

说,本研究设计了一个分布式的联邦学习框架,使
得各个边缘节点能够充分利用本地数据进行训

练,同时在云端进行模型聚合,从而提高整体模型

的分类性能。 最后,本文还针对不同类型的电能

质量扰动信号进行了试验验证,证明了所提出方

法的有效性和优越性。

1　 联邦学习模型

1. 1　 联邦学习

传统的机器学习和深度学习方法通常依赖于

集中式的数据处理,需要将大量数据汇集到一个

中央服务器进行训练,这不仅会带来数据传输和

存储的压力,还存在数据隐私和安全性问题。 联

邦学习通过将模型训练分散到多个边缘服务器

上,有效地解决了这些问题。
图 2 展示了联邦学习过程中的参数更新和

聚合机制。 图中包含多个客户端和一个中央服

务器,每个客户端拥有本地数据集,并在本地数

据集上进行模型训练。 联邦学习的过程从服务

器向各个客户端发送聚合后的全局模型参数开

始,客户端接收到这些参数后,利用本地数据进

行模型更新;更新后的模型参数主要包括浅层

参数和深层参数,在训练过程中,各个客户端利

用本地数据对模型进行更新,并将更新后的浅

层参数发送回中央服务器,深层参数则保留在

本地;中央服务器接收到来自各个客户端的浅

层参数后,进行参数聚合,这个聚合过程通过结

合所有客户端的浅层参数,生成一个新的全局

模型参数;然后,中央服务器更新全局模型,将
新的全局模型参数再次发送给各个客户端。 这

个循环不断重复,直到模型收敛或达到预设的

训练轮次。 在这个过程中,各个客户端的本地

数据始终保留在本地,避免了数据隐私泄露。
可见,联邦学习能够实现在保护数据隐私的前

提下利用分布式数据进行有效的模型训练。
通过通信设备进行参数传输的过程,强调了

各个客户端之间的数据隔离,确保数据在整个训

练过程中不会被直接交换或暴露。 联邦学习通过

这种分布式的训练方式,有效地保护了数据隐私,
同时实现了模型的协同优化。

在边缘计算环境中,数据往往具有异质性,即
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不同边缘设备上的数据分布和质量可能存在显著

差异。 此外,数据样本的数量也可能不均衡,有些

设备可能采集了大量数据,而另一些设备的数据

量则相对较少。 这些问题会影响传统联邦学习算

法的效果,使得模型在全局聚合时可能偏向于某

些设备的数据,从而影响整体模型的泛化能力和

准确性。
为解决上述问题,本文提出 FedWRHO 算法。

通过引入数据加权、样本重采样和混合优化的机

制,有效解决了这些问题。 具体步骤如下。
步骤 1:

 

初始化全局模型

在 FedWRHO 算法的初始化过程中,所有边

缘设备和服务器首先需要进行环境准备,包括确

保所有设备和服务器处于正常工作状态并连接到

网络,安装必要的软件如深度学习框架和联邦学

习库,以及配置 Python 环境和相关库。 然后,在
每个边缘设备上定义相同的神经网络模型架构,
并使用相同的随机种子初始化模型参数,确保初

始模型参数一致。 其次,设定学习率、调节参数和

其他超参数,如批量大小、本地训练轮数以及全局

训练轮数。 这些超参数根据实际应用场景进行选

择和调整,以达到最佳性能。 在数据准备阶段,每
个边缘设备根据实际情况对数据进行预处理,例
如标准化或归一化处理,以保证数据在模型训练

过程中的稳定性和一致性。
步骤 2:

 

数据加权和样本重采样

对于数据加权和样本重采样,每个边缘设备

根据其数据质量和数据量计算加权系数。 数据质

量权重通过设备的数据噪声水平计算,而数据量

权重则基于设备的数据量计算。
数据质量权重可以通过式(1)获得:

γi =
1

Noise
 

Leveli + ε
(1)

式中:Noise
 

Leveli 为设备 i 的数据噪声水平;ε 为

防止除零的一个小常数。
数据量权重 δi 通过式(2)获得:

δi =
Data

 

Sizei

max(Data
 

Size)
(2)

式中:Data
 

Sizei 为设备 i 的数据量。
重采样是为了平衡各类数据的分布,可以通

过过采样较少类别的数据或欠采样较多类别的数

据来实现。 在重采样过程中,根据权重对数据集

Dk 进行加权重采样。 具体如下。
1)

 

根据数据质量和数据量的加权系数,计算

综合权重 αi = γi ·δi。 每个数据样本的综合权重

αi 计算完成后,通过归一化处理得到 α′i ,使权重

之和为 1。
2)

 

累积分布函数 ( Cumulative
 

Distribution
 

Function,CDF):基于归一化后的权重构建 CDF。
CDF 是一个单调递增的函数,用于指导重采样,其
表达式为

CDF i = ∑ i

j = 1
α′j (3)

　 　 3) 随机采样:生成一个均匀分布的随机数

r∈[0,1)。 对于每个随机数 r,在 CDF 上查找相

应的数据样本 xi。
4)

 

重采样数据集:重复上述步骤多次,构建

新的重采样数据集 D′k。
步骤 3:

 

本地训练

每个边缘设备使用重采样后的数据进行本地

训练,使用 Adam 优化器更新模型参数,如式(4)
所示:

ωi
t +1 = ωi

t - η·Adam[ႪLi(ωi
t)] (4)

式中:ω i
t 为边缘设备 i 在第 t 轮的模型参数;η 为

学习率;ႪL i(ω i
t) 为损失函数 L i 对模型参数 ω i

t

的梯度;Adam 为 Adam 优化器,用于调整梯度的

计算。
步骤 4:

 

参数上传

每个边缘设备将更新后的本地模型参数 ωi
t+1

上传到云端服务器。
步骤 5:

 

全局聚合

服务器根据加权计算式计算每个设备的权重

αi,如式(5)所示:

αi = Qk1
io ·Nk2

io (5)
式中:Qio 为数据质量权重;Nio 为数据量权重;k1

为数据质量权重的调整参数;k2 为数据量权重的

调整参数。
数据质量权重通常基于每个设备的数据准确

性、一致性和完整性等质量指标进行计算。 假设

有 n 个设备,每个设备的数据质量得分为 Qi,则
可以标准化这些得分以得到权重:

Qio =
Qi

∑ n

j = 1
Q j

(6)

　 　 数据量权重通常基于每个设备上的数据样
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本数计算。 假设有 n 个设备,每个设备的数据样

本数为 N i,则可以标准化这些样本数以得到

权重:

Nio =
Ni

∑ n

j = 1
N j

(7)

　 　 进 而, 服 务 器 使 用 加 权 随 机 梯 度 下 降

(Stochastic
 

Gradient
 

Descent,SGD)进行全局参数

更新,得到新的全局模型参数:

ωt +1 = ωt - η· 1
K ∑

K

i = 1
αi·ႪLi(ωi

t) (8)

式中:K 为参与训练的边缘设备数量;ωt+1 为新的

全局模型参数。
步骤 6:

 

模型分发

服务器将更新后的全局模型参数 ωt+1 分发给

各边缘设备。
步骤 7:

 

条件判断

重复步骤 2 ~步骤 6,直到满足终止条件。
通过这样的联邦学习过程,数据隐私得到了

保护,同时模型可以在多个分散的数据源上进行

训练,提高了模型的泛化能力。
1. 2　 联邦学习算法对比

将 FedWRHO 算法与联邦平均 ( Federated
 

Averaging,
 

FedAvg) 算法[17] 、联邦随机梯度下降

(Federated
 

SGD,
 

FedSGD)算法[18] 以及联邦近端

优化(Federated
 

Proximal
 

Optimization,FedProx)算

法[19]进行对比,如表 1 所示。

表 1　 联邦学习算法对比

Tab. 1　 Comparison
 

of
 

federated
 

learning
 

algorithms

指标名称
算法名称

FedAvg FedSGD FedProx FedWRHO

通信效率
高,每轮次只需上传模型

参数
低,需要频繁上传梯度

高,每轮次只需上传模型

参数

高,每轮次只需上传模型

参数

计算复杂度
低,每轮次进行一次本地

训练并上传参数

高,每轮次进行一次本地

梯度计算并上传梯度

高,需要在本地计算中增

加正则项

中,结合本地 Adam 和全

局 SGD 优化

数据异质性处理能力
差,易受数据分布不均影

响

差,易受数据分布不均影

响

好,通过正则项缓解数据

异质性问题

优,通过数据加权和样本

重采样处理数据异质性

样本不平衡处理能力
差,对样本不平衡无处理

机制

差,对样本不平衡无处理

机制

一般,通过正则项间接处

理样本不平衡

优,通过样本重采样直接

处理样本不平衡

收敛速度 慢,需要多轮次进行聚合
快,由于频繁更新,能更

快收敛

适中,依赖正则项调节收

敛

快,结合本地和全局优

化,提高收敛速度

模型精度
中,易受数据分布和本地

训练时间影响

高,由于频繁更新,精度

较高
高,通过正则项改进精度

高,通过混合优化和数据

加权,提升模型精度

鲁棒性
差,对设备失效和数据异

质性敏感

差,对设备失效和数据异

质性敏感

好,正则项增强模型对数

据异质性的鲁棒性

优,通过多种机制提升对

数据异质性和失效的鲁

棒性

实现难度 低,算法简单,易于实现
高,实现复杂,需频繁通

信

高,需实现正则项,增加

了实现复杂度

中,结合多种机制,实现

难度适中

　 　 由表 1 可知,FedWRHO 在结合多种机制的情

况下,虽然实现难度适中,相对复杂度有所增加,
但这些复杂性带来了显著的性能提升。 与其他联

邦学习算法相比,FedWRHO 通过数据加权、样本

重采样和混合优化,解决了边缘计算平台扰动数

据样本不平衡和数据异构问题,优化了客户端模

型的训练过程,在通信效率、计算复杂度、数据异

质性处理能力、样本不平衡处理能力、收敛速度、
模型精度和鲁棒性等方面表现出色,适用于电能

质量监测等复杂数据环境。

2　 边缘计算模型

2. 1　 卷积长短期记忆网络

在联邦学习环境中,卷积长短期记忆网络

(CNN-LSTM)模型结合了 CNN 和 LSTM 的优势,
适用于处理电流波形等时序数据的电能质量扰动

分类任务,能够有效地提取和利用时间特征,提高

分类的准确性和鲁棒性。
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CNN-LSTM 结构如图 3 所示,其输入数据是

一系列时间步长的特征。 首先通过卷积层进行

处理,卷积层使用 1 维卷积核,卷积核大小为 1,
padding 方式为“ valid” ,并使用 32 个滤波器,激
活函数为 ReLU。 卷积层的作用是提取输入数

据的局部特征,通过滑动窗口进行卷积操作,输
出特征图。

图 3　 CNN-LSTM 结构

Fig. 3　 CNN-LSTM
 

architecture

　 　 接着,
 

卷积层输出的特征图传递到第一个

LSTM 层。 第一个 LSTM 层有 50 个单元,用于处

理卷积层输出的特征,捕捉数据中的时间依赖关

系。 LSTM 层之后紧跟一个 Dropout 层,丢弃率为

50% 。 Dropout 层在训练过程中随机丢弃一部分

神经元,以防止过拟合,增强模型的泛化能力。
然后,经过 Dropout 层处理的特征传递到第

二个 LSTM 层,第二个 LSTM 层有 32 个单元,进一

步处理时间特征,提升模型的时间建模能力。 第

二个 LSTM 层的输出再经过另一个 Dropout 层,同
样丢弃率为 50% ,进一步防止过拟合。

最后,经过 Dropout 层处理后的特征传递到

全连接层。 全连接层有 25 个单元,使用 Softmax
激活函数,将 LSTM 层提取的特征映射到最终的

分类结果,输出每个类别的概率。
2. 2　 基于联邦学习的边缘计算框架

图 4 为基于边缘计算与联邦学习的电能质量

扰动实时监测与模型优化框架。 该框架结合了分

布式机器学习和边缘计算的优势,可以在保护数

据隐私的同时进行高效的模型训练和部署。

图 4　 基于边缘计算与联邦学习的电能质量扰动实时监测与模型优化框架

Fig. 4　 Real-time
 

monitoring
 

and
 

model
 

optimization
 

framework
 

for
 

power
 

quality
 

disturbance
 

based
 

on
 

edge
 

computing
 

and
 

federated
 

learning

　 　 由云端服务器初始化一个专门用于电能质量

扰动分类的 CNN-LSTM 模型。 模型初始化后,云
端服务器将模型参数分发到各个边缘设备,包括

智能电表、传感器和其他收集电流波形数据的终

端设备。
边缘设备接收到初始模型参数后,开始利用

本地存储的电流波形数据进行模型训练。 CNN-

LSTM 模型的卷积层首先对输入的电流波形进行

一维卷积操作,提取局部时序特征;随后通过池化

层进行下采样,减少特征图的维度;接着,LSTM
层处理池化后的特征图,捕捉电流波形的长时间

依赖关系;最终,通过全连接层将提取的特征映射

到分类空间,实现电能质量扰动的分类。 在本地

训练完成后,边缘设备将更新后的模型参数发送
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到云端服务器。
云端服务器接收到来自多个边缘设备的模型

参数后,使用 FedWRHO 算法进行聚合。
聚合后的全局模型参数再次下发到各边缘设

备,更新其本地模型,进入下一轮的本地训练和聚

合过程。 这种迭代过程持续进行,直到模型在电

能质量扰动分类任务上达到预期的精度或达到预

定的训练轮数。
通过这种联邦学习的边缘计算框架,电能质

量扰动的识别和分类任务能够在分布式环境中高

效完成。 边缘设备利用本地数据进行模型训练和

部署,在实际应用场景中实时识别和分类电能质

量扰动事件,提高了系统的响应速度和精度。 而

云端服务器通过聚合各边缘设备的知识,不断优

化和提升全局模型的性能,形成了一个高效、协同

的分布式学习系统。
2. 3　 模型训练与通信需求

在现场工程应用中,电能质量监测和分类需

要在有限的计算存储能力下实现高效的训练和样

本的更新迭代,同时必须满足严格的通信标准和

实时性要求。 为确保系统在复杂电力环境中的稳

定运行,提出了一套全面的通信方案和实现方法。
根据通信标准,边缘设备与云服务器之间的无线

数据传输采用 IEEE
 

802. 11 系列无线通信标准

(如 Wi-Fi
 

6)以获得更高的数据传输速率和更低

的延迟。 在有线通信方面,使用 IEEE
 

802.3 标准

(如千兆以太网),以保证在高带宽和高稳定性需

求的环境中实现可靠的数据传输。 实际中,边缘

设备通过局域网与云服务器保持通信,以确保高

效的数据传输和系统同步;对于移动式监测设备,
则采用长期演进(Long

 

Term
 

Evolution,LTE)或 5G
网络作为补充,确保设备在移动状态下也能进行

实时数据传输。 为了减少通信延迟和带宽消耗,
边缘设备在本地进行特征提取和初步分类,仅将

处理后的数据传输至云服务器,降低了通信成本。
在现场工程应用的配置方面,电能质量采集

装置被安装在电动汽车充电站、光伏电站、风电场

和变电站等关键位置。 这些装置配备了嵌入式计

算平台,用于实时数据处理和初步分类。 在大型

工业应用中,建议配备高性能的有线网络设施,如
光纤连接,以确保数据能够快速、安全地传输至云

端进行进一步分析;在居民区或小型应用中,则可

依赖 Wi-Fi
 

6 和 5G 等无线通信技术。 应用过程

中,边缘设备通过嵌入式平台的计算能力进行实

时电能质量数据采集与处理,完成分类结果和关

键特征信息后,通过 Wi-Fi 或以太网传输至云服

务器。 云服务器接收到边缘设备的数据后,进行

深度分析和模型训练,并将优化后的模型更新下

发至边缘设备,以提升实时分类能力。
为了验证边缘计算设备的适用性,本文选择

了多种不同类型的边缘设备进行试验,并根据不

同应用场景的需求进行了设备选型。 试验中使用

的设备类型包括在线监测平台、移动计算平台和

云计算平台,每种设备的处理器、图形处理器、随
机存取存储器以及存储空间等关键参数均有所不

同,以此满足从实时监测到大规模模型训练的不

同需求。 这种配置确保了边缘计算设备在各种电

能质量扰动分类任务中的高效性和可靠性。

3　 算例分析

为了验证所提的 FedWRHO 算法及其结合

CNN-LSTM 的混合模型的有效性,进行了详细的

试验。 试验不仅使用了仿真数据,还引入了实际

工程现场的数据,以全面评估算法在实际应用中

的表现。
3. 1　 仿真电能质量扰动数据集

从电力系统仿真软件中获取用于电能质量扰

动分类的数据集。 仿真数据符合 IEEE-1159 标

准,模拟常见的电能质量扰动信号。 仿真中,采样

周期 N= 10,采样频率为 6.4
 

kHz,每个扰动信号

包含 1
 

280 个采样点。 通过仿真生成 7 种单一扰

动信号、6 种复合扰动信号以及正常信号,共 14
种信号。 部分事故期间的电压波形信号如图 5
所示。
3. 2　 实测电能质量扰动数据集

为进一步验证算法的有效性,试验中还引入

了实际工程现场的数据集。 这些数据集采集自广

东梅州大埔青溪电厂的多个变电站,数据采集时

间从 2021 年 6 月至 2022 年 7 月。 采集的数据涵

盖了多个典型扰动事件,包括变压器投切、大型负

荷启动、无功补偿设备投切、雷击、电动汽车充电

期间的电压暂降以及电网设备故障引发的谐波失

真和三相不平衡等。 采样频率设置为每周期 512
个采样点,采样时长为 0.3

 

s。 通过这些样本,进
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图 5　 不同事故期间的电压波形信号

Fig. 5　 Voltage
 

waveform
 

signals
 

during
 

different
 

incidents

一步验证 FedWRHO 算法和 CNN-LSTM 混合模型

在实际应用场景中的分类准确性和鲁棒性。
在这些设备的工作流程中,首先通过集成传

感器实时采集电能质量信号,这些信号以 10
 

kHz
以上的高频率进行记录,确保捕捉到扰动事件的

完整性。 采集到的数据随后在本地进行预处理,
经过去噪和特征提取后,输入到 CNN-LSTM 模型

中进行扰动分类。 边缘设备利用 FedWRHO 算法

在本地进行模型训练和更新,最终将更新后的模

型参数上传至中央服务器,中央服务器再通过模

型聚合与优化,将全局模型下发至各个边缘设备。
为了确保边缘设备能够满足电能质量扰动分

类任务的需求,试验选择了多种不同类型的边缘

设备进行测试,以便在不同应用场景下选择合适

的设备。
无论是仿真数据还是实际采集数据,都需要

进行预处理以确保数据质量和一致性。 预处理包

括去噪、标准化和特征提取等步骤。 采集或仿真

得到的原始数据要整理为适合模型训练的格式,
如将每个扰动信号的 1

 

280 个采样点按时间步长

重塑为 10 个周期,每周期 128 个点。
预处理后,为每个扰动信号样本添加相应的

标签,标识其类型(如 C1 至 C14),并确保数据集

的样本均匀分布,每类扰动信号样本数量相同,避
免数据不平衡问题。 然后,按照 7 ∶ 3的比例将数

据集划分为训练集和测试集,以便进行模型训练

和性能评估。
用于评估模型的精度和识别能力的指标主

要有准确率 ( Precision,
 

Pre) 、召回率 ( Recall,
 

Rec)和 F1 分数( F1
 

Score,
 

F1) 。
 

Pre 表示模型

在预测为正类的样本中实际正确的比例,其计

算式为 Pre = [ TP / ( TP + FP ) ] × 100% ,其中 TP
为正确预测为正类的样本数量,FP 为错误预测

为正类的样本数量。 Rec 表示模型在所有实际

为正类的样本中成功识别为正类的比例,计算

式为 Rec = [ TP / ( TP +FN) ] ×100% ,其中,FN 为

错误预测为负类的正类样本数量。 F1 是准确率

和召回率的调和平均值,用于综合评估模型性

能,计算式为 F1 = 2 ( Pre × Rec) / ( Pre + Rec) ×
100% 。 这些指标共同帮助评估模型的精度和识

别能力。 CNN-LSTM 模型对于不同电能质量信

号的分类结果如表 2 所示。
3. 3　 边缘计算分类结果可视化分析

CNN-LSTM 模型分类结果的混淆矩阵如图 6
所示。 图中横轴表示模型预测的类别,纵轴表示

真实的类别。 类别 C1 到 C13 分别代表通过仿真

生成的 7 种单一扰动信号和 6 种复合扰动信号,
C14 代表正常信号。

图 6　 CNN-LSTM 模型的分类结果图

Fig. 6　 Classification
 

results
 

of
 

the
 

CNN-LSTM
 

model
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表 2　 CNN-LSTM 模型的分类结果

Tab. 2　 Classification
 

results
 

of
 

the
 

CNN-LSTM
 

model

类别
分类结果 / %

Pre Rec F1
C1 97.50 95.00 96.23
C2 95.40 94.20 94.80
C3 98.20 97.00 97.59
C4 96.70 96.20 96.45
C5 97.10 95.60 96.34
C6 99.00 98.50 98.75
C7 96.00 94.50 95.24
C8 95.80 95.00 95.39
C9 96.20 95.50 95.84

C10 97.80 96.90 97.34
C11 94.50 93.00 93.74
C12 95.60 94.80 95.19
C13 96.10 95.50 95.79
C14 97.50 96.50 97.00

C1+C2 95.60 94.80 95.19
C1+C3 96.00 95.00 95.49
C1+C4 95.40 94.20 94.80
C1+C5 97.20 95.80 96.49
C1+C6 98.00 97.50 97.75
C2+C3 95.50 94.70 95.09
C2+C4 95.80 95.00 95.39
C2+C5 97.10 95.60 96.34
C2+C6 99.00 98.50 98.75
C3+C4 96.00 94.50 95.24
C3+C5 97.50 95.50 96.49
C3+C6 98.00 97.50 97.75
C4+C5 95.60 94.80 95.19
C4+C6 99.00 98.50 98.75
C5+C6 98.20 97.00 97.59
C1+C7 96.20 95.50 95.84
C2+C7 94.50 93.00 93.74
C3+C7 95.60 94.80 95.19
C4+C7 97.50 96.50 97.00

　 　 由图 6 可知,模型对 14 种电能信号的分类表

现总体良好,大多数类别的对角线元素接近或超

过 95,表明模型具有较高的准确率。
为进一步验证本文所提 CNN-LSTM 模型的

优 越 性, 将 CNN
 

Localized
 

Learning、 CNN
 

Centralized
 

Learning、 CNN-LSTM
 

Centralized
 

Learning 以及 CNN-LSTM
 

Federated
 

Learning 进行

对比分析,结果如图 7 所示。 由图 7 可知,CNN
 

Localized
 

Learning 在所有训练样本比例下的分类

准确度相对较低,随着训练样本比例的增加,分类

准确度逐渐提高;CNN
 

Centralized
 

Learning 的分

类准确度高于 CNN
 

Localized
 

Learning,表明集中

式学习方法能更好地利用训练数据;CNN-LSTM
 

Centralized
 

Learning 的分类准确度最高,表明卷积

神经网络结合长短期记忆网络能显著提高分类性

能;CNN-LSTM
 

Federated
 

Learning 的分类准确度

接近于 CNN-LSTM
 

Centralized
 

Learning,表明联邦

学习在保持高分类准确度的同时能够保护数据

隐私。

图 7　 不同训练样本比例下不同模型的分类准确度

Fig. 7　 Classification
 

accuracy
 

of
 

different
 

models
 

under
 

different
 

training
 

sample
 

proportions

3. 4　 联邦学习算法效果对比分析

图 8 为集中训练和边缘训练两种训练模式在

云端所需的存储空间和模型传输数据量的对比。
通过对比可以看出,边缘训练的数据传输量远低

于集中训练,这是因为边缘训练仅需传输模型参

数而集中训练需要传输整个数据集,这种差异使

得边缘训练在网络带宽和传输时间方面更具优

势;边缘训练的存储需求也远低于集中训练,这是

因为边缘训练只需存储模型参数而集中训练需要

存储整个数据集,这种差异使得边缘训练在云端

存储资源的占用方面更为节省,适用于存储空间

有限的应用场景。

图 8　 不同训练模式所需数据量对比

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

data
 

requirements
 

for
 

different
 

training
 

modes

在实际应用中,选择哪种训练模式需要综合

考虑多方面因素,包括数据隐私、网络带宽、存储

资源和计算资源等。 边缘训练适用于数据分布在
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多个设备且需要保护数据隐私的场景,同时还能

显著减少云端存储和传输开销;集中训练则适用

于数据可以集中收集且网络和存储资源充足的

场景。

4　 结语

本文提出了一种基于联邦加权重采样与混合

优化算法的电能质量扰动分类方法。 结合边缘计

算和联邦学习,有效解决了传统中心化方法在数

据隐私、计算资源分配和适应性方面的不足。 通

过试验验证,本文得出了以下结论。
(1)

 

本文所提出的分类方法采用了结合

CNN 和 LSTM 的混合模型,能够高效提取电能质

量信号的时空特征,显著提高了分类准确性。 混

淆矩阵分析结果显示,模型对 14 种电能信号的分

类准确率较高,大多数类别的准确率接近或超

过 95% 。
(2)

 

联邦学习框架通过使数据始终保留在本

地,仅在设备之间传输模型参数,显著减少了数据

传输量,降低了隐私泄露的风险。 在保证分类准

确度的同时,有效保护了用户数据的隐私。 边缘

计算和联邦学习相结合,通过分散计算任务至网

络边缘设备,减少了云端的存储需求和模型传输

数据量,显著优化了资源利用,适用于存储空间和

网络带宽有限的应用场景。
(3)

 

通过使用电力系统仿真软件生成的仿真

数据和电能质量监测设备采集的实际数据,验证

了所提出方法的有效性和优越性。 预处理后的高

质量数据集支持模型的训练和性能评估,进一步

证明了该方法在分类性能和数据隐私保护方面的

优越性。
总体而言,本文所提的基于联邦加权重采样

与混合优化算法的电能质量扰动分类方法,不仅

在分类性能和数据隐私保护方面表现优越,还显

著优化了资源利用,具有广泛的应用前景。 未来

的研究可以进一步优化算法和模型,提升分类性

能,并探索在更大规模和更多样化的电力系统中

的应用。
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　 　 With
 

the
 

rapid
 

development
 

and
 

widespread
 

application
 

of
 

modern
 

power
 

grids,
 

power
 

quality
 

issues
 

such
 

as
 

voltage
 

fluctuations,
 

harmonics,
 

transient
 

pulses,
 

and
 

voltage
 

interruptions
 

have
 

become
 

significant
 

concerns
 

in
 

power
 

systems.
 

These
 

power
 

quality
 

problems
 

not
 

only
 

affect
 

the
 

safe
 

operation
 

of
 

power
 

systems
 

but
 

can
 

also
 

lead
 

to
 

equipment
 

damage
 

and
 

energy
 

waste.
 

Traditional
 

power
 

quality
 

classification
 

methods
 

have
 

limitations
 

in
 

terms
 

of
 

recognition
 

accuracy,
 

computational
 

complexity,
 

and
 

data
 

privacy.
To

 

address
 

these
 

issues,
 

this
 

paper
 

proposed
 

a
 

federated
 

weighted
 

resampling
 

and
 

hybrid
 

optimization
 

algorithm,
 

which
 

integrated
 

federated
 

learning
 

with
 

edge
 

computing.
 

The
 

algorithm
 

was
 

combined
 

with
 

convolutional
 

neural
 

network
 

and
 

long
 

short-term
 

memory
 

network
 

to
 

efficiently
 

extract
 

spatiotemporal
 

features
 

of
 

power
 

quality
 

signals,
 

with
 

local
 

training
 

performed
 

on
 

edge
 

devices.
 

A
 

distributed
 

federated
 

learning
 

framework
 

was
 

designed
 

by
 

combining
 

edge
 

computing
 

and
 

federated
 

learning.
 

Edge
 

computing
 

optimized
 

resource
 

utilization
 

by
 

reducing
 

cloud
 

storage
 

requirements
 

and
 

data
 

transmission
 

for
 

model
 

updates.
 

Federated
 

learning
 

ensures
 

that
 

data
 

remained
 

local,
 

significantly
 

reducing
 

data
 

transmission
 

volume
 

and
 

mitigating
 

privacy
 

risks,
 

while
 

maintaining
 

high
 

classification
 

accuracy.
The

 

method
 

was
 

further
 

validated
 

using
 

simulated
 

data
 

generated
 

by
 

power
 

system
 

simulation
 

software
 

and
 

real-world
 

data
 

collected
 

by
 

power
 

quality
 

monitoring
 

devices.
 

Experimental
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

method
 

achieved
 

high
 

classification
 

accuracy
 

for
 

various
 

power
 

quality
 

disturbances,
 

with
 

most
 

categories
 

reaching
 

or
 

exceeding
 

95%
 

recognition
 

accuracy.
 

The
 

results
 

confirmed
 

the
 

effectiveness
 

and
 

superiority
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

in
 

terms
 

of
 

classification
 

performance
 

and
 

data
 

privacy
 

protection.
This

 

study
 

provides
 

an
 

effective
 

approach
 

for
 

classifying
 

power
 

quality
 

disturbances
 

in
 

modern
 

power
 

grids,
 

addressing
 

the
 

challenges
 

of
 

data
 

privacy,
 

computational
 

resource
 

allocation,
 

and
 

adaptability
 

associated
 

with
 

traditional
 

centralized
 

methods.
 

Future
 

research
 

can
 

further
 

optimize
 

the
 

algorithm
 

and
 

model
 

to
 

improve
 

classification
 

performance
 

and
 

explore
 

applications
 

in
 

larger
 

and
 

more
 

diverse
 

power
 

systems.
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