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摘  要：提出一种基于深度学习的电能质量扰动信号分类新方法．该方法应用注意力机制和双向长短期记忆网络构

建分类模型，并利用 Matlab 仿真产生训练数据集与验证数据集．考虑了 7 种常见的复合扰动信号，并将其作为序列数

据直接输入到网络中进行训练和验证．实验结果表明，本方法能准确地识别不同的扰动信号，在验证集上模型的识别

准确率可以达到 99.7%．通过对比实验发现，应用注意力机制和双向长短期记忆网络的模型的识别能力要优于支持向

量机和多层感知机等传统机器学习算法． 
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Abstract：In this study，basing on deep learning we propose a new model that can perfectly classify disturbances in power 

quality signals. This model applies attention mechanism together with bi-directional long short-term memory to construct a

classification network and uses Matlab simulation to generate both training and validation data sets. In the new model，seven 

kinds of common composite disturbance signals were considered，and furthermore they were used as sequence data to di-

rectly feed into the network for training and verification. Experiments show that the proposed model could accurately classify 

disturbance signals and the recognition accuracy of the model on the validation set could reach 99.7% . It is also found that 

the present model outperformed the conventional machine learning algorithms such as support vector machine and multi-

layer perception. 
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随着科学技术的发展和经济的快速增长，人们对

电能质量的关注也逐渐提高 [1-2]．在科学研究工作

中，大量高精度和高灵敏度的用电设备对供电系统的

电能质量不断提出更高要求．并且，随着智能家用电

器和电子设备走进千家万户，人们在日常生活中对高

质量电能的需要也日益迫切[3]．由于电力来源和用电

负荷越来越多样化[4-5]，导致电力系统中电能质量扰

动信号变得日益复杂和多样[6]．因此，亟需一种高效

而准确的扰动信号识别与检测方法． 

  现有的电能扰动信号识别与检测算法通常分为
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两部分：首先是设计出合理的扰动特征提取方法，例

如常见的特征提取算法有小波变换[7-8]、S 变换[9-10]、

原子分解法[11]以及快速傅里叶变换(FFT)等[12]；然后

再设计出可以对特征进行分类的分类器，并利用之前

提取的特征进行分类，常见的分类器有人工神经网络

(ANN)
[11-12]、支持向量机[13]以及随机森林等[14]．在

上述检测算法中，通常需要应用大量的专业知识才能

设计出高效而准确的特征提取算法．识别的准确性

一方面依赖于分类器的设计，另一方面则依赖于特征

的提取是否高效而准确． 

  近年来，机器学习领域中的深度学习算法引起了

学者的广泛关注[15]．通常的 ANN 中只包含线性变换

和非线性激活两种操作，表达能力十分有限．而深度

学习算法一方面利用包含更多隐层的深度神经网络，

另一方面则引入卷积、池化等非线性数学运算，并且

以大量标注数据作为样本来训练模型．充分训练的

模型不仅可以做到自主的提取数据特征，而且可以在

该基础之上直接进行分类，而不再需要引入额外的分

类器．目前，人们已经将深度学习算法应用到电能质

量扰动信号的分类和识别．瞿合祚等[16]首先将一维

电能质量扰动数据映射为二维灰度图，然后在一个轻

量级的卷积神经网络(CNN)LeNet-5 基础之上设计了

一个适用于电能质量扰动分类的新网络结构．王知芳

等[17]使用了层数更多、结构更复杂的卷积神经网络

AlexNet 完成了对电能质量扰动的识别．陈伟等[18]则

将信号在三维相空间中重构后投影到二维平面上获

得二维图像，再将图像送入 AlexNet 进行分类． 

  目前的研究[15-18]工作主要是利用 CNN 对扰动

信号的几何特征从视觉上进行识别．CNN 对二维图

像具有较强的特征提取能力，因此在计算机视觉领域

有着广泛的应用[19-20]．但是，基于 CNN 的分类器网

络结构比较复杂，即便在高性能 GPU(graphic proc-

essing units，GPU)上也要训练几天到几周才能获得

较好的表现．然而，电能扰动信号只是一维时间序

列．通过某种重构算法将其增维到二维再送入 CNN

中分类，既不能充分反映扰动信号在时间上的逻辑性

和对称性，又增加了模型的运算量和复杂性．此外，

扰动信号只存在于整个时间序列的若干个时间窗口

内．如果模型可以自主的找到这些时间窗口，并只对

窗口内的数据序列进行分析，则可以大幅提升算法的

性能．基于以上考虑，本文提出利用有注意力机制[21]

的双向长短期记忆网络(bi-directional long short-term 

memory，Bi-LSTM)对扰动信号进行分类．在电能信

号扰动的研究中引入 Bi-LSTM 和注意力机制的优

势：(1)直接将电能信号间隔采样之后作为一个一维

时间序列送入网络，减少了算法的复杂性和运算量，

无需具备电能质量方面的专业知识也能理解和应用

本算法；(2)Bi-LSTM 网络能反复学习信号序列在时

间上的逻辑性和对称性，使网络对信号特征的提取和

识别能力更强；(3)通过注意力机制可以让模型仅关

注扰动存在的时间窗口，从而进一步提升模型的性

能；(4)由于只是对一维数据进行分类，网络模型的

计算速度较快，对硬件要求较低，可以方便地部署到

移动终端或者嵌入系统中．利用 Matlab 仿真产生训

练和验证样本，并且利用这些样本训练和测试网络，

并对网络的准确率和表现进行分析． 

1 模 型 

1.1 电能质量扰动模型 

  电能质量扰动信号可以分为单一扰动和复合扰

动两种[22]．单一扰动信号的仿真模型见表 1
[22]． 

表 1 单一扰动信号的仿真模型 

Tab. 1 Simulation model of single disturbance signals 

扰动类型 模型 参数 

暂升 ( ) ( ){ } ( )1 2 0
1 sin ω+ − − −⎡ ⎤⎣ ⎦a u t t u t t t  a＝0.1～0.9，0.5T≤t1－t2≤4T 

暂降 ( ) ( ){ } ( )1 2 0
1 sin ω− − − −⎡ ⎤⎣ ⎦a u t t u t t t  a＝0.1～0.9，0.5T≤t1－t2≤4T 

中断 ( ) ( ){ } ( )1 2 0
1 sin ω− − − −⎡ ⎤⎣ ⎦a u t t u t t t  a＝0.9～1，0.5T≤t1－t2≤4T 

谐波 ( ) ( ) ( ) ( )0 1 0 1 2 0 2 3 0 3
sin sin 3 sin 5 sin 7ω ω ϕ ω ϕ ω ϕ+ + + + + +t a t a t a t  a1＝0.02～1，a2＝0.02～1，a3＝0.02～1 

脉冲 ( ) ( ) ( )1 2 0
sin ω− − − +⎡ ⎤⎣ ⎦a u t t u t t t  a＝1～3，t1－t2＝1～3 

振荡 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 2 1 1 0
sin exp sinω ω− − − − − − +⎡ ⎤ ⎡ ⎤ ⎡ ⎤⎣ ⎦ ⎣ ⎦ ⎣ ⎦n

a u t t u t t t t t t t  ωn＝(10～16)ω0，a＝0.1～0.8，0.5T≤t1－t2≤4T 

波动 ( ) ( )0 0
1 sin sinω ω+⎡ ⎤⎣ ⎦a b t t  a＝0.1～0.2，b＝0.1～0.5 
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  在表 1 中给出了 7 种类型的单一扰动，分别为电

压暂升、暂降、中断、谐波、脉冲、振荡以及电压波

动．模型中，a 和 ai(i＝1，2，3)表示扰动的振幅，基波

频率 f0＝50 Hz，采样频率 fs＝6 400 Hz，T 为工频周

期，ω0＝2π/T 为工频频率，ωn 为振荡频率，t 为时间，

u(t)为阶梯函数，t1 和 t2 为扰动发生的时刻(单位为

ms)，ϕi(i＝1，2，3)为各级谐波的初相位，b 为波动振

幅变化频率与工频频率的比值．每个样本的采样点

数为 512，即 4 个基波周期．为适应不同幅值的信

号，电压幅值归一化为 1．由于实际电能质量数据会

受到噪声影响，所以在部分仿真数据上叠加信噪比为

20 dB 的高斯白噪声． 

  在实际电力系统中，电能质量的单一扰动并不常

见，原因在于扰动起因的复杂性会导致同时产生多种

类型的扰动，而实际的扰动信号则是多种单一扰动的

叠加．因此，为了建立更符合真实情况的数学模型，

根据扰动组合的规律[22]，选取了 7 种复合扰动，分别

为谐波＋脉冲、谐波＋振荡、谐波＋波动、谐波＋暂

升、谐波＋中断、谐波＋波动＋暂降、谐波＋波动＋

脉冲．在图 1 和图 2 中展示了在 Matlab 环境下生成

的扰动信号曲线． 

  在图 1 中
1
( )X t 为谐波＋脉冲、

2
( )X t 为谐波＋振

荡、
3
( )X t 为谐波＋波动、

4
( )X t 为谐波＋暂升、

5
( )X t

为谐波＋中断；在图 2 中
6
( )X t 为谐波＋波动＋暂

降、
7
( )X t 为谐波＋波动＋脉冲．从图 1 和图 2 中可

以看出，本文模拟出的信号曲线可以基本反映出电能

扰动的真实情况． 

 

图 1  Matlab 环境下生成的 2 种单一扰动混合的复合扰

动信号曲线 

Fig. 1  Signals of twofold compound disturbances gener-

ated by Matlab simulation 

 

图 2 Matlab 环境下生成的 3 种单一扰动混合的复合扰

动信号曲线 

Fig. 2 Signals of threefold compound disturbances gen-

erated by Matlab simulation 

1.2 双向长短期记忆网络 

长 短 期 记 忆 网 络 (long short-term memory ，

LSTM)是一种循环神经网络，一个 LSTM 结构单元

如图 3 所示[23]． 

 

图 3 长短期记忆网络结构图 

Fig. 3 Sketch of long short-term memory network 

0 1 2
{ , , , , , , }

t T
x x x x x x= � � 表示神经网络的输入，

T 为序列的长度．例如：在自然语言处理问题中
t
x 可

以看作是一个单词、在音频处理问题中
t
x 可以看作

是某一帧音频信号．在一个结构单元 O 中有两个隐

状态
t
h 和

t
C ，由这两个隐状态构造了记忆门、遗忘门

和输出门．
t

C 负责状态的遗忘和记忆，其表达式为 

   
1t t t t t

C f C i C−= ⋅ + ⋅ �  (1)
 

点乘运算表示两个矩阵的对应位置的元素相乘．在

式(1)中，遗忘门为 

   
1

( [ , ] )t f t t ff h x bσ −= ⋅ +W  (2)
 

其中，σ 表示 Sigmoid 激活函数， fW 和 fb 是遗忘门

的线性变换矩阵和偏置．记忆门中的函数
t
i 和

t
C� 为 

   
1

( [ , ] )
t i t t i
i h x bσ −= ⋅ +W  (3)

 

   
1

tanh( [ , ] )
t c t t c

C h x b−= ⋅ +W�  (4)
 

其中，
/i c

W 和
/i c

b 是相应的线性变换矩阵和偏置．最

终，隐状态
t
h 由

t
C 得到 

   tanh( )
t t t
h o C= ⋅  (5)

 

   
1

( [ , ] )
t o t t o
o h x bσ −= ⋅ +W  (6)
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其中，
o

W 和
o
b 是相应的线性变换矩阵和偏置． 

  Bi-LSTM 是由前向 LSTM 与后向 LSTM 组合而

成．即每一个输入序列都会以正序和倒序输入到两

个不同的 LSTM 层中，并且这两个 LSTM 层中都各

自连接着一个输出层．这种双向结构的目的提供给

输出层输入序列中每一个点过去和未来完整的上下

文信息，从而更好地学习数据中的逻辑关系．一个沿

着时间展开的 Bi-LSTM 结构单元的双向长短期记忆

网络结构如图 4 所示．由图 4 可知：输入层的数据会

沿着向前和向后两个方向进行特征提取，最后两个方

向的隐状态再进行融合作为下一层的输入．由于模

型在两个方向上进行学习，解决模型在学习长时间跨

度或极短时间跨度的序列问题时，其表现要优于单向

LSTM． 

 

图 4 双向长短期记忆网络结构图 

Fig. 4 Sketch of Bi-directional long short-term memory 

1.3 注意力机制 

  利用 Bi-LSTM 进行数据序列的特征提取，对数

据序列的不同位置提取到的特征不同，每一部分对最

后输出的影响因子不同．由于电力质量扰动信号只

存在于一定的窗口时间内，模型应该重点学习该窗口

时间内的数据，而相对于窗口之外的数据模型则不必

重点关注．基于上述考虑，对 Bi-LSTM 的特征提取

结果使用添加注意力机制对数据序列提取的特征进

行干预．注意力机制的本质是通过保留 Bi-LSTM 对

输入序列的中间输出结果，训练一个模型对这些输入

进行选择性的学习，并且在模型输出时将输出序列与

之进行关联． 

  注意力模型近几年在深度学习各个领域被广泛

使用，无论是图像处理、语音识别还是自然语言处理

的各种不同类型任务中，都很容易遇到注意力模型． 

  在网络结构中添加注意力机制可以让网络重点

关注输入序列中的某些特殊信息，从而提高网络的特

征提取能力和推理速度．本文网络中添加的注意力

机制的计算公式为[21]
 

   tanh( )T

t t
u v h=  (7)

 

   
0

tanh

=

⎛ ⎞= ⎜ ⎟
⎝ ⎠
∑�

T

t t

t

h u h  (8)

 

其中：v 是可训练的参数，
t
h 是 Bi-LSTM 输出的隐状

态，h� 是注意力机制加权之后的隐状态．在式(7)和

式(8)中，首先对隐状态进行 tanh 函数激活后再与自

身进行加权求和，然后再次用 tanh 函数激活．在添加

了注意力机制之后，网络预测的概率分布可以表示为 

   ˆ ( | ) softmax( )
s s

p y x h b= +W �  (9)
 

其中，
s

W 和
s
b 是连接在隐状态 h�全连接层的线性变

换矩阵和偏置．在获得概率分布式(9)之后，本文取

概率最大的类别作为模型的分类结果，即 

   ˆ ˆargmax ( | )
y

y p y x=  (10)
 

1.4 本文网络结构 

  本文的网络结构如图 5 所示，该网络由 Bi-

LSTM 层、注意力层和全连接层构成．网络的输入
t
x

为 t 时刻的电压振幅．在输入后
t
x 被送入单元数为

128 的 Bi-LSTM 层，其隐状态连接到注意力层的输

入．模型的输出连接在注意力层加权之后的隐状态 h�

上，并通过线性变换转化为七维向量．每一个维度代

表一类复合扰动，对应的数值为扰动分类正确的概率. 

 

图 5 本文的网络结构 

Fig. 5 Network structure of present study 

2 仿真及分析 

  本文使用深度学习框架 TensorFlow 建立并训练
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图 5 所示的网络．由于仅处理时间序列，该模型运算

数压力较小，所以只采用 CPU 进行训练和测试．每

种类型的复合扰动共产生 1 500 个样本，其中 1 200

个用于训练网络，300 个用于测试准确率．因此，对

于 7 种复合扰动共计产生 8 400 个训练样本和 2 100

个验证样本．本文实验的硬件和软件环境为：Ubuntu 

16.04 操作系统，Intel Core i5-7400 CPU，16 GB 内

存，TensorFlow版本 1.3.0．训练模型时采用基于时间

的随机梯度下降算法，损失函数为交叉熵函数，固定

学习率为 0.01，每次迭代随机送入 128 个样本，共进

行 200轮训练． 

  基于数据序列的网络模型训练速度很快，只用

4 h 便训练完成．图 6 中为本文模型训练过程中的学

习曲线，虚线为训练过程中损失函数的变化曲线，实

线为训练过程中模型在验证集上的平均准确率．由

图 6 可知，本文网络在训练了 200轮时损失函数已不

再变化并且趋近于 0，说明模型此时已经收敛．由于

数据集中包含了 7 种不同的扰动类型，因此首先计算

模型对每类扰动的准确率，然后再对 7 个准确率取平

均值．每训练 1 代在验证集上计算 1 次准确率．从图

6 可知，在训练到 150 代时准确率即为 99.7% ，接近

于 100% ，并且不再变化．这说明模型没有发生过拟

合收敛到全局最优，且具有极好的泛化能力，可以无

差错地识别出各种扰动信号．因此，充分训练的模型

具备了识别复杂扰动信号的能力． 

 

图 6 训练过程中的学习曲线 

Fig. 6 Learning curves during training 

  为了突出本文方法的有效性，本研究分别训练了

2 个传统的机器学习模型，即支持向量机(SVM)和多

层感知机(MLP)．为了避免过拟合，通过网格搜索对

SVM 的超参数进行了选择．MLP 是有 3 个隐层的反

向传播人工神经网络，每层包含 500 个神经元并用

ReLU 激活函数激活，最后再连接 1 个含 7 个神经元

的 softmax 分类层．本文模型与其他分类模型的对比

结果见表 2．由表 2 可知，用本文数据集训练 SVM、

MLP 以及本文提出的模型在训练集上的平均准确率

都达到了 99% ；但是 MLP 在验证集上的平均准确率

为 98.0% ，略高于 SVM 的平均准确率 96.4% ，这两

种 算法在验证集的平均准确率均低于训练集

的．SVM 和 MLP 在实际扰动信号的识别中都存在

一定的错误率．因此，本文模型的识别能力和泛化能

力高于传统的机器学习算法和人工神经网络． 

表 2 本文模型与其他分类模型的对比 

Tab. 2 Comparison between present model and previous 

algorithms 

 

平均准确率/%  
模型 

训练集 验证集 

SVM  99.60 96.40 

MLP  99.80 98.00 

本文模型 100.00 99.70 

3 结 论 

  本文提出了一种由注意力机制和双向长短期记

忆网络构建的深度学习模型，以解决电能质量扰动的

识别分类问题．利用 Matlab 仿真生成了 7 种复合电

能质量扰动信号，在验证集上模型的准确率可以达到

99.7% ，说明模型并未出现过拟合和欠拟合现象．通

过与传统机器学习算法的对比，本文模型的分类能力

要优于支持向量机和多层感知机．由于本文的模型

使用深度学习框架 TensorFlow 进行训练，因此可以

直接把模型的格式转化为开放神经网络交换格式

(open neural network exchange，ONNX)．在实际应用

中，利用 ONNX 格式的本文模型可以方便地部署在

嵌入式系统或服务器上，对输入的电能信号进行检

测，发现异常并报警．在未来的研究中，一方面将改

进扰动样本的生成使之更加接近真实的扰动信号(例

如考虑更复杂的复合扰动以及更强的噪声)，另一方

面将进 一步提 出 更 好 、更深的 网 络 结 构(例 如 在

LSTM 前加入全连接层，使得模型可以适用于更长的

时间序列)．此外，还可以将训练好的模型和运行环

境进行封装，用以部署到嵌入系统或者边缘计算系 

统中． 
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