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摘 要：针对在噪声干扰下多重扰动识别正确率不高的问题，提出一种新的基于深度置信网络的电能质量扰动分

类方法。首先，对电能质量扰动信号进行平稳小波多尺度变换，再利用软阈值函数处理估计小波系数重构原始信

号，从而实现对电能质量扰动信号的去噪。再利用软阈值函数处理估计小波系数重构原始信号，从而实现对电能

质量扰动信号的去噪。然后进一步提出利用深度置信网络对重构后的单一扰动信号和多重扰动信号进行分类识

别。最后算例显示，即使在 20 dB噪声干扰下，其分类正确率高达到 93%以上。结果表明该方法对 7种单一扰动和

13种多重扰动信号的识别正确率均较高，验证该方法具有较强的抗噪声干扰能力。
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Abstract：Aiming at the problem that the recognition accuracy of multiple disturbances is not high under noise
interference，a new classification method of power quality disturbances based on deep belief network is proposed. Firstly，
the stationary wavelet multi⁃scale transformation is performed on the power quality disturbance signal，and then the soft
threshold function is used to process the estimated wavelet coefficients to reconstruct the original signal，thereby realizing
the denoising of the power quality disturbance signal. Moreover，it is further proposed to use the deep belief network to
classify and identify the reconstructed single disturbance signal and multiple disturbance signals. The calculation example
shows that even under the interference of 20 dB noise，the classification accuracy rate is as high as 93%. The results show
that the recognition accuracy of the method is high for 7 kinds of single disturbance and 13 kinds of multiple disturbance
signals，which verifies that the method has strong anti⁃noise interference ability.
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是修正小波系数的规则，会直接影响重构信号［20］的

高频信息及其平滑性。本文采用的是软阈值函

数［21］去噪，其中小波分解采用的小波基为 coif5［22］，
软阈值函数为

d ′j，k=
ì
í
î

sgn ( dj，k ) ( |d j，k |- λ )， |d j，k | > λ

0， |d j，k |< λ
（4）

式中，d′ j，k为软阈值量化处理后的各层小波系数；λ

为通用阈值，λ= σ 2 lnN；N为信号长度；σ 为噪声

标准差。

本文以暂降信号为例，其采集的总数据点为

1 024个，总计时长为 0.16 s，频率为 50 Hz，总共有

8个周期，选取信噪比（SNR）为 20 dB，进行软阈值

去噪实验，仿真结果如图 1、2所示。

图 1 20 dB噪声干扰的信号

Figure 1 20 dB noise interfering signal

图 2 小波软阈值去噪信号

Figure 2 Wavelet soft threshold denoising signal

1.2 深度置信神经网络(DBN)

DBN是由若干层的受限波尔兹曼机和一层 BP
组成的一种深度神经网络，其中 RBM包含可见层

和隐藏层 2个层，共同组成的一个概率图模型［23‐25］，

通过权值连接可见层和隐含层的神经元，一般来

说，先利用可见层单元去描述数据的特征，然后通

过隐藏层单元对特征进行提取。假设 m为可见层

包含神经元的数目，v=( v1，v2，…，vm )T为可见层的

状态向量，a=( a1，a2，…，am )T 为可见层的偏置向

量 ，其 中 n 为 隐 藏 层 包 含 神 经 元 的 数 目 ，h=
( h1，h2，…，hm )T 表 示 为 隐 藏 层 的 状 态 向 量 ，b=
( b1，b2，…，bm )T为隐藏层的偏置向量，可见层单元 i

连接隐藏层单元 j之间权重设为 wij。RBM模型如

图 3所示。

图 3 RBM模型

Figure 3 RBM model

对于一组给定的状态（v，h），RBM 系统的能

量为

E ( v，h )=

-∑
i= 1

m

∑
j= 1

n

viwij hj-∑
i= 1

m

ai vi-∑
j= 1

n

bj hj （5）

可见层与隐藏层在这组状态中的联合概率分

布为

p ( v，h )= 1
Z
e-E ( v，h ) （6）

式中，Z为归一化系数，定义为

Z=∑
v，h

e-E ( v，h ) （7）

RBM层层之间都是全连接，层内之间是未连接

的，当可见层的神经元与隐藏层的神经元任意一方

被给定状态时，则另一方将会被激活，且满足条件

独立。由此可以得到激活隐藏层神经元的概率为

p ( hj= 1|v )= σ (∑
i= 1

m

viwij+ bj ) （8）

可见层神经元被激活的概率为

p ( vj= 1|h )= σ (∑
j= 1

n

wij hj+ ai ) （9）

式中，σ为 Sigmoid激活函数，即

σ ( x )= 1
1+ exp(-x )

（10）

本文使用的 DBN是由三层 RBM和一层 BP神

经网络组成。三层 RBM进行无监督的特征学习，

独立训练各层 RBM，通过由低到高的逐层训练，直

至完成 DBN中所有 RBM层的训练。最后一层连

接上 BP神经网络，然后通过后向传播算法与类别

标签数据来微调DBN。

2 算法仿真与分析

2.1 电能质量扰动模型

为方便进行对比和分析，根据 IEEE电能质量

标 准 ，对 暂 升（swell）、中 断（interruption）、暂 降

近些年，迅速发展的信息与工业社会对用电需

求量的要求日益增高，随着冲激性和非线性的负荷

比例不断增加，使得电能质量扰动问题受到各界关

注，同时严重影响了电力系统的安全稳定运行，因

此解决电能质量问题迫在眉睫，而对电能质量扰动

进行快速精准分类是解决这一问题非常关键的一

环［1‐2］。但是在实际应用中，电能质量扰动通常都是

由不同类型、不同幅度和不同持续时间的单个干扰

组成的多重电能质量扰动，通常还会伴随着噪声的

干扰，这无疑对扰动的正确识别造成更大的困难，

因此如何去除实际应用中扰动信号的噪声影响的

同时，实现对多重扰动正确识别将对解决电能质量

问题具有深远意义。

迄今为止，国内外许多学者对电能质量扰动分

类进行深入研究，大多都是针对单一扰动质量分

类。但在实际电网中，往往是多个单一扰动相互作

用，组合形成多重扰动，其特征量相互耦合，使得多

重扰动的识别变得更加困难和复杂。传统的扰动

识别方法往往包括特征提取和分类。其中特征提

取主要是通过变换和重构扰动信号，再从中获取扰

动识别的特征量。目前提取特征常用的方法包括 S
变换、小波变换、傅里叶变换和希尔伯特—黄变换

等［3‐6］。而如今用到的扰动识别方法有贝叶斯分类

器、支持向量机、决策树、多标签学习、k近邻算法和

人工神经网络等［7‐11］。目前，相关学者已经对单一

电能质量扰动和少数的多重电能扰动分类进行了

大量工作。文献［12］提出了一种基于交叉小波变

换的 Fischer线性判别方法来对多个电能质量扰动

进行分类；文献［13］提出了一种简单有效的方法，

该方法使用 S变换幅度矩阵和基于规则的决策树来

检测具有不同噪声水平的复杂电能质量扰动；文献

［14］提出了一种利用压缩感知理论获取稀疏向量

来提取信号特征再通过深度置信网络进行训练，仿

真结果对 5种双重扰动和 2种三重扰动进行识别，

但分类正确率只能达到 92%左右。

针对实际电网中噪声干扰下的多重扰动（例如

三重和四重干扰）分类正确率低的问题，本文提出

了一种结合小波变换［15］和深度置信网络［16］（deep
belief network，DBN）的多重扰动识别方法。该方

法通过小波变换重构信号波形来保留原始多重扰

动信号中的关键有效特征，然后利用深度置信网络

对重构后的扰动信号进行分类。为验证本文所提

方法的有效性，以 7种单一扰动和 13种多重扰动为

例进行了仿真分析，仿真结果表明了本文提出的基

于深度网络的多重扰动分类方法在不同的噪声情

况下均具有较好的鲁棒性，且识别正确率较高。

1 基于小波变换的深度置信网络识

别方法

1.1 小波软阈值去噪原理

在电能质量扰动识别过程中通常会受到噪声

的影响，其中的噪声多为高斯白噪声。利用小波分

解受到噪声污染的电能质量信号时，有用信号和噪

声的小波系数拥有不同的特征，分别表现在不同尺

度上，在较大和较小的系数上分别分布着有用信号

和噪声的能量。从这个特点可知，量化处理小波系

数［17］就可以完成信号的去噪。

设实际情况下一维的非平稳信号模型为

x ( t )= f ( t )+ ε ( t ) （1）
式中，f ( t )为原始信号；ε ( t )为高斯白噪声；x ( t )为
含噪信号。对 x ( t )进行离散小波变换［18］为

∫x ( t ) ψj，k ( t ) dt=
∫ f ( t ) ψj，k ( t ) dt+∫ ε ( t ) ψj，k ( t ) dt

（2）

式中，ψj，k ( t )为离散小波基函数。式（2）可表示为

dj，k= uj，k+ ej，k （3）
式中，dj，k为包含噪声的信号；x ( t )为经过小波变换

后的各层小波系数；uj，k为原始信号 f ( t )的小波变换

系数；ej，k为噪声信号 ε ( t )的小波变换系数。

根据统计这些有显著特点的有用信号和噪声

小波系数，对其进行分析研究就可以得到一个合适

的数 λ作为阈值［19］，其中小于阈值的小波系数可认

为是由噪声导致了该系数，应该去除这部分系数；

而大于阈值的小波系数可认为主要是由有用信号

引起了此系数，保留这些系数或按固定量收缩这些

系数向零靠近，从而达到去噪的目的。小波阈值去

噪的关键就是阈值的大小与阈值函数的选择，其中

前者会影响去噪效果，当阈值过大，则会损失部分

有用信号；当阈值过小，则会保留较多噪声，而后者
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是修正小波系数的规则，会直接影响重构信号［20］的

高频信息及其平滑性。本文采用的是软阈值函

数［21］去噪，其中小波分解采用的小波基为 coif5［22］，
软阈值函数为

d ′j，k=
ì
í
î

sgn ( dj，k ) ( |d j，k |- λ )， |d j，k | > λ

0， |d j，k |< λ
（4）

式中，d′ j，k为软阈值量化处理后的各层小波系数；λ

为通用阈值，λ= σ 2 lnN；N为信号长度；σ 为噪声

标准差。

本文以暂降信号为例，其采集的总数据点为

1 024个，总计时长为 0.16 s，频率为 50 Hz，总共有

8个周期，选取信噪比（SNR）为 20 dB，进行软阈值

去噪实验，仿真结果如图 1、2所示。

图 1 20 dB噪声干扰的信号

Figure 1 20 dB noise interfering signal

图 2 小波软阈值去噪信号

Figure 2 Wavelet soft threshold denoising signal

1.2 深度置信神经网络(DBN)

DBN是由若干层的受限波尔兹曼机和一层 BP
组成的一种深度神经网络，其中 RBM包含可见层

和隐藏层 2个层，共同组成的一个概率图模型［23‐25］，

通过权值连接可见层和隐含层的神经元，一般来

说，先利用可见层单元去描述数据的特征，然后通

过隐藏层单元对特征进行提取。假设 m为可见层

包含神经元的数目，v=( v1，v2，…，vm )T为可见层的

状态向量，a=( a1，a2，…，am )T 为可见层的偏置向

量 ，其 中 n 为 隐 藏 层 包 含 神 经 元 的 数 目 ，h=
( h1，h2，…，hm )T 表 示 为 隐 藏 层 的 状 态 向 量 ，b=
( b1，b2，…，bm )T为隐藏层的偏置向量，可见层单元 i

连接隐藏层单元 j之间权重设为 wij。RBM模型如

图 3所示。

图 3 RBM模型

Figure 3 RBM model

对于一组给定的状态（v，h），RBM 系统的能

量为

E ( v，h )=

-∑
i= 1

m

∑
j= 1

n

viwij hj-∑
i= 1

m

ai vi-∑
j= 1

n

bj hj （5）

可见层与隐藏层在这组状态中的联合概率分

布为

p ( v，h )= 1
Z
e-E ( v，h ) （6）

式中，Z为归一化系数，定义为

Z=∑
v，h

e-E ( v，h ) （7）

RBM层层之间都是全连接，层内之间是未连接

的，当可见层的神经元与隐藏层的神经元任意一方

被给定状态时，则另一方将会被激活，且满足条件

独立。由此可以得到激活隐藏层神经元的概率为

p ( hj= 1|v )= σ (∑
i= 1

m

viwij+ bj ) （8）

可见层神经元被激活的概率为

p ( vj= 1|h )= σ (∑
j= 1

n

wij hj+ ai ) （9）

式中，σ为 Sigmoid激活函数，即

σ ( x )= 1
1+ exp(-x )

（10）

本文使用的 DBN是由三层 RBM和一层 BP神

经网络组成。三层 RBM进行无监督的特征学习，

独立训练各层 RBM，通过由低到高的逐层训练，直

至完成 DBN中所有 RBM层的训练。最后一层连

接上 BP神经网络，然后通过后向传播算法与类别

标签数据来微调DBN。

2 算法仿真与分析

2.1 电能质量扰动模型

为方便进行对比和分析，根据 IEEE电能质量

标 准 ，对 暂 升（swell）、中 断（interruption）、暂 降
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所提方法的抗噪能力，其分类测试结果如表 3所示。

由表 3可知，多重扰动的分类正确率也均超过

95%，和单一扰动的效果基本一致，表 2的最高分类

正确率为 99.65%。并且，当测试数据的噪声水平与

训练数据相同时，所提出的方法可获得最佳性能。

而当测试数据的噪声水平接近训练数据的噪声水

平时，性能会变得更好，此识别分类过程具有一定

的创新性且识别正确率均较高。

表 3 训练数据在多重扰动下的测试分类正确率

Table 3 Classification accuracy when training data is
disturbed under multiple perturbations %

2.4 扰动识别精度对比

为了验证本文方法的有效性，其分类结果与文

献［1］的分类结果进行对比，如表 4、5所示。其中文

献［1］中采用的是压缩感知提取信号特征然后再结

合 BP神经网络进行训练。

表 4 单一扰动分类正确率对比

Table 4 Comparison of classification accuracy
under single disturbance %

表 5 多重扰动分类正确率对比

Table 5 Comparison of classification accuracy
under multiple perturbations %

由表 4、5可知，本文提出的方法比其他方法效

果要好，特别是在高噪声下（20、30 dB）情况下单一

扰动和其他方法分类正确率相当，而多重扰动识别

效果相对明显，且在各种噪声（20、30、40 dB）影响下

的识别正确率其最高准确性随着 SNR的升高而有

所升高。由比较结果表明，该分类方法对噪声具有

较高的抗干扰性，可用于高噪声环境。特别说明一

下，表 3、4中，文献［1］未给出训练数据的噪声强度，

本文方法对不同噪声强度（20、30、40 dB）训练数据

进行了仿真验证。

3 结语

本文提出一种新的基于深度置信网络电能质

量扰动分类方法。在此方法中，原始扰动信号由小

波变换重构后并通过DBN进行分类识别，适用于对

不同噪声水平污染后的单一和多重扰动识别。仿

真对比分析结果表明，该分类方法即使在高噪声环

境下，也具有较高的分类正确率，对噪声具有较好

的鲁棒性。
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（sag）、短时谐波（harmonic）、短时振荡（oscillatory
transient）、脉冲（impulse）、电压闪变（flicker）等 7种
典型扰动信号分别进行构造，其数学表达式如表 1
所示。

表 1 7种单一的电能质量扰动模型

Table 1 Seven single power quality disturbance models

扰动类型

暂升（C1）

中断（C2）

暂降（C3）

谐波（C4）

振荡（C5）

脉冲（C6）

波动（C7）

模型

｛1+a［u（t-t1）-
u（t-t2）］｝sin（ω0t）

｛1-a［u（t-t1）-
u（t-t2）］｝sin（ω0t）

｛1-a［u（t-t1）-
u（t-t2）］｝sin（ω0t）

sin（ω0t）+a1sin（3ω0t）+
a2sin（5ω0）t+a3sin（7ω0t）

sin（ω0t）+aexp［-（t-t1）］·
sin ωn（t-t1）［u（t-t1）-

u（t-t2）］

sin（ω0t）=a［u（t-t1）-
u（t-t2）］

（1+asin（bω0t））sin（ω0t）

参数

a=0.1~0.9
T<t1-t2<8T

a=0.9~1.0
T<t1-t2<8T

a=0.1~0.9
T<t1-t2<8T

a1=0.02~1.00
a2=0.02~1.00
a3=0.02~1.00

ωn=（10~16）ω0
a=0.1~0.8

0.5T<t1-t2<3T

a=1~3
t1-t2=1~3 ms

a=0.1~0.2
b=0.1~0.5

根据实际工况，本文生成上述 7类单一扰动以

及由上述 7种单一扰动在表 1各时间段叠加的 13类
多重扰动，每一类 1 800组样本数据，其中训练样本

数据为 1 000组，剩下的 800组作为测试样本数据。

其中单一扰动和多重扰动依据不同信噪比噪声的

干扰分别对网络进行训练。

2.2 网络参数设置

设置深度置信网络输入为 1 024个数据点，输

出层是 K维，即 K类扰动的输出，选用 sigmoid激活

函数。单一和多重电能质量扰动的 DBN层次结构

分别采用 200‐100‐100和 1 000‐100‐50。其中，DBN
无监督学习阶段的迭代次数为 200次，学习率为

0.1。监督学习阶段的迭代次数为 200次，采用的算

法为梯度下降。

2.3 扰动识别仿真实例

2.3.1 单一扰动

针对 7类典型的单一扰动，考虑到实际工况含

有噪声干扰，特以对扰动信号施加信噪比为 20 dB

的噪声进行干扰为例，然后对噪声干扰情况下的扰

动进行小波变换重构。同时，为了检验本文所提方

法的抗噪能力，再分别对各种不同信噪比（40、30、
20 dB）干扰的扰动信号进行测试。其训练样本和测

试样本均为在各种噪声下通过小波变换重构处理

后的数据集，如图 2所示的 20 db噪声下的暂降信号

通过小波变换重构处理，总共 1 024个数据点，分别

为 7 000×1 024训练数据集和 5 600×1 024的测试

数据集，最后再把数据集放到深度置信网络中分别

进行训练和测试。其分类测试结果如表 2所示。

表 2 训练数据在单一扰动下的测试分类正确率

Table 2 Classification accuracy when training data is
disturbed under single disturbance %

扰动类型

C1

C2

C3

C4

C5

C6

C7

平均正确率

不同噪声（dB）干扰下的测试分类正确率/%

无噪声

100.00

100.00

92.50

100.00

98.50

100.00

100.00

98.71

40

100.00

100.00

86.50

100.00

100.00

100.00

100.00

98.07

30

100.00

100.00

89.00

100.00

100.00

100.00

100.00

98.42

20

100.00

100.00

100.00

100.00

100.00

98.00

100.00

99.71

由表 2可知，对于典型的 7类单一扰动，在不同

噪声条件下的分类正确率均超过 98%，因此，所提

出的方法具有较高的分类能力，并且受噪声的影响

较小。此外，表 2的最高分类正确率为 99.71%，可

以看出当测试数据的噪声水平与训练数据的噪声

水平相同时，所提出的方法可获得最佳性能。而

且，当测试数据的噪声水平越接近训练数据的噪声

水平时，性能会变得越好，此识别分类过程具有一

定的创新性且识别正确率均较高。

2.3.2 多重扰动

由于实际工况中，扰动往往是多类扰动同时发

生。为此，针对 13 类典型的多重扰动进行了分类，

其训练样本和测试样本分别为 13 000×1 024训练

数据集和 10 400×1 024的测试数据集均已通过小

波变换重构处理。特以对扰动信号施加信噪比为

20 dB的噪声进行干扰为例，然后对噪声干扰情况

下的扰动进行小波变换重构。同时，为了检验本文
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所提方法的抗噪能力，其分类测试结果如表 3所示。

由表 3可知，多重扰动的分类正确率也均超过

95%，和单一扰动的效果基本一致，表 2的最高分类

正确率为 99.65%。并且，当测试数据的噪声水平与

训练数据相同时，所提出的方法可获得最佳性能。

而当测试数据的噪声水平接近训练数据的噪声水

平时，性能会变得更好，此识别分类过程具有一定

的创新性且识别正确率均较高。

表 3 训练数据在多重扰动下的测试分类正确率

Table 3 Classification accuracy when training data is
disturbed under multiple perturbations %

扰动类型

C2+C4

C1+C4

C3+C5

C6+C4

C5+C4

C7+C4

C5+C6

C7+C6

C7+C5

C4+C5+C6

C4+C6+C7

C5+C6+C7

C1+C5+C6+C7

平均正确率

不同噪声（dB）干扰下的测试分类正确率

无噪声

100.00

100.00

94.50

100.00

84.50

100.00

97.50

66.00

97.00

100.00

100.00

99.00

99.50

95.23

40

100.00

100.00

100.00

100.00

100.00

100.00

100.00

100.00

100.00

100.00

88.50

100.00

100.00

99.12

30

100.00

100.00

100.00

100.00

100.00

100.00

100.00

100.00

100.00

100.00

93.50

100.00

100.00

99.50

20

100.00

100.00

100.00

100.00

100.00

99.50

100.00

98.50

100.00

100.00

97.50

100.00

100.00

99.65

2.4 扰动识别精度对比

为了验证本文方法的有效性，其分类结果与文

献［1］的分类结果进行对比，如表 4、5所示。其中文

献［1］中采用的是压缩感知提取信号特征然后再结

合 BP神经网络进行训练。

表 4 单一扰动分类正确率对比

Table 4 Comparison of classification accuracy
under single disturbance %

方法

文献［1］

本文

20 dB

30 dB

40 dB

不同噪声（dB）干扰下的平均分类正确率

无噪声

99.43

98.71

99.92

99.92

40

98.86

98.07

100.00

100.00

30

98.57

98.42

100.00

100.00

20

96.43

99.71

93.78

93.14

表 5 多重扰动分类正确率对比

Table 5 Comparison of classification accuracy
under multiple perturbations %

方法

文献［1］

本文

20 dB

30 dB

40 dB

不同噪声（dB）干扰下的平均分类正确率

无噪声

96.54

95.23

96.34

95.57

40

95.69

99.12

99.76

100.00

30

95.23

99.50

99.88

99.69

20

93.31

99.65

98.76

98.15

由表 4、5可知，本文提出的方法比其他方法效

果要好，特别是在高噪声下（20、30 dB）情况下单一

扰动和其他方法分类正确率相当，而多重扰动识别

效果相对明显，且在各种噪声（20、30、40 dB）影响下

的识别正确率其最高准确性随着 SNR的升高而有

所升高。由比较结果表明，该分类方法对噪声具有

较高的抗干扰性，可用于高噪声环境。特别说明一

下，表 3、4中，文献［1］未给出训练数据的噪声强度，

本文方法对不同噪声强度（20、30、40 dB）训练数据

进行了仿真验证。

3 结语

本文提出一种新的基于深度置信网络电能质

量扰动分类方法。在此方法中，原始扰动信号由小

波变换重构后并通过DBN进行分类识别，适用于对

不同噪声水平污染后的单一和多重扰动识别。仿

真对比分析结果表明，该分类方法即使在高噪声环

境下，也具有较高的分类正确率，对噪声具有较好

的鲁棒性。
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