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摘     要：针对传统电能质量扰动（power quality disturbances， PQDs）分类器人工选取特征过程复杂、精细化程度不

足的问题，提出一种基于马尔科夫迁移场（Markov translate filed，MTF）可视化和改进密集卷积网络（dense convolu⁃
tional networks， DenseNet）的 PQDs识别新方法。首先将一维 PQD 信号经 MTF 映射为二维图像，接着将图像输入

到具有新型通道注意力机制的改进 DenseNet 中，最后训练网络自行从海量样本中提取特征，实现 PQDs 信号的正

确识别。算例结果表明：在无噪声和信噪比为 20、30 dB 情况下，所提改进 DenseNet 能有效克服传统方法中主观性

强、抗噪性能差等特征缺点，可以更好地提取复合 PQD 特征信息，对复合 PQD 识别率高。
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Abstract： Aiming at the problems of complex process and insufficient refinement of artificial feature selection in 

traditional power quality disturbances （PQDs） classifier， a new PQD recognition method based on Markov transition 

field visualization and improved DenseNet is proposed. Firstly， the one-dimensional PQD signal is mapped into a two-

dimensional image by MTF. Then， the image is input into an improved DenseNet with a new channel attention 

mechanism. Finally， the network is trained to extract features from a large number of samples by itself， so as to realize 

the correct recognition of PQD signals. The example results show that： in the case of no noise and signal-to-noise ratio 

of 20dB and 30dB， the proposed improved DenseNet can effectively overcome the shortcomings of traditional methods， 

such as strong subjectivity of feature selection and poor anti-noise performance. It can better extract the feature 

information of complex PQD， and has a high recognition rate for complex PQD.

Key words： power quality disturbance；Markov translate field；visualization；dense convolutional networks；channel 

attention mechanism；classification and recognition

随着现代电网的发展，可再生电源高渗透率和

电力系统电力电子化趋势凸显［1⁃2］，电网中无功功

率过量、功率因数崩溃、负荷骤变、负荷非线性以

及线路切换等造成的电能质量扰动（power quality 
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disturbances，PQDs）问题越来越严重，电压波动闪

变、电压骤变与三相不平衡等［3⁃4］PQDs 的发生将引

发电网的安全隐患和经济损失。对 PQDs 精确有效

地分类识别是解决电能质量问题的重要措施之一。

在过去几年中，研究人员对复杂的 PQDs 提出

了各种检测和分类方法，主要包括特征值提取和信

号分类 2 步。在信号特征值提取过程中，通过不同

的处理方法从原始信号中提取不同的特征。传统

方法主要包括快速傅里叶变换［5⁃6］、小波变换［7］、S 变

换［8⁃9］、希尔伯特黄变换［10］，经验模态分解［11⁃12］、奇异

值分解［13］以及卡尔曼滤波［14⁃15］等。在提取信号特征

值后，将根据指定的规则对捕获干扰进行分类。研

究主要集中在人工智能算法和机器学习上，如决策

树［16⁃17］、支持向量机［18］、人工神经网络、模糊逻辑［19］

以及混合集成学习器［20］。其中，决策树主要通过制

定规则并模仿人类的逻辑思维完成分类，但各类别

特征值的提取易受噪声影响［21］；支持向量机对多种

类型扰动识别精度较高，但设计难度和计算复杂度

都比较大。

学者们提出将典型特征的传统提取方法与先

进的分类算法相结合，虽然研究取得了较好的结

果，但其信号特征的阈值确定过于依赖专家经验和

研究者的主观性，易忽略复合类型 PQDs 的深度特

征。故本文基于深度学习中图像分类“端对端”的

思想，通过监督学习和图像处理，将原始 PQDs 进行

可视化，将效率低下的扰动数据特征提取识别转换

为基于深度学习的图像分类。可视化技术可以在

有限的展现空间中以直观的方式传达大量的电能

质量抽象信息［22］。文献［23］提出将 PQDs 转化为形

状特征明显的轨迹圆图像，进而输入到深度残差网

络中进行分类的方法，但该方法在暂态振荡、电压

暂降等多种扰动时表现不好；文献［24⁃25］利用递归

算法将 PQDs 的一维时间序列投影到二维相平面，

形成二维轨迹图像，最后将递归图输入到卷积神经

网络（convolutional neural networks，CNN）中进行分

类，但在复杂 PQDs 下的递归图易遗漏重要特征信

息，导致分类精度下降；文献［26］提出一种基于格

拉姆角场将一维时间序列编码为图像和卷积神经

网络的 PQDs 分类方法，但其未进行 2 种以上的复

杂 PQDs分类验证。

本文为应对高比例新能源接入电网引发的

PQDs 问题，提出一种基于马尔科夫迁移场（Markov 
translate filed，MTF）和改进密集卷积网络（dense 
convolutional network，DenseNet）［27］的 PQDs 识 别

新方法。利用马尔科夫转移概率可保留时域信息

和多维相位空间轨迹的特性，将原始扰动信号转化

为 二 维 图 像 输 入 到 DenseNet 分 类 框 架 ，结 合

DenseNet 稠密连接的跳跃结构和改进通道注意力

机制，训练网络进而实现 PQDs 信号的正确识别。

最后，在无噪声和信噪比（signal⁃to⁃noise ratio，SNR）
为 20、30 dB 情况下，通过与其他方法的识别精度和

性能对比，表明本文所提方法可以高效、准确地进

行扰动分类，并且具有较强的抗噪性、鲁棒性。

1    电能质量扰动信号

理想状态下正常电压信号为 x=sin ( )ωt ( n ) ，

PQDs发生时将以多项式表示为

x = Mul ( )t ( n ) ⋅ sin ( )ω ( t ( n ) + Add ( )t ( n )    （1）
式中，t ( n )为以采样频率为基底的时间序列；ω 为工

频下的角频率；Mul（t（n））为相乘形式发生的电能

质量扰动信号，如电压暂降/暂升、电压中断和电压

消失等；Add（t（n））为相加形式发生的电能质量扰

动信号，如谐波、振荡和噪声等。

本文根据 IEEE Std1159—2019 标准，设立常

见的 7 类单一 PQDs、13 类复合扰动，具体单一扰动

数学模型及其参数变化范围如表 1 所示，复合扰动

数 学 模 型 及 其 参 数 变 化 范 围 参 见 文 献［28］附

录表 1。
表 1    单一电能质量扰动表达式

Table 1    Parameters of seven PQDs

扰动类型

电压暂降（C1）

电压暂升（C2）

电压中断（C3）

谐波（C4）

暂态振荡（C5）

暂态脉冲（C6）

电压波动（C7）

模型

x ( t )= A{ }1 - α [ ]u ( )t - t1 - u ( )t - t2 sin ( ωt )

x ( t )= A{ }1 + α [ ]u ( )t - t1 - u ( )t - t2 sin ( ωt )

x ( t )= A{ }1 - α [ ]u ( )t - t1 - u ( )t - t2 sin ( ωt )

x ( t )= A { a1 sin ( ωt )+ a3 sin ( 3ωt )+ a5 sin ( 5ωt )+ a7 sin ( 7ωt ) }

x ( t )= A{ }sin ( ωt )+ λe-( t - t1 ) sin ( μωt ) [ ]u ( )t - t1 - u ( )t - t2

x ( t )= A{ }sin ( ωt )+ α [ ]u ( )t - t1 - u ( )t - t2

x ( t )= A{ }1 + α sin ( βωt ) sin ( ωt )

参数设置

α = 0.1~0.9，T < t1 - t2 < 8T

α = 0.1~0.9，T < t1 - t2 < 8T

α = 0.9~1.0，T < t1 - t2 < 8T

α1 = 0.1~0.9，0.05 ≤ α3，α5，α7 ≤ 0.15

λ=0.1~0.8，μ=10~40，0.5T<t1-t2<3T

α = 1~3，1 ≤ t1 - t2 ≤ 3

α = 0.1~0.3，β = 0.1~0.5
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2    马尔科夫迁移场可视化 PQDs

为了从庞大的扰动信号数据中自动提取特征，

本文利用 MTF 通过表示马尔科夫转移概率保留时

域信息的特点，将时间序列转换为 MTF 二维图像。

2.1    马尔科夫转移概率矩阵

马尔科夫链为一个状态转移到自身或其他状

态的概率。给定一个时间序列 X=（x1，x2，…，xt，

…，xn），将其值域分为 m 分位数，xt 定义为时刻 t 的

状态 sj，分位数 qj 对应为 xt（j ∈ [ 1，m ]，状态数量为

m）。m×m 维的马尔科夫转移概率矩阵 PM×M表示具

有 s1，s2，…，sm的 m 个状态的马尔可夫链：

PM × M =
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其中，pij 为各状态之间的转移概率，∑ i p ij = 1，且
1 ≤ i，j ≤ m。

2.2    MTF 变换电能质量扰动信号

对马尔科夫转移概率矩阵按时间顺序排列，扩

展得到马尔科夫转移矩阵。时间序列 X 则可转化为

n × n 的马尔科夫转移矩阵 FMTFnn
［29］：
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（3）

式中，cij为状态 si转移到 sj的数据点个数；fkl 为状态 si

以时间步长 a、点 xa 转移到状态 sj 以时间步长 b、点

xb 的概率。

若存在 i，j时间点，则 FMTFi，j||i - j| = k 表示时间间隔

为 k 个点的转移概率，FMTFi，j|j - i = 1 则为时间轴上相差

一步的转移概率即一步转移概率，对角线 FMTFii 为

k = 0 在时间点 i 上各个分位箱转移到自身的概率。

本质上为 X=（x1，x2，...，xt，...，xn）任意 2 点的多跨度

转移概率，在离散化信号并分置于各个分位箱后，

记录各个分位箱单元的统计数 cij进行概率运算，将

马尔可夫转移概率矩阵每行各跨分位箱单元的统

计数 cij 分别除以该行跨分位箱单元的统计数总和

∑
i

c ij，转变为各个跨分位数单元的过渡概率，最后

得到马尔科夫转移概率矩阵。为使图像尺寸易于

管理和计算效率更高，通过对每个非重叠 m × m 大

小的窗口像素使用模糊核｛1/m2｝m×m进行平均，以减

少 MTF 的尺寸。原始信号经 MTF 的编码映射过

程如图 1 所示。
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图 1    MTF 编码映射

Figure 1    Encoding mapping of MTF

与马尔科夫转移矩阵相比，MTF 除了具有状

态转移概率外，还具有额外的时间信息，因此，它更

适合于表示和提取时间序列的特征。具有 n 个数据

采样点的时间序列映射到 MTF 中为 n × n 的矩阵，

通过 Python 可视化为二维 MTF 图像。本文中 20
种电能质量扰动经 MTF 变化后图像参见文献［28］
附录表 2。

3    DenseNet 识别框架基本原理

残差网络（residual network，ResNet）的残差连

接是每层与其前面的某层（一般是 2~3 层）短路连

接在一起，连接方式为元素级相加，即

xl = H l( )xl - 1 + xl - 1 （4）
而 DenseNet相较于残差连接，设置了更激进的稠密

连接机制，每层都会与其前面所有层的各通道维度

进行连接，并作为下一层的输入，即

xl = H l( )[ ]x 0，x1，…，xl - 1 （5）
式中，xl 为第 l 层输出；[ ]x 0，x1，…，xl - 1 为 0，1，...，
l-1 层的特征映射连接；H l (⋅) 为非线性转化函数，

其中，包含批归一化（batch normalization，BN）、线

性 整 流 单 元（rectified linear unit，ReLU）、池 化 层
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（pooling）及卷积层（convolution）操作。

DenseNet 的前向传播过程如图  2 所示，h3 的输

入为 h2 的 x2 以及前两层的 x1、x0 在通道维度的连接，

即每一层都能接收到来自前面所有层的特征信息。

x0
h1 h2x0

x1

x0
x1

x2

h3

x0

x1
x2

x3

图 2    DenseNet 前向传播示意

Figure 2    Feedforward neural network of DenseNet

DenseNet网络结构主体部分包括 4 个稠密连接

块（dense block，DB）和 3 个传递层（transition layer，
TL）。TL 为 Conv（1×1）+ 全局平均池化（global 
average pooling，GAP）（2×2）层。DB 中各层之间

传递的特征映射大小一致，可以实现通道维度上的

连接；DB 中的非线性转化函数 Hl（·）采用 BN+
ReLU+Conv（3×3）的操作结构，如图 3 所示。

x2x0 x1 x3

复合函数：BN+ReLU+Conv（3×3）

TL：1×1 Conv+2×2 GAP

D
B

图 3    稠密连接块结构

Figure 3    Structure of dense block

此外，DB 中各层进行卷积操作后均得到 k 个

特征映射的通道数，即 DenseNet 网络的增长率为

k，则第 l 层的输入通道数为 k0 + k ( l - 1 )，其中 k0

为输入层特征映射的通道数，由此可知，即使 k 较

小（一般为 12），DB 的输入随着层数增加其数目会

增大。如图 4 所示，DB 中采用瓶颈层（bottleneck）
以 减 少 计 算 量 ，即 BN+ReLU+Conv（1×1）+ 
BN+ReLU+Conv（3×3），在 Conv（1×1）的卷积

操作后得到 4k 个特征映射，可以降低特征数量、提

升计算效率。

l×k
通道
数

B
N

R
el
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v（
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1）

B
N
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u
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3×

3）

4×k
通道数

k
通道数

瓶颈层

x0

x1
x2

x3

x4

图 4    全连接层结构

Figure 4    Structure of dense layer

4    PQDs 识别框架搭建  

区别于传统两步法，本文提出一种基于 MTF
图像和稠密连接网络的 PQDs 识别的新型两步法，

该方法通过自主有监督地学习二维 MTF 图像特征

信息，进而完成对复合电能质量扰动类型的识别，

具体识别框架如图 5 所示。
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图 5    MTF⁃DenseNet 电能质量扰动识别结构

Figure 5    Classification for power quality disturbance based on MTF⁃DenseNet

4.1    识别框架整体思路

本文所提算法的整体思路：将复合扰动对应

MTF 作 为 图 像 识 别 神 经 网 络 的 输 入 ，并 利 用

DenseNet 网络自动提取图像像素数据的潜在特征，

最终映射到样本标签，识别步骤如下：

1） 对采样得到的电能质量原始信号离散化为

分位数，根据式（4）计算其马尔科夫转移矩阵，并将

其经 MTF 矩阵编码映射得到聚合图像；

2） 构建 DenseNet模型，对其进行调参并训练；

3） 利用训练所得的最优 DenseNet 模型，识别

测试样本集的电能质量扰动信号 MTF 编码图像，

得到分类结果。

4.2    改进 DenseNet 结构细节

本文所提改进 DenseNet与 DB、TL 连接模式如

图 6 所示，完整 DenseNet 架构以及有关层的信息参

见文献［28］附录表 3。
1） 新型通道注意力模块。

本 文 基 于 有 效 通 道 注 意 力（efficient channel 
attention，ECA）模 块 和 平 均 最 大 随 机 池 化 模 块

的 特性构建一维卷积池化模块（1D⁃average max 
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stochastic，1D⁃AMS）［30］的改进模块，如图 7 所示，

ECA 只使用 GAP 进行通道全局空间信息的特征

提取。考虑 PQDs 信号发生扰动在全时间尺度上

占比较小，而在经 MTF 编码得到的二维图像中，

扰动时刻对应的像素值在局部区域为最大的概率

较低，故而 ECA⁃Net 中采用的 GAP 无法充分利用

通道中有价值的特征，压缩空间信息过程中会出

现特征损失。
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Figure 6    Structure of improved DenseNet
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图 7    1D⁃AMS 通道注意力模块结构

Figure 7    Structure of 1D⁃AMS module

本文将原始 ECA 模块中的 GAP 扩展为 AMS
（全 局 平 均 池 化（GAP）、全 局 最 大 池 化（global 
max⁃pooling，GMP）、全局随机池化（global stochas⁃
tic pooling，GSP）以进行全局空间信息的压缩，各通

道信息经扩展后再经一个具有自适应选择核大小

的一维卷积神经网络（1D⁃CNN）和 sigmoid 激活函

数进行通道之间的信息交互，对各通道的融合依赖

关系进行特征信息的赋值。具体公式如下：

ω = σ [ ]f｛W 1，W 2｝( )gA ( X ) +

σ [ ]f｛W 1，W 2｝( )gM ( X ) + σ [ ]f｛W 1，W 2｝( )gS ( X ) （6）
式中，X为卷积块输出，X ∈ RW × H ⋉ C，W、H 和 C 分

别为宽、高和通道维度（过滤器的数量）；gA（X）、

gM（X）、gS（X）分别为全局平均、全局最大、全局随机

池化。

gA ( X )= 1
WH ∑

i = 1，j = 1

W，H

X ij （7）

gM ( X )= max { X ij } （8）
令 y= gA ( X )，则可得到： 

f{ }W 1，W 2
( y )=W 2 ReLU（W 1 y） （9）

式中，ReLU 为线性整流函数。

2） 多时间跨度扰动识别模块。

PQDs 发生时间跨度一般处于不确定状况，在

此前提下，本文采用多时间跨度自适应模块代替原

有的全局池化操作。经过 3 个过渡层和 4 个密集

连通的块后，得到的特征映射尺寸为原始图像的

1/32，特征映射数目为 1 024。为了进一步减少计

算量，即减少特征映射的数量和大小。在不增加网

络参数的情况下，通过自适应 3d 平均池化操作

（adaptive average pool 3d），将特征映射减少到 512
个，尺寸为 1×1。此外，该操作保证了输出特征映
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射的尺寸为 1×1，数目为 512，为后续卷积分类器提

供了一个固定大小的特征映射，使网络能够接受不

同大小的图像。3 种时间跨度扰动输入的自适应模

块如图 8 所示。
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图 8    3 种时间跨度扰动输入的自适应模块

Figure 8    Adaptive module with three temporal PQDs input

3） 卷积分类器。

经自适应平均 3d 池化层削减特征数量后，采用

2 个全连接层微调采样信号的高阶特征表示，最后

利用柔性最大（softmax）激活函数来执行概率映射。

softmax 激活函数将最终的类别特征表示映射为每

个类别的概率，即

P ( c | ν )= exp( X c )

∑
j = 1

n

exp( X j )
 （10）

式中，Xc ∈ ν，Xc为卷积分类器产生的向量 ν的第 c个数。

5    实验设置及结果分析

5.1    建立电能质量扰动数据集

设置基波频率为 50 Hz，采样频率为 3 200 Hz，
信号采样长度为 10 个周期（0.2 s）。在无噪声和信

噪比为 20、30 dB 时，分别测试文 1 中 20 类单一和复

合扰动信号，每类扰动由 1 000 个扰动点随机发生

的样本组成，训练集、验证集和测试集的比例为 8∶
1∶1，训练样本为分辨率在 224×224 以上的 3 通道

RGB 图片格式。

在 Pytorch 环境中搭建改进 ASP⁃DenseNet 模
型，采用随机梯度下降优化算法，其学习率设置为

0.001，批输入尺寸为 16，损失函数为 categorical_ 
crossentropy，线性整流函数为 ReLU。

5.2    深度学习图像识别框架对比

为探究 DenseNet 在电能质量信号分类识别的

性能，选取同为轻量级网络的 GoogleNet、视觉变压

器（vision transformer，ViT）、ResNet 与本文所采用

的改进 ASP⁃DenseNet 进行对比，对文 1 中构建的

PQDs数据集进行分类，迭代次数设为 30。
验证集分类准确率变化曲线如图 9 所示，可知

在迭代 5 次后，本文所采用的可视化扰动识别方法

的分类准确率就达到了 97% 以上，且很快稳定保持

在 99% 以上 ；损失函数曲线如图 10 所示，ASP⁃ 
DenseNet网络的损失起始值为 0.386，且在第 2 次迭

代便下降到 0.126，之后收敛渐趋于 0.001，从验证集

分类准确率和损失函数曲线可以证明，本文提出的

方法收敛快速、性能稳定。ResNet 迭代多次后在验

证集分类的表现波动仍较大，但其在采样信号可视

化为轨迹圆时的准确率较高，其轨迹圆形状特征较

明显，而本文前期对信号采取 MTF 可视化变换，

需要对图像的全局特征高效利用，DenseNet 中更

密集的连接能实现这一点；ViT 则需要在以足够的

规模进行预训练后再迁移到任务中，不适用于本文

的数据集；轻量级网络 GoogleNet 分类准确率和损

失函数曲线在前期的表现逊色于基于迁移学习的

DenseNet。
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Figure 9    Accuracy curves of validation set classification
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训练结束后依据验证集分类和损失函数曲线，

选取表现较优的 ResNet、DenseNet和本文所提方法

进行测试集的扰动分类，MTF 表示的电能质量扰

动信号的分类准确率如表 2 所示，本文所提方法平

均 Top⁃1 识别精度为 99.52%，较 ResNet、DenseNet
分别高 0.72%、0.67%。基于 MTF 可视化的 3 种识

别框架在单一扰动分类表现均相当精确，本文所提

ASP⁃DenseNet 对测试集的 100 个扰动均正确分类，

ResNet 和 DenseNet 模型在电压暂降和电压波动识

别中存在误判。

表 2    无噪声环境下 3 种分类框架扰动识别准确率

Table 2    Recognition results of three classification 
frames in noiseless environment

扰动类型

C0

C1

C2

C3

C4

C5

C6

C7

C8

C9

C10

C11

C12

C13

C14

C15

C16

C17

C18

C19

C20

平均Top⁃1识别准确率/%

Top⁃1 识别准确率/%

ResNet

100.00

98.00

100.00

100.00

100.00

100.00

100.00

99.00

98.00

97.00

95.00

100.00

98.00

98.00

100.00

98.00

100.00

100.00

100.00

98.00

96.00

98.80

DenseNet

100.00

100.00

100.00

100.00

100.00

100.00

100.00

98.00

100.00

98.00

96.00

96.00

99.00

97.00

98.00

96.00

100.00

100.00

100.00

100.00

98.00

98.85

ASP⁃DenseNet

100.00

100.00

100.00

100.00

100.00

100.00

100.00

100.00

99.00

100.00

98.00

100.00

99.00

98.00

99.00

100.00

100.00

99.00

100.00

100.00

98.00

99.52

在 进 行 复 合 扰 动 识 别 中 ，本 文 所 提 ASP⁃ 
DenseNet 识别率相较于其他 2 种识别框架具有明

显的提升，据此说明 ASP⁃DenseNet 中的稠密连接

比残差连接可以更好地加深模型深度，提取更加深

层 、全 面 的 特 征 ，提 高 分 类 精 度 ；采 用 改 进 的

1D⁃ASP 模块可有效获得各通道之间的依赖关系，

提高 DenseNet 模型的识别精度。此外，在电压暂

降/暂升+暂态振荡等扰动复合的情况下，采用本

文所提 MTF 可视化图像预处理，信号时序性特征

的提取得到了进一步的提升，在复合扰动识别中具

有优良表现，与其他方法［23］相比均有提高，由此说

明，MTF 可视化技术可以精确地提取信号特征并

适用于深度学习识别框架中。

5.3    抗噪性测试

考虑大量电子元件等造成的环境噪声，为模拟

实际情景，对 8 种 PQDs 信号叠加信噪比为 20、30 
dB 的高斯噪声，每种扰动信号包含 100 个测试样

本。8 类测试数据的详细分类结果如图 11 所示，图

中的混淆矩阵来自重复实验的典型测试数据。
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图 11    不同信噪比下单一扰动分类混淆矩阵

Figure 11    Confusion matrix with single disturbance 
classification under different SNR
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由图 11 可以看出，分类结果位于混淆矩阵的对

角线上，这反映了预测类对应于实际值，由此可见，

在高信噪比下单一扰动分类依旧准确稳定，具有较

强的抗噪性。

20、30 dB 下进行扰动分类重复实验的平均准

确率如表 3 所示，结果表明：在 20 dB 下本文所提

MTF⁃DenseNet 扰动识别法中，除电压暂降（C1）、电

压暂升+谐波（C9）、电压暂降+暂态振荡（C10）、电

压暂升+暂态脉冲（C13）分类准确率小于 97.00%
外，大多数扰动分类的准确率高达 99.00% 及以上。

在随机噪声的影响下，扰动分类准确率有轻微下

降，特别是在复合扰动中存在暂态振荡、谐波的情

况下，本文设置的振荡、谐波转化为 MTF，处于高

信噪比下与其他扰动相比，在高维相空间中提取特

征会出现局部损失，但其复合 PQDs 识别效果与文

献［15］在噪声环境下具有高识别率的卡尔曼滤

波 法持平，且在单一扰动识别中具有明显优势；

与采用可视化轨迹圆结合深度残差连接网络的文

献［23］相比，本文在复合扰动识别中识别率略高。

由此可见，本文所提方法的整体分类效果优秀、普

适性较高，适合于单一和复合扰动信号的大规模

识别。

表 3    不同噪声环境下 3 种分类框架的扰动分类结果

Table 3    Recognition results of three classification frames in different noise environment       %                          

类型

C1

C2

C3

C4

C5

C6

C7

C8

C9

C10

C11

C12

C13

C14

C15

C16

C17

C18

C19

C20

平均Top⁃1识别准确率/%

20 dB 下扰动识别分类Top⁃1识别准确率

文献［14］

 99.00

 98.00

100.00

100.00

 69.00

 99.00

100.00

 96.00

—

 97.00

—

—

—

 99.00

100.00

100.00

100.00

 95.00

100.00

100.00

 97.00

文献［20］

 81.00

 98.00

100.00

 98.00

100.00

100.00

100.00

 95.00

 89.00

 81.00

 94.00

 85.00

 88.00

 87.00

 96.00

100.00

 99.00

—

—

—

 93.59

MTF⁃DenseNet

 96.00

100.00

 98.00

 97.00

 99.00

100.00

 99.00

 98.00

 96.00

 96.00

100.00

100.00

 96.00

 97.00

100.00

 98.00

100.00

 99.00

100.00

 99.00

 98.40

30 dB 下扰动识别分类Top⁃1识别准确率

文献［14］

 95.00

 99.00

 99.00

100.00

 76.00

 93.00

100.00

 92.00

—

 97.00

—

—

—

100.00

100.00

100.00

100.00

100.00

100.00

 99.00

 96.85

文献［20］

 89.00

 99.00

 97.00

100.00

100.00

100.00

100.00

 94.00

100.00

 82.00

 95.00

85.00

100.00

 91.00

100.00

100.00

100.00

—

—

—

 96.00

MTF⁃DenseNet

 98.00

100.00

 98.00

 99.00

 99.00

100.00

 99.00

100.00

 98.00

100.00

100.00

100.00

100.00

 99.00

100.00

 97.00

100.00

 98.00

100.00

 98.00

 99.20

6    结语

本文提出了一种基于 MTF和深度学习识别框架

进行PQDs分类的新方法。该方法从图像处理后进行

识别的角度，利用 MTF 技术对 PQDs 信号进行可视

化，再采用改进 DenseNet进行自主学习，提取图像特

征并完成分类，提出的 ASP⁃DenseNet 较原始模型

Top⁃1 分类准确率更高。为了验证 MTF⁃DenseNet
的性能及抗噪性，对 20 种扰动信号在无噪声及不同

信噪比下进行识别，分类准确率在无噪声环境下高

达 99.52%，20、30 dB下Top⁃1精度分别达到 98.40%、

99.20%，验证了所提方法的高性能和强鲁棒性。
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