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基于循环神经网络的电能质量扰动识别 

武昭旭，杨 岸，祝龙记 

(安徽理工大学电气与信息工程学院，安徽 淮南 232000) 

摘要：针对电能质量扰动信号识别算法复杂、识别率低等问题，提出一种将长短时记忆神经网络应用于电能质量

扰动信号识别分类的新方法。首先在 Tensorflow 中搭建长短时记忆神经网络，建立电能质量扰动信号分类模型。

其次利用分类模型对电能质量扰动信号原始数据进行有监督学习，提取扰动信号的深层次特征，并将其连接到

Softmax 分类器输出各扰动信号的识别率。最后将电能质量扰动信号通过递归图生成的二维轨迹图像作为分类模

型的输入，通过训练模型实现扰动信号的分类。仿真结果表明，该分类模型对电能质量扰动信号的一维和二维表

示均有较好的分类准确率，可以有效识别 7 种单一扰动和 6 种复合扰动信号。 
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Abstract: Given the problems of a complex identification algorithm and the low recognition rate of a power quality 

disturbance signal, a new method of applying a long-short term memory neural network to power quality disturbance 

signal recognition and classification is proposed. First, a long-short term memory neural network is built in Tensorflow to 

establish a power quality disturbance signal classification model. Secondly, the classification model is used to supervise 

the original data of the power quality disturbance signal, and the deep features of the disturbance signal are extracted and 

connected. The Softmax classifier outputs the recognition rate of each disturbance signal. Finally, a two-dimensional 

trajectory image generated by the power quality disturbance signal through the recursive map is used as the input of the 

classification model, and the disturbance model is classified by the training model. The simulation results show that the 

classification model has good classification accuracy for the one-dimensional and two-dimensional representation of 

power quality disturbance signals, and can effectively identify seven single disturbances and six composite disturbance 

signals. 
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0  引言 

随着电力系统的不断发展和电源接入形式的多

样化，电力系统的电能质量[1-5]越来越差；同时，各

种用电设备对电能质量的标准有着极高的要求。因

此，准确、快速地对电能质量扰动信号进行识别和

分类，是保障电网稳定、安全、高效运行的前提。 

 

基金项目：国家自然科学基金-山西煤基低碳联合基金

(U1610120) 

目前，国内外学者针对电能质量扰动信号的分

类提出了诸多方法。一般是先利用各种特征值提取

方法对不同扰动信号进行特征值提取，然后通过不

同的分类器实现对特征的分类，以达到最终对扰动

信号的识别。信号特征值提取方法有：DQ 变换[6]、S

变换[7]、曲线变换[8]、压缩感知[9]、相空间重构[10]、

小波变换[11]、稀疏自动编码器[12]等；分类器主要有：

BP 神经网络[13]、深度信念网络[14]、决策树[15]、支

持向量机[16]等。文献[17]利用分段改进 S 变换，将

时域分辨率和频域分辨率进行分段处理，通过分析
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改进 S 变换得到的模时频矩阵，绘制了能够反映

扰动信号不同突变参数的特性曲线，利用局部逼近

的径向基神经网络对扰动信号实现分类，但是其在

复合扰动下特征量提取困难，通用性较差。文献[18]

利用稀疏自动编码器对原始扰动信号进行无监督学

习，自动提取扰动信号数据特征的稀疏表达，并使

用分类器进行训练，获得各种扰动信号的分类准确

率，解决了传统神经网络中权值初始随机性的缺点，

但编码过程复杂。 

本文首先通过递归图算法获得电能质量扰动

信号的二维图像，然后将电能质量扰动信号原始数

据及其通过递归图生成的二维轨迹图像分别作为长

短时记忆神经网络的输入，实现电能质量扰动信号

的分类。 

1   递归图 

1.1 递归图原理 
递归图[19]是一种从二维图像可以直观地观察

时间序列内部具有的递归特征的分析方法，由黑、

白两点构成二维平面图像。该方法首先对时间序列

进行相空间重构，根据嵌入理论，选择合适的延迟

时间 和嵌入维度m 进行相空间重构，则重构后的

向量为 

 1( , , , ), 1,2, ,i i i i mx x x i N    x     (1) 

式(1)中，  1N n m    ，定义重构后任意两点的

距离 ,i jD 为式(2)。 

, , 1,2, ,ii j jD X X i N        (2) 

选取合适的阈值 ，可得递归矩阵为 

, ,( )i j i jD  R
            

(3) 

式(3)中，   表示Heaviside 函数，其表达式为 

             
1, 0

0, 0

x
x

x



 

              

 (4) 

递归图可以直观地将时间序列高维相空间内的

运动状态映射到一个二维平面图像中，从而反映其

递归特性。当 iX 和 jX 之间的距离 ,i jD 小于  时，

表示 iX 和 jX 之间的状态非常相似，即运动状态出

现递归；反之，当 iX 和 jX 之间的距离 ,i jD 大于 

时，则两者之间的运动状态相差很大。 

阈值 是递归图算法中的关键参数，一般根据

经验选取。若是 选取较大，则会使大部分相空间

之间的状态都是相似的；若是 选取较小，则难以

发现相空间之间状态的相似性。不合理的 会使递

归图丢失大量的信息，从而无法反映信号的相关特

征。因此，为了保留电能质量扰动信号中所有的特

征信息，本文将电能质量扰动信号转换为无阈值递

归图。 

1.2 电能质量扰动信号的递归图轨迹图像 

电能质量扰动信号作为一维时间序列，多种类

型的扰动信号相互叠加会导致其时、频域特征改变。

利用递归图算法将扰动信号高维相空间内的运动状

态映射为一个二维轨迹图像，得到的递归图像保留

了其一维时间序列的重要特征。 

针对电能质量扰动问题，使用 Matlab 仿真 14 

种扰动信号，分别是正常信号(S1)、暂升(S2)、暂降

(S3)、中断(S4)、谐波(S5)、脉冲(S6)、振荡(S7)、

波动(S8)、暂升+脉冲(S9)、暂降+脉冲(S10)、谐波+

波动(S11)、波动+脉冲(S12)、谐波+暂升+脉冲(S13)

和谐波+波动+振荡(S14)等信号。图 1 为电能质量扰

动信号的递归图轨迹图像。 

       
 (1) 正常               (2) 暂升 

     
 (3) 暂降                    (4) 中断 

       
                     (5) 谐波                   (6) 脉冲 

     
 (7) 振荡              (8) 波动 

       
         (9) 暂升+脉冲           (10) 暂降+脉冲 

     
 (11) 谐波+波动       (12) 波动+脉冲 
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  (13) 谐波+暂升+脉冲    (14)谐波+波动+振荡 

图 1 正常信号和扰动信号的递归图 

Fig. 1 Recursive graph of normal and disturbance signals 

2   循环神经网络 

2.1 循环神经网络基本原理 

循环神经网络[20-26](Recurrent Neural Network, 

RNN) 是一类具有短期记忆能力的神经网络，多用

于语音识别、机器翻译等领域，可以充分刻画出序

列数据之间的相互关系。在 RNN 中，神经元不仅

可以接受其他神经元的信息，还可以接受自身的信

息，形成一个环路结构。图 2 所示为 RNN 结构图。 

 
图 2 RNN 结构图 

Fig. 2 RNN structure diagram 

图 2 左图为 RNN 的折叠形式，右图为其展开

形式。与一般神经网络不同的是，RNN 的隐藏层存

在有向反馈，正是这种反馈赋予了 RNN 记忆能力。

RNN 中的每一个神经元接受上一时刻隐藏层神经

元输出 1th  和当前时刻的输入 tx ，计算隐藏层神经

元输出 th 以及输出 to ，其计算公式表示为 

 

 

1t t t

t t

t t

s x h

h f s

o g h


  







W U

V

           (5) 

式(5)中： f 为隐藏层函数； g 为输出层函数； ts 为

t 时刻隐藏层的输入； th 为 t 时刻隐藏层的输出；U、

V、W 为不同时间隐藏状态的共享矩阵。 

2.2 长短时记忆神经网络 

传统的 RNN 在训练过程的梯度下降中，偏向

于以距当前时刻较近的序列的权值进行更新，即旧

的输入序列对权值更新起到的作用较小，同时由于

随着隐藏层的增加出现的梯度消失和爆炸的现象，

RNN 无法很好地处理长时间序列。长短时记忆

(Long-Short Term Memory, LSTM)神经网络作为

RNN 的改进网络，相比普通的 RNN，LSTM 神经

网络的改进在于增加了遗忘门、输入门和输出门三

种门结构。LSTM 神经网络通过门结构学习长时间

窗中的依赖关系，网络中的激活函数实现短期记忆，

权重的更新用于长时记忆。图 3 所示为 LSTM 神经

网络某时刻的细胞结构图。 

 

图 3 LSTM 神经网络细胞结构图 

Fig. 3 LSTM neural network cell structure diagram 

图 3 中，遗忘门 tf 决定细胞应该保留信息的多

少，控制着上一时刻信息 1tC  的通过程度。可以表

示为 

  1,t f t t ff W h x b               (6) 

式(6)中： tf 将上一时刻隐藏状态信息和当前输入信

息传递给激活函数 ； fW 为权值； fb 为偏置。 

输入门 ti 确定如何更新细胞状态，也就是将新

的信息选择性存储到细胞中，控制着新信息 tC 写入

长期记忆的程度。可以表示为 

  

  

1

1

1

,

tanh ,

t i t t i

t c t t c

t t t t t

i W h x b

C W h x b

C f C i C

 





   



  


   

        (7) 

式(7)中， 1th  和 tx 传递给 函数，同时将其传入 tanh

激活函数，得到细胞状态候选值 tC ，两者共同决定

新的细胞状态 tC 。 i cW W、 为权值， i cb b、 为偏置。 

输出门 to 决定当前隐藏状态的输出，与输入门

类似， th 由 to 和 tC 确定。可以表示为 

  

 

1,

tanh

t o t t o

t t t

o W h x b

h o C

 
   


 

        (8) 

式(8)中： oW 为权重项； ob 为偏置项。LSTM 神经

网络中这种跨层连接的设计有效地减弱了梯度消失
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的影响，使其对于长序列的记忆能力大大提高。 

2.3 RNN 的学习算法 

RNN 的权值可以通过随时间反向传播算法

(Back Propagation Through Time, BPTT)进行学习更

新。BPTT 算法是在时间上反转的梯度下降算法，

其核心思路是把网络按时间顺序展开，将其视为一

个在各时刻权值共享的网络，将网络各个时刻的内

部状态展开成前馈网络，按照时间的逆序将错误信

息依次向前传递，最终更新整个网络的参数。 

在 RNN 的训练中，其目的是计算 、 、V U  

W 的值，然后以此来优化网络的权值参数 V、 U、 

W，计算公式为 

     
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T T
i jt

t t t t t

t t

T T t
t
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










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
 
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 
 
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 
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式 (9) 中：
T

t

t

E E 表示损失函数的总和；

   
 i

i

t t tr y y  表示残差向量第 i 个分量； 
 j
th 表示

th 的第 j 个分量， /k tE s    。由以上计算过程可

知：在 BPTT 算法中，前向传播是按照时间顺序依

次计算网络神经元的输出值，反向传播是从最后时

刻将网络累积的残差传递回来。该训练方式得到的

结果相对较优，相比传统训练算法的优势在于对历

史信息的保存效果，它的拓展形式能把误差反传得

更远，就好像把原来的神经网络在时间上铺开了

一样。 

2.4 电能质量扰动信号分类模型的构建 

本文通过 Tensorflow 搭建 LSTM 神经网络，电

能质量扰动信号原始数据每个样本采样 1 000 个数

据点，将每 10 个数据点作为一个时间序列，即每个

样本存储为[100,10]的向量，全连接层的输出结果是

一个[1,14]的向量，即输入样本属于对应标签的可能

性大小，最后输出扰动信号的 14 分类识别率。设置

模 型 参 数 为 ： Epoch 为 100 ， 损 失 函 数 为

Categorical_crossentropy，Optimizer 为 Adam。 

本文将递归图轨迹图像的每一行当成一个时间

序列，通过 LSTM 神经网络识别图像每一行的变化

从而实现数据集的分类。在每一个时间步，维数

[n_batch, 128]的数据输入 LSTM 神经网络，一共有

128 行，也就是 128 个时间步，因此输入数据的维

数是[n_batch, 128, 128]，输出数据的维数是[n_batch, 

n_units, 128]，然后经过一个[n_units, n_classes]的矩

阵变换得到[n_batch, n_classes]的输出结果，再和标

准的结果比较计算 Loss。设置模型参数：Epoch 为

100，n_batch 为 64，隐藏层个数 n_units 为 128，

n_classes 为 14，Learning_rate 为 0.001，损失函数

为 Cross_entropy，Optimizer 为 Adam。 

3   仿真分析 

本文采用 Matlab 仿真 14 种电能质量扰动信

号，正常信号和每类扰动各生成 600 个随机样本，

共 8 400 个数据样本，每类扰动叠加 40 dB 的噪声

信号。基波频率为 50 Hz，每个扰动信号样本采集

10 个基频周期，每个基频周期采样 100 个点，即共

采样 1 000 个数据点。每类扰动选取 500 个样本作

为训练集，100 个样本作为验证集。 

3.1 原始数据输入的电能质量扰动识别 

数据集包括 8 400 个数据样本，所有样本被存

储为(8 400, 100, 10) 的 numpy 数组，并且都关联

了对应的类别标签。图 4、图 5 分别为训练损失曲

线和识别率曲线。由图 4、图 5 可知，不论是无噪

声扰动信号或者是含 40 dB 噪声扰动信号，二者的

损失函数均在前 20 个 Epoch 内快速下降，此后曲

线依旧呈缓慢下降趋势，最终稳定在一个较低的数

值；识别率则由一个较低的初始值迅速上升并保持

在一个较高的数字。通过对比二者的分类效果可知，

随机噪声的增强使得网络的识别率有所下降， 但网

络仍保持了较高的分类精度，说明本方法具有一定

程度的抗噪能力。 

原始数据输入的电能质量扰动信号的分类准确

率如表 1 所示。由表 1 可知，从平均分类准确率上

看，本方法在不同的噪声强度下对扰动信号分类的

准确率均较高。多种单一扰动和复合扰动的分类准

确率可达到 100%。 

 
图 4 训练损失曲线 

Fig. 4 Training loss curve 
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图 5 识别率曲线 

Fig. 5 Recognition rate curve 

表 1 不同扰动信号的分类准确率 

Table 1 Classification accuracy of different disturbance signals 

扰动类型 
分类准确率/% 

0 dB 40 dB 

S1 100.00 100.00 

S2 100.00 99.00 

S3 100.00 95.00 

S4 99.00 93.00 

S5 100.00 99.00 

S6 100.00 100.00 

S7 100.00 100.00 

S8 100.00 100.00 

S9 99.00 97.00 

S10 100.00 96.00 

S11 100.00 93.00 

S12 100.00 99.00 

S13 100.00 100.00 

S14 100.00 98.00 

平均 99.86 97.79 

3.2 递归图表示的电能质量扰动识别 

数据集包括 8 400 张 128×128 像素的递归图

轨迹图像，每张图片被存储为一个(128,128)的向量， 

8 400 张图像被存储为(8 400,128,128)的 numpy 数

组，所有图像都关联了对应的类别标签。图 6 为训

练损失曲线，图 7 为识别率曲线。由图 6 和图 7

可知，随着 Epoch 的增加，网络的训练损失越来越

低，识别率越来越高，经过约 60 个 Epoch 的训练，

曲线趋于平稳，说明网络已经收敛。在前60个Epoch

中，曲线虽然波动较大，但是由整体趋势可知模型

在持续地优化完善，网络稳定性不断增加，最终保

持在一个较高的识别率。 

递归图表示的电能质量扰动信号的分类准确率

如表 2 所示。由表 2 可知，随着噪声的加入，扰动 

 

图 6 训练损失曲线 

Fig. 6 Training loss curve 

 

图 7 识别率曲线 

Fig. 7 Recognition rate curve 

表 2 不同扰动信号的分类准确率 

Table 2 Classification accuracy of different disturbance signals 

扰动类型 
分类准确率/% 

0 dB 40 dB 

S1 97.00 90.00 

S2 98.00 97.00 

S3 97.00 99.00 

S4 99.00 95.00 

S5 100.00 99.00 

S6 100.00 99.00 

S7 99.00 95.00 

S8 99.00 97.00 

S9 99.00 98.00 

S10 99.00 95.00 

S11 99.00 99.00 

S12 99.00 98.00 

S13 99.00 95.00 

S14 98.00 98.00 

平均 98.71 96.71 
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信号的分类准确率稍微下降，准确率下降是因为随

机噪声对不同扰动生成的递归图的影响不同，在高

维相空间里出现递归重叠现象。但是整体的分类准

确率较高，适合于不同扰动信号的识别。 

4   结语 

本文提出了一种将LSTM神经网络应用于电能

质量扰动信号识别分类的新方法，包括数据准备、

模型构建与训练等内容。LSTM 神经网络既可以对

一维电能质量扰动信号原始数据进行识别；又可实

现对扰动信号的二维递归图轨迹图像分类，从图像

处理的角度出发，将扰动信号转化为递归图可以简

化对扰动原始数据复杂特征的提取，但是也容易丢

失重要信息。由仿真结果可知，无论是将扰动信号

直接输入分类模型或是将其转换为递归图后输入分

类模型，二者均能够识别多种单一扰动及复合扰动，

有较高的分类准确率。 
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