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基于卡尔曼滤波和深度置信网络的复合电能质量扰动分类 

陈子璇，席燕辉，沈 银 

(长沙理工大学电气与信息工程学院，湖南 长沙 410114) 

摘要：针对实际电能质量扰动数据大、识别多重扰动精度不高的问题，提出了一种基于自适应最大似然卡尔曼滤

波和深度置信网络相结合的电能质量扰动识别方法。首先，该方法使用自适应最大似然卡尔曼滤波对含有噪声的

原始扰动信号进行去噪。然后，通过深度置信网络对去除噪声的扰动信号进行训练、分类，以此实现电能质量扰

动类型的识别。最后，在 20 类不同噪声水平下的电能质量扰动信号上进行测试。由仿真结果可知，在不同的噪声

水平下，该方法都具有较高的分类正确率，表明了该方法的有效性及对噪声的强鲁棒性。 
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Recognition of multiple power quality disturbances based on a Kalman filter and deep belief network 
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Abstract: In order to solve the problems of large actual power quality disturbance data and low accuracy in identifying 

multiple power quality disturbances, a method of power quality disturbance recognition based on an adaptive Kalman 

filter based on maximum likelihood (KF-ML) and a deep belief network is proposed. First, the adaptive Kalman filter 

based on maximum likelihood is used to denoise the original disturbance signal with noise. Then the deep belief network 

is used to train and recognize the clean signal so that the type of power quality disturbance can be recognized. Finally, it is 

tested on power quality disturbance signals under 20 types of different noise levels. From the simulation results, it can be 

seen that the method in this paper has a higher classification accuracy rate under different noise levels. This shows the 

effectiveness of the method and is very robust to noise. 
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0  引言 

随着智能电网的发展以及电力电子设备的广泛

应用，实际电力系统的电能质量扰动(Power Quality 

Disturbance, PQD)复杂多变，不仅包含单一扰动，

还包含由不同类型、不同幅度、不同持续时间的多

种单一扰动结合而成的复合扰动[1-5]。由于不同扰动

特征的结合，使得识别变得更加困难和复杂[6]。为

了减小 PQD 造成的经济损失，对其进行准确的识别

是解决电能质量问题的基础[7]。 

电能质量扰动分类主要包括特征提取和扰动识

别。特征提取是指对信号波形进行变换，从中提取

能反映扰动过程的有效特征量，然后采用多标签分

类器对复合扰动进行分类识别。常用的特征提取方 
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法有：傅里叶变换[8]、小波变换[9]、S 变换[10]、希尔

伯特黄变换(Hilbert Huang Transform, HHT)[11]、卡

尔曼滤波[12]等。扰动识别是采用人工神经网络、支

持向量机、决策树、聚类法、模糊逻辑等分类方法

来确定扰动信号的类型[13-16]。 

由于实际电力系统中各种电子器件的使用、信

号传输过程中的电磁干扰以及采样误差等因素，使

得检测到的扰动信号中夹杂着大量的噪声信号。其

使得原有的信号波形发生严重畸变，严重时可能会

淹没扰动信号的重要特征，降低电能质量扰动分析

的可靠性和有效性，有时甚至使检测结果完全失效，

因此进行分类前，需要先去除原始扰动信号中含有

的噪声。卡尔曼滤波器(Kalman Filter, KF)具有算法

简单、精度高且对噪声鲁棒性较强等特性，它适用

于线性、离散和有限维系统，是控制、信号处理与

通信等领域最基本、最重要的计算方法和工具之
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一[17]。目前，卡尔曼滤波器广泛应用于谐波检测[18]、

目标跟踪估计[19]、GPS 监测、无人机作业等方面。

基于此本文提出一种自适应最大似然卡尔曼滤波算

法对含有噪声的原始扰动信号进行去噪。 

近年来，对单个和少数多个电能质量扰动的智

能分类已经有了大量的研究。文献[20]提出了一种基

于卷积神经网络(Convolution Neural Network, CNN)

的电能质量扰动分类算法，利用 CNN 从原始扰动

图像中自适应地提取特征并加以分类，该方法对八

种单一扰动进行实验并准确分类，具有较好的鲁棒

性。文献[21]提出了一种将变分模式分解和两层多

标记极端学习机神经网络相结合的复合电能质量扰

动检测和分类新方法。文献[22]提出一种基于交叉

小波变换的 Fischer 线性判别分析方法，用于复合电

能质量扰动的特征选择和分类。文献[23]提出基于

不完全 S 变换和梯度提升树的特征选择和分类器构

建方法。上述研究大多是单个或双重扰动的情况，

但由于电网结构的复杂性以及电网负荷的多样性等

原因，实际应用中往往会出现三种甚至四种的扰

动，导致精度大幅降低。 

为此，本文提出了一种自适应卡尔曼滤波和深

度置信网络(Deep belief network, DBN)相结合的混

合方法，用于实际噪声环境下多个电能质量扰动的

分类。本文的主要工作有：通过自适应最大似然卡

尔曼滤波去除原始失真的电能质量扰动信号中的噪

声；在单一和多重扰动的情况下，利用深度置信网

络对去除噪声后的扰动信号进行分类。 

1   自适应最大似然卡尔曼滤波 

1.1 空间状态模型 

考虑到被噪声污染的电能质量扰动信号包括基

频分量和一定数量的谐波，其模型可表示为 

1, s 1 , s

2

cos( ) cos( )
M

k k r k r k

r

y A kT A r kT v   


      (1) 

式中： ky 是观测信号； 1,kA 、、
1 分别表示基波

分量的幅值、角频率和初相角； , ( 2, , )r kA r M 和

r 表示第 r 次谐波分量的幅值和初相角；
kv 是均值

为零协方差  TE k k kv v R 的高斯白噪声；M 是谐波

的最高次数； sT 是采样间隔，可以得到采样频率 sf 。 

以
T

1, 2, 2 1, 2 , 2 1, 2 ,, , , , , , ,k k k r k r k M k M kx x x x x x 
   X

为二维状态向量，表示如下： 

1, 1, s 1 2, 1, s 1

2 1, , s 2 , , s

2 1, , s 2 , , s

cos( ), sin( )

cos( ), sin( )

cos( ), sin( )

k k k k

r k r k r r k r k r

M k M k M M k M k M

x A kT x A kT

x A r kT x A r kT

x A M kT x A M kT

   

   

   





   

   

   

 

(2) 

因此，模型(1)表示的离散观测信号以状态空间

形式建模为 
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    (3) 

式中：F 和 H 分别表示系统矩阵和观测矩阵；
kη 和

kv 分别表示过程噪声和观测噪声；
kQ 为

kη 的协方

差，
kR 为

kv 的协方差；矩阵
kQ 、

kR 分别定义为 
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式中，参数 1 2 2 1 2, , , ,M M    
  ， 是未知量，需

要在进行 KF 滤波时在线估计得出。 

为得到系统矩阵和观测矩阵，可将状态变量

2 1, 1r kx   在 1k  时刻展开得 
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同理可将状态变量 2 1, 1r kx   在 1k  时刻展开得 
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于是，可以得到矩阵 rF 、H，分别定义为 
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因此，每个频率分量的幅度可以计算为 

   
2 2

, 2 1, 2 ,r k r k r kA x x            (8) 

式中，
2 1,r kx 

、 2 ,r kx 可以从模型(3)中作为估计状态

获得。 

1.2 自适应 KF-ML 算法 

设 | 1
ˆ

k kX 、
| 1k kS 分别表示

kX 给定
1: 1ky    

 1 1, , ky y  的条件均值和条件协方差，
ke 是预测的

新息序列，则卡尔曼滤波的预测方程为 
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设 |
ˆ

k kX 、 |k kS 分别表示 kX 给定  1: 1, ,k ky y y

的条件均值和条件协方差； kΨ 是 ke 的协方差； kK 为

增益；则更新方程为 
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通过递推 KF，可以得到估计的状态变量 |
ˆ

k kX ，

并且可以消除噪声干扰的影响。根据估计的状态变

量在任意时刻 k 计算去除噪声后的干扰信号 |
ˆ

k ky 为 

| |
ˆˆ

k k k ky  HX
              (11) 

在模型(9)-(10)中，除了常数参数 1 2, , ,   

2 1 2, ,M M   外，还需要估计初始状态 0|0X 和初始条

件方差 0|0 1 2 2 1 2diag([ ])M Ms s s sS ，所以要估计

的参数 1 2 1,0 2 ,0 1 2( , , , , , , , , , )M M Mx x s s  θ 。假设

ke 为具有协方差 kΨ 的高斯白噪声向量，则其联合条

件概率密度为 
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式中，  表示行列式。因此，模型(9)的(-2)对数似

然函数可以从式(12)中导出，如下： 
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其中，N 表示取样长度。 

根据新息序列 ke 及其协方差 k ，通过式(13)可

得到θ 的最优参数为 
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2   深度置信网络的复合电能质量扰动分类 

深度置信网络(DBN)由多个受限玻尔兹曼机

(Restricted Boltzmann Machines, RBM)堆叠而成，在

最后一个 RBM 的基础上增加一层反向传播(Back- 

Propagation, BP)，DBN 实现了 RBM 各层的无监督

训练和特征向量在不同空间的映射[24-25]。特征提取

在 DBN 中进行，将去噪后的训练数据输入其中以

提取其固有特征。虽然没有明确的提取过程，但

DBN 能够自动从数据中学习各种扰动的特征，避免

了人工提取繁琐且容易丢失信息等缺陷。 

2.1 受限玻尔兹曼机(RBM) 

RBM 的原理图如图 1 所示，它是一种无向图模

型，由可见层和隐藏层组成。两层均是由若干个互

不相连的神经元构成，两层的神经元通过权值 w 连

接。可见层 v 用于输入训练数据，隐藏层 h 提取特征。 

 

图 1 RBM 原理图 

Fig. 1 Schematic diagram of RBM 

假设每个节点为二元变量，即 v 和 h 的取值仅

为 0 或 1，m、n 分别为可见层 v 和隐藏层 h 包含的

神经元数目，
1 2( , , , )ma a a a 为可视层单元的偏

置，
1 2( , , , )nb b b b 为隐藏层单元的偏置，RBM 能

量函数可以定义为 

1 1 1 1

( , )
m n m n

i i j j i ij j

i j i j

E v h a v b h v w h
   

        (15) 

式中：vi 和 hj分别表示可见层的第 i 个节点和隐藏

层的第 j 个节点；wij为两个节点之间的权重值。 

可见层和隐藏层之间的联合概率分布为 

 
1

( , ) exp ( , )p v h E v h
Z

           (16) 

式中，Z 为归一化系数，它是将所有可见层和隐藏



- 84 -                                         电力系统保护与控制   

 

层的向量对相加获得的，定义为 

( , )

,

e E v h

v h

Z                (17) 

同时还可以得到关于 v 和 h 的概率分布分别为 
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RBM 的学习目标是为了让网络表示的分布尽

可能地拟合输入数据，然后通过微调网络结构参数

使得概率 ( )p v 达到最大值[26]。 

RBM 同一层中的任何两个神经元之间没有连

接，而每一层之间的神经元全连接，于是当可见层

神经元的状态被给定时，各隐藏层神经元的激活是

条件独立的，反之也成立。因此，可见层和隐藏层

的神经元被激活的条件概率分别描述为 

1

( 1| )
m

j j i ij

i

p h v b v w


 
   

 
          (20) 

1

( 1| )
n

i i j ji

j

p v h a h w


 
   

 
          (21) 

式中， 为 Sigmoid 激活函数，定义为
1

( )
1 e x

x





。 

2.2 深度置信网络(DBN) 

DBN的原理图如图 2所示，本文是用三层RBM

堆叠而成。可见层主要用于接收输入数据向量，并

通过 RBM 将输入数据转换到隐藏层，即高层 RBM

的可见层输入来自于低层 RBM 的隐藏层输出。

DBN 的训练主要由两个过程组成：无监督地由低到

高逐层预训练和BP神经网络有监督地对网络参数 

 

图 2 DBN 原理图 

Fig. 2 Schematic diagram of DBN 

进行微调[27]。首先使用对比散度算法预训练第一层

RBM 得到该层的网络参数，将其隐藏层输出作为高

一层的可见层输入训练后的 RBM，重复此操作，直

至完成 DBN 中所有 RBM 层的训练。然后将训练获

得的网络参数作为初始值，通过反向传播(BP)算法

有监督地对其进行微调，从而得到合适的复合电能

质量扰动特征提取及分类识别系统。这里使用的是

训练获得的参数来初始化网络而不是随机初始化，

避免了训练过程中的局部最优，因此 DBN 可以获

得更高的预测精度。整体原理方案如图 3 所示。 

 

图 3 整体原理方案 

Fig. 3 Total principle scheme 

3   实验结果和分析 

3.1 数据产生 

本研究使用 Matlab 生成了 20 种不同类别的电

能质量复合扰动信号，如表 1 所示，包括 7 种单一

扰动和 13 种复合扰动。为了模拟各种实际情况，在

产生的扰动信号中分别加入了 20 dB、30 dB 和

40 dB 的高斯白噪声。对于每一类扰动，通过随机

改变幅值、角频率和相位，生成 1 500 组样本信号。

每个采样信号长度为 5个周期，采样频率为 10 kHz，

即每个信号有 1 000 个采样点。 
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表 1 20 种不同类型电能质量失真的参数和模型 

Table 1 Parameters and models of 20 different types of power quality distortion 

标签 扰动 模型 参数变化 

C1 暂升   1 2( ) 1 ( ) ( ) sin( )x t A u t t u t t t       
1 20.1 0.9, 8T t t T      

C2 中断   1 2( ) 1 ( ) ( ) sin( )x t A u t t u t t t       1 20.9 1.0, 8T t t T      

C3 暂降   1 2( ) 1 ( ) ( ) sin( )x t A u t t u t t t       
1 20.1 0.9, 8T t t T      

C4 谐波  1 3 5 7( ) sin( ) sin(3 ) sin(5 ) sin(7 )x t A a t a t a t a t        
1 3 5 70.1 0.9, 0.05 , , 0.15    ≤ ≤  

C5 振荡   1( )

1 2( ) sin e sin ( ) ( )
t tx t A t t u t t u t t   

      
0.1 0.8, 10 40    

1 20.5 3T t t T    

C6 脉冲   1 2( ) sin( ) ( ) ( )x t A t u t t u t t       1 21 3, 1 ms 3 mst t  ≤ ≤  

C7 波动  ( ) 1 sin( ) sin( )f fx t A t t      0.1 0.3, 0.1 0.5f f    

C8 暂降+谐波 
  

 

1 2 1

3 5 7

( ) 1 ( ) ( ) + sin( )

sin(3 ) sin(5 ) sin(7 )

x t A u t t u t t t

A a t a t a t

  

  

     

 
 

1 20.1 0.9, 8T t t T      

1 3 5 70.1 0.9, 0.05 , , 0.15    ≤ ≤  

C9 中断+谐波 
  

 

1 2 1

3 5 7

( ) 1 ( ) ( ) + sin( )

sin(3 ) sin(5 ) sin(7 )

x t A u t t u t t t

A a t a t a t

  

  

     

 
 

1 20.9 1.0, 8T t t T      

1 3 5 70.1 0.9, 0.05 , , 0.15    ≤ ≤  

C10 暂降+振荡 
  

 3

1 2

( )

3 4

( ) 1 ( ) ( ) sin( )+

e sin ( ) ( )
t t

x t A u t t u t t t

A t u t t u t t

 

  

    

  
 

1 20.1 0.9, 8T t t T      

0.1 0.8, 10 40    

3 40.5 3T t t T    

C11 脉冲+谐波 


 
1 3 5

7 1 2

( ) sin( ) sin(3 ) sin(5 )

sin(7 ) ( ) ( )

x t A a t a t a t

a t u t t u t t

  

 

   

   
 

1 3 5 70.1 0.9, 0.05 , , 0.15    ≤ ≤  

1 21 3, 1 ms 3 mst t  ≤ ≤  

C12 振荡+谐波 


 1

1 3 5

( )

7 1 2

( ) sin( ) sin(3 ) sin(5 )

sin(7 ) e sin ( ) ( )
t t

x t A a t a t a t

a t t u t t u t t

  

   

   

   
 

1 3 5 70.1 0.9, 0.05 , , 0.15       

0.1 0.8, 10 40    

1 20.5 3T t t T    

C13 波动+谐波 
 

 1 3 5 7

( ) 1 sin( )

sin( ) sin(3 ) sin(5 ) sin(7 )

f fx t A t

a t a t a t a t

  

   

 

  
 

0.1 0.3, 0.1 0.5f f    

1 3 5 70.1 0.9, 0.05 , , 0.15    ≤ ≤  

C14 脉冲+振荡 
 

 3

1 2

( )

3 4

( ) sin ( ) ( )

e sin ( ) ( )
t t

x t A t u t t u t t

t u t t u t t

 

  

     

  
 

1 21 3, 1 ms 3 mst t  ≤ ≤  

0.1 0.8, 10 40    

3 40.5 3T t t T    

C15 脉冲+波动   1 2( ) 1 sin( ) sin( ) ( ) ( )f fx t A t t u t t u t t             
0.1 0.3, 0.1 0.5f f    

1 21 3, 1 ms 3 mst t  ≤ ≤  

C16 振荡+波动 


 1( )

1 2

( ) 1 sin( ) sin

e sin ( ) ( )

f f

t t

x t A t t

t u t t u t t

   

  

    

  
 

0.1 0.3, 0.1 0.5f f    

0.1 0.8, 10 40    

1 20.5 3T t t T    

C17 谐波+振荡+脉冲 


   3

1 3 5 7

( )

1 2 3 4

( ) sin( ) sin(3 ) sin(5 ) sin(7 ) +

( ) ( ) e sin ( ) ( )
t t

x t A a t a t a t a t

u t t u t t t u t t u t t

   

   

   

      
 

1 3 5 70.1 0.9, 0.05 , , 0.15    ≤ ≤  

1 21 3, 1 ms 3 mst t  ≤ ≤  

0.1 0.8, 10 40    

3 40.5 3T t t T    

C18 谐波+脉冲+波动 
  

 

1 3

5 7 1 2

( ) 1 sin( ) sin( ) sin(3 )+

sin(5 ) sin(7 ) ( ) ( )

f fx t A t a t a t

a t a t u t t u t t

    

  

  

    
 

0.1 0.3, 0.1 0.5f f  

1 3 5 70.1 0.9, 0.05 , , 0.15    ≤ ≤

1 21 3, 1 ms 3 mst t  ≤ ≤  

C19 振荡+脉冲+波动 
   

 3

1 2

( )

3 4

( ) 1 sin( ) sin ( ) ( ) +

e sin ( ) ( )

f f

t t

x t A t t u t t u t t

t u t t u t t

    

  

     

  
 

0.1 0.3, 0.1 0.5f f    

1 21 3, 1 ms 3 mst t  ≤ ≤  

0.1 0.8, 10 40    

3 40.5 3T t t T    

C20 暂升+振荡+脉冲+波动 
    

   5

1 2

( )

3 4 5 6

( ) 1 sin( ) 1 ( ) ( ) sin

( ) ( ) e sin ( ) ( )

f f s

t t

I

x t A t u t t u t t t

u t t u t t t u t t u t t

    

   

      

      
 

1 20.1 0.9, 8s T t t T      

0.1 0.3, 0.1 0.5f f    

3 41 3, 1 ms 3 msI t t  ≤ ≤  

0.1 0.8, 10 40    

5 60.5 3T t t T    
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3.2 自适应最大似然卡尔曼滤波去噪 

为了减少噪声带来的影响，将 3.1 节产生的原

始数据通过本文第 1 节提出的自适应最大似然卡尔

曼滤波进行去噪。本文状态变量初始值设置为

1,

2,

ˆ (0) 1

ˆ (0) 0.03

k

k

x

x

   
   
  

，初始协方差
6

6

10 0ˆ(0)
0 10

S




 
  
 

， 

6 6diag 10 ,10    Q ， 52.5 10R    。图4为C20(暂

升+振荡+脉冲+波动)加入 20 dB 高斯白噪声的原始

波形和去噪后的波形，证明了该方法的有效性。 

 

 

图 4 C20 去噪前后对比 

Fig. 4 Comparison before and after denoising of C20 

3.3 分类结果 

为了测试电能质量扰动的分类结果，每种类别

有 1 500 个样本信号，其中 1 000 个用于DBN 训练，

500 个用于测试。本文采用的扰动识别方法为直接

多分类法，将 20 类扰动用于训练的样本信号同时输

入 DBN 中，生成 C1~C20 这 20 种标签类型，训练

完毕后，进行测试。由于在实际扰动数据中含有高

斯白噪声，并且训练数据和测试数据之间的噪声水

平不同，因此采用不同的噪声干扰对 DBN 进行训

练和测试。 

网络结构的好坏直接影响到分类的准确性，网

络结构包括隐含层数和每层节点数。如果网络规模

太大，可能会出现过拟合，在训练过程中梯度容易

消失；如果网络规模太小，可能会出现拟合不足，

分类精度不高。因此，有必要选择合适的网络结构。 

本文在 DBN 中堆叠 3 个 RBM，每个隐藏层的

神经元数量都是通过试验来确定的。此外，网络拓

扑结构随不同噪声水平的训练数据而变化。因此，

对于不同的噪声水平，有不同的网络结构：当噪声

为 40 dB 时，每个隐藏层的神经元个数分别为 1 000、

100、200；当噪声为 30 dB 时，每个隐藏层的神经

元个数分别为 1 000、500、200；当噪声为 20 dB 时，

每个隐藏层的神经元个数分别为 1 000、100、200。 

采用 Sigmoid 函数作为激励函数，用比例共轭

梯度法更新网络参数。在训练过程中，学习率设置

为 0.1，迭代次数设置为 200 次。训练过程的损失曲

线如图 5 所示，测试数据在不同噪声水平下的测试

精度如表 2—表 4 所示。 
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图 5 不同噪声水平下训练过程的损失曲线 

Fig. 5 Loss curve of training process under different noise levels 

表 2 训练数据受 40 dB 噪声干扰情况下的分类精度 

Table 2 Classification accuracy of training data under 

 40 dB noise disturbance 

扰动 

类别 

分类精度/% 

无噪声 SNR=40 dB SNR=30 dB SNR=20 dB 

C1 100 100 99.6 81.8 

C2 99.4 100 100 98.4 

C3 100 100 100 66.2 

C4 100 100 100 100 

C5 99.8 100 99.4 90.8 

C6 100 100 98.6 81 

C7 100 100 100 100 

C8 96.2 98.6 97.6 94.2 

C9 100 100 98 90.6 

C10 99.6 98.8 99.2 98.2 

C11 100 100 100 94.6 

C12 100 100 100 100 

C13 100 100 100 99.6 

C14 100 100 100 97.6 

C15 100 100 100 100 

C16 99.6 99.6 99.4 94.8 

C17 100 100 100 95 

C18 100 100 100 100 

C19 100 100 100 100 

C20 100 100 100 100 

Average 99.73 99.85 99.59 94.14 

表 3 训练数据受 30 dB 噪声干扰情况下的分类精度 

Table 3 Classification accuracy of training data under  

30 dB noise disturbance 

扰动 

类别 

分类精度/% 

无噪声 SNR=40 dB SNR=30 dB SNR=20 dB 

C1 100 100 100 95.6 

C2 98 100 99.8 99.6 

C3 100 100 100 99.6 

C4 100 100 100 100 

C5 71.8 76.2 75.2 76.2 

C6 100 100 100 93.8 

C7 100 100 100 100 

C8 96 99 100 99.6 

C9 100 99.8 99.8 86.6 

C10 99.2 98.2 99.4 98 

C11 100 100 100 98.4 

C12 100 100 100 100 

C13 100 100 100 100 

C14 100 100 100 98.4 

C15 100 100 100 100 

C16 99.6 99.4 99.6 91.8 

C17 100 100 100 98.4 

C18 100 100 100 100 

C19 100 100 100 100 

C20 100 100 100 100 

Average 98.23 98.63 98.69 96.8 

表 4 训练数据受 20 dB 噪声干扰情况下的分类精度 

Table 4 Classification accuracy of training data under  

20 dB noise disturbance 

扰动 

类别 

分类精度/% 

无噪声 SNR=40 dB SNR=30 dB SNR=20 dB 

C1 100 100 100 99.4 

C2 96.8 97.4 96.8 98.8 

C3 99.2 100 100 100 

C4 100 100 100 100 

C5 47 45.6 55.8 69.6 

C6 100 100 100 99.6 

C7 100 100 100 100 

C8 92.6 91.2 92.4 96 

C9 100 100 100 99.6 

C10 97.8 97.2 97.6 97 

C11 100 100 100 99.6 

C12 100 100 100 100 

C13 100 100 100 100 

C14 99.6 100 99.6 99.2 

C15 100 100 100 100 

C16 99.6 99.6 99.8 95.6 

C17 100 99.4 99.6 98.2 

C18 100 100 100 100 

C19 100 100 100 100 

C20 100 100 100 100 

Average 96.63 96.52 97.09 97.63 
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从图 5 可以看出，随着迭代次数的增加，DBN

调整其权重和偏差，直到损失函数达到相对较小的

值。从表 2—表 4 可以看出，不同噪声条件下的平

均准确率基本都在 95%以上。因此，该方法具有较

高的分类能力，即使在高噪声水平下也不受影响。 

为了详细评估分类性能，图 6 示出测试得到的

混淆矩阵，其中横轴表示预测分类的标签，纵轴表

示实际分类的标签。混淆矩阵的对角线和非对角线

元素分别指对特定类型的 PQD 的成功分类和不成

功分类。从混淆矩阵中可以观察到，大多数类别被

正确分类。 

为了进一步评价该方法的有效性和可行性，将

本文的分类精度与文献[28-31]中的分类精度进行了

比较，并在表 5 中给出。由于扰动信号组合较多，

因此本文与其他方法采用的扰动信号不完全相同。 

 
(a) 40 dB 

 

(b) 30 dB 

 

(c) 20 dB 

图 6 不同噪声水平下测试的混淆矩阵 

Fig. 6 Confusion matrix tested under different noise levels 

表 5 分类准确率性能比较 

Table 5 Comparison of classification accuracy performance  

方法 

分类精度/% 

无噪声 
SNR=  

40 dB 

SNR=  

30 dB 

SNR=  

20 dB 

文献[28](2012) 100 99 93.25 — 

文献[29] (2015) 99.8 98.2 96.1 93.5 

文献[30](2016) 98.7 97.5 96.2 93.2 

文献[31] (2019) — — 96.55 94.1 

        40 dB 

本文  30 dB 

20 dB 

99.73 99.85 99.59 94.14 

98.23 98.63 98.69 96.8 

96.63 96.52 97.09 97.63 

从表 5 可以看出，在低强度噪声(40 dB 噪声或

无噪声)的情况下，所提方法的性能几乎与其他方法

一样高。但是，在较高的噪声水平(如 30 dB和 20 dB)

下，所提方法优于其他三种方法。比较结果表明，

所提分类方法对噪声具有很高的鲁棒性，适用于高

噪声环境。即使结合更多干扰，该方法的精确度也

非常高，C18~C20 在所有情况下的分类准确率都达

到 100%，即使在最差的情况下，C17 的多重干扰分

类的准确率也达到 95%，可见所提方法组合更多的

干扰对精度的影响较小，当组合更多的干扰时，误

差会大大降低。这可能是因为 KF-ML 能够从原始

失真的 PQ 信号中去除噪声，DBN 结构对于各种干

扰具有很高的检测多方面非线性特性的能力。 

4   结论 

本文提出了一种基于最大似然卡尔曼滤波
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(KF-ML)和深度置信网络(DBN)相结合的电能质量

扰动识别方法。该方法利用 KF-ML 对原始干扰信

号去噪，训练 DBN 能够准确识别复合电能质量扰

动的类型。扰动识别的结果表明，该方法不仅具有较

好的识别效果，而且具有较好的鲁棒性。对本文使用

的 20 类电能质量扰动识别的平均准确率基本在 95%

以上，对多重扰动的分类准确度基本达到 100%。 
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