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摘要：针对强噪声环境下电能质量扰动识别精度不高的问题，提出一种自适应小波降噪和深度学习相结合的电能

质量扰动识别方法。首先，通过改进峰和比分层自适应阈值和能量优化的阈值函数算法对含噪扰动信号进行降噪

处理。然后，通过残差神经网络对降噪后的扰动信号进行深层特征提取，在此基础上融入多头注意力机制下的双

向长短时记忆网络，建立时序特征依赖关系，构成适用于噪声环境下的扰动识别框架。最后，在不同强度噪声环

境下对 20 类扰动信号进行仿真实验。由仿真结果可知，该方法具有良好的噪声鲁棒性，在不同噪声环境下均有较

高的识别正确率。 
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Abstract: A novel method combined with adaptive wavelet threshold noise reduction and deep learning is proposed to 

improve the accuracy of identifying power quality disturbances in strong-noise environments. First, the noise-containing 

disturbance signals are noise-reduced by a threshold function algorithm based on an improved peak and score level adaptive 

thresholding and energy optimization. Then, the residual network is used to extract deep features from the noise-reduced 

disturbance signals, based on which the bidirectional long short term memory network under the multi-attention mechanism 

is incorporated to establish temporal feature dependency. This constitutes a framework applicable to the recognition of 

disturbance signals in a noisy environment. Finally, numerical simulations are carried out on 20 types of disturbance signals 

in different noise environments. It can be seen from the results that the proposed method has good noise robustness and high 

recognition accuracy in different noise environments. 
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0  引言 

电力系统电力电子化不可避免地会引起电压暂

降、中断、波动和谐波等一系列电能质量扰动(power 
quality disturbances, PQDs)问题[1-2]，不仅影响通信

质量和电力系统运行，甚至造成电子设备损坏[3]。随

着电力系统的发展，将出现海量 PQDs 数据[4]。因此，

快速准确地识别 PQDs 类型可大幅降低人工处理的

工作量，同时有利于防止 PQDs 问题进一步扩大[5]。 

 

基金项目：国家自然科学基金项目资助(52107108) 

PQDs 信号识别可分为信号预处理和信号识别两个

步骤[6]。针对信号预处理，理想环境下特征提取已

有不少研究，文献[7]利用短时傅里叶变换和谱峭度

提取 PQDs 信号特征，实时性强但窗口选择难确定，

而文献[8]运用S变换可根据信号特点自适应选择窗

口，但计算复杂度高。但是，实际电网中 PQDs 信

号包含大量白噪声，严重影响特征提取，甚至造成

特征提取方法完全失效。为此文献[9]提出软硬阈值

函数降噪算法，由于具有高效性和稳定性，从而被

广泛应用。但软硬阈值函数的不连续性和恒定偏

差，部分扰动降噪效果不佳，为此文献[10]改进阈
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值和阈值函数，虽然解决了文献[9]的问题，但会把

谐波扰动特征当作噪声而误处理。文献[11]利用小

波系数相关性改进了阈值估计精度，整体降噪效果

进一步提高，但需要区分有效系数和无效系数的阈

值。文献[12]提出了利用峰和比自适应调整阈值和

改进阈值函数相结合的算法，阈值估计精度更加精

确，整体降噪效果优越。 
在 PQDs 识别方面，文献[13]提出了基于决策

树的方法，但由于人工选取特征的主观性导致正确

率难以达到较高水平。深度学习具有优良的自动提

取特征能力和识别一体化能力，因此被广泛应用于

PQDs 识别领域，如：文献[14]将一维 PQDs 数据通

过格拉姆角场变为二维图像后利用卷积神经网络

(convolutional neural network, CNN)进行特征提取、

分类，克服了文献[13]的缺陷，但存在模型训练量

大和特征易丢失等问题；文献[15]在文献[14]的基础

上提出了双通道格拉姆角场变换，解决了部分特征

丢失的问题，又因融入残差网络(residual network, 
ResNet)使其在无噪声环境下识别精度接近于 1，但

在强噪声环境下识别精度显著降低；文献[16]提出

了基于一维 CNN 和长短时记忆(long and short term 
memory network, LSTM)串行融合网络，具有过程简

洁、计算量小及识别精度较高的优点，但噪声干扰

强度增大时识别效果会有较大幅度降低。 
为此，本文提出一种如图 1 所示的自适应小波

阈值降噪和深度学习融合网络相结合的 PQDs 识别

方法。首先，通过改进峰和比分层自适应阈值和能

量优化的阈值函数算法对扰动信号进行降噪处理。

该方法通过小波变换原理将信号分解为不同频率的

子带，根据噪声分布特点对每个子带进行自适应阈

值估计，并根据阈值对小波系数进行滤波，随后执

行逆变换，将滤波后的小波系数重新组合为降噪后 

的信号。 
其次，基于 CNN 和 ResNet 残差模块对 PQDs

信号进行深度特征提取。考虑到 PQDs 信号特征存

在时序关联性，利用双向长短时记忆(BLSTM)网络

对提取到的特征建立时间序列依赖关系。 
再次，考虑到 BLSTM 网络处理长序列信号时

易出现梯度消失和梯度爆炸等问题，在 BLSTM 前

加入多头注意力机制。该方法将注意力分散在不同

头之间，每个头关注序列不同部分，通过注意力

权重计算提取特征的重要部分，改善超长时间序列

信号的处理，提供更强大和有效的序列处理能力。 
最后，利用全连接层对提取到的 PQDs 扰动特

征进行识别分类。考虑多种噪声生成大量数据集，

投入模型进行训练学习，并运用验证集进行测试，

取最佳权重得到最优识别模型。 

1   自适应小波降噪 

真实电力系统中 PQDs 信号多包含以高斯分布

的白噪声，而白噪声会严重影响识别模型对特征的

提取。利用小波降噪对被噪声污染的扰动信号进行

处理，主要包括以下三个步骤。 
首先，根据 PQDs 信号特点、基波频率和采样

频率等选择小波基和分解层数进行小波分解。 
其次，运用阈值和阈值函数对每个分解层的小

波系数进行处理，从而获得经过降噪的小波系数。 
最后，将处理后的小波系数进行重构，获得降

噪后的 PQDs 信号。 
1.1 自适应小波阈值 

纯净信号和噪声的小波系数具有不同特征，具

体取决于小波分解层数。在 PQDs 信号中，噪声主

要集中在模较小的小波系数中[17]。随着分解层数的

增加，噪声小波系数的数值会不断减小[18]。因此， 

 

图 1 PQDs 识别框架 

Fig. 1 PQDs identification framework 
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使用恒定阈值处理每层小波系数给降噪带来巨大偏

差，出现纯净信号噪声滤除不足和局部特征被误除

的现象。 
根据纯净信号和噪声分布特点，利用峰和比调

节因子 jF 对各层阈值进行修正。各层小波系数峰和

比 SRjP 定义为 

 ,

SR

,
1
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j k
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j k
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d

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
           (1) 

式中： ,j kd 为各层小波系数； jL 为各层信号长度。

SRjP 反映了各分解层纯净信号与噪声信号的比例，

若 SRjP 较大，表明存在较多模较大的小波系数，该

层纯净信号为主导；相反，则说明存在较多数值较

小的小波系数，该层噪声为主导。根据 SRjP 的特点，

峰和比调节因子 jF 可定义为 

SRjP

j jF L               (2) 

只利用峰和比调节因子进行阈值调节相对固

定，为提高阈值估计精度，加入临界分解层 0j 。在

较小分解层 0( )j j＜ 中，噪声占据主导，并随着分

解层数的增加而减小，相应的能量也随之减少；相

反，在较大分解层 0( )j j＞ 中，相应的能量也随之

增加。各层能量 jE 的计算公式为 

2
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根据上述能量特点，首个能量极值即临界分解

层，在传统方法的基础上加入能量调节因子 r，阈

值 j 可定义为 

2 ln

2lg(1 )j
j

N

rj F

 


             (4) 

式中， 表示噪声标准差对噪声进行整体估计，如

式(5)所示。 

 ,median

0.6745

j kd
               (5) 

式中，median 表示取中位数。 
当 0j j＜ 时，r取较小值，使阈值变大；当 0j j＞

时，r 取较大值，使阈值变小。根据实验测试，当

0j j＜ 时， 0.76r  ；当 0j j＞ 时， 1.02r  ；当 0j j
时， 1r  。 

加入能量调节因子协同峰和比调节因子使阈值

估计更加精确，从而使噪声滤除效果更佳，对于含

谐波的复合扰动尤为明显。 

1.2 能量优化阈值函数 

定义含噪信号为 ( )s t ，其由纯净信号 ( )x t 和噪

声信号 ( )n t 组成，即 

( ) ( ) ( )s t x t n t              (6) 

传统软阈值函数 ld 定义为 

l
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式中， sgn 为阶跃函数。 

传统硬阈值函数 hd 定义为 

h

,
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x x

d
x


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＜
             (8) 

硬阈值函数保留模大于阈值的小波系数，滤除

模小于阈值的小波系数，可较好地保留信号特征，

但在设定的阈值处引入了不连续性，导致信号重构

时出现严重振荡。 
软阈值函数具有较强的整体连续性，但经过阈

值量化处理后的小波系数呈现恒定偏差，导致突变

点处信号特征出现丢失。 
针对上述软、硬阈值存在的问题，本文结合两

种阈值函数优点，通过能量优化因子 j 并根据能量

分布特点建立数学模型，定义为 
10sj nj

j
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式中， sjE 和 njE 分别为第 j层 ( )s t 、 ( )n t 的能量，其

中 1 1n sE E ，其余有 2 j
sj njE E ，可推算出 j 取值

范围为 1~11。 
基于能量优化阈值函数定义为 
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由式(10)可见， j 根据能量分布特点进行自适

应调节，当 j 取较大值时，阈值函数偏向于硬阈值

函数 hd ，反之偏向于软阈值函数 ld ，从而可根据实

际情况自适应选择合适的处理方式。 

2   深度学习融合网络识别模型 

2.1 ResNet 
在传统的 CNN 中，随着网络层数的增加，虽
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然目标特征的丰富性也在增强，但同时也可能会引

发梯度爆炸和梯度消失的问题[19-20]，而深度残差网

络可在不降低网络收敛速度的同时增加网络的深

度，以提取目标更为复杂的特征[21]。 
传统 CNN 由卷积层、池化层和全连接层组成，

而 ResNet 是在 CNN 中的几个卷积层间并联一条短

路路径，残差结构如图 2 所示。短路路径中的恒等

函数与卷积层和批量标准化输出相加，必须保证两

条路径下输出的维度完全相同，但卷积操作时选择

不同的步幅，会导致输出维度的一致性难以保障，

两者不能相加。此时可加入1 1 的卷积层，使两者

输出的维度保持一致，如图 2(b)所示。 

 
图 2 残差结构 

Fig. 2 Residual structure 

卷积层在对输入张量进行卷积运算实现特征

提取，但输出结果会出现分布不均和极端值的情况，

故卷积运算后还需要进行批量标准化。 
批量标准化层是将卷积输出转变为标准正态分

布，避免梯度消失和梯度爆炸，具体过程为 
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式中： ix 和 iy 分别为批处理的输入与输出；  和
2 分别为批处理的均值与方差； ˆix 为 ix 的标准化；

 为极小数；  和  均为模型训练过程的学习权重

系数。 
非线性激活函数为模型提供更强大的表达能

力和学习能力，本文选择Re LU 激活函数。 

对于多分类问题，通常使用 Softmax 函数作为

输出分类器，交叉熵函数作为损失函数来评估模型

的性能。 

传统 ResNet 是针对于二维图像数据进行处理

的成熟网络架构，而所处理的 PQDs 作为一维信号，

直接调用其网络结构但不能直接运用，故本文模型

采用其核心的残差结构搭建了适用于一维信号的

ResNet 网络框架。 
2.2 BLSTM 

BLSTM 通过堆叠两个 LSTM[22]层并分别按正

序和逆序处理输入序列，构建一种双向循环神经网

络结构，输出为两层 LSTM 输出的组合，不仅考虑

当前时刻信息，还考虑当前时刻后的信息，拥有更

强的记忆能力，对于具有长时间序列关联性特征的

PQDs 信号具有更好的处理效果。LSTM 网络结构

如图 3 所示。 

 
图 3 LSTM 网络结构 

Fig. 3 LSTM network structure 

2.3 多头注意力机制 

注意力机制是一种模拟人在处理信息时关注和

选择的机制，将其融入 BLSTM 层可有效缓解其难

以学习长时间序列的依赖关系引发的梯度消失和梯

度爆炸。 
深度学习常选择软注意力机制，通过计算注意

力权重并对其进行加权平均，从而更有针对性地进

行表示。假定有一组 PQDs 特征数据 1 2{ , ,D d d  

3 , , }kd d ，同时给定查询向量 q，通过打分函数

( , )is d q 计算每个输入 id 与 q 的相关性，然后通过

Softmax 函数对各相关性得分输出进行归一化，得到

与 PQDs 对应的注意力分布 1 2 3, , , ,{ }kG g g g g  ，

最后通过注意力分布对输入数据进行加权求和得到

输出结果 A，计算公式为 
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多头注意力机制[23]是注意力机制的扩展形式，

通过引入多个独立注意力头，同时捕捉不同层次和
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角度的特征，以提高模型的表达能力和泛化能力。

具体结构如图 4 所示。 

 

图 4 多头注意力结构 

Fig. 4 Multi-headed attention structure 

2.4 网络模型设计及参数设置 

本文深度学习融合网络模型结构主要包括卷

积层、池化层、残差模块、多头注意力机制层、

BLSTM 层和全连接层，具体结构与参数如图 5 所

示。此外，优化器选择 Adam，初始学习率设置为

0.001，激活函数为 ReLU 函数。 

3   仿真分析与讨论 

3.1 PQDs 数学建模与数据集生成 
依据 IEEE Std1159-2019 将电能质量单一扰动 

分为 9 种，并在其划分的单一扰动规则基础上生成

11 种复合型扰动，相应数学模型如表 1 所示。 

 

图 5 所提模型参数和结构 

Fig. 5 Proposed model parameters and structure 

表 1 电能质量扰动数学模型 

Table 1 Mathematical model of PQDs 

类别 数学模型 参数约束 

C1 正常 ( ) sin( )y t A t    
0 02π , 00 .55f f     

0 ~ 2π, 0.9 ~ 1.07A    

C2 暂升 1 2( ) {1 [ ( ) ( )]}sin( )y t A u t t u t t t         2 10.1 0.9, 6T t t T ≤ ≤ ≤ ≤  

C3 暂降 1 2( ) {1 [ ( ) ( )]}sin( )y t A u t t u t t t         2 10.1 0.9, 6T t t T ≤ ≤ ≤ ≤  

C4 中断 1 2( ) {1 [ ( ) ( )]}sin( )y t A u t t u t t t         2 10.9 1, 6T t t T ≤ ≤ ≤ ≤  

C5 波动 ( ) [1 sin( )]sin( )y t A t t       0.1, 0.2 ≥ ≤  

C6 谐波 3 5 7 11( ) [sin( ) sin(3 ) sin(5 ) sin(7 )+ sin(11 )]y t A t a t a t a t a t                   3 5 7 110.05 , , , 0.15   ≤ ≤  

C7 缺口 
9

1 2
1

( ) {sin( ) sign[sin( )] ( ( ( 0.02 )) ( ( ( 0.02 )))}y t A t t u t t n u t t n                2 10.01 0.05

0.1 0.4

T t t T


≤ ≤

≤ ≤
 

C8 脉冲 1 2( ) {1 [ ( ) ( )]}sin( )y t A u t t u t t t         2 11 3,1 ms 3 mst t ≤ ≤ ≤ ≤  

C9 振荡 1( )
1 2( ) {sin( ) e sin( ) [ ( ) ( )]}t ty t A t t u t t u t t              

2 10.1 0.8,0.5 3T t t T ≤ ≤ ≤ ≤

0.1 0.8,10 15 ≤ ≤ ≤ ≤  

C10 暂降+谐波 
1 2 3 5

7 11

( ) {[1 ( ( ) ( ))]sin( ) sin(3 ) sin(5 )

sin(7 )+ sin(11 )}

y t A u t t u t t t a t a t

a t a t

      
   

          
 

 
2 10.1 0.9, 6T t t T ≤ ≤ ≤ ≤  

3 5 7 110.05 , , , 0.15   ≤ ≤  

C11 暂升+谐波 
1 2 3 5

7 11

( ) {[1 ( ( ) ( ))]sin( ) sin(3 ) sin(5 )

sin(7 ) sin(11 )}

y t A u t t u t t t a t a t

a t a t

      
   

          
  

 
2 10.1 0.9, 6T t t T ≤ ≤ ≤ ≤  

3 5 7 110.05 , , , 0.15   ≤ ≤  
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续表 1 

类别 数学模型 参数约束 

C12 暂降+振荡 3( )
1 2 3 4( ) {[1 ( ( ) ( ))]sin( ) e sin( ) [ ( ) ( )]}t ty t A u t t u t t t t u t t u t t                 

4 30.1 0.8,0.5 3T t t T ≤ ≤ ≤ ≤

0.1 0.8,10 15 ≤ ≤ ≤ ≤  

C13 暂升+振荡 3( )
1 2 3 4( ) {[1 ( ( ) ( ))]sin( ) e sin( ) [ ( ) ( )]}t ty t A u t t u t t t t u t t u t t                 

4 30.1 0.8,0.5 3T t t T ≤ ≤ ≤ ≤

0.1 0.8,10 15 ≤ ≤ ≤ ≤  

C14 脉冲+谐波 
1 2 3 5

7 11

( ) {[1 ( ( ) ( ))]sin( ) sin(3 ) sin(5 )

sin(7 ) sin(11 )}

y t A u t t u t t t a t a t

a t a t

      
   

          
  

 
2 11 3,1 ms 3 mst t ≤ ≤ ≤ ≤  

3 5 7 110.05 , , , 0.15   ≤ ≤  

C15 中断+振荡 3( )
1 2 3 4( ) {[1 [ ( ) ( )]]sin( ) e sin( ) [ ( ) ( )]}t ty t A u t t u t t t t u t t u t t                 

4 30.1 0.8,0.5 3T t t T ≤ ≤ ≤ ≤

0.1 0.8,10 15 ≤ ≤ ≤ ≤  

C16 脉冲+振荡 3( )
1 2 3 4( ) {[1 [ ( ) ( )]]sin( ) e sin( ) [ ( ) ( )]}t ty t A u t t u t t t t u t t u t t                 

2 11 3,1 ms 3 mst t ≤ ≤ ≤ ≤  

4 30.1 0.8,0.5 3T t t T ≤ ≤ ≤ ≤

C17 暂降+脉冲 1 2 3 4( ) {1 [ ( ( ) ( )) ( ( ) ( ))]}sin( )y t A u t t u t t u t t u t t t              
2 10.1 0.9, 6T t t T ≤ ≤ ≤ ≤  

4 31 3,1 ms 3 mst t ≤ ≤ ≤ ≤  

C18 暂升+脉冲 1 2 3 4( ) {1 [ ( ( ) ( )) ( ( ) ( ))]}sin( )y t A u t t u t t u t t u t t t              
2 10.1 0.9, 6T t t T ≤ ≤ ≤ ≤  

4 31 3,1 ms 3 mst t ≤ ≤ ≤ ≤  

C19 暂升+ 

振荡+谐波 

3( )
1 2 3

4 3 5 7 11

( ) {[1 ( ( ) ( ))]sin( ) e sin( ) [ ( )

( )] sin(3 ) sin(5 ) sin(7 )+ sin(11 )}

t ty t u t t u t t t t u t t

u t t a t a t a t a t

     
       

           
      

 

2 10.1 0.9, 6T t t T ≤ ≤ ≤ ≤  

4 30.1 0.8,0.5 3T t t T ≤ ≤ ≤ ≤

3 5 7 110.05 , , , 0.15   ≤ ≤  

C20 暂降+ 

振荡+脉冲 

3( )
1 2 3 4

5 6

( ) {1 [ ( ( ) ( ))+ ( ( ) ( ))]sin( ) e

sin( ) [ ( ) ( )]}

t ty t A u t t u t t u t t u t t t

t u t t u t t

    
 

           
    

 

2 10.1 0.9, 6T t t T ≤ ≤ ≤ ≤  

4 31 3,1 ms 3 mst t ≤ ≤ ≤ ≤  

6 50.1 0.8,0.5 3T t t T ≤ ≤ ≤ ≤

通过 Matlab 生成 9 种单一扰动信号、9 种双扰

动信号和 2 种三扰动信号，共计 20 种扰动信号。其

中单一扰动和部分复合型扰动波形图如图 6 所示。 

 
图 6 PQDs 波形图 

Fig. 6 PQDs waveform 

其中主要参数设置：基波频率为50 0.5 Hz ，

采样时间设置为 0.2 s，共计 1280 个采样点；扰动

幅值、持续时间等参数完全随机，20 种扰动各生成

1000 组，考虑到无噪声信号过于理想，故分别生成

包含 3 种信噪比(SNR)(40 dB、30 dB 和 20 dB)的高

斯白噪声信号，共计 60 000 个样本，按照 7:3 的比

例将数据分为训练集和测试集。 
本文模型基于 Tensorflow 框架和 Python 构建，

所用硬件版本和运行环境详见表 2。 
3.2 PQDs 识别模型训练与评估 

为量化所提模型识别正确率，进行了消融实验，

即对不同网络组成模型进行对比实验。比较模型包

括 CNN-BLSTM、CNN-ResNet、ResNet-BLSTM 和 

本文模型，所有模型的隐藏层节点、batch size 和学

习率等超参数设置完全一致。经过迭代训练后，各

模型验证集识别效果如表 3 所示。 
表 2 硬件版本及运行环境 

Table 2 Hardware version and operating environment 

硬件/软件 型号/版本 硬件/软件 型号/版本 

OS Win10 64bit Python 3.8 

CPU Intel i5-8300H Tensorflow 2.4.0 

RAM DDR4 16 GB CUDA 11.0 

GPU GTX 1050 4 GB cuDNN 8.0.1 

表 3 不同模型识别正确率 

Table 3 Recognition accuracy of different models 

识别正确率/% 
模型类别 

SNR 为 40 dB SNR 为 30 dB SNR 为 20 dB

CNN-BLSTM 94.94 94.25 86.38 

CNN-ResNet 98.95 97.40 93.85 

ResNet-BLSTM 99.33 98.48 96.16 

本文 99.57 98.81 97.30 

由表 3 可见：在 40 dB 噪声下，本文模型的识

别正确率比 CNN-BLSTM、CNN-ResNet 和 ResNet- 
BLSTM 模型分别提升了 4.63%、0.62%和 0.24%，在

30 dB 噪声下分别提升了 4.56%、1.41%和 0.33%，在

20 dB 噪声下分别提升了 10.92%、3.45%和 1.14%。由
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于多头注意力机制改善了 BLSTM 提取超长时间序

列出现的梯度消失和梯度爆炸情况，同时 ResNet
具有更好的特征提取能力和抗干扰能力，因此识别

精度得到进一步的提升。 
网络训练过程中，在 20 dB 强噪声环境下进行

测试，各模型测试集训练正确率及损失函数变化趋

势如图 7 所示。 

 
图 7 训练过程 

Fig. 7 Training process 

由图 7 可见，在给定参数相同的情况下，CNN- 
BLSTM 模型识别最差且拟合速度慢。相比于 CNN- 
BLSTM模型，CNN-ResNet模型效果出现显著提高，

表明 ResNet 具有深度特征提取能力；ResNet- 
BLSTM模型在ResNet的基础上融入BLSTM模型，

将提取到的深层特征进行时序建模，进一步提高了

识别效果和收敛速度，但在训练过程中出现了较大

波动。本文所提的融合模型在 ResNet-BLSTM 模型

中融入了多头注意力机制，优化了深层特征时序关

联性的建立，进一步提高了识别效果和收敛速度，

同时波动幅度小。 
3.3 PQDs 降噪处理与分析 

根据 3.2 节仿真分析可见，在 20 dB 高斯白噪

声环境下，各模型识别精度出现显著降低。为缓解

噪声对识别的影响，将 3.1 节原始含噪信号经本文

第 1 节所提出的自适应小波阈值算法进行降噪。首

先，选择合适的小波基函数，db4 小波具有紧致性，

使近似重构信号与原始信号十分接近，因此，选择

db4 小波作为小波基。其次，确定分解层数，文献

[24]指出小波分解层数受基波频率和采样频率的

影响，本文基波频率为 50 ± 0.5 Hz，采样频率为

6400 Hz，分解层确定为 4 层。再次，利用第 2 节所

提的自适应阈值和能量优化阈值函数算法对分解后

的各层小波系数进行处理。最后，执行小波重构得

到降噪后的 PQDs 信号。以 20 dB 高斯白噪声下振

荡+脉冲复合扰动为例，信号波形降噪效果如图 8
所示。 

 

图 8 小波降噪效果 

Fig. 8 Wavelet noise reduction effect 

为量化所提降噪算法的有效性，以电压暂降、

脉冲、振荡和暂降+谐波为例，在 20 dB 噪声环境下

分别用 6 种不同降噪算法进行处理，结果如表 4 所

示。 
表 4 不同方法降噪效果(SNR 为 20 dB) 

Table 4 Noise reduction effect of different methods (SNR is 20 dB) 

输出信噪比/dB 
方法 

暂降 脉冲 振荡 暂降+谐波 

硬阈值 29.4544 29.4971 27.8742 21.0975 

软阈值 29.1475 28.4827 27.0751 20.9123 

文献[10] 29.7457 29.8757 28.7451 21.4475 

文献[11] 30.0174 30.2144 29.1772 21.5272 

文献[12] 30.4658 30.5711 29.7843 23.4175 

本文 30.9875 31.0778 30.8052 26.5214 

由表 4 可见，各小波降噪方法对于不含谐波的

单一扰动信号的降噪效果较好。由于含谐波的复合

型扰动含有较为复杂的频率变化成分，传统阈值估

计方法精度不够，导致其噪声难以去除，因此对于

暂降+谐波扰动，除文献[12]和本文方法降噪效果均
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不明显。与文献[12]相比，阈值估计算法在其基础

上加入了能量调节因子，阈值估计更加精确，增强

了去噪效果。因此，降噪效果得到进一步提升，降

噪后的信号信噪比整体提高了 5.1532 dB。 
3.4 自适应小波阈值降噪处理后模型训练与评估 

为验证经降噪后 PQDs 信号对模型识别精度的

提升，在 20 dB 强噪声环境下，利用降噪后的 PQDs
数据集分别对 3.2 节各模型进行仿真实验。降噪前

后的模型识别效果对比如图 9 所示。 

 

图 9 小波降噪后模型分类结果(SNR 为 20 dB) 

Fig. 9 Model classification results after wavelet 

noise reduction (SNR is 20 dB) 

由图 9 可见，经小波降噪处理后特征提取难度

得以降低，因此各模型识别效果均显著提高，证明

了所提降噪预处理方法可有效提高模型识别精度。 
保存本文模型训练时最优网络权重系数，并导

入验证集进行识别评估。利用 t-SNE(t-distributed 
stochastic neighbor embedding)对各网络层识别效果

进行可视化分析，如图 10 所示。 
由图 10 可见，20 类 PQDs 信号随着网络层的

深入，由混合杂乱到分类清晰，在 BLSTM 层和输

出层尤为明显。 

 

 

图 10 t-SNE 可视化 

Fig. 10 The t-SNE visualization 

3.5 PQDs 识别结果分析 
为探究本文所提 PQDs 针对各种扰动的识别效

果，在 20 dB 强噪声环境下，采用经降噪后的 PQDs
数据并用本文所提模型进行网络训练，分别测试 20
种扰动信号，结果如表 5 所示。 

由表 5 可见，在 20 dB 强噪声环境下，本文所

提方法对各类型扰动识别精度仍较高。为突出本文

方法在噪声环境下的优越性，将本文所提方法与文

献[25-28]所提方法进行对比，结果如表 6 所示。 
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表 5 20 类扰动识别正确率 

Table 5 Recognition accuracy of 20 kinds of disturbances 

扰动类型 正确率/% 扰动类型 正确率/%

C1 正常 99.4 C11 暂升+谐波 98.6 

C2 暂升 98.6 C12 暂降+振荡 100 

C3 暂降 98.6 C13 暂升+振荡 99.5 

C4 中断 99.5 C14 脉冲+谐波 100 

C5 波动 100 C15 中断+振荡 99 

C6 谐波 99.5 C16 脉冲+振荡 99.5 

C7 缺口 100 C17 暂降+脉冲 100 

C8 脉冲 100 C18 暂升+脉冲 100 

C9 振荡 98.4 C19 暂升+振荡+谐波 100 

C10 暂降+谐波 100 C20 暂降+振荡+脉冲 100 

表 6 不同方法识别正确率 

Table 6 Recognition accuracy of different methods 

识别正确率/% 
方法 

SNR 为 40 dB SNR 为 30 dB SNR 为 20 dB

文献[25] 99.00 98.66 98.11 

文献[26] 98.80 98.60 95.60 

文献[27] 91.70 91.40 90.90 

文献[28] 99.37 99.34 97.75 

本文 99.63 99.52 99.40 

由表 6 可见，在低噪声(40 dB)环境下，本文所

提方法在性能上与其他方法相差无几。但在强噪声

环境(30 dB 和 20 dB)下，噪声提高了特征提取难度，

导致其他方法的识别正确率显著降低，而本文由于

对噪声进行了处理，因此所提方法仍保持较高的识

别正确率，进一步验证了所提方法的有效性。 

4   结论 

为提高噪声环境下 PQDs 识别精度，本文解决

了传统强噪声环境下扰动识别精度显著降低的问

题，提出了自适应小波阈值降噪和深度学习融合网

络的 PQDs 识别方法。该方法首先通过改进峰和比

分层自适应阈值和能量优化的阈值函数算法对含噪

PQDs 信号进行降噪预处理，然后利用一维 CNN 和

ResNet 进行深度特征提取，在此基础上加入多头注

意力机制下的 BLSTM 层建立时间序列依赖关系，

在提高识别正确率的同时提高了对噪声的鲁棒性，

由仿真对比试验可得出以下结论。 

1) 在信号预处理方面，针对噪声对 PQDs 识别

的不良影响，通过改进自适应小波降噪算法对

PQDs 信号进行噪声滤除的同时能够保留扰动信号

局部特征，在 20 dB 强噪声环境下对频率变化复杂

的谐波扰动信号降噪仍具有良好效果。 
2) 在识别方面，提出 ResNet 和多头注意力机

制下的 BLSTM 融合模型，该模型不仅进一步提高了

扰动识别精度，而且收敛速度更快、波动幅度更小。 
3) 本文所提方法不仅可应用于 PQDs 识别领

域，而且在确定预处理信号的基波频率、采样频率

和模型输入尺寸等信息后，对底层参数进行适当修

改，可广泛应用于噪声环境下的时间序列信号的识

别和预测方面，如电力系统暂态稳定评估和电力负

荷预测等方面。 
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