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摘要：随着高碳电力系统向新型电力系统的快速转型和发展，风电、光伏等新能源及电力电子设备大规模接入电

网，导致电力系统产生更为复杂、多变的电能质量扰动问题。为快速、准确地检测与捕捉扰动数据，并针对传统

扰动识别方法对复杂混合扰动适用性降低、人工选取特征困难等不足，提出一种电能质量混合扰动检测与识别新

方法。该方法首先采用所提出的峰差引导局部差和累加扰动检测方法，以快速、准确地检测与捕捉扰动数据。其

次，采用改进迭代自适应核回归滤波方法对捕捉到的含噪扰动数据进行预处理，达到有效抑制噪声干扰、保留扰

动突变等细节特征的目的。最后采用所提出的改进可视化轨迹圆方法把一维扰动数据变换为形状特征更明显、更

利于辨识的二维轨迹圆图像，并输入卷积神经网络进行自动特征提取与分类。实验结果表明，新方法不仅具有较

强的抗噪性和较高的扰动检测准确率，且对单一及复杂混合扰动具有较高的识别准确率。 
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Abstract: With the rapid transformation of high-carbon power systems to new power systems, the large scale integration 

of renewable energy sources such as wind and solar, along with the widespread use of power electronic devices, has led to 

increasing complex and variable power quality disturbances (PQDs). To quickly and accurately detect and capture PQDs 

and to overcome limitations of traditional disturbance identification methods, such as reduced applicability to complex 

hybrid PQDs and difficulty in manually selecting features, this paper propose a novel approach for PQDs detection and 

identification. The proposed approach first employs peak difference guided local difference accumulation to rapidly and 

accurately detect and capture the PQDs. Then, the improved iterative adaptive kernel regression (IIAKR) method is used 

for preprocess the captured noisy PQDs, effectively suppressing noise while preserving detailed disturbance features. 

Finally, the improved visual trajectory circle (IVTC) method transforms the 1-D PQDs into 2-D trajectory circle images 

with more prominent shape and easier identification features, which are then input to convolutional neural networks 

(CNN) for autonomous feature extraction and classification. Experimental results show that the proposed approach offers 

strong noise immunity, high detection rate and classification accuracy for both single and complex PQDs. 
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0  引言 

在过去的 20 年间，我国实现了风电、光伏等新

能源技术的跨越式发展。随着 2020 年双碳战略目标 
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的提出，促进高比例风电、光伏等新能源并网消纳，

将成为我国构建新型电力系统的当务之急。但伴随

着具有随机性、波动性与间歇性的新能源大规模并

网，以及高比例电力电子设备的接入[1]，电网电能

质量问题也越来越严重，导致电网电压、电流畸变，

产生谐波、振荡、电磁脉冲以及更为复杂的混合电

能质量扰动问题。这些电能质量扰动问题，会影响
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电网供电可靠性，危害电网安全与稳定性，甚至造

成用电设备故障及重大经济损失[2]。目前高比例风

电、光伏等新能源并网的电力系统发展处于起步阶

段，对其可能出现的复杂混合扰动开展检测与分类

研究具有重要意义[3-4]，也提出了更高的要求。 
电能质量扰动(power quality disturbance, PQD)

检测方法的研究目前大多集中在时域、时频域分析

技术两大类。目前时频域的扰动检测方法主要有小

波变换、小波包变换、经验模态分解、变分模态分

解、局部均值分解以及 S 变换等。其中，小波变换

虽具有良好的时频分辨率，但其抗噪性较差，不同

的小波基检测性能差异较大[5]。文献[6]针对经验小

波变换在频谱泄露和抗噪性方面存在的不足，提出

改进经验小波变换的扰动检测方法，一定程度上提

升了扰动检测性能，但其存在端点效应问题，且检

测效果在扰动分量频率接近时不佳。小波包能更加

精细地划分频带，但在扰动检测过程中存在严重的频

谱混叠现象，也易受噪声干扰。经验模态分解[7]、变

分模态分解[8-9]和局部均值分解[10]的端点效应及模态

混叠现象均难以完全抑制。S 变换一般用于特征提

取，具有良好的时频特性及抗噪性，但运算量大[11-12]，

且对扰动起止时刻定位的功能较弱。因此，时频域

的扰动检测方法可以从时域和频域两个方面检测扰

动的持续时间、幅值及频率特征等，一般多用于分

类特征量的提取与特征刻画图像的获取，但其运算

量往往较大，不如时域扰动检测方法更适合扰动的

快速检测与捕捉。目前，时域扰动检测方法中，奇

异值分解具有一定抗噪性，但无法有效检测过零点

扰动[13]；为解决过零点扰动检测问题，文献[14]提出

自适应辛几何模态分解结合短时能量差分因子的扰

动检测方法，具有较好的扰动起止时刻检测效果，

但对暂态振荡的检测效果有待提升。文献[15]提出

弧长差分序列扰动检测方法，该方法较简单，但在

扰动检测的过程中必须前置滤波器来提高抗噪性，

对过零点扰动检测效果不佳。 
电能质量扰动分类与识别方法的研究目前主

要集中在两大方向，即传统特征提取 + 模式分类

器、深度学习算法[16]。传统特征提取 + 模式分类器

的方法中，特征提取主要采用短时傅立叶变换、希

尔伯特黄变换、小波变换、经验模态分解及 S 变换

等对扰动信号进行时频分析，概括并提炼出较为显

著的分类特征，而模式分类器主要采用聚类算法、

决策树、支持向量机、随机森林等对提取的特征量

进行分类与识别[17-18]。传统特征提取+模式分类器

的方法一般具有结构简单、分类效率高等优点，但

特征的提取和筛选没有统一的方法指导，需要具有

相关先验知识的人工参与，筛选特征的有效性及准

确性也会直接影响最终扰动的分类效果[19]。近几年

深度学习算法因具有自动提取大数据抽象特征的能

力而在图像、语音识别等领域成为了研究热点，并

取得了不错的研究成果[20-21]。当前深度学习算法中

卷积神经网络(convolutional neural networks, CNN)可
对图像进行直接学习，自主筛选提取特征，具有高度

的自适应性和较好的分类效果，已被广泛应用于人脸

识别、目标跟踪和文字识别等方面，近几年才逐渐在

电能质量扰动分类方面展开相应的研究和应用[22-23]。

有些扰动信号特别是混合扰动的特征在时域往往区

别不明显，因此运用 CNN 进行扰动识别的关键是

如何将电能质量扰动信号从一维转换为特征形状更

明显的二维图像。文献[24]提出一种新颖的神秘曲

线方法，可将电能质量扰动信号映射为三维空间的

立体曲线，虽然图像中扰动特征明显，但三维图像

数据复杂，数据量较大，应用于深度学习中会增加

计算复杂度。文献[3]提出一种可视化轨迹圆方法，

可将不同类型的电能质量扰动信号从一维变换成二

维轨迹圆图像，该方法提取的轨迹圆图像简单、数

据量小且扰动特征明显，但对部分扰动特征的刻画

不够准确，例如当扰动突变幅值较大时，提取的轨

迹圆存在形状如脉冲扰动的异常突变特征，会影响

深度学习算法对扰动识别的准确度。 
为了快速、准确地检测和捕捉电能质量扰动，

并且有效地对混合电能质量扰动进行分类与识别，

本文在深入研究现有时域扰动检测方法和 PQD 识别

技术的基础上，创新性地提出一种电能质量扰动检

测与识别新方法。为了验证该方法的有效性，首先

进行了大量的仿真扰动检测与分类实验，并与多种

方法进行了对比分析；其次，为验证该方法的实用

性，对电网实测扰动数据进行了测试与分析。 

1   本文所提混合扰动检测与识别新方法概述 

PQD 检测与识别系统架构一般包括 PQD 数据

采集、通信和上位系统 PQD 分析[25]。本文主要以

该系统架构为分析背景，针对 PQD 数据采集侧和上

位系统 PQD 分析侧，研究高效的电能质量扰动检测

方法、上位系统 PQD 识别技术。本文基于该系统架

构，提出一种混合扰动检测与识别新方法，如图 1
所示，该方法主要包含电能质量扰动检测、滤波及

识别这几部分内容。 
1) PQD 检测：本文提出基于峰差引导局部差和

累加的电能质量扰动检测新方法，对电能质量信号

x(n)进行快速的扰动检测与捕获。考虑到一般在

PQD 数据采集侧(如风电场、光伏电站、变电站、电 
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图 1 本文电能质量混合扰动检测与识别新方法 

Fig. 1 Flow chart of the proposed new method for combined 

disturbances detection and recognition 

动汽车充电站、工业负荷、居民负荷侧及海量分布

式电源并网点等位置)可安装低成本电能质量采集设

备[25]，若将本文扰动检测方法嵌入电能质量采集设

备可实现扰动波形的快速检测与捕获，即当检测到

未发生扰动，则继续监测，当检测到扰动存在，则

可快速捕获扰动波形并上传上位系统分析。 

2) PQD 滤波：考虑到低信噪比环境下 PQD 数

据可能会受较强噪声污染，而深度学习算法往往抗

噪性又较低，为提高低信噪比环境下扰动识别的准

确率，上位系统分析侧可通过设置启动滤波处理程序

对扰动数据进行滤波。文中采用改进迭代自适应核回

归方法(improved iterative adaptive kernel regression, 
IIAKR)对 PQD 信号 x(n)进行滤波处理，可获得滤波

后的扰动数据 ( )x n 。需要说明的是，若应用于非低

信噪比环境时也可设置关闭此滤波处理程序。 
3) PQD 识别：本文提出基于二维 CNN 的改进

可视化轨迹圆电能质量扰动识别方法，该方法针对

文献[3]中可视化轨迹圆方法(visual trajectory circle, 
VTC)的不足，提出改进可视化轨迹圆方法(improved 
visual trajectory circle, IVTC)，并利用其将不同类型

的一维扰动数据 ( )x n 变换成二维轨迹圆图像，使不

同类型扰动的形状特征更加明显和易于辨识；其次

将轨迹圆图像输入 CNN 神经网络，自动提取图像

数据的内在特征，有效识别其扰动类型。 

2   基于峰差引导局部差和累加的电能质量

扰动检测新方法 

为了快速、准确地检测和捕获 PQD，本文提出

了一种基于峰差引导局部差和累加的 PQD 检测新

方法，其流程如图 2 所示。 

设采样的电能质量信号为 x(n)，算法进行扰动

检测的详细步骤如下所述。 
Step1：对归一化电能质量信号 x(n)，利用式(1)

求归一化频谱 ( )X l f ，并在 s[100, /2)f Hz 范围内利

用式(2)提取幅值较大的高频主频率点 il f 的频谱

main ( )iX l f 。当高频主频率点数大于等于 1，则表

明存在幅值较大的高频扰动，直接进入 Step9 捕获

扰动信号；反之，则进入 Step2 继续判定。 

FFT( ) 2 ( )X l f X l f N              (1) 

式中： FFTX 为离散快速傅里叶频谱； f 表示频率

采样间隔， s /f f N  ， sf 为信号采样频率； 1,l   

2, , floor( /2)N ，N为信号采样点数。 

main

(( 1) ) ( ) (( 1) )

( )

( ) ( )

i i i

i

i i

X l f X l f X l f

X l f

X l f X l f


    

 
   

＜ ＞

≥    (2) 

式中： il 表示第 i个主频率点的序列号； 在此处取

较大的阈值 0.07 p.u.，目的是直接、快速、准确地

检测出明显的谐波、振荡等高频加性扰动。 
Step2：以归一化电能质量信号 x(n)初始过零点

为起始，根据波峰差异检测定位原理计算其每 M/T

周期绝对值的最大值构成序列 1X ，再进行差分计算

得到差分序列 2X 。 

1

(1 ( 1) ) ,
( ) max

(2 ( 1) ) , , ( )

x k M
X k

x k M x kM

     
     

   (3) 
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图 2 基于峰差引导局部差和累加的 PQD 检测新方法流程 

Fig. 2 Flow chart of the new PQD detection method based on 

peak difference guided local difference accumulation 

式中： 1,2, , floor( / )k N M  ，M可取 T/4 或 T/2，T

为每周期采样点数。当电能质量信号采样频率较低

时，每周期数据点较少，M可取 T/2 使结果更具准

确性。 

2 1 1( ) ( 1) ( )X k X k X k             (4) 

Step3：求取 2X 序列中绝对值大于阈值 h1T 的元

素，并用 a和 b分别记录这些元素中首、尾元素的

位置。若 2X 序列中不存在绝对值大于 h1T 的元素，

则令 0a = 和 0b = ，进入 Step4；反之进入 Step5。 
通过大量实验确定具有自适应性的阈值 h1T 如

式(5)所示。 

h1 2mean( )T X              (5) 

式中：mean 表示取平均值；参数  一般取值范围为

[0.18,0.25]，通常取值 0.21 均能满足要求。 

需要说明的是非零 a和 b能反映暂态扰动发生

和结束时刻所在的大致区间，但对于正常电压、电

压闪变及幅值较小的谐波等稳态电能质量扰动，提

取的 a和 b均为 0。因此在 0a   & 0b  的情况下

还需进入 Step4 继续检测是否存在较小幅值谐波、

电压闪变等稳态扰动。 
Step4：设定 ε为 0.01 p.u.可有效滤除背景噪声

频谱干扰的影响，在 s(0, /2) Hzf 范围内利用式(2)提

取较小幅值主频率点 il f 的频谱 main ( )iY l f 。当主频

率点数大于 1 时，进入 Step8 捕获电能质量扰动信

号，反之则为正常电压，返回 Step1 继续进行监测。 
Step5：根据非零 a、b 初步判定扰动起始时刻

所在区间 1 2[ , ]t t 、扰动结束时刻所在区间 3 4[ , ]t t ，如

式(6)所示。然后同时进入 Step6 和 Step9。 

31

2 4

( )( )
,

( ) ( )

t bM M tt aM M t

t aM M t t bM M t

      
         

   (6) 

式中：Δt表示采样时间间隔。 

Step6：判定 3 2t t＜ ? 若条件不成立，表明区间

1 2[ , ]t t 和 3 4[ , ]t t 不存在重叠，则进入 Step7 在这两个

区间分别进行扰动开始和结束时刻的精确定位；反

之若条件成立，表明这两个区间存在重叠，则将二

者合并为一个区间 1 4[ , ]t t ，并进入 Step8 在该区间同

时对扰动的开始和结束时刻进行准确定位。 
需要说明的是，对于脉冲暂态和持续时间非常

短的其他暂态扰动，其扰动的发生和结束时刻可能

同时存在于 1 2[ , ]t t 和 3 4[ , ]t t 两个区间，通过区间的合

并，能更加准确和高效地定位扰动起止时刻。 
Step7：在小区间 1 2[ , ]t t 内进行局部差和累加计

算，得到归一化差和序列 3X 如式(7)所示；同理在

小区间 3 4[ , ]t t 内进行局部差和累加计算，可获得归

一化差和序列 4X 。 

3
1

2

3 3 3

3
3

3

( ) [ ( ) ( )]

1
( ) ( ( ) )

( )
( )

max( )

w

i

X j x j x j i t

X j X j X

X j
X j

X






    


        
 






       (7) 

式中： 1 1 2, , ,j t t t t    ；w取值范围为[2,7]，低信

噪比下可以取较大值，反之取较小值； 3X 为局部差

和累加绝对值序列，有助于放大扰动的突变奇异性；

3X 表示 3X 的平均值； 表示 3X 的方差； 3X 主要

作用是突出偏离均值的扰动突变特性，抑制背景噪

声干扰；max 表示取最大值。 
文中在两个小区间内对采样数据进行如式(7)

所示的处理，不仅可以显著降低运算量，而且更有
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利于准确定位扰动起止时刻。 

再利用式(8)对 3X 进行量化处理，获得极值序列

5X ；同理对 4X 进行量化处理，可获得极值序列 6X 。 

3 3 ptsx

3 3 35

0, otherwise

( ), if ( ) &

( ) ( ) ( ) ( )

X X

X X X

j j A

X j j t j j t


    



≥

＜ ＞

 

  (8) 
式中：阈值 ptsxA 的取值范围为 [0.1,1)，通过大量实

验发现一般取值约 0.6 均能满足要求。 
统计 5X 和 6X 序列中的非零极值，取 5X 中第一

个非零极值对应的时刻为扰动起始时刻，并取 6X 中

最后一个非零极值对应的时刻为扰动结束时刻。跳

转到 Step9。 
Step8：根据式(7)所示的局部差和累加以及式(8)

所示的量化处理方法，同理可在合并区间 1 4[ , ]t t 内

计算归一化的差和序列 mX ，获得极值序列 thX 。统

计序列 thX 中的非零极值，可取首、尾非零极值对

应的时刻分别作为扰动起始和结束时刻。 

Step9：捕捉 PQD 数据，输出检测结果。根据

检测结果用户可以根据实际需求灵活捕捉所检测的

电能质量扰动数据长度。 

为了更加形象和清晰地展示本文扰动检测新方

法，以 3 例采样频率为 10 kHz、信噪比为 25 dB 的

含噪扰动信号为例进行检测分析。 
利用本文扰动检测新方法对一例含有 3、5 和 7

次谐波成分的含噪谐波扰动信号 x进行检测，得到

如附录 A 图 A1 所示的检测结果。x 中谐波幅值分

别设定为 0.2 p.u.、0.1 p.u.和 0.3 p.u.。从图 A1 中可

以看出：通过 Step1 获得被检测信号的主频率点频

谱 mainX 中包含了 150 Hz、250 Hz 和 350 Hz 的谐波

频率点，表明存在高频扰动，则可直接进入 Step9
捕捉该电能质量扰动信号。 

利用本文扰动检测新方法对一例含噪的暂降扰

动信号 x进行检测，得到的检测结果如附录 A 图 A2
所示。x中暂降幅值设定为 0.4 p.u.，持续时间为 5
个周期，起始时间设定为 0.0625 s，结束时间为

0.1625 s。从图 A2 中可以看出：通过 Step2 和 Step3

获得的 2X 中存在超出阈值的系数，其首尾两个系数

分别位于第 12 和第 32 个 1/4 周期，表示存在扰动，

令 12a = 、 32b = 。Step5 根据 a和 b确定扰动起始

和结束时刻所在的时间区间分别为[0.055,0.065] s
和[0.155, 0.165] s，Step6 判定这两个时间区间不存

在重叠，随后Step7对扰动进行精确定位。通过Step7

分别在这两个时间区间计算获得了差和序列 3X 和

4X ，而 3X 和 4X 中存在突出的尖脉冲分别指示扰动

的开始和结束时刻，也表明局部差和累加法能较好

地突出扰动的突变奇异性和抑制背景噪声干扰。 3X

和 4X 经过量化处理，滤除背景噪声干扰获得极值序

列 5X 和 6X ，精确定位出暂降的开始时刻为 0.0625 s、

结束时刻为 0.1625 s，与设定值的误差均为 0 s。 
一例含噪的脉冲暂态扰动信号 x，其脉冲幅度

为 0.6 p.u.、设定的脉冲开始时刻为 0.0821 s，结束

时刻为 0.0831 s，利用本文扰动检测新方法得到的

检测结果如图3所示。从图3中可以看出：通过Step2
和 Step3 获得 2X 序列中存在两个超出阈值的系数，分

别位于第 16 和第 17 个 1/4 周期，表示存在扰动，

于是令 6a =1 、 17b = 。Step5 根据 a 和 b 确定扰

动起始和结束时刻所在的时间区间分别为[0.075, 
0.0849] s 和[0.08, 0.0899] s，Step6 将这两个存在重叠

的时间区间合并为一个时间区间[0.075, 0.0899] s，
Step8 在该合并时间区间内对扰动进行精确定位。通

过 Step8 获得差和序列 mX ，而 mX 中存在突出的两

个尖脉冲分别指示脉冲扰动的开始和结束时刻，表明

扰动的突变奇异性得到有效放大且背景噪声干扰

得到有效抑制。 mX 经量化处理得到极值序列 thX ，

通过 thX 首尾非零极值精确定位出脉冲暂态的开始

时刻 0.0821 s、结束时刻 0.0831 s，与设定值的误差均

为 0 s。 

 
图 3 本文扰动检测方法的脉冲暂态检测结果 

Fig. 3 Detection results of impulsive transient by using the 

proposed new disturbance detection method 

3   改进迭代自适应核回归滤波方法 

迭代自适应核回归方法是一种非常有效的图
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像滤波方法，能有效抑制噪声干扰，并能有效保留

图像边缘等细节特征信息，文献[26]在深入研究该

方法的基础上提出了如图 4 所示的改进迭代自适应

核回归 PQD 去噪方法。本文利用该方法对电能质量

信号进行滤波，即使在强噪声干扰环境下，也能有

效滤除噪声干扰、保护扰动细节特征。 

 

图 4 改进迭代自适应核回归 PQD 去噪方法流程 

Fig. 4 Flow chart of the IIAKR for denoising of PQD 

设捕捉的电能质量扰动信号为 x(n)，图 4 中第

一次迭代时 (0)
0

ˆ ( )x n  ，下一次迭代的输入 ( )
0

ˆ J 为

上一次迭代重构的去噪 PQD 信号，经过 u次迭代输

出最终的去噪电能质量扰动信号 ( )
0

ˆ( ) ux n   。 

第 J次迭代过程中，基于局部扰动信号采样点

幅值之差的 ( )J
iC 为 

2

( )

1

( ) ( )
R

J
i i i k i i k

k

C x x x x 


 
    
 
       (9) 

( )
( )

( )max{ , 1,2, , }

J
J i
i J

i

C
C

C i N


 
       (10) 

式中： ix 表示 in 处的采样点幅值，即 ( )ix n ；R为局

部分析窗宽度的一半；( , , )i R i Rx x  是以 in 为中心、

2R为宽度的局部分析窗内采样点幅值。估计的 ( )J
iC

值在扰动突变点处较大，而在其他非突变点处较小。 

第 J次迭代时，自适应核函数 ( )
adapt
JK 为 

( ) 2
( )
adapt 2 2 2 2

( )1
( , ) exp

2 2

J
J i i

i i
i i

C n n
K n n x x

h h 
 

      
 

(11) 
式中：x表示任意点 n处的幅值；h为全局平滑参数；

i 为局部密度参数。为保护扰动细节特征， i 在扰

动突变点或潜在突变点处取较小值以降低平滑度。

i 的详细计算过程可参考文献[26]，此处不再赘述。 

建立式(12)所示的最优化问题。 

( )

( ) ( ) ( ) 2
0 1 2

{ } 1

( )
adapt

min ( ) ( )

( , )

J
n

P
J J J

i i i
i

J
i i

x n n n n

K n n x x


  



       

 


 (12) 

式中：P 为回归核内采样点数目； ( )
1̂
J 和 ( )

2
ˆ J 分别

为一阶和二阶偏导数。通过最小二乘法求解式(12)
所示的优化问题，可得到去噪电能质量扰动信号

( )
0

ˆ J ，详细的求解过程可参考文献[26]。 

以一例含噪暂态振荡信号为例，其信噪比为

20 dB，得到的改进迭代自适应核回归去噪结果如

图 5 所示，算法具体参数设置参考文献[26]。从图 5 可

以看出，即使在强噪声干扰环境下，去噪信号不仅具

有较好的平滑效果，而且较好地保护了振荡的特征。 

 

图 5 改进迭代自适应核回归的暂态振荡去噪结果 

Fig. 5 Denoising result of transient oscillation using IIAKR 

4   基于二维 CNN 的改进轨迹圆混合电能质

量扰动分类方法 

无论是新型还是混合电能质量扰动，直接通过

其时域信号往往都难以准确辨识，文献[3]提出一种

可视化轨迹圆方法，利用该方法提取的二维轨迹圆图

像使不同扰动类型具有不同形状特征，能与图像识别

的深度学习方法相结合获得较好的分类效果，但该方

法也存在一定不足：当暂降、中断等扰动突变幅值

较大时，提取的扰动幅值包络曲线在扰动起止时刻

附近会存在异常突变，类似假性脉冲扰动特征，而

受基频偏移影响时，提取的扰动幅值包络曲线又存

在边界问题，导致形成的轨迹圆不能真实和准确地

反映扰动形状特征，进而影响扰动识别的准确率。 
为了更加准确地表征扰动的形状特征，有效地
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识别混合扰动，本文在弥补原可视化轨迹圆方法

(VTC)不足的基础上提出了改进的可视化轨迹圆方法

(IVTC)，并与基于 AlexNet 框架的二维 CNN 网络相

结合。该方法通过将改进轨迹圆图像作为输入，利

用 CNN 自动提取其内在特征并进行分类，具有较

高的扰动识别准确性和稳定性。 

4.1 改进可视化轨迹圆方法 

1) VTC 方法的基本原理 
对采样信号 x(t)作 Hilbert 变换，即 

1 ( )
( ( )) d

x
H x t

t

 






           (13) 

并构造采样信号 x(t)的解析信号 z(t)，即 
j ( )( ) ( ) j ( ( )) ( )e tz t x t H x t l t         (14) 

式中：l(t)为瞬时幅值函数； ( )t 为瞬时相位函数。  

其表达式如式(15)所示。 

( ) ( ) j ( ( ))

( ( ))
( ) arctan

( )

l t x t H x t

H x t
t

x t


  






          (15) 

( )l t 可较好地表征扰动信号 x(t)的局部特征，即

反映 ( )x t 的幅值随时间和频率变化的规律。离散化

( )l t 得到 ( )x t 的 Hilbert 变换包络幅值序列 ( )l n ，并

以瞬时幅值 ( )l n 为极径、瞬时相位对应极角，如式

(16)所示，可方便地绘制出可视化轨迹圆图像[3]。 
( )

, 0,1, 2, ,π

32

R l n
n Nn

 
 



        (16) 

式中： R表示极径； 表示极坐标极角。 
2) IVTC 方法的原理 

利用原算法式(13)—式(16)求得扰动数据 ( )x n

的 Hilbert 变换包络幅值序列 l(n)，在此基础上本文

提出如下优化处理方案。 
Step1：为抑制包络幅值曲线 l(n)两端受基频偏

移影响产生的边界问题，截掉其两端 1/4 周期的幅

值包络曲线，获得 1( ), 1,2, ,l i i N  ，其中 1N   

/2N T 。 

Step2：判定扰动主频率点数 =1 & min(l)＜ 

0.9 p.u. & max(l)＞1.05 p.u.? 若条件成立，则进入

Step3；若条件不成立，则进入 Step6 直接以 l(n)绘

制可视化轨迹圆。 
需要说明的是，该条件成立表明可能存在暂降

或中断等扰动，而当暂降和中断的突变幅度较大时，

若直接以 ( )l n 绘制可视化轨迹圆则不能真实和准确

地反映暂降和中断扰动形状特征，需通过 Step3 至

Step5 抑制虚假特征。 

Step3：构建滑动窗 inpW ，利用式(17)使 inpW 在

l(i)上滑动获取方差序列 0l 。 

0

0 0 0

( ) ( )

( ) 0, ( ) 0.1 max( )

l i i

l i l i l


   ＜

      (17) 

式中： 11,2, ,i N  ；max 表示取最大值；δ(i)表示

滑动到第 i 次时滑动窗 inp ( )W i 内元素的方差。滑动

窗 inp ( )W i 内元素为 

 
 
 

inp 1

1 1 1 1

(1), (2), , ( ) ,

( ) ( / 2), , ( ), , ( / 2) ,

( ), , ( ) ,

l l l p i p

W i l i p l i l i p p i N p

l N p l N N p i N




   
  



 



≤

＜ ≤

＜ ≤

 

(18) 
式中：窗宽 p一般取值范围为[8, 12]。 

Step4：求取 0l 中所有满足式(19)所示的方差极

大值对应的位置，组成假性脉冲扰动特征的位置序

列 a(k)。 

0 0 0

2 2

1 1

( 1) ( ) ( 1)&

1 1
( ) 0.9 or ( ) 0.9

2 2

( )

p p

j j

l i l i l i

l i j l i j
p p

a k i

 

 

    
 
 

 

＜ ＞

＜ ＜  (19) 

式(19)中，通过加入方差极大值处两侧 2p长度

幅值包络均值小于 0.9 的判定条件，可消除对真实

脉冲扰动特征的抑制。 
Step5：利用式(20)消除幅值包络 ( )l n 在 ( )a k 处

的假性扰动特征，提高绘制轨迹圆的准确性。 

( ( ) ) ( ( ) 2 )

( ( ) ) ( ( ) 2 )

l a k j l a k p j

l a k j l a k p j

  
   

=

=
       (20) 

式中： 0,1, ,j p  。 

Step6：利用 l(n)绘制可视化轨迹圆图像如图 6

所示。 

以一例电压中断为例，利用 VTC 方法得到的幅

值包络曲线和轨迹圆图像如图 6(a)和图 6(c)所示，

而利用本文 IVTC 方法得到的幅值包络曲线和轨迹

圆图像如图 6(b)和图 6(d)所示。通过对比图 6(a)和

图 6(b)、图 6(c)和图 6(d)可看出，电压中断信号在

扰动起止时刻处幅值突变较大，利用 VTC 方法提取

的幅值包络曲线在扰动起止时刻处有异常突变即假

性脉冲扰动特征，导致形成的轨迹圆也存在形状如

脉冲扰动的异常突变特征，不能真实体现中断扰动

的特征，而本文 IVTC 方法有效地消除了这种假性

脉冲扰动特征，提取的幅值包络曲线和轨迹圆更加

真实和准确地体现了中断扰动的形状特征。 
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图 6 算法改进前后的电压中断幅值包络及轨迹圆对比 

Fig. 6 Comparison of amplitude envelope curve and trajectory 

circle of voltage interruption by using VTC and IVTC 

4.2 CNN 基本原理 

近几年深度学习算法在 PQD 识别领域的应用

正在成为一个研究热点，而深度学习方法中 CNN
具有处理各种维度数据的强大功能，特别是在图

像处理方面具有显著优势。因此本文采用 CNN 对

输入的改进轨迹圆图像进行自主特征提取及扰动

识别。 
CNN 的结构由输入层、中间层(主要有卷积层、

激活层、池化层及全连接层等)和输出层构成。在中

间层中，卷积层具有提取输入数据突出特征的关键

作用；池化层也是关键层，可大幅减少网络参数量，

减少不明显的特征以进一步降低特征维度。在卷积

层与池化层之间，加入批量归一化层可以加快 CNN
的收敛速度并防止梯度消失或爆炸，加入激活层可

通过激活函数提高网络的非线性能力。全连接层在

CNN 中起到分类器的关键作用，可对网络提取的特

征进行整合与分类，并将结果传递给输出层。若待

分类的扰动类型有 m种，则可设置全连接层节点为

m。输出层通过 Softmax 函数对全连接层的输出进

行归一化，返回每个输入对应各类型的概率，将输

入分配到其中一个互斥类并计算损失，达到最终的

分类效果。 
CNN 模型训练中，采用收敛速度更快、学习效

率更高的自适应时刻估计法 Adam 训练卷积层和全

连接层中的权值，通过误差反向传播对权值进行更

新，在误差反向传播的迭代过程中对核权值和偏差

等可训练参数进行优化，使损失函数最小化。另外，

设置合适的超参数也较为重要，能起到提高 CNN
的收敛速度和识别精度的作用。 

文中 CNN 的网络结构如附录 A 图 A3 所示，

各网络层参数及超参数的设置如表 1 所示。表 1 中，

C表示通道数，W和 H分别表示图像的长和宽。 
表 1 CNN 模型结构参数及超参数 

Table 1 Structural parameters and hyper-parameters of CNN 

序号 层类型 函数 参数 

1 输入层 — C×W×H 

2 一维卷积层 1 — 卷积核：5×5×8 

3 批量归一化层 — — 

4 激活层 1 ReLU — 

5 最大池化层 1 — 池化核：2×2  步长：2 

6 一维卷积层 2 — 卷积核：5×5×16 

7 批量归一化层 — — 

8 激活层 2 ReLU — 

9 最大池化层 2 — 池化核：2×2  步长：2 

10 一维卷积层 3 — 卷积核：5×5×32 

11 批量归一化层 — — 

12 激活层 3 ReLU — 

13 全连接层 — 1×k(扰动种类数) 

14 输出层 Softmax — 

15 超参数 — 
学习率：0.001， 

Epoch：150，批大小：300

5   验证与分析 

为验证本文电能质量混合扰动检测与识别新方

法的有效性，通过 Matlab 从算法的 PQD 检测效果、

IVTC 效果及分类效果几个方面进行了大量仿真及

分析。仿真中，基于文献[15]的扰动数学模型生成

常见的单一及多种混合电能质量扰动信号，信号采

样频率为 10 kHz，每周期采样点数为 200，共 20

个周期。最后将本文方法用于电网实测扰动数据分

析中，进一步验证其有效性。 
5.1 PQD 检测效果分析 

考虑到实际 PQD 可能存在的噪声强度，本文

主要在 25~40 dB 噪声环境下验证所提扰动检测新

方法的准确率及抗噪性。随机生成包含正常电压、

单一及混合扰动在内的 20 种 PQD 信号，其扰动类

型的标签分别用 C0—C19 表示，每一类扰动数据

500 组。利用本文扰动检测新方法分别对叠加 25 dB、
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30 dB、35 dB、40 dB 噪声干扰的每一类 PQD 数据

进行检测，结果如表 2 和表 3 所示。 
表 2 不同信噪比条件下各类单一扰动检测率 

Table 2 Detection rate of single PQDs under different SNRs 

不同信噪比条件下的检测率/% 
扰动类型 标签 

25 dB 30 dB 40 dB 50 dB 

正常信号 C0 100 100 100 100 

电压暂降 C1 99.2 100 100 100 

电压暂升 C2 99.4 99.8 100 100 

电压中断 C3 100 100 100 100 

暂态振荡 C4 99.6 100 100 100 

电磁脉冲 C5 100 100 100 100 

谐波 C6 100 100 100 100 

闪变 C7 99.6 99.6 100 100 

表 3 不同信噪比条件下各类混合扰动检测率 

Table 3 Detection rate of combined PQDs under different SNRs 

不同信噪比条件下的检测率/% 
扰动类型 标签 

25 dB 30 dB 40 dB 50 dB

中断 + 振荡 C8 100 100 100 100 

暂降 + 振荡 C9 100 100 100 100 

暂降 + 谐波 C10 100 100 100 100 

暂降 + 脉冲 C11 100 100 100 100 

暂升 + 振荡 C12 100 100 100 100 

中断 + 谐波 C13 100 100 100 100 

暂升 + 脉冲 C14 100 100 100 100 

暂升 + 暂降 C15 100 100 100 100 

暂升 + 谐波 C16 100 100 100 100 

暂升 + 振荡 + 谐波 C17 100 100 100 100 

暂降 + 振荡 + 谐波 C18 100 100 100 100 

中断 + 振荡 + 谐波 C19 100 100 100 100 

从表 2 和表 3 中可以看出，在信噪比为 25 dB
的低信噪比环境下，暂降、暂升、振荡暂态和闪变

扰动的检测准确率分别为 99.2%、99.4%、99.6%和

99.6%，而在信噪比为 30 dB 条件下暂升和闪变的检

测准确率分别为 99.8%和 99.6%，其余不同信噪比

条件下各类单一及混合扰动的检测准确率均为

100%。因此表 2 和表 3 的结果表明本文所提的扰动

检测新方法具有较强的抗噪性，对各类单一及混合

扰动在不同噪声环境下具有较高的检测准确率；通

过该方法能有效地检测扰动的存在，进而可实现电

能质量扰动数据的快速和有效捕捉。 

5.2 改进轨迹圆可视化效果分析 

为了展示本文改进可视化轨迹圆方法提取扰

动二维轨迹圆图像的效果，利用该方法对信噪比为

40 dB 的正常电压及 11 种扰动信号进行处理，得到

如图 7 所示的轨迹圆图像。 

 

图 7 电能质量扰动改进可视化轨迹圆 

Fig. 7 Improved visual trajectory circles of PQDs 

从图 7 中可以看出，正常电压的轨迹圆是一个

单位圆环；电压暂降的轨迹圆存在持续偏离单位圆

的凹口，反映了电压幅值降低的特征；电压暂升的

轨迹圆存在持续偏离单位圆的凸起，反映了电压幅

值升高的特征；电压中断的轨迹圆存在持续指向圆

心的深凹口，反映了中断扰动幅值过低的特征；暂

态振荡的轨迹圆存在明显的局部振荡特征；电磁脉

冲的轨迹圆存在明显的尖脉冲特征；电压闪变的轨

迹圆围绕单位圆环呈现出幅值波动特征；谐波的轨

迹圆呈现出独特的幅值畸变轨迹圆特征；混合扰动

轨迹圆是各单一扰动轨迹圆特征的组合。因此，图 7
的结果表明，改进可视化轨迹圆方法将扰动信号从

一维转换为二维轨迹圆，能更加清晰地显现不同类

型扰动的独特特征信息，降低了扰动辨识难度。 

在强噪声干扰环境下电能质量扰动信号受噪声

污染较严重，部分扰动特征容易被噪声湮没。例如，

一例信噪比为 20 dB 的暂降扰动的轨迹圆如图 8(a)
所示，由于强噪声干扰的影响，暂降轨迹圆的特征
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不够明显，可能会影响扰动识别的准确性。为了抑

制强噪声干扰的影响，本文引入改进迭代自适应

核回归滤波方法对扰动信号进行滤波处理。图 8(b)
—图 8(f)是信噪比为 20 dB、25 dB、30 dB、40 dB
和 50 dB 条件下暂降扰动去噪后提取的改进轨迹圆

图像。对比图 8(a)和图 8(b)可以看出，滤波后轨迹圆

中强噪声干扰得到有效的抑制。图 8 的结果表明，

改进迭代自适应核回归滤波方法使不同噪声环境

下提取的扰动轨迹圆更加平滑，扰动特征更加清

晰，更有利于提高强噪声环境下扰动类型识别的准

确度。 

 

图 8 不同噪声环境下提取的暂降扰动可视化轨迹圆 

Fig. 8 Improved visual trajectory circles of sag disturbance 

under different noisy conditions 

5.3 电能质量扰动分类效果分析 

为验证本文图 1 所示的 IIAKR+IVTC+CNN 识

别方法的扰动分类效果，在不同信噪比条件下对标

签为C0—C19的 20种电能质量扰动进行分类实验。 
在信噪比为20 dB、25 dB、30 dB、40 dB和50 dB

条件下，20 种 PQD 信号随机产生总计 50 000 组数

据。利用本文识别方法对所有生成的扰动数据进行

处理，提取 50 000 张轨迹圆图像，组成深度学习数

据库。为了降低神经网络输入数据量、训练复杂度

并提高训练速度，将 3 通道轨迹圆图像全部转化成

单通道灰度图像。仿真中，数据库样本按 70%:20%: 
10%的比例划分训练集、验证集和测试集；CNN 经

过 2700 多次迭代训练后，对测试集进行测试，分类

准确率如表 4 所示。 
从表 4 可以看出，本文方法对正常电压、单扰

动、双重及三重混合扰动共计 20 种 PQD 信号，在信

噪比为 50 dB、40 dB 环境下识别的平均准确率能高

达 100%，而在 30 dB 环境下准确率虽有略微降低，

但仍在 99.96%以上，即使在 25 dB 和 20 dB 等强噪

环境下，其识别的平均准确率依然能稳定在 99.7%

以上。低信噪比环境下的扰动识别结果也表明

IIAKR 具有较好的滤波效果，能有效滤除噪声干扰、

保护扰动特征，使本文识别方法在强噪声环境下也

具有较高的扰动识别准确率，提升了识别算法的抗

噪性。另外，不同信噪比条件下 IIAKR+VTC+CNN
对各类扰动的平均识别率分别为 99.90%、99.87%、

99.53%、98.87%和 98.58%，均低于本文识别方法，

也表明本文 IVTC 方法提取轨迹圆图像更具有效性。 

表 4 不同噪声条件下各类扰动分类准确率 

Table 4 Classification accuracy of various PQD signals 

under different noisy conditions 

分类准确率/% 
扰动类型 

50 dB 40 dB 30 dB 25 dB 20 dB

C0 100 100 100 100 100 

C1 100 100 100 100 99.36

C2 100 100 100 100 100 

C3 100 100 100 100 100 

C4 100 100 100 100 100 

C5 100 100 100 100 100 

C6 100 100 100 100 100 

C7 100 100 100 100 100 

C8 100 100 100 100 100 

C9 100 100 100 100 100 

C10 100 100 99.33 99.36 98.73

C11 100 100 100 98.73 100 

C12 100 100 100 100 100 

C13 100 100 100 100 100 

C14 100 100 100 98.73 98.73

C15 100 100 100 100 100 

C16 100 100 100 100 96.97 

C17 100 100 98.99 98.99 100 

C18 100 100 100 100 100 

C19 100 100 100 100 100 

本文识别方法的 

平均准确率 
100 100 99.96 99.78 99.71

IIAKR + VTC + CNN

方法的平均准确率 
99.90 99.87 99.53 98.87 98.58

为进一步验证本文方法的扰动识别有效性，将

本文方法与文献[27]、文献[28]和文献[29]中方法的

分类结果进行对比，结果见表 5。 
表 5 的结果表明，相比于文献[27-29]中的这些

方法，本文方法具有较强的抗噪性，不同信噪比下

具有更高的扰动识别准确率。文献[27-29]中方法是

基于传统特征提取和模式分类器的方法，而本文方

法是基于神经网络的深度学习算法，具有高度的自

适应性，能自动提取和筛选多级特征，弥补了传统

模式分类方法中特征提取和筛选没有统一的方法指

导、需要具有相关先验知识的人工参与等不足。 
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表 5 不同方法分类准确率比较 

Table 5 Classification accuracy of different methods 

分类准确率/% 
识别方法 总类别数 

30 dB 20 dB 

DWT + PNN[27] 16 98.6 95.2 

FastICA + RF[28] 9 98.76 99.28 

S-transform + Decision Tree[29] 16 99.69 99.08 

本文方法 20 99.96 99.71 

5.4 实测电能质量扰动案例分析 

为验证本文方法的实用性，对电网实际采集的

扰动数据进行分析。 

1) 实测暂降的分析 

图 9(a)中，x 为实测暂降扰动数据，利用本文

扰动检测方法得到检测结果 2X 、 5X 和 6X 。其中， 2X

存在 3 个超出阈值的系数，原因主要是电能质量信号

在大约 0.08~0.1 s 期间幅值降低到 0.89 p.u.，约在

0.1~0.18 s 期间幅值又降低到 0.7 p.u.。由 2X 中超出

阈值的首尾系数的位置确定 9 18a b 、 ，表明存

在扰动。再根据 a和 b可确定扰动起始和结束时刻 

 

图 9 本文方法对实测暂降扰动数据的分析结果 

Fig. 9 Analysis results of using the proposed method 

for actual sag disturbance 

所在的两个时间区间，并在这两个时间区间内进行

精确定位得到 5X 和 6X 。 5X 和 6X 中的非零极值分

别指示扰动起始时刻为 0.088 62 s，结束时刻为

0.1794 s，与实际暂降扰动的发生时刻吻合，达到了

有效检测扰动的目的。该扰动数据经过 IIAKR 和

IVTC 方法处理，提取的可视化轨迹圆图像如图 9(b)
所示。该轨迹圆存在持续偏离单位圆的较大凹口，

有效地表征了暂降扰动的特征，通过 CNN，其扰动

类型被准确地识别为 C1。 

2) 实测暂降 + 振荡的分析 

图 10(a)中 x为实测暂降 + 振荡数据，利用本文

扰动检测方法得到检测结果 2X 、 5X 和 6X 。根据 5X

和 6X 中非零极值，检测出扰动起始时刻为 0.064 s，

结束时刻为 0.119 s，与该实测混合扰动的发生时刻

吻合。该混合扰动数据经过 IIAKR 和 IVTC 处理，

绘制出如图 10(b)所示的可视化轨迹圆图像。该轨迹

圆存在偏离单位圆的较大凹口，且在凹口两侧存在

较为明显的振荡特征，其混合扰动的形状特征明显，

通过 CNN，其扰动类型被准确地识别为 C9。 

 

图 10 本文方法对实测暂降+振荡的分析结果 

Fig. 10 Analysis results of using the proposed method 

 for actual sag + oscillation 
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6   结论 

本文提出了一种电能质量混合扰动检测与识

别的新方法。通过仿真验证、算法对比分析及实测

数据分析可以得出如下结论。 
1) 本文提出的基于峰差引导局部差和累加的

PQD 检测新方法，能快速、有效地检测各类单一及

混合扰动，具有较强的抗噪性和较高的检测准确率，

可用于 PQD 的快速捕捉。另外该方法还能较准确地

定位暂态扰动的起止时刻。 
2) 通过改进迭代自适应核回归方法，扰动数据

中的噪声干扰能被有效地滤除，扰动细节特征也能

被有效地保护，进而可有效地提高强噪声干扰环境

下扰动识别的准确率。 
3) 原可视化轨迹圆方法提取的瞬时幅值包络

在基频偏移条件下存在边界问题，又在暂降、中断

等扰动幅值突变较大处存在异常突变，导致绘制的

二维轨迹圆图像所表征扰动形状特征不够真实和准

确，会影响扰动识别的准确性。本文改进可视化轨

迹圆方法较好地地弥补了原方法的不足，使轨迹圆

特征更加明显和准确。 
4) 改进可视化轨迹圆结合 CNN 的方法，有效

地避免了传统模式分类方法对复杂混合扰动人工提

取和筛选特征困难的问题，可有效地自主提取扰动

特征，具有高度的自适应性和较好的分类效果。 
下一步的研究工作是对本文方法做进一步的

优化和调整，以进一步提升其对复杂扰动检测和识

别的种类以及准确率；探讨本文扰动检测方法在实

际低成本电能质量采集设备中的应用。 

附录 A 

 

 

图 A1 本文扰动检测方法的谐波检测结果 

Fig. A1 Detection results of harmonics by using the proposed 

new disturbance detection method 

 
图 A2 本文扰动检测方法的暂降检测结果 

Fig. A2 Detection results of voltage sag by using the proposed 

new disturbance detection method 

 

图 A3 CNN 结构 

Fig. A3 CNN structure 
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