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基于时频图像组合和 DenseNet-CPSAMs 的电能质量 

复合扰动识别 

毕贵红，杨 楠，刘大卫，杨 毅，陈冬静，陈仕龙 

(昆明理工大学电力工程学院，云南 昆明 650500) 

摘要：针对新一代电力系统的电能质量扰动(power quality disturbances, PQDs)识别难题，提出一种改进的自适应噪声

完备集合经验模态分解(improved complete ensemble empirical mode decompositiom with adaptive noise, ICEEMDAN)、

两种模态时频图组合和 DenseNet-CPSAMs 深度学习模型结合的 PQDs 识别新方法。首先，提出 ICEEMDAN 分解

PQDs 信号，并重构分量。其次，通过同步提取变换(synchroextracting transform, SET)和 S 变换(Stockwell transform, 

ST)生成对应时频图，组合为 6 通道输入张量。最后，引入 DenseNet-CPSAMs 深度学习模型，融合了密集连接卷

积神经网络(densely connected convolutional networks, DenseNet)、通道注意力机制(channel attention mechanism, 

CAM)与并行空间注意力机制(parallel spatial attention mechanisms, PSAMs)，实现融合时频图特征深度提取与强化

识别。相比于 DenseNet-121 模型，DenseNet-CPSAMs 模型方法在成功减少模型参数 6.5 M 的同时，在 20 dB 高

信噪比条件下对 31 类扰动的平均识别率为 99.645%，仿真实验表明该方法特征提取能力强、抗噪性能好，并且对

复合扰动识别率高。 
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Composite power quality disturbance identification based on time-frequency image 
fusion and DenseNet-CPSAMs 
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(School of Electric Power Engineering, Kunming University of Science and Technology, Kunming 650500, China) 

Abstract: To address the challenge of identifying power quality disturbances (PQDs) in new-generation power systems, a 

novel PQDs identification method is proposed, which combines improved complete ensemble empirical mode 

decomposition with adaptive noise (ICEEMDAN), dual time-frequency image fusion, and a DenseNet-CPSAMs deep 

learning model. First, ICEEMDAN is utilized to decompose the PQDs signals and reconstruct their components. Second, 

corresponding time-frequency images are generated through the synchroextracting transform (SET) and Stockwell 

transform (ST), which are fused into a 6-channel input tensor. Finally, a DenseNet-CPSAMs deep learning model is 

introduced, integrating densely connected convolutional networks (DenseNet), channel attention mechanisms (CAM), 

and parallel spatial attention mechanisms (PSAMs), to achieve multi-scale time-frequency feature extraction and the 

enhanced disturbance recognition. Compared to the DenseNet-121 model, the DenseNet-CPSAMs method reduces model 

parameters by 6.5 M, while achieving an average recognition rate of 99.645% for 31 disturbance types under a 20 dB 

high signal-to-noise ratio. Simulation results demonstrate that the proposed method exhibits strong feature extraction 

capability, high noise resistance, and superior recognition performance for composite disturbances. 
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0  引言 

电力系统中高比例可再生能源、高比例电力电

子装备、多能互补综合能源与物理信息深度融合的智

能电网和能源互联网，是新一代电力系统的主要技术

特征[1-2]。在多物理场强耦合的复杂电网运行环境中，

新一代电力系统呈现显著的电能质量非平稳波动特

征。多种扰动源时空耦合的交互机制，导致电能质量

扰动(power quality disturbances, PQDs)呈现高度复杂

的行为特性[3-5]，给复合 PQDs 类型的监测和识别带

来挑战。另外能源互联网强大的信息系统为 PQDs

数据的海量获取与存储提供了技术支撑，这种高维

异构数据的实时获取能力为基于大数据分析和人

工智能的数据驱动 PQDs 识别带来了可能[6]。 

深度学习模型因具有强大的特征挖掘和自学

习能力，目前被广泛应用于 PQDs 分类和识别的研

究[7]。针对基于深度学习的 PQDs 识别优化，目前

主要从 3 个方面进行改进：首先，利用某种信号变

换方法完成从信号空间到特征空间的映射，实现信

号特征的显现和强化，为后续深度学习模型的特征

挖掘与模式识别提供了基础；其次，寻找噪声抑制

与特征保留的有效方法，保证信号变换方法对特征

空间映射的有效性；最后，构建轻量化、具有高效

学习能力的模型，实现 PQDs 识别精度与效率的双

重提升。 

当前 PQDs 识别研究主要分为两大方向：1) 直

接利用一维时序数据训练进行识别，此方法虽保留

原始信息但特征挖掘受限，尤其对复合扰动识别效

果不佳[7-9]；2) 将一维信号映射为二维图像，采用深

度学习进行扰动分类，如格拉姆角场[10]、马尔可夫

转换场[11]、轨迹圆[12]、递归图[13]等非线性一维信号

的图形化转换方法。除此之外，提出基于时频分析

与深度学习融合的 PQDs 识别方法。文献[14]利用 S

变换将 PQDs 信号转换为时频图像，并结合了自适应

特征增强分组卷积神经网络(grouping convolutional 

neural network with adaptive feature enhanced network, 

GCNN-AFEN)进行深度特征学习与分类。文献[15]

采用同步压缩小波变换(wavelet synchrosqueezing 

transform, WSST)对频率信号进行分析，提取特征

后，将特征输入到 GoogLeNet 和 SqueezeNet 模型

中执行识别任务。文献 [16]通过连续小波变换

(continuous wavelet transform, CWT)将PQDs转换为

时频图，与轻量级卷积神经网络结合，并融入最大

似然卡尔曼滤波器去噪。上述所提方法借助不同的

时频转换技术以及神经网络架构，实现了高准确率

和强噪声鲁棒性的效果，为 PQDs 分类识别提供了

有效策略。 

实际应用中，对提升基于深度学习模型的 

PQDs 分类识别性能意义重大。文献[17]采用自适

应最大似然卡尔曼滤波技术去噪以提取纯净扰动

信号；文献[18]采用自适应小波降噪技术，优化阈

值函数消除噪声、保留特征。这些合适的去噪方法

可解决 PQDs 信号噪声抑制中突变特征点保留难

题，为深度学习挖掘学习扰动信号特征提供基础。 

随着深度学习的进步，其在 PQDs 识别领域的

应用扩展迅速，当前研究聚焦于构建轻量级且高效

的学习模型，以实现快速准确识别。文献[14,19]提

出利用卷积神经网络(convolutional neural net-work, 

CNN)和循环神经网络 (recurrent neural net-work, 

RNN)提升识别准确性，避免了人工特征选择的主

观性。本研究通过引入注意力机制对传统深度学习

模型进行改进，使模型聚焦于图像核心区域，实现

了特征精细解析与多向信息融合，在 PQDs 识别中的

成功应用验证了该方法的有效性[20-21]。此外，面对

海量 PQDs 信息，轻量化模型能够提高模型在资源

受限环境中的部署效率和运行性能[16]。密集连接卷

积神经网络(densely connected convolu-tional networks, 

DenseNet)作为轻量级模型的代表，通过密集连接机

制实现了特征的高效复用与传输，构建紧凑且性能

优异的网络结构，有效缓解了梯度消失的问题，提

升了参数效率和抗噪性，PQDs 分析与识别技术已成

为近年来电能质量领域的研究热点。文献[22]提出 2D 

DenseNet 模型，自动学习 PQDs 特征并降低了计算

成本，为电力质量扰动实时诊断提供了技术支持。

然而，DenseNet 存在卷积层冗余和超参数敏感的问

题，需进行改进以提高网络的性能与实用性。 

在信号特征映射中，某些方法虽对多数扰动类

型识别精度高，但对于特定的复合扰动容易混淆，

尤其在高噪声环境下问题更明显。因此，多模态组

合识别方法受到了研究领域的广泛关注，诸多文献

探索了多特征组合策略，旨在增强 PQDs 的识别能

力。文献 [20, 23]分别采用双通道格拉姆角场

(Gramian angular field, GAF)、特征分量彩色图与小

波时频图组合来捕获 PQDs 时频特征。此外，文献

[19, 24]均融合了一维时间序列与二维图像特征，结

合深度学习进行特征提取与识别。这些研究表明，

多特征组合策略能有效分离高维特征，提高识别精

度。然而，多分支模型增加了学习收敛难度、影响
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学习效率，模态特征组合方式会对识别准确性产生

影响，因此需要进一步探讨。 

基于以上分析，本文提出了一种新颖的电能质

量复合扰动识别方法：1) 提出改进的自适应噪声完

备集合经验模态分解(improved complete ensemble 

empirical mode decompositiom with adaptive noise, 

ICEEMDAN)与重构去噪技术，有效抑制信号噪声

并保留关键特征，为深度学习奠定基础。2) 结合 S

变换 (Stockwell transform, ST) 与同步提取变换

(synchroextracting transform, SET)生成两种模态时

频图特征，并将其组合构建成 6 通道张量，以此实

现不同模态信息间的互补，增强特征的可区分性。

3) 提出 DenseNet-CPSAMs 模型，采用改进的

DenseNet 模型、通道注意力机制和并行空间注意力

机制组合策略，优化信息传播，聚焦核心特征，从

而提升识别精度。同时，利用 6 通道张量作为输入，

通过单支路特征提取，减少了计算量。 

1   信号预处理 

1.1 PQDs 模型构建 

电能质量是衡量电力供应纯净度与稳定性的

关键指标。实际电力系统常偏离理想状态，存在复

杂 PQDs，鉴于设备采集真实数据困难，本文参考

IEEEStd1159-2019[25]标准，对 PQDs 信号进行建模，

确保仿真数据完整真实，覆盖各种故障场景。表 1

列出 9 种常见的 PQDs：正常、暂降、暂升、中断、

瞬态脉冲、暂态振荡、谐波、闪变、切痕，并详述

每种扰动模型及约束条件。 

表 1 单一 PQDs 模型 

Table 1 Single model of PQDs 

标号  扰动  数学模型  约束条件 

C1  正常  1 2( ) [1 ( ( ) ( ))]sin( )y t u t t u t t t        2 10.04, 9T t t T ＜ ≤ ≤  

C2  暂降  1 2( ) [1 ( ( ) ( ))]sin( )y t u t t u t t t        2 10.1 0.9, 9T t t T ≤ ≤ ≤ ≤  

C3  暂升  1 2( ) [1 ( ( ) ( ))]sin( )y t u t t u t t t        2 10.1 0.8, 9T t t T ≤ ≤ ≤ ≤  

C4  中断  1 2( ) [1 ( ( ) ( ))]sin( )y t u t t u t t t        2 10.9 1, 9T t t T ≤ ≤ ≤ ≤  

C5  瞬态脉冲 
1( )

2 1 2( ) sin( ) e [ ( ) ( )]
t t

y t t u t t u t t 



      

21 10, 0.008 0.04, ≤ ≤ ≤ ≤  

2 10.5 3T t t T≤ ≤  

C6  暂态振荡 
1( )

1 2 1( ) sin( ) sin( ( ))( ( ) ( ))
t t

ny t t t t u t t u t t  



       

2 10.1 0.8, 0.5 3 ,T t t T ≤ ≤ ≤ ≤  

8 40, 300 900nf≤ ≤ ≤ ≤  

C7  谐波  1 3 5 7( ) sin( ) sin(3 ) sin(5 ) sin(7 )y t t t t t             2
3 5 70.05 , , 0.15, ( ) 1i    ≤ ≤  

C8  闪变  ( ) [1 sin( )]sin( )fy t t t      0.1 0.2, 5 20f ≤ ≤ ≤ ≤  

C9  切痕 
1 21

( ) sin( ) sign(sin( ))

        [ ( ( 0.02 )) ( ( 0.02 ))]
n

i

y t t t

k u t t n u t t n

 



  

    
 

1 20 , 0.5 , 0.1 0.4,t t T k≤ ≤ ≤ ≤  

2 10.01 0.05T t t T≤ ≤  

目前，已有研究多聚焦于 9 种单一 PQDs。为

更为全面地探究电能质量问题，本文扩展了范围，

剖析电能质量复合扰动的复杂性。具体而言，除了

9 种常见的单一 PQDs 外，还选取了 22 种具有代表

性的复合扰动类型，这些复合扰动包括：14 种双扰

动电能质量复合扰动、5 种三扰动电能质量复合扰动

和 3 种四扰动电能质量复合扰动，表 2 详细列出了

22 种复合扰动信号，图 1 给出部分扰动波形对比。 

1.2 改进的自适应噪声完备集合经验模态分解 

ICEEMDAN 算法是针对 CEEMDAN 算法的一

种改进版本，其核心目标在于解决 CEEMDAN 算法

中存在的残留噪声和伪模态问题。通过改进噪声引

入机制，减少噪声过度引入，提高信号分解精度。算

法独立分解原始信号和人工白噪声，选择白噪声本

征模态函数(intrinsic mode function, IMF)分量辅助信 

表 2 复合扰动信号 

Table 2 Compound disturbance signal 

标号 扰动 标号 扰动 

C10 暂降 + 谐波 C21 闪变 +谐波 

C11 暂升 + 谐波 C22 闪变 + 暂态振荡 

C12 闪变 + 暂降 C23 谐波 + 暂态振荡 

C13 闪变 + 暂升 C24 暂降 + 闪变 + 谐波 

C14 暂降 + 暂态振荡 C25 暂升 + 闪变 + 谐波 

C15 暂升 + 暂态振荡 C26 暂降 + 谐波 + 暂态振荡 

C16 暂降 + 瞬态脉冲 C27 暂升 + 谐波 + 暂态振荡 

C17 暂升 + 瞬态脉冲 C28 闪变 + 谐波 + 瞬态脉冲 

C18 闪变 + 瞬态脉冲 C29 暂降 + 谐波 + 暂态振荡 + 闪变 

C19 谐波 + 瞬态脉冲 C30 暂升 + 谐波 + 暂态振荡 + 闪变 

C20 中断 + 谐波 C31 暂降 + 谐波 + 暂态振荡 + 瞬态脉冲
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图 1 部分 PQDs 波形 

Fig. 1 Partial waveforms of PQDs 

号分解。多级迭代生成 IMF 和更新残差，直至满足

终止条件。通过动态调整策略，使算法能够适应信

号的复杂性和非平稳性特征，从而显著提升处理复

杂信号的能力[26]。 

以“暂升 + 谐波 + 闪变+暂态振荡”的复杂四

扰动信号为例，在 20 dB 白噪声下，采用 ICEEMDAN

分解重构，并进行 SET 和 S 变换，结果如图 2 所示。

图 2(a)为分解前 SET 时频图，噪声干扰大；图 2(b)为

分解后 SET 时频图，噪声有效抑制，背景清晰。

图 2(c)为分解前 ST 时频图，图 2(d)为分解后 ST 时

频图，信号固有特征明显，时频域辨识度提升，避

免时频混叠，增强分析准确性与细致度。验证了

ICEEMDAN 在处理含高噪声 PQD 信号方面的有效

性和性能优越性。 

 

图 2“暂升 + 谐波 + 闪变 + 暂态振荡”数据预处理过程 

Fig. 2 Data preprocessing process of “swell + harmonic + 

flicker + oscillatory transient” 

1.3 同步提取变换 

SET 作为一种在短时傅立叶变换(short-time 

Fourier transform, STFT)基础上进行后处理的高分

辨率时频分析方法，其核心目标在于生成能量高度

聚集的时频分布表征，将时频系数重新分配至接近

理想时频表示的瞬时频率轨迹附近，同时确保其具

备信号重构的能力[27]。 

1.4 S 变换 

S 变换由 R.G.Stockwell[28]等人于 1996 年提出，

在傅里叶变换(Fourier transform, FT)、短时傅里叶变

换和小波变换的基础上发展而来。其核心创新点在

于对窗口函数进行了设计优化，具体表现为窗口宽

度与频率呈反比关系。高频时提供高时间分辨率，

低频时提供高频率分辨率。这一特性使 S 变换能同

时捕捉信号的局部时间特征和全局频率特征，准确

获取各频率分量的真实相位信息。 

图 3 展示了“谐波+暂降+暂态振荡”信号的时

频分析，波形如图 3(a)所示。图 3(b)的 ST 时频图

具备优越的时频分辨率，覆盖范围广，特征呈面状

分布，但精确性欠佳；图 3(c)的 SET 时频图呈现出

显著的色带断裂效应，具有高精度、能量集中的特

性，其特征表现为线性且分布局限。鉴于此，融合

SET 与 ST 时频图的优势，实现二者组合应用，能

够获取更为丰富全面的时频特征信息。 

 

图 3 “谐波 + 暂降 + 暂态振荡”信号时频图 

Fig. 3 Signal time-frequency diagram of “harmonic + sag + 

transient oscillation” 

2   深度学习模型 

2.1 注意力机制 

深度学习中的注意力机制主要分为通道注意

力机制(channel attention mechanism, CAM)和空间

注意力机制(spatial attention mechanism, SAM)，二

者分别聚焦于特征的不同维度，旨在增强模型对关

键信息的捕捉能力。 
CAM 以压缩和激励网络(squeeze-and-excitation 
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networks, SENet)作为典型实现形式，SENet 结构如

图 4 所示。CAM 通过显式建模特征通道间的依赖

关系，自适应重新标定通道特征权重。其中，SENet
首先对输入特征层执行全局平均池化，将多维特征

压缩为全局实数；再经两次全连接层处理，首次降

维，第二次升维至与输入通道数匹配，并利用

Sigmoid 函数将输出限制在 0~1 之间，生成各通道

权重；最后，这些权重与原始特征层相乘，实现通

道重新加权，完成特征重构与增强。图中： sq ( )F  表

示空间特征压缩过程； ex ( , )F w 表示通道特征学习

过程； scale ( )F  表示通过权重调整特征图中每个通道

的贡献度； c、 h、 w分别表示输入特征图的通道

数、高度和宽度。 

 
图 4 SENet 结构 

Fig. 4 Structure of SENet 

相比之下，SAM 聚焦于输入特征图的空间位置

信息，其结构如图 5 所示。首先对输入特征层开展

特征点聚合操作，以此捕捉每个位置的特征显著性

及平均表现。随后，借助卷积层调整特征图的通道

维度，并运用 Sigmoid 激活函数生成权重图，从而

反映不同空间位置特征点的重要性。最后，这些权

重被应用于原始特征层，进行空间特征加权，以优

化模型对重要信息的关注度和处理效果。 

 

图 5 SAM 结构 

Fig. 5 Structure of SAM 

因此，在 DenseNet 网络结构中引入 CAM 和

SAM，可以重新加强浅层网络的全局特征，并对深

层次网络中各特征的重要通道进行重新加权，从而

有效提高模型精度。 

2.2 DenseNet-CPSAMs 网络结构 

DenseNet 通过密集块中的跨层特征复用和过

渡层的降维压缩，显著提升了模型的参数效率与特

征表达能力。其加强了层间直接连接，提高了信息

传播效率，缓解了梯度消失问题，减少了参数冗余。

DenseNet-CPSAMs 模型在 DenseNet-121 的基础上

进行改进，构建了更紧凑高效的网络结构，增强了

梯度流动和特征表达能力，进而提升了计算效率与

整体性能，实现了高效的特征传播，展现出优异性

能。其识别网络如图 6 所示，具体改进如下所述。 

 
图 6 DenseNet-CPSAMs 识别网络 

Fig. 6 DenseNet-CPSAMs identification network 

1) 输入卷积层改进：采用多通道输入，并用 3

个3 3 (第一个卷积步长为 2，其余为 1)的卷积层替

代一个7 7 (步长为 2)卷积层，从而在保留 DenseNet

高效特征复用与信息传播优势的同时，优化了对图

像细节信息的处理能力。 

2) 密集块模块优化：每个密集块包含多个瓶颈

模块，缩减瓶颈模块卷积层数，减少计算量和参数



毕贵红，等   基于时频图像组合和 DenseNet-CPSAMs 的电能质量复合扰动识别              - 161 - 

量，提高了模型的简洁性和泛化能力。如将密集块

1 中 6 组1 1 卷积和3 3 卷积缩减为 3 组，其余模

块具体缩减情况如表 3 所示。 

3) 注意力机制加入：在 DenseNet 的分类层前

引入通道注意力机制(CAM)和并行空间注意力机

制(parallel spatial attention mechanisms, PSAMs)，自

动关注重要特征通道和关键空间区域，提升了特征

表达能力和模型鲁棒性，提高了整体精度。 

Grad-Cam 方法通过热力图可视化神经网络关

注度，颜色条值反映关注度强弱。在本文模型中，

对比注意力机制模块前后的热力图发现，注意力模

块显著减少了对干扰噪声的关注，增强了对关键特

征信息的权重分配。对于“谐波+暂降”时频图(图

7)，注意力机制后更聚焦核心特征；对于“谐波+暂

降+闪变”时频图(图 8)，则增强了对闪变特征的关

注，从而有效区分两类扰动。 

 
图 7“谐波 + 暂降”热图对比 

Fig. 7 Comparison of “harmonic + sag” heat map 

 

图 8“谐波 + 暂降 + 闪变”热图对比 

Fig. 8 Comparison of “harmonic + sag + flicker” heat map 

表 3 DenseNet-121 与本文模型网络层参数对比 

Table 3 Comparison of network layer parameters between DenseNet-121 and the model proposed in this paper 

类型 输出尺寸 DenseNet-121 本文模型 

卷积层 1 112 112  3 3 卷积，步长 2 

卷积层 2 112 112  3 3 卷积，步长 1 

卷积层 3 116 116  

7 7 ，步长 2 

3 3 卷积，步长 1 

池化层 58 58  3 3 最大池化，步长 2 

密集块 1 58 58  
1 1

6
3 3
   

卷积

卷积
  

1 1
3

3 3
   

卷积

卷积
 

58 58  1 1 卷积 
过渡层 1 

29 29  2 2 平均池化，步长 2 

密集块 2 29 29  
1 1

12
3 3
   

卷积

卷积
 

1 1
6

3 3
   

卷积

卷积
 

29 29  1 1 卷积 
过渡层 2 

14 14  2 2 平均池化，步长 2 

密集块 3 14 14  
1 1

24
3 3
   

卷积

卷积
 

1 1
9

3 3
   

卷积

卷积
 

14 14  1 1 卷积 
过渡层 3 

7 7  2 2 平均池化，步长 2 

密集块 4 7 7  
1 1

16
3 3
   

卷积

卷积
 

1 1
6

3 3
   

卷积

卷积
 

7 7  7 7 全局平均池化  CAM
SAM1,SAM2

 

7 7 全局平均池化 分类层 

1 1  全连接，softmax 全连接，softmax 

3   研究框架及识别流程 

本文提出的基于时频图像组合和 DenseNet- 

CPSAMs 的电能质量复合扰动识别基本流程如图 9

所示，其主要步骤如下。 

1) 首先，使用 ICEEMDAN 算法对 n 个原始

PQDs 信号进行自适应分解与重构操作，以此实现

去噪目的，确保信号模态的有效分离，并减少虚假

分量的产生。图 9 以 20 dB 暂态振荡信号为例进行

分解重构。然后对重构信号进行同步提取变换和 S 
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图 9 识别流程图 

Fig. 9 Identification process 

变换，得到 SET 时频图和 ST 时频图。最后调整两

组时频图分辨率以适应深度学习网络的要求，组合

得到 6 通道输入图像，实现对非平稳信号的处理。 

2) 其次，基于注意力机制模块对 DenseNet-121

网络进行改进，首先利用 3 个3 3 卷积层提取浅层

特征信息，在减少参数量和计算复杂度的同时，保持

特征提取能力。随后，通过密集块与过渡层实现特征

重用，防止通道数过度增长，提高特征利用率与传播

效率，缓解梯度消失。进一步构建由通道注意力模

块串联两组并行空间注意力模块组成的混合注意

力机制，自动学习并动态调整权重，强化关键特征

并抑制冗余信息，提升模型表征能力及识别性能。 

3) 最后，基于 DenseNet-CPSAMs 模型中注意

力机制模块学习到的各类已知 PQDs 扰动特征，经

分类模块将增强特征转换为一维向量，输入到

Softmax 分类器计算各类 PQDs 概率，输出最高概

率类别作为识别结果，实现 PQDs 信号的准确分类。

考虑多噪声及扰动组合，生成充足训练集，综合学

习得到高精度识别模型。 

4   算例及仿真结果分析 

本文构建了一个包含 31 种扰动类型的数据集，

每种类型各有 500个样本，总计 15 500个样本信号。

所有信号均以 50 Hz 基波频率为基准，采样频率为

3200 Hz，每种信号均进行 10 个完整周波的采样，

采样点数为 640，形成了15500 640 的原始信号矩

阵。为评估深度学习模型在 PQDs 识别中的性能，

按 8:2 的比例将数据集划分为训练集和测试集。此

外引入噪声模拟，具体设置了 4 个测试场景：以无噪

声环境为基准对照组，并分别设置信噪比为 40 dB、

30 dB 和 20 dB 的高斯白噪声环境进行对比分析。 

4.1 不同图像转换方式分解前后的识别准确率对比 

为充分对比 PQDs 信号在不同图像转换方法下

的特征表现，除 SET 时频图和 ST 时频图外，还构建

了 CWT、WSST、同步提取小波变换(wavelet synchro- 

extracted transform, WSET)和 STFT 时频图，以及



毕贵红，等   基于时频图像组合和 DenseNet-CPSAMs 的电能质量复合扰动识别              - 163 - 

GAF、轨迹圆(locus circle, LC)、马尔可夫(Markov 

transition fields, MTF) 3 种彩色特征图像数据集，并

参与训练识别，采用 ResNet-18 模型进行训练，通

过多次重复实验计算平均识别率，结果如表 4 所示。 

时频图类别中，ST 时频图在低噪声环境下表现

最优，准确率超过 99%，即使在 20 dB 噪声下仍具

有较高的准确率。SET、CWT、WSST 和 WSET 4 种

方法的性能趋势相似，但识别准确率相对较低，而

STFT 在高噪声下准确率下降更快。在彩色二维图类

别中，GAF 方法在各噪声水平下均优于 LC 和 MTF。

基于上述分析，选取在各信噪比下识别率较高的图

像转换方式，先经 ICEEMDAN 分解、分量重构，

再进行二维图像转换，识别率结果如表 5 所示。 

对比表 4 和表 5，原始数据经 ICEEMDAN 分

解重构后，各图像转换方式的识别率均得到提升，

尤其在20 dB噪声下最为显著，其中 IC-ST、IC-SET、

IC-CWT 提升幅度较大。在 20 dB 噪声环境下，使

用 t-SNE 算法对测试集数据进行降维可视化分析，

如图 10 所示。未分解的原始样本分布混沌、重叠

严重，缺乏明显规律(图 10(a))。ICEEMDAN 分解

后样本分布有所改善，但仍存在重叠，分离度不高

(图 10(b))。分解重构后的 SET 和 ST 时频图分别经

模型识别后，样本界限较明显，但仍存在局部模糊

现象(图 10(c)、图 10(d))。进一步观察发现，ST 时

频图在红色和蓝色聚类区域聚集效果更佳，而 SET

时频图在绿色区域能较好地区分不同蓝色扰动。这

表明 ICEEMDAN 有助于提升模型对扰动的理解和

特征提取能力，且不同时频图对扰动类型的识别精

度存在差异，可能具有互补性。 

然而，在彩色二维图中，尽管 IC-GAF 在噪声

水平下的分类准确率相对较高，但与时频图相比， 

其在各环境下的识别率均较低。基于时频图输入的

模型凭借丰富的时频信息，在捕捉扰动动态特性的

瞬时变化方面表现优异，因此其识别率优于 GAF

彩色二维图。鉴于此，在组合图像识别中，不再考

虑彩色二维图像的仿真对比。 
表 4 不同图像转换方式识别准确率对比 

Table 4 Comparison of recognition accuracy of different 

image conversion methods 

分类准确率/% 
输入图像类别 

无噪声 40 dB 30 dB 20 dB 

ST 99.710 99.677 99.129 94.710 

SET 98.839 98.807 98.674 93.936 

CWT 99.613 98.516 98.097 93.871 

WSST 99.387 99.355 98.807 93.968 

WSET 99.355 98.452 97.742 93.258 

时频图 

STFT 98.452 98.065 97.581 90.452 

GAF 97.097 96.323 95.968 88.516 

LC 93.129 92.129 91.226 77.903 彩色图 

MTF 84.613 81.936 78.903 70.097 

表 5 经过 ICEEMDAN 分解重构后不同图像转换方式 

识别准确率对比 

Table 5 Comparison of recognition accuracy of different 

image conversion methods after ICEEMDAN 

decomposition and reconstruction 

分类准确率/% 
输入图像类别 

无噪声 40 dB 30 dB 20 dB 

IC-ST 99.742 99.710 99.032 96.807 

IC-SET 99.484 98.871 98.452 96.097 

IC-WT 99.613 99.581 98.774 95.613 

IC-WSST 99.355 98.387 98.226 93.774 

时频图 

IC-WSET 99.097 98.290 98.097 93.968 

彩色图 IC-GAF 97.161 93.452 95.710 90.677 
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图 10 t-SNE 特征可视化 

Fig. 10 Feature visualization of t-SNE 

4.2 不同网络结构对比 

为了验证本文模型的扰动识别性能，将经过

ICEEMDAN 分解，并重构后的分量作 S 变换，将

生成的 ST 时频图分别输入 AlexNet、VGG-16、
EfficientNet-b0、SqueezeNet、MobileNet-v2、ShuffleNet、
ResNet-18 与 DenseNet-121 网络进行对比分析，结

果如表 6 所示。 
表 6 不同网络结构在不同信噪比下的分类准确率 

Table 6 Classification accuracy of different network structures 

under different signal-to-noise ratios 

分类准确率/% 
识别模型 

无噪声 40 dB 30 dB 20 dB 

AlexNet 99.161 99.484 99.032 91.355 

VGG-16 99.548 99.516 99.290 93.323 

EfficientNet-b0 99.677 99.645 98.968 96.161 

SqueezeNet 99.677 99.742 98.936 96.419 

MobileNet-v2 99.710 99.677 99.226 93.419 

ShuffleNet 99.742 99.581 98.903 96.516 

ReseNet-18 99.742 99.710 99.032 96.807 

DenseNet-121 99.742 99.742 99.097 97.226 

在无噪声条件下，各深度学习模型的分类准确

率均超过 99%，表明其在图像分类中的强大性能。

但在 20 dB 低信噪比条件下，模型性能差异显著，

具体而言 AlexNet 准确率为 91.355%，而 DenseNet- 
121 高达 97.226%，相差 5.871%。在各种信噪比条

件下，DenseNet 均表现出较高的准确率。相比之下，

AlexNet 与 VGG-16 因网络深度不足、连接方式效

率不足，在特征提取与表示上有所欠缺，且参数庞

大。轻量化模型如 MobileNet-v2、SqueezeNet 及

ShuffleNet 在计算效率方面具有一定的优势，但特

征提取能力不及 DenseNet-121。EfficientNet-b0 与

ResNet-18 虽具有较高的效率，但在特征重用与梯

度传播方面稍逊于 DenseNet-121。 

为验证本文模型分类性能，本节将采用

DenseNet-121、DenseNet-S 和本文模型 3 种密集连

接网络对相同的样本集进行训练测试。同时，对 3
种网络下的 PQDs 识别准确率进行综合分析和对

比，不同噪声环境下各模型对各类扰动的识别准确

率对比结果如表 7 所示。 
表 7 DenseNet-121、DenseNet-S 与本文模型对比 

Table 7 Comparison between DenseNet-121, DenseNet-S 

 and the model proposed 

分类准确率/% 
识别模型 

无噪声 40 dB 30 dB 20 dB 

DenseNet-121 99.807 99.742 99.129 97.258 

DenseNet-S 99.871 99.742 99.226 97.742 

本文模型 99.968 99.839 99.807 99.645 

基于 DenseNet-121 模型，DenseNet-S 与本文模

型均对 DenseBlock 中的卷积层进行了结构精简，将

训练参数从 9.5 M 减少至 3 M。DenseNet-S 仅引入

通道注意力机制，而本文模型进一步结合了纵向

SAM1 和横向 SAM2 空间注意力机制。分析结果显

示，DenseNet-S 较原始 DenseNet-121 在准确率上有

所提升，这证明了通道注意力机制的有效性。在所

有信噪比下本文模型的平均精度高于 DenseNet-121
和 DenseNet-S，尤其在 20 dB 高噪声环境下，通道

与空间注意力的结合显著提升了模型的抗干扰能

力，使识别准确率达 99.645%。 
4.3 本文模型方法实验验证 

根据 4.1 节的分析，不同类型时频图在识别扰

动时存在差异且具有一定互补性。为验证这一点，

在 ResNet-18 模型上进行了组合时频图实验，结果

如表 8 所示。 
分析表 5 和表 8 对比结果可知，组合时频图的

识别率优于单一时频图。在各种环境下，SET 与 ST
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组合表现最佳，这表明 SET 与 ST 的结合能够克服

单一时频图的局限，促进信息在跨尺度和跨维度上

的融合，从而构建出能够更全面、准确表征故障本

质的模态子序列集合，有效保留关键信息并凸显不

同扰动特征。 
表 9 对比了在本文模型下分解重构后的 ST 与

SET 时频图的扰动识别率。在 20 dB 噪声下，两者

的识别率均低于 30 dB 噪声下，且 ST 时频图识别

率高于 SET 时频图，这表明 ST 时频图在高强度噪

声下具有更强的抗噪性。当采用“ST + SET”组合

时频图时，各噪声环境下识别率均超过 99.6%，这 

进一步证明了ST与SET时频图在性能上的互补性，

其结合使用可显著提升模型的泛化能力和抗噪能力。 
表 8 不同时频图特征组合识别准确率对比 

Table 8 Comparison of recognition accuracy of different 

time-frequency graph feature combinations 

分类准确率/% 
输入图像类别 

无噪声 40 dB 30 dB 20 dB 

ST-SET 99.871 99.807 99.742 99.581 

CWT-SET 99.839 99.613 99.161 96.871 

ST-WSST 99.807 99.774 99.032 94.129 

ST-WSET 99.839 99.936 99.161 97.226 

表 9 ST 时频图、SET 时频图和组合时频图对比 

Table 9 Comparison of ST time-frequency graph, SET time-frequency graph and combined time-frequency graph 

分类准确率/% 

ST   SET  ST + SET 信号 

无噪声 40 dB 30 dB 20 dB   无噪声 40 dB 30 dB 20 dB  无噪声 40 dB 30 dB 20 dB 

C1 100 100 100 98   98 98 98 95  100 100 100 100 

C2 100 100 100 100   100 100 100 99  100 100 100 100 

C3 100 100 100 98   100 100 99 94  100 100 100 100 

C4 100 100 99 100   99 99 100 100  100 100 100 100 

C5 100 100 100 100   100 100 100 100  100 100 100 100 

C6 100 100 100 98   100 100 100 96  100 100 100 100 

C7 100 100 100 100   100 100 100 100  100 100 100 100 

C8 100 100 100 100   100 100 100 99  100 100 100 100 

C9 99 98 98 91   96 96 96 91  100 99 99 99 

C10 98 98 95 91   96 96 94 92  100 100 100 99 

C11 100 100 100 98   99 99 99 99  100 100 100 100 

C12 100 100 100 98   98 98 98 93  100 100 100 100 

C13 99 99 98 99   100 100 98 97  100 99 99 99 

C14 100 100 97 92   97 96 94 93  100 99 99 99 

C15 100 100 100 99   100 100 99 98  100 100 100 100 

C16 100 100 100 99   100 100 100 91  100 100 100 100 

C17 100 100 99 99   100 100 100 98  100 100 100 100 

C18 100 100 100 99   100 100 100 100  100 100 100 100 

C19 100 100 100 96   100 100 99 95  100 100 100 100 

C20 100 100 100 100   100 100 99 100  100 100 100 100 

C21 100 100 100 100   100 100 100 98  100 100 100 99 

C22 100 100 100 100   100 100 100 100  100 100 100 100 

C23 100 100 100 100   99 99 99 100  100 100 100 100 

C24 99 99 95 89   96 95 99 94  100 100 100 98 

C25 100 100 100 98   99 99 99 99  100 99 99 99 

C26 100 100 100 96   98 98 97 91  100 100 100 100 

C27 100 100 99 98   98 98 98 98  100 100 99 99 

C28 100 100 98 95   100 100 100 94  100 100 100 99 

C29 99 99 98 92   95 95 95 88  99 99 99 99 

C30 100 100 99 96   98 98 96 93  100 100 100 100 

C31 99 99 100 100   100 100 100 96  100 100 100 100 

平均

精度 
99.774 99.742 99.194 97.387   98.903 98.839 98.581 96.161  99.968 99.839 99.807 99.645
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进一步针对特定扰动类型的识别情况展开分

析。在 20 dB 噪声环境下，ST 时频图对 C12、C16、
C26、C29 等扰动的识别准确率显著高于 SET 时频

图，提升幅度达 5%以上。例如，对于 C26 扰动，

ST 时频图的识别率达到 96%，而 SET 时频图仅为 
91%，且 SET 时频图容易将 C26 误识别为 C10。 

图 11 展示了 C10、C24 和 C26 三种易混淆扰动

的 SET 和 ST 时频图对比。ST 时频图对 C24 的识

别率较低，易将其误识别为 C10；相反，SET 时频

图对 C24 的识别率高达 94%。对比图 11(b)中的局

部放大图像可知，两种时频图在表征闪变波动特征

时，效果均相对微弱。不过，在 SET 时频图对应的

局部放大区域，闪变特征的颜色梯度变化更为显著，

这一特性有助于更清晰地辨识 C10(图 11(a))与
C24(图 11(b))之间的差异。 

而对于 C26 扰动类型，ST 时频图具有较高的

识别准确率。从图 11(c)可以看出，C26 振荡信号在 
SET 时频图中的能量分布相对集中且呈线性，因此

容易受到强噪声的影响；而 ST 时频图覆盖的区域

更广泛，特征呈面状分布，具有较强的抗噪性。 

 

图 11 不同模型在 20 dB 下的识别性能 

Fig. 11 Recognition performance of different models at 20 dB 

4.4 不同方法对比 

本文对比分析了当前研究中的多种模型与方

法，包括 S 变换时频图结合 GCNN-AFEN 的方法[14]、

特征分量彩色图与 CWT 时频图组合输入的改进六

通道 ResNet-18 模型[23]、基于多通道 GAF 和 ResNet
的分类方法[20]、采用多尺度卷积积融合时间序列

Transformer(multi-scale convolution fusion time 
series transformer, MCF-TST)模型[8]以及基于多级注

意力机制池化融合 (multi-level attention pooling 
fusion, MAPF)的 PQDs 点分类及时间定位方法[9]，

对比结果见表 10。 
表 10 不同方法在不同信噪比下分类准确率的比较 

Table 10 Comparison of classification accuracy of different 

methods under different signal-to-noise ratios 

分类准确率/% 
识别模型

扰动

数量

是否包含三重 

及以上扰动 无噪声 40 dB 30 dB 20 dB

GCNN-

AFEN 
12 否 — 99.26 98.98 96.62

CWT- 

ResNet18
15 否 99.63 99.63 99.48 — 

GAF- 

ResNet 
25 否 98.34 98.30 94.24 — 

MCF-TST 29 是 99.33 99.34 99.51 96.74

MAPF 63 是 99.41 99.33 99.10 — 

本文 31 是 99.97 99.84 99.81 99.65

前 3 种模型均未涵盖三、四重扰动的情况，在

30 dB 信噪比下，相比前 3 种模型，本文方法的识

别准确率分别提升了 0.83%、0.33%、5.57%。与文

献[8-9]中的方法相比，尽管二者均考虑了三、四重

扰动，但在 30 dB 下本文方法的识别准确率仍分别

高出 0.3%、0.71%。特别是与文献[8]相比，由于其

涉及的扰动类型和数量与本文相近，在无噪声、

40 dB、20 dB 条件下，本文方法的识别精度分别高出

0.64%、0.5%、2.91%。对比结果显示，本文模型的

识别性能好、泛化能力强，尤其在高信噪比下优势

更明显，这验证了本文方法处理复杂识别任务的有效

性和可靠性。 

5   结论 

为满足新型电力系统对 PQDs 识别的需求，本

文结合了 DenseNet 深度感知和信息重用特性与

ICEEMDAN分解重构后的ST和SET时频图转换能

力，提出基于时频图像组合以及 DenseNet-CPSAMs
的 PQDs 识别方法。通过仿真实验，得出以下结论。 

1) 在信号处理方面，首先采用 ICEEMDAN 方

法精准分解扰动信号并重构去噪，然后利用 SET 和

ST 时频分析将一维分量转换为二维图像，强化特征

表现，形成互补特征，为后续 DenseNet-CPSAMs
模型捕获时空特征提供参考。 

2) 在识别模型方面，本文采用了 DenseNet- 



毕贵红，等   基于时频图像组合和 DenseNet-CPSAMs 的电能质量复合扰动识别              - 167 - 

CPSAMs 轻量级网络结构。通过调整输入卷积层、

减小 DenseBlock 参数以及引入注意力机制等措施，

能够精准提取时频图多维特征。基于此，该方法实

现了轻量化设计，具备高运算效率、高识别精度以

及强噪声鲁棒性。 
3) 在新型电力系统背景下，复合扰动事件频发

且类型多样。随着电能质量监控系统的持续完善与

优化，电能质量数据逐渐呈现出海量化的发展趋势。

因此，本文研究的重点在于海量电能质量扰动数据

的高效识别。在样本生成的实用性、网络复杂度控

制以及强噪声多重复合扰动下的鲁棒性等方面，本

文所提出的模型具有一定的应用价值。 
4) 鉴于数学模型模拟的 PQDs 与实际非线性系

统暂态波形存在差异，后续研究需利用实测数据

对模型进行验证和改进。然而，获取涵盖多种扰动

类型的实测数据极为困难。因此，可将本文所提模

型作为基础模型，并针对不同识别场景，对基于

IEEEStd1159-2019 标准生成的数据进行预训练，再

结合少量实测数据进行迁移学习和权重更新，以增

强模型在特定场景下的适应性和识别精度。 
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