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摘要：现有的电能质量扰动(power quality disturbances, PQDs)去噪算法存在易丢弃真实信号、去噪效果差、无法识

别 1/f 噪声和 Laplace 噪声等缺点。为提高噪声下 PQDs 识别精度和效率，提出一种基于神经盲反卷积(neural blind 

deconvolution, NBD)时频域去噪的 PQDs 联合识别方法。首先，构建由 NBD 与 Transformer 组成的联合识别模型， 

NBD 整合了时域二次卷积滤波器和频域线性滤波器以实现去噪功能。Transformer 负责从去噪后数据中提取特征

并进行分类任务。其次，为保证训练效果最优，提出了基于贝叶斯不确定性的动态加权策略，构建由峰度、包络

谱目标函数和交叉熵损失组成的联合损失函数对所提模型进行优化。最后，基于 IEEE Std 1159-2019 标准生成 25

类 PQDs 并进行仿真实验。仿真结果表明，该方法实现了不同噪声类型下 PQDs 的准确识别，相较于其他方法具

备更优的 F1 分数、Params、FLOPs 等，提高了去噪性能、识别精度和效率。 
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Abstract: Existing denoising algorithms for power quality disturbances (PQDs) have shortcomings such as loss of true 
signal components, poor denoising performance, and inability to identify 1/f noise and Laplace noise. In order to improve 
the accuracy and efficiency of PQD identification under noisy conditions, a joint identification method based on neural 
blind deconvolution (NBD) time-frequency domain denoising is proposed. First, a joint identification model combining 
NBD and Transformer is constructed. The NBD integrates a time-domain quadratic convolution filter and a frequency 
domain linear filter to realize denoising, while the Transformer is responsible for extracting features and performing 
classification on the denoised data. Second, to ensure optimal training effect, a dynamic weighting strategy based on 
Bayesian uncertainty is proposed, and a joint loss function composed of kurtosis, envelope spectrum objective function, 
and cross-entropy loss is introduced to optimize the proposed model. Finally, based on the IEEE Std 1159-2019 standard, 
25 classes of PQDs are generated and simulated. The simulation results show that the proposed method achieves accurate 
identification of PQDs under different noise types, and outperforms other methods in terms of F1 score, Params, and 
FLOPs, thereby improving denoising performance, identification accuracy and computational efficiency. 
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0  引言 

随着各种电力电子设备和电动汽车等新型非线 
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性负载接入电网，电能质量扰动事件频发，可能导

致设备损坏、效率降低、保护装置误动、电网稳定

性下降等安全隐患[1-4]。电力系统中各种电子设备、

控制器、电弧设备等产生 1/f 噪声，电力电子装置

工作时交流输入电流切换也经常出现Laplace噪声，

存在于实际系统的多源耦合噪声将严重影响特征提
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取，甚至造成特征提取方法完全失效。因此，研究

高效的电能质量信号去噪算法，对于 PQDs 准确识

别具有重要意义。 
现有研究通常采用基于不同信噪比的单一高

斯噪声模型来模拟电力系统实际噪声环境[5]，然而，

该建模方式与真实电力系统的复杂噪声特性存在显

著差异。这种差异主要体现为：1) 电力电子装置交

流侧换相过程产生的非高斯 Laplace 噪声；2) 电弧

炉、晶闸管等非线性负载引发的 1/f 噪声；3) 多源

噪声耦合形成的非平稳混合噪声。针对这一关键问

题，本文提出复合噪声建模方法，通过构建包含高

斯噪声、1/f 噪声、Laplace 噪声及其耦合噪声的 4
类复合噪声数据库，可实现 PQDs 识别数据集有效

扩展，显著提升噪声模型与实际电力场景的动态匹

配度。 
近年来，国内外学者提出了诸多有效的信号去

噪算法。小波阈值处理(wavelet thresholding, WT)是
常采用的 PQDs 去噪方法，但其处理非线性特征和

非高斯分布信号的效果有限[6-7]。傅里叶变换去噪

(Fourier transform denoising, FTD)通过消除频域内

特定频段的噪声实现去噪[8-9]，然而该方法可能导致

时域信号相位失真。经验模态分解(empirical mode 
decomposition, EMD)去噪通过分离信号的本征模态

函数(intrinsic mode functions, IMFs)并排除噪声成

分，以重建清晰信号，但该技术受模态混叠效应影

响[10-11]。变分模态分解(variational mode decomposition, 
VMD)去噪通过设定中心频率和带宽约束，采用迭

代优化方法求解 IMFs，可有效控制模态混叠效应，

但可能面临长时模态重叠问题[12-13]。Wiggins 提出

盲反卷积(blind deconvolution, BD)领域下最小熵去

卷积(minimum entropy deconvolution, MED)方法。

该方法具有强适应性和不受带宽及中心频率限制的

特点，但 MED 依赖峰度作为目标函数来寻找最优的

逆滤波器，而峰度仅对异常值具有较高敏感性[14-16]。

NBD 作为 BD 领域的变体，保留了 MED 等现有 BD
的良好去噪性能，且克服了 MED 与深度学习分类

器无法无缝衔接的弊端，本文采用联合损失作为目

标函数，以实现 NBD 与神经网络分类器共同优化，

且可以弥补峰度仅对异常值敏感的缺陷。 
数据去噪后需识别 PQDs 信号类型，考虑到

MobileNetV3[17] 、 EfficientNet[18] 、 ResNet18[19] 、

1DCNN[20]等方法 PQDs 识别准确率低的问题，本文

引入 Transformer 以增强扰动特征表征能力[21]。进

一步地，针对现有研究的信号去噪与分类任务采用

解耦式损失函数设计导致难以兼顾信号去噪质量与

分类精度平衡的问题，本文通过贝叶斯不确定性的

动态加权策略，将时域峰度指标、频域包络谱目标

函数与分类交叉熵损失进行协同优化，形成损失函

数耦合机制，旨在有效解决去噪质量与分类精度的

平衡难题。 

综上，本文提出一种基于 NBD 时频域去噪的

PQDs 联合识别方法。首先，针对现有去噪方法存

在的时频域失真、非高斯噪声的抑制效果不佳等弊

端，构建 NBD 进行 PQDs 去噪，NBD 核心结构为

时域二次卷积滤波器和频域线性滤波器。其次，针

对现有深度学习对于多分类问题识别率较低问题，

利用 Transformer 实现 25 类 PQDs 的精确识别。最后，

针对峰度仅对异常值敏感的问题，提出一种新型物

理信息损失函数来共同优化 NBD 和 Transformer 的

策略。本文通过训练曲线、混淆矩阵验证了 NBD

和 Transformer 联合识别方法的有效性，并进一步通

过多组对比试验验证 NBD 去除 1/f 噪声和 Laplace

噪声等非高斯噪声的效果及 NBD 和 Transformer 的

联合识别方法的必要性。 

1   基于 NBD 和 Transformer 的识别模块 

1.1 NBD 去噪模块 

NBD 是一种结合深度学习和传统反卷积的信

号处理技术，旨在从已知的输出信号中恢复原始输

入信号和系统冲激响应，且不需要对系统的特性具

有先验知识。 
PQDs 识别问题中，采样到的输出信号可以解

释为扰动源信号与从扰动源到采样点的传递函数之

间卷积运算的结果，PQDs 信号传递过程表示为[22] 

d nx d h n h                 (1) 

式中：被测信号 NxR ，N 为整数；扰动源信号
NdR ；噪声信号 NnR ； dh 和 nh 表示传递函数。 

为实现从测量信号中提取扰动相关特征，NBD
通过构造滤波器 f 来恢复离 d更近的信号 y。 

( )d ny x f d h n h f d              (2) 

本文滤波器 f 由时域二次卷积滤波器(本质为

二次卷积神经网络，为匹配传统盲反卷积的习惯表

达，本文称作“滤波器”)、频域线性滤波器组成，

用于从 PQDs 复合信号中分离出所需信号成分，抑

制噪声和干扰。 
1.1.1 时域二次卷积滤波器 

时域二次卷积滤波器的核心为二次卷积神经网

络(quadratic convolutional neural networks, QCNN)。
多项式神经网络引入多阶关系来增强模型识别精度，

可有效解决单层传统线性神经网络(convolutional 
neural networks, CNN)[20]局限性。将多项式引入神经
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网络的方法分为两类：多项式结构和多项式神经元，

在前者方面，多项式神经网络通过递归多项式展开

或张量分解来实现，后者则将传统神经网络中的线

性函数(神经元)替换为各种多项式函数。本文重点

研究后者。 
CNN 和 QCNN 分别为 

T( )y x b W              (3) 
T T T

1 1 2 2 3 3(( )( ) ( ) )y x b x b x x b    W W W  (4) 

式中： ( )  为激活函数；W 、b分别为 CNN 的权

重矩阵、偏置； 1W 、 2W 、 3W 为 QCNN 的 3 组不

同权重矩阵； 1b 、 2b 、 3b 为 QCNN 的 3 组不同偏置；

为 Hadamard 积。 
式(4)用二次函数代替式(3)的线性函数构造二

次网络。为避免参数过多影响特征提取速度，本文

利用文献[23]提出的二次型神经元对式(4)进行简

化，如式(5)所示。 
T T

31 2
T(( )( ) ( ))y x x x x  W W W       (5) 

在效率方面，传统神经网络需要指数级神经元，

而 QCNN 使用效率更高的多项式级神经元来近似

径向函数。在特征表示方面，传统网络采用非线性

激活函数分段逼近，相比之下，QCNN 可实现性能

更优的多项式近似[24]。并且文献[25]已成功验证了

QCNN 在强噪声等具有挑战性条件下的实用性。 
虽然多项式函数可扩展到更高阶，但会增加神

经网络计算复杂度，为便于稳定训练，本文限制多

项式函数为二阶。 
1.1.2 频域线性滤波器 

频域线性滤波器的核心为傅里叶神经网络

(Fourier neural network, FNN)，FNN 将傅里叶变换

应用于神经网络模型，使用傅里叶基函数作为激活

函数，以更好地捕捉数据的频率特性。 
频域线性滤波器的滤波流程如下：首先将经过

时域滤波器的信号 ˆ( )x t 应用快速傅里叶变换(fast 

Fourier transform, FFT)转换到频域；其次采用线性

神经网络对生成的频域信号进行滤波；最后将滤波

后的频域信号进行逆快速傅里叶变换(inverse fast 
Fourier transform, IFFT)，将信号输出到时域。具体

实现过程如式(6)—式(8)所示。 

( ) ( ( ))ˆ ˆX f F x t              (6) 

1

ˆ ˆ( ) ( ) ( )
N

f f
f

Y f w f X f b


            (7) 

1( ) ( ( ))ˆŷ t F Y f              (8) 

式中： ( )F  为傅里叶变换； ˆ ( )X f 为频域信号；ˆ( )Y f

为频域滤波后的信号； fw 、 fb 分别为频域的权重

和偏置； ˆ( )y t 为经过频率线性滤波器后最终输出的

信号； 1( )F   为逆傅里叶变换。 

1.2 Transformer 分类模块 

本研究 Transformer 模块架构包括时间序列嵌

入模块、位置信息编码、类别信息嵌入、Transformer
基础模块、softmax 层和全连接层。Transformer 基

础模块由前馈全连接网络、批量归一化层(batch 
normalization, BN)、多头自注意力机制(multi-head 
self-attention, MSA)、残差连接共同构成。 

2   联合损失函数的构建 

2.1 时域二次卷积滤波器的目标函数构建 
为衡量时域二次卷积滤波器的去噪结果与原始

扰动源信号之间的差异(即 y 和 d 之间的差异)，需

构建一个目标函数，有学者提出多种稀疏度量标准

作为目标函数，其中峰度是一个典型代表。峰度是

评估数据分布的统计量，峰度值的增加表明偏离标

准正态分布，直观地看，电能质量扰动发生时扰动

源信号会出现更多的峰值(异常值)，即峰度最大化，

通过最大化峰度来驱动自适应滤波器，实现从噪声

中提取出有用信息，进而有效恢复原始扰动信号的

目的。为适配联合损失函数最小化的求解，本文在

原始峰度计算式前加入负号，如式(9)所示。 

4

1
2

2

1

( )

( )

M

m
t

m

M

y n
L

y n






 

  
 

              (9) 

式中： tL 表示峰度； ( )y n 表示时域滤波器的输出；

M为输入的二进制数据集长度。 
2.2 频域线性滤波器的目标函数构建 

频域滤波器的目标函数旨在增强频域的信号稀

疏性，从而有效减轻噪声频率分量的影响，本文采

用基于包络谱的目标函数，具体如下。 
希尔伯特变换(Hilbert transform, HT)的数学表

达式如式(10)[26]所示。 
1 1 1

( ) ( ) d ( )
π π

h t x x t
t t

 





  

     (10) 

HT 施加于频域计算的线性层。根据卷积定理，有 

( ) ( jsgn( )) ( )ˆ ˆH f f Y f           (11) 

式中： ˆ ( )H f 为经 HT 后信号的频域频谱；sgn( )f 为

符号函数。 
对实值信号进行 HT 得到信号的解析信号。解

析信号是一个复数信号，实部是原始信号，虚部是

原始信号的 HT。该步骤基于逆离散傅里叶变换

(inverse discrete Fourier transform, IDFT)实现。 
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1( ) ( ( ))ˆ ˆh n F H f            (12) 

) ˆˆ( ) ( j ( )z n y n h n            (13) 

式中： ˆ( )y n 为式(8)的时域离散值； ˆ( )h n 为经 HT 后

信号的时域离散值； ( )z n 为解析信号的离散形式。 

解析信号取模(计算复数的模)得到信号的包

络，包络信号包含原始信号的振幅信息[27]。 
2 2( ( )ˆˆ) ( )z n y n h n          (14) 

式中： ( )z n 称为包络。 

对包络信号进行傅里叶变换，得到包络谱。 

 2 2( ) ( ) ( )ˆˆ
SE f F y n h n         (15) 

式中： ( )SE f 为包络的傅里叶频谱，即包络谱。 

基于包络谱的频域线性滤波器目标函数为 

2

1

1

24

1

( )

( )

M

S
f

f
M

S
f

E f
L

E f







  
 

            (16) 

式中： fL 为测量 ( )SE f 稀疏度的目标函数。 

2.3 Transformer 分类模块的目标函数构建 

PQDs 识别是一个多分类问题，交叉熵函数能

很好地处理这种多类别情况；且 Transformer 模型通

过 Softmax 层将最终的输出转化为概率分布，表示

样本属于每个类别的概率，交叉熵损失函数适合这

种概率输出。故拟采用交叉熵函数作为 Transformer
分类模块的目标函数 cL ，如式(17)[21]所示。 

logc i i
i

L p q             (17) 

式中： i为 PQDs 的类别索引； ip 、 iq 分别为真实

标签和预测标签。 
2.4 联合损失函数构建 

PQDs 识别任务中采用 NBD 和 Transformer 联
合识别方法，而非 NBD、Transformer 各自独立优

化方法，主要基于以下考量。 
1) 联合优化允许 NBD 去噪模块和 Transformer

分类器在训练过程中相互适应，这种协同效应可增

强模型对 PQDs 特征的捕捉能力。 
2) 联合损失函数可在整个模型层面实现全局

优化，而不是局部优化，有助于避免过拟合，并确

保模型在去噪和分类上的整体性。 
3) 联合优化可以平衡 NBD 和 Transformer 的损

失，确保两者在训练过程中得到适当权重，避免任

何一个模块占主导而影响另一个模块的性能。 
4) 联合优化共享中间层的特征表示，可减少训

练过程中的计算复杂度，从而提高训练效率。 

5) NBD 去噪和 Transformer 分类任务在特征空

间上互补，有助于模型在不同任务间实现知识迁移，

学习到有用的表示。 
因此，构建联合损失函数进行联合优化是提高

PQDs 识别性能的有效策略。本文采用峰度、包络谱

目标函数和交叉熵损失组成的联合损失函数 L，该

联合损失函数并非 3 者的简单加和，而是采用基于

贝叶斯不确定性的动态加权策略，如式(18)所示。 
33

2
1 1

1
ln

2 i i
i i i

LL 
 

           (18) 

式中： iL为第 i个损失项； i 为可学习的不确定性

参数，通过梯度反传自动调节各损失项贡献度。 
可得联合损失函数为 

2 2 2

1 1 1
ln ln lnc t f c t f

c t f

L L L L   
  

       (19) 

式中： 2
c 、 2

t 、 2
f 分别为不同模块噪声的方差，

其值越大，相应损失分量的贡献就越小，反之亦然。

在训练过程中，尺度由最后一项 ln 来调节，如果

ln 太大，则会被惩罚。该联合损失函数允许每个

损失平稳减少，并防止快速收敛到零。 
联合损失函数最小化的过程，旨在保证模型的

损失不断降低、识别准确率不断升高，达到最优训

练效果。鉴于遗传算法、粒子群优化等智能优化算

法参数量大、效率低的问题，本文采用梯度下降法

优化联合损失函数，通过迭代逐步逼近最优解，每

次迭代时，根据目标函数和优化算法更新估计的输

入信号和系统冲激响应。 

3   模型整体框架 

所提 PQDs 识别模型框架如图 1 所示，分为以

下 3 部分。 
1) 处理噪声环境下的 PQDs 扰动信号采用时域

滤波器和频域滤波器组合的方法。 
时域滤波器网络架构采用双阶段融合设计：第

一级处理层由 16 通道 QCNN 构成，通过平均池化

层降维后接续二次卷积层(输入通道 1，输出通道

16)，完成含噪信号的初级滤波；第二级重构层采用

逆向 QCNN 架构实现通道融合，依次通过批量归一

化层、ReLU 非线性激活、二次卷积层(输入通道 16、
输出通道 1)，最终经最大池化层与 Sigmoid 激活函

数生成初步去噪信号。 
在频域滤波器网络架构中，首先对时域滤波器

输出的初步去噪信号进行 FFT，将时域信号映射至

频域空间，通过频域表征提取信号中的离散频率成

分。在此基础上，采用全连接层对频域信号进行自适
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应滤波处理，通过调整频域特征权重实现有用信号增

强与噪声成分抑制。随后执行 IFFT，将优化后的频

域信号重构为时域信号，完成去噪流程的核心处理。 

 

图 1 模型整体框架 

Fig. 1 Overall framework of the model 

2) 特征提取与分类部分采用基于编码器-解码

器的 Transformer 架构实现。首先通过时间序列嵌入

模块对时频域去噪后的信号进行位置信息编码，并

结合类别信息嵌入机制构建可区分性表征空间。其

次经多层编码器迭代计算获得高维特征表达后，采

用全连接分类器将隐空间特征映射至决策域。最后

通过 Softmax 函数建立概率分布映射，输出 PQDs

分类结果。 
3) 在端到端训练框架中，构建了由交叉熵损失

cL 、包络谱目标函数 fL 和峰度 tL 组成的联合损失

函数 L，其中： tL 约束时域去噪性能， fL 约束频域

去噪性能， cL 主导 PQDs 类别判别特征学习。通过

最小化联合损失函数优化网络模型参数，提升

PQDs 辨识系统的识别准确性。 
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4   电能质量扰动数据库的建立与参数设置 

4.1 建立电能质量扰动数据库 

本文参考 IEEE Std 1159-2019 标准及其他文

献，构建 10 种单一扰动类型、12 种二重复合扰动、

3 种三重复合扰动类型，共计 25 种信号类型，复合

PQDs 的数学模型[21]为 

ag wl tr lk

my th oise

sc mp

( ) [ ( ), ( ), ( )] ( )

{sin( ) ( ) ( ) ( )}

[ ( ), ( )]

x t s t s t i t f t

t h t n t n t

o t i t

  

       (20) 

式中： ag ( )s t 、 wl ( )s t 、 tr ( )i t 、 lk ( )f t 分别为电压暂

降、暂升、中断、闪变扰动因子； my ( )h t 、 th ( )n t 、

sc ( )o t 、 mp ( )i t 分别为谐波、电压切痕、暂态振荡、

暂态脉冲扰动因子； oise ( )n t 为噪声信号。 

所用 PQDs 数据集可通过数学公式和 Python 生

成，基波频率为 50 Hz，采样频率设为 3200 Hz。单

一扰动共计 10 类，包括正常(C1)、电压瞬升(C2)、
电压瞬降(C3)、谐波(C4)、闪变(C5)、电压中断(C6)、
暂态脉冲(C7)、振荡暂态(C8)、电压缺口(C9)、电压

尖峰(C10)。双重耦合扰动 12 类，分别为谐波 + 瞬
升(C11)、谐波 + 瞬降(C12)、谐波 + 中断(C13)、谐

波 + 闪变(C14)、谐波 + 脉冲(C15)、谐波 + 振荡

(C16)、闪变+瞬升(C17)、闪变 + 瞬降(C18)、闪变+
振荡(C19)、闪变+脉冲(C20)、瞬升 + 振荡(C21)、
瞬降 +振荡(C22)。三重耦合扰动 3 种，谐波 + 振
荡 + 瞬升(C23)、谐波 + 振荡 + 瞬降(C24)、谐波 + 振
荡 + 闪变(C25)。 

IEEE STD 1159-2019指出噪声幅度最大为1%，

换算到信噪比(signal-noise ratio, SNR)为 40 dB，考

虑到存在采样等其他方面影响，设置最小 SNR 为

30 dB。通过 Python 分别生成 1/f 噪声、Laplace 噪

声、高斯噪声在 50 dB、40 dB、30 dB 的不同信噪

比环境下幅值随机、扰动发生时间随机的 25 类

PQDs。每种扰动包括 1000 个幅值、相位均匀分布

的样本。训练过程采用交叉验证，每次迭代中，1000
个样本按 8:1:1 的比例划分为训练集、验证集和测

试集，通过监测验证集精度来保存最优模型。 
4.2 参数设置 

1W 服从高斯分布 2(0, )N  ， 1b 服从均匀分布

( 1,1)U  ， 32  0W W ， 32 0b b  ，该初始化过程

可迫使 QCNN 从近似一级线性神经元开始，高阶权

重初始值设置为零以便放缓增长速度，避免梯度爆

炸，提高二次网络训练过程的稳定性。 
时域二级卷积滤波器利用平均池化层实现下采

样，以减少数据空间维度；二次卷积层的参数设为

“(1,16@63,1,same)”，表示从 1 个输入通道到 16
个输出通道的卷积层，每个卷积核大小为 63，步长

为 1，输出与输入尺寸相同；相较于层归一化(layer 
normalization, LN)，BN 可使激活函数分布在线性区

间，加大梯度和搜索步长，加快收敛速度；为引入

非线性，选取将所有负值置 0 的 ReLU 激活函数；

为增加模型抗噪性能，保留最显著特征而忽略较小

波动，最大池化层窗口大小和步长都置 1。频域线

性滤波器的线性层由 nn.Linear 类实现，为避免改变

数据维度，nn.Linear 类的两个主要参数 in_features
和 out_features 设为相同的值，保证只进行线性变

换。Transformer 中 MSA 设 4 个头。嵌入序列个数

为 20，序列维度为 2048。 
训练环境参数如表 1 所示。 

表 1 训练环境参数 

Table 1 Training environment parameters 

硬件/软件 模型/版本 

服务器 Lenovo R720 

操作系统 Windows10 (64 bit) 

CPU Intel Core(TM)i7-7700HQ @2.80 GHz 

GPU GTX 1050 

Python 3.7 

Pytorch 1.2.0 

5   仿真验证 

5.1 模型训练过程 

图 2 为模型训练过程中联合损失函数误差、测

试集准确率的迭代变化极坐标图。图中角度表示迭

代次数，180º即迭代 50 次，360º即迭代 100 次。由

图可知，在迭代至 120º时，测试集的准确率达到

99%，联合损失函误差数值降至趋近 0 的水平，此时

模型达到收敛，此后一直维持较高的准确率和较低的

损失。 

 
图 2 模型训练的极坐标图 

Fig. 2 Polar coordinate graph of model training 

5.2 整体模型的混淆矩阵 

使用 NBD 与 Transformer 识别信噪比 30 dB 高
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斯噪声下 25 类 PQDs，每类 200 组信号，绘制混淆

矩阵，如图 3 所示。混淆矩阵每一行之和表示该类

别的真实样本数。图 3 第 21 行说明：有 197 个属于

C21 的样本被正确预测为 C21 类，有 2 个属于 C21
的样本被错误预测为 C2 类，有 1 个属于 C21 的样

本被错误预测为 C23 类，即召回率为 98.5%。混淆

矩阵每一列之和表示被预测为该类别的样本数。图

3 第 16 列说明：分类器将 200 2 1 203   个样本预

测为 C16，其中正确的 200 个，错误的为 3 个，即

精确率为 98.5%。根据混淆矩阵的数值分布可以发

现，所提模型在双重及三重扰动信号识别中，大部

分样本被准确识别，少数样本未被准确识别。 
针对电力电子器件的加入导致电力系统谐波危

害日益突出的问题，本文对谐波(C4)部分做出单独

分析。本文研究的谐波包含基波及其 3、5、7、11、
13、15、20、30 次谐波分量，频谱覆盖 50 Hz~1.5 kHz
频段，属于 IEC 61000-4-7 标准中界定的中高频谐

波范畴，呈现典型的电力电子设备特征频谱分布。

图 3 结果表明，本文所提方法实现了谐波(C4)精确

率与召回率双 100%的性能指标，且在多模态耦合

扰动识别中同样表现出卓越性能，如双重耦合扰动

谐波+闪变(C14)精确率、召回率分别达到 99.5%、

99.5%，三重耦合扰动谐波+振荡+闪变(C25)精确

率、召回率分别达到 98.5%、98.5%。 
实验结果表明，本文提出的基于神经盲反卷积时

频域去噪的 PQDs 联合识别方法，在 PQDs 识别领域

展现出显著优势，尤其针对 50 Hz~1.5 kHz 频段的

中高频谐波特征提取，实现了 98%左右的检测精度。 

 

图 3 30 dB 高斯混合噪声下 25 类 PQDs 混淆矩阵 

Fig. 3 Confusion matrix of 25 PQDs under 30 dB Gaussian mixed noise

5.3 去噪模块的去噪效果 
为全面评估去噪性能，本节从输入 SNR 和输出

SNR 两个关键维度对 NBD 进行分析。图 4 结果表

明，不同初始高斯噪声 SNR 条件下，去噪过程均能

显著提升信噪比。具体而言，去噪后的输出 SNR 相

较于输入 SNR 呈现出明显的增加，表明信号的强度

相对于噪声的强度变得更高，信号中有用信息比例

变多，从而验证了 NBD 去噪模块在改善信号质量

方面的有效性。 
为深入验证所提 NBD 去噪模块的性能，采用

SNR 作为评估不同去噪模块效能的关键指标。通过

将 NBD 与 WT[6-7]、FTD[8-9]、EMD[10-11]、VMD[12-13]、

MED[14-16]等先进去噪技术进行对比，对输入信噪比

为 30 dB 的 3 种最易发生的扰动类型样本实施去噪处
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理。不同去噪模块输出信噪比实验结果如图 5 所示。 

 

图 4 不同初始信噪比下输入与输出信噪比对比 

Fig. 4 Comparison of input and output SNR 

under different initial SNR 

图 5 直观展示了不同去噪技术在提升信号质量

方面的性能差异。对于 30 dB 信噪比的高斯噪声输

入信号，基于本文所提去噪算法获得的 SNR 均高于

文献[6-16]所提去噪算法，充分说明 NBD 在 PQDs
去噪方面的优越性。 

 

图 5 不同去噪模块去噪后 SNR 对比 

Fig. 5 SNR after denoising of different denoising modules 

此外，本文构建具有 30 dB 信噪比的暂态振荡

电能质量扰动信号，来综合评估前述典型去噪算法

在保留突变点特征方面的表现。图 6 展示了去噪后

的波形对比结果。其中，纵坐标表示归一化幅值，

虚线标记了振荡型瞬变发生时间段。分析结果显示，

BD 领域的 MED 和 NBD 去噪后得到的去噪波形在

突变点幅度上显著超过其他算法，特别是 NBD 去噪

模块基本保留了原始信号的所有突变点信息，且该

幅度与原始信号的突变点幅度大致相同，这为后续

PQDs 的准确识别和深入分析提供了坚实的基础。 

 

图 6 不同去噪方法下的去噪波形对比 

Fig. 6 Waveform after different denoising methods 

5.4 不同噪声类型的去噪性能对比 

1/f 噪声和 Laplace 噪声对电能质量产生了不利

影响，但目前大部分研究仅针对高斯噪声，为充分

验证 NBD 去噪性能，本节考虑 1/f 噪声和 Laplace
噪声环境的去噪性能，上述两种噪声的具体生成方

法分别参照式(21)、式(22)。 
1

1/f: ( )S f
f 

              (21) 

| |1
Laplace : ( , ) e

2

x

cl x c
c




 

        (22) 

式中： f 为随机确定的噪声频率，设为 1； 为位

置参数， 0  ； c为尺度参数， 1c  。 

图 7 为选择 Transformer 作为分类器的前提下，

不同去噪方法对 30 dB 信噪比噪声的识别准确率。

图 7 表明，与其他方法相比，本文方法在去除每类

噪声时的识别准确率均为最高，特别在去除 Laplace



- 58 -                                         电力系统保护与控制   

噪声时比 MED 方法高出近 20%，这充分体现了

NBD 在不同类型噪声场景下的优越抗噪声性能。具

体来说，高斯噪声最易处理，每种方法在高斯噪声

下均展现了最佳效果；相反，1/f 噪声最具挑战性，

表现最好的方法只有 84.35%的识别准确率，可能是

由于 1/f 噪声在频域中产生，可以干扰信号频率，

这也解释了擅长处理频域信号的 FTD 去噪方法处

理 1/f 噪声效果较好的原因。 

 

图 7 不同噪声类型下各方法的识别准确率 

Fig. 7 Recognition accuracy of each method under 

different noise types 

5.5 不同去噪模块计算成本和效率对比 

本节总结了不同去噪方法的计算成本和效率。

模型可训练参数数量 Parameters 影响模型的存储需

求；模型在推理过程中浮点运算次数(floating point 

operations, FLOPs)影响模型的计算需求。Parameters

和 FLOPs 可以衡量模型计算复杂度和执行速度，两

者共同反映模型处理数据能力。推理时间表示在

Intel Core(TM)i7-7700HQ @2.80 GHz CPU 上推断

一个样本所花费的时间。 

图 8 为不同去噪方法在 30 dB 信噪比下 PQDs

处理结果，图中气泡面积与该方法的 FLOPs 成正

比，气泡上的数值为 FLOPs 值，单位为 M。

Parameters 指标方面：WT＞VMD＞EMD＞NBD＞

FTD＞MED，本文方法 NBD 处于中间水平。与 WT

等相比，NBD 的参数量较少，源于其不需要中心频

段、模态数、惩罚因子、噪声容忍度等参数；但与

FTD 和 MED相比，NBD需要网络层和神经元数量、

卷积核大小、步长等参数，故其参数量多于 FTD 和

MED。本文所提方法 FLOPs 有最小值 3.39 M，推

理时间最短，为 4.21 ms。总体而言，NBD 在计算

成本和效率方面均具有较为出色的表现，可用作

PQDs 去噪有效模块。 

 

图 8 不同去噪模块计算成本和效率气泡图 

Fig. 8 Bubble diagram for calculating cost and efficiency 

of different denoising modules 

5.6 不同分类模块的 F1 分数对比 

为证明本文采用的 Transformer 在多类别识别

中的优良特性，本文搭建常用于 PQDs 识别的

MobileNetV3[17] 、 EfficientNet[18] 、 ResNet18[19] 、

1DCNN[20]和本文所提 Transformer 网络模型进行对

比，对 25 类 PQDs 进行识别分类，设置每种样本类

型共 1000 组数据，其中有 250 组为受不同信噪比的

1/f 噪声干扰数据，250 组为受不同信噪比的 Laplace

噪声干扰数据，另外 500 组为受不同信噪比的高斯

噪声干扰的数据，将其他 4 种方法和本文所提方法

在该数据集下分别进行 20 次重复实验，5 种模型 20

次的 F1 分数情况如图 9。 

 

图 9 不同分类模块的 F1 分数对比 
Fig. 9 F1 scores for different classification modules 

由图 9 可知：总体来说，如此复杂的混合噪声

数据集下，各种分类方法 F1 分数基本在 80%以上，

取得了良好的识别效果，这离不开 NBD 优异的去

噪性能为深度学习分类打下的坚实基础，也离不开
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联合损失函数对 NBD 和 Transformer 两个独立模块

的联合优化。具体来说，Transformer 和 EfficientNet
更适用于多分类复合 PQDs 识别，特别是 Transformer
方法 F1 分数均值达 96.18%，具有最高的中位数和

均值，且 IQR 较小，须部较短，这主要是由于其加

入了多头注意力机制，有助于捕捉更多特征；

MobileNetV3 作为轻量级网络，特征提取和分类能

力处于中间水平；1DCNN 结果中出现一个低值异

常，这可能与模型在某些情况下表现不稳定或噪声

较为敏感有关；ResNet18 的分类效果最差，这是由

于其更适合于图像数据而非一维数据。 
5.7 联合损失函数构建的效果研究 

本节将 NBD 和 Transformer 联合识别方法与

NBD、Transformer 各自独立识别方法进行对比。

NBD和 Transformer联合识别方法采用式(19)联合

损失函数作为模型优化的目标函数，NBD、

Transformer 各自独立识别方法分别采用式(9)、式

(16)作为优化 NBD 的目标函数，采用式(17)作为单

独优化 Transformer 的目标函数。设置样本数据同

5.6 节，实验结果如图 10 所示。 

 

图 10 NBD 和 Transformer 联合识别方法的双边柱状图 

Fig. 10 Double-sided bar chart identified jointly 

by NBD and Transformer 

由图 10 可知，本文所提的 NBD 和 Transformer
联合识别方法相对于 NBD、Transformer 作为两个

独立模块进行 PQDs 识别方法，在不同信噪比的混

合噪声下都表现出卓越性能。 
5.8 提高模型性能的潜在策略研究 

30 dB 能够较好地模拟实际电网中的噪声条

件，本节选择 30 dB 高斯噪声场景来研究进一步提

高 NBD 与 Transformer 性能的潜在策略。一个简单

的策略是改变模型中的参数数量。NBD 的二次元层

有两个关键参数：通道数量、核大小；MSA 的头数

是 Transformer 的重要参数，本节改变这些参数的数

量以了解它们对 PQDs 识别准确率的影响。结果如

图 11 所示。 

 

图 11 提高模型性能的潜在策略的平行坐标图 

Fig. 11 A parallel coordinate plot of potential strategies for 

improving model’s performance 

图 11 显示的通道数量取值范围为[8, 16, 64, 

128]，卷积核大小取值范围为[31, 63, 127, 255]，多

头注意力的头数取值范围为[2, 4, 8, 16]，对交叉而

成的 32 种参数组合进行分析。由结果发现数据中的

结构和规律：不同的参数组合产生不同的识别准确

性，较多的通道数和头数可提高识别准确率，但一

味追求较多的参数组合，在增加计算复杂性的同时

也增加了过拟合的风险，最终导致识别结果不理想，

参数组合的选择规则是用尽可能少的参数组合达到

更高的准确率。最优超参数组合为[64, 63, 4]，此时

PQDs 识别准确率高达 99.8%，另外参数组合为

[16, 127, 4]时识别准确率效果达到较理想的 99.7%。 

6   结论 

PQDs 分类方法多在高斯噪声环境下进行识

别，但其识别精度和效率有待提高，且未进一步探

究 PQDs 在非高斯噪声下的识别情况。针对此不

足，本文提出基于 NBD 时频域去噪的 PQDs 联合

识别方法，并通过联合损失函数共同优化 NBD 与

Transformer 这两个相互独立的任务，最终 PQDs 在
非高斯噪声下识别精度和效率达到较高水平。通过

仿真实验得到以下结论。 

1) 对比 NBD 与其他去噪方法处理后 PQDs 的

去噪波形、F1 分数、Parameters、FLOPs，验证了

NBD 不仅适用于去除高斯噪声，也可用于 1/f 噪声、

Laplace 噪声去除，改善了对多类型复杂 PQDs 数据

序列的去噪性能。该去噪措施有利于后续模型的特

征提取和分类。 
2) 特征提取和分类模块采用 Transformer，通过

多头注意力机制捕获扰动信号的暂态局部特征和周
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期性的稳态全局特征，使 1/f 噪声、Laplace 噪声、高

斯噪声混合数据集的 F1 分数达到 96.18%，显示了

Transformer 优异的分类性能。 
3) 优异的分类结果证明联合损失函数的构建

成功将 NBD 与 Transformer 无缝衔接，实现了两个

相互独立模块的联合优化。 
本研究所提模型显著提升了 PQDs 识别效果，

可为电能质量的监控和管理提供辅助决策支持。未

来工作将基于识别结果，进一步对扰动源进行精确

定位。 
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