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摘要：针对智能电网日益突出的电能质量扰动问题，提出了一种基于稀疏自动编码器（ＳＡＥ）深度神经网络的

电能质量扰动分类方法。 利用 ＳＡＥ 对电能质量扰动原始数据进行无监督特征学习，自动提取数据特征的稀

疏特征表达；通过堆栈式稀疏自动编码器（ＳＳＡＥ）进行逐层学习，获得电能质量扰动数据的深层次特征；将其

连接到 ｓｏｆｔｍａｘ 分类器进行微调训练，并输出电能质量扰动事件分类结果。 利用已添加高斯白噪声的数据对

ＳＳＡＥ 进行训练，以提高其特征表达的抗噪声能力。 仿真结果表明，所提方法能够准确地识别包含 ２ 种复合

扰动在内的 ９ 种电能质量扰动信号，并且具有很好的鲁棒性。
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０　 引言

近年来，随着智能电网的快速发展以及大量新
能源发电装置和冲击性、非线性、波动性负荷接入电
网，电力系统的电能质量问题日益突出，各种电能质
量扰动事件对工业生产和居民生活造成了非常严重
的影响［１⁃２］。 另一方面，随着科学技术的不断进步，
越来越多的用电设备对电能质量提出了更高的标
准。 而电能质量扰动的准确识别和有效分类能为电
能质量的管理和治理提供辅助决策［３］，对最终解决
电能质量问题是十分必要的。

目前，国内外学者已经提出的电能质量扰动分
类方法通常包括特征提取和扰动识别 ２ 个步骤［４］。
特征提取主要是对电能质量扰动波形信号进行变换
和重构，然后从中提取可以实现扰动分类的特征量，
目前常用的特征提取方法包括 Ｓ 变换、小波变换
（ＷＴ）、快速傅里叶变换（ＦＦＴ）和希尔伯特 黄变换
（ＨＨＴ）等［５⁃６］。 其中，Ｓ 变换在时频的表现比较直
观，具有良好的时频分析和特征提取特性，在高频部
分的分解也更加细致，但 Ｓ 变换对信号奇异点的检
测不敏感，且计算量较大；ＷＴ 具有良好的时域局部
化特征，但易受噪声影响，对低频扰动的分析效果不
明显，且小波基的选择比较困难；而 ＦＦＴ 主要反映信
号所分析时段上的整体信息，无法准确地反映信号
的局部特性；ＨＨＴ 方法能自适应地分析非平稳信
号，具有检测精度高、抗噪性能好的特点，但存在端
点效应和模态混叠现象［７］，而且经验模态分解不彻
底会导致出现虚假分量，影响检测的准确性。 扰动
识别主要用于确定扰动信号的类别，现有扰动识别

方法有决策树（ＤＴ）、支持向量机（ＳＶＭ）、聚类算法
和人工神经网络（ＡＮＮ）等［８⁃９］。 其中，ＤＴ 主要通过
制定规则和模仿人类的逻辑思维完成分类，但某些
类别的特征阈值确定易受噪声影响［１０］；ＳＶＭ 能识别
的扰动种类较多且分类精度较高，但设计难度大且
计算量也比较大；ＡＮＮ 的结构简单，求解问题的能
力强，并且可较好地处理噪声数据，但训练时间较长
且准确性也有待提高。

上述特征提取方法已在电能质量扰动分类方面
取得了较好的结果，但是这些方法的实现均需要相
关的先验知识，并且确定实现细节的过程通常需要
反复的修改和调整，十分耗时且很难获得电能质量
扰动数据的深度特征。 同时，上述特征提取和扰动
识别方法的组合几乎是任意的，很难从大量的组合
之中选出最理想的类型，因此这种传统的手工特征
设计过程可以被具有通用性的自动特征学习方法所
替代。 深度学习作为机器学习中的一种能从大量数
据中自动提取具有多级抽象的特征的方法，已经在
图像识别、语音识别等领域取得了显著的成果［１１⁃１２］。
其中稀疏自动编码器 ＳＡＥ（Ｓｐａｒｓｅ Ａｕｔｏ⁃Ｅｎｃｏｄｅｒ）作
为一种无监督的深度神经网络，可以对无标签数据
进行特征学习和提取，从高维的原始数据中获得低
维的特征表达，简化了分类工作，并且克服了传统神
经网络中的权重系数初始化存在随机性的缺点。 基
于此，本文将深度学习理论应用到电能质量扰动信
号的识别中，利用 ＳＡＥ 从未标记的电能质量扰动数
据中自动提取特征，然后通过 ｓｏｆｔｍａｘ 分类器对扰动
信号进行分类。 本文利用 ＭＡＴＬＡＢ 仿真软件生成
电能质量扰动电压信号数据集，验证了 ＳＡＥ 进行扰
动数据特征提取和分类的可行性，并通过有监督微
调进行了参数优化。 此外，本文利用已添加高斯白
噪声的电能质量扰动数据对 ＳＡＥ 进行训练，提高了
其特征表达的抗噪声能力。 仿真结果表明，本文所
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提方法能够准确地识别包含 ２ 种复合扰动在内的 ９
种电能质量扰动信号，并且具有良好的鲁棒性。

１　 ＳＡＥ 与 ｓｏｆｔｍａｘ 分类器

１．１　 ＳＡＥ
ＳＡＥ 是一种对称的 ３ 层神经网络，分为输入层、

隐含层和输出层 ３ 层［１３］。 它通过隐含层对输入数
据进行编码，然后由输出层进行数据重构，要求在训
练过程中保证输出数据尽可能地等于输入数据，使
得重构误差最小。 与传统的自动编码器不同的是，
ＳＡＥ 在损失函数中增加了稀疏约束项，提高了特征
学习能力，使隐含层能获得更有效的特征表示。

给定一个无标签的电能质量扰动数据集｛ ｘ１，
ｘ２，…，ｘｍ｝，其中 ｍ 为训练样本的个数。 在编码阶
段，训练样本 ｘｉ 经过编码能得到隐含层的特征表达
ａｉ，如式（１）所示；在解码阶段，网络将对数据进行重
构，以获取与原始电能质量扰动数据最接近的输出
ｚｉ，如式（２）所示。

ａｉ ＝ ｆθ（ｘｉ）＝ ｆ（Ｗ１ｘｉ＋ｂ１） （１）
ｚｉ ＝ ｆθ（ａｉ）＝ ｆ（Ｗ２ａｉ＋ｂ２） （２）

其中， ｆ （ ｘ） 为激活函数， 在编码阶段通常选择
ｓｉｇｍｏｉｄ 函数，而在解码阶段可以选择 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数
或者 ＲｅＬＵ 函数，采用 ＲｅＬＵ 函数可以使训练得到的
模型更容易应用，而且 ＳＡＥ 对参数的变化也更鲁
棒［１４］；θ＝［Ｗ１，Ｗ２，ｂ１，ｂ２］为网络参数；Ｗ１∈Ｒｎｈ×ｎｉｎ、
Ｗ２∈Ｒｎｉｎ×ｎｈ 分别为输入层与隐含层、隐含层与输出
层之间的关联权值矩阵，ｎｉｎ为输入层节点数，ｎｈ 为

隐含层节点数，且有 Ｗ１ ＝ＷＴ
２；ｂ１∈Ｒｎｈ、ｂ２∈Ｒｎｉｎ 分别

为输入层与隐含层、隐含层与输出层的偏置项。
ＳＡＥ 的损失函数可以表示为：

　 Ｊｓｐａｒｓｅ（ｘ，ｚ） ＝ １
２ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
‖ｚｉ－ ｘｉ‖２＋ λ

２ ∑
２

ｉ ＝ １
‖Ｗｉ‖２

Ｆ＋

β∑
ｎｈ

ｊ ＝ １
ｋＫＬ（ρ‖ρ^ ｊ） （３）

ρ^ ｊ ＝
１
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
ａ（１）

ｊ （ｘｉ） （４）

其中，ｋＫＬ（ρ‖ρ^ ｊ）为引入的 Ｋｕｌｌｂａｃｋ⁃Ｌｅｉｂｌｅｒ 相对熵，ρ
为稀疏性参数，正常情况下其是一个近似为 ０ 的值，
ρ^ ｊ 为隐含层神经元 ｊ 在训练集上的平均激活度；
ａ（１）

ｊ （ｘｉ） 为隐含层神经元 ｊ 在训练集 ｘｉ 上的激活度；
λ 和 β 分别为权重衰减项和稀疏惩罚项的系数。 式
（３）等号右边的第一项为 ＳＡＥ 输入数据与输出数据
的方差；第二项为权重衰减项，用于限制权重的大
小，防止 ＳＡＥ 出现过拟合；第三项为稀疏惩罚项，用
于惩罚 ρ 与 ρ^ ｊ 存在显著差异的情况，以使隐含层神
经元的平均激活度保持在合理的范围内，确保特征
单元足够稀疏。

为了确保隐含层获得有效的特征表示，在整个网
络训练过程中应尽量地减小损失函数 Ｊｓｐａｒｓｅ（ｘ，ｚ）。
本文利用 Ｌ⁃ＢＦＧＳ⁃Ｂ 优化算法训练得到最优的参数
θ′，该过程通过反向传播算法完成，在每次迭代过程
中采用批梯度下降法更新权值。 在得到最优的参数
θ′之后，将输入的数据 ｘｉ 转换成新的特征表示

ｈｉ（ｘ）∈Ｒｎｈ，则电能质量扰动数据｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ｝可
以表示为｛ｈ１（ｘ），ｈ２（ｘ），…，ｈｍ（ｘ）｝。
１．２　 堆栈式稀疏自动编码器

为了解决单个 ＳＡＥ 函数构造能力不足的问题，
将多个 ＳＡＥ 依次堆叠构成深度神经网络结构，即堆
栈式稀疏自动编码器 ＳＳＡＥ （ Ｓｔａｃｋｅｄ Ｓｐａｒｓｅ Ａｕｔｏ⁃
Ｅｎｃｏｄｅｒ） ［１３］，以此获取数据的深度特征，构造表达
能力更强的函数。 ＳＳＡＥ 是分层编码结构，后面各层
的训练过程与第一层 ＳＡＥ 类似，不同的是后面各层
的输入是前一层 ＳＡＥ 的隐含层输出，经过逐层训练
后即可获得电能质量扰动数据的多层抽象特征表
示，有效地解决了传统神经网络训练方法不适用于
多层网络训练的问题［１５］。 ＳＳＡＥ 的整个训练过程由
无监督训练和有监督微调 ２ 个阶段构成。 在训练阶
段逐层训练每个 ＳＡＥ 获得原始电能质量扰动数据
的深层特征表达，在微调阶段将网络中所包含的多
个 ＳＡＥ 作为一个整体来构造损失函数，然后利用反
向传播算法调整各层的权值，实验证明经过有监督
的微调后，电能质量扰动分类准确度和抗干扰能力
都得到了显著的提高。
１．３　 ｓｏｆｔｍａｘ 分类器［１６］

电能质量扰动数据经过 ＳＡＥ 提取特征后，将其
输入 ｓｏｆｔｍａｘ 分类器进行分类。 ｓｏｆｔｍａｘ 分类器是在
Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归的基础上发展而来的多分类回归模
型［１６］，适用于类标签取值大于 ２ 的分类问题。
ｓｏｆｔｍａｘ 分类器的输入是 ＳＳＡＥ 最后一层的输出，本
文中为第二层 ＳＡＥ 的输出 ｈ（２）

ｉ （ｘ）。 第 ｉ 个输入向

量属于第 ｊ 类扰动类型的概率为 Ｐ（Ｙ ＝ ｊ ｈ（２）
ｉ （ｘ）），

其计算公式如下：

Ｐ（Ｙ ＝ ｊ ｈ（２）
ｉ （ｘ））＝ ｅθＴｊ ｈ

（２）
ｉ （ｘ）

∑
ｋ－１

ｌ ＝ ０
ｅθＴｌ ｈ

（２）
ｉ （ｘ）

（５）

其中，Ｙ 为 ｈ（２）
ｉ （ｘ）对应的输出类别；ｋ 为类别数量，

本文中 ｋ 取值为 ９；θｊ∈Ｒｎｈ为类别 ｊ（ ｊ＝ ０，１，…，ｋ－１）
对应的参数向量。 ｓｏｆｔｍａｘ 分类器的输出为一个包
含 ９ 个概率值 Ｐ（Ｙ＝ ｊ ｈ（２）

ｉ （ｘ））的 ９ 维向量，表示第
ｉ 个输入样本属于每一类别的概率。 根据最大概率
原则得到 ｈ（２）

ｉ （ｘ）所对应的预测电能质量扰动类别

ｙｐｒｅｄ
ｉ 为：

ｙｐｒｅｄ
ｉ ＝ａｒｇｍａｘ

ｊ
Ｐ（Ｙ＝ ｊ ｈ（２）

ｉ （ｘ）） （６）

ｓｏｆｔｍａｘ 分类器的损失函数为：
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　 Ｊｓ（θ） ＝－ １
ｍ

∑
ｍ

ｉ ＝ １
∑
ｋ－１

ｊ ＝ ０
Ｉ（ｙｉ＝ ｊ）ｌｇ ｅθＴｊ ｈ

（２）
ｉ （ｘ）

∑
ｋ－１

ｌ ＝ ０
ｅθＴｌ ｈ

（２）
ｉ （ｘ）

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
＋

λｓ

２ ∑
ｋ－１

ｉ ＝ ０
‖θ ｉ‖２ （７）

其中，Ｉ（ｙｉ ＝ ｊ）为示性函数，当括号内的等式为假时，
Ｉ＝ ０，否则 Ｉ ＝ １；λｓ 为权重衰减参数，用于平衡损失
函数 Ｊｓ（θ）中的 ２ 项，从而使得函数为凸函数；ｙｉ 为

ｈ（２）
ｉ （ｘ）所对应的真实类别。

此外，ｓｏｆｔｍａｘ 分类器还需通过随机梯度下降算
法进行微调［１７］，对整个网络中的权值和偏置项做进
一步的全局调整，训练得到最优的参数 θ ″∈Ｒｋ×ｎｈ２，将
参数 θ ″重塑成 Ｗ（３）∈Ｒｎｈ２×ｋ，其中 ｎｈ２为第二层隐含
层的节点数。 微调结束后，保留 ＳＡＥ 的隐含层，撤
销输出层及权重。 微调网络参数能较大程度地提升
ＳＡＥ 和 ＳＳＡＥ 的电能扰动事件分类性能。

２　 基于 ＳＡＥ 的电能质量扰动特征提取与
分类

２．１　 电能质量扰动数据获取与预处理

本文参考文献［７，１０］中的电能质量扰动信号
仿真模型，在 ＭＡＴＬＡＢ 仿真中产生本文所需使用的
数据。 选取电压暂降、电压暂升、电压中断、振荡暂
态、谐波、电压缺口、电压尖峰、谐波＋电压暂降和谐
波＋电压暂升这 ９ 种扰动信号，其中包括 ２ 种复合电
能质量扰动信号，扰动模型如附录中的表 Ａ１ 所示。
表 Ａ１ 中，ｕ（·）和 ｓｇｎ（·）分别为单位阶跃函数和符
号函数；Ｔ、ｔ１、ｔ２ 分别为扰动的信号周期、启始时刻
和结束时刻；ω 为额定角频率。 为了验证本文所提
方法的适用性，仿真实验中通过随机改变 Ａ、ｈｉ、Ｋ 等
参数值生成了多组电能质量扰动信号数据，并且运
用本文所提方法对不同参数条件下的各组电能质量
扰动信号进行了分类实验，都取得了很好的分类效
果，限于篇幅，本文只列出了其中 １ 种参数条件下的
扰动信号。

本文的扰动信号基波频率 ｆ 选取为 ５０ Ｈｚ，振幅
Ａ＝ １ ｐ．ｕ．，ω＝ ２πｆ，扰动信号采样频率 ｆｓ ＝ １２．８ ｋＨｚ，
每个扰动信号基频周期采样 ２５６ 个点，采集时长为
１０ 个基频周期，即共采样 ２ ５６０ 个点，每个扰动信号
生成 ２６６ 组数据，共计 ２ ３９４ 组数据，并随机打乱顺
序。 ９ 种电能质量扰动信号波形如图 １ 所示（图中
幅值为标幺值）。
２．２　 电能质量扰动特征提取与分类框架

ＳＡＥ 中隐含层的实际数量由电能质量扰动的特
性和复杂程度决定［１８］，本文中所采用的 ＳＡＥ 和 ２ 层
ＳＳＡＥ 都能够很好地提取电能质量扰动的特征信息。
在如图 ２ 所示的电能质量扰动特征提取与分类框架
（包含 ２ 个隐含层）中，首先对电能质量扰动原始数

图 １ ９ 种电能质量扰动信号波形图

Ｆｉｇ．１ Ｗａｖｅｆｏｒｍｓ ｏｆ ｎｉｎｅ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｐｏｗｅｒ ｑｕａｌｉｔｙ
ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｓｉｇｎａｌｓ

图 ２ 电能质量扰动特征提取与分类框架

Ｆｉｇ．２ Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｐｏｗｅｒ ｑｕａｌｉｔｙ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｆｅａｔｕｒｅ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

据集进行预处理，包括数据标准化、切割波形长度两
部分；然后将预处理后的数据样本输入 ２ 层 ＳＳＡＥ
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中进行自动特征学习；最后将提取到的特征表达传
送给 ｓｏｆｔｍａｘ 分类器进行有监督的微调，对网络参数
做进一步调整后就得到训练好的分类模型，此时即
可将测试样本输入此模型进行电能质量扰动分类。
２．３　 ＳＡＥ 特征提取的可行性分析

为了验证 ＳＡＥ 能够从电能质量扰动数据中提
取到有用的特征，本文分别采用 ＳＡＥ 和主成分分析
法（ＰＣＡ）对电能质量扰动数据进行降维，将波形特
征映射到 ２ 维子空间，对特征提取结果进行可视化
分析。 每条波形由最初的 ２ ４００ 维向量经特征提取
后变成一个 ２ 维向量，该过程有 ２ 种处理方法：方法
①是利用 ＳＡＥ 将向量维数从 ２ ４００ 降到 ５０，再由
ＰＣＡ 降到 ２；方法②是直接利用 ＰＣＡ 将向量维数从
２ ４００ 降到 ２。 ２ 种方法的特征提取结果如附录中的
图 Ａ１ 所示。 结果表明：２ 种方法对 ７ 种单一的扰动
信号特征提取都取得了很好的效果，可以将信号相
互分开；但是在复合电能质量扰动信号的特征提取
过程中，方法①的特征提取效果要优于方法②，如
图 Ａ１（ａ）所示，当采用方法①时，２ 种复合扰动信号
与单一扰动信号大部分已经分开，而采用方法 ②
时，复合扰动信号与单一扰动信号相混合，很难区
分，如图 Ａ１（ｂ）所示。 实验结果证明 ＳＡＥ 对包含复
合扰动在内的电能质量扰动特征可以有很好的提取
效果。
２．４　 电能质量扰动分类效果

在验证了 ＳＡＥ 对电能质量扰动特征提取的可
行性之后，利用本文所提方法对 ９ 种电能质量扰动
进行分类。 采用混淆矩阵对电能质量扰动分类效果
进行可视化，结果见附录中的图 Ａ２。 从混淆矩阵中
可以看出，每种电能质量扰动类型的分类准确度都
达到了 ９９％以上，总体分类准确度达到了 ９９．８４％。
实验结果表明本文所提方法能以很高的精度完成电
能质量扰动分类。

３　 参数选择与实验结果

本文开展深度学习的硬件实验环境配置如下：
主板为 Ｎｏｔｅｂｏｏｋ Ｎ１５＿１７ＲＦ，ＣＰＵ 为 ｉ７－６７００，内存
１６ ＧＢ。 软件实验环境配置为：操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０
Ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅ ６４ 位，编程软件和语言分别为 Ａｎａｃｏｎｄａ３、
ｐｙｔｈｏｎ３．５，深度学习框架为 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ。 为了验证本文
所提方法的有效性、泛化能力，采用 １０ 折交叉验证
法，即将数据集中的 ２ ３９４ 个样本随机分成 １０ 份，每
次选择其中的 １ 份用来测试模型的性能，剩下的 ９
份用来训练模型，交叉验证重复 ９ 次，将 ９ 次的平均
交叉验证结果作为最终对模型精度的估计，根据最
终实验结果确定 ＳＡＥ、ＳＳＡＥ 的几个重要参数。 设定
参数 λ、β 的值分别为 ０．００３、３。
３．１　 稀疏参数选择

ＳＡＥ 的核心思想是将所有隐含节点的平均激活

水平限制在比较小的范围内，但对于模型稀疏参数
的选择没有给出明确的指示。 可以从（ ｓｐｍｉｎ，ｓｐｍａｘ）范
围内选择优化稀疏参数，其中， ｓｐｍａｘ 的选择不宜过
大，这样才能满足稀疏条件；同时，ｓｐｍｉｎ的值也不能过
小，否则所有隐含的节点都不能被有效地激活，会降
低特征提取的效率。 图 ３ 给出了 ＳＡＥ（隐含层节点
数为 ５０）在不同稀疏参数下的分类准确率。

图 ３ 稀疏参数对电能质量扰动分类的影响

Ｆｉｇ．３ Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｓｐａｒｓｉｔｙ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｏｆ ｐｏｗｅｒ ｑｕａｌｉｔｙ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅｓ

结果表明，对于给定的数据集，当稀疏参数设定
在（０．３，０．５）范围内时，整体分类的准确率可以达到
９８％以上；当参数取得过小，例如小于 ０．１ 时，分类准
确率降低至 ９４％；而当参数值达到 ０．５ 以上时，分类
准确率也会有所下降，误差变大。 因此本文实验中
的稀疏参数将在（０．３，０．５）范围内进行选择。
３．２　 ＳＡＥ 隐含节点选择

隐含层中的隐含节点数量将会直接影响 ＳＡＥ
的特征提取能力，为了保证从训练集找到有效的特
征，达到预想的分类精度，隐含节点的数目就不能选
择得过大。 图 ４ 给出了 ＳＡＥ 在不同隐含节点数下
的准确率，其输入波形时长为 ６ 个工频周期，稀疏参
数为 ０．４。 结果表明，当隐含层的节点数目达到 ４０
时，分类准确率超过 ９９％，并且能够随着数量的增加
保持稳定。 因此，ＳＡＥ 的隐含层节点数目选取为 ５０
是比较合理的。

图 ４ ＳＡＥ 的隐含层节点数对电能质量扰动分类的影响

Ｆｉｇ．４ Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｎｏｄｅ ｉｎ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｏｆ ＳＡＥ
ｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｗｅｒ ｑｕａｌｉｔｙ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅｓ

在 ２ 层 ＳＳＡＥ 的特征提取中，２ 个隐含层都要考
虑，每一个隐含层中节点数的选择都十分重要，所以
隐含层节点的确定比较困难。 本文用三维立体图给
出 ２ 层 ＳＳＡＥ 在不同隐含层节点数下的电能质量扰
动分类准确率，如附录中的图 Ａ３ 所示，其输入波形
时长为 ６ 个工频周期，稀疏参数为 ０．４。 结果表明，
当隐含层节点数较小时，分类精度会随着节点数的
增加而增加，当 ２ 个隐含层中节点的数目分别达到
９０ 和 ５０ 时，分类准确率可以达到 ９９．８４％，且随着数
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目的增加保持稳定。 另一方面，节点数选择得过大
会导致训练时间加长，因此，在 ２ 层 ＳＳＡＥ 中将隐含
层节点数设置为 ９０ 和 ５０ 是比较合理的。
３．３　 采样频率对电能质量扰动分类的影响

采用 ３．２ 节中的 ２ 层 ＳＳＡＥ 分别在 １．６ ｋＨｚ、３．２
ｋＨｚ、６．４ ｋＨｚ、１２．８ ｋＨｚ、２５．６ ｋＨｚ 的采样频率下对电
能质量扰动信号进行分类，结果如表 １ 所示。 实验
结果表明本文所提方法在不同的采样频率下都可以
达到很高的分类准确率，采样频率对分类准确率的
影响可以忽略不计，同时也说明了所提方法具有很
好的适应性。

表 １ 采样频率对电能质量扰动分类的影响
Ｔａｂｌｅ １ Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｏｆ ｐｏｗｅｒ ｑｕａｌｉｔｙ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅｓ
采样频率 ／ ｋＨｚ 分类准确率 ／ ％ 采样频率 ／ ｋＨｚ 分类准确率 ／ ％

１．６ ９９．８５ １２．８ ９９．８３
３．２ ９９．８７ ２５．６ ９９．８５
６．４ ９９．８０

３．４　 信噪比对分类效果的影响

在 ９ 种电能量扰动信号的基础上叠加信噪比
（ＳＮＲ）分别为 ５０ ｄＢ、４０ ｄＢ、３０ ｄＢ、２０ ｄＢ、１０ ｄＢ 的
高斯白噪声，生成同样数量的电能质量扰动信号数
据样本，检验本文所提方法的分类准确率，仿真测试
结果如表 ２ 所示。 可以看出，本文所提方法在不同
信噪比下的分类准确率能够稳定在 ９９％以上，表明
本文所提方法具有很好的鲁棒性。

表 ２ 噪声对电能质量扰动分类的影响
Ｔａｂｌｅ ２ Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｎｏｉｓｅ ｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ

ｐｏｗｅｒ ｑｕａｌｉｔｙ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅｓ
信噪比 ／

ｄＢ
分类准确率 ／ ％
ＳＡＥ ＳＳＡＥ

信噪比 ／
ｄＢ

分类准确率 ／ ％
ＳＡＥ ＳＳＡＥ

１０ ９９．２２ ９９．１９ ４０ ９９．８１ ９９．７４
２０ ９９．５０ ９９．３７ ５０ ９９．７６ ９９．８２
３０ ９９．８５ ９９．７０

３．５　 与其他扰动分类方法的比较

为了进一步验证本文所提方法的有效性，将其
分类结果与其他分类方法［７，１９］进行对比，结果如表 ３
所示。 可以看出，本文所提方法在分类准确率上高
于其他方法。

表 ３ 不同方法的分类结果对比
Ｔａｂｌｅ ３ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

ａｍｏｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

分类方法
分类准
确率 ／ ％ 分类方法

分类准
确率 ／ ％

单层 ＳＡＥ＋
ｓｏｆｔｍａｘ 分类器

９９．６９ 文献［７］方法 ９９．２０

２ 层 ＳＳＡＥ＋
ｓｏｆｔｍａｘ 分类器

９９．８４ 文献［１９］方法 ９９．１１

４　 结论

本文提出了一种基于 ＳＡＥ 深度神经网络的电

能质量扰动分类方法，将深度学习理论应用到电能
质量扰动分类中，并将无监督训练的 ＳＡＥ 特征提取
与有监督训练的微调相结合，对 ７ 种单一扰动和 ２
种复合电能质量扰动进行分类，经过仿真实验表明
所提方法的整体分类精度达到了 ９９．８４％，而且具有
很好的抗噪性。 需要指出的是，本文工作主要基于
仿真实验，下一步需要将此方法应用于实际电能质
量扰动识别之中检测其性能。

附录见本刊网络版（ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｅｐａｅ．ｃｎ）。
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附 录

表 A1 电能质量扰动仿真模型
Table A1 Simulation models of power quality disturbances

扰动类型 表达式 参数

电压暂降 2 1( ) [1 ( ( ) ( ))]cos( )v t A K u t u t t   2 10.1 0.9, 9K T t t T    

电压暂升 2 1( ) [1 ( ( ) ( ))]cos( )v t A K u t u t t   2 10.1 0.9, 9K T t t T    

电压中断 2 1( ) [1 ( ( ) ( ))]cos( )v t A K u t u t t   2 10.9 1, 9K T t t T    

谐波 3 5 7( ) cos( ) cos(3 ) cos(5 ) cos(7 )v t A t h t h t h t       0.02 0.1( 3,5,7)ih i  

振荡暂态 1 n 1 2 1( ) {cos( ) exp[ ( ) / ]cos[( ( )]( ( ) ( ))}v t A t K t t t t u t u t        n n

n

0.7, 0.1115, 2π
900Hz 1300Hz

K f
f

   

 

电压缺口
9

1 2
0

( ) cos( ) sign[cos( )] { [ ( 0.02 )] [ ( 0.02 )]}
n

v t t t K u t t n u t t n 


       1 2

2 1

0.2 0.4,0 , 0.5 ,
0.01 0.05
K t t T
T t t T

   

  

电压尖峰
9

1 2
0

( ) cos( ) sign[cos( )] { [ ( 0.02 )] [ ( 0.02 )]}
n

v t t t K u t t n u t t n 


       1 2

2 1

0.2 0.4,0 , 0.5 ,
0.01 0.05
K t t T
T t t T

   

  

谐波+电压暂降   2 1 3 5 7( ) 1 ( ( ) ( )) cos( ) cos(3 ) cos(5 )+ cos(7 )v t A K u t u t t h t h t h t        0.1 0.9,0.02 0.1( 3,5,7)iK h i    

谐波+电压暂升   2 1 3 5 7( ) 1 ( ( ) ( )) cos( ) cos(3 ) cos(5 ) cos(7 )v t A K u t u t t h t h t h t         0.1 0.9,0.02 0.1( 3,5,7)iK h i    



图 A1 2 种方法的特征提取二维可视化
Fig.A1 Two-dimensional represention of feature extraction for two method

图 A2 电能质量扰动分类混淆矩阵
Fig.A2 Confusion matrix of classification accuracy for power quality disturbances



图 A3 两层 SSAE 隐含层节点数对电能质量扰动分类的影响
Fig.A3 Influence of number of node in hidden layer of two-layer SSAE on classification of power quality disturbances
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