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基于相空间重构和卷积神经网络的电能质量扰动分类 

陈 伟，何家欢，裴喜平
 

(兰州理工大学电气工程与信息工程学院，甘肃 兰州 730050) 

摘要：为了提高电能质量扰动信号分类的准确率，首先利用相空间重构将一维时间序列电能质量扰动信号重构到

多维相空间，获得扰动信号轨迹并投影到二维相平面，形成二维轨迹图像。然后对该图像进行二值化处理，减少

信号的数据量，凸显轨迹轮廓。最后通过卷积神经网络对处理后的轨迹图像进行特征提取，并对相应的扰动信号

进行分类识别。在卷积神经网络框架 Caffe 下进行仿真实验，仿真结果表明该方法具有很高的识别准确率和良好

的抗噪能力。 
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Abstract: In order to improve the accuracy of the power quality disturbance signals classification, firstly, the 

one-dimensional time series power quality disturbance signals are reconstructed into the multidimensional phase space by 

phase-space reconstruction theory, thereby obtaining the disturbance signals trajectory and projecting to the 

two-dimensional plane, and forming a two-dimensional images. Then these images are binarized to reduce the amount of 

data of the signal and highlight the trajectory profile. Finally, the convolution neural network is used to extract the features 

of trajectory images and achieve the classification and identification of the corresponding disturbance signals. Simulation 

experiments are carried out under the Caffe framework of convolution neural network, showing that the method has high 

recognition accuracy and good ability to resist noise. 
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0  引言 

随着电力电子设备的大量使用，系统中电能质

量问题日益突出，引起了电力部门和广大电力用户

的广泛关注。为了改善电能质量，需要首先对电能

质量扰动信号进行准确快速的识别与分类。 

目前国内外学者对电能质量扰动的研究大多采

用不同特征提取方法与分类器相结合的手段解决扰

动识别和分类问题。特征提取方法主要有：快速傅

里叶变换(FFT)[1]、小波变换[2]、S 变换[3]、希尔伯 
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特黄变换(HHT)[4]、数学形态学[5]、瞬时无功理论[6]、

原子分解法[7]等。目前所用的分类器主要有：人工

神经网络[2]、支持向量机[8]、模糊分类[9-10]、决策

树[11]等。文献[12]采用粒子群优化算法结合概率神

经网络实现了 6 种单一电能质量扰动信号的分类。

但在实际电力系统中，扰动信号大多以复合形式存

在，各种扰动之间特征量的交叉重叠导致特征提取

困难。文献[13]采用快速傅里叶变换和 S 变换提取

扰动特征，采用决策树和支持向量机设计组合分类

器进行扰动分类，并通过仿真验证了该方法识别率

高、抗噪能力强，但是该方法分类器的分块化设计

复杂，并且考虑的复合扰动种类较少。文献[14]提

出一种基于改进遗传算法的特征组合优化算法，对
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原始特征进行筛选和优化组合，并验证了不同噪声

情况下的分类效果，但该方法泛化能力和分类准确

率有待进一步提高。文献[15]结合小波分析与 Prony

方法实现常见电能质量扰动信号的区分和辨识。首

先分别对稳态扰动和暂态扰动进行分析，然后对混

合扰动信号进行分析。该方法达到了较高的分类准

确率，但所选扰动类型相对单一，且抗噪能力一般。

总体上，现有的研究方法对扰动信号分类特征的选

择没有统一标准，易产生冗余特征，导致分类准确

率下降，并且泛化能力差，受噪声影响较大。 

本文通过相空间重构获得扰动信号的轨迹图

像，然后利用卷积神经网络对轨迹图像进行分类识

别，并通过仿真实验验证了所提方法的有效性。 

1   电能质量扰动信号的相空间重构 

    电能质量扰动信号的频率成分、电压幅值会在

扰动产生的瞬间发生变化，多种类型的扰动信号相

互混合导致时频域特征改变，扰动信号的信息量变

大。将这种复杂的电能质量扰动信号看作混沌时间

序列，利用相空间重构技术把该时间序列重构到高

维相空间，得到的轨迹保留了原始时间序列的主要

特征，并且可以充分显现扰动信号的隐藏信息[16]。 

1.1 基于坐标延迟法的相空间重构 

对于时间序列 1 2, , , Nx x x 通过坐标延迟重构

法引入一个时间延迟参数 和一个嵌入维数m，构

造一个m维的相空间。 

    ( 1), , ,i i i i mx x x   
   X           (1)                                        

式中， 1,2, ,i L  ， ( 1)L N m    重构后得到的

相空间轨迹矩阵为            
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式中：行向量
iX 组成多维相空间的相点；L个相点

共同构成重构相空间轨迹。 

针对电能质量扰动信号采样序列分别计算

( )x n 和 ( )x n  的信息熵，从而得到互信息函数

( ( ), ( ))I x n x n  ，记为 ( )I  ， ( )I  的极小值表示

( )x n 和 ( )x n  最大可能不相关。根据 Fraser 和

Swinney 的建议，取 ( )I  的第一个极小值点对应的

时间延迟点为最佳时间延迟  。在采样频率为

5 000 Hz 的情况下， 取值为 60 进行重构。 

根据塔肯斯(Takens)定理，为了保证相空间容纳

状态空间原来吸引子的拓扑特征，该吸引子嵌入的

相空间维数必须达到原来吸引子所处空间维数的两

倍再加上一维。原奇异吸引子的维数就是关联维数，

采用 Grassberger-Procassis(G-P)关联维数法求得关

联维数为 1，则电能质量扰动信号的最佳嵌入维数

3m  。嵌入维数的增加会增大计算复杂度，但嵌

入维数的不足将导致不能完全显现信号的隐藏

信息。 

以电压中断信号(图1(a))为例，根据已经确定的

参数，得到三维相空间轨迹如图 1(b)所示，由于本

文进行扰动识别的对象是二维图像，因此需要将三

维相空间轨迹在二维平面上进行投影，投影的结果

如图 1(c)所示。投影到二维平面之后保留了原来三

维相空间轨迹的基本形状和分类特征。 

 

 

 

图 1 电压中断信号的相空间重构 

Fig. 1 Phase space reconstruction of interruption signal 

1.2 电能质量扰动信号的相空间重构轨迹图像 

根据 IEEE Std建立 7种单一电能质量扰动数学

模型，分别为电压暂升(C0)、暂降(C1)、中断(C2)、

谐波(C3)、暂态振荡(C4)、暂态脉冲(C5)和电压波动

(C6)。基波频率 0f 为50 Hz，采样频率 sf 为5 000 Hz，

T 为工频周期， ( )u t 为单位阶跃函数。根据电网实

际情况，考虑 13 次以下的谐波，暂态振荡的频率取

值为 800~1 800 Hz。在此基础上进一步生成复合电

能质量扰动信号，复合扰动的组合形式有：谐波与
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各种暂态扰动的复合、两种暂态扰动的复合、各种

稳态扰动的复合等。根据扰动组合的规律，本文所

选取的复合扰动如下：谐波+脉冲(C7)、谐波+振荡

(C8)、谐波+波动(C9)、暂降+脉冲(C10)、暂降+振

荡(C11)、谐波+暂降+脉冲(C12)、谐波+暂降+振荡

(C13)。时间延迟点数 取值 60，嵌入维数m取值 3，

对 14 种电能质量扰动信号进行相空间重构，投影得

到部分二维轨迹图像如图 2 所示，对每一幅轨迹图

像进行二值化处理，并除去坐标轴，只保留轨迹轮

廓，图像的分辨率设为 256 256，批量生成各种扰

动信号的样本轨迹图如图 3 所示，将此类图像作为

卷积神经网络的输入，通过有监督的训练实现扰动

信号的分类。 

 

 

 

   

 

 

 

  

 

 
图 2 部分扰动信号重构轨迹图 

Fig. 2 Partial reconstructed trajectory map of disturbance signals 
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图 3 电能质量扰动轨迹图样本 

Fig. 3 Trajectory map samples of power quality disturbance 

2   卷 积 神 经 网 络 (Convolutional Neural 

Network, CNN) 

卷积神经网络作为一种深度学习的方法，已经

成为模式分类领域的研究热点。CNN 的权值共享机

制更类似于生物神经网络，降低了网络模型复杂度，

减少了权值数量[17]。该网络避免了对图像的复杂前

期预处理，可以直接输入原始图像，因而得到了更

为广泛的应用。CNN 的网络结构包含卷积层、下采

样层和全连接层，网络的训练算法是反向传播算法。 

2.1 CNN 网络结构 

CNN 网络结构如图 4 所示，前几个阶段需要通

过多层卷积来提取图像特征，卷积层－激励层－池

化层组成一个基本处理栈，堆叠多个基本处理栈就

可以实现多层卷积，然后连接到全连接层，最后连

接到 Softmax 层实现分类任务。 

 
图 4 CNN 分类网络结构图 

Fig. 4 Structure chart of CNN classification network 

图像不同窗口的数据和滤波器 filter 做内积实

现卷积操作，滤波器 filter 可以看作是一个带着一组

固定权重的神经元，多个滤波器叠加便形成了卷积

层。激励层通过一种非饱和激活函数 ReLU 

(Rectified Linear Unite)实现将来自前一层的输入线

性组合结果动态范围压缩到特定值域[0, ]  。根据

图像的“静态性”属性，通过池化层将卷积计算得

到的特征图进行聚合统计(如计算特定图像区域的

最大值)，这些概要统计特征不仅具有低得多的维度

(相比使用所有提取得到的特征)，同时还会改善结

果(不容易过拟合)。全连接层将二维网络特征图变

换为一维向量作为网络输入，其输出通过对输入加

权求和并通过激活函数的响应得到，输出数据送入

Softmax 分类层，并结合图片样本的标签实现整个

网络的训练。 

2.2 CNN 学习算法 

训练 CNN 包括两个阶段：前向传播计算

(Forward)和反向传播计算(Backward)。前向传播阶

段输入信号经过若干层的信号传递, 在输出层得到

输出。从输入数据集取样本 ( , )X Y ，其中 X 为数据，

Y 为标签。将 X 送入网络，逐层计算得到网络输出

O，网络计算可表示为 

2 1 1 2( ( ( ( ) ) ) )n nO F F F XW W W          (3) 

式 中 ： ( 1,2, , )iF i n  表 示 非 线 性 变 换 ； 而

( 1,2, , )iW i n  表示各个权值层权值。得到网络输

出O后，用 ( , )Y O 评估网络质量，理想网络满足

Y O 。 

前向传播得到逐层的输出，将最后一层与目标

函数比较得到损失函数，计算网络误差更新值，通

过反向传播路径逐层到达第一层，并更新所有网络

的权值。损失层是 CNN 的终点，接受两组数据，

一是 CNN 的预测值，二是真实标签。通过对损失

层的一系列计算得到网络损失函数(Loss Function)

记为 ( )L  ，其中 表示网络权值构成的向量空间。

卷积神经网络学习的目的就是在权值空间中找到                                                              

让损失函数 ( )L  最小的权值 opt 。本文通过 Softmax

层实现 Softmax+交叉熵损失函数计算。设有K个类

别，Softmax 计算过程为 
exp( )

Soft max( ) , 1,2, , 1
exp( )

i
i

j

a
a i K

a
  




   

(4) 

Softmax 的输出结果可以看作是输入图像被分

到每个标签的概率。 

对 Softmax 的结果计算交叉熵分类损失函数为   

1
( ) log[Soft max( )]k

i

L a
N

           (5) 

式中： 0,1, 2, , 1i N  ； k为真实标签值； N 为

一个批量的大小。 

3   基于Caffe深度学习框架的电能质量扰动

分类模型   

3.1 分类模型构建 

根据自建数据样本集的特点构建一个卷积网络
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模型 Net_256，如图 5 所示。本文所选的电能质量

扰动轨迹图像结构简单、轮廓清晰，但扰动类型较

多，且单一扰动和混合扰动较为相似，容易混淆。

综合考虑，Net_256 设置 3 个卷积层和 3 个下采样

层，3 个全连接层和 1 个分类层。各个卷积层的卷 

积核以及下采样层的采样区域的大小如图 5 所示，

全连接层N1的输入是将 S3层的二维输出特征映射

图逐个展开为一维向量，则 N1 的输入神经元个数

为 4 4 128=2 048，输出神经元个数设为 1 024，

激活函数选择 Relu 函数，全连接层 N2 的输出神经

元个数设置为 512，全连接层 C3 的输出神经元个数

设为 64。最后一层为 Softmax 分类层，节点数根据

实际任务选择，本文一共有 14 种类型的电能质量扰

动信号，故将分类层的神经元节点设置为 14。 

3.2 网络的最优化求解 

Net_256 网络首先经过数据前向传播和误差反

向传播，初步得到一个卷积神经网络模型，然后经

过 Caffe 的求解器(Solver)进行网络模型的优化，

Solver 要解决的关键问题是最小化损失函数的全局

优化，对于数据集N ，优化目标的损失函数平均值为 

( )1
( ) ( ) ( )

N
i

w
i

L W f X r W
N

         (6) 

式中： ( )( )iwf X 为样本数据 ( )iX 的损失函数； ( )r W 为

正则项；为正则项的权重。通过前向传播计算损

失函数 wf ，反向传播计算梯度 wf ，由误差梯度 wf

和正则项梯度 ( )r W 求得权值增量 W ，再通过随

机梯度算法(Stochastic Gradient Descent, SGD)更新

权值W 。权值更新的规则如下： 

已知第 t次迭代的权重更新历史 tV 和权值 tW ，

其中， tV 是权值更新历史。则第 1t  次迭代的 1tV  和

1tW  分别为 

1

1 1

( )t t t

t t t

V V L W

W W V

 

 

  


         

   (7) 

式中： ( )tL W 是损失函数平均值 ( )tL W 的负梯度；

 是负梯度的权重，即学习速率(Learning Rate, 

LR)； 是 tV 的权重，即遗忘因子(Momentum)；超

参数 和  的调节是整个网络学习最优化的关键。 

 

图 5 卷积神经网络 Net_256 结构 

Fig. 5 Structure of CNN Net_256 

4   仿真分析 

以 Caffe 现有的模型 Alex_net 为基础进行网络

层数和参数的修改，搭建出图 5 所示的电能质量扰

动分类模型 Net_256。通过 Matlab2014 分别生成信

噪比为 40 dB 和 20 dB 的 14 类电能质量扰动信号，

每类 1 000 个，再通过相空间重构将扰动信号转化

为图 3 所示的轨迹图像。对每个扰动类型的轨迹图

像随机选取其中 600 个作为训练样本，完成卷积神

经网络模型的训练，剩下的 400 个作为测试样本，

用来验证和评估网络性能。运行搭建好的 Net_256

卷积神经网络，开始网络训练和同步测试。 

为了评估网络的训练状态和训练效果，绘制出

损失函数以及分类正确率随着训练过程(迭代次数

iters)不断变化的曲线，即训练损失曲线(Train loss)、

测试损失曲线 (Test loss)和分类精度曲线 (Test 

Accuracy)。提取 Net_256 网络训练日志的损失函数

和分类准确率信息，损失函数曲线如图 6 和图 7 所

示，分类准确率曲线如图 8 所示。从图 6 和图 7 可

以看出，训练损失和测试损失都在不断下降，训练

过程中网络在不断地学习，损失函数曲线在下降过

程中波动较大，但随着迭代次数的增加逐渐趋于稳

定。测试损失曲线非常平稳，不断下降并收敛于较

小的数值，说明整个网络模型训练在不断优化完善，
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网络稳定性在不断增加。图 8 显示分类精度由一个

很低的随机初始值通过训练不断升高为接近 1 的较

高分类精度。通过对比信噪比为 20 dB 和 40 dB 的

扰动信号分类效果可知，随机噪声的增强使得在网

络全局最优化过程中损失函数的极小值有所增大，

但网络仍保持了较高的分类精度，分类准确率仅下

降了两个百分点，表明该方法具有一定的抗噪能力，

适用于不同噪声环境的扰动分类需求。 

 
图 6训练损失函数曲线 

Fig. 6 Curve of training loss function 

 

图 7 测试损失函数曲线 

Fig. 7 Curve of test loss function 

 
图 8 分类正确率曲线 

Fig. 8 Curve of classification accuracy 

信噪比为 40 dB 和 20 dB 的各类扰动信号的分

类准确率如表 1 所示。从表 1 可以看出，本文方法

对单一扰动、二重扰动和三重扰动都具有较高的分

类准确率，适合复合扰动分类。综上所述，本文所

构建的 Net_256 网络分类性能良好，抗噪能力强，

有效实现了电能质量复合扰动信号的准确分类。 

表 1 各类扰动信号的分类准确率 

Table 1 Classification accuracy of disturbance signals 

分类准确率/% 
扰动类型 

40 dB 20 dB 

C0 98.2 96.2 

C1 98.8 95.8 

C2 100.0  100.0 

C3 100.0 100.0 

C4 96.5 95.7 

C5 97.2 96.3 

单一

扰动 

C6 100.0 100.0 

C7 96.3 94.4 

C8 96.7 94.6 

C9 100.0 97.6 

C10 97.8 93.4 

二重

扰动 

C11 97.4 94.7 

C12 96.5 92.1 三重

扰动 C13 97.0 92.0 

平均值 98.03 95.91 

5   结论 

本文通过相空间重构将电能质量扰动数据由

一维信号转化为二维轨迹图像，避免了对原始扰动

信号的复杂特征提取。从图像处理的角度出发，利

用深度学习中的卷积神经网络学习扰动轨迹图像的

特征，实现了电能质量扰动数据的分类。仿真结果

表明，本文算法可以达到很高的分类准确率和较高

的鲁棒性，对于电力系统中随机性较强的扰动信号

的识别具有一定的普遍适用性。未来课题组将通过

GPU 加速运算，利用 GPU 的向量处理、矩阵运算

和图形处理功能，减少卷积神经网络训练时间，从

而提高扰动数据的识别效率。 
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