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基于卷积-长短期记忆网络的电能质量扰动分类 

曹梦舟，张 艳
 

(上海海事大学物流工程学院，上海 201306) 

摘要：为了提高电能质量扰动分类准确率，针对扰动信号时序性的特点，采用了基于卷积-长短期记忆网络的电能

质量扰动分类方法。首先，将扰动信号进行采样作为输入。然后，通过卷积神经网络(CNN)提取特征数据，再对

提取到的特征数据以序列的形式作为长短期记忆网络(LSTM)的输入，对特征数据进行筛选更新。最后，再对输出

的特征数据进行学习分类。仿真结果显示，该方法对电能质量扰动信号的平均分类准确率为 99.6%，优于单一的

CNN 法和单一的 LSTM 法。 
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Classification for power quality disturbances based on CNN-LSTM network 
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Abstract: In order to improve the power quality disturbance classification accuracy, aiming at the characteristics of timing, a 

power quality disturbance classification method based on convolution-long short-term memory is used. Firstly, the 

disturbance signal is sampled as input. Secondly, the feature data is extracted via convolutional neural network. Then the 

extracted feature data is used as input of long and short term memory network in the form of sequence, and the feature data is 

screened and updated. Finally, the output feature data is classified by learning. The simulation results show that the average 

classification accuracy of this method for power quality disturbance signals is 99.6%, which is better than the single CNN 

method and the single LSTM method. 
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0  引言 

随着电力电子技术在电力系统的广泛应用与高

速发展，电能质量问题日益突出，引起了供电部门

和广大电力用户的普遍重视。同时电力用户和用电

设备也对供电质量提出了更高要求，因此准确有效

地对电能质量信号进行分类具有重要的意义[1]。分

类的重点在于对电能扰动信号的特征提取，如何有

效快速地提取特征是一个难点。 

传统的电能质量扰动信号分类主要分为两个步

骤：首先对去噪后的电能质量信号进行特征提取[2]，

如傅里叶变换[3]、小波变换[4]、S 变换[5]等，然后

以提取的特征信息作为输入对电能质量信号进行

分类，如支持向量机[6]、决策树[7]、神经网络[8]等。 

 

基金项目：国家自然科学基金项目资助(61503240，61603246) 

文献[9]利用小波变换将电流信号进行分解，并计算

各频段的信号能量，从而获得能量谱作为电流信号

的特征向量。结合 BP 神经网络训练网络参数，实

现对故障电弧的分类。文献[10]利用 S 变换提取特

征值并配上决策树对电能质量扰动进行分类；文献

[11]利用小波变换提取特征向量并搭配 SVM 向量

机对电能质量扰动进行分类。文献[12]利用 S 变换

和傅里叶变换提取特征搭配改进的向量机对电能质

量扰动进行分类。文献[13]利用改进小波变换提取

特征结合反向神经网络对电能质量扰动进行分类。

文献[14]利用小波变换提取特征结合多标签决策树

集成算法对电能质量扰动进行分类。文献[15]利用

离散小波变换提取特征结合并行马尔可夫模型对电

能质量扰动进行分类。文献[16]利用粒子群算法提

取有用的特征结合向量机对电能质量扰动进行分

类。上述几种方法的共同缺陷在于人为凭借经验构
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建特征样本，使得特征提取比较复杂，并且提取到

的特征不够全面，从而导致分类准确率不高。随着

深度学习的研究不断成熟，近年来涌现出不少优秀

的深度学习算法，例如卷积神经网络(CNN)、玻尔

兹曼机(RBM)等，它们能自动提取特征，很好地弥

补了现有方法提取特征值难的问题。文献[17]用

Wigner-Ville 分布(WVD)与卷积神经网络相结合的

混合方法，WVD 技术将一维电压扰动信号传输到

2D 图像文件中，然后用卷积神经网络自动从图像文

件中提取特征图并分类。文献[18]用受限玻尔兹曼

机对扰动序列信号的波形固有抽象特征进行提取，

并完成分类。文献[19]分别利用降噪堆栈自编码和

深度置信网对电能质量扰动进行特征提取并完成分

类。上述三种方法的优点在于强大的自动提取特征

的能力，它们的不足在于缺少时间相关性的考虑。 

本文用卷积神经网络和长短期记忆网络结合

(CLSTM)的方法。先用 CNN 提取出扰动信号的特

征序列，再用 LSTM[20]对特征序列筛选更新并输出，

最后对输出的特征进行学习并分类。本文通过

CLSTM、LSTM 和 CNN 三种方法之间的仿真对比，

实验结果表明了 CLSTM 方法对电能质量扰动信号

分类的有效性。 

1   电能质量扰动信号模型 

在参考文献[21]的基础上，本文分类识别以下

10 种扰动类型：电压暂升、电压中断、电压暂降、

电压闪变、暂态振荡、谐波、瞬态冲击、电压暂升+

谐波、电压暂降+谐波与标准信号，其中包括 7 类

单一类型的扰动信号，2 类混合类型的扰动信号，1

类标准信号。 

设置采样频率 sf 为 12.8 kHz，每个样本信号采

集 0.3 s (这里为 15 个周期，信号长度为 3 840 采样

点)。电能质量扰动信号具有较强的周期性，因此以

上述的等长截取信号作为深度学习的输入具有实际

意义。 

这 10 类信号具有可表述的特征，在实际情况中

由于电压值和信号幅度的不同，为了适应不同的电

压值的情形，本文在 Matlab 上对这 10 类扰动信号

进行归一化处理。如图 1 所示。 

2   基于卷积神经网络的分类方案 

2.1 卷积神经网络的分类结构及方案 

卷积神经网络(CNN)能处理不同维度的信号。

本文的扰动信号属于一维信号，所以用一维 CNN。

由于本文的电能质量扰动信号具有时序性，CNN  

 

图 1 10 类电能质量扰动归一化后的波形 

Fig. 1 10 types of power quality disturbances 

normalized waveforms 

提取到的特征缺少时间依赖性，因此分类准确率可

能会比较低。 

CNN 分类网络结构如图 2 所示。其结构分别

为输入层、卷积层、归一化层、激励层、池化层、

退出层、全连接层和分类层。 

 

图 2 CNN 分类网络结构 

Fig. 2 CNN classification network structure 

在图 2 中，卷积层的目的是为了提取特征，是

整个 CNN 的关键一环。本文是对一维的时序信号

进行卷积，运算公式为 
1

0
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         (1) 

式中： [ ]T n 为卷积后的数据序列即特征序列；N为

输入数据 ( )f n 的长度； ( )g n 表示卷积的核函数序

列，随机生成，长度等于卷积核的长度 L。卷积后

的序列长度为 1N L  。上述卷积的流程可概括
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为：输入数据序列 f 与核函数序列 g做卷积，其结

果就是提取到的特征序列T。 

归一化层是为了对提取到的特征归一化，为了

加快卷积神经网络的训练。激励层是促进归一化后

的特征映射。池化层起到降维的作用。退出层为了

防止过拟合。全连接层是为了减少特征信息的损失。

分类层则是将特征值进行分类识别。 

其中激励函数选用 relu 函数，其表达式为 

max(0, )y x                (2) 

分类层的计算过程为 

1

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

exp( )

i
i k

k
k

a
a i k

a


 


     (3) 

式中，k为类别数。Softmax 的输出结果代表输入数

据被分类到每个标签的概率。 

其分类方案大致如下：首先将电能质量扰动信

号样本 f 传到输入层，其次通过卷积层内的核函数

序列 g做卷积运算后形成特征序列T，然后经过归

一化层对特征序列归一化，再经过激励层对其激活

并经过池化层对其冗余部分删除，最后处理后的特

征序列T 通过连接层输出，并对输出特征进行训练

及分类。 

2.2 卷积神经网络的训练方法 

本文 CNN 方法采用的是随机梯度下降法[22] 

(SGD)。SGD 法具体如下。 

样本的目标函数为 

( ) ( ) 2

1

1 1
( ) ( ( ))

2

m
i i

i

J y h x
m




          (4) 

式中： 为初始参数；m表示训练集的记录条数； 

i 表示第 i 个样本； ( ) ( )( , )i ix y 代表训练样本集；
( )( )ih x 表示拟合函数。 

样本的损失函数为 

( ) ( ) ( ) ( ) 21
cos ( , ( , )) ( ( ))

2
i i i it x y y h x        (5) 

每个样本的损失函数对 求偏导，更新 ： 
( ) ( ) ( )( ( ))i i i

j j jy h x x               (6) 

式中， j 是更新的参数。 

其优点是在迭代过程中参数的更新速度加快，

收敛速度快。 

3  基于长短期记忆网络的分类方案 

3.1 长短期记忆网络的分类结构及方案 

长短期记忆网络(LSTM)能处理各种长短不一

的时序信号。它不能进行特征提取，只适合于序列

建模。LSTM 能自动学习时间序列的相关性。本文

的电能质量扰动信号是一时序信号， LSTM 能很好

地迎合电能质量扰动信号的时序性特点，对其分类

会比 CNN 要好得多。 

LSTM 分类网络结构包括输入层、细胞状态

(cell state)、全连接层、分类层，如图 3 所示。 

 

图 3 LSTM 分类网络结构 

Fig. 3 LSTM classification network structure 

图 3 中全连接层和分类层与 CNN 类似。这里

不再重述。“cell state”为输入的数据提供了时间依

赖性，赋予了数据时间特征。“cell state”中包括了

三个门：遗忘门、输入门、输出门，在图 4 中的位

置分别对应在左中右。 

 
图 4 cell state 结构 

Fig. 4 Structure of cell state  

cell state 能很好地完成对输入时序信号的筛选

更新，赋予它时间依赖性，有利于时序信号的分类

识别。具体的工作原理如下。 

如图 4 中遗忘门的作用体现在决定丢弃什么输

入信息，其表达式为 

1( [ , ] )t f t t fe W h f b               (7) 

式中： te 表示遗忘门限； 1th  为上一个输出的信息；

tf 为输入数据信息； fb 为遗忘门的偏置项。它们都

经过 Sigmoid 函数保留一部分忘记一部分。 

如图 4 中输入门的作用是确定保留的信息并更 

新信息，其表达式为  

1( [ , ] )t i t t ii W h f b               (8) 
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1tanh( [ , ] )t c t t cc W h f b             (9) 

1t t t tc e c i c                  (10) 

式(8)中： ti 表示输入门限； ib 是输入门的偏置项。

式(9)中： tc 表示前一刻的 cell 状态； cb 表示 cell 状

态偏置项。式(10)中， tc 表示当前 cell 状态。Sigmoid

函数和 tanh 函数训练两个权值 iW 、 cW 。Sigmoid

函数决定着需要更新的信息，tanh 函数决定着忘记

的早期信息。式(10)中： 1te c  表示忘记的信息；t ti c 

表示更新的信息，它们的累加就是当前的 cell 状态

tc ，即表示信息筛选更新的程度。 

如图 4 中输出门的作用则是确定输出的信息，

其表达式为 

1( [ , ] )t o t t oo W h x b              (11) 

tanh( )t t tf o c                (12) 

式中： to 表示输出门限； ob 表示输出门的偏置项。

通过 sigmoid 函数将提取出的信息输出，tanh 函数

处理状态量 tc 得到一个处于 [ 1,1] 的值，再将它和

sigmoid 的输出相乘，即为最后输出的部分 tf 。 

LSTM 的分类方案大致如下：首先将电能质量

扰动信号采样成 f 后输入到 cell state，然后经过 cell 

state 对 f 进行筛选更新形成新的 f ，并对输出的数

据学习和分类。 

3.2 长短期记忆网络的学习方法 

本文 LSTM 用的是自适应时刻估计方法 [23] 

(ADAM)，它能计算每个参数自适应的学习率，其

表达式为 

1
ˆ

ˆ
t t t

t

m


 
 

  


           (13) 

式中： ˆ
tm 为梯度的第一时刻平均值； t̂ 为梯度的第

二时刻非中心方差值。 

ADAM 法的优点在于其收敛速度快，可以纠正

其他优化技术中存在的问题，如梯度消失、收敛过

慢或学习率消失等问题。 

4   基于卷积-长短期记忆网络分类方案 

由于卷积神经网络(CNN)的优势在于特征的提

取，长短期记忆网络(LSTM)的优势在于赋予了特征

信号的时序相关性，使 CNN 提取到的特征经过

LSTM 加工后更加具有时间依赖性，更好地囊括出

电能质量扰动信号的特征。其分类比单一的 CNN

和 LSTM 要更好。 

CLSTM 网络结构包括输入层、卷积层、归一

化层、激励层、池化层、cell state、全连接层、分

类层，如图 5 所示。其中，每个层的作用已在第 2

节、第 3 节介绍过，不再重述。 

其分类方案如下：首先将扰动信号样本 f 作为

CNN 的输入，然后通过卷积层与核函数序列 g做卷

积形成特征序列T，归一化层、激励层、池化层进

行特征处理形成T ，随后再进入 LSTM 层中，cell 

state 对提取到的特征筛选更新形成新的特征T ，最

后再对输出后的特征进行训练并分类。其训练方式

用 SGD 法训练。 

 

图 5 CLSTM 分类网络结构 

Fig. 5 CLSTM classification network structure 

5   仿真实验 

在本节中，通过对比使用 CNN 、LSTM 和

CLSTM 法对本文表 1 的 10 类信号进行分类，对每

类信号分别加入 20 dB、30 dB、40 dB 的高斯白噪

声，共产生 500 个样本，十类信号共生成 5 000 个

样本。随机选择 4 500 个样本作为训练集，剩余的

500 个样本为验证集和测试集，其中验证集的设立

是为了防止过拟合情况的出现。首先载入数据，其

次给对应的数据加上分类的标签。下面使用 Matlab

中 deep learning 工具箱分别对数据集合在三类算法

框架下进行分类，具体的参数如下所示。 

先用 CNN 法进行分类。对 CNN 结构层进行设

计，具体如下：输入层 imageInputLayer 参数设为

1 3 000 1  ，分类数 numclasses 设为 10。共有 5 个

卷积层，其卷积核 filterSize 大小分别设为1 21 、

1 23 、1 25 、1 27 、1 29 ；数字过滤器 numFilters

则对应设为 4、16、32、64、128；使用 padding 和

same 作为输入映射填充。使用 batchNormalizationLayer

进行归一化处理。使用 reluLayer 进行激活。有三个

池化层，最大池层 PoolSize 参数大小均设为1 3 ，

跨度为 1 2 。退出层 dropoutLayer 概率参数

probability 设为 0.2。使用 softmaxLayer 函数将输

出规范化。使用 classificationLayer 函数进行分类。

用 SGD 法训练网络，最小批尺寸 Minbatchsize 参数

设置为 200。初始学习率 InitialLearnRate 设为 1e-3，

最大训练设置 MaxEpochs 为 120。学习比例系数

LearnRateDropFactor 设为 0.2。学习进度 LearnRate 

DropPeriod 设为 20。 
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接下来用 LSTM 法进行分类。对 LSTM 结构层

进行设计，具体如下：通道数 inputSize 设为 1，分

类数设为 10，隐藏单元 numHiddenUnits 分别设为

60、40。规范函数和分类函数与 CNN 法类似。用

ADAM 法训练网络，执行环境指定为 gpu，梯度阈

值 GradientThreshold 设为 1，最小批尺寸为 80，最

大训练设置为 120。序列长度指定为 longest。 

最后用CLSTM法进行分类。先对CNN层设计，

与 CNN 法相同。再对 LSTM 层设计，其通道数和

分类数与 CNN 法、LSTM 法相同。隐藏单元设为

128。训练方式与 CNN 法相同。规范函数和分类函

数与 CNN 法、LSTM 法类似。 

以 CLSTM 为例，其分类混淆矩阵如图 6 所示。 

得到的验证曲线如图 7、图 8 所示。三种方法的分

类准确率如表 1 所示。 

 
图 6 CLSTM 预测分类混淆矩阵 

Fig. 6 CLSTM predictive classification confusion matrix 

 

图 7 CLSTM 的分类准确率曲线  

Fig. 7 CLSTM classification accuracy curve 

 

图 8 CLSTM 的损失曲线 

Fig. 8 CLSTM loss curve 

图 6 的矩阵含义如下：分别为 11 行 11 列。底

下的数字 0 到 9 表示待分类的十类扰动信号，左边

的数字 0 到 9 表示预测的分类。最后一行的格子(右

下角除外)上面的百分比表示所用方法对某一扰动

的正确分类的准确率；下面的百分比表示所用方法

对某一扰动的分类错误率。最后一列的格子(右下角

除外)上面的百分比表示所用方法分类为某一扰动

的准确率；下面的百分比表示所用方法分类为某一

扰动的错误率。 

图 7 中训练分类准确率、测试分类准确率曲线

都通过 literation 迭代数不断升高趋于 1，说明其分

类效果越来越好。 

图 8 中训练损失、测试损失曲线都随着迭代数

增加而趋于 0，说明其模型训练不断地完善。 

表 1 电能质量扰动信号在三种方法下的分类准确率 

Table 1 Power quality disturbance signals classification 

accuracy based on three methods 

 CNN  LSTM  CLSTM  

标准信号(s0) 90.2% 99.4% 100% 

电压暂升(s1) 95.4% 98.2% 99.0% 

电压中断(s2) 85.8% 99.2% 99.6% 

电压暂降(s3) 84.2% 96.8% 99.0% 

电压闪变(s4) 96.2% 99.8% 100% 

暂态振荡(s5) 95.0% 99.4% 99.8% 

谐波(s6) 91.6% 97.8% 99.2% 

瞬态冲击(s7) 91.0% 99.2% 99.8% 

电压暂升+谐波(s8) 84.4% 99.8% 99.8% 

电压暂降+谐波(s9) 90.8% 98.6% 100% 

平均值 90.5% 98.9% 99.6% 
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由表 1 可以得出： 

1) CNN 方法的平均分类准确率较 LSTM 和

CLSTM 低，只有 90.5%。而 LSTM 和 CLSTM 的平

均分类准确率则相对高出不少，分别是 98.9%和

99.6%。这是由于电能质量扰动信号是一个随时间

变化的序列，CNN 只能对扰动信号特征进行提取，

提取到的特征并不具备时间依赖性，故分类准确率

比较低；而LSTM则直接对输入扰动信号筛选更新，

为它赋予了时间依赖性，相对契合了时序信号的特

点，故比 CNN 高出不少；而 CLSTM 则在 CNN 提

取特征的基础上也具备了时间依赖性，所以它的分

类准确率最高，分类效果也最好。综合分析比较

得出：CLSTM 法最好，LSTM 法其次，CNN 法比

较差。 

2) CLSTM 法对二重扰动信号的分类比较好，

其对 s8(电压暂升+谐波)、s9(电压暂降+谐波)的分类

准确率分别高达 99.8%和 100%。一重扰动信号中，

CLSTM对它们的分类准确率都比另外两种方法好，

其中对 s0(标准信号)和 s4(电压闪变)达到了 100%。 

6   结语 

本文结合卷积神经网络(CNN)和长短期记忆网

络(LSTM)的优势，用 CNN 和 LSTM 的组合模型克

服了单一的 CNN 模型学习特征后缺少时间相关性

的问题，同时克服了 LSTM 模型无法提取特征的缺

陷。仿真结果表明，CLSTM 法比单一的 CNN 法分

类准确率提高了 9.1%，比单一的 LSTM 法分类准确

率提高了 0.7%，很好地弥补了另外两种方法的局限

性。未来的工作在于增加多重电能质量扰动信号的

分类，以及在多个噪声组合下对其分类。 
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