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基于 GAF 与卷积神经网络的电能质量扰动分类 

郑 炜，林瑞全，王 俊，李振嘉  

 (福州大学电气工程与自动化学院，福建 福州 350108) 

摘要：针对在设计电能质量扰动(Power Quality Disturbance, PQD)分类器时人工选取特征过程繁琐并且不够精确的

问题，提出一种基于格拉姆角场(Gramian Angular Field, GAF)和卷积神经网络(Convolutional Neural Network, CNN)

的 PQD 分类方法。首先将一维 PQD 信号映射为二维图像，接着在已有的神经网络基础上构造适用于 PQD 分类的

网络框架。最后将二维图像作为输入，CNN 将自动从海量的扰动样本中提取特征并加以分类。仿真结果表明该方

法在噪声数据中具有良好的分类性能，是一种行之有效的 PQD 分类方法。 
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Power quality disturbance classification based on GAF and a convolutional neural network 
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Abstract: Given that the manual feature selection process is cumbersome and not sufficiently accurate, a classification 

method of Power Quality Disturbance (PQD) based on a Gramian Angular Field (GAF) and a Convolutional Neural 

Network (CNN) is proposed when designing the power quality disturbance classifier. First, one-dimensional power 

quality disturbance signals are mapped to two-dimensional images. Then a network framework suitable for power quality 

disturbance classification is constructed based on the existing neural network. Finally, two-dimensional images are taken 

as input, and the CNN will automatically extract features from the massive disturbance samples and classify them. 

Simulation results show that this method has good classification performance in noisy data, and it is an effective power 

quality disturbance classification method. 
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0  引言 

随着多能源一体化系统的发展，越来越多的可

再生能源系统和联合优化能源系统接入电网[1]，与

传统电力系统相比，在能源生产、转换和消费的不

同阶段，扰动产生的风险越来越高，这样会对电力

系统安全稳定运行造成严重影响[2-3]。为了减小 PQD

造成的经济损失，对其进行准确的识别是治理电能

质量问题的基础。 

在理想状态下，电力系统中电压、电流的波形

应该是标准的正弦或余弦函数，但在实际的电网中，

由于受到外界扰动和电力系统内部噪声的影响，电

压和电流波形的光滑程度下降，出现波形畸变[4]。 

 

基金项目：国家自然科学基金项目资助(61871133) 

对 PQD 进行检测和分类，有助于系统分析 PQD 产

生的原因并采取有效的措施进行治理[5]。PQD 信号

的检测和分类方法较多，但大体分为两个步骤，即

扰动信号特征的提取以及依据特征向量对扰动信号

进行分类。 

扰动信号特征的提取是指对原始扰动信号进行

加工处理，以便获得能体现该扰动特性的低维度的

特征向量，而不过分丢失原始信号的扰动信息。现

有的特征提取方法有傅里叶变换[6]、小波变换、S

变换[7]、希尔伯特黄变换[8](Hilbert-Huang Transform, 

HHT)等。上述的这些分析方法都展现了各自的分析

特点。如文献[9]提出了一种不需要倒叙的快速傅里

叶变换算法，在一定程度上提高了时间效率，降低

了算法的复杂性，但所需的空间大了一倍。文献[10]

利用小波的多分辨率分析的能力，将扰动信号投影
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到不同尺度上来提取信号特征。文献[11]提出了一

种基于分段改进 S 变换和神经网络相结合的方法，

不仅兼顾时频特性而且提高了分类准确率，但是多

扰动特征提取的问题没有得到解决。文献[12]提出

了一种基于 HHT 的 PQD 定位与分类的新方法，利

用 HHT 算法获得的 Hilbert 谱来对扰动进行定位，

但需要较复杂的运算。 

而扰动分类的基本思路是将特征向量的提取作

为基础，与不同的分类方法相结合实现扰动信号的

分类。目前比较多见的方法为：k 近邻[13]、决策树[14]、

支持向量机[15]、神经网络[16]等。如文献[17]用了决

策树和支持向量机相结合的分类器，决策树分类过

程中采用支持向量机来区分特定扰动，简化了特征

提取过程。文献[18]提出了一种基于特征融合的一

维卷积方法，但是对于电压暂降和中断的分类准确

率较低，并且存在网络层次复杂的问题。综上所述，

我们要根据扰动特征的不同，选取合适的分类器，

在实时处理数据的基础上通过参数优化等手段来实

现更高的分类准确率。 

本文利用现有方法的特点，提出了一种结合

GAF 和 CNN 的 PQD 分类新方法。首先充分利用机

器视觉的优势，发掘一维信号里的绝对时间关系，

采用 GAF 方法将扰动信号映射为二维图像，然后建

立了一种基于 CNN 的图像分类模型，用于 PQD 识

别。将深度学习应用于 PQD 分类的问题上，不但可

以提高分类的准确率，而且可以节省人力，简化分

类过程。最后通过 16 种合成 PQD 信号以及 IEEE

电能质量数据分析工作组的实测数据，对该方法的

性能进行了测试。 

1   基本原理描述 

1.1 时间序列成像 

首先介绍一下将一维信号序列编码为图像的方

法[19]。本文使用的方法为 GAF，其特别之处是我们

在极坐标系中表示扰动信号序列，而不是在典型的

笛卡尔坐标系中。具体过程如下： 

给定一个一维扰动信号
1 2{ , , , }nx x xX ，其

中时间序列由 n 个时间戳 t 和对应的实际观测值 x

组成，使用最小-最大定标器将时间序列缩放到[-1,1]

中，公式如式(1)所示。 
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之后将缩放后的序列 ix 的值映射为角度，将

时间映射为半径 r ，这样就可以在极坐标系中重新

将缩放的时间序列表示出来，公式式(2)所示。 
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式中， it 为时间戳，将区间[0,1]分成 N 等份，这样

使得极坐标系的跨度正则化。式(2)的编码映射具有

两个重要性质。首先，它是双射的，因为 cos( ) 在

[0, ]   时是单调递减的，在给定一个时间序列的

情况下，在极坐标系中有唯一一个对应的值，且其

逆映射也具有唯一性。其次，与笛卡尔坐标不同的

是极坐标保持绝对的时间关系。 

将一维信号映射到极坐标系后，我们可以很容

易地利用角度视角，通过考虑每个点之间的三角函

数和来识别不同时间间隔内的时间相关性。GAF 定

义为 
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式中：I 是单位行向量[1,1, ,1]；
i ( 1, ,i n= L )是两

个向量的夹角。将一维时间序列映射到极坐标系后，

将每个步长的时间序列作为一维度量空间。因为

GAF 更加稀疏，所以在笛卡尔坐标系中重新定义内

积 2 2, 1 1x y x y x y       ，相对于传统内

积，新定义的内积增加了一个惩罚项，这样使得我

们所需要的输出很容易与高斯噪声区分开来。G 是

一个 Gram 矩阵，定义如式(4)所示。 
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GAF 包含时间相关性，因为 ( , )i j i j kG   表示时间

相关性是通过时间间隔 k 的方向所叠加，并且用相

对相关性来解释。当 0k  时，主对角线 ,i iG 由缩放

后的时间序列的原始值构成。利用主对角线，可以

根据深度神经网络学习的高层特征来近似地重构时

间序列。 

1.2 卷积神经网络 

通常，CNN 模型由卷积层、池化层、完全连接

层等组成[20]。 

卷积运算可以提取出图像的隐藏特征，加强原

始信号的某些特征。卷积层通过滑动卷积核，使之
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与图片上的不同区域进行卷积，然后通过激活单元

产生输出特征，由于用相同的核来提取特征，因此

具有权值共享的特性。计算过程如式(5)所示。 

 1l l l l

j i ij j
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x x k b



               (5) 

式中：l 表示层数； l

jx 表示第 l 层的第 j 个神经元；

m 表示上一层与当前层有连接的神经元个数；k 为

权重值；b 为偏置。 

池化层是一种降采样操作，通常在卷积层之后

要增加池化层。在卷积层提取特征之后，使得特征

维数增加，使用池化层对数据进行缩放，以降低数

据的维数，提取重要信息。池化层分为最大池化层

和平均池化层，基于 PQD 信号易受噪声的干扰，本

文首先采用最大池化： 
1max( )l l l

i

i m
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全连接层通常在 CNN 的尾部，与上层所有的

节点相连接，以集成从前层提取的特征，并将输出

值送给分类器，完成输入图像到标签集的映射。由

于其完全连接的性质，全连接层的参数也是最多

的，全连接层表示如式(7)所示。 
1( )l l l l

o i iox f x D b              (7) 

式中， l

ioD 为第 l 层的可学习参数。 

2   PQD 分类算法 

2.1 基于 GAF 和 CNN 的 PQD 识别框架 

如图 1 所示，在上述的 GAF 和 CNN 算法的基

础上，本文提出了一种基于 GAF 和 CNN 的 PQD

识别框架，该方法具有以下优点： 

1) 利用 GAF 图像替代了单变量时间序列，能更

好地对扰动数据的共性和潜在关系进行解释和呈现。 

2) CNN 可以自动提取扰动的特征，无需人工的

干预，不仅极大地增加了特征提取速度，还提高了

分类准确率。 

3) 采用梯度下降法来训练网络，每层的权重会

通过损失函数的变换不断地调整参数，实现完全的

自动化，无需任何手动操作。 

 

图 1 算法流程 

Fig. 1 Algorithm process 

2.2 扰动信号成像 

由于一维扰动信号在水平和垂直方向上只存在

单向相关性，在某种程度上无法解释数据的潜在关

系，并且一维序列的点积运算无法区分信号中有效

信息和高斯噪声，所以我们将一维扰动信号数据映

射到极坐标，序列随着时间的增加，相应的值会在

圆上的不同角点之间扭曲，就像水的涟漪一样。这

样生成的序列是双射的，不会丢失任何信息，并且

保持了时间依赖性。这种基于极坐标的表示是一种

理解一维信号的新方法。之后利用角度透视生成

GAF，通过改变空间维度，可以充分利用角关系来

挖掘出扰动信号中的隐藏特征，并且处理后的稀疏

输出很容易将有效信息与高斯噪声区分开来。而

CNN 容易受到噪声的影响且其在处理稀疏数据方

面的能力已经得到充分的证实[21]。因此将一维扰动

信号数据映射到极坐标并生成 GAF，之后用 CNN

对其进行训练学习，可以有效提高分类的准确率。

然而，当扰动信号序列的长度为 n 时，由于 Gram

矩阵的大小为 n n ，所以 GAF 较大，为了减小

GAF，我们采用分段聚集近似对时间序列进行平滑。

生成 GAF 的过程如图 2 所示。 

 
图 2 一维信号映射成二维图像 

Fig. 2 A one-dimensional signal maps to a two-dimensional image 

2.3 深度学习框架 

深度学习在图像分类、语音识别和机器翻译等

方面有着良好的表现[22-23]。它通过多个层次的抽象

特征提取对样本进行监督训练然后完成分类。想要

采用 CNN 完成分类任务，首先需要充足的样本，

其指的不仅是数量多，还要具有多样性，不可残缺。

其次要求样本信息应具有完全性，是按确定性的规

律进行演化的，也就是说应该是可预测的问题[24]。

基于这些条件，将 CNN 应用在 PQD 领域是十分合

适的，其不仅样本类别多、区分度大，而且是可预

测的。因此本文通过大量的尝试，在原有神经网络

的框架上，最终设计了适合 PQD 问题的网络结构。

该 CNN 具有一个输入层、五个卷积层、四个池化层、

一个完全连接层和一个输出层，具体如图 3 所示。 
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图 3 卷积神经网络框架 

Fig. 3 Convolutional neural network framework 

首先利用卷积算子来提取 PQD 信号图像的特

征，并且为了提取边缘特征，采用了零填充方法。

在卷积层之后执行激活操作，这样可以增加网络对

非线性特征的学习能力，解决线性模型不能解决的

问题。本文采用一种非饱和激活函数 RELU，该函

数在深度学习中比TANH函数收敛更快，效果更好，

并且没有梯度耗散的问题。 

 
ReLU ( ) max(0, )f x x            (8) 

然后加入一个池化层以减少网络的维数，它缩

短了训练计算时间，有效地消除了过拟合现象，接

着，全连接层使用一个 Softmax 函数来进行分类，

最后分类结果由输出层输出。在该方法中采用误差

反向传播来调整模型参数。 

具体步骤如下： 

1) 随机初始化所有的神经元参数，其目的是为

了将网络中的所有连接权重赋予一个初始值，一般

情况下将网络的连接权重和阈值初始化为一个均值

为 0 的相对较小的均匀分布区间内。 

2) 将二维扰动图像作为 CNN 的输入，该网络

经过前向传播(卷积、正则、池化和全连接)来自适

应地训练网络，最后通过输出层来判别该输入的类

别。例如标签结果为{1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0}，

则表示 CNN 将该输入判别为第一类样本。使用类

别交叉熵作为损失函数来指导训练[25]： 

 
1

1
[ ln (1 ) ln(1 )]

n

i i i i

i

E y y y y
n 

          (9) 

3) 在 CNN 的反向传播中计算实际输出与相应

的理想输出的差，通过梯度下降法[26]不断调整各层

神经元的参数来降低损失值，随着损失值不断缩小，

预测也就越来越准确。 

4) 对训练集中的所有图像重复步骤 2)、3)，直

到损失函数达到预期的范围。 

5) CNN 训练完之后，用测试集对其准确性进行

验证，并用 IEEE 电能质量数据分析工作组的实测

数据，验证其实用性。 

最后，表 1 列出了经过训练的网络结构，清楚

地说明了每一层的网络参数。 

表 1 深度学习网络结构设计 

Table 1 Structural design of deep learning network 

序号 层类型 内核大小 内核个数 步长 填补 

1 卷积层 1 5×5×3 32 1 2 

2 最大池化层 1 3×3 32 2 1 

3 卷积层 2 5×5×32 32 1 2 

4 平均池化层 2 3×3 32 2 1 

5 卷积层 3 5×5×32 64 1 2 

6 平均池化层 3 3×3 64 2 1 

7 卷积层 4 5×5×64 64 1 2 

8 平均池化层 4 3×3 64 2 1 

9 卷积层 5 4×4×64 128 1 2 

10 全连接层 16 1 * * 

3   仿真与分析 

3.1 数学建模和网络参数 

考虑到 CNN 在训练过程中需要大量的数据，

且在现实中采集大量的 PQD 数据较困难，因此通过

建立 PQD 的数学模型来得到数据集。本文在 Matlab

中建立了 16 种 PQD 信号模型。其中包括标准信号、

电压暂降、电压中断、谐波、电压闪变等 10 种单一

类型，以及谐波+暂降、谐波+中断、暂降+闪烁等 6

种复合扰动类型。参数变化符合 IEEE-1159 标准[27]，

具体如表 2 所示。其中，基波频率
0f 为 50 Hz，T

为采样周期，采样频率
sf 为 3 200 Hz，u(t)为单位阶

跃信号，信号采样长度为 10 个周期(0.2 s)，640 个

采样点。按照上述的数学模型随机更改约束参数可

以生成海量数据，这样才能够满足深度学习对于训

练数据量的要求。在现实中，传感器采集到的信号

数据总是伴随着噪声的，因此为了验证该方法的抗

造性，在合成 PQD 信号数据的时候分别叠加信噪比

为 30、40、50 dB 的高斯白噪声，这样生成的信号

更加接近实际扰动信号。因此，本次实验一共生成 

480 000 个样本， 其中每种扰动各有 30 000 个，

即三个不同程度的噪声各有 10 000 个样本。 然后

将总样本分为训练集和测试集两个部分， 其中训练

集和测试集的比例为 7:3。 
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表 2 PQD 信号的数学模型 

Table 2 Mathematical model of power quality disturbance signal 

扰动类型 信号模型 参数 

标准信号 1 2( ) [1 ( ( ) ( ))]sin( )y t A u t t u t t wt      
2 10.1 9T t t T ≤ ≤ ≤  

电压暂升 1 2( ) [1 ( ( ) ( ))]sin( )y t A u t t u t t wt      2 10.1 0.8 9T t t T ≤ ≤ ≤ ≤  

电压暂降 1 2( ) [1 ( ( ) ( ))]sin( )y t A u t t u t t wt      
2 10.1 0.9 9T t t T ≤ ≤ ≤ ≤  

电压中断 1 2( ) [1 ( ( ) ( ))]sin( )y t A u t t u t t wt      2 10.9 9T t t T ≤ ≤ ≤ ≤  

谐波 1 3 5 7( ) [ sin( ) sin(3 ) sin(5 ) sin(7 )]y t A wt wt wt wt        2

3 5 70.05 , , 0.15 1i    ≤ ≤  

电压闪变 ( ) [1 sin( )]sin( )fy t A wt wt    0.1 0.2 5 Hz 20 Hzf ≤ ≤ ≤ ≤  

暂态振荡 1( )/

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

ny t A wt w t t u t u t       
2 10.1 0.8 0.5 3T t t T ≤ ≤ ≤ ≤  

8 ms 40 ms 300 Hz 900 Hznf≤ ≤ ≤ ≤  

暂态脉冲 1 2( ) [1 { ( ) ( )}]sin( )y t A u t t u t t wt      
2 10 0.414 / 20 /10i T t t T ≤ ≤ ≤ ≤  

电压缺口 
9

1 2

0

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

y t wt wt K u t t n u t t n


         
1 2 2 10 0.5 0.01 0.05t t T T t t T≤ ≤ ≤ ≤  

电压尖峰 
9

1 2

0

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

y t wt wt K u t t n u t t n


         
1 2 2 10 0.5 0.01 0.05t t T T t t T≤ ≤ ≤ ≤  

0.1 0.4K≤ ≤  

谐波+暂降 1 2 1 3 5( ) [1 ( ( ) ( ))][ sin( ) sin(3 ) sin(5 )]y t A u t t u t t wt wt wt           
2 10.1 0.9 9T t t T ≤ ≤ ≤ ≤  

2

3 5 70.05 , , 0.15 1i    ≤ ≤  

谐波+暂升 1 2 1 3 5( ) [1 ( ( ) ( ))][ sin( ) sin(3 ) sin(5 )]y t A u t t u t t wt wt wt           

2

3 5 70.05 , , 0.15 1i    ≤ ≤  

2 1 9 0.1 0.8T t t T ≤ ≤ ≤ ≤  

谐波+中断 1 2 1 3 5( ) [1 ( ( ) ( ))][ sin( ) sin(3 ) sin(5 )]y t A u t t u t t wt wt wt           

2

3 5 70.05 , , 0.15 1i    ≤ ≤  

2 1 9 0.9 1T t t T  ≤ ≤ ≤  

谐波+闪变 1 3 5( ) [1 sin( )]sin( )[ sin( ) sin(3 ) sin(5 )]fy t A wt wt wt wt wt         
0.1 0.2 5 Hz 20 Hzf ≤ ≤ ≤ ≤  

2

3 5 70.05 , , 0.15 1i    ≤ ≤  

闪变+暂降 1 2( ) [1 sin( )]sin( )(1 ( ( ) ( )))fy t A wt wt u t t u t t         
0.1 0.2 0.1 0.9f ≤ ≤ ≤ ≤  

2 1 9 5 Hz 20 HzT t t T ≤ ≤ ≤ ≤  

闪变+暂升 1 2( ) [1 sin( )]sin( )(1 ( ( ) ( )))fy t A wt wt u t t u t t         
0.1 0.2 0.1 0.9f ≤ ≤ ≤ ≤  

2 1 9 5 Hz 20 HzT t t T ≤ ≤ ≤ ≤  

3.2 训练结果分析 

在这项工作中，个人计算机的处理器、RAM 分

别为 4 核的 AMD Ryzen 5 1500X CPU 和 16 GB、 

GPU 为 ASUS RTX 2070S。使用 3.1 节中的数据对

网络进行训练，模型训练期间的损耗和性能曲线如

图 4 所示。 

 

图 4 CNN 的训练结果(信噪比为 50 dB) 

Fig. 4 Training results of CNN (SNR is 50 dB) 
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从图 4 中可以看出在训练初始阶段准确率还比

较低，但是经过约 11 代的训练学习之后，损失值就

快速减小至 0.1 以下，分类准确率不断提高至 99%

左右，并趋于稳定，说明网络已经收敛。在约 23

次迭代后训练精度和测试精度几乎相等，在迭代完

40 代之后，测试集的总分类准确率为 99.91%，由

训练集和测试集的损失曲线可以看出，两者的变化

趋势基本一致，说明网络运行良好，没有出现欠拟

合和过拟合的问题。为了获得更好的网络性能，有

必要确定超参数对网络训练准确率的影响，其中学

习率的设定至关重要。通过大量实验验证，本网络

采用动态学习率方法，初始学习率设置为 0.001，经

过 20 次迭代后，下降为 0.000 1。这样设置可以进

一步提高 CNN 的分类准确率。 

3.3 与现有方法的对比 

虽然本文提出的算法训练时间相对较长，需要

的算力较大，但是分类预测的精确度较高。为了证

明所提算法的有效性，我们将其与文献[28]的方法

进行了比较。具体如表 3 所示。 

由表 3 可以看出，本文提出的方法在不同的噪声

强度下对扰动分类的总体准确率较理想，与文献[28]

相比，在电压暂降、中断方面分类的准确率有了很大

的提升，并且该方法在复合扰动方面也有着较好的效

果，是一种适合于 PQD 分类的方法。 

表 3 在不同噪声环境下的扰动分类结果 

Table 3 Disturbance classification results under different  

noise environments 

扰动类型 

分类准确率/% 

文献[28] 本文分类模型 

30 dB 40 dB 50 dB 30 dB 40 dB 50 dB 

标准信号 1.000 1.000 1.000 0.990 0 0.996 0 0.998 7 

电压暂升 0.995 1.000 1.000 0.997 0 0.999 3 0.999 3 

电压暂降 0.915 0.925 0.940 0.995 0 0.997 0 0.999 3 

电压中断 0.940 0.950 0.975 0.999 0 0.999 0 0.999 7 

谐波 1.000 1.000 1.000 1.000 0 1.000 0 1.000 0 

电压闪变 1.000 1.000 1.000 0.998 7 1.000 0 1.000 0 

暂态振荡 0.985 0.995 0.985 0.999 7 1.000 0 1.000 0 

暂态脉冲 1.000 1.000 1.000 0.978 0 0.986 7 0.995 0 

电压缺口 * * * 0.987 0 0.997 3 0.996 7 

电压尖峰 * * * 0.981 3 0.995 3 0.999 0 

谐波+暂降 * * * 0.994 0 0.997 7 0.999 0 

谐波+暂升 * * * 0.998 0 0.999 3 0.999 0 

谐波+中断 * * * 0.998 0 0.999 0 0.999 7 

谐波+闪变 * * * 1.000 0 1.000 0 1.000 0 

闪变+暂降 * * * 0.996 0 0.999 3 0.999 0 

闪变+暂升 * * * 0.995 7 0.998 0 1.000 0 

平均准确率 0.978 8 0.983 8 0.987 5 0.994 2 0.997 8 0.999 1 

3.4 真实数据验证 

为了进一步验证该方法在实际应用中的可行

性，本部分使用一组实际信号作为输入对该方法进

行验证。数据集由 IEEE PES 数据库[29]提供，提供

的信号采样率为每个周期 256 个采样点，信号长度

为 1 536 个点，分类结果如表 4 所示。 

表 4 真实数据的分类结果 

Table 4 Classification results of real data 

扰动类型 样本数 准确率/% 

正常电压 20 0.90 

电压暂降 100 0.73 

闪变+暂降 10 0.80 

谐波+暂降 10 0.80 

振荡+暂降 8 0.75 

谐波 30 1.00 

由于电力系统中出现的干扰不是平衡的，往往

电压暂降、暂升以及谐波出现的概率占所有扰动类

型的 70%以上[30-31]，因此得到的各类扰动样本数不

是平均的。在给出的 100 组电压暂降的数据中，有

73 组被识别为电压暂降，8 组被识别为振荡+暂降，

2 组被识别为闪变+暂降，18 组被识别为谐波+暂降。

对这 18 组复合信号进行了进一步分析，发现确实存

在较小的谐波分量，并且谐波参数满足 IEEE 标准

的要求，说明了原始数据的标签不够准确，也证明

了该方法可以更准确地识别出容易让人忽略的复合

扰动。这 100 组电压暂降扰动的总分类时间为 15 s，

平均一个样本的分类预测时间为 0.15 s，说明本文

的方法分类预测的速度较快，具有一定的实用性。

真实数据分类准确率与仿真数据的结果还有一定的

差距，分析其原因，主要是真实数据的类型更复杂，

并且训练神经网络需要大量的样本，现有的真实数

据量还不足以训练出实用性很好的网络，并且给样

本打标签需要耗费很大的人力物力，这些都是导致

CNN 在实际应用中分类准确率还不够理想的原因。 

4   结语 

本文提出了一种基于 GAF 与 CNN 的 PQD 分

类新方法，通过 GAF 方法将 PQD 信号转化为二维

图像，并将其作为 CNN 的输入，经过监督学习，

CNN 实现了特征的自动提取和分类，避免了人工选

取特征的困难。该方法采用了易于实现的技术，使

得训练后的 CNN 具有良好的泛化能力和分类效果。

仿真和实测数据均验证了该方法的有效性，与现有

方法相比，该方法在分类准确率、抗噪性方面具有

更好的性能。在未来的工作中，将对 PQD 定位展开



郑 炜，等   基于 GAF 与卷积神经网络的 PQD 分类                       - 103 - 

 

相关研究，因为除了对扰动进行准确的分类以外，

精确地定位到扰动发生的起止时刻也是有效治理电

能质量问题的关键。 
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