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摘要：为了提高对电能质量扰动信号(power quality disturbance signal, PQDs)在受到噪声和异常数据干扰时的分类

准确率，提出了一种双分支并联特征融合网络的 PQDs 分类方法。首先，采用一维残差神经网络和一维卷积神经

网络两个分支进行特征提取。然后，通过特征融合模块将这些特征融合在一起。最终，通过分类模块对 PQDs 进

行准确分类。相对于串联神经网络，所提方法融合特征向量，增强了特征的区分度，同时适用于并行计算，进一

步提高了识别速度。仿真结果表明，所提方法在叠加信噪比为 13 dB、15 dB 和 18 dB 的 PQDs 分类任务中，识别

率均超过 95%，此外，该方法对异常数据的分类效果也具有一定的鲁棒性。 
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Abstract: To enhance the classification accuracy of power quality disturbance signals (PQDs) in the presence of noise 

and abnormal data interference, this paper introduces a dual-branch parallel feature fusion network-based classification 

method. First, feature extraction of two branches is accomplished by using a one-dimensional residual neural network and 

a one-dimensional convolutional neural network. Then, these extracted features are fused together through a feature fusion 

module. Finally, a classification module is used to accurately classify PQDs. In contrast to serial neural networks, this 

approach combines feature vectors enhancing feature distinctiveness and is compatible with parallel computing, further 

improving recognition speed. Simulation results demonstrate that this method achieves recognition rates exceeding 95% 

for PQDs classification tasks with signal-to-noise ratios of 13 dB, 15 dB, and 18 dB. Additionally, the method exhibits a 

certain level of robustness in classifying abnormal data. 
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0  引言 

在理想状态下，电力系统向用电客户传输的是

幅值恒定和频率恒定的正弦交流电。然而，在实际

情况中，随着新能源的广泛整合和非线性负载的强

烈冲击，电流和电压波形开始发生畸变[1]，从而引 
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发电能质量扰动问题。在电网中，一个微小的突变

也会给电力电子设备造成较大影响甚至毁坏，因此

电能质量的治理和改善已经刻不容缓[2]。电能质量

扰动信号(power quality disturbance signals, PQDs)的
检测和识别是解决电能问题的前提[3-4]，因此，在大

量的电能质量扰动中有效地提取信号并正确分类是

改善电能质量首先需要解决的问题。 
传统的电能质量扰动识别包括特征提取和分类

两个步骤，特征提取方法有傅里叶变换[5]、小波变
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换[6]、S 变换[7]、希尔伯特-黄变换[8-9]等，其中傅里

叶变换无法反映局部特征，对于突变信号无法应用；

小波变换对于基函数的选取依靠经验，没有可靠的

理论依据支撑；S 变换虽然提供的时频信号丰富，

但是运算量较大，对计算环境要求很高；希尔伯特-

黄变换在信号去噪中具有优势，但其因果性和无界

性限制对模型影响大，特征选择依赖规则或人工提

取，缺乏统一的理论支持，从而分类特征不具有一

般性，对于不同的数据集，分类结果会产生较大的

差异。分类是基于提取的特征向量对 PQDs 进行识

别的过程，常见的分类方法有支持向量机[10]、随机

森林[11]、人工神经网络[12-13]、BP 神经网络[14]等，

其中支持向量机在分类问题中具有较高的准确性和

较强的泛化能力，但需要精心选择参数，对于大规

模高维数据和样本不平衡情况处理较为困难；随机

森林在分类任务中表现出极高的准确性，同时具备

处理复杂特征关系和多类别问题的能力，但它也存

在一些缺点，如参数调优和预测时间较长；人工神

经网络在分类方面擅长处理复杂的非线性关系，然

而，其应用受制于对大量数据的依赖、复杂的参数

调优过程以及模型解释性较差等问题；BP 神经网络

具有强大的逼近能力和学习能力，但缺点是训练时

间长、容易陷入局部最优解、需要大量标记数据。

文献[15]提出了一种基于稀疏分解的分类新方法，

通过构建正余弦字典、脉冲字典将 PQDs 分解为近

似部分和细节部分，并从中提取了 8 个特征量，但

较少的特征量可能无法完整地表达数据的特征和信

息。文献[16]利用傅里叶变换结合动态测度法提取

了 6 个特征、并借助 S 变换提取了 5 个特征，共提

取 11 个特征用于 PQDs 分类，但是其方法对于双重

扰动分类效果有待提高。以上算法均需对信号进行

人工特征选取，容易产生特征冗余，而且会丢失一

些其他的特征，导致分类效果不理想和抗噪性能不

强。为了解决人工特征提取的缺点，文献[17]提出一

种基于双通道格拉姆角场 (Graham angular field, 
GAF)与深度残差神经网络的电能质量扰动分类方

法，但其方法要把 PQDs 转换成 GAF 图片进行分类

识别，这会增加计算量和计算时间。文献[18]使用

维格纳-维尔分布(Wigner-Ville distribution, WVD)将
一维电压干扰信号转换为二维图像，然后使用二维

卷积模型进行图像分类，但其方法在把 PQDs 转化

为图片时会增加计算量和计算时间。文献[17-18]虽然

不需要特征提取，但是需要将电能质量扰动信号转

换成二维图像，然后采用二维卷积网络进行图像识

别，但转换过程复杂。对于一维时间序列电能质量

扰动信号，使用一维卷积神经网络(one-dimensional 

convolutional neural network, 1D-CNN)可提高计算

效率。文献[19]提出一种基于多特征融合卷积神经

网络 PQDs 识别模型，它的优点是模型结合了时域

和频域信息，提高了网络中不同层的多样性特征。

文献[20]提出了一维多尺度深度残差网络对电能质

量扰动进行分类的方法，它的优点在于多尺度卷积

操作可以捕捉不同时间尺度上的特征，有助于更全

面地理解 PQDs 的特征。 
本文根据现有的 1D-CNN 的分类方法，提出一

种基于 1D-CNN 和残差网络的特征融合 PQDs 分类

方法。在此方法中，分别使用 1D-CNN 和一维残差

神经网络对 PQDs 进行特征提取，随后，通过融合

模块将提取的特征进行融合，然后将融合后的特征

输入分类模块进行分类识别。这种方法使得分类网

络的泛化能力和鲁棒性变强，是一种对电能质量复

合扰动分类效果良好的方法。 

1   一维卷积神经网络和一维残差神经网络 

1.1 一维卷积神经网络 

在深度学习领域中，1D-CNN 是一种用于处理

时间序列数据的深度学习模型。与传统的机器学习

方法相比，1D-CNN 在处理一维序列数据方面具有

很好的性能，适用于许多任务，如文本分类、语音

识别、信号处理等。它能够自动学习序列数据中的

局部模式和抽象特征，并具备平移不变性，可以处

理不同位置的特征。同时，1D-CNN 的参数共享和

并行计算特性使其能够高效地处理大规模序列数

据，并加速模型的训练和推断过程。其基本结构为

输入层、卷积层、池化层、全连接层及 Softmax 层，

如图 1 所示。 

 
图 1 卷积神经网络结构图 

Fig. 1 Architecture diagram of convolutional neural network 

1.2 一维残差神经网络 

文献[21]提出在卷积神经网络中引入残差结

构，以解决深层网络结构因连续非线性映射导致的

退化问题，使得搭建更深层次的网络结构变得可能。

此外，残差结构可以更好地提取不同类型数据的更

细微差异特征，从而弥补了 1D-CNN 网络结构在层
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数过多时每一层变换可能导致信息损失(梯度消失)
的缺陷，进而解决特征表示的瓶颈问题。 

2   并联特征融合模型 

2.1 模型框架 

由于一维电能质量扰动数据复杂性低，因此可

以采用层级浅的网络进行 PQDs 的分类识别，并且

1D-CNN 与 PQDs 的维数更为契合，无须进行数据

重构和特征提取，而传统电能质量扰动分类模型需

要人为特征提取，所以相对于传统方法，1D-CNN
在很大程度上提高了模型分类效率。 

本文所提出的并联特征融合模型结构如图 2 所

示，模型含有 4 个子模块，其中包括 2 个特征提取

模块、1 个特征融合模块、1 个分类模块。其中特征

提取模块的作用是对 PQDs 数据进行降维并提取

PQDs 具有较高区分度的时间特征向量( A和 B )；
特征融合模块的作用是将来自不同特征提取器中提 

取的特征信息进行整合和融合，生成更具有综合性

和表征能力的特征，从而提高特征的鉴别能力，缓

解特征冗余和噪声，进而提升模型的性能；分类模

块的作用是接收融合特征并进行分类识别。特征融

合模块分别使用加法融合(以 e 为底的指数化特征

逐元素相加)、乘法融合(以 e 为底的指数化特征逐

元素相乘)、连接融合(以 e 为底的指数化特征按维

度进行 CAT 拼接)并进行效果对比，从而得出最优

的融合方法。采用以 e 为底数的指数化特征是为了

扩大不同特征值之间的距离，从而突出重要特征。

具体的融合公式为 
1 1 2 2e e [e e ,e e , ,e e ]n na ba b a b    A B  (1) 

式中： 1 2, , , na a a 为 A的分量； 1 2, , , nb b b 为 B的

分量。 
1 1 2 2e e [e ,e , ,e ]n na ba b a b    A B        (2) 

1 2 1 2e ,e [e ,e , ,e ,e ,e , ,e ]n na ba a b b  …A B      (3) 

 
图 2 模型结构图 

Fig. 2 Model architecture diagram 

一维残差神经网络(特征提取器 1)仅含 3 个卷

积层、1 个全局平均池化层、1 个残差结构、1 个全

连接层。它的层数较浅，更浅层的网络决定了更小

的参数量，进一步提高了特征提取器的效率，使其

能够更有效地提取特征。为了使并联特征融合模型

具有效果更佳的分类效果，需要对残差网络结构和
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1D-CNN(特征提取器 2)进行设计，从而满足模型特

征提取的多样化。特征提取器 2 使用小卷积核堆叠

的结构，相对于特征提取器 2 使用小卷积核的特点，

特征提取器 1 使用一些大的卷积核可以检测到扰动

数据长期的时间依赖关系和全局模式，从而使分类

模型增强了特征表达能力。因此特征提取器 1 的第

一层设计为 64 1 的大卷积核，第二层为为 32 1 的

大卷积核，第三层为 4 1 的小卷积核。为了不同层

级之间进行空间维度的匹配，设计残差结构的卷积

核大小为1 1 、步长为 1。池化层为全局平局池化，

全连接层为 100 个神经元。本文特征提取器 1 的具

体参数如表 1 所示。 
表 1 特征提取器 1的参数结构 

Table 1 Parameter structure of the feature extractor 1 

层 
卷积核/神经

元个数 
步长 激活函数 输出尺寸 

输入层  — — — 1200 1  

卷积层 1 64 1 64   2 LeakyRelu 600 64  

卷积层 2 32 64 64   1 LeakyRelu 600 64  

卷积层 3 4 64 64   1 LeakyRelu 600 64  

残差层 1 64 64   1 LeakyRelu 600 64  

池化层 — —  — 64 

全连接层 100 — Tanh 100 

特征提取器 2 由输入层、5 层卷积、5 层最大池

化、展平层以及 1 个 100 神经元的全连接层组成，

其中使用小卷据核的目的是小卷积核更关注细节和

局部模式，并且它能够检测到数据中更小的时间尺

度的变化和模式。特征提取器 2 的具体参数如表 2

所示。 
表 2 特征提取器 2 的参数结构 

Table 2 Parameter structure of the feature extractor 2 

层 
卷积核/神 

经元个数 
步长 激活函数 输出尺寸

输入层  — — — 1200 1  

卷积 1 4 1 32   2 600 32

池化 1 2 1  2 
LeakyRelu 

300 32

卷积 2 4 32 32   2 150 32

池化 2 2 1  2 
LeakyRelu 

75 32  

卷积 3 4 32 64   2 38 64  

池化 3 2 1  2 
LeakyRelu 

19 64  

卷积 4 3 64 64   1 19 64  

池化 4 2 1  2 
LeakyRelu 

8 64  

卷积 5 2 64 64   1 8 64  

池化 5 2 1  2 
LeakyRelu 

4 64  

展平层 — —  — 256 

全连接层 100 — Tanh 100 

2.2 模型训练 

所提方法的训练流程如图 3 所示，它包括数据

分割、模型训练和模型评估 3 部分分。其中数据分

割将扰动数据集按照 14:3:3 的比例划分为训练集、

验证集和测试集；模型训练是使用训练集进行模型

参数更新优化，达到最大训练次后数停止训练进行参

数保护，然后使用验证集进行超参数的调整，最后

固定模型；模型评估是使用测试集对训练好的模型

进行性能评估的过程，从而验证本文模型在扰动分

类方面的准确性、抗干扰能力和泛化能力是否良好。 

 

图 3 训练流程图 

Fig. 3 Training workflow diagram 

3   方法验证 

3.1 实验设置和扰动数据仿真 

实验中计算机的处理器、RAM 分别为 8 核的

AMD Ryzen 7 6800H CPU 和 16 GB、GPU 为

NVIDIA GeForce RTX 3060。本文的模型训练使用

Adam 优化算法更新网络参数，学习率为 0.0002，
迭代次数为 50 次，每个训练批次有 256 个样本。激

活函数 LeakyReLu 中的参数为 0.01，整个实验使用

的软件平台为 Tensorflow2.7.0，损失函数选择交叉

熵损失函数。 
本文共考虑如表 3 所示的 18 种扰动信号，包

含表 4 中的 7 种单一 PQDs(R1—R7)，11 种复合扰

动则由单一扰动信号模型复合而成。参数变化符合

IEEE-1159 标准[22]，其中基波频率w为 50 Hz，幅值

X 为 1 V，采样周期为T ，采集长度为 10 个周期

(0.2 s)，采样频率为 5995 Hz，总共 1200 个采样点，

( )u t 为单位阶跃信号。按照上述的数学模型随机更

改约束参数可以生成大量数据，为了较好地模拟真

实数据，在合成 PQDs 数据时分别叠加信噪比为

0 dB、20 dB、40 dB、60 dB 的高斯白噪声，共生成

了 72 000 个扰动信号样本，用于模型的训练。另外
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生成叠加信噪比为 13 dB、15 dB、18 dB 的扰动信

号共 27 000 个，用于测试模型的抗强噪声能力和泛

化能力。 
3.2 性能评估 

本文的特征融合模块选用加法融合、乘法融合、

连接融合 3 种方式，使用 3.1 节的数据经过 50 轮迭

代训练，3 种方式对于电能扰动的分类效果如表 5 所

示，3 种融合方式的识别率均超过 99.4%，但乘法

融合的性能明显优于其他两种方式。 
3 种方式的训练准确率曲线和验证准确率曲线

如图 4 所示。 

表 3 电能质量扰动信号类型 

Table 3 Types of electric power quality disturbance signal 

标签 信号类型 标签 信号类型 

R1 谐波 R10 谐波+电压中断 

R2 闪变 R11 谐波+暂态脉冲 

R3 电压暂升 R12 谐波+暂态振荡 

R4 电压暂降 R13 谐波+闪变 

R5 电压中断 R14 暂态脉冲+暂态振荡 

R6 暂态振荡 R15 闪变+电压暂降 

R7 暂态脉冲 R16 闪变+电压暂升 

R8 谐波＋电压暂降 R17 电压暂升＋谐波＋闪变 

R9 谐波＋电压暂升 R18 谐波+暂态振荡+暂态脉冲 

表 4 几种典型扰动信号 

Table 4 Several typical disturbance signals 

类型号 扰动类型 信号模型 参数范围 

R1 谐波 1 3 5 7( ) [ sin( ) sin( ) sin( ) sin( )]y t X wt wt wt wt        2
3 5 70.05 , , 0.15, 1ia   ≤ ≤  

R2 闪变 ( ) [1 sin( )]sin( )y t X wt wt    0.1 0.2, 0.1 0.3 ≤ ≤ ≤ ≤  

R3 电压暂升 1 2( ) [1 ( ( ) ( ))]sin( )y t X u t t u t t wt      2 10.1 0.9, 9T t t T ≤ ≤ ≤ ≤  

R4 电压暂降 1 2( ) [1 ( ( ) ( ))]sin( )y t X u t t u t t wt      2 10.1 0.9, 9T t t T ≤ ≤ ≤ ≤  

R5 电压中断 1 2( ) [1 ( ( ) ( ))]sin( )y t X u t t u t t wt      2 10.9 1, 9T t t T ≤ ≤ ≤ ≤  

R6 暂态振荡 1( )
2 1( ) [sin( ) e sin( )( ( ) ( ))]t ty t X wt wt u t u t      2 10.05 1, 0.5 3T t t T ≤ ≤ ≤ ≤  

R7 暂态脉冲 2 1( ) [sin( ) ( ( ) ( ))]y t X wt u t t u t t      2 11 3, / 20 /10T t t T ≤ ≤ ≤ ≤  

表 5 3 种融合模型分类效果 

Table 5 Classification effects of three fusion models 

准确率/% 
融合策略 

无噪声 60 dB 40 dB 20 dB 

加法融合 99.43 99.57 99.58 99.43 

乘法融合 99.63 99.80 99.84 99.69 

连接融合 99.51 99.67 99.58 99.51 

根据图 4 的结果，可以观察到 3 种方法在训练

过程中都表现出了稳定的趋势，且它们都展现了较

快的收敛速度。此外，本文对叠加信噪比分别为

13 dB、15 dB 和 18 dB 的扰动信号进行了测试，以

验证本文模型在面对强噪声干扰时的性能。验证结

果如表 6 所示，从表 6 中可以看出，乘法融合方法

在不同信噪比条件下都表现出更高的识别率，超过

了加法融合和连接融合方法。特别值得注意的是，

在叠加信噪比为 13 dB 的强噪声情况下，乘法融合

仍然实现了卓越的 PQDs 识别率，达到了 95.79%。

进一步证明了乘法融合是一种有效的抗干扰策略。 

乘法融合的优势在于其能够全面考虑每对特征

元素之间的交互关系。乘法融合还在处理异常值(特

别是极大或极小的值)时表现出较好的鲁棒性，因为

它在相乘时不容易导致数值迅速增长。与之相比，

加法融合和连接融合较为敏感，容易受到异常值的

影响。  
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图 4 3 种融合方法的模型训练情况 

Fig. 4 Training results of three fusion methods 

表 6 强噪声扰动分类结果 
Table 6 Classification results of strong noise disturbance 

准确率/% 
融合策略 

18 dB 15 dB 13 dB 

加法融合 99.34 98.10 95.79 

乘法融合 99.70 98.51 95.97 

连接融合 99.36 97.76 94.33 

为验证特征融合模块的特征易于分类以及其

在抗噪能力方面的优势，将乘法融合的特征与其他

7 种分类模型(包括支持向量机、随机森林、BP 神经

网络、逻辑回归、K 最近邻算法(K-nearest neighbors, 

KNN)、决策树以及朴素贝叶斯)进行分类比较。通

过对不同信噪比情况下的分类结果进行评估和对

比，从而进一步验证特征融合模块所提取的特征在

分类任务中具有显著的优势，并展示其在面对噪声

干扰时的优越表现，其分类结果如表 7 所示。 

根据表 7 的结果，乘法融合的特征在所有分类

模型中都表现出较好的分类性能，尤其在叠加信噪

比为 18 dB 的 PQDs 上，各分类模型的分类准确率

均达到了 98.3%以上。然而，对于信噪比为 15 dB

的情况，决策树和朴素贝叶斯分类器相比其他分类

模型表现稍逊，其分类准确率为 96.4%以上。而在

信噪比为 13 dB 的情况下，随机森林、决策树和朴

素贝叶斯的分类效果不佳，其分类准确率不到

93.1%。综上所述，乘法融合的特征在分类任务中

展现了出色的性能，表明乘法融合是一种有效的分

类方法。然而，对于不同信噪比情况下的数据，各

分类器的表现可能存在差异，因此在实际应用中需

要根据具体情况选择合适的分类器或采用更灵活的

融合策略，以获得最佳的分类结果。 

表 7 其他模型的分类结果 

Table 7 Classification results of other models 

准确率/% 
融合策略 

18 dB 15 dB 13 dB 

乘法融合 + 支持向量机 99.77 98.29 94.93 

乘法融合 + 随机森林 99.69 96.44 86.09 

乘法融合 + BP 99.74 97.78 93.56 

乘法融合 + 逻辑回归 99.76 97.50 93.19 

乘法融合 + KNN 99.79 98.61 95.89 

乘法融合 + 决策树 98.63 91.44 79.23 

乘法融合 + 朴素贝叶斯 98.32 92.52 81.47 

3.3 特征可视化 

为了更加直观地说明所提特征融合网络对特征

区分度的影响，通过 t 分布随机领域嵌入(t-distributed 

stochastic neighbor embedding, t-SNE)降维可视化方

法，将叠加信噪比为 13 dB 的 7 种单一扰动(R1—
R7)的原始数据和融合模块的特征降成二维并可视

化，如图 5 所示，横纵坐标表示二维特征空间的 2

个维度。图 5(a)展示对原始扰动数据的可视化结果，

在特征提取之前 7 种单一扰动特征难以辨识，呈现 
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图 5 t-SNE 特征可视化 

Fig. 5 Feature visualization with t-SNE 

出无规律的分布，即它们在原始数据空间中难以区

分。图 5(b)、图 5(c)、图 5(d)分别展示加法融合、乘

法融合、连接融合网络提取特征后的可视化结果，从

图中可知连接融合存在明显的交叉现象，加法融合

有 6 个点被归于其他类别，而乘法融合有 4 个点被

归于其他类别，且每种单一扰动聚集成一个簇，并

且不同扰动类别之间存在明显的距离，说明特征具

有很高的可区分性，容易进行分类。 

3.4 分类效果 

将本文所提乘法融合算法与现有的扰动识别

算法进行对比，进一步分析本文方法的优越性。3
种传统方法分别是采用改进局部均值分解和概率神

经网络的方法[23]、采用可调品质因子小波变换和支

持向量机的方法[24]以及采用能量熵和功率谱熵的

组合重构特征并结合双层前馈神经网络的方法[25]。

另外，将本文方法与文献[26]中采用的一维卷积神

经网络多任务学习方法以及文献[27]中采用的多层

卷积神经网络和注意力机制构建的方法在同一环

境下的扰动分类进行了实验对比，对比结果如表 8
所示。 

表 8 本文所提方法与现有方法的对比 

Table 8 Comparison with proposed method and existing methods 

不同信噪比下的准确率/% 
方法 

PQDs

种类 

特征 

提取 无噪声 40 dB 20 dB 

文献[23] 6 人工 98.20 — — 

文献[24] 14 人工 — 99.07 97.79 

文献[25] 14 人工 98.57 98.10 97.26 

文献[26] 10 自动 — 99.38 96.65 

文献[27] 18 自动 — 99.56 95.00 

本文乘法融合 18 自动 99.63 99.80 99.69 

由表 8 可知，相较于传统 PQDs 分类方法，本

文自动提取特征的扰动分类方法在各个噪声水平下

的识别精度优于传统的人工特征提取的分类方法。

此外，本文方法解决了人工选取特征仅在特定扰动

下具有良好识别效果以及对扰动识别数量的限制问

题。与现有的深度学习方法相比，本文方法在分类

准确率和分类数量方面均优于文献[26]。此外，相对

于文献[27]，本文方法在相同的分类数量下表现出更

高的准确率。尤其值得注意的是，在信噪比为 20 dB
的情况下，本文方法的准确率明显超过了文献[27]。 

为了验证本文方法在处理异常数据时的分类效

果，本文使用 3 种叠加信噪比为 30 dB 的扰动信号

(R1、R2、R3)，每种类型包含了尖刺(幅值在 1~1.5 V
之间变化)、换相和变频(频率在 47~53 Hz 范围内变

化) 3 种异常情况，每种异常类型均包含了 100 个样

本。具体分类结果如表 9 所示，从表 9 中可以清晰地

看到本文的分类方法在处理异常数据时取得了卓越

的效果，识别准确率达到了 99%以上，进一步证明

了本文方法在应对异常数据分类方面具有较高的可

靠性。 
表 9 异常数据分类结果 

Table 9 Classification results for anomalous data 

准确率/% 
信号类型 

换相 尖刺 变频 

R1 100.00 100.00 99.00 

R2 100.00 99.00 100.00 

R3 100.00 99.00 99.00 

为了证实本文方法的有效性，将乘法融合方法

与文献[28]的方法进行了全方面比较，具体如表 10
示。从表 10 中可以看出，本文提出的方法在无噪声

和含有叠加噪声时扰动分类的平均准确率都较为良

好，与文献[28]相比，本文能够处理文献[28]不能处

理的信号(表中“*”)，适应范围广泛，分类的平均

准确率也有了很大的提升，并且该方法在复合扰动



王 飞，等   基于双分支并联的特征融合电能质量扰动分类方法                    - 185 - 

方面也有着较好的效果，是一种在噪声背景下适合 PQDs 分类的方法。 
表 10 扰动分类结果对比 

Table 10 Comparison of perturbation classification results 

分类准确率/% 

文献[28]方法 本文方法 扰动类型 

无噪声 60 dB 40 dB 20 dB 无噪声 60 dB 40 dB 20 dB 

R1 97.78 * 97.78 95.00 100.00 100.00 100.00 100.00 

R2 * * * * 100.00 100.00 100.00 100.00 

R3 98.89 * 98.89 98.33 100.00 100.00 100.00 99.90 

R4 100.00 * 100.00 98.89 100.00 100.00 100.00 100.00 

R5 98.89 * 98.89 97.78 99.80 100.00 100.00 99.80 

R6 96.67 * 96.11 95.56 100.00 100.00 100.00 100.00 

R7 100.00 * 99.44 98.33 100.00 100.00 100.00 100.00 

R8 96.67 * 95.56 94.44 98.10 98.70 99.20 99.10 

R9 96.67 * 94.44 93.33 100.00 100.00 99.80 99.20 

R10 96.67 * 96.11 95.00 99.90 100.00 100.00 99.30 

R11 95.56 * 95.56 93.33 100.00 100.00 100.00 100.00 

R12 * * * * 99.40 99.80 99.50 99.40 

R13 * * * * 99.40 100.00 99.80 99.80 

R14 * * * * 99.90 100.00 100.00 100.00 

R15 * * * * 99.60 99.60 100.00 99.80 

R16 * * * * 99.40 99.80 99.80 99.50 

R17 * * * * 97.90 98.50 98.90 98.50 

R18 * * * * 99.90 100.00 100.00 100.00 

平均准确率/% 97.78 * 96.78 96.00 99.63 99.80 99.84 99.69 

4   结论 

针对 1D-CNN 在 PQDs 识别中易受噪声和异常

数据的影响从而导致识别率低的问题，本文提出了

一种并联特征融合网络的 PQDs 分类算法，主要贡

献体现在 3 个方面：1) 使用一维残差神经网络和

1D-CNN 的两个特征提取器进行特征提取，然后通

过特征融合模块将特征融合在一起，从而强化特征

间的互补性，提供更丰富的特征表示；2) 通过对比

3 种不同的以 e 为底的指数化特征融合方法，得出

分类效果最优的方法；3) 采用小巧型的卷积网络和残

差网络，总共包含了 223 842 个参数，这一规模的

参数数量使得计算量适中，同时在应用中也能够满

足性能要求。主要结论如下。 

1) 本文提出以 e 为底的指数化特征融合可以更

好地处理数值稳定性问题，避免数值下溢，并增强

非线性关系和突出重要特征。 

2) 本文提出并联特征融合的 PQDs 分类网络可

以综合多种特征信息，可以有效地降低噪声对分类

结果的影响，提升模型分类性能和泛化能力。 

3) 文中所提乘法融合方法对叠加信噪比为

13 dB、15 dB、18 dB 的 PQDs 的识别率都达到了

95%以上，与其他分类方法进行比较，结果表明，

该方法在分类准确率、抗噪性方面具有更好的性能，

为电力系统中的电能故障诊断提供有效的支持。 
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