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摘要：精准的电能质量扰动识别是对电能质量扰动事件发生后需要解决的主要问题之一，这对划分责任

和加快电力市场化进程均具有重要意义，而海量的电能质量监测数据则为电能质量扰动识别提供了条件与机

遇。不同的电能质量扰动类型，其电气特征上也存在区别，故可利用不同电能质量扰动波形之间的差异来区

分电能质量扰动类型。结合深度学习理论，建立一种基于双向独立循环神经网络的复合电能质量扰动识别方

法，通过提取电能质量扰动信号的本质特征量，建立输入序列与输出序列之间的内在对应关系，克服了分析结

果对物理特征量的依赖性，提升了电能质量扰动识别准确率。实验结果表明，所提方法可以有效应对复合电

能质量扰动的多样性问题，可以直接从原始的底层数据中自主学习复合电能质量扰动信号中所隐藏的本质特

征量，识别准确率高。
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Abstract：The accurate recognition of power quality disturbance（PQD）is one of the main problems to be

solved after PQD occurrence，which is of great importance for responsibility dividing and power market reform

process accelerating. Massive quantities of power quality monitoring data prepare the ground for the recognition of

PQD. Since the electrical characteristic is different for different PQD，the waveform difference between different

power quality disturbances can be employed for the recognition of PQD. Combing the deep learning，the method

for the recognition of complex PQD via bidirectional independently recurrent neural network（Bi-IndRNN）was

proposed. In this way，the intrinsic characteristic of PQD was extracted，the internal correspondence between the

input sequence and the output sequence was established，the dependence of the analysis result on the physical

characteristic quantity was overcome，and the recognition accuracy of PQD was improved. The results illustrate

that the diversity of complex PQD can be effectively responded，where the intrinsic characteristic hidden in

complex PQD signal can be extracted directly，resulting in high accuracy.

Key words：power quality disturbance（PQD）recognition；bidirectional independently recurrent neural network

（Bi-IndRNN）；deep Learning

电能质量直接关系到电力系统的安全高效

运行[1-2]。近年来，电能质量问题已备受关注，成

为学术界及工业界的研究热点[3-4]。随着全球能

源互联网建设的稳步推进以及智能电网的全面
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建设，新一代电力系统的电源及负荷均发生了重

大变化，导致当代电网电能质量也相应地展现出

一些新现象和新规律。从电源的角度看，可再生

能源发展势头迅猛，其并网必然导致暂态电能质

量扰动尤其突出[5]；从负荷的角度看，大规模电力

电子设备接入到电网，必然导致复合电能质量扰

动日渐凸显[6]。正是在上述暂态电能质量扰动和

复合电能质量扰动的共同作用下，现代电网的电

能质量扰动形式呈现复杂多样性，这给电力系统

的安全可靠运行带来了新的挑战。

精准的电能质量扰动（power quality distur⁃
bance，PQD）识别对厘清事件责任、改善电网电能

质量均具有重要意义[7-8]。总体上看，PQD可划分

为基本 PQD和复合 PQD。基本 PQD包括谐波/间
谐波、波动、暂降、暂升、中断、振荡暂态及脉冲暂

态；复合 PQD则是由多种不同扰动类型、不同起

止时刻的基本PQD复合而成。事实上，随着高压

长距离跨区域输电工程的全面发展、分布式电源

的大规模并网，现代电网的电能质量扰动往往并

非理想的基本PQD，而多数都是以复合PQD的形

式出现[9-10]。相对于基本 PQD而言，复合 PQD有

着其自身的特点：复合 PQD特征量中，各基本

PQD的时频域特征之间相互重叠、交叉和影响，

这给复合PQD的分析带来了极大的困难。因此，

亟待探索适用于复合PQD的分析方法。

目前关于 PQD识别分析方法可归纳总结为

两大类：基于物理特征的PQD识别和基于数据特

征的PQD识别。

基于物理特征的 PQD识别问题主要可归结

为“物理特征量提取”+“模式识别”两个环节[11]。
其中，如何提取精确有效、必要最优的特征量用

以对 PQD信号进行全面描述是整个扰动识别过

程中的难点所在，也是影响模式识别效率和准确

率的关键技术[12-13]。文献[14]首先利用补充经验

模态分解方法得到本征模态函数，进而利用皮尔

逊相关系数和能量熵对本征模态函数进行筛选，

获得优化筛选后的特征向量，而后利用双层前馈

神经网络对PQD进行分类识别。但是，如何构造

具有清晰可分性的辨识指标，还有待研究，难以

应对复合PQD的多样性问题。文献[15]提出一种

基于改进Kaiser窗快速 S变换和轻梯度提升机的

PQD识别方法实现了对 9种单一扰动、9类双重

复合扰动和 6类三重复合扰动的识别，提升了

PQD的识别性能。然而，上述研究仍然存在着如

下问题：选择什么特征、如何选取特征均需深入

理解信号特性或者依据本领域专家的丰富工程

实践经验去尝试，难以应对复合 PQD的多样性。

随着电网运行环境复杂性的增加，复合PQD现象

加剧。然而，复合PQD所对应的特征量绝非是各

单一扰动特征量的简单组合或叠加，故难以应对

复合PQD的多样性。

区别于上述物理特征方法，基于数据特征的

方法则不依赖于物理特征量，为PQD的识别提供

了新的研究视角。深度学习正是对数据特征进

行学习的方法，可以解决上述物理特征方法所存

在的问题。因此，需要结合深度学习的特点与优

势，对 PQD进行识别。主要有以下方面的原因：

深度学习能够通过多层非线性变换，使得一个学

习系统摆脱了对人工经验的依赖[16-17]。所以，深

度学习可以直接从原始的底层数据中自主学习

信号特征量，最大程度上保证了信息的完整性。

文献[18]基于侧输出融合卷积神经网络实现了对

5种单一的 PQD进行识别。文献[19]基于可视化

轨迹圆和深度残差网络，实现了对复合PQD的识

别。结果表明，与前述基于物理特征的方法相比

较，深度学习可以有效应对单一与复合PQD的识

别，但卷积网络中，序列数据转换图像的过程增

加了算法的复杂程度，不仅在图像化的过程中易

导致数据特征的丢失，而且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，

故分类准确率低。

实际上，基本PQD与复合PQD均属于典型的

时间序列信号，而循环神经网络可以通过隐藏状

态来存储之前时间步信息。因此，相较于卷积神

经网络，基于循环神经网络的深度学习模型更适

用于解决 PQD的识别问题。文献[20-21]分别采

用契合了时序信号特点的长短期记忆（long short-
term memory，LSTM）循环神经网络（recurrent neu⁃
ral network，RNN），提升识别准确率，但无法避免

LSTM梯度爆炸/消失问题。独立循环神经网络

（independently recurrent neural network，IndRNN）
可以跨层连接，实现高效的多层堆叠，避免梯度

爆炸/消失问题。为了进一步提升复合 PQD的识

别准确率，本文进一步采用双向独立循环神经网

络（bidirectional independently recurrent neural net⁃
work，Bi-IndRNN），即将正向和反向两个具有相

反时序的 IndRNN进行配合，从而达到充分利用

输入信息的目的。
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综上，随着大规模分布式电源接入配电网

后，PQD随机性增强、作用机理复杂，电气特征量

亦发生深刻变化。本文提出一种基于Bi-IndRNN
深度学习模型的复合PQD识别方法，通过提取信

号特征量，建立输入序列与输出序列之间的对应

关系，克服分析结果对物理特征量的依赖性，应

对复合PQD的多样性，提升识别准确率。

1 模型构建

1.1 双向独立循环神经网络

IndRNN属于循环神经网络的一种变体。t时
刻 IndRNN的具体计算表达式[22]如下式所示：

ht = σ (Wxt + U⊙ht - 1 + b ) （1）
式中：⊙为Hadamard算子；W为与输入 xt连接的

权重矩阵；U为与前一单元状态 ht - 1连接的权重

矩阵；b为偏置矩阵；σ为激活函数。

IndRNN作为一种新型的循环神经网络，能

够有效地避免长期依赖所产生的梯度爆炸或梯

度消失问题，适合处理更长的序列数据，在堆叠

多层时仍然能够快速收敛。其根本原因在于：1）
IndRNN结构在反向传播求导时能消除矩阵的连

积操作，并去掉激活函数的导数与循环权重系

数，从而可以使用Relu或其变体 leaky Relu等非

饱和函数作为激活函数，避免了使用双曲正切函

数和 Sigmoid函数作为激活函数而导致的梯度衰

减；2）同一 IndRNN层中的神经元彼此独立，神经

元之间的连接可以通过堆叠两层或更多层的

IndRNNs来实现跨层连接，避免了传统循环神经

网络中循环权重不断相乘而面临的梯度消失和

梯度爆炸问题。

然而，基于式（1）所示 IndRNN构成的单向深

度神经网络中，当前时间步的隐含状态仅仅是由

历史时间序列决定的，即信息通过隐含状态从前

往后单向传递，也就是对 t时刻的时间序列数据

分析仅关联处理 t时刻之前的信息。因此，在时

间序列数据发生变化时刻，识别准确率仍有待进

一步提升。

图 1给出了基于Bi-IndRNN的双向深度神经

网络，即将两个单向 IndRNN进行反向堆叠，可以

同时考虑从前往后的正向隐含状态以及从后往

前的反向隐含状态信息。

t时刻的Bi-IndRNN的具体计算表达式如下：

h t = h t - 1 + h t + 1 （2）
式中：h t - 1为正向 IndRNN的计算结果；h t + 1为反向

IndRNN计算结果；h t为Bi-IndRNN的计算结果。

图1 Bi-IndRNN结构

Fig.1 The structure of Bi-IndRNN
1.2 基于Bi-IndRNN复合PQD识别模型

图 2为模型的整体框架结构，包括输入层部

分、隐含层部分、输出层部分和网络训练部分。

图2 基于Bi-IndRNN的深层神经网络结构

Fig.2 The structure of deep neural network based on Bi-IndRNN
输入层部分在对原始的 PQD数据进行归一

化预处理后，通过规则化优化数据分布，进而为

后级的隐含层部分提供数据接口。为了能够满

足批处理与运算效率，预处理后的PQD数据需要

转换为矩阵形式，矩阵的形状需要满足隐含层

要求。

隐含层部分属于模型的核心部分，采用 Bi-
IndRNN与批归一化（batch normalization，BN）构

成，进行特征的由低维到高维的提取，自主学习
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PQD数据中的非线性、深层特征量。其中，Bi-In⁃
dRNN的原理与计算过程分别如图 2、式（2）所示。

BN的计算过程如下式所示[23]：

μβ = 1m∑t = 1
m

h t （3）
σ2

β = 1m∑t = 1
m

( )h t - μβ

2
（4）

ĥ = ht - μβ

σ2
β + ζ （5）

yi = γĥ + β （6）
式中：h t为 t时刻时 Bi-IndRNN层的隐含状态；μβ

为平均值；σ2
β为方差值；γ，β为待优化参数；m为

每批次的训练样本个数；ĥ为以 0为中心的归一

化处理后的值；ζ为为了避免分母为 0而增加的

值，通常取10-3；yi为BN计算的最后输出值。

输出层部分结合隐含层提取到的特征量，经

过全连接层后，对其依次进行 SoftMax和 Top_K
Sampling计算后，得到与输入 PQD相对应的扰动

识别结果。

网络训练部分利用“预训练+参数微调”方法

训练网络模型，采用交叉熵作为损失函数，结合亚

当优化器或梯度下降优化器算法来进行训练。由

于本文所研究的复合PQD识别属于单标签多分类

任务，故采用了由负对数似然损失函数与 SoftMax
组合成的交叉熵损失函数，具体如下式所示：

H ( p,q ) = -∑
x

p ( x ) logq ( x ) （7）
式中：概率分布 p为期望输出；概率分布 q为实际

输出；H ( p,q )为交叉熵；x为离散型随机变量；

p ( x )，q ( x )分别为两个单独的概率分布。

显然，式（7）可以被用来衡量概率之间的距离从

而判断其差距的大小。

具体训练过程描述如下：1）预训练过程。分

层训练各层参数，每次单独训练一层，并在当前

一层训练完成后，将训练结果作为更高一层的输

入，完成模型的预训练过程，帮助模型有效挖掘

复合 PQD信号的扰动特征。2）参数微调过程。

在每层参数训练完成后，利用有监督方式微调整

各多层模型的网络参数，调整层与层之间的权

重，优化模型参数，进一步提高网络对复合 PQD
信号特征的表达能力，提升扰动类型识别准确

率。3）采用 TensorFlow中的可视化工具 Tensor⁃
Board监控训练学习过程中各指标随着时间的变

化趋势，掌握模型的具体训练情况。

在完成整个网络训练后，还需要利用验证样

本数据集对上述训练完成的模型进行测试。当验

证集上的模型识别准确率下降超过3%，则上述模

型出现了过拟合现象，需要调整模型参数后进行

重新训练。当验证集上的模型识别准确率持续 5
个回合没有上升时，为了防止模型过拟合程度加

深，则结束训练并保存最优模型，确定网络权值。

2 算例分析

2.1 PQD数学模型建立

为了对复合 PQD进行建模，结合 IEEE Std
1159—2019标准[24-25]，建立包含暂升、暂降、中断、

振荡暂态、脉冲暂态、谐波、波动的基本PQD数学

模型，如表1所示。
表1 基本PQD数学模型

Tab.1 The basic PQD mathematical model

正常

暂降

暂升

谐波

中断

波动

振荡

脉冲

方程形式

st = sin (ωo t )
st = {1 - α [ u ( t - t1) - u ( t - t2) ] } sin(ωo t )
st = {1 + α [ u ( t - t1) - u ( t - t2) ] } sin(ωo t )

st = sin(ωo t ) + ∑
i = 2

n

αi sin(2πfh t )
st = {1 - α [ u ( t - t1) - u ( t - t2) ] } sin(ωo t )

st = [1 + αsin(2πβt ) ] sin(ωo t )

st = sin(ωo t ) + αe-( t - t1) /τ [ u ( t - t1) - u ( t - t2) ] sin(ωo t )

st = sin(ωo t ) + sign [ sin(ωo t ) ] × { ∑
n = 0

9
K × { u [ t - ( t1 + 0.02n ) ] -

u [ t - ( t2 + 0.02n ) ] } }

参数取值范围

ωo = 2π·50 rad/s
0.1 ≤ α ≤ 0.9, T ≤ t2 - t1 ≤ 9T
0.1 ≤ α ≤ 0.8, T ≤ t2 - t1 ≤ 9T

0.05 ≤ αi ≤ 0.15,∑(αi) 2 = 1, 100 Hz ≤ fh ≤ 2 500 Hz
0.9 < α ≤ 1, T ≤ t2 - t1 ≤ 9T
0.1 ≤ α ≤ 0.2, 5Hz ≤ β ≤ 20 Hz
0.1 ≤ α ≤ 0.8, 0.5T ≤ t2 - t1 ≤ 3T

300 Hz ≤ fn ≤ 900 Hz, 8ms ≤ τ ≤ 40 ms

0.1 ≤ K ≤ 0.4, 0.01T ≤ t2 - t1 ≤ 0.05T, 0 ≤ t1,t2 ≤ 0.5T
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图 3进一步给出了各基本 PQD的波形示意

图。显然，对于不同的 PQD，其在电气特征上存

在区别，故可利用不同PQD波形之间的差异来区

分PQD。图 4为一个由电压波动、谐波、振荡构成

的三重复合PQD。显然，随着复合PQD中所包含

基本PQD类型的增加，复合PQD所对应的特征量

绝非是各单一PQD特征量的简单组合或叠加，也

必然会导致特征量之间的交叉耦合现象严重。

本文充分利用 IndRNN提取扰动信号的时序

特征，将人工设定特征提取转变为自动生成特征

提取，集特征提取器与分类器于一体，既解决了

人工提取特征过度依赖专家经验、受未知特征影

响较大不具备一般性的问题，又摆脱了基于先验

知识构建物理模型再进行特征提取的方式，精简

了模型结构框架。

进一步，模型还采用了Bi-IndRNN，对采集到

的 PQD序列同时提取正向和反向两个具有相反

时序的 IndRNN进行配合，从而达到充分利用所

有输入信息的目的。通过堆叠多层Bi-IndRNN，下
一层中的每个神经元独立地处理前一层中所有

神经元的输出，增强特征提取能力，解决复合

PQD特征量之间的交叉耦合现象严重问题。

图3 基本PQD波形图

Fig.3 The waveforms of basic PQD

图4 某复合PQD波形图

Fig.4 The waveform of a complex PQD

2.2 结果分析

本文实验验证所采用的平台为：双 GTX
1080 Ti GPU计算平台，CPU为 I7 8700K，32 GB内

存。使用 Tensorflow人工智能框架、Python语言

来搭建深度学习模型，使用 Jupyter Notebook来作

为编程环境。

为了确保 Bi-IndRNN层能够有效提取特征，

本文使用混淆矩阵工具，以交叉熵损失函数值和
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识别准确率作为Bi-IndRNN深度学习网络的评价

函数。网络模型的交叉熵损失函数值越小，识别

准确率越高，则说明网络模型精度越高，性能越

好。其中，准确率的定义如下式所示：

准确率 = Ncorrect
N total

× 100% （8）
式中：Ncorrect为识别正确样本数目；Ntotal为所有样本

数目。

结合表 1所示的 7种基本 PQD模型，对其进

行组合可构成共计 41种复合 PQD：双重 PQD扰

动 14种、三重 PQD扰动 16种、四重 PQD扰动 9
种、五重 PQD扰动 2种。本文采用Matlab对上述

48种PQD进行仿真，生成数据集。

结合表 1中各 PQD持续时间、幅值等参数值

约束条件，每类PQD信号生成 2 000组数据集，并

将数据集进一步分别以 70%的比例划分为数据

训练集，20%的比例划分为数据验证集，10%的

比例划分为数据测试集。其中，数据训练集主要

用来对本文所提出的Bi-IndRNN深度学习模型进

行训练；数据验证集主要用来对模型的过拟合程

度进行验证；数据测试集则主要用来对模型性能

进行测试。

在无噪声和叠加信噪比为 20 dB的噪声两种

工况下，表 2分别给出了基于 Bi-IndRNN深度学

习模型的48种PQD识别结果。

表 2中，第 1列数据表示 7种单一的基本

PQD识别准确率；第 2列表示由 2种单一基本

PQD构成的双重 PQD识别准确率（其中一重扰

动源于第 1列所示基本 PQD；另一种扰动源于第

2列所示基本 PQD）。依次类推，第 3列数据表

示由 3种基本 PQD构成的三重复合 PQD扰动；

第 4列数据表示由 4种基本 PQD构成的四重复

合 PQD扰动；第 5列数据表示 5种基本 PQD构成

的五重复合PQD扰动。每一种PQD所对应的括号

中内容为模型识别结果，前面项表示的是在无

噪声工况下的识别准确率，后面项表示的是在

信噪比为 20 dB工况下的扰动类型识别准确率。

对表2结果进行总结分析，可得如下结论：

1）基于 Bi-IndRNN深度学习模型的 PQD识

别方法，避免了传统的基于物理特征分析法过度

依赖物理特征量及阈值选取的不足，可以自主提

取非线性特征量。

2）复合 PQD中所包含基本 PQD类型的数目

对扰动识别准确率影响很小，识别准确率也得到

了极大的提高，在无噪声情况下复合PQD扰动类

型识别准确率均高于98%。

3）叠加信噪比为 20 dB的背景噪声时，复合

PQD扰动类型识别准确率均高于 97%，因此该扰

动类型识别方法具有强抗噪能力，无需对原始信

号进行噪声消除预处理。
表2 测试集识别准确率

Tab.2 The accuracy on test set
复合PQD中所包含的基本PQD类型数目

1

暂降
（100%，100%）

暂升
（100%，100%）

波动
（100%，100%）

谐波
（100%，100%）

振荡
（100%，99%）

脉冲
（100%，99%）

中断
（100%，100%）

2

谐波
（100%，100%）

振荡
（100%，99%）

脉冲
（100%，98%）

波动
（100%，99%）

谐波
（100%，99%）

振荡
（100%，98%）

脉冲
（99%，98%）

波动
（100%，99%）

谐波
（99%，99%）

振荡
（99%，98%）

脉冲
（99%，98%）

振荡
（99%，99%）

脉冲
（100%，99%）

脉冲
（100%，98%）
--

--

3

振荡（99%，98%）

脉冲（98%，98%）
波动（99%，98%）
脉冲（99%，98%）
波动（100%，99%）
波动（99%，97%）

--

振荡（99%，98%）

脉冲（100%，98%）
波动（99%，98%）
脉冲（100%，99%）
波动（100%，98%）
波动（99%，98%）

--
振荡（99%，98%）
脉冲（99%，98%）
脉冲（98%，98%）

--
脉冲（98%，97%）

--

--

--

--

4
脉冲（98%，97%）
波动（98%，97%）
波动（98%，98%）

--
波动（98%，98%）

--
--

--
脉冲（98%，97%）
波动（99%，98%）
波动（99%，97%）

--
波动（99%，98%）

--
--
--

脉冲（99%，97%）
--
--
--
--
--

--

--

--

5
波动

（98%，97%）
--
--
--
--
--
--

--
波动

（97%，97%）
--
--
--
--
--
--
--
--
--
--
--
--
--

--

--

--
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3 结论

新一代电力系统的电源及负荷均发生了重

大变化，直接导致了 PQD的复杂多样性。复合

PQD所对应的特征量绝非是各单一 PQD特征量

的简单组合或叠加，也必然会导致特征量之间的

交叉耦合现象严重。为此，本文提出了一种基于

Bi-IndRNN深度学习模型的复合 PQD识别方法。

所提方法既可以提取到信号的本质特征量，又可

以应对复合PQD的多样性，克服了分析结果对物

理特征量及阈值选取量的依赖。通过对 7种基本

PQD及 41种复合 PQD（双重 PQD 14种、三重

PQD 16种、四重PQD 9种、五重PQD 2种）进行扰

动识别，其结果表明：在无噪声环境下，每一类的

PQD识别准确率均达到 98%以上；在信噪比为

20 dB的噪声环境下，每一类的 PQD识别准确率

均达到97%以上。
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