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摘要：由于新能源系统的广泛加入，系统中的电能质量扰动数量和种类也相应增加，而传统电能质量扰动

（PQD）分类方法存在准确率和效率不高的问题，难以适应现有包含高新能源渗透率的电力系统的电能质量管

理。因此，提出了一种基于图卷积神经网络（GCNNs）和格拉姆角场（GAF）的电能质量扰动分类方法。首先，

对原始的 PQD信号进行归一化和极坐标转化处理；然后采用GAF对不同种类的 PQD一维信号进行图形化转

换，生成包含不同PQD特征的二维图片；最后，采用GCNNs对不同种类的PQD图片进行训练和分类，实现不同

PQD的分类。实验部分采用 IEEE-39节点系统仿真并模拟不同种类的PQD曲线，对所提方法进行验证。实验

结果表明，所提方法可以自动地进行特征的提取和优化，满足PQD识别和分类的高效性和准确性。
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Abstract：Due to the extensive addition of new energy systems，the number and types of power quality

disturbances in the system are also increased accordingly. However，the traditional power quality disturbance

（PQD）classification method has the problem of low accuracy and efficiency，and it is difficult to adapt to the

existing power quality management of power systems with high new energy penetration. Therefore，a PQD

classification method based on graph convolutional neural networks（GCNNs）and Gramian angular field（GAF）

was proposed. First，the original PQD signal was normalized and polar coordinate transformation was processed，

then GAF was used to graphically transform different kinds of PQD one-dimensional signals to generate two-

dimensional images containing different PQD features，and finally，GCNNs were used to train and classify the

different kinds of PQD images to achieve the classification of different PQDs. In the experiment part，the IEEE-39

node system was used to simulate and simulate different types of PQD curves，and the method proposed was used

for verification. The experiment results show that the proposed method can automatically extract and optimize the

features，and meet the high efficiency and accuracy of PQD identification and classification.

Key words：power quality disturbance（PQD）；graph convolutional neural networks（GCNNs）；Gramian

angular field（GAF）；disturbance classification

随着双碳政策的推行，电力系统中发电侧新

能源的渗透率不断提高，在用电侧电动汽车充

电、集中化供暖、电气化铁路等都会使系统中的

电能质量问题日益突出，对电网的安全运行造成

严重威胁。对电力系统电能质量问题进行治理

的第一步就是对不同种类电能质量扰动信号
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（PQD）进行识别和分类[1-3]。
PQD分类主要包含两部分，第一部分是对不

同PQD信号的特征提取，第二部分是对不同PQD
信号的识别[4]。特征提取是指针对不同类型的

PQD信号获取区别于其他不同类型的 PQD信号

的特征并作为识别该 PQD信号的标识。PQD信

号的识别是指通过不同的分类方法对提取特征

之后的 PQD信号进行特征的辨识和聚类。常用

的特征提取方法有小波变换、希尔伯特黄变换、

卡尔曼滤波等[5]，常用的识别方法有一维卷积神

经网络、K-means聚类、支持向量机等[6]。
文献[7]提出一种基于自适应最大似然卡尔

曼滤波和深度置信网络相结合的电能质量扰动

识别方法。首先使用自适应最大似然卡尔曼滤

波对含有噪声的原始扰动信号进行去噪，然后通

过深度置信网络对去除噪声的扰动信号进行训

练和分类。文献[8]提出了一种基于小波降噪和

深度学习的电能质量扰动信号识别方法。首先

在信号输入前端采用分层自适应阈值函数降噪

法对信号降噪处理，然后在卷积神经网络扰动分

类的基础上对网络加入扰动信号的时序性进行

识别。文献[9]采用K-means聚类分析的方法对所

提特征集的类内聚集性和类间分离性进行了验

证，利用粒子群优化算法支持向量机（particle
swarm optimization and support vector machine，
PSO-SVM）分类器实现了直流电能质量事件的准

确辨识。文献[10]采用一维卷积神经网络（convo⁃
lutional neural network，CNN）和反向传播（back
propagation，BP）神经网络对电能质量扰动信号进

行分类。首先采用卷积层提取扰动信号的特征

向量并进行特征的融合，最后通过 BP神经网络

实现分类。文献[11]提出一种基于卷积-长短记

忆神经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，然后采用CNN提取

特征数据，再对提取的特征数据以序列的形式作

为长短记忆网络（long short-term memory，LSTM）
的输入，完成PQD信号的分类。上述方法虽然取

得了一定的识别和分类的效果，但是由于近年来

系统中的PQD信号的种类和数量越来越复杂，并

且不同种类的 PQD信号相互耦合、叠加，形成了

更加复杂的复合扰动，传统的基于一维时间序列

的特征PQD分类方法识别率不能满足要求，而基

于图形化的特征提取方法和分类方法其权值共

享网络结构使之更类似于生物神经网络，降低了

网络模型的复杂度，减少了权值的数量。这种网

络结构对平移、比例缩放、倾斜或者共他形式的

变形具有高度不变性。而且图卷积神经网络

（graph convolutional neural networks，GCNNs）采

用原始图像作为输入，可以有效地从大量样本中

学习到相应的特征，避免了复杂的特征提取

过程[12]。
因此，本文提出了一种基于格拉姆角场

（Gramian angular field，GAF）和GCNNs的 PQD信

号分类方法。首先，将原始的基于时间序列的一

维PQD信号转化为图片，图片既保留了原始电能

质量扰动信号的时间序列特征又包含了空间序

列特征，对于复杂的PQD信号的识别有着增加特

征标识的作用，然后再利用GCNNs对生成的图片

进行训练和测试，最终完成不同 PQD信号的

分类。

1 分类方法设计

1.1 基于GAF的PQD信号图形化转换

格拉姆矩阵实际上可以看作是不同特征之

间的偏心协方差矩阵，在 feature map中，每一个

数字都来自一个特定滤波器在特定位置的卷积，

因此每个数字代表一个特征的强度，而格拉姆计

算实际上是两两特征之间的相关性[13]。包含不同

的电能质量扰动信号实际上是一组与时间刻度

相关的一维数据，包含有时间向量和不同时间刻

度对应带电压大小的向量。格拉姆矩阵可以将

时间向量和包含不同 PQD的数据向量进行特征

融合，所生成的图片能够表征包含不同PQD信号

的特征。其构建的过程大致如下：

1）不同 PQD数据的归一化处理。在对不同

类型 PQD信号进行格拉姆矩阵转化之前需要对

带有时间向量的PQD信号进行归一化处理，假设

包含某种 PQD信号的数据为X = { }x1,x2,⋯,xn ，其
中 xn 表示在第 n个时刻所对应的电压值的大小，

则将 t时刻的 PQD信号 xt进行归一化的计算公

式为

x͂ t = min (X ) + xt
max (X ) - min (X ) （1）

式中：x͂ t为经过归一化的PQD信号在 t时刻的值。

由于不同的 PQD信号数据实际上是一组与

时间向量紧密相连的一维度数组，为了能够使该

数组与时间向量的联系更加紧密，需要对其进行
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极坐标的转换，计算公式为

ì
í
î

ï

ï

φ = arccos( x͂ t)     - 1 ≤ x͂ t ≤ 1, x͂ t ∈ X
r = t

N
              t ∈ N （2）

式中：N为该PQD信号进行降采样参数。

2）格拉姆矩阵角场变换。经过极坐标变换

和归一化处理之后，根据格拉姆矩阵的定义[14]以

及矩阵中每个元素类似向量内积运算的特点，可

以采用格拉姆矩阵进行变换。格拉姆矩阵可以

表示为[15]
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x1,x1 x1,x2 … x1,xn
x2,x1 x2,x2 … x2,xn
⋮ ⋮ ⋱ ⋮
xn,x1 xn,x2 … xn,xn

（3）

图 1为将一维 PQD信号转化为二维图片的

基本过程示意图。

图1 扰动信号图形化转换

Fig.1 Graphical conversion of disturbance signal
1.2 基于GAF的PQD信号图形化转换

图卷积神经网络采用原始图像作为输入，有

效地从大量样本中学习到相应的特征，避免了复

杂的特征提取过程。由于图卷积神经网络可以

直接对二维图形进行处理，电能质量扰动信号经

过格拉姆角场转化后可以将扰动信号的一维时

间序列转化为二维图形特征。另外，图卷积神经

网络通过简单的非线性模型从原始图形中提取

更加抽象的特征，在整个过程中只需少量的人工

参与，所以采用图卷积神经网络对不同电能质量

扰动信号进行分类具有不错的分类效果[16-17]。
GCNNs本质上是采用图论的方法对二维图

片的体征进行提取和运算，然后采用不同的卷积

核来提取图形特征。其中，图包含有向图和无向

图，其结构Gc可表示如下：

Gc = (V,E ) （4）
式中：V为顶点；E为边。

图结构Gc = (V,E )的特征信息可以用拉普拉

斯矩阵的形式表示，其表达式为

L = D - A （5）
采用归一化的拉普拉斯方程表示为

L sys = IN - D- 12 AD
- 12 （6）

其中

D =∑A ij

式中：A为图的邻接矩阵；IN 为N阶的单位矩阵；D

为图中各顶点的度矩阵；Aij为图中点（i，j）的邻接

矩阵。

图形的关系矩阵经过傅里叶变换之后，图卷

积公式的表达式为

g ∗ x = U [ (U Tg ) ⋅ (U Tx ) ] （7）
式中：x为图的Nd维信号，x ∈ RNd；g为卷积核；U为

拉普拉斯矩阵L的特征向量。

图卷积神经网络的基本结构如图2所示[18]。

图2 图卷积神经网络结构图

Fig.2 Structure diagram of GCNNs
从 GCNNs的结构图中可以看出，完整的

GCNNs包含输入层、隐藏层和输出层，它的层与

层之间的传播方式可以表述为

H ( l + 1 ) = σ [ D͂- 12 A͂D͂
- 12H ( l )W ( l ) ] （8）

其中 A͂ = A + I
D͂ =∑A͂ ij

式中：I为单位矩阵；D͂为 A͂的度矩阵；H为每一层

节点的特征向量矩阵；σ为非线性激活函数；W ( l )

为当前层卷积的可训练的参数矩阵[19]；l为网络层

的标号。

2 分类模型设计

本文所采用的完整的电能质量扰动分类方

法的流程如图 3所示，从图中可看出主要的步骤

有原始PQD信号的预处理、PQD信号的图形化转

换、对图片的训练和分类。
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图3 基于图卷积神经网络的电能质量扰动分类流程

Fig.3 Classification process of power quality disturbance based on GCNNs
第一步是将不同的 PQD扰动信号进行归一

化处理以及极坐标的转化，完成了数据预处理。

由于原始的 PQD信号是基于时序特征的一维数

据，不同种类的PQD信号种类繁多且不同种类的

扰动又可以相互叠加仅依靠时序特征很难直接

进行辨识和分类，需要进行进一步处理。

第二步是将处理过的 PQD信号通过GAF矩
阵进行图形化转换，完成一维的PQD信号到二维

图形的构建。经过转化后的二维 PQD图片集包

含了原始信号的时序特征，又包含了不同扰动类

型的空间特征。在GCNNs结构中对平移、比例缩

放、倾斜或者其他形式的变形具有高度不变性。

而且卷积神经网络采用原始图像作为输入，可以

有效地从大量样本中学习到相应的特征，避免了

复杂的特征提取过程。

第三步采用GCNNs对图形化的 PQD信号进

行训练和分类。将不同类型的 PQD图片输入到

GCNNs中，经过模型中的卷积层、池化层和全连

接层，完成图形特征的提取、训练和分类，并通过

全连接层来完成最终不同PQD图片的分类。

3 实验结果与分析

3.1 电能质量扰动数据

理想情况下的电能质量扰动信号有电压暂

降、电压暂升、电压中断、振荡暂态、谐波、电压尖

峰、电压缺口等单一扰动源，但是在实际电网中

由于新能源系统中的发电侧和用电侧都存在不

同类型的扰动源，且不同程度的扰动信号可以在

系统中传播、叠加、耦合[20]，因此会产生新的扰动

类型，例如包含两种形式的复合电能质量扰动信

号：暂降加振荡、暂升加振荡、暂降加脉冲、暂升

加脉冲。

在实际的电力系统中由于电能质量问题都

是暂态问题，很难直接获取其实际数据。因此，

本文采用包含 39节点的 IEEE-39系统模型仿真

不同类型的 PQD信号，IEEE-39节点系统又称为

新英格兰 39节点系统（EN39BS），该基准网络配

置于美国新英格兰地区，由 39条母线组成，包含

了 10个发电机母线和 19个负荷母线，广泛应用

于小信号稳定性分析、动态稳定性分析、电能质

量分析与控制等领域 [21]，拓扑结构如图 4所示。

图4 IEEE-39节点系统连接图

Fig.4 Connection diagram of IEEE-39 node system
本文通过Matlab搭建的 IEEE-39节点仿真模

型进行实验。不同类型的扰动波形可通过注入

不同的扰动函数来获取[22]，不同类型的单一电能

质量扰动函数和复合扰动函数详见文献 [10]中
所述。

在仿真模型搭建完成后，设置相应的节点参

数并在模型的节点输入不同 PQD信号的数学模

型，仿真频率保持与实际系统一致，波形数据经

过归一化处理，并设置合理的仿真周期。在模型

末端布置示波器，典型的单一电能质量扰动信号

波形和复合电能质量扰动波形如图5所示。

3.2 电能质量扰动数据

将上述不同 PQD信号通过图 1所示的方法

进行图形化转换，生成的不同类型的 PQD图片，

分别对应于图6所示。
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图5 不同电能质量扰动信号波形

Fig.5 Waveforms of different power quality disturbance signal
经过图片化的转化之后需要设计适应该图

片结构的GCNNs，并利用该网络对生成的图片进

行训练和测试，本文将生成图片的 70%作为训练

集、30%作为测试集。

GCNNs的内部结构及内部的运算过程如表 1
所示，为了尽可能地保证图片的图形特征和减少

网络的运算时间，图片像素被设置为 256×256
大小。

表 1中，Ks为最大池化窗口大小；s为步长，本

文的软件部分基于Python中的 pytorch模块完成，

硬件部分基于 Intel（R）Core（TM）i5-10210U CPU
@ 1.60 GHz 2.11 GHz平台完成。

表1 GCNNs的结构及运算过程

Tab.1 GCNNs structure and operation process
层类型

卷积层1
池化层1
卷积层2
池化层2
卷积层3
卷积层4
卷积层5
池化层5

核函数
大小

11×11，48
Ks=3，s=2
5×5，128
Ks=3，s=2
3×3，192
3×3，192
3×3，192
Ks=3，s=2

激活
函数

ReLU

ReLU

ReLU
ReLU
ReLU

计算过程

（227-11）/4
（55-3）/2+1
（31-5）/2+1
（27-3）/2+1
（15-3）/1+1
（15-3）/1+1
（15-3）/1+1
（13-3）/2+1

输出

55×55
27×27

27×27×256
13×13×256
13×13×256
13×13×256
13×13×256
13×13×256

在完成相关参数设置、迭代运行后，演算过

程如图 7所示。可以看到，当迭代次数达到一

定次数后模型开始收敛，说明所设计的系统是

稳定的。

为了更加全面地分析该方法的分类结果，

而不仅仅使用分类准确率来评判，本文采用混

图6 不同PQD信号的二维图片

Fig.6 Two-dimensional pictures of different PQD signals

图7 模型训练过程

Fig.7 Model training process
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淆矩阵作为评判标准对分类的结果进行评判。

通过对数据的可视化分析，上述分类后的混淆

矩阵如图 8所示。评价指标 P代表准确率（pre⁃
cision），R代表召回率（recall），Fscore 代表准确率

和召回率的调和平均评估指标，计算公式分别

如下：

P = Tp
Tp + Fp （9）

R = TN
TN + FN （10）

Fscore = 2 × P × RP + R （11）
式中：Tp为实际上是正类，被预测也为正类的数

量；TN为实际上是负类，被预测也为负类的数量；

Fp为实际上是负类，但是被预测为正类的数量；FN
为实际上是正类，但是被预测为负类的数量[21]。

图8 基于分类结果的混淆矩阵

Fig.8 Confusion matrix based on classification results
由图 8可知，不同 PQD的二维图片的整体分

类准确率在 98%，相对于直接采用原始一维 PQD
型号的分类效果有了明显的改善。

3.3 对比分析

为了验证本文所提方法对于 PQD分类的提

升效果，在采用相同实验平台和相同参数设置的

基础上，对比分析了现有典型的PQD分类方法的

分类效果，并且在理想原始PQD信号的基础上增

加了 15 dB和 30 dB的噪声环境下的分类效果，分

类效果如表2所示。

由表 2可以看出，在只存在单一扰动源的情

况下，本文所提方法与一维卷积神经网络的识别

率相近。但是，当存在复合扰动时候，本文所提

方法相较于其他两种方法有着明显的提升效果，

这是因为复合 PQD信号实际上是两种或者两种

以上的单一PQD信号的耦合叠加，一维卷积神经

网路只能提取其时间特征序列，丢失了耦合之后

的空间相关性特征序列。本文一方面采用图形

化的方法将一维PQD信号转化为二维图片，不仅

包含了不同PQD信号的时间序列特征，还包含了

空间序列特征；另一方面所采用的GCNNs网络能

够有效提取不同PQD信号的图形特征，并有着不

错的聚类效果，在现有电能质量扰动类型更加复

杂的电网环境中有着较好的适应能力。

4 结论

本文结合现有电力系统中电能质量扰动种

类和数量不断增加的情况，提出了一种基于GAF
和 GCNNs的 PQD分类方法，将原始基于时间特

征序列的一维 PQD信号转化为二维具有空间特

征的图片，并采用GCNNs进行训练和分类。最后

在 39节点的 IEEE-39系统模型中仿真不同类型

的 PQD波形，并对所提方法进行验证计算，结果

表明：所提方法有着有效的分类效果，尤其对于

复合PQD的分类，相较于其他分类方法有着更加

出色的分类效果。
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