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基于 ＳＣＧ优化 ＳＳＡＥＦＦＮＮ的电能质量复合
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摘　要：随着智能电网的发展，电能质量问题已遍布电网并威胁着电网的安全稳定，且电能质量监测数据日渐庞
大，因此实现大规模系统中电能质量扰动（ｐｏｗｅｒｑｕａｌｉｔｙｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅｓ，ＰＱＤｓ）的深度特征提取及智能分类识别对电
力系统污染检测与管理具有重要意义。为此，文中提出一种基于堆叠稀疏自编码器（ｓｔａｃｋｅｄｓｐａｒｓｅａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，
ＳＳＡＥ）和前馈神经网络（ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＦＦＮＮ）的电能质量复合扰动分类方法。首先，基于ＩＥＥＥ标准构
建ＰＱＤｓ仿真模型。然后，建立基于ＳＳＡＥＦＦＮＮ的ＰＱＤｓ分类模型，并引入缩放共轭梯度（ｓｃａｌｅｄｃｏｎｊｕｇａｔｅｇｒａｄｉｅｎｔ，
ＳＣＧ）算法对模型进行优化，以提高梯度下降速度和网络训练效率。接着，为有效降低堆叠网络的重构损失同时提
取出深度的低维特征，构建ＳＳＡＥ的逐层训练集及微调策略。最后，通过算例分析验证文中方法的分类效果、鲁棒
性、泛化性和适用场景规模。结果表明，文中方法能够有效识别电能质量复合扰动，对含误差扰动和某地市电网的

２１组实测扰动录波数据也有较高的分类准确率。
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０　引言

近年来，交直流混合输电设备、大量分布式电

源、电力电子设备及大规模新型负荷接入电网［１］，

导致系统等效惯量降低，动态特性愈加复杂，并带

来了谐波、电压暂降等电能质量问题，给电网、用户

以及诸多关联方带来安全、经济等方面的危害［２３］。

电能质量扰动（ｐｏｗｅｒｑｕａｌｉｔｙｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅｓ，ＰＱＤｓ）分
析是电力系统污染检测和治理的前提，实际电网

中，ＰＱＤｓ种类繁多，包括单一型和混合型。因此，
快速准确识别ＰＱＤｓ具有重要意义。

现有ＰＱＤｓ识别通常由特征提取和分类识别组
成［４］。特征提取是指利用信号处理等数学方法结

合优化技术提取出扰动信号特征，常用方法有短时

傅里叶变换（ｓｈｏｒｔｔｉｍｅｆｏｕｒｉｅｒｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＴＦＴ）［５７］、
小波变换（ｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＷＴ）［８１０］、小波包变换
（ｗａｖｅｌｅｔｐａｃｋｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＷＰＴ）［１１１３］、Ｓ变换［１４１６］、

希尔伯特黄变换（ｈｉｌｂｅｒｔｈｕａｎｇｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＨＨＴ）［１７１９］

等。以上方法都是时频分析方法，可以同时在时域

和频域对ＰＱＤｓ信号进行分析，能够得到持续时间、
幅值、频率等特征。ＰＱＤｓ分类识别是指将提取出
的特征量输入分类器实现扰动分类。当前常用分

类方法有基于经验规则的分类方法，如模糊逻辑

（ｆｕｚｚｙｌｏｇｉｃ，ＦＬ）［２０］、决策树（ｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ，ＤＴ）［２１２２］

等，以及基于机器学习的分类方法，如支持向量机

（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）［２３２４］、人工神经网络
（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）［２５２６］等。其中，基于
ＦＬ和ＤＴ的分类方法都具有建模、分析简单，分类
精度高等优点，但是针对新的 ＰＱＤｓ，分类器的性能
会有所降低。ＳＶＭ算法简单，但标准的 ＳＶＭ只能
解决两分类问题，解决 ＰＱＤｓ问题时须将多分类转
换为多个两分类，因此，对于复杂 ＰＱＤｓ，ＳＶＭ算法
存在空间复杂度较高、训练难度增大等问题［４］。

上述特征提取和分类识别方法均能达到相当

的分类精度，但传统特征提取方法大都依靠人工经

验进行选择，在特征提取的过程中须注重细节，浪

费时间和人工成本。且依靠经验获取的特征组合

大都没有统一的理论依据，很难提取到深度的ＰＱＤｓ
特征，往往缺乏普遍性。此外，随着新型电力系统

的发展，实际电网中的 ＰＱＤｓ往往为混合多种扰动
的复合扰动，分类难度更大。而大多数方法只在小

样本数据集中取得较好效果，在大规模系统中的应

用效果受限。因此，为解决 ＰＱＤｓ特征自动提取及
大规模系统中复合扰动分类的问题，部分学者提出

采用通用性的非机理方法代替传统扰动特征提取
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方法。文献［２７］利用压缩感知理论得到扰动信号
的稀疏向量，形成隐式扰动特征，然后利用深度置

信网络（ｄｅｅｐｂｅｌｉｅｆｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＢＮ）实现扰动分类，但
这种稀疏表示未能有效表征深度特征。文献［２８］
则在一维 ＰＱＤｓ信号转化得到的二维图像的基础
上，利用残差神经网络（ｒｅｓｉｄｕａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，
ＲｅｓＮｅｔ）提取图像的深度特征，能更好地捕捉信号特
征，提高分类精度，但会增加计算成本，影响效率。

自编码器（ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，ＡＥ）作为一种无监督的
深度学习网络，已应用于异常检测、图像生成、分类

识别等领域。利用 ＡＥ提取 ＰＱＤｓ特征不需要依靠
先验知识，其具有输入等于输出的特性，所以能够

一次性提取 ＰＱＤｓ深度特征，并且解决了由于神经
网络随机初始化权值造成每次训练结果不同的问

题。因此，文中从 ＰＱＤｓ特征自动提取及大规模系
统中ＰＱＤｓ分类的角度出发，提出一种基于堆叠稀
疏自编码器（ｓｔａｃｋｅｄｓｐａｒｓｅａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，ＳＳＡＥ）和前
馈神经网络（ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＦＦＮＮ）的电
能质量复合扰动分类模型。首先，使用多层稀疏自

编码器（ｓｐａｒｓｅａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，ＳＡＥ）逐层处理含复合
扰动的高维 ＰＱＤｓ数据，通过稀疏正则项限制特征
层的稀疏性以提出更具普遍性的低维深度特征。

此外，考虑到 ＳＡＥ中不同的参数需要不同的学习
率，引入缩放共轭梯度（ｓｃａｌｅｄｃｏｎｊｕｇａｔｅｇｒａｄｉｅｎｔ，
ＳＣＧ）算法进行网络参数的自适应调整。通过无监
督微调进一步降低整体重构损失，并通过 ＳＳＡＥ实
现ＰＱＤｓ特征的自动提取。然后，采用 ＦＦＮＮ对
ＰＱＤｓ类型进行分类识别。最后，通过 ＭＡＴＬＡＢ仿
真得到ＰＱＤｓ原始数据集，并确定 ＳＳＡＥＦＦＮＮ模型
的网络结构，验证其可行性及有效性。此外，利用

含粗差、噪声、基频波动及不同样本数和采样频率

的数据对所提模型的鲁棒性、泛化性及适用场景规

模进行验证，并采用实测数据验证文中方法在实际

电力系统中的适应性。

１　ＰＱＤｓ模型

ＩＥＥＥＳｔｄ１１５９２０１９［２９］将ＰＱＤｓ划分为９种：电
压暂升（ｓｗｅｌｌ）、电压暂降（ｓａｇ）、电压中断（ｏｕｔａｇｅ）、
电压闪变（ｆｌｉｃｋｅｒ）、暂态振荡（ｏｓｃｉｌｌａｔｏｒｙ）、暂态脉冲
（ｉｍｐｕｌｓｅ）、谐波／间谐波（ｈａｒｍｏｎｉｃｓ）、电压缺口
（ｎｏｔｃｈ）、电压尖峰（ｓｐｉｋｅ）。ＰＱＤｓ模型如下：

（１）正常信号Ｖ（ｔ）。
Ｖ（ｔ）＝ｓｉｎ（ωｔ） （１）

式中：ω为额定角频率。
（２）电压暂升ｖ１（ｔ）。

ｖ１（ｔ）＝［１＋α（ｕ（ｔ－ｔ１）－ｕ（ｔ－ｔ２））］ｓｉｎ（ωｔ）

（２）
式中：α为附加扰动幅值，０．１≤α＜０．８；ｔ１、ｔ２分别
为扰动开始和结束时间，Ｔ≤ｔ２－ｔ１≤９Ｔ，Ｔ为扰动
信号周期；ｕ为阶跃函数。

（３）电压暂降ｖ２（ｔ）。
ｖ２（ｔ）＝［１－α（ｕ（ｔ－ｔ１）－ｕ（ｔ－ｔ２））］ｓｉｎ（ωｔ）

（３）
式中：０．１≤α≤０．９；Ｔ≤ｔ２－ｔ１≤９Ｔ。

（４）电压中断ｖ３（ｔ）。
ｖ３（ｔ）＝［１－α（ｕ（ｔ－ｔ１）－ｕ（ｔ－ｔ２））］ｓｉｎ（ωｔ）

（４）
式中：０．９≤α≤１；Ｔ≤ｔ２－ｔ１≤９Ｔ。

（５）电压闪变ｖ４（ｔ）。
ｖ４（ｔ）＝（１＋αｓｉｎ（βωｔ））ｓｉｎ（ωｔ） （５）

式中：０．１≤α≤０．２；β为闪变频率相对系数，０．１≤
β≤０．２。

（６）暂态振荡ｖ５（ｔ）。
ｖ５（ｔ）＝ｓｉｎ（ωｔ）＋αｅ

－（ｔ－ｔ１）／τｓｉｎ（βω（ｔ－ｔ１））×
（ｕ（ｔ－ｔ２）－ｕ（ｔ－ｔ１）） （６）

式中：０．１≤α≤０．２；τ为振荡衰减系数，０．００８≤
τ≤０．０４；６≤β≤１８；０．０５Ｔ≤ｔ２－ｔ１≤３Ｔ。

（７）暂态脉冲ｖ６（ｔ）。
ｖ６（ｔ）＝α（ｕ（ｔ－ｔ１）－ｕ（ｔ－ｔ２））＋ｓｉｎ（ωｔ）

（７）
式中：１≤α≤３；０．０５Ｔ≤ｔ２－ｔ１≤３Ｔ。

（８）谐波ｖ７（ｔ）。
ｖ７（ｔ）＝ｓｉｎ（ωｔ）＋α３ｓｉｎ（３ωｔ）＋α５ｓｉｎ（５ωｔ）＋

α７ｓｉｎ（７ωｔ）＋α１１ｓｉｎ（１１ωｔ） （８）
式中：α３、α５、α７、α１１分别为 ３、５、７、１１次谐波的幅
值；０．０５≤αｉ≤０．１５，ｉ＝３，５，７，１１。

（９）电压缺口ｖ８（ｔ）。

ｖ８（ｔ）＝－ｓｇｎ（ｓｉｎ（ωｔ））∑
１０

ｄ＝０
α（ｕ（ｔ－（ｔ１＋０．０２ｄ））－

ｕ（ｔ－（ｔ２＋０．０２ｄ）））＋ｓｉｎ（ωｔ） （９）
式中：ｄ为时间间隔个数；０．１≤ α≤ ０．４；０．０１Ｔ≤
ｔ２－ｔ１≤０．０５Ｔ。

（１０）电压尖峰ｖ９（ｔ）。

ｖ９（ｔ）＝ｓｇｎ（ｓｉｎ（ωｔ））∑
１０

ｄ＝０
α（ｕ（ｔ－（ｔ１＋０．０２ｄ））－

ｕ（ｔ－（ｔ２＋０．０２ｄ）））＋ｓｉｎ（ωｔ） （１０）
式中：０．１≤α≤０．４；０．０１Ｔ≤ｔ２－ｔ１≤０．０５Ｔ。

单一型ＰＱＤｓ波形如图１所示。
从单一型ＰＱＤｓ模型的数学形式可以看出，扰

动模型是在标准波形的基础上添加乘法型或加法
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图１　单一型ＰＱＤｓ波形
Ｆｉｇ．１　ＳｉｎｇｌｅＰＱＤｓｗａｖｅｆｏｒｍｓ

型影响形成的［３０］。复合型 ＰＱＤｓ的数学模型可以
看作由多个单一型 ＰＱＤｓ组成，由此得到复合型
ＰＱＤｓ的数学模型如下：
ＶＰＱＤｓ（ｔ）＝（ｙｓａｇ（ｔ）／ｙｓｗｅｌｌ（ｔ）／ｙｏｕｔａｇｅ（ｔ））ｙｆｌｉｃｋｅｒ（ｔ）×
（ｓｉｎ（ｔ）＋ｙｈａｒｍｏｎｉｃｓ（ｔ）／ｙｎｏｔｃｈ（ｔ）／ｙｓｐｉｋｅ（ｔ）／ｙｎｏｉｓｅ（ｔ））＋

ｙｏｓｃｉｌｌａｔｏｒｙ（ｔ）／ｙｉｍｐｕｌｓｅ（ｔ） （１１）
式中：ｓｉｎ（ｔ）为标准正弦函数；ｙｓａｇ（ｔ）、ｙｓｗｅｌｌ（ｔ）、
ｙｏｕｔａｇｅ（ｔ）分别为电压暂降、暂升和中断的扰动因子；
ｙｆｌｉｃｋｅｒ（ｔ）为电压闪变的扰动因子；ｙｎｏｔｃｈ（ｔ）、ｙｓｐｉｋｅ（ｔ）、
ｙｏｓｃｉｌｌａｔｏｒｙ（ｔ）、ｙｉｍｐｕｌｓｅ（ｔ）分别为电压缺口、电压尖峰、
暂态振荡、暂态脉冲的扰动因子；ｙｎｏｉｓｅ（ｔ）为噪声扰
动因子；ｙｈａｒｍｏｎｉｃｓ（ｔ）为谐波扰动因子。

常见复合型 ＰＱＤｓ为谐波、闪变与各种暂态扰
动的复合。表１为几种常见的复合型 ＰＱＤｓ数学模
型，对应的扰动波形如图２所示。

表１　复合型ＰＱＤｓ数学模型
Ｔａｂｌｅ１　ＭａｔｈｅｍａｔｉｃａｌｍｏｄｅｌｃｏｍｐｏｓｉｔｅＰＱＤｓ

ＰＱＤｓ类别 数学模型

谐波＋暂升 ｖ１０（ｔ）＝ｙｓｗｅｌｌ（ｔ）（ｓｉｎ（ｔ）＋ｙｈａｒｍｏｎｉｃｓ（ｔ））

谐波＋暂降 ｖ１１（ｔ）＝ｙｓａｇ（ｔ）（ｓｉｎ（ｔ）＋ｙｈａｒｍｏｎｉｃｓ（ｔ））

谐波＋中断 ｖ１２（ｔ）＝ｙｏｕｔａｇｅ（ｔ）（ｓｉｎ（ｔ）＋ｙｈａｒｍｏｎｉｃｓ（ｔ））

谐波＋闪变 ｖ１３（ｔ）＝ｙｆｌｉｃｋｅｒ（ｔ）（ｓｉｎ（ｔ）＋ｙｈａｒｍｏｎｉｃｓ（ｔ））

闪变＋暂升 ｖ１４（ｔ）＝ｙｓｗｅｌｌ（ｔ）ｙｆｌｉｃｋｅｒ（ｔ）ｓｉｎ（ｔ）

闪变＋暂降 ｖ１５（ｔ）＝ｙｓａｇ（ｔ）ｙｆｌｉｃｋｅｒ（ｔ）ｓｉｎ（ｔ）

２　ＰＱＤｓ分类模型

２．１　自编码器（ＡＥ）
ＡＥ属于ＦＦＮＮ，关于中央层对称，即其输出层

神经元与输入层相同，且隐藏层大小没有限制。ＡＥ

图２　复合型ＰＱＤｓ波形
Ｆｉｇ．２　ＣｏｍｐｏｓｉｔｅＰＱＤｓｗａｖｅｆｏｒｍｓ

可看作由编码器和解码器两部分组成，并使用反向

传播算法训练使输出尽可能再现输入数据，结构参

见图３。

图３　用于ＰＱＤｓ分类的ＡＥ结构
Ｆｉｇ．３　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＡＥｆｏｒＰＱＤｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

给定一组无标签的 ＰＱＤｓ数据集 Ｘ，Ｘ＝{ｘ１，
ｘ２，…，ｘｎ}，ｘｉ∈Ｒ

Ｎｉｎ，ｎ为训练样本数，Ｎｉｎ为 ＡＥ
输入层和输出层的神经元数。设定隐藏层神经元

数为 Ｎｈ，隐藏层输出为 Ｆ＝{ｆ１，ｆ２，…，ｆｎ} ，ｆｉ∈
ＲＮｈ；输出层的输出为 Ｘ′＝{ｘ′１，ｘ′２，…，ｘ′ｎ} ，ｘ′ｉ∈
ＲＮｉｎ。且有 θ＝（Ｗ（１），Ｗ（２），ｂ（１），ｂ（２））为网络参
数，Ｗ（１）∈Ｒ

Ｎｈ×Ｎｉｎ、Ｗ（２）∈Ｒ
Ｎｉｎ×Ｎｈ分别为编码器和

解码器的权值矩阵；ｂ（１）∈Ｒ
Ｎｈ、ｂ（２）∈Ｒ

Ｎｉｎ分别为

编码器和解码器的偏置向量。则隐藏层和输出层

的输出表达式分别：

ｆｉ＝ｈ（１）（Ｗ（１）ｘｉ＋ｂ（１）） （１２）
ｘ′ｉ＝ｈ（２）（Ｗ（２）ｆｉ＋ｂ（２）） （１３）

式中：ｈ（１）、ｈ（２）分别为编码器和解码器的传递函
数，通常选择Ｓ型函数（Ｓｉｇｍｏｉｄ）。

由于ＡＥ的训练目的是尝试将输入复制到输
出，因此 ＡＥ的学习过程可以描述为最小化一个损
失函数ＥＡＥ，以惩罚Ｘ与Ｘ′的差异。文中采用均方
误差（ｍｅａｎｓｑｕａｒｅｄｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ）作为损失函数（即
ＡＥ的重构误差）：
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ＥＡＥ＝
１
２ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
‖ｘｉ－ｘ′ｉ‖

２ （１４）

２．２　ＰＱＤｓ深度特征提取
普通ＡＥ往往是欠完备的（隐藏层大小小于输

入层），提取特征是通过限制隐藏层的大小强制提

取，不能确保网络学习到有效的特征。为防止这种

情况，文中使用 ＳＡＥ，ＳＡＥ在更高维的空间上编码，
并在反向传播输入中加入一个稀疏正则项，使得在

同一时间只有部分隐藏的神经元是活跃的，以防止

ＡＥ退化为复制器。在损失函数中加入 Ｋｕｌｌｂａｃｋ
Ｌｅｉｂｌｅｒ离散度作为稀疏正则项Ωｓｐａｒｓｉｔｙ：

Ωｓｐａｒｓｉｔｙ＝∑
Ｎｈ

ｊ＝１
ＫＫＬ（ρ‖ρ′ｊ）＝∑

Ｎｈ

ｊ＝１
ρｌｎ

ρ
ρ′ｊ( ) ＋

（１－ρ）ｌｎ
１－ρ
１－ρ′ｊ( ) （１５）

ρ′ｊ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
ｆ（１），ｊ（ｘｉ）＝

１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
ｈ（１）（Ｗ

Ｔ
（１），ｊｘｉ＋ｂ（１），ｊ）

（１６）
式中：ＫＫＬ（ρ‖ρ′ｊ）为引入的 ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒ相对
熵，ρ为期望的神经元平均激活值，称为稀疏比例参
数，ρ′ｊ为隐藏层第 ｊ个神经元的平均激活值；
ｆ（１），ｊ（ｘｉ）为隐藏层第ｊ个神经元在训练样本ｘｉ上的
激活度；Ｗ（１），ｊ为权值矩阵 Ｗ（１）的第 ｊ行；ｂ（１），ｊ为偏
置向量ｂ（１）的第ｊ项。ρ′ｊ与ρ相等时，Ωｓｐａｒｓｉｔｙ为０；ρ′ｊ
与ρ越偏离，Ωｓｐａｒｓｉｔｙ值越大。

此外，在训练 ＳＡＥ时，可能会出现为了降低稀
疏正则项而使权值增大，并导致 ＳＡＥ过拟合的情
况，在损失函数中增加一个权值正则项可避免这种

情况。权值正则项Ωｗｅｉｇｈｔｓ是各层权值矩阵的平方之
和，称为Ｌ２正则项。

Ωｗｅｉｇｈｔｓ＝
１
２∑

２

ｋ＝１
∑
Ｎｈ

ｊ＝１
∑
Ｎｉｎ

ｍ＝１
（ｗ（ｋ），ｊ，ｍ）

２ （１７）

式中：ｗ（ｋ），ｊ，ｍ 为权值矩阵 Ｗ（ｋ）的第 ｊ行第 ｍ列
元素。

引入稀疏正则项和 Ｌ２正则项之后，ＳＡＥ的损
失函数为：

ＥＳＡＥ＝ＥＡＥ＋λ１Ωｗｅｉｇｈｔｓ＋λ２Ωｓｐａｒｓｉｔｙ （１８）
式中：λ１为Ｌ２正则项的系数；λ２为稀疏正则项的
系数。

ＳＳＡＥ为多个ＳＡＥ级联，逐层提取特征，最终得
到的特征更有深度、更具代表性，并且维度更小。

ＳＳＡＥ的训练过程是多个 ＳＡＥ按顺序训练，将第一
个ＳＡＥ的隐藏层输出作为第二个ＳＡＥ的输入，并以
此类推，最后得到 ＰＱＤｓ的特征数据集 ＦＭ ＝{ｆＭ，１，
ｆＭ，２，…，ｆＭ，ｎ} ，其中Ｍ为 ＡＥ个数（参见图 ４，其中
隐藏层节点的透明度与激活值相对应，Ｎｉｎ，ｌ、Ｎｈ，ｌ分

别为编码器 ｌ的输入层和隐藏层神经元数，ｌ＝１，
２，…，Ｍ）。相比于传统 ＰＱＤｓ特征提取方法，ＳＳＡＥ
作为一种无监督的机器学习方法，无须依靠经验及

人工，避免了选取的特征量不具普遍性的问题。

图４　用于ＰＱＤｓ分类的ＳＳＡＥ结构
Ｆｉｇ．４　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＳＳＡＥｆｏｒＰＱＤｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

在ＳＳＡＥ网络中存在稀疏约束，因此希望在训
练网络时可以减少部分参数的更新频率，即对不同

的参数采用不同的学习率。但传统的梯度下降算

法通常使用固定常数作为学习率，并沿性能函数梯

度的负值方向调整参数。虽然函数沿着梯度的负

值下降最快，但这并不一定会产生最快的收敛，且

容易陷入局部最优。因此，为了训练出更好的网

络，文中选择共轭梯度（ｃｏｎｊｕｇａｔｅｇｒａｄｉｅｎｔ，ＣＧ）算法
作为ＳＳＡＥＦＦＮＮ的训练算法。

ＣＧ算法每次迭代都会调整学习率，并沿着 ＣＧ
的方向执行搜索，通常收敛速度比最速下降法快。

且ＣＧ算法不需要像牛顿法那样存储、求值和求逆
海森矩阵，因此降低了每次迭代的计算成本。ＣＧ
算法具有相对适中的内存要求，在具有大量权值的

神经网络中表现良好。利用ＣＧ算法训练神经网络
的流程如下。

首先，设初始参数为 θ０，定义初始训练方向 ｄ０
为目标函数梯度ｇ０的负数，即ｄ０＝－ｇ０＝－Ｅ／θ０，
Ｅ为目标函数。然后，更新网络参数：

θｔ＋１＝θｔ＋αｔｄｔ （１９）
式中：αｔ为学习率，通过线性搜索得到。然后确定
下一个搜索方向ｄｔ＋１，使其与先前的搜索方向共轭：

ｄｔ＋１＝ｇｔ＋１＋βｔｄｔ （２０）
式中：βｔ为共轭参数，是一个标量，在不同版本的
ＣＧ算法中有所不同。
２．３　ＳＳＡＥＦＦＮＮ模型及训练算法

文中设计的ＰＱＤｓ分类模型由ＳＳＡＥ和ＦＦＮＮ２
种网络组成。ＦＦＮＮ结构与ＡＥ相似，区别只在于各
层的神经元数不同。ＳＳＡＥ和 ＦＦＮＮ组成的 ＰＱＤｓ
分类模型如图５所示。模型分为３个阶段：第一阶
段为数据处理，将ＰＱＤｓ波形处理为高维矩阵；第二
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阶段是基于ＳＳＡＥ的特征提取，将高维的ＰＱＤｓ数据
转化为低维的深度特征矩阵；第三阶段是基于

ＦＦＮＮ的扰动分类，输出ＰＱＤｓ的预测标签作为分类
结果。

图５　基于ＳＳＡＥＦＦＮＮ的ＰＱＤｓ分类模型
Ｆｉｇ．５　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｆｏｒＰＱＤｓ

ｂａｓｅｄｏｎＳＳＡＥＦＦＮＮ

利用ＳＳＡＥ提取ＰＱＤｓ特征，并通过ＦＦＮＮ实现
扰动分类。ＳＳＡＥＦＦＮＮ的分类流程如图６所示。

图６　ＳＳＡＥＦＦＮＮ分类流程
Ｆｉｇ．６　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＳＳＡＥＦＦＮＮｂａｓｅｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

为了实现ＰＱＤｓ特征的自动提取，同时能够完
成大规模系统中的特征提取任务，文中对 ＳＳＡＥ进
行逐层预训练、微调及裁剪操作，流程如图７所示。
在特征提取阶段，采用贪婪分层方法逐层预训练

ＳＡＥ，如图７（ａ）所示。首先，将无标签的原始 ＰＱＤｓ
数据输入ＳＡＥ１，通过编码器将其编码至隐藏层，再
通过解码器将隐藏层数据重构为ＰＱＤｓ数据。整个
训练过程通过缩放共轭梯度（ｓｃａｌｅｄｃｏｎｊｕｇａｔｅｇｒａｄｉ
ｅｎｔ，ＳＣＧ）算法优化编码器的参数以最小化损失
ＥＳＡＥ，最终得到训练好的 ＳＡＥ１。将 ＳＡＥ１的隐藏层
输出作为ＳＡＥ２的输入，并继续训练 ＳＡＥ２。以此类
推，逐层训练ＳＡＥ。

由于采用贪婪分层方法训练，每个 ＳＡＥ只优化
了一层隐藏层，因此每个 ＳＡＥ的参数只是局部最
优。逐层预训练后，将多层 ＳＡＥ堆叠起来，如图 ７

图７　ＳＳＡＥ预训练、微调及裁剪
Ｆｉｇ．７　Ｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ，ｆｉｎｅｔｕｎｉｎｇａｎｄｔａｉｌｏｒｉｎｇｏｆＳＳＡＥ

（ｂ）所示，以逐层训练后的网络参数为堆叠网络的
初始值。将多层ＳＡＥ作为一个整体进行微调，微调
过程的损失函数为：

ＥＳＳＡＥ＝ＥＡＥ＋λ１∑
Ｍ

ｌ＝１
Ωｗｅｉｇｈｔｓ，（ｌ）＋λ２∑

Ｍ

ｌ＝１
Ωｓｐａｒｓｉｔｙ，（ｌ）

（２１）
式中：Ωｗｅｉｇｈｔｓ，（ｌ）、Ωｓｐａｒｓｉｔｙ，（ｌ）分别为编码器ｌ的权值正
则项和稀疏正则项。

微调后，对各层 ＳＡＥ进行裁剪，即省去 ＳＡＥ的
解码器，保留各层ＳＡＥ的编码器及最后一层ＳＡＥ的
隐藏层。最终实现ＰＱＤｓ的自动提取，输入ＰＱＤｓ无
标签数据，输出ＰＱＤｓ低维特征数据集。

在分类阶段，利用上一步得到的 ＰＱＤｓ特征和
原始 ＰＱＤｓ的标签训练 ＦＦＮＮ，训练过程中采用
ＳＣＧ反向传播算法调整网络的权值和阈值，使输
出端的预测标签结果逐渐接近真实标签。最后，

将 ＳＳＡＥ与 ＦＦＮＮ堆叠成一个整体网络，并对其进
行有监督的微调，得到基于 ＳＳＡＥＦＦＮＮ的 ＰＱＤｓ
分类模型。

２．４　模型性能评估指标
ＳＳＡＥＦＦＮＮ模型最终目的是实现ＰＱＤｓ分类识

别，因此使用基于混淆矩阵的指标来评价其分类效

果。评价指标有分类准确率（ａｃｃｕｒａｃｙ，ＡＣＣ）ｒＡＣＣ，
宏精确率（ｍａｃｒｏａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｍａｃｒｏＰ）ｒｍａｃｒｏＰ，
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宏召回率（ｍａｃｒｏａｖｅｒａｇｅｒｅｃａｌｌ，ｍａｃｒｏＲ）ｒｍａｃｒｏＲ。记
扰动种类数为 Ｋ，各类扰动的集合分别记为 Ｃ１，
Ｃ２，…，ＣＫ，则可计算各项指标如下：

ｒＡＣＣ＝
ＮＴＰ＋ＮＴＮ

ＮＴＰ＋ＮＴＮ ＋ＮＦＰ＋ＮＦＮ
（２２）

ｒｍａｃｒｏＰ＝
１
Ｋ∑

Ｋ

ｋ＝１

ＮＴＰ，Ｃｋ
ＮＴＰ，Ｃｋ＋ＮＦＰ，Ｃｋ

（２３）

ｒｍａｃｒｏＲ＝
１
Ｋ∑

Ｋ

ｋ＝１

ＮＴＰ，Ｃｋ
ＮＴＰ，Ｃｋ＋ＮＦＮ，Ｃｋ

（２４）

式中：ＮＦＰ、ＮＦＮ、ＮＴＰ、ＮＴＮ分别为数据集中假阳性、
假阴性、真阳性和真阴性样本个数；ＮＦＰ，Ｃｋ、ＮＦＮ，Ｃｋ、
ＮＴＰ，Ｃｋ为属于扰动集合Ｃｋ的各类样本个数。

对于 ＰＱＤｓ分类问题，宏精确率和宏召回率
同样重要，引入宏 Ｆ１（ｍａｃｒｏａｖｅｒａｇｅＦ１ｓｃｏｒｅ，
ｍａｃｒｏＦ１）ｒｍａｃｒｏＦ１同时考察这 ２个指标。ｍａｃｒｏＦ１越
高，表明ｍａｃｒｏＰ和 ｍａｃｒｏＲ两指标都很高的同时两
者也能取得平衡。

ｒｍａｃｒｏＦ１＝
２ｒｍａｃｒｏＰｒｍａｃｒｏＲ
ｒｍａｃｒｏＰ＋ｒｍａｃｒｏＲ

（２５）

为定性评估 ＳＳＡＥ的特征提取性能，使用评估
因子ＳＳＳ

［３１］进行类别可分性测度：

ＳＳＳ＝Ｓｂ／Ｓｗ （２６）

Ｓｂ＝∑
Ｋ

ｋ＝１
Ｎｋ‖μｆ，ｋ－μｆ‖

２ （２７）

Ｓｗ＝∑
Ｋ

ｋ＝１
∑
ｆ∈Ｃｋ
‖ｆ－μｆ，ｋ‖

２ （２８）

式中：Ｓｂ为类间距离；Ｓｗ为类内距离；ｆ＝（ｆ１，ｆ２，…，
ｆＮｈ）为特征向量；μｆ，ｋ为第 ｋ类扰动的平均特征向

量；μｆ＝
１
Ｋ∑

Ｋ

ｋ＝１
μｆ，ｋ为所有类别的总平均特征向量；

Ｎｋ为第ｋ类扰动的样本数。

３　算例分析

３．１　ＰＱＤｓ数据集
文中参考ＰＱＤｓ模型，在 ＭＡＴＬＡＢ中生成文中

所需的 ＰＱＤｓ数据。通过随机改变模型中 α、β、ｔ、τ
等参数的数值获取多组不同ＰＱＤｓ数据。文中扰动
信号的额定频率ｆ为５０Ｈｚ，额定角频率为ω＝２πｆ，
采样频率ｆｓ为１２．８ｋＨｚ。每种扰动信号的采样周期
为１０周期，每个周期采样２５６个点，即每种扰动信
号采样２５６０个点。１５种扰动，每种扰动信号分别
生成１０００组数据，总样本规模为１５０００组。将这
些数据随机打乱作为输入数据集，其中，７０％的数据
作为训练集，１５％作为验证集，１５％作为测试集。训
练集用于训练模型；验证集用于微调模型，调整模

型参数并防止模型过拟合；测试集用于测试模型的

分类效果及泛化能力。

３．２　ＰＱＤｓ特征提取
３．２．１　ＳＳＡＥ逐层预训练

ＳＳＡＥ采用贪婪分层训练，各层 ＳＡＥ的网络结
构单独确定。通过实验得到ＳＡＥ１网络在验证集上
训练过程，如图８所示（ρ设置为０．６）。由图８（ａ）
可知，ＳＡＥ１的损失函数随隐藏层神经元数的增加
而减小，隐藏层神经元数高于４００后，损失函数几乎
不变。图８（ｂ）展示了 ＳＡＥ１提取特征的分类效果，
为控制变量，采用相同参数的 Ｓｏｆｔｍａｘ分类器接在
各ＳＡＥ１后。由结果可知，隐藏层神经元数高于１００
后，分类准确率基本不再增加且产生波动。此外，

随着隐藏层神经元数的增加，模型训练时间也逐渐

增大。因此，ＳＡＥ１的神经元数选择范围为１００～４００
（文中选择１００）。

图８　ＳＡＥ１训练过程
Ｆｉｇ．８　ＴｒａｉｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｏｆＳＡＥ１

ＳＡＥ通过稀疏比例参数ρ来控制隐藏层神经元
的平均激活值。通过实验得到 ＳＡＥ１稀疏比例参数
与损失函数、重构误差的关系，如图９所示。可知，
ρ在０．４～０．６范围内，损失函数与重构误差不再减小
且几乎没有波动。因此，ρ可设置为０．４～０．６（文中
选择 ０．６）。确定 ＳＡＥ１的结构之后，训练第二个
ＳＡＥ，得到 ＳＡＥ２隐藏层神经元数与损失函数的关
系，如图１０所示。综合考虑损失函数及训练时间，
选择ＳＡＥ２的隐藏层神经元数为５０。
３．２．２　ＳＳＡＥ网络结构

ＳＳＡＥ的网络结构没有固定的确定方法，图 １１
展示了不同网络结构的 ＳＳＡＥ对分类效果的影响。
为控制变量，将不同结构的 ＳＳＡＥ与同一个 Ｓｏｆｔｍａｘ
分类器连接，且其他参数保持一致。由图１１可知，
采用２个ＳＡＥ能够达到最好的分类效果，当ＳＡＥ大
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图９　ＳＡＥ１稀疏比例参数与损失函数及重构误差的关系
Ｆｉｇ．９　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｓｐａｒｓｉｔｙｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｎｄ

ｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎ，ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒｏｆＳＡＥ１

图１０　ＳＡＥ２隐藏层神经元数与损失函数及训练时间关系
Ｆｉｇ．１０　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｈｉｄｄｅｎ＿ｓｉｚｅａｎｄ

ｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎ，ｔｒａｉｎｉｎｇｔｉｍｅｏｆＳＡＥ２

于２个时，分类精度会产生波动，且模型训练时间会
大大增加。故选择２层ＳＡＥ组成的ＳＳＡＥ用于提取
特征。

图１１　ＳＳＡＥ网络结构与分类效果的关系
Ｆｉｇ．１１　ＲｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎＳＳＡＥｎｅｔｗｏｒｋ

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔ

３．２．３　ＳＳＡＥ无监督微调与裁剪
在ＳＡＥ预训练后对 ＳＳＡＥ网络进行微调，其误

差与训练周期的关系如图１２所示。在训练过程中，
验证集与训练集损失同步降低，故模型没有过拟

合。经过微调，训练集的重构误差由 ０．２９７８降至
０．２８５３，验证集的重构误差由０．３０２３降至０．２９００，
由此可见ＳＳＡＥ无监督微调方法有效降低了堆叠网
络的整体重构损失，提高了混合扰动特征提取的有

效性。微调结束后，对堆叠网络进行裁剪，将编码

器部分提取出，构成各层网络的神经元数分别为

２５６０、１００、５０的ＰＱＤｓ特征提取网络。
为验证ＰＱＤｓ特征提取效果，文中随机选择 ９

种 ＰＱＤｓ，分别采用上述 ＳＳＡＥ和主成分分析

图１２　ＳＳＡＥ微调损失函数与训练周期的关系
Ｆｉｇ．１２　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎ

ａｎｄｅｐｏｃｈｓｏｆＳＳＡＥｆｉｎｅｔｕｎｉｎｇ

（ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）将原始数据降至
二维，结果如图 １３所示。可知，相较于 ＰＣＡ算法，
ＳＳＡＥ所提取的特征基本都按类别分开，具有更好
的特征提取效果。

图１３　ＳＳＡＥ和ＰＣＡ特征降维
Ｆｉｇ．１３　Ｆｅａｔｕｒｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙｒｅｄｕｃｔｉｏｎ

ｏｆＳＳＡＥａｎｄＰＣＡ

不同特征提取算法的对比如图 １４所示，其中
ＩＣＡ为独立成分分析。图中 ＳＳＡＥ的评估因子最
大，说明使用ＳＳＡＥ提取的特征其类别可分性最好。
综上所述，文中基于 ＳＳＡＥ的特征提取策略能有效
提取ＰＱＤｓ深度特征。

图１４　不同特征提取算法对比
Ｆｉｇ．１４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｅａｔｕｒｅ

ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

３．３　ＰＱＤｓ分类
将所提取的 ５０维 ＰＱＤｓ特征及原始扰动标签

数据作为 ＦＦＮＮ的输入数据，并采用 ＳＣＧ算法优化
训练。图１５为 ＦＦＮＮ隐藏层神经元数与分类准确
率的关系，可知，神经元数为 ５０时分类效果最佳。
故设置ＦＦＮＮ的隐藏层神经元数为５０。

综上所述，得到ＳＳＡＥＦＦＮＮ模型的结构及参数
如表２所示。
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图１５　ＦＦＮＮ隐藏层神经元数与分类准确率的关系
Ｆｉｇ．１５　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｈｉｄｄｅｎ＿ｓｉｚｅｏｆ

ＦＦＮＮａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ

表２　模型结构及参数
Ｔａｂｌｅ２　Ｍｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｎｄｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

算法 参数 取值

ＳＳＡＥＦＦＮＮ

输入层神经元数 ２５６０

第一层隐藏层神经元数 １００

第二层隐藏层神经元数 ５０

第三层隐藏层神经元数 ５０

输出层神经元数 １５

ρ ０．６

λ１ ０．００４

λ２ ４

ＳＣＧ
Ｓｉｇｍａ ５×１０－５

Ｌａｍｂａ ５×１０－５

　　为验证ＳＳＡＥＦＦＮＮ模型的分类效果及泛化性，
将测试集输入训练好的模型中，得到分类混淆矩

阵，如图１６所示。可知，分类准确率为９６．０４％，宏
精确率为９６．６９％，宏召回率为 ９６．０４％，ｍａｃｒｏＦ１为
９６．３７％。

图１６　分类结果的混淆矩阵
Ｆｉｇ．１６　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｃｈａｒｔｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

３．４　模型性能分析
３．４．１　鲁棒性验证

（１）考虑基波频率波动的分类效果。在实际
中，电网的基波频率总是在一定范围内波动，会导

致非同步采样，并造成测量误差。为此，在无粗差、

信噪比５０ｄＢ、采样频率１２．８ｋＨｚ的基础上，采用文

中方法进行分析，得到不同基频下的分类效果，如

图１７所示。可知，在不同的基频下，文中方法均能
取得较高的分类精度，即基频波动对分类效果的影

响较小。

图１７　考虑基波频率波动的分类效果
Ｆｉｇ．１７　Ｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｓｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ

ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌｆｒｅｑｕｅｎｃｙｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎ

（２）考虑测量噪声的分类效果。在实际中，监
测设备受干扰会使测量信号掺杂噪声，影响测量数

据精度。为此，在无粗差、基频 ５０Ｈｚ、采样频率
１２．８ｋＨｚ的基础上，在采样数据中加入白噪声模拟
含噪声的扰动信号，用上述训练好的模型进行分

析，得到考虑测量噪声的分类效果，如表３所示。可
知，ＰＱＤｓ信号含噪声越少，分类精度越高，虽然噪
声误差对分类效果有一定影响，但在不同等级的信

噪比下，文中模型均有较好的分类效果。

表３　考虑测量噪声的分类效果

Ｔａｂｌｅ３　Ｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｓｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ
ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｎｏｉｓｅ

信噪比／ｄＢ 分类准确率／％ ｍａｃｒｏＦ１／％

３０ ９４．３１ ９４．７３

４０ ９５．３３ ９５．６８

５０ ９６．３１ ９６．５３

６０ ９５．１６ ９５．４９

　　（３）考虑测量粗差的分类效果。在实际中，由
于测量过程中外界条件突变、设备缺陷及人为疏忽

等因素的影响，会使测量数据中含有粗差。因此，

在基频５０Ｈｚ、信噪比４０ｄＢ、采样频率１２．８ｋＨｚ的
基础上，加入大小为扰动信号幅值的３％～１０％的粗
差，用上述训练好的模型分析，得到考虑粗差的分

类效果，如图１８所示。分类精度随着粗差含有率的
增加而降低，但在各含量的粗差下，文中模型均能

取得较高的分类精度。

图１８　考虑测量粗差的分类效果
Ｆｉｇ．１８　Ｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｓｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｇｒｏｓｓｅｒｒｏｒ
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（４）考虑场景规模的分类效果。为验证文中所
提方法的适用场景规模，分别考虑样本数和采样频

率对分类效果的影响。不同样本数下的分类结果

如图１９所示。可知，分类精度总体上随着样本数的
增加而提高，同时训练和测试时间随样本数增加而

升高，单一扰动样本数低于 １００时分类精度低
（９０％），当样本数达到５００及以上时分类精度可超
过９５％，测试时间在０．０５ｓ左右，达到一般场景的应
用要求。因此，在忽略训练时间的情况下，文中所

提方法适用于样本数较多的场景，能用于大规模电

力系统的ＰＱＤｓ分类识别。

图１９　考虑样本数的分类效果
Ｆｉｇ．１９　Ｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｓｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｓａｍｐｌｅｓｉｚｅ

不同采样频率下的分类结果如图２０所示。可
知，在不同采样频率下，文中所提方法均能取得较

好的分类效果，同时训练和测试时间随采样频率的

增加而增加。总体上，文中方法适用于较宽范围的

采样频率。

（５）考虑多扰动的分类效果。为验证文中方
法对于更复杂的三重及以上复合扰动的识别能力，

对谐波＋暂升＋闪变（样本标签为 １６）、谐波＋暂降＋
闪变（样本标签为１７）这２种三重扰动进行分类识
别测试。结果发现，２种三重扰动的分类精度均达
到１００％。总样本集（１７种扰动）的ｒＡＣＣ为９６．７５％，
ｒｍａｃｒｏＰ为 ９７．２７％，ｒｍａｃｒｏＲ为 ９５．７５％，ｒｍａｃｒｏＦ１为９７．０１％。
因此文中方法对三重及以上的扰动同样具有良好

的分类效果。

３．４．２　实测数据验证
为进一步验证文中方法在实际电力系统中的

适用性，采用华东某地市电网提供的 ２１组实测暂
降／暂升录波数据进行验证，录波系统的采样频率
为１２．８ｋＨｚ，其中４组波形如图２１所示。

图２０　考虑采样频率的分类效果
Ｆｉｇ．２０　Ｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｓｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ

ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｏｆｓａｍｐｌｅ

图２１　电压暂降／暂升实测波形及其标幺值
Ｆｉｇ．２１　Ｖｏｌｔａｇｅｓａｇａｎｄｖｏｌｔａｇｅｓｗｅｌｌｍｅａｓｕｒｅｄ

ｗａｖｅｆｏｒｍａｎｄｉｔｓｓｔａｎｄａｒｄｖａｌｕｅ

为有效识别实测波形，将实际数据进行标准化

处理（即采用标幺值形式表示），并进行波形分割，

使其与训练模型匹配。实测数据分类识别结果如

表４所示，分类准确率为９０．４８％。其中８号、９号样
本为误判，主要原因是这２个样本的暂降深度与中
断比较接近，且持续时间较训练模型偏大。总体

看，文中方法在实际的电能质量应用中具有较好的

适用性。

３．４．３　不同算法的对比
以分类准确率、ｍａｃｒｏＦ１及测试时间为指标，比

较文中所提 ＳＳＡＥＦＦＮＮ方法与其他 ＰＱＤｓ常用特
征提取及分类算法的效果，结果如表５所示。结果
表明，相比于使用原始数据和 Ｓ变换，文中基于
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ＳＳＡＥ的特征提取方法所提取的特征具有更好的分
类效果。同时，文中所提ＳＳＡＥＦＦＮＮ方法的分类精
度及泛化能力也优于ＳＶＭ和决策树。

表４　实测数据分类结果
Ｔａｂｌｅ４　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｍｅａｓｕｒｅｄｄａｔａ

样本

序号

实际扰动

类别

模型分类

结果

样本

序号

实际扰动

类别

模型分类

结果

１ 电压暂升 电压暂升 １２ 电压暂降 电压暂降

２ 电压暂降 电压暂降 １３ 电压暂降 电压暂降

３ 电压暂升 电压暂升 １４ 电压暂降 电压暂降

４ 电压暂升 电压暂升 １５ 电压暂降 电压暂降

５ 电压暂升 电压暂升 １６ 电压暂降 电压暂降

６ 电压暂降 电压暂降 １７ 电压暂降 电压暂降

７ 电压暂降 电压暂降 １８ 电压暂降 电压暂降

８ 电压暂降 电压中断 １９ 电压暂降 电压暂降

９ 电压暂降 电压中断 ２０ 电压暂升 电压暂升

１０ 电压暂降 电压暂降 ２１ 电压暂降 电压暂降

１１ 电压暂降 电压暂降

表５　不同算法结果对比
Ｔａｂｌｅ５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

方案 ｒＡＣＣ／％ ｒｍａｃｒｏＦ１／％ 测试时间／ｓ

原始数据＋ＦＦＮＮ ８７．２０ ８７．７３ ０．０２５７

Ｓ变换＋ＦＦＮＮ ８９．６３ ８９．８４ ０．０６１０

ＳＳＡＥ＋ＳＶＭ ９１．３８ ９１．５７ ０．０８６２

ＳＳＡＥ＋ＤＴ ９０．６７ ９０．７７ ０．０００９

ＳＳＡＥ＋ＦＦＮＮ ９６．０４ ９６．３７ ０．０５９８

４　结语

文中提出一种基于 ＳＳＡＥＦＦＮＮ的 ＰＱＤｓ分类
方法，并采用 ＳＣＧ优化网络，从而提高了网络训练
效率。通过ＳＳＡＥ网络的逐层训练及无监督微调降
低堆叠网络的整体重构损失，提高所提取特征的有

效性，从而实现 ＰＱＤｓ深度特征的自动提取。仿真
结果表明，文中所提的 ＰＱＤｓ分类识别方法具有较
高的分类精度和泛化能力，实现了 ＰＱＤｓ自动特征
提取和大规模系统 ＰＱＤｓ分类，对于含误差数据也
具有一定的识别能力，适用场景规模广泛，实测数

据验证也表明文中方法具有较好的应用前景。
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