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基于递归图和预训练迁移学习的电能质量扰动
分类

王继东 1，王泽平 1，张迪 2

（1. 智能电网教育部重点实验室（天津大学），天津 300072；2. 国网沈阳供电公司，沈阳 110000）

摘要：电能质量扰动 （power quality disturbances，PQDs）分类任务中深度学习方法的应用越来越广泛。针对实测标签

数据不足而仿真数据可以批量生成的特点，提出了一种基于递归图理论和预训练迁移学习的扰动分类方法。首先，使

用递归图算法将 PQDs 信号转换为二维递归图像。接着，使用大量仿真数据对 VGG-16 深度学习网络进行预训练，并

保存模型权重参数。最后，通过迁移学习方法，使用少量实测数据对模型的全连接层进行微调，实现在训练样本数量

受限情况下对 PQDs 信号的深度特征提取和分类。仿真和实测数据验证表明，该方法在标签数据不足情况下训练得到

的模型仍具有较高的分类准确率。
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Abstract：Applications of deep learning methods in the classification task of power quality disturbances (PQDs) are becoming increas⁃
ingly popular.  Aiming at the limited availability of measured label data compared to the ability to generate simulated data in large 
batches, a disturbance classification method is proposed based on recursive graph theory and pre-trained transfer learning.  Firstly, the 
PQDs signals are transformed into two-dimensional recursive images using the recursive graph algorithm.  Then, a VGG-16 deep 
learning network is pre-trained using a large amount of simulated data, and the model's weight parameters are saved.  Finally, through 
transfer learning method, the fully connected layer of the model is fine-tuned using a limited amount of measured data, enabling deep 
feature extraction and classification of PQDs signals under the constraint of limited training samples.  Simulation and measured data 
validation demonstrate that the proposed method achieves high classification accuracy even with limited labeled data.
Key words：classification of power quality disturbances； recursive graph； pre-trained； transfer learning； time series classification； 
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0　引言

为了解决电力系统存在的种种问题，直流输电

与柔性交流输电技术不断投入实际工程应用、分布

式能源并网规模不断扩大，这使得电网中电压和电

流波形畸变越来越严重［1］。与此同时，随着电网中

精密电能用户的增多，要求电网必须提供与用户所

要求的质量指标相适应的电能［2］。因此，提高电能

质量至关重要。

想要解决电能质量的波动问题，首先要了解电

能质量波动的本质，以便后续寻找原因和制定解决

方案。PQDs 识别与分类一般分为特征提取和扰动

分类两个步骤。特征提取方法主要包括傅里叶变

换［3］、小波变换［4］、希尔伯特黄变换［5］、S 变换［6］

等，这些分析方法都有着各自的特点：傅里叶变换
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主要适用于平稳信号的分析，但在应用中会出现局

部特征的丢失，在非平稳信号的分析中效果不

佳［7］；小波变换克服了这一问题，适用于非平稳信

号的分析，但受噪声影响较大，实际效果并不稳

定［8］；希尔伯特黄变换有较好的抗噪性能，且分析

精度高，但是会受模态混叠和端点效应影响；S变

换能够很好地表征电能质量时域扰动特征和频域扰

动特征［9］，但是其时频分辨率相对固定，不适合于

多扰动信号的特征提取［10］。以上特征提取方法在分

类过程中常用决策树［11］、支持向量机、深度学

习［12］等方法进行分类。其中决策树容易出现过拟合

和局部最优现象；支持向量机算法对异常数据不敏

感，效果受最优核函数和参数的选取影响较大［13］；
深度学习算法准确率更高效果更好，但是其需要更

多计算资源和足够的数据以避免过拟合。

由于深度学习方法具有较高的自适应特征提取

能力和分类准确率，且不需要手动提取特征，越来

越多的研究者开始将深度学习技术应用于电能质量

扰动分类问题中，并取得了许多令人瞩目的成果。

目前卷积神经网络 （convolutional neural networks，
CNN）和循环神经网络 （recurrent neural networks，
RNN）应用最为广泛。

基于 CNN 的分类方法主要采用卷积和池化操

作提取特征，然后使用全连接层进行分类，具有较

高的特征提取能力和分类准确率，且不需要手动设

计特征提取方法。但是由于 CNN 的卷积操作是基

于局部邻域的，在面对时间序列时容易忽略时间维

度的依赖关系，因此常用于图像分类。在时间序列

分类中可以先使用其他特征提取方法将时间序列转

化为图片，再用 CNN 进行分类，例如文献［14］提

出一种基于 Gram 矩阵和改进卷积神经网络 T-CNN
的时间序列分类方法。

基于 RNN 的方法主要使用循环神经网络对信

号的时间序列特征进行建模和分类，具有较好的序

列建模能力和时序信息的处理能力，能够捕捉信号

的动态特征和时间序列特征。目前应用较多的是长

短期记忆网络 （long short time memory，LSTM），

它在 RNN 的基础上进行了改进，解决了梯度消失/
爆炸的问题。例如，文献［15］使用LSTM网络对信

号进行分类，并基于 Bagging 理论整合多个 LSTM
网络的训练结果以提高网络的泛化能力。

在实测数据分类任务中，需要面对可用标签数

据不足的问题。迁移学习能将训练好的模型应用于

新任务上，通过微调模型的部分权重来适应新任

务，从而减少对大量标注数据的依赖［16］。
本文首先使用递归图算法把 PQDs信号转变为

二维的递归图像，然后从图像分类的角度出发，使

用结构简单且具有一定深度的 VGG-16模型进行分

类，以保证本文所提深度迁移学习方法的泛用性。

模型分类过程为：使用由 MATLAB 生成的十五类

仿真数据对模型所有层参数进行预训练，然后迁移

模型卷积层及池化层参数及权重，使用少量实测数

据训练模型的全连接层，从而实现实测数据不足情

况下电能质量扰动信号深度特征提取以及网络模型

优化。

1　递归图理论

1. 1　相空间重构及递归图原理

递归图 （recurrent plot，RP）是一种图形结构，

它可以体现时间序列的不稳定性和时序相关性，对

时序数据中隐含的规律具有较强的识别能力。根据

时序数据生成递归图，首先要进行相空间重构。相

空间重构将混沌时间序列转换到高维相空间，在高

维相空间掌握时间序列的性质和规律［17］。递归图法

通过相空间重构的方法将时间序列转换为二维图

片，通过大量相互连接的节点来描述时间序列。构

建的递归图的结构可以充分反映所描述时间序列的

特征，如平稳性、周期性、可预测性等。根据嵌入

理论，重构后的向量X i为：

X i = ( xi，xi + τ，…，xi + (m - 1)τ )，i = 1，2，⋯，n - (m - 1) τ
（1）

式中：n为时间序列长度；τ为延迟时间；m为嵌入

维度；定义重构后任意两点间的距离D i，j为：

D i，j = | X i - X j |，i，j = 1，2，⋯，n - (m - 1) τ（2）
选取合适的阈值ε，可得递归矩阵R i，j为：

R i，j = θ (ε - D i，j ) （3）
式中 θ (·)为Heaviside函数，其表达式为式（4）。

θ ( x ) = {1，    x ≥ 0
0，    x < 0 （4）

1. 2　递归参数的选取

在相空间重构中，首先要合理选择延迟时间和

嵌入维数，这两个参数决定了是否能构建高维相空

间。互信息法是最为常用的延迟时间选取方法，它
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的具体方法是基于信息理论计算信号的互信息函

数，并选择函数的首个极小值点作为相空间重构的

延迟时间。

假设有两组信号，分别为X=（x1，x2，…，xi，…，

xN）和Y=（y1，y2，…，yi，…，yN），N为递归矩阵的维度，

当给定X一个测量值，预测Y的平均信息量为互信

息函数。

I ( x，y) = H ( x ) + H ( y) - H ( x，y) （5）
式中： I ( x，y) 为两组信号之间相关性的大小；

H ( x )、H ( y)分别为信号 X、Y 的熵；H ( x，y)为联

合熵。计算扰动信号的 xn 和 xn + τ 的互信息函数

I ( x (n)，x (n + τ) )。一般选取使得互信息函数取得

第一个极小值时的 τ为最佳延迟时间。

根据塔肯斯定理，为了保证相空间能够容纳原

状态空间吸引子的拓扑特征，该吸引子嵌入的相空

间维数必须多于原状态空间维数的两倍［18］，即嵌入

维数m须满足式（6）所示条件。

m ≥ 2D + 1 （6）
式中D为原状态空间的维数。嵌入维数若小于这个

值相空间将不能完全保留原信号的所有信息，嵌入

维数越大计算复杂度越大，因此需要合理取值。

1. 3　递归量化分析

递归图将一维时序数据升到二维从而直观展示

系统的递归特性，但其无法定量地描述数据中隐含

的规律。对此，Zbilut和Webber等人提出了定量递

归分析法［19］。通过一套量化分析递归图的参数来定

量刻画递归图特征，对递归图进行分析。目前常用

的递归图特性参数如下所示。

1） 递归度（rRR）：递归图中黑色递归点占递归

点总数的百分比。

rRR = 1
N 2 ∑

i，j - 1

N

R i，j （7）
式中N为递归矩阵的维度。

2） 确定性（rDEF）：与主对角线相平行的线段上，

黑色递归节点数与总节点数的比值，通常以百分比

形式表示。

rDEF =
∑
l = lmin

N

lP ( l )

∑
i，j = 1

N

R i，j

（8）

式中：lmin为递归图中对角线长度的最小阈值；P (l )

为递归图中长度为 l的对角线分布概率。

3） 最长对角线（Lmax）：递归图中与主对角线平

行的最长线段的长度。

Lmax = max ({li；i = 1，2，⋯，Nl}) （9）
式中： li 为第 i 条对角线的长度；Nl 为对角线的

数量。

4） 递归熵（rENT）：指递归图中沿对角线方向线

段的香农熵。

rENT = -∑
l = lmin

N

P (l ) ln P ( )l （10）
5） 递归趋势（rRT）：用于衡量系统的稳定性。

rRT =
∑
k = 1

K

[ ]k - ( K + 1) /2 ( )rk - -r

∑
k = 1

K

[ ]k - ( )K + 1 /2 2
（11）

式中：K 为递归图对角线的数量；k 为对角线的索

引；rk为第 k 条对角线的长度；-r对角线平均长度。

递归图的递归量化分析能够反映出原始信号隐

含的规律。PQDs 信号具有周期性、非线性和突变

性等特点，递归图的量化递归分析可以更加直观地

描述扰动信号，反映不同类型扰动信号的特征

信息。

2　VGG-16神经网络与预训练迁移学习

2. 1　基于深度模型的迁移学习

深度学习算法往往需要在大量数据中学习如何

挖掘数据的深层特征，数据量是深度学习的重要支

撑，在某些领域时常会出现所需训练数据不足的情

况［20］。迁移学习通过迁移已有知识来提高目标领域

中的学习能力，从而解决目标领仅有少量标签数据

的学习问题［21］。根据迁移内容可将迁移学习可以分

为 3类，即基于样本、基于特征和基于模型的迁移

学习［22］。其中基于模型的迁移学习是指通过对源域

中的模型进行调整和优化，来适应目标域的分类、

回归等任务。这种方法通常需要选择合适的预训练

模型，然后通过微调等技术进行优化［23］。由于基于

模型的迁移学习具有更好的泛化能力，其在各个领

域的应用最为广泛。

在进行迁移学习时，如果源域与目标域之间的

语义鸿沟过大会出现“负迁移”现象［24］，而迁移学习

常用的 ImageNet训练模型与波形特征图差异过大，

直接迁移效果可能会较差。在 PQDs分类问题中仿
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真数据可大量生成，因此可以使用仿真数据对模型

进行预训练，再将预训练得到的参数迁移到实测数

据数据的分类任务中。

2. 2　VGG16卷积神经网络

VGG-16是一个视觉几何实验小组在 2014年提

出的深度卷积神经网络架构，在 ImageNet图像分类

竞赛中VGG-16取得了不错的成绩［25］。该网络模型

结构如图1所示。

模型由 13 个卷积层、5 个最大池化层、3 个全

连接层和一个 Softmax 输出层构成，网络结构中卷

积层均采用 3×3 的卷积核，池化层均为最大池化。

VGG-16具有较深的网络层次结构，连续的卷积和

池化操作可以实现低阶特征到高阶特征的筛选［26］。
全连接层能够对特征进行加权和重组，从而构建深

度特征，最后输出层根据这些特征完成分类。网络

中卷积层的激活函数均采用 ReLU 非线性函数。

VGG-16网络模型通过连续堆积的小卷积核，使网

络能够更准确地提取数据特征，性能优越。

2. 3　预训练迁移学习算法的提出

深度学习算法以大量训练样本作为训练基础来

提高模型准确率，通常要求有大量标签数据作为训

练集［27］。而在电能质量扰动识别中收集到的带标签

数据有限，人工标签工作费时费力。针对上述问

题，本文使用了迁移学习的方法降低模型对训练数

据的需求。预训练迁移学习特征提取模型如图 2
所示。

Ds为仿真信号递归图集，是使用 MATLAB 生

成仿真数据并经过递归化处理得到的。此图集可以

大批量生成，因此可以用 Ds训练得到基于 VGG-16
的深度特征提取模型。Dt为实测信号递归图集，样

本数偏少，仅使用 Dt训练得到的 PQDs信号分类模

型特征提取能力会较差，且容易出现较为严重的过

拟合现象。为了解决这一问题，本文中使用

MATLAB 生成的仿真数据集 Ds来进行预训练。由

于仿真数据集具有更加丰富的数据量和种类，使用

仿真数据集训练 VGG-16网络能够得到具有深度特

征提取能力且泛化能力更高的模型。然后，将此模

型的卷积层和池化层参数及权重迁移到实测数据递

归图像识别问题上，再使用实测数据递归图像数据

重新训练模型，得到基于 VGG-16的深度特征提取

与分类模型。

由于递归图对参数敏感，其用于训练模型时可

能会导致训练时参数变化较大不够稳定，有可能会

使模型性能下降，因此可以选择冻结浅层参数，仅

训练全连接层和 Softmax 层，实现对模型的微调，

增强模型的稳定性。

通过这种迁移学习的方法，本文充分利用仿真

数据集来提高模型的训练效果，并且可以有效地解

决实测数据集样本量不足的问题。

基于 VGG-16 模型，使用仿真 PDQs 信号递归

图集Ds训练模型得到模型A，其主要步骤如下。

1） 前向传播阶段。在该阶段，网络第 l层的输

出 xl表达式为：

xl = f (Wl xl - 1 + bl ) （12）
式中：Wl 为第 l层网络权重；f ( ⋅ )为激活函数；bl

为第 l层偏置项。

2） 反向传播阶段。计算损失函数对各层参数

的梯度，并将梯度从输出层传递回输入层，以修正

图1　VGG-16网络结构图

Fig.  1　Network structure diagram of VGG-16

图2　迁移学习特征提取模型网络结构示意图

Fig.  2　Schematic diagram of the network structure of the 
transfer learning feature extraction model
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各层网络参数，参数修正过程为：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

Wl = Wl - α ∂
∂Wl

J ( )W，b

bl = bl - α ∂
∂bl

J ( )W，b
（13）

式中：W、b分别为网络权重及偏置；α为学习率；

J (W，b)为损失函数。对于输出层为 Softmax 层，

J (W，b)可采用交叉熵函数。

3） 重复步骤 1）及步骤 2）过程，直到网络符合

预期，得到模型A。

基于 PDQs信号递归图集 Dt及迁移学习理论构

建模型B，其主要步骤如下。

1） 构造模型 B。在 VGG-16基础上将模型的全

连接层 FC3和输出层神经元数量改为 5。全连接层

特征维度分别为1×512、1×64及1×5。
2） 固定模型 A 卷积层和池化层的参数，并迁

移至模型 B 对应位置。如图 2 所示，本文这里将

VGG-16网络中较早的层保持固定，而仅对网络的

更高级别部分进行微调。

3） 输入实测数据 Dt进行训练，基于前向传播

和反向传播优化更新模型B全连接层和输出层的参

数。在这次训练过程中通过实测 PQDs信号递归图

像的反向传播来更新预训练的权值以达到微调模型

的效果，同时避免过拟合。

3　仿真数据验证

3. 1　电能质量扰动信号的递归图片

通过递归化的方法将仿真生成的 15 种扰动信

号转化为二维递归图像，此方法转化成的二维图像

能够充分反映原始数据的时域和频域的特征。使用

递归图法构建电能质量扰动信号递归图像，延迟时

间 τ取 3。采用 G-P 关联维数法求得关联维数为 1，
本文电能质量扰动信号的最佳嵌入维数取m=3。图

3为部分PQDs信号的递归图。

递归图清晰地体现了各种信号的特征信息，正

弦和谐波信号为周期信号，因此其图形都呈规律的

网格形状，带有明显周期性。而中断信号则带有突

变特征，因此其递归图中都呈现黑白明显分块

形态。

相同的 PQDs信号在参数不同时其对应的递归

图像也会有相应的变化。图 4是电压暂降信号在固

定参数 t1、t2，仅改变参数 a时的递归图。从图 4可

以看出，当扰动发生的时间相同时，信号所对应的

递归图像的十字型区域起始位置和宽度将不会发生

变化，参数a决定了递归图中十字型区域的结构。

图 5是暂降信号在固定参数 a，改变 t1、t2的递

归图。由图 5可知，当固定参数 a时十字型区域的

结构也会固定，扰动的发生时间决定十字型区域的

起始位置和宽度。由信号生成的递归图像能对参数

a和时间 t1、t2的变化作出相应的反馈，这说明了递

归图的图形特征可以反映出原始信号的特征，这种

表示法具有定义良好的视觉纹理模式，其图形能够

刻画电能质量扰动信号不同类别的区别特征。

3. 2　仿真数据结果验证

首先使用仿真数据验证本文所提出的基于递归

图与 VGG-16 神经网络的 PQDs 分类方法的效果。

训练环境参数如表1所示。

通过 MATLAB 生成 15类扰动信号，其中包括

正常信号、7类单一扰动信号和 7类复合扰动信号。

图3　电能质量扰动信号递归图

Fig.  3　Recursion diagram of power quality disturbance signal

图4　不同参数暂升信号递归图（t1=0. 05 s，t2=0. 12 s）
Fig.  4　Recursion diagram of swell signals with different 

parameters(t1=0. 05 s,t2=0. 12 s)
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每类信号生成 250 个随机样本，共 3 750 个样本。

叠加信噪比（signal-to-noise ratio，SNR）为 50 dB，

40 dB，30 dB和 20 dB的高斯白噪声模拟真实信号。

每类扰动选取 150 个构成训练集，50 个作为验证

集，其余构成测试集。

根据 VGG-16模型训练的要求，电能质量扰动

信号递归图的尺寸为 227×227×3，网络模型训练采

用 Adam 优化器，初始学习率为 0. 001，迭代批次

大小为16，每次训练最大 epoch设置为15。
通过递归图理论将扰动信号转化为递归图像，

作 为 VGG-16 迁 移 网 络 模 型 的 输 入 ， 并 采 用

ImageNet 参数对模型进行初始化。表 2 为 VGG-16
迁移模型对15种扰动信号的分类效果。

由表 2 可以看出，VGG-16 网络模型对电能质

量扰动信号的总体准确率较高，在信噪比高于 30 
dB时准确率能够达到 99 %以上，在信噪比达到 20 
dB 时准确率仍能够达到 95 %以上。这说明本文中

方法具有良好的分类性能。

图 6 为信噪比为 20 dB 情况下模型在测试集数

据上的混淆矩阵。从图 6可以看出，电压中断、暂

态震荡、电压暂升分类准确率较高，表明这几种信

号经过相空间重构得到的递归图形特征明显。在高

噪声环境下脉冲暂态信号和正常信号的区分变得困

难，主要是因为过高的噪声干扰掩盖了脉冲信号的

特征，尤其是在脉冲信号较弱的情况下两者的波形

图很难被准确地区分开来。

4　实测数据验证

4. 1　预训练模型

对模型进行预训练时，为保证得到的参数能够

有较高的泛用性及鲁棒性，需要足够多且特征更为

丰富的训练数据。本文使用 MATLAB 生成 15类正

表2　VGG-16迁移模型各个类型分类效果

Tab. 2　Classification effects of each type of VGG-16 migration 
model

扰动类型

正常C1
电压暂升C2
电压暂降C3
电压中断C4
脉冲暂态C5
暂态振荡C6

谐波C7
闪变C8

暂降+震荡C9
暂升+震荡C10
暂降＋谐波 C11
暂升＋谐波C12
闪变＋谐波C13
暂降+闪变C14
暂升＋闪变C15

平均

准确率/%

20 dB

85. 08
99

84. 76
100

85. 94
100

95. 87
98. 30
87. 14

100
95. 81
99. 66

100
98. 65
99. 66
95. 32

30 dB

97. 73
100
99

100
97. 59

100
99. 67

100
99

100
100

99. 66
100
100
100

99. 51

40 dB

100
100
99

100
100
100
100
100
99

100
99. 66

100
99. 67

100
100

99. 82

50 dB

100
100

99. 01
100
100
100
100
100

98. 99
100
100
100
100
100
100

99. 87

图6　信噪比为20 dB时分类结果的混淆矩阵

Fig.  6　Confusion matrix of classification results at 20 dB SNR

图5　不同参数暂降信号递归图（α=0. 5）
Fig.  5　Recursion diagram of sag signals with different 

parameters(α=0. 5)

表1　训练环境参数

Tab.  1　Training environment parameters

硬件/软件

操作系统

CPU

GPU

Cuda

Python

tensorflow

模型/版本

Windows10 （64bit）

12 vCPU Intel（R） Xeon（R） Platinum 8 255 C CPU @ 
2. 50 GHz

RTX 2080 Ti

12. 0
3. 9

2. 9. 0
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常与扰动信号，每一类包含信噪比分别为 50、40、
30和 20 dB的信号各 250个，共 1 000个。每类扰动

选取600个构成训练集，200个作为验证集，其余为

测试集。

为了确保所得参数的鲁棒性，将训练模型的最

大迭代次数设置为 50个 epoch。通过递归图理论将

扰动信号转化为递归图像，输入 VGG-16网络模型

进行预训练。训练过程如图7所示。

由图 7可以看出，随着迭代次数的增加准确率

曲线已经趋于平稳，因此实验中所迭代次数已经足

够，得到的模型已经具备较好的特征提取和分类

功能。

预训练模型在测试集上的准确率为 98. 67 %，

其混淆矩阵如图8所示。

根据混淆矩阵的分析结果，观察到预训练模型

在测试集分类过程中存在两个主要问题。首先，正

常数据与脉冲暂态之间容易产生混淆。其次，少量

电压暂降数据被错误地分类为暂降与暂态震荡的复

合扰动。根据表 2中的数据推测，这些问题主要受

到较低信噪比数据的影响。

上述实验结果说明预训练得到的模型在 PQDs
分类问题中表现出良好的性能，模型能够有效地提

取波形的特征并进行分类。因此该模型及其参数可

以用于相关领域的任务中，通过微调的方式获得更

好的性能。

4. 2　实测PQDs信号分类

为了验证本文方法在实际信号中的可行性，在

这部分中，采用一组实际信号来测试本文方法的性

能。数据由 IEEE PES 数据库提供，用于电能质量

扰动分类。实测信号采样率为每周期 256个点，每

个信号的总长度为 1 536。图 9为实测中断信号和谐

波信号的递归图表示。

虽然迁移学习一定程度上缓解了对标签数据量

的要求，但部分实测数据仍然数量过少，所以我们

仍对数据进行数据增强处理。增强后的数据集训练

集样本为 400，验证集为 200。使用增强后的数据

集来训练本章网络模型。

根据初始化参数的选择以及是否冻结部分参

数，分为 5种情况进行训练。初始化参数可选择随

机初始化，使用 ImageNet参数和使用本文预训练模

型得到的参数。其中使用后两者作为初始化参数时

网络初始就已经具备良好的特征提取能力，因此可

以选择冻结卷积层和池化层，只训练全连接层对模

型进行微调。

随机初始化时学习率设置为 0. 005，其他 4 种

情况学习率设置为 0. 001，训练最大 epoch 设置为

15。由于增强后的数据集仍然较小加上模型本身具

图7　预训练模型训练过程

Fig.  7　Training processes of pre-trained model

图8　预训练模型在测试集上的混淆矩阵

Fig.  8　Confusion matrix of the pre-trained model on the test set

图9　实测信号递归图

Fig.  9　Recursion graph of measured signals
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有不稳定性，单次实验结果可能会有较大误差，因

此实验重复10次，训练结果取平均值。

上述 5种方法的训练过程如图 10—11所示，训

练结果如表3所示。

由图 11和表 3数据可以看出，随机初始化效果

最差，使用 ImageNet参数初始化时有不错的效果，

而使用预训练参数进行初始化时初始就能有较高的

准确率，且最终也能达到更高的准确率。使用预训

练模型参数相比直接迁移 ImageNet 参数有明显

优势。

在冻结卷积层后准确率有所下降损失有所增

加，在迁移 ImageNet参数时此现象更为严重。但是

冻结底层权重能大幅提高训练速度，降低训练所需

算力资源。这表明在本文的实验中递归图对参数敏

感问题并未对模型性能产生较大负面影响。

5　结论

针对使用深度学习对 PQDs进行分类时实测带

标签扰动信号不足的问题，本文引入了迁移学习和

预训练的方法，降低了深度学习模型对数据量的依

赖，使模型在数据较少的情况下仍能达到较高的准

确率。通过仿真和实测数据的验证，得出以下

结论。

1）使用递归图算法将 PQDs信号转换为二维递

归图像，并使用这些图像来训练卷积神经网络模型

VGG-16。仿真数据的验证结果表明，这种方法具

有良好的分类效果。

2）采用迁移学习方法可以降低模型对大量标签

数据的需求。实测数据的验证结果表明，在训练数

据不足的情况下迁移学习能够提高模型的性能。

3）与直接迁移 ImageNet参数相比，使用预训练

的参数效果更好。通过迁移仿真数据预训练得到的

参数可以进一步提高模型的性能。

本研究主要验证了递归图、迁移学习和预训练

在 PQDs分类任务中的实际效果。为了进一步提高

模型的准确率和降低算力需求，可以考虑使用更先

进的网络结构并增加降噪模块。
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