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摘 要: 提出一种改进 S变换和相关向量机相结合的电能质量扰动分类法. 首先通过引入调节因子构建时频分辨率

可控的改进S变换,从而提取各类扰动信号的时频特性;然后利用层次分类法与最小输出编码法构建贝叶斯相关向

量机多级分类树模型,实现电能质量扰动信号的分类与识别.研究表明,该方法能在强噪声背景下获得高精度的扰动

分类识别率,具备比 S变换更高的时频分析能力,较支持向量机需要更少的相关向量数目,测试时间更短.
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Abstract: A method classifying power quality disturbances(PQD) based on modified S-transform and relevance vector

machine(RVM) is presented. The modified S-transform(MST) is achieved by adding three adjustable factors to the

Gaussian window function of the normal S-Transform. The adjustable factors change the velocity in which the width of

the window function varies with the frequency. The PQD sample eigenvectors can be extracted accurately by using the

modified S-transform with better time-frequency analysis performance than the S-Transform. Then the disturbance types

are identified through the multi-lay RVM pattern recognition classifier on hierarchical categorization and minimum output

coding. Numerical results show that the proposed MST-based RVM method can achieve higher classification accuracy

quickly, and requires substantially fewer relevance vectors and shorter test time than the SVM classifier.

Key words: power quality；disturbance identification；modified S-transform；relevance vector machine；support vector

machine

1 引引引 言言言

电能质量扰动类型众多且复杂,如何从电能质量

扰动信号中提取特征并进行正确分类是电能质量治

理迫切需要解决的问题之一.短时傅里叶变换[1]用于

非平稳信号处理时,其时-频窗口固定不变,不具备自

适应性. 小波变换强大的多尺度分析特性可以提供电

能质量扰动信号不同尺度的特征[2],但反映高频信号

的尺度往往因噪声而无法正确提取某些电能质量扰

动. 文献 [3]将 dq变换和小波变换相结合, 利用 dq变

换有效值的特征和小波变换对突变信号的敏感性,对

多种电能质量扰动进行检测与识别,但对于单相系统

必须将其构造成三相或多相. [4]将S变换用于电能

质量扰动特征的提取, 采用神经网络进行扰动分类.

[5]提出了基于S变换的电能质量扰动支持向量机

(SVM)分类识别方法. [6]将 S变换用于不同原因产

生的电压凹陷类型识别. [7]提出一种基于 S变换的

概率神经网络电能质量扰动分类器, 比小波变换特

征提取方法所需的特征量少. 对于分类方法,神经网

络[2,4,7]具有简单的结构和强大的问题求解能力, 可

较好地处理噪声数据, 但存在收敛性差、训练时间

较长、所需样本数较大等问题. 支持向量机分类方

法[5]所需训练样本少, 但缺乏必要的预测概率信息,
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需要估计正规化参数,所需核函数的数量会随着训练

集的增大而显著增加.

针对上述问题,本文提出一种改进的广义S变换

特征提取方法,以期根据扰动信号的特性来加快或减

慢时频窗宽度随频率变化的速度,更好地提取各类扰

动信号的时频特征; 同时将相关向量机 (RVM)分类

器[8-9]应用于电能质量扰动分类研究. RVM利用贝叶

斯框架构建学习机,与SVM相比泛化能力更好、解更

为稀疏. 仿真分析表明了改进 S变换和RVM分类器

相结合的电能质量扰动分类方法的有效性.

2 改改改进进进S变变变换换换的的的相相相关关关定定定义义义
标准 S变换[6,10]高斯窗函数的标准差可表示为

𝜎(𝑓) = 1/ ∣𝑓 ∣ . (1)

对S变换的高斯窗函数进行改造,引入 3个调节因子

𝜆, 𝑎和 𝑏,其标准差表达式为

𝜎(𝑓) = 𝜆/(𝑎+ 𝑏 ∣𝑓 ∣). (2)

式中: 𝜆为正整数, 𝑎和 𝑏为非负整数. 于是改进的高

斯窗函数表达式为

𝑤(𝜏 − 𝑡, 𝑓) =
𝑎+ 𝑏 ∣𝑓 ∣
𝜆
√
2π

e
−(𝜏−𝑡)2(𝑎+𝑏∣𝑓∣)2

2𝜆2 . (3)

经过改进,窗函数的 S变换表达式为

𝑆(𝜏, 𝑓) =w +∞
−∞

𝑥(𝑡)
[𝑎+ 𝑏 ∣𝑓 ∣

𝜆
√
2π

e
−(𝜏−𝑡)2(𝑎+𝑏∣𝑓∣)2

2𝜆2

]
e(−i2π𝑓𝑡)d𝑡. (4)

改进的S变换窗函数具有以下性质:

1) 当 𝑏 = 0且 𝑎(𝑎 > 0)和𝜆为常数时, 𝜎(𝑓) =

𝜆/𝑎,则时-频窗口大小固定不变,与频率 𝑓无关,即为

短时傅里叶变换窗函数.

2)当 𝑎 = 0且 𝑏 = 1, 𝜆 = 1时, 𝜎(𝑓) = 1/ ∣𝑓 ∣, 则
时-频窗口大小具有自适应性, 时窗宽与频率 𝑓呈反

比,频窗宽与频率 𝑓呈正比. 低频时采用大时窗、小频

窗;高频时采用小时窗、大频窗,即为 S变换.

3) 当 𝑎 = 0且 𝑏(𝑏 > 0)和𝜆为常数时, 𝜎(𝑓) =

𝜆/(𝑏 ∣𝑓 ∣), 则时-频窗口大小与频率 𝑓 , 𝜆和 𝑏有关. 若

𝑏/𝜆 > 1, 则时窗宽随频率 𝑓呈反比的速度加快; 反

之,则减慢. 若 𝑏/𝜆 = 1,则相当于上述性质 2)所阐述

的S变换.

4) 当 𝑎(𝑎 > 0), 𝑏(𝑏 > 0)和𝜆为常数时, 𝜎(𝑓) =

𝜆/(𝑎 + 𝑏 ∣𝑓 ∣), 则时-频窗口大小与频率 𝑓 , 𝜆, 𝑎和 𝑏有

关. 若𝜎(𝑓)值增大,则时窗变宽,时域分辨率降低,频

窗变窄,频域分辨率升高;反之,若𝜎(𝑓)值减小,则时

窗变窄,时域分辨率升高,频窗变宽,频域分辨率降低.

通过调整调节因子参数 𝑎, 𝑏和𝜆, 可获取高精度的时

频分辨率.因此改进的 S变换实际上是一种广义S变

换,短时傅里叶变换和 S变换均可视为其特例. 根据

实际信号的特点调整调节因子以控制时频分辨能力.

改进 S变换的离散表达式为

𝑆
[
𝑗𝑇,

𝑛

𝑁𝑇

]
=

𝑁−1∑
𝑚=0

𝑋
[𝑚+ 𝑛

𝑁𝑇

]
e
− 2π2𝑚2𝜆2

(𝑎𝑁𝑇+𝑏𝑛)2 ei
2π𝑚𝑗

𝑁 .

(5)

式中: 𝑗,𝑚, 𝑛 = 0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁−1; i为虚数单位; 𝑋
[ 𝑛

𝑁𝑇

]
为信号𝑥(𝑡)的离散傅里叶变换,其表达式为

𝑋
[ 𝑛

𝑁𝑇

]
=

1

𝑁

𝑁−1∑
𝑘=0

𝑥[𝑘𝑇 ]e−i 2π𝑛𝑘
𝑁 ,

𝑛 = 0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 − 1. (6)

其中: 𝑥[𝑘𝑇 ](𝑘 = 0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 − 1)为𝑥(𝑡)的离散时间

序列,采样间隔为𝑇 ,总采样数为𝑁 .

改进 S变换的计算步骤如下:

1) 计算𝑥(𝑡)离散序列𝑥[𝑘𝑇 ]的快速傅里叶变换

𝑋
[ 𝑚

𝑁𝑇

]
,将𝑋

[ 𝑚

𝑁𝑇

]
扩充维数到𝑋

[𝑚+ 𝑛

𝑁𝑇

]
;

2)计算改进S变换窗函数的快速傅里叶变换

𝐺(𝑚,𝑛) = e
− 2π2𝑚2𝜆2

(𝑎𝑁𝑇+𝑏𝑛)2 ;

3)按照频率采样点计算𝑋
[𝑚+ 𝑛

𝑁𝑇

]
𝐺(𝑚,𝑛);

4)计算𝑋
[𝑚+ 𝑛

𝑁𝑇

]
𝐺(𝑚,𝑛)的快速傅里叶变换反

变换,得到S变换谱𝑆
[
𝑗𝑇,

𝑛

𝑁𝑇

]
.

显然, 采样序列𝑥[𝑘𝑇 ]的改进 S变换结果是一个

复时频矩阵, 记为改进S矩阵. 对各个元素求模后得

到的矩阵记为改进 S模矩阵,其列向量为某一时刻随

频率变化的分布,行向量为某一频率随时间变化的分

布. 因此, 改进 S模矩阵某位置上元素的大小即为相

应频率和时间处信号改进 S变换的幅值.

3 相相相关关关向向向量量量机机机原原原理理理

3.1 相相相关关关向向向量量量机机机分分分类类类模模模型型型

给定训练数据集 {𝑥𝑖, 𝑡𝑖}𝑁𝑖=1. 相关向量机的模型

预测函数为

𝑦(𝑥;𝑤) =

𝑁∑
𝑖=1

𝜔𝑖𝐾(𝑥, 𝑥𝑖) + 𝜔0. (7)

式中: 𝐾(𝑥, 𝑥𝑖)为核函数, 𝑤 = (𝜔0, 𝜔1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜔𝑁 )T为权

值向量. 在二分类情况下,对输出 𝑦(𝑥;𝑤)应用 logistic

sigmoid函数𝜎(𝑦) = 1/(1 + e−𝑦)泛化线性模型. 设

𝑝(𝑡∣𝑥)服从贝努利分布,则整个数据集的似然函数可

表示为

𝑝(𝑡∣𝑤) =
𝑁∏
𝑖=1

𝜎[𝑦(𝑥𝑖;𝑤)]
𝑡𝑖 {1− 𝜎[𝑦(𝑥𝑖;𝑤)]}1−𝑡𝑖 . (8)

式中: 𝑡𝑖 ∈ {0, 1}, 𝑡 = (𝑡1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑡𝑁 )T.

3.2 贝贝贝叶叶叶斯斯斯参参参数数数推推推理理理和和和超超超参参参数数数优优优化化化

为避免过学习现象,稀疏贝叶斯方法给权值参数

加上条件概率分布的限制,定义权重𝑤的先验分布为
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依赖于超参数𝛼的高斯分布,即

𝑝(𝑤∣𝛼) =
𝑁∏
𝑖=0

N(𝜔𝑖∣0, 𝛼−1
𝑖 ), (9)

式中𝛼 = (𝛼0, 𝛼1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛼𝑛)
T是决定权值𝑤先验分布

的超参数. 采用拉普拉斯法估计超参数𝛼和权重𝑤.

1)对于当前固定𝛼值,求“最可能”权重𝑤𝑀𝑃 . 由

𝑝(𝑤∣𝑡, 𝛼) ∝ 𝑝(𝑡∣𝑤)𝑝(𝑤∣𝛼)可知, 求解转化为寻找下式

取最大值之处的𝑤𝑀𝑃 :

log{𝑝(𝑡∣𝑤)𝑝(𝑤∣𝛼)} =

𝑁∑
𝑖=1

[
𝑡𝑖 log 𝑦𝑖 + (1− 𝑡𝑖) log(1− 𝑦𝑖)− 1

2
𝑤TA𝑤

]
. (10)

式中: 𝑦𝑖 = 𝜎[𝑦(𝑥𝑖;𝑤)], A = diag(𝛼0, 𝛼1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛼𝑁 ). 式

(10)是一个正则化的 logistic对数似然函数.

2)使用拉普拉斯法求对数后验在其峰值附近的

二次逼近,即

𝑔 = ∇𝑤 log{𝑝(𝑡∣𝑤)𝑝(𝑤∣𝛼)} = ΦT(𝑡− 𝑦)− A𝑤, (11)

H = ∇𝑤∇𝑤 log{𝑝(𝑡∣𝑤)𝑝(𝑤∣𝛼)} = (−ΦTBΦ − A).
(12)

式中

𝑦 = [𝑦1, 𝑦2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑁 ]T, B = diag(𝛽1, 𝛽2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛽𝑁 ),

𝛽𝑛 = 𝑦𝑛(1− 𝑦𝑛), Φ = [Φ(𝑥1),Φ(𝑥2), ⋅ ⋅ ⋅Φ(𝑥𝑁 )],

Φ(𝑥𝑛) = [1,𝐾(𝑥𝑛, 𝑥1),𝐾(𝑥𝑛, 𝑥2), ⋅ ⋅ ⋅ ,𝐾(𝑥𝑛, 𝑥𝑁 )].

对式 (12)取负号求逆,得权值后验协方差矩阵

Σ= (−H∣𝑤𝑀𝑃
)−1 = (ΦTBΦ + A)−1. (13)

利用式 (13)和 𝑔∣𝑤𝑀𝑃 = 0,得到权值后验均值

𝑤𝑀𝑃 =
∑

ΦTB𝑡. (14)

3)利用统计量Σ和𝑤𝑀𝑃 更新超参数

𝛼new
𝑖 =

𝛾𝑖
(𝑤𝑀𝑃 )2𝑖

, 𝑖 = 0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁, (15)

式中: 𝛾𝑖 = 1− 𝛼𝑖Σ𝑖𝑖, Σ𝑖𝑖是Σ中的第 𝑖项对角线元素.

获得参数𝛼new
𝑖 后, 重新估计权重的后验均值和

方差. 在迭代估计过程中,大部分𝛼𝑖值会越来越接近

于无穷大, 即对应的𝜔𝑖为 0, 其相应的基函数可以删

除, 从而达到稀疏性. 其余的𝛼𝑖会稳定趋近有限值,

与之对应的𝑥𝑖即称为相关向量.

4 电电电能能能质质质量量量扰扰扰动动动分分分类类类

4.1 电电电能能能质质质量量量扰扰扰动动动分分分类类类

电力系统最常见的电能质量扰动有电压暂降、

电压暂升、电压中断、暂态振荡、暂态脉冲、电压尖

峰、电压缺口、电压闪变以及谐波等. 本文采用

Matlab生成扰动信号样本. 采样频率为 5 000 Hz, 电

压基波频率为 50 Hz, 扰动信号长度为 10个周波, 每

种扰动随机生成 300个测试样本.

4.2 改改改进进进S变变变换换换的的的扰扰扰动动动特特特征征征分分分析析析

根据不同扰动信号的特性对改进 S变换参数𝜆,

𝑎和 𝑏进行调整以获取合适的时频分辨率. 分析可

知, 大部分扰动类型的频率特性非常明显, 需要较

高的频率分辨率,同时兼顾时间分辨率,这里取参数

𝜆 = 4, 𝑎 = 1, 𝑏 = 2.

限于篇幅,图 1只给出了电压尖峰扰动的改进 S

变换检测结果.其中: 图 1(a)为信噪比 40 dB的扰动信

号波形; 图 1(b)为改进S变换时频等值线图; 图 1(c)

为模矩阵基波额定频率幅值曲线;图 1(d)为模矩阵各

行向量最大值频谱曲线,反映了扰动信号中包含的主

要频率成分及其频谱幅值.
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图 1 电压尖峰的改进 S变换检测

为了有效提取各类扰动特性, 采用以下几种改

进 S变换特征量:

特征 1 模矩阵各列向量最大值数据集的标准

差,记为𝐹1. 分析可知,暂升、暂降、中断等暂态扰动

的𝐹1特征标准差值较大,而正常电压、谐波、闪变以

及尖峰和缺口等稳态性能显著的扰动标准差值较低.

脉冲和振荡等虽然属于高频特性扰动,但反映基频波

动情况的𝐹1特征值变化并不明显.

特征 2 模矩阵各行向量最大值数据集的标准

差,记为𝐹2. 该特征量反映了扰动的主要频率成分及

频谱幅值的差异. 利用该特征量可有效区分正常电

压、谐波、尖峰、缺口,也可将暂升、暂降、中断、脉冲

和振荡等暂态扰动区分为具有高频的脉冲、振荡组别
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和低频的暂升、暂降、中断组别.

特征 3 模矩阵各列向量最大值数据集的能量,

记为𝐹3. 该特征量反映了扰动基频成分的能量,可有

效区分暂升、暂降和中断.

特征 4 暂态扰动的持续时间, 记为𝐹4. 由于暂

态脉冲和振荡发生持续的时间不同,该特征可有效区

分这两种高频暂态扰动.另外, 对于尖峰和缺口等兼

备暂稳态特性的扰动信号类型, 可将特征𝐹4与特征

𝐹2等结合,并与其他稳态扰动类型相区分. 对于谐波

等稳态扰动, 可将特征量𝐹4取为一大值常数以便于

后续识别.

通过分析可知,以上任意一种特征量只具备对部

分扰动类型的区别能力,而 4种特征相互交织构成特

征向量 {𝐹1, 𝐹2, 𝐹3, 𝐹4}共同作用,才能有效地提取出

各类电能质量扰动特性.

4.3 相相相关关关向向向量量量机机机多多多分分分类类类树树树模模模型型型

针对扰动及正常信号的特点, 首先应用层次分

类法 (HC)将扰动分为两大类: 一类为正常电压、尖

峰、缺口、振荡、脉冲、谐波,另一类为暂升、暂降、中

断、闪变; 然后使用聚类思想进一步划分, 直到每个

子类的扰动类型为 2∼4个; 最后利用最小输出编码

法 (MOC)完成终结点的分类. 最小输出编码法对于 𝑘

个类别的样本只需建立 log2 𝑘个分类器, 计算量小、

容易实现. 例如对于 3种或 4种扰动分类问题只需 2

个二类分类器. 因此层次分类法和最小输出编码法相

结合,在应用聚类思想的同时有效减少了分类器总数.

基于以上方法便可构建电能质量扰动RVM多分类树

模型.

5 仿仿仿真真真研研研究究究

通过下面仿真例子验证本文基于改进 S变换的

电能质量扰动RVM多分类法的有效性,并与SVM进

行比较. RVM选择RBF核函数,核宽 𝛿 = 0.5,超参数

𝛼的各元素初值为 0.1. SVM容错系数𝐶取值 0.9, 其

他参数与RVM相同.

5.1 两两两种种种扰扰扰动动动类类类型型型的的的RVM二二二分分分类类类研研研究究究

为了直观地比较RVM与 SVM的分类性能, 以

信噪比为 20 dB的暂态振荡和暂态脉冲扰动二分类

问题为例, 考察其训练和测试结果. 训练和测试样

本数均为 400个. 图 2显示了暂态振荡和暂态脉冲

扰动的 SVM训练结果三维图. 坐标参数𝐹1 ∼ 𝐹3为

改进S变换提取的特征分量 (受图形显示局限, 𝐹4未

画出), 图 2中标示出训练样本的特征值、支持向量

以及SVM三维分类面. SVM的支持向量个数 (Svs)

为 230, 测试分类准确率为 97.0%, 测试时间为

0.225 6 s. 由数据和图 2可知, SVM能较好地将暂态

振荡与脉冲两类分离开,但 Svs数目较大,占训练样本

总数的 57.5%.
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图 2 暂态振荡和暂态脉冲的 SVM分类训练三维图

图 3为暂态振荡与暂态脉冲扰动的RVM训练结

果三维图. 其中: 标出了训练样本特征值和相关向量,

画出了RVM的三维分类面. RVM的相关向量个数

(Rvs)为 3, 测试分类准确率为 99.0%, 样本集测试时

间为 0.000 8 s. 可见RVM能高效地将暂态振荡与暂

态脉冲分离, 分类准确率略高于 SVM, Rvs则远远少

于 Svs,测试时间也小于后者.

1.2

0.8

0.4

0

F
1

F
3

0

1

1

0.4

0.6

0.8
0.8

!"#
$%&'
$%()
Rvs

F
2

图 3 暂态振荡和暂态脉冲的RVM分类训练三维图

5.2 多多多种种种扰扰扰动动动类类类型型型的的的RVM多多多分分分类类类研研研究究究

5.2.1 电电电能能能质质质量量量扰扰扰动动动

表 1给出了在不同训练/测试样本数目下, 两种

分类方法获得的平均分类准确率、平均支持向量数

(mSvs)/平均相关向量数 (mRvs)以及测试时间结果.

表 1 RVM和SVM分类结果比较

平均准确率/% mSvs/mRvs 测试时间/s
训练/测试样本数

SVM RVM mSvs mRvs SVM RVM

100/1 000 89.2 92.5 42 2 0.182 0 0.067 8

200/1 000 93.1 95.8 69 3 0.365 3 0.085 9

400/1 000 94.9 97.4 231 5 0.835 8 0.094 5

600/1 000 96.3 99.2 265 9 1.594 3 0.123 0

800/1 000 96.5 99.7 349 10 3.057 8 0.169 8

1 000/1 000 97.9 99.8 418 15 5.667 1 0.253 8

以训练 /测试样本数 100/1 000为例, RVM的分

类准确率为 92.5%, 明显高于 SVM的分类准确率

89.2%; RVM的平均相关向量数为 2, 远少于SVM

的平均支持向量数 42; RVM测试时间为 0.067 8 s, 约

为 SVM测试时间 0.182 0 s的 1/3. 随着训练集数目的
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渐增, 两种分类方法获得的分类准确率也相应增大,

RVM分类准确率仍略高于 SVM. 当训练 /测试样本

数目为 1 000/1 000时, RVM的分类准确率为 99.8%,

高于 SVM的分类准确率 97.9%; RVM的平均相关向

量数为 15, 远远少于 SVM的平均支持向量数 418;

SVM测试时间增至 5.667 1 s, 而RVM测试时间仍保

持较低值 0.253 8 s.

5.2.2 不不不同同同信信信噪噪噪比比比下下下各各各种种种电电电能能能扰扰扰动动动

各类扰动的训练和测试样本均为 1 000个.分类

结果如表 2所示. 信噪比分别为 40 dB, 30 dB, 20 dB

时RVM平均分类准确率分别达到 99.80%, 98.69%

和 96.36%. 可见本文提出的基于改进 S变换的RVM

分类方法具备良好的抗噪能力,在不同信噪比下能有

效地提取扰动信号特征,并获取高精度的分类结果.

表 2 不同信噪比下RVM分类结果

平均准确率/%

扰动类型
40 dB 30 dB 20 dB

电压正常 100 99.8 97.8

电压暂升 100 99.8 97.8

电压暂降 98.5 96.9 94.4

电压中断 99.6 97.4 92.8

电压闪变 100 99.6 96.9

暂态振荡 100 98.3 95.4

暂态脉冲 99.9 98.2 97.1

电压尖峰 100 99.8 97.5

电压缺口 100 99.1 96.3

谐波 100 98.5 96.8

平均准确率/% 99.80 98.69 96.36

6 结结结 论论论

本文提出了一种基于改进 S变换和相关向量机

的电能质量扰动识别方法. 引入调节因子对S变换高

斯窗进行改造以构成改进S变换,其本质上是一种广

义S变换,可以根据实际信号的特点通过调节因子控

制时频率分辨能力,具有强抗噪声鲁棒性. RVM分类

法无需估计容错惩罚系数, 与 SVM相比模型结构更

简单, 解更稀疏,对于小数据集测试样本具备更好的

泛化能力. 研究表明, RVM多分类器与改进S变换特

征提取相结合的识别法,在强噪声背景下能高效快速

地获取高分类准确率,测试时间短, 更适合于在线测

试.
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