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基于改进 SVM 模型的电能质量扰动分类 
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摘要：提出一种改进的支持向量机模型，对电能质量扰动进行分类。支持向量机（SVM）在对大规模样本集的训练和分类时，

需要占用大量内存，时耗过高，运算速度缓慢。针对这种情况提出一种改进的 SVM 模型：将原始训练样本集应用粗糙集理论

（RS）去除冗余信息，然后在 SVM 中引入概率分布函数，用一个小规模的样本集训练得到一个初始的分类器,用这个初始分

类器对大规模训练集进行修剪,修剪后得到一个规模很小的约减集,再用这个约减集进行训练得到最终的分类器。实验表明：

这种改进的 SVM 模型有效降低了训练样本集的规模，提高了分类能力。 

关键词: 电能质量； 支持向量机； 粗糙集； 缩减训练集； 小波变换 

Classification method of power quality disturbances based on improved SVM model 

YU Xiao-dong1，ZHOU Luan-ai2 
(1. Shandong Institute of Light Industry, Jinan 250353, China; 

2. Qingdao Harbour Vocational and Technical College, Qingdao 266404, China) 

Abstract:  A new support vector machine(SVM) model is proposed to classify power quality disturbances. The improved SVM 
method improves the speed of classification when SVM treats the large training set. Firstly，using rough set(RS) theory to eliminate 
redundant information of the large initial training set. Secondly，utilizing a probabilities function in SVM，training an initial classifier 
with a small training set and pruning the large training set with the initial classifier to obtain a small reduction set. Then, training with 
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0  引言 

近几年来, 电能质量问题引起的矛盾越来越凸

现[1-2]。 随着电网中非线性负载的大量增加和敏感

电子设备的推广应用, 电能质量问题日益严重, 如
以电力电子装置为代表的非线性负荷的使用、冲击

性负荷的大量使用以及各种大型用电设备的起停等, 
使电网中的谐波污染、三相电压的不对称性以及电

压波动和闪变日趋严重, 而各种复杂的、精密的、

对电能质量敏感的用电设备的不断普及, 对电能质

量的要求也比以前高得多。近年来，基于各种人工

智能技术进行电能质量的分析研究[3-4]，取得了一定

的效果。其中支持向量机(Support Vector Machines, 
SVM)是以统计学习理论为基础发展起来的一种新

的通用学习方法,有效地解决了小样本、高维数、非

线性等实际问题,并克服了人工神经网络学习结构

不确定和存在局部最优等缺点,大大地提高了学习

方法的泛化能力。 
传统SVM 方法对大规模样本集的训练比较困

难，会导致系统资源占用过高、训练时间迅速增长、

分类处理速度下降，该文针对该问题提出了一种改

进的SVM方法进行电能质量的分类，有效删减训练

集中的非有效样本，取得了更优的分类效果。 

1  支持向量机 

支持向量机是近年来刚刚发展起来的一种新

的机器学习方法[5-9]，支持向量机算法最终将转化为

一个二次型寻优问题,从理论上讲得到的将是全局

最优点, SVM的最优求解基于结构风险最小化思想,

因此比其他非线性函数逼近方法具有更强的泛化能

力,基于此,使得SVM迅速发展和完善。目前,支持向

量机已经广泛用于解决分类、回归、异常值检测以

及时间序列预测等问题,表现出独特的优势和良好

的应用前景。 
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1.1 支持向量机的数学原理 

支持向量机主要是基于如下思想:首先选择一

非线性映射Ψ (.) ，把 n 维样本向量从原空间

(x1 ,y1), …,(xl , yl)∈Rn , yi {+1, ∈ -1}映射到特征空

间 ,在此高维特征空间中构造最优线性决策函数

y(x)=sgn[Ψ(x)w + b]。我们称y(x)=sgn [Ψ(x)w + b]为
支持向量机。在构造最优决策函数时，利用了结构

风险最小化原则，同时引入了间隔的概念，并巧妙

地利用原空间的核函数取代了高维特征空间的点积

运算,避免了复杂计算。 
对标准支持向量机,优化问题为： 
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其中:αi≤0，为Lagrange函数。这是一个不等式约

束下的凸二次规划问题，存在唯一解。 
支持向量机理论提供了一种避开高维空间的

复杂性，直接用此空间的内积函数(既是核函数)，
再利用在线性可分的情况下的求解方法直接求解对

应的高维空间的决策问题。当核函数已知，可以简

化高维空间问题的求解难度。同时SVM是基于小样

本统计理论的基础上的，这符合机器学习的目的。

而且支持向量机比神经网络具有较好的泛化推广能

力。 
1.2 存在的问题 

虽然支持向量机得到了广泛的应用，但仍存在

一些问题制约着SVM的运用及发展，比如： 对于

样本容量比较大的情况，支持向量机的运算速度会

明显变慢，不利于在线应用。 
由于SVM是借助二次规划来求解支持向量，而

求解二次规划将涉及m阶矩阵的计算（m为样本的个

数），当m数目很大时该矩阵的存储和计算将耗费

大量的机器内存和运算时间。对大规模样本集的训

练导致系统资源占用过高、训练时间迅速增长、分

类处理速度下降。 
针对此问题，多种快速改进算法都曾被提出，

如文献[10-11], 这些方法在一定程度上发挥了作

用。其中文献[10]的LSVM 方法通过删减训练样本

集中的无效样本，缩小数据集规模，从而降低训练

代价。该方法首先从大规模样本集L中随机抽取一

个小规模样本集N，然后用小规模样本集N 训练得

到初始的分类器，用初始分类器修剪大规模样本集

L，得到规模远小于原样本集的缩减集。修剪的具

体方法是：设初始分类器的分类超平面为H，对于L
的任意一个样本s，,设s与H的距离(大于等于零)为d。 
若-ε<d -1<ε，则保留此样本，否则就删除它（其中

0 <ε< 1 为可以调整的阈值）。最后利用这个缩减

集进行训练，得到最终SVM分类器。它极大地减轻

了学习负担，但也存在着严重的问题：初始随机小

规模样本集的选取有很大的随机性，难以保证分类

的准确度。在初始集上建立的分类超平面很可能出

现与实际最优分类面差距较大的情况，此时上面的

裁剪方法将导致部分本应该作为支持向量的样本被

淘汰，从而使最终分类结果的精度大幅下降。 

2  改进的SVM 方法 

为了克服文献[10]的LSVM方法中初始随机小

规模样本集的选取存在很大随机性的问题，本文提

出一种新的改进的支持向量机方法。本方法主要包

括两部分:(1)应用粗糙集理论对原始样本集进行预

处理，在保留重要信息的前提下消除多余的数据，

去除冗余信息，形成新的样本集L；(2)修改LSVM原

有的裁剪方法[11]，引入概率函数，进一步删减新样

本集L中的无效样本，缩减数据集规模。最后利用这

个缩减集进行训练，得到最终SVM分类器。 

（1）对原始训练样本集用粗糙集理论进行预

处理[12-13]  
粗糙集理论是一门新兴的智能信息处理技术，

它对各种不完整数据进行分析、推理，发现数据间

的关系，提取有用特征，简化信息处理。其最大的

特点就是在保持分类能力不变的前提下，能对大量

数据进行信息约简。其优势就在于处理大数据集和

去除冗余信息方面的强大能力，有助于克服SVM在处

理大数据集时的缺点。因为粗糙集理论无需对知识

或数据的局部给与主观评价，因而利用粗糙集理论

进行约简是一种定量、客观的简化，约简计算以严

密的定理为基础。它显然要优于仿真验证而不是定

理保证的其它一些方法。这样可以优势互补，避免

初始训练集选取的随机性，提高分类的准确度。粗
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糙集化简数据的详细方法见文献[15]。 

（2）对文献[10]的LSVM原先的裁剪方法进行

修改[11] 
对LSVM原先的裁剪方法，引入概率分布函数

P(x)。以距离值|d-1|为参数，按照概率分布函数P(x)
给出样本点的分类归属概率，其中P(x)应满足：对

任意非负实数x1、x2，若x1<x2，则P(x1)>P(x2)>0。在

区间 [0,U](U>0) 内产生一个随机值ε；如ε< 
P(|d-1|)，则将样本s加入缩减训练集S中；否则，舍

弃s。这样得到的缩减集包含了更广泛的有效信息。

最后利用缩减训练集S进行SVM训练，得到最终分

类器，提高分类的精确度。一般，P(x)可采用中心

点为0的正态分布函数。 

3  基于改进SVM模型的电能质量扰动分类 

本文利用改进的SVM模型对6种电能质量扰动

进行分类。这6种电能质量扰动的数学模型如下所

示： 
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(2) 电压暂升 

(1 )sin( )
( )

sin( )
wt

u t
wt

+ ∂⎧
= ⎨
⎩

  1 2

1 2

0.1 0.3t t t ,
t t ,t t

≤ ≤ < ∂ <
< >

 

2 10.01 s 60 st t< − <  
(3) 谐波 

3 5 7( ) = sin( ) + sin(3 ) + sin(5 ) + sin(7 )u t wt a wt a wt a wt     
其中： 3a , 5a , 7a  分别是 3 次，5 次，7 次和 11 次谐

波的幅值。忽略其它谐波。 
(4) 电压波动 
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(6) 电压短时中断 
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在Matlab中根据电能质量扰动的数学模型模

拟产生所研究的6种扰动波形, 共产生200个样本波

形, 每个样本波形包括10个工频周期。波形产生后

对采样后的波形进行傅里叶变换、小波变换产生所

需特征。 

利用傅里叶变换和小波变换对产生的样本波形

进行特征提取[14], 产生训练和测试样本。选择如表1 
所示特征量用来对扰动波形进行分类。 

表 1 中 ， [ ]nV k 是 样 本 信 号 的 傅 里 叶 变

换,
1

j 2 )/
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− π
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= + −∑ ，其中： [ ]V i 是

样本信号采样值；N为每周期的采样点数； j 为虚

数单位； n =1, 2,…,10； nWC 为采样信号每周期的

小波系数, nWC 由 [ ]nWC k ，（ k =1,2,…,η ）组成，

η 为 nWC 的长度。 
表1 电能质量特征量计算公式 

Tab.1 Calculation formulae for unique feature of power quality 
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在分类过程中, 扰动类型由数据的标识符确

定, 电压暂降、电压暂升、谐波、电压短时中断、

电压瞬变、电压波动的标识符类型依次定义为1～6, 

每个扰动样本数据由提取出的特征代替, 训练时输

入样本标识符和特征。 

基于改进SVM模型的电能质量扰动分类的步
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骤： 

(1) 利用傅里叶变换和小波变换对样本波形进

行特征提取。 
(2) 将生成的特征量进行数据归一化，形成原

始训练样本集。 
(3) 利用粗糙集理论对原始训练样本集进行约

简，去除冗余信息，形成新样本集L，见文献[15]。 
(4) 在新样本集L中随机选取一小规模样本集

N。 
(5) 利用N 进行SVM训练，得到初始分类超平

面H。 
（6）对样本集L中的每个样本s。 
a) 计算出它到H 的距离d及P(|d-1|)， 其中，

P(x)满足：∀x2>x1 ≥0，P(x1)>P(x2)>0； 
b) 如ε<P(|d-1|)，则将样本s 加入缩减训练集S

中，ε为大于0的随机值； 
c) 否则，舍弃s。 
(7) 利用缩减的训练集S进行SVM训练，得到最

终分类器。 

一般，P(x)可采用中心点为0的正态分布函数，

即P(x) =
22 2/1)2( σ−−πσ xe ， x−∞ < < ∞它能较好地

反映现实中误差的分布情况，其中，参数σ代表了

对初始分类超平面的信任程度。σ越小，那些偏离

由初始分类面所确定的支持向量位置的样本点能保

留到缩减训练集中的机会越小，而处于这些位置的

样本点被淘汰的概率也越低；相反，σ越大，偏离

的样本点进入缩减集的概率越高，处于预测位置的

样本点也越有可能被淘汰。 

用缩减的训练样本集S训练的最终SVM分类器，

其分类时间更短，分类精度更高。 

SVM裁剪原始训练

样本集

RS约简 缩减的训

练样本集S
新训练样

本集L
 

图1 训练样本集的约简步骤 

Fig.1 Reduction steps of the training set 

4  仿真结果 

特征提取后产生的原始训练样本集共有 200 条

规则，利用 RS 软件 Rosetta 来进行约简。约简后的

规则由原始样本集中的200条减少为现在的125条，

形成新样本集 L。可见新样本集 L 的规模大大减小。 
首先从新样本集 L 中随机抽取 50 个样本作为

小规模训练集( N )，训练得到初始 SVM 分类器, 然
后利用初始分类器修剪样本集 L 得到缩减训练集

S，最后利用缩减集 S 训练得到最终分类器。 
 本文采用径向基（RBF）核函数。最小二乘支

持向量机算法主要参数是惩罚参数 c 和径向基核

函数参数δ，c 值过小易对训练数据造成欠学习现

象，过大易对训练数据造成过学习现象而导致泛化

能力下降;δ值过小易对训练数据造成过学习现象，

过大则造成欠学习现象。这 2 个参数在很大程度上

决定了 SVM 的学习能力。可以通过交叉验证等方

法来优化参数。也可以采用网格搜索的方法：如

C=0:0.2:1，δ=0:0.2:1，那么 C 与δ的组合就有 6×
6=36 种，对这 36 种组合训练支持向量机，然后选

择正确识别率最大的一组参数作为最优的 C 与δ，

如果结果均不理想，就需要重新考虑C与δ的范围。 
采用 Matlab 工具箱 LS-SVMLAB 训练 SVM, 

训练建模用函数 trainlssvm，测试用函数 simlssvm，

交叉验证优化参数用函数 tunelssvm。 
取 100 个样本作为测试集，分别检测两种 SVM

模型的分类效果。由表 2 可以看出：改进 SVM 方
法与直接 SVM 相比，提高了分类的准确率。 

表 2 分类结果比较 

Tab.2 Comparison of classification results 

正确分类数 
扰动类型 测试数据 

改进 SVM LSVM 

谐波 100 100 97 

电压暂降 100 95 92 

电压暂升 100 89 86 

电压短时中断 100 92 90 

电压波动 100 85 82 

电压瞬变 100 82 79 

总计 

(正确率) 
600 

543 

(90.5%) 

526 

(87.6%) 

5  结论 

本文提出了一种改进的电能质量扰动分类的方

法。传统 SVM 在处理大规模样本集时内存占用大，

分类速度慢。针对这种情况，提出一种改进的 SVM

模型。首先应用粗糙集理论去除原始样本集的冗余

信息，然后在概率选择基础上对 SVM 训练集进行进

一步的缩减，实验表明，这种方法有效降低了训练

样本集的规模，改善了 SVM 的分类效果。 
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