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基于二维小波包和 v -SVR 的电能质量数据压缩 
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摘要：将支持向量回归算法应用于电能质量数据压缩领域。将一维向量表示的电能质量原始数据进行二维重构，获得二维表

示的的电能质量图像。再采用自适应小波包变换把二维电能质量图像分解到不同尺度的子空间，并针对小波系数方向性采用

不同的数据编码算法。低频系数采用 DPCM 编码。高频系数采用 v 支持向量回归机算法，用稀疏支持向量表示原始数据，以

达到去冗余，数据压缩的效果。仿真实验证明提出算法的压缩效果与传统算法相比,压缩性能有了明显的提高。 
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A power quality data compression algorithm based on 2-d wavelet packet and v-support vector regression 
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Abstract：An artificial intelligence algorithm is applied to power quality data compression field. Power quality is reconstructed in 2-d 
way. By adopting the self-adaptive wavelet packet transform, 2-d power quality image is decomposed into subspaces with different 
dimensions. Different data organization methods are designed for wavelet coefficients in different directions. DPCM is used to code low 
frequency coefficients. And v-SVR, which can control the compression ratio, is used to study the relativity of high frequency 
coefficients, namely, the raw data are represented by sparse support vector, which can remove redundancy and compress the data. 
Simulation testing proves that the compression ability of the proposed algorithm has improved apparently compared with the traditional 
algorithms. 
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0  引言 

未来智能电网建设管理将越来越依赖于实时监

测系统采集的传输各个网点的录波数据。通常需要

记录的电能质量事件分为两类：一是稳态事件，如

谐波污染、闪变等；二是故障暂态事件，如电压暂

降、暂升、低频振荡等。对于稳态事件，需要记录

事件特征值频谱分布；对于暂态事件，需要在时间

和空间上对其定位并记录故障信号的奇异成分。通

常做法是采用采样频率为1～4 MHz的录波器[1]，随

之而来的巨大的数据量必然造成数据存储、传输等

困难，因此研究一种高效压缩、又能保持电能质量

事件特征细节的压缩方法就很有必要了。 
电力系统数据压缩不同于其他领域的数据压

缩，通用的视频，语音，图像数据压缩技术[2]并不

完全适用，为了能够可靠分析电网状态，压缩后存

储的数据必须能够保留电能质量各个频段的扰动特

征量。为此，国内外学者在具有多分辨率的特性，

能够在时域频域定位故障特征的小波压缩算法的基

础上，已提出许多可行的方法。GEREK等人[3-4]提

出了用二维离散小波变换（ Discrete Wavelet 
Transform，DWT）来分析和压缩电能质量扰动信号，

证明了二维小波压缩效果好于一维小波。

ROBINSON等 [5]提出了结合支持向量机（Support 
Vector Machine，SVM）和离散余弦变换（Discrete 
Cosine Transform，DCT）的压缩算法，在图像压缩

领域获得了比JPEG算法更好的压缩效果。 
本文在传统二维小波的金字塔分解法的基础

上，提出自适应的二维小波包分解，提高了电能质

量数据时域以及频域的分辨率；同时针对小波系数
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压缩的阈值选取提出了智能学习的概念：通过 v 支

持向量回归（v-SVR，v Support Vector Regression）
的学习能力筛选小波系数中的冗余数据。实验结果

表明这是一个优秀的组合算法。 

1  电能质量数据的二维小波变换 

电能质量数据由原始采集到的一维向量重构为

二维矩阵是能够采用二维小波变换的首要条件。国

外和国内学者对此都进行了相关的研究，具体原理

和研究成果可见文献[3-4]，图1为电压暂降的转化后

的灰度图。电力系统正常运行状态下表现出来二维

图像在垂直方向上几乎没有改变，二维重构好处是

增加了录波数据周期间的相关性，利于提高图像处

理算法的压缩率。发生电能质量事件时重构图像中

水平和垂直两个方向都会产生明显的突变，即不仅

可以观察到信号周期内的异常突变，还可以观察到

信号周期间的异常突变， 相比一维向量更有利于异

常信号的保留。 
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图 1 电压暂降二维重构灰度图 

Fig.1 2-D representation of voltage sag data 

通过二维小波实现行变换和列变换[2]，可以将

有用数据和冗余数据分离。本文将讨论各种不同的

分解方法对于电能质量数据的压缩性能的影响：不

同的分解算法，其对应的能量紧缩性也不同。 
1.1 金字塔分解 

即塔式分解，是将重构的扰动信号图像，分解

到低频和高频子空间：低频子空间为LL，高频信号

又分解到水平HL，垂直LH，斜线HH 3个子空间，

因此第一层小波分解得到4个子空间；同理，第二层

小波变换在对上一层的低频子空间LL的基础上进

一步分解，得到下一级的低频和高频子空间。依次

类推，图像经过k层分解就得到天然塔式结构组成的

3k+1个小波图像。如图2所示。 
塔式分解，算法描述简单而对称，被绝大多数

的小波处理图像文献采用，其缺点是对于含有高频

扰动的电能质量事件图像，分解得到的高频子空间

频率和空间分辨率都不高，在分析实际电力系统故

障数据时并非最优选择：对那些含高频扰动的故障

发生的特征时间点或频率段不敏感。 
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图 2 金字塔分解 

Fig.2 Classical tree construction of 2-D DWT 

1.2 自适应小波包分解 

自适应小波包分解的前提是全小波包分解：就

是将电能扰动图像，先按塔式分解一样分解到4个子

空间，然后第二层分解是对4个子空间再次重复进行

同样的工作，就得到16个子空间；整个过程分解k
层，得到4k个小波图像。这样得到的每个子空间对

应的不同的频段，每个变换系数对应一个空间区域，

在这些区域内最大化提高频域以及时域分辨率，使

得随着分解尺度增大的频谱窗口进一步变细，全小

波包建立在分解基础上的扩展，提供了更为丰富的

信号分析手段，方便我们找到最合适的信号的时频

观察窗用于故障信号的压缩。 
二维小波压缩需要以合适的优化准则对全小波

包树选取最优四叉树：调整的频域的分辨率即小波

包树的结构来获得最优的分解，再通过设置阈值的

方法将不重要的小波系数设成零值。因此， 系数值

接近0表明系数带有极少的信息量。反之小波系数具

有很多非零值则表明系数带有较大的信息量。本文

利用了附加代价函数[6]用于测量二维小波系数的信

息量，其中s(i，j)为小波系数熵值，i为行数，j为列

数： 

,
( , )

i j
P s i j= ∑           （1） 

对于待分析电能质量图像做全小波包分解，从

分解最底层开始逐层构造小波包树，自适应小波包

优化算法如下。全小波包分解和自适应小波包分解

如图3所示。 
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1) 计算节点的函数值（用PF作为父节点代价函

数）和此节点的4个子节点——分别为PA，PH，PV

和PD。父节点是一个近似值或细节系数的二维阵

列；它的子节点是经过小波分解后的4个子空间。 

2) 若子节点的代价函数值小于父节点的值（即

PA+PH+PV+PD<PF）就将这些子节点包括到最佳树

中，如果子节点的联合值大于或等于父节点的值，

就去掉这些子节点，只保留父节点。 
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图 3 全小波包分解和自适应小波分解 

Fig.3 Full wavelet packet and optimal wavelet packet construction 

由此决定哪些子带分裂可以略过，只对有高频

扰动子带进行分裂计算，对平滑数据不做分解，用

最少的小波系数提取出其中我们感兴趣的信息，达

到压缩的最优化。代价函数构造简单，实现容易。

通过自适应小波包分解，50 Hz 的电力系统基波信

息被保留在低频子空间 LL 中，不同的高频子空间

可以保留各种电能质量事件的特征信息：HL 子空

间保留工频周期内的特征信息；LH 子空间保留工

频周期间的特征信息；HH 子空间同时保留周期内

与周期间的特征信息。如图 4，对电压暂降的重构

图像进行了 2 层自适应小波包分解，由于电压暂降

主要是周期间突变，主要特征信息发生在垂直方向

上，因此第一层小波分解的高频子空间的 LH 包含

大量的故障特征，根据自适应小波包算法进行了进

一步的分解，而其他子空间的系数不包含对电力系

统分析有用信息，对余下的子图的进一步分解不会

提高压缩性能。 

 
图4 电压暂降图像自适应小波包分解 

Fig.4 Optimal wavelet packet decomposition of voltage sag 

2  支持向量回归算法 

SVM 是一种新型的机器学习方法，设计初衷是

用于分类识别问题，回归问题是分类的扩展，即所

有数据只分成一类。用于回归最早由 Vladimir 
Vapnik[7]于 1996 年提出，称为支持向量回归

（Support Vector Regression，SVR）， SVR 可以学

习输入输出样本之间的相关性，回归需要的数据是

训练样本数据集合的一个子集。 
2.1 SVM 回归原理 

SVM 通过非线性映射φ ，把输入的样本空间的

数据 X 映射到高维特征空间 H 中，运用结构风险最

小化原则构造最优决策函数，巧妙地使用核函数这

个概念，完成高维特征空间中的点积运算，在映射

空间中构造最优回归函数： 
             ( ) ( )y f x w x bφ= = +       （2） 

式（2）中，w 为权重系数；b 为阈值（偏置），可

以由最小化式（3）来得到。 

(*) 2l

2(*) *

1, ,

1 1( , , ) ( )
2min

l

i i
iR b R

w w C
lξ ε

τ ξ ε ξ ξ
=∈ ∈

= + +∑ （3） 

式（3）采用 Vapnik 的 ε 不敏感损失函数，C 是惩

罚因子，引入拉格朗日乘子 iα 和 *
iα ， iξ 是松弛变

量，式（3）给出的回归函数就变成式（4）精确形

式，也就是所求的最优回归超平面函数。 
* *

1

( , , ) ( ) ( , )
n

i i i i i j
i

f x K x x bα α α α
=

= − +∑       （4） 

式 （ 4 ） 中 ( , )i jK x x 称 为 核 函 数 ， 根 据

Karush-Kuhn-Tucker（KKT）条件，式（3）解具有
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稀疏性，即在式（4）中 *( )i iα α− 只有小部分数值是

非零值，它们所对应的样本点称为支持最优回归超

平面的支持向量，位于超平面的 ε 不敏感边界[7]上

或者在边界内，训练完成后只需要支持向量以及其

权重系数就可以完全确定最优回归函数，用于拟合

表示输入样本空间的数据曲线，从而达到数据压缩

的目的。 
2.2 v 支持向量回归 

2.1 中介绍的是 -SVMε 算法，需要人工确定不

敏感损失函数中的参数 ε ，然而很多情况下选择 ε
使得回归函数性能最优的理论还很不完善，文献

[8-9]是通过大量实验样本测试来验证参数 ε 。为了

解决这个问题，本文提出能够自动计算 ε 值的

v-SVM 用于数据压缩，引入参数 v（0<v<1），将所

求的最优化问题修改为式（5）： 

(*) 2l

2(*) *

1, ,

1 1( , , ) ( )
2min

l

i i
iR b R

w w C v
lξ ε

τ ξ ε ε ξ ξ
=∈ ∈

⎛ ⎞
= + + +⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑  

（5） 
可以证明，v-SVM 中参数 v 具有直观意义，若

将支持向量个数记为 p 与训练样本个数记为 l，则

有 v ≤ p／l。由式（4）从而引入 Lagrange 函数，对

ε 求偏导可得式子 *

1
( ) 0

l

i i
i

C v α α β
=

⋅ − + − =∑ ，由 KKT

条件知，当 * 0ε > 时， 0β = 有 *

1

1 ( )
l

i i
i

v
C

α α
=

= +∑ ，由

于支持向量对应于 (*)0 i
C
l

α≤ ≤ ，支持向量的个数为

p，有 

        * *

1

1 1( )
l

i i i
i

pv p
C C l

α α α
=

= + = ⋅ ⋅ ≤∑      （6） 

还可以证明[10]，当训练集中的样本个数 l → ∞
时，v 以概率 1 接近 p/l，即 lim /

l
v p l

→∞
= 。因此在大

样本的回归中，可利用 v 来控制输出的支持向量的

个数。 
2.3 SVR 压缩小波系数 

通常处理小波系数策略是：利用经验公式确定

阈值，通过比较判断是否保留小波系数[4]，这样做

的缺点是普适性不强，即对不同的电能质量数据压

缩性能不一样。为此本文引入能够智能学习的支持

向量机来筛选小波系数可以很好弥补经验公式的缺

点。为了有效地保留重要信息，对不同的子空间小

波系数，采用不同的压缩策略，对于最重要的低频

子空间LL数据采用DPCM编码[11]，高频子空间数据

通过训练v-SVM得到最优回归函数SVR来压缩。 
2.3.1 小波系数重组   

小波系数的信息包含符号和幅值，通常假设符

号信息间没有相关性，采用熵编码[11]进行记录。幅

值信息采用v-SVR压缩。由于小波系数在同一频率

子空间上幅值相近，而在不同频率子空间上幅值差

异很大，因此扫描顺序针对子空间极化方向：HL
水平扫描小波系数，LH垂直扫描系数，HH对角扫

描系数，如图5所示。重组后的训练数据之间相关性

越高，v-SVR越能有效率地学习输入样本中的冗余，

即减少输出的支持向量的数目。 

 
图 5 针对不同子空间的小波系数采取不同扫描顺序 

Fig.5 Scan orders for different sub-ban coefficient block 

2.3.2 小波系数归一化   

实验发现归一化后的小波系数用于v-SVR得到

的权重系数相对数值比较小而且数值上也很接近，

有利于后期的无损压缩，因此重组以后的小波系数

根据公式（6）进行归一化处理。 
n min max min= ( )/( )s s s s s- -        （7） 

其中：smax、smin是不同子空间中小波系数的最大、

最小值；s为原始数值；sn为归一化以后的数值。 
2.3.3 压缩小波系数   

本文采用的是v支持向量回归压缩小波系数，算

法需要确定参数是v以及核函数。根据3.2证明，可

以通过预设v控制压缩比；核函数选择非线性拟合能

力最强的高斯函数，高斯函数待定参数只有一个C
惩罚因子，应用经验公式[12]，选取： 

max(| 3 |,| 3 |)y yC y yσ σ= + −    （8） 
式（8）中： y 是输出样本空间的平均值； yσ 是输

出样本标准差，用输出样本的标准差来近似。 
2.3.4 编码支持向量和权重系数  

通过v-SVR，得到了支持向量和其对应的权重

系数。支持向量是输入数据的一个子集，对应的权

重系数为非零值，而非支持向量的权重系数为零，

将其对应的样本点置零。这样处理过的小波系数就

被大量置零，采用零游程编码和自适应算术编码进

行混合编码[11]分别对处理过的小波系数和权重系

数做最后的无损压缩处理。 
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3  压缩实验及数据分析 

算法程序在Matlab中编译通过，测试采用小波

函数为bior4.4，是美国FBI应用于指纹图像压缩的小

波函数，同时也是静态图像压缩国际标准

（JPEG2000）推荐使用的滤波器组，特点是在进行

数据压缩时，小波函数在时域和频域同时具有良好

局域性、且对不规则信号灵敏，有着线性相位和良

好的能量特性，保证信号重构的稳定和不失真。 
3.1 压缩算法性能评估 

为了对数据压缩算法的性能进行评估，定义了

如下衡量指标。 
1）压缩比 CR 

raw cmp= /CR S S      （9） 
式（9）中： rawS 为原始数据的长度； cmpS 为压缩数

据的长度。 
2）归一化均方误差 nMSE 

1
2

=0

1= ( ( ) ( )) 100%
N

c

i

nMSE X i X i
N

×∑
-

-  （10） 

式（10）中： ( )x i 为归一化的原始信号； ( )cx i 为归

一化的重建信号；N 为信号长度。 
3）能量比 Ipower 

 
-1 -1

2
power ( ) 100%

N N

c
i i

I X i X i
= =

⎛ ⎞
⎜ ⎟= ×⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠
∑ ∑ 2

0 0

/ ( )   （11） 

3.2 实验流程 

完整的 v-SVR 电能质量压缩算法流程如图 6。 
为了验证本文算法的有效性和通用性，进行了

大量的算例分析。按照表 1 所示的扰动模型，生产 

二维重构

自适应小波包分解

分频带重组

无损编码

计算压缩性能

压缩性能

达到要求?

否 ,调整v值

v支持向量回归

输出数据
 

图 6 自适应小波包和 v-SVR 压缩算法流程图 

Fig.6 Flowchart of the proposed algorithm 

随机的稳态电能质量事件和暂态电能质量事件，实

例样本采用电机启动电压电流录波数据。所有样本

数据的采样率调整为 12.8 k，加入 45 db 背景白噪

声，以 1 个基频周期的采样数据为一行排列，每个周

期采样 256 个点，采样 256 周期，从而形成 256×256
的二维矩阵。利用二维小波分解 2 层后，利用 v-SVR
进行压缩。压缩实验中每种电能质量事件数据生成

200 个样本，压缩性能为 200 个样本压缩测试的平

均值。 
3.3 实验数据分析 

为了检验算法压缩效果，对于稳态电能质量事

件取谐波数据为特例，随机抽取两个工频周期 128
点的数据，用傅里叶变换计算原始信号和重构信号

的基波和谐波分量，比较其幅值和相位误差，如表

2。对于暂态电能质量事件，取电压暂降数据为特例，

提取故障时刻原始数据，重构数据以及残差数据对

比图如图 7。 

表 1 电能扰动信号模型 

Tab.1 Disturbance signal models 
扰动类型 扰动模型 受控参数 

电压暂降 1 2( ) {1 [ ( ) ( )]}sin( )x t A u t t u t t tα ω= − − − − 1 2t t< 0.1 0.9α≤ ≤ 2 1 8T t t T≤ − ≤  

电压瞬升 1 2( ) {1 [ ( ) ( )]}sin( )x t A u t t u t t tα ω= + − − −  0.1 0.5α≤ ≤ 2 1 8T t t T≤ − ≤  

电压中断 1 2( ) {1 [ ( ) ( )]}sin( )x t A u t t u t t tα ω= + − − −  0.9 0.99α≤ ≤ 2 1 8T t t T≤ − ≤  

脉冲振荡 1 2( ) {1 [ ( ) ( )]}sin( )x t A u t t u t t tα ω= + − − −  0.5 0.1 or 0.1 0.5  α α− ≤ ≤ − ≤ ≤  2 1 0.01t t T− =  

谐波 3 5( ) [sin( ) sin(3 ) sin(5 )]x t A t t tω α ω α ω= + +  30.1 0.2α≤ ≤ 50.05 0.1α≤ ≤  

表 2 谐波压缩的重构误差 

Tab.2 Harmonics’ frequency spectrum and reconstructed by SVM 

样本编号 
基波幅值 

误差/% 

基波相角 

误差/（°）

3 次谐波幅值 

误差/% 

3 次谐波相角 

误差/（°） 

5 次谐波 

幅值误差/% 

5 次谐波相角 

误差/（°） 

谐波信号 01 0.34 0.11 0.67 0.22 0.55 0.84 

谐波信号 02 0.30 0.07 0.58 0.31 0.43 0.76 
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图 7 电压暂降原始信号和重构信号对比图 

Fig.7 Voltage sag and reconstructed data by SVM 

表 3 为不同小波分解方式的对比实验，不同的 

电能质量事件数据分别用自适应小波包与金字塔各

分解，得到小波系数都输入 v-SVR 进行压缩， 压
缩过程中通过调整参数v，控制压缩比为 50（CR 浮

动的限值为 1%）。实验结果表明：在压缩比一定时，

自适应小波包可以得到更好的重构精度，即更小的

nMSE 并保留更多的信号能量。 
表4为不同阈值处理算法的对比实验，用v-SVR

和全局硬阈值法对小波分解的系数进行压缩。通过

调节 v 和全局阈值门限，将压缩精度 nMSE 控制在

0.1%（nMSE 上下浮动的限值为 1%），可以看出

v-SVR 相比于全局硬阈值算法，在压缩精度为定值

时，有更大的压缩比 CR。 

表 3 故障信号压缩的评价指标 

Tab.3 Experimental results of different decomposition algorithms for PQ event data compressions 

 金字塔分解 自适应小波包分解 

扰动类型 CR nMSE/% Ipower/% CR nMSE/% Ipower/% 

电压暂降 50.244 4 0.043 9 99.065 0 50.280 2 0.023 8 99.301 5 

电压暂升 50.271 7 0.038 2 99.057 0 50.203 6 0.029 9 99.302 9 

电压中断 50.038 1 0.099 0 99.011 0 50.222 9 0.067 2 99.352 2 

脉冲振荡 50.274 0 0.079 5 99.017 8 50.117 7 0.054 9 99.227 1 

谐波 50.189 7 0.318 7 98.023 1 50.196 6 0.219 9 98.373 6 

实测电压 50.047 3 0.144 6 99.041 3 50.009 5 0.101 0 99.212 1 

实测电流 50.089 5 3.081 8 93.024 6 50.083 1 2.087 7 96.327 6 

表 4 故障信号压缩的评价指标 

Tab.4 Experimental results of different threshold algorithms for PQ event data compressions 

 全局硬阈值 ν - SVR 阈值法 

扰动类型 CR nMSE/% Ipower/% CR nMSE/% Ipower/% 

电压暂降 54.582 4 0.105 3 99.007 5 58.141 1 0.101 3 99.008 9 

电压暂升 53.981 2 0.099 6 99.003 8 59.258 2 0.101 0 99.008 1 

电压中断 50.047 4 0.099 3 99.009 9 55.258 2 0.103 1 99.010 9 

脉冲振荡 53.110 1 0.097 3 99.012 7 58.106 5 0.104 6 99.008 3 

谐波 37.370 9 0.100 4 98.999 3 42.832 1 0.099 9 99.000 2 

实测电压 48.792 0 0.100 2 99.007 4 50.809 3 0.100 5 99.206 1 

实测电流 16.798 0 0.100 4 98.067 7 17.910 2 0.100 3 98.018 0 

 

4  结语 

本文对将二维重构的电能质量图像进行了自适

应的二维小波包分解，相对于金字塔分解，新算法

的高频子空间的时频域的分辨率进一步细化，能够

更好地定位电能质量事件的高频特征量。 
再通过 v-SVR算法学习输入输出数据集合之间

相关性来达到压缩目的，相对全局硬阈值等经验算

法，在电能质量数据压缩的领域引入了数据挖掘[12]

的概念， 利用智能学习机进行有效数据和冗余数据

筛选工作，而非采用传统公式计算阈值后判断小波

系数是否保留，使得压缩算法具有智能性和自适应

性。 
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