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应用主成分分析约简电压暂降扰动源识别特征的方法 
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摘要：电压暂降是一种典型的电能质量扰动现象，准确识别引起电压暂降的扰动源类型是电能质量监测与管理的

重要内容之一。为解决由于特征指标的相关性和冗余性而导致电压暂降扰动源识别准确率低的问题，提出一种基

于主成分分析的电压暂降扰动源识别特征约简方法。通过分析单一电压暂降扰动源和复合电压暂降扰动源，利用

小波系数从统计量、波形态、熵、能量等方面构建电压暂降特征指标。根据主成分分析方法对原始特征指标进行

标准化处理，计算协方差矩阵并确定综合特征指标个数，最后得到约简后的综合特征指标。这些综合特征指标有

效地消除了原始特征指标间的相关性和冗余性。采用常规方法构造分类器进行验证表明，约简后得到综合特征指

标，不仅有效降低了输入到分类器中的特征向量个数，而且在不同噪声强度下对单一电压暂降扰动源和复合电压

暂降扰动源的识别准确率明显高于利用原始特征指标进行的分类识别。 
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Abstract: Voltage sag is a typical power quality disturbance. Identifying the type of disturbance source causing voltage 
sag accurately is one of the important matters in power quality monitoring and management. Due to the correlativity and 
redundancy of the features, the identification method for voltage sag disturbance source has low accuracy. To resolve the 
problem, this paper proposes a method of feature reduction of voltage sag disturbance based on principal component 
analysis (PCA). Through the analysis of single disturbance source of voltage sag and complex disturbance source of 
voltage sag, multiple feature indices of voltage sag are obtained using wavelet coefficients in terms of statistics, wave 
morphology, entropy, energy, etc. These original feature indices are correlative and redundant. Based on PCA, the original 
feature indices are normalized, and then the covariance matrix is calculated, a couple of comprehensive feature indices 
after reduction can be obtained lastly. The correlativity and redundancy of the comprehensive feature indices are 
eliminated effectively. General classifier is used to verify the method. The simulation results show that comprehensive 
feature indices after reduction can effectively reduce the number of feature vectors which are input to SVM and the 
identification accuracy which is obtained using comprehensive feature indices is higher than the original features indices 
in the classification and identification of single and complex disturbance source of voltage sag under different noisy 
conditions. 
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0  引言 

随着现代工业发展，数字式自动控制技术在工

业生产中得到大规模应用。这些高精密电子设备的

大量使用对供电系统电能质量提出了更高要求[1-2]。

电压暂降是较常见、影响较大的电能质量问题之一。

线路短路故障、感应电动机启动和变压器投入是引

起电压暂降的主要原因。准确识别电压暂降扰动源
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对于预防和治理电压暂降十分重要，同时也为解决

电力系统和用户之间纠纷提供一定的依据[3]。 
分析电压暂降扰动信号并选取合适的特征指标

是电压暂降扰动源识别的关键。文献[4]对正序和负

序分量分别进行 dq 变换，构造出有效值和相位特征

量，用双 dq 变换方法对引起电压暂降的短路故障进

行了分类。文献[5]基于短时傅里叶变换提出了根据

电压信号的基频幅值和扰动点个数来识别电压暂降

源的方法。文献[6]提取电压信号的小波能谱熵和小

波系数熵为特征向量，并将其输入概率神经网络，

实现电压暂降扰动源的自动识别。文献[7]基于经验

模态分解和希尔伯特变换，用能量分布、幅值标准

差和相位标准差等分类特征指标对电压暂降扰动源

进行识别。文献[8]提出了基于 S 变换的电压暂降分

类专家系统，引入幅值因子、谐波增量、幅值突变

次数和最大相位增量等指标，对线路短路故障、感

应电动机启动、变压器投入、故障自清除和多级电

压暂降等进行了识别分类。现有文献主要针对不同

算法提出不同电压暂降识别特征指标，很少分析特

征指标之间的相关性和有效性[8-10]。特征指标过多

或过少都会影响识别准确性。此外由于电压暂降扰

动事件处于复杂的相互关联的电网环境下，会存在

很多连锁性、并发性等复杂关联扰动事件，有必要

对复合电压暂降现象进行分析。 
主成分分析是一种多变量统计分析技术，能够

将多个相关变量转化为少数几个不相关综合变量，

且这些不相关综合变量包含了原变量的大部分信

息[11]。本文首先建立电压暂降多种特征指标，这些

指标具有不同程度的相关性和冗余性，再采用主成

分分析对这些特征指标进行约简，得到约简的综合

特征指标，能很好地实现对单一电压暂降扰动源和

复合电压暂降扰动源的识别。 

1   电压暂降特征指标构建 

本文用小波变换对电压暂降信号进行多尺度分

解，得到的各尺度小波系数能够反映电压暂降的特

征[12]。对各尺度小波系数从统计量、波形态、熵、

能量等方面构建电压暂降特征指标。其中统计量包

括均值、标准差、偏度、峭度、四分位距、均方根

值；波形态包括波形系数、波峰系数；熵包括香农

熵、对数能量熵。 
均值能反映各尺度小波系数的集中程度。标准

差能反映各尺度小波系数的离散程度。偏度能反映

各尺度小波系数的非对称分布程度。峭度能反映各

尺度小波系数的平滑程度。四分位距能反映各尺度

小波系数的数据量分散程度。均方根值能反映各尺

度小波系数的有效值大小。波形系数能反映各尺度

小波系数的均值与均方根值的比值大小。波峰系数

能反映各尺度小波系数的最大值与均方根值的比值

大小。香农熵将各尺度小波系数等价为一个概率分

布序列，通过计算熵值，反映各尺度小波系数的稀

疏程度。对数能量熵能反映各尺度小波系数能量的

稀疏程度。能量能反映各尺度小波系数的大小。这

些特征指标可表征电压暂降的不同特征，将这些特

征指标组合能识别不同的电压暂降扰动源。 

2   基于主成分分析的特征约简 

2.1 主成分分析原理 

设数据矩阵F 和 Z 分别为 
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式中：M 为数据组数；N ，k 分别为每组数据的特

征向量数。 
若 Z 满足以下条件，则称 Z 为 F 的主成分。 
(1) LZ F ， L 是 kN  维待定的常数向量

( Nk  )； 
(2) ijz 尽可能地大，能充分反映 F 的变化情况

( Mi ,,2,1  ， kj ,,2,1  )； 
(3) 0),(Cov 1 jiij zz ， ijz 和 1 jiz 互不相关，即

尽可能不含重复信息。 
通常，对数据矩阵F 主成分的求解可转化为求

F 的协方差矩阵的特征根和标准正交向量的问题。 
2.2 电压暂降特征指标约简 

构建的电压暂降特征指标在反映识别特征上

具有不同程度的相关性和冗余性，且有些特征指标

对分类结果可能不起作用，从而导致各特征指标对

分类结果的贡献度不均衡，分类效果降低，分类器

复杂度增加。因此，本文采用主成分分析对构建的

电压暂降特征指标进行约简，得到远小于原始特征

指标个数的综合特征指标。约简后的综合特征指标

能保留大部分特征信息，有效降低特征指标个数。 
设有 M 组样本数据，每组样本数据通过小波变

换得到 N 个特征指标，构造出原始数据矩阵如(1)
所示。矩阵中行向量代表各组样本数据计算得到的
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特征指标。 
特征约简过程如下： 
(1) 列向量标准化。原始数据矩阵的列为不同样

本数据的相同特征指标，为了使其具有可比性，需

要对列向量进行标准化处理。标准化处理的原则是

保留各指标的差异信息。一般有中心标准化和均值

化两种处理方法。 
1) 对列向量进行中心标准化处理，即 

 )()( jjijij FstdFFF   (3) 

式中： Mi ,,2,1  ； Nj ,,2,1  ； jF 是第 j 列特

征指标的平均值； )( jFstd 是第 j 列特征指标的标准差。 
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2) 对列向量进行均值化处理，即 
 jijij FFF                   (6) 

两种处理方法都可以实现列向量的标准化，使

其具有可比性。但对于不同特征指标之间，即行向

量，均值化处理后每行的特征指标大小与各自列向

量均值有关，而中心化处理后每行的特征指标具有

可比性，更有利于分类识别。本文以中心标准化对

列向量进行处理。 
(2) 计算协方差矩阵 S ，矩阵元素 jks 为 
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式中： Nj ,,2,1  ； Nk ,,2,1  。 
(3) 计算协方差矩阵 S 的特征值，按大小进行排

序，即 N  21 ，特征值相应的特征向量为

Nuuu ,, 21 。 
(4) 确定综合特征指标个数。协方差矩阵 S 的特

征值方差贡献率 k 和累计方差贡献率 )(k 分别为 
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选取综合特征指标的个数取决于累计方差贡献

率，方差越大，包含的信息越多。确定综合特征指

标个数的方法有两种，一种是设定固定的累计方差

贡献率百分比，这种方法具有一定的主观性，不会

随着所分析的数据模型而改变；一种是基于可变阈

值的方法。为了更合理的确定综合特征指标个数，

本文采用基于可变阈值的方法。 
取出协方差矩阵特征值中非 0 的特征值构成 1

个新的矩阵 
R ，设最大的特征值为 (max)

R ，最小

特征值为 (min)
R ，次最大的特征值为 (sec)

R 。 
R

中所含元素的个数为 n。如果 
R 中元素的个数等于

原特征值的个数，此时设定阈值为 
 nRRRsumtR (min)](max))([)(     (10) 
如果 *R 中元素的个数小于原特征值的个数，此

时设定阈值为 
 nRRRsumtR (sec)](max))([)(     (11) 
将 

R 中的各特征值与确定的 )(tR
 阈值进行比

较，选出比其大的特征值，此时所选出的特征值个

数为新确定的综合特征指标个数 k 。 
(5) k 个综合特征指标所对应的特征向量为

kuuu ,, 21 ，其特征矩阵为 
 ],,,[ 21 kkN uuuU   (12) 

则M组样本数据的 k 个综合特征指标构成的矩

阵为 
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矩阵Z中行向量表示各组样本数据的N个特征

指标约简后得到的 k 个综合特征指标。 

3   算例验证 

3.1 仿真分析 
参照文献[10]的电压暂降仿真系统模型，本文

在 Simulink 下建立的仿真系统模型如图 1 所示。图

中变压器 T1、T2变比为 110 kV/10.5 kV，T2考虑了

变压器的铁芯饱和特性；变压器 T3、T4 变比为

10 kV/0.4 kV；F 为故障点，M 为测量点。 
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图 1 电压暂降仿真系统 
Fig. 1 Voltage sag simulation system 

设定信号采样频率为 6 400 Hz。在现有的各种

小波中，db 小波对不规则信号较为灵敏，结合电压
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暂降扰动信号特点和计算量大小，本文采用 db4 小

波作为母小波。对扰动信号进行 7 尺度小波分解，

可得到高频分量系数 1d ~ 7d 和低频分量系数 7a 。 
根据构建的特征指标，得到各尺度小波系数特

征指标的表达式，如表 1 所示。表中， 8,,2,1 j ，

Nk ,,2,1  ，N 为各尺度小波系数的长度，p 表示

A、B、C 三相。另外为了使计算式格式统一，令

78 ad  。 
表 1 特征指标表达式 

Table 1 Formulation of feature indices 
序号 特征指标 计算式 
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电压暂降扰动信号通过计算可得到 11×3×8 个

特征指标。电压暂降扰动源识别是对监测点三相电

压综合分析得到的，因而需要对三相电压所得特征

指标进行处理，得到一个反映三相特征的指标。11
种特征指标中标准差、四分位距、均方根值、波峰

系数和能量都是非负的特征指标；其他特征指标的

正负不定。因三相电压相位互差 120 ，计算得到的

一些特征指标有正有负，若直接相加，将使特征信

息相互抵消，采用式(14)进行处理，得到 11×8 个特

征指标。 
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式中， 11,,2,1 i ，表示 11 种特征指标。 
对于线路短路故障，改变故障原因、故障位置、

线路负荷、故障起止时刻及过渡电阻的大小；对于

感应电动机启动，改变启动时刻、线路负荷及上级

变压器容量；对于变压器投入，改变投入时刻、线

路负荷及变压器容量；对于复合电压暂降扰动源引

起的电压暂降，改变仿真系统模型中相应模块参数。 
通过仿真分别获取线路短路故障、感应电动机

启动、变压器投入、多级电压暂降、感应电动机重

新启动、感应电动机启动和变压器投入共同作用等

6 种类型电压暂降信号各 100 组样本数据。其中任

意选取 6种类型电压暂降信号各 50组共 300组样本

数据作为训练样本，其余 300 组样本数据作为测试

样本。 
300 组训练样本经 db4 小波变换后，根据表 1

中各特征指标计算式和式(14)，得到 300×88 个原始

特征指标。采用主成分分析进行特征约简，得到

300×12 个综合特征指标，其累计方差贡献率为

96.19%，综合特征指标的相关系数均小于 1510 。 
为了分析本文提出方法的分类识别效果，用“1

对 1”方法构造 SVM 多分类器进行识别。参照文献

[13]的方法，SVM 多分类器的核函数为高斯函数，

对 SVM 的惩罚参数 C 和核函数参数 的选取采用

粒子群寻优算法，参数 C 的变化范围为[0.1,100]，
参数 的变化范围为[0.1,100]。将 300×88 个原始特

征指标和 300×12 个综合特征指标分别用构造的

SVM 多分类器进行训练。两个 SVM 多分类器的最

优参数如表 2 所示。 
表 2 SVM 多分类器最优参数 

Table 2 Optimal parameters of SVM multiple classification 
分类器 惩罚参数 C 核函数参数   

原始特征指标 SVM 0.790 9 0.1 

综合特征指标 SVM 0.763 4 0.1 

将无噪声和信噪比为 40 dB、30 dB 和 20 dB 的

4 种测试样本经 db4 小波变换后，根据表 1 中各特

征指标计算式和式(14)，分别得到 4 种测试样本

300×88 个原始特征指标。按式(3)进行中心标准化处

理后，与训练样本经主成分分析得到的综合特征指

标特征矩阵按式(11)进行计算，分别得到 4 种测试

样本的 300×12 个综合特征指标。 
4 种测试样本的综合特征指标和原始特征指标

分别用原始特征指标SVM和综合特征指标SVM进

行分类识别。分类识别准确率如表 3 所示。 
从表 3 可以看出，测试样本经主成分分析约简

后的综合特征指标比原始特征指标的分类识别准确
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率高。只有信噪比为 20dB 的测试样本识别准确率

较低，主要是感应电动机启动、感应电动机启动和

变压器投入共同作用这两种类型的电压暂降波形类

似，在强噪声下不易分辨，导致识别错误较多。由

于综合特征指标个数比原始特征指标的个数少很

多，不仅简化了 SVM 分类器结构，且大幅减少了

SVM 分类器的训练时间和测试时间。 
表 3 SVM 多分类器分类识别准确率 

Table 3 Classification accuracy of SVM multiple classification 

分类器 无噪声 
信噪比 
40 dB  

信噪比 
30 dB 

信噪比 
20 dB 

原始特征指标

SVM 
99.67% 88.67% 60.00% 23.33% 

综合特征指标

SVM 
100.00% 99.70% 99.00% 78.33% 

3.2 实测数据验证 
算例 1：国内某钢铁公司 2#变电站电能质量监

测装置记录的感应电动机启动引起的电压暂降。一

共选取 10 组数据，其中一组录波数据如图 2 所示。 

 
图 2 感应电动机启动引起的电压暂降数据 

Fig. 2 Voltage sag waveforms due to startup of induction motor 

在样本数量不均衡的情况下，SVM 对少类样本

分类和预测的准确率远低于对多类样本分类和预测

的准确率，即算法偏向于多类[14]。为了保证训练的

SVM 多分类器能够准确分类，添加 6 种类型的电压

暂降仿真数据(无噪声)各 5 组。 
将 10 组实测数据和 30 组仿真数据经小波变换

后得到 40×88 个原始特征指标，经中心标准化处理

后，得到 40×12 个将综合特征指标。将原始特征指

标和综合特征指标分别用训练好的 SVM 多分类器

进行分类识别，实测数据分类识别结果如表 4 所示。 
从表 4 可以看出，10 组实测数据的原始特征指

标用 SVM 多分类器进行识别，其识别准确率为 0，
均识别为感应电动机启动和变压器投入共同作用引

起的电压暂降，当有变压器投入时，会产生谐波，

而通过 FFT 进行频谱分析可知基本没有谐波。而经

主成分约简后的综合特征指标用 SVM 多分类器识

别，其识别准确率为 100%。 

表 4 算例 1分类识别结果 
Table 4 Classification results of case 1 

电压暂降扰动源 原始特征指标 SVM 综合特征指标 SVM 

线路短路故障 0 0 
感应电动机启动 0 10 

变压器投入 0 0 
多级电压暂降 0 0 

感应电动机重新启动 0 0 
感应电动机启动和变

压器投入共同作用 
10 0 

算例 2：Electric Power Research Institute 公司公

布的两相短路故障引起的电压暂降。一共选取 5 组

数据，其中一组录波数据如图 3 所示。 
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图 3 两相短路故障引起的电压暂降数据 

Fig. 3 Voltage sag waveforms due to double phase short  
circuit grounding fault 

将5组实测数据和30组仿真数据经小波变换后

得到 35×88 个原始特征指标，经中心标准化处理后，

得到 35×12 个将综合特征指标。将原始特征指标和

综合特征指标分别用训练好的 SVM 多分类器进行

分类识别，实测数据分类识别结果如表 5 所示。 
表 5 算例 2 分类识别结果 

Table 5 Classification results of case 2 

电压暂降扰动源 原始特征指标 SVM 综合特征指标 SVM 

线路短路故障 2 5 
感应电动机启动 0 0 

变压器投入 0 0 
多级电压暂降 2 0 

感应电动机重新启

动 
1 0 

感应电动机启动和变

压器投入共同作用 
0 0 

从表 5 可以看出，5 组实测数据的原始特征指

标用 SVM 多分类器进行识别，其识别准确率为

40%，而经主成分约简后的综合特征指标用 SVM 多

分类器识别，其识别准确率为 100%。 

4   结论 

通过主成分分析对电压暂降特征指标进行特征
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约简，将高维特征空间转换到低维特征空间，保留

了大部分有效特征信息，消除了特征指标间的相关

性，简化了分类器结构。仿真和实测数据验证表明，

本文提出的方法不仅有效降低了输入到分类器中的

特征向量个数，而且在不同噪声强度下对单一电压

暂降扰动源和复合电压暂降扰动源的识别准确率明

显高于利用原始特征指标进行的分类识别。 
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