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基于广义 S 变换与 PSO-PNN 的电能质量扰动识别 

覃星福，龚仁喜
 

(广西大学电气工程学院，广西 南宁 530004) 

摘要：为了克服从电网电能质量监测系统的大数据中自动识别出电能质量扰动的困难，提出了一种基于广义 S 变

换与 PSO-PNN 的电能质量扰动识别新方法。该方法利用了广义 S 变换能兼顾时频分辨率的特点，首先使用广义 S
变换分析扰动信号的时频特性，接着从广义 S 变换模矩阵中提取出扰动信号的时频特征量，然后用 PSO-PNN 分

类器对扰动信号进行分类识别。PSO 算法的使用克服了 PNN 的平滑因子没有确定选取方法的缺陷，使分类器性

能大大提升。仿真实验结果表明，该方法能够对常见的 6 种电能质量扰动进行高效的分类识别，分类正确率高，

对噪声不敏感，具有良好的应用价值。 
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Power quality disturbances classification based on generalized S-transform and PSO-PNN 
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(School of Electrical Engineering, Guangxi University, Nanning 530004, China) 

Abstract: To overcome the difficulty of automatic identification of power quality disturbances from the large data of 
power quality monitoring system, a new method for power quality disturbances identification is proposed based on 
generalized S-transform and PSO-PNN. It makes full use of generalized S-transform’s ability of giving attention to both 
time and frequency resolution. Initially, the time-frequency analysis of power quality disturbances is carried out by using 
generalized S-transform, from whose results the time-frequency features of disturbances are extracted. Finally, PSO-PNN, 
as a classifier, is used to identify power quality disturbances. The PSO algorithm solves the problem of choosing the 
smoothing factor for PNN which is usually hard to determine, and thus the performance of the classifier is greatly 
improved. The simulation results show that the proposed method can identify six kinds of power quality disturbances 
correctly and effectively, and it is characterized by high recognition correctness rate and low sensitivity to noises, and it 
will find extensive application.  
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0  引言 

随着电力电子技术的大规模应用和分布式电

源应用范围的拓广普及[1-2]，产生了大量的电压暂

降、电压中断、电压暂升、谐波、振荡暂态等电能

质量扰动，这些扰动对大电网的供电电能质量造成

了很大的负面影响，同时也给社会带来了巨大的经

济损失[3-5]。为了提高供电电能质量，关键在于找出

电能质量扰动产生的源头以及找到合适的方法去消

除或减少这些电能质量扰动。在电能质量监测系统

中实现对电能质量扰动事件的正确分类识别，是电 
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网提高供电电能质量与安全经济可靠运行的前提[6-8]。 
电能质量扰动的分类识别研究主要侧重于特

征量的提取和分类器的选择问题[9]。针对特征量的

提取，近几年来国内外专家学者大多都使用短时傅

里叶变换、小波变换、S变换等时频分析方法[10-11]。

其中短时傅里叶变换使用前需要选择时频窗，选择

之后时频窗的宽度是固定的，不利于分析非平稳信 
号[12]。小波变换具有多分辨率分析的特点，但其易

受噪声影响，对于含噪声的扰动信号不能准确提取

其幅值特征，而且小波基的选择也一直是个学术界

的难题[13]。S变换是短时傅里叶变换与小波变换的

新的改进形式，它可以看作是一种不严格的小波变

换。它采用窗宽与频率成反比的高斯窗，窗口的形
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状随着频率的变化而变化，不仅具有多分辨率分析

的能力，还能够在时间轴上进行平移[14-17]。但是S
变换的高斯窗随频率改变的方向是相同的，这妨碍

了其在分析不同信号时的适应性。广义S变换在S变
换的基础上，引入了能调节时频分辨率的两个参数，

使时间分辨率与频率分辨率的关系不再相对固定，

其时频特性更为优良，提取的特征量也能更好地刻

画不同扰动信号的特征，因此用来作为扰动信号特

征提取的工具是非常适合的。在近些年国内外的文

献资料中，人工神经网络因为其求解问题的能力强，

适用领域广泛而成为用得最多的模式分类方法。而

概率神经网络(PNN)作为人工神经网络中的一种，

建立简单、训练快捷，具有强大的非线性分类性能，

因此在解决分类方面的问题中应用得相当广泛。在

PNN中，选择合适的平滑因子是个难题，迄今为止，

平滑因子大多是根据经验选取的[18]，没有确定的选

取方法。本文采用广义S变换作为特征提取的工具，

将特征量输入到PSO-PNN中，对电能质量扰动进行

分类识别。仿真实验结果表明，该方法成功实现了

对常见6种电能质量扰动的自动分类识别，识别正确

率高，对噪声不敏感，在不同噪声干扰下均体现出

了优越的分类性能，在电能质量监测领域有良好的

应用前景。 

1   算法介绍 

1.1 S 变换算法 

信号 ( )x t 的一维连续 S 变换[14] ( , )S f 定义如

式(1)。 
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函数)在时间轴上位置的平移因子；f 表示信号的频

率； i 是虚数单位； t 为时间。 
1.2 广义 S 变换 

广义 S 变换比 S 变换多了两个可调参数 k 和
p ，使得高斯窗的形状是可变的，从而可以针对具

体应用的需求更为灵活地改变高斯窗的时频分辨

率，定义为[19]  
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式中， 0k  ， 0p  。当 1k  、 1p  时即为标准 S
变换。 

广义 S变换(2)也可写成信号 ( )x t 的傅里叶变换

( )X f 的函数： 
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其中， ( )X f  为信号 ( )x t 的经平移频率 的傅立

叶变换。这样，广义 S 变换就可以利用工程中常见

的快速傅立叶变换来实现快速计算，从而大大提高

计算速度。由于现实生活中信号多数为离散形式，

因此需要对式(3)离散化。令 /f n NT ， jT  ，

其中T 是信号的采样时间间隔， N 是总的采样点

数。 广义 S 变换的离散形式可表示为 
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(4) 
式中， , , 0,1, , 1j m n N  。 

由式(4)可知，离散时间信号 ( )x jT 的广义 S 变

换结果为一个二维复数矩阵，该复数矩阵的每一行

对应一个频率采样点，每一列对应一个时间采样点。

为了便于分析，对该复矩阵的每一个复数元素求模，

得到广义S变换的模时频矩阵(记为广义S变换模矩

阵)。模矩阵里含有信号丰富的时域、频域信息，适

用于电能质量扰动的特征提取。 
1.3 广义 S 变换中参数的选取 

广义 S 变换的高斯窗函数的形状是可以通过改

变参数值来调节的，在分析具体信号时，它能根据

信号时频分析的需要以及频率分布的特点灵活调节

高斯窗函数来达到分析的目的。 
图 1 给出了不同 k 、 p 值所对应的高斯窗。由

图可以看出，当频率 f 与 k 都取固定值(此处 f   
50 Hz ， 1k  )时，随着 p 的增大，高斯函数的时窗

变窄，即 p 与时窗宽成反比， p 越大，时间分辨率

越强，频率分辨率越低；当频率 f 和 p 均取固定值

( 50 Hz, =1)f p 时，随着 的增大，高斯函数的时

窗变宽，即 k 与时窗宽成正比， k 越大，频率分辨

率越高。本文需要进行广义 S 变换的信号既有低频

扰动信号，如电压暂升、电压暂降等；也有高频扰

动信号，如谐波，振荡暂态等。因此需要时频分辨

率都能达到一个较好的分析效果。本文经过多次试

验得知，当选取 0.1k  、 0.08p  时，广义 S 变换

的时频分辨率能达到较好的效果，因此本文选取

0.1k  、 0.08p  。 
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图 1 不同 k、p 值对应的高斯窗 

Fig. 1 Gussian window for different k、p value 

2   基于广义S变换的特征量提取 

2.1 扰动信号模型 

本文考虑 6 种常见的暂态电能质量扰动信号，

分别是电压暂升、电压暂降、电压中断、谐波、脉

冲暂态、振荡暂态。各扰动信号的数学模型如表 1
所示[20]。表中： ()u 表示阶跃函数；T 表示信号周

期； 0w 表示 50 Hz 对应的角频率。 
表1 扰动信号类型 

Table 1 Models for power quality disturbances 
扰动

信号 
数学表达式/参数设置 

电压

暂升 
1 2 0( ) {1 [ ( ) ( )]}sin( )x t a u t t u t t w t    

2 10.1 0.8, 9a T t t T       
电压

暂降 
1 2 0( ) {1 [ ( ) ( )]}sin( )x t a u t t u t t w t    

2 10.1 0.8, 9a T t t T       
电压

中断 
1 2 0( ) {1 [ ( ) ( )]}sin( )x t a u t t u t t w t    

2 10.9 1, 9a T t t T       

谐波 
0 3 0

5 0 7 0

( ) sin( ) sin(3 )
sin(5 ) sin(7 )

x t w t a w t
a w t a w t

  




 
0.05 0.15, 3,5, 7ia i    

脉冲

暂态 
0 1 2( ) sin( ) [ ( ) ( )]x t w t a u t t u t t    

2 11 3,1 3 msa t t       

振荡

暂态 

1( )

0 1

1 2

( ) sin( ) e sin[ ( )]
[ ( ) ( )]

t t

nx t w t a w t t
u t t u t t





  

   



2 1 0 00.5 3 ,0.1 0.8,10 16nT t t T a w w w        

2.2 扰动信号的广义 S 变换分析 

对电能质量扰动信号进行广义 S 变换后，变换

结果的二维矩阵中包含着丰富的时频信息，对这些

信息进行分析，可以找出能作为识别特征量的特征

值。下面分别为 6 种电能质量扰动信号随机取一个

样本的波形图以及对其进行广义 S 变换后得到的信

息曲线。 

图 2 为电压暂升的广义 S 变换(GST)相关曲线。

图 2 中，图 2(a)为电压暂升波形图；图 2(b)为广义

S 变换模矩阵中的列向量最大值包络线图；图 2(c)
为行向量最大值包络线图；图 2(d)为 50 Hz 时间幅

值图；图 2(e)为 150 Hz 时间幅值图；图 2(f)为 250 Hz
时间幅值图；图 2(g)为 800 Hz 时间幅值图。图 3~
图 7 分别为电压暂降、电压中断、振荡暂态、谐波、

脉冲暂态的广义 S 变换相关曲线，图中各小图含义

均与图 2 相同。 
由图 2~图 7 可知，列向量最大值包络线图与

50 Hz 时间幅值图很相似，它们均与原来扰动波形

相对应，在 50 Hz 时间幅值图中，电压暂升图形为

先上升后下降，电压暂降为先下降后上升，电压中

断为先大幅度下降后上升，因此，50 Hz 时间幅值

图可以作为特征量用来区分电压暂升、电压暂降、 
电压中断；但是 50 Hz 时间幅值图并不能明确区分

出电压暂降与电压中断，这时可以取 50 Hz 时间幅

值图上的最小值作为区分电压暂降与电压中断的特

征量。 

 
图 2 电压暂升及其 GST 信息曲线 

Fig. 2 Swell and its GST information curve 
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图 3 电压暂降及其 GST 信息曲线 

Fig. 3 Sag and its GST information curve 

 
图 4 电压中断及其 GST 信息曲线 

Fig. 4 Interruption and its GST information curve 

 
图 5 振荡暂态及其 GST 信息曲线 

Fig. 5 Oscillatory Transient and its GST information curve 

 
图 6 谐波及其 GST 信息曲线 

Fig. 6 Harmonics and its GST information curve 
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图 7 脉冲暂态及其 GST 信息曲线 

Fig. 7 Impulse and its GST information curve 

    当扰动信号含有谐波分量时，不管是三次、五

次、七次谐波，还是含有高频分量的振荡暂态，行

向量最大值包络线图都能把这些高于基频的频率分

量检测出来，因此也可以从行向量最大值包络线图

中寻找特征量。 
各频率的能量是不同的，扰动信号的能量与频

率和幅值的改变是紧密相连的，因此扰动信号在不

同频率时的不同能量值也可以作为特征值。 
2.3 特征提取 

本设计对各暂态电能质量扰动信号进行广义 S
变换以后，从广义 S 变换模矩阵中选定以下 6 个特

征量作为区分不同扰动的特征量。 记广义 S 变换

模矩阵为 [ , ]MS n f ， n 代表采样时间， f 代表采样

频率点。 
(1) 50 Hz 时间幅值曲线均值 F1。 

       1 50
1

1 [ , ]
N

M
n

F S n f
N 

             (5) 

式中：N 为总采样点数； 50f 表示基波频率 50 Hz。 
(2) 50 Hz 时间幅值曲线的最小值 F2。 

   2 50
1

1min( [ , ])
N

M
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F S n f
N 

           (6) 

(3) 信号在 150 Hz、250 Hz、350 Hz 处能量之

和的根值 F3，之所以取根值是为了减小噪声的影

响。 
2
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1

sqrt( ( [ , ]) )

150 250 350

N

M i
n

F S n f

i






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
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         (7) 

(4) 信号高频分量能量之和 F4。 
2

4
1 350

sqrt( ( [ , ]) )
N

M i
n i

F S n f
 

          (8) 

(5) [ , ]MS n f 行向量最大值包络线的标准差 F5。 

5 std{max( [:, ])}M iF S f          (9) 

(6) [ , ]MS n f 列向量最大值包络线的标准差 F6。 

        6 std{max( [ ,:])}M iF S n         (10) 

3   基于PSO-PNN的电能质量扰动识别 

本文利用 Matlab 生成参数随机变化的电能质

量扰动样本，对每个扰动样本进行广义 S 变换，从

广义 S 变换模矩阵中提取出 6 种扰动特征量，将特

征量输入到 PSO-PNN 分类器中，从而实现扰动的

分类识别，分类识别过程如图 8 所示。 

 
图 8 电能质量扰动分类识别流程 

Fig. 8 Power quality disturbances classification and 
 identification process 

概率神经网络的构成如图9，它由输入层、模

式层、求和层和输出层构成[18]。 
本设计中，PNN的输入层有6个神经元，接收

扰动信号的6维特征值，模式层共有600个神经元，

计算输入的6维特征值与训练样本中全部扰动的欧

式距离，然后将距离值送入高斯激活函数，得模式

层输出为 
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图 9 PNN 的基本结构 

Fig. 9 Basic structure of PNN 

out 2

T(exp[ ](
2
) )i ix wf x w


 
          (11) 

式中： iw 为输入层与模式层之间的连接权值。本设

计中，连接权值设定为各个训练样本的6维特征值；

 为平滑因子，本文采用PSO算法选取此参数。 
本设计中，求和层有6个神经元，将模式层输

出的分别属于6种扰动的概率值累计，从而得到对应

6种扰动的概率值。输出层共有6个竞争神经元，接

收从求和层传来的对应6种扰动的不同概率值，概率

值最大的竞争神经元胜出，其值为1，表示此神经元

所对应的扰动类别为待识别的扰动信号类别，其余

竞争神经元值为0，这样就实现了分类识别。 
平滑因子参数选取的不同对 PNN 分类正确率

有很大影响，本设计采用粒子群优化算法(PSO)来对

PNN 平滑因子进行参数自动寻优，这样 PSO-PNN
就能够根据不同的训练样本数据自动选择最优平滑

参数值，从而提高扰动识别正确率，如图 10 所示。

PSO算法需要一个适应度函数来作为优化的最终目

标[21]，本文选取训练样本分类的正确率作为适应度

函数。图 10 中，粒子数目选择为 50，最大迭代次

数设为 10，PSO 算法[22]中惯性权重取值 0.5，两个

学习因子取值均为 2。 

4   实验与分析 

电能质量扰动信号基频定为50 Hz，扰动信号

采样频率为3 200 Hz，每个信号周期采样为64个点，

采样长度为10个信号周期。为了便于表示，将电压

暂升、电压暂降、电压中断、谐波、脉冲暂态、振

荡暂态依次用 1r ~ 6r 表示。 
首先通过实验确定 PSO-PNN 的最佳训练样本

数，每种类别分别用 30、50、80、100、120、150
个扰动样本作为训练样本进行训练，然后对 1800
个带有50 dB高斯白噪声的测试样本进行测试(其中 

 
图 10 PSO 对 PNN 的平滑因子寻优框图 

Fig. 10 PSO finding the optimal smoothing factor for PNN 

电压暂升、电压暂降、电压中断、谐波、脉冲暂态、

振荡暂态各 300 个)，之所以选择带有噪声的测试样

本是为了更接近实际情况。仿真结果见表 2。 
表 2 训练样本数对分类测试结果的影响 

Table 2 Effect of training sample number on classification  
test results  
训练样本的数目/个 扰动 

类型 30 50 80 100 120 150 

1r  99.67 100 100 100 100 100 

2r  98.67 99.33 98.33 98.67 98.33 99.33 

3r  95 96 98 98 97.33 97 

4r  100 100 100 100 100 100 

5r  100 100 100 100 100 100 

6r  100 100 100 100 100 100 

平均值 98.89 99.22 99.39 99.44 99.28 99.39 

从表 2 可以看出，随着训练样本数的增加，测

试样本分类正确率也相应有所提高。由于分类正确

率在训练样本数较小时就取得了较好的效果，故以

增加训练样本数来提高分类正确率的效果不是很明

显。当训练样本数为 100 时，扰动信号的分类识别

取得比较理想的结果，达到了平衡分类正确率与训

练样本数的目的，本文选取训练样本数为 100。 
现实中对电能质量扰动进行监测时，总是会有
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噪声的干扰，而且不同时段噪声干扰的强度也可能

不同。为了最大限度的贴近实际情况，在仿真信号

样本中分别添加噪声为 20 dB、30 dB、40 dB、50 dB、
60 dB 的高斯白噪声进行仿真分析。 

产生各类扰动样本每种 400 个，总共 2 400 个。

每种扰动随机采用其中的 100 个作为训练样本，其

余的 300 个作为测试样本。首先，将训练样本的特

征值和类别输入 PSO-PNN 中进行训练，训练完成

后输入测试样本的特征值，然后由 PSO-PNN 分类

器识别出扰动的类型。分类结果详情如表 3 和表 4
所示。其中表 3 示出的是噪声为 20 dB 时的分类结

果，表 4 为不同噪声干扰下分类结果的比较。 
表 3 20 dB 时的分类结果 

Table 3 Classification results with 20 dB noises 
具体的分类结果/个 扰动

类型 1r  2r  3r  4r  5r  6r  

1r  300      

2r   292 2    

3r   8 298    

4r     300   

5r      299 2 

6r      1 298 

从表 3、表 4 可以看出，PSO-PNN 对常见的 6
种电能质量扰动的识别分类正确率都很高，其中电

压暂升、谐波、脉冲暂态、振荡暂态的分类正确率

达到了 99%以上，而电压暂降和电压中断由于其波

形的相似性，所以识别正确率略低于其他 4 种电能

质量扰动。由此表明 PSO-PNN 的分类识别方法不

仅在无噪声的理想状态下取得了较高的分类正确

率，而且在强噪声干扰存在时，依然能维持分类识

别的高正确率。 
表 4 不同噪声等级下的分类测试结果 

Table 4 Classification results with different noises 
信噪比/dB 扰动 

类型  0 20 30 40 50 60 

1r  100 100 100 100 100 100 

2r  99.67 97.33 98 96.33 98.67 97.33 

3r  98 99.33 98.33 99.33 98 99 

4r  100 100 100 100 100 100 

5r  100 99.67 100 100 100 100 

6r  100 99.33 100 100 100 100 
平均值 99.61 99.28 99.38 99.28 99.44 99.39 

5   结论 

本文提出并实现了一种基于广义 S 变换与

PSO-PNN 的电能质量扰动分类识别方法。该方法采

用时频分辨率效果较好的广义 S 变换进行特征提

取，采用 PSO 来选取 PNN 的平滑参数，克服了平

滑参数要靠经验选取的不足。首先对 6 种扰动信号

进行广义 S 变换，接着对不同扰动信号的广义 S 变

换模矩阵中的信息进行了分析和比较，从而提出了

6 种能作为有效区分不同扰动的时频特征量，最后

将提取到的特征量送入 PSO-PNN 分类器中进行训

练、测试。大量仿真实验结果表明，采用本文的方

法能够准确、可靠地实现对电能质量扰动信号的分

类识别，识别正确率高，抗噪声能力强，值得推广

应用。 
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