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摘要：针对现有电能质量扰动信号识别方法存在数据量大、准确率不高的不足，提出了一种基于压缩感知稀疏向

量特征提取的电能质量扰动信号分类识别方法。该方法首先针对原始信号，利用压缩感知理论获取降维的测量信

号，并基于 ℓ1范数正交匹配追踪算法获取稀疏向量。然后针对稀疏向量提取最大值、次大值、均方根、标准差、

峭度和裕度因子等特征，作为神经网络的输入，实现电能质量扰动信号的分类识别。最后，针对六类典型电能质

量扰动信号，开展仿真实验验证。仿真结果表明，现有识别方法需要处理的原始信号长度为 1024，而所提方法特

征提取时所处理的数据长度仅有 30，从而大大减少了所需处理的数据量，并且由于实现了以非常少的数据量保存

原有全部有用特征信息，因而更有利于提高识别准确率。通过与广泛采用的小波变换识别方法进行比较，所提方

法的平均准确率高达 98.71%，远远高于小波变换方法的 92.86%。 
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A novel compressed sensing-based recognition method for power quality disturbance signals 
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Abstract: In view of the large amount of data and low accuracy rate of the existing power quality disturbance signal 

recognition methods, a new recognition method of power quality disturbance signals is proposed by extracting the 

features from compressed sensing sparse vectors. In this method, the original signals are sampled to obtain the 

measurement signals based on the theory of compressive sensing, and the sparse vectors are obtained by the orthogonal 

matching pursuit algorithm of ℓ1-minimization. Then the features of the maximum, the second maximum, root mean 

square, standard deviation, kurtosis and margin factor are extracted as the inputs of the neural networks, and the power 

quality disturbance signal recognitions are realized. According to 6 kinds of typical power quality disturbance signals, the 

simulation experiments are conducted. The simulation results show that the data size of the proposed recognition method 

for feature extraction is greatly reduced with only 30 instead of 1024 for the existing methods. As a result of the 

realization of a very small amount of data to retain the original all useful feature information, the proposed method is 

more promising to improve the recognition accuracy. Compared with the widely-used wavelet transform recognition 

method, the average accuracy rate of this proposed method is as high as 98.71%, which is much higher than 92.86% of the 

wavelet transform method. 
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0  引言 

随着科学技术的进步和社会发展，大量的电力

电子设备和非线性负载接入电网中，使得电能质量 
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问题日益突出，而用户对电能质量的要求却越来越

高，因此，电能质量信号检测与分析受到越来越多

的关注，其中电能质量扰动信号的分类识别是改善

电能质量问题的重要基础[1-2]。 

目前国内外有大量的学者对电能质量扰动信号

的识别进行分析与研究，现有方法主要有傅里叶变



- 8 -                                         电力系统保护与控制   

换[3]、小波变换[4]、S 变换[5]等。其中，文献[6]通过

短时傅里叶变换，从二维频谱幅值中提取特征向量

从而实现电能质量信号扰动识别，但其对于非平稳

信号不具有时间局部性，不能满足时频分析要求；

文献[7]通过对电能质量扰动信号进行小波分解，从

各层小波分解系数中提取特征，进行扰动信号识别，

但是小波本身易受噪声影响。总之，以上特征提取

的方法都是建立在 Nyquist 采样定理的基础上，采

样频率要求在其电能质量扰动信号频率的两倍以

上，从而采集到大量电能质量的数据，提高了电能

质量扰动信号分析与识别的复杂性[8]。  

近年来，压缩感知(Compressed Sensing, CS)理

论[9-10]将采样与压缩合并进行，通过远低于 Nyquist 采

样频率的标准进行数据采样压缩，获得少量数据，

就能通过相应的重构算法重构信号，在信号检测与

分析领域得到了高度重视。文献[11]中将压缩感知

理论应用于电能质量扰动信号识别中，并验证了压

缩感知在电能质量扰动信号识别中应用的可行性；

文献[12]中提出一种通过随机矩阵降维映射特征来

提取电能质量扰动稀疏表示多分类方法，实现了电

能质量扰动信号的检测识别。文献[13]通过二维树

复小波提取扰动信号特征，代入稀疏表示分类器中

实现了对四类瞬时扰动信号的分类识别。 

本文提出一种基于压缩感知稀疏向量提取特

征作为神经网络输入的电能质量扰动信号识别新方

法，并通过仿真实验验证了所提方法的有效性。 

1   压缩感知原理 

由 Donoho 等[9]在 2006 年提出的压缩感知，也

称压缩传感、压缩采样，其对于稀疏或者可压缩信

号突破了传统的 Nyquist 采样定律。该理论认为：

如果一维信号 XN×1 在稀疏域 是 K-稀疏的

( K N )，则采用一个与稀疏域 非相干的观测矩

阵 ΦM×N( M N )，对信号执行压缩观测(这里 Φ 的

每一行都可以被当作是一个传感器)。 

Y=ΦX=ΦΨS=ΘS             (1) 

式中，Θ=ΦΨ，称之为传感矩阵。得到观测值 YM×1，

则通过求解如下 ℓ0-范数优化问题，就可以高概率地

重构原信号 ˆˆ X ΨS 。 

 
0

ˆ arg min (s.t. ) S S Y ΦΨS       (2) 

式中：
0

S 为 S 的 0 范数；Φ 为测量矩阵；Ψ 为稀

疏矩阵； Ŝ 为待求的稀疏向量。 

1.1 稀疏性 

信号的稀疏性，可以理解为信号在时域或者存

在一个变换域使得信号中只有少数的非 0 元素，剩

下的绝大多数元素为 0 或者很小。其公式为 

X=ΨS                 (3) 

式中， S 中仅有 K( K N )个不为零的值，满足公

式(3)的信号 X 为 K-稀疏的。 

 电能质量信号的稀疏性是应用压缩感知理论

于电能质量扰动信号分类识别的基础，一般的电能

质量信号通过傅里叶变换，即可达到稀疏性的效果。

本文通过比较傅里叶变换、小波变换、离散余弦变

换对电压暂降信号稀疏变换的效果(图 1)，可以看

出，傅里叶变换基稀疏效果最好，故本文选取傅里

叶变换作为稀疏基，这也是目前应用最广泛的稀疏基。 

 

图 1 信号稀疏表示对比图 

Fig. 1 Contrast diagrams of the signal sparse representations 

1.2 测量矩阵 

测量矩阵 Φ，是用来对 N 维的原始信号 X 进行

观测投影成低维度的观测信号 Y。测量矩阵 Φ 一般

是一个 M×N 矩阵，为了让得到的观测信号 Y 中的

M 个值能够有效保留原信号 X 中的信息，测量矩阵

Φ 需要满足受限等距特性准则(Restricted Isometry 

Property, RIP)[14] ，即存在一个约束等距常数

(0,1)Kδ  ，使式(4)对任意 K-稀疏信号都成立。 
2 2 2

2 2 2
(1 ) (1 )K Kδ δ   X ΦX X       (4) 

目前，测量矩阵一般采用高斯随机矩阵、随机

伯努利矩阵等具有一致分布的随机矩阵，但这类矩

阵计算复杂度高，硬件实现困难，难以适用于实际

工程。本文在结构化原理的基础上[15]，从易实现、

低复杂度出发，构造了一个稀疏循环结构化矩阵：

1) 产生 1×N 零向量 A0，以及一个 N×N 只含±1 的随

机对角矩阵 R；2) 在 A0 中随机赋值 K 个 1 值

( K N )，得到了一个 0-1 稀疏矩阵，再通过向右

循环位移 c 位构成 0-1 稀疏循环矩阵 A；3) 将得到

的矩阵 A 右乘上随机对角结构化矩阵 R，得到了稀

疏循环结构化矩阵 M N Φ AR 。 
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1.3 重构算法 

重构算法就是把采集到的观测值 YM×1 利用测

量矩阵 Φ 和稀疏基 Ψ 来恢复原始信号 X，这是一

个解压缩的过程，其与传统信号采样解压缩过程不

同，如图 2 所示。 

图 2 数据采样框图 

Fig. 2 Block diagrams of data sampling 

 通过式(2)求解稀疏向量是一个 ℓ0 范数求解的

过程，而 ℓ0 范数求解本身是一个 NP 难问题[16]，故

通常将其转换为 ℓ1 范数，变成求解一个凸优化问

题，其数学模型为 

1
ˆ arg min (s.t. ) S S Y ΦΨX         (5) 

本文选取正交匹配追踪算法(OMP)[17]来解决上

式的凸优化问题，从而实现压缩采样信号的精确重构。 

1.4 压缩采样算例 

以电压暂降信号为例，其时长为 0.16 s，频率

为 50 Hz，共 8 个周期，1024 个数据点，选取压缩

率(M/N)为 25%，进行压缩采样与重构实验，仿真

结果如图 3 所示。 

 

图 3 压缩感知重构对比图 

Fig. 3 Contrast diagram of compressed sensing reconstruction 

利用均方误差百分值 (MSE)和重构信噪比

(SNR)来评价重构效果的指标。 

2 2

MSE
1 1

ˆ( ) ( ) ( ) 100%
N N

i i

E x i x i x i
 

       (6) 

2 2

SNR
1 1

ˆ10lg[ ( ) ( ) ( ) ]
N N

i i

R x i x i x i
 

        (7) 

式中， ( )x i 和 ˆ( )x i 分别为原始信号和压缩采样后的

重构信号。本次实验中，均方误差百分值为 0.90%，

重构信噪比为 40.96 dB，再结合图 3 的曲线对比，

充分体现了压缩感知重构恢复原始信号的准确性。 

2   电能质量扰动识别方法 

2.1 识别方法原理 

压缩感知理论表明[14]，当传感矩阵满足 RIP 准

则时，其得到的稀疏向量可以保留原始信号的相应

特征，并可以从稀疏向量精确重构出原始信号。而

稀疏向量 S 的维数 K<<N；也就是说，K 维稀疏向

量 S 保留了 N 维原始信号 X 的所有有用特征，且信

息量更集中。有理由相信，基于特征更集中的信号

进行分类识别，要优于特征分散的信号。因此，不

同于传统方法，基于 K-稀疏向量 S 提取特征，作为

神经网络输入，提出一种新的压缩感知电能质量扰

动信号识别方法，其流程图如图 4 所示，其中左边

箭头表示训练过程，右边箭头为测试过程。 

 

图 4 电能质量扰动信号识别流程图 

Fig. 4 Flow chart of power quality disturbance  

signal recognition 

2.2 特征提取 

由于选取的稀疏基为傅里叶基，故在通过正交

匹配追踪算法恢复出来的稀疏向量 S中存在K对共

轭复数(s(i)=a±bj，i=1,2, , K)，并且保留着原有信

号的相关特征。故在提取特征前，先对稀疏向量 S

进行求模值处理，并且去除共轭复数中的另一半的

模值，从大到小排列，组成新的 K-稀疏向量 S 。然

后，基于得到的新向量 S 进行特征提取。本文选取

以下六类特征：最大值 TMAX、次大值 TSEC、标准差

TSTD、均方根 TRMS、峭度 TKU 以及裕度因子 TYU。 

2
STD

1

( ( ) )
K

i

T s i s K


            (8) 
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2
RMS

1

( )
K

i

T s i K


              (9) 

4
KU STD

1

(( ( ) )) )
K

i

T s i s T K


          (10) 

2 2
YU MAX MIN

1

( ) ( ( ))
K

i

T K T T s i


        (11) 

式中， ( )s i , s , MAXT , MINT 分别是稀疏向量 S 中的

元素、平均值、最大值和最小值。 

3   仿真实验分析 

3.1 电能质量扰动信号模型 

用于仿真验证的电能质量扰动信号包括：电压

暂降、电压暂升、电压中断、短时谐波、电压尖峰

以及电压缺口等，六类信号模型如表 1 所示。 

表 1 电能质量扰动信号 

Table 1 Power quality disturbance signals 

信号类型 公式表达 参数范围 

电压暂降 
   

 
1 2

1 2

sin(2π ), 0, ,
( )

sin(2π ), ,

ft t t t T
f t

a ft t t t

  
 


 

2 1

0.2 0.8

0.01 1.05

a

t t

＜ ＜

＜ ＜
 

电压暂升 
   

 
1 2

1 2

sin(2π ), 0, ,
( )

sin(2π ), ,

ft t t t T
f t

a ft t t t

  
 


 

2 1

1.2 1.8

0.01 1.05

a

t t

＜ ＜

＜ ＜
 

电压中断 
   

 
1 2

1 2

sin(2π ), 0, ,
( )

sin(2π ), ,

ft t t t T
f t

a ft t t t

  
 


 

2 1

0.00 0.1

0.01 1.05

a

t t

＜ ＜

＜ ＜
 

短时谐波 
   

 
1 2

1 2
1,3,5,7

sin(2π ), 0, ,
( ) sin(2π ), ,i

i

ft t t t T
f t a ift t t t



  


  

  

2 1

0.05 0.3

0.01 1.05

ia

t t

＜ ＜

＜ ＜
 

电压尖峰 7

1 2
0

( ) sin(2π ) sgn(sin(2π ))

[ ( 0.02 ) ( 0.02 )]
i

f t ft ft

a u t t i u t t i


 

    



 
2 1

0.3 0.4

0.0005 0.0006

a

t t

＜ ＜

＜ ＜
 

电压缺口 7

1 2
0

( ) sin(2π ) sgn(sin(2π ))

[ ( 0.02 ) ( 0.02 )]
i

f t ft ft

a u t t i u t t i


 

    



 
2 1

0.3 0.4

0.0005 0.0006

a

t t

＜ ＜

＜ ＜
 

正常电压 ( ) sin(2π )f t ft  -- 

为了模拟实际情况，针对表 1 的每类信号模型，

对其参数在一个允许的范围内随机变化(如扰动起

止时间、扰动持续时间与幅值等)，得到六类扰动信

号以及正常信号各 600 个样本，每个样本的数据长

度 N 为 1024 点，随机选取每类样本中的 500 个作

为训练样本，剩下的 100 个作为测试样本。 

3.2 仿真参数 

采用三层 BP 神经网络作为分类器，其中隐含

层选取 S 型传递函数(logsig)，输出层选取线性传递

函数(purelin)，性能函数选择均方误差(MSE)，训练

次数(Epoch)设为 1000 次，隐层节点神经元数目通

过实验分析比较最终选取为 30 个，输入维数为 6

维，输出维数为 7 维，分别把电压暂升、电压暂降、

电压中断、短时谐波、电压尖峰、电压缺口以及正

常信号的训练输出设置为(1 0 0 0 0 0 0)T，(0 1 0 0 0 

0 0)T，(0 0 1 0 0 0 0)T，(0 0 0 1 0 0 0)T，(0 0 0 0 1 0 

0)T，(0 0 0 0 0 1 0)T，(0 0 0 0 0 0 1)T，采用竞争输出

机制进行训练测试。 

3.3 结果分析 

为了便于比较，同时将文献[7]中四层小波分解

的小波系数能量与系数熵作为特征代入到 BP 神

经网络里进行训练分类。本文方法和文献[7]的特

征提取方法的神经网络训练误差收敛曲线如图 5 所

示，测试结果如表 2 所示。从图 5 中可以看出，本

文方法一开始迭代误差就下降明显，并且在迭代 50

次以内误差就达到了 0.01，最后逐渐收敛稳定在0.005

左右，而文献[7]方法虽然也在 100 次以内将误差减

小到 0.02，但在接下来的迭代中误差减小不明显，

最终稳定在 0.019 左右。故可知本文方法无论是神

经网络训练性能的速度还是精度都要明显高于文

献[7]方法。从表 2 可知，本文方法的平均识别率高

达 98.71%，而文献[7]方法仅为 92.86%。同时，文

献[7]中的特征提取方法无法准确实现电压暂降和

电压中断的分类，其识别准确率分别仅为 86%和

70%，而本文方法的识别准确率则有明显提高，分

别达到 99%和 98%。 
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图 5 训练性能对比图 

Fig. 5 Comparison chart of training performances  

表 2 不同方法的识别率 

Table 2 Recognition rate of different methods 

信号类型 本文方法 文献[7]方法 

电压暂降 99% 86% 

电压暂升 99% 96% 

电压中断 98% 70% 

短时谐波 98% 100% 

电压尖峰 99% 99% 

电压缺口 98% 99% 

正常电压 100% 100% 

平均 98.71% 92.86% 

考虑到实际情况中的噪声污染问题，分别在扰

动信号中加入 40 dB, 30 dB, 20 dB 的高斯白噪声进

行扰动识别。从表 3 中可以看出，本文方法在 40 dB

与 30 dB 噪声的环境下，平均的分类精度有一定的

下降，但是下降并不明显，仍保持在 96%以上，充

分体现本文的方法具有稳健性以及一定的抗噪性。

在 20 dB 的情况下，电压暂降、电压暂升、电压中

断、短时谐波的识别准确率比前面两种噪声情况下

的有所下降，但电压尖峰与电压缺口的识别准确率

是大幅下降的，造成这种情况的主要原因是电压尖

峰与电压缺口信号本身就是在正常电压情况下的一

个较小的暂态抖动，在噪声比较严重的情况下，出

现了噪声与扰动特征重叠的情况，导致在神经网络

分类的时候难以把这几类电能质量信号相互识别出

来。但是，就不同信噪比下的识别率而言，本文方

法仍然总体优于文献[7]方法。 

表 3 不同信噪比下的识别率 

Table 3 Recognition rate under different signal-to-noise ratio 

信噪比 
信号类型 

40 dB 30 dB 20 dB 

电压暂降 99%(87%) 94%(77%) 92%(71%) 

电压暂升 99%(96%) 98%(94%) 96%(95%) 

电压中断 98%(68%) 97%(74%) 96%(71%) 

短时谐波 99%(100%) 96%(100%) 90%(95%) 

电压尖峰 99%(99%) 94%(99%) 77%(97%) 

电压缺口 97%(99%) 94%(93%) 73%(90%) 

正常电压 100%(100%) 100%(100%) 89%(80%) 

平均 98.7%(92.7%) 96.1%(91.0%) 87.6%(85.6) 

注：括号内为文献[7]方法在各噪声环境下的识别率。 

4   结论 

本文提出了一种新的电能质量扰动信号压缩

感知识别方法。该方法通过压缩感知算法获取保留

原始电能质量扰动信号的 K-稀疏向量 S，再提取稀

疏向量的数理统计特征，代入到 BP 神经网络中进

行训练学习，进而实现电能质量扰动信号的分类识

别。本文方法特征提取时通过处理长度仅为 30 的稀

疏向量替代长度为 1024 的原始信号，从而大大减轻

了特征提取时所需处理的数据量，从六类典型电能

质量扰动信号仿真实验中，可知该方法在无噪声的

环境下识别率高达 98.71%，在 30 dB 与 40 dB 的噪

声环境下仍达到 96%以上，表明本文所提方法的有

效性，为电能质量扰动信号提供了一种新的分类识

别方法，具有较好的参考价值。 
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