
第 49 卷 第 17 期                            电力系统保护与控制                               Vol.49 No.17 

2021 年 9 月 1 日                         Power System Protection and Control                           Sep. 1, 2021 

 

DOI: 10.19783/j.cnki.pspc.201495 

基于二维离散余弦 S 变换的电能质量扰动类型识别 
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摘要：为获得可靠的高质量电能，提高电能质量扰动(Power Quality Distrubances, PQD)类型识别准确率，提出了一

种基于二维离散余弦 S 变换(2D-DCST)的 PQD 类型识别方法。首先在数学模型的基础上，生成包括 7 种复合扰动

在内的 17 类不同的电能质量事件。然后将一维的 PQD 信号转换成行列相等的二维信号，利用 2D-DCST 方法从

二维信号中得到其振幅矩阵，对振幅矩阵提取基于统计、能量和图像的特征。再使用第二代非支配排序遗传算法

(NSGA-II)将提取的大量特征降维成少量有用的特征组。最后对所选特征使用支持向量机(SVM)分类器，构建一个

分类准确率高、特征数目少的类型识别模型。实验结果表明，该方法能够准确高效地识别 17 类电能质量事件，并

且有较好的抗噪性。同时对复合扰动也有较高的识别准确率，为电能质量扰动类型识别问题提供了新的方法。 

关键词：电能质量；扰动类型识别；二维离散余弦 S 变换；非支配排序遗传算法 II；支持向量机 
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CHENG Zhiyou1, 2, YANG Meng2  

(1. Power Quality Engineering Research Center (Anhui University), Ministry of Education, Hefei 230601, China;  

2. School of Electronics and Information Engineering, Anhui University, Hefei 230601, China) 

Abstract: To obtain reliable high-quality power and improve the accuracy of Power Quality Disturbance (PQD) type 

identification, a new PQD type based on a Two-Dimensional Discrete Cosine S-Transform (2D-DCST) is proposed. First, 

based on mathematical models, 17 kinds of power quality events including 7 kinds of complex disturbances are generated. 

Then, one-dimensional PQD signals are upgraded into two-dimensional signals with equal rows and columns. An 

amplitude matrix is obtained from the two-dimensional signals using the 2D-DCST method. The statistics, energy and 

image features of the amplitude matrix are first extracted, and then reduced into a small number of useful feature groups 

using the Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm-II (NSGA-II). Finally, a Support Vector Machine (SVM) classifier is 

used to construct a type identification model with high identification accuracy and few features. Experimental results 

show that the method can identify 17 kinds of power quality events accurately and efficiently and also exhibits a good 

noiseproof feature. At the same time, the method also has a high identification accuracy for complex disturbances. This 

provides a new method for power quality disturbance type identification. 
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0  引言 

在现代电网中获得可靠的高质量电能已成为供 
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应商和消费者最重要的目标之一[1]。可再生能源的

整合，电力电子转换器的使用增加，大型工业负 

荷的调整切换，都会导致电能质量扰动 (Power 

Quality Disturbances, PQD)[2]。因此，对 PQD 类型

识别，以实现电网中生产者和消费者的健康工作环

境是当前研究的主题[3]。 
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PQD 的类型识别是电能质量分析和控制的关

键[4]，一般要经过特征提取、特征选择和识别三个

主要步骤[5]。在特征提取阶段，使用一维或二维信

号处理方法从信号中提取所需的特征。一维信号处

理方法被广泛用于提取代表电能质量扰动的特征，

如短时傅里叶变换(Short-Time Fourier Transform, 

STFT)[6]、小波变换(Wavelet Transform, WT)[7]和 S

变换(S-Transform, ST)[8]等。但一维方法存在着各种

各样的问题，如衡量时频分辨率困难、计算量较大、

母函数选择困难等问题。基于二维的信号处理方法

通常优于一维方法，具有直观检查 PQD 的优势，能

够获取更多与一维变换相关的特征组，并呈现独特

的特征[9]。在特征提取阶段，二维处理方法的复杂

度也远远低于一维变换。有研究通过将一维 PQD

信号转换成二维信号，再对二维信号应用二维信号

处理算法得到相关特征，再根据特征进行分类的方

法[10-12]。文献[10]用二维里斯变换产生振幅、频率

和相位矩阵，提取矩阵相关特征进行分类。文献[11]

利用小波变换得到二维灰度图 PQD 数据的水平、垂

直和对角细节系数，再根据波形的大小和持续时间

进行分类。文献[12]使用二维离散小波变换将转换

成二维的 PQD 数据，通过近似、水平、垂直和对角

线将该矩阵分成 4 个子带。通过决策树分类器，利

用提取的特征对不同扰动类型进行分类。特征选择

阶段用于从特征提取期间创建的特征中消除不必要

的特征，并建立更加简单高精度的模型。特征选择

的方法有很多如遗传算法 (Genetic Algorithm, 

GA)[5]、粒子群优化(Particle Swarm Optimization, 

PSO)[13]、第二代非支配排序遗传算法(Non-dominated 

Sorting Genetic Algorithm-II, NSGA-II)[8]和蚁群优化

(Ant Colony Optimization, ACO)[2]等。在识别阶段，

有一些机器学习方法和人工智能方法，如 K 近邻

(K-Nearest Neighbour, KNN)[14]、支持向量机(Support 

Vector Machine, SVM)[8]、人工神经网络(Artificial 

Neural Networks, ANN)[14]和决策树(Decision Trees, 

DT)[2]等。 

为创建一个简单、高效的扰动识别模型，本文提

出了一种基于二维离散余弦 S 变换(Two-Dimensional 

Discrete Cosine S-Transform, 2D-DCST)的电能质量

扰动类型识别系统。该方法将一维 PQD 信号转换成

二维图像矩阵。通过应用 2D-DCST 方法，生成振

幅矩阵，提取振幅矩阵的相关特征，再使用多目标

优化算法 NSGA-Ⅱ生成特征中最相关的特征组，最

后采用机器学习 SVM 分类器进行类型识别。通过

仿真实验和分析，验证了本文所提方法的准确性和

有效性。 

1   二维离散余弦 S 变换 

1.1 离散余弦变换 

离散余弦变换(Discrete Cosine Transform, DCT)

具有一般正交变换的性质，同时其变换阵的基向量

近似于 Toeplitz 矩阵的特征向量，可以很好地描述

人类语音信号和图像信号的相关特征[15]。一维 N 点

信号 ( )f x 的离散余弦变换正反变换定义为 
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式中： ( )F u 为 DCT 变换后的系数； ( )f x 为原始信

号；N 为原始信号的点数；u 为广义频率变量； ( )g u

可以认为是一个补偿系数(式(3))，使 DCT 变换矩阵

为正交矩阵。 
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1.2 离散正交 S 变换 

离 散 正 交 S 变 换 (Discrete Orthonormal 

S-Transform, DOST)是完全冗余 ST 的精简版本[16]。

ST 冗余地在高频和低频带存储数据量相同，而

DOST 在低频处采样间隔小，数据多；在高频处采

样间隔大，数据少[17]。DOST 通过构造T 个正交基

向量，将时频域划分为T 个区域，并使用一些参数

来表示这些区域[18]。第 k 个 DOST 基向量可定义为 
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式中： 0, , 1k T  ；  、 、 分别代表带宽、时

间、频带中心。对式(1)求和可以得到 
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式中， π( / / )k T    表示时域窗口的中心。当

0  时， π
[ 0][ ] e iD k i 
  

   。 

DOST 算法基向量正频率部分计算规则如下

( p 为带宽指数变量)： 

1) 0p  时， 0  ， 1  ， 0  ， [ , , ][ ] 1D k      

(只有一个基向量)； 

2) 1p  时， 1  ， 1  ， 0  ， [ , , ][ ]D k      
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exp( 2π / )ik T (只有一个基向量)； 

3)
22,3, , log 1p T  时， 1 22 2 ,p p      

12 , 0, , 1p     ； 
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每个频带 12p 个基向量。 

证明 DOST 的基向量彼此正交，公式为 
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 (克罗内克函数)。 

对 DOST 计算公式更换求和次序，可得 
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将式(8)中 [ ]h k 的傅里叶变换记做 [ ]H f ，上式

可简化为 
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式(9)可表示为一个稀疏矩阵和信号的傅里叶

系数矩阵的内积。为实现信号的 DOST，需要相同

信号长度的正交基向量，通过傅里叶变换在该时频

区域上对频率的积分可得到正交基向量。 

DOST 与 DFT 的关系为 
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1.3 二维离散余弦 S 变换 

离散余弦 S 变换(Discrete Cosine S-Transform, 

DCST)是由 DCT 替换 DOST 变换中的 DFT 得到，

实现减少数据处理时间、处理量和节约内存空间的

应用目的。理论上 DCST 为实数变换，没有负频率

概念，不包含 DOST 的共轭对称部分，相比较DOST，

可发现 DCST 的时频谱节约了 DOST，时频谱的负

频率部分的一半数据。在计算量增长时 DCST 相对

于 DOST 能大幅节约计算成本。 

由式(10)得到 DCST 与 DCT 的关系为 
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DCST 算法的具体实现过程如下： 

1) 对 ( )y k 求其 DCT，得到频谱矩阵 ( )fY ； 

2) 引入变量 p  、 、 和 ，根据式(6)计算其

值； 

3) 将上一步求得的变量值代入式(5)，求出各

DCST 基函数； 

4) 利用步骤 1)得到的频谱矩阵 ( )fY ，经过离

散余弦逆变换后与步骤 3)中得到的 DCST 基函数相

乘，从而求出 DCST 系数矩阵； 

5) 结合式(9)得到 DCST 变换的T 点系数矩阵

[ , , ][ ]k   S 。 

2D-DCST 运用类似于二维傅里叶变换的思想，

将一维变换依次应用到二维数据的两个维度来获取

二维的离散余弦 S 变换。虽然频率偏移了 1/2 导致

二维离散余弦 S 变换不可分[19]，但对本文的应用研

究并没有影响。 

2D-DCST 通过对行、列矩阵分别应用 DCST 变

换得到二维信号的 2D-DCST 计算结果。N=32 的

2D-DCST 的振幅矩阵如图 1 所示。不同形状的红蓝

点表示不同的矩形块区域。在 N=32 的 2D-DCST 变

换结果中，共形成 36 个子块。 

 

图 1 2D-DCST 的振幅矩阵(N=32) 

Fig. 1 Amplitude matrix of the 2D-DCST (N=32) 

2   基于 2D-DCST 的 PQD 类型识别方法 

本文提出了一种基于二维信号处理的 PQD 类

型识别方法，其流程如图 2 所示。首先根据数学模

型在 Matlab 中生成 17 类 PQD 数据；然后应用一种

时域信号的二维映射方法将一维 PQD 信号转化成

二维灰度信号；对二维灰度信号使用 2D-DCST 方

法得到二维信号的振幅矩阵；从振幅矩阵中提取基

于统计、能量和图像的特征，生成相关的特征矩阵；

再对大量特征使用 NSGA-II 方法进行特征选择，降

维得到少量相关的特征组；最后使用 SVM 分类器
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进行 PQD 信号的类型识别。 

 

图 2 扰动类型识别方法流程图 

Fig. 2 Flow chart of disturbance type identification method 

2.1 电能质量扰动数据集 

由于真实电能质量扰动发生的时间、位置不确

定性，因此文献中大多采用扰动模拟信号进行仿真

实验[20]。表 1 列出本文考虑的 10 种单一 PQD 类型，

复合 PQD 类型由单一的 PQD 复合而成。每种类型

的干扰用一个带参数的方程描述，所产生的扰动符

合 IEEE-1159 标准中定义的相应干扰。在 Matlab 中

利用模型参数随机产生电能质量扰动数据，使得在

所提出方法的训练和测试过程中可以用于表示实际

的电能质量事件。 

2.2 一维信号的二维映射 

根据扰动信号的周期性对其等长截取后分别映

射成列向量进行重组，将由 1024 个数据点组成的一

维信号转换成一个32 32 的二维图像信号。对一维

信号进行二维映射能使较长的一维扰动信号以较小

尺度的二维矩阵展现，有效减少信号的尺度，使得

扰动特征的分布更为聚集。 

将二维重构信号映射至离散灰度空间 G   

{ | 0 255, }g g g Z≤ ≤ ，由于归一化后的扰动信号

采样值主要在[-2,2]，在对一维信号进行二维映射前

需要对原始数据限值处理至[-2,2]。一维离散信号

( )h n 映射至二维灰度 ( , )g i j 的过程为 
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        (13) 

式中： ( , )H i j 表示二维映射矩阵初始值； ( , )g i j 表

示灰度化图形中第 i 行第 j 列的像素点灰度值。表 2

为标准正弦、暂降、暂降+振荡、谐波+暂降+振荡

等四种 PQD 事件的一维、二维信号图像。 

2.3 2D-DCST 方法提取特征 

对转换成二维后的扰动信号应用 2D-DCST 方

法获得振幅图像，在视觉上显示出不同的特征。表

2为几种代表性的电能质量扰动信号由2D-DCST得

到的振幅矩阵。用机器能理解的数字数据特征表达

这些视觉上可感知的差异是识别电能质量扰动过程

中的重要一步[10]。 

通过对各信号的振幅矩阵提取基于统计的特

性，如算术平均数、调和平均数、标准差、偏度、

峰度，基于能量的特征，如能量、熵、对数能量熵，

以及基于二维信号处理的特征，如同质性[19]。表 3

给出这些特征的公式。 

如 2.2 节所示，对一个32 32 的二维图像信号

运用 2D-DCST 变换，得到的振幅矩阵共分为 36 块。

各子块表示如图 3 所示。其中子块大小为1 1 的子

块有 4 个，非1 1 的子块有 32 个。对非1 1 的子块

分别求上述 9 种特征共 288 个特征值，同时将 4 个

1 1 的子块值作为特征共 4 个特征值，得到一组特

征表示为 F ，共 292 个特征。其中 F 为 

            

1, 2 , 7, 8; 3, , 3; 4, , 4;

5, , 5; 6, , 6; 9, , 9;

      10, , 10; ; 34, , 34;

35, , 35; 36, , 36}

{F B B B B Mean Hg Mean Hg

Mean Hg Mean Hg Mean Hg

Mean Hg Mean Hg

Mean Hg Mean Hg



 

  (14) 

2.4 NSGA-II 特征选择与 SVM 类型识别 

NSGA-II 是在 NSGA 基础上改进而来的，克服

了 NSGA 中需要人为指定共享参数的缺陷，并且将

其作为种群中个体间的比较标准，可以使得准

Pareto 域中的个体能均匀地扩展到整个 Pareto 域，

保证了种群的多样性[21]。NSGA-II 是目前最流行的

多目标遗传算法之一。 

基于 2D-DCST 方法获得振幅矩阵提取统计、

能量和二维信号处理的特征矩阵后，使用多目标遗

传算法 NSGA-II 进行降维，确定最适合的特征组。

NSGA-II 方法通过使用两个适应度函数选择出特征

数目最少、分类准确率最高的最佳结果。NSGA-II

参数设置：种群数量为 250，迭代次数为 150，目标

函数数量为 2，决策变量个数为 292。表 4 给出选定

的最佳特征子集的矩阵块编号、特征编号、特征类

型，即最优特征组由 17 块矩阵的 31 个特征组成。 
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表 1 电能质量扰动模型 

Table 1 Power quality disturbance models 

信号类型 信号模型 参数 

C1 标准 ( ) sin( )u t A t  2πf   

C2 暂降 1 2( ) (1 ( ( ) ( )))sin( )u t A u t t u t t t       2 10.1 0.9; ( ) ( 1)T t t N T  ≤ ≤ ≤ ≤  

C3 暂升 1 2( ) (1 ( ( ) ( )))sin( )u t A u t t u t t t       2 10.1 0.8; ( ) ( 1)T t t N T  ≤ ≤ ≤ ≤  

C4 中断 1 2( ) (1 ( ( ) ( )))sin( )u t A u t t u t t t       2 10.9 1; ( ) ( 1)T t t N T  ≤ ≤ ≤ ≤  

C5 闪变 ( ) (1 sin( ))sin( )u t A t t     0.1 0.2;0.1 0.4 ≤ ≤ ≤ ≤  

C6 振荡 1( ) /

1 1 2( ) (sin( ) e sin( ( ))( ( ) ( )))
n

t tu t A t t t u t t u t t   
       2 10.1 0.8;0.5 ( ) 3 ;

8 ms 40 ms;300 Hz 1200 Hzn

T t t T

f





≤ ≤ ≤ ≤

≤ ≤ ≤ ≤
 

C7 脉冲  1 2( ) (sin( ) ( ( ) ( )))u t A t k u t t u t t      2 10 ~ 2;1 ms ( ) 3 msk t t ≤ ≤  

C8 谐波 1 3 5 7( ) ( sin( ) sin(3 ) sin(5 ) sin(7 ))u t A t t t t            
2

3 5 70.05 , , 0.15; 1i    ≤ ≤  

C9 缺痕 
1 21

( ) (sin( )) sign(sin( ))

           ( ( ( 0.002 )) ( ( 0.002 )))

d

k

n

u t A t t

u t t n u t t n

 



  

    
 

2 1 1

2

0.01 ( ) 0.05 ;0 0.5;

0 0.5;0.1 0.4

T t t T t

t k

≤ ≤ ≤ ≤

≤ ≤ ≤ ≤
 

C10 尖峰 
1 21

( ) (sin( )) sign(sin( ))

           ( ( ( 0.002 )) ( ( 0.002 )))

d

k

n

u t A t t

u t t n u t t n

 



  

    
 

2 1 1

2

0.01 ( ) 0.05 ;0 0.5;

0 0.5;0.1 0.4

T t t T t

t k

≤ ≤ ≤ ≤

≤ ≤ ≤ ≤
 

表 2 几种电能质量事件一维、二维和振幅图像样本表示 

Table 2 One-dimensional, two-dimensional, and amplitude image sample representation of several power quality events 

信号类型 标准正弦 暂降 暂降+振荡 谐波+暂降+振荡 

一维图像 

    

二维图像 

    

振幅图像 
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表 3 DCST 图像特征提取方程 

Table 3 Equations for feature extraction from DCST images 

特征名称 特征方程 

算术平均数 
1

( , , , )
m n

x y

x y

Mean S x y v v
mn

   

调和平均数 1

( , , , )

m n

x y

x y

mn
Hmean

S x y v v



 
 

标准差 
21

( ( , , , ) )
m n

x y

x y

Std S x y v v Mean
mn

   

偏度 

3

( , , , )1 m n
x y

x y

S x y v v Mean
Sk

mn Std

 
 
 
 

  

峰度 

4

( , , , )1 m n
x y

x y

S x y v v Mean
Ku

mn Std

 
 
 
 

  

能量  
2

( , , , )
m n

x y

x y

Eng S x y v v  

熵 ( , , , ) log ( , , , )
m n

x y x y

x y

Ent S x y v v S x y v v   

对数能量熵  
2

log ( , , , )
m n

x y

x y

Lent S x y v v   

同质性 
( , , , )

1 | |

m n
x y

x y

S x y v v
Hg

x y


 
  

 

图 3 2D-DCST 的矩形块状结构 

Fig. 3 Rectangular block structure from 2D-DCST 

SVM 是一个强大的数据挖掘工具，用于数据分

类问题[22]。经过特征选择阶段，SVM 分类器使用

具有自动核尺度的线性核和多类一对一的方式进行

训练[23]。SVM 参数设置：SVM 类型为 C-SVC，核

函数设置类型为线性核，C-SVC 参数为 8。 

表 4 NSGA-II 选定的区块编号、特征编号、特征类型 

Table 4 Selected block number, features number and 

 feature types with NSGA-II 

矩阵块编号 特征编号 选定特征类型 

3 6 调和平均数 

4 14,16 算术平均数，标准差 

5 24,27 调和平均数，峰度 

6 36 峰度 

9 41 算术平均数 

10 50 算术平均数 

11 59,67 算术平均数，同质性 

12 68,72 算术平均数，峰度 

13 77 算术平均数 

15 95,98 算术平均数，偏度 

16 105,112 调和平均数，同质性 

17 113,117 算术平均数，峰度 

19 135,137,138 偏度，熵，对数能量熵 

20 145,146 能量，熵 

3   实验分析 

本文在Matlab环境下基于随机参数共产生 5种

等级数据集，分别对应 0 dB、20 dB、30 dB、40 dB

和 50 dB 高斯噪声的扰动信号。每种等级数据集有

17 类电能质量扰动数据，除标准正弦信号外包含 9

种单一扰动和 7 种复合扰动，其中 C1 为标准正弦

信号，C2 为电压暂降，C3 为电压暂升，C4 为电压

中断，C5 为电压闪变，C6 为电压振荡，C7 为脉冲

瞬态，C8 为谐波，C9 为缺口信号，C10 为尖峰信

号，C11 为谐波+暂降+振荡，C12 为谐波+暂升+振

荡，C13 为谐波+振荡，C14 为谐波+暂升，C15 为

暂降+振荡，C16 为暂升+振荡，C17 为谐波+振荡。

将上述 5 种等级数据集分为训练集和测试集各 100

组，每组含有 17 类电能质量扰动数据，即每组 1 700

个电能质量扰动数据。每个电能质量信号由 8 个周

期性信号组成，每个周期由 128 个点组成，共 1 024

个数据点。 

表 5 为基于本文方法的扰动类型识别结果，包

括 5 种等级数据集。可以看出，该方法在无噪声情

况下对 17 种电能质量事件有较好的识别准确率，达

到 99.82%。即使信噪比为 20 dB，平均识别准确率

也有 94%以上，体现该方法有较好的抗噪性。同时

在 20 dB 噪声下对于复杂扰动 C11-C17 的识别准确

率有 96.71%，准确率较高，体现了本方法具有更好

的特征区分度。 

基于 DCST 算法是在 DOST 算法的基础上使用

DCT 替换 DOST 中的 DFT，在实验分析中，对本文

的2D-DCST算法和文献[9]中提到的2D-DOST算法

进行时间和准确率上进行的对比实验。表 6 给出两 
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表 5 不同噪声下本文方法类型识别准确率 

Table 5 Type identification accuracy of this proposed  

method in different noises environments 

扰动类型 
类型识别准确率/% 

0 dB 20 dB 30 dB 40 dB 50 dB 

C1 100 98 100 100 100 

C2 100 97 100 99 99 

C3 100 93 100 100 100 

C4 100 100 100 100 100 

C5 100 91 94 98 100 

C6 100 90 94 98 99 

C7 100 99 100 100 100 

C8 100 89 100 96 100 

C9 100 87 97 100 100 

C10 100 88 95 100 99 

C11 100 90 90 91 92 

C12 100 97 96 100 98 

C13 100 98 100 100 100 

C14 100 100 100 100 100 

C15 99 100 100 100 100 

C16 98 99 100 100 100 

C17 100 93 100 100 100 

单一扰动 100 93.20 98.00 99.10 99.70 

复合扰动 99.57 96.71 98.00 98.71 98.57 

平均 99.82 94.64 97.76 98.94 99.24 

表 6 2D-DCST 与 2D-DOST 算法效率对比 

Table 6 Comparison of 2D-DCST and 2D-DOST  

algorithm efficiency 

信号分解方法 数据处理时间/s 算法提取特征数目/个 

2D-DCST 99.75 292 

2D-DOST 147.26 657 

种算法在同一实验环境下将 1 700 条一维扰动数据

处理成扰动分类所需的特征矩阵的时间对比，以及

两种算法得到的扰动特征数目的对比。由结果可看

出，2D-DCST 相较 2D-DOST 在数据处理时间上有

一定优势，由于 DCST 为实数变换，不包含 DOST

的共轭对称部分，所以具有提高数据处理效率，减

少时间消耗的优点。对比两算法得到的扰动特征数

目，2D-DCST 的 292 个特征远小于 2D-DOST 生成

的 657 个特征数目，在使用 NSGA-II 和 SVM 分类

器时会减少大量的运行时间，节约较多的内存空间。

在实际应用中有较大意义。 

表 7 给出两种算法在 5 种等级的数据集上的识

别准确率的对比分析，可以看出 2D-DCST 算法识

别准确率整体上略优于 2D-DOST 算法，在 0dB 环

境下 2D-DCST 算法的识别准确率为 99.82%，相对

优化效果最明显。体现 2D-DCST 算法在运行效率

优于 2D-DOST 的同时，识别准确度上也不逊色于

该算法，验证了本文方法的优越性。 

表 7 2D-DCST 与 2D-DOST 算法不同噪声下 

类型识别准确率对比 

Table 7 Comparison of type identification accuracy between  

2D-DCST and 2D-DOST algorithms under different 

noises environments 

信号分解 

方法 

特征优 

化方法 

分类

器 

类型识别准确率/% 

0 dB 20 dB 30 dB 40 dB 50 dB 

2D-DCST NSGA-II SVM 99.82 94.64 97.76 98.94 99.24 

2D-DOST NSGA- II SVM 99.53 94.11 97.41 98.79 99.14 

4   结论 

由于 PQD 为一维信号，所以基于一维信号处理

的研究仍是当今的主导，但基于二维对电能质量

扰动进行分析也是有效的处理方法。其提供了从

PQD 中提取所需特征的能力，具有简单的模型构

建优势。本文使用 2D-DCST 方法提取特征，并用

NSGA-II+SVM 方法将特征转化为相关性更强的特

征子集，提取的特征在识别 17 种 PQD 中取得很好

的效果。通过仿真，对不同噪声水平和多个电能质

量事件进行分析，同时与 2D-DOST 算法进行比较。

结果表明，2D-DCST+NSGA-II+SVM 方法具有识别

精度优、识别效率高、抗噪性强的优点。本文方法

使用了二维层面的信号处理方法，将电能质量扰动

类型识别问题从一维引入二维去解决，为电能质量

扰动类型识别提供了新的选择。 
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