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基于多域特征的扰动辨识方法研究 
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摘要：扰动波形的辨识是基于扰动开展特征提取和信息挖掘等研究工作的前提，而噪声、扰动间干扰以及特征提

取方法的影响，都有可能导致针对不同扰动提取出的同一域下典型特征间边缘重叠，进而影响扰动辨识的准确性。

提出一种利用多域典型特征来识别扰动类型的辨识方法。首先，利用多域特征样本和单域特征样本先后训练神经

网络，进而结合 DS 证据理论融合各域输出以建立面向多域特征的辨识算法。其次，在对三种因素影响下的单域

特征开展分析的基础上，对所提出的辨识算法与各种传统的基于单域特征辨识算法的正确率进行对比，以论证所

提出辨识算法的有效性。该方法克服了待辨识扰动单域下异常特征对辨识精度的影响，受噪声影响小，算法稳定性好。 
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Abstract: The identification of the disturbance waveform is the precondition of the research work of feature extraction 

and information mining based on the disturbance. However, noise, interference between disturbances and the effect of 

feature extraction method may lead to edge blurring of features of the same domain extracted from different disturbances, 

thus affecting the accuracy of disturbance recognition. Therefore, this paper proposes an identification method based on 

multi-domain typical features to identify disturbance types. First, the neural network is trained successively with 

multi-domain and single-domain features, and then the output of network in each domain is fused based on DS evidence 

theory to set up a multi-domain features oriented identification algorithm. Next, on the basis of analyzing the influence of 

three factors on the single-domain features, the effectiveness of the proposed algorithm is demonstrated by comparing its 

identification accuracy with that of the traditional single-domain feature recognition algorithms. The method reduces the 

influence of anomalous features in a single domain on the identification accuracy, and is robust to noise and stable. 
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0  引言 

近年来，非线性、冲击性和不平衡负荷不断投

入使用导致波形畸变、三相不平衡、电网谐振等众 

 

基金项目：国家电网有限公司总部科技项目资助“基于物联

网技术的配电开关一二次深度融合与精益运维关键技术研

究及应用”(52130421000S) 

多电能质量问题，严重影响了工业生产和用户生活，

同时，越来越多的电力电子装置等敏感性负荷投入

运行，对电能质量提出更高的要求[1-3]。不同类型的

电能质量扰动对用户的影响程度不同，如何从海量

的波形监测数据中正确快速地辨识各类扰动对扰动

波形的分析及应对措施的选取具有重要的意义[4-7]。 

    当前，关于各类扰动辨识算法的研究成果斐然。

文献[8]利用加窗傅里叶变换提取扰动中的频域信
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息用于含有谐波的扰动辨识。文献[9]通过对扰动进

行短时傅里叶变换提取时频相量，进而使用支持向

量机完成电能质量扰动的分类。文献[10]利用短时

傅里叶变换得到扰动特征序列以生成时频域特征曲

线，利用决策树实现单一和复合扰动识别。文献

[11-12]将小波变换得到的小波系数熵和能量值作为

特征量输入神经网络，从而实现扰动信号的识别。

文献[13]利用松散型小波提取系数幅值特征，进而

通过梯度下降法优化的 BP 神经网络加以辨识。文

献[14]基于极大重叠离散小波提取小波系数能量，利

用隐马尔科夫模型对扰动进行分类识别。文献[15]

基于可调窗的连续复小波和专家系统来识别多重电

能扰动。文献[16]在对信号进行 S 变换后采用统计

的方法确定两种最优特征，将其作为训练样本输入二

元树结构支持向量机以实现扰动的辨识。文献[17]

利用快速 S 变换提取时频特征和能量特征，通过决

策树实现噪声影响下扰动信号的辨识。 

综上所述，当前各种电能质量扰动辨识方法主

要基于各类扰动的定义或者变换到某个域下的典型

特征进行辨识。然而由于基于变换的各种特征提取

方法均有其适用性[18-20]，加以噪声[21-22]和扰动间干

扰的影响[23]，使得提取的不同扰动典型特征间可能

出现重叠现象，影响电能质量扰动辨识的准确性。

针对该问题，本文提出一种利用多域典型特征来辨

识各类扰动的方法。为了兼顾各域特征的差异性，

先后利用多域特征样本和单域特征样本对神经网络

开展训练。在输入单域特征样本时，基于各隐藏层

神经元对辨识结果的平均影响分配其动作概率，进

而在充分利用多域特征开展扰动辨识的同时，削弱

单域下的异常特征对辨识的不利影响。 

1   基于多域特征的电能质量扰动辨识方法 

电能质量扰动辨识是电能质量分析的重要环

节，鉴于单域下异常特征对扰动辨识的不利影响，

综合多域特征开展扰动辨识。首先利用多域特征样

本初步训练神经网络，其次分别利用各域特征样本

对该网络的隐藏层神经元进行二次训练，以提高各

域特征输入时神经网络的泛化能力，最后结合 DS

证据理论给出面向多域特征的在线辨识步骤。  

1.1 BP 神经网络的初步训练 

本文首先利用各种特征提取技术提取待辨识扰

动各域下的典型特征，然后将其混合后输入 BP 神

经网络进行初步训练。各域下典型特征量[24-28]如表

1 所示。 

表 1 时频域、小波域和 S 域的典型特征量 

Table 1 Typical characteristics of the time-frequency  

Domain, wavelet domain and S domain 

序号 时频域特征 小波域特征 S 域特征 

A 基频幅值曲线的最小值 1 层能量值 基频幅值的均值 

B 基频幅值曲线的最大值 2 层能量值 基频幅值的标准差 

C 
各频率的正弦分量的标 

准差曲线波峰的频率值 
3 层能量值 

基频幅值最小值时 

刻附近信号最小值 

D 
各频率分量幅值时域 

最大值的波峰个数 
4 层能量值 高频幅值均值 

E 
高频幅值序列曲线 

是否存在波峰 
5 层能量值 

S 变换最大频谱幅 

值曲线的峰值数 

为防止传统 BP 神经网络在反向传播过程中易

出现的梯度消失现象，采用 softmax 函数作为 BP

神经网络的激活函数，交叉熵作为衡量识别正确率

的指标，算法过程如下。 

假设神经网络输入层神经元的个数为
inN ，隐

藏层的神经元个数为 yN ，输出层的神经元个数为

oN 。输入层的输入为
in( 1,2, , )mx m N ，第 m 个

输入层神经元与第 i 个隐藏层神经元的连接权重为

imv ，则第 i 个隐藏层神经元的输入
inet 为 

in

1

N

i im mm
net v x


             (1) 

经激活函数后，第 i 个隐藏层神经元的输出

 if net 为 

 
1

1 e i
i net

f net





             (2) 

第 k 个输出层神经元与第 i 个隐藏层神经元的

连接权重为
kiw ，第 k 个输出层神经元的输入

knet 为 

1

yN

k ki ii
net w net


              (3) 

经激活函数后，第 k 个输出层神经元的输出

kO 为 

o

1

e

e

k

k

net

k N net

k

O






              (4) 

则输出的交叉熵函数为 

o

1
ln

N

k kk
Loss Y O


             (5) 

式中， kY 为第 k 个输出层神经元真实的识别结果。 

BP 神经网络的反向传播过程中，权值 kiw 的更

新公式为 

1h h

ki ki h

ki

Loss
w w g

w

 
  


           (6) 

式中： h表示 BP 神经网络处于第h 次前向传播更

新； g 为 kiw 的更新步长。 
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   k

k k kh h

ki k ki

netLoss Loss
O Y f net

w net w

 
    

  
   (7) 

权值
imv 的更新公式为 

1h h

im im h

im

Loss
v v d

v

 
  


            (8) 

式中， d 为
imv 的更新步长。 

   O

1 *
i

N hi
k k k ki ih h

im im

netLoss Loss
O Y w f net

v net v


 
        

 

         (9) 

1.2 BP 神经网络的二次训练 

为提高单个域下特征辨识的准确性，需要分别

利用各域特征对初步训练的神经网络进行二次训

练。因此，在经初步训练确定初值和偏置后，进一

步使用改进 dropout 算法，在每个域特征分别输入

神经网络时，首先计算保留各隐藏层神经元前后交

叉熵的损失差，通过该值来反映各神经元对该域样

本的敏感程度，然后依据各神经元敏感程度分配其

动作概率，进而得到各域子神经网络。算法步骤如

下所示： 

1) 把某个域下一组特征作为单个样本输入神

经网络后，将第 n个隐藏层神经元的影响因子置0 ，

计算该步骤前后神经网络交叉熵的损失差
nL 为 

\n nL Loss Loss             (10) 

式中，
\nLoss 为当第 n 个隐藏层神经元的影响因子

为 0 即移除该神经元时神经网络输出的交叉熵。为

提高运行速度，计算过程中可只取泰勒级数展开的

前两项。 

2) 计算该域下所有样本集的平均损失差 nL 。 

3) 该域下第 n个隐藏层神经元的动作概率为 

1

1 e
n

n L
T

AP 



             (11) 

式(11)中使用 sigmoid 函数把 nL 映射到(0,1)区

间，其中T 是控制 nL 对概率的影响程度。当T ，

该算法类似于标准 dropout 算法；当 0T  时，则第

n 个隐藏层神经元的动作概率 nAP 为 

1 0

0 0

n

n

n

L
AP

L

 
 
 ≥

             (12) 

4) 求出在该域下所有隐藏层神经元的动作概率。 

5) 针对各个域输入样本，重复 1)—4)的步骤，

得到在各个域下所有隐藏层神经元的动作概率 AP。 

6) 接下来，按各域的神经网络结构对应的动作

概率保留其隐藏层神经元，训练 3~5 个周期。 

7) 测试过程中，针对不同域样本输入，将各个

神经元的响应与对应的动作概率 AP 相乘，缩放各

神经元响应。 

1.3 电能质量扰动在线辨识 

在线测试阶段，首先将各个域特征分别输入相

应域的子神经网络，按在各个域神经元的动作概率

缩放所有隐藏层神经元的响应，得到各个域的辨识

结果[29-30]。鉴于每个域的辨识结果的可信度各不相

同，为了融合上述的辨识结果，本文将各个域的神

经网络的输出转化为各条独立证据，利用证据理论

中的 Dempster-Shafer(DS)组合规则，融合不同域神

经网络的识别证据，得出最终的分类结果，并给出

该结果的信任程度。 

DS 证据理论的辨别框架为
1 2 3{ , , , }S S S    ，

1S 表示电压暂升，
2S 表示电压暂降，

3S 表示电压

中断 第 j 个域 BP 神经网络的识别结果分配的

基本概率赋值为  0,1jB  ，满足以下两个条件： 

( ) 0jB                  (13) 

  1A jB A               (14) 

第 j 个域对应的分类器输出未知的 x 扰动属于

aS 类电能质量扰动的基本概率分配为 

 a a abjB S P P               (15) 

式中：
aP 为第 j 个域对应的分类器输出为

aS 类电能

质量扰动的后验概率；
abP 为当第 j 个域对应的分类

器输出为
bS 类电能质量扰动时，未知扰动 X 的真实

类别是
aS 类电能质量扰动的概率。根据混淆矩阵给

出的相关信息可得
abP 为 

ab

ab

.b

c
P

c
                 (16) 

式中：
abc 为

aS 类电能质量扰动被第 j 个域对应的分

类器误判断为
bS 类扰动的样本总数；

.bc 为第 j 个域

对应的分类器将未知扰动 X 辨别为
bS 类电能质量

扰动的样本总数。 

对于每个分类器，给定的扰动 S  ，DS 证据

理论的合成法则可简化为  

 

1 2 3

1 2 3

=S 1 1 2 2 3 3

( ) ( )( )

1
( ) ( ) ( )Z Z Z

B S B B B S

B Z B Z B Z
K



   


     (17) 

其中 

1 2 3

1 2 3

1 1 2 2 3 3

1 1 2 2 3 3

( ) ( ) ( )

1 ( ) ( ) ( )

Z Z Z

Z Z Z

K B Z B Z B Z

B Z B Z B Z





    

   


   (18) 

其中，第1,2,3   个域的神经网络识别结果对应的焦
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元分别为
1 2 3, ,Z Z Z   。 0K  表示证据之间所提供

的信息相互矛盾，此时无法用 DS 证据理论合成各

条证据。本文通过上述 DS 证据理论的合成法则融

合各个域 BP 神经网络的输出，给出最终的辨识

结果。 

基于上述各部分的阐述，给出本文所提出辨识

系统的建立和调试流程，如图 1 所示。 

 

图 1 辨识系统的建立和调试流程图 

Fig. 1 Establishment and debugging flow chart 

 of identification system 

2  仿真实验 

利用仿真模拟生成 6 种单一扰动和 4 种复合扰

动[27]，信号的采样频率为 2.4 kHz ，并在信号上分

别叠加 40 dB/20 dB/10 dB高斯白噪声，每种电能质

量扰动类型各生成300个训练信号和300个测试信号。 

按照本文 2.1 节所叙，分别采用短时傅里列变

换、小波变换、S 变换算法提取时频域特征、小波

域特征、S 域特征，并对上述特征归一化处理，表

达式如式(19)。 

min

max min

M M
x

M M





(19) 

式中： maxM 、 minM 为原始最大、最小数据；M 为

待处理数据。然后将归一化后各域的数据输入对应

域的子神经网络，以 DS 证据理论融合后得到最终

的辨识结果。并将上述结果与传统基于单个域特征

的辨识结果对比，说明该方法的有效性。 

2.1 提取的典型特征重叠性分析 

基于单个域下的典型特征辨识可能因特征提取

方法、噪声以及扰动间干扰的影响导致不同扰动的

典型特征间边缘模糊，进而影响最终识别的准确性。 

2.1.1 特征提取方法的影响 

由于各种特征提取方法本身都具有适用性，使

得提取出的扰动特征存在一定误差，进而可能影响

最终辨识的准确性。本文利用 STFT 从电压中断和

电压暂降测试信号中提取用于辨识二者的两种典型

特征即基频最大和最小值，分布如图 2 所示，从该

图可以明显看出两种扰动的典型特征边界模糊，主

要是因为本文 STFT 选用的窗函数为 Blackman 函

数，主瓣宽度宽、时间分辨率低，受窗宽影响，当

扰动持续时间较短时，两者特征易出现混叠。 

 

图 2 电压中断和电压暂降在时频域下两种特征的分布 

Fig. 2 Distribution of two features of voltage interruption and 

voltage sag in the time-frequency domain  

2.1.2 噪声的影响 

基于单个域的特征辨识电能质量扰动的正确率

随噪声增大均有所降低，其中基于小波域特征识别

电能质量扰动对噪声尤为敏感。振荡瞬变和谐波的

分类依据主要集中在高频段，图 3 给出叠加 40 dB

噪声时，利用小波变换提取用于辨识振荡瞬变和谐

波的两种典型特征，即 1 层归一化能量值和 2 层归

一化能量值的分布，易看出两类扰动的高频特征出

现重叠，主要是因为高噪声使小波系数大幅度减小，

当暂态的幅值和噪声的幅值接近时，高频扰动特征

易出现重叠。 

2.1.3 扰动间干扰的影响 

复合扰动并非各种单一扰动的线性叠加，可能

导致各域下的特征都发生改变。谐波作为稳态电能
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质量问题，很有可能与其他电能质量扰动同时发生，

因此本文利用 S 变换提取谐波及与谐波相关的 2 类

复合扰动的典型特征，即基频幅值均值和高频幅值

均值，分布如图 4 所示。从图 4 可以看出，三类扰

动的典型特征间出现明显的混叠。 

 

图 3 叠加 40 dB 噪声时，振荡瞬变和谐波在 

小波域下两种特征的分布情况 

Fig. 3 Distribution of two features of transient oscillation 

and harmonics in the wavelet domain under 40 dB noise 

 

图 4 三类电能质量扰动在 S域两种特征的分布 

Fig. 4 Distribution of two features of three types of power 

quality disturbances in the S domain 

2.2 辨识结果对比和分析 

2.2.1 辨识结果比较 

在噪声干扰下，基于时频域特征、小波域特征、

S 域特征以及基于多域特征辨识各类电能质量扰动

的结果和平均结果分别如图 5 和图 6 所示。 

 

 

 

 

 

图 5 4 种辨识方法对各类电能质量扰动的 

辨识结果对比图 

Fig. 5 Comparison of identification results of four kinds of 

methods for various power quality disturbance 
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图 6 4 种辨识方法对电能质量扰动的 

平均辨识结果对比图 

Fig. 6 Comparison of average identification results of four 

kinds of methods for power quality disturbance 

通过图 5 和图 6 中对比可知，基于单个域特征

的辨识结果虽然均达到 90%以上，但是受噪声的影

响明显，且对个别单一扰动或复合扰动的识别效果

不理想。相比之下，本文提出的方法对各种电能质

量扰动的识别正确率都较高，且平均正确率优于基

于单个域特征的辨识结果，而且受特征提取方法、

噪声以及扰动间干扰的影响小，表现出了较高的鲁

棒性。 

应用本文所提出的面向多域特征的电能质量扰

动辨识算法得到的识别结果如表 2 所示。 

表 2 面向多域特征的电能质量扰动辨识结果 

Table 2 Power quality disturbance identification results  

based on multiple domain features 

扰动类型 无噪声 40 dB 20 dB 10 dB 

电压暂升 100.0% 99.3% 99.0% 98.7% 

电压暂降 99.7% 99.0% 98.3% 97.7% 

电压中断 99.3% 99.0% 97.7% 97.3% 

谐波 99.3% 98.7% 98.3% 98.0% 

电压振荡 99.0% 98.3% 97.3% 97.0% 

电压波动 99.3% 98.7% 98.3% 97.7% 

谐波加电压暂降 99.0% 98.3% 98.0% 97.7% 

谐波加电压暂升 99.3% 98.7% 98.3% 97.3% 

谐波加电压中断 99.3% 98.3% 97.7% 96.7% 

谐波加电压振荡 99.0% 98.3% 97.3% 96.3% 

平均正确率 99.3% 98.7% 98.0% 97.4% 

2.2.2 训练样本量的影响 

不同样本量对本文提出的基于多域特征的电能

质量扰动辨识正确率的影响如图 7 所示。由图 7 的

结果可知每种扰动所提取的各个域训练样本数目达

到 100 时，电能质量扰动的辨识结果已达到 97.2%，

样本数目再增加，电能质量扰动的识别正确率变化

不明显，说明本文提出的方法对小样本的识别效果

较好。 

 

图 7 不同训练样本量下电能质量扰动平均识别结果对比 

Fig. 7 Comparison of average identification results under 

different training sample quantity 

3   结论 

本文针对各种扰动所提取出的单个域下典型特

征间因可能的边缘模糊而对辨识精度的影响，提出

通过综合多域特征来辨识扰动，在初步训练和二次

训练神经网络基础上，加以 DS 证据理论融合各域

输出，以实现准确辨识，结论如下： 

1) 通过对单个域典型特征的分析，发现特征提

取方法、噪声以及扰动间干扰的影响均可能导致不

同扰动单个域下典型特征间的边缘模糊。 

2) 通过不同噪声强度、不同扰动类型下辨识结

果的分析，验证了本文所提出的辨识方法在各种情

况下均有较高的分类精度，受特征提取方法、噪声

以及扰动间干扰的影响小，识别鲁棒性和抗噪性均

较强。 

3) 通过不同训练样本量下辨识结果的对比，证

明了本文所提出的方法在样本较少的情况下，仍然

得到了较好的分类结果。 
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