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摘要：针对特征提取手段自身局限性导致的扰动典型特征间边缘重叠对混和扰动辨识的影响，提出一种基于多域

特征优选的多核支持向量机辨识算法。首先，利用多种特征提取手段获取混和扰动多域典型特征。其次，为考虑

高维特征与目标类别的相关性和度量尺度的规范化，利用改进的最大相关最小冗余准则优选用于辨识的关键特征

子集，进而利用计及半径信息的多核 SVM 来辨识混合扰动波形。仿真结果表明，所提辨识算法能够克服混合扰

动特征空间模糊对辨识精度的影响，受噪声影响小，稳定性好。 
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Abstract: There is influence of edge overlap among disturbed typical features on complex disturbance identification due 

to the limitations of feature extraction methods. Thus a multi-kernel support vector machine identification algorithm based 

on multi-domain feature optimization is proposed. First, a variety of feature extraction methods are used to obtain the 

complex perturbation multi-domain typical features. Secondly, in order to consider the correlation between 

high-dimensional features and target categories and the normalization of the measurement scale, an improved maximum 

correlation minimum redundancy criterion is used to select the key feature subset for identification, and then the 

multi-kernel SVM with radius information is used to identify the complex disturbance waveform. The simulation results 

show that the proposed algorithm can overcome the influence of spatial ambiguity of complex disturbance on 

identification accuracy, is less affected by noise and has good stability. 
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0  引言 

电能质量扰动(Power Quality Disturbance, PQD)

种类多样[1-3]，能否将各种 PQD 信号在大量波形数

据中准确识别出来，对后续扰动分析和相关抑制措

施的选取具有重要意义。 

 

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) 

电能质量扰动识别算法的研究多年来备受关注。

文献[4]利用短时傅里叶变换(Short Time Fourier 

Transform, STFT)来提取时频最大幅值相量，并将其

输入到有向无环图的支持向量机(SVM)中，达到识

别的目的；文献[5-6]则利用发生扰动时各层小波系

数和小波能量的特点并结合神经网络实现对扰动的

辨识；文献[7]利用快速 S 变换提取扰动典型特征，

进而通过决策树辨识含噪扰动。这些算法均针对单

一电能质量扰动。 

若多种电能质量扰动同时发生会导致特征间边
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界模糊，影响混合电能质量扰动辨识的准确性[8]。

针对该问题，目前主要有两种解决方法。一种是引

入窗宽调节因子来优化特征提取效率[9-11]。然而，

该方法是根据经验确定窗宽调节因子大小，且当扰

动类型增多时仅按频率分成两段或者改变窗宽调

节因子都将难以满足不同频率扰动的分辨率要求。

另一种方法是利用分层结构结合不同的特征提取手

段进行分类，该方法的正确率易受分层结构合理性

的影响[10-12]。 

为避免特征提取手段自身局限性导致的扰动典

型特征间边缘重叠对混和扰动辨识的影响，本文提

出一种基于多域特征优选的多核支持向量机辨识算

法。首先，在改进的最大相关最小冗余准则的基础

上拣选对分类有效的关键特征，综合考虑特征联合

作用对类别最大相关度的影响与不同特征的可比

性。其次，为降低核函数与特征分布不同对分类器

性能的影响，利用引入集成半径信息的多核支持向

量机来开展扰动辨识。 

1   混合电能质量扰动多核辨识策略 

本文首先采用改进的最大相关-最小冗余

(mRMR)准则算法对混和扰动典型特征进行优选，

然后利用集成半径信息的多核支持向量机辨识混和

扰动。 

1.1 交互作用下改进 mRAR 算法 

改进的最大相关-最小冗余准则算法首先引入

交互信息来计及新加入特征和已有特征同时作用对

分类贡献度的影响，然后引入对称不确定度将互信

息规范化。 

随机变量 X、Y、T 三者的交互信息为[13] 

( ; ; ) ( , ; ) ( ; ) ( ; )MI X Y T MI X Y T MI X T MI Y T    

(1) 

首先，将交互信息引入到 mRMR 准则中，以此

计算目标类型与特征的相关性，可将 mRMR 准则公

式改为 
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式中：TF 表示原给定特征全集；T 为目标类别；
1mF 

表示已有 1m  个关键特征子集；
1mTF F  为剩余特

征集合。选用对称不确定度[14]对式(2)中 MI 规范化

可得 
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式中：SU 表示归一化互信息；H(X)、H(Y)、H(T)

分别为随机变量 X、Y、T 的信息熵；H(X,Y)为随机

变量 X、Y 的联和熵。结合式(2)—式(4)，将交互作

用下的改进 mRAR 算法表达式等价于 
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1.2 集成半径信息的多核 SVM 算法 

设有 n 个样本，依照种类的区别记为 ,{ ;j sx  

1,2, , ;  1,2, , }jj k s n L L ，其中 j表示样本的类型，

nj表示第 j类样本的样本数，k表示目标类型的数量。

M 为全部样本映射至第m 个特征空间中样本的均值。
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
 M x 表示第 j 类样本映射至第 m

个特征空间中样本的均值。 表示非线性映射函数。 

当第 m 个核函数
mK 将样本映射至第 m 个特征

空间中时，样本类内散度 m

BS 的迹为 
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对应第 m 个特征空间样本全散度矩阵 m

TS 的

迹为 
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结合式(8)，经多核函数映射得到的全散度矩阵

TS 的迹的公式如式(9)，其中 dm 代表核函数的权重，

且
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利用最小化全散度矩阵的迹-间距界来优化基

核权重，得到多核 SVM 模型[15]为 
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式中：
i 为松弛变量；C 为惩罚参数。 

1) 求解多核 SVM 的最优解 

式(10)的拉格朗日方程为 
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式中：核函数的权重不变；αi、vi 为拉格朗日乘

子。设： 
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则方程(11)等价于 

2

1

1
min ||| ||

2

(1 ( ) )
tr( )

i

i

M
m

i i i m i i i i

i m iT

J C

d
y y b v



   


  

   



  

%

%

w

w x
S

 

   (13) 

对 J 关于原变量求极值，并进一步求解可得 
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进而求得多核 SVM 模型的最优解 *

i 。 

2) 求解核函数的权重 

令 / tr( )m r md ρS ，则根据式(9)，可推导出 
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结合式(14)和式(15)，将问题转化为 
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由式(16)对 tr( )m

m Tρ S 求梯度，可得 
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为满足 tr( )m

m Tρ S 上的等式约束和非负性，梯度

更新方向为 

, tr( ) 0

0 tr( ) 0, 0
( tr( )) ( tr( ))

( tr( )) ( tr( ))

tr( ) 0,

[ ]
( tr( )) ( tr( ))v

v T

m

m T m μ

m T T

m μ

m T Tm

m

m T

v m

v T m T

J J

J J

D

m

J J
m





  


 

 

 


  

 
   


  
    




  

 
 



＞

＞

S

S
S S

S S

S

S S

 

(18) 

式中，  为 tr( )m

m Tρ S 中具有最大分量的系数，则

tr( )m

m Tρ S 的更新方程如式(19)。 
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式中， 为更新步长，最优步长通过黄金分割法搜

索得到。求得最优解 *

mρ 后，根据 /tr( )m T md ρS ，
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md 。 

将
md 和 αi交替反复迭代，直到满足停止条件。

为满足收敛性，将 KKT 条件和最大迭代次数作为

停止条件。 

在满足停止条件后，求得最优解 *

iα 、 *

md 、 *b ，

进而得到决策函数如式(20)。 
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本文提出的混和扰动辨识算法流程如图 1 所示。 

 

图 1 辨识算法流程图 

Fig. 1 Flow chart of the identification algorithm 
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2   仿真实验 

本文根据文献[16-17]生成 8 类典型单一扰动

PQR 信号和 12 种混合扰动。信号采样频率为 3200 

Hz。分别采用时域提取、傅里叶变换、短时傅里叶

变换、小波变换和 S 变换提取扰动典型特征[16,18-24]，

并对其进行归一化处理，表达式为 

min

max min

  i
E E

E E




              (21) 

式中：
maxE 、

minE 分别为原始最大、最小数据；
iE

为待处理数据。 

SVM 分别采用多项式核(poly)、指数幂以及高

斯径向基(rbf)核函数进行训练。由于扰动类型的数

目较多，多核 SVM 多分类采用一对多的方式实现，

辨识模型采用 5 折交叉验证的方法。 

2.1 提取出的混和扰动典型特征 

以电压暂降+谐波和闪变+暂态振荡为例[16,25]，利

用不同特征提取手段得到时频域下典型特性如图

2、图 3 所示。 

 

图 2 电压暂降+谐波特性 

Fig. 2 Curves of voltage sag plus harmonic characteristic 

 

 

图 3 闪变+暂态振荡特性曲线 

Fig. 3 Characteristic curve of flicker plus transient oscillation 

1) 由图 2(b)—图 2(c)可知，在中高频特征频率

附近经短时傅里叶变换的时频特征频带较窄，而在

低频特征频率附近 S 变换频带较窄。说明短时傅里

叶变换和 S 变换无法在这两种频段内同时实现高分

辨率。 

2) 由图 3(b)可以看出，闪变+暂态振荡 500 Hz

的高频分量并没有明显表现，故利用傅里叶变换对

闪变+暂态振荡扰动的识别十分困难。 

3) 由图 3(c)可以看出，利用小波变换不易区分

与中高频段相关的复合扰动。 

从上述分析可知，由于各种特征提取手段的局

限性，导致从混和扰动中提取出来的特征间存在边

缘重叠问题，影响混和扰动的辨识。 

2.2 基于交互作用下改进 mRAR 算法的选择结果

评价 

为了说明 1.1 节中算法的性能，本文按照相关

性顺序将前 40个关键特征平均分成 8组，利用SVM

对 8 组数据进行处理，得到如图 4 所示的结果。 

 

图 4 不同特征组对应的 SVM 辨识结果比较 

Fig. 4 Comparison of SVM identification results 

corresponding to different feature groups 

由图 4 可知，如果特征选取结果排名越靠前，

则 SVM 分类效果越好，并且在仅输入前 5 个特征

时，分类器的精度便大于 80%。以上表明，基于交

互作用下改进的mRAR准则特征选择算法是有效的。 
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2.3 关键特征子集的构建 

按照选择结果的先后逐次增加特征的维数，所

得辨识结果如图 5 所示。 

 

图 5 不同维数下辨识结果 

Fig. 5 Identification results in different dimensions 

由图 5 可知，开始时分类器的辨识结果随着维

数的增加而增加，但当维度增加到一定数量时，辨

识结果正确率便逐渐稳定在某一数值附近，这说明

之后添加的特征维数对辨识结果正确率影响不大，

甚至有可能会降低正确率。为得到最佳的准确率并

减少计算成本，可选 10 作为 SVM 的维数。 

优选出的混合电能质量扰动关键特征子集如表

1 所示。由表 1 可知，关键特征子集分别来自不同

特征提取方法所得的特征，说明了组合不同来源的

特征有利于提高辨识精度。 

表 1 关键特征子集 

Table 1 Key feature subsets 

序号 分析方法 特征 

1 stf 幅值标准差的波峰处的频率 

2 stf 基频最小值 

3 fft 均方根频率 

4 stf 主要频率 

5 S 基频均值 

6 stf 主要频率幅值 

7 时域提取 峰值因子 

8 stf 基频幅值穿越次数 

9 小波变换 小波能量熵 

10 stf 高频幅值波峰时间 

2.4 核函数的权重分布情况 

给出多核 SVM 算法辨识不同混合电能质量扰

动时各个基核的权重(仅给出基核权重不全为 0)，如

表 2 所示， 和分别为 rbf 核函数和 poly 核函数

的核参数。由表 2 可知，大部分的权重等于 0，只

有少数核函数权重不等于 0。这是因为在训练过程

中，大部分冗余特征被删除，且只有小部分的有用

特征在分类过程中保留下来。同时整个权重的确定

过程均自动完成，避免了人为主观性对辨识精度的

影响。 

表 2 各基核的权重分布 

Table 2 Weight distribution of each base nucleus 

扰动 

类型 

rbf 

σ= 1/3 

rbf 

σ= 1/4 

rbf 

σ= 1/5 

rbf 

σ= 1/7 

rbf 

σ= 1 

poly 

λ= 1 

R1 0 0 0 0 1 0 

R2 0 0 0 0 0 1 

R3 0 0 0 0.447 0 0.553 

R4 0 0 1 0 0 0 

R5 0 0 0 0 0 1 

R6 0 0 1 0 0 0 

R7 0 0 0 0 0 1 

R8 0 0 0 0 0 1 

R9 0.045 0.083 0.132 0.281 0 0.459 

R10 0.103 0 0 0 0 0.897 

R11 0 1 0 0 0 0 

R12 0 0 0 0 1 0 

2.5 单核和集成半径信息的多核 SVM 的比较 

为说明多核 SVM 的优越性，给出不同噪声强

度下单核SVM和多核SVM基于关键特征子空间的

辨识结果如表 3 所示。由表 3 可知，与单核 SVM

分类方法相比，本文提出的算法在噪声影响下的分

类精度更高。并且在特征选择后，不同分类器的精

度也有所提高[25]。本文提出的算法在降低特征计算

量和分类器复杂度的同时，有效提高了分类的正确率。 

表 3 单核和多核 SVM 的辨识结果比较 

Table 3 Comparison of identification results between 

 single-core SVM and multi-core SVMs 

分类器 
是否特 

征选择 

SNR 

∞ 

SNR 

50 dB 

SNR 

30 dB 

SNR 

20 dB 

单核 否 93.46% 92.38% 90.25% 88.28% 

本文方法 否 96.67% 95.81% 94.63% 93.96% 

单核 是 95.68% 94.94% 94.86% 88.28% 

本文方法 是 96.83% 96.41% 94.69% 94.15% 

SVM 在小样本下具备一定的辨识优势，多个核

函数的组合也有利于有效映射多源数据。图 6 为样

本数影响下本文算法的辨识结果。由图 6 可知，当

样本数达到 500 附近时，算法的辨识正确率便可以

基本维持在 80%以上，且趋于稳定。 

 

图 6 不同样本量下辨识结果 

Fig. 6 Identification results in different sample sizes 
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2.6 与其他辨识方法的比较 

为验证本文辨识算法的有效性，与文献[9-10,12]

中的方法进行比较，结果对比如表 4 所示。仿真模

型中，文献[9]的高频和低频窗宽系数分别设为

0.15、10，文献[10]的高频和低频窗宽系数分别设为

0.2、5，文献[12]采用对应的分层分类结构。 

表 4 分类器结果对比 

Table 4 Comparison of classifier results 

分类器 
SNR 

∞ 

SNR 

50 dB 

SNR 

30 dB 

SNR 

20 dB 

本文方法 96.83% 96.41% 94.69% 94.15% 

文献[9] 95.43% 95.29% 94.31% 92.85% 

文献[10] 95.32% 95.14% 94.22% 93.02% 

文献[12] 95.01% 94.36% 94.69% 91.60% 

由表 4 可知，在不同的噪声环境下，本文所提

出方法的分类准确率均较高，表明该方法具有较强

的分类能力和抗干扰能力。 

3   结论 

为降低特征提取手段局限性导致的典型特征边

缘模糊对辨识精度的影响，在筛选时频域特征中关

键特征子集的基础上，加以集成半径信息的多核

SVM 实现准确辨识，结论如下： 

1) 提出了一种基于交互作用下改进 mRAR 的

特征选择算法，有效去除了冗余信息，提高了分类

器的运算速度，保证了在特征数较少时有较高的识

别精度。 

2) 通过比较不同核函数的权重分布以及单核

和集成半径信息的多核 SVM 的辨识结果，表明集

成半径信息的多核 SVM 算法不仅避免了基核个数

和参数选取的主观性，同时更全面、切实地描述了

不同来源的特征。 

3) 通过对噪声和样本数影响下的辨识结果进

行分析，验证了所提出的算法受噪声、扰动间干扰

及样本数的影响较小。 
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