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基于优化 DDAGSVM 多类分类策略的电能质量扰动识别 

任子晖，王 琦
 

(中国矿业大学信息与控制工程学院，江苏 徐州 221008) 

摘要：针对电能质量扰动类型多样且识别率不高的问题，该研究的目的是如何将多类分类问题应用于支持向量机。

首先通过 S 变换和 FFT 变换提取扰动信号特征量进行模型训练。其次将广义 KKT 判定条件与样本空间分布序列

相结合引入类间识别度，将类间识别度最高的超平面函数作为分类器根节点，以此克服传统决策导向非循环图支

持向量机分类器(DDAGSVM)在分类生成顺序上随机化的缺点，并将改进的 DDAGSVM 应用于电能扰动信号的识

别分类。实验结果表明，所提算法较传统 DDAGSVM 算法有良好效果和更好的鲁棒性。 

关键词：支持向量机；决策导向非循环图；类间识别度；广义 KKT 条件；空间分布序列 

Power quality disturbance recognition based on improved DDAGSVM  

multi-class classification strategy 
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Abstract: In order to solve the problem that the power quality disturbance is diverse and the recognition rate is not high， 

the purpose of this paper is how to apply the multi-class classification problem to the support vector machine. Firstly， the  

disturbance signal eigenvalue is extracted to train model by S transform and FFT transform. Secondly， the generalized 

KKT decision condition is combined with the sample space distribution sequence to introduce interclass recognition 

degree. The hyperplane function with the highest interclass degree is used as the root node of the classifier to overcome 

the shortcomings of traditional Decision-oriented Non-cyclic Graph Support Vector Machine Classifier (DDAGSVM) 

randomization in the order of classification generation， and the improved DDAGSVM is applied to the classification of 

the energy disturbance signal. The experimental results show that the proposed algorithm has better effect and better 

robustness than the traditional DDAGSVM algorithm. 

Key words: support vector machine; decision-oriented non-cyclic graph; interclass cognition; generalized KKT condition; 

spatial distribution sequence 

0  引言 

工业发展导致电网存在多种复杂的电能质量扰

动问题，因此高效快速地检测扰动并准确识别分类

已成为当今电能质量扰动分析的热点话题[1-2]。 

电能质量扰动识别包括对扰动样本特征值的提

取及模式识别分类器的设计[3]。特征值提取通过对

扰动信号的处理变换提取可代表原始信号的有效成

分，常规方法包括短时傅立叶变换、小波变换和 S

变换等。其中短时傅立叶变换采用固定窗函数且对 
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非平稳信号与低频信号无法自适应，导致窗函数时

间与频率分辨率无法同时最优；小波变换改进短时

傅立叶变换并可自适应分辨率，但易受噪声干扰，

且小波基选择困难；S 变换继承以上两种变换，采

用高斯窗函数且窗宽与频率倒数成正比，免去窗函

数的选择，改善了窗宽固定缺陷，且时频分析中各

频率分量相位谱与原信号直接关联，同时特征量对

噪声不敏感。本文采用 S 变换和 FFT 变换提取特征

量[4-10]作为模式识别分类器输入量，目前广泛应用

的智能监测方法主要有人工神经网络、模糊技术和

支持向量机。人工神经经网络存在算法局部最优问

题、训练时间长且易过拟合的缺点：模糊技术由于

“IF-THEN”准则不适合谐波、闪变、振荡而影响
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推广[11]；支持向量机是基于 VC 维理论与结构经验

风险最小化理论，使特征空间间隔最大化的线性分

类器，并转换为凸二次规划问题，主要解决小样本、

高维数、非线性等问题，不仅克服人工神经网络局

部最优解等缺点，同时强化训练模型鲁棒性。因此

本文采用支持向量机并结合改进DDAGSVM算法[12-15]

策略设计新型多类分类识别器。 

1   电能质量扰动信号特征的提取 

1.1 电能质量扰动信号模型 

本文主要研究电压暂升、暂降、谐波、脉冲、

中断、闪变、谐波+暂降以及谐波+暂升、震荡 9 种

电能扰动，根据 IEEE 标准建立标准扰动信号模型 

如表 1 所示[5]。模型电压幅值 A 归一化为 1，信号

基频为 50 Hz，并加入 SNR=20/30/40/50 dB 的高斯

白噪声， ( )t 为阶跃信号， 1t 、 2t 、T 分别是扰动

起始、终止时刻与信号周期，信号采样频率 sF = 

3200，采样点数 N=3200，即每周波采样 64 个点。 

1.2 S 变换基本原理 

通过 S 变换，我们可从时频域同时观察信号能

量分布，其分辨率随信号频率变换，免去窗函数的选

择，改善了窗宽固定的缺陷；同时与小波变换保持密

切联系，但高频部分比小波变换分解更细腻；S 变换

所采用高斯窗函数的窗宽与频率倒数成正比，造成

低频信号的频域分辨率比时域分辨率更佳，而高

频信号相反，所以 S 变换更适合处理低频信号[4,6-8,10]。 

表 1 电能质量扰动信号标准模型 

Table 1 Standard model of power quality disturbance signal 

类型 标识 模型 参数 

暂升 

暂降 

C1 
C2 

 1 21 [ ( ) ( )] sin( )A k t t wt    
0.1 0.9k    

1 2 (1 8)t t T    

谐波 C3 

1 1 2

3 3 4

5 5 6

( ( ) ( )) sin(5 )

( ( ) ( )) sin(7 )

sin( ) ( ( ) ( )) sin(3 )

A t t wt

A t t wt

A wt A t t wt

 

 

  

 



 

 

0.1 0.2Ai   

1 (1 8)i it t T    

1,3, 5i   

脉冲 C4 
1 1 2

3 3 4 5 5 6

sin( ) A [ ( ) ( )]

[ ( ) ( )] [ ( ) ( )]

A wt t t

A t t A t t

 

   

  

  
 

1 3iA   

1 (1 8)it t T    

1,3, 5i   

中断 C5  1 21 [ ( ) ( )] sin( )A k t t wt    
0.9 1k    

1 2 (1 8)t t T    

闪变 C6 1 sin( ) sin( )A k wt wt  
0.1 0.2k    

0.1 0.5    

谐波+暂升 
谐波+暂降 

C7 
C8 

 1 21 [ ( ) ( )]A k t t    

1 2[sin( ) sin(3 ) sin(5 )]wt A wt A wt   

0.1 0.9k    

1 20.1 , 0.2A A   

1 2 (1 8)t t T    

振荡 C9 1 1sin( ) exp( ( ))wt A t t    

1 1 2sin( ( ))[ ( ) ( )]nw t t t t    

(10 16)w wn    

1 0.1 0.8A    

1 2 (1 8)t t T    

给定输入信号 ( )w t ，其 S 变换为 ( , )S f ： 

2π
( , ) = ( ) ( , )e d

i ft
S τ f w t g τ t f t


-

-      (1) 
2 2

2
| |

( ) = e
2π

,
f t

f
g τ f

-
          (2) 

式中， ( , )g f 为时域上高斯窗函数，其在时间轴上

的位置随 改变，由于 S 变换保留了信号的有效信

息，所以通过 S 逆变换可以重构原始信号，并且通

过改进 S 逆变换缩小重构误差，信号 ( )w t 的逆变

换为 
2π

( ) = [ ( )d ]e d
i ft

w t S τ, f τ f
 
          (3) 

利用离散FFT变换对信号 ( )w t 处理得到离散信

号 ( )X f ，将其带入频谱表达式中可得其离散形式： 

1 1
2π

0 0

1
( ) [ , j ] e

N N
i nk

n j

n
w kt S T

N NT

 

 

 
  


       (4) 

其中，N 代表采样点数。对扰动信号进行离散采样

获取 N 个离散点 ( )( = 1, 2, 3, , )S i i N ，并应用式(1)

与式(2)进行 S 变换得到复矩阵，其列向量对应采样

点时间 t，行向量对应采样点频率 f，矩阵包含采样

点的幅值与相位信息，其模矩阵 [ , ]S f t 的行向量表

示信号某一频率的时频分布，列向量表示某一采样

点的幅频特性[7]，对采样频域为 sF ，采样点为 N 的

离散信号，其采样点 n 实际频率 rF 与所对应的采样

时间 rT 如式(5)、式(6)。 

r s( )F n F N               (5) 
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r sT n F                (6) 

1.3 扰动信号 S 变换分析 

本文对 9 种扰动信号均设定 SNR=20 dB 的信噪

比，通过小波去噪并进行 S 变换，对 S 矩阵元素求

模得到 1601×3200 的 S 模矩阵，其中第一行向量为

直流分量，信号各个频段的时域变化都可经 S 变换

反映出来。本文以电压脉冲、电压暂升、电压闪变

以及电压谐波暂升复合信号 4 种分析为代表说明，

图 1 是 4 种扰动信号基频采样点对应幅值的特征曲

线， S 模矩阵行向量是信号某一频率的时频分布，

由式(5)可知，选取 S 模矩阵51 行行向量作为分析对

象，可看出电压脉冲的扰动发生时刻以及时间跨度，

可看到共有三个比较大的幅值波动，表明有 3 个脉

冲尖峰，电压闪变幅值均在 0.45 附近上下波动，分

布相对稳定，电压谐波暂升除了保持谐波的特点外，

其采样点对应幅值在发生电压暂升时有明显波动，

可以看到共有 4 个较大的波动点，并且表明其扰动

发生时刻以及持续时间；图 2 是频率对应幅值标准

差曲线，可看出从 200 Hz 开始，电压闪变在高频部 

 

图 1 基频采样点幅值曲线 

Fig. 1 Fundamental sampling point amplitude curve 

 

图 2 频率对应幅值标准差曲线 

Fig. 2 Frequency response amplitude standard deviation curve 

分分布很均匀，尖峰部分表明在此处发生了信号扰

动，并且也可观察到扰动发生的频率范围，谐波暂

升在整个频域内有多个高频，因此 200 Hz 以上的中

高频段可以将 4 种扰动区分开。 

1.4 扰动信号特征值提取与分析 

1) 基频幅值变换峭度 BF  

基频峭度 BF 反映基频采样点对应幅值最大值

max_bF 与最小值 min_bF 的分离程度，可反映扰动信号

基频的波动情况，据式(5)提取 S 模矩阵第 51 行行

向量，其表达式为 

B max_b min_b1 1 10F =| F | | F | - - -         (7) 

2) 基频幅值标准差 BSTD  

标准差 BSTD 反映了基频采样点幅值在时域的

离散度，可从侧面反映扰动信号分布及其对信号的

影响程度，同理提取 S 模矩阵第 51 行行向量，其表

达式为 

2
B

1 1
= ( [51,:] - [51,:] )STD S S

N N
      (8) 

式中： [51 :]S , 代表 S 模矩阵第 51 行所有元素；N 代

表采样点数。 

3) 高频幅值变化峭度 HF  
高频峭度 HF 反映了高频部分对应的最大幅值

与最小幅值的离散情况，同样反应扰动信号高频区

域的波动情况，设定高频部分为 S 模矩阵

201 Hz~1601 Hz 的 1401×3200 矩阵高频区域，表达

式为 

H =| max( [ : ,:]) 1 | | min( [ : ,:]) 1 | 10F S n m S n m - - - (9) 

式中：n=201，为高频区域频率下限值；m=1601，

为高频区域频率上限值；“:”代表该行所有元素。 

4) 频率与幅值标准差曲线的标准差 stdSTD  

先研究幅值 S 模矩阵各个频段的时域离散情

况，再研究各频段标准差的频域离散情况，以此作

为扰动信号幅值的 S 变换标准差，其表达式为 

2
std =1 =1

1 1
= [ ( ) ( )]

F F

f ff f
STD STD f STD f

f F
 -  

   (10) 

21 1
( ) = ( [ ,:] [ ,:])fSTD f S f S f

N N
 -   (11) 

式中：N=3200，为采样点数；F=1601；f =1~F；“:”

含义同上； fSTD 是各个频段的时域离散情况；

stdSTD 为各频段标准差的频域离散情况。 

1.5 基于傅里叶变换的特征值提取 

傅里叶变换将连续时序信号分解为不同频率

正弦信号的叠加，将信号由时域分析转换为频域分
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析，通过 FFT 可以得出信号各个频段幅值与能量的

大小，本文将 9 种扰动信号分别进行 3200 点的 FFT

变换并提取特征值总谐波畸变率THD，其表达式为
 

2 2
2 2= Real( ) + Imag( )N N

i i jTHD V V V    (12) 

式中： iV 为 FFT 采样点复变量，i=1N，N 为采样

点数； jV 为基波分量，由式(5)得知为第 51 个采

样点；Real( )iV 为采样点实部；Imag( )iV 为采样点

虚部。 

1.6 特征量在电能分类方面的验证 

为验证上述 5 种特征量在电能质量分类的作用

及其鲁棒性，本文对每种扰动信号分别就 SNR= 

20/30/40/50 dB 高斯白噪声生成 100 个样本信号，即

总共 3600 个样本信号，将所有样本通过 S 变换与

FFT 变换提取 5 种特征量。图 3—图 6 分别为 4 种

白噪声的 5 种特征值的辨识能力灰度散点图，0~100

为电压谐波样本，101~200 为电压谐波暂升样本，

201~300 为电压谐波暂降样本，301~400 为电压脉 

 

图 3 SNR=20 dB 的特征辨识散点图 

 Fig. 3 SNR=20 dB feature identification scatter plot 

 

图 4 SNR=30 dB 的特征辨识散点图 

 Fig. 4 SNR=30 dB feature identification scatter plot 

 

图 5 SNR=40 dB 的特征辨识散点图 

Fig. 5 SNR=40 dB feature identification scatter plot 

 

图 6 SNR=50 dB 的特征辨识散点图 

   Fig. 6 SNR=50 dB feature identification scatter plot 

冲样本，400~500 为电压中断样本，501~600 为电

压震荡样本，601~700 为电压闪变样本，701~800

为电压暂升样本，801~900 为电压暂降样本。 

从图 3—图 6 散点图可以看出，在 4 种噪声环

境下，基频幅值变换峭度 BF 、高频幅值变化峭度

HF 、总谐波畸变率THD可将 9 种扰动彼此分开，

统计结果如表 2 所示，其中，C1—C9 为表 1 所示

的 9 种扰动信号标识。 

表 2 三种特征量辨识扰动信号效果 

Table 2 Identification of disturbance signal effect 

by three characteristic quantities 

 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 C9 

C1 
BF  BF  BF  THD 

BF  HF  HF  BF  

C2  BF  BF  THD 
BF  HF  HF  BF  

C3   BF  BF  HF  BF  BF  HF  

C4    HF  HF  HF  BF  THD 

C5     THD 
HF  HF  HF  

C6      BF  BF  THD 

C7       BF  BF  
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C8        BF  

2   DDAGSVM 分类树的构建 

常规 DDAGSVM 分类器根节点的选择与决策

走向是随机的，当某个节点分类错误或其分类误差

大时，其误差会一直累积到叶子节点，造成正确率

低，因此将类间辨识度由高到低依次由根节点向子

节点构建分类器是改善 DDAGSVM 的有效途径。 

2.1 广义 KKT 条件 

KKT 条件广泛应用于求解不等式条件约束最

优化问题，由于支持向量机是多条件下使得分类间

隔最大化，最终转换为凸二次规划问题最优解，因

此间隔最大化最优解必定满足 KKT 判定条件，定

义如下分类超平面 

w x b
 

                (13) 

式中：w 为其法向量；b 为其常数项；为使得分类

间隔最大化，将上式转化为 
2

min 2

s : t ( ) 1 1
w,b

i

w

y w x i N




   



         (14) 

式中：N 为数据量；x 是数据点； iy 为数据类别。 

通过引入 Larange 乘子 与松弛变量 将上述

问题转化为如下对偶问题 

1 1 1

1

1
min ( , )

2
s:t 0 1

0

N N N

i j i j i j ii j

i
N

i i

y y K x x

C i N

y

   





 




    




  

 

(15) 

式中，C 为惩罚因子常量，通过 SMO 算法与 KKT

判定条件，便可求出所有 i ，通过该乘子便可判断

样本点 ( , )i ix y 是否被正确分类。 

1) 0 1i i iy    ，表明数据点 ix 被正确分

类，位于各自最优分类面内部。 

2) 1i i iC y    ，表明数据点 ix 被错误分

类，位于两类最优分类面之间。 

3) 0 1i i iC y     ，表明数据点 ix 是支持

向量，位于最优分类面上。 

综上，定义正确率 ijSK 来标定类间易分度： 

co all
ij ij ijSK N N

       
       (16) 

式中： co
ijN 表示类 iK 与类 jK 中正确分类的样本数，

这些样本均满足 KKT 条件， jK 越大，说明类 iK 与

类 jK 更容易被分开； all
ijN 为样本总数。 

2.2 样本类间空间分离程度的分析 

扰动信号采样点 P 的特征量，即 ( , , )i i iP x y z ，

分别表示相应的基频幅值变换峭度 BF 、高频幅值变

化峭度 HF 、总谐波畸变率THD ，因此通过采样点

形成的三维矩阵空间分布耦合程度判断各类间的易

分度，定义如下变量。 

1) 类的样本标准差 ( , , )i x y z    

2

1 1

1
= ( )

N N

σ i ii= i=
x x x N

N
         (17) 

其中：N 为采样点数； ix 为第 i 个采样点行坐标。 

2) 类 iK 与类 jK 样本中心距离 ( , , )ij d d dD x y z
 

1 =1

1
=

N N

d i ji= j
x x x

N
            (18) 

3) 类 iK 与类 jK 不可分离程度 ( , , )ij ij ij ijS x y z  

= ( )ij σi σj d dx x + x x x-           (19) 

4) 类 iK 与类 jK 辨识度 ijR  

同理分别计算 Y 轴与 Z 轴的不可分离程度 ijy 、

ijz ，选取最大值作为分辨率 ijR 。 

max({ , , })ij ij ij ijR x y z           (20) 

若 0ijR  ，说明类 i 与类 j 空间分布完全分离，

否则至少有某一维空间分布是相交的， ijR 越小，分

离程度越高。 

2.3 优化的 DDAGSVM 分类器算法描述 

其算法流程图如表 3 所示，详细说明如下。 

1) 现有 K 类样本数据需要分类，其数据集为

iD ~ (1 , )jD i j K  ，将其两两交叉训练生成

( 1) / 2K K  个超平面分类函数 ijF ，其表达式为 

1( ) ( , ) ( )N
pij p p pF x y K x x b i j       (21) 

式中：N 是两类样本的所有数据总量； p 是支持向

量；  是支持向量对应的 Larange 乘子；若

( ) 0ijF x  ，则数据 x 属于类 i，否则属于类 j。 

2) 利用式(16)计算两类的辨识度 ijSK ，组成

K×K 维对称矩阵 kktV ，其中 ij jiS S 。 

12 1

21 2

1 2

0

0

0

0

k

k

kkt

k k

SK SK

SK SK

SK SK

 
 
 
 
  
 





  



V        (22) 

3) 将样本集 iD — jD 所构成的三维空间矩阵利

用式(17)—式(20)计算分辨率 ijR ，同样构建 K×K 维对

称矩阵 RV ，其中 ( ) 0ijF x  ，并将 RV 做归一化处理。 
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12 1

21 2

1 2

0

0

0

0

k

k

k k

R R

R R

R R

 
 
 
 
  
 





  



RV          (23) 

表 3 优化 DDAGSVM 算法 

Table 3 Optimized DDAGSVM algorithm 

1 将 K 类样本集 iD — jD 训练生成 K(K1)/2 个超平面分 

  类函数 ( 1 , K)ijF i j    

2 利用式 2.4 计算每个分类函数 ijF 的正确率 ijSK ，并构 

  建矩阵 kktV  

3 利用式 2.5—2.9 计算样本集 iD — jD 的分辨率 ijR ， 

  构建矩阵 RV  

4 构建判决矩阵  T kkt RV V V ，并选取最大元素对应  

  超平面函数作为分类器根节点 

5 while(t < k-1) 

      if( 0(X ) 0Fmn  ) 

        ( ,:) 0T n V  & (:, ) 0T n V  

        ( , ) max( ( ,:))T Tm j mV V  

        F Fmn mi  

      else 

        ( ,:) 0T m V  & (:, ) 0T m V  

        ( , ) max( ( ,:))T Tn j nV V  

        F Fmn ni  

      1t t   

  end 

   if( 0(X ) 0Fmn  ) 

    0X  类 m 

  else 

    0X  类 n 

  end 

4) 构建判决矩阵 T kkt R= -V V V ，若 ijSK 越大，

说明分类率越高，则 [ , ]R i jV 越小，说明该两类类间

分离度越高， TV 中相应的 [ , ]TV i j 越大，因此选取 TV

中值最大的元素，其所代表的两类数据类间分类度

最高，如此会降低此后分类的累计误差，假设

[ , ]TV i j 为最大值，则将对应的分类函数 ijF 作为分类

器根节点。 

5) 对于数据点 0X 的分类，将其带入第 4 步所

求的最优根节点分类函数，若 0( ) 0ijF X > ，表明 0X

不属于类 j，将第 3 步所得矩阵 TV 的第 j 行与第 j

列置 0，然后在 RV 的第 i 行选取最大元素，并将其

对应的分类函数作为新的节点参与分类，循环上述

步骤直至确定唯一分类函数 mnF ，若 0( ) 0mnF X > ，

则 0X 属于类 m，否则属于类 n，至此算法结束，分

类完毕。 

3   DDAGSVM 算法验证仿真分析 

为了验证该算法的鲁棒性，本实验依照表 1 标

准对 9 种扰动信号分别在 SNR=20/30/40/50 dB 高斯

白噪声环境下生成 4×300 个实验样本，总共 10800

个样本数据。根据前面分析对每个样本提取基频幅

值变换峭度 BF ，高频幅值变化峭度 HF ，总谐波畸

变率THD三个特征量，作为训练支持向量机的输入

量，训练样本与测试样本数量按 2:1 划分，表 4 为

SNR=20/30/40/50 dB 时传统 DDAGSVM 算法与改

进 DDAGSVM 算法分类精确率比较，这里 SVM 训

练核函数采用 RBF 决策函数，gamma 函数取 0.1，

损失函数参数 C=1。 

4   结论 

从表 4 可以看出，改进后的 DDAGSVM 算法

在电能质量扰动信号识别方面准确率要优于文献

[12]，且具有较强的鲁棒性，本文首先利用 FFT 变

换和 S 变换对电能扰动信号进行时频域分析，再结

合 SVM 的决策能力，同时将 KKT 判定和类空间分

布结合来减少分类时的累计误差，为分类器根节点

的选择制定了标准，同时 DDAGSVM 分类器的构

造简单，算法易于实现，具有较强的普适性和应用价

值。 

表 4 算法鲁棒性及分类准确率对比 

Table 4 Algorithm robustness and classification accuracy 

分类准确率/% 

SNR=20 dB SNR=30 dB SNR=4 0dB SNR=50 dB 
扰动 

类型 
传统 改进 传统 改进 传统 改进 传统 改进 

C1 91.2 95.3 92.1 98.8 93.1 98.6 95.1 99.4 

C2 92.3 99.6 93.1 98.8 94.6 99.6 95.1 100 

C3 89.6 100 90.1 99.6 90 99.3 92.1 100 

C4 94.5 100 95.1 100 95.6 100 96.2 100 

C5 93.1 95.8 93.3 98.3 95.2 100 96.3 100 

C6 95.1 98.6 95.6 100 98.6 100 99.2 100 

C7 94.5 98.7 95.1 99.3 97.2 100 98.3 100 

C8 95 99.1 96.2 99.6 96.8 100 97.6 100 

C9 87.2 96.4 90.1 97.4 95 98.2 96.2 99.2 
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