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摘要：特征提取是分类问题最关键的环节之一，针对电压暂降扰动源分类中分类特征的提取问题进行研究。首先

基于希尔伯特—黄变换(HHT)和类别—属性关联程度最大化(CAIM)离散化方法提出了三种分类特征提取方案，然

后分别在决策树(DT)、概率神经网络(PNN)和支持向量机(SVM)上进行了验证。仿真结果表明，基于 HHT 的特征

提取方法可提取有效的电压暂降扰动源分类特征。而且特征的离散化处理可以在不降低分类精度的前提下，有效

压缩训练样本集。同时增强分类算法的鲁棒性，对实现电压暂降扰动源的快速、准确识别具有重要的意义。 
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Abstract: Feature extraction is one of the most critical steps of the classification system. This paper makes a deep 

research on the feature extraction of classification of voltage sag sources. Firstly, three feature extraction schemes are 

proposed based on Hilbert-Huang Transform (HHT) and CAIM feature discretization method, and then the three feature 

extraction schemes are tested on three classifiers, which are Decision Tree (DT), Probability Neural Network (PNN) and 

Support Vector Machine (SVM). Simulation results show that effective classification feature vector can be extracted by 

means of HHT-based feature extraction method, and discretization of feature vector could compress sample set effectively 

without reducing classification accuracy. Meanwhile, such process also enhances the robustness of the classification 

algorithm. All of them are important to realize accurate and fast recognition of voltage sag sources. 
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0  引言 

电压暂降(Voltage Sag)是现代电力系统中最常

见的暂态电能质量事件，是指供电电压有效值下降

到额定电压的 10%~90%，持续时间为 0.5 个周波到

1 min 的短时电压波动现象[1]。短路故障，变压器激

磁和感应电机启动是最常见的三种电压暂降扰动

源。随着电力系统中敏感负荷的增加，电压暂降的

危害也越来越严重[2]。扰动源消除是电压暂降治理

的重要内容，而且需根据不同类型的电压暂降扰动

源制定相应的解决方案[3]。因此，电压暂降扰动源 
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的快速、准确识别具有重要的意义。 

电压暂降扰动源分类是从大量暂降波形中识

别扰动源模式的过程。目前，大多数分类方法包含

3 个步骤：1) 特征提取；2) 分类器的设计和训练；

3) 用训练好的分类器对未知样本进行分类。国内外

学者对电压暂降的分类问题进行了大量的研究，它

们分别基于有效值[4-5]、短时傅里叶变换[6]、小波变

换[3,7]、S变换[8-9]、希尔伯特－黄变换[10]等对扰动波

形进行分析，并结合距离分类器[4]、人工神经网

络 [7,10-11]、支持向量机[5,9]、专家系统[8]、模糊分类

法[12]等分类方法实现扰动的分类，取得了较好的效

果。在这些研究中，扰动波形经信号处理后提取的

特征通常直接作为分类器的输入，这些特征大多为
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数值特征。考虑到离散特征具有占用空间少、处理

效率高、分类结果更加稳定等优点，而且一些分类

算法和特征选择算法只适合处理离散特征，因此，

有必要对基于特征离散化的分类特征提取问题进行

深入的研究。 

本文基于 HHT 和 CAIM 离散化方法对电压暂

降扰动源分类中分类特征的提取进行了深入研究。

在提取了有效初始特征集的基础上，对特征集进行

离散化，并基于此提出了分类特征提取的三种方案，

最后在三种分类器上对三种特征提取方案的有效性

进行了验证，仿真结果表明，特征的离散化可以在

不降低分类精度的前提下，有效压缩训练样本集，

减轻分类算法的时空消耗，同时增强分类算法的鲁

棒性，对实现电压暂降扰动源的快速、准确识别具

有重要的意义。 

1   数据的离散化与 CAIM 算法 

1.1 连续属性的离散化 

数据的属性可以分为连续属性和离散属性，连

续属性表示被描述对象的某种可测性质，其值取自

某个连续的区间。连续属性的离散化就是将连续属

性值转换成数目有限的小区间，其中每个小区间对

应一个离散的符号量。 

离散化算法按照是否考虑类别信息可以分为两

类：非监督离散化和监督离散化。典型非监督离散

化算法有等宽度、等频度离散化和基于聚类的离散

化等。非监督离散化设计简单、易于实现，但通常

很难获得较好的离散化效果。监督离散化在离散化

过程中考虑了类别属性信息，并结合一些分类算法，

因此离散化效果往往优于非监督离散化[13]。 

任何离散化过程都可能导致信息的丢失。对于

分类而言，一个好的离散化算法就是在尽可能减小

信息丢失的同时，去除与分类目标不相关的信息和

冗余信息，实现压缩样本集的同时提高分类算法精

度的目的。 

1.2 CAIM 离散化算法[14] 

Lukasz A Kurgan 和 Krzysztof J. Cios 提出的基

于类别—属性关联程度最大化 (Class–Attribute 

Interdependency Maximization, CAIM)准则的连续属

性离散化算法，是一种监督离散化算法。CAIM 准

则同时考虑了类别和属性值之间的相关性以及离散

区间的数量，离散化效果较好且离散区间的个数无

需用户事先设定。下面对 CAIM 离散化算法进行简

单介绍。 

设一数据集 Ω，包含 M 个样本 ( 1, 2, ,iX i    

)M ，分属 N 个类别 ( 1, 2, , )jC j N  。A 为数据集

的某一连续属性，存在某一离散化方案 D 将连续属

性 A 的值域离散化为 n 个区间。 

 0 1 1 2 -1D : [ , ], ( , ], , ( , ]n nd d d d d d  

其中： 0 1 2 1, , , , ,n nd d d d d 为断点集合； 0d 为连

续属性 A 的最小值； nd 为最大值。连续属性 A 的

每个取值均可以被划分到 n 个区间的某一个。类别

变量 C 和属性 A 的离散区间可构成二维量子矩阵，

如表 1 所示。其中， irq 表示类别为 iC 且取值在区间

1( , ]r rd d 内的样本个数， rM  为区间 1( , ]r rd d 中样

本的总数， iM  表示类别为 iC 的样本的总数。 

表 1 二维量子矩阵 

Table 1 Two-dimensional quanta matrix 

离散区间 

类别 
0 1[ , ]d d  ∙∙∙  1 , ]r rd d  ∙∙∙  1 , ]n nd d  总和 

1C  11q  ∙∙∙ 1rq  ∙∙∙ 1nq  
1M   

: : ∙∙∙ : ∙∙∙ : : 

iC  1iq  ∙∙∙ irq  ∙∙∙ inq  
iM   

: : ∙∙∙ : ∙∙∙ : : 

NC  1Nq  ∙∙∙ Nrq  ∙∙∙ Nnq  
NM   

总和 1M  ∙∙∙ rM  ∙∙∙ nM  M  

对于一个给定的量子矩阵，CAIM 算法的判别

准则为 
2

=1 +

max

CAIM( , D A) =

n
r

r rM
C

n


         (1) 

式中：n 为该种离散化方案下区间的总数；max r 为

当 i 变化时 irq 的最大值。如果 (max )1r hrq h N   ,

则称类 hC 为区间 1( , ]r rd d 中的主导类，主导类中包

含的样本越多，CAIM 的值越大，类别与离散区间

的关联程度越大。 

2   分类特征的提取 

2.1 基于集合经验模态分解(EEMD)的 HHT 

HHT 是一种自适应时频分析方法，非常适合非

线性、非平稳信号的分析[15]。基于 EEMD 的 HHT

由两部分组成：集合经验模态分解(Ensemble Empirical 

Mode Decomposition, EEMD)和希尔伯特变换(Hilbert 

Transform, HT)。 

2.1.1 EEMD 方法 

EEMD 是一种噪声辅助分析的自适应分解方

法，可有效避免经验模态分解(EMD)中的模态混叠

现象[15]。EEMD 通过多次添加高斯白噪声的 EMD

分解求均值的方式将原始信号分解为一组固有模态
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函数(Intrinsic Mode Functions, IMFs)，具体过程参照

文献[16-17]，信号 X(t)的 EEMD 的数学表达式如式

(2)所示。 

1

( ) = +
n

i
i=

X t c r               (2) 

即把原始信号X(t)分解为n个 IMFs分量和一个

残余分量 r。三种暂降类型的原始波形和前 5 个

IMFs 分别如图 1(a)、图 1(b)、图 1(c)所示，其中，

C1 类为系统故障引起的电压暂降，C2 类为变压

器激磁引起的电压暂降，C3 类为电机启动引起的

电压暂降。 

 

 

 

图 1 三种暂降类型的原始波形和固有模态函数 

Fig. 1 Waveforms and IMFs of three types of voltage sags 

2.1.2 Hilbert 边际谱 

在 EEMD 的基础上，对每一个 IMF 分量进行

Hilbert 变换后，可得原始信号的瞬时频率和瞬时幅

值，进而得到Hilbert 时频谱。Hilbert 边际谱(Marginal 

Spectrum)是Hilbert 时频谱对时间的积分如式(3)所示。 

( ) ( , ) 



 h H t             (3) 

Hilbert边际谱反映了每个频率点上的累积幅值

分布，可以较为准确地反映信号的实际频率成分[17-18]。

不同暂降源引起的电压暂降的 Hilbert 边际谱如图 2

所示。可见，三类暂降边际谱在频率成分和幅值上

均有较大不同，可以较好地区分三类暂降。 

 

图 2 三种暂降类型的希尔伯特边际谱 

Fig. 2 Hilbert marginal spectrum of three types of voltage sags 

2.2 电压暂降扰动源分类特征提取 

基于HHT方法得到的 IMFs 分量和边际谱曲线

均是时间或频率的函数，不易直接用于识别。为了

得到分类器的输入特征，还需进行特征提取[20]。本

文基于 HHT 方法提取的 6 维初始特征如下所示。 

1) 最高频 IMF 分量最大值 

EEMD的各 IMF分量的局部特征时间尺度按分

解的顺序逐次增大，高频 IMF 分量可以从幅度和频

率上敏感地反映信号的信息。暂降幅值越深，高频

IMF 分量检测到的突变点处的幅值越大。因此，按

照式(4)提取最高频 IMF 分量的最大值为特征 F1。 

11 IMF 1: max(IMF )F M            (4) 

2) 固有模态函数 IMF4 的过零点间隔分布 

对比图 1(a)、图 1(b)、图 1(c)发现，三类暂降 IMF4
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分量的模态有较大不同。本文对固有模态函数 IMF4

的过零点间隔进行计算[21]，三种暂降的 IMF4 分量

的过零点间隔分布情况如图 3 所示。 

可见，同等长度下 C2 类暂降的 IMF4 分量的过

零点数目最多，说明其 IMF4 分量频率较 C1 和 C3

类高，且过零点间隔大小不一。因此，按照式(5)提

取了刻画 IMF4 模态差异的特征 F2。 

 
图 3  3 种暂降类型的 IMF4分量过零点间隔分布 

Fig. 3 Interval distributions of IMF4 component’s 

zero-crossing of three types of voltage sags 

2
1

: ln( )
m

i i
i

F H p p


              (5) 

式中：过零点间隔取值区间分为 m 段，m 取值为 5；

ip 则表示取值落在第 i 段中的概率。 

3) 边际谱统计特征 

对边际谱曲线按照式(6)提取标准差(Standard 

Deviation)、偏度(Skewness)和峭度(Kurtosis)3 个统

计特征，其中，标准差 σstd 反映了数据分布的离散

程度，偏度 σskewness是描述变量取值分布对称性的统

计量，而峭度 σkurtosis 则刻画了取值分布形态的陡缓

程度。 

3 std
1

3
4 skewness 3

1std

4
5 kurtosis 4

1std

1
: ( )

1
: ( )

( 1)

1
: ( )

( 1)

N

i
i

N

i
i

N

i
i

F x x
N

F x x
N

F x x
N
















 




 



 









     (6) 

式中：xi 为边际谱曲线中某频率点处的幅值； x 为

均值，起止频率点分别选取为 1 Hz 和 500 Hz。 

4) 频域能量矩 

为了尽可能增大不同类型暂降间的差异性，采

用类似小波能量矩[22]的方式定义了刻画边际谱幅

值随频率变化的分布情况的特征 F6，如式(7)所示。 

2

6
1

: ( ) ( )
M

k

F E k f H k f


              (7) 

式中： f 表示频域中的频率间隔； ( )H f 为边际谱

幅值。从式中可以看出，该特征不仅考虑了边际谱

中幅值的大小，还考虑了边际谱幅值随频率参数的

分布情况。当频率越高，幅值越大时，该特征的值

越大，反之亦然。因此，特征 F6突出了对高频分量

的刻画，并减小了边际谱中边界效应的影响。 

2.3 电压暂降扰动特征的离散化 

经过上述特征提取后构造 6 维初始特征向量为 

1 2 3 4 5 6[ , , , , , ]F F F F F FF  

F的每一维特征取值均为数值。采用 CAIM 方

法对上述 6 维数值特征进行离散化处理。以特征 F6

为例，三类暂降类型的初始特征和离散后特征的散

点图如图 4 所示。 

 

图 4 特征 F6离散化前后的散点图 

Fig. 4 Scatter plots of fore-and aft- discretized F6 
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从图 4 中可以看出，经 CAIM 算法离散化后的

特征值域由原来大量的数值变为少数的离散化值，

而且由于离散化过程中考虑了类别信息，因此，离

散特征基本保持了初始特征的分类能力。 

2.4 电压暂降扰动分类特征提取方案 

由于离散化后可能会出现多个特征值和类别属

性均相同的样本，对该类样本的处理方法也会对后

续分类造成影响。因此，本文提出了包括初始分类

特征在内的三种特征提取方案。 

方案一：以 6 维初始特征直接作为分类器的

输入； 

方案二：对初始连续特征进行离散化处理，且

对离散化后的重复特征均予以保留，以此作为分类

器的输入； 

方案三：对初始连续特征进行离散化处理，并

将离散化后的重复样本归并为一个样本，作为分类

器的输入。 

3   仿真验证 

3.1 仿真实验设计 

图 5 所示为本文提出的电压暂降扰动源分类流

程图。首先，采用 Matlab/Simulink/SimPowerSystem

模块库搭建仿真模型产生暂降波形，采样频率 6.4 

kHz，每周波采样 128 点。以短路故障、空载变压

器励磁和感应电机起动引起的三类电压暂降为分类

目标，生成各类暂降样本 150 个，共 450 组数据。

按照上节所述的三种特征提取方案分别得到初始特

征和两种离散特征作为分类器的输入。 

 
图 5 电压暂降扰动源分类流程图 

Fig. 5 Flow chart of classification of voltage sag source 

为了验证离散化特征的有效性，并且避免特定

分类器带来的影响，本文选用了三种常用分类器，

分别是 DT、PNN 和 SVM。其中，PNN 和 SVM 既 

可以处理连续数据又可以处理离散数据，而部分DT

算法只适合处理离散数据，在这种情况下，特征的

离散化则是必要的。为了对特征离散前后进行对比，

本文选择了可以同时处理连续数据和离散数据的决

策树算法。每种分类器下进行 10 次实验，取 10 次

实验的平均结果作为最终分类结果。 

3.2 仿真结果分析 

表 2—表 4 分别给出了方案一、方案二、方案

三在三种分类器和不同噪声水平下的分类结果，其

中，噪声水平以信噪比(Signal-Noise Ratio, SNR)方

式给出，计算公式为 

s(dB) 10 lg( )
n

P
SNR

P
              (8) 

式中：Ps是信号的有效功率；Pn 是噪声的功率；信

噪比以 dB 为单位。信噪比越小，噪声越大。表 5

给出了三种特征提取方案所得样本集数量和训练时

间等基本信息。 

表 2 方案一的分类准确率 

Table 2 Classification accuracy of the scheme 1 

噪声水平 DT PNN SVM 平均准确率 

无噪声 99.37% 99.43% 100% 99.60% 

30 dB 99.20% 99.13% 100% 99.44% 

20 dB  98.47% 95.20% 99.75% 97.81% 

表 3 方案二的分类准确率 

Table 3 Classification accuracy of the scheme 2 

噪声水平 DT PNN SVM 平均准确率 

无噪声 99.15% 99.60% 100% 99.58% 

30 dB 99.08% 99.27% 100% 99.45% 

20 dB  98.58% 98.93% 100% 99.17% 

表 4 方案三的分类准确率 

Table 4 Classification accuracy of the scheme 3 

噪声水平 DT PNN SVM 平均准确率 

无噪声 97.83% 98.92% 100% 98.92% 

30 dB 97.67% 98.18% 100% 98.61% 

20 dB  97.46% 96.92% 99.60% 98.00% 

表 5 样本集基本信息 

Table 5 Basic information of the sample sets 

基本参数 方案一 方案二 方案三 

训练样本数量 300 300 57 

测试样本数量 150 150 150 

SVM 训练时间 30.34 ms 26.14 ms 18.16 ms 

训练集大小 18 382 字节 628 字节 445 字节 
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方案一在三种噪声水平下平均 98.95%的准确

率证明了基于 HHT 的特征提取方法的有效性。对

比表 2 和表 3 说明，基于 CAIM 的特征离散化方法

可以在不降低分类准确率的前提下实现特征的约

简。表 5 中表明，方案一和方案二的训练样本数虽

然相同，但是训练样本所占用的空间大小和 SVM

的训练时间上方案二均比方案一少。而表 2 和表 4

则说明方案三会导致一定程度的分类准确率的降低。 

通过对比表 3 和表 4 发现，方案二在三种分类

器上的准确率均高于方案三，说明保留重复样本虽

然增加了分类器输入特征的冗余，但可有效提升分

类器的性能。方案三通过对样本集的筛选，使得训

练样本的数量由方案二的 300组减少到方案三的 57

组(减少了 81%)，SVM 的训练时间减少了 7.98 ms，

如表 5 所示，且由于保留了大部分的有效训练样本，

分类的准确率可始终保持在 98%以上。因此，从减

少分类算法时空消耗的角度，方案三更具优越性。 

此外，随着噪声水平的增加，三种特征提取方

案的分类准确率均有所降低，但是降低程度却有很

大的不同。基于离散化特征的方案二和方案三的平

均准确率基本保持稳定，而基于原始特征的方案一

在 20 dB 噪声下分类准确率降低较多，说明特征的

离散化在一定程度上可以减少噪声的影响，提高整

个分类算法的鲁棒性。 

3.3 实测数据仿真验证 

图 6为某实测电压暂降波形及其EEMD分解结

果。可见，该暂降过程中伴有严重的波形畸变。用

本文方法提取的特征值如表 6，对比图 4 发现，因

伴随高频分量使初始特征 F6变大，逐渐逼近 C2 类，

离散化后的特征 F6为 1，更符合实际。将初始特征

和离散特征分别作为 SVM 分类器的输入进行类别

判定，三种方案的判定结果均为 C1 类。 

 

图 6 实测暂降波形及其 EEMD 分解 

Fig. 6 Measured voltage sag and its EEMD results 

表 6 实测暂降的特征值 

Table 6 Feature values of the measured voltage sag 

特征 F1 F2 F3 F4 F5 F6 

初始

特征 
0.268 1.730 0.006 13.238 197 1.93e+4 

离散

特征 
2 3 2 2 3 1 

为进一步验证本文方法，采用来自于三种不同

环境的 116 组实测电压暂降数据进行验证。因电机

启动引起的暂降很难达到监测装置的触发阈值，116

组实测电压暂降均由系统故障和变压器激磁引起，

如表 7 所示。 

表 7 116 组实测数据组成 

Table 7 Construction of the 116 groups of measured data 

类别 数量 

C1 94 

C2 22 

用 HHT 法提取 6 维初始特征后，用仿真数据

训练所得断点集合对初始特征离散化，仍以 F6 为

例，初始特征和离散特征散点图如图 7(a)和图 7(b)。 

 

图 7 初始特征和离散特征 F6的散点图 

Fig. 7 Scatter plots of initial and discretized feature F6 
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用 SVM 分类器分类的准确率如表 8。表中给出

了各类别的汇总，如 94/0/0 表示 C1 类暂降分类结

果为：94 组为 C1 类，0 组为 C2 类，0 组为 C3 类。 

表 8 实测数据的分类结果 

Table 8 Classification results using measured data 

类别 方案一 方案二 方案三 

C1 94/0/0 94/0/0 92/2/0 

C2 2/16/4 0/19/3 1/17/4 

平均准确率/% 94.83 97.41 93.97 

由表 8 可见，方案二准确率最高，与仿真结果

一致。3 种方案的准确率均高于 90%，说明基于 HHT

和特征离散化的电压暂降扰动源分类特征提取方法

实用、可行。 

4   结论与展望 

本文主要研究了电压暂降扰动源分类中的分

类特征的提取问题，基于 HHT 和 CAIM 离散化算

法提出了分类特征提取的三种方案，并通过三种分

类器分别进行了验证和对比。仿真分析结果表明基

于 HHT 方法可以提取有效的暂降扰动源分类特征，

而特征离散化可以在不降低分类器分类精度的前提

下，有效压缩训练样本集，减轻分类算法的时空消

耗，同时可增强分类算法的抗噪能力，对实现电压

暂降扰动源的快速、准确识别具有重要的意义。 

本文仅是以电压暂降扰动源分类为目标进行

了研究，实际上，该方法不仅限于电压暂降扰动源

的分类。未来将继续对特征提取进行研究，考虑在

离散化特征的基础上进行特征选择，提升特征质量

的同时进一步约简特征，以实现扰动的快速、准确

识别。 
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