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基于并行隐马尔科夫模型的电能质量扰动事件分类 
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摘要：为满足电能质量扰动准确分类的需求，提出了一种基于极大重叠离散小波变换(Maximal Overlap Discrete 

Wavelet Transform, MODWT)和并行隐马尔科夫模型(Parallel Hidden Markov Model, PHMM)的电能质量扰动分类

方法。首先利用 MODWT 提出一种实用的电能质量扰动检测算法，该算法无需设定检测阈值，可准确获取扰动时

段的起止时刻。接着提取扰动时段的电压谐波成分并组成特征向量。然后用 PHMM 分类器对扰动信号进行分类

识别。PHMM 方法克服了人工神经网络方法收敛性较差、训练时间较长的缺陷，使分类器性能大大提升。通过应

用于现场实测扰动数据表明，所提出的方法适用于多种类型的电能质量扰动检测，分类正确率高，训练速度快，

具有良好的应用价值。 
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Abstract: In order to meet the requirements of accurately classifying power quality disturbances, a method for power 

quality disturbance classification is proposed based on Maximal Overlap Discrete Wavelet Transform (MODWT) and 

Parallel Hidden Markov Model (PHMM). Initially, a practical power quality disturbance detection algorithm is proposed 

by using MODWT. This algorithm can obtain the disturbance beginning and ending time accurately without setting 

detection threshold, from whose results the voltage harmonic components of power quality disturbance are extracted and 

used to form feature vector. Then, PHMM, as a classifier, is used to identify power quality disturbances. PHMM method 

solves the problem of poor convergence and longer training time for Artificial Neural Network (ANN) method, and thus 

the performance of the classifier is greatly improved. The test results based on power grid field data show that the 

proposed method is suitable for detecting various types of power quality disturbances, and it is characterized by high 

recognition correctness and less training time, and it will find extensive application. 
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0  引言 

近年来，电能质量问题一直受到电网公司和电

力用户的共同关注。随着电能质量监测系统在各省

逐步建设推广，如何有效利用数据分析技术从数据 

 

基金项目：广东电网公司科技项目资助(GDKJXM20162540)；国
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中提取信息，建立起事件的因果关系，以达到决策

支持的目的是电能质量研究中值得关注和有价值的

发展趋势之一[1]。通过对电力扰动进行检测、分析，

并在整个电力系统范围内建立相关知识，电网运检

人员可对系统及设备当前以及未来的运行状态做出

准确判断。 

电能质量扰动的分类识别研究主要包括特征量

提取和分类器选择问题。常用的扰动特征检测和提
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取方法有小波变换[2-5]、傅里叶变换[6]、S 变换[7]、

Volterra 级数[8]方法等。其中，小波变换又分为离散

小波[2-4]和连续小波变换[5]两种。由于小波变换具有

多分辨分析的特点，该方法在电能质量扰动检测中

有着十分广泛的应用。但小波变换易受噪声影响，

而且不同尺度的小波基对信号进行变换，将得到不

同尺度上的能量分布。因此，近几年国内外专家学

者又提出了改进的小波变换方法，包括小波包分

解[9]、提升小波[10]、平稳小波[11]、可调品质小波[12]和

极大重叠离散小波(MODWT)[13-14]。其中，MODWT

具有小波系数和尺度系数的平移不变性，所有分解

层数都保持相同的时间分辨率、无相位扭曲等优点，

适合非平稳信号的处理[14]。 

对于分类器设计，人工神经网络(ANN)方法[15-18]

使用最为广泛。文献[15]提出了一种基于小波变换

和 ANN 的电能质量扰动检测和分类方法。文献[16]

利用离散小波变换和 kohonen 自组织神经网络检测

和分类电能质量扰动事件。文献[18]利用小波变换和

多标签径向基神经网络对电能质量复合扰动类型进

行预测。神经网络具有较强的自学习和非线性模式

识别能力，但也存在一些缺陷，如收敛性较差、训

练时间较长、可靠性有限。文献[19]提出一种基于

隐马尔科夫模型(HMM)和矢量量化的电能质量扰

动分类方法。矢量量化可以较好地保留扰动的局部

特征。但该方法直接对小波变换结果进行矢量量化，

观测序列过长，HMM 计算量增大，其收敛性和分

类准确性都受到影响。 

综合以上分析，本文首先基于 MODWT 提出一

种实用的扰动事件检测算法，获取故障开始和故障

切除时刻。为突出扰动特征，将故障时段的电压谐

波成分归一化和矢量量化处理。最后采用 K-means

算法将扰动事件聚类，利用并行隐马尔科夫模型

(PHMM)对扰动事件特征值进行训练，实现扰动模

式提取和分类。 

1   电能质量扰动事件实时检测 

1.1 极大重叠离散小波变换 

设   0, , 1tX t T  X 是长度为T 的时间序

列，MODWT 的第 j 层小波滤波器和尺度滤波器分

别为 ,j lh 和 ,ljg ，利用 Mallat 算法求得在尺度 j

下的小波变换和尺度变换系数，可表示为 
1
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式中： j 为小波分解的层数，且 01,2, ,j J  ； ,
o
j lh

和 ,
o
j lg 是 ,j lh 和 ,j lg 以T 为周期进行周期化后

得到的滤波器；mod 表示两数相除取余数。由式(1)、

式(2)可得 0J 个 MODWT 的小波变换系数和尺度变

换系数分别为 

 ,0 ,1 , 1, , ,j j j j TW W W    W ,  01,2, ,j J     (3) 

 ,0 ,1 , 1, , ,j j j j TV V V    V ,  01,2, ,j J      (4) 

按照谱分解理论，小波系数 1
W 和尺度系数 1

V 与

采样频带[ 4, 2]s sf f 和[0, 4]sf 相关。因此， 1
W 适

用于检测电能质量扰动数据中的高频分量，可用于

识别故障开始和故障切除时刻。 

本文利用移动时间窗技术，窗口长度为一周波

的采样数 =128T 。在采样时刻 k ，选取 1k T  至 k

采样时段内的录波数据，实时求解小波系数能量

和尺度系数能量，可表示为 
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利用实际电压录波数据计算的系数能量如图 1

所示。由图 1 可知，在故障开始和故障切除时刻，

小波变换系数能量会出现较大幅度的突增。 

 
图 1 小波系数能量和尺度系数能量 

Fig. 1 Wavelet and approximation coefficient energies  

1.2 基于小波系数能量差值的扰动检测算法 

由 1.1 节的分析可知，通过识别小波系数能量

突增点，可确定故障开始和切除时刻[13]。本文首先

计算小波系数能量差值 ( )k ，如式(7)所示。在此

基础上，提出一种实用的扰动事件检测算法。具体

检测步骤如图 2 所示。 
( ) ( ) ( 1)k k k               (7) 

式中， ( )k 和 ( 1)k  分别为采样时刻 k 和采样时刻

1k  的小波系数能量值。 
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为展示本文方法的可行性，以图 1 所示的电压

电流扰动数据为例，如果只用波形对比法检测
[20]

，

会因暂降开始和结束时都存在相邻周波波形差异而

将一个电压暂降扰动误判为 2 个。其次，波形对比

法需要对检测波形划分区段并设定阈值，准确度难

以保证
[20]

。因此本文结合重合闸动作时间，将小波

系数能量变化极大值作为故障开始和故障切除时

刻。对于图 1 所示的电压暂降事件，由式(7)计算的

小波系数能量差值如图 3 所示。由本文的检测算法

流程可知，故障开始时刻和故障切除时刻分别由暂

态电压波形和暂态电流波形得到。随着扰动数据采

样频率增大，本文方法的检测准确度相应提升，并

且无需设定判断阈值。 

 

图 2 基于小波系数能量差值的扰动检测流程 

Fig. 2 Flow chart of disturbance detection method based on 
wavelet coefficient energy difference 

相对于现场应用的电压波形对比检测方法，本

文方法的优势主要体现在以下两个方面。 

1) 同时对电压和电流数据进行检测，提取的故

障开始和故障切除时刻信息更加准确。 

2) 无需提前设定判断阈值，适用于检测电压暂

降、电压暂升、长时过电压等多种类型的扰动事件，

普适性较强。 

 

图 3 小波系数能量差值 

Fig. 3 Wavelet coefficient energy difference  

2   电能质量扰动事件聚类 

2.1 扰动事件特征提取 

本文将扰动时段的电压谐波成分组成特征向

量，用于聚类和分类研究。扰动事件特征向量如式

(8)所示。 

B B C C[ (1), , (10), (1), , (10), (1), , (10)]f f f f f f    F  

(8) 

式中：F表示电能质量扰动特征向量； ( )f n 、 B ( )f n

和 C ( )f n 分别表示 A 相、B 相和 C 相电压中第 n 次

谐波的成分。为便于分析扰动特征模式，对特征值

进行归一化和矢量量化处理。 

K-means 方法是非监督学习中一种实用的聚类

算法。该算法的基本思想是将大量的高维数据点按

照其数据特性划分为多个簇，将簇的中心点作为数

据原型。计算每个样本距离簇中心点的距离，根据

距离最近的原则，将样本划分给相应的簇中心[21]。 

2.2 扰动事件聚类指标 

鉴于聚类数量难以客观确定，本文利用分区指

标(SC)、Xie and Beni 指标(XB)、Dunn 指标(DI)选

择合适的聚类数[22]，指标定义如下所示。 

1) SC 指标用于衡量簇内样本的聚合程度和簇

中心间的分散程度。SC 幅值越小说明样本分类效果

越好。 
2
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式中： SC ( )V c 表示样本聚合为 c 类时 SC 指标取值；

iQ 表示第 i 类样本的数量；Q表示所有样本的数量；

ij 表示第 j 个样本是否隶属于第 i 类簇中心，若

=1ij 则说明第 j 个样本隶属于第 i 类簇中心，若

=0ij 则说明第 j 个样本不属于第 i 类簇中心； jx 表示

第 j 个样本； kv 和 iv 分别表示第k 类和第 i 类簇中心。 

2) XB 指标与 SC 指标相似，用于衡量簇内样本

的聚合程度，XB 幅值越小说明样本分类效果越好。 
2
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式中， XB ( )V c 表示样本聚合为 c 类时 XB 指标取值。 

3) DI 指标表示任意两个簇内样本的最短距离

与单一簇中样本的最大距离比值，DI 幅值越大说明

样本分类效果越好。 
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式中： DI ( )V c 表示样本聚合为 c 类时 DI 指标取值；

( , )d x y 表示样本 x 和样本 y 之间的距离； iC 和 jC 分

别表示隶属于第 i 类和第 j 类簇中心的样本集合。 

3   基于 PHMM 的电能质量扰动事件分类 

3.1 HMM 定义 

隐马尔科夫模型根据参数的不同，分为离散和

连续 HMM 两类。在提取扰动特征向量的基础上，本

文采用离散 HMM。HMM 模型由五元参数组来描述。 

( , , , , )N M  A B π           (12) 

式中： N 为状态数，记 N 个隐状态为 1 2, , , N   ，

则 t 时刻马尔科夫状态为 tS ，  1 2, , ,t NS     ；M

为每个隐状态对应的观测值数，记 M 个观测值为

1 2, , , MV V V ，则 t 时刻的观测值为 tO ， 1{ ,tO V  

2 , , }MV V ；状态转移概率矩阵 ( )ij N Na A ，其中

 1 |ij t j t ia P S S    ；观测值概率矩阵 B  

( )jk N Mb  ，其中  |jk t k t jb P O V S    ；初始概率分

布向量  1 2= , , , N  π  。HMM 对L个观测序列的

训练公式进行实用化推导，如式(13)—式(16)所示
[23]
。 
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式中： i 为初始状态向量； *( )q
t 和 *( )q

t 分别为第 q

个训练序列由比例处理后的前向和后向变量； ija 和

jkb 分别为训练后的状态转移概率矩阵 A和观测值

概率矩阵 B 中的元素； qT 为第 q 个训练序列的长

度； ( )
1, q

tj Ob
 和 1t  为中间算子，且满足 ( )

1, q
tj Ob

  

(1)
11 ,

|
k t jt

jk O V S
b

   ，其中 ( )
1

q
tO  为第 q 个训练序列 1t  时

刻的观测值。 

3.2 扰动事件分类流程 

当 HMM 应用于电能质量扰动事件分类时，分

布在各处的电能质量监测装置将多地的量测值以特

征向量的形式发送到分析模块，单一的 HMM 模型

难以将各类扰动事件的扰动特征描述清楚。因此引

入 PHMM，该方法的主要过程如图 4 所示。 

 
图 4 基于 PHMM 的电能质量扰动事件识别 

Fig. 4 Power quality disturbance events classification 

based on PHMM 

通过对扰动事件量测值进行特征提取和聚类，

形成独立的特征向量集。每个特征向量集对应唯一

的 HMM 模型，多个 HMM 呈现“并行”关系。通

过综合 c 个 HMM 的输出结果，识别扰动事件类型。 

基于上述分析，本文提出的扰动事件分类方法

详细步骤如下。首先基于 MODWT 系数能量差值

( )k 获取故障开始和切除时刻。其次由归一化后

的三相电压谐波含量组成特征向量，利用 K-means

方法进行聚类分析。然后训练每类扰动事件对应的

HMM 模型。最后将 PHMM 分类器用于电能质量扰

动识别。上述步骤中，采用 Forward–Backward 算法

计算扰动事件样本在不同 HMM 下的对数似然概

率，按概率值最大的原则判断事件类型。 

4   实例分析 

本文基于 2016 年 7 月 1 日—2017 年 6 月 30 日

南方某省的电能质量监测系统记录的线路跳闸事

件，选取其中线路合闸成功的事件共 86 起，相关的

暂态事件记录 374 条，包含的暂态事件类型为：电

压暂降、电压暂升、长时过电压。实验环境为：

Matlab 2014a，64-bit win7 系统，Intel(R) Core(TM) 

2.40 GHz。 

为体现本文扰动检测方法的普适性，将该方法

与文献[13]提出的阈值判断方法进行对比。由自动

重合闸动作时间，判断本文算法准确检测故障开始

和故障切除时刻的扰动记录共 330条，利用文献[13]

方法准确判断的扰动记录共 218 条。两种方法的正

确判断率分别为 88.24%和 58.29%。 

将正确获取故障开始和故障切除信息的 330 条

扰动记录作为分析样本，计算故障时段的电压谐波

成分。利用式(9)—式(11)求得聚类指标如图 5 所
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示，选取聚类数 10c  。每一类簇中心的故障特征

向量如图 6 所示。扰动事件类型 7、类型 4、类型 2

所占比重较高，分别为 22.4%、17.6%和 15.2%。 

利用 HMM 模型对各类故障特征向量集进行训

练，其中训练样本集和测试样本集数量如表 1 所示。

通过测试分析可知，观测序列类型 8M  、隐状态

数 5N  时，分类正确率最高为 91.18%，分类结果

如表 2 所示。 

 
图 5 SC、XB 和 DI 聚类指标值 

Fig. 5 Value of SC, XB and DI 

 

 

 

图 6 归一化后的簇中心值 

Fig. 6 Cluster center value after normalization 

表 1 训练样本和测试样本数量 

Table 1 Number of training and testing samples 

扰动类型 训练样本 测试样本 样本总数 扰动类型 训练样本 测试样本 样本总数 

1 20 5 25 6 7 2 9 

2 40 10 50 7 59 15 74 

3 18 5 23 8 10 3 13 

4 46 12 58 9 10 2 12 

5 38 10 48 10 14 4 18 

表 2 扰动事件分类测试结果 

Table 2 Results of disturbance event classification test 

事件类型 样本数量 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

1 5 4 0 0 0 0 1 0 0 0 0 

2 10 0 10 0 0 0 0 0 0 0 0 

3 5 0 0 5 0 0 0 0 0 0 0 

4 12 0 0 0 12 0 0 0 0 0 0 

5 10 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0 

6 2 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 

7 15 0 0 0 1 0 0 14 0 0 0 

8 3 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 

9 2 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 

10 4 2 0 0 0 0 0 0 0 1 1 
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为进一步验证 PHMM 分类模型的有效性，本

文还使用 ANN 方法对相同的训练样本进行扰动事

件分类测试。为保证测试结果的可比性，每类扰动

事件对应一个 ANN 模型[15]，分类结果和平均训练

时间如表 3 所示。由表 3 可知，本文方法的分类正

确率为 91.18%，平均训练时间为 2.23 s，两类指标

结果均优于 ANN 方法。这是由于扰动事件类型 6、

类型 8、类型 9 的训练样本数量较少，利用 ANN 方

法分类测试样本的准确率较低。相反，PHMM 方法

仅误判其中的扰动事件类型 9 有 1 次。由此可知，

在训练样本数量较少的情况下，本文方法的识别准

确率更高，训练时间更短。 

表 3 不同算法性能对比 

Table 3 Performance comparison between different algorithms 

算法 测试样本 
正确分类 

样本 
正确率/% 

平均训练 

时间/s 

MODWT+PHMM 68 62 91.18 2.23 

ANN [15] 68 60 88.24 7.37 

5   结论 

为实现电能质量扰动事件的自动识别，本文提

出一种基于 MODWT 和 PHMM 的扰动事件检测和

分类方法。通过应用于现场实测扰动数据，得出以

下结论： 

1) 利用 MODWT 提出电力扰动事件检测方法，

该方法无需提前设定判断阈值，适用于多种类型的

扰动事件检测，普适性较强； 

2) 基于并行隐马尔科夫模型构建扰动事件分

类器，适用于多种扰动事件的特征模式提取； 

3) 与常用的人工智能算法(如 ANN)相比，在训

练样本数量较少的情况下，本文方法具有更高的识

别准确率和更短的模型训练时间。 

本文所述的扰动检测方法只是面向单一故障

扰动事件，对于实际电网连锁故障引起的复杂电能

质量扰动事件检测还存在不足，有待后续工作的进

一步开展。 
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