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摘要：电力系统中电能质量扰动分类特征选择标准不统一、泛化能力差、分类效果与分类效率有待提高。为了解

决这些问题，一方面，引入多层极限学习机自编码器，优化输入权重，完成电能质量扰动信号的特征提取。另一

方面，引入多标签排位分类算法，充分考虑各标签之间的相关性，完成电能质量扰动的分类。基于两种算法，设

计出基于多层极限学习机的多标签分类模型，并得到多层极限学习机的最优网络结构和多标签分类的最佳分类阈

值。实验结果表明，所提方法适用于电能质量单一扰动和复合扰动的分类，改善了分类效果和分类效率，具有较

高的分类精度、良好的抗噪能力和泛化能力。 
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Abstract: In a power system, the characteristic selection criteria for power quality disturbance classification are not 

uniform. Generalization ability is weak, and the classification effect and efficiency need to be improved. In order to solve 

these problems, first a multi-layer extreme learning machine auto-encoder is used to optimize the input weights and 

extract the characteristics of electric power quality disturbances. Secondly a multi-label classification algorithm based on 

ranking is used to consider the correlation between labels and to classify various power quality disturbances. Combining 

the two algorithms, a multi-label classification model based on multi-level extreme learning machine is designed, and the 

optimal network structure of multi-level extreme learning machine and the optimal classification threshold of multi-label 

classification are obtained. The experimental results show that the proposed method can be applied to the classification of 

single and compound disturbances of power quality and improve the classification effect and efficiency with higher 

classification accuracy and excellent robustness and anti-noise ability. 
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0  引言 

随着大量非线性、冲击性和不平衡负荷在电力

系统中的投入使用，电能质量对电力系统安全稳定

运行的影响更加明显，对电能质量扰动的实时有效 
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分类，成为进一步改善电能质量的基础。近年来，

对电能质量扰动的分类得到了很好的研究[1-5]：采用

支持向量机法(SVM)，可以检测复杂的电能质量问

题；采用多标签 K—近邻法(ML-KNN)，可以清晰

地检测、定位和分类不同的电能质量问题；采用多

标签径向基神经网络(ML-RBF)，可以提高对常见电

能质量扰动的分类效率和正确率。 

研究发现，现有的电能质量扰动分类方法，缺
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乏统一的分类标准，易产生冗余特征，从而导致分

类准确率下降，并且泛化能力差，受噪声影响较大。

本文以提高分类精度及分类效率为研究目标，采用

多层极限学习机自编码网络结构，提出了一种基于

排位的电能质量扰动分类模型，并且与其他分类方

法在电能质量扰动分类上进行了对比，验证了所提

方法的有效性。 

1   多层极限学习机的多标签分类模型 

基于自编码的多层极限学习机，能够有效表征

复杂函数、具有较高的预测精度和泛化能力；基于

排位的多标签分类算法，考虑到各标签之间的相关

性，适合于各种电能质量扰动的分类，具有较强的

抗噪能力。本文将多层极限学习机和多标签分类算

法相结合，提出一种基于多层极限学习机的多标签

分类模型。 

1.1 多层极限学习机自编码器结构 

极限学习机自编码器(ELM-AE)对输入权重进

行优化，提高了分类精度和泛化能力，克服了极限

学习机随机权重和隐层阈值所导致的神经元无效的

问题，并且提高了分类效率[6-7]。 

极限学习机自编码器网络结构如图 1 所示，输

入层和输出层节点数为 n，隐层节点数为 l。 

 

图 1 ELM-AE 网络结构 

Fig. 1 Structure of ELM-AE 

假设有数量为 N的任意样本空间 X，即输入和

输出数据样本集合为 T
1 2[ , , , ]N X x x x ，其中

(1 )i i N x 表示第 i组样本向量。 

引入输入层与隐层之间的正交随机权值矩阵

W和隐层的正交随机偏置向量 b，即 
T

T 1

 




W W I

b b
               (1) 

式中， 1 2[ , , , ]lw w x W ，其中 T
1 2[ , , , ]j j j n jw w w w  

(1≤j≤ l)表示所有输入层节点与隐层第 j个节点之

间的正交随机权值向量，
ijw 表示输入层第 i个节点

与隐层第 j个节点之间的权值； T
1 2[ , , , ]lb b b b 。 

可得： 
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式 中 ： H 表 示 隐 层 的 输 出 矩 阵 ， 其 中

( )ij j i jh f b  w x 表示第 i 个样本在隐层第 j 个节

点上的输出映射； )(xf 为激活函数。 

通过重构矩阵  ，将隐层输出矩阵重构为输入

样本集合，即 X H ，  可由式(3)求出。 

T 1 T( )
C

 
I

H H H X           (3) 

式中：
1 2[ , , , ]n     ，其中 1 2[ , , ,k k kw   

T]l kw (1≤ k≤ n)表示所有隐层节点与第 k个输出节

点之间的权值；
jk 表示隐层第 j个节点与输出层第

k个节点之间的权值；I为单位矩阵；C为正则项

系数。 

将 β的转秩矩阵作为原网络结构输入层与隐层

的权值矩阵，完成单层 ELM-AE 训练，如图 2 所示。 

 
图 2 ELM-AE 重构 

Fig. 2 Reconfiguration of ELM-AE 

多层极限学习机自编码器 (ML-ELM-AE)在

ELM-AE 的基础上进行堆叠运算[8]，构建了含多层

隐层的网络结构，如图 3 所示，可以提高对电能质

量扰动分类的平均精度和泛化能力[9]。 

  
图 3 ML-ELM-AE 网络结构 

Fig. 3 Structure of ML-ELM-AE 
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第一步，利用输入数据样本集合，根据式(1)—

式(3)，计算第 1 层隐层的输出矩阵 H (1)和重构矩

阵 β (1)。 

第二步，将 H (1)作为第 2 层隐层的输入，得到

第二层的输出矩阵 H (2)和重构矩阵 β (2)。 

第三步，以此类推，以第 p层隐层的输出矩阵

H ( p)为输入，得到第 p+1 层隐层的输出矩阵 H ( p+1)

和权值矩阵[β ( p+1)]T。 

1.2 多标签分类算法 

多标签分类算法，单个数据样本属于多个类别

标签，充分考虑了标签之间的相关性[10-12]，本文采

用排位分类法完成多标签分类问题。 

假设样本空间为 S，每个样本 is 都是 d 维的特

征向量，即 T
1 2[ , , , ]i i i i ds s s s ；Y为类别标签集，

包含 q种标签，即 },,,{ 21 qvvv  。对于样本
is ，其

对应的标签集合 ( )i iy y s Y ， iy 包含 Y中的一个

或多个标签元素。多标签分类算法的目标是根据给

定的训练样本( is , iy )学习一个分类函数，通过学习

到的分类函数来预测一个测试实例 is 的类别标签集

合 iy 。 

基于排位的多标签分类算法[13]，根据训练样本

集构造一个特征值到标签所属程度值的映射 g：S→Y。 

对于样本 is ，g 按照样本所带标签的排位值进

行排列， 即 1 2, y y Y ，
1 iy Y ，

2 iy Y 时，

1 2( , ) ( , )i i ig gs y s y 。由 g 得排位函数
rankg ，当

1 2( , ) ( , )i ig gs y s y 时，
rank 1 rank 2( , ) ( , )i ig gs y s y 。 

由此可得，样本
is 的预测标签集合 ( )ih s  

rank{ | ( , ) ( ), }j i j i jg t Y y s y s y ，其中， ( )it s 为阈值

函数。基于排位的多标签分类，关键在于找到映射

函数 g以及阈值函数 ( )it s
[14]。 

衡量多标签分类算法效果的评价指标[15-16]主要

有汉明损失、一类错误、排位损失、覆盖率和平均

精度。 

汉明损失 HLf 考虑错误标签和丢失标签，衡量

单个标签出现错误划分的程度。 

HL
1

1 1
( ) | ( ) |

n

i i
i

f h h
n L

  s Z          (4) 

式中：n 表示样本个数；L 表示标签总数； ( )ih s 表

示预测标签集； iZ 表示实际标签集；表示计算去

对称差分。 

一类错误 OEf 衡量预测标签排序第一的不是样

本真实标签的概率情况： 

OE arg max
1

1
( ) { ( , )}

n

i i
i

f f f y
n 

  s y        (5) 

式中， arg maxf 表示使得 ( , )if ys 最大的属于标签集 iy

的标签 y。 

排位损失 RLf 衡量预测标签排序与实际排序间

的差异程度。 

RL
1

| |1
( )

| || |

n
i

i i i

f f
n 

 
D

y y
           (6) 

式中：
iD表示错判的标签集合；

iy 表示
iy 的补集。 

覆盖率 Cf 衡量预测标签的排序序列中，遍历真

实标签集所需要的平均搜索深度： 

C rank
1

1
( ) max ( , ) 1

n

i
i

f f f y
n 

  x        (7) 

平均精度 APf 衡量预测标签的平均精确程度： 

AP
1 rank

| |1 1
( )

| | ( , )
i

n
i

i y yi i

f f
n f y 

  
L

y x
       (8) 

式中， iL 表示预测正确的标签样本集合。 

1.3 基于多层极限学习机的多标签分类模型 

本文将多层极限学习机自编码结构和基于排

位的多标签分类算法相结合，构建如图 4 所示的分

类器模型基本结构[17]。 

 

图 4 分类器模型 

Fig. 4 Classifier model 

根据图4模型，输入样本数据经过ML-ELM-AE

网络实现到标签的映射，再经过分类函数的转换得

到分类结果[18]。其中，X表示输入样本数据集合；

ML-ELM-AE 含有 p层隐层，实现样本空间到标签

的映射，即 g的映射过程；h(si)为分类函数； ( )q 为

第 p层隐层的输出权值，由式(9)得到 

T 1 T( )
C

 
I

H H H T            (9) 

式中，T表示样本的实际类别标签。 

对电能质量扰动进行分类的过程中，ML-ELM- 

AE 算法根据输入数据样本集合，通过实验确定最

优的网络结构，产生各隐层的输出矩阵和权值矩阵；

基于排位的多标签分类算法通过实验确定最优的分
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类阈值[19]，并且将分类阈值归一化到[0,1]。将两种

算法相结合，设计出多层极限学习机的多标签分类

算法，适用于电能质量单一扰动的分类和复合扰动

的分类，具有良好的抗噪能力和较高分类精度[20]，

同时克服了传统 ELM 参数赋值的随机性，具有较

高的分类效率、良好的鲁棒性和泛化能力。 

2   实验结果和分析 

本文利用 Matlab 环境完成仿真实验，采用平均

精度、汉明损失、一类错误、排位损失、覆盖率作

为分类效果的评价指标，另外，实验还增加了分类

器的训练时间和测试时间作为衡量分类效率的评价

指标。为减少误差，每一实验数据均为算法程序在

同一实验条件下运行 20 次所得的算术平均值。 

2.1 电能质量扰动信号模型 

常见的单一电能质量扰动信号模型[21]如表 1所

示，其中基波频率 f0为 50 Hz，T表示工频周期，u(t)

表示单位阶跃函数。实验中出现的信号类型包括标

准信号、单一扰动信号和复合扰动信号共计 48 种，

其中复合扰动信号 40 种[22]。根据复合扰动的存在

形式，第一类复合扰动由两种单一扰动构成，第二

类由三种单一扰动构成，第三类由四种单一扰动

构成。 

表 1 电能质量扰动信号模型 

Table 1 Models of power quality disturbance signal 

类型 数学模型 参数 

标准 

信号 
( ) sin( )v t t  02πf   

电压 

暂降 
2 1( ) {1 [ ( ) ( )]}sin( )v t k u t u t t    

0.1≤k≤0.9 

0.5T≤ 2 1t t ≤30T 

电压 

暂升 
2 1( ) {1 [ ( ) ( )]}sin( )v t k u t u t t    

0.9≤k≤1 

0.5T≤ 2 1t t ≤30T 

电压 

中断 
2 1( ) {1 [ ( ) ( )]}sin( )v t k u t u t t    

0.1≤k≤0.9 

0.5T≤ 2 1t t ≤30T 

谐波 

13

2

( ) sin( ) sin( )k
k

v t t a k t 


   0.01＜ ka ＜0.2 

暂态 

振荡 

( ) sin( )v t t 

1( )
1sin( )] ( )t tae t u t t     

0.05＜ a ＜1 

15＜  ＜130 

14≤  ＜30 

暂态 

脉冲 
1 2( ) sin( ) [ ( ) ( )]v t t a u t u t    

a ＞0.8 

1 ms＜ 2 1t t ＜3 ms 

电压 

波动 
( ) [1 sin( )]sin( )v t a t t    

0.05＜ a ＜0.2 

0.1＜  ＜0.5 

对实验中的信号以 3 200 Hz为采样频率进行采

样，共采样 30 个周波，总采样点数为 1 921。所有

信号分别根据数学模型随机生成 200个样本，取 100

个作为训练数据，另 100 个作为测试数据，训练数

据集和测试数据集各包含 4 800 个样本。 

2.2 分类器模型参数设计 

本文通过实验确定 ML-ELM-AE的最优网络结

构，采用 ML-ELM-AE 得到多标签映射函数

( , )i jg s y ，阈值函数 ( )it s 通过多次测试实验进行

确定[23]。 

2.2.1 ML-ELM-AE 网络结构的确定 

本文将 ML-ELM-AE 隐层层数限制在 9 层以

内，各层节点数设置为 50~2 000，以 50 为节点数

变化步长。将汉明损失作为分类效果评价依据，同

时参考训练时间和测试时间，选择出分类效果好并

且效率高的多层极限学习机网络结构参数。 

为了得到不同总层数时，各层最优节点数，设

计如下的实验步骤： 

① 设置 ML-ELM-AE 的隐层层数为 1。 

② 设置隐层节点数按照 50+L×50(L 为从 0 到

39 递增的整数)的规律变化，得到每一个 L 值对应

的汉明损失、训练时间和测试时间，选择最优的 L

值，即该层的最优节点数为 50+L×50。 

③ 设置 ML-ELM-AE 的层数为 2，其中第 1 层

的节点数已经由步骤①和②固定，重复步骤②，得

到第 2 层的最优 L值，得到该层的最优节点数。 

④ 依次设置 ML-ELM-AE 的层数为 3~9，得到

各层的最优节点数。 

表 2 为 ML-ELM-AE 在总层数为 1~9 时，汉明

损失最优值对应的各层节点数，可以发现：从 4 层

开始，新增隐层的最优节点数都为 750。 

表 2 ML-ELM-AE 在不同总层数下的最优节点数 

Table 2 Optimal node numbers of ML-ELM-AE with  

different total layers 

第 k层 
总层数 

k=1 k=2 k=3 k=4 k=5 k=6 k=7 k=8 k=9 

1 350 — — — — — — — — 

2 350 1 150 — — — — — — — 

3 350 1 150 350 — — — — — — 

4 350 1 150 350 750 — — — — — 

5 350 1 150 350 750 750 — — — — 

6 350 1 150 350 750 750 750 — — — 

7 350 1 150 350 750 750 750 750 — — 

8 350 1 150 350 750 750 750 750 750 — 

9 350 1 150 350 750 750 750 750 750 750 

图 5 为 ML-ELM-AE 隐层层数与汉明损失的关

系，可以发现：汉明损失呈现出先减小，再趋于平

稳的变化规律，当隐层层数超过 4 层时，汉明损失

较低。 
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图 5 ML-ELM-AE 层数与汉明损失的关系 

Fig. 5 Relation between ML-ELM-AE layer  

number and Hamming Loss 

图 6 和图 7 分别为 ML-ELM-AE 隐层层数与训

练时间和测试时间的关系，可以发现：随着隐层层

数的增加，训练时间和测试时间整体均呈现出增长

趋势。 

 

图 6 ML-ELM-AE 层数与训练时间的关系 

Fig. 6 Relation between ML-ELM-AE layer 

number and training time 

 

图 7 ML-ELM-AE 层数与测试时间的关系 

Fig. 7 Relation between ML-ELM-AE layer number 

and testing time 

综合上述实验结果，可以得到：ML-ELM-AE

隐层层数及节点个数与分类结果之间并非单一的数

量关系，存在最优的隐层层数和节点个数，在保证

分类效果的同时，节省训练和测试时间，提高分类

效率。本文中，ML-ELM-AE 隐层层数为 4 时，电

能质量扰动分类效果最优，并且效率较高，因此，本

文将多层极限学习机设定为“输入层—隐层(350—

1150—350—750)—输出层”的结构。 

2.2.2 分类阈值的确定 

实验采用最优的 4 层 ML-ELM-AE 网络结构，

多标签分类器的分类阈值设置为 0.05~0.95 范围内，

以 0.05 为步进间隔。以汉明损失、排位损失、一类

错误、覆盖率、平均精度作为分类效果的评价依据。 

图 8 为分类阈值与汉明损失的关系，可以发现：

随着分类阈值的增大，汉明损失迅速降低并趋于稳

定，然后略有升高，分类阈值在 0.55 附近变化时，

汉明损失值较小。 

 

图 8 分类阈值与汉明损失的关系 

Fig. 8 Relation between classification threshold value 

and Hamming Loss 

图 9 和图 10 分别为分类阈值与一类错误、排

位损失的关系，可以发现：分类阈值的变化对这两

项评价指标的影响较小，一类错误值在 0.086 附近

浮动，排位错误值在 0.063 附近浮动，且变化幅度

很小。 

 

图 9 分类阈值与一类错误的关系 

Fig. 9 Relation between classification value and one-type error 

 

图 10 分类阈值与排位损失的关系 

Fig. 10 Relation between classification threshold value 

and ranking loss 
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图 11 为分类阈值与覆盖率的关系，可以发现：

随分类阈值的变化，覆盖率在 2.006~2.017 之间浮

动变化，当分类阈值在 0.6 附近时，覆盖率较小。 

 
图 11 分类阈值与覆盖率的关系 

Fig. 11 Relation between classification threshold 

value and coverage 

图 12 为分类阈值与平均精度的关系，可以发

现：平均精度值变化范围为 0.9075~0.9085，当分类

阈值在 0.65 附近变化时，平均精度值较高。 

 
图 12 分类阈值与平均精度的关系 

Fig. 12 Relation between classification threshold 

value and average precision 

综合上述实验结果，可以得到：分类阈值对汉

明损失的影响较为明显，覆盖率和平均精度在一定

程度上受到分类阈值变化的影响，一类错误和排位

错误受分类阈值的影响不明显，本文将多标签分类

器的分类阈值设定为 0.6。 

2.3 分类实验结果和对比 

2.3.1 分类过程  

利用多层极限学习机的多标签分类模型，对电

能质量扰动信号所包含的扰动类别进行预测[24-25]。 

第一步，将电能质量扰动信号进行离散小波变

换，得到各层的分解系数，并把分解系数分为训练

数据集和测试数据集。 

第二步，随机产生正交化的 ML-ELM-AE 网络

各层权值。 

第三步，将训练数据集作为输入，对多层极限

学习机网络进行训练，调整网络各层权值。 

第四步，根据 ML-ELM-AE 的映射关系，得到

多标签分类算法的分类函数。 

最后，将测试数据集作为输入，利用训练好的多

层极限学习机的多标签分类模型进行扰动类别预测。 

2.3.2 实验结果和对比 

实验研究对象为单一扰动信号和复合扰动信

号，对每种电能质量扰动信号分别叠加信噪比(SNR)

为 50 dB、40 dB、30 dB 及 20 dB 的噪声干扰。实

验数据为同一噪声强度下，各类扰动信号的实验结

果平均值。为了进一步验证本文所提电能质量扰动

分类方法的性能，分别采用 SVM、ML-KNN 和 ML- 

RBF 完成扰动信号分类，并将结果与本文所提方法

进行对比。 

表 3 为不同噪声水平下各类干扰信号分类结果

的汉明损失，图 13 为不同分类方法的汉明损失对比

结果，可以发现：噪声强度由 50 dB 减弱到 20 dB

的过程中，本文方法的汉明损失值虽然呈现增大的

变化趋势，但是均低于另外三种方法。 

表 3 不同噪声下分类结果的汉明损失 

Table 3 Hamming Loss under different SNR values 

干扰噪声/dB 
扰动信号 

50 40 30 20 

单一扰动 0.118 0.117 0.138 0.161 

第一类复合扰动 0.114 0.121 0.137 0.169 

第二类复合扰动 0.125 0.127 0.145 0.195 

第三类复合扰动 0.128 0.132 0.148 0.215 

平均值 0.121 0.124 0.142 0.185 

 

图 13 汉明损失的对比结果 

Fig. 13 Comparison results of Hamming Loss 

表 4 为不同噪声水平下各类干扰信号分类结果

的一类错误，图 14 为不同分类方法的一类错误对比 

表 4 不同噪声下分类结果的一类错误 

Table 4 One-type error under different SNR values 

干扰噪声信噪比/dB 
扰动信号 

50 40 30 20 

单一扰动 0.076 0.069 0.085 0.126 

第一类复合扰动 0.077 0.077 0.094 0.135 

第二类复合扰动 0.087 0.080 0.102 0.160 

第三类复合扰动 0.092 0.087 0.108 0.178 

平均值 0.083 0.078 0.097 0.15 
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图 14 一类错误的对比结果 

Fig. 14 Comparison results of one-type error 

结果，可以发现：在不同强度的噪声干扰下，本文

方法的一类错误值均为最低，并且不同环境下的实

验结果相差不大。 

表 5 和表 6 为不同噪声水平下各类干扰信号分

类结果的排位损失和覆盖率，图 15 和图 16 为不同

分类方法的排位损失和覆盖率对比结果，可以发现：

本文方法的排位损失值和覆盖率均低于另外三种

方法。 

表 5 不同噪声下分类结果的排位损失 

Table 5 Ranking loss under different SNR values 

干扰噪声信噪比/dB 
扰动信号 

50 40 30 20 

单一扰动 0.058 0.062 0.070 0.120 

第一类复合扰动 0.059 0.063 0.069 0.104 

第二类复合扰动 0.062 0.066 0.074 0.134 

第三类复合扰动 0.064 0.069 0.075 0.150 

平均值 0.061 0.065 0.072 0.127 

 

图 15 排位损失的对比结果 

Fig. 15 Comparison results of ranking loss 

表 6 不同噪声下分类结果的覆盖率 

Table 6 Coverage under different SNR values 

干扰噪声信噪比/dB 
扰动信号 

50 40 30 20 

单一扰动 1.899 1.823 1.851 2.278 

第一类复合扰动 1.946 1.852 2.059 2.390 

第二类复合扰动 2.045 2.100 2.150 2.762 

第三类复合扰动 2.113 2.201 2.326 3.039 

平均值 2.001 1.994 2.097 2.617 

 

图 16 覆盖率的对比结果 

Fig. 16 Comparison results of coverage 

表 7 为不同噪声水平下各类干扰信号分类结果

的平均精度，图 17 为不同分类方法的平均精度对比

结果，可以发现：随着干扰强度的减弱，本文方法

的平均精度值虽然呈下降趋势，但是高于另外三种

方法。 

表 7 不同噪声下分类结果的平均精度 

Table 7 Average precision under different SNR values 

干扰噪声信噪比/dB 
扰动信号 

50 40 30 20 

单一扰动 0.959 0.963 0.933 0.925 

第一类复合扰动 0.936 0.932 0.915 0.882 

第二类复合扰动 0.858 0.887 0.863 0.778 

第三类复合扰动 0.884 0.866 0.868 0.766 

平均值 0.909 0.912 0.895 0.838 

 

图 17 平均精度的对比结果 

Fig. 17 Comparison results of average precision 

表 8 和表 9 为不同噪声水平下各类干扰信号分

类结果的训练时间和测试时间，图 18 和图 19 为不

同分类方法的训练时间和测试时间对比结果，可以

发现：本文方法可以在 10 s 内完成训练和测试，分

类效率优势明显，表明基于多层极限学习机的多标

签分类模型训练好后，可以实现对电能质量扰动的

快速分类，适用于大量干扰信号的分类识别。 

综合上述实验结果可得，本文所提的分类器模

型与其他分类方法相比，汉明损失、一类错误、排

位损失、覆盖率均较低，平均精度较高，具有良好

的分类效果，并且分类的训练时间和测试时间较低，

表现出较高的分类效率。 
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表 8 不同噪声下分类结果的训练时间 

Table 8 Training time under different SNR values 

干扰噪声信噪比/dB 
扰动信号 

50 40 30 20 

单一扰动/s 4.816 4.484 4.838 4.606 

第一类复合扰动/s 4.673 4.594 4.694 4.720 

第二类复合扰动/s 5.098 4.828 5.121 4.960 

第三类复合扰动/s 5.226 4.989 5.250 5.125 

平均值/s 4.953 4.724 4.976 4.853 

 

图 18 训练时间的对比结果 

Fig. 18 Comparison results of training time 

表 9 不同噪声下分类结果的测试时间 

Table 9 Testing time under different SNR values 

干扰噪声信噪比/dB 
扰动信号 

50 40 30 20 

单一扰动/s 1.077 1.119 1.085 1.122 

第一类复合扰动/s 1.104 1.086 1.112 1.089 

第二类复合扰动/s 1.160 1.185 1.168 1.188 

第三类复合扰动/s 1.199 1.214 1.207 1.218 

平均值/s 1.135 1.151 1.143 1.154 

 

图 19 测试时间的对比结果 

Fig. 19 Comparison results of testing time 

第一，ML-ELM-AE 包括多个隐层，具有较强

的非线性映射能力和泛化能力，可以有效表征复杂

干扰信号，提高分类的平均精度。 

第二，ML-ELM-AE 可以提取出大量特征信息，

避免了算法随机赋值的偶然性，在不同强度的噪声

干扰下，各项性能指标变化幅度较小，具有良好的

泛化能力和鲁棒性。 

第三，基于排位的多标签分类算法，充分考虑

到各标签之间的相关性，适合于单一扰动和复合扰

动的分类，具有良好的抗噪能力和分类准确率。 

第四，ML-ELM-AE 算法无需迭代，减少了训

练时间和测试时间，在处理大量电能质量干扰时优

势尤为明显。 

3   应用案例 

南阳地区电网电力负荷承担南阳全市 13 个县

市区供电和豫鄂陕三省网间部分电力交换的任务，拥

有 1 000 kV变电站 1座、500 kV变电站 4 座、220 kV

变电站 28 座、110 kV 变电站 103 座、35 kV 变电站

182 座，供电能力 550 万 kW；35~220 kV 线路 621

条，线路长 8 443.83 km。 

本文以 2018 年南阳地区某县电能扰动为例，

研究分类算法在实际电网中的应用效果。根据文中

所示的分类模型与参数范围，对每一类电能质量扰

动信号随机选取100个训练样本和100个测试样本。 

表 10 为电能质量扰动分类结果，图 20 为采用

不同分类方法的分类结果对比情况，图 21 为不同分

类方法的测试时间对比情况，可以发现：本文分类

方法在实际电网中的分类准确度和测试时间与仿真

预测结果基本一致，分类效果和分类效率明显优于

其他方法。 

表 10 电能质量扰动分类结果 

Table 10 Classification results of power quality disturbances 

分类结果 

扰动信号 
单一扰动 

第一类 

复合扰动 

第二类 

复合扰动 

第三类 

复合扰动 

单一扰动 95 5 0 0 

第一类复合扰动 5 92 2 1 

第二类复合扰动 0 11 85 4 

第三类复合扰动 0 6 9 85 

 

图 20 分类结果对比情况 

Fig. 20 Comparison of classification results 
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图 21 测试时间对比情况 

Fig. 21 Comparison results of testing time 

4   结论 

本文将基于自编码的多层极限学习机和基于

排位的多标签分类算法相结合，提出了一种新的电

能质量扰动分类方法，并且对分类器的结构模型和

分类过程做了说明。实验表明，本文方法在分类结

果的汉明损失、平均精度、覆盖率等方面表现良好，

并且具有较好的抗噪性和鲁棒性。本文采用的

ML-ELM-AE 结构，使训练时间和测试时间明显减

少，当干扰信号数量较多时优势明显。 
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