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基于小波变换和 FRVM 的电能质量扰动分类 

马苹苹 黄文清 

(湖南大学电气与信息工程学院 长沙 410O06) 

摘 要 针对相关向量机(RVM)计算复杂度大、训练时间长的问题 ，提 出一种基于快速相关向量机(FRVM)的优化 

算法，其大大减少了相关向量机的训练时间，提高了分类的精度。将它应用于电能质量扰动分类中，首先对电能质量 

扰动信号进行基于小波变换的时频分析，提取小波变换各层信号的能量与标准信号的能量之差组成特征向量；然后用 

FRVM 对特征量进行分类，进而实现基于小波变换和 FRvM 的电能质量扰动分类新方法。实验仿真验证了该方法 

能够对各类电能质量扰动信号进行分类，并且其分类效率和准确率均优于传统的相关向量机分类方法。 
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Classification of Power Quality Disturbances Based on Wavelet Transform and FRVM 

M A Ping-ping HUANG W en-qing 

(School of Electrical and Information Engineering，Hunan University，Changsha 410006，China) 

Abstract To reduce the computational complexity and long training time in relevance vector machine(RVM )，this paper 

proposed an optimized algorithm based on fast relevance vector machine(FRVM )，which not only greatly reduces the 

training time of relevance vector machine，but also improves its classification accuracy．This method is applied to the 

classification of power quality disturbances．Firstly，the wavelet transforrn is applied to analysis the time-frequency fea— 

tures of the power quality disturbances，and the difference of the energy of the wavelet transform signal in each layer 

and the standard signal energy is used as feature vector．Secondly，FRVM is used to classify the feature vector to realize 

power quality disturbanees classification based on wavelet transform and FRV1VL The simulation verifies that this meth— 

od can classify all kinds of power quality disturbances，and has higher classification efficiency and accuracy than the clas— 

sical RVM  

Keywords Power quality，FRVM ，Disturbance classification 

1 引言 

为了有效解决电能质量扰动问题 ，我们通常会在电网中 

安装大量的电能质量监测装置，这样无疑会导致数据量增加。 

传统的人工分类方法显得不适合，所以实现电能质量扰动信 

号 自动分类是电能质量治理亟待解决的问题之一。分类问题 

分为两步执行：首先建立分类模型，再把所建立的分类模型应 

用到目标数据库，对其进行分类。在建立分类模型时，又可分 

为两步：特征提取和分类器构造。 

特征量可以从时域、频域或者时频域出发来提取，常用的 

有快速傅里叶变换 、短时傅里叶变换[引、小波变换[ 、S变 

换[ 等。电能质量扰动分类方法主要有专家系统l5]、高阶累 

积量[ 、支持向量机(Support Vector Machine，SVM)_7J、人工 

神经 网 络_8 和 相 关 向量 机 (Relevance Vector Machine， 

RVM)E。]等。其中较为常用的是基于 SVM 的电能质量扰动 

分类方法，该方法所需训练样本少，但是也有一定的缺点：无 

法获得概率信息，也无法获取预测中的不确定性；核函数必须 

满足 Mercer条件 ；惩罚因子的设置对实验结果影响很大，设 

置不当会引起过学习等问题；解相对而言是稀疏的，但所需核 

函数的个数随着训练样本 的增大成线性增长。针对以上不 

足，Michae1．E．Tippping提出了相关向量机 (Relevance Vec— 

tor Machine，RVM)的概念。 

RVM是在贝叶斯框架的基础上提 出的，与支持向量机 

(Support Vector Machine，SVM)相比，RVM不仅可以获得二 

值输出，而且可以得到概率输出；选择核函数时不受梅西定理 

的限制，可以构建任意的核函数；不需要对惩罚因子做出设 

置；具有更好的泛化能力并且解也更为稀疏。所以本文提出 

了一种基于快速相关向量机(FRVM)的电能质量扰动分类方 

法。首先 ，通过小波算法对电能质量扰动信号进行时频分析 

提取扰动特征量；然后，用 FRVM对特征量进行分类。 

2 小波变换特征提取 

2．1 电能质量扰动信号模型 

本文考虑的电能质量扰动有：电压暂降、电压暂升、电压 
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中断、谐波、振荡暂态和瞬时脉冲。采样频率为 6．4kHz，电压 

基波频率为 50Hz，扰动信号长度为 15个周波，利用 MAT— 

LAB随机生成扰动信号样本。电能质量扰动信号模型如表 1 

所列，其中，A为扰动幅值i~oo为基波角频率 ；“( )为单位阶跃 

函数；t 为扰动开始时刻；t2为扰动结束时刻； 为基频倍数 ； 

T为周期。 

表 1 电能质量扰动信号模型 

扰动类型 表达式 

电压 x(t) (1--A~u(t--t1)--u(t--t2)])sinoJot 

暂降 0．1≤A≤O．9，5T~t2--t1≤10T 

电压 x(t)一(1+AFu(t--tI)--u(t--t2)])sir~0t 

暂升 0．1≤A≤O．8，5T≤ 2--t1≤10T 

电压 x(t)一(1--A[-u(t--t1)--u(t--t2)])si“ t 

中断 0．9≤A≤1，5T~t2一tl≤10T 

⋯ ， 

x(t)=sino~ot+ A n sin(3~,~ot)+As sin(5o~ot)+AT sin(7,．oot)--a 

谐波 O
． O5≤A3，A5，A7≤0．3 

振荡 x(t)=sin~(t)+Ae一 。。 sin20u~ot[u(t-t1)--u(t--t2)] 

暂态 0．1≤A≤O．8，1 ≤ 2一t1≤3T 

瞬时 x(t)={1+A[u(t一 1)--u(t--t2)])simoot 

脉冲 0．1≤A≤0．8，5T≤ 2一t】≤5．1T 

2．2 扰动特征提取 

采用小波变换对电能质量扰动信号进行 J层分解 ，得到 

的小波变换细节系数为 dj( )，其中，J一1，2，⋯J，则其能量 

分布为 ．一∑[ ( )] ，这样经过 J层小波分解得到信号 
J 

在每一层的能量，再减去标准信号(正弦信号)能量 ，，以得 

到的能量差元素 E一 ．一互 构造一组特征向量 ，即： 

E一[E1，E2，⋯，E『] (1) 

本文采用db4小波对扰动信号进行 6层分解，将得到的 

特征向量作为下述相关向量机的输入。6种电能质量扰动的 

能量差分布如图 1所示，图中横坐标代表分解层数，纵坐标代 

表能量差。 
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图 1 6种电能质量扰动的能量差分布 

3 快速相关向量机分类原理 

3．1 相关向量机分类 

给定训练样本的输入向量集为{置，t } N-，并且这些训练 

样本点的目标值 是相互独立的，根据标准概率方程式，假 

设 目标值是 t ，并且附加有误差 e ，则 目标函数为： 

t 一y(x ；’‘，)+e (2) 

N 

其中，y(x ；w)一∑wkK(五， )，K(x ， )39核函数， 为基 
一 U 

函数 一[K( 1，z )，K( 2，z1)，⋯，K(zN，95" )] 对应的权 

重，'．，一[ ，W ”，wN] 为权值向量，N为样本个数。假设 

误差变量 e 服从期望为 0、方差为 的高斯概率分布，则相 

关向量机的概率公式为： 

p(t I )一N(￡ ly(x ，1．，)， ) (3) 

其中，N(t ly(x ，w)， )表示 t 服从期望为Y(五，w)、方差为 

的高斯概率分布。由于目标值 t 是相互独立的，因此整个 

训练样本数据集的似然函数为： 

p(tlW， )一1TN(t y(x ，w)， ) 

一

(2 )N／2exp{一壶ll t-- (4) 
其中，t~[tl，tz，⋯，tN] ，西一[ (z1)， ( 2)，⋯， ( N)] ， 

( )一E1，K(x ，z1)，K(x ， 2)，⋯，K(x{，XN)]。 

为了提高模型 的泛化能力，防止过拟合现象 的发 生， 

RVM 定义权值 w为依赖于超参数口的高斯先验分布 ，即： 

p(wl口)一IIN(wi lO，aF ) 

一

i = 1
----~ exp1 (一盟 ) (5) Z 

根据贝叶斯理论，所有参数在给定的训练样本数据集上 

的后验分布为： 

， If)： (6) 

又由贝叶斯理论可得： 

p(w，口， l f)一户('．，l f，口， )户(口， l f) (7) 

对式(7)进行近似处理，则相关向量机的学习过程就成为 

最大化 p(a，d }t)ccp(t l口， )p(口)p( )的过程，即找到 

和口 ，满足： 

( ， )一arg maxp(tl口， ) (8) 
a ， 

其中，p(tl口， )称为边界似然度。 

对于二分类问题，对输出引入 logistic sigmoid函数 ( ) 

一1／(1+e )，进而将线性模型泛化。假设把每次获得 的观 

察样本看做一个独立事件，则 由 Bernoulli分布可得 目标值 t 

的概率为： 

p(tlw)一lⅡaEy(x ；'．，) {1--a[y(x ；w)]} (9) 

其中，t ∈{0，1}，f一( “，t ) ，并且分类问题不需要考虑 

噪声 。 

由于式(9)不服从正态分布，不能通过求定积分来确定权 

重值的大小，因此 Michael E．Tipping提出应用拉普拉斯方法 

逼近(Laplace approximation procedure)[ ]： 

假设已知超参数 口，通过迭代求出概率最大时对应的权 

重 。根据贝叶斯理论，可得 p(wlf，a)ocp(tlw)p(wl口)， 

则： 

一arg maxp(wlt，口) 

= arg max
刨  

一arg max logp(tl W)p(wl口) (10) 

根据逻辑对数似然有 ： 

log p(tlw)p(wl口)= Et logyf+(1--t )log(1--y )]一 

1 TA
'‘， (11) 

其中，A=diag(a0，口1，⋯，口N)，y =盯{ ( f；'．，))。 

一 般采用牛顿方法(Newton’S Method)来快速寻找 w ， 

即： 
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g— log[p(tlw)p(wla)3=OT(f— )--Aw 

H— logEp(tlw)p(wI口)]一(一 口m—A) 

Aw= 一H一 g 

’l《c 一 +Aw 

其中，Y—Ey,，y2，⋯，yN] ，B—diag( ，庳，⋯， )， 一 

d-y(x )]{1--aEy(x )]}，H为海森(Hessian)矩阵。 

2)由海森(Hessian)矩阵 H可得权重的协方差矩阵 Z： 

∑一一H=( B +A) (12) 

利用式(12)及 gl 一O得： 

w№一∑ 及 (13) 

， 
1一啦∑ 

3)利用z和 更新超参数a 一 一蔬 ，进 
行循环得到最优的权重值。 

利用最终得到的权重进行分类预测，表达式为： 

y (z ， )一 ( ) (14) 

将表达式代人 logistic sigmoid函数，即可得到概率预测 

值 p(t 一Olz )和 p(t 一1 1．27 )，然后根据这两个值的大小 

确定 35' 最有可能属于哪一类。 

对于多分类问题，与 SVM 类似，RVM 也可以将多分类 

问题转化为多个二分类问题的组合来进行求解。常用的多类 

分类方法主要有_1 ：一对一法(One-against—One)、一对余法 

(One-against—the rest)等。本文采用一对余方法对 6种电能 

质量扰动进行分类。 

3．2 快速相关向量机(FRVM) 

在 3．1节讲述的相关向量机确定 GMp和 是通过最大 

化边际似然函数P(fI口，0-2)的方法，由于这个过程等价于最大 

化其对数，因此通过对其对数形式如式(15)求最大值，从而得 

到式(8)的解： 

L(口)：logFp(tI口， )] 

= log[I (f『’．，， ) (wIa)dw] 

一 一  1 ENlogg~+loglCI+f t3 (15) 

其中，c一 I+ I1 ，在求解式(15)时，由于在每次的迭 

代过程中都要重新计算 ，这样就会导致计算时间随着样本 

数量的增加而急剧增加。所以 Michae1．E．Tippping又提 出 

了快速相关向量机(FRVM)算法 ，该算法是通过在计算过程 

中对 西进行合理的稀疏化，进而提高计算速度 ”]。 

为了便于最大化 L(口)，针对每一个 m，对矩阵 C进行分 

析和重组得 ： 

C一 I+ 口 +口 gpidpT 

— C一 +a cT (16) 

将式(16)代人式(15)可得 ： 

L(口)一一 1 ENlog2n+log]C一 l+ C二 ￡一1og(啦)+ 

log( +≯ c二 一 (AT而f- )th2] 

一 L(a一 )+1E1。ga 一log(∞+s )+考 ](”) 
定义 s一声 C= j＆ 为稀疏因子，q 一 c二 ￡为质量因子， 

则，L(口)有唯一最大值点为： 

f 5 ～ 

。 一 l ’ (18) 
l。。， ≤R 
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则可按照以下步骤最大化贝叶斯 L(口)： 

1)若 >$且a <o。(矗在模型中)，则重新估计 口 ； 

2)若 > 且啦一。。，则添加矗到模型中并重新估计Cli； 

3)若 q ≤ 且a <。。，则剔除 也并更新 口 一。。。 

这样，每次迭代，西中只有少量的 矗，提高了计算效率。 

3．3 选取核函数 

常用的核函数有高斯核函数、线性核函数、多项式核函数 

等。本文选择最常用的高斯核函数，即： 

ll一 一 一 ll 2 

K(x ，丑)~exp[一 生 生 ] (19) 
‘ 

其中， 是带宽参数，ll z 一 ll是距离方程。 

3．4 FRVM 与传统的 RVM性能比较 

为了验证 FRVM 的性能，利用函数 sinc(x)：sin(J {)／ 

JXl对其进行回归测试，选取带宽参数z：5，N 500，并向信 

号中添加标准差为 0．1的高斯白噪声 ，二者的对比结果如表 

2所列，回归预测图形如图 2和图 3所示。 

表 2 传统的RVM和 FRVM性能比较 

ChssicalRVM t~gcsaioawith∞ i毫y’~hlc'data 

图2 传统 RVM的回归预测 

FRVM  regremion witll noisy。sine’data 

图 3 FRVM 的回归预测 

由表 2以及图 2和图 3可以看 出，FRVM 与传统 的 

RVM 相比，具有更少的相关向量的个数，而且 回归测试 曲线 

与原测试函数曲线更接近，回归测试的误差率也明显降低了。 

4 实验仿真 

为了验证本文所提分类方法的有效性 ，利用此方法对表 

1中所列出的 6种电能质量扰动信号进行分类 ，并与传统的 
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1 

RVM分类法进行比较。采用的参数设置为 ：z一0．5，a一- ， 
』Y 

其中 N为样本个数。表 3给出了在无噪声的情况下 ，两种方 

法在不同训练／测试样本下获得的分类准确率的平均值及训 

练时间平均值 ，其 中，若训练／N试样本为 100／1000，则代表 

每种扰动生成 100／1000个训练／N试样本，6种扰动共 600／ 

6000个训练／N试样本，训练时间也为 600个训练样本的训 

练时间。硬件环境：实验选用微机的 CPU主频为 2．53GHz， 

内存为 2．00GB，仿真软件为 Matlab7．0。 

表 3 传统的RvI 和 FRVM的分类结果比较 

从表 3的仿真数据中可以看出，FRVM 算法的准确率 比 

传统的RVM算法的准确率要高，从训练时间分析，FRVM通 

过对矩阵 西进行合理的稀疏化，从而可以极大地减少训练时 

间，使相关向量机更具有实用性。 

由于实际的信号中通常叠加有噪声 ，因此本文为对各扰 

动信号分别叠加信噪比为 20dB、30dB、40dB的高斯白噪声， 

表 4是在训练／测试样本为 400／1000的情况下 ，采用本文所 

提出的分类方法对叠加有噪声的扰动信号的分类结果。 

表 4 FRVM在不同信噪比下的分类结果 

扰动类型 坌 堡 生 
40dB 30dB 20dB 

从表 4中可以看出，在训练／N试样本为 400／1000的情 

况下，当叠加到信号中的噪声的信噪比分别为 40dB、30dB、 

20dB时，本文所提方法的分类准确率可分别达到99．O3 、 

98．O1 、96．12 ，可见本文提 出的基于小波变换和 FRVM 
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的电能质量扰动分类方法在不同的信噪比下也能获得高精度 

的分类结果，由此验证了此方法具备良好的抗噪声能力。 

结束语 通过小波变换提取各层信号的能量与标准信号 

的能量之差组成的特征向量能够很好地反应出扰动的特性， 

有利于提高分类的准确率 ；并且采用 FRVM算法能够极大地 

缩短训练时间，提高分类器的效率和分类准确率 ，增加算法的 

实用性。 
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