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电压暂降源自适应 S 变换辨识模型

付　 华, 于　 田

(辽宁工程技术大学电气与控制工程学院, 辽宁 葫芦岛 125105)

摘要: 电压暂降源的准确识别对改善电能质量具有重要意义。 提出了一种基于自适应 S 变换和多

级支持向量机的电压暂降源辨识方法,针对 S 变换时频分辨率有限的缺点,采用自适应窗宽调整因

子动态调整 S 变换的窗函数宽度,满足不同暂降信号对时间与频率分辨率的不同需求。 将自适应

S 变换用于暂降信号的分析,构建 S 变换模矩阵,将暂降信号分解到不同的时频子空间。 提取 6 种

特征构造多级支持向量机分类器,采用粒子群优化算法寻找最优参数,最后通过多级支持向量机实

现电压暂降源的识别。 仿真实验证明,该方法分类过程简单,识别准确率高。
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1　 引言

近年来,随着大量的电力电子设备和冲击性负

荷接入电网,暂态电能质量问题日益突出。 电压暂

降是最常见的一种暂态电能质量问题[1-3],线路短

路故障、感应电机启动和变压器投运是引起电压暂

降的基本原因。 不同暂降源会导致暂降持续时间和

暂降幅值存在差异[4],用户受到的影响也不尽相

同,相应的补偿策略也有所区别,因此,对电压暂降

源的快速、准确识别是分析、补偿和抑制电压暂降问

题的重要前提[5,6]。
电压暂降源辨识的方法有很多,包括 Hilbert-

Huang 变换[7]、小波变换[8,9]、经验模态分解[10] 和 S
变换(ST) [11,12] 等。 Hilbert-Huang 变换结合小波包

能量谱能够有效分析电压暂降的特征量,进而进行

电压暂降源识别,但是其易受噪声影响,且计算量

大。 文献[9]提出小波熵和概率神经网络结合的方

法,辨识过程较繁琐,且需要大量的数据做支撑。 S
变换具有良好的时频分析和特征提取性,结果比小

波变换更直观[13,14],但随着窗宽因子的确定,S 变换

在特定频率下的分辨率也随之确定。 文献[12]采

用 S 变换和矩阵模板相似度对暂降源进行分类,但
是在噪声水平下与标准模版之间的相似度差异较

小,容易受噪声干扰;文献[15]对 S 变换窗函数加

以改进,取得了较好的效果,但可变因子的确定需要

大量实验的支撑。
本文采用自适应 S 变换(AST)结合多级支持向

量机(M-SVM)的方法实现电压暂降源识别,通过改

进的自适应 S 变换动态调整窗宽因子对 3 类电压暂

降信号进行分析,提取电压暂降信号的自适应 S 变

换能谱熵、奇异熵和基频曲线的非矩形系数、标准差

4 类特征,将其量化输入 M-SVM,实现对电压暂降源

的识别。

2　 配电网电压暂降源分析

电压暂降是指供电电压快速下降至额定电压的

90%~10%,典型持续时间为 0. 5 ~ 30 个工频周期,
然后又恢复到正常值附近的电能质量问题[16,17]。
引起电压暂降的本质是系统中突然吸出一个大电

流,从而引起公共连接点(PCC)电压暂降。 线路短

路故障、感应电机启动及变压器投运是引起电压暂

降的 3 种典型因素,其中短路故障是主要原因。
(1)变压器投运引起的电压暂降

由于铁心饱和特性,大容量变压器投运时,会在

送电端产生数倍于额定电流的激磁涌流,进而导致

电压暂降。 变压器投运时的三相初始相角始终互差
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120°,因此三相的暂降总是不平衡的。 线圈的铜损

导致暂降的恢复过程缓慢,电压暂降程度与投运时

刻、铁心中的剩磁以及网络阻尼有关。
(2)线路短路故障引起的电压暂降

线路短路故障是引起电压暂降的主要原因,雷
电大风、雨雪等天气因素以及绝缘损坏、树枝搭接线

路、动物等均会造成短路故障。 具体故障类型可分

为单相、两相、两相接地和三相短路。 其中三相短路

引起的暂降是对称的,其他则产生非对称的暂降,电
压暂降程度受到故障类型、故障点位置和故障阻抗

的影响。
(3)大型感应电机启动引起的电压暂降

感应电机启动时,定子产生很大的启动电流,一
般是正常工作电流的 2 ~ 8 倍,系统阻抗分压增加,
从而引起电压暂降。 电压暂降程度与感应电机的容

量、上级变压器容量、启动方式及负荷因素有关。

3　 电压暂降信号自适应 S 变换特征提取

3. 1　 电压暂降信号 S 变换分析

对电压暂降信号进行 S 变换是提取电压暂降信

号特征的前提和基础,其高斯窗函数宽度随频率调

节以满足信号不同频率成分对窗函数的不同要求。
电压暂降的时域信号 h( t) 的一维连续 S 变换

S(τ,f) 定义为:

S(τ,f) = ∫∞
-∞

h( t)ω(τ - t,f)e - j2πftdt (1)

ω(τ,f) = f
2π

e -t2 / (2σ2) (2)

式中, ω(τ,f) 为高斯窗函数;σ 为窗宽因子, σ =
1 / f , 通过调整窗宽因子满足不同电压暂降信号

对窗宽的要求。
设 p( t,f) = h( t)e - j2πft, 通过卷积定理及傅里叶

反变换可得到 S 变换的傅里叶表达形式(时域内变

量 τ,在频域用 α 表示):

S(τ,f) = ∫∞
-∞

P(α,f)W(α,f)ej2πατdα

= ∫∞
-∞

H(α + f)e -2π2α2 / f2ej2πατdα (3)

　 　 因此,对电压暂降信号 h( t) 的 S 变换可以通过

快速傅立叶变换来实现快速运算。
3. 2　 自适应 S 变换

S 变换中的窗宽因子 σ 确定后,针对单一频率

的时频分辨率也随之确定, 因此, 仅采用值为

1 / f 的 σ 值,不能满足对所有类型暂降信号的分析

要求。
文献[15]提出广义 S 变换(GST),将窗宽因子

修正为 1 / (λ f ),发现当 λ < 1 时可以提高频率分

辨率但损失时间分辨率,当 λ > 1 时降低频率分辨

率,但时间分辨率得到提升。 通过统计分析,并兼顾

时间和频率分辨率,取 λ = 1 / 3 , 但忽略了高频部

分频率分辨率的需求。 因此,在分析电压暂降信号

时应根据信号中所含谐波成分动态调整窗宽,以提

高频率分辨率与谐波部分抗噪声干扰能力。 为了动

态调节窗宽,提出自适应窗宽调整因子 λS, 其自适

应调整过程如下:
(1)分析电压暂降信号 S 变换过程中的 FFT 结

果。
(2)确定暂降信号经 FFT 变换后主要成分所在

最高频率 fmax:
fmax = max fFFT(h( t)) (4)

　 　 (3)由基频频率 f0 和主要成分所在最高频率

fmax 确定自适应窗宽调整因子 λS:

λS = f0 / fmax (5)
　 　 新方法进一步优化了窗宽调整因子,得到自适

应 S 变换,由于针对原始信号的 FFT 运算为 S 变换

的运算过程之一,因此并未增加 S 变换的运算量。
由于电压暂降信号的谐波部分能量较小,因此

引入含有 7 次、9 次、11 次谐波的含谐波暂降信号用

于分析,采用分析信号进行处理后的各个频率对应

幅值表现其谐波成分,结果如图 1 所示。 引入的分

析信号为:
　 h( t) = sinω0 t - [u( t - 0. 1) - u( t - 0. 5)]·

(0. 4sinω0 t + 0. 35sin7ω0 t +
0. 1sin9ω0 t + 0. 1sin11ω0 t) (6)

图 1　 改进 S 变换分析能力比较

Fig.1　 Comparison of harmonic analysis results of
improved ST with different λ value

由图 1 可知,当含有高次谐波时,AST 具有更好

的频率分辨率,曲线具有较明显的尖峰,能量频域分

布集中,提高了谐波分析能力,可以更好地分析含谐
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波的电压暂降信号。
设 h[kT](k = 0,1,2,…,N - 1) 是对连续电压

暂降信号 h( t) 进行采样得到的离散时间序列,采样

间隔为 T,总采样点数为 N,令 f→ n / (NT),τ→ iT,
i = 0,1,…,N - 1, 则离散形式的自适应 S 变换为:

S iT, n
NT

é

ë
êê

ù

û
úú = 􀰐

N-1

m = 0
H m + n

NT
é

ë
êê

ù

û
úú e -2π2m2

λ2Sn
2 e

j2πmi
N n ≠ 0

S iT,0[ ] = 1
N􀰐

N-1

m = 0
h( m

NT
) n = 0

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(7)
　 　 暂降信号经离散 S 变换得到一个复矩阵,对矩

阵元素求模后得到 S 模矩阵,模矩阵的行向量表示

暂降信号在某频率处的时域分布,列向量则表示暂

降信号某时刻的幅频特性。
3. 3　 暂降信号的自适应 S 变换特征提取

针对自适应 S 变换处理后得到的 S 模矩阵进行

分析,获取描述信号时频特性的分类特征,并将特征

向量输入支持向量机进行分类辨识,算法流程如图

2 所示。

图 2　 基于自适应 S 变换的特征向量提取流程

Fig.2　 Flow chart of adaptive S-transform features extraction

考虑信号的畸变主要体现在幅值与频率变化,
而基频幅值变化与不同频率对应幅值变化能够有效

表现各类暂降信号的特征,因此,本文主要分析暂降

信号基频幅值与不同频率对应幅值变化情况。
(1)特征 1:能量谱特征

对电压暂降信号进行 AST 得到信号的 S 模矩

阵 S[τ,f], 设 E1,E2,…,En 分别为各个频率谱下的

能量,信号总能量 E 等于各个频率分量下的能量

和,设 Pk = Ek / E,k = 1,2,…,n, 则􀰐
n

k = 1
Pk = 1, 于是

定义自适应 S 变换能谱熵 SEE 为:

SEE = - 􀰐
n

k = 1
Pk lnPk (8)

　 　 (2)特征 2:奇异值特征

对 S 模矩阵进行奇异值分解:

S = UΛVT (9)
式中, Um×m 和 Vn×n 为两个正交矩阵; Λ 为对角线矩

阵,其主对角线元素 λ i( i = 1,2,…,r) 均为正数,且
按降序排列。 这些元素构成 S 模矩阵的奇异值。 为

了定量描述暂降信号在时频空间中能量分布的不确

定性,选用奇异值矩阵的脉冲因子、标准差和熵作为

描述电压暂降的特征量。
1)奇异矩阵脉冲因子 P

P =
λ1

1
r 􀰐

r

i = 1
λ i

(10)

　 　 2)奇异矩阵标准差 Std

Std = 1
r 􀰐

r

i = 1 λ i -
􀰐

r

i = 1
λ i

r( )
2

(11)

　 　 3)奇异熵 SSE

SSE = - 􀰐
r

i = 1

λ i

􀰐
r

i = 1
λ i

·ln
λ i

􀰐
r

i = 1
λ i

( ) (12)

　 　 (3)特征 3:基频非矩形系数特征 I
用 S 模矩阵的幅值平方和均值来定位扰动发生

的时间和持续时间,提取模矩阵中暂降发生前 1 周

波和结束后 1 周波的基频幅值曲线 u(k),则基频波

形非矩形系数定义为:

I =
􀰐
k2

k = k1

[1 - u(k)]

(1 - usag)(k2 - k1)
(13)

式中, k 为信号采样点, k = 1,2,…,N, N 为总采

样数; k1、k2 为暂降起止时刻对应的采样点;usag为

基频暂降程度, usag = min u(k)。 显然,系数 I 越
接近于 1,在暂降持续时间内,基频波形越接近矩

形。
(4)特征 4:基频对应幅值曲线标准差 σ Fstd

σFstd = 1
N􀰐

N

k = 1
[u(k) - 􀭵u] 2 (14)

式中, 􀭵u 为 u(k)(k= 1,2,…,N)的平均值。

4　 基于 M-SVM 的电压暂降源辨识模型

支持向量机(SVM)是针对二分类问题的,在电

压暂降源识别的应用中,需要将其扩展到多分类问

题[18],因此需要构造 SVM1 和 SVM2 两个分类器实

现 3 类暂降源的逐级识别。 本文采用“一对多”的

方法构建 M-SVM 分类器,算法流程如图 3 所示。
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图 3　 M-SVM 识别流程

Fig.3　 Process of M-SVM recognition

SVM 通过构造一个最优分类面,将分类问题转

化为约束优化问题的求取,按上述方法提取的电压

暂降特征量样本集合为 (X i,yi),i = 1,2,…,l, 其中

X i 为 样 本 的 特 征 向 量, l 为 样 本 容 量, yi ∈
- 1, + 1{ } , 在识别过程中,每类暂降源对应一个

标识符,对于每一层决策节点 p,当属于此类暂降源

时决策值记为 ypi = + 1, 否则记为 ypi = - 1, 则约束

优化问题可描述为:

　
min
w,b

1
2

‖w‖2 + C􀰐
n

i = 1
ξ i

s.t.
yi(wTxi + b) ≥ 1 - ξ i 　 i = 1,2,…,n

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(15)

式中, w 为权重向量; b 为最优超平面偏移; C 为惩

罚系数; ξ i 为松弛变量。
引入拉格朗日优化方法,将优化问题转化为它

的对偶形式,即

min
α

1
2 􀰐

n

i = 1
􀰐

n

j = 1
αiα jyiy j - 􀰐

n

i = 1
αi

s.t.
0 ≤ αi ≤ C　 i = 1,2,…,n

􀰐
n

i = 1
αiyi = 0

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(16)

　 　 求解此凸二次寻优问题,假设 α∗
i 为最优解,分

类阈值 b∗ = y j -􀰐
n

i = 1
yiα∗

i (xix j), 进而构造出最优分

类函数为:

f(x) = sgn(􀰐
n

i = 1
yiα∗

i K(xi,x) + b∗) (17)

　 　 核函数选择具有较好实践效果的径向基函

数,即 K(x i,x) = exp( - ‖x i - x‖2 / γ 2)。 其中

电压暂降源的识别准确率会受到参数 C 和 γ 值的

影响。

5　 仿真实验

5. 1　 试验模型

本文参照文献[9]利用 PSCAD 搭建的电压暂

降仿真系统如图 4 所示。 其中基波频率为 50Hz,采
样频率为 4kHz,即每周波采样 80 点,生成不含噪声

的 3 类电压暂降信号,暂降幅值、持续时间和暂降起

止时刻等在相应范围内随机变化,得到三类电压暂

降仿真波形如图 5~图 7 所示。

图 4　 电压暂降仿真系统

Fig.4　 Voltage sag simulation system

图 5　 变压器投运引起的电压暂降

Fig.5　 Voltage sag due to transformer energization

图 6　 感应电机启动引起的电压暂降

Fig.6　 Voltage sag due to startup of induction motor

5. 2　 暂降信号的 AST 特征提取

对 3 类电压暂降信号进行 AST,结果如图 8~图

10 所示。 图(a)为自适应 S 变换处理后得到的各个

频率对应的最大幅值曲线,图(b)为 S 模矩阵中基

频对应幅值曲线。 由频率对应最大幅值曲线可知,
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图 7　 短路故障引起的电压暂降

Fig.7　 Voltage sag due to short circuit fault

变压器投运时,信号除基频位置外,存在明显的谐波

尖峰,主要分布于 2 ~ 8 倍频处,而其他暂降信号高

频部分曲线平直。 由基频对应幅值曲线可知,发生

短路故障时,基频幅值曲线有明显畸变,感应电机启

动和变压器投运引起的电压暂降恢复过程缓慢。

图 8　 变压器投运引起的暂降 AST 分析结果

Fig.8　 Analysis results of voltage sag due to transform
energization based on AST

图 9　 感应电机启动引起的暂降 AST 分析结果

Fig.9　 Analysis results of voltage sag due to startup of
induction motor based on AST

图 10　 短路故障引起的暂降 AST 分析结果

Fig.10　 Analysis results of voltage sag due to short
circuit fault based on AST

　 　 根据上述特征提取方法,通过改变故障类型、故
障阻抗、变压器容量、电机容量、负载等参数计算得

到电压暂降特征量均值,如表 1 所示。
表 1　 电压暂降特征量数据

Tab.1　 Features data of voltage sag

暂降源 SEE P Std SSE I σFstd

变压器 2. 232 121. 1 8. 043 1. 069 0. 4531 0. 3553
电机　 2. 075 125. 8 25. 17 1. 361 0. 3939 0. 2908
短路　 2. 182 108. 8 20. 95 1. 083 0. 7662 0. 4279

5. 3　 电压暂降源识别结果

对于 3 类电压暂降源,通过改变模型中模块的

参数,分别获取 3 类电压暂降各 150 组数据,共 450
组样本数据,各取 100 组作为 SVM 的训练数据,余
下的 150 组作为测试数据。 将训练数据中的 6 维特

征向量输入到 SVM 中,寻找最优分类面,构造分类

模型。 由于电压暂降源的识别准确率会受到参数 C
和 γ 值的影响,本文分别利用网格搜索法(GS)、遗
传算法(GA)和粒子群算法(PSO)对 C 和 γ 寻优,通
过对训练样本进行单次训练及参数寻优,寻优结果

及训练正确率如表 2 所示。 由表 2 可见 PSO 优化

SVM 更适合本文的电压暂降源识别。
表 2　 GS、GA 和 PSO 寻优结果

Tab.2　 Results of optimization with GS、GA and PSO

参数
寻优

SVM1
最优参数

SVM2
最优参数

C1 γ1 C2 γ2

训练
正确率
(%)

GS 1. 0000 0. 1895 0. 3299 0. 5743 98
GA 6. 2889 1. 2471 1. 3362 0. 5048 97. 33
PSO 1. 9644 0. 1000 1. 2903 0. 3212 99. 33

将 150 组测试样本的特征向量输入到训练好的

M-SVM 模型中进行逐级判别,得出辨识结果,将其

与小波熵结合 SVM 辨识模型判别结果进行对比,结
果如表 3 所示。 从表 3 可以看出,AST 结合 M-SVM
的电压暂降源识别方法具有更高的识别准确率,能
有效和准确地识别出电压暂降源。

表 3　 测试识别结果

Tab.3　 Testing identification results

测试方法

识别准确率(%)
变压器
投运

感应电机
启动

短路
故障

平均
准确率
(%)

AST 结合 M-SVM 96. 67 96. 67 100 97. 78

小波熵结合 SVM 94 95. 33 98 95. 78
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　 　 为了检测不同噪声情况下的电压暂降源的识别

准确性,采用 Matlab 为暂降信号叠加信噪比分别为

40dB、30dB、20dB 的高斯白噪声,得到每类暂降信

号 50 组用于检测分类器识别准确率,分类结果如表

4 所示。 由表 4 可知,基于自适应 S 变换的特征构

建方法对不同噪声环境下的电压暂降信号均有较高

的识别准确率,具有较好的抗噪声干扰能力。
表 4　 不同信噪比下的识别准确率

Tab.4　 Identification accuracy under different
signal-to-noise ratios

信噪比
测试

样本数
识别

正确数
识别

准确率(%)
平均

准确率(%)
无噪声 50 49 98
40dB 50 47 94
30dB 50 47 94
20dB 50 44 88

93. 5

6　 结论

结合自适应 S 变换和 M-SVM 提出了一种电压

暂降源识别方法,仿真实验结果表明:
(1)利用自适应窗宽调整因子动态调整 S 变换

窗口宽度,能够满足不同暂降信号的时频分辨率要

求。
(2)通过自适应 S 变换模矩阵提取相应的特征

量构造 M-SVM 分类器,分别利用 GS、GA 及 PSO 进

行参数寻优,选取最优参数。 最后通过M-SVM 实现

了对电压暂降源的分类,识别准确率较高,具有较好

的抗噪声能力。
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Identification model of voltage sag based on adaptive S-transform

FU Hua, YU Tian
(Faculty of Electrical and Control Engineering, Liaoning Technical University,

Huludao 125105, China)

Abstract: Identification of voltage sag is of great significance for improving power quality. Based on adaptive S-
transform and multi-level support vector machine, a method to identify voltage sag is proposed. The adaptive S-
transform has better time-frequency resolution for voltage sag than traditional S-transform, the value of window width
factor is adaptively changed with the requirement of time and frequency resolution for voltage sag. Through applying
adaptive S-transform to voltage sag signals a S-matrix is constructed, then this voltage signal are decomposed into
different time-frequency characteristic subspaces. Four features are extracted from the S-matrix and the new classifi-
er based on multi-level support vector machine is constructed, then the particle swarm optimization is used for se-
lecting optimal parameters of support vector machine. Finally the muti-level support vector machine is applied for i-
dentification of voltage sag signal. The simulation experiments show that the simple method has high classification
accuracy.
Key words: voltage sag; adaptive S-transform; support vector machine; identification


