
0 引言

随着电网中接纳越来越多的可再生能源，电能
质量扰动 PQD（Power Quality Disturbance）事件的监
视与识别成为智能电网的一项重要研究内容。 PQD
识别属于典型的分类问题，已有研究大多基于数据挖
掘 DM（Data Mining）技术，并结合现代数字信号处
理方法完成电能质量数据的去噪、特征量提取、分类
等处理 。 如文献 ［1鄄3］利用小波变换 （WT）、dq 变
换、快速傅里叶变换（FFT）、Hilbert 变换、数学形态
学和短窗功率算法等方法进行 PQD 检测； 文献［4鄄
5］研究了检测过程中信号去噪的问题；文献［6］通过
小波变换和决策树方法进行扰动分类；文献［7］分析
了决策树、贝叶斯分类、支持向量机、人工神经网络
等数据挖掘算法。 但上述研究均基于传统数据挖掘
技术，数据挖掘的实时性不高，甚至仅适用于离线分
析。由于电能质量数据具有高速连续到达、潜在无限
输入等海量数据的特征，数据必须得到及时处理而
不能累积。 同时，未来的智能电网将存在大量在线
决策环节，而实时数据处理是在线决策的基本前提。
所以有必要研究海量电能质量数据的实时扰动识别
和在线分类挖掘问题。

数据流（data stream）［8鄄9］技术是近年来数据库和
数据挖掘领域的一个研究热点。 数据流是实时、连续、
有序、时变、无限长的带时标的元组序列，目前数据
流系统仍处于研发的原型阶段，针对电力系统的应
用研究则更为鲜见。 文献［10鄄11］从电网和配电自动
化的角度，利用数据流技术，提出集传感测量、实时

数据分析和在线决策于一体的统一解决方案。 文献
［12］利用数据流方法分析 PQD 事件，但其采用固定
长度的滑动数据窗 SW（Sliding Window）且未研究数
据流分类算法。 由于 PQD 事件具有很大的随机性，
这种固定长度的时间窗难以满足在线分类的需要。

由于 PQD数据具有典型的数据流特征，使得 PQD
的实时识别和在线分类需解决几个关键问题：首先
是实时监测和识别数据流的变化，并能有效区分变
化和噪声；其次，对于连续数据流不能采用阻塞方式
处理，而必须采用变长滑动数据窗［13］技术，根据扰动
特点将无限长的数据流转化为一系列可控的数据单
元；最后，需要建立高效的数据流分类模型，即分类
算法应能利用有限的时间、空间处理无限的流数据。

本文围绕上述 3 个关键问题展开研究。 首先将
WT 和离散傅里叶变换（DFT）相结合，对采样数据进
行信号去噪和扰动检测；然后提出自适应滑动数据
窗 ASW（Adaptive Sliding Window）的构建方法，以
适应不同长度的扰动，最大限度地保留扰动信息的
能量分布特征；最后，引入具有低存储空间需求的
Hoeffding Tree 算法，对 PQD 事件进行分类。

1 技术路线

常见 PQD 信号可分为 6 类［6］，分别是电压凸起、
电压凹陷、电压间断、谐波、脉冲暂态和振荡暂态，其
数学模型见表 1。 表中，Am 为正常情况下电压的幅值；
Af 为电压凸起、凹陷或间断的幅度比例；μ（t）为阶跃
函数，即当 t<0 时 μ（t）=0，当 t≥0 时 μ（t）=1；t1 为扰
动的起始时间，t2 为扰动的结束时间；αk 为 k 次谐波
的幅值；b、c 分别为振荡的频率和衰减速度；α 为脉
冲的幅值；δ（t）为 t 时刻的单位脉冲函数。

脉冲暂态持续时间在 0.5 ~ 2 ms（即 4 ~ 12 个采
样点）之内随机确定，其余扰动类型持续时间在 0.02 ~
0.5 s 范围内随机确定；电压凸起的幅值大于 1.2 Am，
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电压凹陷的幅值在 0.2Am~ 0.8Am 之间，电压间断的
幅值小于 0.2Am，脉冲暂态的幅值大于 20Am 且小于
500Am，这 4 种扰动电压幅值在指定范围内随机产生；
电压谐波的各谐波幅值 α3、α5、α7 在 0.05Ａm~０.１５Ａm

范围，且满足鄱αk
2=1，其中 k=1，3，5，7。

扰动信号可以抽象为数据流 S，S 可以形式化地
表示为一个无限的时间序列：

S= ｛〈s1，t1〉，〈s2，t2〉，…，〈si，ti〉，…｝ （1）
其中，〈si，ti〉表示 ti 时刻产生的 si 元组，该元组可以
是数值，也可以是向量，本文以变量形式表示。

滑动数据窗技术使得 PQD 分析可以针对最新
的一个有限数据子集，而非所有可见的数据流。设当
前时刻为 tn，则当前的滑动数据窗可以表示为：
Wn（K）=（ 〈sn-K+1，tn-K+1〉，〈sn-K+2，tn-K+2〉，…，〈sn，tn〉） （2）
其中，K 为数据窗长度；sn-K+1、sn-K+２、…、sn 为采样值。
根据 K 变化与否，滑动数据窗可分为定长数据窗和变
长数据窗。

通过对电能质量采样数据进行扰动检测和特征
提取，可以得到扰动事件的特征向量时间序列，该序
列同样可以利用数据流表示为：

Ｖ=（〈v1，t1〉，〈v２，t２〉，…，〈vi，ti〉，…） （3）
其中，特征向量 vi=［a1，a2，…，aj，…，am，Ｃ］是一个分
类实例，aj 为实例的属性，Ｃ 为实例的类标签（class
label）。 当 Ｃ 非空时，该实例是用于训练的样本。

综合以上分析，形成图 1 所示的总体技术路线。

2 基于数据流的 PQD 检测

2.1 扰动点检测
扰动点检测是实现自适应滑动数据窗的关键步

骤，本文提出WT 和 DFT 相结合的扰动起止类型综

合判别算法的流程。 本文选取 db4 小波作为基函数，
并进行 3 层分解。

电力系统中的噪声以高斯白噪声为主，本文采用
以 Stein 无偏风险阈值为基础的软阈值去噪方法 ［5］，
在去噪的同时能准确保留扰动特征。 对滑动数据窗
中的采样数据进行 WT，通过第 1 层细节分量系数可
以分析是否存在扰动。 以电压凸起信号为例，正常电
压幅值为 1 p.u.，凸起时为 1.2 p.u.，扰动发生在第
640 个采样点处，持续至第 1280 个采样点处，如图 2
（a）所示。 以db4小波进行 3 层分解，得到第 1层细节
分量系数，扰动起止点对应分量系数明显高于其他
点，如图 2（b）所示。

检测到扰动后，以扰动点为中心点，提取一个完
整周期的采样值，通过 DFT 计算基波有效值 K1，并与
正常情况下基波有效值 K0 作比较。 若满足 K1-K0 <
0.02K0，则判定该点由残余噪声引起，重新提取下一
个滑动数据窗；如果扰动点不是由残余噪声引起，则
提取扰动点下一个周期的采样值并计算基波有效值
K2，并和 K0 作比较。 如果满足 K2-K0 <0.02K0，则判
定该扰动点为 PQD 的终止点，提取事件后，重新提
取下一滑动数据窗；否则判定为起始点，缓存后重新
提取下一滑动数据窗。

经过上述处理可得扰动点序列：
D=（〈D1，t1〉，〈D2，t2〉，…，〈Di，ti〉，…） （4）
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图 2 电压凸起的扰动检测
Fig.2 Disturbance detection for voltage swell

PQD 类型 公式 参数

正常 u（t）=Amsin（ωt） —
电压凸起 u（t）=Am｛1+Af ［μ（t2）-μ（t1）］｝ sin（ωt） Af>0.2
电压凹陷 u（t）=Am｛1-Af ［μ（t2）-μ（t1）］｝ sin（ωt） 0.2<Af<0.8
电压间断 u（t）=Am｛1-Af ［μ（t2）-μ（t1）］｝ sin（ωt） 0.8<Af<1.0

谐波 u（t）=Am［α1sin（ωt）+α3sin（3ωt）+α5sin（5ωt）+α7sin（7ωt）］ 0.05Am<α3，α5，α7<0.15Am， 鄱
k＝1，3 ，5，7

α2
k=1

脉冲暂态 u（t）=Am［ sin（ωt）+αδ（t- t0）］ 20<α<500
振荡暂态 u（t）=Am｛sin（ωt）+αe-c（t-t1）sin（bωt）［μ（t2）-μ（t1）］｝ —

表 1 电能质量扰动数学模型
Tab.1 Mathematical models of PQD

图 1 PQD 在线检测和分类
Fig.1 Online detection and classification of PQD
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其中，Di 为扰动点的起止类型，i 取 0、1、2 分别表示
噪声点、扰动的起始点和终止点。 如果用向上箭头表
示扰动起始点，向下箭头表示终止点，无向竖线表示
由残余噪声引起的扰动，则上述处理可检测出图 3 所
示的 2 类扰动点序列。 其中，图 3（a）所示序列由 1
个起始点和 1 个终止点组成，对应电压凸起、电压凹
陷、电压间断、谐波和振荡暂态等扰动；图 3（b）所示
序列仅包含 1 个终止点，对应脉冲暂态扰动。 图 3 中
还包含了一些残余噪声扰动点，这些扰动点既可能
距起始点和终止点超过 1 个周期（如 N1），也可能紧
临起始点和终止点（如 N2）。

2.2 自适应滑动数据窗
本文提出自适应滑动数据窗，能够根据式（4）所

形成的扰动点序列，自适应地调整滑动数据窗的长
度，算法描述如下。

设在式（4）中，Di 为第 1 个非 0 扰动点；如果 Di=
1（起始点），则从 Di 开始找到第 1 个终止点，设为
Dj，于是记本 PQD 事件的数据窗为［ti，tj］；如果 Di=2
（终止点），则数据窗记为［ti，ti］，如此类推。 然后，将
上述数据窗的起始时刻向前、终止时刻向后各延伸
1 个周期，形成一个自适应滑动数据窗，所截取出的
采样点能够完整包含一个 PQD 事件。 如果在起始时
刻之前或终止时刻之后 １ 个周期内存在噪声，则以噪
声扰动点为基点，延展数据窗范围。
2.3 特征向量提取

基波有效值能直接反映电压幅值偏离的大小与
方向，且能有效区分残余噪声，但其计算数据窗较
长，难以有效识别短时暂态事件。 文献［14］提出了小
波能量特征，利用小波的多分辨率原理将信号分解到
不同频段。 根据 Parseval 定理，信号能量可通过小波
概要系数 cj（k）和细节系数 dj（k）进行重构：

乙 f（t） 2d t=鄱
k

cl（k） 2+鄱
j＝1

�l
鄱
k

dj（k） 2 （5）

其中，l 为小波分解层数。 综上，本文采用 3 层小波
（l=3）分解能量和基波有效值作为特征向量：

vi=［c3，d1，d2，d3，a，C］ （6）
其中，c3、d1、d2、d3 分别为小波概要系数和细节系数的
能量；a 为基波有效值特征量；Ｃ 为类标签。

3 基于数据流的 PQD 分类算法

传统的决策树、支持向量机等分类算法采用批处
理算法，训练过程中需要一次性加载所有样本实例，
时间和空间开销很大。 针对数据流的实例数目巨大

且容易发生概念漂移的特点，本文选择 Hoeffding Tree
分类算法［15］。 该算法能增量式地建立决策树，每次只
完成一个实例的处理，并且在处理完成后不保存实
例信息，仅保存决策树信息，这样在保证分类准确性
的同时极大降低了算法的时间和空间复杂度。
3.1 Hoeffding Tree 算法的分类原则

该算法引入熵的概念衡量一段数据所载有的信
息量，通过计算信息增益来判别何时进行分枝。 如果
类标签 C 有 n 个不同的值，第 i 个值在整体样本中对
应的概率为 pi，则熵的计算为［17］：

e（p1，p2，…，pn）=鄱
i＝1

�n
（-pi log2 pi） （7）

信息增益通过使用类分布的熵减去以某属性进
行分枝的加权平均熵而计算获得，即如果使用属性 aj
进行分枝，属性 aj 可以将整个数据样本划分为 S1、
S2、…、Sv，每一份有一个对应的熵。 将其加权平均，可
以获得以 aj 划分子集的信息增益为：

G（aj）=e（p1，p2，…，pn）-E（aj） （8）

E（aj）=鄱
i＝1

�v
wiei（pi1，pi2，…，pin） （9）

其中，权重 wi 为第 i 份样本在整个样本中的比重；ei
为第 i 份样本的熵；pi1、pi2、…、pin 分别为各标签值在
第 i 份样本中对应的概率。 在传统的批处理分类方
式下，很容易使用信息增益最高的属性进行分枝，但
是在增量处理方式下，进行分枝需要引入 Hoeffding
边界 HB（Hoeffding Bound）的概念。

HB= R2 ln（1 ／ δ） ／ （2m）姨 （10）
其中，R=log2 n，n 为类标签数；δ为设定的置信因子，
1 - δ 描述了在树的每个节点上，正确属性被选中的
预期概率，显然希望这个概率尽量接近 1，根据文献
［15］，可将 δ 设为 10-7；m 为已处理的实例个数。

HB 衡量了信息增益最高的属性 a′j 和次高的属
性 a″j 之间信息增益的差值的最小值，如果该差值最
小值超过 HB，则将信息增益最高的属性 a′j 确定为分
类属性。
3.2 Hoeffding Tree 算法逻辑图和参数设置

首先生成仅有 1 个根节点的树结构 T，然后依次
对每个实例进行评估，即增量式地完成学习任务。 算法
的流程如图 4 所示。

在评估的过程中，如果存在 1 个叶子节点，该节
点的实例数目 nl 是设定值 nmin 的整数倍，且所有节点
不属于同一个类标签，即满足图 4 中的判别条件 1，
则在该节点进行分枝条件判别。 设置参数 nmin 是因
为单一实例对信息增益影响很小，当某个叶子节点
累计增加 nmin 个实例后，才考虑对该节点进行后续的
分枝条件判断。

分枝条件判别需计算每个属性的信息增益G（aj），

N1 N2

（a） 扰动点序列 1

N1 N2

（b） 扰动点序列 2

图 3 扰动点序列
Fig.3 Sequence of disturbance points
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确定增益最高的 2个属性。 若 G（a′j）-G（a″j ）>HB 或者
HB<τ（τ是预设的 HB 的最小值），即满足图 4 中的
判别条件 2，则进行分枝，否则继续进行下一个实例
的评估。 通过预设τ可避免随着分配到该节点的实
例越来越多，HB 越来越小，进而造成在该节点始终
无法分枝。

4 算例与分析

4.1 实验数据
本文采用电压凸起、电压凹陷、电压间断、谐波、

脉冲暂态和振荡暂态这 6 种 PQD 模型进行算例分
析，采样频率为 6.4 kHz。 为模拟实际情况，所有扰动
事件的起始和持续时间皆随机产生，模型参数设置见
表 1。 扰动数据中添加 40 dB 高斯白噪声，每种扰动
采用 20000 个实例训练和 10000 个实例测试。
4.2 PQD 检测算法测试

在 MATLAB 仿真环境下，随机产生每种扰动事
件各 20000 个，并记录各扰动的起始时刻，然后测试
PQD 检测的准确度，结果见表 2。

4.3 PQD 分类算法测试
在数据流挖掘分类过程中，采用 Hoeffding Tree

分类算法，以信息增益作为分枝标准，信息增益评估
周期采用 200 个实例，即 nmin=200；置信因子 δ=10-7；�
τ=0.05。 分类结果见表 3。

由表 3 可知，以小波能量和电压基波有效值为
特征向量 ，通过本文的分类算法可以很好地识别
PQD 类型，每种扰动分类的准确率均在 99%以上。

针对相同类型和参数的扰动，本文将 Hoeffding
Tree 算法与典型的 C4.5 分类算法 ［6］做了对比，结果
如表 4 所示。 Hoeffding Tree 算法本身在分类准确率
方面与 C4.5 相近［15］，本文算法准确率的提高主要是
因为采用了自适应变长滑动数据窗技术。

目前，针对电能质量复合扰动分类的研究还不
多，已有方法主要采用传统单一扰动识别方法［17］，区
分效果较差。 本文针对所提算法进行了复合扰动的
测试。 按照文献［1］中暂态扰动和稳态扰动相复合
的原则，并参考文献［18］的复合扰动类型，设定存在
各种单一扰动和“谐波 +电压凸起”、“谐波 +电压凹
陷”、“谐波+电压间断”3 种复合扰动，每种扰动采用
20000 个实例训练、10000 个实例测试，本文算法对
复合扰动的分类效果如表 5 所示。 其中，识别率指正
确识别出复合扰动类型或识别出其中一种单一扰
动类型的比率；准确率指准确识别出复合扰动类型
的比率；漏分指仅检测出其中一种单一扰动；错分指
未检测出复合扰动的任意一种。 由表 5 可见，在复合
扰动类型识别方面，本文算法仍需做进一步改进。

4.4 算法的时间与空间性能测试
基于数据流挖掘的 PQD 在线分类算法应具有

良好的时间和空间性能，能够高效处理实时、高速和
无限的采样数据流而不造成数据堵塞。 算法仿真用

PQD 类型
分类结果

正弦
电压

电压
凸起

电压
凹陷

电压
间断 谐波 脉冲

暂态
振荡
暂态

正弦电压 10000 0 0 0 0 0 0
电压凸起 0 9999 0 0 1 0 0
电压凹陷 0 0 9995 4 0 0 1
电压间断 0 0 13 9987 0 0 0

谐波 1 0 0 0 9999 0 0
脉冲暂态 0 0 0 0 0 10000 0
振荡暂态 0 0 1 0 0 0 9999

表 3 PQD 分类测试结果
Tab.3 Results of PQD classification

表 4 Hoeffding Tree 和 C4.5 算法准确率对比
Tab.4 Comparison of correctness rate between

Hoeffding Tree and C4.5 algorithms

PQD 类型
算法准确率 ／ ％

C4.5 决策树算法 Hoeffding Tree 算法
电压凸起 87.5 99.99
电压凹陷 93.0 99.95
电压间断 96.5 99.87

谐波 100 99.99
脉冲暂态
振荡暂态

97.0
95.0

100
99.99

表 2 PQD 检测结果
Tab.2 Results of PQD detection

PQD 类型

电压凸起 19832 0.84
电压凹陷 19994 0.03
电压间断 20000 0

谐波 19985 0.08
脉冲暂态
振荡暂态

19897
18831

0.52
5.85

检测到的 PＱＤ 数量 检测错误率 ／ ％

复合扰动类型 识别率 ／% 准确率 ／% 漏分率 ／% 错分率 ／%
谐波+电压凸起 90.2 79.0 11.2 9.8
谐波+电压凹陷 94.7 83.8 10.9 5.3
谐波+电压间断 96.0 87.2 8.8 4.0

表 5 复合扰动分类效果
Tab.5 Effect of complex PQD classification

丁建光，等：基于 Hoeffding Tree 的电能质量在线扰动分类第 9 期

图 4 Hoeffding Tree 算法示意图
Fig.4 Schematic diagram of Hoeffding Tree algorithm
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计算机的 CPU 主频为 3.10 GHz、内存为 3.24 GB、操
作系统为 32 位。 分别进行 PQD 检测和特征量提取，
以及分类算法训练和测试，算法的时间和空间性能
测试结果如表 6 所示。

连续采样时间为 2240 s，每种扰动包含 1000 个
事件。 算法用于扰动检测和特征量提取耗时 12.74 s，
用于数据流分类耗时 0.81 s，算法合计用时 13.55 s。
若以算法执行时间与样本持续采样时间之比衡量算
法实时性［16］，则实时性指标为 13.55 ／ 2240=0.00605，
表明算法具有良好的实时性。

目前，绝大部分研究仅关注分类准确度，而未对
实时性进行研究，仅有文献［12］给出了实时性测试
结果，但该文没有给出测试用计算机的具体配置。 文
献［12］中的实时性指标为 9.464 ／ 160 = 0.059，而本
文实时性指标为 0.00605。 故本文算法的实时性优于
文献［12］中的算法。

5 结论

本文将电能质量数据视为数据流，对基于数据
流挖掘的 PQD 在线识别与分类的关键问题进行了
研究。 将 WT 和 DFT 相结合，实现采样数据去噪和
扰动检测，进而提出自适应变长滑动数据窗的构建
方法，从而将无限长的数据流转变为有限长的可控
处理单元，并最大限度地保留扰动信息的能量分布特
征；以小波概要系数、细节系数能量和基波有效值构
成特征向量，并引入能够进行增量式学习的 Hoeffding
Tree 算法，对 PQD 进行分类。

本文的研究重点是单一扰动的在线识别与分
类。 针对复合扰动，本文认为可以采用在线和离线
相结合的方法，以兼顾实时性和复合扰动识别的准
确性，这将是下一步的研究重点。
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Online power quality disturbance classification based on Hoeffding Tree
DING Jianguang，ZHANG Peichao

（Key Laboratory of Control of Power Transmission and Conversion，Ministry of Education，Department of
Electrical Engineering，Shanghai Jiao Tong University，Shanghai 200240，China）

Abstract： An online classification method based on Hoeffding Tree is proposed for the online classification
of PQD（Power Quality Disturbance）. The key technologies used in the online PQD classification based
on power quality data stream are researched and a PQD detection method combining the wavelet transform
and the DFT（Discrete Fourier Transform） is proposed，which adopts an adaptive sliding window to extract a
complete PQD event according to its duration. The characteristic vector is composed of the wavelet energy
and the fundamental RMS and the Hoeffding Tree algorithm is applied to build the incremental
classification training model. Simulative results show that，the accuracy and efficiency of the proposed
method meet the requirements of online PQD detection and classification.
Key words： power quality； disturbance； wavelet transforms； adaptive sliding window； data mining；
Hoeffding Tree； noises； data stream
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State estimation for power system of seafloor observatory network
FENG Yingbin1，2，LI Zhigang2，WANG Xiaohui2

（1. University of Chinese Academy of Sciences，Beijing 100049，China；2． State Key Laboratory of Robotics，
Shenyang Institute of Automation，Chinese Academy of Sciences，Shenyang 110016，China）

Abstract： Because the traditional WLS（Weighted Least Squares） method has low robustness and accuracy
when it is applied in the state estimation for the power system of seafloor observatory network with low
measurement redundancy，a method combining the wavelet analysis with WLS is proposed，which adopts the
wavelet de鄄noising theory to improve the accuracy of WLS state estimation and the wavelet singularity
detection theory to improve the WLS robustness by identifying the senor faults. The simulative results based
on the power system model for seafloor observatory network verify the superiority of the proposed method.
Key words： seafloor observatory network； state estimation； electric power systems； WLS method； wavelet
analysis； de鄄noising； singularity detection
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