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0 引言

随着电力电子与信息技术在电力系统中的广泛
应用和新能源改革的不断推进，系统的用电负荷结构
发生重大改变。 变频装置、炼钢电弧炉、电气化铁道
等非线性、冲击性、波动性负荷对电能质量的扰动 ［1］

将严重影响工业生产和居民用电，甚至对电力系统的
安全稳定运行造成威胁。 如何提高电能质量已成为
电力企业和用户共同关心的课题。 为了治理电能质
量问题，首先必须对电能质量扰动事件进行准确识
别和分类，这是电能质量问题的关键。

当前对电能质量扰动信号进行识别分类大体分
为特征提取和模式分类 2 个步骤。 特征提取采用的
方法主要有小波变换 ［2］、S 变换 ［3］、原子分解 ［4］、短时
傅里叶变换［5］、谱峭度［6］等。 短时傅里叶变换由于窗
函数固定，其时频分辨率也相对固定，无法同时满足
低频和高频不同时频分辨率的要求 ；S 变换由短
时傅里叶变换和小波变换发展而来，具有良好的时频
特性，但其对瞬态冲击的检测效果不明显；小波变换
具有多分辨率分析的能力，在暂态扰动特征提取领域
具有独特优势。 采用机器学习技术进行模式分类的
方法主要有人工神经网络［7鄄8］、支持向量机（ＳＶＭ）［9鄄10］、
k－近邻分类 ［11］等。 文献［7］使用改进粒子群优化算
法训练神经网络，以改善神经网络的稳定性，但该算
法使得训练复杂度增加，训练时间变长。 ＳＶＭ 结构简
单，计算复杂性小，可有效解决小样本、非线性的分
类问题，但分类性能受核函数和参数设置的影响较大，
且分类能力随着样本数量的增加而下降。 文献［11］
基于 k- 近邻分类和贝叶斯准则提出一种多标签分

类法，在电能质量复合扰动分类中效果较好，但该算
法需要存储所有训练样本，当训练样本增加时需要更
多的计算机内存。

电能质量扰动分类的关键是分类特征的选择，
但特征选择没有统一标准，难以事先确定有效的分类
特征，不可避免会出现冗余特征，甚至无效特征，这
将对后续分类器的工作产生不利影响，例如导致训练
难度增大、分类准确率下降等 ［12］。 特征选择在不降
低分类精度的前提下，根据评价准则从原始特征中
去除冗余特征，得到一组使评价准则最优的特征子
集，该子集能够保持原始特征的物理含义。 文献［13］
将多种原始特征两两组合，使用二维散点图辅助人
工选取分类效果最佳的一对特征量，能显著减小分类
特征数量，但该方法需要人工参与，随着原始特征数
量的增加工作量会迅速增大。 文献［14］将特征选择
策略与特定的分类器相结合，以分类器的分类错误率
衡量特征子集的优劣，能得到相应分类器的最优特征
子集，但训练时间较长，算法泛化能力较差。

考虑到选取有效的电能质量分类特征难度较
大，本文提出一种基于改进遗传算法的电能质量扰动
分类中特征组合优化方法，该方法提取各层改进小
波能量熵的不同统计特性作为原始特征，并构造一
种基于欧氏距离的适应度函数，采用改进的自适应
遗传算法对原始特征进行优化组合；对比采用优化特
征前后多种分类器对电能质量单一扰动和混合扰
动的分类结果，验证所提方法的有效性和鲁棒性。

1 小波变换原理

1.1 连续小波变换原理
小波变换在时域和频域同时具有良好的局部化

性质 ［15］，广泛应用于信号处理领域。 任意能量有限
信号 f（x）L2（R）的连续小波变换如式（1）所示。
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�ＷＴa f（x）= f（x）塥ψa（x）=a-1
R乙 f（�τ）ψ［a－１（x－�τ）］dx（1）

其中，ψa（x） = a-1ψ（a-1 x）为小波基函数；a 为尺度因
子，与频率相关，且 a>0。 改变基函数的尺度因子可
以获得不同的频率分辨率。
1.2 离散平稳小波变换原理

离散平稳小波变换是一种非正交小波变换，变
换原理如图 1 所示。 与常用的 Mallat 算法 ［16］不同，
该方法不对信号本身进行下采样处理，而是对滤波器
组进行内插补零（上采样），使每级分解系数和原始序
列的长度保持一致，可有效避免因信号下采样而造成
重构信号发生振荡的现象，也被称为多孔算法［16］。 如
式（2）和式（3）所示，分别对低通滤波器系数 h［k］和
高通滤波器系数 g［k］进行上采样。

hj+1［k］=hj［k］ 2= hj［k ／ ２］ k=2，4，…，２Ｌj

0 k=1，3，…，２Ｌj+
+ 1 （2）

gj+1［k］=gj［k］ 2= gj［k ／ ２］ k=2，4，…，２Ｌj

0 k=1，3，…，２Ｌj+
+ 1 （3）

其中，Lj 为第 j 层滤波器的长度。
相应地，高频系数 dj 和低频系数 cj 见式（4）。

cj+1［k］=hj［-k］塥cj［k］
dj+1［k］=gj［-k］塥cj［k
+ ］

（4）

其中，c0=x［k］为原信号；x［k］为原始信号时间序列。
小波重构是小波分解的逆过程，如式（5）所示。

cj［k］= （hj［k］塥cj+1［k］ +gj［k］塥dj+1［k］） ／ ２ （5）

2 小波能量熵

2.1 小波能量熵定义
小波变换可以在频域和时域同时定位并分析非

平稳时变信号，在此基础上引入熵的概念进而定义小
波熵 ［17］，从而对被分析信号在各频段上的能量分布
进行统计分析。 小波能量熵通过各层小波分解系数
对信号能量进行划分，最终以一个定量的熵值来反映
信号能量在频域上的分布复杂度。 设第 j层小波分解
系数为 Sj，sj［i］为第 j 层第 i 个小波系数，则 Shannon
能量熵的定义如式（6）所示。

SE（Sj）=-鄱
i＝1

�N
sj2［i］ln sj2［i］ （6）

其中，N 为第 j 层小波系数的个数。
2.2 改进小波能量熵

单一的小波能量熵没有考虑能量随时间的变

化，无法反映局部信息。 为了采用小波熵分析非平稳
时变信号，本文对小波分解系数进行加窗处理再计算
Shannon 熵，从而得到一种改进小波能量熵的计算
方法。 设 g 为宽度是 Nw（Nw N）的滑动窗，窗中心
为τN，则加窗 Shannon 能量熵的计算如式（7）所示。
在时轴上移动窗函数得到随时间变换的 Shannon
熵，能反映小波能量随时间的变化情况。 通过计算小
波变换各层分解系数的改进小波 Shannon 熵，可获得
各频段分量的能量在时域的分布情况。
SE（Sj，�τ）＝ＳＥ（Ｓj［k］g［k-�τ］）=

-鄱
i＝1

N
（sj［i］g［i-�τ］）2 ln（sj［i］g［i-�τ］）2 （7）

3 基于遗传算法的特征组合优化原理

电能质量分类过程中，过多的分类特征会使分类
器的结构过于复杂，增加分类器的训练难度，减缓分
类处理速度，降低分类准确率。 遗传算法是建立在
自然选择和遗传学理论上的迭代自适应概率性搜索
算法，是一种全局优化算法，最早由 John Holland 于
1975 年提出［18］。 本文提出基于改进遗传算法的分类
特征组合方法，提取用于扰动分类的最优特征组合，
以降低特征向量维数，优化分类器结构，提高分类准
确率。 其基本步骤有编码、初代种群生成、适应度检
测、选择、交叉、变异、判断收敛、译码。

设原始特征集合为 Bs=｛b1，b2，…，bF｝，bi= ｛1，0｝
（i=1，2，…，F），bi=1 表示选中特征 i，反之则表示未
选中。 特征组合优化问题可以描述为在一定约束条
件下从特征集 Bs 中选取一个子集 B 使其在某评价
准则下最优。

（1） 编码。
常用的染色体编码方法有二进制编码、符号编码、

浮点数编码和格雷编码。 本文的染色体编码方式为
二进制编码，其可以直观地反映特征组合的情况，同
时易于进行遗传操作，染色体编码示意图如图 2 所
示。 若对应特征序号的基因为 1 表示选择该特征，若
为 0 则表示不选择该特征。

（2） 初始种群生成。
初始种群是由 Np 个染色体字符串组成的群体

（Np 为种群规模），种群中每一个染色体的长度 F 与原
始特征数相等。 初始种群中的染色体都是随机生成
的，以初始种群作为第一代种群开始遗传迭代。

（3） 适应度检测。
为了使用遗传算法寻优，需要根据实际问题确定
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染色体
特征序号

图 2 染色体编码示意图
Fig.2 Schematic diagram of chromosome encoding

图 1 离散平稳小波变换原理
Fig.1 Principle of discrete stationary wavelet transform
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适应度函数。 个体适应度的高低决定其是继续繁殖
还是被淘汰。 适应度函数设计的好坏直接关系遗传
算法能否进化出最优个体，构造合适的适应度函数是
特征选择的关键。

如图 3 所示，合适的特征应当满足 2 个性质：一
是类内稳定性，对于同属一类的特征在特征空间中分
布应当集中；二是类间差异性，对于不同类的特征应
当有差异，且类间差异应大于类内差异。 本文采用欧
氏距离量化上述 2 个性质，欧氏距离的计算式为：

d（xs，xt）= 鄱
i＝1

�n
xsi-xti 2姨 （8）

其中，n 为特征维度。

设染色体对应的特征子集为 B，组合的特征数为
q，对应的样本集为 DB=｛（x1，y1），（x2，y2），…，（xm，ym）｝，
其中 xiRq，yi=（yi（1），yi（2），…，yi（L）），yi（l）  ｛-1，1｝，yi（l）=1
表示样本 i 属于标签 l，反之则不属于。

染色体的适应度计算流程如下。
a. 判断 q与类别数 L 的大小关系，由于多标签分

类必须满足分类特征数不小于分类标签数 ［19］，若 q<
L，则该染色体的适应度 Fit 为 0。

b. 根据样本的标签构造 L 个样本子集，分别为
DB1、DB2、…、DBL，其中 DBl= ｛（xj，yj）襔yj（l）=1｝。

c． 按式（9）计算 L 个样本子集的中心特征向量

x軈Dl，其中 Pl 为样本子集 DBl 包含的样本数。 中心特征
向量表示相应类型样本在特征空间的中心，视为类型
特征向量，从而简化类间差异系数的计算。

x軈Dl= 1
Pl

鄱
i＝1

Pl

xi l=1，2，…，L （9）

d. 按式（10）计算每个样本子集的稳定性系数 Il，
该参数衡量各个样本子集的特征集中程度，I l 越小
表示样本子集越集中。

Il= 1
qPl

鄱
i＝1

Pl

d（xi，x軈D l） l=1，2，…，L （10）

e. 按式（11）计算特征子集的类内稳定系数 I，该
参数衡量特征子集的类内稳定性，I 越小表示该特征
子集的类内稳定性越好。

I= 1
q 鄱

l＝1

q
Il （11）

f. 按式（12）计算特征子集的类间差异系数 K，
该参数衡量特征子集的类间差异性，K 越大表示该特
征子集的类间差异性越大，更适于分类。

K= 2
q2（q-1）鄱i＝2

�q
鄱
j＝1

i-1
d（x軈Di，x軈Ｄj） i≠ j （12）

g. 计算特征子集的适应度 Fit =Kexp（-αI），其中
权重系数 α用以调节类内稳定系数与类间差异系数的
重要性，该系数的取值会影响遗传算法的优化性能。

（4） 选择、交叉和变异。
选择过程采用最优保存法和轮盘赌选择法结合

的方法，可保证种群中最优的个体不会被淘汰，同时
适应度高的个体更有可能被选中，但适应度低的个体
也不至于完全被淘汰，有利于保持种群基因的多样性。
交叉过程采用两点交叉的方式生成下一代，在父代中
选择 2 个染色体，并选择 2 个点作为交叉点，然后将
父代染色体 2 个交叉点之间的基因互换得到 2 个子
代染色体。 变异操作采用随机基因位取反变异。 为
了保证遗传算法迭代不过早收敛，使交叉概率 pc 和
变异概率 pm 随操作个体适应度的变化而改变 ［20］，如
式（13）和式（14）所示。

pc=
pc1- （pc1－pc２）（ f ′－ favg）

��fmax－ favg
f ′≥ favg

pc1 f ′＜ favg

g
)
))
(
)
)
)
*

（13）

pm=
pm1- （pm1－pm２）（ f ′－ favg）

��fmax－ favg
f ′≥ favg

pm1 f ′＜ favg

g
)
))
,
)
)
)
*

（14）

其中， fmax 为种群最佳个体适应度； favg 为种群平均个
体适应度； f ′为父代染色体中适应度较大的值；pc1 =
0.85、pc2=0.45分别为 pc 变化范围的上、下界；pm1=0.08、
pm2=0.01 分别为 pm 变化范围的上、下界。

（5） 收敛条件。
本文收敛条件有 2 个：一是种群的最大适应度值

超过 M 代未发生变化；二是种群达到最大迭代次
数。 2 个条件满足其一就停止迭代，输出最优个体。

（6） 译码。
译码是特征编码的逆过程，算法迭代结束后，对

种群最优染色体进行译码，编码中为 1 的基因位所代
表的特征将被选为最优分类特征。

4 电能质量扰动分类方法

实际电力系统中电能质量扰动往往是多种扰动
同时存在的复合扰动，电能质量扰动分类问题属于多
标签分类的范畴［11］，它不同于一般的二分类问题，是比
较复杂的分类问题。 目前国内外运用较广的多标签
分类方法有二分类-支持向量机（Binary鄄SVM）法［21］、
多标签径向基神经网络（ML 鄄RBF）［22］和多标签 K 近
邻（ML鄄KNN）法［23］。

Binary鄄SVM 属于问题转换（problem transforma鄄

图 3 自适应最优特征选取原理
Fig.3 Principle of adaptive optimal feature selection

类内稳定性

类间差异性
类别 3类别 1， 类别 2，
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tion）［19］，将多标签分类问题转换为多个单标签分类问
题，每个标签构造一个 SVM 分类器，扰动信号的类
别由多个 SVM 分类器确定。 ML鄄RBF 和 ML鄄KNN 均
属于算法适应（algorithm adaptation）［19］，算法直接面
向多标签数据。 ML鄄RBF 采用均值聚类确定每一类
样本的聚类中心，将其作为径向基函数神经网络基函
数的中心，并采用最小二乘法直接求取网络的连接
权重。 ML鄄KNN 根据待分类样本的 K 个最近邻样本
的标签和训练样本中样本的先验统计概率，使用最
大化后验概率原则，确定待分类样本属于各标签的概
率值。

5 仿真分析

5.1 电能质量扰动模型
电能质量扰动信号种类繁多，其基本的扰动信号

包括电压暂升、电压中断、电压暂降、谐波、暂态振
荡、瞬态冲击、电压闪变等。 在 MATLAB2015 环境
中，参考文献［13，24］建立标准信号与电能质量基
本扰动信号模型，如表 1 所示。 其中，基波频率 f0 为
50 Hz， 采样频率 fs 为 12.8 kHz，T 为工频周期，u（t）为
单位阶跃函数。 为了适应不同幅值的信号，电压幅
值为归一化幅值，实际应用中可对电压信号进行归一
化处理。 谐波信号主要考虑 13 次及以下的谐波
（650 Hz），暂态振荡频率范围为 700~1500 Hz。

5.2 改进小波能量熵特征提取
不同扰动信号在时频分布上的差异表现为时频

平面上不同小块的时频段能量分布的差异，各时频区
能量分布的均匀性差异反映扰动分量状态的差别。
基于平稳小波变换建立的改进小波能量熵测度可以
对时频平面上能量分布的均匀性进行定量描述，并
对扰动分量的不确定性和复杂度加以定量度量，所
以能较好地提取电能质量扰动的特征。 常用的小波
基有 harr 小波、dbN 小波、coifN 小波和 symN 小波
等，由于 coifN 小波相对其他小波基具有更长的支撑
长度［25］，更有利于信号能量的集中和各层小波能量熵
特征的提取，然而过大的支撑长度会增加计算时间。
信号的离散小波变换实质上是对信号进行多尺度分析，
综合考虑信号采样频率、小波基性质和不同类型扰动
所在频段的差异，本文采用 coif4 小波对扰动信号进
行 6 层小波分解，每层分解系数对应着不同频段，如
图 4 所示。 分别计算 d1—d6 各层系数的改进 Shannon
熵 SEd1（k）—SEd6（k），并提取下述特征量作为电能质量
扰动分类的原始特征量。

（1） F1—F6 为各层平稳小波变换高频系数的改
进小波 Shannon 熵 SEdi（k）的最大值。

（2） F7—F12 为各层平稳小波变换高频系数的改
进小波 Shannon 熵 SEdi（k）的最小值。

（3）F13—F18 为各层平稳小波变换高频系数的改
进小波 Shannon 熵 SEdi（k）的平均值。

（4） F19—F24 为各层平稳小波变换高频系数的改
进小波 Shannon 熵 SEdi（k）的标准差。

（5） F25—F28 依次为第 6 层平稳小波变换低频系
数的改进小波 Shannon 熵的 SEd6（k）的最大值、最小
值、平均值和标准差。

（6） 在分解到一定尺度时可将第 6 层低频分量
近似地认为是基波信号，采用半个周期的滑动有效值
计算方法计算第 6 层低频分量的有效值，见式（15），
提取其中的最大值和最小值作为特征量 F29 和 F30。

ＲＭＳd6（k）＝ 1
１２８ 鄱

i＝k-128

k
c62（k）姨 k＞128 （15）

提取样本中的 F1— F30 形成原始特征集合 F =
｛F1，F2，…，F30｝。
5.3 分类特征组合优化

采用改进遗传算法对原始特征集 F =｛F1，F2，…，
F30｝进行组合优化，提取最优分类特征组合。 适应度
函数权重系数 α 取为 10，优化结果见图 5 和表 2。

当信噪比为 50 dB 时，最优特征组合中没有原始
特征 F21 的原因在于噪声对类别边界的影响；当信噪
比较小时，由于噪声的存在导致类别边界更加“粗糙”，
使类内稳定性减小，类间差异性增大，为了保证分类

信号类型 信号模型 参数
标准

信号 C0
v（t）= sin（ωt） ω=2πf0

电压
暂升 C1

v（t）=｛1+k［u（t2）-
u（t１） ］｝sin（ωt）

0.1≤k≤0.9，
0.5T≤t2- t1≤30T

电压
中断 C2

v（t）=｛1-k［u（t2）-
u（t１） ］｝sin（ωt）

0.9<k≤1，
0.5T≤t2- t1≤30T

电压
暂降 C3

v（t）=｛1-k［u（t2）-
u（t１） ］｝sin（ωt）

0.1≤k≤0.9，
0.5T≤t2- t1≤30T

谐波 C4

v（t）=sin（ωt）+� �

� 鄱
k＝2

13

aksin（kωt）
0.01<ak<0.2

暂态
振荡 C5

v（t）=sin（ωt）+γe-λ（t-t1）×
sin（βω t）］u（t - t1）

0.05<γ<1，
15<λ<130，14≤β<30

瞬态
冲击 C6

v（t）=sin（ωt）+
γ［u（t1）-u（t２）］

γ>0.8，
1 ms< t2- t1<3 ms

电压
闪变 C7

v（t）=［1+γ sin（βω t）］×
sin（ωt）

0.05<γ<0.2，
0.1<β<0.5

表 1 电能质量标准信号与扰动信号模型
Table 1 Models of power鄄quality standard signal

and disturbance signals

c0
0~3.2 kＨz 0~1.6 kＨz 0~0.8 kＨz 0~0.4 kＨz 0~0.2 kＨz 0~0.1 kＨz

c1 c2 c3 c4

3.2~6.4 kＨz 1.6~3.2 kＨz 0.8~1.6 kＨz 0.4~0.8 kＨz 0.2~0.4 kＨz 0.1~0.2 kＨz
d1 d2 d3 d4 d6d5

c5 c6

图 4 信号的平稳小波分解示意图
Fig.4 Schematic diagram of stationary wavelet decomposition

第 3 期 瞿合祚，等：一种电能质量多扰动分类中特征组合优化方法



扰动信号 Binary 鄄SVM 分类方法
30 dB 40 dB 50 dB 30 dB 40 dB 50 dB 30 dB 40 dB 50 dB

单一扰动
优化前 97.50 96.43 96.96 97.14 93.93 96.79 96.96 95.36 97.14
优化后 97.68 98.75 97.86 97.50 93.39 94.47 97.68 96.25 97.68

双重扰动
优化前 92.73 94.32 93.75 80.57 82.95 82.05 90.23 88.75 92.50
优化后 95.80 95.57 95.46 87.73 84.89 84.09 91.59 88.98 93.18

三重扰动
优化前 86.25 84.38 85.21 56.35 59.79 60.21 83.85 82.71 82.81
优化后 90.31 90.94 87.50 74.23 73.44 65.73 84.48 85.21 82.19

四重扰动
优化前 87.86 82.14 86.96 61.96 57.86 62.50 77.86 77.68 80.90
优化后 90.89 88.75 90.18 69.29 70.00 75.36 76.25 76.61 80.90

平均值
优化前 91.09 89.32 90.72 74.01 73.64 75.39 87.23 86.13 88.34
优化后 93.67 93.51 92.75 82.19 80.43 79.92 87.50 86.77 88.49

ML 鄄RBF 分类方法 ML 鄄KNN 分类方法
分类准确率 ／ ％

表 3 不同分类方法在特征优化前后的电能质量扰动分类结果
Table 3 Results of power鄄quality disturbance classification by different methods，

before and after feature combination optimization

注：30 dB、40 dB、50 dB 为信噪比。

图 5 不同信噪比下适应度变化情况
Fig.5 Variation of fitness for different SNRs

信噪比 ３０ dB， 信噪比 ４０ dB， 信噪比 ５０ dB

0.055

0.035

0.015
0 20 40 60 80

迭代代数

种
群

最
佳

适
应

度

信噪比 ／ dB 最优特征组合 适应度

30 F1，F2，F13—F15，F19—F25，F29，F30 0.046900
40 F1，F2，F13—F15，F19—F25，F29，F30 0.046495
50 Ｆ1，F2，F13—F15，F19，F２０，F２２—F２５，F29，F30 0.045846

表 2 最优特征组合优化结果
Table 2 Results of feature combination optimization
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效果，需要更多的分类特征；而信噪比增大时类别边
界更为“平滑”，即类内稳定性提高，类间差异性减
小，此时在遗传算法优化过程中 F21 作为冗余特征被
剔除。 最优特征组合中均不含 F7—F12 说明各层平稳
小波变换高频系数的改进小波 Shannon 熵的最小值
作为分类特征会增加分类难度，因此被视为冗余特
征。 从优化结果可知在不同信噪比下，遗传算法经过
50 次迭代后种群适应度趋向最优值；优化得到的最
优特征组合较为接近，可见本文提出的适应度函数具
有一定抗噪性，算法稳定性较好。
5.4 分类效果仿真验证

本文参考文献［26］，考虑的电能质量扰动信号
为表 1 中的 7 种单一扰动信号以及由它们复合而成
的复合扰动信号，其中双重复合扰动 11 种，三重复
合扰动 12 种，四重复合扰动 7 种，共 37 种电能质量
扰动信号。 采用 MATLAB 生成上述扰动信号，每类
扰动生成 200 个随机样本，共 7400 个样本，所有样
本覆盖表 1 中各个参数的不同范围，如不同的幅值和
相位、谐波频率、扰动持续时间和振荡频率等。 每类
扰动分别叠加信噪比为 30 dB、40 dB 和 50 dB 的高

斯白噪声，选取 60% 的样本构成训练集，其余的构成
测试集。 在不同的噪声强度下分别采用 Binary鄄SVM、
ML鄄RBF 和 ML鄄KNN 3 种多标签分类方法对上述电
能质量扰动信号进行分类测试。 表 3 给出了不同分
类方法在特征优化前后的电能质量扰动分类结果。

从表 3 可知，在不同信噪比下同一分类器的准确
率变化不大，可见 3 种分类方法均有一定的噪声鲁棒
性；在优化特征组合后，3 种分类方法的准确率均比
优化特征组合前有不同程度的提升，其中 ML鄄KNN分
类方法的提升效果最为明显，ML鄄RBF 分类方法的提
升效果次之，对 Binary鄄SVM 分类方法而言，特征优化
前后的准确率变化不大，分类效果只有较小的提升；
3种分类方法中分类效果最好的是 ML鄄RBF，在信噪比
30 dB 下优化特征组合后分类准确率达到 93.67%。

造成优化特征组合后对 3 种分类方法效果提升
程度不同的原因在于不同分类方法的分类原理不
同。 本文基于欧氏距离计算不同特征组合的适应度，
得到的特征组合满足类间差异大、类内稳定的特点。
由于 ML鄄KNN 分类方法根据欧氏距离计算样本的 K
个近邻，因而优化的特征组合能更好地提升 ML鄄KNN
分类方法的分类效果。 ML鄄RBF 分类方法采用均值
聚类获得神经网络的基函数中心，优化后的特征组
合使不同类别的样本更为集中的分布于类特征向量
周围，因而能提高 ML鄄RBF 分类方法的分类准确率。
Binary鄄SVM 分类方法引入非线性核函数使样本映射
至高维空间，从而更容易得到分类超平面，但优化特
征组合使特征维数降低，反而加大了样本的分类难
度。 因此优化特征组合可能降低 Binary鄄SVM 法的
分类准确率，但由于高斯核的非线性映射能力，使特
征维度减小带来的影响被削弱，故表 3 中 Binary鄄SVM
分类方法的分类效果在采用优化特征组合前后没有
显著变化。

表 4给出了优化特征组合前后的训练时间与分类
处理时间对比。 优化特征组合后，训练时间和分类处



理时间均不同程度地降低。 Binary鄄SVM 和 ML鄄KNN
分类方法的训练时间减小不显著，因为其主要影响因
素是训练样本数，而不是特征维数；在训练 ML鄄RBF
分类方法过程中，使用最小二乘法得到网络连接权重，
特征维度的减小能直接降低最小二乘法的计算量，
故训练时间降低显著。

6 结论

为了解决电能质量分类中特征向量维数过大、
特征选择没有统一标准从而影响分类效果的问题，
本文提出一种基于改进遗传算法的特征组合优化选
择方法。 以改进小波能量熵作为原始特征，构造一
种基于欧氏距离的适应度函数，并采用改进遗传算法
对原始特征进行优化组合，最终运用多种电能质量分
类方法进行验证，表明所提方法具有以下特点：

a. 优化后的特征组合能够提升多种电能质量扰
动分类方法的准确率；

b. 特征组合优化算法具有较好的抗噪性和鲁棒
性，能有效地提取原始特征中利于分类的特征；

c. 应用特征组合优化后能够提升分类方法的训
练速度和分类速度；

d. 所提方法不依赖于特定的分类方法，充分利用
了原始特征的信息优化特征组合，算法复杂度低，为
电能质量多扰动的分类特征组合提供了新的方法和
思路。

下一步的工作将考虑采用泛化能力更高的适应
度函数来提高遗传算法优化特征组合的适用范围，
以及对更多分类方法的适用性。
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Feature combination optimization for multi鄄disturbance classification
of power quality

QU Hezuo1，LIU Heng2，LI Xiaoming1，HUANG Jianming1
（1. School of Electrical Engineering，Wuhan University，Wuhan 430072，China；
2. State Grid Hubei Xiaogan Power Supply Company，Xiaogan 432000，China）

Abstract： Aiming at the difficult classifier training and low classification accuracy of power quality disturbance
classification due to the redundant feature parameters，an optimization method based on the improved genetic
algorithm is proposed for the feature combination，which carries out the wavelet transform to extract the
improved wavelet energy entropy as the primal feature for each layer of signals，constructs a fitness function
based on Euclidean distance，applies the improved adaptive genetic algorithm to optimally select and com鄄
bine the primal features as the optimal feature combinations for the power鄄quality disturbance classification.
Single and mixed power鄄quality disturbances in different noise conditions are classified by three multi鄄label
classifiers（Binary鄄SVM，ML鄄RBF and ML鄄KNN） respectively，and the simulative results show that，the proposed
optimization method of feature combination effectively improves the training speed and classification accuracy
of different classifiers.
Key words： power quality； wavelet transforms； genetic algorithms； feature combination； multi鄄label classi鄄
fication； classifiers
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