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基于ＩＬＭＤ和神经网络的电压扰动识别分类

王旭红，杨思阳，李　良
（长沙理工大学 电气与信息工程学院，湖南 长沙　４１０１１４）

摘　要：为了识别电力系统存在的扰动信号，减少扰动信号对系统安全的影响，提出了一种改进局部均值分

解法（Ｉｍｐｒｏｖｅｄ　Ｌｏｃａｌ　Ｍｅａｎ　Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，简称ＩＬＭＤ）与ＢＰ神经网络相结合的电压扰动信号分类器对电

压扰动进行识别分类。通过ＩＬＭＤ对电压扰动信号进行３层分解，得到包含电压原始信号频率、幅值的乘积

分量（Ｐｒｏｄｕｃｔ　Ｆｕｎｃｔｉｏｎ，简称ＰＦ），将ＰＦ分量构建的信号能量值作为ＢＰ神经网络的输入，实现对电压扰动

信号的识别分类。通过对系统中４种典型电压扰动信号进行识别试验，结果表明，基于ＬＭＤ和神经网络的

电压信号分类器准确度高，并具有较高的工作效率。
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　　电力系统在运行过程中，存在大量非线性、不

规则的电力信号。同时，受到各种故障、开关闭合

操作、雷击等情况的影响，会产生大量的扰动信

号，这些信号的存在使电力系统电压幅值、频率产



长 沙 理 工 大 学 学 报 （自 然 科 学 版 ） ２０１８年９月

生畸变，影响电力设备的正常运行，进而影响电力

系统的安全［１］。因此，对电力系统中存在的电压

暂态扰动信号进行分析与分类，对电力系统故障

诊断和暂态保护以及维护系统安全运行有重要的

意义［２，３］。

目前，针对电压扰动信号处理的方法种类很

多，但在对非线性信号和非平稳信号的处理中，都

存在一定的缺陷。傅里叶变换是传统的信号提取

与处理方法，但它不适用于处理非线性和非平稳

信号，并存在频谱泄露和栅栏现象［４］；小波及小波

包变换不属于真正的自适应变换，必须在构造严

格的标准函数的基础上进行信号的分解，否则无

法达到最佳的分解效果［５，６］；Ｓ变换是加窗傅立叶

变换和连续小波变换思想的结合与推广，该变换

窗函数是一个随频率变化而伸缩的高斯函数，因

此受到噪音的影响较大［７］；ＨＨＴ法和ＥＭＤ法容

易受到过包络和欠包络现象的影响，存在较严重

的端点污染，使得检测出现无法解释的数值［８］。

局部均值分解（Ｌｏｃａｌ　Ｍｅａｎ　Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，

简称ＬＭＤ）是一种新的自适应信号分解方法，可

以将复杂扰动信号分解为若干个瞬时频率具有物

理意义的乘积函数（Ｐｒｏｄｕｃｔ　Ｆｕｎｃｔｉｏｎ，简称ＰＦ），

揭示扰动信号的本质信息，反映信号的扰动程

度［９］。在分解过程中不需要将分解量重复使用，

故ＬＭＤ法的效率和分解速度明显快于 ＨＨＴ法

和ＥＭＤ法。在对暂态扰动信号的时间、频率等项

目的检测中，精度较高，端点效应的影响远小于

ＨＨＴ法和ＥＭＤ法，是一种可用于暂态扰动信号

检测的新方法。神经网络是基于人类大脑功能和

结构而建立起的信息处理系统，具有信息学习、分

类的能力［１０］。因此，作者将ＬＭＤ法与ＢＰ神经网

络相结合，构成电压扰动信号分类器，以实现对电

压扰动信号进行快速、准确地分类。

１　局部均值分解法

１．１　局部均值分解原理

局部均值分解法对信号的分解步骤如下。

１）求得初始电压信号ｕ（ｔ）中所有局部极值

点ｍｉ。

２）计算任意两个相邻局部极值点的平均值

ｎｉ＝１／２（ｍｉ＋ｍｉ＋１）和幅值包络估计值ａｉ＝１／

２｜ｍｉ＋ｍｉ＋１｜，局部均值函数ｎ１１（ｔ）和幅值包络估

计函数ａ１１（ｔ）。

３）从原始信号ｕ（ｔ）中分离出局部均值函数，

ｎ１１（ｔ）获得信号ｈ１１（ｔ）。

４）获得调频信号：ｓ１１（ｔ）＝ｈ１１（ｔ）／ａ１１（ｔ）。

５）判断ｓ１１（ｔ）是否为纯调频信号，对得到的

调频信号重复上述步骤，得到关于ｓ１１（ｔ）的幅值包

络估计函数ａ１ｎ（ｔ）。当ａ１ｎ（ｔ）＝１时，说明该信号

是纯调频信号；反之，则不是纯调频信号，需重复

迭代。迭代过程为：

ｈ１１（ｔ）＝ｘ（ｔ）－ｎ１１（ｔ）

ｈ１２（ｔ）＝ｓ１１（ｔ）－ｎ１２（ｔ）



ｈ１ｎ（ｔ）＝ｓ１（ｎ－１）（ｔ）－ｎ１ｎ（ｔ）

烅

烄

烆

。 （１）

式中：ｓ１ｎ（ｔ）＝
ｈ１ｎ（ｔ）
ａ１ｎ（ｔ）

。

式（１）的迭代终止条件为：ｌｉｍ
ｎ→∞
ａ１ｎ（ｔ）＝１。

６）将迭代过程得到的包络估计函数相乘，得

到幅值包络信号ａ１（ｔ）：

ａ１（ｔ）＝ａ１１（ｔ）ａ１２（ｔ）…ａ１ｎ（ｔ）＝∏
ｎ

ｋ＝１
ａ１ｋ（ｔ）。（２）

　　７）包络信号ａ１（ｔ）与纯调频信号ｓ１ｎ（ｔ）乘积

获得原始信号ｕ（ｔ）的第一个乘积函数分量：ＰＦ１＝

ａ１（ｔ）ｓ１ｎ（ｔ）。该ＰＦ 函数分量包含原始信号中最

高频率信号的所有瞬间幅值和频率。

８）原始信号ｕ（ｔ）分离出第一个ＰＦ 分量后，

剩余信号设为ｕ１（ｔ），对该信号重复以上分解步

骤，循环ｋ次，直至ｕｋ（ｔ）为单调函数，则已分离出

所有ＰＦ 分量，迭代过程为：

ｕｋ（ｔ）＝ｕｋ－１（ｔ）－ＰＦｋ。 （３）

　　可将原始信号ｕ（ｔ）表示为剩余量和乘积函数

分量之和：

ｕ（ｔ）＝∑
ｋ

ｉ＝１
ＰＦ１＋ｕｋ（ｔ）。 （４）

１．２　基于自适应信号的改进ＬＭＤ分解

ＬＭＤ属于自适应信号分解法，由于滑动平滑

处理长度限制，信号的端点是否是极值点难以判

断，因此会造成计算误差。经过多次分解对分解

结果有较大的影响，因此存在一定的端点效应。

针对改进的ＬＭＤ算法，已有学者采用了滑动

６８
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平滑、３次Ｂ样条插值等方法进行了试验研究，并
取得了一定的成果［１１］。本研究设计一种基于信号
自适应的方法对信号两端进行延拓，抑制ＬＭＤ分
解存在的端点效应。

以左延拓为例，设信号ｘ（ｔ）的极大值和极小
值分别为ｍｉ 和ｎｉ，对应的时间为ｔｍｉ和ｔｎｉ，设左端
点开始首个数据ｘ１（ｔ），对应的首个极大值极小值
为ｍ１ 和ｎ１，则由这三个点可以构成一个三角波
形，作为匹配标准在原始信号内部寻找最匹配波
形，向左端点以左延拓信号。

该端点延拓步骤如下。

１）确定匹配三角形波形端点，设该点值为

ｘ（ｉ），则所对应的时间ｔｘ（ｔ）为：

ｔｘ（ｔ）＝
ｔｍ１ｔｎｉ －ｔｎ１ｔｍｉ
ｔｍ１ －ｔｎ１

。 （５）

　　２）计算匹配三角波形和左延拓波形误差ｅ：

ｅ（ｉ）＝｜ｍｉ－ｍ１｜＋｜ｎｉ－ｎ１｜＋
｜ｘ（ｉ）－ｘ（１）｜。 （６）

　　从计算匹配误差中选择最小值 ｍｉｎ，设定为
范围ｚ。当ｍｉｎ＜ｚ，则匹配存在误差；当ｍｉｎ≥ｚ，

则可计算端点处的极大值和极小值。

３）计算端点附近若干极大值和极小值的平均
值，作为原始信号ｘ（ｔ）的极大值和极小值。同理，

对右端点也可进行相同的延拓，生成延拓后的信
号ｘ（ｔ）′，再采用ＬＭＤ常规步骤进行信号的分析
与处理。

为对改进ＬＭＤ的端点效应做出评价，设定端
点效应评价指标为：

φ＝
∑

ｋ＋１

ｉ＝１Ｒ
２槡 ｉ －Ｒｘ

Ｒｘ
。 （７）

式中：Ｒｘ 为原始信号有效值；Ｒｉ 为第ｉ个ＰＦ 分
量的有效值；（ｋ＋１）为ＰＦ 分量总数（其中包括残
余项）。

通过式（７）可知，当φ＝０时，则无端点效应；φ
值越大，则端点效应越大。

１．３　改进ＬＭＤ法的信号处理效果分析

１）延拓ＬＭＤ法与未延拓ＬＭＤ法的比较。

为了验证改进ＬＭＤ信号延拓对端点效应的
效果，设定信号：ｘ（ｔ）＝ｃｏｓ（１２πｔ）＋ｓｉｎ（６０πｔ）＋
２ｃｏｓ（１００πｔ），通过式（７）对经过延拓和未经延拓的
信号进行分解效果对比。信号分解波形图如图１
所示。

通过图１的（ｂ１），（ｂ２）和（ｃ１），（ｃ２）波形的对

比可见，标准ＬＭＤ分解两层波形后，端点处的波

形幅值都出现了明显的增大，改进ＬＭＤ法分解产

生的信号在端点附近的波形收敛性更好。同时，

由图１（ｂ）和图１（ｃ）两组图的纵坐标值可见，改进

ＬＭＤ法处理后的波形幅值范围明显小于标准

ＬＭＤ法处理后的图像。采用式（７）对经过延拓的

ＬＭＤ法和未经延拓的ＬＭＤ法进行分解效果对

比，结果如表１所示。

由表１可知，该自适应信号延拓的端点效应

评价因子由传统方法的０．０２４　５降低至０．０１１　９，评

价因子的下降率为５１．４％。该数据表明，基于自

适应信号改进的ＬＭＤ分解，通过延拓原始信号可

以有效地抑制端点效应，改进后分解效果好。

２）自适应信号延拓ＬＭＤ法和其他信号延拓

方法的比较。

针对ＬＭＤ法可能存在的端点效应，有大量专

家学者研究了不同的信号延拓方法以抑制算法产

生的端点效应。文献［１２］采用镜像延拓，该方法

本质并非信号的完全延拓，而是将极值点延拓，每

求得一次均值函数与包络函数则需要重新进行极

值点延拓。文献［１３］中使用３次Ｂ样条差值法对

ＬＭＤ法进行了改进。

采用这两种方法进行信号分解后的端点效应

评价指标以及对３种信号延拓方法进行对比的结

果见表２。

由表２可知，３种方法在延拓处理信号后都能

有效地降低ＬＭＤ的端点效应，本研究采取的自适

应信号延拓方法处理后的端点效应评价指标较其

他两种方法低，说明这种改进的ＬＭＤ法具有实用

性，信号分析重构能力强。

表１　改进ＬＭＤ各层端点效应比较

Ｔａｂｌｅ　１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｏｒｉｇｉｎａｌ　ＬＭＤ　ａｎｄ　ｉｍｐｒｏｖｅｄ　ＬＭＤ

未延拓 延拓

φ ０．０２４　５　 ０．０１１　９

表２　各延拓方法端点效应评价比较

Ｔａｂｌｅ　２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｖａｒｉｏｕｓ　ＬＭＤ　ｅｎｄｐｏｉｎｔ
ｅｘｔｅｎｓｉｏｎ　ｍｅｔｈｏｄｓ

未延拓算法 延拓算法

自适应信号延拓 ０．０２４　５　 ０．０１１　９

镜像延拓 ０．０２９　０　 ０．０１３　０

３次Ｂ样条插值 ０．０４４　８　 ０．０２１　３
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图１　基于标准ＬＭＤ和改进ＬＭＤ的信号分解波形比较

Ｆｉｇ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｓｉｇｎａｌ　ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ｓｔａｎｄａｒｄ　ａｎｄ　ｉｍｐｒｏｖｅｄ　ＬＭＤ

２　基于ＩＬＭＤ的电压扰动信号分解

在实际的电力系统中，电压并非理想状态。

由于非线性负荷、冲击负荷、外部干扰以及各种故

障因素，导致电力系统电压信号中存在各种暂态

扰动。根据ＩＥＥＥ　１１５９－２００９标准，本研究采用

改进的ＬＭＤ法对电压暂降、电压中断、电压暂态

振荡和电压频率偏移这四种典型电压扰动信号进

行分析检测。

根据电力系统要求，设电压信号频率为工频

５０Ｈｚ，采集率为５　０００，每组信号取１　０００组采样

点进行 ＭＡＴＬＡＢ仿真试验。信号函数中的ε（ｔ１）

和ε（ｔ２）为阶跃函数，表征扰动的起止时间，其中，

ｔ１＝０．０６２　５，ｔ２＝０．２５。

１）电压暂降信号。

设电压暂降信号为：

ｕ（ｔ）＝｛１－０．２［ε（ｔ２）－ε（ｔ１）］｝ｓｉｎωｔ。

２）电压中断信号。

设电压中断信号为：

ｕ（ｔ）＝｛１－０．９９［ε（ｔ２）－ε（ｔ１）］｝ｓｉｎωｔ。

３）电压振荡信号。

８８
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设电压振荡信号为：

ｕ（ｔ）＝ｓｉｎωｔ＋０．７ｅ－２０（ｔ－ｔ１）·［ε（ｔ２）－

ε（ｔ１）］ｓｉｎ　１０ωｔ。

４）电压频率偏移信号。

设电压偏移信号为：

ｓｉｎωｔ；ｔ＜ｔ１，ｔ＞ｔ２
ｓｉｎω１ｔ；ｔ１≤ｔ≤ｔ２，ω１＝４０Ｈｚ
烅
烄

烆
。

针对４种典型扰动信号进行基于改进ＬＭＤ
法的信号分解，由图１～５可知，它们不仅原始信

号波形不同，而且在频率、幅值方面均存在明显的

差异。对比图１和图２可以看出，电压暂降信号

和电压中断信号频率波形基本一致，但是幅值存

在较大区别；而在图１和图４中，电压暂降信号与

电压频率偏移信号有基本一致的幅值波形，但频

率波形不一致。因此，仅根据其中一项对信号类

型进行分析判断有可能存在误判。加之实际电压

扰动时间短，无法明确分辨扰动情况的具体信息，

因此通过构建电压扰动分类器，结合信号自身的

多方面信息，可实现电压扰动的准确快速分类。

图２　电压暂降信号ＬＭＤ分解

Ｆｉｇ．２　ＬＭＤ　ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ　ｏｆ　ｖｏｌｔａｇｅ　ｄｉｐ　ｓｉｇｎａｌ

图３　电压中断信号ＬＭＤ分解

Ｆｉｇ．３　ＬＭＤ　ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ　ｏｆ　ｖｏｌｔａｇｅ　ｉｎｔｅｒｒｕｐｔ　ｓｉｇｎａｌ

９８



长 沙 理 工 大 学 学 报 （自 然 科 学 版 ） ２０１８年９月

图４　暂态振荡信号ＬＭＤ分解

Ｆｉｇ．４　ＬＭＤ　ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ　ｏｆ　ｔｒａｎｓｉｅｎｔ　ｏｓｃｉｌｌａｔｉｏｎ　ｓｉｇｎａｌ

图５　频率偏移信号ＬＭＤ分解

Ｆｉｇ．５　ＬＭＤ　ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ　ｏｆ　ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ　ｄｅｖｉａｔｉｏｎ　ｓｉｇｎａｌ

３　基于改进ＬＭＤ与神经网络的电压扰
动分类器

３．１　基于ＬＭＤ与神经网络信号分类原理

ＢＰ神经网络的学习过程包含信息正向传播

过程和误差反向传播的神经网络结构，具有良好

的样本学习和数据分类能力。

本研究采用ＢＰ神经网络与ＬＭＤ法相结合

的方法进行电压扰动信号的分类识别。该方法构

成的信号分类器结构如图６所示。

图６　基于改进ＬＭＤ与神经网络的信号分类器

Ｆｉｇ．６　Ｓｉｇｎａｌ　ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｉｍｐｒｏｖｅｄ

ＬＭＤ　ａｎｄ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ

神经网络的运行关键在于选定正确的特征量

作为神经网络的输入。基于改进ＬＭＤ法进行信
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号分解的电压信号特征量选取所依据的是信号分

解后的能量大小Ｅ，能量特征提取步骤如下。

１）对信号进行ＬＭＤ分解。每种信号进行３
层ＬＭＤ分解，选取包含每层幅值、频率的３个

ＰＦ 分量。

２）求得不同信号在ＬＭＤ分解下每层ＰＦ 分

量的总能量Ｅｉ：

Ｅｉ＝∫
＋∞

－∞
｜ＰＦｉ（ｔ）｜２ｄｔ。 （８）

　　３）以能量Ｅｉ 为元素构造特征向量Ｔ：

Ｔ＝［Ｅ１，Ｅ２，Ｅ３］。 （９）

　　 由于能量数值相对较大，为便于后期数据处

理，对向量特征Ｔ 进行归一化处理。 令 Ｅ ＝

（∑
５

ｉ＝１｜Ｅｉ｜
２）１／２，则归一化之后的向量Ｔ为：Ｔ＝

［Ｅ１／Ｅ，Ｅ２／Ｅ，Ｅ３／Ｅ］。

将归一化后能量值形成序列ｃ１，ｃ２，ｃ３，ｃ４（依

次代表电压暂降、电压中断、电压暂态振荡和电压

频率偏移这四种信号类型），并构成特征向量Ｔ，

该特征向量Ｔ 作为神经网络的输入量，得到的特

征值列于表３中。

表３　４种扰动信号能量归一化特征向量

Ｔａｂｌｅ　３　Ｅｎｅｒｇｙ　ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ　ｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒ　ｏｆ　４ｋｉｎｄｓ

ｏｆ　ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ　ｓｉｇｎａｌｓ

扰动类型 序号
特征向量

Ｅ１／Ｅ　 Ｅ２／Ｅ　 Ｅ３／Ｅ

电压暂降

１　 ０．９１２　２　 ０．０７０　２　 ０．０３５　４

２　 ０．９０５　７　 ０．０６２　３　 ０．０４１　７

３　 ０．９２２　９　 ０．０４３　７　 ０．０３５　５

电压中断

１　 ０．８５０　３　 ０．１０２　５　 ０．０４８　９

２　 ０．８５６　１　 ０．０９４　５　 ０．０５２　１

３　 ０．８４９　１　 ０．０９１　８　 ０．０６２　５

暂态振荡

１　 ０．６４０　２　 ０．１４７　６　 ０．２０３　２

２　 ０．６４１　７　 ０．１５５　２　 ０．２１０　３

３　 ０．６４９　８　 ０．１４６　１　 ０．２２１　８

频率偏移

１　 ０．９７３　２　 ０．０２１　０　 ０．０１３　３

２　 ０．９６５　８　 ０．０１９　２　 ０．０１１　５

３　 ０．９７４　３　 ０．０１６　６　 ０．０１１　７

３．２　电压扰动类型的判别和验证

本研究采用的ＢＰ神经网络，网络结构为３
层，分别将电压暂降、电压中断、暂态振荡和频率

偏移的特征向量Ｔ 作为神经网络的输入，隐含层
神经元个数为４，输出分别对应电压暂降、电压中

断、暂态振荡和频率偏移４种模式。对４种扰动

信号模式每组２５０个样本共１　０００个样本进行训

练，网络训练收敛则停止，控制误差为０．００１。

对训练样本的４种类型每组２５０个信号三层

分解后归一化能量值进行 Ｋ－ｍｅａｎｓ运算，以设

定能量值的判定标准。Ｋ－ｍｅａｎｓ算法通过选取

２５０个信号中的ｎ个对象作为初始聚类中心，对剩
下的（２５０－ｎ）个对象与聚类中心求取相似度，得
到新的聚类中心后继续迭代运算，是典型的基于

距离的聚类算法。采用距离作为相似性的评价指

标，即认为两个对象的距离越近，其相似度就越

大。通过Ｋ－ｍｅａｎｓ算法，设定４种不同电压扰

动信号能量值的判定标准为：

电压暂降：ｃ１０＝［０．９１５　１，０．１２０　２，０．０４２　３］。

电压中断：ｃ２０＝［０．８３１　６，０．１２１　７，０．０７２　８］。

暂态振荡：ｃ３０＝［０．５５４　２，０．２４７　９，０．２５０　８］。

频率偏移：ｃ４０＝［０．９８８　２，０．０３６　９，０．０１８　９］。

根据模糊理论中最小平均贴近度原则，将学

习输出后的归一化能量值与设定的判定标准进行

贴近度比较，检验信号分类的正确性。检验过程

选取４种扰动信号类型，每种各２个样本信号，对

８个测试样本做标准化处理后计算测试样本和标

准样本的贴近度，每组测试样本和标准样本的最

小平均贴近度用δｉ（ｉ＝１，２，３，４）表示。本研究检
测采用的最小平均贴近度计算公式为：

δ＝Ｎ（Ａｉ，Ｂ）＝
２∑

ｎ

ｉ＝１
［Ａ（ｕｉ）∧Ｂ（ｕｉ）］

∑
ｎ

ｉ＝１
［Ａ（ｕｉ）＋Ｂ（ｕｉ）］

。（１０）

　　式（７）中，Ａｉ，Ｂ 为定义内的两个集合，选定

Ａｉ 集合分别为４种扰动信号判定标准（即ｃ１，ｃ２，

ｃ３，ｃ４），Ｂ 集合为分解后的校验信号能量值，式（７）

中Ａ（ｕｉ）∧Ｂ（ｕｉ）是对Ａｉ，Ｂ 两个集合进行交运

算。当校验所需的８个扰动信号分解输出后，与４
种不同判定标准进行贴近度计算，将对应的４种

信号的检测结果分类为Ｆ１，Ｆ２，Ｆ３，Ｆ４（分别代表

电压暂降、电压中断、电压暂态振荡、电压频率偏

移４种信号类型）。通过样本信号与判定标准的

贴近度计算结果可以得到：δ３ 值最大时，输入为电

压暂降信号，对应Ｆ１；δ２ 值最大时，输入为电压中

断信号，对应Ｆ２；δ１ 值最大时，输入为暂态振荡信

１９
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号，对应Ｆ３；δ４ 值最大时，输入为频率偏移信号，

对应Ｆ４。根据以上判定标准，８个校验信号的检

测结果如表４所示。

表４　扰动信号检测结果

Ｔａｂｌｅ　４　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔ　ｏｆ　ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ　ｓｉｇｎａｌｓ

δ１ δ２ δ３ δ４ 结果

Ｆ１
０．８０１　５　 ０．７９９　６　 ０．９９３　１　 ０．４１２　１ 正确

０．８０５　５　 ０．８００　１　 ０．９９２　３　 ０．３９７　６ 正确

Ｆ２
０．８０２　７　 ０．９９６　１　 ０．７９６　７　 ０．２９１　２ 正确

０．７８９　５　 ０．９８５　７　 ０．７９８　１　 ０．２７８　７ 正确

Ｆ３
０．９８７　１　 ０．３７５　３　 ０．４４８　９　 ０．５９６　１ 正确

０．９９１　３　 ０．３９２　２　 ０．４６９　１　 ０．６０７　２ 正确

Ｆ４
０．６９１　２　 ０．７７０　６　 ０．５２８　７　 ０．９８７　１ 正确

０．７０１　１　 ０．７９２　８　 ０．４９５　１　 ０．９８５　６ 正确

根据贴近度原则，从表４可以看出，Ｆ１ 组δ３
值最大，为电压暂降信号；Ｆ２ 组δ２ 值最大，为电压
中断信号；Ｆ３ 组δ１ 值最大，为暂态振荡信号；Ｆ４
组δ４ 值最大，为频率偏移信号。

将原始信号和校验信号（Ｆ１～Ｆ４ 组，共８个）

两者分别与判断标准（ｃ１０～ｃ４０）贴近度计算的数
值进行对比，可知检测的扰动信号与原设定信号

结果相符。通过该信号分类器处理后的准确率

高，证明了基于改进ＬＭＤ的ＢＰ神经网络在对８
组扰动信号处理中做出了正确的判断。

４　结论

针对电力系统电压存在扰动现象，作者基于

ＩＬＭＤ法与ＢＰ神经网络相结合构成电压扰动信

号分类器，通过理论分析和试验得到以下结论。

１）对传统ＬＭＤ法改进，通过信号本身构建

三角波形对扰动信号进行自适应信号延拓，延拓

后的扰动信号端点效应评价系数明显减小，该改

进方法可以有效抑制传统ＬＭＤ法的端点效应。

２）采用ＩＬＭＤ和ＢＰ神经网络构成的扰动信

号分类器，对信号进行３层ＩＬＭＤ分解，得到包含信

号频率、幅值信息的ＰＦ分量，将该分量作为ＢＰ神
经网络的输入值，可以实现对信号的识别与分类。

３）通过对系统中４种典型电压扰动信号进行

试验，证明了ＩＬＭＤ法信号分解效率高。结合ＢＰ
神经网络进行信号识别分类，能减少重复迭代次

数，识别效率较高，识别电压扰动信号的准确性也

较高。
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