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基于不完全 S 变换与梯度提升树的电能质量复合扰动识别 

许立武，李开成，罗 奕，肖贤贵，张 婵，蔡得龙
 

(华中科技大学电气与电子工程学院强电磁工程与新技术国家重点实验室，湖北 武汉 430074) 

摘要：针对电能质量复合扰动中特征选择困难和分类准确率不高的问题，提出基于不完全 S 变换和梯度提升树的

特征选择和分类器构建方法。首先通过选取特定频率的不完全 S 变换得到扰动的时频矩阵。再从时频矩阵中提取

53 种原始特征量，并基于梯度提升树对各个特征的重要性进行度量，选取重要特征。最后根据选取的特征集训练

和构建梯度提升树，得到扰动分类器。仿真实验表明，对于包括 8 种复合扰动在内的共 17 种扰动类型，该方法的

分类准确率高于 CART 决策树、随机森林(RF)、多层感知机(MLP)等现有方法。不同噪声条件下的分类结果表明，

该方法具有良好的抗噪性能和算法鲁棒性，展现出良好的应用前景。 
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S-transform and gradient boosting decision tree 
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Abstract: In order to solve the problem of feature selection and classification accuracy in complex power quality 

disturbances recognition, a method of feature selection and classifier construction based on incomplete S-transform and 

Gradient Boosting Decision Tree (GBDT) is proposed. Firstly, the time-frequency matrixes of the disturbances are 

obtained by the incomplete S-transform at the specific frequencies. Then the original feature set of 53 features is extracted 

from the time-frequency matrix, and the importance level of each feature is measured by GBDT to select optimal features. 

Finally, the disturbance classifier is trained and constructed by GBDT based on the selected feature set. The simulation 

results show that the classification accuracy of the proposed method is higher than the CART, the Random Forest (RF), 

the Multilayer Perceptron (MLP), and so on, for a total of 17 disturbance classes including 8 classes of combined 

disturbances. Moreover, the classification results in different noise conditions indicate that the method has good anti-noise 

performance and algorithm robustness, which shows good prospects for application. 
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0  引言 

随着新能源发电和各种非线性负载的广泛使

用，电力系统中的电能质量扰动 (Power Quality 

Disturbances, PQDs)事件日益增多。电能质量扰动通

常表现为电压或电流的幅值、相位以及频率的突然

变化或变形。这些扰动会带来一系列的问题，如电 
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气设备损坏、能耗增加、电磁干扰增强，甚至危害

电力系统的安全稳定运行[1]。录波器记录了大量的

PQDs 数据，靠人工的观察来判断电能质量扰动类

型是不现实的[2]。因此，需要研究能够自动判别电

能质量扰动类型且高效准确的分类技术。 

电能质量扰动的自动识别一般分为以下 3 个步

骤：信号分析与特征提取、特征选择、扰动分类。

在信号分析和特征提取阶段，常用的信号处理方法

包括短时傅里叶变换(STFT)[3]、小波变换(WT) [4]、
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希尔伯特-黄变换(HHT)[5]、S 变换[6-8]等。STFT 利

用时-频窗口来定位信号的暂态特征，然而不变的窗

口大小导致时-频分辨率固定；小波变换将扰动信号

分解得到多层小波系数，然而小波变换对噪声很敏

感；HHT 可以分析非平稳信号，然而它无法有效地

构建频谱；相比其他方法，S 变换使用窗口大小随

频率变化的高斯窗，具有良好的时频分析能力，得

到了广泛应用[6-8]。 

特征选择可以移除冗余特征，提高准确率并减

少计算时间[9]。常用的特征选择方法包括粒子群算

法 (Particle Swam Optimization, PSO)、遗传算法

(Genetic Algorithm, GA)等智能优化算法[10-11]以及

基于决策树的基尼系数等方法[12]。利用智能算法进

行特征选择计算量较大，并且选出的特征往往需要

与特定的分类器配合使用。 而基于决策树的方法则

通过得到特征的重要性排序很方便地实现重要特征

的选取。 

在扰动分类阶段，多种分类技术都有应用[13]，

但其中应用最广泛的是人工神经网络 (Artificial 

Neural Networks, ANN)[14-16]、支持向量机(Support 

Vector Machine, SVM)[17-19]、决策树(Decision Tree, 

DT)[7-8,12]等。ANN 通过学习权重可以学习到数据的

映射关系，但网络结构的选择缺乏理论指导，且需

要较长的训练时间；SVM 适用于具有大量特征的分

类问题，然而解决多分类问题存在困难且对大规模

训练样本难以实施；DT 可以构建出 if-then 的决策

规则，结构简单且可解释性强。然而，DT 构建的规

则常常过拟合，需要通过剪枝等方法提高泛化能力。 

为了解决现有方法在特征选取上的困难和分类

准确率上的不足，本文提出一种基于不完全 S 变换

与梯度提升树的特征选取和扰动分类方法。首先选

取重要的频率进行不完全 S 变换并提取原始特征；

再根据梯度提升树度量各个特征的重要性，进行重

要特征的选取；最后在选取的重要特征集上构建梯

度提升树，实现复合扰动的分类。仿真结果表明，

利用该方法构建的扰动分类器，在不同的噪声环境

下均具有较高的分类准确率，显示出良好的抗噪能

力和识别能力。 

1   S 变换 

S 变换通过一个可以缩放和移动的高斯窗来提

供可变的时频分辨率。 

电能质量扰动信号的离散形式可表示为 ( )h kT ,

其中， 0,1,2, , 1k N  ，T 是采样间隔。它的快速

傅里叶变换可表示为式(1)。 
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然后， ( )h kT 的离散 S 变换可由式(2)得到。 
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式中： , 0,1,2, , 1j m N  ； 0,1,2, , / 2n N  ；G(m, n)

为高斯窗函数，其定义为 
2 2 22π /( , ) e m nG m n             (3) 

参数为窗函数调整参数，用来改善 S 变换在

不同频率下的时频分辨率。值越小则 S 变换时间

分辨率越高，值越大则 S 变换的频率分辨率越高。 

2   基于不完全 S 变换的特征提取 

2.1 扰动信号类型 

本文考虑正常信号(C0)、8 种单扰动和 8 种复

合扰动在内的共 17 种扰动信号类型。8 种单扰动包

括：电压暂降(C1)、电压暂升(C2)、电压中断(C3)、

暂态振荡(C4)、电压切口(C5)、电压尖峰(C6)、闪变

(C7)、谐波(C8)。8 种复合扰动包括：暂降+谐波(C9)、

暂升+谐波(C10)、闪变+谐波(C11)、中断+谐波

(C12)、闪变+暂降(C13)、闪变+暂升(C14)、暂降+

振荡(C15)、暂升+振荡(C16)。扰动信号根据文献

[4,8,16]的数学模型生成。 

2.2 不完全 S变换特征提取技术 

对于由 N 个离散采样点构成的扰动信号，经过

S 变换后，将会得到一个 / 2N N 的二维复数矩阵。

该复数矩阵的幅值矩阵(记作 STA)能够反映信号的

时间-频率特性，其中，STA 的行反映某个频率下对

应的时域信息，而列反映某个时刻下对应的频域

信息。 

通过对扰动信号和 STA 矩阵进行分析，发现

“有用信息”往往集中在某些频率位置上，因此可

仅在特定频率对信号进行不完全 S 变换，大幅减少

计算时间[7]。 

特定频率选择 50m Hz 和 Nyquist 频率，其中

 1,3,5,7,9,11,13,15,17,19m  。 =1m 时为基频，可

反映暂降、暂升，中断和闪变的特性； =3,5,7 9m ，时

为奇次谐波主要成分所在频率，可以反映谐波的特

性；  1,3,5,7,9,11,13,15,17,19m  的频率范围包含了

振荡中心频率(300~900 Hz)，可反映暂态振荡的特

性；Nyquist 频率可反映切口和尖峰的周期特性。 

为了在基频上有更好的时间分辨率，方便识别

暂降、暂升、中断、和闪变扰动， =1m 时窗函数的



- 26 -                                         电力系统保护与控制   

调整参数取 0.2，而其他频率下取 5 来获得更好

的频率分辨率。 

对扰动信号进行不完全 S 变换得到 STA 矩阵

后，从中可以提取时频变化特征，其中对应频率变

化的特征向量包括：各行最大值( maxr )、各行最小值

( minr )、各行均值( meanr )、各行标准差( stdr )和各行均

方根值( rmsr )等；对应时间变化的特征向量包括：各

列最大值 ( maxc )、各列最小值 ( minc )、各列均值

( meanc )、各列标准差( stdc )和各列均方根值( rmsc )等。 

取 STA 矩阵以及各特征向量的最大值与最小

值的和 ( max min ) 、最大值和最小值的差

( max min )、均值( mean )、标准差( std )、均方根

( rms )构成特征 1 51F F ，具体如表 1 所示。另外，

为了更好地反映信号的总体变化特征，本文引入

STA 矩阵的高阶统计量偏度 (Skewness)和峭度

(Kurtosis)构成特征 52F 和特征 53F 。特征 1 53F F

组成原始特征集合，各特征统计量计算方法参照文

献[11-12]。 

表 1 特征提取( 1 51F F ) 

Table 1 Feature extraction ( 1 51F F ) 

 max min  max min  mean  std  rms  

STA  1F  2F  3F  4F  5F  

maxc  6F  7F  8F  9F  10F  

minc  11F  12F  13F  14F  15F  

meanc  16F  17F  — 18F  19F  

stdc  20F  21F  22F  23F  24F  

rmsc  25F  26F  27F  28F  — 

maxr  29F  30F  31F  32F  33F  

minr  34F  35F  36F  37F  38F  

meanr  39F  40F  — 41F  42F  

stdr  43F  44F  45F  46F  47F  

rmsr  48F  49F  50F  51F  — 

3   基于梯度提升树的特征选择和分类器构建 

3.1 梯度提升树原理 

梯度提升树(Gradient Boosting Decision Tree, 

GBDT) 是一种以 CART(Classification and Regression 

Tree)中的回归树作为基学习器的提升算法，通过基

学习器的加权组合得到集成学习器[20-21]。 

GBDT 采用加法模型和前向分步算法实现学习

的迭代过程，在每一步中，通过损失函数最小化来

确定下一棵决策树。针对每一步的优化问题难以求

解的难题，Freidman 提出了梯度提升方法：即利用

损失函数的负梯度在当前模型的值，作为提升树的

残差近似值，拟合下一棵决策树[20-21]。 

GBDT 通常具有三种正则化方式，来防止对于

训练数据的过拟合。第一种是 Shrinkage 策略，通

过设定学习率(learning rate)来减少每一棵回归树对

预测的贡献。第二种是子采样(subsample)，在拟合

一棵新的回归树时，通过无放回的子抽样得到样本

集的子集。第三种是对基学习器即 CART 回归树进

行剪枝处理。除此之外，树模型的复杂度也可作为

正则项加进优化目标里，进一步提高泛化能力[21]。

因此，相比其他分类算法，GBDT 的泛化能力通常

更强，可获得更高的分类准确率。 

3.2 特征选择方法 

GBDT 可以计算得到各个特征的重要度，实现

特征重要性的排序。因此，在得到原始特征集

1 53F F 之后，可用 GBDT 进行特征选择，来降低

计算复杂度，更有效地实现扰动的分类。 

利用GBDT进行特征的重要性度量是基于各个

特征用于决策树节点分裂的次数和每次分裂后模型

的结构增益，累计求和后对所有的树进行平均[20-21]。 

特征 j 的重要度是通过该特征在所有树中的重

要度的平均值来衡量： 
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式中，M 为决策树的数量。特征 j 在单棵树中的重

要度计算公式为 
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式中：树的非叶子节点数量为 1L  ； tv 是与节点 t 相

关的分割特征； ti


是节点 t 分裂之后模型的结构增益。 

3.3 分类器构建 

利用 GBDT 算法构建扰动分类器，是一个学习

由输入空间到标记空间映射的过程。其中，各个样

本的特征向量构成输入空间，对应的扰动类别标签

构成标记空间。图 1 显示了基于梯度提升树的扰动

分类器的构建过程。当得到一个新样本的特征向量

后，学得的分类器可以对该样本的扰动类别进行预

测，进而实现对电能质量扰动的识别。 

 

图 1 基于梯度提升树的扰动分类器构建 

Fig. 1 Construction of classifier for PQDs  

based on GBDT algorithm 
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基于 GBDT 构建扰动分类器的算法框架如下： 

(1) 输入：训练集 1 1 2 2{( , ),( , ), ,( , )},N NT x y x y x y
  

  

, {1,2, , }n
i ix R y K 


 ，K 为扰动类别数； 

(2) 损失函数：多分类交叉熵(cross-entropy)损

失函数 
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其中，如果样本输出类别为 k，则 yk=1，否则 yk=0； 

(3) 输出：提升树 ( )Mf x

，M 为决策树的数量； 

(4) 算法流程 

Step1：初始化一棵只有根节点的树(常数值 c)，

根节点的类别是使得损失函数最小的值 

   0
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式中，N 为训练样本的个数；  

Step2：迭代过程，对 1,2, ,m M   

① 计算在当前模型下损失函数的负梯度值，并

将它作为残差的估计值。 

对于 1,2, ,i m  ，计算 
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② 对 mir 拟合一颗回归树，得到第 m 棵树的叶

节点区域 mjR , 1,2, , mj J  。 

③ 计算在每个区域 mjR 上的输出类别，使损失

函数最小化。 

对 1,2, , mj J  ，计算 
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④ 更新梯度提升树 
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Step3：得到最终模型 
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4   仿真实验与对比分析 

利用 Matlab 由随机参数生成各类扰动信号，其

中采样率为 6 400 Hz，基频取 50 Hz，采样周期为

10 个周期(0.2 s)，噪声为高斯白噪声。 

GBDT 的算法参数设置如下：(1) 树的数目(M)取

50；(2) 树的最大深度(max_depth)取 5；(3) 学习率

(learning rate)取 0.3；(4)子采样率(subsample)取 0.8。 

4.1 不完全 S变换 

首先生成信噪比在 20~50 dB 之间，具有均匀分

布随机值的各类扰动信号，训练集每类信号 800 组，

测试集每类信号 200 组。然后对各扰动信号进行不

完全 S 变换，分别得到 STA 矩阵。图 2—图 4 给出

了电压切口(C5)，闪变+谐波(C11)，暂降+振荡(C15)

三种电能质量扰动事件的原始信号以及对应 STA

矩阵的三维时-频图。 

 
图 2 切口及其时频分析 

Fig. 2 Notch and its time-frequency analysis 

 

 

图 3 闪变+谐波及其时频分析 

Fig. 3 Flicker with harmonic and its time-frequency analysis 
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图 4 暂降+振荡及其时频分析 

Fig. 4 Sag with oscillation and its time-frequency analysis 

由图 2—图 4 可知：利用本文的不完全 S 变换

方法得到的 STA 矩阵可以很好地反映各类扰动信

号的特性，验证了该方法的有效性。同时，由于只

需进行 11 次变换过程，相比于需要进行 / 2N 次变

换过程(本文采样率和采样周期下 N=1 280)的传统

S 变换，时间仅需原来的 22 / N 倍，大幅降低了计

算量和计算时间，可以更好地满足实时性的要求。 

4.2 重要特征的选取 

得到各个样本的 STA 矩阵后，从中提取原始特

征集( 1 53F F )。使用 GBDT 算法训练分类器后,

得到各原始特征的重要性，前二十个重要特征归一

化后的相对重要性如图 5 所示。 

 

图 5 前二十个重要特征的相对重要性 

Fig. 5 Relative importance of top 20 important features 

为了得到选取的特征数目与测试集准确率的关

系，从最重要的特征( 36F )开始，依次选取对应数

目的重要特征，分别得到重要特征子集。然后使用

GBDT 算法重新训练分类器，得到特征数目与测试

集准确率的对应关系，如表 2 和图 6 所示。 

表 2 测试集准确率与选取的特征数目的关系 

Table 2 Relationship between the accuracy of test set 

 and the number of selected features 

特征数 1 2 3 4 5 

准确率/% 43.41 87.50 92.32 95.97 96.76 

特征数 6 7 8 9 10 

准确率/% 96.97 97.26 97.32 97.35 97.41 

特征数 11 12 13 14 15 

准确率/% 97.35 97.65 97.65 97.82 97.65 

特征数 16 17 18 19 20 

准确率 97.79 97.71 97.74 97.91 97.76 

当不进行特征选取，使用原始特征集 53 个特征

时，测试集准确率为 97.79%。而从表 2 可以看出，

当选取的特征数多于 3 个时，训练得到的分类器在

测试集上的准确率均超过 95%，表明了该特征选取

方法可以有效地提取重要特征，并大幅降低计算量。   

最优特征子集的选取本质上是个组合优化问

题，当特征数目增多时，分类准确率既有可能因为

假设空间的增大而上升，也有可能因为冗余特征的

加入而下降[11]。从图 6 可以看出，在特征数小于等

于 14 个特征时，测试集准确率总体上随着特征数目

的增加而增加，在 14 个特征时测试集准确率达到

97.82%。当选取的特征数继续增加时，仅当特征数

目为 19 个时，测试集准确率增加到 97.91%，而其

他情况下均小于 14 个特征时的结果。  

 
图 6 测试集准确率的变化曲线 

Fig. 6 Curve of the test set accuracy 

与 14 个特征相比，19 个特征时特征的数目增

加了 35.71%，而准确率仅仅提高了 0.09%。考虑到

计算复杂度与分类准确率的权衡，本文选取前 14

个重要特征构成重要特征集{F36, F32, F31, F45, 

F16, F13, F17, F1, F18, F20, F30, F53, F15, F50}。

该特征集上测试集的准确率比原始特征集高，且相

比原始特征集(53 个特征)，特征的数目要少 73.6%

左右，显著降低了分类器构建的计算复杂度。 
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4.3 不同信噪比下的扰动分类器构建 

为了验证本文提出的方法在不同噪声环境中的

表现，首先利用 Matlab 仿真生成信噪比分别为 50 

dB、40 dB、30 dB、20 dB 的扰动信号训练集和测

试集。各个信噪比下，训练集中每类样本 800 组，

测试集中每类样本 200 组，分别利用 GBDT 算法训

练和构建扰动分类器。特征集在特征选取步骤中已

选出：{F36, F32, F31, F45, F16, F13, F17, F1, F18, 

F20, F30, F53, F15, F50}，实验结果如表 3 所示。 

由表 3 可知，随着信噪比的降低，由于噪声干

扰越来越大，分类器的分类准确率随之降低。然而，

在普通的噪声环境下(信噪比大于或等于 30 dB)，各

分类器的分类准确率均高达 98%以上。即使是在极

端噪声环境下(信噪比 20 dB 时)，分类器仍然具有

高达 95.56%的分类准确率。这表明了本文基于梯度

提升树的特征提取和分类器构建方法具有良好的抗

噪能力和识别准确率。 

表 3 不同信噪比下的分类性能 

Table 3 Classification performances in different SNRs 

分类准确率/% 
扰动类型 

50 dB 40 dB 30 dB 20 dB 

C0 100.00 100.00 99.00 91.50 

C1 99.00 99.00 99.50 98.00 

C2 99.50 99.50 98.00 95.50 

C3 99.50 100.00 100.00 99.50 

C4 100.00 99.50 100.00 94.50 

C5 98.50 95.00 95.00 83.00 

C6 98.50 98.00 96.00 82.00 

C7 100.00 100.00 100.00 100.00 

单

扰

动 

C8 100.00 100.00 100.00 100.00 

C9 100.00 99.00 100.00 99.50 

C10 99.50 100.00 100.00 100.00 

C11 100.00 100.00 100.00 100.00 

C12 100.00 100.00 99.50 100.00 

C13 98.50 99.50 98.50 98.50 

C14 98.50 99.50 99.00 97.50 

C15 99.00 98.00 97.00 94.00 

复

合

扰

动 

C16 94.00 92.00 93.00 91.00 

平均值 99.09 98.76 98.50 95.56 

以 20 dB 噪声环境为例，图 7 显示了扰动分类

器构建过程中，训练集和测试集上分类错误率的收

敛过程。当迭代次数(CART 回归树的数目)不断增

加时，训练集和测试集上的分类错误率均表现出明

显的下降和收敛特性。梯度提升树构建完成时，分

类器在训练集上的分类错误率接近 0，泛化误差（测

试集上的分类错误率）也仅在 4.4%左右。这表明了

分类器在高噪声环境中仍具有良好的泛化识别能

力，可以有效识别各种电能质量扰动事件。 

 

图 7 分类器分类错误率的收敛过程(20 dB) 

Fig. 7 Convergence process of classification error  

rate (20 dB) 

4.4 与其他扰动分类器的对比 

为了验证本文基于梯度提升树的方法的有效

性，与基于 CART[12]、KNN[22]、朴素贝叶斯(Naïve 

Bayes)[23]、随机森林(Random Forest)[24]、多层感知

机(MLP)[25]的一系列分类方法进行比较，并采用本

文的不完全 S 变换方法和原始特征集，对比结果如

表 4 所示。由表 4 可知，本文提出的方法在分类准

确率上优于用来对比的各种算法，可有效识别 17

种扰动，并展现出良好的抗噪性能和算法鲁棒性。 

表 4 不同分类算法性能比较 

Table 4 Performance comparisons of different  

classification algorithms 

分类准确率/% 
分类算法 

50 dB 40 dB 30 dB 20 dB 

GBDT 99.09 98.76 98.50 95.56 

CART 98.08 98.29 97.67 92.53 

kNN 90.97 91.65 90.91 85.23 

Naïve Bayes 94.97 95.20 94.35 89.41 

Random Forest 98.88 98.70 98.26 95.46 

MLP 96.41 96.14 94.91 92.61 

5   结论 

针对电能质量复合扰动存在的特征混叠现象而

导致的特征选择困难和识别准确率不高的问题，本

文提出基于不完全 S 变换与梯度提升树(GBDT)的

特征选择和扰动分类器构建方法： 

(1) 提出了一种选取特定频率进行不完全 S 变

换的方法，大幅降低了 S 变换的计算量； 

(2) 提出了一种利用 GBDT 算法来计算各个特

征重要性的特征选择方法； 

(3) 提出了基于 GBDT 算法的电能质量复合扰
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动分类器构建方法。 

仿真实验的结果表明，相比其他一些已有方法，

该方法具有更高的分类准确率，能够有效识别包括

8 种复合扰动在内的 17 种电能质量扰动事件。且本

文的方法在高噪声环境下对各类扰动仍具有很好的

识别效果，表明了该方法具有良好的抗噪能力和算

法鲁棒性。接下来准备将本文提出的方法应用于实

际电能质量扰动信号，以验证本文方法的工程应用

价值。 
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