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电压暂降源异质堆叠集成学习识别法 

汪 颖，陈春林，肖先勇 

(四川大学电气工程学院，四川 成都 610065) 

摘要：电压暂降源分类识别存在可获得信息不完备的问题。针对现有单一识别法弱学习特点和组合识别法一致性

强的问题，提出一种基于异质堆叠集成学习的暂降源识别方法，提升识别模型的泛化能力和鲁棒性。把线路故障

分为普通故障和雷击故障，以 10 类单一电压暂降源的识别为目标，选取 9 个表征特征差异的波形统计参数，构建

27 维识别特征向量。引入堆叠集成算法，以 5 种差异性强的单一识别法为基分类器，用随机森林法作元分类器，

建立异质堆叠集成识别模型。通过 PSCAD 仿真数据和实测数据验证，并与现有 6 种识别法比较，结果表明，该

方法识别精度高，噪声鲁棒性良好，具有良好的工程实用性。 
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Heterogeneous stacking integrated learning identification method for voltage sag sources 
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Abstract: The classification and identification of voltage sag sources has the problem of having incomplete information. 

Given the weak learning characteristics of the existing single identification method and the strong consistency of the 

combined identification method, a sag source identification method based on heterogeneous stacking ensemble learning is 

proposed to improve the generalization ability and robustness of the recognition model. Line faults are subdivided into 

common faults and lightning faults, and ten types of single voltage sag sources are used as the identification target. Nine 

waveform statistical parameters that can characterize the differences are selected to construct a 27-dimension recognition 

vector. The stacking ensemble algorithm is introduced, five highly differentiated single recognition methods are used as 

base-classifiers, and random forest is selected as the meta-classifier to establish a heterogeneous stacking ensemble 

recognition model. Through the verification of a PSCAD simulation model and measured data, and comparison with six 

typical sag source identification methods, it is shown that the proposed method has high identification accuracy and good 

anti-noise performance with good engineering value. 
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0  引言 

电压暂降造成巨大损失[1-4]，已成为社会热点。

通过识别暂降源，确定更有效的解决方案，是解决

电压暂降问题的必然要求。在仅有暂降幅值、频次

等有限信息情况下，暂降源识别面临信息不完备问

题，现有识别方法多为异质弱学习模型，研究多异

质集成强学习暂降源识别方法，具有重要理论价值 
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和现实意义[5-6]。 

国内外对暂降源识别开展了大量研究[7-18]，主

要有单一法和组合法，重点研究特征提取和分类识

别算法[7-8]。特征提取法包括小波变换[9]、S 变换[10-11]、

希尔伯特黄变换[12-13]等。单一分类识别法有相似度

匹配[14]和分类器识别[10-13,15-18]两大类。前者通过距

离矩阵，按相似度进行识别；后者采用支持向量

机[10-11,15]、决策树[12-13]、极限学习机[16]、神经网

络[17-18]等算法，通过样本训练识别模型。这些方法

无论如何改进，在信息不完备情况下，均呈弱学习
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特点，通过集成学习可弥补此不足。国内外提出了

自助法、自助聚合(Bagging)、随机森林、提升法

(Boosting)、堆叠法(Stacking)等集成学习法，考虑多

弱学习模型的偏置、方差等，建立有强学习特点的

集成模型，提升识别性能，更符合暂降源识别的实际。 

自助法、自助聚合(Bagging)、随机森林、提升

法(Boosting)、堆叠法(Stacking)等集成学习法均为组

合识别法，现有暂降源单一识别法的不足是，不同

场景下识别误差大，可能出现过拟合，泛化能力不

足[19-20]等，可通过异质堆叠集成学习解决这些问题。 

本文以 27 维暂降波形特征为依据，以 10 类单

一暂降源为目标，选取 5 种异质识别模型，用随机

森林 (RF)法作元分类器，提出一种异质堆叠

(Stacking)集成暂降源识别法。通过仿真和实测数据

验证本文方法，并与现有 6 种方法比较，结果表明，

本文方法具有识别准确度高、噪声鲁棒性好等优点，

工程应用前景良好。 

1   暂降源异质堆叠集成识别法原理 

1.1 异质堆叠集成原理 

集成学习是将若干弱学习识别器集成为强学习

识别器的方法，分同质集成和异质集成。前者所用

基础识别器相同，误差相似度高；后者采用不同类

型基础识别器，准确率高，泛化能力强。 

堆叠(Stacking)集成[21]一般采用两层结构，如图

1，第一层为基分类器，第二层为元分类器，集成性

能主要决定于基分类器效果和差异性。 

 

图 1 异质堆叠(Stacking)集成识别模型 

Fig. 1 Heterogeneous Stacking integrated recognition model 

1.2 基分类器选择 

K 近邻算法(KNN)、支持向量机(SVM)、梯度

提升决策树(GBDT)、极端梯度提升树(XGBOOST)、

随机森林(RF)等分类器算法的优缺点如表 1。 

如表 1 所示：KNN 鲁棒性好，适合处理含噪声

的电压暂降数据，但计算复杂；而 RF 训练速度快，

计算简单，能弥补 KNN 的不足；实际电网中，变

压器激磁、电机启动等电压暂降源数量少，属于小

样本数据，SVM 非常适合处理这类数据；但暂降特

征维数一般不高，引入擅长低维数据处理的 GBDT

算法可提升模型精度和效率；采用 XGBoost 可有效

防止识别模型过拟合。综上，五种算法差异明显且

各有优缺点，符合暂降源异质堆叠集成识别要求。 

表 1 典型算法对比 

Table 1 Comparison of typical algorithms 

算法 特点 缺点 

KNN 
非参数监督，异常值不敏感， 

鲁棒性好 

计算复杂，易受样本 

影响 

SVM 
监督学习，适合小样本、非

线性及高维分类识别 
参数和核函数难以确定 

GBDT 

Boosting 算法类，适合低维 

数据，可灵活处理各种类型 

数据 

弱学习器之间存在依 

赖关系，难以并行训 

练数据 

XGBoost 

Boosting 算法类，泰勒二阶 

展开，防止过拟合，支持列 

抽样 

弱学习器之间存在依 

赖关系，难以并行训 

练数据 

RF 

Bagging 算法类，抗过拟合能 

力、泛化能力强，能处理高 

维数据，训练速度快 

可能存在很多相似的 

决策树，掩盖了真实 

的结果 

2   异质堆叠识别法实现步骤 

电压暂降源识别目标包括识别单相接地(S1)、

两相接地(S2)、相间短路(S3)、三相故障(S4)、雷击

单相接地(S5)、雷击两相接地(S6)、雷击相间短路

(S7)、雷击三相(S8)[13,22-23]、变压器激磁(S9)和电机启

动(S10)等。 

2.1 特征提取 

2.1.1 时域特征 

选取8个能够突出暂降波形差异的时域特征[18,24]：

均值 FMean、方差 FStd、有效值 FRms、斜度 FSkew、

峭度 FKur、峰值系数 FCrest、波形系数 FFfa 和对数能

量 FLe。不同暂降源引起的电压暂降会在该 8 个时

域特征中显示出不同的数据特点。线路故障和雷击

故障引起的电压暂降，其均值 FMean 会比较接近暂

降幅值；而变压器激磁和电机启动两种原因造成的

电压暂降其均值会较大程度偏离暂降幅值。 

2.1.2 雷击识别特征 

为准确识别出雷击故障(S5—S8)，需结合雷击现

象，选取能辨别出雷击故障的特征。雷电冲击时刻，

由于存在雷电行波，系统电压中掺杂着大量高频分

量；随着雷击结束，雷电流入地，行波消失，高频

分量逐渐衰减；在电压暂降结束之时，高频分量几

乎完全衰减[22-23]。参考文献[12]，对原始电压暂降

波形经 HHT 变换处理，选取 IMF1 分量的最大幅值

F1max作为雷击识别特征。 
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2.1.3 特征向量 

基于选取的 9 个特征，构造特征向量 F0： 

0 Mean Std Rms Skew Kur Crest Ffa Le 1max[ , , , , , , , , ]F F F F F F F F FF  (1) 

考虑 ABC 三相，构成 9 3 27  维特征向量

0-ABCF 如式(2)。 

0-ABC 0 0 0[ ( ), ( ), ( )]F A F B F CF           (2) 

为提升可比性，27 维特征采用离差标准化

(Max-Min)方法进行归一化，如式(3)所示。 

min

max min

F F
f

F F





              (3) 

式中，Fmax和 Fmin是指标 F 的最大值和最小值。 

2.2 构建堆叠集成模型第一层 

对 m 个暂降训练样本，提取 27 维特征并归一

化，得特征向量
1 2 27[ , , , ]i i i if f f  x ，各样本对应

的暂降源为
1 2 10S {S ,S , ,S }, 1,2, ,i i m  y 。模

型第一层输入为训练样本 xi及其对应的暂降源标签

iy ，训练中采用 10 折交叉验证，输出为验证数据

1 2 27[ , , , ]f f fx 的 5 个基分类器预测结果。 

2.2.1 基分类器 KNN 

采用欧氏距离度量： 

27
2

1

( , ) ( )i n i n

n

d f f 



 x x           (4) 

找出与 x 最近邻的 k 个点，涵盖 k 个领域，记

为 ( )kN x ，采用多数规则，决定类别 yKNN。 

KNN S ( )
arg max ( S )

j i k
i jN

y I


  x x
y      (5) 

式中，I 为指示函数。当 ji y S 时，I 为 1，否则 I

为0 ( 1,2, , ,  1,2, ,10)i m j  。 

2.2.2 基分类器 SVM 

设分类最优超平面方程为 
T 0b x               (6) 

目标函数为 

2 T1
min , s.t. ( ) 1, 1, ,

2
i i b i m  ≥ Ly x    (7) 

目标函数是二次的，约束条件是线性的，利用

拉格朗日对偶性，变换为对偶变量优化问题；引入

核函数，推广到非线性分类，用于暂降源识别。 

训练集 ( 1,2, , )i i mx 非线性变换后，验证数

据 x 的预测结果为 

VSM

1

sgn( ( , ) )
m

i i i

i

y K b


  y x x        (8) 

式中：αi 为拉格朗日系数；
iy 为暂降源标签；

( , )iK x x 为高斯核函数，如式(9)所示。 
2

2
( , ) exp( )

2

i

iK x x



 

x x
          (9) 

2.2.3 基分类器 GBDT 

训练 xi和暂降源标签 yi 构成初始化分类器，如

式(10)所示。 

0

1

( ) arg min ( ,S )
j

m

S i j

i

f L


 x y        (10) 

式中， ( ,S )i jL y 为平方损失函数，如式(11)所示。 

 
21

( ,S ) S
2

i j i jL  y y           (11) 

目标为最小化损失函数，GBDT 算法采用损失

函数的负梯度来拟合损失函数。设迭代 K 轮生成 K

棵决策树，第 k 次迭代的负梯度，即残差为 

1( ) ( )

( , ( ))
[ ]

( ) k

i i

ik f x f x

i

L f
r

f 


 



y x

x
        (12) 

训练过程中以第 k 轮残差作暂降源新标签，将

(xi,rik)作为下一轮训练数据，得新分类树 fk+1(x)，使

损失函数逐渐减小，对应的决策树叶子节点区域为

Rjk，  1,2, ,j J ， J 为叶子节点数。 

对叶子区域  1,2, ,j J ，计算最佳拟合值，如

式(13)所示。 

1arg min ( , ( ) )
i jk

jk i k ix R
L y f 

  x     (13) 

根据拟合值更新分类器，如式(14)。 

1

1

( ) ( ) ( )
J

k k jk jk

j

f f I R



  x x x      (14) 

GBDT 迭代完成后，得验证数据 x 的预测结果为 

GBDT 0

1 1

( ) ( ) ( )
K J

jk jk

k j

y f f I R
 

   x x x   (15) 

2.2.4 基分类器 XGBoost 

XGBoost 是对 GBDT 的改进，预测结果为 

XGBoost 0

1 1

( ) ( ) ( )
K J

jk jk

k j

y f f I R
 

   x x x   (16) 

与 GBDT 不同，XGBoost 在优化时，同时采用

了一阶和二阶导数信息，目标为最小化损失函数，

如式(17)所示。 

( ) ( 1)

1

( ( ), ) ( )
m

k k

i k i i k

i

L l y f f



   x y     (17) 

式中：L(k)为第 k 轮目标函数； ( 1)k

iy  为前 k-1 棵树

预测值；fk为第 k 棵树预测结果；l 为预测值与真实

值间的训练误差函数； 表示树模型复杂度。 

损失函数在 ( 1)k

iy  处泰勒展开，去掉常数项，

第 k 轮损失函数为 

( ) 2

1

1
[ ( ) ( )] ( )

2

m
k

i k i i k i k

i

L g f h f f


   x x    (18) 

2.2.5 基分类器 RF 

RF 是多决策树组成的 Bagging 集成算法，多棵
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决策树并行训练，训练速度快。输入为暂降训练数

据 xi 和 暂 降 源 标 签
1 2 10S {S ,S , ,S }iy   ，

1,2, ,i m 。 

假设训练共产生 K 棵分类决策树，得决策树序

列
1 2{ ( ), ( ) , , ( )}Kf f fx x x ，构成多分类模型系统，

验证数据 x 的预测结果采用多票表决得： 

RF S

1

arg max ( ( ) S )
j

K

k j

k

y I f


  x       (19) 

2.3 构建堆叠集成模型第二层 

第二层元分类器采用训练速度快，原理简单的

RF。数据 x 经第一层处理后所得输出 yp 为 

KNN SVM GBDT XGBoost RF[ , , , , ]py y y y y y     (20) 

训练样本 xi经第一层基分类器处理后的输出为

ypi，把 (ypi,yi)如数元分类器 RF 进一步训练，

i=1,2,…,m，ypi为 5 维特征。 

假设第二层训练产生 H 棵决策树，得树序列

{g1(x), g2(x), , gH(x)}，验证数据 x 经堆叠两层结构

的最终预测结果 yx-stacking为 

x-stacking S

1

arg max ( ( ) S )
j

H

h j

h

y I g


  x     (21) 

暂降源识别流程，如图 2。 

 

图 2 暂降源异质堆叠集成识别流程 

Fig. 2 Flow chart of voltage sag source identification based on 

stacking heterogeneous integration 

3   方法验证 

3.1 仿真模型 

参考[5]和[18]，在 PASCD 平台搭建线路故障、

变压器投运和电机启动三种暂降源模型，如图 3。 

 

图 3 电压暂降源仿真模型 

Fig. 3 Simulation model of voltage sag source 

系统频率 50 Hz，采样频率 6.4 kHz，通过改变

模型参数，如故障类型、持续时间(0.1~0.8 s)、短路

阻抗(0~50 Ω)、变压器/电机额定容量(1~10 MVA)、

线路负荷(0.2~1 MVA)等，生成S ( 1,2, ,10)i i  类暂

降样本各 200 个。 

图 3(a)中，雷击故障采用叠加标准双指数雷电

流模拟[12]。因 75%~90%的雷电流为负极性，因此

仿真中采用负极性雷电冲击波。 

3.2 仿真结果分析 

3.2.1 模型评价指标 

为验证提出方法的性能，基于混淆矩阵，采用

准确率 (Accuracy)、精确率 (Precision)、召回率

(Recall)、特异度(Specificity)和 F1 值 5 个指标评价

所提方法的性能。以 ( 1,2, ,10)iS i  类样本为例，5

个指标如表 2。 

表 2 中：TP 为分类结果为 Si 且实际是 Si的样本

数；FN 是实际为 Si 类但分类结果非 Si类的样本数；

FP 为分类结果为 Si 但实际非 Si 类的样本数；TN 为

分类结果非 Si 且实际非 Si类的样本数。 
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表 2 模型评价指标表达式 

Table 2 Expressions of model performance evaluation index 

指标 描述 表达式 

准确率 
识别类型和实际类型一致的

样本占总样本的比例 

P N

P N P N

T T
Accuracy

T F F T




  

 

精确率 
预测为 Si类的样本中，实际

类别为 Si的样本所占的比例 

P

P P

T
Precision

T F



 

召回率 
实际为 Si类的样本中，被识

别为 Si类样本的比例 

P

P N

T
Recall

T F



 

特异度 非 Si类样本的识别准确率 
N

N P

T
Specificity

T F



 

F1值 精确率和召回率的调和均值 
P

1

P P N

2

2

T
F

T F F


 
 

3.2.2 无噪声数据分析 

对仿真数据(训练:测试比例为 7:3)进行识别，测

试样本(各 60 组)识别结果对应的混淆矩阵如图 4。 

 

图 4 异质堆叠集成识别模型分类的混淆矩阵 

Fig. 4 Confusion matrix for classification of heterogeneous 

integrated recognition models 

混淆矩阵的行为实际类别，列为预测类别。图

4 中，1 组 S5误分为 S1，1 组 S7误分为 S3，1 组 S9

误分为 S10；S1—S4、S6、S8、S10准确，指标如表 3。 

表 3 识别模型性能评价指标 

Table 3 Identification model performance evaluation index 

暂降类型 Accuracy Precision Recall Specificity F1 

S1 99.8% 98.4% 100% 99.8% 99.2% 

S2 100% 100% 100% 100% 100% 

S3 99.8% 98.4% 100% 99.8% 99.2% 

S4 100% 100% 100% 100% 100% 

S5 99.8% 100% 98.3% 100% 99.2% 

S6 100% 100% 100% 100% 100% 

S7 99.8% 100% 98.3% 100% 99.2% 

S8 100% 100% 100% 100% 100% 

S9 99.8% 100% 98.3% 100% 99.2% 

S10 99.8% 98.4% 100% 99.8% 99.2% 

最小值 99.8% 98.4% 98.3% 99.8% 99.2% 

由表 3 可知，指标最小值分别为 99.8%、98.4%、

98.3%、99.8%、99.2%，说明本文方法识别准确率

高，满足无噪声数据识别要求。 

3.2.3 噪声数据鲁棒性分析 

在仿真数据中添加不同程度的高斯白噪声，验

证方法的鲁棒性，识别混淆矩阵如图 5。 

 
(a) 40 dB 噪声数据结果 

 
(b) 20 dB 噪声数据结果 

 

(c) 10 dB 噪声数据结果 

图 5 识别结果对应的混淆矩阵(噪声数据) 

Fig. 5 Confusion matrix corresponding to the sag 

source identification result (noise data) 



- 6 -                                         电力系统保护与控制   

 

加入噪声后，S1—S4仍识别准确，S5—S10 有少

量误判。S5 误判为 S1，S6误判为 S2，S7误判为 S3，

S8 误判为 S4。这是由于 S1—S4 为非雷击暂降，而

S5—S8为雷击暂降，因两者暂降波形在起始时刻的

差异减少导致少量误判。 

用表 2 指标来评价，所提方法的性能指标最小

值如表 4。 

表 4 噪声数据的性能评价指标(最小值) 

Table 4 Noise data performance evaluation index  

(minimum value) 

噪声 Accuracy Precision Recall Specificity F1 

无噪声 99.8% 98.4% 98.3% 99.8% 99.2% 

40 dB 99.5% 95.2% 95.0% 99.4% 97.4% 

20 dB 99.3% 95.2% 95.0% 99.4% 96.7% 

10 dB 98.8% 93.8% 93.3% 99.3% 94.1% 

可见，添加噪声后，性能指标均有所降低，10 dB

噪声下效果最差，但准确率仍高达 98.8%，F1指标

不低于 94.1%，证明本文方法有良好的鲁棒性。 

3.2.4 与现有方法对比 

与现有 6 种方法比较的结果如表 5。 

表 5 与现有方法对比结果(无噪声数据) 

Table 5 Comparison with existing methods (no noise data) 

暂降 

源 

识别精度/% 

本文 

方法 

方法 

一[9] 

方法 

二[18] 

方法 

三[12] 

方法 

四[16] 

方法 

五[10] 

方法 

六[5] 

S1 99.8 100 100 

100 

100 

98.75 100 

S2 100 92.7 100 / 

S3 99.8 93.8 97.92 / 

S4 100 100 97.92 / 

S5 99.8 / / 

100 

/ 

S6 100 / / / 

S7 99.8 / / / 

S8 100 / / / 

S9 99.8 97 95.83 94 98.3 100 100 

S10 100 97.2 100 97 99.4 98.75 98.33 

注：表格中‘/’表示未考虑该项暂降源；‘合并’表示未严格区分，将几

类暂降源合并为一类研究。 

表 5 中：方法一、二将短路细分为单相接地、

两相接地、相间短路和三相短路导致的 4 类暂降源，

未考虑雷击暂降；方法三考虑了雷击暂降，但未细

分故障类型；方法四仅考虑了单相接地；方法五、

六将所有故障合并为一类暂降源。本文把雷击和非

雷击故障分为 8 种障类型(S1—S8)，识别精度不低于

99.8%；误判发生在同类故障间，如 S5误判为 S1。

对比表明，本文方法对线路故障、变压器激磁、电

机启动导致的暂降源识别精度均较高，且可进一步

区分 8 种故障类型的暂降源。 

4   实测数据验证 

用南方某省 2019 年监测数据进一步验证，部

分实测波形如图 6。 

 

 

 

 

 

图 6 实测数据波形 

Fig. 6 Measured data waveform 
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图 6(a)为 2019 年 4 月 19 日某 10 kV 馈线三相

短路故障实测数据，图 6(b)为 2019 年 4 月 22 日某

10 kV 馈线三相短路故障实测数据，图 6(c)为 2019

年 5 月 27 日某 10 kV 母线单相接地故障实测数据，

图 6(d)为 2019 年 6 月 05 日某 10 kV 馈线单相接地

故障实测数据，图 6(e)为 2019年 10月 11日某 10 kV

馈线单相接地故障后发展为三相故障的实测数据。 

应用本文方法，所得识别结果如表 6。 

表 6 实测数据识别结果 

Table 6 Recognition results of measured data 

实测数据 实际暂降源 识别暂降源 

1 三相短路 三相短路(S4) 

2 三相短路 三相短路(S4) 

3 单相接地故障 单相接地故障(S1) 

4 单相接地故障 单相接地故障(S1) 

5 单相故障后发展为三相故障 三相短路(S4) 

结果表明，本文方法能正确识别 1~4 组实测数

据。数据 5 出现了一点偏差，原因在于本文识别目

标未考虑多级暂降，这也是有待下一步研究的问题。 

5   结论 

本文基于 5 种异质识别模型，提出一种电压暂

降源异质堆叠集成识别法，得到以下结论。 

1) 所提暂降源异质堆叠集成识别法，准确率不

低于 98.8%，噪声鲁棒性好。 

2) 对于故障引起的暂降，所提方法可准确识别

雷击和非雷击引起的暂降。 

3) 实测数据验证表明，本文方法能正确识别单

一暂降源，多级暂降源识别准确率还有待提升。 

因故障类型变化导致的多级暂降源、复合暂降

源等的识别，还有待进一步研究。 
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