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基于混沌集成决策树的电能质量复合扰动识别 
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摘要：针对电能质量复合扰动类别多、特征关联性强及识别错误率较高的问题，提出了一种基于混沌集成决策树

的电能质量复合扰动识别方法。首先参考 IEEE 标准，给出了常见的 7 种单一电能质量扰动和 16 种电能质量复合

扰动的信号模型，并批量生成扰动波形样本。然后针对上述扰动的特性差异，通过 S 变换时频域分析，设计和提

取出 9 种扰动时频域特征。最后利用集成学习集体能力和混沌搜索优势，构建混沌集成决策树，并有效完成了电

能质量复合扰动识别。仿真实验和 142 组实测数据验证结果表明，该方法对于 23 种扰动的分类准确率高于基本

决策树、复杂决策树及加权最近邻法等方法，具有良好的应用前景。 
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Recognition of hybrid PQ disturbances based on a chaos ensemble decision tree 
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Abstract: Given the problems of multiple types, strong feature correlation and the high recognition error rate of hybrid 

Power Quality (PQ) disturbances, a hybrid PQ disturbance recognition method based on a chaos ensemble decision tree is 

proposed. First, from the IEEE standard, the common signal models of 7 kinds of single PQ disturbances and 16 kinds of 

hybrid PQ disturbances are obtained, and disturbance waveform samples are generated in batches. Then through S-transform 

time-frequency domain analysis, 9 features of disturbance in the time-frequency domain are designed and extracted according 

to the difference of these disturbances. Finally, taking advantage of the collective ability of ensemble learning and chaotic 

search, a chaotic ensemble decision tree is constructed, and the identification of hybrid PQ disturbances is effectively 

completed. Simulation experiments and a 142 field data test show that for 23 types of disturbances, the recognition accuracy 

of the proposed method is higher than that of basic decision trees, complex decision trees and weighted nearest neighbor 

method, and has good application prospects. 
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0  引言 

随着我国双碳战略的实施，发展新能源和节能

降耗已成为当前社会的关键主题，新型的波动性和

非线性负荷及电源大量接入电网，必然同时带来较

严重的电能质量问题[1]，给电力用户和电网公司造 
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成了巨大的经济损失[2]。电能质量扰动识别是解决

电能质量问题的重要前提。 

由于含大量间歇式新能源及电动汽车、储能设

备等电力电子设备，双高电力系统在增强了电网柔

韧性的同时，也引起了一些诸如超高次谐波、尖峰、

陷波等电能质量问题[3-4]。在这种复杂电网背景下，

电能质量扰动往往并非传统的单一扰动，而是以混

合电能质量扰动的形式出现(也称复合电能质量扰

动或混杂电能质量扰动)，即由多种不同扰动类型、

不同扰动强度、不同起止时刻的基本电能质量扰动
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(Power Quality Disturbance, PQD)复合而成，尤其是

叠加了暂态分量的扰动[5]。复合电能质量扰动特征

量并非各基本 PQD 特征量简单地线性叠加，而可能

是时频域特征之间相互重叠、复杂交叉，这给当前

电能质量分析识别带来极大的困难。因此，复合

PQD 分析识别已成为近年来电能质量领域的一个

重要研究难点和热点。 

目前，信号处理技术已普遍应用于电能质量扰

动的参数检测和特征分析中，如短时傅里叶变换 

(STFT)[6-8]、小波变换(WT)[9-10]、S 变换(ST)[11-13]、

HHT[14]、经验模态分解(EMD)[15]和变分模态分解 

(VMD)[16-17]。 其中，ST 概括了 STFT，扩展了 WT 

并克服了 WT 的一些缺点，因此 ST 优于 FT、

STFT 和 WT 技术，特别是对于噪声丰富的系统，

因而在电能质量扰动识别中具有较广泛的应用。 

电能质量扰动识别一般是在扰动特征提取基础

上利用特定模式识别方法对扰动进行分类识别。常

见的识别方法包括神经网络(ANN)[18-20]、支持向量

机(SVM)[21-23]、决策树(Decision Tree)[24-26]和卷积神

经网络[27-29]等。决策树是树状图中的决策支持工具，

用于描述不同特征之间的关系并进行分类，在电能

质量扰动识别中有较多的应用。电能质量复合扰动

分类识别方法目前主要有二分类法、直接多分类法。

二分类法是将复合扰动识别问题分解为多个独立的

二分类问题。有研究者在复合扰动特征小波变换提

取基础上，利用多分类相关向量机实现混合扰动的

二分类识别[30]。文献[31]则采用交叉小波结合一对

多集成二分类 SVM，实现了 22 种电能质量复合扰

动的识别。二分类法一般识别精度较高，但是需要

多个分类器多次组合分类才能完成混合扰动的识

别，应用较难；同时还存在较强的正负样本不均衡

性问题。直接多分类法是将混合扰动信号视为新的

扰动类别，将其与常见的单扰动一起构成多分类学

习问题，进而训练多分类模型来解决混合扰动识别 

问题，这也是目前研究较多的方法。在改进 S 变换

提取扰动特征的基础上，通过决策树[32]可较好地实

现常见的单扰动、瞬态扰动与暂升暂降等复合扰动

的识别。文献[33]则通过将分段改进 S 变换(SMST)

和随机森林(RF)算法相结合，实现了复杂噪声环境

下的混合扰动识别。文献[34]在构造过完备混合字

典基础上通过稀疏分解提取复合扰动特征，然后运

用改进支持向量机实现了较高的分类精度。文献[35]

利用分数傅里叶变换提取扰动特征，结合决策树和

聚合预测器两种分类算法实现扰动事件的实时检测

和分类。值得注意的是，直接多分类法受分类标签

增长的影响，大量新类别混合扰动导致算法待辨识

类别严重增多，引起特征关联性较强扰动的识别错

误率明显增加。此外，多标签学习算法在复杂扰动

识别中也有较广的应用，如 K 近邻贝叶斯多标签分

类[36]、多标签随机森林[37]、排序支持向量机[38]、多

标签极限学习机[39]等。 

本文首先借鉴 IEEE 标准，给出了常见的 7 种

单一电能质量扰动和 16 种电能质量复合扰动的信

号模型，自动批量生成扰动波形样本。然后针对不

同扰动的特性差异，通过 S 变换时频域分析，设计

和提取出 9 种扰动时频域特征。最后利用集成学习

的集体能力和混沌遍历优势， 运用混沌集成决策树

完成了复杂电能质量复合扰动的多分类识别。 

1   PQDs 信号模型和波形生成 

依据 IEEE 标准和此前的相关研究[40-41]，本节

首先给出了常见的 7 种单一电能质量扰动和其信号

模型及参数设置，用于后面的扰动特征检测和分类

识别，从而验证分析相关算法的性能。本文所研究

的扰动模型基本频率均为 50 Hz，参数在范围之内

随机生成。单一电能质量扰动电压的信号模型、标

准参数如表 1 所示。 

表 1 单一电能质量扰动模型 

Table 1 Signal model of single PQ disturbance 

扰动类型 类型号 信号模型 参数说明 

谐波 D1 3 3 5 5 7 7( ) sin( ) sin(3 + ) sin(5 ) sin(7 )V t t t t t                
α3=0~0.15，α5=0~0.15，α7=0~0.15，φ3=0~2π，

φ5=0~2π，φ7=0~2π 

电压暂降 D2      1 2( ) 1 sin( )V t u t t u t t t       α= 0.1~0.9，t2-t1=4T~9T 

电压暂升 D3      1 2( ) 1+ sin( )V t u t t u t t t      α= 0.1~0.9，t2-t1=4T~9T 

电压中断 D4      1 2( ) 1 sin( )V t u t t u t t t       α= 0.9~1，t2-t1=4T~9T 

电压闪变 D5  f( ) 1 sin( ) sin( )V t t t     αf =0.3~0.5, β=0.1~0.4 

暂态振荡 D6 
 

  
3

2 3 3 4( ) sin( ) e sin{ } ( ) ( )

t t

nV t t t t u t t u t t  




        
α2=0.1~0.8， τ=0.008~0.04，t4-t3=0.05T~3T，

fn=300~900 Hz 

暂态脉冲 D7 
 

 
3

2 3 4( ) sin( )+ e ( ) ( )

t t

V t t u t t u t t 




     α2=1~10, τ=0.008~0.04，t4-t3=0.05T~3T 
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根据上述信号模型，借助 Matlab 仿真脚本程序

可批量生成一系列单一扰动样本，典型波形如图 1

所示。 

 
图 1 7 种单一扰动典型波形 

Fig. 1 Typical waves of 7 single PQ disturbances 

在上述 7 种主要单一电能质量扰动和其信号模

型的基础上，本节还选取了电能质量复合扰动的 16

种常见扰动及相应的信号模型及参数说明，包括：

12 种双扰动电能质量复合扰动：电压暂降+谐波、

暂升+谐波、电压中断+谐波、闪变+谐波、暂降+暂

态振荡、暂升+暂态振荡、闪变+暂态振荡、谐波+

暂态振荡、暂降+暂态脉冲、暂升+暂态脉冲、闪变+

暂态脉冲、谐波+暂态脉冲；3 种三分量混合扰动：

暂降+谐波+暂态振荡、暂升+谐波+暂态振荡、闪变+

谐波+暂态脉冲；1 种四分量扰动：暂降+谐波+暂态

振荡+振荡脉冲。本文所研究的混合扰动模型基本

频率均为 50 Hz，参数在范围之内随机生成。混合

扰动电压的信号模型、标准参数如表 2 所示。 

表 2 电能质量复合扰动模型 

Table 2 Signal model of hybrid PQ disturbance 

扰动类型 类型号 信号模型 参数说明 

电压暂降+谐波 D8 
     1 2

3 3 5 5 7 7

( ) 1 sin( )

sin(3 + ) sin(5 ) sin(7 )

V t u t t u t t t

t t t

 

        

     

   
 α=0.1~0.9，t2-t1=4T~9T，α3=0~0.15，α5=0~0.15，

α7=0~0.15，φ3=0~2π，φ5=0~2π，φ7=0~2π 

电压暂升+谐波 D9 
     1 2

3 3 5 5 7 7

( ) 1 sin( )

sin(3 + ) sin(5 ) sin(7 )

V t u t t u t t t

t t t

 

        

     

   
 α=0.1~0.9，t2-t1=4T~9T，α3=0~0.15，α5=0~0.15，

α7=0~0.15，φ3=0~2π，φ5=0~2π，φ7=0~2π 

电压中断+谐波 D10 
     1 2

3 3 5 5 7 7

( ) 1 sin( )

sin(3 + ) sin(5 ) sin(7 )

V t u t t u t t t

t t t

 

        

     

   
 α=0.9~1，t2-t1=4T~9T，α3=0~0.15，α5=0~0.15， 

α7=0~0.15，φ3=0~2π，φ5=0~2π，φ7=0~2π 

电压闪变+谐波 D11 
 

3 3 5 5 7 7

( ) 1 sin( ) sin( )

sin(3 + ) sin(5 ) sin(7 )

fV t t t

t t t

  

        

  

   
 αf =0.3~0.5, β=0.1~0.4，α3=0~0.15，α5=0~0.15， 

α7=0~0.15，φ3=0~2π，φ5=0~2π，φ7=0~2π 

电压暂降+暂态振荡 D12 

     
 

   
3

1 2

2 3 3 4

( ) 1 sin( )

e sin{ } ( ) ( )

t t

n

V t u t t u t t t

t t u t t u t t

 

 




     

   

 α=0.1~0.9，t2-t1=4T~9T，α2=0.1~0.8， τ=0.008~0.04，

t4-t3=0.05T~3T，fn=300~900 Hz 

电压暂升+暂态振荡 D13 

     
 

   
3

1 2

2 3 3 4

( ) 1+ sin( )

e sin{ } ( ) ( )

t t

n

V t u t t u t t t

t t u t t u t t

 

 




    

   

 α=0.1~0.9，t2-t1=4T~9T，α2=0.1~0.8， τ=0.008~0.04，

t4-t3=0.05T~3T，fn=300~900 Hz 

电压闪变+暂态振荡 D14 
 

 

   
3

2 3 3 4

( ) 1 sin( ) sin( )

e sin{ } ( ) ( )

f

t t

n

V t t t

t t u t t u t t

  

 




  

   

 αf =0.3~0.5，β=0.1~0.4，α2=0.1~0.8，τ=0.008~0.04，

t4-t3=0.05T~3T，fn=300~900 Hz 

谐波+暂态振荡 D15 
 

 

 

3

3 3 5 5

7 7 2 3

3 4

( ) sin( ) sin(3 + ) sin(5 )

sin(7 )+ e sin{ }

( ) ( )

t t

n

V t t t t

t t t

u t t u t t



      

    




    

  

  

 

α3=0~0.15，α5=0~0.15，α7=0~0.15，φ3=0~2π，φ5=0~2π，

φ7=0~2π，α2=0.1~0.8， τ=0.008~0.04，t4-t3=0.05T~3T，
fn=300~900 Hz 

电压暂降+暂态脉冲 D16 

     
 

 
3

1 2

2 3 4

( ) 1 sin( )

e ( ) ( )

t t

V t u t t u t t t

u t t u t t

 






     

  

 α=0.1~0.9，t2-t1=4T~9T，α2=1~10，τ=0.008~0.04，

t4-t3=0.05T~3T 

电压暂升+暂态脉冲 D17 

     
 

 
3

1 2

2 3 4

( ) 1+ sin( )

e ( ) ( )

t t

V t u t t u t t t

u t t u t t

 






    

  

 α=0.1~0.9，t2-t1=4T~9T，α2=1~10，τ=0.008~0.04，

t4-t3=0.05T~3T 

闪变+暂态脉冲 D18  
 

 
3

2 3 4( ) 1 sin( ) sin( ) e ( ) ( )

t t

fV t t t u t t u t t   




       
αf =0.3~0.5，β=0.1~0.4，α2=1~10，τ=0.008~0.04，

t4-t3=0.05T~3T 

谐波+暂态脉冲 D19  

 
3

3 3 5 5

7 7 2 3 4

( ) sin( ) sin(3 + ) sin(5 )

sin(7 ) e ( ) ( )

t t

V t t t t

t u t t u t t

      

   




    

    

 α3=0~0.15，α5=0~0.15，α7=0~0.15，φ3=0~2π，φ5=0~2π，

φ7=0~2π，α2=1~10，τ=0.008~0.04，t4-t3=0.05T~3T 
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续表 2

扰动类型 类型号 信号模型 参数说明 

暂降+谐波+暂态振荡 D20 

     

 

   
3

1 2

3 3 5 5 7 7

2 3 3 4

( ) 1+ sin( )

sin(3 + ) sin(5 ) sin(7 )+

e sin{ } ( ) ( )

t t

n

V t u t t u t t t

t t t

t t u t t u t t

 

        

 




    

   

   

 
α=0.1~0.9，t2-t1=4T~9T，α3=0~0.15，α5=0~0.15，

α7=0~0.15，φ3=0~2π，φ5=0~2π，φ7=0~2π，α2=0.1~0.8， 

τ=0.008~0.04，t4-t3=0.05T~3T，fn=300~900 Hz 

暂升+谐波+暂态振荡 D21 

     

 

   
3

1 2

3 3 5 5 7 7

2 3 3 4

( ) 1+ sin( )

sin(3 + ) sin(5 ) sin(7 )+

e sin{ } ( ) ( )

t t

n

V t u t t u t t t

t t t

t t u t t u t t

 

        

 




    

   

   

 
α=0.1~0.9，t2-t1=4T~9T，α3=0~0.15，α5=0~0.15，

α7=0~0.15，φ3=0~2π，φ5=0~2π，φ7=0~2π，α2=0.1~0.8， 

τ=0.008~0.04，t4-t3=0.05T~3T，fn=300~900 Hz 

闪变+谐波+暂态脉冲 D22 

 

 

 
3

3 3 5 5 7 7

2 3 4

( ) 1 sin( ) sin( )

sin(3 + ) sin(5 ) sin(7 )

e ( ) ( )

f

t t

V t t t

t t t

u t t u t t

  

        






  

    

  

 
αf =0.3~0.5, β=0.1~0.4，α3=0~0.15，α5=0~0.15，

α7=0~0.15，φ3=0~2π，φ5=0~2π，φ7=0~2π，α2=1~10，

τ=0.008~0.04，t4-t3=0.05T~3T 

暂降+谐波+暂态振荡+

暂态脉冲 
D23 

     

 

   
 

 

3

3

2

1 2

3 3 5 5 7 7

2 3 3 4

22 5 6

( ) 1 sin( )

sin(3 + ) sin(5 ) sin(7 )+

e sin{ } ( ) ( )

e ( ) ( )

t t

n

t t

V t u t t u t t t

t t t

t t u t t u t t

u t t u t t





 

        

 









     

   

    

  

 

α=0.1~0.9，t2-t1=4T~9T，α3=0~0.15，α5=0~0.15，

α7=0~0.15，φ3=0~2π，φ5=0~2π，φ7=0~2π，α2=0.1~0.8， 

τ=0.008~0.04，t4-t3=0.05T~3T，fn=300~900 Hz，

α22=1~10，τ2=0.008~0.04，t6-t5=0.05T~3T 

根据上述混合扰动信号模型，同样借助 Matlab

脚本程序可批量生成一系列混合扰动样本，典型波

形如图 2 所示。 

 
图 2 16 种混合扰动典型波形 

Fig. 2 Typical waveforms of 16 hybrid PQ disturbances 

2   S 变换电能质量扰动分析和特征提取 

2.1 S 变换原理 

S 变换由 R.G.Stockwell[42]提出，结合了短时傅

里叶和小波。S 变换在有效进行信号多分辨率分析

的同时，还能获得各频率分量的真实相位。S 变换

使用的宽度与频率成反比变化的窗口，从而有效地

为信号高频部分提供了高时间分辨率，为信号低频

部分提供了高频率分辨率。大多数的复杂电能质量

事件是非平稳的。S 变换有效地用可扩展转换的高

斯窗口提取出特征。信号 ( )x t 的 S 变换定义如下： 

      2, , e diftS f x t w t f t 


 


          (1) 

 
 

22

2, e
2

f tf
w t f




 

 


         (2) 

式中：  ,S f 为信号  tx 的 S 变换；t 为时间；f 为

频率；  ,w t f  为高斯窗口； 为控制高斯窗口

时间轴位置参数。 

2.2 特征分析与提取 

从电能质量扰动的 S 变换时频分析结果可发

现，不同扰动表现出不同特性：电压暂降在基波出

现较长时间凹陷，即小于基准值；电压暂升在基波

出现较长时间的凸起，即大于基准值；电压中断在

基波出现较长时间降至接近于 0；谐波扰动的较低

频率中产生稳定的幅值；闪变的基波上下波动，其

基波中一部分大于基准值，另一部分低于基准值。

暂态振荡在中等频段出现一个幅值凸起，这是其他

类型扰动所没有的；暂态脉冲在全频段都有一定的

能量分布，特别是高频段会产生较高幅值谐波。 

根据上述各种单一电能质量扰动在时频分布的

特性，设计提取如下 9 个特征： 

F1：基波幅度时间曲线中大于 1.02 p.u.的部分

占整个检测时长的时间占比。此特征主要用于识别

电压暂升，且可与 F2 配合识别闪变。 

F2：基波幅度时间曲线中小于 0.98 p.u.的部分

占整个检测时长的时间占比。此特征主要用于识别

电压暂降，且可与 F2 配合识别闪变，与 F3 配合识

别电压中断。 

F3：基波幅度时间曲线中小于 0.15 p.u.部分占

整个检测时长的时间占比。此特征主要用于识别电

压中断，且可将电压暂降和中断进行区分。 

F4：低次谐波偏斜度之和。用来描述低次谐波

幅值的不对称度。采用式(3)计算 2~7 次谐波的偏斜

度，求和得到 F4。此特征用于描述低次谐波特性。 
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3

1

1 n
i

i

X
S

n





  
   

   
             (3) 

式中：S 为某次谐波幅值序列的偏斜度；Xi 为该幅

值序列的第 i 个元素值；µ为该序列平均值；σ为该

序列标准偏差；n 是该序列的长度。 

F5：中次谐波的峰度之和。用来描述中次谐波

幅值的平坦度。采用式(4)分别计算 8~18 次谐波的

峰度，求和得到 F5。F5 与 F6 用于描述中次谐波特

性，并与其他特征配合实现多种扰动的分类，尤其

是对暂态振荡的识别。 
4

1

1 n
i

i

X
K

n





  
   

   
            (4) 

式中，K 为某次谐波幅值序列的峰度。 

F6：中次谐波的标准差之和。用来描述中次谐

波幅值的离散程度。采用式(5)分别计算 8~18 次谐

波的标准差，再求和得到 F6。此特征与 F5 一起用

于描述中次谐波的特性。 

 
2

1

1

n

i
i

X

SD
n










           (5) 

式中，SD 为某次谐波幅值序列的峰度。 

F7：高次谐波的峰度之和。用来描述高次谐波

幅值的平坦度。分别计算 19~30 次谐波的峰度，再

求和，得到 F7。此特征与 F8 一起，用于描述高次

谐波的特性。与其他特征配合实现多种电能质量扰

动的分类，尤其是对暂态脉冲的识别。 

F8：高次谐波的标准差之和。用来描述高次谐

波幅值的离散程度。分别计算 19~30 次谐波的标准

差，再求和，得到 F8。F8 与 F7 用于描述高次谐波

特性，并与其他特征配合实现多种扰动的分类，尤

其是对暂态脉冲的识别。 

F9：总谐波畸变率(THD)平均值。此特征与其

他特征配合用于多种电能质量扰动的分类。若本身

采样点多、计算量过大，可每隔数个采样点进行一

次 THD 的计算，再取平均值，减少计算量。 

3   混沌集成决策树及其扰动识别 

已有研究表明，多样性样本子集的集成决策比

整个集成样本集有更高的识别精度。本文提出混沌

集成决策树方法，并将其应用到电能质量复合扰动

识别的分类器。基于混沌集成决策树的扰动分类原

理方案如图 3 所示。 

 

图 3 基于混沌集成决策树的扰动分类原理框架 

Fig. 3 Framework of PQ disturbances recognition based on 

chaos ensemble decision tree 

首先，经前面的扰动波动批量生成、S 变换分

析及特征提取，得到决策树识别的特征样本集 S，

将该样本集 S 随机抽取划分成两部分，其中 20%作

为测试集 Stest，剩余 80%作为训练验证集 St。 

然后，为克服集成决策树Bagging算法等基本集

成算法训练后期可能出现的样本多样性和遍历性较

差、收敛慢等问题，使集成算法更大概率地充分学

习样本特征，本文将Logistic映射的混沌搜索嵌入决

策树集成算法之中。Logistic映射为 

1 04 1)) (0(1n n nZ Z Z Z   ≤ ≤       (6) 

式中：Zn为混沌变量，n = 0, 1, 2,…；Z0为混沌变量

初始值，其微小差异在长时间后将导致相当大的差

别，混沌变量能按其不重复地遍历搜索空间的所有

状态。这样，依照混沌搜索原理，按式(7)混沌逆映

射抽取训练验证集St中的50％样本，得到基分类的

随机训练集St1。 

t1 -PQ min PQ max PQ min PQ( ) ( )S i i i i kN k N N N Z      (7) 

式中：
kZ 为混沌变量；

t1 -PQ ( )S iN k 为 St1中第 i 类电

能质量扰动的第 k 个训练样本在全训练 St中的序列

号； max PQiN 、 min PQiN 为第 i 类电能质量扰动的样本

最大序列值和最小序列值。这样，得到基分类的随

机训练集 St1，训练生成基分类决策树，并用生成的

基决策树对 St进行分类以获得测试集 Stest 的扰动分

类识别。在生成混沌决策树时，本文对扰动训练验

证集 St进行混沌连续抽样，即构建下一个基分类时

混沌变量
kZ 初始值为前一次的终值，重复这个过程

M 次，得到含有 M 棵树的决策树池。本文根据经验

值将决策树池的大小初始设定为 50 棵树。 

最后，对于数据集 S 的剩余 20%样本分别使用

上述过程，得到含有 50 棵树的决策树池进行多数投

票完成扰动集成识别。 

另外，在构建扰动识别的训练集和测试集时，

将整个扰动识别特征样本集随机划分成 2 个彼此独

立的部分，比例是 80%:20%。这样混沌抽取和随机
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验证可保证训练数据集训练得到的模型不发生欠拟

合，由于验证集和训练集相对独立，可在一定程度

上避免模型对训练数据的过拟合。集成决策树的准

确性和混沌多样性是保证扰动分类效果的重要前

提，因此本文在混沌集成决策树池的基础上，选择

出决策树池中对扰动验证集 St 识别精度较高的前

2M/3 棵树，然后构建新决策树池，以改善集成决

策准确性。  

4   算例分析 

本文研究的电能质量扰动包括 7 种单一电能质

量扰动，12 种由二类单一扰动混合的电能质量复合

扰动，3 种由三类单一扰动混合的电能质量复合扰

动，以及 1 种由四类单一扰动混合的电能质量复合

扰动，总共 23 种电能质量扰动。由于本文采用的是

直接多分类法进行扰动识别，故其分类标签设置为

1#~23#，分别对应表 1、表 2 中的扰动 D1~D23。 

按照表 1、表 2 中的扰动信号模型参数的范围，

在 Matlab 2018b 中，批量自动生成 9 200 个波形数

据，每种扰动各 400 个波形样本。对此 9 200 个波

形数据进行 S 变换、特征提取和扰动标签添加，得

到一个 9 200×10 的矩阵，每一行为 1 个扰动特征样

本，前 9 列 9 个特征为 F1-F9，最后一列为 1-23#

的分类标签。单一扰动的典型样本特征如表 3 所示。 

表 3 单一扰动的典型样本特征 

Table 3 Typical features of single PQ disturbance 

扰动类别 
扰动特征  

F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9 

C1 0 0 0 -0.98 16.49 0.007 17.36 0 0.228 

C2 0 0.5 0 22.55 574 0.102 1 199 0.081 0.026 

C3 0.477 0 0 29.58 1114 0.028 2 345 0.022 0.013 

C4 0 0.611 0.268 22.71 587.7 0.132 1 227 0.105 0.031 

C5 0.485 0.449 0 32.2 1159 0.003 2 402 0.001 0.009 

C6 0 0 0 30.58 480.2 0.241 1 557 0.031 0.025 

C7 0.204 0.089 0 29.57 970.4 0.406 2 011 0.325 0.068 

由表3可见，谐波扰动的基本幅值扰动特征F1、

F2、F3 均为 0，表明基波一直保持基准值。低次谐

波偏斜度之和 F4 较小，表明低次谐波保持稳定；

电压暂降的 F2 大于零，F1、F3 均为 0，即基波有

一部分小于基准值；电压暂升的 F1 大于零，F2、

F3 均为 0，即基波有一部分大于基准值；电压中断

的 F2、F3 大于 0，F1 为 0，即基波有一部分小于基

准值，且降低到了很低的水平。电压暂降、电压暂

升、电压中断 3 种扰动的 F5 和 F7 均较大，表明存

在一定的中次、高次谐波尖峰。电压闪变的 F1 和

F2 大于 0，F3 为 0，即基波有一部分大于基准值，

且有一部分小于基准值，但变化幅度较小。暂态振

荡的 F1、F2、F3 均为 0，F6 较大，说明中次谐波

有较大变化。暂态脉冲的 F7、F8 较大，表明高次

谐波存在较大的尖峰。 

此外，对 23 种扰动的 9 200 个样本特征空间分

布进行分析，以特征 F4 、F7 为例，其特征空间分

布情况如图 4 所示。由图 4 可见，23 种扰动的特征

分布有较强的规律，说明了本文设计的特征对 23

种扰动类别有较好的区分度。但是对样本集整体而

言，仍存在较强的时频域特征相互重叠、复杂交叉，

分类识别难度较大。 

 

图 4 样本集特征空间分布情况(F4 、F7 为例) 

Fig. 4 Spatial distribution analysis of sample set features 

 (F4 and F7 as examples) 

得到 9 200 个扰动特征样本集后，随机抽取

7 360 个(80%)作为扰动识别训练验证集，剩余 1 840

个(20%)作为扰动识别测试集，设置决策树池大小

为 5，折叠交叉验证比 k(Cross-validation)分别设为

4(即随机选取 4 条数据，其中 3 条用于训练，1 条

用于验证)、5、7 和 9 进行训练。k=5 时，使用混

淆矩阵和 ROC 曲线描述识别结果，如图 5、图 6

所示。 

https://baike.baidu.com/item/ROC%E6%9B%B2%E7%BA%BF
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图 5 23 种扰动识别混淆矩阵 

Fig. 5 Confusion matrix of 23 disturbances recognition 

图 5 混淆矩阵的对角线和非对角线元素分别为

对特定类型的 PQD 的正确分类和错误分类。从该混

淆矩阵中可发现，大多数类别被正确分类，单一扰

动识别正确率较高，混合扰动识别正确率相对较低，

特别是 D18(闪变+暂态脉冲)、D23(暂降+谐波+暂态

振荡+暂态脉冲)、D17(暂升+暂态脉冲)、和 D16(暂

降+暂态脉冲)，也反映了暂态脉冲相关复合扰动识

别难度较大。由图 6 可知，本分类方法的 ROC 曲线

快速收敛到左上角 1 附近，说明分类模型准确性高。 

 

图 6 扰动分类器的 ROC 曲线 

Fig. 6 ROC curve of disturbances classifier 

为了分析评价决策池大小等参数对分类结果的

影响，本文将不同决策池大小的分类结果进行了比

较，结果如表 4 所示。 

从表 4 可以看出，不同 k 折叠交叉验证比下的

混沌集成决策树识别平均准确率均在 89%以上。在

同一交叉验证折数时，随着决策树池大小的增加，

扰动识别准确率有一定的改善，但当决策树池大小

达到约 40 个后，识别准确率没有明显改善甚至降

低，因此，该方法保证精度时应当设置一个合理值，

本文后面分析中决策树池大小取 40。 

表 4 不同决策树池大小的 k 折叠交叉验证分类精度 

Table 4 k-fold cross-validation classification accuracy  

with different pool size of decision tree 

决策树池

大小 

k 折叠交叉验证的分类精度/% 

k =4 k =5 k =7 k =9 

4 85.3 85.7 87.2 85.9 

5 86.8 87.3 89.7 88.6 

6 89.1 88.2 88.9 87.1 

10 90.1 89 89.1 89.9 

20 90.4 90.8 90.8 90.6 

30 91.3 90.7 91 90.8 

40 91.5 91.9 91.7 91.4 

60 90.8 91.1 91.9 90.7 

100 90.9 91.0 91.3 90.6 

200 90.6 90.7 91.9 91.1 

平均值 89.63 89.61 90.47 89.76 

为了进一步评价该方法的有效性和可行性，将

本文的分类结果与传统决策树、最近邻和最小二乘

支持向量机等方法的分类结果进行了比较，结果如

表 5 所示。 

表 5 扰动识别结果对比分析 

Table 5 Disturbance indentification performance  

comparison of different methods 

方法 
分类效率 

分类精度/% 训练时间/s 

Simple Tree 21.7 2.47 

Medium Tree 71.4 3.26 

Complex Tree 86.5 3.75 

LS SVM 92.5 32.54 

加权最近邻法 87.5 2.70 

本文方法 91.9 13.54 

从表 5 可以看出，相对传统的决策树方法，所

提集成决策方法的分类精度有较大的改善，但模型

训练时间也较大。同当前研究应用较广的支持向量

机方法相比，后者的分类精度为 92.5%，本文方法

为 91.9%，差距不大，但后者的训练时间需 32.54 s，

本文方法为 13.54 s。因此，从总体性能上看，本文

方法具有较好的综合性能。 

为了验证本文方法在实际工程中的有效性，使

用华东某地市电网一组 10 kV 和 20 kV 母线电能质

量监测数据对该方法进行验证。该数据集共 142 组

样本，包括 50 组谐波、39 组暂降类(主特征为暂降

http://baike.baidu.com/view/3874582.htm
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的单一和复合扰动)、10 组含暂升类(主特征为暂升

的复合扰动)、2 组中断和 41 组闪变。采样频率为

每周波 256 个采样点，信号长度为 16 000 个点和

60 000 个点，典型事件波形如图 7 所示。分类结果

如图 8 所示。 

 
图 7 典型监测事件波形 

Fig. 7 Typical PQ event from monitor 

 
图 8 实测数据的分类结果 

Fig. 8 Classification results of real data 

由图 8 结果可得，在给出的 142 组监测数据中，

50 组谐波仅有 1 组误识别为谐波+暂态振荡，39 组

暂降类扰动中有 9 组误识别，10 组含暂升类中有 4

组误识别，2 组中断识别均正确识别，41 组闪变中

有 3 组误识别，总体识别正确率为 88.03%。进一步

分析发现，暂降和暂升过程存在复杂暂态及较小谐

波分量，与标准信号库存在一定的失配性，因而识

别精度较低。总体来说，本文对工程实际应用具有

较高的可行性。 

5   结论 

本文提出了一种混沌集成决策树的电能质量复

合扰动识别方法。对 23 种电能质量扰动信号模型及

其波形 S 变换时频域分析，针对不同类型扰动的特

性差异，设计和提取出 9 种扰动时频域特征，并利

用集成学习的集体能力优势， 运用混沌集成决策树

完成了复杂电能质量复合扰动的有效识别。得到如

下结论： 

(1) 相对传统的决策树方法，所采用混沌集成决

策方法的分类精度有较大的改善，当然其模型训练

时间也有一定增加，但仍比应用较广的支持向量机

方法耗时要少。 

(2) 随着决策树池大小的增加，集成决策的扰动

识别准确率有一定的改善，但决策树池过大反而会

降低准确率，并增加模型复杂度和运行时间。 

(3) 含暂态脉冲电能质量复合扰动的特征关联

性强，相关复合扰动识别错误率较高、识别难度较大，

相关特征设计优化仍有待于今后进一步深入研究。 

(4) 实测数据结果显示，本方法对工程实际应用

也具有较高的可行性。实际电网暂降和暂升过程存

在复杂暂态及一定谐波分量，可考虑完善标准信号

库以抑制两者之间的失配度。 
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