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基于 ISSA-XGBoost 的电能质量扰动识别方法研究 

商立群，李朝彪，邓力文，郝天奇，刘 晗 

(西安科技大学电气与控制工程学院，陕西 西安 710054) 

摘要：针对传统电能质量扰动(power quality disturbances, PQDs)识别中特征提取有冗余，识别精度不高等问题，提

出了一种基于改进麻雀搜索算法(improved sparrow search algorithm, ISSA)优化特征选择和极致梯度提升(eXtreme 

gradient boosting, XGBoost)的电能质量扰动识别方法。首先对电能质量扰动信号进行 S 变换，提取 61 种电能质量

特征。再通过 ISSA 同时选择最优特征子集和 XGBoost 中最优参数，剔除冗余特征，提高识别精度。最后根据优

化后的最优特征子集和 XGBoost 实现电能质量扰动的识别。仿真结果表明，所提出的方法能有效选择最优特征子

集，对噪声环境下的 19 种电能质量扰动信号进行高效识别，并且具有较高的识别精度。 
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Abstract: To solve the problem of redundancy and low recognition accuracy in traditional power quality disturbance 

recognition, this paper proposes a method based on an improved sparrow search algorithm (ISSA) to optimize feature 

selection and eXtreme gradient boosting (XGBoost). First, the power quality disturbance signal is transformed by 

S-transform, and 61 kinds of power quality characteristics are extracted. Then ISSA selects the optimal feature subset and the 

optimal parameters in XGBoost at the same time to eliminate redundant features and improve recognition accuracy. Finally, 

the power quality disturbance is identified according to the optimized feature subset and XGBoost. The simulation results 

show that the method proposed can effectively select the optimal feature subset, and efficiently identify 19 kinds of power 

quality disturbance signals in a noisy environment, and has high recognition accuracy. 
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0  引言 

随着电力系统的逐渐发展以及风电、光伏等新

能源渗透率的提高，电网中越来越频繁地发生电能

质量扰动事件，此类事件的发生不利于电力系统安

全、经济、高效运行。而新能源并网、电动汽车充

电桩、通信领域等所采用的电力电子设备又对电能

质量有着极高的要求。因此，设计一种高效且准确

率高的电能质量扰动识别算法是治理电能质量问题

的前提，具有重要的现实意义[1-4]。 
 

基金项目：陕西省自然科学基础研究计划项目资助

(2021JM393) 

电能质量扰动(power quality disturbances, PQDs)
的识别一般包括 3 个步骤：(1) 采用信号处理技术进

行特征提取；(2) 对提取后的特征进行选择；(3) 选
择合适的分类器对扰动进行识别。傅里叶变换

(fourier transform, FT)、短时傅里叶变换(short time 
fourier transform, STFT)、小波变换(wavelet transform, 
WT)、S 变换等信号处理技术被广泛应用在波形的

检测和特征提取[5]。虽然 FT 经常被用于分析信号的

频谱和谐波成分，但对于非平稳的电能质量扰动并

不适用，且可能会出现错误的结果。文献[6]采用短

时傅立叶变换处理信号，该方法首先对信号进行加

窗处理，再进行傅里叶变换，弥补了傅里叶变换不

能处理非平稳信号的不足；该方法的缺点是一旦窗
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宽确定，其分辨率是固定的。文献[7]利用小波变换

有效提取 PQDs 的特征，但该方法容易受到残差噪

声的影响，且对平稳信号分析不足；S变换在 STFT
和 WT 基础之上做出改进，采用频率与窗口宽度成

反比的高斯窗函数，改善了窗宽固定的缺陷，并且

具有一定的噪声抑制能力。文献[8]采用 S 变换对信

号处理后的矩阵提取出 9 种扰动时频域特征，并将

其输入混沌集成决策树，最终完成 23 种 PQDs 的识

别。文献[9]采用 S 变换对信号进行多分辨率分析，

得到 PQDs 的不同统计特征；然后采用基于决策树

初始化模糊 C 均值聚类方法识别 PQDs，并且在硬

件上验证了方法的有效性。 
特征选择的目的是寻找解决问题所必须的、足

够的最小特征子集。文献[10]利用核主成分分析对

15 种特征进行降维，得到的 6 种特征能准确表达变

压器故障的有效信息。文献[11]利用不同的模糊邻

域半径和变精度系数，构建粒度不同的粒度空间，

基于变精度模糊邻域粗糙集(variable precision fuzzy 
neighborhood rough set, VPFNRS)特征选择算法，在

各粒度空间下选择出对应的最优扰动特征子集。文

献[12]采用基于交互作用下改进的最大相关-最小

冗余准则算法，降低了特征提取手段局限性导致的

典型特征边缘模糊对辨识精度的影响。文献[13]采
用能量熵和功率谱熵对扰动特征进行组合提取，构

建的特征向量具有高精度、低维度的特点。进化计

算算法通过模拟自然界生物进化机制完成搜索问题

的最优解决方案，近年来在特征选择问题中得到了

广泛应用，并取得了一定的成功。文献[14]概述了

基于进化计算的特征选择的基本框架，并且从进化

计算特征选择方法的搜索机制、子集评价策略等方

面进行了分析和总结。文献[15]采用自适应樽海鞘

群作为特征选择算法，经过对比，自适应樽海鞘群

经过特征选择后的识别准确率最高。文献[16]将分

类误差和特征数量共同最小化作为适应度函数，采用

非支配排序遗传算法 II(non-dominated sorting genetic 
algorithm II, NSGA-II)求出不同的帕累托最优解，保

证了良好的准确率和更短的计算时间。 
人工神经网络(artificial neural network, ANN)、

支持向量机(support vector machines, SVM)、决策树

(decision tree, DT)、K 近邻(K nearest neighbors, KNN)
和极限学习机(extreme learning machine, ELM)等传

统的机器学习分类模型可以用来对 PQDs 进行识

别。近年来，基于集成学习的方法因其可行性和准确

性在非平稳信号分类中获得了广泛的应用。文献[17]
采用经验小波变换作为信号处理方法，并提取 12
个特征作为极致梯度提升(eXtreme gradient boosting, 

XGBoost)的输入，基于贝叶斯理论对 XGBoost 进行

优化，提高二元关联极致梯度提升(binary relevance- 
XGBoost, BR-XGBoost)模型的精度。文献[18]采用

模因萤火虫算法(memetic firefly algorithm, MFA)对轻

量级梯度提升(light gradient boost machine, LGBM)
中 5 个参数进行优化，提高了识别精度，但文中并

没有对特征进行选择，会导致训练时间大大增加。 
针对上述问题，本文提出一种基于改进麻雀搜

索算法优化特征选择和极致梯度提升的电能质量扰

动识别方法。首先通过 S 变换对 19 种 PQDs 进行处

理，提取 61 个时频域特征组成扰动特征集。然后采

用经动态权重、levy 飞行和自适应贪婪、变异策略

改进的麻雀搜索算法优化扰动特征集和 XGBoost
参数，去除冗余特征，提高 XGBoost 的识别精度。

最后通过仿真实验和分析，验证了本文所提方法的

准确性和有效性。 

1   电能质量扰动信号数学模型 

本文共考虑了 19 种电能质量扰动信号，包括电

压暂降、电压暂升、电压中断、电压闪变、暂态振荡、

暂态脉冲和谐波 7 种单一电能质量扰动信号和电压

暂降+谐波、电压暂升+谐波、电压中断+谐波、电

压闪变+谐波及电压暂降+暂态振荡等 12 种复合类型

电能质量扰动信号。根据 IEEE-1159 标准[19]构建电能

质量扰动信号的数学模型，见附录 A 表 A1 所示。 

2   基于 S 变换的特征提取 

S 变换采用时窗宽度随频率成反比的高斯窗作

为窗函数，可以在高频段提供更高的时间分辨率，

在低频段提供更好的频率分辨率。设输入信号为

( )x t ，其 S 变换后为 ( , )S f ，数学表达式如式(1)。 
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式中： ( , )g f 为高斯窗函数；参数 控制高斯窗口

在时间轴上的位置； f 为频率；t 为时间；i 为虚数

单位； 为标准差，在标准 S 变换中， 1 f  。 

离散 S 变换可由快速傅里叶变换(fast fourier 
transform, FFT)和卷积定理实现。对式 (1)，令

f n NT ， jT  ，可得到离散化 S 变换如式(2)。 
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式中：N 为采样总点数；T 为采样间隔； 1,2, ,j    

1N  ； 1,2, , 1n N  。 

将扰动信号进行 S 变换后，得到二维矩阵 aS 。

矩阵每一行对应每个频率采样点，矩阵每一列代表

每个时间采样点。其中矩阵中频率点和实际频率的

关系为 s( )f N n ， sf 为采样频率，n 为当前频率

点[20]。分别求取每行的最大值 max( )F 、最小值 min( )F 、

平均值 mean( )F 、标准差 std( )F 、均方根值 rms( )F 和每

列的最大值 max( )T 、最小值 min( )T 、平均值 mean( )T 、

标准差 std( )T 、均方根值 rms( )T 作为特征向量，取矩

阵 aS 和各个特征向量的最大值、最小值、平均值、

均方根值、标准差组成特征 1f — 49f 。另外取频域特

征向量谐波畸变率和大于 100 Hz 频段的标准差以

及矩阵 aS 大于 100 Hz 频段的标准差、高阶统计量

偏度和峭度组成特征 50f — 61f 。最终得到的 61 种电

能质量特征值见附录 A 表 A2，表中各个特征量的

计算方法可参考文献[21]。 

3   基于 XGBoost 的扰动识别 

XGBoost 是在梯度提升决策树(gradient boosting 

decision tree, GBDT)的基础上发展而来的一种典型

的监督式集成学习算法，其算法原理是将多个识

别准确率较低的弱学习器融合为一个准确的强学

习器[22]。相对于 GBDT，XGBoost 采用二阶泰勒展

开简化目标函数、提高计算精度，引入正则化项避

免过拟合。同时，在训练阶段自动执行并行计算，

优化计算资源[23]。 

XGBoost 算法采用梯度提升策略，不是一次得

到所有的树，而是每次添加一棵新树，不断修补之

前的测试结果，其算法流程如图 1 所示。 

首先将第一个学习器拟合到输入数据的整个

空间，然后将第二个学习器拟合到残差中，以解决

弱学习器分类精度低的缺点，后面的学习器依次重

复此过程，直至满足要求。模型的最终预测结果是

由每个学习器的预测之和得到的。第 t 次预测的结

果如式(3)所示。 
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式中： ( )t
iy 为第 t 次预测的结果； ( )k if x 为第 i 个样

本在第 k 棵树中被分类到所在叶子节点的权重；
( 1)t
iy  为第 1t  次的预测结果； ( )t if x 为分类和回归

树的空间。 
模型的目标函数由损失函数 l 和正则化项两

部分组成，如式(4)所示。 

 
图 1 XGBoost 算法流程 

Fig. 1 XGBoost algorithm flow 

smp

( )

1 1

ˆ( , ) ( )
m t

t
i i i

i k

Obj l y y f
 

           (4) 

式中：损失函数 l 用来表示模型的预测能力； smpm 表

示训练函数样本数；正则化项用来控制树结构，

可表示为 
2

leaf

1
( )

2
f T               (5) 

式中： 、为正则化参数； leafT 为叶子节点总数；

为叶子节点的分数值向量。 

4   基于 ISSA 的特征选择和 XGBoost 参数

优化 

4.1 改进麻雀搜索算法 

标准麻雀搜索算法(sparrow search algorithm, 

SSA)描述的是麻雀群体的觅食和反捕食行为。在觅

食过程中，群体分为发现者和跟随者。发现者具有

更好的适应度，为整个麻雀群提供觅食区域和方向，

而跟随者则利用发现者的位置获取食物。当麻雀群

检测到危险并且警报值超过安全值时，麻雀会采取

行动对抗捕食者[24]。 

当麻雀察觉到天敌，需要前往安全区域时，随

着迭代次数逐渐增加，发现者最优解范围会减小，不

易向全局最优解移动；跟随者在向最优位置移动时，

易出现种群短时间内迅速集聚的情况，种群的多样

性骤降；在算法迭代后期，麻雀个体的快速同化导

致容易出现局部最优停滞的情况。针对以上 3 个问

题，本文从以下 3 个方面对 SSA 进行改进。 
1) 引入动态权重因子。本文在发现者位置更新

公式中，通过引入上一代全局最优解，可以使发现
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者位置受到上一代发现者位置和全局最优解的综合

影响，从而有效防止算法陷入局部最优解。此外，

还可以借鉴惯性权重的概念[25]，通过在发现者位置

更新方式中引入动态权重因子，在迭代初期赋予较

大的权重值，以促进全局探索，在迭代后期逐渐减

小权重值，以进行更精细的局部搜索，从而提高算

法的收敛速度。海鸥搜索算法(seagull optimization 
algorithm, SOA)中的非线性因子有着收敛精度高的

优点，本文动态权重系数 p 采用 SOA 中的非线性

收缩因子，其计算公式和改进后的发现者位置更新

方式分别如式(6)和式(7)所示。 
2
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式中：p 表示权重；rand 为[0,1]上的随机数； itert 为

当前迭代次数； maxT 表示最大迭代次数； 1
,
t
i jX  表示

第 t+1 次迭代时麻雀位置； 1
best
tX  表示在第 1t  次迭

代时麻雀的最佳位置； ,
t
i jX 表示第 t 次迭代时麻雀位

置；Q表示服从标准正态分布的随机数；L表示大小

为1 d 维且元素均为 1 的矩阵； 2R 表示[0,1]的一个

随机数，即警戒值； tS 表示在[0.5,1]上的安全阈值。 

2) levy 飞行策略。在跟随者的位置更新公式中

引入 levy 飞行策略。levy 飞行是一种步长服从重尾

概率分布的随机行走，其可以在短距离游走和长距

离跳跃中随机变换。自然界中很多生物在不确定的

环境中进行觅食时，都采用 levy 飞行策略[26]。改进

后的跟随者位置更新公式如式(8)所示。 
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式中： worstX 表示当前最差位置； levyK 表示飞行的

随机步长； T T 1( ) -+A A AA ， A表示一个只含有 1

或-1 元素的1 d 维矩阵。 
levy 飞行的随机步长的计算公式如式(9)所示。 

levy 1
K




u

v
              (9) 

式中：u和 v 都是服从正态分布的一个1 d 维的随

机矩阵，且 u~(0, 2
1 )、v~(0,1)；  是常数，其值为

1.5。其中 1 如式(10)所示。 
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 

     
           

        (10) 

3) 自适应贪婪、变异策略。本文将精英差分变

异策略和透镜成像的动态反向学习策略融入到 SSA
中，利用判定系数 r 对最优麻雀位置进行混合变异

扰动[27]。如式(11)所示，当 0.5r＞ 时，采用精英差

分策略进行扰动；当 0.5r ≤ 时，采用透镜成像的动

态反向学习策略进行扰动。两种策略的应用使得算

法能够跳出局部极值空间，提高在不同优化问题中

的适应性。 

1 2 best 2 3 best

best ub lb ub lb best

sf sf

( ) ( ), 0.5

, 0.5
2 2

r x x r x x r

x x x x x x
r

k k

  
     


＞

≤
   (11) 

式中： bestx 表示经过混合变异扰动后的麻雀位置；

1 2r r r、 、 为[0,1]上的随机数； ub lbx x、 分别为麻雀位

置的取值上下限； bestx 为最优解， 2x 为次优解， 3x

为第 3 优解； sfk 为缩放因子，控制 bestx 和 bestx 的距

离。较小的缩放因子生成的 bestx 范围更大，而较大

的缩放因子则相反。根据智能算法的特点，更希望

算法在前期收敛速度快，而后期迭代精度高，故本

文对缩放因子 k 进行动态调整。 

 3 1 2
maxexp(1 10 ( ) )k t T         (12) 

变异后的麻雀位置不一定比原始位置具有更

高的收敛精度。因此，为了确保算法的进步，采用

贪婪策略来决定是否使用变异解替代原始解。只有

当变异解的适应度值优于原始解时，才会进行替换

操作。具体的替换条件可以表示为式(13)。 

 best best best

best best best

, ( ) ( )

, ( ) ( )

x f x f x
x

x f x f x

 
   

＜

≥
        (13) 

式中：x表示经过贪婪策略后的麻雀位置； best( )f x

表示最优位置麻雀的适应度值； best( )f x 表示变异后

最优位置麻雀的适应度值。 
经过以上 3 种方法改进后的 ISSA 算法步骤如

下所述： 
1) 初始化种群数量 popsizeP 、最大迭代次数 maxT 、

发现者占比 dP 、警戒者占比 dS 、安全阈值 tS 等参数； 

2) 生成初始种群，计算适应度值，并进行排序，

找出适应度最优个体和适应度最差个体； 
3) 选取一定比例的适应度较优的麻雀作为发

现者，其按照式(7)进行位置更新； 
4) 其余麻雀作为跟随者，按照式(8)进行位置

更新； 
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5) 随机选择一定比例的麻雀作为警戒者，并更

新其位置； 
6) 根据概率 P，选择精英差分策略和透镜成像

反向学习策略对当前最优解进行扰动，产生新解； 
7) 根据贪婪规则式(13)，确定是否进行位置更新； 
8) 判断是否达到结束条件，达到结束条件即进

行下一步，否则返回步骤 3)； 
9) 程序结束，输出结果。 

4.2 优化特征选择和 XGBoost 扰动识别 

S变换提取的61个特征可能存在无用或干扰特

征，同时 XGBoost 的参数设置在很大程度上决定了

模型的性能。本文采用 ISSA 优化特征选择和

XGBoost 参数。 
首先，将提取的特征和参数都用麻雀表示。麻

雀由两部分组成：1) 用来表示 S 变换提取的 61 个

特征，61 个特征的搜索空间为 0 或 1，其中 0 表示

该特征维度无效，1 表示该特征维度有效；2) 用来

表示 XGBoost 中的参数。表 1 列出了 XGBoost 中
参数的优化范围。 

表 1 XGBoost 参数表 

Table 1 XGBoost parameter table 

XGBoost 参数 范围 

eta [0,1] 

max_depth [0,∞] 

gamma [0,∞] 

subsample (0,1] 

min_child_weight [0,∞] 

colsample_bytree (0,1] 

然后将识别精度和特征选择数量设为目标函

数，可定义为 
f

1

fitness A acc F
f

1

n

j
ji i

f

F f
n

  

  
  

       
 
  


     (14) 

式中： fitness
iF 为目标函数，即 SSA 算法的适应度； A

为 XGBoost 分类精度的权重； acc
if 为 XGBoost 分类

精度； F 为所选特征数量的权重； jf 表示是否选择

了特征 j( 0 1j jf f 或 )； fn 为特征总数。采用

ISSA 优化特征选择和 XGBoost 参数的主要流程如

图 2 所示。 

5   算例分析 

根据附录 A 表 A1 中参数范围，在 Matlab 2020a

中对 PQDs 进行仿真，对每种扰动随机生成 200 个

样本，共 3800 个样本。在 3800 个样本中随机选取 

 
图 2 基于 ISSA 的特征选择与参数优化流程图 

Fig. 2 Flow chart of feature selection and parameter 

optimization based on ISSA 

70%为训练集，剩余的 30%为测试集。 

5.1 ISSA 算法性能测试 

为了评估 ISSA 算法的有效性，本文选取 3 种

测试函数(详见表 2)来进行算法性能测试，并与粒子

群优化(particle swarm optimization, PSO)算法、鲸鱼

优化算法(whale optimization algorithm, WOA)、野犬

优化算法(dingo optimization algorithm, DOA)、灰狼

优化算法(grey wolf optimizer, GWO)、SSA 等算法

进行比较。 

表 2 测试函数 

Table 2 Test functions 

计算公式 范围 最优解 

2
1

1

n

i
i

f x


   [-100,100] 0 

2
2

1

( 10cos(2 ) 10)
n

i i
i

f x x


    [-5.12,5.12] 0 

 3
1

418.9829 sin
n

i i
i

f d x x


  [-500,500] 0 

所有算法中种群数量设置为 100，迭代次数为

1000。PSO 算法中，设置惯性因子 w 为 0.729，学习

因子 1C 和 2C 均为 1.494 45；WOA中，设置控制参数

a 从 2 线性递减至 0；DOA 中，设置生存率 S 为 0.3；
SSA 和 ISSA 中，发现者占比 dP 为 20%，警戒者占

比 dS 为 20%，安全阈值 tS 为 0.8。 

3 种测试函数的收敛曲线分别如图 3—图 5 所

示。其中，横轴为迭代次数，纵轴为适应度值(以 e
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为底的自然对数 ln)。对数值越低，代表寻优精度越

高。由图 3—图 5 可以看出，PSO 的收敛精度最低，

而且容易陷入局部最优解，GWO、WOA 和 SSA 在

精度和速度上都要优于 PSO，而 ISSA 在收敛速度

方面表现出色，能够在较少的迭代次数内快速收敛

到最优解，并且具备更高的精度。通过对单峰和多

峰函数的测试可以得出结论，ISSA 能够有效避免陷

入局部最优解，具备卓越的探索能力。 

 
图 3 测试函数 1f 收敛曲线 

Fig. 3 Convergence curve of test function 1f  

 
图 4 测试函数 2f 收敛曲线 

Fig. 4 Convergence curve of test function 2f  

 

图 5 测试函数 3f 收敛曲线 

Fig. 5 Convergence curve of test function 3f  

5.2 特征选择结果分析 

采用 S 变换从样本中提取 61 个特征，在不同噪音

情况下，将 ISSA 特征优化与未进行特征优化的适应度

值进行对比分析。将精度的权重 A 调整为 95%，特征

数量的权重 F 设置为5%。ISSA参数设置如表3所示。 

表 3 ISSA 参数 

Table 3 ISSA parameters 

ISSA 参数 数值 

麻雀数量 5 

迭代次数 20 

发现者占比 0.2 

警戒者占比 0.2 

警戒值 0.8 

特征优化前后准确率对比如图 6 所示。根据式

(13)，未进行特征优化的曲线实际是对样本提取 61
个特征后的准确率加上惩罚项曲线。 

 
图 6 特征优化前后准确率对比 

Fig. 6 Accuracy comparison before and after 

feature optimization 

随着信噪比的增加，两种方法的适应度值都呈

上升趋势，但经过特征优化的方法上升平滑且缓慢，

而未经过优化的方法，上升迅速。这是因为信噪比

越低，PQDs 中的噪声含量越高，不同类型 PQDs

之间的特征被噪声淹没，增加了扰动识别的难度。

在噪声强度为 30 dB 时，由于惩罚项的作用，经过

ISSA 优化特征选择的方法比未经过特征优化的方

法适应度值高 12.68%。 
5.3 不同噪声情况下对比分析 

为验证所提方法在不同噪声情况下的抗噪能

力，首先将扰动样本分为训练集和测试集，分别向

训练集和测试集中添加信噪比为 40 dB、30 dB 和

20 dB 的噪声，在不同噪声环境下训练 ISSA- 
XGBoost 模型。最后基于测试集求得不同信噪比下

扰动的分类准确率见表 4。 
表 4 中 C1—C9 为单类型扰动，C10—C19 为复
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合类型扰动。由表 4 可以看出，信噪比减小，信号收

到的干扰会增大，而模型识别准确率会随之减小。

当信噪比为 30 dB 时，ISSA-XGBoost 对单类型扰动

和复合类型扰动的平均识别准确率可以达到 98.63%，

当信噪比为 20 dB 时，模型对扰动的平均识别准确率

仍然可以达到 96.28%。结果表明，本文提出的方法

分类效果良好且鲁棒性较强，不易受环境噪声影响。 
表 4 不同噪声情况下识别准确率 

Table 4 Recognition accuracy under different noise conditions 

识别准确率/% 
扰动类型 

40 dB 30 dB 20 dB 

C1 99.17 99.17 97.50 

C2 100.00 100.00 99.17 

C3 100.00 100.00 99.17 

C4 100.00 100.00 100.00 

C5 99.17 99.17 91.67 

C6 98.33 98.33 91.67 

C7 99.17 99.17 97.50 

C8 98.33 98.33 95.83 

C9 99.17 98.33 95.83 

C10 99.17 99.17 98.33 

C11 97.50 97.50 96.67 

C12 99.17 98.33 96.67 

C13 99.17 98.33 95.83 

C14 98.33 98.33 95.83 

C15 97.50 96.67 91.67 

C16 99.17 98.33 97.50 

C17 98.33 98.33 97.50 

C18 97.50 97.50 95.83 

C19 99.17 98.33 92.50 

平均 98.84 98.63 96.28 

5.4 不同分类模型对比分析 

为验证本文所提出的基于改进麻雀搜索算法的

XGBoost 模型的有效性，将本文方法和 KNN、DT、
GBDT 和 XGBoost 4 种模型在不同噪声环境下进行

比较，并将所得平均测试准确率与本文方法进行对

比，结果如图 7 所示。 
从图 7 可以看出，在信噪比为 20 dB 时，传统 

 

图 7 不同分类模型识别结果 

Fig. 7 Identification results of different classification models 

的机器学习算法 KNN 和 DT 的识别准确率分别为

84.04%和 90.61%，集成学习算法 GBDT 和 XGBoost
识别准确率分别为 95.59%和 95.71%，本文提出的

ISSA-XGBoost 算法识别准确率最高，为 96.28%。

本文所提出的算法在 30 dB、40 dB 和 50 dB 噪声强

度下，有 98.63%、98.84%和 99.14%的准确率，分

别高出 GBDT 算法[17]0.13%、0.08%和 0.05%。 

5.5 不同启发式算法优化 XGBoost 的识别性能对

比分析 

为了验证 ISSA 优化 XGBoost 模型的优越性，

与 PSO-XGBoost、SSA-XGBoost 模型进行对比分

析，PSO、SSA 和 ISSA 的种群数目为 5，迭代次数

为 20。信噪比设置为 30 dB，适应度值随迭代次数

变化曲线如图 8 所示。 

 
图 8 适应度值变化曲线 

Fig. 8 Fitness change curve 

根据图 8 的结果，可以得出以下结论：在这 3
种优化算法中，PSO 算法表现出较慢的收敛速度，并

且其适应度值最低。SSA 由于全局搜索能力较弱且

局部开发能力不强，需要经过 12 次迭代才能达到全

局最优解。而改进后的 ISSA 在仅经过 9 次迭代后

就达到了收敛状态，并且具有最高的适应度值。这

说明改进的 ISSA 相比其他两种优化算法，在寻找

使得 XGBoost 模型达到最优的特征和参数方面更

快速且更有效。 
图 9 为 PSO-XGBoost、SSA-XGBoost 和 ISSA- 

XGBoost 的识别结果图。 
可以看出，以上 3 种模型对单扰动的识别准确

率都非常高，PSO-XGBoost 有 9 个样本识别错误，

SSA-XGBoost 有 7 个样本识别错误，ISSA-XGBoost
仅有 5 个样本识别错误，并且这 21 个样本都是将暂

态振荡和暂态脉冲互相识别错误。对于复合类型扰

动，ISSA-XGBoost 仅有 26 个样本识别错误。整体

来说 ISSA-XGBoost 识别精度仍比其他两种模型分

别高出 2.14%和 4.16%。实验表明采用 ISSA 优化的

XGBoost 模型具有更高的识别精度。 
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图 9 不同优化算法识别结果图 

Fig. 9 Identification result of different optimization algorithms 

6   结论 

为了解决 PQDs 识别中存在特征冗余和识别方
法精度低的问题，本文提出了一种基于 ISSA- 
XGBoost 算法的电能质量扰动识别方法。实验表明，
该方法在噪声环境下可以更高效地找到最优特征子
集，并具有较高的识别精度。本文的主要结论如下： 

1) 与 PSO、WOA、DOA、SSA 相比，提出的
ISSA-XGBoost 算法具有更快的搜索全局最优解的
能力，不易陷入局部最优解。 

2) 与PSO-XGBoost和SSA-XGBoost方法相比，
本文所提方法能更快地找到最优特征子集和
XGBoost 模型的参数，在信噪比为 20~40 dB 的噪声
环境下分别有 96.28%、98.63%和 98.84%的准确率。 

附录 A 

表 A1 电能质量扰动数学模型 

Table A1 Mathematical model of power quality disturbance 

扰动类型 数学模型 参数范围 

无扰动(C0) ( ) sin( )y t A t  1 p.u.; 100  rad/ sA     

电压暂升(C1) 1 2( ) [1 ( ( ) ( ))]sin( )y t A u t t u t t t       2 10.1 0.8; 9T t t T ≤ ≤ ≤ ≤  

电压暂降(C2) 1 2( ) [1 ( ( ) ( ))]sin( )y t A u t t u t t t       2 10.1 0.9; 9T t t T ≤ ≤ ≤ ≤  

电压中断(C3) 1 2( ) [1 ( ( ) ( ))]sin( )y t A u t t u t t t       2 10.9 1; 9T t t T ≤ ≤ ≤ ≤  

电压闪变(C4) ( ) [1 sin( )]sin( )y t k t t     0.1 0.2;0.1 0.4k≤ ≤ ≤ ≤  

暂态振荡(C5)  3

1 3 3 4( ) sin( ) e sin(2 ( ))( ( ) ( ))t t
ny t t f t t u t t u t t          1 4 30.1 0.8;0.5 3 ;0.008 0.03;

300 Hz 900 Hzn

T t t T
f

 ≤ ≤ ≤ ≤ ≤ ≤
≤ ≤

 

暂态脉冲(C6) 3( )
2 3 4( ) sin( ) e ( ( ) ( ))t ty t t u t t u t t         2 4 31 10;0.5 3 ;0.008 0.03T t t T ≤ ≤ ≤ ≤ ≤ ≤  

谐波(C7) 
7

3

( ) sin( ) sin( )
n

y t t n t 


   2
3 5 70.05 , , 0.15; 1na a a a ≤ ≤  

电压暂升+ 

谐波(C8) 

7

1 2
3

( ) [1 ( ( ) ( ))]sin( ) sin( )
n

y t A u t t u t t t n t  


       2
2 1 3 5 70.1 0.8; 9 ;0.05 , , 0.15; 1nT t t T a a a a  ≤ ≤ ≤ ≤ ≤ ≤  

电压暂降+ 

谐波(C9) 

7

1 2
3

( ) [1 ( ( ) ( ))]sin( ) sin( )
n

y t A u t t u t t t n t  


       2
2 1 3 5 70.1 0.9; 9 ;0.05 , , 0.15; 1nT t t T a a a a  ≤ ≤ ≤ ≤ ≤ ≤  

电压中断+ 

谐波(C10) 

7

1 2
3

( ) [1 ( ( ) ( ))]sin( ) sin( )
n

y t A u t t u t t t n t  


       2
2 1 3 5 70.9 1; 9 ;0.05 , , 0.15; 1nT t t T a a a a  ≤ ≤ ≤ ≤ ≤ ≤  

电压闪变+ 

谐波(C11) 

7

3

( ) [1 sin( )]sin( ) sin( )
n

y t k t t n t   


    2
3 5 70.1 0.2;0.1 0.4;0.05 , , 0.15; 1nk a a a a ≤ ≤ ≤ ≤ ≤ ≤  

电压暂升+ 

暂态振荡(C12) 
3

1 2
( )

1 3 3 4

( ) [1 ( ( ) ( ))]sin( )
         e sin(2 ( ))( ( ) ( ))t t

n

y t A u t t u t t t
f t t u t t u t t

 
  

     
    

 2 1 1

4 3

0.1 0.8; 9 ;0.1 0.8;
0.5 3 ;0.008 0.03;300 Hz 900 Hzn
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表 A2 61 种 PQDs 特征 

Table A2 61 kinds of PQDs characteristics 

PQDs 特征 F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9

Sa f1 f12 f23 f32 f41 f50 — f60 f61

Tmax f2 f13 f24 f33 f42 — — — —

Tmin f3 f14 f25 f34 f43 — — — —

Tmean f4 f15 — f35 f44 — — — —

Tstd f5 f16 f26 — f45 — — — —

Trms f6 f17 f27 f36 — — — — —

Fmax f7 f18 f28 f37 f46 f51 f55 — —

Fmin f8 f19 f29 f38 f47 f52 f56 — —

Fmean f9 f20 — f39 f48 f53 f57 — —

Fstd f10 f21 f30 — f49 — f58 — —

Frms f11 f22 f31 f40 — f54 f59 — —
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