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基于多标签随机森林的电能质量复合扰动分类方法 
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摘要：提出一种多标签随机森林(Multi-label Random Forest, ML-RF)分类算法，并将其应用于电能质量复合扰动分

类。ML-RF 是基于多标签决策树(Multi-label Decision Tree, ML-DT)的集成学习算法，利用子决策树的组合来增强

分类器的整体性能。首先对电能质量扰动信号进行平稳小波变换，计算各层分解系数的小波能量熵作为分类特征

向量。然后使用 Bootstrap 自助法和子空间采样构造不同的训练集训练子决策树。最后组合子决策树得到 ML-RF

分类器，并对复合电能质量扰动进行分类。仿真结果表明，在不同噪声情况下，该方法均能有效进行复合扰动的

分类，具有较好的噪声鲁棒性，是复合电能质量扰动分类的一种可行方法。 
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QU Hezuo1, LIU Heng2, LI Xiaoming1, HUANG Jianming1 

(1. School of Electrical Engineering, Wuhan University, Wuhan 430072, China; 

2. Xiaogan Power Supply Company, Hubei Electric Power Company, Xiaogan 432000, China) 

Abstract: Multi-label Random Forest (ML-RF) is proposed and applied to the recognition of multiple power quality 

disturbances. ML-RF is an ensemble learning algorithm based on the Multi-label Decision Tree (ML-DT), by assembling 

sub-classification decision tree to enhance the overall performance. Firstly, all power quality disturbances are decomposed 

by steady wavelet transform, and the energy entropy of the wavelet coefficients are extracted as eigenvectors. Then, it 

uses training sets that are constructed by Bootstrap re-sampling method and subspace sampling method to train sub-DTs. 

Finally, it combines the sub-DTs by majority voting to predict the type of multiple power quality disturbances. The 

simulation results show that the ML-RF can effectively recognize the multiple power quality disturbances under different 

noise conditions, and it is a feasible method with noise robustness. 
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0  引言 

随着新能源的不断发展和电力电子技术的广

泛运用，同时电力系统的负荷结构趋于复杂，大量

非线性和冲击性负荷使得电能质量扰动事件频发，

对系统的安全稳定运行产生极大威胁。如何准确有

效地识别电能质量扰动的类别是提高电能质量的关

键一步。 

电能质量扰动分类问题的建模过程通常分为特

征提取和模式分类两步。电能质量扰动信号是典型

的时变信号，为了更充分地分析其特点，通常采用 
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时频分析进行扰动特征提取，主要有 S 变换[1-2]、小

波变换[3]和短时傅立叶变换[4]。短时傅立叶变换通

过加窗使其具有时频分析能力，能采用快速傅立叶

变换计算，物理意义明确，但其时频分辨率固定，

无法兼顾高频和低频信号的分辨率需求。小波变换

支持多分辨率分析，在电能质量扰动特征提取中应

用广泛，能对高频信号提供高的时域分辨率，对低

频信号提供高的频域分辨率。S 变换继承和发展了

短时傅立叶变换和小波变换的局部化优点，采用与

频率有关的可变高斯窗函数，具有较好的时频特性，

但无法准确地检测瞬态脉冲信号。 

电能质量扰动的模式分类问题通常不是简单

的多分类问题，复杂的电网环境使得电能质量扰动



- 2 -                                         电力系统保护与控制   

趋于复杂，在实际生产中的扰动不会只是理想的单

一扰动[5]，比如在电压暂升期间可能出现瞬态脉冲，

发生电压闪变的同时可能伴随着谐波扰动。电能质

量扰动分类应当视为多标签分类问题，对此已有学

者提出二分类-支持向量机法(Binary-SVM)[6]，多标

签 k-近邻法(ML-KNN)[7]，多标签径向基神经网络

(ML-RBF)[8]，排位支持向量机(Rank-SVM)[9]等等方

法。文献[8]采用均值聚类确定每一类样本的聚类中

心，将其作为径向基函数神经网络基函数的中心进

行训练得到 ML-RBF 分类器，但是该分类器无法有

效解释推理过程和依据。文献[7]基于 k-近邻分类器

和贝叶斯准则提出 ML-KNN，在多标签分类中效果

较好，但其需要存储所有的训练样本，当训练样本

增加时需要更多的计算机内存。文献[9]基于 Rank- 

SVM 和 Morlet 小波核函数提出的分类方法能消除

高频干扰，具有良好的抗噪性能，为电能质量复合

扰动多标签分类的研究提供了新思路。 

随机森林(Random Forest, RF)是一种基于决策

树的集成学习算法[10]，其分类决策结果由构成森林

的子决策树分类结果的众数决定。随机森林能在运

算量没有显著提高的前提下提高了预测精度，对多

元共线性不敏感，可以很好地预测多达几千个解释

变量的作用。 

本文提出一种基于多标签决策树的电能质量

扰动多标签分类方法，多标签随机森林算法

(ML-RF)。首先采用离散平稳小波变换分解扰动信

号得到各层分解系数，并提取各层小波能量熵的统

计参数作为分类特征；然后阐述构造多标签分类决

策树的方法，并训练多棵子决策树构成随机森林分

类器，最后对比随机森林和 Binary-SVM，ML-KNN，

ML-RBF 对电能质量单一扰动和复合扰动的分类结

果，验证了 ML-RF 算法的有效性。 

1   特征提取 

1.1 离散平稳小波变换 

小波变换能同时满足低频和高频信号对时域

频域不同的分辨率要求[11]，广泛应用于信号处理领

域。根据应用场合和需求不同小波变换有许多变化，

离散平稳小波变换是一种非正交的小波变换，如图

1 所示。与常用的采用 Mallat 算法[12]进行小波分解

与重构不同，计算离散平稳小波变换时并不对信号

本身进行下抽样处理，而是对滤波器组进行内插补

零(上采样)，使其每级分解系数和原时间序列长度

保持一致，这种处理方法可以有效地避免因信号下

抽样造成重构信号发生振荡，也被称作多孔算法[12]。

对低通滤波器系数 h[k]和高通滤波器系数 g[k]进行

上采样操作如式(1)和式(2)所示。 
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相应地，离散平稳小波变换的分解公式如式(3)

所示，其中 dj和 cj分别为每层的高频系数和低频系

数，c0表示原信号。 
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小波重构是与分解相反的逆过程，离散平稳小

波变换的重构公式如式(4)所示。 

2/])[][][][(][ 11 kdkgkckhkc jjjjj      (4) 

 

图 1 平稳小波分解原理 

Fig. 1 Algorithm of stationary wavelet decomposition 

1.2 改进小波能量熵 

小波变换可以同时在频域和时域中定位分析

非平稳时变信号，在其基础上引入熵的概念进而定

义小波熵[13-14]，采用小波熵能对被分析信号在各频

段上的分布特性进行统计分析。小波能量熵以小波

变换的各层分解系数为基准，对信号不同频段的能

量进行划分，最终以一个定量的熵值来反映信号能

量在频域上的分布复杂度。在信号处理中运用较为

广泛的是香农熵，设第 j 层小波分解系数序列为 Sj，

sj[i]表示该层第 i 个小波系数，则第 j 层小波分解系

数的香农能量熵的定义如式(5)所示。 


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单一的小波能量熵反映的是某一频段小波系

数的能量，没有考虑到能量随时间的变化情况，无

法反映对应频段信号能量变化的局部信息。为了对

非平稳时变信号采用小波能量熵进行分析，本文提

出一种改进小波能量熵的计算方法，即通过对小波

分解系数进行加窗处理再计算香农熵。设 g 为宽度

为 Nw(Nw∈N)的滑动窗，窗中心为 τ∈N，则改进香

农能量熵的计算如式(6)。在时轴上移动窗函数并对
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加窗处理后的小波分解系数进行计算得到随时间变

换的香农熵。通过对小波变换各层分解系数计算改

进小波香农熵可获得信号不同频段分量的能量在时

域的分布情况。 
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2   多标签分类决策树 

决策树是构成随机森林的基本单位，是一种简

单但是广泛使用的分类器[15]。决策树有两大优点：

(1) 决策树模型可读性好，具有描述性，有助于人工

分析；(2) 效率高，决策树只需要一次构建，反复使

用，每一次预测的最大计算次数不超过决策树的深

度。为了引入随机森林算法解决复合电能质量扰动

分类，首先需要构造支持多标签分类的决策树，即

多标签分类决策树(ML-DT)。本文构造的 ML-DT

基于经典的 C4.5 决策树算法，C4.5 算法自顶向下

逐步生成一棵决策树，在构造子节点时使子节点所

含样本集的杂度最小化。本文采用熵量化样本集

的杂度，ML-DT 和 C4.5-DT 的主要差别在于前者

对样本集的熵进行推广，使之能应用于多标签数

据集[16]。 

设训练样本集为D={(x1, y1), (x2, y2), , (xm, ym)}，

其中 xi∈Rq=(xi
(1), , xi

(q))T，yi=(yi
(1), yi

(2), , yi
(L))，q

为样本特征维数，L 为分类标签数，m 为训练样本

数，yi
(l)∈{-1, +1}，yi

(l)=+1 表示样本 i 属于标签 l，

反之则不属于。 

在单标签分类中，单标签样本集 DSL的熵采用

式(7)计算，其中 p 表示样本集 D 中属于标签的样本

比例。在熵的计算中，定义 0log0=0，可见当 DSL

中全部样本均属于标签或者均不属于标签时样本集

的熵为零。熵是衡量样本集不确定性的量，熵越小

说明该样本集的杂度越小，越适合作为叶结点。 

     SL 2 2log 1 log 1ENT D p p p p       (7) 

在 ML-DT 算法中对样本集的熵的定义进行了

推广，采用式(8)计算多标签样本集 DML的熵。 
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式中，pl表示样本集 DML中属于标签 l 的样本所占

的比例。 

生成决策树 h(x, D)主要分为以下 5 步。 

Step1：创建决策树根节点，该节点对应训练样

本集 DF； 

Step2：根据当前节点对应的样本集 DF，选取

使信息增益最大的分割参数 fea 和 val，其中信息增

益的定义如式(9)所示。 
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式中，Dρ 表示按分割参数分割 DF 得到的两个子集

D+和 D
-
，分别为 D+={(xi, yi)|xi

(fea)≤val,1≤i≤ |DF|}，

D
-
={(xi, yi)|xi

(fea)>val,1≤i≤|DF|}； 

Step3：按照使当前节点信息增益 IG 最大的最

优分割参数将 DF分割为两个子集 D+和 D
-
，并对两

个子集分别按步骤(2)继续操作； 

Step4：决策树停止生长准则，通常有两种。一

是某节点对应的样本集中的样本数小于一定的数量

时当前节点成为叶结点；二是某节点对应样本集中

得到的最大信息增益小于一定的阈值，则当前节点

成为叶节点 Dleaf； 

Step5：当所有节点均无法继续分割为子节点

时，则决策树分类器 h(x,D)训练完毕。 

采用决策树对未知样本 x 进行分类决策的过程

从根节点开始，按照每个非叶结点对应的最优分割

参数，选择样本对应的输出分支，直到进入叶结点，

该未知样本的分类标签由叶结点对应的样本集 Dleaf

确定，叶结点样本集中大多数样本均属标签 j，则

寻历至该节点的未知样本也被认为属于标签 j。如

式(10)所示，其中 pj表示 Dleaf样本集中属于标签 j

的样本所占的比例。 

}1,5.0{ )( Ljpyy j
j         (10) 

3   多标签随机森林算法 

随机森林算法基于集成学习从相同的数据集

中构建一组存在细微差异的子决策树，分类时所有

决策树投票表决，以降低单个模型的随机波动所产

生的影响[17-18]。为了使不同的子决策树具有一定的

多样性，随机森林使用 Bootstrap 自助法对原始样本

集进行有放回均匀随机抽样获得自助样本子集，然

后使用子空间采样根据特征的不同子集构造不同的

子决策树。通过引入上述两个随机采样过程使得生

成的集成模型的多样性被显著增强，且每个子决策

树之间是相互独立的，还可以减小每棵树的训练时

间。通过采用支持多标签数据集的 ML-DT，本文构

造了多标签随机森林算法 ML-RF 用于复合电能质

量扰动分类。 

3.1 生成随机森林 

构造随机森林的过程就是生成大量子决策树

的过程，可分为以下 4 步。 

Step1：对原始训练样本集 D 进行放回均匀抽样
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方法随机生成自助样本集，通常自助样本集中会含

有重复样本，同时会遗漏部分原始数据，这充分保

证各个子决策树的差异性，使得算法不容易出现过

拟合。本文中生成的自助样本集为 Dboot，其样本数

与 D 中样本数相同，均为 m。 

Step2：对 Dboot中的样本特征进行子空间采样。

从 q 个原始特征中随机选取 qs(qs≥L)个特征构成新

的样本特征，得到用以训练子决策树的 DT样本集。 

Step3：利用 DT 样本集采用完全分裂方式建立

子决策树 h(x,DT)。完全分裂方式的停止生长准则有

两条，一是样本集中的样本数为 1，无法继续分裂；

二是样本集的熵为 0，所有样本均指向同一个标签。

第一条准则是第二条准则的特例，即样本集中仅含

一个样本。 

Step4：重复上述 3 个步骤 nRF 次，生成的 nRF

棵子决策树构成了随机森林。 

3.2 随机森林分类 

设随机森林为 H(x, D, nRF, m, qs)={hi(x, DTi)|i=1, 

2, , nRF}，采用随机森林对多标签电能质量扰动样

本 x 进行分类的过程，即依次将未知样本的特征向

量按照子决策树对应的决策特征进行提取，再使用

子决策树进行分类得到结果 hi(x, DTi)(1≤i≤nRF)，其

中 hi( )={hi_1, hi_2, , hi_L}，hi_j=1 表示该分类器认为

样本 x 属于标签 j，反之 hi_j=0。最终的分类结果由

子决策树的结果投票决定，即少数服从多数。如 

式(11)所示。 

}1,5.0{ H
)( Ljpyy j

j         (11) 

式(11)中的 pHj 表示将样本分类为标签 j 的子决

策树占决策森林的比例，如式(12)。 
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通常在生成决策树后还会对决策树进行剪枝，

但是随机森林中的子树通常是不需要剪枝的，因为

通过引入 Bootstrap 和子空间采样已经保证集成模

型的随机性，较好地避免过拟合问题，因此不需要

进行剪枝。 

4   仿真分析 

4.1 电能质量扰动模型 

尽管电能质量扰动情况复杂，其基本的扰动信

号主要有：电压暂升，电压中断，电压暂降，谐波，

暂态振荡，瞬态冲击，闪变等。在 Matlab2015 环境

中，参考文献[19-20]，建立标准信号与电能质量基

本扰动信号模型，如表 1 所示。基波频率 f0为 50 Hz，

采样频率 fs为 12.8 kHz，T 为工频周期，u(t)为单位

阶跃函数。为适应不同幅值的信号，电压幅值为归

一化幅值，实际应用中相当于以电压峰值为基准的

标幺值。谐波信号主要考虑(含)13 次以下的谐波

(650 Hz)，暂态振荡频率范围为 700~1500 Hz。 

表 1 电能质量标准信号与扰动信号模型 

Table 1 Power quality standard signal and disturbance signal model 

信号类型 信号模型 参数 

标准信号(C0) v(t)=sin(ωt) ω=2πf0 

电压暂升(C1) v(t)={1+k[u(t2)-u(t1)]}sin(ωt) 0.1≤k≤0.9, 0.5T≤t2-t1≤30T 

电压中断(C2) v(t)={1-k[u(t2)-u(t1)]}sin(ωt) 0.9<k≤1, 0.5T≤t2-t1≤30T 

电压暂降(C3) v(t)={1-k[u(t2)-u(t1)]}sin(ωt) 0.1≤k≤0.9, 0.5T≤t2-t1≤30T 

谐波(C4) 
13

2

( ) sin( )+ sin( )k

k

v t t a k t 


   0.01<ak<0.2 

暂态振荡(C5) 1( )
1( ) sin( ) e sin( ) ( )t tv t t a t u t t      0.05<α<1, 15<λ<130, 14≤β<30 

瞬态冲击(C6) v(t)= sin(ωt)+a[u(t1)-u(t2)] a>0.8, 1 ms<t2-t1<3 ms, 

电压闪变(C7) v(t)=[1+αsin(βωt)]sin(ωt) 0.05<α<0.2, 0.1<β<0.5 

4.2 特征提取 

不同扰动信号在时频分布上的差异主要体现

为在时频平面上不同时频段能量分布的差异，各时

频区能量分布的均匀性差异反映扰动分量状态的差

别。基于平稳小波分析建立的改进小波能量熵测度

可以对时频平面上能量分布的均匀性进行定量描

述，并对扰动分量的不确定性和复杂度加以定量度

量，所以对电能质量扰动具有较好的特征提取和分 

类能力。常用的小波基有 harr 小波、dbN 小波、coifN

小波和 symN 小波等，由于 coifN 小波相对其他小

波基具有更长的支撑长度，更有利于信号能量的集

中和各层小波能量熵特征的提取，然而过大的支撑

长度会增加计算时间。信号的离散小波变换实质上

是对信号进行多尺度分析，综合考虑信号采样频率、

小波基性质和不同类型扰动所在频段的差异这些因

素，本文采用 coif4 小波对扰动信号进行 6 层小波
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分解，每层分解系数对应着不同频段，如图 2 所示。

分别计算 d1~d6 各层系数的改进香农熵 SEd1(k)~ 

SEd6(k)，通过大量实验和特征规律的总结，提取下

述特征量作为电能质量扰动分类的原始特征量： 

(1) F1~F6为各层平稳小波变换高频系数的改进

小波香农熵 SEdi(k)的最大值； 

(2) F7~F12 为各层平稳小波变换高频系数的改

进小波香农熵 SEdi(k)的最小值； 

(3) F13~F18 为各层平稳小波变换高频系数的改

进小波香农熵 SEdi(k)的平均值； 

(4) F19~F24 为各层平稳小波变换高频系数的改

进小波香农熵 SEdi(k)的标准差； 

(5) F25~F28 依次为第 6 层平稳小波变换低频系

数的改进小波香农熵的 SEc6(k)的最大值、最小值、

平均值和标准差； 

(6) 在分解到一定尺度时，可以将第 6 层低频分

量近似地认为是基波信号，采用半个周期的滑动有

效值计算方法计算第 6 层低频分量的有效值曲线，

如式(13)所示，提取其中的最大值和最小值作为特

征量 F29和 F30。 

2
6 6

128

1
( ) ( ) , 128

128

k

c
i k

RMS k C k k
 

     (13) 

提取样本中的F1~ F30形成原始特征集合F={F1, 

F2, F3,…,F30}。 

 

图 2 信号的平稳小波分解示意图 

Fig. 2 Stationary wavelet decomposition of signals 

4.3 分类效果仿真验证 

本文参考文献[4]，考虑的电能质量扰动信号为

表 1 中的 7 种单一扰动信号以及由它们复合而成的

复合扰动信号，其中双重复合扰动 11 种，三重复合

扰动 12 种，四重复合扰动 7 种，共 37 种不同类型

的电能质量扰动信号。采用 Matlab 生成上述扰动信

号，每类扰动生成 200 个随机样本，共 7400 个样本。

每类扰动分别叠加信噪比(SNR)为 30 dB、40 dB 和

60 dB 的高斯白噪声，选取 60%的样本构成训练集，

其余的构成测试集。 

首先分析随机森林算法参数对分类性能的影

响，考察采用不同算法参数的 ML-RF 分类器对

40 dB 下三重扰动数据的分类准确率，其中 RF 规模

nRF从 1 棵到 100 棵，步长 1 棵；RF 子空间大小 qs

从 1 到 30，步长为 1；Booststrap 样本集与原始训

练集大小相同，结果如图 3 所示。 

 

图 3 不同参数下的 ML-RF 分类准确率 

Fig. 3 Classification accuracy of ML-RF with different parameters 

由图 4 和图 5 可知，当子空间大小 qs分别取不

同的定值时，随着森林规模 nRF 的增长，分类准确

率均会提高，当 nRF 增长到一定值后继续增大随机

森林的规模对准确率提高不再有显著作用，这说明

盲目选择过大的森林规模可能导致浪费计算资源；

当森林规模 nRF 分别取不同的定值时，随着子空间

大小 qs的增大，分类准确率会提高，当 qs增大到一

定值后继续增大子空间大小不会使准确率继续提

高，因此在使用随机森林算法时应当选择合适的 qs，

过小可能导致准确率难以提高，过大会导致子决策

树的差异性减小，同时增加计算量在后面的仿真中，

随机森林的规模 nRF取 60，子空间大小 qs取 15。 

为了进一步比较本文方法与其他多标签分类方

法的性能，在不同的噪声强度下，分别采用

Binary-SVM, ML-RBF 和 ML-KNN 3 种多标签分类

法(简记为B-S, M-R和M-K)对电能质量扰动信号进

行分类，并将其分类结果与本文提出的 ML-RF(简

记为 M-F)方法进行对比，实验结果如表 2 所示。 

 

图 4 不同 nRF下的 ML-RF 分类准确率 

Fig. 4 Classification accuracy of ML-RF with different nRF 
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图 5 不同 qs下的 ML-RF 分类准确率 

Fig. 5 Classification accuracy of ML-RF with different qs 

由表 2 可以看出，ML-RF 算法在不同的噪声强 

度和扰动复杂程度下的分类准确率均优于其他 3 种

分类算法。信噪比 SNR 从 50 dB 减小至 30 dB，

ML-RF 的分类准确率只有 0.5%的降低，因此

ML-RF 具有较好的噪声鲁棒性。ML-RF 适于进行

电能质量多标签分类，随着扰动复杂度的增加，其

分类准确率不会明显降低，至少有 98.0%的准确率。

相较之下，Binary-SVM, ML-RBF 和 ML-KNN 对单

重扰动分类效果较好，但对多重扰动的分类准确率

显著低于单重扰动的准确率。ML-RF 能通过训练子

决策树充分学习样本训练集的分类特征，同时

Bootstrap 采样和子空间采样技术既使得每棵子决

策树具有自己擅长的分类领域，同时避免随机森林

出现过学习，因此 ML-RF 分类方法具有较好的泛

化能力，适用于复合电能质量扰动的多标签分类。 

表 2 不同噪声条件下不同分类法的准确率 

Table 2 Performance comparison of binary-SVM, ML-RBF, ML-KNN and ML-RF under different SNR values 

SNR/dB 50 40 30 

分类器 B-S M-R M-K M-F B-S M-R M-K M-F B-S M-R M-K M-F 

单重扰动 0.955 0.959 0.968 0.996 0.964 0.966 0.977 0.993 0.966 0.968 0.977 0.991 

二重扰动 0.866 0.927 0.818 0.997 0.890 0.922 0.849 0.997 0.889 0.925 0.856 0.995 

三重扰动 0.814 0.827 0.610 0.984 0.821 0.844 0.596 0.988 0.813 0.834 0.590 0.980 

四重扰动 0.759 0.830 0.634 0.968 0.804 0.838 0.630 0.980 0.800 0.843 0.643 0.989 

总体 0.848 0.886 0.758 0.986 0.870 0.892 0.763 0.989 0.867 0.893 0.766 0.989 

5   结论 

为了更好地对复合电能质量扰动进行有效分

类，本文对单标签决策树进行推广得到支持多标签

数据集的 ML-DT 算法，以此为基础构建随机森林

分类器 ML-RF，运用该算法实现复合电能质量扰动

分类。ML-RF 充分考虑多标签数据的特性，在充分

学习复合扰动分类特征的前提下，较好地避免过拟

合问题。在与现有其他分类方法 Binary-SVM, 

ML-RBF 和 ML-KNN 的对比中证明了该方法的有

效性，且 ML-RF 具有良好的抗噪性能。 
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