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摘要：为有效应对高渗透率分布式电源并网引起的电压暂升、电压振荡等电能质量扰动(power quality disturbances, 

PQDs)问题，提出一种基于双向长短期记忆(bidirectional long short-term memory, BiLSTM)网络-注意力机制

(attention mechanism, AM)的复合扰动自适应感知方法。首先，通过灰狼优化(grey wolf optimizer, GWO)算法优化

改进的完全自适应噪声集合经验模态分解(improved complete ensemble empirical mode decomposition with adaptive 

noise, ICEEMDAN)参数，实现扰动信号模态分解与重构。其次，提取扰动信号的层次加权排列熵(hierarchical 

weighted permutation entropy, HWPE)特征。最后，构建 BiLSTM-AM 模型，利用多维特征长短期依赖关系实现电

能质量复合扰动识别。在仿真与真实电网数据集上开展实验验证，结果表明所提方法对不同扰动均具有较好的识

别效果。此外，与现有深度网络模型相比，所提模型具有更高的识别准确率。 
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Adaptive sensing of power quality composite disturbances in distribution systems 
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Abstract: In order to effectively address power quality disturbances (PQDs) such as voltage swells and voltage 

oscillations caused by the high penetration grid connection of distributed generation, a composite disturbance adaptive 

sensing method based on a bidirectional long short-term memory (BiLSTM) network integrated with an attention 

mechanism (AM) is proposed. First, the grey wolf optimizer (GWO) algorithm is employed to optimize the parameters of 

the improved complete ensemble empirical mode decomposition with adaptive noise (ICEEMDAN). The modals of the 

disturbance signals are decomposed and reconstructed. Subsequently, the features of hierarchical weighted permutation 

entropy (HWPE) of the disturbance signals are extracted. Finally, a BiLSTM-AM model is constructed to capture the 

long- and short-term dependencies of multidimensional features for composite PQD recognition. Validation using both 

simulated and real-world power grid datasets demonstrates excellent identification performance on various disturbance 

types with the proposed method. Moreover, compared with other deep learning models, the proposed model further 

demonstrates higher recognition accuracy. 
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0  引言 

高比例新能源、电力电子设备并网是新型电力

系统发展的主趋势[1-3]，且在配电侧的比例逐年提

高。由于分布式电源输出功率的随机性与波动性[4-6]，

在优化电力结构的同时也引发了电压暂升、谐波叠加

等电能质量扰动(power quality disturbances, PQDs)

问题，进而影响高精度工商业负荷等多类型电力设

备运维的安全性和可靠性[7-8]。因此，快速准确地检

测与识别电能质量扰动对智能配电网安全稳定运行

具有重要意义。 

依据 IEEE Std 1159—2019 标准[9]，智能配电网

包含多种形式的扰动，如闪变、暂升、暂降、中断

等。在电网运行中，扰动往往以复合的形式出现。

复合扰动由若干单一扰动叠加而成 [10-11]，如暂

升 + 脉冲、暂降 + 谐波等，此种扰动复合特性加剧

了识别系统的复杂性。此外，实际场景中的电能质

量扰动可能处于噪声环境，因此消除电能质量扰动

信号中的噪声亦十分必要。 

扰动电压、电流信号特征参数(例如幅值、相位、

频率等)包含了智能配电网运行信息，此种信息可用

于电能质量扰动评估。传统基于电能质量扰动信号

识别的方法首先采用诸如 S 变换(S-transform)等方

法提取扰动特征，然后将特征信息输入支持向量机

(support vector machine, SVM)等分类器开展识别。此

种方法适用于结构简单、拓扑单一的网络[12]。面对

分布式电源接入背景的复杂网络，多扰动耦合下的

参数阈值评估法对短时、非周期性扰动的敏感性会

降低，易出现漏识别风险。 

近年来，人工智能方法在复杂场景电能质量扰

动识别中的应用愈发广泛。文献[13]基于马尔可夫

转移场(Markov transition field, MTF)可视化和改进

DenseNet 神经网络算法实现了电能质量复合扰动快

速准确识别。为实现大规模系统中电能质量扰动的深

度特征提取及智能分类识别，文献[14]提出一种基

于堆叠稀疏自编码器(stacked sparse autoencoder, 

SSAE)前馈神经网络(feed forward neural network, 

FFNN)的复合扰动分类模型。为提高电能质量扰动

信号在受到噪声和异常干扰时的分类准确率，文献

[15]提出了一种双分支并联特征融合网络的 PQDs

分类方法。文献[16]针对电能质量混合扰动的复杂

性及当前分类识别的低准确率问题，提出一种数据

库查询的多标签电能质量混合扰动分类与识别方

法。文献[17]构建了一种基于轨迹颜色编码与知识

蒸馏的电能质量扰动轻量化识别系统。文献[18]提

出了一种集成本征时间尺度分解(ensemble intrinsic 

time-scale decomposition, EITD)-全局深度混洗卷积

神经网络 (global depthwise shuffle convolutional 

neural network, GSCNN)方法，此方法在不同噪声环

境下均表现出色，能精准识别复杂扰动。文献[19]

提出了一种基于改进 Kaiser 窗的 S 变换(modified 

kaiser window-based S-transform, MKS)多尺度并行

注意力残差网络(multiscale parallel attention residual 

network, MPARN)的分类策略，算例仿真结果表明其

对非线性 PQD 具有较好的识别效果。文献[20]提出

了一种快速自适应 S 变换(fast adaptive S-transform, 

FAST)，提高了扰动特征提取的时频分辨率和计算效

率。文献[21]提出了一种模糊转移场(fuzzy transfer 

field, FTF)方法，将扰动特征信号转换为二维图像，

然后通过深度残差网对包含复杂 PQDs 信息的二维

图像进行分类和识别。然而，上述基于数据驱动或

深度学习的电能质量扰动识别方法，严重依赖海量

的优化参数与庞大的特征矩阵维数，这使得传统智

能算法在识别高比例分布式电源并网引发的复杂电

能质量扰动时，其准确性和效率仍有提升空间。 

基于上述研究与分析，为应对分布式电源并网

所引发的电能质量扰动高效识别问题，首先，采用灰

狼优化(grey wolf optimizer, GWO)算法对改进的自

适应噪声完备集合经验模态分解(improved complete 

ensemble empirical mode decomposition with adaptive 

noise, ICEEMDAN)的参数进行优化。此步骤能在保

留信号特征的同时抑制噪声，提高模态分解的准确

性和鲁棒性。其次，针对去噪后的扰动信号，采用

层次加权排列熵(hierarchical weighted permutation 

entropy, HWPE)方法提取具有辨识性和判别力的扰

动特征。最后，采用双向长短期记忆(bidirectional 

long short-term memory, BiLSTM)网络结合注意力机

制(attention mechanism, AM)构建识别模型。BiLSTM

能够充分利用时间序列的前后信息，在电能质量扰

动建模中引入时间特性，可有效提高识别准确率。

结合注意力机制，模型能够自动学习扰动信号中的

关键特征并赋予其较高的权重，进一步增强了模型

的鲁棒性和识别能力。基于 IEEE Std 1159-2019 标准，

选取并仿真 16 种常见的电能质量扰动信号，分别在

4 种信噪比(signal-noise ratio, SNR)下进行扰动识别

实验。与其他 4 种典型的算法开展对比分析，结果

验证了所提方法的有效性及优越性。此外，展开了

不同环境下的实测数据验证实验，结果进一步验证

了本文方法的有效性。 
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1   配电网电能质量扰动识别原理 

1.1 扰动信号自适应模态分解 

1.1.1 ICEEMDAN 
ICEEMDAN 首先利用经验模态分解(empirical 

mode decomposition, EMD)方法对初始信号进行分

解，得到若干固有模态函数(intrinsic mode function, 
IMF)，分解过程如下。 

设某信号为 ( )X t ，通过该信号构建含有白噪声

的信号 ( ) ( )i
fX t ,如式(1)所示。 

( ) ( )
0 1( ) ( ) [ ( )]i i

fX t X t A E t           (1) 

式中： ( )
1[ ( )]iE t 为特定白噪声； 0A 表示叠加白噪

声时的标准差；i表示添加次数； ( ) ( )i t 为高斯白噪

声。将 ( ) ( )i
fX t 分解为各 IMF 的步骤具体如下。 

首先，使用 EMD 方法分解得到第一个残余

1( )r t ，如式(2)所示。 
( )

1( ) [ ( )]i
fr t M X t            (2) 

式中：  表示全局平均操作； [ ]M  为求解信号包络。 

其次，求出第一阶 IMF 分量 1( )F t ，如式(3)所

示。 

1 1( ) ( ) ( )F t X t r t              (3) 

接着，采用上述方法进行类似迭代，得到第 1k

个残余
1
( )kr t 如式(4)所示。 

1 1 2 2

( )
1 1( ) [ ( )] [ ( )]i

k k k kr t M r t A E t         (4) 

式中：
2 1kA  表示第 2k 次 EMD 分解时添加的特定白

噪声的标准差。 
最后，得到第 3k 阶 IMF分量

3
( )kF t 如式(5)所示。 

3 1 11

1 2 3

( ) ( ) ( )k k kF t r t r t

k k k

 


 
            (5) 

1.1.2 GWO 优化 ICEEMDAN 
GWO 是一种模拟灰狼捕食行为而提出的优化

算法。GWO 的种群结构呈 4 层金字塔型，从上而

下分别为 狼、  狼、 狼、 狼。 狼构成灰狼

种群的基础[22]。本文的 GWO 优化 ICEEMDAN 流

程如图 1 所示。 

1.2 HWPE 特征提取 

提取扰动信号的 HWPE 特征。利用层次化方式

分割时间序列信号，过程如下。 
1) 针对信号 ( )x q ， 1,2, ,q Q  ，有 

0 2 2 1

1 2 2 1

[ ]/2

[ ]/2

j j+

j j+

 
  

C A A

C A A
           (6) 

式中： 10,1, ,2qj   ； 0C 为平均算子； 1C 为差分算

子，且长度均为 12q ； 2qQ  ，q为正整数； 2 jA 、 2 1j+A

分别表示信号 ( )x q 的偶数及奇数个元素组成的向量。 

 

图 1 GWO 优化 ICEEMDAN 流程 

Fig. 1 Flow chart of ICEEMDAN optimized by GWO 

算子 0C 、 1C 用于重构信号 ( )bx q ，如式(7)所示。 

0 _ 1_ 0 _ 1_( ) Concat( , )b j j j jx q   C C C C     (7) 

式中：Concat( ) 表示向量连结； 0 _ jC 与 1_ jC 分别表

示第 j个平均算子及差分算子。当 0j  或 1j  时，

定义 12 2q q 维矩阵算子 jC 如式(8)所示。 

1 ( 1)
0 0 0 0

2 2

1 ( 1)
0 0 0 0

2 2

1 ( 1)
0 0 0 0

2 2

j

j

j

j

 
 
 
 
 
 
 
  
  





     



C   (8) 

2) 生成 q 维向量 1 1[ ] {0,1}q    ，并定义信

号 ( )bx q 每一层分解的节点序列，如式(9)所示。 

1 1( , ) ( )
q qb lx q   

 C C C          (9) 

式中： ( , ) ( )b lx q 表示将 ( )bx q 分解到第 l层、第 个

节点时的序列。如果 2l  ，表示初始信号经历两个

层次的分解。 

3) 计算对应于向量 1 1[ ]q   的正整数序号

 ，如式(10)所示。 

1

2
l

l j
q

j

  



              (10) 

4) 计算各层次分量的 WPE 值 WV ，得出 2l个层

次分量的 WPE 值，即 HWPE 值 HV ，如式(11)所示。 

( , )( ( ), , , , ) ( ( ), , )H b W b lV x q l V x q          (11) 
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式中： ( , ) ( )b lx q 表示将 ( )bx q 分解至第 l层、第  个

节点时的序列；  表示嵌入维度； 表示时延。 

基于上述流程，算子 0C 和 1C 分别为信号的低

频部分和高频部分。节点 (1,0) ( )bx q 及 (2,0) ( )bx q 的

WPE 值分布表示在多尺度计算环境中，不同时间尺

度下的 WPE 值。HWPE 特征在提取电能质量扰动

信号高频信息的同时也保留了低频信息。 
1.3 扰动识别 

1.3.1 BiLSTM 
BiLSTM 是对 LSTM[23-24]网络的扩展，BiLSTM

处理序列时分为前向计算与后向计算两部分，主要

由遗忘门、输入门和输出门构成。其中输入门 θ 决

定了  时刻单元状态；遗忘门 c 控制记忆单元，负

责 1  时刻 1c 中的数据；输出门 o 计算过程如式

(12)—式(14)所示。 
1) 遗忘门 

1( )f f f     f W u U h b        (12) 

2) 输入门 

1

1

1

( )

tanh( )c c c

     

  

    

 





   


  
    




θ W u U h b

c W u U h b

c f c θ c

      (13) 

3) 输出门 

1( )

tanh( )
o o o  

  

   
  

o W u U h b

h o c
        (14) 

式中： fW 、 fU 、 W 、 U 、 cW 、 cU 、 oW 、 oU 分

别为对应各门的权值矩阵； fb 、 b 、 cb 、 ob 分别

对应各门的偏置向量； f 为  时刻遗忘门输出； u

为  时刻输入特征； c 为  时刻候选单元状态的输

出向量； h 、 1 h 分别为  、 1  时刻的隐藏状态

向量；表示 Sigmoid 激活函数；为 Hadamard 积。 

1.3.2 AM 
AM 可以筛选关键信息，并对 ob 特征赋予不同

权重，该层的输出 AU 如式(15)所示。 

T

T
1

1

exp[ tanh( )]

exp[ tanh( )]

T
A A

A T

A s As







  
 

  



v W h b

U = h
v W h b

  (15) 

式中：v为注意力权重向量； AW 表示权重矩阵； Ab

表示偏置向量，且 1,2, ,T   ， 1,2, ,s T  。 

2   配电网电能质量扰动识别流程 

配电网电能质量扰动识别流程如图 2 所示。 

首先，采用 GWO 优化 ICEEMDAN 的噪声幅

值权重(noise standard deviation, Nstd)与噪声添加次

数(noise ensemble, NE)，并利用最佳参数分解电能

质量扰动信号，得到 IMF 分量集合。筛选出相关系

数大于给定限值的分量进行信号重构。随后，利用

HWPE 提取重构信号的扰动特征。最后，利用

BiLSTM-AM 开展扰动识别。 

 

图 2 扰动识别流程 

Fig. 2 Perturbation identification process 

3   算例分析 

3.1 典型电能扰动数学模型及参数指标 

根据 IEEE Std 1159—2019 标准，单 PQDs 数学

模型及参数指标如表 1 所示。 

表 1 中： m 为基波圆频率； mf 为基波频率； m
为幅值变化系数； m 为振荡基频系数； m 为衰减

系数； mt 为时间变量； 1mt 、 2mt 分别为扰动开始和

结束时刻； ξ1T 、 ξ2T 为微小常数， ξ1 0.001T  s，

ξ2 0.003T  s，复合 PQDs 的模型如式(16)所示。 

 ( ) ( )sin( ) ( )m m mf t Φ t t t          (16) 

式中： ( )mΦ t 为乘法模块，包含暂升、暂降、中断

和闪变； ( )m t 为叠加模块，包括振荡、脉冲、谐波。 

3.2 测试数据提取 

按 3.1 节所给定的数学模型以及参考指标，分

布式电源接入智能配电网后产生的 16 种电能质量

扰动(编号 C1—C16)如图 3 所示。 
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表 1 电能质量单扰动数学模型及参数指标 

Table 1 Mathematical models and parameter indicators of single PQDs 

类型 数学模型 参数指标 

正常 ( ) sin( )mf t t  2 , 50 Hzm m mf f     

电压暂升 1 2( ) {1 [ ( ) ( )]}sin( )m m m m m m m mf t t t t t t         2 10.1 0.8, 9m m m m mT t t T ≤ ≤ ≤ ≤  

电压暂降 1 2( ) {1 [ ( ) ( )]}sin( )m m m m m m m mf t t t t t t         2 10.1 0.8, 9m m m m mT t t T ≤ ≤ ≤ ≤  

电压振荡 
1 2 1( ) sin( )[ ( ) ( )] exp[ ( )/ ]

sin( )
m m m m m m m m m m m m

m m

f t t t t t t t t

t

     


      
 2 10.1 0.8, 0.5 3 ,

0.008 0.04,8 32
m m m m m

m m

T t t T
 

≤ ≤ ≤ ≤

≤ ≤ ≤ ≤
 

电压中断 1 2( ) {1 [ ( ) ( )]}sin( )m m m m m m m mf t t t t t t         2 10.9 1, 9m m m m mT t t T ≤ ≤ ≤ ≤  

电压闪变 ( ) {1 sin( )}sin( )m m m m m m mf t t t      0.1 0.2,0.1 0.5m m ≤ ≤ ≤ ≤  

脉冲 1 2( ) [ ( ) ( )] sin( )m m m m m m m mf t t t t t t         ξ1 2 1 ξ21 3,m m mT t t T ≤ ≤ ≤ ≤  

谐波 ( )3,5,7,9,11
( ) sin( ) sin( )m m m m i m m mi
f t t k t  


   ( )0.05 0.15m i≤ ≤  

 

 
图 3 提取的电能质量扰动波形图 

Fig. 3 Extracted PQDs waveforms 

设置扰动信号基波频率为 50 Hz，每个样本连

续采样时间为 0.2 s，共计 1000 个采样点，各类扰

动分别生成 100 个样本。为模拟真实环境，分别设

置 15 dB 信噪比、30 dB 信噪比、50 dB 信噪比、

dB 信噪比(无噪声)开展仿真。每种信噪比下均

生成 1600 个样本。 

3.3 扰动信号模态分解 

对扰动信号进行模态分解。选择在信噪比

15 dB 下进行展示。设置 Nstd 及 NE 的优化范围，

其中 Nstd 的优化范围设置为[0.15, 0.6]，NE 的优化

范围设置为[50, 600]，迭代次数为 50 次，种群规模

为 10。选择最小包络熵为适应度函数。8 种单扰动

适应度变化曲线如图 4 所示。 
由图 4 可知，部分扰动对 GWO 优化模型的影

响在早期表现明显。进行多次迭代后，8 种曲线均

趋于平稳，GWO 优化效果达到最佳。模型对扰动有 
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图 4 8 种单扰动适应度曲线 

Fig. 4 Eight types of single disturbance fitness curves 

不同的适应能力。将最佳(Nstd, NE)代入 ICEEMDAN
中，分解各电能质量扰动信号。采用各 IMF 分量与

原始信号的相关系数评估相关性，结果如图 5 所示。 

 

图 5 8 种双扰动的各 IMF 与原始信号相关系数图 

Fig. 5 Correlation coefficient plots of each IMF with the 

original signal for eight types of dual disturbances 

由图 5 可知，各扰动信号的 IMF1 和 IMF2 与

对应原始信号的相关系数较大，而 IMF3 及之后的

相关系数逐渐减小。表明在前几阶 IMF 中，各扰动

信号与原始信号的相关性强，随着 IMF 序号增加，

相关性变得越来越小。低阶 IMF 分量包含了主要的

信息。计算各 IMF 与原始信号的相关系数及阈值[25]，

若某相关系数大于阈值，则该 IMF 分量被保留用于

重构信号，否则该 IMF 将被剔除。 
3.4 扰动信号特征提取 

3.4.1 扰动信号重构 
为充分说明重构效果，对信噪比为 15 dB 下的

各扰动进行测试，同时采用 Hilbert 变换[26]进行包络

对比分析。各单扰动重构对比如图 6 所示。 
由图 6 可知，对于扰动 C4、C8，重构信号出

现了更多的高频振荡，与原始信号的包络不完全吻

合。这种高频波动在包络线中表现为明显的振荡，

表明 C4、C8 扰动主要带有高频噪声或快速变化的

信息。这种信息在原始信号中会减弱，因此在重构

过程中容易出现失真和偏差。这种高频分量通常难

以在重构过程中完全去除，对信号整体影响较小，

但会影响高频特性部分的识别准确性。 

 
图 6 信噪比 15 dB 下各单扰动信号重构对比图 

Fig. 6 Reconstruction comparison of individual disturbance 

signals under 15 dB SNR 

3.4.2 HWPE 特征提取 
提取各扰动信号的 HWPE 特征。设置 HWPE

的嵌入维数 5  ，时延 1  ，分解层数 3l  。 

得到 16 种电能扰动类型在 7 个特征尺度下的

HWPE 值，各扰动的 HWPE 值随特征尺度变化，如

图 7 所示。 

由图 7 可知，在各个特征尺度上，扰动 HWPE

值具有一定的差异。这是因为高频成分主要对应扰

动信号细节和边缘信息，低频成分对应扰动信号整

体轮廓和纹理。选择各类扰动差异较大的 4 个尺度

的特征构造扰动特征样本。 

3.5 扰动识别结果 

将提取的电能质量扰动特征按 8:2 的比例随机

分割为训练样本和测试样本，从每种扰动的 100 个
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图 7 7 个特征尺度下各扰动的 HWPE 值 

Fig. 7 HWPE values of disturbances across seven feature scales 

样本中任意抽取 80 个作为训练样本，20 个作为测

试样本。分别在 15 dB、30 dB、50 dB、 dB 信

噪比下对各扰动测试样本进行分类，以模拟电网受

到扰动事件冲击的分类结果，如图 8 所示。 

由图 8 可知，在 15 dB 信噪比时，共有 11 类扰

动被准确识别。由于信噪比略低，不能充分去噪，

导致模型捕捉扰动特征时受到一定影响，例如第 15

类扰动(C15：中断 + 谐波)的 2 个样本被识别为第 5

类样本(C5：电压中断)，3 个样本被错误地识别为

第 11 类样本(C11：暂降 + 脉冲)，准确率为 75%。

这是由于中断时间过长并且受到噪声干扰，从而识

别错误。 

 

图 8 各信噪比下识别混淆矩阵 

Fig. 8 Recognition confusion matrix under various SNRs 

3.6 真实数据验证 

为进一步验证本文所提方法在真实智能配电网

电能质量监测中的实用性，通过华东某地域电网的

实测录波数据进行验证，包括 5400 组数据，源于配

电网 6 种不同扰动事件，在 3 个时间段采集，实测

录波数据的采集情况如表 2、表 3 所示。 
表 2 不同时间段下不同事件下数据采集情况 

Table 2 Data collection scenarios under different time 

periods and events 

事件 06：00—09：00 11：00—14：00 18：00—21：00

正常情况 90 组 90 组 90 组 

单相故障 360 组 360 组 360 组 

两相故障 270 组 270 组 270 组 

三相故障 360 组 360 组 360 组 

大负荷启动 270 组 270 组 270 组 

电力设备投切 270 组 270 组 270 组 

雷击事件 180 组 180 组 180 组 

表 3 不同事件对应扰动种类数 

Table 3 Number of disturbance types corresponding to 

different events 

事件 单相故障 两相故障 三相故障 

扰动种数 4 种 3 种 4 种 

事件 大负荷启动 电力设备投切 雷击事件 

扰动种数 3 种 3 种 2 种 

录波系统采样频率为 5 kHz，每组数据波形时

长为 0.2 s。每类事件下每个时间段采集等量数据，

按实际扰动类型采集，每种扰动均采集 270 组，共

20 种类型的实际扰动。采集部分扰动的录波波形如

图 9 所示。 
经 ICEEMDAN分解去噪后计算 20种实测扰动

在 7 个尺度下的 HWPE 值，如图 10 所示。 
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图 9 部分扰动录波波形图 

Fig. 9 Partial disturbance recorded waveforms 

 

图 10 各类型实测扰动 HWPE 值 

Fig. 10 HWPE values of various types of measured disturbances 

选择 4个HWPE差异较大的特征尺度构造特征

样本，实测录波序号及数据识别情况如表 4 所示。 
表 4 实测录波数据识别结果 

Table 4 Identification results of measured waveform data 

实测扰动 引发事件 准确率/% F1-score/% 

K1：正常 正常运行 100 100 

K2：暂升 三相故障 96.67 96.52 

K3：暂降 设备投切 99.26 99 

K4：振荡 雷击事件 98.52 96.19 

K5：中断 单相故障 100 100 

K6：闪变 大负荷启动 97.78 96.63 

K7：脉冲 三相故障 96.67 99.2 

K8：谐波 两相故障 98.15 97.63 

K3 + K4 单相故障 90.37 87.63 

K3 + K8 设备投切 95.56 97.09 

K3 + K7 单相故障 96.30 98.04 

K2 + K4 单相故障 98.15 97.62 

K2 + K8 大负荷启动 97.78 95.92 

K2 + K7 三相故障 98.15 97.63 

K5 + K8 两相故障 96.67 96.52 

K7 + K8 大负荷启动 98.89 98.62 

K2 + K7 + K8 雷击事件 99.63 99.63 

K3 + K4 + K8 设备投切 99.63 99.63 

K3 + K6 + K7 三相故障 100 100 

K4 + K5 + K8 两相故障 98.52 98.30 

3.7 算例对比 

3.7.1 识别模型对比 
为进一步验证本方法的有效性，基于本文仿真

数据选择同步压缩自适应变换 (synchroextracting 
adaptive S-transform, SAST)方法、二维图像输入的

残差网络(2D-ResNet)、改进麻雀搜索算法(improved 
sparrow search algorithm, ISSA)极端梯度提升

(extreme gradient boosting, XGBoost)、支持向量机

(SVM)分类与回归树(classification and regression 
Tree, CART)方法[27-30]进行对比分析。 

比较各模型训练时间指标。各信噪比下的平均

时间指标包括平均训练时间、平均处理时间，如表

5 所示。 
表 5 不同信噪比下各模型扰动识别平均时间指标 

Table 5 Average time metrics for disturbance recognition of 

each model under different SNRs 

模型 平均迭代 

次数 

平均训练 

时间/s 

平均处理 

时间/ms 

本文模型 80 360.72 42.18 

SAST 80 470.24 46.25 

2D-ResNet 80 869.18 163.73 

ISSA-XGBoost 80 363.25 87.22 

SVM-CART 80 390.25 95.02 

对比指标包含准确率、查准率 uP 、召回率 uR 以

及 F1-score。记 F1-score 为 sF ，其中， uP 表示在模

型预测为本类的所有结果中，模型识别正确的比例。

uR 表示在真实值为本类的所有结果中，模型识别正

确的比例。 s u u u u2 /( + )F P R P R ， sF 越接近 1，识别

效果越好。各指标的对比结果如表 6 所示。 

表 6 不同信噪比下各模型扰动识别平均指标 

Table 6 Average metrics for disturbance recognition of 

each model under different SNRs 

% 

模型 
平均 

准确率 

平均 

查准率 

平均 

召回率 

平均 

F1-score 

本文模型 98.20 98.44 98.44 98.44 

SAST 95.54 95.54 96.13 95.83 

2D-ResNet 97.69 97.65 98.04 97.84 

ISSA-XGBoost 97.12 97.56 97.62 97.59 

SVM-CART 98.09 98.02 98.35 98.18 

由表 5、表 6 可知，本文模型的各项指标均最优，

表明该模型在扰动识别上较其余几种方法更好。

SAST 处理信号时对噪声较为敏感，尤其是在稀疏信

号成分与噪声分离不明显时，噪声可能会影响信号

的时频重构效果。2D-ResNet 网络结构庞大，硬件

需求高，处理时间较长。当数据不充分时，该模型不
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具备良好的泛化效果，进而充分捕捉特征。ISSA- 
XGBoost 对少数类数据的特征无法充分捕捉。SVM- 
CART 可能对噪声更为敏感导致整体识别情况略逊

本文模型。5 种模型对 16 种扰动的识别情况如图 11
所示。 

 

图 11 不同信噪比下 5 种模型识别 16 种 PQDs 精度 

Fig. 11 Recognition accuracy of sixteen types of PQDs with 

five models under different SNRs 

由图 11 可以看出，本文提出的模型对各类型扰

动均有高的识别准确率，这进一步表明了本文模型

在扰动识别中的有效性。 
3.7.2 熵值指标对比 

分别采用精细复合多尺度排列熵 (refined 

composite multi-scale permutation entropy, RCMPE)、

精细复合多尺度加权排列熵(refined composite multi- 

scale weighted permutation entropy, RCMWPE)、层次

排列熵(hierarchical permutation entropy, HPE)提取

扰动特征。识别准确率如表 7 所示，每种扰动识别

情况如图 12 所示。 
表 7 不同信噪比下各类型熵值识别情况 

Table 7 Recognition performance of different entropy 

types under various SNRs 

% 

熵值类型 HWPE RCMPE RCMWPE HPE 

B-A 平均 

识别准确率 
98.20 92.75 94.12 97.50 

 

 

图 12 不同信噪比下 4 种熵值识别 16 种 PQDs 的精度 

Fig. 12 Recognition accuracy of sixteen types of PQDs under 

different SNRs using four entropy values 

由图 12 及表 7 可以看出，HWPE 特征获得的

准确率最高，其次是 HPE，RCMPE 准确率最低。

这是因为 HWPE 和 HPE 充分提取了重构信号的高

频特征，而 RCMWPE 和 RCMPE 并未对时间序列

开展层次化分割，故存在特征漏提取的问题，无法

全面地描述电能质量的扰动特性。 

4   结论 

针对分布式电源接入智能配电网后产生的电能

质量扰动问题，本文提出了一种基于 GWO- 
ICEEMDAN-HWPE-BiLSTM-AM 的电能质量扰动

识别模型。首先，采用 GWO 算法优化 ICEEMDAN
超参数，分解并重构电能质量扰动信号。然后，计

算重构信号的 HWPE 熵值生成扰动特征样本。最

后，提出 BiLSTM-AM 模型开展复合扰动识别，本

文主要结论如下。 
1) 利用 GWO 优化 ICEEMDAN 超参数具有较

好的效果，结合 HWPE 提取的扰动特征能够准确地

反映电能质量信号的扰动特性。 
2) 提出的BiLSTM-AM模型具有较好的识别性

能，对比其他常用的识别算法，BiLSTM-AM 具有

较高的识别准确率。 

3) 相比其他的熵值指标，基于 HWPE 的特征提

取方法具有更好的合理性，特征表征效果明显优于

HPE、RCMPE 和 RCMWPE。 
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