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ABSTRACT: The large-scale integration of renewable energy 

has increased the penetration of power electronics in power 

systems. The weak support and low immunity of power 

systems have augmented the probability of cascading failures. 

The rapid identification of power system disturbances based on 

the phasor measurement unit can offer support for system 

security and stability control. Nevertheless, the complexity of 

the dynamic behavior of power systems has resulted in an 

increase in the intra-class variance and inter-class similarity of 

disturbances, making the extraction of data features for 

different disturbances increasingly arduous. To address the 

abovementioned issues, a power system disturbance 

identification method based on optimized multi-dimensional 

feature extraction is proposed in this paper. This method 

presents an optimized feature extraction approach based on 

variational mode decomposition, utilizes an improved sparrow 

search algorithm to optimize the number of modal components 

and the penalty factor, and extracts the most informative and 

stable multi-dimensional time-domain features from PMU 

phasor data, laying the foundation for enhancing classification 

accuracy. On this basis, a disturbance classification method 

based on a deep learning and neural network fusion model is 

proposed. By taking the classification accuracy as the objective 

function and optimizing hyper parameters such as the learning 

rate through the transit search algorithm, the optimal fitting 

effect of data training is achieved. The proposed method has 

undergone simulation tests on the IEEE-39 node and the 

western China power grid model and has been verified with 

actual disturbance data of the power system. The results 

indicate that the proposed method exhibits good accuracy and 

generalization. 
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摘要：新能源的大规模接入使得电力系统的电力电子化趋势

日益明显，电力系统的弱支撑性及低抗扰性增加了其发生连

锁故障的概率。基于相量测量单元(phasor measurement unit，

PMU)的电力系统扰动快速辨识可为系统安全稳定控制提供

支撑。然而，电力系统动态行为的复杂性导致扰动的类内差

异性和类间相似性增大，不同扰动的数据特征提取愈发困

难。针对上述问题，该文提出一种多维特征优化提取的电力

系统扰动辨识方法。提出优化变分模态分解的特征提取方

法，利用改进麻雀搜索算法优化模态分量数和惩罚因子，提

取 PMU相量数据中信息最多、序列最平稳的多维时域特征，

为提高分类准确度奠定基础；在此基础上，提出基于深度学

习融合神经网络模型的扰动分类方法，将分类精度作为目标

函数，利用凌日搜索算法优化学习率等超参数，实现数据训

练的最优拟合效果。采用 IEEE-39 节点与中国西部电网模型

的仿真测试，并利用电力系统实际扰动数据进行验证，结果

表明，所提方法具有较好的准确性和泛化性。 

关键词：扰动辨识；同步相量测量；特征提取；融合神经网

络；变分模态分解 

0  引言 

在“双碳”目标的推动下，中国致力于构建新

型电力系统体系，在此背景下，风电和光伏等新能

源、分布式储能及柔性负荷大规模接入电网，由此

配置的电力电子装备使得电网动态行为复杂化，影

响系统稳定性，可能引发连锁故障：2016 年澳大利

亚因恶劣天气导致新能源脱网[1]，2017 年印度电网

崩溃影响数亿人[2]，2019 年英国霍恩风电场脱网致

频率跌至 49.5Hz，影响百万人用电[3]。连锁故障可

能导致系统崩溃，及时识别扰动、预防连锁故障、
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保障系统稳定至关重要。 

相量测量单元(phasor measurement unit，PMU)

可以实现同步、快速的测量，基于 PMU 数据进行

电力系统扰动快速辨识，可为保障电力系统安全 

稳定运行提供基础[4]。然而，新能源的大规模接入

增加了电力系统扰动的复杂性，加剧了扰动识别的

难度[5-6]。 

电力系统扰动辨识的研究主要包含基于模型

驱动和数据驱动的方法[7]。模型驱动的方法依赖于

精准的电网模型进行扰动识别，但该方法通常忽

略系统的非线性和不确定性。文献[8-9]指出，随

着电网的复杂性增加和规模扩大，仅基于拓扑结

构和参数建立电网模型的难度增大，仿真模型的

实时响应能力也较差，使得模型驱动的方法在复

杂电网的环境下可靠性不足。 

在人工智能技术的支撑下，基于数据驱动的

扰动识别方法通过挖掘海量 PMU 数据，学习并分

析历史数据，建立数据与标签的映射关系，有效

地提升分类准确度并防范故障的发生[10]。 

基于数据驱动的方法主要分为特征提取和分

类两个阶段[11]。短时傅里叶变换(short-time Fourier 

transform，STFT)、小波变换(wavelet transform，

WT)、奇异值分解(singular value decomposition，

SVD)作为常用的信号处理方法，在特征提取和信

号降噪等领域得到了广泛的应用[12]。文献[13]基于

频 率 切 片 小 波 变 换 (frequency slice wavelet 

transform，FSWT)在时频域中局部化分析振动响应

信号，进行频率的特征提取。文献[14]提出自适应

S 变换(adaptive S transform，AST)简化窗函数结构

的方法，提升时频分辨率，实现了对复合电能质

量的特征提取。文献[15]基于对称化点模式和尺度

不变特征变换 (scale-invariant feature transform，

SIFT)建立故障与图像的映射关系从而提升特征提

取 能 力 。文 献 [16] 提出 人 类 水平 波形 分 解

(human-level waveform decomposition，HLWD)方

法，将波形分解为一般形状和残差结构再进行特

征提取。上述研究大多大多通过设置固定参数进

行特征提取，没有考虑各类扰动的类间相似性和

类内差异性增大的情况，普适性较差，且未能有

效地去除冗余信息。 

基于上述方法提取得到的特征向量作为神经

网络的输入，经过分类器训练以实现扰动辨识。

文献[17]提取 PMU 信号的时空信息并编码为尖峰

序列，并使用基于尖峰神经网络 (spiking neural 

network，SNN)的计算框架实现分类。文献[18]将

时序信号转为二维图像，利用深度残差网络(depth 

residual network，ResNet)建立的二分类器进行特

征提取与分类，进而识别未知标签的复合扰动。

文献 [19] 利用变分模态分解 (variational mode 

decomposition，VMD)和决策树(decision tree，DT)

算法建立多分类模型，采用基于规则的决策逻辑

实现事件辨识。文献[20]利用希尔伯特变换(Hilbert 

transform，HT)和极坐标变换将一维时序替换为二

维轨迹圆图像，送入 ResNet 实现特征学习与分

类。上述扰动分类的研究大多根据经验试凑法设

置网络的超参数，未考虑在面临庞大的参数空间

和复杂的依赖关系时，参数设置不当可能导致模

型过拟合或欠拟合的情况。 

针对上述问题，本文提出一种多维特征优化

提取的电力系统扰动辨识方法，并提出优化 VMD

的特征提取方法，利用改进麻雀搜索算法搜寻

VMD的最优参数组合，提取PMU相量数据中信息

丰富、序列平稳的多维特征；提出封装式特征选

择的方法，利用支持向量机(support vector machine，

SVM)分类器，寻找反映扰动本质的特征子集，去

除冗余信息，为分类奠定基础；在此基础上，提

出融合神经网络分类模型的扰动识别方法，以分

类准确率为目标函数，利用凌日搜索算法优化学

习率等超参数，实现扰动的高精度辨识；最后，

将通过仿真和实测算例分析进行特征提取的可视

化和分类准确率的计算，同时进行模型鲁棒性和

方法有效性的验证。 

1  高渗透率新能源下扰动辨识问题分析 

新能源大规模接入电力系统导致系统频率的

动态过程发生显著性变化，由于电力系统转动惯量

的降低，系统频率在经受故障扰动后会发生较大波

动[21]；与电压和电流的局部性不同，频率具有整体

性特征，它能反映电力系统全局的稳定性与运行状

态，频率波动能更准确地揭示系统的功率平衡、能

量交换状况，因此本文选用系统频率作为研究对象

进行分析。基于改进的 IEEE-39 节点系统，将 30、

31 和 38 节点的机组替换为同容量风电机组，风电

渗透率为 30%，在此场景下，分析 8 类与有功功率、

无功功率相关的电力系统典型扰动事件[22]，包括与有

功功率相关的发电机出力降低 (generator load 
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reduction，GL)、三相短路(3- Flt)、线路跳闸(line 

trip，LT)、单相接地(-g Flt)、负荷投入(L-on)、负

荷切除(L-off)，与无功功率相关的并联电容器投入

(SC-on)和并联电容器切除(SC-off)，图 1 为电力系

统典型的扰动事件。这些典型扰动在功率波动及

频率调节等方面能够有效反映高比例新能源接入

电网的动态行为，同时这些单一扰动的发生可能

引发连锁故障[23]。 

(a)  发电机出力降低 (b)  三相短路

(c)  跳闸 (d)  单相接地

(e)  负荷切除 (f)  并联电容器切除
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图 1  典型扰动事件 

Fig. 1  Typical disturbance event 

由图 1可知，短路、线路跳闸和切除电容器事

件具有瞬时性和冲击性，短路事件的曲线尖锐程

度和波动特性存在相似性，事件发生的时间内包

含丰富的扰动信息，如图 1(b)、(c)、(d)和(f)所

示；发电机出力降低和切负荷事件引起频率的骤

降和骤升，随后趋于稳定，波动性和周期性在时

间序列中展现相同的趋势，如图 1(a)和(e)所示。 

由于不同扰动事件对应的频率 f 曲线存在相似

性和不可区分性，各类扰动的相量数据如果未经过

特征提取而直接分类，会因为缺乏关键统计特征而

导致类间相似性重合度较高，进而无法实现分类。

图 2 为上述 8 类扰动未经特征增强的聚类图谱，其

中 3- Flt和-g Flt由于相似的波动趋势引起了类别

混叠；GL 和 L-on 存在时间依赖性，事件的长时间

扰动包含冗余信息，且二者均会引起电力系统的频

率下降，故特征存在重合的相似性，界线较为不清

晰。综上所述，基于纯时序序列数据的特征相似性

降低了显著区分度。 
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图 2  基于数据序列的聚类 

Fig. 2  Clustering based on data sequences 

选用门控循环单元(gated recurrent unit，GRU)

网络模型进行分类，神经元个数设为 64 时，分类

准确度为 48.44%。由此可知：未经过特征提取的时

间序列数据和未经过超参数优化的低层次、单一结

构化的神经网络模型不能实现高精度的扰动辨识。 

2  基于变分模态分解最优参数组合的特征

提取方法 

2.1  基于改进变分模态分解的特征提取方法 

特征提取作为基于深度学习神经网络进行分

类系统的不可或缺的步骤，变分模态分解及其改进

算法由于其自适应性和高效性在电力系统信号的

特征提取方面有广泛的应用。本文拟采用 VMD 将

非稳定性、非线性的原始信号分解成多个相对平稳

的模态特征分量(intrinsic mode function，IMF)
[24]。 

VMD 的两个关键参数为分解的模态特征分量

数量 KV 和惩罚因子。KV 取值偏小导致时间序列

隐含特征无法充分提取；设置较大，会造成局部

信息丢失。图 3 为三相短路的频率相量数据在不同

参数组合下的分解结果，KV 设置为 5，设置为 10，

出现模态混叠现象，IMF3 和 IMF5 出现了某些高频

分量，无法准确反映电气量的真实成分，降低了分

解的精度和可解释能力，如图 3(a)所示；KV 设置为

8，设置为 100，出现过分解现象，IMF7 和 IMF8

包含细微噪声，对此类不重要的特征建模会出现过

拟合现象，增加分析的复杂度，如图 3(b)所示。 

针对上述分析，需要确定最佳的参数组合

[KV,]。在参数优化前，首先确定适应度函数，用

以评估解(即[KV,])的优劣并引导算法朝着更优解

的方向行进。为了提取 PMU 相量数据中信息最多、 
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图 3  频率数据的分解结果 

Fig. 3  Decomposition results of frequency data 

序列最平稳的时域特征，本文选用排列熵/互信息熵

的最小值作为适应度函数。 

互信息熵表示两个相量之间包含彼此信息的

多少，熵值越大，分解出的模态分量所包含的原始

序列的特征信息越丰富，计算公式为： 

 1 1( , ) ( ) ( ) ( , )I X Y H X H Y H X Y    (1) 

 
1

1
1

( ) ( ) lg ( )
n

i i
i

H X p x p x


   (2) 

 
1 2

1 1

( , ) ( , ) lg ( , )
n n

i i i i
i j

H X Y p x y p x y
 

    (3) 

式中：X 和 Y 为两个离散随机变量；xi 为随机变量

X 的第 i 个取值；yi 为随机变量 Y 的第 i 个取值；p(xi)

是事件 xi 发生的概率；p(xi, yi)为事件(xi, yi)同时发生

概率；n1 和 n2 为 X 和 Y 的取值个数；H1(X)和 H1(Y) 

为随机变量 X 和 Y 的信息熵；H(X, Y)为 X 和 Y 的联

合信息熵。 

排列熵反映了序列的复杂度和波动性，熵值越

小，时间序列越平稳和规则，计算公式如下： 

 1
2

lg ( )

( )
lg

( )

( !)

k

i i
i

xP P x

H X
m








 (4) 

式中：m 为嵌入维度；Pi(x)为随机变量 X 取值为 x

的概率；k 为变量 X 的取值个数。 

本文构建了复合指标 HI 为排列熵/互信息熵，

表示为 

 I 2 ( ) / ( , )H H X I X Y  (5) 

复合指标 HI 越小，说明特征模态分量 IMFf 

[IMF1, IMF2,···, IMFi,···, IMFK]复杂度越低、特征信

息越丰富。将 HI 最小值作为适应度函数，表示为 

 I
1

fitnessIndex min{ }i
i K

H
 

  (6) 

式中 K 为模态特征分量 IMF 分解的个数。 

针对每一种扰动类型，通过优化算法确立

VMD 的最佳参数组合[KV,]，使复合指标 HI 取得

最小值。 

2.2  基于改进麻雀搜索算法的参数寻优方法 

麻雀搜索算法(sparrow search algorithm，SSA)

适用于解决具有多个局部极值、复杂目标函数、高

维的非线性、非凸优化问题，已经在新能源电力系

统的负荷态势感知[25]和功率变换器系统性能劣化

预测[26]领域有相关的应用。在本文场景中，传统麻

雀搜索算法依赖局部搜索方式进行解的更新，用于

VMD 参数优化时存在局部最优、收敛速度慢等局

限性。 

柯西分布通过产生较大幅度的变异，提升了算

法搜索较远区域的能力。随着柯西变异算子的引

入，考虑解的局部信息并扩大了搜索规模。变异更
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新的计算公式为 

 
2

(0,1)

1
( )

π(1 )

i iX X t

f y
y

      



 

 (7) 

式中：Xi 和 iX 分别为变异前、后的粒子位置；为

用以控制变异幅度的调节参数；为生成柯西分布

特性的随机数；t 为时间步长；f(y)为柯西分布的

概率密度函数。 

混沌映射 Logistic 凭借复杂性和敏感性的优

势，生成了分布均匀和丰富的搜索空间分布。在混

沌动态的影响下，算法加速搜索进程，进行广泛的

全局搜索，减少了陷入局部最优的时间，提升了收

敛速度。 

因此，本文将逻辑混沌序列和柯西变异操作加

入麻雀搜索算法，得到混沌融合鱼鹰和柯西变异的

麻雀搜索算法(logistic osprey cauchy sparrow search 

algorithm，LOCSSA)，该改进算法提高了算法的鲁

棒性和稳定性，增加了全局搜索和局部优化能力[27]。 

LOCSSA 采用混合策略评估每个候选解(即 KV

和)的优劣，计算其对应的适应度值；鱼鹰算法通

过挑选适应度较好的个体来引导搜索，在适应度较

差的个体上应用 Cauchy 分布变换，依靠随机性引

导个体向最优解方向搜索，最终确立 fitnessIndex

对应的[KV,]。 

采用 CEC2021 函数测试集，选用 F5、F7、F9

和 F10 4 种不同的测试函数，将所提算法与 SSA、

冠豪猪优化器(crested porcupine optimizer，CPO)、

小龙虾优化算法(crayfish optimization algorithm，

COA)、灰狼优化算法(grey wolf optimizer，GWO)、

鲸鱼优化算法(whale optimization algorithm，WOA)

等进行比较，所提算法在迭代 100 次后达到收敛，

收敛速度较快，收敛精度较高，不同测试函数下算

法之间的比较结果如图 4 所示。 

确立 VMD 的最佳参数组合[KV,]后，记录 HIi

最小值对应的 IMFK，利用 VMD 对当前扰动信号的 
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图 4  不同测试函数下的算法收敛曲线 

Fig. 4  Convergence curves of algorithms under  

different test functions 

IMFK 进行 9 种特征向量：均值、方差、峰值、峭度、

有效值、峰值因子、脉冲因子、波形因子、裕度因

子的特征提取。 

2.3  基于封装式方法的特征选择框架 

经过上述特征提取的 9种特征向量在不同的扰

动中存在共性，通过再选择将最能表征扰动个性的

特征挑选出来输入分类器。本文采用封装式(Wrapper)

特征选择方法，流程图如图 5 所示，以分类准确率

为度量标准，通过训练 SVM 分类器评估特征子集

的性能，最终确定特征子集由均值、峰值、峭度、

有效值、峰值因子、波形因子 6 种特征向量构成。 

搜索策略

学习算法

特征子集

评价结果
特征子集

九种时域

特征集合
学习算法

选择最优子集

 
图 5  Wrapper 特征选择流程图 

Fig. 5  Wrapper flow chart of feature selection 

特征提取和特征选择的流程如图 6 所示。 
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图 6  特征提取和选择流程图 

Fig. 6  Flow chart of feature extraction and selection 

3  基于优化深度学习融合神经网络超参数

的扰动分类方法 

3.1  基于超参数优化融合神经网络框架的扰动分

类模型 

新能源高渗透率下的电力系统表现出高维非

线性，分类模型的第一层选用卷积神经网络

(convolutional neural network，CNN)，卷积层提取

频率信号中多维非线性数据的高维特征；批标准化

层(batch normalization，BN)对输入的特征向量归一

化处理，加速模型收敛并提高模型的泛化能力[28]。 

为了弥补 CNN 不能捕获长时间的特征和 GRU

单向传播的劣势，分类模型的第二层选用双向 GRU

网 络 模 型 (bidirectional gated recurrent unit ，

BiGRU)
[29]，在前向和后向传播中均可捕捉数据特

征信息，充分利用时序信号数据特征。 

设置融合神经网络的卷积核大小、学习率、隐

藏层神经元个数 3 个超参数的不同取值，输入经过

特征提取后的相量数据，分类结果如表 1 所示。由

表 1 可知，超参数设置的不同影响最终的分类准确

度，需借助优化算法设定超参数。 

表 1  不同超参数下的分类结果 

Table 1  Classification results under different 

hyperparameters 

超参数 数值设置 分类准确率/% 

卷积核大小 
2 97.83 

3 96.90 

学习率 
0.0001 65.33 

0.001 98.14 

隐藏层 

神经元个数 

64 70.12 

100 67.37 

本文利用凌日搜索优化算法 (transit search 

optimization algorithm，TSOA)
[30]探索超参数空间、

选择最优的参数组合，算法以分类准确度为目标函

数，不断微调参数，实现模型的最优性能，算法的

核心在于通过不断调整搜索空间内的位置，利用目

标函数来指导搜索，将优化目标参数转换为所需超

参数。 

高比例新能源接入的电力系统的扰动分类任

务通常涉及复杂的时序数据和多源扰动，在此背景

下，本文根据实践验证设定学习率的有效区间为

[0.001,0.01]，用以保证训练的稳定性；神经元个数

在[60,100]的范围内有助于模型捕捉多样的时序特

征，保证模型的训练效率和泛化能力；卷积核大小

在[2,5]的范围内可以有效地捕捉数据的局部变化

模式，避免计算复杂度过高[31]。综上所述，定义学

习率、神经元个数和卷积核大小 3 个超参数的可能

值的范围依次为式 

 
min

max

[0.001,60,2]

[0.01,100,5]

V

V





 (8) 

根据 2.3 节得到的均值、峰值、峭度、有效值、

峰值因子、波形因子 6 个特征作为每一类扰动对应

的特征向量输入参数优化后的神经网络模型之中，

为了让模型自动学习不同特征在不同扰动类别中

的重要性，本文在模型中加入多头注意力机制以实

现多特征输入向量数据的特征增强，该方法通过赋

权重的形式表示输入数据的重要信息，由查询

(query，Q)、键(key，K)和值(value，V)向量组成[32]。

多头注意力机制为每一类扰动分配 6 个头，模型进

而可以为 6 个特征分配不同的权重，并动态地选择

某个特征对该扰动分类最重要，第 i 个头的注意力

权重系数计算公式为 

 Q K VAttention( , , )i t i t i t iH  X W X W X W  (9) 

式中：XtR
6 为输入特征向量；Wi

Q、Wi
K、Wi

V 为

学习的权重矩阵；Hi 为第 i 个输出。 

每个头独立地计算注意力权重系数后，模型再

将所有头的输出拼接起来，通过线性变换操作将组

合的多头输出与随机矩阵相乘，融合得到最终的加

权表示矩阵，线性变换公式为 

 

att

R

1 2

 = MultiHead (Q,K,V)

       Concat ( , , , )nH H H





W

W  (10) 

式中：Watt 为特征向量最终的加权表示矩阵；W
R 为

输出组合对应矩阵；n 为头的个数。 
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多头注意力机制提升权重分配过程的并行

性，同时关注不同的特征子空间，模型利用权重

系数评估不同扰动对应的特征向量对注意力矩阵

数据的贡献差异性，使最终融合得到的加权表示

矩阵对提升分类性能的特征有所侧重，最终实现

特征增强。 

多头注意力机制的输出作为 Softmax 分类器的

输入，分类器利用这些加权后的特征进行最终的分

类决策，生成各扰动对应的概率分布，概率分布的

计算公式为 

att 1 2Softmax( ) [ , , , , ]t t i ky X b p p p p       W  (11) 

式中：Xt 为特征向量；Watt 为特征向量对应的权重

矩阵；bt 为偏置；pi为最终分类概率。 

3.2  扰动识别模型结构与辨识方法 

本文所提 VMD-CNN-BiGRU-Multiattention 模

型结构图如图 7 所示。 
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图 7  分类模型结构框图 

Fig. 7  Block diagram of classification model structure 

具体实现步骤为： 

第 1 步：获取 PMU 数据，输入电力系统不同

扰动类型的频率电气量数据，并归一化处理。 

第 2 步：利用 LOCSSA 算法优化 VMD 的 KV

和，记录每种扰动适应度函数最小值对应的 IMF，

利用VMD 对上述 IMF进行九种特征向量的特征提

取，保留局部特征。训练 SVM 以分类正确率为目

标函数减少特征冗余，特征选择后确立均值、峰值、

峭度、波形因子、峰值因子、有效值 6 种特征向量

作为神经网络模型的输入。 

第 3 步：利用 TSOA 算法优化模型的 3 个超参

数：学习率、神经元个数和卷积核大小。序列折叠

层对输入序列进行压缩或聚合，减少维度，保留关

键信息；序列反折叠层将压缩后的信息展开，在后

续的网络层中进行处理。 

第 4 步：利用 CNN 处理多维非线性数据，提

取高维特征，卷积层提取输入的非线性局部特征；

池化层压缩提取的特征并生成更为重要的特征信

息，进而降低模型的复杂度；BN 层加速训练过程，

防止梯度消失或梯度爆炸。 

第 5 步：利用 BiGRU 挖掘长时间序列特征，

经正反两个方向提取特征向量，从而获得全局特征

信息，在模型的末端加入 dropout 层防止过拟合现象。 

第 6 步：计算多头注意力机制的特征权重分配

矩阵，关注关键序列，进行特征增强，Softmax 分

类器对加权后的特征进行分类决策，输出最终的分

类结果。本文采用的模型网络结构参数设置如表 2

所示。 

表 2  模型网络层参数设置 

Table 2  Parameter setting of model network layer 

网络层 参数 

卷积层 卷积核大小3，过滤器32，步长2 

池化层 池大小2，步长2 

隐藏神经元 60 

学习率 0.001 

批大小 16 

迭代次数 20 

Dropout 层 0.2 

学习率下降因子 0.01 

优化器 Adam 

星体数量 ns 2 

信噪比 SN 1 

训练和测试的结果一般需要多轮交叉评估。本

文 采 用 分 类 准 确 率 Acc(accuracy) 、 精 确 率

Pre(precision)、召回率Rec(recall)、F1分数(F1-Score)4

个指标进行模型评估[33]。 

4  仿真算例验证与分析 

4.1  IEEE-39 节点仿真算例的数据集构成 

为了验证所提模型对于扰动辨识的泛化性，利
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用 PowerFactory 软件对 IEEE-39 节点进行仿真，

PMU 上送频率为 50Hz，仿真步长为 0.02s，考虑

新能源风电渗透率为 40%条件下对扰动识别的影

响，将 30、32、33、36 和 37 节点的火电机组替换

为同容量的双馈风电机组[34]。仿真生成了 3- Flt、

-g Flt、GL、L-on、L-off、LT、SC-on 和 SC-off

共 8 类扰动，960 个扰动事件，每类扰动各 120 个，

以 7:3 的比例构造训练集和测试集。 

4.2  特征分布 

经特征提取后 8 类扰动对应，KV和最小适应

度值对应的 IMF 分量索引值如表 3 所示。 

表 3  特征提取的优化参数 

Table 3  Optimization parameters of feature extraction 

惩罚因子 
模态特征 

分量数量 KV 

最小适应度值对应的 IMF 

分量索引值 

910 5 2 

226 5 2 

562 10 1 

2 500 10 1 

2 456 10 1 

2 483 10 2 

2 468 10 1 

1 063 10 1 

图 8 反映了 8 类扰动经特征提取后投影到二维

平面的分布情况，从图 8 可以看出，8 类扰动的界

限分明，验证了本文提出的特征提取方法的可行

性，时域分析通过提取数据的关键性统计特征，有

效地滤除时序数据中的无用信息，清晰地辨识曲线

的细微差异，该方法减少了类别混叠现象，得到了

高度可分的特征空间。 
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图 8  二维特征分布图 

Fig. 8  Distribution map of two-dimensional feature 

4.3  不同模型的分类结果对比 

为验证所提模型的可行性，对仿真生成的 8 类

扰动进行分类，分类结果如图 9 所示，图 9(a)为测

试集的分类结果未经过特征选择(feature selection，

FS)输出的混淆矩阵；图 9(b)为测试集的分类结果经

过 FS 输出的混淆矩阵，分类精度可从 95.13%提升

至 98.55%，这说明经过特征选择可以提升分类准   

确率。 
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图 9  分类结果图 

Fig. 9  Result graph of classification 

将本文提出的模型与 VMDCNNBiLSTM 

(VCBiLSTM) 、 VMDCNNLSTM(VCLSTM) 、

CNNLSTM(CLSTM)、CNNBiLSTM(CBiLSTM)

等进行模型评估指标的比较，其中，MTCDEN 为

基于多变量时间卷积去噪增强网络(multivariable 

temporal convolutional denoising enhanced network，

MTCDEN)的分类方法[7]，VMDDT 为变分模态分

解与决策树的结合算法[19]，HTResNet 为基于希尔

伯特变换特征提取的深度残差网络的分类方法[20]，

本文所提方法的分类准确率为 98.55%，相较于文 

献[7,19-20]分别提升了 0.91%、10.02%、12.83%，

各指标比较结果如表 4 所示。 
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表 4  模型分类评估对比 

Table 4  Comparison of model classification evaluation 

模型类别 准确率/% 精确率/% 召回率/% F1分数/% 

本文方法 98.55 98.54% 98.57 98.53 

VCBiLSTM 97.78 97.9 97.78 97.78 

VCLSTM 94.91 94.93 94.91 94.85 

CLSTM 75.92 74.92 75.92 71.14 

CBiLSTM 84.72 85.12 84.72 83.93 

MTCDEN 97.64 97.63 97.67 97.62 

VMDDT 88.53 89.26 88.66 87.92 

HTResNet 85.72 86.91 85.86 84.37 

为了验证所提方法的实时性，在 i9-13900HX 

2.20

GHz CPU、NVIDA RTX4060 GPU 和 16


GB 内

存的计算机上进行了仿真。 

表 5 给出不同方法的运行时间，所提方法平均

时间仅需 2.56s，相比其余分类器具有较低的计算

时间。 

表 5  不同方法的运行时间 

Table 5  Runtime of different methods 

方法 VC-BiLSTM VC-LSTM CNNLSTM CNNBiLSTM 本文方法 

时间/s 2.83 2.58 18.43 26.25 2.56 

4.4  基于实际电网的算例验证与分析 

据统计，在实际电力系统中发生三相短路和单

相接地短路故障的概率占所有短路故障类型的

70%，近 5 年来我国线路跳闸次数达 7000 余次；

同时，由于新能源电力系统的容量分布不均、间歇

性等特点，为了保障系统的安全与稳定、防止电网

过载与设备损坏，电网调度人员会进行发电机出力

降低、低频减载等操作[35]，因此，为了更加真实地

反映实际电网的运行状态，本文搭建了中国西部某

实际区域电网的模型，电网的新能源渗透率为

23.7%，PMU 安装在 220kV 以上的变电站[7]，区域

电网拓扑结构图如图 10 所示。 
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图 10  区域电网拓扑结构图 

Fig. 10  Topology structure diagram of regional power grid 

以线路 750B—750E 为研究对象，通过仿真的

5 个算例对所提方法的泛化性进行验证与分析，扰

动算例具体的参数设置如表 6 所示。 

表 6  扰动算例参数设置 

Table 6  Parameter setting of perturbation example 

算例序号 扰动发生具体位置 扰动类型 仿真时长/s 

1 线路 750B-750E 三相短路 15 

2 节点 750B 发电机出力降低 400MW 15 

3 线路 750B-750E 线路跳闸 15 

4 线路 750B-750E A 相接地短路 15 

5 节点 750E 切除负荷 80 MW 15 

利用本文所提方法对上述扰动进行分类，分类

准确率达 97.72%，分类结果如图 11 所示。图 11(a)

为分类混淆矩阵；图 11(b)为准确率和损失的迭代收

敛曲线，算法收敛性良好，所提方法能够实现对扰

动的准确辨识。 

通过实际电网的仿真算例验证了所提方法对

扰动有较好的识别能力。 
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图 11  实际电网分类结果 

Fig. 11  Classification results of actual power grid 

5  基于实测数据的验证与分析 

5.1  基于区域电网的算例验证与分析 

为了验证所提方法对电网中实际发生的扰动

数据进行识别的有效性，研究电网实测发生的 3 类

扰动案例。 

案例一：2024 年 4 月 11 日 10:27:00，华北地

区分布式电源脱网，使华北地区频率下降 0.1Hz，

电源脱网的频率量测信息如图 12 所示。 
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图 12  电源脱网的频率量测信息 

Fig. 12  Frequency measurement information of  

power offline 

案例二：2020 年 3 月 18 日 17:21:31，华北电

网发生断路器跳闸事件，PMU 装置的频率量测信

息如图 13 所示[36]。 

案例三：2024 年 9 月 22 日 15:35:00，中国西

部的风电场内部进行人工短路试验，故障位置在

220kV#3 变压器处，发生三相故障，约 0.5s 时故

障发生，出现明显振荡现象，PMU 装置记录的频

率量测信息如图 14 所示。 

利用本文所提方法对上述扰动进行分类，分类

准确率达 96.83%，分类结果如图 15 所示。图 15(a)

为分类混淆矩阵；图 15(b)为准确率和损失的迭代

收敛曲线，模型泛化能力较强，所提方法能够实现

对实测扰动的准确辨识。 
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图 13  断路器跳闸的频率量测信息 

Fig. 13  Circuit breaker trip frequency measurement 

information 
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图 14  三相短路的频率量测信息 

Fig. 14  Frequency measurement information of 

three-phase short circuit 
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图 15  实测数据分类结果 

Fig. 15  Classification results of measured data 
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5.2  基于离线数据的未知扰动辨识 

中国西部某实际区域风电场的风机塔筒内部

都安装一台 PMU，实际在运行风机 79 台，风电场

工程实际现场图如图 16 所示。图 16(a)为区域风电

场拓扑图，图 16(b)为风机塔筒内部 PMU 实际安装

结构图。 

测风塔

I母线路
II母线路
III母线路
IV母线路
风机停运

(a)  区域风电场拓扑图

(b)  塔筒内部PMU安装示意图  
图 16  风电场工程实际现场图 

Fig. 16  Actual site diagram of wind farm engineering 

经研究发现，测风塔附近的 PMU 能够灵敏地

捕捉扰动信号。2023 年 6 月 10 日 23:58:57，测风

塔附近 10 台 PMU 同时发生频率暂降现象，PMU

记录的频率量测信息如图 17 所示。 
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图 17  实际现场的频率量测信息 

Fig. 17  Frequency measurement information of  

actual field 

利用本文所提模型对上述扰动进行辨识，模型

较为灵敏地识别该扰动为负荷投入，并将置信度维

持在一个较高水平，识别过程的置信度变化曲线如

图 18 所示。 
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图 18  置信度变化曲线 

Fig. 18  Change curve of confidence 

通过分析该时间段内风机出力有功功率的变

化曲线，发现有功功率出现明显的上升趋势，说明

风机出力增加以应对负荷投入，验证了所提方法进

行扰动辨识的准确性和有效性。 

本文所提方法已经对离线的海量数据进行了

扰动的成功辨识，鉴于所提模型的网络结构简单、

参数较少、训练时间较少、占用内存较小等优势，

未来致力于在工程实际现场得到应用，实现扰动的

在线辨识。实施步骤为将训练好的模型保存，以算

子的形式将程序写入主站，实时监测并辨识 PMU

在线数据，对扰动信号进行告警。 

6  结论 

1）基于 PMU 量测数据，本文提出一种适用于

高比例新能源接入的电力系统扰动辨识方法。该方

法提出了改进 VMD 的特征提取方法，利用排列熵/

互信息熵的最小值作为适应度函数指引 LOCSSA

算法优化 VMD 的[KV, ]，在此基础上利用 VMD

提取了多维时域特征向量，有效地避免了新能源电

力系统中各类扰动由于类间差异性减小而导致的

类别混叠现象； 

2）提出超参数寻优的 CNN-BiGRU 分类模型

的扰动识别框架，优势互补的神经网络区分了特征

中细微的差异，增强了模型的灵活性，在框架中添

加了特征向量权重自适应分配的多头注意力机制

模块，有效地减少了冗余特征的干扰，提升了模型

的计算效率； 

3）仿真算例中与其他模型对比表明，所提方

法具有较高的分类准确度和计算速度，现场实测数
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据的分类准确率高于 96%，验证了模型的泛化性和

方法的有效性。 
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