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同步测量数据驱动的配电网扰动源分类方法

陈徵粼，刘 灏，毕天姝
（新能源电力系统国家重点实验室（华北电力大学），北京市  102206）

摘要：为应对大量分布式电源接入带来的挑战，同步测量技术被引入配电网，为系统的安全稳定性

分析提供了更多维度的数据。为进一步增强对配电网的态势感知，文中提出了一种同步测量数据

驱动的配电网扰动源分类方法。首先，提出了一种基于 Granger 因果分析理论的扰动源快速辨识

方法，分辨扰动源位于主网侧还是配网侧。其后，提出了一种基于核支持向量机的算法误判扰动辨

识方法，识别由瞬时估计算法误差引起的误判扰动，从而完成对实时配电网扰动数据的快速分类与

提取。最后，基于 IEEE 123 节点系统仿真数据与现场同步测量数据验证了所提方法的有效性。
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0 引言

近年来，分布式电源（distributed generator，DG）

给新型负荷的大规模接入对传统配电网的设计和运

行带来了新的挑战。分布式电源的间歇性、波动性

以及双向潮流特性使配电网遭遇扰动的频次和严重

程度增加，且机理更为复杂。这些扰动不仅影响配

电网的电能质量和设备健康，还可能对系统的安全

可靠运行构成威胁［1］，亟须对配电网的扰动进行感

知和辨识［2-3］。

以往，受限于测量设备的覆盖范围与性能，配网

侧扰动往往难以捕捉［4-5］。但随着配电网同步测量

技术的发展，对配电网进行高实时性、高精度的监测

正在逐步成为可能［6-7］，研究同步测量数据驱动的配

电网扰动辨识方法具有重要价值。借助如配电网同

步相量测量单元［8］等设备采集的实时数据，快速提

取出对电网安全运行和电能质量产生显著影响的配

电网扰动，可支撑配电网的态势感知［9-10］、设备健康

诊断［11-12］、状态估计［13］、扰动识别［14］及定位［15］等应

用，为数据驱动研究建立数据库基础［16］。同时，为

配电管理系统提供更多实时扰动信息，有助于基于

响应的扰动抑制和补偿调节［17］，提高配电网的动态

响应能力和自愈能力，加强分级分层控制。

本文研究聚焦于同步测量数据驱动的配电网扰

动源分类问题，是配电网扰动辨识研究的重要组成

部分。具体而言，配电网中的扰动不仅可能源于主

网侧事件的传递，还可能源自配电网内分布式电源

出力波动、联络开关操作和故障等事件。此外，同步

测量单元上传的实时数据通常由瞬时估计算法计算

获得，存在的估算误差会导致扰动误判。因此，实时

检测的扰动数据中不可避免地混杂有主网侧扰动、

配网侧扰动以及由算法误差引发的误判扰动。因

此，亟须研究一种能够准确、快速分类扰动源并排除

扰动误判的方法，为后续的扰动识别、抑制等应用研

究奠定基础。

目前，配电网扰动源分类问题面临诸多挑战。

由于配电网扰动存在多时间尺度耦合特性，物理建

模与机理分析困难，须依赖数据驱动方法进行快速

辨识。文献［18］通过转移熵和 Copula 熵分析宽频

振荡事件源；文献［19］提出了基于逆信息熵的因果

推理方法，揭示了电力系统运行数据中的因果关系；

而文献［20］将因果分析应用于同步相量测量数据，

验证了时空特性分析的有效性。但目前未见基于同

步测量数据驱动的配电网扰动源辨识方法研究。

同步测量数据中的实时频率数据通过瞬时频率

（instantaneous frequency，IF）估计算法获得，而 IF 估

计误差会影响扰动检测和识别。例如，文献［21］应

用 Gabor-Wigner 变换揭示了不同扰动对估计 IF 的

显著影响；文献［22］中用频率质量指数表征 IF 估计

对电力系统频率的影响。可见，IF 估计误差的普遍

存在为扰动的准确提取带来了额外的干扰因素。

因此，本文针对配电网扰动数据中扰动来源及

其真实性辨别困难的问题，提出了一种结合自回归

建模与 Granger 因果分析的扰动源辨识方法，实现

了配电网内、外部扰动的快速区分；同时，本文分析
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了 IF 估计算法误差所导致扰动的特征，提出了基于

粒子群优化核支持向量机的扰动误判识别方法，有

效排除了扰动误判。仿真和现场实验结果表明，该

方法能够快速、准确地区分主网侧扰动、配网侧扰动

以及 IF 估计算法误判扰动。

1 基于 Granger 因果分析的扰动源分类

1. 1　基于 BK 滤波的数据预处理

BK 滤波器是一种近似带通滤波模型，原用于

经济学领域的经济周期分析提取［23］。为去除同步

测量扰动数据中的趋势性、周期性特征，以利于进行

基于自回归分析的扰动建模，本文提出一种基于

BK 滤波器的扰动数据预处理方法。

该方法通过构造滤波器，采用原始扰动时间序

列向量 y产生新的扰动时间序列 y*。具体地，设 yt

为 t 时刻的原始扰动测量值，则滤波后的数据 y *
t 表

示为：

y ∗
t = ∑

k = -K

K

ak yt - k （1）

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

ak = 1
πk

( sin ( ω 2 k ) - sin ( ω 1 k ) ) + θ

a0 = ω 2 - ω 1

π + θ
（2）

式中：ak为滞后系数，ak = a-k，∑
k = -K

K

ak = 0，其中，k =

0，±1，±2，…，±K；θ 为使权重总和为零的归一化

常数；ω1、ω2分别为低截止频率和高截止频率。

图 1 所示为 BK 滤波预处理前后的扰动数据。

从图 1 可以看出，所提方法通过采用对称移动

平均和平滑估计的方式，消除了扰动序列中的周期

分量和趋势分量。这能够有效排除电力系统中由于

控制策略引发的量测数据常规趋势性和周期性变

化，使得扰动特性清晰化，从而提高后续对扰动数据

进行自回归分析的准确性。

1. 2　自回归建模与残差计算

为进行扰动数据的因果分析，本节首先基于差

分整合移动平均自回归（autoregressive integrated 

moving average，ARIMA）模型对滤波后的同步测量

数据 y*进行自回归建模。

具体地，将序号为 i 的同步测量单元数据用

ARIMA（p，d，q）模型表示，其中，p 为自回归阶数，q
为移动平均阶数，d 为使之成为平稳序列所需做差

分的阶数。首先，对序列向量 y*进行 d 阶差分使时

间序列平稳化，如下式所示：

ì
í
îïï

y *
t ≈ ∇d y *

t

∇y *
t = y *

t ' = y *
t - y *

t - 1
（3）

而后，将式（3）的时间序列 y *
t 的回归公式表

示为：

y *
t = μ + εt + ∑

i = 1

q

θi εt + ∑
i = 1

p

ri y *
t - 1 （4）

式中：θi为滑动平均系数；ri为自回归系数；εt为回归

误差；μ 为零均值高斯白噪声，回归过程不再添加噪

声信号时 μ 取 0。
进一步，定义式（4）中的回归误差 εt之和为该同

步测量单元 i 的自残差 ri = ∑
t = 1

N

εt，t = 1，2，…，N，作

为对扰动数据回归效果进行评估的参数。

上述自回归模型的建立以及自残差的定义将为

后续进行基于因果相关性分析的溯源方法提供

基础。

1. 3　基于 Granger 的因果相关性强度计算

Granger 因果分析方法是一种基于预测对时间

序列之间因果关系进行量化检验的方法。假设两台

同步测量单元记录的时间序列向量为 x和 y，有以下

两个回归公式：

yt ≈ ∑
j ' = 1

p

bj ' yt - j ' （5）

yt ≈ ∑
j ' = 1

p

bj ' yt - j ' + ∑
j ' = 1

p

dj ' xt - j ' （6）

式中：xt为 t时刻 x对应的测量值；bj ' 和 dj ' 分别为 j′时
刻 x和 y的回归系数。

若式（6）比式（5）预测准确，则时间序列 x对 y
具有 Granger 因果相关性。换言之，若利用 y和 x的

过去值预测 y当前的值，比仅用 y的过去值预测的

效果更好，则 x对 y具有 Granger因果相关性。

相比于传统相关性计算方法（如皮尔逊相关系

数），该分析方法能够进一步揭示相关关系的方向性

特征。在此理论基础上，本节提出了一种量化分析

不同测量点位的同步测量数据之间的因果相关性强

度的方法。

基 于 式（6）的 Granger 因 果 关 系 理 论 ，结 合

ARIMA 模型式（4），将序号为 i 和 j 的同步测量单元
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图 1　BK 滤波预处理前后的扰动数据
Fig. 1　Disturbance data before and after BK 

filtering preprocessing
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数据分别表示为时间序列向量 x*和 y*，通过以下方

式构建新的回归模型：

y *
t = μ + ε′t + ∑

i = 1

q

θi ε ′t + ∑
i = 1

p

ri y *
t - i + mj x *

t - j （7）

式中：mj为另一自回归系数；ε′t 为式（7）的回归误差。

相似地，定义式（7）中的回归误差 ε′t 之和为同步

测量点 i与 j的互残差 ri，j = ∑
t = 1

N

ε′t，t = 0，1，…，N。ri，j

用于评估同时基于两台同步测量单元的数据 x和 y
的回归模型对扰动数据进行回归的效果。

由式（4）与式（7）以及计算所得的回归效果参数

ri与 ri，j，可基于信息论公式量化从同步测量单元点 j 
到点 i的 Granger因果相关性强度 gj→i：

gj → i = ln ri

ri，j
（8）

式中：→为 Granger 因果方向；j→i 表示 j 处扰动为 i
处扰动的因。gj→i值越大，说明考虑 i与 j点的回归比

只考虑 i 点的回归更准确。以此为基础结合同步测

量单元点位即可提出扰动源分类方法。

1. 4　基于因果分析的扰动源分类方法

基于安装设备的数量和点位差异，可将配电网

扰动的识别情形分为两类，场景 1 为测量设备仅安

装于同一馈线内，如图 2 所示。该案例中有配电网

同步测量单元 PMU1、PMU2 和 PMU3 顺序安装在

同一馈线内的近变电站端到远变电站端。该场景

下，依据式（8）计算各点间的互因果相关性强度，即

可确定扰动的传递方向。

图 2 所示案例中，若某扰动数据的因果相关性

强度满足以下条件：

g2 → 1 < g1 → 2，g3 → 2 < g2 → 3，g3 → 1 < g1 → 3 （9）
则此扰动模态的传播方向为由 PMU1 至 PMU2 至

PMU3，可判断扰动源自主网侧。

该场景下，判别条件可归纳为：若正向 Granger
因果相关性强度均值 ḡ→ 高于逆向的 Granger因果相

关性强度均值 ḡ←：

ḡ→ > ḡ← （10）
则判断该扰动为主网侧扰动，两者差值越大，置信度

越高。

场景 2 为存在测量设备安装于相邻馈线内，如

图 3 所 示 。 该 案 例 中 ，同 步 测 量 单 元 PMU1 至

PMU5 安装在相邻的几个变电站或馈线。该场景

中，若馈线间的因果相关性强度高于馈线内部的因

果相关性强度，则表明馈线存在共同的影响源，扰动

来自主网侧。

由元素 g 组成的矩阵 G可表示不同地点测量值

之间的因果相关性。假设一变电站或馈线下共有

M 个测量点位，用对角线和非对角线子矩阵 Gm，m、

Gm，n( m，n = 1，2，…，M，m ≠ n ) 分别表示馈线内的

Granger 因果相关性强度和馈线间的 Granger 因果

相关性强度。若该因果相关性强度矩阵满足式

（11），则可以判定扰动来自主网侧。
1
M ∑

m = 1

M

 Gm，m 1
< 1

M 2 - M ∑
m = 1

M

∑
n = 1

M

 Gm，n 1
     （11）

2 基于核支持向量机的算法误判扰动辨识

2. 1　IF 算法误判扰动特征分析

与电压不同，同步测量频率 f 并非直接测量得

到，而是通过 IF 估计算法对电压数据或电流数据相

角 ϕ 的变化率计算获得，其定义为：

f = 1
2π

dϕ ( t )
dt

（12）

递归最小二乘法（recursive least square method，
RLSM）为目前应用广泛的 IF 估计算法。但该算法

产生的频率估计误差会触发扰动检测警报，与真实

的扰动事件混淆。将该算法对频率恒定为 49.95 Hz
的非扰动电压波动信号进行频率估计，其波形信号

如图 4（a）所示，其 IF 估计结果如图 4（b）所示。

由图 4（b）可见，频率估计值会受到电压变化的

影响。当电压波形数据出现斜坡变化时，所估计的

频率数据中会出现暂升、暂降异常，这些误差估计的

频率信号会被检测算法识别为扰动，与真实扰动混
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图 2　场景 1 中的测量设备位置示意图
Fig. 2　Schematic diagram of measurement equipment 

location in scenario 1
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图 3　场景 2 中的测量设备位置示意图
Fig. 3　Schematic diagram of measurement equipment 

location in scenario 2
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淆。因此，须将 IF 估计算法产生的误判事件与真实

扰动进行分辨，排除 IF 误判对扰动源分类的干扰。

2. 2　基于核支持向量机的误判扰动识别方法

设扰动混杂的训练样本集为 ( x 1，z1 )，( x 2，z1 )，…，

( x h，zh )，其中，h 为样本集个数，x i 为各扰动样本，

zi = {-1，+1 } 为第 i 个样本的标签，+1 代表 IF 算

法误判扰动，-1 代表真实扰动。为找到划分扰动

样本所属类别的最大化间距超平面，任意超平面可

写为满足wT x- b = 0 的 x的集合，其中，w为法向

量，b 为平面偏移参数。满足条件的超平面可通过

对式（13）最小化得到，有

||w ||2
2 + C

é

ë
ê
êê
ê 1

h ∑
i = 1

h

max ( 0，1 - zi (wT x i - b ) ) ù
û
úúúú （13）

式中：C 为决定增加边距大小与确保位于边距正确

一侧之间的权衡参数。

由于各类扰动的误判特征相异，在特征空间中

并不线性可分，仅凭上述线性支持向量机难以完成

分类。因此，将原方法中的点积用核函数替代，其超

平面的决策函数可表示为：

F ( x )= sgn (wT φ ( x )- b )=

sgn ( )( )∑
i = 1

h

ci zi K ( x i，x j ) - b （14）

式中：sgn ( · )为阶跃函数；φ ( x )为将 x映射后的特征

空间；ci 为第 i 个样本的拉格朗日乘子；K ( x i，x j )为
将数据进行映射的核函数。

为将数据映射到无限维，使决策边界更灵活，且

尽可能减少所需优化参数，引入径向基函数（radial 
basis function，RBF）核函数 KR ( · )，其定义如下：

KR ( x i，x j )= exp ( - ||x i - x j ||2
2

2σ 2 ) （15）

式中：||x i - x j ||2
2 为第 i 与第 j 两个样本向量之间的平

方欧几里得距离；σ为算法的自由参数。

RBF 核函数的值随样本之间距离增大而减小，

并介于 0 和 1 之间时，式（15）也可看作一种对两样本

相似性的度量。基于 RBF 核函数的支持向量机决

策函数则可进一步写为：

F ( x )= sgn ( )( )∑
i = 1

h

ci zi exp ( )- ||x i - x j ||2
2

2σ 2 - b

（16）
在所述场景中，分类准确性与核参数和惩罚参

数的选取相关。因此，本文进一步提出一种基于粒

子群优化（particle swarm optimization，PSO）算法的

参数优化方法，对所述 RBF 核支持向量机算法中的

自由参数 σ与权重参数 C 进行寻优。

假设 IF 算法误判扰动样本数据集个数为 D1，真

实扰动样本数据集的个数为 D2，D=D1+D2 为样本

数据集总个数，则总搜索空间为 D 维。假设在空间

中有一群粒子，粒子群中的每个粒子都代表优化问

题所对应的一个可能的解，则第 l个粒子的位置 Sl和

搜寻速度 Vl如式（17）所示。

ì
í
î

Sl = ( Sl1，Sl2，⋯，SlD )
V l = (V l1，V l2，⋯，V lD )

（17）

第 u 维空间中粒子的位置和速度更新公式分别

如式（18）、式（19）所示。

Slu，κ + 1 = Slu，κ + V lu，κ + 1 （18）
V lu，κ + 1 = ωV lu，κ + 1 + c1 r1 ( Pl，u，κ - Slu，κ + 1 )+

c2 r2 ( Pg，u，κ - Slu，κ ) （19）
式中：当前时刻的迭代次数为 κ=1，2，…，K′；Slu，κ 和

V lu，κ 分别为第 l个粒子的实时位置与实时速度；ω 为

惯性权重；c1 和 c2 分别为代表局部搜索能力与全局

搜索能力的学习因子；r1和 r2为区间［0，1］内的随机

数；Pl，u，κ 和 Pg，u，κ 分别为第 l 个粒子在第 u 维度的局

部最优值和整个种群在第 u 维度的全局最优值。

利用式（18）和式（19）迭代更新上述粒子的位置

和速度，判断参数是否满足结束迭代的准确率条

件。终止迭代时的参数 σ和 C 即为最优参数组合。

综上，本章提出基于 PSO 优化的 RBF 核支持

向量机模型，快速识别数据中的 IF 算法误判扰动。

3 方法流程

本文所提扰动源分类方法的流程如图 5 所示。

步骤 1：采用扰动检测算法对各同步测量单元

的实时同步测量数据进行实时检测与初筛；

步骤 2：提取同步测量扰动数据进行基于 BK 滤

波和 ARIMA 的向量自回归分析，根据同步测量单
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图 4　IF 估计算法对非扰动电压波动的响应结果
Fig. 4　Response results of IF estimation algorithm to 

non-disturbed voltage fluctuations
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元的数量及其拓扑结构，构建该区域内的 Granger
因果相关性强度矩阵，通过计算因果相关性强度进

行条件判定，辨识扰动源；

步骤 3：当上述 N 台同步测量单元的同步测量

扰动数据样本被所训练的 RBF 核支持向量机模型

标记时，排除 IF 估计算法导致的扰动误判，完成配

电网扰动源分类。

4 算例分析

本文使用 DIgSILENT 软件对含分布式光伏的

IEEE 123 节点系统进行扰动仿真，以对所提方法的

实现效果进行评估与分析。该仿真系统的拓扑及扰

动案例见附录 A。为模拟真实同步测量数据，仿真

实验时间步长设置为 1 ms，并通过 20 倍降采样处理

生成与现场数据上传频率（50 Hz）一致的仿真结果，

并在仿真数据中混入 60 dB 的高斯白噪声。在不同

的光伏出力与负荷条件下共得到 3 584 组扰动数据，

其中包括多组馈线内外发生的故障、联络开关操作

以及负荷投切事件。基于对该仿真数据的 IF 估计，

另提取 1 800 组触发扰动检测算法警报的 IF 误判扰

动数据进一步验证误判扰动的识别效果。

4. 1　扰动源分类结果

为验证所提扰动源分类方法的有效性，使用该

方法对仿真扰动数据中的馈线内、外扰动进行辨

识。同步测量单元依次位于节点 8、57、67 与 95。
对馈线外发生的一个三相故障进行辨识的案例

中，对多组扰动数据进行 BK 滤波与 ARIMA 处理

后，计算多个同步测量单元的 Granger 因果相关性

强度值并汇总，如表 1 所示。

利用表 1 数据可依据式（10）判断所测试扰动为

主网侧扰动。在距离较近的节点之间，偶发正向因

果与逆向因果相关性强度接近的现象，但并不影响

扰动源识别结果。例如，表中节点 57→67 之间的正

向因果相关性强度小于逆向因果相关性强度。这种

现象可能是由于环境噪声的干扰，或是采样率限制

导致无法准确反映距离较近节点间的扰动传播。

为进一步验证所提扰动源辨识方法的有效性，

将所提方法与包括基于 Copula 熵的方法、基于逆信

息熵的方法、传统 Granger 因果分析方法在内的其

他方法进行对比实验。各方法的扰动源识别结果如

表 2 所示。扰动源辨识方法的性能通过命中率（hits 
rate，HR）和遗漏率（miss rate，MR）两种指标评估。

HR 为样本中真实馈线外扰动的数量占被辨识为馈

线外扰动数量的比例；MR 为样本中被辨识为馈线

内扰动的数量占真实馈线外扰动数量的比例。

由表 2 可看出，基于 Granger 因果分析的方法与

基于熵的方法相比，具有较高的命中率与较低的遗

漏率。而所提方法显著提高了传统 Granger 因果分

析方法的辨识命中率，其原因是 BK 滤波与 ARIMA
的结合让回归函数更准确、更适应同步测量的扰动

数据特性，进而使得 Granger 因果相关性强度值计

算更加精确。

4. 2　IF 算法误判扰动识别结果

为验证所提 IF 算法误判扰动识别方法的优越

性，在对仿真获得的扰动和非扰动波形数据进行基

表 1　多个同步测量单元的 Granger 因果强度值
Table 1　Granger causality intensity values for 

multiple synchronous measurement units

测量节点

8→57
8→67
8→95

57→67
57→95
67→95
平均值

正向因果相关性强度

0.029 5
0.028 8
0.012 5
0.011 7
0.021 3
0.030 9
0.022 6

逆向因果相关性强度

0.021 1
0.010 5
0.008 2
0.018 8
0.017 2
0.028 9
0.017 5
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图 5　扰动源分类方法流程图
Fig. 5　Flow chart of disturbance source 

classification method

131



2025， 49（18） · 学术研究  ·

于 IF 算法的频率估计后，将触发扰动检测警报的扰

动样本与误判样本以 3∶1 的数据比例构成训练集与

测试集。对不同模型进行了测试，并将结果与使用

其他参数优化算法的核支持向量机及其他适用于二

分类的经典机器学习方法进行了对比。基于不同模

型的识别方法对比结果见表 3。类别 1 为真实扰动

事件，类别 2 为 IF 算法误判扰动。

由表 3 的识别统计结果可知，在传统机器学习

算法中，随机森林比决策树具有更好的性能和鲁棒

性，但总体识别准确率较低。线性支持向量机在该

任务中，由于超平面的维度较低，4 项评估指标都不

理想，与前文分析一致。与上述机器学习方法相比，

使用参数优化算法的方法在平均准确率上更具优

势。其中，本文方法的 4 项评估指标均优于其他模

型，识别准确率达 98.9%，具有优越性。

4. 3　综合扰动源分类结果

为分析所提方法的整体识别性能，选取 25% 的

总仿真样本作为所提扰动源分类方法的验证集，包

括：224 个馈线外部扰动样本、672 个馈线内扰动样

本和 450 个 IF 误判扰动。所提扰动源分类方法的总

分类准确率汇总见图 6。图 6（a）为验证集的辨识混

淆矩阵，图 6（b）为相应的标准化混淆矩阵。

由图 6 识别结果可知，所提方法能够对含有噪

声和 IF 误判事件的同步测量数据中存在的 3 种异常

事件以较高的平均准确率（98.87%）完成分类。

4. 4　计算时间结果

在 配 置 为 NVIDA RTX3080 GPU、i9-9900k 
3.6 GHz CPU、16 GB 内存的计算机上进行测试，方

法各阶段的平均计算时间统计见表 4。所提方法总

耗时为 0.146 s，可满足实时性需求。

4. 5　抗噪性实验结果

为验证算法抗噪性，在仿真数据中分别混入

40、50、60 dB 的高斯白噪声以模拟真实配电网测量

环境，测试算法的分类准确率。不同噪声环境下的

分类准确率如表 5 所示。

实验结果表明，随着噪声水平的增加，分类准确

率略有下降，但该方法仍然表现出较高有效性，即使

在极端噪声（40 dB）下，算法仍能保持较高的分类准

确率（>85%）。

表 3　基于不同模型的 IF 误判扰动识别方法对比结果
Table 3　Comparison results of IF misjudgment 

disturbance identification methods based on 
various models

方法

支持向

量机

模拟退火-

支持向量机

网格搜索-

支持向量机

遗传算法-

支持向量机

决策树

随机森林

k最近邻

本文方法

类别

1
2
1
2
1
2
1
2
1
2
1
2
1
2
1
2

性能指标

精确率/%
80.2
82.2
90.0
87.0
98.7
95.8
94.4
94.7
62.0

100.0
80.5
85.5
82.1
76.0
97.6

100.0

召回率/%
78.4
83.4
94.7
95.2
97.0
89.6
94.4
93.5

100.0
48.0
91.7
94.7
82.1
90.5

100.0
97.6

F1 分数

79.3
82.7
92.3
90.9
97.8
92.6
94.4
94.1
77.0
65.0
85.7
90.0
82.1
82.6
98.8
98.8

准确率/%

81.3

91.3

96.1

94.2

72.0

87.8

82.4

98.9
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图 6　所提方法的分类准确率
Fig. 6　Classification accuracy rate of proposed method

表 4　各阶段计算时间
Table 4　Computational time of various stages

阶段

扰动检测

扰动源识别

IF 误判识别

总计

计算时间/s

0.022

0.095
0.020
0.146

表 2　基于不同溯源方法的扰动源识别结果
Table 2　Identification results of disturbance sources 

based on various traceability methods

方法

Copula熵

逆信息熵

传统 Granger因果分析

本文方法

HR/%
90.7
87.2
94.8
96.4

MR/%
8.19

12.37
5.37
4.19
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5 实测数据验证

为进一步验证所提方法在实际场景中的适用

性，利用全景同步测量系统（full-view synchronous 
measurement system，SYMS）［7］中配电网同步测量

装置（synchronous measurement device，SMD）采集

的实测数据，对所提方法进行基于真实案例的分析。

中国冀北电网发生主网侧连续跳闸事件，该扰

动导致某配电网低压侧的两条馈线 A、B 的同步测

量数据出现异常波动，触发扰动警报。分别使用

A1、A2 和 B1、B2 代表 A、B 两条馈线上的 4 台同步

测量单元，扰动发生时的同步测量数据可见图 7。

将来自同馈线的 A1、A2 测量的同步测量数据

定义为馈线内测量，来自不同馈线的 A1、B1 测量的

同步测量数据定义为馈线间测量。为建立扰动分析

基准，须对比扰动发生时的情况，本文基于所提方法

对未发生扰动时的正常工况数据也进行了分析。未

发生主网侧扰动情况下的同步测量数据见图 8。

基于图 7 和图 8 的实测数据，各监测点间的电气

量变化特征差异度较低，难以通过传统方法直观辨

识扰动源。本研究提出的 Granger 因果相关性强度

分析方法为配电系统扰动溯源提供了新的技术

路径。

采用所提方法计算主网侧扰动发生时，A1、A2
与 B1、B2 组成的馈线内及馈线间的因果相关性强

度矩阵结果，如图 9（a）所示；同时，在主网侧未发生

扰动的情况下，相应的因果相关性强度矩阵计算结

果如图 9（b）所示。

在图 9 中，两个位于相同馈线的同步测量单元

之间的 Granger 因果关系被视为馈线内因果关系，

矩阵中用红框标出；不同馈线之间的 Granger 因果

关系被视为馈线间因果关系，矩阵中用蓝框标出。

以馈线内因果相关性强度的平均值作为基准，当馈

线间因果相关性强度的平均值高于此基准时，可识

别为主网侧扰动。图 10 为在该案例中有主网侧扰

动与无主网侧扰动时 Granger 因果相关性强度的

对比。

由图 10 可看出，当数据中存在主网侧扰动时，

馈线内的平均 Granger 因果相关性强度低于馈线间

的因果相关性强度；而在没有任何主网侧扰动的情

况下，情况则相反。该结果表明，在主网侧扰动发生

与未发生时，馈线内外的因果相关性强度矩阵存在
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图 10　馈线间与馈线内的 Granger 因果相关性强度比较
Fig. 10　Comparison of Granger causality intensities 

between feeder lines and within feeder

表 5　不同噪声条件下的分类效果
Table 5　Classification effects in various 

noise conditions

噪声等级/dB
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准确率/%
98.87
92.75
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图 7　主网侧发生连续跳闸时的同步测量数据
Fig. 7　Synchronous measurement data during 

continuous tripping on main grid side
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图 8　主网侧未发生扰动时的同步测量数据
Fig. 8　Synchronous measurement data when no 

disturbance occurs on main grid side
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图 9　同步测量单元之间的 Granger 因果相关性强度矩阵
Fig. 9　Granger causality intensity matrices 

between SMDs
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显著差异。这一现象验证了所提基于 Granger 因果

相关性强度计算方法在现场扰动数据来源分析中的

有效性。

6 结语

本文提出了一种数据驱动的扰动源快速分类方

法，该方法基于同步测量数据有效值动态，结合因果

相关性分析与核支持向量机模型，能快速识别现场

数据中的主网侧扰动、配网侧扰动及算法误判扰

动。IEEE 123 节点系统仿真与现场测试结果表明，

所提方法具有较高的分类准确性和实时性。

目前，新型配电网建设仍面临数据稀缺与测量

覆盖不足等问题。本文研究依赖仿真与部分现场数

据，未来需进一步提升模型在实际场景下的泛化能

力，优化测量单元部署，构建基于分层采集与处理的

扰动源识别方法。

附录见本刊网络版，点击 http：//www.aeps-info.

com/aeps/article/abstract/20250110002，或扫描英文

摘要后二维码，可阅读全文。
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Synchronous Measurement Data-driven Classification Method for Disturbance Sources in 
Distribution Networks

CHEN Zhilin， LIU Hao， BI Tianshu

(State Key Laboratory of Alternate Electrical Power System with Renewable Energy Sources 
(North China Electric Power University), Beijing 102206, China)

Abstract: To address the challenges brought by the integration of a large number of distributed generators, the synchronous 
measurement technology has been introduced into the distribution network to provide more-dimensional data for the safety and 
stability analysis of the system. To further enhance the situational awareness of the distribution network, a synchronous 
measurement data-driven classification method for disturbance sources in the distribution network is proposed in this paper. Firstly, 
a fast identification method for disturbance sources based on Granger causality analysis theory is proposed to identify if the 
disturbance source is from the main grid side or the distribution network side. Subsequently, a misjudged disturbance identification 
method based on kernel support vector machine algorithm is proposed to identify misjudged disturbances caused by errors in 
instantaneous estimation algorithms, thus achieving the rapid classification and extraction of real-time distribution network 
disturbance data. Finally, the effectiveness of the proposed method is verified based on IEEE 123-bus system simulation data and 
on-site synchronous measurement data.
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