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基于混合多尺度模糊熵的配电网电能质量复合扰动检测 

马国煜，陶 锴* 

南京邮电大学自动化学院、人工智能学院  江苏南京 

【摘要】电能质量扰动检测对保障分布式新能源接入的电力系统运行稳定性至关重要。为提升电能质量

扰动检测精度，本文提出了一种融合 NRBO（Newton Raphson Based Optimizer）、BiGRU（Gated Recurrent 
Unit）及 AM（Attention Mechanism）的扰动自适应检测方法。首先，通过 NRBO 优化模态分解的超参数，

并提取电能质量扰动信号的混合多尺度模糊熵（Composite Multiscale Fuzzy Entropy, CMFE）特征向量。提

取扰动信号特征，为后续检测提供可靠的数据基础。随后，本文提出 BiGRU-AM 模型以检测多类型电能质

量复合扰动。为验证方法的有效性，本文开展了 8 种单一扰动和 8 种复合扰动的检测实验，并与其他 6 种

算法对比。结果表明，该方法显著提升了性能，在扰动特征提取和检测准确性方面有好的表现优异。 
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Multiscale fuzzy entropy-based composite disturbance detection for power quality in distribution grids 

Guoyu Ma, Kai Tao* 

School of Automation and Artificial Intelligence, Nanjing University of Posts and Telecommunications, Nanjing, Jiangsu 

【Abstract】Power quality disturbance detection is crucial for ensuring the operational stability of power 
systems with integrated distributed renewable energy. To enhance detection accuracy, this paper proposes an adaptive 
disturbance detection method integrating the NRBO, BiGRU-AM. First, the hyperparameters of modal 
decomposition are optimized via NRBO, and the composite multiscale fuzzy entropy (CMFE) feature vectors of 
power quality disturbance signals are extracted. This establishes a reliable data foundation for subsequent detection. 
Subsequently, a BiGRU-AM model is proposed to detect multiple types of composite power quality disturbances. To 
validate the method's effectiveness, experiments were conducted on eight types of single disturbances and eight types 
of composite disturbances, with comparisons against six other algorithms. The results demonstrate demonstrated 
superior classification performance in composite disturbance scenarios. 
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引言 
随着可再生能源技术在电力系统中的深度应用，

以光伏、风能及生物质能为代表的分布式电源在现

代智能配电网中占比持续提升[1]。这种能源结构的

转型在推动电力系统低碳化发展的同时，也因分布

式电源固有的间歇性和不稳定性引发了新型电能质

量问题。特别是多源逆变器并网产生的功率波动与

电网固有特性相互作用，导致电能质量扰动呈现复

合化、高频化的特征演变，对电网保护装置和精密

用电设备构成潜在威胁。依据 IEEE 制定的标准，智

能配电网包含多种形式的扰动，例如：暂态震荡、暂

态冲击、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，例如：暂升+尖峰、谐波+暂降等，此种

扰动复合特性加剧了标签分类系统的复杂性。 
IEEE 制定的电能质量标准体系明确将电网扰
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动划分为暂态振荡、电压暂升/暂降、供电中断等基

本类型。实际运行数据显示，现代电网中超过 65%
的电能质量事件表现为多种基础扰动的耦合形态，

典型如暂态冲击叠加高频谐波、电压骤降伴随相位

跳变等现象。这种多维度扰动叠加特性不仅增加了

信号特征的解耦难度，更对检测系统的模式标签分

类能力提出了更高要求。 
人工智能方法在复杂场景电能质量扰动标签分

类中的应用愈发广泛。例如，文献[2]基于改进经验

小波变换和 XGBoost 算法实现了电能质量复合扰动

快速准确标签分类。文献 [3]提出一种基于改进

DenseNet 神经网络的电能质量特征数据扰动标签分

类模型。文献[4]开展了弱电网中并联逆变器作用下

的电能质量标签分类及治理研究。文献[5]利用多尺

度 Transformer 进行电能质量分类。文献[6]利用知识

蒸馏与 RP-MobileNetV3 展开电能质量复合扰动识

别。参数优化调节、特征选择对数据驱动的扰动标

签分类准确性有重要影响。传统智能算法在分布式

新能源接入后引发的电能质量扰动标签分类准确性

上具有可提高空间。 
为实现分布式新能源并网引发的电能质量扰动

高效标签分类，本文采用 NRBO （Newton Raphson 
Based Optimizer）优化模态分解参数，重构去噪扰动

信号并提取扰动特征。然后，提出 BiGRU（Gated 
Recurrent Unit）-AM （Attention Mechanism）模型

开展电能质量复合扰动标签分类。基于 IEEE Std 
1159-2019 标准仿真 16 种扰动信号，与其他 6 种算

法开展标签分类对比实验，结果显示本方法在多项

指标上具有好的表现。 
1 NRBO 优化与 BiGRU-AM 模型 
1.1 扰动信号特征模态分解 
1.1.1 OFMD 
（1）信号分解 
特征模态分解（Feature Mode Decomposition, 

FMD），相比传统的 EMD 和 VMD，具有更强的鲁

棒性和灵活性，适用于复杂非平稳信号的分析。然

而由于 FMD 不具备参数的自适应性，因此需要提前

人工设定重要参数。滤波器长度 FL 是影响 FMD 分

析结果的关键参数，因此引入梯度下降策略以及自

适应筛选实现 FL 的动态选择，形成 OFMD。 
设损伤信号为 ( )Fx n ，接着将损伤信号频带平均

分为 FK 段，构建 FK 个 FIR（Finite Impulse Response）
滤波器，则有： 

( )
1 / 2

, 0,1, 2 , 1
1 / 2
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F s F
F F
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f k f K
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f k f K
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其中， 1f 及 Fuf 分别为每个 FIR 滤波器上、下截

止频率。 sf 为采样频率。接着更新滤波器以及估计

损伤信号周期，损伤信号长度为 N。相关峭度 cK 为

衡量模态信号聚焦程度和结构特征的重要指标。为

了使得算法更加聚焦于这一指标，必须最大化 cK 。

则列出约束方程： 
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其中， FR 为周期移位的阶数，表示模态特征在

周期维度上的聚焦程度。 sT 为使用采样数测量的输

入周期。约束条件中 ( )
Fku n 表示第 Fk 个滤波器 ( )

Fk Ff l

从 ( )Fx n 中提取的第 Fk 个模态分量。通过对信号进行

子频段的选择性提取，使得每个模态分量 ( )
Fku n 聚焦

于特定频段的信号特征。针对上述约束方程，利用

迭代特征值分解算法，如下所示： 
( ) ( )
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其中，
Fku 表示各分解模态， FX 表示各 Fk 采样

段组合形成的嵌入矩阵，
Fkf 为各滤波器系数。然而

滤波器长度过大可能导致模态能量分散，过小可能

导致频带混叠。因而采取梯度下降策略，如下所示： 
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其中，
FkE 为各分解模态的能量集中度，

FkE 越

大则
FkL 越小。给出频带能量熵 BEEH （Band Energy 
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Entropy，BEE）判别条件： 
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其中，
FkP 为某频带能量比， Fτ 为阈值。当

1 /
Fk FP K= （能量分布均匀）时，此时 lnBEE FH K= ，当

某频带能量比为 1 且其余均为 0 时，此时 0BEEH = 。

当某
Fk FP τ> 时，即表明该频带的能量占比过高[7]，频

带能量分布不均匀，则通过式（4）继续迭代，直至

满足
Fk FP τ≤ 为止，此时可以得出满足要求的滤波器

长度 FL 。接着，为衡量各信号模态的特征表达程度，

引入各分解模态的相关峭度 cK（Correlated Kurtosis）
如下所示：数值越大表示信号模态越能反映信号的

特征 
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其中， FW 为加权矩阵， XWXR 为加权相关矩阵，

XXR 为普通相关矩阵， Fλ 表示调节系数。 
在迭代过程中，通过式（6）的解更新第 Fk 个滤

波器系数，不断逼近设定目标。随着 FIR 滤波器的

更新，周期估计也会更新，并且越来越精确。最后进

行模态选取[8]，在相关系数（Correlation Coefficient）
最大的两个模态中放弃 cK 较小的模态，两个模态

Fpu

和
Fqu 的相关系数定义为： 
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其中，
Fpu 及

Fqu 分别为
Fpu 及

Fqu 的均值。 ,F pqC 越

大表示两个模态间的相似程度越高，设定相关系数

阈值 threC 。当 ,F pq threC C< 时，不再筛选模态，分解完

成。 
（2）信号重构 
设分解得到模态个数为 oM 。为进一步提高重构

效果，引入最小化均方误差 MSE，对信号进行多次

重构，每次重构后计算当前重构信号与原损伤信号

的 MSE 值，如下所示： 
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其中， ( )mx n 表示中间重构信号，随着 oM 的增加，

MSE 减小，但在某次重构之后，增加更多的模态数

所带来的误差减小非常有限。此时设定限值MSEthre ，

选择使得 MSE 低于限值时的模态个数 FM 作为最终

的模态数。重构信号为 ( )x n ： 
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1.1.2 NRBO 
（1）种群初始化 
牛顿 -拉夫逊算法（Newton Raphson Based 

Optimizer, NRBO）采用 Newton-Raphson 搜索规则

（NRSR）提高算法本身的探索能力，在提升收敛速

度的同时，通过引入陷阱避免算子来避免局部最优

陷阱，具体流程如下： 
首先初始化种群，随机生成个体初始位置如下

所示： 

        
( )

[ ] [ ]
rand

1,dim , 1,

j
m lb up lb

j m Nδ

δ = + −
 ∈ ∈

         （10） 

其中，为第 m 个个体在第 j 维度的位置，up 及

lb 分别为待优化参数的上、下限， ( )rand ⋅ 表示（0,1）
间的随机数。 

（2）N-R 搜索规则（NRSR） 
NRSR 可以加快算法收敛，首先给出更新后的

位置： 

( ) ( )
( ) ( ) ( )
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（11）  

其中， δ∆ 为位置增量， ( )f ⋅ 为对应位置适应度

值， mδ δ− ∆ ， mδ δ+ ∆ 分别表示相邻于 mδ 的个体位置，

通过引入 NRSR 来进一步表述各个体的位置，如下

所示： 



马国煜，陶锴                                                 基于混合多尺度模糊熵的配电网电能质量复合扰动检测 

- 41 - 
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其中， randn 为服从 N（0,1）的随机数， wδ ， bδ

分别表示最差及最佳位置，将式（13）中适应度值替

换为位置量这一操作节省了计算时间，引入自适应

系数ζ 表示位置增量，如下所示： 

( )
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    （13）                                 

其中，it 为当前迭代次数， maxit 为最大迭代次数，

接着通过参数 ρ 将种群引入正确位置。 

[ ]
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其中， nra ， nrb 均为（0,1）间的随机数，
1

it
rδ ，

2

it
rδ

为随机位置， 1it
mδ 为当前位置。引入 NRM 进一步改

进 NRSR，如下所示： 
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其中， bλ 及 wλ 为新的最优及最差位置，新的

NRSR 如下所示： 
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（3）陷阱规避操作（TAO） 
若个体满足以下条件，则判定为陷入局部最优： 

6( ) ( ) , ( 5, 1 )i i k
m mf f k eδ δ ε ε− −− < ≥ =    （17）                              

其中，k 为连续迭代次数，ε 为适应度变化阈值，

接着，对陷入局部最优个体施加自适应扰动： 

max
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其中，η 为扰动强度系数， it
rδ 、 it

sδ 为随机选择

的个体位置。若扰动后位置超出搜索空间，按反射

边界策略调整，如下式所示： 

2 ,
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       （19）               

接着，动态调整ζ ，确保算法后期稳定收敛： 

max( / )0.8 it iteζ −=            （20）                                          

TAO 通过结合全局最优方向引导与随机差分扰

动，平衡局部开发与全局探索，避免过早收敛。 
1.2 CMFE 特征提取 
提取扰动信号的混合多尺度模糊熵（Composite 

Multiscale Fuzzy Entropy, CMFE）特征。 
（1）粗粒化过程 
对于每个尺度因子τ ，生成τ 个不同的粗粒化序

列[9-11]。设原始时间序列 1 2{ , , , }Gx x xL ，对于每个尺度

τ ，生成粗粒化序列 , 1,2, ,gy g τ= L ，有 
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( 1) /

g
j g j i

i
y x j J

J G g

τ

ττ
τ

−

+ − +
=


= =


 = − +  

∑ L
    （21）                              

其中， ⋅   表示向下取整操作。 
（2）计算 FE 
生成 a 维向量 a

iX , 1,2, , 1i J a= − +L ，计算任意向

量间距离及相似度，如下式所示： 

2

1
0

1 1

[( ) / ]

max ( ) ( ) ,

( , , , )
a
ij

a a a a
ij g i j

a
i i i i a

d ba
ij

d X g X g j i

X y y y

D e

−
=

+ + −

−

 = − ≠
 =


=

L    （22）                             

其中， a
ijd 表示向量间距离， a

ijD 表示向量间相似

度，a 为嵌入维数，b 为相似性容限。接着，计算所

有向量的平均相似度 ( )aΦ ： 

( )

1,1

J a J a
a a

ij
i 1 j j i

1 1 D
J a J m

− −

= = ≠

 
Φ =  − − − 

∑ ∑    （23）                            

重复上述操作，构造 a+1 维向量，得到 ( 1)a+Φ ，

可计算模糊熵值（Fuzzy Entropy, FE）[12]，如下所示： 
( ) ( 1)FE = ln( / )a a+Φ Φ            （24） 

（3）计算 CMFE 
计算每个尺度子序列的 FE 值 ( )FE g ，取均值可

得 CMFE 值，如下所示： 

       ( )CMFE = ( FE ) /g

g 1

τ

τ
=

∑         （25） 
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CMFE 特征在提取扰动信号高频信息的同时也

保留了低频成分的电能质量信息。 
1.3 BiGRU-AM 检测 
本文所采用的 BiGRU-AM[13]扰动检测模型如

图 1 所示。 
模型由 BiGRU 层、AM 层组成。BiGRU 层提取

数据时间特征，将结果输入 AM 层。AM 层基于数

据计算各特征权重，计算流程如下： 
1）将预处理后的特征输入到 BiGRU 网络。

BiGRU 层会生成前向和后向的隐藏状态，这些隐藏

状态将作为后续 AM 层的输入。 
2）计算注意力权重：对于每一个时间步，计算

其对应的注意力权重。 
3）加权求和：基于计算的注意力权重对隐藏状

态加权求和，生成注意力加权后的特征向量。 
4）输出预测：通过 AM 层的输出，生成最终的

预测结果。 
2 电能质量扰动检测流程 

 
图 1  BiGRU-AM 扰动检测模型 

 

图 2  扰动检测流程 
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首先，采用 NRBO 对 OFMD 参数进行优化，并

利用最优参数分解扰动信号，得到 IMF 分量。选择

具有较大相关系数的分量进行重构。随后，利用

CMFE 提取重构信号的扰动特征。最后，利用

BiGRU-AM 开展扰动检测，具体流程如图 2 所示，

流程如下： 
1）采用 NRBO-FMD 算法分解原始扰动信号，

生成多组 IMF。 
2）基于相关系数阈值筛选 IMF 分量，实现信号

重构。 
3）利用 CMFE 提取重构信号的模糊熵值，构建

电能质量扰动特征样本。 
4）运用 AM 机制优化 BiGRU 网络参数，通过

特征训练实现扰动检测。 
3 算例分析 
3.1 测试数据提取 
根据 IEEE Std 1159-2019 标准和给定的电能质

量扰动数学模型，选择生成 8 种单扰动（含正常信

号），8 种双扰动，共计 16 种扰动信号（编号 C1∼C16）。
扰动样本由 MATLAB/Simulink 根据 IEEE 标准建模

生成。 
模型训练在 Python 3.9 + PyTorch 2.0 平台上完

成，使用 NVIDIA RTX3080 GPU 加速。其中扰动信

号基波频率设置为 50Hz，连续采样时间 0.2 s，共计

采样 1000 点。各类扰动分别生成 100 个样本。16 种

扰动信号如图 3 所示。 
图 3 展示了当分布式新能源接入智能配电网后

产生的 16 中不同类型的电能质量扰动。 
3.2 扰动信号模态分解 
对扰动信号进行模态分解。首先，采用 NRBO

优化 FMD 的滤波器长度 FL 。然后，设置 FL 的优化

范围为[0.15 , 0.6]，迭代次数设置为 30，种群规模为

10。选择最小包络熵为适应度函数。下图表征了 8 种

单扰动适应度变化。 

 

图 3  电能质量扰动波形图 

 

图 4  8 种单扰动适应度曲线 
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表 1  FMD 参数 

扰动 C2 C8 C9 C14 

FL  0.150 0.591 0.168 0.235 

最佳适应度 5.2394 6.4092 5.6890 6.2946 

 

图 5  C10 扰动信号的各 IMF 波形 

 
图 4 中显示，除 C8 以外的七种扰动初期适应

度值均略有波动，随后趋于平稳。部分扰动对 NRBO
优化模型的影响在早期表现较明显，但模型能很快

收敛。在迭代多次后，8 种曲线均趋于平稳，NRBO
优化效果达到最佳。经过 NRBO 优化得到的 FMD
最佳参数如表 1 所示。 

将最佳 FL 代入 FMD 中，分解各电能质量扰动信

号。以 C10 扰动信号为例，其分解结果如图 5 所示。 
图 5 显示，IMF1~IMF4 保留了扰动原始信号的

多数特征，而 IMF5~IMF8 仅保留了少数特征。采用

各 IMF 分量与原始信号的相关系数𝑟𝑟𝑘𝑘评估相关性，

结果如图 10 所示。 
图 6 显示，各扰动信号的 IMF1 和 IMF2 与对应

原始信号的相关系数较高，而在 IMF3 及之后，相关

系数逐渐降低。这表明在前几阶 IMF 中，各扰动信

号与原始信号的相关性更强，随着 IMF 序号增加，

相关性变得越来越小。部分扰动的后几阶 IMF 与对

应原始信号的相关系数高于其余扰动。  
3.3 扰动信号特征提取 
3.3.1 扰动信号重构 
图 6 表明，低阶 IMF 分量包含了主要的信息。

计算阈值𝑟𝑟𝑡𝑡ℎ𝑟𝑟，若某 IMF 与原始信号的相关系数𝑟𝑟𝑘𝑘
大于𝑟𝑟𝑡𝑡ℎ𝑟𝑟，则该 IMF 分量被保留用于重构信号，否

则该 IMF 将被剔除。部分扰动的 IMFs 与原始信号

的相关系数阈值如下表 2。 
以扰动 C14 为例，该类型扰动的𝑟𝑟𝑡𝑡ℎ𝑟𝑟为 0.156，

因此保留前 6 个 IMF 重构该扰动信号，信号重构对

比如图 7 所示。 
图中显示，重构后信号曲线在未暂升时有极小

部分未能覆盖原始信号曲线，当暂升扰动出现后，

原始信号曲线几乎被覆盖，扰动特征被很好的保留。 
3.3.2 CMFE 特征提取 
提取各扰动信号的 CMFE 特征。设置 CMFE 的

嵌入维数 5a = ，相似性容限 0.5b = 。首先，为了评

估不同类型电能质量扰动信号差异，采用 FE 对 8 种

双扰动信号进行分析，结果如图 8 所示。 
由图 8 可以得出，部分扰动类型的 FE 值较为

混乱，并不具备差异。同时，暂升+谐波等部分扰动

的 FE 值较小。这是因为生成扰动参数时，扰动幅度

较小，近似正常信号，故熵值较小。对经 NRBO-FMD
分解和重构后的信号进行 CMFE 分析，得到 16 种

电能扰动类型在 7 个特征尺度下的 CMFE 值，16 种

扰动的 CMFE 值随特征尺度变化如图 9 所示。 
由图 9 可知，在各个特征尺度上，扰动 CMFE

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。不同尺度的 CMFE 值反映了信号在

不同频率范围内的特征。在某些尺度上，特定类型
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的扰动可能会对特征有明显的影响，从而导致

CMFE 值出较大的波动。为了增加特征的区分度，

提高扰动检测准确率，选择各类扰动差异较大的 4
个尺度的特征来构造扰动特征样本。 

 

图 6  8 种双扰动的各 IMF 与原始信号相关系数图 

表 2  部分扰动 IMFs 

扰动 C2 C6 C7 C8 C11 C14 

𝒓𝒓𝒕𝒕𝒕𝒕𝒓𝒓 0.143 0.143 0.145 0.186 0.145 0.156 

 

图 7  扰动 C14 信号重构对比图 

 
图 8  8 种双扰动信号的 FE 值 
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图 9  8 种双扰动信号的 CMFE 值 

 
图 10  模型检测混淆矩阵 

表 3  各模型扰动检测情况 

模型 准确率/% 查准率/% 召回率/% F1-score/% 

1.本文模型 98.44% 98.44% 98.50% 98.47% 

2.DAGSVM[15] 92.50% 92.61% 93.79% 93.20% 

3.BiLSTM 89.69% 89.68% 91.80% 90.73% 

4.KPCA 95.62% 95.65% 96.16% 95.90% 

5.FRNN 
 

86.25% 
 

86.25% 
 

88.11% 
 

87.17% 
  

3.4 扰动检测结果 
将提取的电能质量扰动特征按照 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
个样本中任意抽取 80 个作为训练样本，20 个作为

测试样本。利用 BiGRU-AM 对其进行扰动检测。测

试样本的 BiGRU-AM 分类结果如图 10 所示。 
图 10 显示，共计 12 类电能质量扰动样本均被

准确检测，其余部分样本均有检测错误的情况。其

中，第 3 类中 2 个样本（C3：电压暂降）被错误地

检测为第 2 类样本（C2：电压暂升），准确率为

90.00％。这是因为生成电压暂升信号时忽略了幅值

上升的过程，当幅值恢复正常时这一过程与电压暂

降这一扰动特征类似，从而影响检测结果。整个测

试实验中，被准确检测的样本为 315 个，被错误检

测的样本为 5 个，总的检测准确率为 98.44%。 
3.5 检测算法对比 
3.5.1 检测模型对比 
为验证本文方法的有效性，选择 DAGSVM、
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BiLSTM、KPCA、FRNN、CNN 进行对比。 
对比指标有准确率（Acc）、查准率 P、召回率

R、以及 1F − score。其中，查准率 P 表示在模型预测

为本类的所有结果中模型检测正确的比重。召回率

R 表示在真实值为本类的所有结果中模型检测正确

的比重[14]。 1F − score ( )2P R / P R= ⋅ + ， 1F − score 越

接近 1，检测效果越好。各指标的对比结果如表所示。 
表 3 可知，本文模型在各项指标均为最优，表

明该模型在扰动检测上较其余几种方法更好。这表

明了本文模型在扰动检测过程中的有效性。图 11 中

三维云图展示了 6 种模型对 16 种扰动的具体检测

情况。 
投影平面的二维等精确率热图也直观反映了本

方法的优越性。云图在第 6 类算法（CNN）检测第

4 种扰动（C4：振荡）时有明显凹陷，精确率较低，

且检测 C6、C16 时，当扰动幅度过小时，CNN 难以

区分类似特征的扰动。 

 

图 11  6 种模型下对 16 种 PODs 的检测精度 

CNN 综合检测准确率为 80.62%，当部分扰动特

征较为相似时，CNN 并不能进行很好的检测。在第

3类模型（BiLSTM）检测C13、第2类模型（DAGSVM）

检测 C12 时有明显凹陷，这表明当振荡幅度过低或

时间过短、尖峰个数较少或幅值过低时，两种算法

难以与其他特征相似的扰动（例如 C2：电压暂升）

进行区分。本文模型对各类型扰动均有较高的检测

准确率，这进一步表明了本文模型在扰动检测过程

中的有效性。 
4 结论 
针对分布式新能源接入智能配电网后产生电能

质量扰动问题，本文提出了一种基于 NRBO-FMD-
CMFE-BiGRU-AM的电能质量扰动检测模型。首先，

采用 NRBO 算法优化 FMD 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 CMFE 熵

值生成扰动特征样本。最后，提出 BiGRU-AM 模型

开展复合扰动检测，本文主要结论如下： 
1）利用NRBO 优化 FMD超参数具有好的效果，

结合 CMFE 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 BiGRU-AM 模型具有好的检测效果，

准确率达到了 98.44%。对比其他常用的检测算法，

BiGRU-AM 具有最好的检测准确率。 
3）本方法能有效进行电能质量检测，而无法进

行电能质量扰动定位，因而将深入研究电能质量扰

动，解决智能配电网出现的一系列问题。本方法特

别适用于新能源占比高、电能质量问题频发的智能

配电网场景。未来将进一步研究基于图神经网络的

扰动源定位方法，并实现多区域协同扰动检测。 
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