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摘 　 要:
 

针对系统侧谐波阻抗在电网运行方式变化及电容器投切等工况下发生突变,且在背景谐波波动较大时估

计精度下降的问题,提出一种基于改进龙卷风优化算法优化深度混合核极限学习机(DHKELM)的谐波阻抗估计方

法。 首先,为削弱背景谐波和异常值的影响,采用最大信息系数( MIC)筛选谐波电压和谐波电流幅值强相关性数

据;其次,根据 PELT 算法检测出的阻抗粗估值突变点对谐波数据样本进行划分。 最后,对每段谐波数据分别使用

DHKELM 估计得到系统侧谐波阻抗。 此外,为提高模型预测精度,提出了一种基于多策略混沌和 Nelder-Mead 单纯

形法改进的龙卷风优化算法 ITOC 对 DHKELM 模型的隐含层节点数、核参数和权重等进行优化。 基于诺顿等效模

型及 IEEE13 节点系统开展仿真,并结合实测数据进行案例分析。 结果表明:在用户侧谐波阻抗非大于系统侧的情

况下,诺顿仿真中所提方法在不同背景谐波波动系数下阻抗估计的误差均较小;在 IEEE13 节点系统仿真中,幅值

和相位估计的 RMSE 分别为
 

0. 002
 

Ω 和 0. 058°;在实例分析中,幅值和相位的 RMSE 分别为 0. 03
 

Ω 和 0. 02°,表现

出较高的估计精度与稳定性。
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随着电力电子设备的大规模接入以及风电、光
伏等可再生能源的高比例并网,电网中非线性特性

显著增强,谐波问题日益突出,已成为影响电能质量

及电力设备安全运行的重要因素。 谐波阻抗的准确

估计及用户侧与系统侧谐波责任的合理划分,是实

现谐波有效管控与治理的前提 [ 1- 2] 。
现有的谐波阻抗估计方法包括干预式和非干预

式两大类 [ 3- 4] 。 干预式方法会改变设备的网络拓扑

结构和运行状态,会对电力系统造成干扰。 非干预

式方法则通过在公共连接点 ( point
 

of
 

common
 

cou-
pling,PCC)测量的谐波电压电流数据来估计谐波阻

抗,避免了对系统正常运行的影响,因而应用得更为

广泛。 传统的非干预式方法包括波动量法 [ 5- 6] 、回
归法 [ 7- 8] 和独立随机矢量法 [ 9] 等。 波动量法和回归

法在背景谐波变化大的情况下误差较大。 独立随机

矢量法利用随机矢量协方差特性可以在背景谐波波

动时一定程度上提高估计精度,但当用户侧谐波阻

抗非远大于系统侧时,其准确性会降低。 此外,为提

升估计性能,夏焰坤等 [ 10- 11] 引入改进极限学习机模

型对谐波阻抗进行回归预测。
上述传统的谐波阻抗估计方法通常假设系统侧

谐波阻抗恒定。 然而在实际情况中,系统侧谐波阻

抗会由于短路故障、电网运行方式变化和电容器投

切等各种原因而突然变化。 针对系统侧谐波阻抗突

变问题,现有研究多采用数据分段的形式处理。 夏

焰坤等 [ 12] 提出采用小波包能量谱方法对数据进行

分解,在能量突变点处划分数据段,但对噪声敏感,
波动大的情况下易误检。 Fan 等 [ 13] 通过基于拉普

拉斯混合模型估算效用端谐波阻抗。 杨勇等 [ 14] 提

出使用二元分割的 Pettitt 方法对谐波阻抗突变点进

行检验,但是计算复杂度较高。 刘青松等 [ 15] 使用的

贝叶斯突变检测通过概率推导的方式判定该时刻是

否为阻抗突变点。 然而,上述方法多依赖于谐波阻

抗粗估值进行突变识别,易受背景谐波波动影响,在
背景谐波水平较高及两侧阻抗接近时难以保证分段

准确性,从而降低整体估计精度。 此外,现有研究对
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用户侧与系统侧谐波阻抗相对关系对估计性能的影

响考虑不足。
针对上述问题,本文提出一种基于最大信息系

数( maximum
 

information
 

coefficient, MIC ) 数据筛选

和 PELT( pruned
 

exact
 

linear
 

time) 突变点检测的优

化深度混合核极限学习机 ( deep
 

hybrid
 

kernel
 

ex-
treme

 

learning
 

machine,DHKELM) 的系统侧谐波阻

抗估计方法。 首先,采用 MIC 对 PCC 处谐波电压和

谐波电流数据进行相关性筛选;其次,使用 PELT 算

法对系统侧谐波阻抗粗估值的突变位置进行定位并

实现数据分段;最后,基于 DHKELM 对各分段数据

进行阻抗回归,并引入基于多策略混沌和 Nelder-
Mead 单纯形法改进的龙卷风优化算法 ( ITOC ) 对

DHKELM 模型参数进行优化。

1　 基本原理

1. 1　 谐波阻抗估计模型

采用如图 1 所示的诺顿等效电路作为谐波分析

的模型。 V·pcc 、 I·pcc 分别等效为公共连接点( PCC) 处

测量得到的谐波电压和谐波电流; Z s 、Z c 分别等效

为系统侧和用户侧谐波阻抗; I·s 、I
·

c 分别等效为系统

和用户侧谐波电流。

图 1　 诺顿等效电路

Figure
 

1　 Norton
 

equivalent
 

circuit

根据图 1 得其等效电路方程为

V·pcc =I·pccZ s + I·sZ s 。 (1)
背景谐波表示为

V·s =I·sZ s 。 (2)
根据式( 1) 可知,背景谐波是回归法估计谐波

阻抗产生误差的主要原因。 当背景谐波波动较大

时, V·pcc 和 I·pcc 相关性较弱,估计谐波阻抗的误

差较 大。 因 此, 可 通 过 筛 选 背 景 谐 波 平 稳 即

V·pcc 和 I·pcc 相关性较强的数据段进行谐波阻抗

估计,减小背景谐波波动产生的误差。
为模拟背景谐波对谐波阻抗估计的影响,本文

设置背景谐波波动系数 k 表示背景谐波波动程度:
I·s = k I·c 。 (3)

1. 2　 基于最大信息系数 MIC 数据筛选

最大信息系数 MIC 是一种用于衡量两个变量

之间相关性的分析方法。 对两变量的散点图先进行

任意形式的网格划分,随后在每个格点内估算近似

概率密度,并基于这些局部密度计算互信息,从而揭

示变量间的相关性。 MIC 具有稳健性,对于含有噪

声谐波数据样本具有较好的鲁棒性。
采用 MIC 对公共连接点处的谐波电压和谐波

电流进行相关性分析的过程 [ 16- 17] 如下。
设谐波电压样本集为 U = {u i i = 1,…,n} , 谐

波电流样本集为 I = { i i i = 1,…,n} , 构建集合 D =

{ (u i,i i) i = 1,…,n} , 其中 n 为样本数量。
给定一个网格 G = ( x,y) , 将样本空间划分为

x × y,将 D = { (u i,i i) } 中的 u i、i i 的值分别网格化到

x、y
 

中。 谐波电压和电流的互信息计算公式为

MI(D G) = ∑
u∈U

∑
i∈ I

p(u,i) log2

p(u,i)
p(u) p( i)

。 (4)

式中: D G表示数据集 D 在网格 G 划分下所引入的

概率分布;p(u,i) 为 U 与 I 的联合概率密度; p(u) 、
p( i) 分别为 U、I 的边缘概率密度。

若网格数量是固定的,不同的网格划分方法会

得到不同的互信息值,计算任何网格划分情况下所

实现的最高可能互信息值作为 D 在网格 G 上的最

大互信息:
MI∗ (D,x,y) = max

 

MI(D G) 。 (5)
随后,将不同网格 G 划分下的最大互信息进行

归一化处理:

M(D) x,y = MI∗ (D,x,y)
log2

 min{ x,y}
。 (6)

基于上式归一化处理后的标准化最大互信息,
最大信息系数 MIC 定义如下:

MIC(D) x,y = max
xy < B( n)

{M(D) x,y} 。 (7)

为减少计算工作量,网格划分数受到限制 xy <
B(n) ,B(n) = na,B(n) 为样本数 n 的函数。
1. 3　 基于 PELT 的谐波阻抗突变检测

在实际工况下,系统侧谐波阻抗会由于短路故

障、电网运行方式变化和电容器投切等突发事件而

产生明显的突变。 由于阻抗突变的随机性,传统方

法难以直接对其进行准确预测。 本文根据突变点时

间划分相对稳定的数据段分别进行阻抗估计以提高

预测精度。 因此准确定位出阻抗发生突变的时间点

是本文所提谐波阻抗估计方法的关键。
忽略背景谐波的影响, 系统侧谐波阻抗粗估

值为
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Z h =
V·pcc

I·pcc

。 (8)

本文采用 PELT 算法 [ 18] 根据 Z h 进行突变点

检测。 PELT 算法使用动态规划来确定全局最优

解,通过引入剪枝技术在保证准确检测的同时表现

出最低的时间复杂度,有效地减少了冗余计算。 此

外,通过调整惩罚项,可以提高对噪声和异常值的鲁

棒性。 针对含有较多噪声的谐波数据具有较高的稳

定性。
设计算所得谐波阻抗粗估值序列为 z1:n = ( z1 ,

z2 ,…,zn) , 假定存在 m 个突变点, 其位置 τ1:m =
(τ1 ,τ2 ,…τm ) , 将阻抗序列划分成 m + 1 个连续的

段,其中第 j 段表示为 z( τ j - 1 + 1) :τ j
。 变化点检测可以

表述为找到可行序列分割的优化问题 [ 19] ,变点检测

的目标函数表达式为

min{∑ m + 1

j = 1
C( z( τ j - 1 + 1) :τ j

) + βf(m) } 。 (9)

式中: βf(m) 为一个考虑了分割的复杂性与过度拟

合的惩罚项,在 PELT 算法中,惩罚项与突变点数量

m 呈线性相关,因此该惩罚项可进一步表示为 βm,
其中 β = plog

 

n, p 为增加一个变化点所引入的额外

参数的数量;C 为衡量一段数据与其统计模型拟合

程度的成本函数,对于数据样本的不同统计特征,所
选择的成本函数也相应变化。 本文选择均值作为统

计特征,因此成本函数的表达式如下所示:

C( z( τ j - 1 + 1) :τ j
) = ∑ τ j

i = τ j - 1 + 1
( z i -z- ( τ j - 1 + 1) :τ j

) 2 。 (10)

式中: z- ( τ j - 1 + 1) :τ j
表示 z( τ j - 1 + 1) :τ j

这段序列的平均值。

PELT 采用最优分割方法作为目标函数,通过

动态规划方法迭代计算最优变化点位置 [ 19] 。 迭代

过程如下所示:

F( s) =min
τ∈τ s

{∑ m + 1

j = 1
[C( z( τ j - 1 + 1) :τ j

) + β] } =min
t

{min
τ∈τ t

∑ m+ 1

j = 1
[C( z( τ j - 1+ 1) :τ j

) + β] + C( z( t + 1) :n) + β} =

min
t

{F( t) + C( z( t + 1) :n) + β} 。 (11)

这个递归过程可依次求解 F( s) ,s = 1,2,…n。
在此过程中,算法会存储每个步骤的最佳分割,有效

跟踪所有已识别变化点的数量和位置。
PELT 算法的剪枝策略旨在减少可能的候选变

化点位置的数量,其本质是将永远不会成为最小值

的 τ 从每次最小化迭代中去除,从而降低计算复杂

度 [ 20] 。 假设存在一个常数 K,使得所有 t < s < T 满

足:
C( z( t + 1) :s) + C( z( s + 1) :T) + K ≤ C( z( t + 1) :T) 。 (12)

如果

F( t) + C( z( t + 1) :s) + K ≥ F( s) 。 (13)
成立,那么对于任何 T > s,T 之前的最近突变点位

于 s 的最佳分割优于将该突变点位于 t 的任何

分割。
1. 4　 基于 ITOC 优化 DHKELM 模型

1. 4. 1　 深度混合核极限学习机 DHKELM
深度混合核极限学习机 DHKELM 以 ELM-AE

作为基本模块,采用贪婪式的逐层无监督预训练对

输入进行表征学习,从而抽取原始数据的高层次特

征。 HKELM 作为回归层,解决复杂的非线性问题,
提高预 测 精 度。 DHKELM 模 型 的 构 建 过 程 [ 21- 23]

如下。
(1)在 ELM-AE 模型中随机生成输入层和隐藏

层之间的正交参数 (an,bn) 。
(2)计算 ELM-AE 模型中每个隐藏层的输出矩

阵 hn 和输出权重 β n

hn = g(anx + bn) ; (14)

β n = E
C

+ (hn) Thn( )
- 1

(hn) T 。 (15)

式中: an 为随机输入权重; bn 为偏置;x 为输入数据

矩阵; g(·) 为激活函数;E 为单位矩阵;C 为正则化

参数。
(3)更新输出矩阵 hn, 将上一层的 hn 作为当前

层 ELM-AE 的输入矩阵 hn + 1 。
　 hn + 1 = g(β T

n + 1h i) ,n = 0,1,…,m - 1。 (16)
　 　 (4)为克服传统 ELM 随机参数初始化带来的

不稳定性,引入混合核函数 Kmix ,通过计算训练样本

间的非线性相似度构建全局核矩阵 fKELM ,以此替代

随机隐层特征映射。 基于此,DHKELM 模型的输出

权重与最终决策函数分别表示为

β = E
C

+ fKELM( )
- 1

hn; (17)

f(x) =
Kmix(x,x i)

︙
Kmix(x,xN )

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

E
C

+ fKELM( )
- 1

Z。 (18)

式中:Kmix 为混合核函数,采用线性加权策略对高斯

核与多项式核进行融合,增强模型的拟合与泛化能

力,并结合不同核在各类问题上的优势;Z 为目标标

签矩阵。
1. 4. 2　 龙卷风优化算法 TOC

龙卷风优化算法是 Braik 等 [ 24] 在 2025 年提出

的一种元启发式算法,受自然雷暴和风暴通过科里

奥利力演变为龙卷风的自然启发。 TOC 算法通过

数学建模,模拟了风暴和雷暴形成龙卷风的行为步

骤,主要的数学模型见[24] 。
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1. 4. 3　 改进龙卷风优化算法 ITOC
为提高龙卷风优化算法对 DHKELM 模型参数

的寻优性能,对传统龙卷风优化算法进行改进。 改

进的 ITOC 算法通过混沌初始化提高初始种群质

量,增强个体初始分布的随机性与均匀性,并在后期

结合 Nelder-Mead 单纯形法增强局部搜索能力,从

而平衡全局探索和局部开发,提高收敛精度和速度。
TOC 算法采用随机初始化种群初始化方式易

导致个体聚集,最终影响算法的局部开发和全局探

索能力。 为提升 TOC 算法初始化阶段的表现,采用

多策略混沌系统 MSCS 对 TOC 算法进行种群初始

化,具体形式如下所示:
y i = lb + FMSCS( δ,z i) ·(ub - lb) 。 (19)

式中: y i 为第 i 个个体; FMSCS( δ,z i) 表示多策略混

沌系统;ub、lb 分别为搜索空间的上下限。
多策略混沌系统由 Logistic 混沌映射 f1(μ,z i)

和 sine 混沌映射 f2(a,z i) 组成 [ 25] ,实现复杂而均匀

的混沌行为:
f1(μ,z i) = μz i(1 - z i) ; (20)

f2(a,z i) = 4
a

sin
 

πz i; (21)

z i + 1 = FMSCS(δ,z i) = sin(π(4δf1(4,z i) +
(1 - δ) f2(4,z i))) 。 (22)

式中:μ∈[0,4]为 Logistic 混沌映射的控制参数;a∈
[0,4]为 sine 混沌映射的控制参数,此处取 a = μ = 4;
δ∈[0,1]为 MSCS 调制参数,本文取 δ = 1。

单纯形法采用以当前最优解为中心的缩放变

换,聚焦局部区域,获得更高精度的解,从而增强算

法的局部开发能力。 在算法迭代后期 t>0. 6
 

maxIter
时激活 Nelder-Mead 单纯形法,每次激活最多执行 5
次迭代。 具体步骤 [ 26] 如下。

(1) 每 个 个 体 根 据 适 应 度 值 排 序 F( y1 ) ≤
F( y2 ) ≤ … ≤ F( yn + 1 ) , 平均最佳的两个个体以获

得单纯形质心的位置,计算公式如下所示:

y c =
y1 + y2

2
。 (23)

( 2 ) 通过质心 y c 和最差解 yn + 1 构造反射点

位置:
y r = y c + α( y c - yn + 1 ) 。 (24)

式中: α 为反射系数,通常取 1. 0。
(3)如果 F( y r ) > F( y1 ) , 则表明找到全局最

优解的最佳方法是在反射方向上搜索。 通过结合质

心 y c 和反射位置 y r 进一步扩大探索区域:
y e = y c + ε( y r - y c ) 。 (25)

式中: y e 为扩张运算后的点; ε 为扩张系数,通常取

2. 0。 若 F( y e ) < F( y r ) , 则更新 yn + 1 = y e 。
( 4)若 F( yn) < F( y r ) < F( yn + 1 ) 成立,则根据

式(26)进行压缩操作:
y oc = y c + γ( y r - y c ) 。 (26)

式中: γ 为压缩系数,取 0. 5。 如果收缩位置优于质

心位置,则最差解将更新为收缩位置。
(5 ) 如 果 收 缩 点 没 有 改 进, 即 F( y r ) <

F( yn + 1 ) , 则通过式(27)进行缩减:
y ic = y c + γ( y r - y c ) 。 (27)

2　 系统侧谐波阻抗估计模型

本文所提系统侧谐波阻抗估计方法主要由数据

采集、数据筛选、数据分段、算法改进、模型训练、
ITOC-DHKELM 估计和性能评估等部分组成。 流程

如图 2 所示。

图 2　 系统侧谐波阻抗估计模型

Figure
 

2　 System-side
 

harmonic
 

impedance
 

estimation
 

model

本文实验在配备 Intel
 

Core
 

i7-13650HX 处理

器、24
 

GB 内存的硬件平台上进行,在 Windows
 

11
操作 系 统 下, 基 于 MATLAB

 

R2024b 环 境 运 行。
DHKELM 模型隐含层为 3,采用 tanh 激活函数,多

项式核参数 [ 1,5] , ITOC 算法迭代次数设置为 30
次,群体规模为 20。

算法 1　 基于 ITOC-DHKELM 的谐波阻抗估计

算法

输入:原 始 谐 波 序 列 V·pcc 、 I·pcc , MIC 阈 值 τ,
PELT 惩罚系数 β,最大迭代次数 maxIter;

输出:系统侧谐波阻抗预测值 Z se 。

① (Vh ,Ih ) = MIC(V·pcc ,I·pcc ,τ) ∥筛选非线性相

关性数据;
② Z h = Vh / Ih ∥计算谐波阻抗粗估值;
③ CP = PELT(Z h ,β) ∥检测阻抗突变点并划分
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平稳数据集;
④{D train ,

 

D test } = Datasplit ( Vh ,
 

Ih ,
 

CP)∥根据

突变点分组并划分数据集;
⑤X = MSCS(N,dim)∥利用多策略混沌映射初

始化种群;
⑥for

 

t
 

in
 

1,…,
 

maxIter
 

do
⑦ Fitness =MSE∥计算适应度值函数;
⑧ (X best

 ,
 

fmin ) = GetBest(X,
 

Fitness)∥找出最

优适应度及龙卷风对应位置;
⑨ X new = Nelder-Mead ( X best ) ∥引 入 Nelder-

Mead 单纯形法进行局部寻优;
⑩ X = UpdateTornado(X,

 

X new )∥更新最优龙

卷风位置;
􀃊􀁉􀁓end

 

for
􀃊􀁉􀁔θ∗ =X best∥DHKELM 最优超参数;
􀃊􀁉􀁕Model = TrainDHKELM

 

(D train ,θ∗ )∥训练深度

混合核极限学习机模型;
􀃊􀁉􀁖 Z se = Model. Predict(D test )∥系统侧谐波阻抗

预测;
􀃊􀁉􀁗

 

return
 

Z se

3　 仿真分析

3. 1　 诺顿等效电路模型(仿真 1)
为了验证所提方法有效性,基于图 1 所示的诺

顿等效模型开展仿真分析。 模型的具体参数设置

如下。
系统频率 50

 

Hz,仿真选取 3 次谐波。
系统侧谐波阻抗:0 ~ t0 ,Z s = 15 +j19. 99

 

Ω; t0 ~
t1 ,Z s = 20. 5+j24

 

Ω;t1 ~ t2 ,Z s
 = 14. 5+j18

 

Ω;t2 ~ t3 ,Z s

= 19. 53+j23
 

Ω。 其中, t0 、 t1 、 t2 、 t3 分别对应样本点

1
 

500、3
 

000、4
 

500、6
 

000。 用户侧谐波阻抗:Z c = 30+
j50

 

Ω,实部和虚部均添加±10%的随机扰动和 5%的

正态扰动。
用户侧谐波电流:I· c = 103. 92 -j60

 

A,幅值和相

角均添加±10%随机扰动和 20%正态扰动。 系统侧

谐波 I·s 的幅值: I·s = k I·c ; 相角 70°,添加 10%随

机扰动。
在公共连接点随机抽样得到 6

 

000 组谐波电压

电流数据, 其中前 84% 组数据作为训练样本, 后

16%数据作为测试样本。
本文采 用 平 均 绝 对 误 差 MAE、 均 方 根 误 差

RMSE 和第 i 个点的估计误差 E i 为评估指标:

MAE = 1
n ∑

n

i = 1
Z s - Z se ; (28)

RMSE = 1
n ∑

n

i = 1
(Z s - Z se ) 2 ; (29)

E i =
Z s - Z se

Z s

× 100%。 (30)

式中: Z s 为系统侧谐波阻抗实际值; Z se 为系统侧谐

波阻抗估计值。
为评估 MIC 相关性筛选、PELT 突变点检测以

及龙卷风优化算法及其改进策略对系统侧谐波阻抗

预测模型准确性的具体贡献,本文在不同背景谐波

条件下进行消融实验,估计结果如表 1 和表 2 所示。
其中,MD 为 MIC-DHKELM,MPD 为 MIC-PELT-DH-
KELM, MPTD 为 MIC-PELT-TOC-DHKELM,所提方

法为 MPID。 由表 1 和表 2 可知,PELT 和优化算法

改进策略对整体模型的精度贡献较大;MPID 随背

景谐波波动系数 k 变化的误差和波动最小,稳定性

相对更高。
表 1　 仿真 1 的消融实验幅值估计结果

Table
 

1　 Amplitude
 

estimation
 

results
 

from
 

ablation
 

experiments
 

in
 

Simulation
 

1 Ω

k
DHKELM MD MPD MPTD MPID

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE
0. 1 1. 33 1. 52 0. 86 1. 05 2. 85×10- 2 4. 07×10- 2 4. 24×10- 4 4. 01×10- 3 2. 39×10- 4 7. 77×10- 4

0. 5 1. 50 1. 63 1. 40 1. 62 5. 88×10- 2 9. 32×10- 2 8. 34×10- 4 3. 71×10- 3 5. 11×10- 4 1. 24×10- 3

0. 9 1. 59 1. 78 1. 47 1. 71 4. 39×10- 2 6. 60×10- 2 7. 31×10- 4 5. 69×10- 3 4. 67×10- 4 1. 57×10- 3

1. 3 1. 91 2. 15 1. 46 1. 60 5. 45×10- 2 9. 21×10- 2 2. 36×10- 3 1. 48×10- 2 6. 74×10- 4 2. 12×10- 3

表 2　 仿真 1 消融实验相位估计结果

Table
 

2　 Phase
 

estimation
 

results
 

from
 

ablation
 

experiments
 

in
 

Simulation
 

1 ( °)

k
DHKELM MD MPD MPTD MPID

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE
0. 1 0. 79 0. 92 0. 71 0. 86 5. 21×10- 2 8. 39×10- 2 7. 03×10- 4 6. 30×10- 3 4. 24×10- 4 1. 42×10- 3

0. 5 0. 96 1. 14 0. 77 0. 93 1. 05×10- 1 1. 63×10- 1 1. 68×10- 3 7. 46×10- 3 9. 16×10- 4 2. 31×10- 3

0. 9 0. 93 1. 12 0. 83 0. 99 8. 59×10- 2 1. 34×10- 1 1. 44×10- 3 1. 25×10- 2 9. 19×10- 4 3. 33×10- 3

1. 3 0. 95 1. 13 0. 92 1. 06 1. 03×10- 1 1. 73×10- 1 4. 20×10- 3 2. 38×10- 2 1. 14×10- 3 3. 53×10- 3
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研究用户侧谐波阻抗远大于系统侧时的阻抗估

计情况。 设置 Z c = 100 +j200
 

Ω,其他条件不变情况

下,计算在 k = 1. 3 条件下的估计精度,结果如表 3
所示。 与表 1 和 2 即在用户侧谐波阻抗非远大于系

统侧的情况下的实验结果对比可知,其误差值较小,
说明两侧阻抗比会对估计结果产生影响,Z c / Z s 越

大,其估计误差越小。
表 3　 阻抗估计结果

Table
 

3　 Impedance
 

estimation
 

results

方法
MAE RMSE

幅值 / Ω 相位 / ° 幅值 / Ω 相位 / °
DHKELM 1. 66 0. 74 1. 99 0. 90

MD 1. 28 0. 71 1. 50 0. 82
MPD 0. 04 0. 08 0. 06 0. 13

MPTD 1. 35×10- 3 2. 40×10- 3 6. 80×10- 3 1. 40×10- 2

MPID 3. 47×10- 4 6. 60×10- 4 1. 67×10- 3 3. 36×10- 3

图 3 为 4 个时间段阻抗估计误差图,可以直观

比较 MPD、MPTD 和 MPID 在 k = 1. 3 条件下的估计

精度。 由图 3 可以看出,MPD 估计误差分布最为宽

散,存在若干较大离群值;MPTD 将大部分估计压缩

到较低误差区间,但仍有少量离散误差点;而 MPID
在 4 个时间段中均呈现出接近零且高度聚集的误差

分布,几乎无显著离群点,有效证明了本文所提方法

的准确性。

图 3　 4 个时间段阻抗估计误差

Figure
 

3　 Four-segment
 

impedance
 

estimation
 

error

为了全面评估所提模型的预测性能, 将其与

CNN [ 27] 、LSTM [ 28] 、GRU [ 29- 30] 、CNN-LSTM [ 27] 模型以

及极限学习机相关模型 [ 31] ( ELM、DBO-HKELM) 进

行系统的对比实验。 图 4 采用雷达图展示了不同

背景谐波波动系数下各模型的估计结果,其中各

径向轴代表不同的背景谐波强度,离中心点的距

离代表误差量值。 可以看出,所提模型形成的闭

合区域面积最小且最靠近中心,而其他对比模型

的误差轨迹明显向外扩散,证明所提模型在所有

测试工况下均保持了最低的估计误差,具有较好

抗干扰能力。

图 4　 仿真 1 的对比实验估计结果

Figure
 

4　 Estimation
 

results
 

from
 

Simulation
 

1
 

comparison
 

experiment

3. 2　 IEEE13 节点系统(仿真 2)
仿真 2 采用基于图 5 所示的 IEEE13 节点系统

进行验证,系统参数详见 [ 32] 。 在该系统中,节点

13 处连接谐波负载,将 7 次谐波电流注入系统。 此

外,在节点 4 处添加一个谐波源,即系统等效谐波

源。 节点 4 和节点 13 注入的 7 次谐波电流幅值为

基波电流的 11. 9%,相位为 - 84. 11°,均对其添加

±5%的随机扰动和 5%的正态扰动。 模拟系统侧谐

波阻抗的突变通过调整电容器容量实现,容量变化

见表 4。
为了展示背景谐波影响,将节点 4 注入的谐波

电流增加到原值的 m 倍。 图 6 展示了在不同 m 值

下消融实验的结果。 由图 6 可知,随着 m 值的增

大,即背景谐波干扰强度的提升,5 种方法的预测误

图 5　 IEEE13 节点系统
Figure

 

5　 IEEE13-node
 

system

表 4　 电容器接入容量

Table
 

4　 Capacitor
 

connection
 

capacity

样本点 接入容量 / kvar
1 ~ 2

 

000 6
 

000
2

 

001 ~ 4
 

000 5
 

800
4

 

001 ~ 6
 

000 5
 

000
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图 6　 仿真 2 消融实验估计结果

Figure
 

6　 Simulation
 

2
 

ablation
 

experiment
 

results

差基本呈现上升趋势。 MPID 的估计性能最佳,误

差值最小,PELT 和优化算法改进策略对整体模型

的准确性贡献较大,MIC 贡献较小。
因篇幅限制,此处仅选取在 m = 12 条件下与其

他模型进行对比,结果如表 5 所示,可知 MPID 在阻

抗幅值与相位两项指标上均取得最小误差,幅值的

MAE 低至 0. 000
 

3,预测效果优于 CNN、LSTM、GRU
等其他对比模型。

表 5　 仿真 2 的对比实验估计结果

Table
 

5　 Estimation
 

results
 

from
 

Simulation
 

2
comparison

 

experiment

方法
MAE RMSE

幅值 / Ω 相位 / ° 幅值 / Ω 相位 / °
CNN 0. 032

 

0 0. 242 0. 042 0. 320
LSTM 0. 165

 

0 1. 178 0. 192 1. 382
GRU 0. 031

 

0 0. 216 0. 037 0. 265
CNN-LSTM 0. 019

 

0 0. 111 0. 026 0. 158
ELM 0. 035

 

0 0. 260 0. 043 0. 325
DBO-HKELM 0. 020

 

0 0. 175 0. 029 0. 245
MPID 0. 000

 

3 0. 009 0. 002 0. 058

4　 实例分析

对某变电站 110
 

kV 母线的实测数据进行案例

分析。 采用电能分析仪测量 PCC 处的电压和谐波

电流,通过快速傅里叶变换得到谐波电压和谐波电

流。 案例分析以 3 次谐波为例。 每间隔 3 s 在 PCC
处测量一次,获得 12 000 个样本,得到 PCC 处的 3
次谐波电压和电流,其波形如图 7 示。

图 7　 PCC 处 3 次谐波电压和电流

Figure
 

7　 Third
 

harmonic
 

voltage
 

and
 

current
 

at
 

PCC

随机选取其中一段 1
 

800 个带负载的样本数据

作为研究对象。 基于 PCC 处的谐波电压和谐波电

流实测数据,开展消融实验以及与其他深度学习模

型的对比实验,阻抗幅值和相位估计结果的误差分

别如表 6 和表 7 所示。
表 6　 消融实验估计结果

Table
 

6　 Estimation
 

results
 

of
 

the
 

ablation
 

experiment

方法
MAE RMSE

幅值 / Ω 相位 / ° 幅值 / Ω 相位 / °
DHKELM 18. 93 7. 81 20. 11 8. 30

MD 18. 04 7. 44 18. 68 7. 71
MPD 1. 08 0. 63 1. 52 0. 92

MPTD 0. 06 0. 04 0. 15 0. 10
MPID 0. 01 0. 01 0. 03 0. 02

表 7　 对比实验估计结果

Table
 

7　 Estimation
 

results
 

of
 

the
 

comparison
 

experiment

方法
MAE RMSE

幅值 / Ω 相位 / ° 幅值 / Ω 相位 / °
CNN 10. 18 4. 19 13. 81 5. 69
LSTM 16. 23 6. 70 18. 30 7. 55
GRU 16. 16 6. 67 18. 51 7. 64

CNN-LSTM 11. 11 4. 60 14. 74 6. 08
ELM 29. 11 12. 01 29. 23 12. 06

DBO-HKELM 20. 91 8. 63 21. 44 8. 85
MPID 0. 010 0. 010 0. 030 0. 020

由表 6 可知,随着 MIC 相关性筛选、PELT 突变

点检测及 TOC 优化策略的引入,模型的估计效果明

显变好,引入 PELT 突变点检测模块的 MPD 使幅值

的 MAE 下降至 1. 08
 

Ω,采用 ITOC 的 MPID 方法使

阻抗 幅 值 MAE 降 至 0. 010
 

Ω, 相 位 MAE 降 至

0. 010°
 

,验证了各模块对提升谐波阻抗估计精度的

有效贡献。
由表 7 可知,在面对含有强背景谐波干扰的实

测数据时,CNN、LSTM 等模型幅值的 MAE 均分布在

10. 18 ~ 29. 11
 

Ω,其相位的误差也处于较高水平,显
示出在处理复杂实测非平稳数据时的局限性。 相比
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之下, MPID 在噪声与波动背景下估计精度仍然

较高。
上述分析结果表明,本文提出的方法在实际工

程中具有实用性和准确性。

5　 结论

考虑到由电网运行方式变化和电容器投切等造

成的系统侧谐波阻抗突变问题,本文提出一种基于

MIC 数据筛选和 PELT 突变点检测的改进龙卷风优

化深度混合核极限学习机的谐波阻抗估计方法。 通

过仿真和实例分析,可得如下结论。
(1) 采用最大信息系数 MIC 对 PCC 处测量的

谐波电压、电流相关性较强的数据进行筛选,有效抑

制背景谐波波动对阻抗估计的干扰。
(2)提出的基于动态规划和剪枝技术的 PELT

算法在不同背景谐波波动系数下均可对整体测量序

列中的突变位置进行可靠定位并将数据划分为若干

稳定段。
(3) 提出的改进龙卷风优化算法 ITOC 优化

DHKELM 模型的分段系统侧谐波阻抗估计方法在

用户侧谐波阻抗非远大于系统侧且背景谐波波动系

数较大的情况下,仍能保持较高的阻抗估计精度,具
有更高的准确性和稳定性。
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Harmonic
 

Impedance
 

Estimation
 

Method
 

Based
 

on
 

Improved
 

Tornado
Optimization

 

Algorithm

XIA
  

Yankun1 ,
 

ZHENG
  

Gaoping1 ,
 

HUANG
  

Peng2 ,
 

ZHANG
  

Heng1 ,
 

ZHOU
  

Hang1

( 1. School
 

of
 

Electrical
 

Engineering
 

and
 

Electronic
 

Information,
 

Xihua
 

University,
 

Chengdu
 

610039,
 

China;
 

2. State
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Yibin
 

Power
 

Supply
 

Company,
 

Yibin
 

644000,
 

China)

Abstract:
   

To
 

address
 

the
 

issue
 

of
 

sudden
 

changes
 

in
 

system-side
 

harmonic
 

impedance
 

under
 

operating
 

conditions
such

 

as
 

changes
 

in
 

power
 

grid
 

operating
 

modes
 

and
 

capacitor
 

switching,
 

as
 

well
 

as
 

the
 

decline
 

in
 

estimation
 

accura-
cy

 

when
 

background
 

harmonic
 

fluctuations
 

are
 

significant,
 

a
 

harmonic
 

impedance
 

estimation
 

method
 

based
 

on
 

the
deep

 

hybrid
 

kernel
 

extreme
 

learning
 

machine
 

( DHKELM)
 

optimized
 

by
 

improved
 

tornado
 

optimization
 

algorithm
was

 

proposed.
 

Firstly,
 

to
 

mitigate
 

the
 

effects
 

of
 

background
 

harmonics
 

and
 

outliers,
 

the
 

maximum
 

information
 

coef-
ficient

 

( MIC)
 

was
 

used
 

to
 

filter
 

data
 

with
 

strong
 

correlations
 

between
 

harmonic
 

voltage
 

and
 

harmonic
 

current
 

ampli-
tudes.

 

Secondly,
 

the
 

harmonic
 

data
 

samples
 

were
 

segmented
 

based
 

on
 

the
 

abrupt
 

change
 

points
 

in
 

the
 

coarse
 

im-
pedance

 

estimates
 

detected
 

by
 

the
 

PELT
 

algorithm.
 

Finally,
 

the
 

system-side
 

harmonic
 

impedance
 

was
 

estimated
 

for
each

 

segment
 

of
 

harmonic
 

data
 

using
 

the
 

DHKELM.
 

Furthermore,
 

to
 

improve
 

the
 

model′s
 

prediction
 

accuracy,
 

a
tornado

 

optimization
 

algorithm
 

( ITOC)
 

enhanced
 

by
 

multi-strategy
 

chaos
 

and
 

the
 

Nelder-Mead
 

simplex
 

method
 

was
proposed

 

to
 

optimize
 

the
 

number
 

of
 

hidden
 

layer
 

nodes,
 

kernel
 

parameters,
 

and
 

weights
 

of
 

the
 

DHKELM
 

model.
Simulations

 

were
 

conducted
 

using
 

the
 

Norton
 

equivalent
 

model
 

and
 

an
 

IEEE
 

13-node
 

system,
 

and
 

case
 

studies
 

were
performed

 

in
 

conjunction
 

with
 

measured
 

data.
 

The
 

results
 

showed
 

that,
 

when
 

the
 

harmonic
 

impedance
 

on
 

the
 

cus-
tomer-side

 

was
 

no
 

greater
 

than
 

that
 

on
 

the
 

system-side,
 

the
 

errors
 

in
 

impedance
 

estimation
 

under
 

different
 

back-
ground

 

harmonic
 

coefficients
 

in
 

the
 

Norton
 

simulation
 

were
 

all
 

relatively
 

small.
 

In
 

the
 

IEEE
 

13-node
 

system
 

simula-
tion,

 

the
 

RMSE
 

for
 

amplitude
 

and
 

phase
 

angle
 

estimates
 

were
 

0. 002
 

Ω
 

and
 

0. 058°,
 

respectively.
 

In
 

the
 

case
 

study
analysis,

 

the
 

RMSE
 

for
 

amplitude
 

and
 

phase
 

angle
 

were
 

0. 03
 

Ω
 

and
 

0. 02°,
 

respectively,
 

demonstrating
 

high
 

esti-
mation

 

accuracy
 

and
 

stability.
Keywords:

 

system-side
 

harmonic
 

impedance;
 

maximum
 

information
 

coefficient;
 

PELT
 

algorithm;
 

deep
 

hybrid
 

ker-
nel

 

extreme
 

learning
 

machine;
 

tornado
 

optimization
 

algorithm
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