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摘要：电流互感器 Jiles-Atherton 模型磁滞参数的精准识别对电力系统测量与保护至关重要，但实际中测量噪声、

数据采集不充分等问题会降低参数识别精度。为此，提出一种基于贝叶斯神经网络(Bayesian neural network, BNN)

与 H5N1 优化算法的电流互感器 J-A 模型磁滞参数识别策略。BNN 用于数据预处理，包括数据去噪与预测，以此

提升数据质量。H5N1 优化算法则用于 J-A 模型磁滞参数的识别。同时，选取其他多种元启发式算法进行对比验

证。仿真结果表明，基于 BNN 的数据预处理结合 H5N1 优化算法，相较于未进行数据预处理的情况，能显著提

高磁滞参数识别的精度与稳定性，为电流互感器 J-A 模型参数识别提供了更高效准确的方法。例如，在去噪数据

下，准确率提高了 22.90%，误差为 1.2386；在预测数据下，准确性提高了 89.33%，误差为 0.7267。 
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Abstract: Accurate identification of hysteresis parameters in the Jiles-Atherton (J-A) model of current transformers is 

crucial for power system measurement and protection. However, in practice, problems such as measurement noise and 

insufficient data acquisition often degrade parameter identification accuracy. To address these challenges, a J-A model 

hysteresis parameter identification strategy for current transformers based on a Bayesian neural network (BNN) and the 

H5N1 optimization algorithm is proposed. BNN is used for data preprocessing, including denoising and prediction, 

thereby improving data quality. The H5N1 optimization algorithm is used for identifying hysteresis parameters of the J-A 

model. Meanwhile, multiple metaheuristic algorithms are selected for comparative validation. Simulation results show 

that the combination of BNN based data preprocessing and H5N1 optimization algorithm can significantly improve the 

accuracy and stability of hysteresis parameter identification compared to approaches without data preprocessing, 

providing a more efficient and accurate method for parameter identification of current transformer J-A model. For 

example, under denoising data, the identification accuracy increases by 22.90%, with an error of 1.2386; under predicted 

data conditions, the accuracy is improved by 89.33%, with an error of 0.7267. 
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0  引言 

在电力系统的复杂架构中，二次设备犹如精密

的神经网络，时刻保障着系统的稳定运行与高效管

理。其中，电流互感器作为关键组件，发挥着不可

或缺的作用[1-5]。它承担着将一次侧大电流精准转换

为二次侧小电流的重要使命，这一转换过程不仅关

乎电力系统安全稳定运行的根基，更是电能计量准

确性的核心保障。电流互感器性能的优劣，直接影

响到电力系统的调度决策、故障诊断以及电能交易等

关键环节，一旦其出现偏差，可能导致系统保护误动

或拒动，引发严重的电力事故，甚至造成巨大的经

济损失。因此，深入研究电流互感器的相关特性与

参数识别方法，具有重要的现实意义和紧迫性[6-8]。 
J-A 模型作为一种经典的磁滞模型，能够较为

精确地描绘电流互感器铁芯的磁滞特性。准确识别

其中的 J-A 参数，是利用该模型对电流互感器进行

精确建模与分析的核心前提。通过精确的参数识别，

可以深入了解电流互感器在不同工况下的磁滞行

为，为电力系统的优化设计、故障预测以及性能提

升提供坚实的理论依据[9]。然而，在实际工程应用

中，电流互感器面临着复杂多变的运行环境。温度、

湿度、电磁干扰等多种因素相互作用，使得其磁滞

特性并非一成不变。这种动态变化给 J-A 参数识别

带来了诸多挑战，传统的参数识别方法在应对复杂

环境下的参数变化时，往往显得力不从心[10-11]。 
随着电力系统规模的不断扩大和智能化程度的

日益提高，对电流互感器性能监测与参数识别的精

度和效率提出了更高的要求。在智能电网时代，大

量分布式电源接入、电力电子设备广泛应用，使得

电力系统的动态特性更加复杂[12-13]。电流互感器作

为数据采集的关键节点，其参数识别的准确性直接

影响到整个电力系统的监控与控制效果。因此，开

展针对电流互感器 J-A 参数识别的高效、精准方法

研究，已成为当前电力系统领域的重要课题[14]。 
目前，针对电流互感器 J-A 参数识别，研究人

员已经提出并应用了多种方法。在传统方法中，最

小二乘法凭借其原理简单、计算便捷的特点，在早

期参数识别研究中得到了广泛应用。文献[15]通过

构建目标函数，利用测量数据与模型预测数据之间

的误差平方和最小化来求解参数。然而，最小二乘

法对测量数据的噪声较为敏感。在实际工程中，由

于测量设备精度限制、数据采集环境复杂等因素，

获取的数据往往存在噪声、缺失值等问题。当数据

存在较大噪声或异常值时，最小二乘法的识别结果

容易产生偏差，导致参数识别精度下降。此外，该

方法在处理非线性问题时，需要复杂的迭代计算，

收敛速度较慢，且可能陷入局部最优解，难以保证

全局最优性。 
文献[16]针对目前辨识方法存在的计算时间长

和寻优能力差等问题，提出了一种改进的粒子群算

法对 J-A 磁滞模型中的关键参数进行辨识。该算法

将遗传选择策略引入到粒子群算法中，通过增加粒

子群的多样性来提高算法的全局搜索能力，从而提

高 J-A 磁滞模型关键参数辨识的准确度。但改进后

的粒子群算法在参数优化过程中，仍然受到算法自

身参数设置的影响，不同的参数组合可能导致不同

的识别结果，且在处理大规模数据时，计算效率仍

有待提高。 
文献[17]针对现有 J-A 磁滞模型参数提取方法

存在的收敛速度慢、求解精度低的问题，提出一种基

于随机性优化算法——模拟退火(simulated annealing, 
SA)与确定性优化算法(levengberg- marquardt, L-M)混
合的 J-A 模型参数提取方法，该方法综合了 SA 算

法全局搜索能力强以及 L-M 算法局部收敛速度快的

优点。然而，混合算法的实现过程较为复杂，需要合

理调整两种算法的权重和切换时机，否则可能导致算

法性能不稳定，且对初始参数的选择较为敏感。 
此外，上述方法在实际应用中还存在一个共同

的问题，即对数据的质量和数量要求较高。在实际工

程中，由于测量设备精度限制、数据采集环境复杂等

因素，获取的数据往往存在噪声、缺失值等问题，且

数据量可能有限。这在一定程度上限制了传统参数

识别方法的性能，导致识别结果不稳定、精度不高。 
为了克服现有方法的不足，提高电流互感器

J-A 参数识别的精度和效率，本文提出一种基于贝

叶斯神经网络(Bayesian neural network, BNN)进行

数据预测扩充，同时对数据进行加噪去噪处理，采

用 H5N1 优化算法进行二次设备电流互感器的 J-A
参数识别研究的新方法。通过利用贝叶斯神经网络

对有限数据进行预测扩充，可以生成更多符合实际

分布的模拟数据，从而丰富数据集，提高数据的完

整性和可靠性，为后续的参数识别提供更优质的数

据基础。对数据进行加噪及去噪处理，能够进一步

验证本文所提方法的鲁棒性。H5N1 优化算法具有

独特的搜索机制和良好的全局寻优能力，能够有效

避免陷入局部最优解，提高参数识别的精度和稳定

性。将贝叶斯神经网络的数据预测扩充与 H5N1 优

化算法的参数识别能力相结合，有望为电流互感器

J-A 参数识别提供一种更加高效、精准的解决方案。

本文的研究贡献如下： 
1) 本文研究了数据不足、数据丢失和噪声数据
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对 J-A 模型参数识别准确性的影响。基于 BNN 的

数据预处理以降低噪声和预测数据集，可以获得更

准确的 H-B 特性曲线，从而提高精度。 
2) 本文采用 H5N1 算法提高参数识别精度，面

对高维、非线性等复杂数据，能精准捕捉特征关系，

利用优化技巧避免局部最优，提升精度与鲁棒性。 
3) 本文通过对 8 个算法的仿真结果进行比较，

验证了 H5N1 算法在去噪数据和预测数据下都优于

其他算法。 

1   Jiles-Atherton 磁滞模型 

J-A 模型用于描述铁磁材料的磁滞行为，基于

磁畴壁运动的能量平衡原理，其核心方程包括总磁

化强度 M 与有效磁场强度 effH 的关系[18]。 

1) 磁化强度分解方程 

rev irrM M M              (1) 

式中：M 为总磁化强度； revM 为可逆磁化分量； irrM

为不可逆磁化分量。 

2) 不可逆磁化强度微分方程 
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式中： M 为物理解约束系数； anM 为无磁滞磁化强

度(Langevin 函数描述，见式(5))；k 为磁滞损耗系数；

 为方向符号(+1为d /d 0H t＞ ，-1为d /d 0H t＜ )；H

为外加磁场； 为磁畴耦合系数。 

3) 无磁滞磁化强度 
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式中： sM 为饱和磁化强度；a 为形状参数，与材料

特性相关。 

4) 可逆磁化强度 

rev an irr( )M c M M            (6) 

式中： c 为可逆磁化系数(无量纲， 0 1c≤ ≤ )。 

5) 能量守恒方程 
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式中： 0 为真空磁导率， 7
0 4 10   - 。 

6) J-A 逆模型 

由式(1)—式(7)，可得 J-A 逆模型如式(8)所示。 
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式中：B 为磁化强度。 
从以上 J-A 模型可看出，其各参数具有明确的

实际物理意义，不正确的取值极易造成 J-A 模型辨

识度的下降。待提取的 J-A 模型参数分别为 sM 、α、

a、c、k[19]。 

2   J-A 模型参数识别设计 

2.1 贝叶斯神经网络 

BNN 假设权重服从均值为  、方差为 的高斯

分布，且每个权重对应独立的高斯分布。贝叶斯神

经网络通过优化权重的均值和方差进行训练，其结

构如图 1 所示。 

 

图 1 贝叶斯神经网络结构图 

Fig. 1 Structure diagram of Bayesian neural network 

在贝叶斯神经网络中，模型参数使用概率分

布进行描述。首先，基于先验经验，引入一个先验

分布 ( )p  来描述参数可能取的值。假设已知实验

数据集 1 1 2 2{( , ), ( , ), , ( , )}n nD x t x t x t  ，其中 nx 和

nt ( 1,2,3, ,n N  )分别为输入数据和输出数据，N

为实验数据的数量。根据贝叶斯定理，先验分布

( )p  会按照文献[20]所述进行更新，如式(9)所示。 

( ) ( )
( ) ( ) ( )

( )

p D p
p D p D p

p D

 
       (9) 

式中： ( )p D  是一个似然函数，其中包含了从观测

数据中获得的关于参数的信息； ( )p D 是已知数

据 D 情况下参数的后验概率分布，即后验分布；

( )p D 是实验数据的分布，它作为一个归一化常数，

确保后验分布是一个有效的概率密度函数。 

似然函数 ( )p D  通常采用高斯分布，如式(10)

所示。 



张 鹏，等   基于贝叶斯神经网络与 H5N1 优化算法的电流互感器 J-A 模型磁滞参数高效识别         - 37 - 

2

2( ) e
X

p D 


              (10) 

2

2

1

( , )N
n

n n

y x t
X

t




 
   
           (11) 

1 1

( , ) tanh
L I

j j ij ij
j i

y x b u d x 
 

    
 

      (12) 

式中： nt 为对应输入 ijx 的真实观测量； nt 是与第

n 个数据相关的噪声误差； 为隐藏层的权重； jb 为

第 j 个隐藏层的偏差； ju 为第 j 个输出层的权重； ijd

为第 j 个输出层的第 i 个输入量的偏差； ijx 为第 j

个隐藏层神经元的第 i 个输入量；L 为隐藏层神经元

的数量；I 为输入量的数量[21]。 
2.2 H5N1 优化算法 

H5N1 病毒独特而有效的特性，尤其是其快速

传播、突变和环境适应的能力，是 H5N1 优化算法

的灵感来源。H5N1 优化算法利用了病毒的适应性

和动态特性。为了建立 H5N1 病毒的数学模型，受

病毒影响的群体最初分为两个不同的组：家禽和人

类。H5N1 病毒主要传播给家畜，然后通过接触家

禽及其排泄物、接触受污染的家居用品或食物、接

触被感染者，以此传播给感染率较低的人类
[22]

。 
H5N1 优化算法提出了一种替代方案来调整病毒

的位置，可用于模拟H5N1 病毒的行为，如式(13)所示。 
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式中： i
jx 为第 i个病毒在第 j维的位置； MP1,

i
jp 、 MP2,

i
jp

和 MP3,
i

jp 为第 i 个病毒在第 j 维生成的排列矩阵； i
jR

为第 i 个病毒在第 j 维的随机值[0,1]的矩阵； g, jF 为

病毒在第 j 维的全局最优位置； p,
i

jF 为第 i 个病毒在

第 j 维局部最优位置； attackP 为病毒传播家禽的概率；

1P 为病毒对家禽或人类的传播率。 

对病毒如何因家禽和人类环境中的不利条件而

变异进行建模，构建可以捕获病毒突变特征的方程。 
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式中： old,jx


表示病毒在第 j 维的先前全局最优位置

分量； g, jF


为病毒在第 j 维的全局最优位置分量；

new,
i

jx 表示第 i 个病毒在第 j 维被搜索的新位置；

mutate,
i

jx 表示第 i 个病毒在第 j 维突变后的位置； adaptP

为表征病毒适应性的随机参数； 2P 表示感染后宿主

存活的概率或病毒的突变率，即病毒适应的概率；3r

为[0,1]的随机数；w 为权重系数。 
H5N1中最重要的参数之一是权重系数 w，它对

维持病毒的有效利用起着重要作用。定义如式(17)

所示。 

dw w w                 (17) 

( )

min max min( )e
t

T
dw w w w


          (18) 

式中：t 为当前迭代次数；T 为最大迭代次数； dw 为

权重阻尼； minw 为最小权重； maxw 为最大权重。 

此外，由于突变并不总是产生有利的结果，因

此需要一个系数来控制病毒的适应性，其方程式如

式(19)所示。 

410( / 0.5)

1
(1 )

1 e t T
q r p   


      (19) 

式中： 4r 为[0,1]的随机数。 

在更新全局最优值之前，病毒的当前位置更新

方式如式(20)所示。 

,
i i i
j p j xp j xx x x  m m          (20) 

式中： ,
i
p jx 为父代病毒在第 j 维上的位置； xm 为当

前病毒中突变系数的向量； xpm 为病毒种群中突变

系数的向量。 
最后，算法将使用随机机制的全局最优解决方

案进行更新，如式(21)所示。 

mutate mutate adapt 2
g g

[ ( ), ],  and 
[ , ]

min( ( )), others
sF x P P p p

F
F x


 


≤ ≤X
X (21) 

式中： gF 为全局最优位置； gX 表示保存所有病毒

全局最优位置的二维矩阵； mutatex 表示病毒突变后的

位置； mutateX 表示保存所有病毒突变后位置的二维

矩阵； sp 为[0,1]的随机数。 

2.3 目标函数 

本文选取对误差高度敏感的拟合标准差——均

方根误差(root mean square error, RMSE)作为算法的

评价指标，也就是目标函数。借此，将 J-A 磁滞模

型参数的提取问题转化为求解目标函数最小值的优

化问题，目标函数表达式如式(22)所示。 

2
real cal

1
RMSE

[ ( ) ( )]
N

i

H i H i
F

N




       (22) 

式中： realH 为磁场强度实测值； calH 为磁场强度计
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算值。 
同时本文也采用拟合曲线的重叠度 2R 作为评

价指标，表达式如式(23)所示。 

2

2 1
cal real

real real
2

1

( ( ) ( ))

( ( ) )

N

i
N

i

H H

H H

i i
R

i













        (23) 

式中： realH 为输出磁场强度的实际平均值。 

2.4 参数识别过程 

本研究提出的基于BNN-H5N1的 J-A模型参数

识别过程主要包括数据采集、数据预处理和最优参

数提取 3 个步骤，如图 2 所示。 
参数识别的具体流程见图 3。实现过程如下：

首先，收集 J-A 模型的磁场强度和磁通密度数据， 

 

图 2 基于 BNN-H5N1 的参数识别示意图 

Fig. 2 Schematic diagram of parameter recognition based on BNN-H5N1 

 

图 3 基于 BNN-H5N1 的 J-A 模型参数识别流程图 
Fig. 3 Flow chart of parameter recognition of J-A model based on BNN-H5N1 
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并基于这些数据训练 BNN 模型；接着，在数据预

处理阶段对收集的数据进行去噪和预测，以获得更

准确、更丰富的数据集；最后，利用 H5N1 优化算

法从处理后的数据集中提取最优参数。具体识别步

骤如表 1 所示。 

表 1 基于 BNN-H5N1 的 J-A 模型参数识别步骤 

Table 1 Steps of BNN-H5N1-based J-A model 

parameter identification 

1 确定 J-A 模型； 

2 收集 J-A 模型的实测 H-B 数据； 

3 通过 BNN 对测量的 H-B 数据进行加噪、去噪及预测处理； 

4 初始化 H5N1 的病毒种群规模等参数； 

5 设置 t = 0； 

6 WHILE t ≤T 

7 FOR1 I = 1:s 

8 通过式(13)确定第i个个体感染动物或人类； 

9 通过式(15)更新感染后第i个个体的位置； 

10 通过式(16)更新第i个个体突变后的位置； 

11 通过式(22)计算第i个个体的适应度值； 

12 END FOR1 

13 设置 t = t + 1； 

14 END WHILE 

15 输出J-A 模型的最优参数。 

2.5 比较时间复杂度分析 
在分析 BNN-H5N1 的时间复杂度时，有必要考

虑 BNN 训练、算法初始化和主循环的成本。BNN
的训练成本很高，表示为 O(A*R*f^2)，其中 A 是训

练周期的数量，R 是参数的数量，f 是每层的神经

元数量，具体取决于网络结构和训练数据量。算

法的初始化阶段包括随机选择个体并评估目标函

数，时间复杂度分别为 O(s*d) and O(s*C_obj)。其

中 s 是总体大小，d 是维度，C_obj 表示目标函数成

本。主循环基于函数求值的最大次数。因此，

BNN-H5N1 的总时间复杂度约为 O(Max_Sun-Eval* 
(s*d + s*C_obj) + A*R*f^2)。 

3   算例分析 

由于工作环境复杂，J-A 模型容易受到噪声的

影响。这种噪声会影响 J-A 模型的参数识别，导致

最终识别结果不准确。本文采用了 BNN 方法，进

一步关联并减少了数据中的噪声。BNN 去噪的结果

如图 4 所示。 
实际上，数据量在一定程度上会影响参数识别

的准确性。然而，有时磁场强度和磁通密度数据不

足且难以获取。因此，本文通过 BNN 对现有的 H-B
数据进行训练，然后进行数据预测。图 5 展示了通

过 BNN 获得的预测结果。 

 

图 4 基于 BNN 的数据去噪结果图 

Fig. 4 Data denoising results based on BNN 

 

图 5 基于 BNN 的数据预测结果图 

Fig. 5 Data prediction results based on BNN 

在本节中，BNN 和 8 种元启发式算法，包括

H5N1、蝴蝶优化算法(butterfly optimization algorithm, 
BOA)[23]、白鲸优化算法(beluga whale optimization, 
BWO)[24]、智能实时逻辑算法 (intelligible-in-time 
logics algorithm, ILA)[25]、多元宇宙优化算法(multi- 
verse optimization, MVO)[26]、粒子群优化(particle 
swarm optimization, PSO)[27]、基于减法平均的优化

器(subtraction average based optimizer, SABO)[28]和

改进的海鞘群优化算法(improved salp swarm algorithm, 
ISSA)[29]被用来提取 J-A 模型的参数。表 2 列出了

每种元启发式算法的主要参数。在基于元启发式算

法的参数识别之前，训练好的 BNN 被用于预测、去

噪和添加噪声到收集的数据中。利用预测数据、加

噪数据、去噪数据和原始数据，8 种元启发式算法

均被用来识别 J-A 模型的未知参数。 

3.1 加噪及去噪数据 

表 3 展示了使用不同元启发式算法对加噪数据

和去噪数据的参数识别结果。其中，“N”和“DN”

分别代表使用加噪数据和去噪数据的结果。对于

H5N1 算法，在噪声数据下识别得到的 RMSE 为

1.5222；而去噪数据下的 RMSE 降低至 1.2386。这

表明去噪处理显著提高了参数识别的准确性，降低

了预测误差。通过对比不同算法在去噪前后的参数 
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表 2 各元启发式算法的参数设置 

Table 2 Parameter settings of various heuristic algorithms 

算法 参数 数值 

P1(感染概率) 0.8 
H5N1 

P2(存活概率) 0.85 

BOA p(蜕变概率) 0.8 

BWO o(随机维度) 0.8 

NI(模型数量) 2 

m1(第一阶段迭代百分比) 0.33 

m2(第二阶段迭代百分比) 0.33 

Bmin(边界最小值) 0.4 

ILA 

Bmax(边界最大值) 0.6 

c1(自学系数) 2 

c2(集体学习系数) 2 PSO 

wp(惯性权重) 0.6 

T(最大迭代次数) 500 

SA(种群数量) 30 所有算法 

Rn(运行次数) 10 

识别结果，可以发现各算法在去噪效果上存在差异。

其中 MVO 的减少幅度最大，达到了 24.56%。相比

之下，SABO 的减少幅度最小，为 1.42%，其次是

BOA 减少了 24.52%，PSO 减少了 24.37%，ILA 减

少了 23.19%，H5N1 减少了 22.90%，BWO 减少了

19.41%，ISSA 减少了 19.53%。这表明不同算法在

去噪能力和参数识别精度上各有优势。 
图 6 展示了 RMSE 的收敛曲线。可以看出，基

于去噪数据的结果在收敛精度、稳定性和速度上都

优于使用噪声数据的结果。同时可以看出，不管是

在噪声数据和去噪数据上，H5N1 在收敛速度以及

识别精度上都明显优于其他算法，充分展现了其卓

越的性能。 

 

图 6 8 种算法在噪声数据和去噪数据下获得的 

RMSE 收敛曲线 

Fig. 6 Convergence curves of RMSE obtained by eight 

algorithms under noisy data and denoising data 

表 3 基于 8 种算法的 J-A 模型噪声数据和去噪数据的参数识别结果 

Table 3 Parameter identification results of noise data and denoising data of J-A model based on eight algorithms 

未知参数 
算法 数据 

a k c α Ms 
RMSE 

N 1.1522 2.3790 0.1658 1.1657×106 7.1953×105 1.5222 
H5N1 

DN 1.3661 2.4836 0.1839 2.3959×106 7.2656×105 1.2386 

N 1.0822 3.3163 0.2097 2.2965×106 7.1827×105 1.7353 
BOA 

DN 1.3686 4.0309 0.4125 2.2331×106 7.3071×105 1.3936 

N 1.0000 5.0000 0.5855 1.0000×106 7.1698×105 1.6552 
BWO 

DN 1.0000 3.0197 0.4127 1.0000×106 7.1779×105 1.3862 

N 1.2515 2.3664 0.2001 2.1170×106 7.2221×105 1.5655 
ILA 

DN 1.1069 2.6197 0.2315 1.1831×106 7.1963×105 1.2708 

N 1.2824 4.6572 0.5236 2.9170×106 7.2462×105 1.6766 
MVO 

DN 1.6606 2.8505 0.3031 2.9940×106 7.3706×105 1.3460 

N 1.4151 2.3637 0.1427 3.0000×106 7.2554×105 1.5430 
PSO 

DN 1.4534 2.4964 0.1780 3.0000×106 7.2860×105 1.2407 

N 1.1115 5.0000 0.4726 2.8391×106 7.194×105 1.7192 
SABO 

DN 1.8852 3.5118 0.2829 2.6792×106 7.4742×105 1.6951 

N 1.2496 2.4776 0.1618 2.0038×106 7.2178×105 1.5287 
ISSA 

DN 1.3074 3.8456 0.4502 2.7083×106 7.2569×105 1.2789 
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图 7 展示了 10 次迭代后各算法 RMSE 的分布

情况。从图中得出，经过数据去噪处理后，大部分

算法的 RMSE 分布范围均显著缩减，其上下限值也

随之降低，异常值得到有效抑制甚至被完全消除。

这一现象充分表明，数据去噪显著提升了各算法在

参数识别过程中的优化准确性与稳定性。其中，

H5N1 算法在去噪前后均展现出极高的稳定性，其

箱线图几乎呈现为一条直线，凸显了该算法在复杂

数据处理环境下的卓越性能与可靠性。 

 

图 7 加噪数据和去噪数据下 8 种算法的 RMSE 箱型图 

Fig. 7 Box plot of RMSE of eight algorithms under noisy 

data and denoising data 

图 8 展示了在去噪数据中，通过 8 种算法中性

能最优的 H5N1 算法所获得的 H-B 曲线。观察结果

显示，H-B 曲线的重叠度 2R 为 8.6037%，这表明参

数识别结果符合预期。 

 

图 8 基于去噪数据的 H5N1 算法拟合曲线 

Fig. 8 Fitted curve of H5N1 algorithm based on denoising data 

3.2 原始及预测数据 

表 4 总结了在不同训练数据下，8 种算法的识

别结果。其中，“O”表示原始数据，“P”表示预测

数据。对于 H5N1 算法，在原始数据下识别得到的

RMSE 为 1.3758；而在预测数据下，RMSE 降低至

0.7267。这表明预测数据在某些情况下能够更准确

地反映系统特性。通过对比不同算法在原始数据与

预测数据下的表现，可以评估各算法的适用性和鲁

棒性。结果显示，BWO 的减少幅度最大，达到了

93.45%。相比之下，PSO 的减少幅度最小，仅为

9.33%，其次是 ILA 减少了 90.43%，H5N1 减少

89.33%，SABO 减少了 70.35%， ISSA 减少了

68.58%，MVO 减少了 66.31%，BOA 减少了 50.93%。 

表 4 基于 8 种算法的 J-A 模型原始数据与预测数据的参数识别结果 

Table 4 Parameter identification results of the original data and predicted data of J-A model based on eight algorithms 

未知参数 
算法 数据 

a k c α Ms 
RMSE 

O 1.2173 2.3851 0.1694 1.7317×106 7.2114×105 1.3758 
H5N1 

P 1.0000 1.7793 0.5993 1.0000×106 7.1611×105 0.7267 

O 1.2061 2.3401 0.2676  1.6873×106 7.2235×105 1.4738 
BOA 

P 1.1251 2.0753 0.7771 1.5273×106 7.1793×105 0.9765 

O 1.7748 3.9340 0.4223 2.9829×106 7.4264×105 1.8577 
BWO 

P 1.2126 1.4614 0.3343 2.9747×106 7.2050×105 0.9603 

O 1.1097 2.6609 0.2265 1.4184×106 7.1875×105 1.4097 
ILA 

P 1.0000 1.5952 0.5293 1.0357×106 7.1640×105 0.7403 

O 1.4066 2.4884 0.1612 2.2822×106 7.2712×105 1.4148 
MVO 

P 1.2054 1.8523 0.5720 2.1711×106 7.2171×105 0.8507 

O 1.3934 2.4064 0.1547 3.0000×106 7.2514×105 1.3846 
PSO 

P 1.2180 4.0062 1.0000 3.0000×106 7.2006×105 1.2664 

O 1.2319 4.7453 0.5911 2.8623×106 7.2303×105 1.5447 
SABO 

P 1.0000 3.3268 0.8553 1.0000×106 7.1756×105 0.9068 

O 1.1780 2.9270 0.3011 1.7638×106 7.2125×105 1.4596 
ISSA 

P 1.1770 1.4719 0.4040 2.2886×106 7.2048×105 0.8658 

从图 9 可以看出，虽然部分算法收敛速度较原

始数据慢，但预测数据结果的误差统一比原始数据 
结果小。 

从图 10 中可以清晰地观察到，相较于基于原始
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数据所得的结果，利用预测数据计算出的 RMSE 的

上限、下限以及中位数均呈现出了明显的下降趋势。

其中，H5N1 算法在预测前后均展现出了极高的稳

定性以及精确度。 

 

图 9 8 种算法在原始数据和预测数据下获得的 

RMSE 收敛曲线 

Fig. 9 RMSE convergence curves obtained by eight algorithms 

under the original data and predicted data 

 

图 10 原始数据和预测数据下 8 种算法的 RMSE 箱型图 

Fig. 10 Box plot of RMSE for eight algorithms under 

original data and predicted data 

图 11 展示了在预测数据中，通过 8 种算法中性

能最优的 H5N1 算法所获得的 H-B 曲线。观察结果

显示，H-B 曲线的重叠度 2R 为 99.4201%。这一数

据证明了参数识别结果的精确性符合预期标准，同

时也凸显了数据扩充策略在显著提升参数识别精度

方面所发挥的关键作用。 

 
图 11 基于预测数据的 H5N1 算法拟合曲线 

Fig. 11 Fitted curve of H5N1 algorithm based on predicted data 

3.3 敏感度分析 

稳健的元启发式算法模型通常对参数的敏感性

较低。在确保剩余参数和训练测试数据不变的情况

下，使用控制变量法对构建的 H5N1 模型进行了参

数敏感性测试。所选的灵敏度测试参数包括感染概

率、存活概率以及最大迭代次数。通过将种群数量

和最大迭代次数的数值上下浮动 20%，重新训练和

测试模型，以比较它们在测试精度方面的变化，结

果如图 12 所示。总体而言，H5N1 模型对上述参数

的敏感性相对较弱，即使上述参数上下波动 20%，

其测试的均方根误差基本无波动。 

 

图 12 在关键参数上下波动 20%的情况下 

BNN-H5N1 的测试精度比较 

Fig. 12 Comparison of testing accuracy of BNN-H5N1 under 

key parameters with 20% up and down fluctuations 

3.4 结果对比 
为清晰地展示每个元启发式算法的性能，本文

采用雷达图展示基于去噪数据以及预测数据的 8 种

算法的 5 个 RMSE 指标，即最小值、最大值、标准

差、中位数和平均值。分数越高，算法的 RMSE 值

越低，参数识别性能越好。在图 13 中，H5N1 算法

的 5 个 RMSE 指标均低于其他 7种算法，表明 H5N1
算法在识别 J-A 模型参数方面具有最高的准确性。
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同样地，在图 14 中，基于预测数据，H5N1 算法在

J-A 模型参数识别上表现出绝对的准确性。综上所

述，经过 BNN 处理后，H5N1 算法在识别 J-A 模型

参数方面的能力远超其他算法。 

 
图 13 8 种算法在去噪数据下的 5 种 RMSE 指标雷达图 

Fig. 13 Radar chart of five RMSE indexes of eight 

algorithms under denoising data 

 

图 14 8 种算法在预测数据下的 5 种 RMSE 指标雷达图 

Fig. 14 Radar chart of five RMSE indicators for eight 

algorithms under prediction data 

4   结论 

本文提出了一种基于贝叶斯神经网络与 H5N1
优化算法的电流互感器 J-A 模型磁滞参数高效识别

方法。通过 BNN 对电流互感器相关数据进行预处

理，有效减轻了数据噪声、数据不足以及数据缺失

等不利因素对参数识别的影响，提升了数据质量。

随后，利用 H5N1 优化算法对 J-A 模型磁滞参数进

行识别。 
实验结果显示，经过 BNN 数据预处理(包括去

噪与预测)后，磁滞参数识别的准确性得到显著提

高。与现有相关算法相比，所提方法在参数识别精

度和可靠性方面更具优势。此外，准确提取电流互

感器 J-A 模型磁滞参数对于优化实际电力系统的测

量与保护具有重要意义。 
在未来研究中，可将 BNN 与 H5N1 优化算法

的组合应用于电流互感器其他相关数据的处理，进

一步提升磁滞参数识别的精度，构建更为稳定、准

确的电流互感器 J-A 模型，为电力系统的安全稳定

运行提供更有力的支持。 
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