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摘要：针对双向工频通信系统（TWACS）存在上行信号识别准确率不足的问题，提出一种基于蒲公英优化（DO）算法的联合卷积神经网络（CNN）与注意力机制（AM）的双向长短时记忆（Bi-LSTM）神经网络信号识别（DO-CNN-AM-BiLSTM）算法，简称DO-CAB算法。该算法首先通过卷积神经网络自适应提取TWACS信号重要特征，通过DO对Bi-LSTM进行超参数寻优，根据优化的超参数构建网络，并引入注意力机制赋予输入影响权重，改进网络算法以获得更好信号识别效果。实验结果表明，所提算法的识别准确率达到92.32%，能高效、准确识别TWACS调制信号。
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Abstract: To address the problem of insufficient recognition accuracy for uplink signals in two-way automatic communication systems (TWACS), a joint convolutional neural network (CNN) and attention mechanism (AM) with bidirectional long short-term memory (Bi-LSTM) neural networks, optimized by the dandelion optimization (DO) algorithm, is proposed. This algorithm is referred to as the DO-CAB algorithm. The algorithm first adaptively extracts important features of TWACS signals using a CNN. It then optimizes the hyperparameters of the Bi-LSTM using the DO algorithm, constructs the network based on the optimized hyperparameters, and introduces an attention mechanism to assign influence weights to the inputs, improving the network algorithm for better signal recognition. Experimental results show that the proposed algorithm achieves a recognition accuracy of 92.32%, enabling efficient and accurate identification of TWACS modulated signals.
Key words: two-way automatic communication systems, dandelion optimization, bidirectional long short-term memory, deep learning, signal detection
0  引言
当前，电力线通信技术主要包括：电力线载波通信、电力线工频通信、脉冲控制载波通信、超窄带通信等[1]。不同方式差异较大，其中电力线双向工频通信系统（TWACS）通过在电网中的电压和电流波形过零点处产生微弱低频畸变信号（200~600 Hz）来实现信息传输[2]。这种失真信号可以跨变压器传输，因此该方法相较于传输高频信号的电力线载波通信，具有更高的灵活性，安装、维护更为方便，并且设备成本更低等优点[3]。然而，该方法由于传输速度慢以及上行信号检测方式难以适应复杂配电网信道环境，导致发展较为缓慢。

传统的信号识别方法通常依赖于时域差分法[4]或时频分析法[5-7]，但这些方法难以同时保证高可靠性和高实时性。为此，申东等人[8]尝试结合自适应阻尼雅可比算法和共轭梯度算法来完成对上行链路信号的检测，不过这种方法的一个缺点是检测成功率不高。另一方面，LIU W等人[9]则采用差分技术提取上行信号特征，并将提取出的工频信号特征输入支持向量机（SVM）进行信号检测，然而，这种方法的分类准确性受到差分提取特征质量的影响。

针对上述问题，并利用深度学习在数据特征提取方面的强大能力，本文提出了一种基于蒲公英优化（DO）算法的联合卷积神经网络（CNN）与注意力机制（AM）的双向长短时记忆（Bi-LSTM）神经网络信号识别（DO-CNN-AM-BiLSTM）算法，简称为DO-CAB算法。
1 DO-CAB算法
本文设计的调制信号识别原理如下：首先，通过电流传感器采集由发送端发送的含电流畸变的调制信号和无畸变的非调制信号；随后，利用三层一维CNN对数据集进行特征提取和融合，并使用LeakyReLU激活函数来减少梯度消失的问题，从而优化输入特征数的参数设置；接着，采用DO算法，并融入AM，以减少后续算法处理时间；适应度函数则使用训练集五折交叉验证的测试集识别平均准确率来优化Bi-LSTM神经网络的隐层神经元、输入权重学习率等参数。本文的DO-CAB模块设计如图1所示。
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图1  DO-CAB算法流程图
2 测试与分析
本次实验的硬件环境配置为 NVIDIA GTX 1050 Ti 显卡与 Intel i5-7300HQ CPU。算法的搭建与训练是在 Matlab 2023b 环境下完成的。在训练过程中，本文择了 Adam 优化器来调整学习率，初始学习率设置为 0.001，权重衰减系数为 0.01，批量大小为 40，整个训练过程共进行了 50 轮迭代。
2.1 整体实验流程
本文旨在提出一种能够在复杂噪声和不同背景电流条件下精确识别电力线调制信号的算法。为了充分利用采集的数据并使算法具备良好的泛化能力，本文在实验室和居民台区采集了电力线调制信号的时间序列数据。其中，实验室的理想信号中添加了高斯白噪声。这些数据被输入到本文提出的 DO-CAB 算法中进行训练，以输出最优模型参数，从而实现最佳的信号识别效果。整体实验流程如图 2 所示。
本文提出的算法用于信号识别的实验流程如下：
1）划分实验室数据集，将其分为训练集和验证集，并在训练过程中以五折交叉验证的准确率作为适应度值进行优化。
2）初始化DO算法，在完成数据集分割后随机生成一组蒲公英种子种群，其中每个种子的位置代表需要优化的参数，包括Dropout概率、BiLSTM隐藏层单元数量、输入权重学习率因子、偏置学习率因子以及注意力通道数。

3）使用DO算法优化上述超参数，并将调整后的超参数输入到算法中，以实现每轮的信号识别。

4）由于BiLSTM网络通过反向传播修正偏置时，神经元输出是由前后两个方向计算的隐藏状态拼接而成，因此采用自注意力机制在更深的层次上提取信息。

5）鉴于算法超参数对网络收敛速度有重要影响，引入智能优化算法不断调整这些关键超参数，以加速算法收敛。
6）最终，将该算法应用于居民台区实际采集的信号识别任务，以验证其泛化能力。
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图2 整体实验识别流程
2.2实验数据采集
TWACS 技术信号畸变主要发生在过零点前 30° 附近。因此，在解调端，以过零点前 30° 为中心，使用 STM32 采集 150 μs 的信号，采样频率为 1.5 MHz。为了满足后续处理的实时性要求，采集 100 个点作为样本。由于实验室采集环境中发送端和接收端距离较近，并且只通过电灯等纯阻性元件连接，根据欧姆定律，电流波形与电压波形成正比。

实验总共采集了 180 000 条数据。然而，由于调制端发送信号间隔为 5 秒，并且发送的数据为 EA、9B、0A、01 和 2F，所以调制信号仅占全部信号的 7.2%，即其中包含 12 960 条“1”信号的调制信号。为了保证两种信号的数量接近，仅选取含有调制信号的 50 个周期作为原始数据集，其中 90% 用于训练集，其余作为验证集。

本文通过在实验室采集的低噪声信号中添加上述电力线噪声来模拟实际环境中接收到的信号，并完成信号识别算法的研究。由于该数据集中噪声的采样频率为 0.4 MHz，因此需要对其进行插值处理，使其采样频率提升至 1.5 MHz，然后将预处理后的噪声信号作为干扰源加入实验室采集的信号中。
2.3算法模拟信号识别结果评估
实验中，本文采用了 CNN2 算法以及文献 [9] 中提到的在调制识别领域表现较好的 ResNet、DenseNet 和 CLDNN 算法，并将其与本文提出的算法进行对比实验。将上一节所述的信道干扰加入到实验室采集的原始调制信号中，设定不同信噪比下的含噪信号，以模拟实际传输情况下的信号。信噪比范围设置为 -20~18 dB，观察不同信噪比下各算法的检测准确率。网络算法的参数设置如表 1 所示。
表1 对比网络算法参数设置
	网络算法
	卷积层
	全连接

	CNN2
	（256,2×8）, （128,2×8）, （64,2×8）, （64,2×8）
	100,2

	ResNet
	（256,1×3）, （256,2×3）, （80,1x3）, （80,1×3）
	100,2

	DenseNet
	（256,1×3）, （256,2×3）, （80,1x3）, （80,1×3）
	100,2


	CLDNN
	(256,1×3), (256,2×3), (80,1×3), (80,1×3)
	100,2

	DO-CAB
	(256,1×3) , (256,2×3) , (64,1×3) , (32,1×3)
	100,2


上述算法在不同信噪比下的识别准确率如图 3 所示。可以看出，当信噪比低于 -8 dB 时，对比算法以及本文提出的算法的识别准确率都较低。随着信噪比的提高，各算法的识别准确率显著增加。当信噪比大于 -2 dB 后，所有网络都能够有效地识别出调制信号，并且随着信噪比的进一步提高，网络性能继续改善。在这一整体趋势下，经过优化后的本文提出的网络算法识别准确率高于其他网络算法。具体来说，CNN2 的最高识别准确率为 85.06%，ResNet 的最高识别准确率为 89.93%，DenseNet 的最高识别准确率为 89.07%，CLDNN 的最高识别准确率为 87.39%，而本文提出的算法的最高识别准确率达到了 94.07%，超过了其他所有算法的最高识别准确率。
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图3 不同算法识别准确度
CNN2、DenseNet、ResNet、CLDNN及本文提出的DO-CAB算法的参数量和平均识别准确率如表1所示。由于本文算法通过DO算法对注意力层的注意力通道数及BiLSTM的隐藏层单元数量进行迭代优化，避免了人工选择参数的盲目性和陷入局部最优的问题，同时还能防止因参数过多而导致的过拟合现象。因此，相较于CNN2、DenseNet、CLDNN和ResNet，本文算法具有最少的参数量，并且在本数据集上的平均识别性能最佳，比其他算法高出3.28%~5.32%。
表2 各算法参数量和平均识别准确率对比
	网络算法
	参数量/个
	平均识别准确率/%

	CNN2
	739 330
	57.75

	ResNet
	492 642
	59.01

	DenseNet
	534 882
	58.62

	CLDNN
	2 086 942
	56.96

	DO-CAB
	478 556
	62.28


2.4 算法实际测试
在完成上述模拟信号识别之后，将设备的发送端安装在某居民单元楼内，接收端则安装在分支箱中。发送端会发送对应的电表数据。由于不同用户的负载位于不同的相位上，因此存在3条不同的信道。在不同时间点进行信号发送与采集，以便获得真实条件下不同时间段内的负载对信道的干扰情况。安装环境如图4所示。
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图4 居民负载安装示意图
由于居民台区的负载与是否为工作日以及是否处于休息时段密切相关，因此分别在周一、周三和周六这三个典型日期的早上9点、下午3点和晚上7点采集了电流数据用于测试。采集到的实验室电流信号对比图如图5所示。其中，信号2代表实验室电流信号；信号3、10、11代表周六不同时间点的数据；信号1、5、9代表周一不同时间点的数据；其余信号则代表周三不同时间点的数据。从图中可以看出，在不同时间段和相位条件下，负载和噪声导致的畸变信号具有多样的形态。此外，在采集到的非畸变信号中还包含了背景信号，这使得使用传统方法来区分它们变得非常困难。
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图5 实测含畸变信号
将上文所述的训练好的算法分别用于识别实测数据，使用4个二分类指标进行评价，得到不同算法的测试结果如表3所示。可以看出，时域差分方法的受试者工作特征曲线下的面积（ROC-AUC）低于0.6，表明其分类性能仅略高于随机水平，尤其是在识别正例方面表现不佳；而时频分析法和CNN2虽然对正例的识别准确率较高，但整体识别准确率偏低，容易将无畸变信号误判为含有畸变的信号，这使得这些方法在面对不同时间和负载条件时难以准确地识别信号。相比之下，ResNet和DenseNet表现出较高的准确率，而本文提出的算法识别准确率达到92.32%，并且由于其较高的特异性，该算法产生误报的概率远小于其他算法，从而显著提升了系统的可靠性。
表3 算法实际测试结果
	算法
	ROC-AUC
	准确率
	灵敏度
	特异性

	时域差分
	0.594 5
	0.625
	0.442
	0.747

	时频分析法
	0.774 8
	0.735
	0.973 5
	0.576

	CNN2
	0.792 9
	0.756 3
	0.975 8
	0.61

	ResNet
	0.889 8
	0.876 1
	0.958 3
	0.821 3

	DenseNet
	0.893 5
	0.889 4
	0.914
	0.873

	DO-CAB
	0.925 5
	0.923 2
	0.936 7
	0.914 2


为了进一步验证DO-CAB算法的识别能力，在相同的实验数据集基础上，设置了包含不同不均衡比例的样本集，具体细节见表4。在测试集中，畸变信号与非畸变信号数量相等（畸变信号:非畸变信号=1:1）。使用不同比例的训练样本集完成识别模型的训练，并利用统一的测试集来评估各算法的表现。由于时域差分法与时频分析法不属于机器学习算法，其性能不受训练集比例的影响，因此不在表中列出。最终的识别性能对比结果如表4所示。可以看出，改变畸变信号与非畸变信号的比例会导致不同算法的识别精度发生变化，特别是当样本比例下降时，某些算法的准确度显著降低。当不平衡比例从1:2变化到1:15时，CNN2、ResNet和DenseNet的准确率分别下降了0.13、0.11和0.08，这表明数据不平衡对这些算法的识别性能有较大影响。相比之下，本文提出的算法即使在不平衡比例达到1:15的情况下也能保持较高的识别率，说明该算法对不均衡样本比例的鲁棒性强，显示出其优越性。
表4 算法实际测试结果
	训练集
	测试集
	分类准确率

	畸变信号：非畸变信号（比例）
	样本数量
	CNN2
	ResNet
	DenseNet
	DO-CAB

	300:600（1:2）
	1 000
	0.763
	0.881
	0.897
	0.923

	200:600（1:3）
	1 000
	0.754
	0.872
	0.891
	0.917

	120:600（1:5）
	1 000
	0.727
	0.857
	0.877
	0.908

	60:600（1:10）
	1 000
	0.683
	0.811
	0.842
	0.893

	40:600（1:15）
	1 000
	0.632
	0.772
	0.813
	0.864


3 结束语
本文提出的DO-CAB算法通过实验室环境试验和实际数据验证，在工频通信上行信号识别方面展现了一定的实用价值。虽然实际信号中的噪声存在大量不确定性，导致识别结果与实验室试验结果存在一定差异，但该算法在居民台区负载下仍能以较高准确度进行识别，表明其具有较强的泛化性能。然而，该算法也存在一定的局限性：目前的实测数据仅来自一个小区负载，并未涉及工业负载下的信号识别实验，因此后续将对此类型条件下的算法性能进行进一步测试。此外，识别准确率还有较大的提升空间，未来将研究算法在不同环境下的自适应参数调节，以实现不同负载和背景噪声条件下对工频调制信号的精确识别。
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（a）接收端设备安装图



（b）发送端设备安装图



