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摘要摘要：低频振荡是影响互联电力系统安全稳定运行的关键

问题之一，提出采用变分模态分解 (variational mode

decomposition，VMD)提取类噪声数据的低频振荡信号，

基于离散傅里叶变换(discrete Fourier transform，DFT)曲线

拟合的电力系统低频振荡模态辨识方法。首先，采用

VMD分解滤除类噪声数据信号中的直流分量，提取出低

频振荡信号，利用模态相关系数确定VMD分解个数，提

高了信号分解的时效性；其次，建立类噪声数据自回归滑

动平均(auto regressive moving average，ARMA)数学模型，

模拟产生数据信号，利用低频振荡信号自相关函数的DFT

曲线拟合估计拉普拉斯变换系数，提取机电振荡特征参

数；最后，采用模拟数据和某实测相量测量单元数据验证

了该方法的可行性和有效性。试验表明，采用VMD算法

和基于DFT的曲线拟合法提取低频振荡特征参数，有效提

高了机电小干扰稳定评估的实时性。

关键词关键词：低频振荡；类噪声数据；自回归滑动平均(AR‐

MA)模型；变分模态分解(VMD)；离散傅里叶变换(DFT)

曲线拟合

ABSTRACT: Low frequency oscillation is one of the key

problem affecting the safe and stable operation of interconnected

power system, variational modal decomposition (VMD) was

used to extract low-frequency oscillation signals from ambient

data, and a method of low-frequency oscillation modal

identification for power systems discrete Fourier transform

(DFT)-based curve fitting was proposed in this paper. Firstly, the

DC component of ambient data signals was filtered by VMD

decomposition to extract low-frequency oscillation signals.

The number of VMD decomposition was determined by

modal correlation coefficient, which improved the timeliness

of signal decomposition. Secondly, the auto regressive

moving average (ARMA) model of ambient data was

established to simulate the generation of data signals. The

DFT curve fitting of low-frequency oscillation signal

autocorrelation function was used to estimate the Laplace

transform coefficient and extract characteristic parameters of

electromechanical oscillation. Finally, Simulation data and

some measured phasor measurement unit (PMU) data are

used to verify the feasibility and effectiveness of the method.

The experiment shows that the sampling VMD algorithm and

the curve fitting method based on DFT can extract the

characteristic parameters of low-frequency oscillation, which

effectively improves the real-time performance of

electromechanical small interference stability.

KEY WORDS: low frequency oscillation; ambient data; auto

regressive moving average (ARMA) model; variational modal

decomposition (VMD); discrete Fourier transform (DFT)

curve-fitting

0 引言引言

随着电网远距离、大容量输电的实施，高

放大倍数励磁装置的使用以及大规模新能源的

接入，低频振荡时有发生，频率范围一般为0.1~

2.5 Hz[1]，严重危害到系统正常运行。低频振荡

模态识别是分析低频振荡产生原因的基础，也是

实现电力系统实时高效控制和风险预警的关键
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之一[2-5]。

基于相量测量单元(phasor measurement unit，

PMU) 的 电 力 系 统 广 域 测 量 系 统 (wide area

monitoring systems，WAMS)能够实时地记录电力

系统的动态行为，按照量测信号的辨识方法可分

为基于大扰动后自由振荡响应信号的方法和基于

环境激励下随机响应信号的方法[6-10]。大扰动数

据包含强低频振荡分量，能够准确识别区域间模

式，但这类事件很少发生，很难进行连续的模态

识别。相反，负荷随机波动引起的小扰动激励

(又称类噪声数据)时刻存在、易于采集、数据丰

富，可及时准确地反映当前系统的运行特性[11]。

Prony算法及其改进算法在分析大扰动激励下的

响应信号应用较广泛，但 Prony算法在处理噪声

信号和具有时变特性非平稳信号的能力不理

想[12-13]。基于环境激励下随机响应信号的方法大

多在信号的自回归(auto regressive，AR)模型[10]或

自回归滑动平均 (auto regressive moving average，

ARMA)模型上发展起来的[14-16]。文献[17-18]采用

最小二乘法求取电力系统随机响应信号AR模型

的最优参数，进而获得低频振荡的频率和阻尼比

信息，但是该算法存在数值不稳定的问题。文献

[19]提出了用 Yule-Walker 方程解 AR 模型的功率

谱分析方法；文献[20]提出了一种基于数学形态

学自回归移动平均 (mathematical morphology，

MM-ARMA) 算法的辨识方法。文献 [21] 釆用

Bootstrap法确定YW法辨识结果的置信区间。改

进 扩 展 的 Yule-Walker(modified extended Yule-

Walker，MEYW)方法[22]广泛用于基于环境数据

自相关函数的 AR 模型中，但 AR 模型的阶数较

难确定，存在 2个频率相近的振荡模式无法区分

辨识的现象。

随 机 子 空 间 方 法 (stochastic subspace

identification，SSI)从原理上既适用于自由振荡信

号分析，也适用于由环境激励引起的系统随机响

应信号分析，抗噪性强，模态识别结果较准确，

但计算速度较慢，很难反映信号的时变特性[7,23]。

低频振荡产生的直流分量会降低模态识别的准确

性，上述方法在使用过程中数据均需进行去除直

流预处理。希尔伯特 -黄变换 (Hilbert-Huang

transform，HHT)算法是分析非线性、非平稳功率

振荡的常用工具，虽然能分解出直流分量，但存

在端点效应现象[24]和本征模函数筛选效果不理想

等固有缺点，辨识结果误差率较大。文献[25]提

出集合经验模态分解 (ensemble empirical mode

decomposition，EEMD)算法，但该算法存在计算

复杂、耗时长等问题。

变分模态分解(variational mode decomposition，

VMD)是一种新的非递归的信号分解方法，除了能

滤除直流外，还能克服经验模态分解(empirical

mode decomposition， EMD) 和 EEMD 方法的缺

陷，噪声鲁棒性较好。本文采用基于模态相关系

数的VMD进行类噪声数据处理，直接去除中心

频率为 0的直流部分并分离出低频振荡信号；低

频振荡信号模态参数辨识利用信号频率差序列

的自相关函数表示为与低频振荡函数形式一样

的指数衰减正弦函数的线性组合，该函数的固

有频率和阻尼比等于振荡模态的固有频率和阻

尼比，用不同时间频率数据之间的差序列减少

测量噪声的影响。通过在频域中峰值频率附近

的离散傅里叶变换 (discrete Fourier transform，

DFT)进行曲线拟合来估计其拉普拉斯变换系数，

然后计算得出模态分量的参数。通过与 MEYW

方法的识别结果相比较，验证了所提识别方法

的准确性。最后，采用基于 ARMA 模型产生

PMU 频率数据和某实际系统的实测频率数据验

证方法的可行性和有效性。

1 改进的变分模态分解方法改进的变分模态分解方法

1.1 VMD原理原理

VMD是Dragomiretskiy提出的非递归信号分

解方法，实质是变分问题，根据预设模态分量个

数对信号进行分解[26]。该方法通过一个自适应维

纳滤波器组将原始信号 f(x)分解为K个中心频率为

ωk的模态函数 uk，其中 K 为预设模态分量个数。

VMD算法在抗噪声和非平稳信号处理方面具有较

好的性能和较高的运算效率，可以分解出直流

分量。

为了得到具有一定带宽频率的K个模态分量，

通常对每个模态函数 uk 进行 Hilbert 变换得到边
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际谱：

[δ(t)+
j
πt

]*uk (t) (1)

式中：δ(t)为狄利克雷函数；j2=-1；*为卷积符

号。预估各模态解析信号中心频率，将每个模态

的频谱调制到相应的基频带：

[δ(t)+
j
πt

]uk (t)*e-jωkt (2)

计算解析信号梯度的平方(L2)范数，估计出各

模态的信号带宽，受约束的变分问题可以表示

如下：
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k

uk = f (t)

(3)

式中：{uk}={u1,…,uK}为分解得到的 K 个模态分

量；{ωk}={ω1,…, ωK }为各分量的频率中心。

受约束的变分问题求解，可引入二次惩罚因

子α和拉格朗日乘法算子 λ(t)，得到增广拉格朗日

公式：

L({uk }{ωk }λ)= α∑
k


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[λ(t)f (t)-∑
k

uk (t)]

(4)

求解得：

ûn + 1
k (ω)=

f ̂ (ω)-∑i ¹ k ûi (ω)+
λ̂(ω)

2
1 + 2α(ω -ωk )2

(5)

ωn + 1
k =
∫0

¥

ω || ûk (ω)
2

dω

∫0

¥

|| ûk (ω)
2

dω
(6)

拉格朗日乘数λ：

λ̂n + 1 (ω)= λ̂n (ω)+ τ[ f ̂ (ω)-∑
k

ûn + 1
k ] (7)

利用乘法算子交替方向法求取式(6)变分问

题，通过交替更新 un + 1
k 、ωn + 1

k 和 λn + 1寻求增广拉格

朗日表达式的鞍点。式(5)为约束变分模型的最优

解，从而将 f分解为K个窄带 IMF分量。VMD算

法的具体过程如下：

1）初始化{u1
k }，{ω1

k }，λ̂ 1，n = 0；

2）n = n + 1，执行迭代循环；

3）使 k = k + 1，按照式(5)与式(6)更新 ûn + 1
k 与

ωn + 1
k ，直至k = K；

4）按照式(7)更新 λ̂n + 1；

5） 当 满 足 给 定 的 判 别 精 度 ɛ >0，

∑k
 ûn + 1

k - ûn
k

2

2
/ ûn

k

2

2
< ε时，则停止迭代，否则重

复步骤2）—5）。

1.2 基于相关系数的模态个数设定基于相关系数的模态个数设定

VMD 本身不具有自适应性，模态分解数 K

值的设置是信号VMD分解的关键环节，对分解

效果影响较大。K设定值大于待分解信号所含的

固有模态（intrinsic mode function，IMF）分量个数，

则会在最终结果中引入虚假模态分量，影响对原

始低频振荡信号的分析；相反，K 设定值过小，

则将导致信号分解不完全，即振荡信号中含有的

重要模态没有被完全分解出来。

本文利用模态分量的相关系数来确定VMD分

解个数的方法。首先取K值为2，计算各个分量之

间的相关系数，判断各分量之间是否存在频率混

叠现象，自适应确定模态个数。分量 x1(n)和分量

x2(n)的相关系数定义为

ρx1 x2
=∑

n = 0

¥

x1 (n)x2 (n)/[∑
n = 0

¥

x2
1 (n)∑

n = 0

¥

x2
2 (n)]1/2 (8)

基于模态相关系数的 VMD 算法具体步骤

如下：

1）初始化 K = 2，并用 VMD 算法处理原始

信号；

2）计算各个模态分量之间的相关系数，提取

其中最大的相关系数；

3）K→K+1，并根据步骤2）更新模态之间的

最大相关系数；

4）重复步骤 3），直到最大相关系数超过阈

值。经过大量实验分析，最大相关系数的阈值选

取0.1较为合适[27]。

根据文献[26]，当惩罚参数α= 2 000时，它可

以满足大多数工作条件的实际需求。试验表明，

改变α时影响很小，因此取默认值，当存在直流

分量时，DC=1，这意味着可以分解出中心频率为

0的分量。本文首要任务是要滤除直流分量，所

以DC取1，其余参数取默认值。
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2 电网区域间低频振荡模态辨识电网区域间低频振荡模态辨识

2.1 类噪声数据的类噪声数据的ARMA模型模型

负荷的随机变化即使很小也会影响到供需之

间的不平衡，通常将这种干扰看作高斯白噪声[28]，

在电力系统类噪声数据中用直流分量d(t)和低频振

荡模式 s(t)表示。同时，考虑到WAMS数据中含

有各种测量噪声w(t)，因此，电力系统正常运行

时，PMU数据的信号模型可表示为

y(t)= d(t)+ s(t)+w(t) (9)

随机激励数据需要考虑电力系统的等效惯量

和负荷对频率的影响。在不考虑调节器或频率控

制的情况下，产生直流分量d(t)的行为近似为[29]：

2J
f0

ḋ(t)+Ksd(t)=-u(t) (10)

式中：J为系统的惯性常数；f0为标称频率；Ks为

系统的功率/频率特性；u(t)为系统负载功率缺额

的标幺值。ḋ(t)是频率波动引起的直流分量，即每

日负荷波动时的功率缺额；u(t)是阶跃函数的总

和，是负荷切换时间的函数[30]。日常负荷随机变

化被建模为环境频率数据中的白噪声，所以d(t)以

白噪声v(t)为输入时表示为

2J
f0

d̈(t)+Ks ḋ(t)= v(t) (11)

式中 v(t)=-u̇(t)，随着 v(t)的强度变强，由于电力

系统中的调速器或频率控制，随着时间的推移，v

(t)的强度可能会逐渐不同于其实际值。

扰动v(t)引起电力系统频率中的低频振荡 s(t)。

振荡模式被表示为二阶微分方程[31]。K个振荡信

号可表示为

s(t)=∑k = 1

K qk (t) (12)

q̈k (t)+ 2ζkωkq̇k (t)+ω2
k qk (t)= γkv(t) (13)

式中：qk(t)是第 k个模态，其阻尼比为 ζk；固有角

频率ωk=2πfk (f1<f2<…<fk)；γk是第 k个模态的输入

参数。

则考虑测量噪声时，PMU 的环境频率数据

式(9)用离散数据可以表示为

y[n]= d[n]+ s[n]+w[n] (14)

式中：w[n]是测量噪声；d[n]=d(nTs)；s[n]=s(nTs)，

Ts是PMU的采样周期。测量噪声w[n]可以看成白

色高斯信号，其均值和方差分别是0和σ 2。y[n]的

信噪比(signal noise ratio，SNR)定义为 s[n]与w[n]

的功率比。在模拟产生数据和模态识别时，可将

式(11)和式(13)的连续时间方程转换为离散时间方

程，用脉冲响应不变法[32] 进行转换，表示成

ARMA模型为：

d[n]+ η1d[n - 1]+ η2d[n - 2]= η3v[n - 1] (15)

qk [n]+ μk1qk [n - 1]+ μk2qk [n - 2]= μk3v[n - 1] (16)

式中：v[n]= v(nTs )；qk [n]=qk (nTs )。式(15)和(16)

的系数分别为：η1=-(1+ e-Ts /τD )，η2= e-Ts /τD，η3=(1-

e-Ts /τD )/Ks， μk1=-2 é-ζkωkTs cos(ω̄kTs )， μk2 = e-2ζkωkTs，

μk3 =
γk

ω̄k

´e-ζkωkTs sin(ω̄kTs )， 其 中 τD = 2J/(Ks f0 )，

ω̄k =ωk 1 - ζ 2
k ，ARMA模型即可用程序模拟生成

类似真实PMU的频率数据。

2.2 模态参数辨识模态参数辨识

将原始频率信号 y[n]进行VMD分解，分离出

中心频率为零的直流分量d[n]，同时得到K-1个有

限带宽的固有本征模分量，根据其频率值可直接

提取出含噪声的低频振荡分量 sw[n]，再对该模态

分量进行参数辨识即可得系统的振荡参数。含噪

的低频振荡信号 sw[n]的ARMA模型可以表示为

sw [n]= s[n]+w[n]=-∑
k = 1

2K

ck sw [n - k]+∑
k = 1

2K - 1

ek u[n - k]

(17)

式中 ck 和 ek分别为自回归部分和滑动平均部分模

型参数。

由信号的自相关特性可知，自相关分析能有

效消除信号中的噪声，且能保留原信号函数的频

率特征[33-34]，随着时间的延长，噪声信号自相关函

数值将很快衰减至 0，因此，可以采用自相关函

数代替原函数进行模态辨识。

故 sw[n]的自相关函数可以表示为

rw [m]=E{sw [n]sw [n -m]}=
1
N∑n =m

N - 1

sw [n]sw [n -m] 0 ≤m <N (18)

式中：m为模态辨识时的时间窗；E{⋅}是数学期

望。由式(17)和式(18)可以得到 rw[m]的ARMA模

型为

rw [m]=-∑
k = 1

2K

ck rw [m - k]m ≥ 2K (19)

rw[m]是与式(17)中的AR模型具有相同特征多
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项式的线性预测模型[34]。因此，rw[m]的连续信号

也可以表示为K个指数衰减正弦分量的线性组合，

表达式为

r(t)=∑
k = 1

K

qk (t) (20)

qk (t)=Ake
-ζkωkt cos(ωk 1 - ζk

2 t + φk )t ≥ 0 (21)

式中：Ak 和 φk 分别为第 k个振荡模态的幅值和相

角；ωk=2πfk为固有角频率。基于控制理论，式(20)

和式(21)通过拉普拉斯变换为

R(s)=∑k = 1

K Qk (s) (22)

Qk (s)=Ak

(s + ζkωk )sin φk -ωk 1 - ζ 2
k cos φk

s2 + 2ζkωk s +ω2
k

(23)

R(s)可用系数ak和bk来表示，k=1,2,…,2K。

R(s)=
b1 s2K - 1 + + b2K - 1 s + b2K

s2K + a1 s2K - 1 + + a2K - 1 s + a2K

(24)

如果所有的系数 ak和 bk都已知，那么 R(s)可

以通过其极点因式分解。这样Qk(s)可以写成：

Qk (s)=
βk

s - αk

+
β *

k

s - α*
k

(25)

式中：αk和α*
k 是第 k个模态的极点；∗代表复数的

共轭。这样式(23)中的第 k个模态参数 fk=ωk/(2π)，

ζk，Ak和φk可由αk和βk计算得到：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

fk = |αk|/2π

ζk =-Re{αk }/ωk

Ak =
2Re{βk }
sin(φk )

(26)

φk = cot-1 [
1

ωk 1 - ζ 2
k

(
-Re{βkα

*
k }

Re{αk }
- ζkωk )] (27)

式中Re{⋅}代表复数的实数部分。

2.3 频域的曲线拟合过程频域的曲线拟合过程

公式(19)自相关函数 rw [m]进行DFT的结果为

Rw [m]=∑
n = 0

M - 1

rw [n]e-j2πmn/Mm = 01M - 1 (28)

为了减少曲线拟合中的噪声影响和缩短计算

时间，希望在 fk附近使用Rw[m]，fk是低频振荡模

态功率最集中的地方。最好在以下频率范围上进

行曲线拟合：| f ̂k - f | ≤ fck = 12K。

本文中将 fc设为 0.05 Hz，其宽度足以包含每

个峰值的频率范围。每一个峰值曲线拟合采样的

最大整数小于2fc/△f。角频率采样点表示为ωk,m和

ωk,(m+1) =ωk,m+2π△f。m=1,2,…,M是第K个模态峰值

的曲线拟合。

信号 VMD 分解后，取低频振荡频率范围内

IMF分量，并对此分量做自相关计算，按式(24)中

R(s)的系数ak和bk来辨识模式信号各参数的值。整

个过程通过将R(s)拟合到频域中的R[m]中来实现。

R(s)在频域中可以表示为

R(jω)=
b1 (jω)2K - 1 + + b2K - 1 (jω)+ b2K

(jω)2K + a1 (jω)2K - 1 + + a2K - 1 (jω)+ a2K

(29)

为了用最小二乘法估计 ak和 bk，上述方程可

以改写为

(jω)2K =-(jω)2K - 1a1 - - (jω)a2K - 1 - a2K +
(jω)2K - 1

Y (jω)
b1 + +

(jω)
Y (jω)

b2K - 1 +

b2K

Y (jω)
(30)

式 (30)可以按等式两边实部和虚部分别相等表

示为：

(-ω2 )K = (-1)K - 1ω2K - 2a2 + + (-1)a2K +

Re{
(jω)2K - 1

Y (jω)
}b1 + +

Re{
(jω)

Y (jω)
}b2K - 1 +Re{

1
Y (jω)

}b2K

(31)

0 = (-1)Kω2K - 1a1 + + (-1)ωa2K - 1 +

Im{
(jω)2K - 1

Y (jω)
}b1 + +

Im{
(jω)

Y (jω)
}b2K - 1 + Im{

1
Y (jω)

}b2K

(32)

式中 Im{⋅}代表复数的虚部。

R(jω)在ωk,m处的曲线拟合可以用以下的矩阵

形式来表示：

CX =D (33)

ì
í
î

X = (a1a2a2K - 1a2Kb1b2b2K - 1b2K )T

C = (CaCb )
(34)

式中：

Ca =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê
ù

û

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú
0 (-1)K - 1ω2K - 2

11  0 -1

(-1)K - 1ω2K - 2
12 0  -ω2

11 0

0 (-1)K - 1ω2K - 2
12  0 -1

(-1)Kω2K - 1
12 0  -ω2

12 0

   
0 (-1)K - 1ω2K - 2

KM  0 -1

(-1)Kω2K - 1
KM 0  -ω2

KM 0
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Cb =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê
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ê
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ê
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ú
úúú

ú

ú

ú

ú

ú
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ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú
Re{

(jω11 )2K - 1

Y (jω11 )
} Re{

(jω11 )2K - 2

Y (jω11 )
}  Re{

1
Y (jω11 )

}

Im{
(jω11 )2K - 1

Y (jω11 )
} Im{

(jω11 )2K - 2

Y (jω11 )
}  Im{

1
Y (jω11 )

}

Re{
(jω12 )2K - 1

Y (jω12 )
} Re{

(jω12 )2K - 2

Y (jω12 )
}  Re{

1
Y (jω12 )

}

Im{
(jω12 )2K - 1

Y (jω12 )
} Im{

(jω12 )2K - 2

Y (jω12 )
}  Im{

1
Y (jω12 )

}

   

Re{
(jωKM )2K - 1

Y (jωKM )
} Re{

(jωKM )2K - 2

Y (jωKM )
}  Re{

1
Y (jωKM )

}

Im{
(jωKM )2K - 1

Y (jωKM )
} Im{

(jωKM )2K - 2

Y (jωKM )
} Im{

1
Y (jωKM )

}

D =[(-ω2
11 )K 0 (-ω2

12 )K 0 (-ω2
KM )K 0]T

曲线拟合需将Cb矩阵中Re(jωk,m)替换为R[m]，

m对应于ωk,m，然后，运用最小二乘法可估计X。

X =C †D (35)

式中†表示伪逆，X的解即式(24)的系数ak和bk。则

第k个模态参数 f ̂k，ζ̂k，Âk和 φ̂k即可通过式(24)和式

(25)计算得出。再由式(20)可得r[n]的拟合值 r̂[n]：

r̂[n]=∑
k = 1

K

Âke
-ζ̂ kω̂knTs cos(ω̂k 1 - ζ̂ 2

k nTs + φ̂k ) (36)

2.4 结果评价结果评价

信号拟合曲线与原信号越接近，辨识结果精

确度也越高。拟合精度采用信噪比 SNRe为指标，

单位为dB。

SNRe = 10 lg
∑n = 0

N - 1 r 2 [n]

∑n = 0

N - 1(r 2 [n]- r̂[n])2
(37)

式中：r[n]为测量信号； r̂[n]为曲线拟合重构信

号；SNRe的结果越大，表示拟合信号与原始信号拟

合的效果越好。

本文采用VMD分解滤除原始数据中的直流分

量，并提取出系统低频振荡信号，然后做自相关计

算消除噪声，低频振荡参数由自相关函数的拉普拉

斯变换计算得到，而拉普拉斯变换式(22)的系数通

过信号自相关函数DFT的曲线拟合来估计，最后由

ARMA模型产生的类似真实PMU的频率数据和实

测PMU频率数据验证方法的有效性和准确性。

3 实例分析实例分析

3.1 模拟数据算例分析模拟数据算例分析

由式(9)可知，PMU数据由3部分组成，为了

验证所提方法的可行性和有效性，利用式(15)和

式(16)的ARMA模型模拟产生PMU频率数据进行

验证。由ARMA模型可通过程序模拟产生离散的

PMU数据，直流分量[27]取值如表1所示，2个低频

振荡分量取值如表 2所示。模拟采样时间间隔为

0.02 s，加入不同信噪比的高斯白噪声来模拟测量

噪声。

模拟数据测量噪声信噪比取 30 dB高斯白噪

声时，对模拟数据先经过低通滤波处理，低通滤

波是基于高速采样频率50 Hz设计的2阶巴特沃兹

低通滤波器，截止频率为 5 Hz，滤除高频分量可

减少VMD分解个数，增加运行速度。采用相关系

数的VMD算法确定分量个数K，分量之间的最大相

关系数如表3所示。由表3可知，当K取4、5时，

信号经VMD算法分解之后分量之间的最大相关系

数均大于阈值0.1；而当 k取2、3时，最大相关系

数皆小于阈值0.1。故取K值为3，VMD分解结果

如图1所示。

由图1可知，信号经VMD分解后的各个 IMF

呈现比较规范，彼此间没有模态混叠现象，各个

频段分离效果较好。其中 IMF0是中心频率为0的

直流分量，其余的是不同频率范围的主导振荡频

率，为后续准确辨识出低频振荡特征参数提取提

供了理想的模态分量。

与EEMD算法相比，VMD算法具有较好的优

越性，EEMD分解结果如图 2所示。从图中可以

表表1 模拟直流分量的参数模拟直流分量的参数

Tab. 1 Parameters of the analog DC component

DC 趋势项

1/Ks(幅值)

Ksf0 /(2J)

数值

0.3

0.2

表表2 低频振荡分量的参数低频振荡分量的参数

Tab. 2 Parameters of low-frequency oscillation

components

k

1

2

fk/Hz

0.3

0.5

ζk

0.07

0.05

γk

0.4

0.5

表表3 不同不同K值的最大相关系数值的最大相关系数

Tab. 3 Maximum correlation coefficients of

K different values

模态个数

最大相关系数

2

0.003 0

3

0.061 2

4

0.124 1

5

0.147 6
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看出，经过EEMD分解后得到13个 IMF，右侧为

对应频谱。分解得到的模态个数远远多于原始信

号含有的振荡分量个数，且耗时很长，同时出现

了模态混叠，无法准确反映原始信号的低频振荡

分量，严重影响参数提取的准确度。

以图 1 中 IMF1 和 IMF2 信号为例进行分析，

对 IMF1分别利用频差序列DFT的曲线拟合法和

MEYW法进行振荡分量模态辨识，辨识算法采样

频率为50 Hz，自相关函数的有效持续时间设置为

20 s，数据窗长为 5 min，相邻数据窗间隔为

1 min，数据总长为 15 min。得到 3~8 min的频率

偏差波形和20 s频率偏差的自相关拟合曲线如图3

所示，拟合DFT幅值和角度如图 4所示。可以看

出拟合曲线非常接近辨识信号的曲线，辨识结果
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0
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Fig. 1 The spectrum and VMD modal component
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Fig. 2 The spectrum and EMD modal component
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准确度高。图5给出 IMF1分量的频率和阻尼比的

辨识结果，从图中可以看出 2个方法的频率偏差

比较小，基于MEYW法的阻尼率值偏小，且受噪

声影响某个时间段误差会比较大，而基于DFT的

曲线拟合法变化比较平稳，抗噪性好。将各滑动

窗口内辨识得到的模态参数取平均值得到辨识结

果。采用同样的方法，将测量噪声设成 10 dB高

斯白噪声时，K值为4，并对低频振荡频率范围内

的分量进行模态辨识，模拟数据辨识结果如表 4

所示。

由表4可以看出，考虑量测噪声影响时，本文

提出的辨识法能给出较为准确的频率值，而阻尼比

和振荡幅值受系统运行方式的影响较大，所以信噪

比越小，系统阻尼比和振荡幅值波动程度相对越

大，但本文提出的方法波动相对较小，说明所提方

法准确度高和抗噪性好。因此，文中采用的基于

DFT曲线拟合的辨识法比目前应用广泛的在线辨

识MEYW法更准确，拟合精度SNRe如图6所示。

对比图 6 中 2 个分量的拟合精度 SNRe可以看

出，弱阻尼辨识结果比高阻尼辨识结果更准确，

阻尼比越小，振荡平息时间也越长，一段时间后

该模式信号分量相对于噪声仍占据主导地位，同

时也可看出环境噪声越弱，信噪比越高，辨识精

度越高。

该方法的计算时间与VMD分解个数、采样频

率、数序列长度、数据窗滑动步长以及时间窗长

度直接相关，VMD计算时间占比较大，但相对于

EEMD计算时间能减少很多，同时低通滤波后可

3 3.5 4 4.5 5 5.5 6 6.5 7 7.5 8
时间/min

-0.2

-0.1

0

0.1

0.2

频
率
偏
差

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
时间/s

-4

-2

0

2

4

自
相
关
系
数

/1
0-3

 
自相关
基于DFT的曲线拟合
基于MEYW法的曲线拟合

(a) 频率偏差波形

(b) 自相关函数

图图3 模拟数据模拟数据 IMF1分量的频率偏差波形及自相关函数分量的频率偏差波形及自相关函数
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results of IMF1
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图图4 模拟数据模拟数据 IMF1分量的分量的DFT幅值和角度幅值和角度

Fig. 4 DFT amplitude and angle of IMF1

表表4 模拟数据的辨识结果模拟数据的辨识结果

Tab. 4 Identification results of simulated data

算法

本文算法

SNR=30 dB

MEYW方法

SNR=30 dB

本文算法

SNR=10 dB

MEYW方法

SNR=10 dB

模态

1

2

1

2

1

2

1

2

f ̂k/Hz

0.296 8

0.500 6

0.304 6

0.504 8

0.295 4

0.503 4

0.305 2

0.505 5

ζk

0.072 7

0.051 3

0.061 3

0.058 5

0.070 8

0.046 7

0.054 0

0.037 4

Âk /10-2

0.487 1

0.261 3

0.430 3

0.181 9

0.611 7

0.312 5

0.489 6

0.220 3

φ̂k/(°)

78.910 0

95.591 0

73.776 0

102.673 3

86.660 2

99.217 9

82.909 7

97.576 4

SNRe

12.358 0

13.455 7

10.548 1

12.909 1

11.351 7

12.765 3

10.840 1

11.890 3
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减少分解个数，提高运行速度。由于MEYW法中

AR模型的阶数比DFT拟合法的阶数高，相比较，

本文辨识方法运行时间短。以 MATLAB 2018 版

进行编程，完成上述PMU模拟数据分析，SNR为

30 dB时低通滤波后VMD分解个数为 3，计算时

间为 6.372 7 s，基于DFT曲线拟合辨识运行时间

为 0.927 8 s，耗时 7.518 9 s，占空比为 0.835 4%，

完全满足在线应用要求。

3.2 实测数据模态辨识实测数据模态辨识

以某实际系统PMU录波数据为例，分析系统

低频振荡特征。实际系统采样频率为0.033 3 s，选

取时长为15 min 的部分量测信号，实测数据减去

额定频率 60 Hz，得到实际频率的波动如图 7

所示。

VMD分解时经巴特沃斯低通滤波处理可以减

少VMD分解个数，提高运行速度。本案例中，模

态个数为5时最大相关系数大于阈值0.1，故取模

态个数为4。VMD分解得到各分量及其频谱如图8

所示，得到第一个 IMF分量为中心频率为 0的直

流，同时得到3个不同频率段的信号，取危害较大

的区域间低频振荡的信号 IMF1和 IMF3，用本文

方法进行模态辨识，辨识时采样频率为 30 Hz，

自相关函数的有效持续时间为 20 s，数据窗长设

为 5 min，相邻数据窗间隔为 1 min。此时得到辨

识结果如表 5所示，IMF1分量的幅值和角度如图

9所示，实测数据2个区间低频振荡模态分量的频

率和阻尼比的辨识结果如图10所示，拟合精度如

图11所示。通过对比结果可知，本文所提方法准

确度高、抗噪性强，MEYW方法受随机测量噪声

影响较大，同时通过对比拟合精度也验证了阻尼

率越小，拟合精度越高。
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Fig. 8 Modal components and spectrum of a power

network measured frequency data
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图图6 模拟数据拟合精度图模拟数据拟合精度图

Fig. 6 Fitting precision diagram
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在实测数据辨识过程中，采样频率较低，为

30 Hz，同样在 MATLAB 2018 版本上运行程序。

低通滤波后 VMD 分解个数为 4，运行时间为

8.404 8 s，总耗时为 9.551 s，占空比为 1.061%，

提高了机电小干扰稳定评估的实时性。

以上结果表明，由于 VMD 算法和基于 DFT

的曲线拟合法都具有较好的噪声鲁棒性，参数辨

识结果精度较高，辨识曲线平滑，符合实际的波

动情况，并且计算速度满足在线应用要求，在用

于实际量测数据分析时，同样取得了很好的辨识
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Fig. 9 IMF1 DFT amplitude and angle of measured data
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Fig. 10 Two modes identification results of measured data

表表5 实测数据辨识结果实测数据辨识结果

Tab. 5 Identification results of measured data

算法

本文算法

MEYW

法

模态

1

2

1

2

f ̂k/Hz

0.319 5

0.675 3

0.319 3

0.667 4

ζk

0.049 40

0.135 1

0.063 7

0.098 7

Âk /10-6

0.885 2

0.323 8

0.982 4

0.266 7

φ̂k/(°)

89.987 9

112.821 0

93.850 4

113.287 0

SNRe

15.626 3

12.260 1
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11.762 7
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Fig. 11 Fitting accuracy of measured data
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效果，证明该方法能够有效分解信号及准确提取

低频振荡模态参数。

4 结论结论

以类噪声数据为基础，应用改进VMD算法进

行数据的预处理，提出一种基于DFT曲线拟合的

电力系统低频振荡信号识别方法。得出以下结论：

1）利用改进VMD分解方法可有效消除直流

分量或趋势项，并能准确提取出低频振荡信号，

抗噪性好；

2）利用自相关函数保持原信号振荡模态参数

特性，提出基于自相关函数DFT曲线拟合的模态

参数辨识方法，通过DFT峰值个数可确定信号所

含低频振荡模式的数量，运行时效性强；

3）采用模拟 PMU数据和某电网的实测数据

计算分析，验证了所提方法的准确性和有效性。

该方法可用于环境激励下的电力系统低频振荡在

线模态参数辨识。
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