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基于 MEMD 和 HHT 的电力系统低频振荡模式识别方法研究 
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摘要：提出了一种基于多元经验模态分解(Multivariate empirical mode decomposition, MEMD)和希尔伯特黄变换

(Hilbert-Huang Transform, HHT)相结合的电力系统低频振荡模式辨识新方法。针对经验模态分解(Empirical Mode 

Decomposition, EMD)只适用于单通道模式辨识的局限性，以及存在模式混叠和辨识效率低的缺点，引入 MEMD

方法对多通道量测信号进行分解处理，获取各通道中表征不同频率尺度的固有模态函数(Intrinsic Mode Functions, 

IMF)分量，实现多通道量测信息的协同分解。在此基础上，引入Teager能量算子筛选出含主导振荡模式的关键 IMF。

针对主导振荡模式在振荡过程的时变特性，借助 HHT 追踪各主导振荡模式的瞬时振荡频率和阻尼比。最后，通

过 16 机 68 节点测试系统仿真数据和辽宁电网 PMU 实测数据对所提方法进行分析、验证。结果表明了所提方法

的准确性和有效性。 
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Estimating low frequency oscillation mode in power systems using multivariate empirical 

mode decomposition and Hilbert-Huang transform 
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Abstract: This paper proposes a new method to estimate the low frequency oscillation modes from synchrophasor 

measurements in power system by using Multivariate Empirical Mode Decomposition (MEMD) and Hilbert-Huang 

Transform (HHT). A multi-channel MEMD is proposed to suppress the influences of mode mixing caused by Empirical 

Mode Decomposition (EMD), and further enhance the computational efficiency of decomposing multiple measurements. 

In aid of the developed MEMD, the Intrinsic Mode Functions (IMF) with different frequency scales of different 

measurement channels are obtained and the critical IMF associated with the dominant oscillation mode are detected by the 

Teager energy operator. Owing to time-varying characteristics of the dominant oscillation modes, the instantaneous 

oscillation frequency and instantaneous damping ratio of each dominant oscillation mode are tracked by HHT. The 

proposed approach is analyzed and verified by using the simulation data from the 16-generator 68-bus test system as well 

as the field measurements from Phasor Measurement Units of Liaoning Power Grid. The results show the accuracy and 

effectiveness of the proposed method. 
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0  引言 

随着电网规模不断扩大、高渗透率可再生能源 
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199)；国网辽宁省电力有限公司科技项目资助(SGTYHT17 

JS201) 

并网、超远距离交直流系统互联，电力系统已越来

越接近其稳定极限运行，而由系统弱阻尼诱发的低

频振荡问题已成为威胁电网安全稳定运行的重要因

素之一[1-5]。因此，快速、准确地辨识出系统主导振

荡模式对电力系统安全稳定评估具有十分重要的学

术和工程研究价值[6]。 

目前，电力系统低频振荡辨识主要分为：基于
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模型的特征值分析方法和基于实测信号的模式辨识

方法[7]。特征值分析方法是研究电力系统低频振荡

的传统方法，其原理是将电力系统非线性微分代数

方程在给定稳定平衡点处线性化，计算线性化后的

系统状态矩阵的特征值及其特征向量，然后再根据

特征值和特征向量计算系统主导振荡模式的振荡频

率、阻尼比、振荡模态等动态参数[8-9]。该方法简单、

有效，能计算出系统所有机电振荡模式及其动态参

数，为电网的调度运行以及规划设计提供理论参考[6]。

但随着电网规模不断扩大，该方法计算所得系统状

态矩阵的阶数将不断增加，其计算速度已成为限制

基于模型的特征值分析方法广泛应用的重要因素，

因此该方法多用于离线分析[7]。 

随着同步相量测量单元(Phasor Measurement 

Unit, PMU)在电网大规模配置，通过 PMU 采集电网

的实时运行数据来分析电力系统低频振荡已成为研

究电力系统动态稳定性的重要方法[8]。与特征值分

析方法不同，该方法完全基于量测数据进行系统主

导振荡模式的辨识，其核心是通过从 PMU 采集的

实时数据中筛选出与主导振荡模式强相关的信息，

进而辨识其振荡参数[10]。目前，基于 PMU 实测数据

的电力系统低频振荡模式辨识方法主要有 Prony 算

法[11]、小波变换法[12]、Teager-Kaiser 能量算子方法[13]、

结合 EMD 的信号能量法[14-15]、卡尔曼滤波[16]、随

机子空间识别(Data-SSI)算法[17]、基于同步相量测量

的相关方法(SMCA)[18]等。其中 Prony 算法应用最为

广泛，Prony 假设系统的量测信息是多个振荡模式

相互叠加的线性组合，通过求解表征系统量测信息

的线性多项式即可获取该量测通道中所含有的各主

导振荡模式的振荡信息，该方法适用于处理基于非

时变量测信号的主导振荡模式辨识[11]。然而，在实

际电网中，由于系统负荷具有时变波动性，因而电

力系统功率振荡过程具有时变特征，因此 Prony 方

法不适用于处理此类具有时变特征的非平稳振荡

信号[11]。为此，文献[13]利用线性滤波器(Linear filter 

Decomposition, LDF)分解实测信号，计算每个信道

的能量，根据信道中心频率对滑动的非重叠数据块

进行模态分析，该方法对时变量测信息具有较强的

自适应性，且能准确辨识和跟踪主导振荡模式的瞬

时幅值和瞬时频率，但未计算出主导振荡模式的阻

尼比。为解决时变量测信息阻尼比辨识的不足，文

献[14]结合经验模态分解能量法，对 PMU 采集的功

角信号进行 EMD 分解，获取可能含有系统主导振

荡模式的 IMF 分量，然后根据各 IMF 能量权重的

大小提取出与主导振荡模式强相关的 IMF 分量，并

采用信号能量法辨识主导振荡模式的振荡频率和阻

尼比。该方法能够有效地从 PMU 实测信息中辨识

出主导振荡模式，但 EMD 算法只能实现单通道辨

识，辨识结果仅局限于该量测通道中的输入信号，

无法实现多通道协同辨识[19]。 

针对 EMD 算法只能单通道辨识的局限性，本

文提出了一种能够实现多通道量测信息协同辨识的

MEMD 算法，获取多个量测通道的 IMF 分量，该

算法不仅提高了电力系统主导振荡模式辨识的效

率，而且可考虑各量测通道数据的交互影响[19-20]，

实现电力系统小扰动稳定整体、全面地协同评估；

在此基础上，引入 Teager 能量算子判据筛选出含主

导振荡模式的关键 IMF 分量，以避免 PMU 实测数

据中噪声分量对辨识结果的影响[21]；然后，借助

HHT 具有追踪主导振荡模式的瞬时振荡频率和瞬

时阻尼比特性，观测振荡频率和阻尼比变化曲线，

对瞬时振荡参数求均值估计出系统主导振荡模式的

振荡参数[22-23]。最后，通过 16 机 68 节点系统仿真

数据和辽宁电网实测数据对本文所提方法进行分析

与验证。 

1   MEMD 算法原理 

MEMD 算法是一种适用于处理多元量测信息

的数据处理新方法，它是在 EMD 基础上，将辨识

通道由一维扩展为多维，在提高辨识效率的同时实

现数据之间的交互融合，实现多元 PMU 实测信号

的整体协同辨识。 

1.1 d 维空间方向向量集的建立 

MEMD采用将多元量测信息在d维空间沿方向

向量集投影的方式获取多元信号的映射，通过求取

每个映射信号包络线的均值估计出多元信号的局部

均值。在 d 维空间构建方向向量集前，需首先建立

一个(d-1)维超球面，理论上，(d-1)维超球面属于 d

维空间。d 维空间的一个方向向量可以定义为：d

维空间中原点到空间中某一点的方向向量，同样可

以用(d-1)维超球面的球心到超球面上某一采样点

的方向向量来表示。为能够在超球面上获得更加均

匀分布的采样点集，本文采用低差异的哈默斯利序列

采样法进行均匀采样，其具体采样原理及过程如下。 

将每个非负整数 k 用一个素数 p 表示为 
2

0 1 2
r

rk a a p a p a p            (1) 

式中，ai是属于区间[0, p-1]内的整数。 

定义一维 Halton 序列 Φp为 

0 1 2
2 3 1

( ) r
p r

a a a a
k

p p p p



            (2) 
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式中， 0,1,2, , 1k m  , m，为一维哈默斯利采样

点数。 

定义 d 为采样空间的维数，则 d 维空间的第 k

个低差异哈默斯利采样点为 

1 2 1, ( ), ( ), , ( )p p pd

k
k Φ k k

n
  

 
 
 

       (3) 

式中：p1<p2<pd-1；n 为采样点集数。 

由于三维及其高维空间可视化较为困难，为此

本节以在二维超球面建立均匀分布的低差异的哈默

斯利采样点集为例，在三维空间建立均匀分布的方

向向量集，首先根据式(3)生成 2 维采样点集平面。 

1, ( )   0,1,2, , 1p

k
k k n

n


 
  

 
       (4) 

式中：坐标轴 k/n 的取值范围为[0,1]；坐标轴 Φp1(k)

的取值范围为[0,1]。 

根据式(6)，将二维平面线性缩放到圆柱体侧

面，此时圆柱体内切二维超球面。其中圆柱的底面

半径为 1，高为 2，采样点集均匀分布在单位圆柱体

侧面，缩放原理如式(5)和式(6)所示。 

 1, ( )  ,p

k
k t

n
 

 
 

 
   (5) 

 , [0, 2π) [ 1,1]t       (6) 

式中： 的取值范围为[0,2π]；t 的取值范围为[-1,1]。 

根据式(6)获取圆柱体侧面的采样点集，将 n 个

采样点沿轴心线径向投影到二维超球面上，得二维

超球面的采样点集，图 1 为低差异的哈默斯利序列

采样法在二维超球面生成的采样点集。 

 

图 1 低差异序列生成的二维超球面采样点集 

Fig. 1 Two-dimensional hypersphere point sets generated  

by using a low-discrepancy Hammersley sequence 

由图 1 可知：采样点集均匀分布在超球面上，

而超球面上采样点集的数量及其分布决定了

MEMD 局部均值估计的精确性，低差异的哈默斯利

序列采样法能通过确定性公式降低计算成本且生成

均匀分布的采样模式[24]，能较准确地估计出多元信

号的局部均值。 

1.2 MEMD 的多元局部均值估计 

输入多元 PMU 实测信号 s(t)，将 s(t)沿 n 个方

向向量投影，获取每个方向向量上多元信号的映射

( 1,2, , )qp q n


  。找到映射信号的极大值点和极小

值点，插值映射信号的极值点拟合出上、下包络线

1 ( )qe t


和 2 ( )qe t


，通过求取包络线的均值估计出多元

映射信号的局部均值 m(t)。 

1 2
1

1 1
( ) ( ( ) ( ))

2
q q

n

q

m t e t e t
n

 



        (7) 

1.3 多元 IMF 分量的提取 

将原始信号 s(t)减去局部均值提取第一个 IMF

分量。 

( ) ( ) ( )h t s t m t              (8) 

若 h(t)满足多元 IMF 筛选准则[19]，将 h(t)作为

第一个 IMF 分量保存，s(t)-h(t)的结果作为新的多

元输入信号继续提取 IMF 分量；若 h(t)不满足多元

IMF 筛选准则，将 h(t)作为新的多元输入信号 s(t)

重新投影。直至满足 MEMD 筛选停止准则，则判

定分解迭代结束。 

多元 IMF 筛选准则：当根据式(8)提取出 h(t)分

量的包络线均值为零且极大值点与极小值点数目相

差小于 1 时，h(t)可作为一个 IMF 分量保存。但在

复杂的实际工程中，很难完全满足上述判别条件，

故通过建立判别函数 g(t)，根据经验，若式(10)中判

别函数 g(t)取值在 0.2~0.3 之间时，则将式(8)中的

h(t)作为一个 IMF 分量保存，否则将 h(t)重新投影迭

代[25]。 

1

1
( ) ( ) ( )q

n

q

t e t m t
n






            (9) 

( )
( )

( )

m t
g t

t
            (10) 

式中， ( )qe t


为第 q 个映射信号的均值。 

MEMD 算法迭代停止准则：MEMD 算法通过

插值映射信号的极值点，拟合出信号包络来筛选

IMF 分量。如果映射信号极值点的个数小于两个，

则无法拟合出信号包络线，即判定 MEMD 算法迭

代结束。则多元量测信息 s(t)可分解为表征不同频

率尺度的 IMF 分量和剩余分量的集合，其表达式为 

 
1 1

( ) ( ) ( )
m l

ji j
j i

s t h t r t
 

          (11) 
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式中：m 表示信号的量测通道；l 表示各通道中的

IMF 个数；hji(t)表示 j 通道中第 i 个 IMF；rj(t)表示

各通道中的剩余分量。MEMD 算法的具体流程如图

2 所示。 

 
图 2 MEMD 算法流程图 

Fig. 2 Flow chart of MEMD 

2   基于 HHT 的主导振荡模式辨识 

2.1 含主导振荡模式的关键 IMF 筛选 

理论上，经 MEMD 算法分解产生的每个 IMF

分量都是单频信号且能表征系统的一个振荡模式。

但由于算法本身存在误差以及输入信号中的噪声干

扰，会产生一些和系统主导振荡模式无关的 IMF 分

量。其中主导振荡模式对系统的稳定性影响大且相

对能量较高，可采用能量判据甄别出含主导振荡模

式的关键 IMF 分量[15]。为此，本节引入 Teager 能

量算子计算各通道中不同频率尺度 IMF 分量的能

量值及能量权重，进而筛选出含主导振荡模式的关

键 IMF 分量。 

每一个 IMF 分量都可以用一个频率为 f，幅值

为 A 的信号 x(t)表示，其离散形式 xn的表达式为 

 cosnx A n              (12) 

式中：Ω=2πf/fs，fs为采样频率； 为初相角。 

选取信号 xn中连续的三个采样点构建方程组 

 

 

 

1

1

cos

cos 1

cos 1

n

n

n

x A n

x A n

x A n

 

 

 





  


     


     

       (13) 

将式(13)中 3 个方程联立可得 
2 2 2

1 1sin ( ) n n nA x x x            (14) 

当 fs 足够大时，Ω 趋近于 0，根据洛必达法则

可得 sin(Ω)=Ω。可得出每个离散点的能量值 ψ 为 
2 2 2

1 1= =n n n nA x x x             (15) 

对 IMF 离散点的能量值 ψ 累加求和，各通道中

不同频率尺度的 IMF 能量权重计算公式为 
1

2
1 1

2

1
2

1 1
1 2

( )

( )

( )

z

n n n
n

l z

n n n
i n

x x x

M i

x x x



 




 
 










         (16) 

式中：z 表示每个 IMF 的采样点数；l 表示各通道中

的 IMF 个数；M(i)表示第 i 个 IMF 分量在该通道的

能量权重。 

系统中与主导振荡模式强相关的 IMF 分量的

能量权重大，因此根据 M 值的大小可甄别出含主导

振荡模式的关键 IMF 分量。进一步再利用 HHT 算

法的精确性以及能准确表征振荡时变性的优点[22]，

估计主导振荡模式的振荡频率和阻尼比。 

2.2 主导振荡模式的振荡频率与阻尼比估计 

对于一个连续信号 x(t)即含某一主导振荡模式

的关键 IMF 分量，对其进行 Hilbert 变换有 

 
 1

d
π

x
y t p

t











            (17) 

式中，P 为柯西主值积分[20]，将 x(t)和 y(t)构成信号

z(t)。 

         j
j e

t
z t x t  y t =A t


    (18) 

     
2 2

A t x t y t            (19) 

 
 
 

arctan
y t

t
x t

              (20) 

式中：A(t)为随时间变化的幅值函数； ( )t 为随时间

变化的相位函数。 

根据定义，瞬时角频率 ω(t)是相位 ( )t 对时间

的导数，而瞬时频率 f(t)=ω(t)/2 π，因而可得瞬时

频率的表达式为 

 
 d1

2π d

t
f t

t


             (21) 

将式(20)代入式(21)，可得到瞬时频率 f(t)的表

达式为 
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    2 2

d / d d /d

2π

x t y t t y t x t t 
f t

x t y t





    (22) 

z(t)中随时间变化的幅值函数 A(t)可以用一个

幅值常数 Λ 和与之对应的时间特性 eθ(t)表示，同时

z(t)也可用特征值的形式表示。则 z(t)可表示为 

         

 

j j

( j )

e e

e e

t t t

t t

z t A t

z t

  

  



 





  


 

       (23) 

其中特征值的实部描述主导模式的阻尼特性，

虚部描述主导模式的频率特性，特征值的实部和虚

部可通过对幅值函数和相位函数求导得出。 

d ( ) d ( ) d

d ( )

d ( )

d

t A t t

t A t
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结合特征值方法的阻尼比求解公式联立式(24)

求解，可得阻尼比的计算公式为 
22
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   (25) 

通过 HHT 算法能够估计出每个 IMF 分量所对

应的系统主导振荡模式的瞬时频率和瞬时阻尼比。

瞬时频率的变化曲线是刻画信号分解效果的有效方

法，瞬时频率曲线越接近一条直线，表征信号分解

效果越好，越接近于单频信号。进而通过对瞬时振

荡参数求均值来估计主导模式的振荡频率和阻尼比。 

2.3 模式辨识流程 

综上所述，本文基于 MEMD 和 HHT 的电力系

统低频振荡模式辨识的整体算法流程如下： 

1) 通过 PMU 设备获取电网运行的实时数据，

包括发电机的转子角、联络线的有功功率和频率等。 

2) 将多通道 PMU 实测数据经 MEMD 算法分

解，获取每个通道中的 IMF 分量。 

3) 引入 Teager 能量算子计算各通道中不同频

率尺度 IMF 分量的能量值及能量权重，筛选出含主

导振荡模式的关键 IMF 分量。 

4) 采用 HHT 估计各通道中关键 IMF 分量所对

应的主导振荡模式的振荡频率和阻尼比，并对同一

振荡模式下各通道的辨识结果求均值。 

3   算例分析 

为验证本文所提模式辨识方法的准确性和有效

性，本节分别以 16 机 68 节点系统仿真数据和辽宁

电网 PMU 实测数据为例进行仿真分析，以验证所

提方法的准确性和有效性。 

3.1 16 机 68 节点仿真系统 

16 机 68 节点系统拓扑结构如图 3 所示，该系

统一共分为 5 个区域，其中位于区域 1 内的发电机

是 G1、G2、G3、G4、G5、G6、G7、G8 和 G9；

位于区域 2 内的发电机是 G10、G11、G12 和 G13；

位于区域 3、4、5 内的发电机分别是 G14、G15 和

G16[7]。 

 
图 3 16 机 68 节点测试系统图 

Fig. 3 16-machine 68-bus test system 

3.1.1 特征值分析结果 

采用特征值分析方法分析系统的小扰动稳定，

计算系统状态矩阵的特征值获取振荡模式的振荡频

率和阻尼比如表 1 所示。 

表 1 16 机 68 节点测试系统振荡模式的特征值分析结果 

Table 1 Dominant mode estimated by eigenvalue analysis  

in 16-machine 68-bus test system 

模式 特征值 f /Hz  /% 

1 -0.359 2 ± 2.174i 0.346 1 16.301 2 

2 -0.379 8 ± 2.801i 0.445 8 13.435 7 

3 -0.361 5 ± 3.590i 0.571 4 10.019 4 

4 -0.430 0 ± 4.474i 0.712 2 9.565 3 

5 -0.250 0 ± 5.445i 0.866 7 4.586 5 

6 -0.255 0 ± 5.893i 0.937 9 4.323 1 

7 -0.290 4 ± 6.425i 1.022 6 4.496 3 

8 -0.250 0 ± 6.563i 1.044 6 3.806 5 

9 -0.250 0 ± 7.012i 1.116 0 3.566 3 

10 -0.251 6 ± 7.208i 1.147 1 3.488 4 

11 -0.250 0 ± 7.681i 1.222 5 3.190 2 

12 -0.250 0 ± 8.414i 1.339 2 2.969 7 

13 -0.250 0 ± 8.632i 1.373 8 2.894 8 

14 -0.251 9 ± 10.03i 1.596 3 2.510 6 

15 -0.250 0 ± 13.10i 2.086 2 1.907 0 
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由表 1 的特征值分析结果可知：该系统共有 15

个振荡模式，其中 4 个为区域间振荡模式，11 个为

局部振荡模式。区域间振荡模式的阻尼比均大于

9.5%，说明振荡能够较快地被抑制；而所有局部振

荡模式阻尼比的最小值为 1.9070%，最大值也仅为

4.5865%，说明局部振荡模式处于弱阻尼状态，运

行调度人员需要采取相关控制策略以抑制局部振荡

带来的风险。 

3.1.2 多通道固有模态函数的提取与辨识 

为验证本文所提方法的可行性，本节通过

PSS/E 仿真软件进行时域仿真分析，设置故障为

0.1 s 在母线 46 与母线 49 之间支路发生三相短路故

障，0.2 s 后切除故障。以发电机 G1 为参考机，其

他各发电机组相对发电机 G1 的转子角信号作为量

测输入信号，16 台发电机共有 15 组相对转子角信

号，采样时间为 0.01 s，仿真时间为 50 s，图 4 为

发生故障后各发电机组相对转子角摇摆曲线。 

 
图 4 16 机 68 节点测试系统发电机转子角摇摆曲线图 

Fig. 4 Oscillation curves of rotor angles in  

16-machine 68-bus test system 

以图 4 中前 20 s 的多通道振荡信号作为本文所

提方法的输入，首先根据式(7)估计出输入信号的局

部均值，进一步根据式(8)计算各量测通道内的 h(t)

函数，若判别函数 g(t)取值为 0.2~0.3，可将 h(t)作

为一个 IMF 分量保存，依次类推，MEMD 方法可

将多通道振荡信号逐次分解为含有不同振荡模式的

IMF 分量。以 G2 发电机转子角信号为例，分别采

用 EMD 和 MEMD 对其分解，获取表征不同频率尺

度的 IMF 分量，结果如图 5 所示。由图 5 分解结果

可知：MEMD 算法和 EMD 算法均按照频率的尺度

筛选 IMF 分量；最先分解出的 IMF 分量频率最高；

随着每次分解迭代，频率依次降低，所包含的振荡

信息变少。 

引入Teager能量算子计算各量测通道中不同频

率尺度 IMF 分量的能量值及能量权重。图 6 为 G2

发电机转子角信号分解出各尺度 IMF 分量的能量

权重图。由图 6 可知：IMF1 的能量权重为 88.56%，

IMF2 的能量权重为 11.10%，IMF1 和 IMF2 的能量

权重明显高于其他 IMF 的能量权重。根据 Teager 

 

 图 5 G2 发电机转子角的 IMF 分量对比图 

Fig. 5 IMFs with respect to rotor angle of G2 

 extracted by MEMD and EMD 

 
图 6 G2 发电机转子角信号的各 IMF 分量能量权重图 

Fig. 6 Relative energy of IMFs for G2  

能量算子判据可知，能量权重高的 IMF 分量对应系

统的主导振荡模式，由此可得：在 G2 发电机转子

角信号中提取出两个与主导振荡模式强相关 IMF

分量即 IMF1 和 IMF2，将其他 IMF 分量作为含虚

假振荡模式的 IMF 予以筛除。同理，引入 Teager
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能量算子计算其他各量测通道中不同尺度 IMF 的

能量权重，并提取出与主导振荡模式强相关的 IMF

分量，可以得出：与主导振荡模式强相关的 IMF 分

量均为各量测通道中的 IMF1 或 IMF1 和 IMF2。 

图 4 中所有发电机转子角信号分解出的 IMF1

和 IMF2如图7和图 8所示。通过图 7可知所有 IMF1

信号的波动幅度较大，振荡的频率较大，且波形大

致相同。对比图 7 和图 8 可知：所有 IMF2 较 IMF1

波形变得较为平滑，振荡的频率变小。由此可得：

在含主导振荡模式的 IMF 分量筛选过程中，所有量

测通道中同一尺度下的 IMF 分量波形大致相同；最

先筛选出的 IMF 分量振荡频率较大，所包含的相对

能量较高；随着筛选迭代，振荡频率变小，所包含

的相对能量变小。 

 
图 7 所有发电机转子角信号提取的 IMF1 

Fig. 7 IMF1 extracted from all the rotor angles 

in 16-machine 68-bus test system 

 

图 8 所有发电机转子角信号提取的 IMF2 

Fig. 8 IMF2 extracted from all the rotor angles 

in 16-machine 68-bus test system 

根据式(22)和式(25)估计图 7 和图 8 中 IMF 分

量的瞬时振荡频率和瞬时阻尼比，并对瞬时参数求

均值，表 2 为所有发电机转子角信号辨识出的振荡

参数结果。通过表 2 可知：同一振荡模式下的每台

发电机辨识出的振荡参数会存在一定误差，比如 G2

发电机主导模式 1 的振荡频率为 2.104 9 Hz 与 G3

发电机主导模式1的振荡频率1.994 8 Hz相差较大。

因此，辨识结果采用对同一振荡模式中的振荡参数

求均值的方法，根据辨识结果可以得出：G2、G3、

G4、G5、G6、G7、G8、G10、G11、G12、G13、

G14、G15 和 G16 发电机转子角信号中辨识出的

IMF1 同属于振荡模式 1，该模式的振荡频率和阻尼
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比分别为 2.066 6 Hz 和 1.8903%；G9 发电机转子角

信号辨识出的 IMF1 为振荡模式 2，该模式的振荡

频率和阻尼比分别为 1.597 7 Hz 和 2.4725%；G2、

G3、G4、G5、G6、G7、G8、G11 和 G12 发电机转

子角信号辨识的 IMF3 同属于振荡模式 3，该模式

的振荡频率和阻尼比分别为 1.152 1 Hz和 3.4490%。

综上可得：线路 46-49 故障一共激发出系统中的 3

组主导振荡模式。 

表 2 系统主导振荡模式辨识结果 

Table 2 Dominant modes estimated from the rotor  

angle of each generator 

模式 1 模式 2 模式 3 
G 

f /Hz  /% f /Hz  /% f /Hz  /% 

G2 2.104 9 1.872 8 — — 1.140 1 3.280 4 

G3 1.994 8 1.888 8 — — 1.146 1 3.500 1 

G4 2.014 4 1.851 6 — — 1.139 5 3.453 3 

G5 2.087 3 1.917 7 — — 1.167 3 3.562 2 

G6 2.068 9 1.892 3 — — 1.160 2 3.450 5 

G7 2.046 5 1.901 1 — — 1.156 8 3.302 3 

G8 2.091 1 1.902 3 — — 1.163 0 3.500 1 

G9 — — 1.597 7 2.472 5 — — 

G10 2.083 3 1.905 6 — — — — 

G11 2.087 5 1.867 7 — — 1.146 1 3.562 2 

G12 2.056 6 1.910 0 — — 1.150 0 3.430 1 

G13 2.069 8 1.875 6 — — — — 

G14 2.065 4 1.889 7 — — — — 

G15 2.074 6 1.907 3 — — — — 

G16 2.087 4 1.882 3 — — — — 

均值 2.066 6 1.890 3 1.597 7 2.472 5 1.152 1 3.449 0 

3.1.3 MEMD 和 EMD 辨识精度对比 

对比表 1 中采用特征值分析结果可知，本文所

提模式 1、模式 2 和模式 3 的辨识结果与特征值分

析结果中的模式15( f =2.086 2 Hz、=1.9070%)，模

式 14( f =1.596 3 Hz 、 =2.5106%) 和 模 式 10( f = 

1.1471 Hz、=3.4884%)相近。以特征值结果为参考

值，表 3 给出了 EMD 算法和 MEMD 算法的辨识结

果误差，验证本文所提方法的辨识精度。 

表 3 EMD 算法和 MEMD 算法估计结果对比 

Table 3 Estimated dominant modes compared  

with EMD and MEMD 

方法 参数  模式 1 模式 2 模式 3 

估计值/Hz 2.109 8 1.598 3 1.158 1 
频率 

误差/% 1.131 2 0.125 3 0.958 9 

估计值/% 1.886 7 2.454 6 3.594 1 
EMD 

阻尼比 
误差/% 1.064 5 2.230 5 3.030 0 

估计值/Hz 2.066 6 1.597 7 1.152 1 
频率 

误差/% 0.939 5 0.087 7 0.435 9 

估计值/% 1.890 3 2.472 5 3.449 0 
MEMD 

阻尼比 
误差/% 0.875 7 1.151 8 1.129 5 

表 3 中两种算法的辨识结果均采用对各量测通

道的辨识结果求均值的方式，通过表 3 可得：EMD

算法每个模式振荡频率的估计误差分别为

1.1312%、0.1253%和 0.9589%，MEMD 算法的估计

误差为 0.9395%、0.0877%和 0.4359%；EMD 算法

每个模式阻尼比的估计误差分别为 1.0645%、

2.2305%和 3.0300%，MEMD 算法的估计误差为

0.8757%、1.1518%和 1.1295%。通过表 3 中计算结

果对比可得：EMD 和 MEMD 都能够有效地从量测

数据中辨识出系统的主导振荡模式；两种算法的辨

识结果都在误差允许的范围内，且两种算法都具有

较高的辨识精度；与 EMD 相比，本文所提 MEMD

算法在振荡模式辨识中具有更高的辨识精度。 

3.1.4 MEMD 分解能力分析 

理论上，EMD 算法和 MEMD 算法提取出的

IMF 分量都是单频信号，但是实际筛选迭代出的

IMF 分量可能会存在模式混叠现象。利用 HHT 可

估计出 IMF 分量每个离散采样点的瞬时振荡频率

和瞬时阻尼比，IMF 分量的瞬时振荡参数变化曲线

越平滑，出现的尖端越少，则说明该方法抑制模式

混叠的能力越强。以特征值计算结果作为参考，验

证 EMD 和 MEMD 的分解能力和分解效果，图 9 给

出了 3个含主导振荡模式的关键 IMF分量的瞬时振

荡频率变化曲线。 

 

图 9 主导振荡模式的瞬时振荡频率对比图 

Fig. 9 Instantaneous oscillation frequency of dominant  

mode estimated by MEMD and EMD 
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通过图 9 中 MEMD 算法与 EMD 算法对比可

得：MEMD 算法筛选出的主导振荡模式的瞬时振荡

频率曲线波动幅度小，出现的尖端较少且模式混叠

部分较少，IMF 分量更接近于单频信号。说明在量

测信号分解能力上MEMD算法比EMD算法分解效

果更好。图 10 给出了 3 个含主导振荡模式的关键

IMF分量的瞬时阻尼变化曲线，图11给出了MEMD

算法和 EMD 算法模式 1 的幅值变化曲线。 

 

图 10 主导振荡模式的瞬时阻尼对比图 

Fig. 10 Instantaneous damping of the dominant mode 

estimated by MEMD and EMD 

 

图 11 主导振荡模式 1 的瞬时幅值对比图 

Fig. 11 Instantaneous amplitude of dominant mode 1 

estimated by MEMD and EMD 

通过图 10 的阻尼变化曲线也可得出 MEMD 算

法比 EMD 算法分解信号的效果好。其中阻尼比表

征幅值的衰减特性，若阻尼比为负值表示系统作增

幅振荡。图 11 中幅值曲线中的上升部分对应于图

10 中瞬时阻尼出现负值的部分，但整体趋势是作减

幅振荡，说明系统趋于稳定状态。 

3.2 辽宁电网 PMU 实测数据 

上一节以 16 机 68 节点系统仿真算例验证了本

文所提基于MEMD和Hilbert-Hung变换的电力系统

主导振荡模式辨识方法的有效性，本节进一步以辽

宁电网三条联络线上PMU实测有功功率信号为例，

验证本文所提方法辨识系统主导振荡模式的实用

性。其中三条联络线分别为：东北.丹东北站-丹海

二线、东北.金家站-金吴 Y 线、东北.程家站-程渤 2

线 。 将 2018/02/01_09: 58: 45.0 到 2018/02/01_ 

09:59:25.0 的有功功率信号作为辨识信号，其中采

样时间为 0.02 s。三条线路的有功功率信号如图 12

所示。 

 
图 12 辽宁电网 PMU 实测有功功率 

Fig. 12 Recorded field active power collected from  

PMUs in Liaoning Power Grid  

将图 12 的三组有功功率信号归一化，将归一化

后的有功功率信号经 MEMD 算法分解，一共可得

3×10 个 IMF 分量。其中东北.丹东北站-丹海二线

40 s的有功功率信号分解出的 IMF分量波形如图13

所示。表 4 给出了 Teager 能量算子计算的东北.丹东

北站-丹海二线有功功率信号分解出每个 IMF 分量

能量值。根据式(22)计算出 IMF1、IMF2、IMF3、

IMF4 的频率均超过 2.5 Hz，由于低频振荡的振荡频

率范围为 0.2 ~2.5 Hz，因此它们不属于低频振荡的

研究范围。 
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图 13 丹东北站-丹海二线有功功率提取的 IMF 分量 

Fig. 13 IMF signals extracted from active power on 

Dandong-Danhai by using the proposed method 

表 4 丹东北站-丹海二线有功功率各 IMF 分量的能量值 

Table 4 Relative of IMF signals for the active power on 

Dandong-Danhai Line 

IMF 分量 IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 IMF5 

能量值 4.373 8 3.343 6 2.738 9 0.492 7 1.076 5 

IMF 分量 IMF6 IMF7 IMF8 IMF9 IMF10 

能量值 0.008 2 8.21E-04 8.73E-05 5.15E-06 3.74E-06 

通过图 13 和表 4 可得：采用时域仿真数据和电

网实测数据辨识出的 IMF 分量存在较大不同。首先

基于实测数据辨识出的 IMF 分量的个数较多；其

次，能量高的 IMF 分量不一定对应系统的主导振荡

模式。主要原因是实际电网联络线流动的有功功率

中含有较多的噪声，这些噪声是对辨识系统主导振

荡模式无用的杂波；其次电网实际运行中系统受多

种扰动类型、多时段的叠加影响，比如频率超过

2.5 Hz 的振荡模式可能受其他扰动影响而诱发的次

同步振荡。 

将频率超过 2.5 Hz的 IMF分量剔除，计算 IMF5

—IMF10 的能量权重。图 14 给出了丹东北站-丹海

二线实测有功功率信号分解出各尺度 IMF 的能量

权重，可以得出该通道中的联络线有功功率信号辨

识出 2 个低频振荡的主导振荡模式，分别对应 IMF5

和 IMF6。同理，筛选出另外两个量测通道中的主

导振荡模式，可以得出：在 2018/02/01_09:58:45.0

到 2018/02/01_09:59:25.0 的 40 s 内，辽宁电网三条

联络线的有功功率信号一共辨识出 2 组主导振荡模

式，分别对应各量测通道的 IMF5 和 IMF6。主导振

荡模式的振荡频率和阻尼比辨识结果如表 5 所示，

主导振荡模式 1 的振荡频率和阻尼比为 1.604 8 Hz

和 0.4701%；主导振荡模式 2 的振荡频率和阻尼比

为 0.850 8 Hz 和 1.1373%。可以得出：两个主导模

式的阻尼比较低，此时间段内系统处于弱阻尼状态。 

 
图 14 丹东北站-丹海二线有功功率 IMF 分量的能量权重图 

Fig. 14 Relative energy of IMF extracted from active power on 

Dandong Danhai Second Line 

表 5 辽宁电网实测有功功率的主导振荡模式辨识结果 

Table 5 Dominant modes estimated from the field active 

 power in Liaoning Power Grid 

模式 1 模式 2 
Line 

f /Hz  /% f /Hz  /% 

丹东北站-丹海二线 1.582 6 0.457 3 0.855 0 1.194 7 

金家站-金吴 Y 线 1.601 1 0.483 2 0.846 8 1.124 5 

程家站-程渤 2 线 1.630 8 0.469 8 0.850 5 1.092 8 

均值 1.604 8 0.470 1 0.850 8 1.137 3 

图 15 给出了两组主导振荡模式的振荡频率和

阻尼变化曲线。与 3.1.4 节时域仿真数据辨识结果相

比，基于实测数据得出的瞬时振荡频率和瞬时阻尼

比曲线变化幅度较大。主要原因是时域仿真数据为

单一故障下的仿真数据，而实测数据来源于辽宁电 

 

图 15 辽宁电网实测有功功率主导振荡模式的瞬时 

振荡频率和瞬时阻尼 

Fig. 15 Instantaneous oscillation frequency and instantaneous 

 damping of the dominant modes estimated from the  

field active power in Liaoning Power Grid 
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网的实际运行数据。在此时间内，由于负荷的实时

波动从而导致振荡实时变化，其瞬时振荡频率和阻

尼比的变化更能反映当前电网的实际运行状态。 

4   结论 

本文提出一种基于MEMD和Hilbert-Hung变换

的电力系统主导振荡模式辨识新方法，通过 16 机

68 节点系统的时域仿真数据和辽宁电网 PMU 实测

数据进行分析与验证，结论如下： 

1) 本文所提 MEMD 算法辨识结果与特征值分

析结果相比，所提方法能够有效地辨识出系统的主

导振荡模式。 

2) 本文所提多通道 MEMD 算法相比于单通道

EMD 算法，所提方法有利于计及各通道数据之间的

交互影响且具有较高的辨识精度和计算效率。 

3) 本文所提方法可应用到实际电网工程中，能

够有效地从实测数据中筛选出主导振荡模式，并辨

识出主导振荡模式的振荡参数，具有较强的工程实

用价值。 
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