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基于多元经验模式分解的电力系统低频振荡模式辨识 
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摘要：提出了一种辨识电力系统主导低频振荡模式的新方法。该方法结合了多元经验模式分解(Multivariate 

Empirical Mode Decomposition, MEMD)、Teager 能量算子及预测误差法(Prediction Error Method，PEM)，通过多元

经验模式分解将含电力系统低频振荡特征信息的信号进行分解，得到多个本征模函数(Intrinsic Mode Function, IMF)

分量；借助 Teager 能量算子的快速响应能力，筛选出含有主导振荡模式的主要 IMF 分量；最后采用预测误差法辨

识出各主导振荡模式的振荡频率和阻尼。分别利用 IEEE68 节点测试系统和辽宁电网实测 PMU 数据对所提方法进

行分析、验证。结果表明，该方法可有效从电力系统的广域量测信息中辨识出电力系统的主导振荡模式。 
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Identification of power system low frequency oscillation mode based on multivariate 

empirical mode decomposition 
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Abstract: A new method about dominant low frequency oscillation mode identification for power system is proposed. 

The method combines Multivariate Empirical Mode Decomposition (MEMD), Teager energy operator and Prediction 

Error Method (PEM). The signal containing low frequency oscillation characteristic information of power system is 

decomposed by MEMD into several Intrinsic Mode Functions (IMFs) components. The main IMF containing dominant 

oscillation mode is selected by means of the rapid response ability of Teager energy operator. The Prediction Error 

Method (PEM) is applied to identify the oscillation frequency and damping of each dominant oscillation mode. The 

method is validated by IEEE68 bus test system and the PMU data of the Liaoning Power Grid. The analysis results 

demonstrate that this method can effectively identify the dominant oscillation mode from the wide-area measurement 

information of power system. 
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0  引言 

随着区域间电网互联规模不断扩大、高渗透率 
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“辽宁电网利用广域量测系统提升电网安全稳定运行水平

的技术研究”；国家电网公司总部科技项目资助(SGTYHT 

17JS199)“千万千瓦级分层接入直流送受端系统动态行为机

理和协调控制措施”  

可再生能源大规模并网，电力系统低频振荡现象已

经成为影响电网安全稳定运行的重要因素之一[1-5]。

近年来，广域量测系统(Wide Area Measurement 

System, WAMS)在电力系统广泛配置[6-7]，借助广域

量测信号对系统的低频振荡模式进行有效识别，已

经成为了当前电力系统低频振荡研究的一个重要方

向[8-10]。该方法在利用广域量测信息对电力系统低

频振荡进行辨识时，不需要实际系统的模型及参数，

其分析结果能够真实反映系统当前运行状态下小扰
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动稳定性，因而已在电力系统动态稳定在线监测、

电力系统广域阻尼控制和交直流混联系统协调控制

等领域中得到了广泛应用[11-14]。 

目前，基于广域量测信息的电力系统振荡模式

辨识方法主要有Prony算法[15]、傅里叶算法[16]、小

波变换[17-19]、Kalman滤波[11-12]、希尔伯特黄变换

(Hilbert-Huang Transform, HHT)[14]、最小特征实现

(Eigensystem Realization Algorithm, ERA)[20-21]、多尺

度线调频基稀疏信号分解 (Multi-scale Chirplet 

Sparse Signal Decomposition, MCSSD)[22]、随机子空

间(Stochastic Subspace Identification, SSI)等[23-25]。其

中，Prony算法通过估计可逼近实测数据的多项式

后，对多项式求根来获取系统主导振荡模式，但该

算法抗噪声能力差，且只局限于处理电力系统中的

大扰动信号；傅里叶变换通过对信号进行频谱分析

来获得振荡频率，但无法对信号的阻尼特性加以分

析；小波变换在傅里叶变换的基础上，通过选取小

波基函数来对信号进行处理，可以反映信号的时频

特性，但小波基函数不易选取，且算法的分辨率易

受频域混叠影响。 

经验模式分解(Empirical Mode Decomposition, 

EMD)作为近年来发展起来的一种新的自适应信号

时频分析方法，可以根据信号的自身特点，将信号

中实际存在的若干振荡模式依次分解，形成一系列

具有不同特征尺度的数据序列，以自适应地提取信

号中的本征模函数分量[26]。然后，再从本征模函数

分量中提取出系统的主导振荡模式。该方法适用于

分析非平稳非线性信号，是对以线性平稳假设为基

础的傅里叶分析和小波变换等传统时频分析方法的

重大突破。文献[27]借助经验模式分解处理非平稳

的振荡信号，进而估计系统的主导振荡频率和阻尼

比，实现对系统主导振荡模式的有效辨识。然而，

传统经验模式分解方法只适合应用于单通道辨识，

对于复杂的多机系统，若对每一个测得的低频振荡

信号分别进行独立计算，冗杂的数据会使得计算量

大幅增加，降低辨识过程的效率。同时，从一个系

统中不同测量点的量测数据中辨识所对应的频率和

阻尼比属于总体模式参数，其结果应该是相同的，

但考虑到噪声、误差等影响，实际辨识结果会不尽

相同，为了确定系统总体振荡情况，基于经验模式

分解的算法有待进一步改进，以实现对复杂多机系

统的振荡模式进行多通道总体辨识的目的。 

针对上述问题，本文提出一种基于多元经验模

式分解的电力系统主导振荡模式辨识新方法，其核

心是通过多元经验模式分解对量测信号的预处理以

及基于预测误差法的振荡模式参数计算方法[28]。首

先通过多元经验模式分解对非平稳的量测数据信号

进行分解，得到若干个本征模函数，然后引入 Teager

能量算子，以相对能量为判据，对本征模函数进行

筛选，获取包含系统主导振荡模式的本征模函数分

量；然后，通过预测误差法对经筛选后的本征模函

数进行分析计算，得到振荡频率以及阻尼比，进而

完成对主导振荡模式的辨识。最后，将本文所提方

法应用 IEEE16 机 68 节点测试系统的仿真数据和辽

宁电网的 PMU 广域实测数据中进行分析、验证。 

1   多元经验模式分解算法基本原理 

经验模式分解是美籍华人Norden E.Huang 提

出的一种自适应信号时频处理方法，可将复杂的非

平稳信号依据数据自身的时间尺度特征进行逐次分

解[26]。该算法对信号存在以下假设： 

1) 任何信号都是由若干个被称为本征模函数

的窄带宽分量组成； 

2) 各个本征模函数既可是线性的，也可是非线

性的，各本征模函数的局部零点数和极值点数相同，

同时上下包络关于时间轴局部对称。 

该方法的基本思想是：利用数学插值法拟合出

信号的上下包络，信号每减去一次上下包络的均值

(也称局部均值)，便可得到一条轴对称子波形(即本

征模函数分量)。这种方法本质上是将信号进行平稳

化处理，将信号中真实存在的不同尺度的振荡模式

逐级分解出来，形成一系列具有不同特征尺度的数

据序列。该方法将非平稳的复杂信号分解成若干个

平稳的本征模函数分量，能够有效地反映出信号能

量在时间和空间尺度上的分布规律。 

经验模式分解能够获得较高的信号频率分辨

率，而且该方法基于信号自身的特征进行分解，不

需要预先定义基函数，也无需采用信号的先验知识，

所以具有很好的自适应性。 

基于传统经验模式分解的低频振荡模式辨识方

法通常对每个单一的振荡信号进行独立的分解，能

够体现系统的局部振荡特性，但这样可能导致系统

各个振荡信号分解得到的本征模函数的个数和频率

尺度不同，存在多个信道之间振荡模式难以校准的

问题，不利于多个信道之间的同步相关性分析，也

无法很好地反映整个系统内区域间振荡之间的关

系。且在传统经验模式分解算法中，计算本征模函

数的关键参数——局部均值是通过找出信号的所有

极大值和极小值点，然后拟合出上下包络线并取均

值得到的，而对于多元信号来说，局部极大值和极

小值并不能被直接定义，这对局部均值的计算造成

了困难。此外，由于复杂的电力系统结构中所需计
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算的数据冗杂，若逐一地对系统内振荡信号单独进

行计算，会使得计算量大幅增加，降低总体辨识过

程的效率。 

多元经验模式分解作为传统分解方法的扩展

形式，在应对复杂的多通道信号时，引入映射的概

念，将多通道信号在多维空间中沿多个方向进行投

影，然后利用多元样条插值法拟合出所有映射的包

络线，将全部包络线积分后取均值，从而完成多通

道信号局部均值的计算。这种计算方法的精确性取

决于所选取的投影方向向量的均匀程度。所选取的

方向向量在空间中分布越均匀，局部均值的计算结

果越准确。为得到分布均匀的方向向量集，本文引

入超球面作为方向向量的载体，在超球面的概念中，

一维球面是存在于二维空间中的平面图形圆，二维

球面是存在于三维空间中球体的表面，依此类推，

维数高于2的 n 维超球面 nS 由 ( 1)n  维空间中的点

1 2 3 1( , , , , )nx x x x  定义，方程为 
1

2 2

1

( )
n

i
i

R x C




             (1) 

式中：R 为超球面的半径；C 为中心点；当 1R  时，
nS 为单位超球面。 

在多维空间的坐标系中，任何一个方向向量都

可以表示为坐标原点到空间中某一点的距离向量，

所以 n维空间中的方向向量可以等价于相应的 1n 

维超球面上的点，因此，在 n维空间中寻找合适方

向向量的过程可以被看成是在 1n  维超球面上制

定一个寻找均匀采样点集的方案。 

本文采用等角度均匀采样方案，该方案的具体

实施过程如下。 

设 1 2 ( 1), , , n    和 R 分别是 n维空间 1n  个

角坐标和径向距离，则 1n  维超球面上的一个 n维

直角坐标系统 1{ }n
i ix  可以通过如下形式得到： 

1 1
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       


     
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   (2) 

式中， 1n  的值域为 [0,2π] ， 1 2 ( 1), , , n    的值域

为[0,π]。这样，以 
1

1

n

i i





为基底建立坐标系，产生

的方向向量就可以覆盖整个球面。 

由于高维空间不可视化，本节以三维空间为例，

将多通道信号的投影方向向量在三维空间中的分布

等价地表示为其在单位二维超球面上点的分布，并

对二维超球面上采样点的选取过程进行详细说明。 

如图 1 所示，在三维坐标系中，设多通道信号

的方向为 z 轴正向，单位二维超球面的球心位于坐

标系原点 o，点 q 是单位二维超球面与 xoy 平面交

线上的一点，设线段 oq 与 x 轴的夹角为。保持夹

角的大小不变，将线段 oq 绕原点旋转，方向由 z

轴正向旋转至 z 轴负向，可以得到单位超球面上的

一条经线，设旋转过程中 oq 与 z 轴的夹角为 ，在

夹角 变化的同时，以等角度差进行采样，便可得

到该条经线上的均匀采样点集，再将这条经线绕 z

轴转动一周，在夹角的变化的同时，以等角度差

进行采样，即可得到超球面的均匀采样点集。图 2

给出了采样点集在超球面的分布情况示意图。 

 

图 1 三维坐标系示意图 

Fig. 1 Schematic diagram of 3-dimensional coordinate system 

 

图 2 采样点集在超球面上的分布 

Fig. 2 Distribution of sampling point set on hypersphere 

多通道量测信号沿各个投影方向向量的映射

可以表示为 e ( )(e )q qx t   ，将这些映射统一沿 z 轴进

行二次投影，设 z 轴正方向单位向量为 i ，则得到

的二次映射记为 

 e ( )(e )q qp x t i  


       (3) 
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式 中 ： π / , 0,1, ,
k

a J a J      ； π / ,
n

b K b    

0,1, , K   ；J 和 K 分别是 和的均匀采样个数。 

对二次投影后得到的所有映射，找到其全部的

极值点 ( , ( ))b b
a at x t ，并通过多元样条插值法拟合出各

个映射的包络线，记作 e b

a


 ，计算所有包络线的均值，

从而完成对多元信号局部均值 ( )m t 的求取，即： 

          
1 1

1
( ) e b

a

J K

a b

m t
JK




 

           (4) 

多元经验模式分解认为信号都是由若干个具

有不同频率尺度的本征模函数 ( )id t 和一个平稳余

量信号 ( )r t 组成，设本征模函数的个数为 N ，则 

          
1

( ) ( ) ( )
N

i
i

x t d t r t


              (5) 

该算法迭代过程实际上是利用求得的信号局

部均值来对信号不断分解，逐步获取频率由高到低

的本征模函数分量的过程。本征模函数的具体计算

方法如下： 

将多通道信号与局部均值作差，得差值 ( )d t ： 

           ( ) ( ) ( )x t m t d t               (6) 

一般来说，判断差值 ( )d t 是否可以作为一个本

征模函数，需要满足以下两个条件： 

1) 整个数据段内，极值点(包括极大值和极小值)

数目和过零点数目需相等或仅相差一个； 

2) 在任何一点，由极大值确定的上包络与极小

值确定的下包络计算出的局部均值为零。 

但在实际工况下，绝大多数信号较为复杂，并

不能绝对性地满足上述条件，故将上述条件转化为

易于实现判别的数量判据，即 
2

1( 1) 1

2
0 1( 1)

( ) ( )

( )

N p p

k p

d k d k
SD

d k



 

 
 
 
  

        (7) 

式中： N 表示信号的采样点个数； P 表示分解过

程中的迭代次数。根据经验，若 SD的取值在 0.2 至

0.3 之间时，认为该次迭代的结果可以作为一个本征

模函数分量，并将其作为新的输入信号，再次与局

部均值作差，重新进行迭代；反之，若 SD 的取值

不在 0.2 至 0.3 之间，则将 ( )d t 作为新的输入信号，

重新进行迭代。 

重复按照上述过程不断筛选出本征模函数，直

至迭代过程中信号的二次映射接近单调时(信号沿

各个方向向量的投影极值点数小于 3)，认为分解过

程不会再产生新的本征模函数，多元经验模式分解

分解过程结束，整个多元经验模式分解的算法流程

如图 3 所示。 

 

图 3 多元经验模式分解流程图 

Fig. 3 Flow chart of MEMD 

2   主导振荡模式的确定及 Teager 能量算子 

振荡模式辨识只关心对系统稳定性影响较大

的主导振荡模式，其他振荡幅度小、阻尼大的振荡

模式则可以被忽略。此外，从实际的广域量测系统

中得到的量测数据难免会存在杂波和量测噪声，这

些因素若不被剔除，会对后续振荡参数辨识结果的

准确性造成影响。为了避免此类现象的发生，应在

经过多元经验模式分解后得到的全部本征模函数中

筛选出对振荡现象起主导作用的主导振荡模式，只

对能反映系统真实振荡情况的主导模式进行振荡参

数辨识。考虑到主导振荡模式所对应的相对能量较

大，本文将能量作为判断依据，通过计算并比较各

个本征模函数分量的相对能量来完成对主导振荡模

式的筛选。 

Teager 能量算子作为一个非线性算子，是

H.M.Teager 在研究非线性语音建模时，提出的一种

对信号的简易分析方法[29]，它具有较好的快速响应

能力和鲁棒性，可以用来计算信号的瞬时能量。文

献[30]将 Teager 能量算子应用于电能质量检测方

面，取得了较好的效果。 

对于一个正弦信号，设其离散形式的表达式为 
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              cos( )nx A n             (8) 

式中：A 为幅值； 为信号在采样点处的瞬时频率； 

 为初相。则该信号在采样点处 Teager 能量算子的

表达式[31]为 

       2 2 2
1 1( ) sinn n n nx x x x A           (9) 

在实际工程应用中，本征模函数并非标准的正

弦信号，而是可近似认为频率恒定但振荡幅值时变

的信号，设时变的本征模函数振荡幅值为 nA ，则其

离散形式可表示为 

              cos( )n nx A n             (10) 

在本文中，本征模函数是由低频振荡信号经过

分解得到的，故频率在 0.1~2.5 Hz，而其采样频率

可达上百赫兹。在信号的采样频率远高于信号自身

振荡频率的前提下，本征模函数在 1~2 个采样周期

内波形的微小变化可以被忽略，其在一定时间内的

波形可以近似地用一系列参数固定的表达式以分段

函数的形式进行描述。 

设信号在某一采样点 ( , )ii x 处的振荡幅值为

iA ，则在该采样点附近，左右连续的两个采样周期

内，本征模函数所对应的连续信号波形可近似地由

式(11)来描述。 

cos( )ix A n              (11) 

式中，三个参数均为固定值，则信号在该采样点处

的能量算子可以通过式(9)计算，即：  
2

1 1( )i i i ix x x x              (12) 

通过此方式，可以计算出本征模函数在一定时

间内所有采样点处的能量算子，将全部能量算子累

加求和，便可得到该本征模函数的相对能量值，即： 

1

( )
M

i
i

E x


               (13) 

式中，M 为信号采样点的总个数。 

本文所提方法对于信号主导振荡模式的筛选

原则为：若某一振荡信号经多元经验模式分解后，

其中一个或几个本征模函数分量的相对能量值相对

于该信号所有本征模函数分量相对能量值总和的占

比足够大，则认为该本征模函数分量对应着系统的

主导振荡模式。 

3   基于预测误差法的振荡模式参数计算 

将振荡信号经多元经验模式分解后得到的本

征模函数信号分量写成如下形式： 
1 1( ) ( ) ,t t tA q y B q u e   ,0,1,2,t     (14) 

式中， tu 为输入变量， ty 为输出变量， te 为随机噪

声。对于给定的 an ， 0bn  ，有： 

1 1
0 1

1 1
0 1

( )

( )

a

a

b

b

n
n

n
n

A q a a q a q

B q b b q b q

 

 

      

      
     (15) 

式中， 0 0{ ,..., , ,..., }
a bn na a b b 是固定但未知的待辨识参

数向量，记为 ，从而信号也可等价地表示为如下

形式。 
T ,t t ty e   ,0,1,, 2, ,t         (16) 

式中， 
T T

1 1( , , , , , ) ,
a bt t t n t t ny y u u t              

T
0 0( , , , , , )

a bn na a b b    

因此，若要求得各本征模函数分量所对应的振

荡模式，可以通过计算出参数向量 中的具体数值，

然后建立如下特征方程： 

 1
0 1 0a

a

n
na a q a q               (17) 

对上述方程进行求解，得到共轭复根 、 * ，

并通过对离散信号与连续信号之间的转换，便可得

到振荡频率 f 及阻尼比 的具体计算公式，即： 

* 2

*

ln ln 1

2π

ln
    

ln ln

f
  






 

 
 


  



       (18) 

式中， 为信号的采样时间间隔。 

本文采用预测误差法对待估计参数向量 进行

求解。预测误差法作为一种估计方法，在某种意义

上可以看作是极大似然估计法的一种推广[32]，其与

后者的不同之处在于它不要求获得数据概率分布的

先验知识，估计出来的参数具有良好的渐进性质。

一般来说，预测误差法在确定待辨识系统的模型之

后，需要对待辨识的参数 建立一个损失函数，记

作  J  ，然后运用数值解法对  J  进行极小化求

解，从而得到待辨识参数 的具体数值。因此，辨

识过程可以抽象成对参数向量 进行最优估计的过

程，即 

 * arg min J


             (19) 

采用预测误差法估计系统主导振荡模式参数

的具体过程如下： 

首先，设定初始值 (0) ，参数向量满足如下的

一般递归形式： 
( 1) ( ) ( ) ( ) ( )( , )k k k k kb J             (20) 

式中， ( )( , )kb J  是一个修正因子，它可以在每一步

迭代中使之前估计值得到轻微改善，使估计值在反

复迭代过程中逐渐达到最优。 

本文采用牛顿—拉夫逊法进行迭代，使得预测
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误差法在迭代过程中的修正因子 ( )( , )kb J  可以通

过计算  J  在当前时刻参数估值 ( )k 的二次逼近

来得到，该方法具体迭代形式如下： 
( 1) ( ) '' ( ) 1 ' ( )( ( )) ( )k k k k

k n nV V          (21) 

式中： k 代表步长，是关于迭代次数 k 的递减函数；
' ( )( )k

nV  代表损失函数  J  在 ( )k 处的梯度；

'' ( )( )k
nV  是损失函数  J  在 ( )k 处的海森矩阵。 

在整个迭代过程中，对于预先设定的精度 0 ，

当 ( )
0

k   时，停止计算，即得最终的参数估计

值 ( 1)k ；否则用所得的 ( 1)k 来代替 ( )k ，重复计

算，直到 ( )k 满足精度要求为止。 

 

图 4 本文所提方法的主导振荡模式辨识方法流程图 

Fig. 4 Flow chart of the proposed method 

综上所述，本文所提出的基于多元经验模式分

解的电力系统主导振荡模式辨识整体流程如图 4 所

示，具体过程如下： 

1) 通过多元经验模式分解对电力系统中的初

始振荡信号进行分解处理，得到多个包含系统不同

振荡模式的本征模函数分量； 

2) 利用 Teager 能量算子的快速响应能力，计算

各本征模函数分量在采样点处的相对能量值； 

3) 对各本征模函数分量在所有采样点处的相

对能量值进行积分求和，得到整个本征模函数分量

的相对能量，并以能量为判断依据，筛选出能够反

映系统真实振荡情况的主导振荡模式，并将对于系

统稳定性影响很小的噪声部分剔除； 

4) 通过预测误差法计算主导振荡模式所对应

的振荡模式参数，即频率及阻尼比，完成主导振荡

模式的辨识。 

4   算例分析 

针对本文所提出的主导振荡模式辨识方法，本

节分别采用 IEEE68 节点测试系统仿真数据和辽宁

电网实测数据进行分析，以验证所提的电力系统主

导振荡模式辨识方法的正确性和有效性。 

4.1 IEEE68 节点测试系统 

IEEE68 节点测试系统的拓扑结构如图 5 所示，

该测试系统共分成 5 个区域，其中位于区域 1 的发

电机为 G1~G9；位于区域 2 的发电机为 G10~G12

和 G13；位于区域 3、区域 4 和区域 5 的发电机分

别为 G14、G15 和 G16。 

 

图 5 IEEE68 节点测试系统图 

Fig. 5 IEEE68-bus test system 

根据特征值分析的结果，该系统共有 4 个区域

间振荡模式和 11 个局部振荡模式，表 1 给出了通过

特征值分析得出的振荡模式参数。 

由表 1 可知：该测试系统区域间振荡模式的阻

尼比均大于 10%，表明该系统的区域间振荡模式具

有较强的阻尼特性，可有效抑制区域间振荡；而 11

个局部振荡模式的阻尼比均小于 5%，最小阻尼比

仅为 1.9061%，该结果表明，系统中的局部振荡模

式均处于弱阻尼状态，需采取相关措施来改善系统

局部振荡的稳定性，以抑制局部振荡所带来的系统

动态失稳风险。 

为验证本文所提方法的有效性，本节所设故障

为 0.1 s 时节点 1 与节点 2 之间联络线 1-2 发生三相

短路故障，持续 0.1 s 后，故障清除。选取系统中各

个区域间联络线的有功功率作为辨识对象，采样频

率为 100 Hz，仿真总时长 60 s。图 6 为该系统区域
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间联络线 1-2、8-9、46-49、1-47、52-42 和 42-41

有功功率波动情况。 

表 1 IEEE68 节点测试系统振荡模式的特征值分析结果 

Table 1 Dominant modes estimated by eigenvalue  

analysis in IEEE68-bus test system 

No. 振荡模式 f/Hz ζ/% 

1 -0.342 1+1.637 4i 0.269 1 19.986 0 

2 -0.400 9+2.623 3i 0.426 0 14.801 3 

3 -0.369 5+3.582 7i 0.578 7 10.021 8 

4 -0.444 0+4.417 7i 0.703 1 10.004 0 

5 -0.260 2+5.453 2i 0.876 4 4.598 5 

6 -0.265 9+5.898 7i 0.947 3 4.346 0 

7 -0.292 0+6.447 2i 1.034 6 4.535 4 

8 -0.260 3+6.572 9i 1.054 6 3.816 9 

9 -0.259 9+7.026 5i 1.126 8 3.561 0 

10 -0.261 8+7.177 3i 1.150 8 3.519 6 

11 -0.259 9+7.691 9i 1.232 7 3.263 1 

12 -0.260 2+8.425 8i 1.349 5 2.979 5 

13 -0.259 7+8.643 8i 1.384 2 2.904 3 

14 -0.252 1+10.001 6i 1.591 8 2.519 1 

15 -0.260 6+13.194 1i 2.108 4 1.906 1 

 

图 6 各联络线有功功率振荡曲线图 

Fig. 6 Oscillating curves of active power on each tie line  

将图 6 中 5~25 s 的区域间联络线上的有功功率

作为本文所提方法输入，经过归一化处理之后，对

图 6 中 6 个联络线有功功率信号进行多元经验模式

分解。由多元经验模式分解方法原理可知，该方法

在分解过程中，产生的多个 IMF 分量振荡频率依次

降低，直至得到一个相对平稳的残差信号为止，即

当分解过程接近尾声时，该方法所分解出的 IMF 波

形趋于平稳，自身的相对能量也随之逐渐降低。通

常情况下，此时所得到的 IMF 为噪声分量。 

如图 7 所示，为了比较经验模式分解和多元经

验模式分解两种方法对于同一输入信号的分解效

果，以联络线 1-2 为例，在图 7 中依次给出了其

有功功率振荡信号通过传统的经验模式分解(a)

和多元经验模式分解(b)后得到的前5个 IMF分量波

形图。 

 

图 7 联络线 1-2 的有功功率信号经 EMD 和 

MEMD 得到的 IMF 对比 

Fig. 7 IMFs of active power signals of tie line 1-2 comparison 

 obtained by EMD and MEMD 

对比图 7 中的两列波形可以看出：相较于传统

的经验模式分解得到的各 IMF 波形，本文所提的多

元经验模式分解得到的各 IMF 波形的变化趋势更

为缓慢，说明多元经验模式分解对于信号的分解过

程更为细化，即相较于传统的经验模式分解，多元

经验模式分解对振荡信号的模式尺度分离效果更

好，可以更加有效地抑制模式混叠现象的产生。 

为了比较多元经验模式分解对于不同联络线

有功功率信号的分解效果，图 8—图 10 分别给出了 

 
图 8 6 条联络线有功功率信号经 MEMD 得到的 IMF1 

Fig. 8 IMF1 of active power signals of six tie lines 

obtained by MEMD 
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图 9 6 条联络线有功功率信号经 MEMD 得到的 IMF2 

Fig. 9 IMF2 of active power signals of six tie lines 

obtained by MEMD 

 

图 10 6 条联络线有功功率信号经 MEMD 得到的 IMF3 

Fig. 10 IMF3 of active power signals of six tie lines 

obtained by MEMD 

6 条联络线有功功率信号经多元经验模式分解后得

到的 IMF1、IMF2、IMF3 的波形图。 

由图 8—图 10 的各 IMF 波形可以看出，多元

经验模式分解在对量测信号进行分解的过程中，产

生的 IMF 分量频率逐渐降低，波形也逐渐趋于平稳。 

利用Teager能量算子计算各个 IMF分量在采样

点处的瞬时能量，进而通过对瞬时能量进行积分的

方式得到各 IMF 的相对能量值。各联络线有功功率

信号经过分解后前 5 个 IMF 的相对能量值如表 2

所示。 

为了能够直观地体现出有功功率信号分解得

到的各个 IMF 之间的相对能量差异，同样以联络线

1-2 的有功功率为例，在图 11 中绘制了各个 IMF 相

对能量图。 

表 2 各条联络线功率信号分解后各 IMF 的相对能量 

Table 2 Relative energy of each IMF for each tie line 

联络线 1E  2E  3E  4E  5E  

1-2 0.177 0.058 8 0.031 7 2.06e-04 2.14e-04 

8-9 0.033 9 0.010 4 0.002 9 6.61e-05 8.06e-05 

46-49 3.41e-03 9.81e-04 5.98e-04 7.85e-06 3.39e-06 

1-47 1.02e-03 4.53e-03 1.84e-04 1.86e-05 7.99e-06 

52-42 8.74e-04 2.13e-04 1.178e-04 2.45e-06 1.09e-06 

42-41 1.27e-04 1.64e-03 3.15e-04 1.61e-06 7.22e-07 

 

 图 11 各个 IMF 相对能量图 

Fig. 11 Relative energy of each IMF 

由图 11 可知：该线路的有功功率信号经多元经

验模式分解得到的多个 IMF 中，IMF1 的相对能量

值为 0.177，其他 IMF 的相对能量值从 2.06e-04 到

0.058 8 不等，IMF1 相对于该线路所有 IMF 的相对

能量之和的能量占比为 66.12%，故认为 IMF1 的信

号相对能量足够大，含有系统的主导振荡模式，剩

余的 IMF 由于相对能量较低，对系统的稳定性影响

很小。因此在辨识节点联络线 1-2 的振荡模式时，

只对 IMF1 进行计算。其他联络线有功功率信号各

IMF 主导振荡模式的确定方式与联络线 1-2 相同。 

利用预测误差法对每条联络线中筛选出的 IMF

建立预测误差模型，并计算每个 IMF 所对应特征方

程的系数，从而求得特征方程的根，进而通过式(18)

计算出主导振荡模式的振荡频率及阻尼比，完成辨

识过程。 

表 3 给出了采用本文所提方法在各联络线上计

算得到的各主导振荡模式的 IMF 能量占比及对应

的振荡模式辨识结果。 

由表 3 可知，受振荡模式可观性及量测噪声影

响，同一振荡模式在多个量测通道辨识出的振荡频

率及阻尼比在数值并不完全相同。针对这一问题，

本文对同一振荡模式在多个量测通道中所辨识出的

结果取均值，用均值来表示该振荡模式的辨识结果。 

表 4 以特征值分析结果为参考，分别给出了采

用本文所提的多元经验模式分解和传统的经验模式

分解的辨识结果作为对比。通过对比表 4 和表 1 中
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的结果可知，本次故障激发出了模式 4 ( f  =0.7031，

ζ=10.0040)，模式 14( f=1.5918，ζ=2.5191)两种低

频振荡模式。为比较本文所提方法和传统的经验模

式分解算法的准确性，表 5 进一步给出了两种方法

的计算结果相对于特征值分析方法计算结果的相对

误差。由表 5 可知：相较于传统的经验模式分解，

利用本文所提方法得到的辨识结果与参考结果之间

的相对误差普遍更小，计算结果更为精确。 

表 3 各个联络线的主导 IMF 的能量占比及主导振荡模式  

Table 3 Critical IMF energy ratio and dominant  

oscillation mode on each tie line 

联络线 主导 IMF 能量占比/% 参数类型 参数数值 

振荡频率/Hz 1.594 4 
1-2 IMF1 66.12 

阻尼比/% 2.327 1 

振荡频率/Hz 1.587 3 
8-9 IMF1 72.03 

阻尼比/% 2.510 7 

振荡频率/Hz 1.597 9 
46-49 IMF1 68.32 

阻尼比/% 2.263 4 

振荡频率/Hz 0.729 6 
1-47 IMF2 78.24 

阻尼比/% 10.215 1 

振荡频率/Hz 1.589 6 
52-42 IMF1 67.35 

阻尼比/% 2.399 2 

振荡频率/Hz 0.717 8 
42-41 IMF2 74.67 

阻尼比/% 10.452 7 

表 4 特征值分析、经验模式分解和多元经验模式分解 

三种方法的主导振荡模式辨识结果 

Table 4 Dominant oscillation mode identification results of 

 three methods of eigenvalue analysis, EMD and MEMD 

辨识方法 振荡模式 振荡频率/Hz 阻尼比/% 

1  0.711 6 9.597 2 
特征值分析 

2  1.588 9 2.523 2 

1  0.674 7 10.628 9 
经验模式分解 

2  1.552 0 2.761 1 

1  0.723 7 10.333 9 
多元经验模式分解 

2  1.592 3 2.375 1 

表 5 多元经验模式分解和经验模式分解计算误差对比 

Table 5 Estimated errors compared with EMD and MEMD 

辨识方法 振荡模式 振荡频率误差/% 阻尼比误差/% 

1  5.19 10.75 
经验模式分解 

2  2.32 9.43 

1  1.70 7.67 
多元经验模式分解 

2  0.21 5.82 

4.2 辽宁电网实测数据 

上一节利用 IEEE16 机 68 节点测试系统的仿真

数据，验证了本文所提方法对于辨识电力系统主导

振荡模式的正确性和有效性。本节进一步以辽宁电

网某次故障下 4 条区域间联络线的 PMU 实测有功

功率振荡信号作为本文所提方法的输入，通过辨识

该次故障下系统主导振荡模式来验证本文所提方法

的实用性。 

 

 

 

 

图 12 故障后 4 条区域间联络线的有功功率信号 

Fig. 12 Active power signals of 4 tie lines after contingency 

图 12 为某次故障发生后的 3 min 之内，辽宁电

网 4 条区域间联络线的有功功率振荡信号，信号的

采样频率为 50 Hz。由图 12 中的波形可知，本次故

障产生的低频振荡模式具有明显的时变特性，这是

由于在实际多机系统中，各个机组之间的相互影响，

会使每条联络线的振荡模式成为多种振荡模式的合

成，其中既包括局部振荡模式，又含有区域间振荡

模式，同时，每个振荡模式起主导作用的时段也不

尽相同。 

由于实际电网中广域量测系统的测量噪声和

异常数据(信号传输失败或信号幅值严重越限等)会



- 122 -                                         电力系统保护与控制   

影响在线辨识的精度，所以在对量测信号进行分解

处理之前，应首先将异常数据剔除。本文选取截止

频率为2.5 Hz的低通滤波器对所获数据进行滤波。

滤波后，以图12中4条联络线25~65 s的有功功率振

荡信号作为本文所提方法的输入，经过归一化处理

之后，对其进行多元经验模式分解，每个有功功率

振荡信号都被分解成多个含有不同振荡模式的IMF

分量，图13和图14分别给出了输入信号经多元经验

模式分解后，线路a和线路b得到的5个IMF分量和1

个信号余量的波形图。 

 

图 13 线路 a 有功功率信号经 MEMD 得到的各 IMF 

Fig.13 IMFs of active power signal of tie line 

a obtained by MEMD 

 
图 14 线路 b 有功功率信号经 MEMD 得到的各 IMF 

Fig. 14 IMFs of active power signal of tie line 

b obtained by MEMD 

类似上一节的处理流程，利用 Teager 能量算子

计算各个 IMF 在信号采样点处的瞬时能量，进而通

过对瞬时能量进行积分的方式得到各 IMF 的相对

能量值。以线路 b 为例，表 6 中给出了该线路上的

有功功率信号经多元经验模式分解后，除去信号余

量的 5 个 IMF 分量的相对能量值。 
表 6 各个 IMF 的相对能量 

Table 6 Relative energy of each IMF 

1E  2E  3E  4E  5E  

0.0172 0.0131 3.91e-03 9.50e-04 1.26e-03 

类似 4.1 节的处理流程，图 15 给出了各个 IMF

相对能量图，从而更加直观地反映出各个 IMF 的相

对能量差异。 

 
图 15 各个 IMF 相对能量图 

Fig. 15 Relative energy of each IMF  

由图 15 可知：该线路的有功功率信号经多元

经验模式分解得到的多个 IMF 中，IMF1 和 IMF2

的相对能量值分别为 0.0172 和 0.0131，其他 IMF

的相对能量值最大为 3.91e-03，IMF1 和 IMF2 相对

于该线路所有 IMF 的相对能量之和的能量占比分

别为 48.91%和 37.25%，故认为 IMF1 和 IMF2 的信

号相对能量足够大，含有系统的主导振荡模式，剩

余的 IMF 由于相对能量较低，对于系统的稳定性影

响很小。因此在辨识该线路的振荡模式时，只对

IMF1，IMF2 进行计算。其他联络线的 IMF 筛选方

式与该联络线相同。 

利用预测误差法对每条联络线中筛选出的 IMF

建立预测误差模型，并计算每个 IMF 所对应特征方

程的系数，从而求得特征方程的根，进而通过式(18)

计算出主导振荡模式的振荡频率及阻尼比，完成辨

识过程。 

各个联络线上含有主导振荡模式的 IMF 及其

能量占比和振荡模式参数如表 7 所示。 

针对表 7 中同一振荡模式经多个量测通道辨识

出的振荡频率及阻尼比在数值并不完全相同的问

题，本文对同一振荡模式在多个量测通道中所辨识

出的结果取均值，结果如表 8 所示。 

由表 8 中的数据可知：本次故障激发出了两种
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低频振荡模式，分别为振荡模式 1( f =0.730 9，

ζ=10.547 5)和振荡模式 2( f =1.231 7，ζ=4.1956 )。 

表 7 各个联络线的主导 IMF 的能量占比及主导振荡模式 

Table 7 Critical IMF Energy ratio and dominant oscillation 

 mode on each tie line in Liaoning power grid 

联络线 主导 IMF 能量占比/% 参数类型 参数数值 

振荡频率/Hz 1.260 8 
线路 a IMF1 69.25 

阻尼比/% 3.985 1 

振荡频率/Hz 1.249 7 
IMF1 48.91 

阻尼比/% 4.212 8 

振荡频率/Hz 0.717 3 
线路 b 

IMF2 37.25 
阻尼比/% 10.284 7 

振荡频率/Hz 1.197 5 
IMF1 45.82 

阻尼比/% 4.267 3 

振荡频率/Hz 0.744 5 
线路 c 

IMF2 38.04. 
阻尼比/% 10.810 3 

振荡频率/Hz 1.218 6 
线路 d IMF1 71.93 

阻尼比/% 4.317 2 

 

表 8 辽宁电网实测数据的主导振荡模式辨识结果 

Table 8 Dominant oscillation modes identified from  

measured data in Liaoning power grid 

振荡模式 振荡频率/Hz 阻尼比/% 

1  0.730 9 10.547 5 

2  1.231 7 4.195 6 

5   结论 

本文提出一种基于多元经验模式分解的电力

系统主导低频振荡模式辨识新方法，将本文所提方

法应用到 IEEE68 节点测试系统和辽宁电网实测数

据中进行分析，验证，相关结论如下。 

通过与基于经验模式分解方法的辨识结果进

行对比，验证了本文所提方法相较于传统的经验模

式分解，对振荡信号的模式尺度分离效果更好，可

以更加有效地抑制模式混叠现象的产生，且利用本

文所提方法得到的振荡模式辨识结果与参考结果之

间的误差更小，辨识结果更为精确。通过与特征值

分析结果进行对比，验证了本文所提方法，可准确、

有效地从电力系统广域量测信息中对系统的主导振

荡模式进行分离和提取，该方法为低频振荡模式辨

识提供了新的途径，对于电力系统动态稳定性的评

估具有一定的可行性。 
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