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基于卷积神经网络的电力系统低频振荡主导模态 

特征定性辨识 

秦心筱 1，张昌华 1，徐子豪 1，李乾宇 1，魏 俊 2，叶圣永 2 

(1.电子科技大学机械与电气工程学院，四川 成都 611731；  
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摘要：低频振荡严重威胁电网的安全稳定运行。传统低频振荡辨识方法大都将被测信号视作平稳信号或进行平稳

化处理，忽略了信号的非平稳特性。但在高比例新能源和电力电子设备的电力系统中，低频振荡参数具有大范围

时变的特性，传统辨识方法难以准确识别。提出了一种基于卷积神经网络(CNN)的电力系统低频振荡辨识方法。首先对原

始信号进行时域特征提取作为预处理操作，然后将 16 个时域特征的信号分别送入训练好的 CNN 网络，最后由全连接层

综合各个网络的输出得到最终辨识结果。仿真实验表明，该方法可以快速准确地辨识出低频振荡信号的频率和衰减因子，

具有很好的抗噪性。且与Prony方法相比，它能够辨识振荡过程中是否引入了新的振荡模态。 
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Research on qualitative identification of a low frequency oscillations dominant mode  

in power system based on a convolutional neural network 
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Abstract: Low Frequency Oscillation (LFO) seriously threatens the stability and security of a power grid. Most 

traditional LFO identification methods regard the measured signals as stationary signals or process them as stationary 

signals. This ignores their non-stationary characteristic. However, in a power system with high proportion of renewables 

and power electronics, LFO parameters have a wide range of time-varying characteristics. Traditional methods find it 

difficult to identify them accurately. This paper proposes a low frequency oscillation identification method based on a 

Convolutional Neural Network (CNN). First, the time domain features of the original signals are extracted as a 

preprocessing operation. Then, 16 signals of different time-domain characteristics are sent to the trained CNN networks. 

Finally, the full connection layer synthesizes the outputs of each network to obtain the final identification results. 

Simulation results show that this method can identify the frequency and damping factor of LFO signals quickly and 

accurately, and has good anti-noise performance. In contrast to the Prony method, it can identify whether a new oscillation 

mode is introduced in the process of oscillation. 
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0  引言 

随着电网规模日渐扩大、长距离交直流系统互 
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联、可再生能源并网发电比例的提高，电力系统低

频振荡的潜在危险日益显现，电力系统发生低频振

荡的现象层出不穷，严重危及电力系统的安全稳定

运行。如：2003 年美加联合电网因线路跳闸引起输

送功率振荡，最终导致大面积停电事故[1]；2008 年

云南文山地区因其东部电网 110 kV 线路跳闸导致

系统发生欠阻尼低频振荡；2010 年贵州思林发电厂
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在升负荷过程中因电力系统稳定器异常退出，导致

欠阻尼低频振荡[2-3]。低频振荡的发生，往往会触发

输电线路的距离保护，严重时则会损坏设备，甚至

导致系统解列。因此，低频振荡一直是电力工作者

所关心的问题。 

低频振荡特征辨识是低频振荡抑制的前提。目

前电力系统低频振荡特征辨识主要是模态辨识，对

应的方法可以分为基于模型的方法和基于实测信号

的方法[4]。由于无需系统精确的模型和参数，后者

在电力系统中得到了广泛应用。常见的算法有基于快

速傅里叶变换(FFT) [5]、经验模式分解[6]、Prony [7]、

希尔伯特-黄变换(HHT) [8]的算法以及近年来发展

起来的借助旋转不变技术估计信号参数(Estimation 

of Signal Parameters via Rotational Invariance 

Technique, ESPRIT)[9-11]、矩阵束方法(Matrix Pencil 

algorithm, MP)[12-13]和随机子空间方法 (Stochastic 

Subspace Identification, SSI) [14-15]等。经过多年的研

究与改进，这些方法可以较为准确地获取系统的模

态，在抗噪性上也有一定的效果，但大都将被测信

号视作平稳信号，在辨识的数学机理上忽略了信号

的非平稳特性[16-17]。不仅如此，这些方法往往要求

采集数十秒的数据才可辨识[5-15]。随着可再生能源

并网比例的提高以及大量的电力电子设备接入电

网，由于可再生能源出力往往具有随机性、间歇性

和不可控性以及电力电子设备有别于传统同步发电

机的快速动态响应特性[18-20]，系统状态灵活多变，

振荡的频率、阻尼或稳定性受诸多因素影响，具有

大范围时变的特征[21]。在这种背景下，数十秒采样

时间内的信号近似平稳的假设难以成立，亟需发展

新的低频振荡辨识方法来适应电力系统的发展。 

近年来，深度学习(Deep Learning，DL)发展迅

猛，在众多领域已经得到了成功的应用。在低频振

荡辨识方面，也有学者开展了探索性的研究。文献

[3,22]使用深度学习算法分别辨识低频振荡的阶数

和振荡模式是区域振荡还是局部振荡。文献[23]提

出指数型衰减正弦神经网络(Exponentially Damped 

Sinusoids Neural Network，EDSNN)的辨识方法。本

文基于卷积神经网络(Convolutional Neural Network, 

CNN)，从定性的角度提出了一种低频振荡快速辨识

的方法，兼顾了辨识的快速性与准确性。通过仿真

分析，验证了本文算法的辨识精度和抗噪性能，并

以振荡过程中引入新的振荡模态为例，验证了算法

在辨识非平稳信号方面的能力。所做研究，对于非

平稳低频振荡信号的辨识具有一定的借鉴意义。 

1  卷积神经网络的原理 

卷积神经网络(Convolutional Neural Networks, 

CNN)是深度学习最具代表性的算法之一。该算法以

卷积运算为基础，结合传统层级神经网络实现特征

自动提取、数据降维并最终达到识别参数的目的。

迄今为止，CNN 在人脸识别、语音辨识等领域取得

了空前的成功[24]，在电力领域也已有应用[25]。 

1.1 CNN 网络的结构 

 在结构上，卷积神经网络由输入层、卷积层、

池化层、激活函数层、全连接层和输出层组成。输

入层为预处理后的数据，输出层为最终结果，卷积

层、池化层与激活函数层共同组成 CNN 的一个隐

藏层。一个 CNN 网络一般由多个隐藏层组成。 

1) 卷积层  

卷积层是整个 CNN 中最重要的一层。卷积层

是将原始数据映射到隐层的特征空间。它将输入数

据或上一层的输出与多个卷积核(convolution kernel)

进行卷积运算。每个卷积核产生的输出可以表示为 

, 1, 1
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式中： 1,2,3, ,i I ； 1,2,3, ,  j J ； 1I P M   ， 

1J Q N   ，P、Q 是输入矩阵 X 的尺寸；km,n是

M N 的卷积核 K 的第 m 行、第 n 列的元素，

1, 1i m j nx    
是输入矩阵 X 中的第 1i m  行、第

1j n  列的元素。每个卷积核都会产生一个 I J

的输出矩阵 Y。 

2) 激活函数 

为了使神经网络能适用于非线性模型，通常在

卷积层后加入激活函数层。一般情况下，选取 tanh

函数作为激活函数，tanh 函数是一个 0 均值函数，

其输出和输入保持非线性单调上升和下降的关系，

且输出值保持在(-1,1)范围内。其特征方程为 

e e
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3) 池化层 

池化层是 CNN 有别于传统神经网络的重要特

征之一，也是 CNN 高效率的原因之一[24]。CNN 的

池化层可以缩小数据尺寸，减少全连接层的参数，

达到减小计算量，加速训练的作用。池化方式一般

有最大池化和平均池化两种。将池化前的矩阵划分

为多个尺寸相同的池化区域，最大池化将每个池化

区域的最大值组成新的尺寸更小的矩阵；平均池化

将每个池化区域的平均值组成新的尺寸更小的矩

阵。本文使用平均池化方法，公式为 
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式中，
RS 是池化区域面积，即池化区域元素个数。 

4) 全连接层 

和卷积层仅对局部特征提取不同，全连接层是

将特征空间映射到样本的标记空间，可以将众多局

部特征组合分析得到最终结果。全连接层结构如图

1[3]，其输出可以表示为 
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式中：
nh 是输出神经元的值；

mv 是输入神经元的值；

mnw 是链接权值；
nb 是偏置。 

 
图 1 全连接层结构 

Fig. 1 Structure of full connection layer  

1.2 CNN 网络的训练 

1) 参数更新方法 

CNN 网络参数更新采用当前广泛应用的反向

传播(Back Propagation, BP)算法。网络训练分为信

息正向传播和误差反向传播两个过程。正向传播时，

待训练的输入信号经过卷积层等隐藏层得到输出

值；反向传播时，BP 算法根据网络输出值与训练样

本实际值的误差调整网络权重 wmn和卷积核参数[20]。

BP 网络的参数更新过程如图 2。 

 

图 2 BP 网络参数更新过程 

Fig. 2 Process of BP network parameter updating  

2) 正则化 

当 CNN 网络的表征力过强，会产生训练集识

别效果好于测试集识别效果的过拟合现象[3]。为了

防止 CNN 网络产生过拟合现象，需要对 CNN 网络

中的全连接层引入正则化(regularization)。 

本文的正则化选择 dropout 随机失活的方法。

dropout 随机失活方法是在每一次的训练中以概率 p

舍弃神经元及其链接的权值，每次舍弃的神经元又

是随机的，从而防止过拟合，提升模型泛化能力。 

2   基于 CNN的电力系统低频振荡特征辨识 

低频振荡信号频率范围为 0.1~2.5 Hz[3]。一般而

言，其数学描述可为 

1

( ) e sin( )i
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式中：
iA 为幅值；

i 为衰减系数； 2πi if   为角

频率；
i 为初始相位；q 为低频振荡信号的阶数。  

2.1 低频振荡参数识别流程 

参数识别流程图如图 3，原始信号通过信号预

处理得到 n 个二维特征矩阵。n 的大小和信号预处

理所选取的特征有关(本文 n 为 16)。将这 n 个矩阵

分别作为 n 个二维 CNN 网络的输入，CNN 网络的

输出再作为全连接层的输入，最后进入 softmax 分

类器进行分类。 

 

图 3 特征识别流程 

Fig. 3 Process of characteristic identification 

其中，信号预处理操作中，5 s 原始信号可以产

生一组特征数据。每秒输出一组数据并进入 CNN

网络识别。这个过程持续进行，从而实现了滑窗取

样的效果。CNN 网络则负责进行深层次的特征提

取。softmax 是进行多目标分类的函数，它以概率的

形式输出，概率最大的那一项即为输入所属的类别，

最终输出层个数即为设定的分类数，从而实现了定
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性的辨识。 

2.2 信号预处理 

信号预处理是对原始信号的第一次时域特征提

取，同时还可以在一定程度上滤除噪声的影响。低

频振荡信号本身是一种时域信号，可以通过时域特

征提取作为预处理操作[26]。对于某一时间序列 x ，

这里选取的时域特征见表 1。 

表 1  时域统计特征 

Table 1 Statistic characteristics of time domain 

特征描述 定义 特征描述 定义 

最大值 1 max( )s x  方差 
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n 
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时域特征虽然不能直接体现低频振荡的频率、

衰减因子等参数，但时域特征随着时间的变化可以

作为低频振荡参数的表征。如 s1, s3等体现信号幅值

的时域特征量的变化可以反映振荡信号衰减因子。

因此，相比于直接进行图像处理，时域特征提取有

利于提高 CNN 网络训练的效率和准确率。针对低

频振荡识别的预处理操作过程(图 4)如下： 

1) 对于原始信号 x ，构造长度为 1 s 的采样窗，

每隔 0.04 s 抽取一次采样窗数据。 

2) 按照表 1 计算每个采样窗数据的时域特征

量。产生 16 个时域特征随时间变化的序列，实现特

征提取和部分滤波的功能。 

3) 对于每个时域特征序列，再构造长度为 4 s

的采样窗(包含 5 s 原始信号的信息)，每隔 1 s 取一

次采样窗数据。 

4) 将采样窗数据转化为矩阵，得到 16 个 10×10

的矩阵。 

2.3 CNN 网络的训练样本 

如表 2 所示，低频振荡对应的频率范围是

(0.1,2.5)，将其均分为 12 类，每类包含的频率范围

是 0.2 Hz，对应标签 1~12。衰减因子预设的范围是

(-0.5,0.5)，将其分为四类：强衰减、弱衰减、弱发

散、强发散，对应标签 1~4。采样时间 5 s，通过网

络训练分别验证待测信号是否存在某一类频率的信

号以及辨识信号主导模态的衰减因子。 

 

图 4 预处理操作过程 

Fig. 4 Process of preprocessing operation 

表 2 参数的分类 

Table 2 Classification of parameters 

标签 频率/Hz 标签 频率/Hz 标签 衰减因子 

1 (0.1, 0.3) 7 (1.3, 1.5) 1 (-0.5, -0.2) 

2 (0.3, 0.5) 8 (1.5, 1.7) 2 (-0.2, 0) 

3 (0.5, 0.7) 9 (1.7, 1.9) 3 (0, 0.2) 

4 (0.7, 0.9) 10 (1.9, 2.1) 4 (0.2, 0.5) 

5 (0.9, 1.1) 11 (2.1, 2.3) — — 

6 (1.1, 1.3) 12 (2.3, 2.5) — — 

3   仿真分析 

3.1 CNN 算法的参数辨识结果 

1) 理想信号的辨识结果 

按照上述分类方法，随机生成不带噪声的理想

信号样本进行训练和测试。训练样本 5 000 个，测

试样本 500 个，训练 100 次。得到的结果如表 3。

可以看出，该算法对低频振荡的频率和衰减因子辨

识准确率均在 92%以上。 

表 3 CNN 网络测试结果 

Table 3 CNN testing results 

标签 准确率(频率) 标签 准确率(频率) 标签 准确率(衰减) 

1 94.5% 7 92.1% 1 95.1% 

2 93.7% 8 92.7% 2 92.2% 

3 93.4% 9 92.2% 3 92.5% 

4 93.1% 10 93.6% 4 95.9% 

5 92.0% 11 95.1% — — 

6 92.0% 12 92.6% — — 

2) 加噪声信号的辨识结果 
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为了验证抗噪性，在原始信号中分别添加

20 dB 和 10 dB 噪声，分类方法不变，将带有不同

强度噪声的训练信号输入网络，得到的结果如表 4

和表 5。 

表 4 20 dB 噪声下测试结果 

Table 4 Testing results with 20 dB noise 

标签 准确率(频率) 标签 准确率(频率) 标签 准确率(衰减) 

1 93.9% 7 92.0% 1 93.9% 

2 93.4% 8 92.5% 2 91.7% 

3 93.0% 9 92.3% 3 92.2% 

4 92.6% 10 93.1% 4 95.0% 

5 91.5% 11 93.7% — — 

6 92.1% 12 91.7% — — 

表 5 10 dB 噪声下测试结果 

Table 5 Testing results with 10 dB noise 

标签 准确率(频率) 标签 准确率(频率) 标签 准确率(衰减) 

1 93.4% 7 91.7% 1 92.3% 

2 92.8% 8 92.0% 2 91.0% 

3 92.5% 9 92.1% 3 91.4% 

4 92.3% 10 91.9% 4 94.6% 

5 91.1% 11 93.4% — — 

6 91.9% 12 91.5% — — 

 根据上述实验结果可见该算法具有较好的抗

噪性，对于添加了强度为 20 dB 噪声的信号，准确

率几乎无影响；对于添加了 10 dB 噪声的信号，各

项准确率仅下降 1%~2%。 

3) 对非平稳信号辨识能力的测试 

考虑到高比例新能源并网系统状态多变，振荡

特性复杂，为了验证该算法能否辨识出系统在振荡

过程中叠加新的振荡模态，构造如式(6)的测试信号。 
0.12

0.15

0.3( 5)

( ) 0.6e sin(2π 0.84 π)

π
0.7e sin(2π 1.21 )

3

π
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



   

  

    

 

(6) 

式中： ( 5)t  是阶跃信号； ( )t 是 10 dB 噪声，三

个模态对应的频率标签分别为 4、6、8。其图像如

图 5 所示。从 t=4 s 时开始，每隔 1 s 检测一次信号

频率，检测结果如表 6。 

从表 6 可以看出，对于频率标签为 4 的模态，

由于其为一幅值发散的模态，故从第 4 s 开始，一

直可以被检测出来。对于频率标签为 6 的模态，在第

7 s 时未被检测出来，因为此时其幅值衰减了 65%。 

 
图 5 非平稳的测试信号 

Fig. 5 Non-stationary test signal  

表 6 新加信号辨识结果 

Table 6 Results of identifying newly added signal 

标签 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 

t =4 s × × × √ × √ × × × × × × 

t =5 s × × × √ × √ × × × × × × 

t =6 s × × × √ × √ × × × × × × 

t =7 s × × × √ × × × × × × × × 

t =8 s × × × √ × × × √ × × × × 

  (注：“×”代表不存在，“√”代表存在。) 

对于频率标签为 8 的新加入的模态，在其出现 3 s

后被检测出来，因为此时其幅值因发散而显著增强。

由此可见本文所提方法，具备了辨识非平稳信号的

能力。 

3.2 CNN 算法与 Prony 算法的对比 

鉴于 Prony 算法在 LFO 辨识中获得了广泛应

用，这里使用传统 Prony 方法与本方法进行对比，

分别验证对于理想信号、加噪声信号和新加信号两

种方法辨识的差异，以验证本文方法的有效性和抗

噪性。对于式(6)的信号，在不同时段利用两种方法

进行辨识，得到的结果如表 7 所示。 

表 7 两种方法辨识结果对比 

Table 7 Comparison of the results of two identification methods 

  模态 频率/Hz 衰减因子 阻尼比/% 

0~5 s 

真实信号 
1 0.84 0.12 -2.27 

2 1.21 -0.15 1.97 

本文算法 
1 0.7~0.9 

0~0.2(主导) 
— 

2 1.1~1.3 — 

Prony 算法 
1 0.82 0.12 -2.33 

2 1.20 -0.13 1.72 

本文算法 

(含噪) 

1 0.7~0.9 
0-0.2(主导) 

— 

2 1.1~1.3 — 

Prony 算法 

(含噪) 

1 0.58 -1.15 — 

2 1.42 -1.39 — 

3~8 s 

真实信号 

1 0.84 0.12 -2.27 

2 1.21 -0.15 1.72 

3 1.58 0.3 -3.01 

本文算法 
1 0.7~0.9 

0.2~0.5(主导) 
— 

2 1.5~1.7 — 

Prony 算法 
1 1.2 -0.71 — 

2 2.4 -3.3 — 
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从表 7 可见，对于未加噪声的理想信号，Prony

算法和本文算法都能较好地辨识出信号的主要特

征，但本文算法在抗噪性和辨识非平稳信号(3~8 s)

的能力上明显优于 Prony 算法。这在一定程度上表

明本文算法在非平稳低频振荡信号辨识上的应用

潜力。 

3.3 10 机 39 节点系统的分析结果 

采用新英格兰 10 机 39 节点作为分析对象，其

系统接线图如图 6 所示。使用电力系统分析综合程

序 PSASP 进行仿真和小干扰稳定分析，计算得到

11 个振荡模式的特征值，如表 8 所示。这里只考虑

低频振荡频率范围内的 9 个模式。 

 

图 6 新英格兰 10 机 39 节点系统图 

Fig. 6 New England 10-meachine 39-bus system 

在线路 16-21 靠近 21 节点处设置一持续 0.1 s

的三相短路，各发电机有功功率曲线如图 7 所示。

采集短路后 5 s 的各发电机有功功率数据波形，将

其预处理后分别送入训练好的辨识频率的 CNN 网

络和辨识衰减因子的 CNN 网络进行识别，得到的

结果如表 9 所示。 

由表 9 可以看出，每个发电机的检测结果在

PSASP 的小干扰稳定分析结果中均有与之对应的

模式。其中全部机组都参加了模式 8 的区间振荡模

式，对应频率范围为 0.5~0.7 Hz，对应频率标签为 3。

由图 7 可见，属于该振荡模式的发电机 G1 是所有

发电机中振幅最大的，是最主要的区间振荡模式。

CNN 算法辨识的 10 个机组均为强衰减，对应衰减

因子标签为 1，与小干扰稳定分析结果一致。这些

结果证明了本文所提算法的有效性。需要指出的是，

CNN 算法从 G6 机组的功率振荡数据识别出了一个 

 

图 7 各发电机有功功率曲线 

Fig. 7 Active power curve of various generators  

表 8 特征值计算结果 

Table 8 Results of eigenvalues computation 

模式 实部 虚部 频率/Hz 阻尼比/% 

1 -10.156 5 19.994 1 3.182 2 45.289 3 

2 -8.553 3 18.441 8 2.935 1 42.074 8 

3 -0.567 5 8.953 7 1.425 0 6.325 6 

4 -0.536 2 8.840 6 1.407 0 6.053 9 

5 -0.526 8 8.757 8 1.393 9 6.004 8 

6 -0.490 8 7.361 1 0.980 5 6.652 3 

7 -0.479 4 7.225 0 0.886 4 6.621 4 

8 -0.549 9 7.024 2 0.565 0 7.804 8 

9 -0.498 5 6.160 9 0.980 5 8.064 4 

10 -0.474 2 5.569 3 0.886 4 8.483 2 

11 -0.310 4 3.550 1 0.565 0 8.710 2 

表 9 CNN 算法的辨识结果 

Table 9 Identification results with CNN method  

发电机 f 1/Hz f 2/Hz f 3/Hz 衰减因子 频率标签 

G1 0.5~0.7 — — -0.2~-0.5 3 

G2 0.5~0.7 0.9~1.1 — -0.2~-0.5 3,5 

G3 0.5~0.7 0.9~1.1 — -0.2~-0.5 3,5 

G4 0.5~0.7 — — -0.2~-0.5 3 

G5 0.5~0.7 0.9~1.1 — -0.2~-0.5 3,5 

G6 0.1~0.3 0.5~0.7 — -0.2~-0.5 1,3 

G7 0.5~0.7 0.9~1.1 1.3~1.5 -0.2~-0.5 3,5,7 

G8 0.5~0.7 1.3~1.5 — -0.2~-0.5 3,7 

G9 0.5~0.7 0.7~0.9 0.9~1.1 -0.2~-0.5 3,4,5 

G10 0.5~0.7 1.1~1.3 — -0.2~-0.5 3,6 

0.1~0.3 Hz 的模式。虽然 CNN 网络中体现其结果可

信度的分类器输出的概率仅为 76.54%，但 PSASP

的理论计算结果中缺乏与之对应的模式。这是下一

步应该注意和研究的问题。 

4   总结与展望 

高比例新能源和电力电子设备电力系统中的

低频振荡现象更加复杂，难以满足传统辨识方法中

低频振荡信号可近似视作平稳信号的要求。本文基
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于人工智能中的卷积神经网络，从定性的角度提出

了一种电力系统低频振荡特征的快速辨识的方法。

它能够在短时间内(5 s)对低频振荡信号的主要参数

做出定性的评价，具有很好的抗噪性能，且能够辨

识系统当前振荡过程中是否引入了新的振荡模态，

在一定程度上具备了辨识非平稳信号的能力。这种

快速地定性辨识低频振荡的频率和衰减因子，可为

在线应用的低频振荡抑制设备提供技术依据，也可

为调度人员采取措施赢得时间，有利于提高电力系

统的安全稳定运行水平。 

在下一步研究中，将进一步围绕低频振荡信号

本质上非线性、非平稳特性展开研究，尝试将定性

的特征快速辨识与定量的模态识别结合起来，进一

步提高快速辨识的精度和速度，同时从机理上研究

避免定性算法引入新模态的途径，获取更为准确的

辨识结果。 
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