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摘要：电力系统宽频振荡具有宽频域、非线性和时变性的特点，对振荡分类在准确性、快速性等方面提出了更高

的要求。为此，提出一种基于自适应变分模态分解(adaptive variational mode decomposition, AVMD)的多尺度模糊

熵(multi-scale fuzzy entropy, MFE)和变量预测模型(variable predictive model-based class discriminate, VPMCD)相结

合的宽频振荡分类新方法。首先，对宽频振荡信号进行 AVMD，得到固有模态分量(intrinsic mode functions, IMFS)。

然后，引入 MFE 对 IMFS 进行时域特征描述，同时实现对 IMFS 构造特征向量的降维处理。最后，采用 VPMCD

对 MFE 降维后的特征向量实现宽频振荡的分类检测。通过仿真和实测数据分析，结果表明，所提方法的宽频振荡分

类检测准确率比支持向量机(support vector machines, SVM)、BP 神经网络方法的分类准确率更高，分类时间更短。 
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Abstract: The broadband oscillation of a power system has the characteristics of wide frequency domain, nonlinearity 

and time variation. This entails higher requirements for the accuracy and rapidity of the oscillation classification. 

Therefore, a new broadband oscillation classification method based on adaptive variational mode decomposition (AVMD), 

multi-scale fuzzy entropy (MFE), and variable prediction model-based class discriminate (VPMCD) is proposed. First, 

AVMD is performed on the broadband oscillation signal to obtain the intrinsic mode functions (IMFS). Then, MFE is 

introduced to describe the time-domain features of the IMFS, and dimensionality reduction of the eigenvectors 

constructed by the IMFS is realized. Finally, the VPMCD is used to realize the classification detection of broadband 

oscillations on the feature vectors after MFE dimensionality reduction. The simulation and measured data analysis results 

show that the proposed method has higher detection accuracy and shorter classification time for broadband oscillation 

than that of the support vector machines (SVM) algorithm and the BP neural network algorithm. 

This work is supported by the National Natural Science Foundation of China (No. 61973072). 

Key words: broadband oscillation classification; multi-scale fuzzy entropy; variational mode decomposition; variable 

predictive model 

0  引言 

随着2030年“碳达峰”和2060年“碳中和”目

标的提出，电力系统的结构和规模发生了深刻变革， 
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具有“双高”特点的新型电力系统逐渐形成[1-2]。双

高电力系统中电力电子设备及其与电网多种元件之

间的交互作用，引发了具有多模态、宽频域、时变

性、强非线性等特点的新型振荡[3-4]。此类振荡主要

涉及由电力电子控制引发的电磁振荡，涉及的频率

范围为 101~103 Hz，因此被称为宽频振荡[5-6]。近年

来我国发生了多起与新能源发电和电力电子设备相
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关的宽频振荡事件[7-9]。宽频振荡已经成为影响电力

系统安全稳定运行的新问题。宽频振荡一般与变流

器的设备级控制相关[10-11]，针对不同的振荡类型采

用不同的控制策略。电力电子变流器的功率控制、

直流电压控制、交流电压控制、锁相环等控制环节

的带宽覆盖低频段、次/超同步频段以及中频段，而

交流电流控制和滤波器谐振的频段范围在中高频段

和高频段[12-13]。因此，准确的振荡分类是采用正确

的控制策略的前提。 

宽频振荡分类方法通常包括两个步骤：1) 对量

测的数据采用信号处理类方法进行特征提取，主要

有快速傅里叶变换(fast fourier transform, FFT)[14]、

类经 验模态分 解 [15-16] 、 同步挤压小 波变换

(synchrosqueezing wavelet transform, SWT)[17]、同步

提取变换(synchroextracting transform, SET)[18]等；2) 
根据提取到的特征给出分类判据，或者采用机器学

习方法进行振荡分类，如随机森林、K-means 聚类、

朴素贝叶斯、支持向量机(support vector machines, 
SVM)等。文献[14]采用 FFT 提取低频振荡信号的频

域特征，然后送入随机森林进行分类。FFT 是对一

定时间窗内的信号进行卷积，结果不具有时域局部

性特点，对非平稳振荡信号检测时存在误差，随机

森林在噪声较大的情况下存在过拟合现象。文献

[17]采用 SWT 提取次同步振荡信号的时频特征，然

后采用 K-means 聚类获得振荡频率，判断是否发生

次同步振荡。文献[18]采用 SET 提取次同步振荡的

时频特征，然后采用希尔伯特变换得到频率和衰减

因子，再交由朴素贝叶斯分类器判断是否发生次同

步振荡。SET 和 SWT 分析效果和小波基函数的选择

有关。K-means 聚类需要人为确定初始聚类中心，

朴素贝叶斯在处理多分类问题时效果不好。文献

[19]对大量 PMU 历史数据提取次同步振荡的趋势、

包络波动率指数和固定子序列长度 3 个时频特征，

然后根据特征自适应地在多 SVM 中选择分类器。

对具有非线性特征的宽频信号，SVM 的核函数选择

困难。在特征提取阶段，针对不同的振荡类型，选

择不同的信号处理方法，需要大量的相关知识和经

验。可能会出现特征提取不充分，或者由于构建的

特征空间维度过高，特征提取冗余的问题。同上，

分类阶段判据的确定也需要先验知识，缺乏普适性。

当采用机器学习方法进行分类时，存在求解计算量

大、参数难以选择等问题。宽频振荡是多种频率组

合而成的复杂信号，上述分类方法大多针对其中一

类进行分析，而且以低频或次同步为主，难以适用

于其他振荡类型。因此，正确地提取宽频振荡的特

征、减少分类计算量，提高分类准确性、快速性和

自适应性是宽频振荡分类研究的关键问题。 
近年来，基于熵的特征提取方法被应用于电力

系统的各个领域，如近似熵(approximate entropy, AE)、
样本熵 (sample entropy, SE)、排列熵 (permutation 
entropy, PE)等。文献[20]将经验模态分解(empirical 
mode decomposition, EMD)和AE相结合提取断路器

的故障特征，采用 SVM 进行故障诊断。但 AE 在熵

值计算中存在自身匹配的问题，影响特征提取的效

果。文献[21]将自适应噪声完备集合经验模态分解

(complete ensemble empirical mode decomposition 
with adaptive noise, CEEMDAN)和SE相结合得到断

路器运行状态特征量，采用 SVM 识别断路器的运

行状态。SE 不仅解决了 AE 的自身匹配问题，而且

在相对一致性上表现更优秀，能够衡量序列的无规

则程度，但 SE 对信号复杂程度的描述上比较单一，

不能全面反映不同尺度下特征信息的缺点。文献

[22]将变分模态分解(variational mode decomposition, 
VMD)和 PE 相结合，构成微电网故障诊断模型。但

PE 存在嵌入维数难以选择的问题。AE、SE、PE 等

方法在提取故障信号特征时，都是在单个尺度上进

行分析，仅度量单一时间序列的复杂度，可能会忽

略其他时间尺度下的有用信息，从而影响后续的诊

断准确性。在此基础上，文献[23]提出了多尺度模

糊熵(multi-scale fuzzy entropy, MFE)，MFE 引入尺

度因子将时间序列进行粗粒化重构，弥补了单一尺

度熵值算法的不足，它包含了更多的时间模式信息，

可以进一步提取信号的时域特征。目前，MFE 被广

泛应用于机械轴承检测、故障诊断等领域。 
基于此，本文提出了基于自适应变分模态分解

(adaptive variational mode decomposition, AVMD)的
多尺度模糊熵和变量预测模型(variable predictive 
model-based class discriminate, VPMCD)算法相结合

的宽频振荡分类方法。在特征提取阶段，首先采用

AVMD 提取振荡信号的时频特征，然后采用多尺度模

糊熵进一步描述每个模态分量的时域特征，同时实现

对 IMF 构造的特征向量的降维。在振荡分类阶段，采

用 VPMCD 分类算法来实现宽频振荡信号的分类。 

1   基本原理 

1.1 AVMD 多尺度模糊熵 
1.1.1 自适应变分模态分解 

VMD是一种非递归变分模式的信号分解方法，

适用于处理非线性信号。分解后所得的 IMF 分量包

含信号的时频域信息[24]。VMD 的原理见文献[25]。
VMD 的分解层数 K 属于自定义变量。K 值过小欠

分解，会出现模态混叠现象；K 值过大过分解，会
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产生虚假模态分量。本文通过将相关系数 x和余弦

相似度 A结合来确定准确的 K值，获得 AVMD。惩

罚因子 α取值 2000，计算不同 K值下的相邻模态之

间的相似度 Y，如式(1)所示。 
Y x A                (1) 

式中，和 为加权系数。 
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式中： 1 为相关系数的变异系数； 2 为余弦相似度

的变异系数； xS 、 x 分别为相关系数的标准差和

均值； AS 、 A 分别为余弦相似度的标准差和均值。 

相似度Y将相关系数 x和余弦相似度A相结合，

用来衡量 VMD 分解的相邻 IMF 模态之间的相似

度。Y值越大，代表着相邻两个 IMF 之间的相似度

越大，也代表着此刻 VMD 可能存在过分解。依据

相关系数理论及大量试验验证，当 Y值大于 0.8 时，

本文判断VMD为过分解，K不再增加，最佳的VMD
分解层数为 K-1。 

1.1.2 多尺度模糊熵 

如果直接将 AVMD 获得的 1K  个 IMF 分量构

造的特征矩阵作为提取到的特征进行分类，模型训

练的时间长，在线分类检测的快速性也不能满足要

求。因此，引入 MFE 对每个 IMF 进行相应频率范

围内的时序特征进行描述，同时实现对 IMF 构造特

征向量的降维。MFE 算法步骤如下所述。 

1) 对 IMF 分量序列 1 2{ , , , }NM x x x  构造 m

维向量 m
iX ，如式(3)所示。 

0{ ( ), ( 1), , ( )} ( )m
i i i i m x i   X x x x     (3) 

式中： 1,2, , 1i N m   ； ( )ix 为向量 m
iX 中的一

维向量； 0 ( )x i 为 m个连续 ( )ix 的均值。 
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2) 定义向量 m
iX 和 m

jX 之间的距离 m
ijd 是对应元

素差的绝对值的最大值，如式(5)所示。 
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3) 根据模糊函数，定义 m
iX 和 m

jX 之间的相似

度 m
ijD 为 

exp( ( / ) )m m n
ij ijD d r             (6) 

式中： n为模糊函数梯度； r为相似容限。 

4) 求样本平均相似度函数 ( , )m n r ，如式(7)

所示。 
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(7) 
5) 设置维数 1m  ，重复步骤 3)—步骤 7)，求

( , )m n r 。 

6) 原始信号的模糊熵为 
1
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7) 对 1 2{ , , , }NM x x x  进行粗粒化处理，得到

新的时间序列，如式(9)所示。 
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式中， 表示尺度因子。对于给定的 ，原始序列

被分割成长度为(K-1)/ 的粗粒向量。 
利用上述多尺度模糊熵值，组成特征向量

1 2 1[ ]KF F F F  。 1K  为 AVMD 分解获得的

IMF 分量个数。其中：嵌入维数 3m  ，r取原始信

号 0.15 倍标准差，n取 7， 取 16。AVMD-MFE 计

算流程图如图 1 所示。 

 

图 1 AVMD-MFE 计算流程图 

Fig. 1 Calculation flow chart of AVMD-MFE 

1.2 多变量预测模型 
VPMCD 方法认为从原始数据中提取的特征值

之间具有一定的相互内在关系，利用特征值之间的
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相互内在关系建立预测模型。VPMCD 是一种基于

最小二乘回归的快速学习算法。不涉及神经网络训

练的迭代过程和 SVM 的寻优过程，在对样本训练

时采用参数估计的方法建立预测模型，大幅度减少

了运算量。 
宽频振荡信号经过 AVMD-MFE 后，获得 1 行 n

列的多尺度模糊熵特征量，即 1 2 1[ , , , ]KF F F F  ，

将F作为VPMCD输入。在给定模型中采用VPMCD
对特征向量之间的关系进行回归计算，构建能够表

征不同区段下其特征量函数关系的数学模型 VPM，

通过对测试样本的特征预测，得到测试样本的类型

划分依据[26]。VPMCD 的分类步骤如下。 
1) 针对 p维特征量的 K-1 个同类样本，逐一选

择每个维度作为因变量，其他 p-1 维数据作为自变

量进行回归分析，得到 p组回归系数。针对 m种信

号类型，构建m p 维的预测模型VPM j
i 。本文选取

二次交互模型进行预测。 
2) 将测试样本的特征值输入到预测模型中，得

到预测值。每组特征值将生成 m组与信号类型相关

的预测值，每组包括 p个预测值，通过最小二乘准

则计算预测值与真实特征值的方差 rrcE ，确定输入

的样本属于哪一种信号类型，即 

2
rrc

1

( )
p

c
i i

i

E t f


             (10) 

式中： it 表示特征向量中的真值； c
if 表示模型预测

特征值； c表示类型； 

2   基于AVMD-MFE-VPMCD方法的宽频振

荡分类步骤 

本文方法包括模型训练和在线应用两个阶段，

如图 2 所示。 

1) 模型训练阶段 

(1) 利用数值仿真，将各个模态参数进行自由组

合，获得不同振荡类型，构成模型的数据集。 
(2) 将数据集进行 AVMD 得到 IMF 分量，计算

每个 IMF 分量的多尺度模糊熵值，获得特征向量 F
并标注标签，构成模型的样本集。 

(3) 将样本集按照6:4随机划分为训练集和测试

集，输送给 VPMCD 模型进行回归训练，每类信号

选取方差 rrcE 最小的特征值模型。 

(4) 模型训练完成后，根据测试集的分类结果，

对模型参数进行调整直至达到理想状态。 
2) 在线应用阶段 

(1) 当系统发生宽频振荡时，对振荡信号进行

AVMD 分解并获得多尺度模糊熵特征值，将特征值 

图 2 AVMD-MFE-VPMCD 方法的宽频振荡分类流程图 

Fig. 2 Flowchart of broadband oscillation classification based 

on AVMD-MFE-VPMCD method 

输送给 VPMCD 模型。 
(2) 通过 VPMCD 模型对振荡类型进行分类检

测，上传至调度中心。 

3   仿真实验验证 

3.1 构建仿真数据集 

仿真数据频率 f 范围是 0.01~750 Hz，步长是

0.1；衰减因子  范围是-1~1，步长是 0.01；相位

( π, π)  ，将各模态参数随机进行自由组合，振

荡幅值随机生成，可得到大量的训练样本。信号的

采样频率为 12.8 kHz，在构造的信号样本集中，随

机选取 4000 条数据构成仿真数据集。将仿真数据集

按照 6:4 划分为训练集和测试集。 

3.2 标签设定 

宽频振荡的频率范围如下：超低频段为 0.01~ 

0.1 Hz、低频段为 0.1~2.5 Hz、次同步频段为 2.5~ 

49.5 Hz、超同步频段为 50.5~100 Hz、中高频段为

100~2000 Hz。为了减少标签数量进而减少模型训练

时的计算量，本文将振荡类型划分为超低频/低频振

荡、次/超同步振荡、中高频振荡 3 类。具体标签类

型如表 1 所示。 
表 1 振荡类型及类别标签 

Table 1 Oscillation type and category labels 

振荡类型 类别标签 

超低频/低频 1 

次/超同步 2 

中高频 3 
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3.3 性能分析 

3.3.1 抗噪性能分析 
实际工程应用中，检测到的宽频振荡信号会含

有噪声，噪声会对宽频振荡的分类准确性造成影响。

为验证本文所提方法的抗噪性，将具有不同信噪比

的高斯白噪声加入测试数据中，采用训练好的模型

进行测试，分类结果如表 2 所示。 
表 2 不同信噪比噪声下的分类准确率 

Table 2 Classification accuracy of different 

signal-to-noise ratio noise 

信噪比/dB 0 20 15 10 
平均准确率/% 99.21 97.76 95.43 94.35 

由表 2 可以看出，在加入不同强度白噪声后，

模型的分类准确率都有了不同程度的下降，信噪比

为 10 dB 时下降更为明显，但平均准确率只下降了

4.86%。这是因为，本文方法在特征提取阶段采用

的 AVMD-MFE 相结合的方法，在对原始数据进行

特征提取和特征降维的同时，提高了方法的抗噪性。 
3.3.2 泛化性分析 

为满足工程实用性要求，对本文提出方法进行

泛化性分析，将实测数据加入测试集构成新的测试

集。测试集 A：原仿真数据 200 条和新加入实测数

据 200 条。测试集 B：全部为新的实测数据共 400
条。然后送入训练好的模型进行测试。测试结果如

表 3 所示，准确率为 10 次实验的平均值。 
表 3 不同测试集下的分类准确率 

Table 3 Classification accuracy of different test sets 

准确率/% 
测试集 

最大值 最小值 平均值 

A 97.35 95.40 96.88 

B 95.67 92.42 93.54 

由表 3 可知，面对全新的实测数据，训练好的

模型能够对宽频振荡类型进行准确识别，没有产生

过拟合现象。这是因为 VMD-MFE 特征提取充分，

已经将数据按照类型大致聚类，使 VPMCD 输出的

分类准确率很高。因此，本文所提方法具有良好的

泛化性，可以满足实际工程需求。 
3.4 对比实验 

3.4.1 AVMD 对比实验 
为了验证 AVMD-MPE 算法的有效性，本文随

机抽取 300 个信号样本(每种标签 100 个)，分别进

行 AVMD-MFE 和 EMD-MFE 特征提取，并比较二

者的提取效果。实验结果如图 3 所示。 
由图 3 可以看出，此混合信号的 AVMD-MFE

特征差异性明显，辨识度高；而 EMD-MFE 特征差

异不明显，走势、陡度都十分相似，数值区间上也

互有重叠，不容易区分。 
3.4.2 多尺度模糊熵对比实验 

分别选取 AE、SE 与 AVMD 相结合，验证本

文 AVMD-MFE 特征提取的有效性。3 种特征提取

方法均以 6:4 的比例设置训练集和测试集，输送给

VPMCD 模型，结果如表 4 所示。 

 
图 3 AVMD-MFE 和 EMD-MFE 方法的实验对比结果 

Fig. 3 Comparative experiments between AVMD-MFE  

and EMD-MFE methods 

表 4 不同特征提取方法的准确率 

Table 4 Influence of different feature extraction methods 

准确率/% 
实验序号 

AVMD-AE AVMD-SE AVMD-MFE 

1 89.54 90.17 99.48 

2 88.72 89.35 98.63 

3 85.23 91.25 99.53 

平均准确率 87.83 90.26 99.21 

由表 4 可知，由于 AE 和 SE 只反映时间序列

在单一尺度上的信息，因此其分类准确率低。而多

尺度模糊熵可以反映时间序列在不同尺度因子下的

自相似性和复杂性程度，所以本文所提 AVMD- 
MFE 特征提取方法能够有效地提取信号特征，分类

效果好。 
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将多尺度模糊熵特征的效果用 t-SNE 降维可视

化，如图 4 所示。由图 4 可见，各振荡类型已经呈

零散聚类状态。AVMD-MFE 获得的多尺度模糊熵

特征向量实现了对原始数据的特征提取和特征降

维，为后续 VPMCD 分类器获得较高的识别率和识

别速度垫定了基础。 

 

图 4 AVMD-MFE 特征提取 t-SNE 二维分布图 

Fig. 4 Two-dimensional distribution map of AVMD-MFE 

features extracting t-SNE 

3.4.3 VPMCD 对比实验 
为了验证本文分类方法的性能，选取了 SVM、

BP 神经网络与 VPMCD 进行对比实验。在相同的

训练集下，各种方法的结果如图 5 所示。 

 
图 5 不同分类方法的对比 

Fig. 5 Comparison of different classification methods 

由图 5 可知，SVM 的分类正确率相较于VPMCD

较低，且在线分类时间长；BP 的分类正确率不高，

在线分类时间也较长。VPMCD 的分类效果最好，

能够达到 99.56%，且在线分类时间相对较短；这是

因为 VPMCD 算法不需要输入超参数，进而不必在

算法参数的调优上花费时间，训练时间短，结构简

单，在线应用时分类时间也短。 

4   实例验证 

以某地区风电机组发生脱网现象时为例，在

35 kV 电压下，将 A 相电流、电压、SVG 电流实测

数据作为模型输入，采样频率为 12.8 kHz，时间为

30 s，实验结果如图 6 所示。  

 
图 6 实测数据 

Fig. 6 The measured data 

通过本文所提方法对风电机组线路进行宽频

振荡在线监测。首先进行自适应变分模态分解，其

相似度计算结果如图 7 所示。当 5K  时，IMF3&4
所在列的 Y值大于 0.8，确定 AVMD 的最优模态分

解数为 4。 

选取 6~26 s 内的实测电流、电压、SVG 波形进

行滑动检测。时窗长度为 2 s，窗口重叠长度为 1 s，
每 2 s 进行一次 AVMD-MFE-VPMCD 分类监测。滑

动检测过程如图 8 所示。 

对 35 kV电压下的 A相电流进行如图 8所示的

滑动检测。得到每一个窗口的 AVMD 分解结果，

部分 AVMD 分解图(8~10 s)如图 9 所示。 

对每个窗口得到的 IMF 求解多尺度模糊熵值，

得到一组特征量 F。以图 9 为例，特征量如表 5 所示。 
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图 7 不同 K取值下的相似度值 
Fig.7 Similarity values at different values of K 

 

图 8 滑动检测示意图 

Fig. 8 Slide detection schematic 

 

图 9 A 相电流 AVMD 分解图 

Fig. 9 AVMD exploded view of A phase current 

表 5 AVMD 分解的特征量 F(8~10 s) 

Table 5 Eigenvalue vector F of the AVMD (8~10 s) 

IMF IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 

多尺度模糊熵 0.169 0.356 0.566 0.421 

对F采用 VPMCD模型进行滑动检测得到振荡

类型结果，如图 10 所示。 

由图 10 可以看出，宽频振荡同时存在慢互作

用(小于 10 Hz)与快互作用(数十到数百赫兹)，这是

由于变流器接口发电设备的多时间尺度控制特性会

导致机、网之间既有机电暂态又有电磁暂态的耦合

互动，从而引发宽频率范围的振荡现象。 

根据图 10 中 35 kV 电压下的 A 相电流振荡检

测结果可知：在电流作为输入量的第 16~18 s、
24~26 s 时间段内，次/超同步振荡和超低频/低频振

荡同时存在，这是因为电力电子设备控制相互作用

引发的电磁振荡频率范围非常宽广，会出现次/超同

步振荡模式，也会对工频信号产生调制作用，导致

低频振荡现象的发生。针对这种频段混叠的现象，

不仅需要正确分类，还要认识到机电–电磁动态共存

且相互作用的复杂性。 

 

图 10 A 相振荡类型检测结果 

Fig. 10 Detection results of A-phase oscillation types 

对比图 10(a)、图 10(b)、图 10(c)可知，对于中

高频振荡，电流作为输入量的振荡检测结果包含了

电压、SVG 的检测结果，这是因为交流电流控制和

滤波器谐振的频段范围在中高频段和高频段。对于

次/超同步振荡及超低频/低频振荡，电压作为输入

量的检测结果比较全面，这是因为电力电子变流器

的功率控制、直流电压控制、交流电压控制、锁相
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环等控制环节的带宽覆盖低频段、次/超同步频段以

及中频段；由图 6(c)可以看出，发生宽频振荡时静

止无功发生器中也受到影响，但是 SVG 的监测结果

过于分散，因此不予考虑。 

5   结语 

本文将 VMD 多尺度模糊熵与 VPMCD 相结合

来进行宽频振荡分类检测，主要结论如下。 

1) 利用加权的相关系数和余弦相似度法确定

了 VMD 的分解层数，实现了对宽频振荡信号的自

适应 VMD 分解。 

2) 对 IMF 进行多尺度模糊熵计算，构建成特征

向量作为 VPMCD 模型的输入，达到对特征空间降

维的目的。 

3) 利用本文提出的 AVMD 多尺度模糊熵和

VPMCD 相结合的方法，减少了计算量、实现了较

准确的宽频振荡分类检测，对多类型的宽频振荡分

类具有宽适用性。 
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