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摘要：随着以风光为代表的新能源发电大规模并入电力系统以及大型水轮机组的新型调速器的投入使用，新型电

力系统的振荡从传统的低频振荡扩展到多频段振荡，准确定位多频段振荡源是抑制不利影响扩大的关键手段。基

于此，提出了一种基于短时傅里叶变换和两阶段深度迁移学习的定位方法。首先，该方法将系统中发电机的有功

量测信号通过短时傅里叶变换处理转换得到时频表征矩阵，并通过线性映射将其转化为特征图像，从而将定位问

题转化为图像分类问题。然后，将所得到的图像输入到基于 ResNet50 的两阶段分类器。第一阶段用于确定振荡的

类型，第二阶段则用于确定该类型振荡源的具体位置。采用融入图像知识学习的迁移学习进一步提高训练效率和

定位准确率。含风电的新英格兰系统和湖北电网算例仿真结果均表明：相较于支持相量机、决策树和单阶段迁移

学习方法，所提方法在面对噪声时兼顾较高的准确性和鲁棒性。 
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Abstract: With the large-scale integration of new energy, represented by wind and solar power, into the system and the 
use of new governors of high-power turbine units, the oscillations in the new power system have expanded from the 
traditional low frequency oscillation to multi-frequency band oscillation. Accurately locating the oscillation source is a 
key means to suppress the expansion of adverse effects. Thus a novel location method based on short-time Fourier 
transform (STFT) and two-stage deep transfer learning is proposed. In this method, the active power measurement signals 
of all generators are converted into time-frequency representation matrices by STFT processing, and the matrices are 
transformed into feature images by linear mapping, so that the location problem is transformed into an image 
classification problem. The feature images are then fed into a ResNet50-based two-stage classifier. The first stage is used 
to determine the type of oscillation, while the second stage is used to locate the source. Transfer learning integrated with 
image knowledge learning is adopted to further improve the training efficiency and localization accuracy. Simulation 
results for the New England system with wind power and the Hubei power grid show that, compared to the support vector 
machine, decision tree and single-step transfer learning method, the proposed method has higher accuracy and robustness 
in the presence of noise. 
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0  引言 

传统电力系统的振荡一般为低频振荡 (low 
frequency oscillation, LFO)，它主要由电力系统的负

阻尼效应而产生。随着电力系统的不断发展，一方

面大容量水电机组引入电力系统，调速器参数设置不

合理可能会引起超低频振荡 (ultra-low frequency 
oscillation, ULFO)[1]；另一方面，以风光为代表的大

规模新能源接入电力系统可能产生次同步振荡

(sub-synchronous oscillation, SSO)[2-4]，这些新振荡

的出现使得新型电力系统的振荡呈现多频段振荡的

特点，这些多频段振荡将严重威胁电力系统稳定运

行。迅速准确地定位振荡源的位置是解决和应对电

力系统中多频段振荡问题的关键前提条件[5-6]。 
传统的多频段振荡源定位方法主要依赖电气设

备的物理特性，通过对电力系统中多频段振荡问题

进行数学建模，再使用电力系统的动态模型和各种

振荡的物理特性来确定扰动位置[7-9]。这些基于物理

机理与数学模型的振荡源定位方法的准确性取决于

电力元件建模的精细程度和物理假设的可靠性。然

而，各种电气设备具有强烈的非线性，同时其动态

特性受频率影响，所以准确获得各种电气设备的结

构和参数是困难的。因此，从数学模型和物理机理的

角度来看，运用数学建模方法实现振荡源定位是较

为困难的[10]，该方法主要用于进行多频段振荡事故

发生后的故障分析[11]。 
人工智能可以避免数学建模准确性低的问题，

并且具有自我学习能力与更好的适应性，可有效应

用于电力系统中的各种问题[12-14]。基于人工智能方

法的多频振荡源定位方法可以分析系统中的大量数

据及其与振荡位置的关系，从而确定振荡分布的位

置[15]。文献[16]在特征椭球的高维空间完成特征提

取，利用决策树模型定位低频振荡源。文献[17]使
用稀疏贝叶斯学习方法判断发电机等效阻尼系数的

正负，从而定位负阻尼低频振荡源。文献[18]对仿

真系统与实际系统的振荡特征进行对抗学习，运用

瞬时电气量数据提取特征，实现了次同步振荡源的

定位。文献[19]将有功曲线转换成平滑伪 Wigner- 
Ville 图像，利用迁移学习完成低频振荡源定位。目

前的振荡源定位方法通常仅针对特定种类的振荡

源[17-22]，而缺少对超低频振荡、低频振荡与次同步

振荡同时定位的相关研究。 
基于此，本文提出了一种基于短时傅里叶变换

(short-time Fourier transform, STFT)和两阶段深度迁

移学习的多频段振荡源定位方法。该方法将多频段

振荡事故曲线换为图像，从而将复杂的振荡源定位

问题转化为图像分类问题，利用具有强大图像识别

能力的深度迁移学习方法处理该问题。将所得到的

特征图像输入到本文所提基于 ResNet50 的两阶段

分类器，其中第一阶段用于确定振荡的类型，第二

阶段则用于确定该类型振荡源的具体位置，不同定

位器具有分析不同频段的定位图像特征的能力，因

此对于超低频振荡、低频振荡与次同步振荡，本文

所提方法能够有针对性地对其进行定位，从而提高

了定位的准确性。 

1   基于短时傅里叶变换与两阶段迁移学习

的多频段振荡源定位算法框架 

本文提出的基于两阶段深度迁移学习的多频段

振荡源定位算法框架如图 1 所示。振荡定位算法分

为第一阶段分类模型与第二阶段定位模型两个阶

段，其中，第二阶段定位模型又包括 ULFO 定位模

型、LFO 定位模型与 SSO 定位模型，这 4 个模型均

是基于 ResNet50 网络所构建。 
该算法的主体框架如下：首先使用同步向量测

量装置(phasor measurement unit, PMU)获取整个系

统所有发电机的有功功率量测值，使用 STFT 与色

彩线性映射将其转换成第一阶段分类图像，然后将

第一阶段分类图像输入训练好的第一阶段分类模型

进行分类，判断该振荡样本是属于无振荡、超低频

振荡、低频振荡或者次同步振荡；根据分类结果，

选择生成相对应的第二阶段定位图像，并将该定位

图像输入至对应的第二阶段定位模型进行具体定

位，输出振荡源定位结果；在线定位产生的新样本

数据将被纳入新的样本数据集，使用迁移学习进一

步更新模型，持续改进两阶段分类模型的性能。 
在整个两阶段定位算法投入使用之前，历史记

录的 PMU 数据或仿真模型生成的数据被用作多频段

振荡的样本集，使用该样本集对第一阶段分类模型和

第二阶段 ULFO 定位模型、LFO 定位模型与 SSO 定

位模型 4 个模型使用迁移学习分别进行离线训练。 
1.1 基于 STFT 的特征图像样本生成 

采用 STFT 对 PMU 录波数据进行处理，STFT
是一种常用的信号分析方法，具备对信号在时间域

和频率域同时进行分析的能力。STFT 将信号划分

为多个时间窗口，并对每个窗口应用傅里叶变换，

从而得到信号在频率域的表示。对于时域信号 y(t)
进行 STFT 时，可以用式(1)表示。 

j2( , ; ) ( ) e( ) dyS t h y h t    
 



        (1) 

式中： ( , ; )yS t h 为时域信号 ( )y t 的 STFT 变换；t

为时间；为频率；h为进行 STFT 时所用的窗函数， 
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图 1 基于 STFT 和两阶段深度迁移学习的多频段振荡源定位框架图 

Fig. 1 Framework diagram of the multi-frequency oscillation source location algorithm 

based on STFT and two-stage deep transfer learning 

用于将信号切分成较短的时间段； h为其共轭。 
为了提取信号的能量时频分布特征，计算式(1)

的模的平方，从而定义时频表征(time frequency 
representation, TFR)矩阵的每个元素，如式(2)所示[23]。 

2
j2( , ) ( ) ( ) deyE t y h t    

 



        (2) 

TFR 矩阵 yE 显示了信号在不同频率上的能量

分布，通过观察 TFR 矩阵，可以了解信号中频率分

量的强度和分布情况。 
窗口长度的选择是信号分析中的一个重要考虑

因素，它决定了时间和频率的分辨率。较短的窗口

长度提供更好的时间分辨率，并能检测到信号的快

速变化。在本研究中，选择不同的窗口长度用于所

需研究的 3 个频段进行 STFT 处理。对于 ULFO 与

LFO 的频率范围，选择较长的窗口长度以确保观察

到较低频率信号中频率特征的微小变化。对于 SSO

的频率范围，选择较短的窗口长度有助于减少计算

和数据负载，并允许对能量的时频分布进行定性分

析，无需对具体频率参数进行定量分析。 
对于每台发电机的有功功率振荡信号，分别使

用 STFT 获取其 ULFO 频段、LFO 频段以及 SSO 频

段的 TFR 矩阵 A、B 和 C，其中，矩阵的第 i行第
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j 列的元素分别表示为 ,i ja 、 ,i jb 和 ,i jc ，3 个 TFR 矩

阵分别如式(3)—式(5)所示。 

1

1

1

1,1 1,2 1,

2,1 2,2 2,

,1 ,2 ,

n

n

m m m n

a a a

a a a

a a a

 
 
   
 
  




  



A         (3) 

2

2

2

1,1 1,2 1,

2,1 2,2 2,

,1 ,2 ,

n

n

m m m n

b b b

b b b

b b b

 
 
   
 
  




  



B         (4) 

3

3

3

1,1 1,2 1,

2,1 2,2 2,

,1 ,2 ,

n

n

m m m n

c

c

c c

b c

c c c

 
 
   
 
  





  


C         (5) 

对于有 N台发电机的电力系统，在发生多频段

振荡时，每台发电机对应 3 个 TFR 矩阵，即 A、B
与 C。因此，通过连接每台发电机的 TFR 矩阵，可

以用式(6)表示单一的振荡事件 O。 
(1) (1) (1) ( ) ( ) ( )[ ]N N NO A   B   C A   B   C    (6) 

式中， ( ) ( )i iA   B 与 ( )iC 分别表示第 i 台发电机的

ULFO 频段 TFR 矩阵、LFO 频段 TFR 矩阵与 SSO
频段 TFR 矩阵。 

仅关注超低频范围时，将 ULFO 频段的 TFR 矩阵相

连接即可表示 ULFO 振荡事件，ULFO 样本 U 可以

用式(7)表示。 
(1) (2) ( 1) ( )[ ]N NU A A A A      (7) 

类似地，LFO 样本 L 与 SSO 样本 S 分别可以

用式(8)和式(9)表示。 
(1) (2) ( 1) ( )[ ]N NL B B B B      (8) 
(1) (2) ( 1) ( )[ ]N NS C C C C      (9) 

通过上述方法得到的 TFR 矩阵具有较大的尺

寸，高精度地存储这些矩阵的每个元素将显著增加

存储需求，并且将导致数据的传输和处理过程极为

耗时，很难满足振荡监测的快速性需求，而将数据

转换成图像格式能有效减小所需的存储空间。因此，

在训练每个定位模型时，选择占用较小存储空间的

图像作为训练样本[20]。 

本文将 TFR 矩阵转化成特征图像生成方法如

下：首先，将每个 TFR 矩阵的元素按从大到小的顺

序进行排序。然后，将排序后的列表线性映射到色

彩谱图 viridis colormap 中，形成一个颜色查找表。

再根据颜色查找表中的对应关系，将 TFR 矩阵的每

个元素的对应位置填充成不同的颜色。根据这种方

法，将 4 种 TFR 矩阵分别转换为分类图像与定位图

像。以在 M2 处发生的 LFO 振荡事件为例，特征图

像的生成流程如图 2 所示。 

 

图 2 LFO 特征图像生成流程图 

Fig. 2 Schematic diagram of formation of LFO feature image 

该方法将 STFT 应用于所有发电机的有功功率

振荡信号，并通过色彩线性映射将整个网络的振荡

特征信息融合至一张特征图像中。生成的特征图像

不仅包含了每台发电机自身振荡信号的时频分布的

信息，同时还包含了各台发电机相互作用的时频关

系的信息。因此，不同类型不同位置的振荡样本的

特征能通过生成的特征图片表征出来，生成样本的

同时完成了特征提取工程。 

将矩阵 O 通过色彩映射得到第一阶段分类图

像，并将其作为样本集 1。类似地，ULFO 振荡样

本、LFO 振荡样本与 SSO 振荡样本通过色彩映射分

别得到样本集 2、样本集 3 与样本集 4。 
1.2 训练模型 

分别采样样本集 1、样本集 2、样本集 3 与样本

集 4 对算法中的第一阶段分类模型和第二阶段 ULFO
定位模型、LFO 定位模型与 SSO 定位模型 4 个模型
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分别进行迁移学习，主要步骤如下所述。 

1) 使用迁移学习构建分类模型与定位模型，导

入预训练模型，并冻结导入模型的部分层参数。 

2) 将样本集划分为训练集和验证集。训练集用

于训练定位模型，而验证集用于评估训练得到的模

型的准确性。 

3) 如果验证集的定位准确性达到阈值，说明模

型的准确性符合要求，可以投入使用。否则，重新

设置冻结层数，使用训练集重新训练模型，然后评

估验证集的定位准确性，直到达到目标阈值为止。 

2   基于深度迁移学习 ResNet50 网络的振荡

源定位模型 

2.1 ResNet50 网络 

ResNet50 是一个受深度残差网络概念启发的

卷积神经网络，其关键特点是使用残差模块来构建

模型。ResNet50 包含了 5 个阶段，每个阶段包含了

不同数量的残差块，总共有 50 层卷积层[24]。 

残差模块的特征是引入恒等映射，通过将输入

直接添加到输出上，学习残差部分即输入与期望输

出之间的差异，残差模块的数学表达如式(10)所示。 

1

,( ) ( )

( )
l l l l

l l

y h x F x W

x f y

 






          (10) 

式中： lx 为第 l层的输入； 1lx  为第 l层的输出； lW

为第 l层的权重； F 表示残差块； ( )f  为 ReLU 函

数； ( )l lh x x 表示恒等映射。 

因此，特征从较浅层向较深层的传递可以用式

(11)表示。 

1

( , )
L

L l i i
i l

x x F x W




             (11) 

根据链式法则，正向过程的梯度计算如式(12)
所示。 

oss oss

oss
1

1 ( , )

L

l L

L

i i
i lL l

l

x

x x x

F x W
x x

L L

L 



  
  

  

  
    


    (12) 

式中， ossL 为损失函数。 

在反向梯度传播中，残差块中任意两个层的梯

度都等于 1，即使梯度值很小，也不会导致梯度消

失，有效地避免了梯度消失和梯度爆炸。 

利用残差学习有潜力减少模型中的参数数量，

从而降低模型复杂度并减轻过拟合的风险。通过高

效传播信息和学习残差组件，残差学习可以更好地

提取数据中的关键特征，从而增强模型的泛化能力。 
ResNet50 网络引入了批归一化和全局平均池化技术，

有效地对神经网络中的激活输出进行归一化处理，

加速模型训练过程，同时也提高了模型的泛化能力。 
总之，ResNet50 网络在图像处理任务中表现出

高准确性和泛化能力，可以用于解决强迫振荡干扰

源定位问题。 
2.2 迁移学习 

迁移学习旨在利用从一个任务中获得的知识和

经验来有效地解决另一个相关任务，可以避免对相

似特征和模式进行冗余学习，节省时间和计算资源,

基于 ResNet50 的迁移学习示意图如图 3 所示。为了

将 ResNet50 网络应用于强迫振荡干扰源定位问题，

进行了以下设置和修改。 

 
图 3 基于 ResNet50 的迁移学习示意图 

Fig. 3 Schematic diagram of ResNet50 based transfer learning 
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1) 将特征图像的尺寸转换为大小为 224×224的

特征图像，作为 ResNet50 网络的输入图像。 

2) 将 ResNet50 网络的 Softmax 层进行替换，使

得该层的节点数与相应电力系统中的发电机数量

相同。 

将调整后的特征图像输入到修改后的网络中，

并且全连接层的输出提供与特定电力系统发电机位

置相关的预测结果，从而有助于定位干扰源的位置，

提高模型的性能和泛化能力。 

2.3 基于 STFT 和两阶段深度迁移学习的多频段振

荡定位方法流程 

结合前文内容，本文提出的基于 STFT 和两阶

段深度迁移学习的多频段振荡定位方法可以通过以

下步骤实现，如图 4 所示。 

 

图 4 基于 STFT 与两阶段深度迁移学习的多频段 

振荡源定位方法流程图 

Fig. 4 Flow chart of multi-frequency oscillation location 

method based on STFT and two-stage transfer learning 

第一步：使用 PMU 获取电力系统中所有发电

机的有功功率振荡信号。 

第二步：对有功功率信号进行归一化，并基于

式(6)—式(9)分别计算 4 种类型的 TFR 矩阵。 
第三步：使用线性映射方法将 TFR 矩阵转换成

图像，获得第一阶段分类图像、ULFO 定位图像、

LFO 定位图像和 SSO 定位图像，并将这些图像作为

样本集，分别设置训练集和验证集。 
第四步：对于每个分类器，导入预训练的

ResNet50 模型，冻结卷积层，使用训练集训练模型，

并使用验证集评估分类准确率。 
第五步：若验证集上的定位准确度超过阈值，

则转到第六步。若不满足条件，则返回第四步，调

整冻结层数，并重新训练模型，直到验证集准确度

达到阈值条件。获得分类器模型、ULFO 振荡源定

位、LFO 振荡源定位模型和 SSO 振荡源定位模型。 
第六步：对于实际的多频段振荡事件，获取

PMU 有功功率数据，并按照第一步到第三步的步骤

生成第一阶段定位图像，将它输入第一阶段分类器

模型。 
第七步：第一阶段分类器对第一阶段分类图像

进行分类，确定样本的具体振荡类型。 
第八步：若被分类为 ULFO，则生成 ULFO 定

位图像，并将其输入至 ULFO 定位模型，确定 ULFO
振荡源的具体位置。类似地，使用相同的方法确定

LFO 振荡源与 SSO 振荡源位置。 

3   仿真验证 

本节首先验证所提方法的可靠性和可行性，然后

通过与其他人工智能方法相比，证明该方法的准确率，

并在含有噪声的条件下，验证所提方法的鲁棒性。 
3.1 算例 1：10 机 39 节点系统 

本文基于Matlab/Simulink平台搭建了含风电的

改进 IEEE39 节点系统[25]：系统额定频率为 50 Hz，
在原 IEEE39 节点系统的 3、4、16、17、18 号节点

并入风力发电场，将每个风力发电场聚合为 2 MW
额定容量的双馈风力发电机(doubly fed induction 
generator, DFIG)，每个风电场包含多台双馈风力发

电机，双馈风机采用忽略了定子暂态的三阶模型，其

中，各风电场的双馈风机均采用下垂控制措施对频率

波动进行调节，各风机下垂控制的输入为 1 号同步机

并网点的暂态频率[26]，该系统的示意图如图 5 所示。 
3.1.1 样本集的建立 

为了模拟实际的多频段振荡事件，在系统中设

置不同类型的干扰：调整发电机的调速系统 PID 参

数引发 ULFO，在不同发电机的励磁系统的输入上

施加不同大小和频率的正弦扰动激发LFO，在DFIG
的网侧控制器处施加不同大小和频率的正弦扰动激
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发 SSO。具体的扰动数据设置如表 1 所示。 

 
图 5 包含有风电的 10 机 39 节点系统仿真模型接线示意图 

Fig. 5 Wiring diagram of the 10-generator 39-bus 

system with wind power 

表 1 样本参数设置 

Table 1 Sample parameter setting 

振荡类型 故障位置 扰动频率 扰动幅值 

ULFO 调速系统 0.05~0.15 Hz — 

LFO 
同步发电机 

励磁系统 

0.2~2.5 Hz 

(步长 0.1 Hz) 

0.05~0.25 p.u. 

(步长 0.025 p.u.) 

SSO 
DFIG 网侧 

控制器 

10~40 Hz 

(步长 1 Hz) 

0.1~0.5 V 

(步长 0.05 V) 

本节采用Simulink软件进行时域仿真获取样本

数据时，每个样本的仿真时间设置为 20 s，采样频

率设置为 100 Hz，选取各台发电机的有功功率信号

作为 PMU 测量值，按照样本的振荡频率与振荡位

置设置不同类别的标签。按照第 1.1 节的方法将

PMU 测量值转换成特征图像，获取样本集数据。 
综上所述，通过仿真模型获得了共 6055 个样本

数据(样本集 1)，其中包括 1500 个无扰动样本，1000
个 ULFO 样本(样本集 2)，2160 个 LFO 样本(样本集 

3)和 1395 个 SSO 样本(样本集 4)。将每个样本数据

按照 8:1:1 的比例划分为训练集、验证集与测试集，

其中，训练集用于对模型进行参数训练，验证集用

于检测训练后的模型是否满足阈值要求，测试集用

于进行在线测试的实验。 
3.1.2 离线训练 

本文通过微调来完成模型的离线训练过程，冻

结不同层数的 ResNet50 网络，同时比较验证集准确

率和训练时间，选择适合模型的最佳冻结层数。 
以 LFO 源定位模型为例，根据样本集大小和调

参结果对比，设置如下超参数：批大小为 4，迭代

轮数为 30，学习率为 310- ，学习率衰减为 510- 。模

型在不同条件下的训练时间和准确率如表 2 所示。 

表 2 不同网络的训练时间和验证集定位准确率比较 

Table 2 Comparison of training time and location accuracy 

of validation sample of different networks 

冻结层数 训练时间/min 准确率/%

使用预训练参数，不冻结 100.34 97.31 

使用预训练参数，冻结 conv1 参数 94.89 98.21 

使用预训练参数， 

冻结 conv1 到 conv2 参数 
78.10 98.60 

使用预训练参数， 

冻结 conv1 到 conv3 参数 
75.97 97.68 

使用预训练参数， 

冻结 conv1 到 conv4 参数 
80.96 86.73 

使用预训练参数， 

冻结 conv1 到 conv5 参数 
60.75 56.89 

综合考虑定位模型的准确性和效率，选择冻结

conv1 到 conv2_x参数的 ResNet50 网络作为预训练

网络。 

为了验证迁移学习后 ResNet50 模型对图像的

处理能力，选取卷积层 conv1，卷积层 conv2_3，卷

积层 conv4_6 与池化层 average pool 的输出特征，作 T

分布随机近邻嵌入(T-distributed stochastic neighbour 

embeddin, TSNE)降维处理，TSNE 处理后的样本如

图 6 所示。 
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图 6 ResNet50 网络中间层输出的 TSNE 分析 

Fig. 6 TSNE analysis of the output of the middle layers of ResNet50 network

由图 6 可知，经过迁移学习后的 ResNet50 模型

对样本集有良好的特征处理能力，随着 ResNet50
网络对图片样本的深入处理，不同类型的图片样本

特征差异逐渐凸显，TSNE 聚类效果也就越明显。 
使用非迁移学习与迁移学习分别训练第二阶段

LFO 源定位模型，具体仿真实验过程和结果对比如

图 7 所示。 

 

图 7 迁移学习与非迁移学习训练 LFO 定位模型 

训练过程和结果对比 

Fig. 7 Comparison of transfer learning and non-transfer learning 

training LFO localization model training process and results 

通过仿真验证，最后确定 LFO 振荡源定位模

型的验证集定位准确率为 98.60%，与非迁移学习方

法相比，本文所提出的冻结 conv1 到 conv2_x卷积

层参数的迁移学习方法能够更快地收敛，同时准确

率能稳定在较高的范围，损失函数能稳定在较低的

水平。 

类似地，按照微调方法确定其他 3 个模型的冻

结层数与验证集准确率，最终 4 个模型的验证集分

类准确率均在 98%以上，本文所提出的基于两阶段

深度迁移学习定位方法定位准确率为 96.06%，准确

率较高，满足实际电力系统中的振荡源定位需求。 

3.1.3 不同定位方法的准确率比较 
1) 第一阶段分类模型的分类结果 

第一阶段的分类结果直接决定数据样本所转化

的定位图像种类选取与第二阶段定位模型的选取，

表 3 为在不同数量的训练集下的第一阶段分类模型

的分类准确率结果。当训练集占原始训练集比例为

70%时，分类模型的混淆矩阵如图 8 所示，混淆矩

阵中每个单元格中整数为样本的数量。 
表 3 在不同比例训练集条件下的第一阶段 

分类模型的准确率比较 

Table 3 Comparison of location performance of the first stage 

classification model under different sample sizes                       

训练集所占原始训练集比例/% 
定位方法 

100 85 70 

分类准确率/% 99.83 98.67 96.53 

 

图 8 第一阶段分类模型的混淆矩阵 

Fig. 8 Confusion matrix of the first stage classification model  

由表 3 与图 8 的信息可知，第一阶段分类模型

的准确度较高，并且对于各个类型的振荡样本均有

很高的分类准确率，为后续第二阶段定位模型的定

位创造了可靠的前提条件。 
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2) 整个两阶段定位模型的定位结果 
本节采用传统机器学习方法中的支持向量机

(support vector machine, SVM)模型与决策树(decision 
tree, DT)模型，以及单阶段的迁移学习方法，与本

文所提方法的定位准确率进行对比，对比结果如表

4 所示。当训练集占原始训练集比例为 70%时，本文

所提定位模型的混淆矩阵如图 9 所示。 
表 4 在不同比例训练集条件下的不同定位方法的 

定位准确率比较 

Table 4 Comparison of location performance of different 

location methods under different sample sizes                                                      

训练集所占原始训练集比例 
定位方法 

100% 8% 70% 

基于 ResNet50 的 

两阶段迁移学习 
96.06% 94.26% 91.96% 

基于 ResNet50 的 

单阶段迁移学习 
88.36% 85.08% 79.18% 

SVM 73.61% 64.43% 60.66% 

DT 68.20% 60.16% 50.98% 

 

图 9 所提定位模型的混淆矩阵 

Fig. 9 Confusion matrix of the proposed localization model 

从表 4 可以看出，与传统的机器学习方法相比，

基于 ResNet50 网络的迁移学习方法具备更高的分

类准确率，并且随着训练样本数量的减少，机器学

习方法的验证集定位准确率将会有较大幅度的下

降，这是由于机器学习的训练模型在训练样本较少

时出现过拟合，导致模型的泛化能力较弱，因此随

着训练所使用的样本数量减少，机器学习的分类准

确率大幅度降低。 
同时，通过与直接使用基于 ResNet50 的迁移学

习方法相比，本文提出的两阶段定位方法进一步提

高了定位准确率，这是由于输入至定位模型的特征

图像尺寸是固定的，输入至第二阶段定位模型的图

像仅包含特定频段的时频信息，相较于单阶段定位

方法的输入图像，它包含了更多对应频段的细节特

征信息，同时剔除了其他频段的信息，避免其他频

段信息对定位产生干扰。因此，相较于单阶段的定

位方法，本文所提出的两阶段定位方法具有更高的

振荡源定位准确率。 
另外，从图 9 所示的混淆矩阵可以得知，本文

所提出的两阶段分类器对于各个位置的振荡源都有

较高的定位准确率。 
结合混淆矩阵分析振荡源定位错误的样本，可

以发现，当扰动源幅值较小时，该发电机自身所形

成的相对有功振荡幅值较低，其他发电机的相对有

功幅值反而更高，在经过 STFT 与色彩映射处理后，

该振荡样本所形成的定位图像特征并不明显，不同

类型的振荡样本经过色彩映射后可能生成相似的图

像特征，误判的可能性也就更大，如图 10(a)与图

10(b)分别为误判位置为 M1 的 M9 位置振荡的定位

图像与判断位置为M1的M1位置振荡的定位图像，

由于图 10(a)在 M1、M2、M5、M6 与 M9 处位置具

有与图 10(b)类似的图像特征，因此定位器将图 10(a)
误判为 M1 处的振荡事件。 

 

图 10 定位图像示意图 

Fig. 10 Schematic diagram of location image  

综上所述，本文所提出的基于 ResNet50 的两阶

段迁移学习具有较高的定位准确率，并且在训练样

本较少时也能保持较好的定位性能。 
3.1.4 噪声条件下的准确性测试 

实际的 PMU 测量系统将会引入随机噪声，可能

影响分类模型与定位模型的准确性，为了测试噪声条

件对本文所提出的两阶段定位方法准确率的影响，在

样本集引入高斯白噪声，使用含有不同大小噪声的样

本对分类模型与定位模型重新进行训练和测试。 
1) 第一阶段分类模型的分类结果 
第一阶段分类器的分类准确率如表 5 所示，噪
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声大小为 35 dB 时，对应的混淆矩阵如图 11 所示。 
表 5 不同噪声条件下的第一阶段分类模型准确率对比 

Table 5 Comparison of location accuracy of different 

positioning methods under different noise conditions 

噪声大小/dB 
定位方法 

35 50 60 

分类准确率/% 95.54 97.36 99.01 

 

图 11 第一阶段分类模型的混淆矩阵 

Fig. 11 Confusion matrix of the first stage classification model 

由表 5与图 11的信息可知，在噪声为 35 dB时，

第一阶段分类模型仍保持着 95.54%的分类准确率，

并且对于各个类型的振荡样本均有很高的分类准确

率，为后续第二阶段定位模型的定位工作创造了前

提条件。 
2) 整个两阶段定位模型的定位结果 
同样采用机器学习方法与所提方法进行对比，

在不同噪声条件下的各种定位方法定位准确率比较

如表 6 所示。噪声大小为 35 dB 时，本文所提出的

两阶段定位模型的混淆矩阵如图 12 所示，图中每个

单元格中整数为样本数量。 
由仿真结果可知，在 35 dB 的噪声条件下，本

文所提方法仍然保持高达 85.54%的定位精度。这是

因为 ResNet50 的卷积运算可以增强图像的特征，使

得不同类型的图像样本的差异性与特征性更加显

著，减弱了噪声的干扰。综上所述，本文所提定位

方法具有较好的抗噪性。 
表 6 不同噪声条件下的不同定位方法定位准确率对比 

Table 6 Comparison of location accuracy of different location 

methods under different noise conditions 

噪声大小/dB 
定位方法 

35 50 60 

基于 ResNet50 的 

两阶段迁移学习 
85.54% 89.71% 92.27% 

SVM 50.65% 63.12% 70.49% 

DT 43.93% 52.79% 65.90% 

 

图 12 所提定位模型的混淆矩阵 

Fig. 12 Confusion matrix of the proposed localization model 

3.2 算例 2：湖北电网系统 

为了测试所提方法在实际电网中的可行性与准

确率，在 PSASP 仿真系统对湖北电网进行算例分

析，选取鄂西区域(襄阳-宜昌-十堰-恩施)进行具体

分析，该区域包括 23 个火电厂、12 个水电厂以及 4
个风电厂。 
3.2.1 样本集的建立 

使用暂稳态仿真获取样本数据，每个样本的仿

真时间设置为 20 s，采样频率设置为 100 Hz，设置

10 种不同的潮流运行方式，选取各个发电机的有功

功率作为输出，经过色彩映射形成特征图像样本。

每种类型的样本参数设置如下：对于超低频振荡类

型，在水电厂的发电机上增加励磁电压波动，扰动

频率范围设置为 0.02~0.15 Hz，频率步长设置为

0.02 Hz，扰动幅值范围设置为 0.05~0.25 p.u.，幅值

步长设置为 0.025 p.u.；对于低频振荡类型，在水电

厂与火电厂的发电机上增加励磁电压波动，扰动频

率范围设置为 0.2~2.5 Hz，频率步长设置为 0.1 Hz，
扰动幅值范围设置为 0.05~0.25 p.u.，幅值步长设置

为 0.025 p.u.；对于次同步振荡类型，在风电场母线

上增加阵风风速变化，风速最大值范围设置为

8~20 m/s，风速步长设置为 0.2 m/s。 
按照上述参数设置，通过仿真获得了共 58 440

个样本数据(样本集 1)，其中包括 20 000 个无振荡

样本，3840 个 ULFO 样本(样本集 2)，32 200 个 LFO
样本(样本集 3)，2400 个 SSO 样本(样本 4)，将每个

样本数据按照 8:1:1 的比例划分为训练集、验证集

与测试集。 



余 明，等   基于短时傅里叶变换和两阶段深度迁移学习的多频段振荡源定位               - 91 - 

3.2.2 离线训练 
使用微调方法训练 ULFO 定位模型，设置如下

超参数：批大小为 8，迭代轮数为 30，学习率为
35 10 - ，学习率衰减为 510- 。不同条件下模型的训

练时间和验证集定位准确度如表 7 所示。 
表 7 不同网络的训练时间和验证集定位准确率比较 

Table 7 Comparison of training time and location accuracy of 

validation sample of different networks 

冻结层数 训练时间 准确率/%

使用预训练参数，不冻结 4 h 18 min 96.69 

使用预训练参数，冻结 conv1 参数 3 h 43 min 98.51 

使用预训练参数， 

冻结 conv1 到 conv2 参数 
3 h 21 min 98.60 

使用预训练参数， 

冻结 conv1 到 conv3 参数 
2 h 43 min 97.91 

使用预训练参数， 

冻结 conv1 到 conv4 参数 
2 h 22 min 89.61 

使用预训练参数， 

冻结 conv1 到 conv5 参数 
2 h 14 min 56.89 

综合考虑训练时间与定位准确率，对于第二阶

段 ULFO 定位模型，选择冻结 conv1 到 conv3 参数

的 ResNet50 模型作为预训练模型。使用非迁移学习

与迁移学习分别训练第二阶段 ULFO 振荡源定位模

型，具体仿真实验过程和结果对比如图 13 所示。 

 

图 13 迁移学习与非迁移学习训练 ULFO 

定位模型训练过程和结果对比 

Fig. 13 Comparison of transfer learning and non-transfer learning 

training ULFO localization model training process and results 

通过仿真验证，在该算例中，第两阶段 ULFO

振荡源定位模型的验证集定位准确率为 97.91%，验

证了本文所提的迁移学习方法具有更高的定位准确

率与更好的模型性能。 

类似地，对其他模型进行离线训练，最终 4 个

模型的验证集分类准确率均能达到 97%以上，能够

满足实际电力系统中的振荡源定位需求。 

3.2.3 在线定位 
1) 第一阶段分类模型的分类结果 
为了验证所提基于 ResNet50 的深度迁移学习

(deep transfer learning, DTL)方法分类振荡源的准确

性，使用同一样本集对 SVM 模型与 DT 模型进行训

练，并使用测试集进行检验，比较在不同数量训练

集下的分类准确率，如图 14 所示。 

 

图 14 不同机器学习方法分类准确率 

Fig. 14 Classification accuracy of different machine 

learning methods 

结果表明，相较于其他机器学习方法，所提出

的基于 ResNet 的分类模型具有更高的分类准确率，

同时在训练样本较少时，仍能维持 96%的分类准确

率，证明了所提方法的有效性。 

2) 第二阶段定位模型的定位结果 

为验证所提方法定位各个类型振荡源的准确

性，使用不同机器学习方法进行比较，结果如图 15

所示。 

 
图 15 不同机器学习方法定位准确率 

Fig. 15 Location accuracy of different machine learning methods 

定位结果证明，对于 3 种不同类型的振荡源，所

提出的基于 ResNet50 的迁移学习定位模型均具有很

高的定位准确率，同时对于所有类型的振荡样本，其

他机器学习方法定位准确率均明显低于所提方法。 
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为了进一步验证所提方法对于不同类型振荡

源的分类准确率与不同位置振荡源的定位准确率，

生成第一阶段分类模型与第二阶段 ULFO 定位模型

的混淆矩阵，混淆矩阵的每个单元格表示模型预测

样本占实际样本的百分比，如图 16 所示。 

 
(a) 第一阶段分类器模型 

 

(b) 第二阶段 ULFO 定位器模型 

图 16 分类器模型与定位器模型的混淆矩阵 

Fig. 16 Confusion matrix of classifier model and 

 locator model 

混淆矩阵表明，第一阶段分类器模型对每个类

型的样本均具有较好的分类能力，第二阶段 ULFO
定位模型对各个位置的振荡源均具有较强的定位能

力，进一步验证了所提方法的精确性。 
3) 整个两阶段定位器的定位结果 
将整个两阶段定位模型投入使用，对使用传统

的机器学习方法与本文所提方法的定位准确率进行

对比，结果如表 8 所示。 
由上述仿真结果可知，相较于传统的 SVM 与

DT 机器学习方法，本文所提基于 ResNet50 网络的

迁移学习方法具有更高的振荡分类准确率，同时对

于不同类型的振荡源，本文所提方法具有更高的振

荡源定位准确率，在训练样本较少时，该方法仍具

备较高的分类准确率与定位准确率。使用基于

ResNet50 的两阶段迁移学习方法可以进一步提高

振荡源定位准确率，再次验证了本文所提方法在省

级电网应用的可行性与准确性。 
表 8 在不同比例训练集条件下的不同定位方法的 

定位准确率比较 

Table 8 Comparison of location performance of different 

location methods under different sample sizes 

训练集占原始训练集比例 
定位方法 

100% 85% 70% 

基于 ResNet50 的 

两阶段迁移学习 
95.26% 93.95% 92.96% 

基于 ResNet50 的 

单阶段迁移学习 
86.87% 80.71% 73.87% 

SVM 70.45% 61.14% 56.57% 

DT 63.86% 53.98% 49.37% 

4   结论 

本文提出了一种基于 STFT 和两阶段深度迁移

学习的多频段振荡源定位方法。该方法通过 STFT

将振荡源定位问题转化为图像分类问题。一方面，

降低了传输和存储的数据量，另一方面，有效利用

了深度学习的图像处理能力。该方法分为两个阶段：

第一阶段确定振荡样本类型，第二阶段确定各种类

型振荡源的具体位置，引入两个阶段的分类器提高

了定位的准确性。 

以含有风电的 10 机 39 节点的测试系统为例进

行研究，在离线训练环节，训练冻结不同层数的

ResNet50 网络，比较模型的训练速度与验证集的定

位准确率，确定深度迁移学习冻结的网络层数，最

终使得分类模型能够以较短的训练时间实现高精确

度的分类，验证了迁移学习的高效性与准确性。在

在线定位环节，使用不同数量的训练样本对模型进

行训练，分别采用 SVM、DT、单阶段迁移学习方

法与所提的两阶段迁移学习方法相比较，结果表明

所提方法能够使用较少的训练样本实现高准确率的

多频段振荡源定位。同时，使用不同噪声条件的样

本对模型进行训练，所提方法仍能保持较高的定位

准确率，验证了其对噪声干扰表现出较强的鲁棒性。 
在湖北电网仿真系统中测试所提方法的有效

性，仿真结果表明：在离线训练环节，所提方法能

兼顾效率与定位准确率；在在线定位环节，本文所

提两阶段迁移学习方法进一步提高了定位准确率，验

证了所提方法在实际大电网中应用的可行性。 
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