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摘要：扰动类型及扰动发生的区域位置信息对互联电网稳定分析与调控具有重要作用。为此，提出了一种基于

S-Koopman 能量矩阵的扰动事件分类及区域定位方法。该方法利用子空间最优模式分解算法(subspace optimal 

mode decomposition algorithm, Sub-OpMD)计算得到包含随机系统动态信息的 S-Koopman 算子的低维最优矩阵。并

根据最优低维矩阵的特征分解结果构建 S-Koopman 能量矩阵。S-Koopman 能量矩阵与系统动态行为相关；其行/

列向量可以提取系统扰动事件发生后的不同特征数据以及不同位置 PMU 数据波动强弱。并进一步根据不同扰动

类型以及扰动区域下的 PMU 数据动态变化规律，提出系统扰动事件分类及区域定位的量化评估指标。新英格兰

10机 39节点仿真系统和CEPRI-SSFS 197节点实际系统的计算和分析验证了所提方法的合理性、有效性和准确性。 
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Disturbance event classification and regional localization in interconnected power grids 
based on the S-Koopman energy matrix 
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Abstract: The classification of disturbance event types and the identification of their regional locations are critical for the 
stability analysis and control of interconnected power grids. To address this, a disturbance event classification and 
localization method based on the S-Koopman energy matrix is proposed. This method uses the subspace optimal mode 
decomposition algorithm (Sub-OpMD) to calculate the optimal low dimensional matrix of the S-Koopman operator, 
which captures the dynamic information of the stochastic system. The S-Koopman energy matrix is then constructed 
according to the eigen decomposition results of the optimal low dimensional matrix. The S-Koopman energy matrix 
reflects the dynamic behavior of the system; its row/column vectors can extract different feature data following 
disturbance events, as well as the fluctuation strengths of PMU data at different positions. Furthermore, by analyzing the 
dynamic variation patterns of PMU data under different disturbance types and regions, quantitative indicators of 
disturbance event classification and regional localization are proposed. The calculation and analysis of the New England 
10-generator 39-bus simulation system and the CEPRI-SSFS 197-bus real-world system verify the rationality, 
effectiveness, and accuracy of the proposed method. 
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0  引言 

随着互联系统规模的扩大及复杂度的增加，扰 
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“响应驱动的大电网稳定性智能增强分析与控制技术” 

动引发系统大停电事故的可能性也随之提升[1]。调

控人员需及时获取扰动类型及扰动发生的区域位置

信息，并采取相对应的安全稳定判别方法及区域稳

定控制措施，以减小扰动对系统的冲击。因此，扰

动类型及区域辨识的准确性对保证大电网安全稳定

运行具有重要意义[2-4]。 



- 106 -                                         电力系统保护与控制   

同步相量测量单元(phasor measurement unit, 
PMU)能够自动准确地记录电力系统发生扰动前后

各种响应数据的变化情况[5-6]。随着 PMU 在系统中

的广泛部署，利用先进的数据驱动技术从响应数据

中辨识系统扰动类型及扰动发生位置至关重要，这

将给调控人员实时决策提供新途径[7]。 
针对扰动类型及位置辨识的数据驱动方法大致

可分为监督类方法和非监督/统计类方法。监督类方

法需要对大量工况的实际扰动特征进行标记，并通

过离线训练得到输入与标记之间的映射模型，进而

实现扰动类型及位置辨识。文献[8]提出一种基于双

层卷积神经网络的扰动类型分类器，该方法的输入

为响应数据的主特征值和奇异值，减少了训练的复

杂性。文献[9]将故障检测模块与极限学习机分类器

相结合，提高了计算效率和准确率。文献[10]提出

基于扩散型核密度估计器的深度神经网络算法，该

方法能用较短的数据实现扰动类型的高精度辨识。

文献[11]提出一种基于附加角度边距损失函数优化

的长短期记忆网络扰动类型分类方法，并结合再辨

识策略实现高比例新能源系统扰动类型辨识。文献

[12]提出了一种基于深度子领域自适应的振荡源定

位方法。该方法通过输入样本与迁移模型的构建实

现次/超同步振荡源在线定位，能够在较短的时间内

给出更为准确的定位信息。 
非监督/统计类方法主要利用变换、分解等手段

直接从量测数据中提取扰动类型及位置信息，无需

离线标记等辨识预先准备工作。文献[13]提出一种

基于非负稀疏事件分解的扰动类型辨识及定位方

法，该方法能从多维数据中提取扰动特征，但其仅

考虑系统中与频率相关的扰动。为了能够实现在线

辨识，文献[14]提出一种基于移动窗口主成分分析

的扰动检测和分类方法，该方法同样仅考虑了与频

率相关的扰动，对系统中的其余扰动类型考虑不全。

文献[15]提出一种基于频谱分布分析的扰动位置辨

识方法，该方法利用有功数据实现较高的辨识准确

率，但无法提取扰动类型信息。文献[16]提出一种

基于时间序列的能量相似性度量方法，划分系统扰

动类型，利用Teager-Kaiser能量算子辨识扰动位置。

文献[17]定义各区域的等效虚拟注入电流，并计算

线路首末节点电压，进而通过计算值与实际值的关

系定位扰动区域。 
基于 Koopman 算子的扰动类型及位置辨识已

受到国内外研究人员的广泛关注[18-20]。文献[18]针
对确定性系统进行分析，利用动态模式分解算法

(dynamic mode decomposition, DMD)提取表征确定

系统动态的有限维度 Koopman 算子，并构建相应的

Koopman 能量矩阵，该矩阵中不同数据类型和 PMU
中能量的强弱可用于表征扰动类型及位置。该方法

有明确物理含义，具有较强的可解释性，并能对不

同特征的数据进行辨识且无须进行标记。然而实际

系统并非是完全的确定性系统，随机过程是系统动

态的重要组成部分。上述针对确定系统的扰动特征

辨识会导致辨识准确度不高。为了克服 Koopman
算子的缺点，本文提出一种基于随机 Koopman 
(S-Koopman)算子的扰动类型及扰动区域辨识方法，

该方法针对包含随机过程的动态系统进行分析，利

用子空间最优模式分解算法(subspace optimal mode 
decomposition, Sub-OpMD)计算得到包含随机系统

动态信息的 S-Koopman 算子的低维最优矩阵，利用

特征分解进一步构建 S-Koopman 能量矩阵，通过

S-Koopman 能量矩阵的行/列向量可以提取系统扰

动事件发生后的不同特征数据以及不同位置 PMU
数据波动强弱，并进一步提出基于系统动态特性的

扰动类型及扰动区域评估指标。本文利用新英格兰

10 机 39 节点仿真系统和 197 节点实际系统数据进

行仿真验证，相比基于 Koopman 算子的扰动特征辨

识方法，本文所提方法同样具有较强的可解释性并

且辨识准确度更高，充分满足了现代大型区域互联

系统对扰动特征辨识的精度要求。 

1   S-Koopman 算子 

Koopman 理论本质上类似于“坐标变换”，它

最初使用希尔伯特空间上的线性变换来分析非线性

哈密顿系统 [21-22] 。通过使用无限维度的线性

Koopman 算子，可以将非线性系统近似成一个线性

系统，进而通过分析线性系统就可以得到非线性动

态系统的特征信息。 

在 Koopman 算子的分析过程中将系统假设为

仅包含状态量之间映射关系的确定性系统。然而在

实际中，随机过程是系统动态的重要组成部分。因

此，与确定性系统不同，考虑包含随机过程的离散

动态系统[21]，如式(1)所示。 

1 ( , )k k kw x f x              (1) 

式中： kx 为时刻 k 系统的一个状态量； kw 为时刻 k

系统的一个随机量，其与 kx 相互独立； ( )f 表示一

个随机系统的映射。 

设 ( )g  为随机系统观测函数，则随机系统的

Koopman 运算符即 S-Koopman 运算符 K可定义为 
( ) [ ( ( , ))]g x g wK f x           (2) 

式中： [ ] 表示计算括号内的数学期望。 

随机系统存在相应的特征值和特征函数满足式
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(3)的关系。 
( ) ( )i i iK x x              (3) 

式中： i 为第 i 个 S-Koopman 特征函数； i 为第 i

个 S-Koopman 特征值。 
同样，在 k 时刻设随机系统中存在一组观测函

数 T
1 2( ) [ ( ) ( ) ( )]k k k r kg g gg x x x x ，存在一组 S- 

Koopman 算子满足式(4)。 
T

1 2[ ( ) ( ) ( )] ( )k k k k k r k k kg g g K x K x K x K g x  (4) 

式中： kK 为 k 时刻系统的 S-Koopman 算子。 

则 

1( ) ( )k k k k  g x K g x e          (5) 

其中 
( ( , )) [ ( ( , ))]k k k k kw we g f x g f x     (6) 

S-Koopman 算子在 Koopman 算子的基础上考

虑了系统的随机动态过程。在实际应用过程中，无

限维度的 S-Koopman 算子难以求取，可以考虑将

S-Koopman 算子截断到有限高维子空间中。因此，需

要通过合适的方法提取有限维度的近似 S-Koopman

算子。 

2   子空间最优模式分解算法(Sub-OpMD) 

本文利用 DMD 的修改算法 Sub-OpMD 提取无

限维度的 S-Koopman 算子最优近似矩阵
[22]

。 
考虑如式(1)所示的电力系统模型，假设系统布

置了 n 个 PMU，每个 PMU 采集 5 种特征数据(电压

U、有功功率 P、无功功率 Q、电流 I、频率 f )，利

用这些采集数据构建 k 时刻的 ( )kg x ，如式(7)所示。 
T( ) [ ]k k k k k kg x U P Q I f         (7) 

式中： 1, , , , n
k k k k k

U P Q I f ，分别表示k时刻系统

的电压、有功功率、无功功率、电流和频率。 
设输入数据的长度为 m，则定义 k 时刻输入数

据矩阵 m
kX 为 

1 1[ ( ) ( ) ( )]m
k k k m k  X g x g x g x      (8) 

式中： 5m n m
k

X  。 

设置 1,2,3,4k  ，可以得到数据矩阵 1
mX , 2

mX , 

3
mX , 4

mX ，进而构造矩阵 pX 和 fX ，如式(9)所示。 

T 1 T T
1 2

2 T 3 T T
3 4

[( ) ( ) ]

[( ) ( ) ]

m m
p

m m
f



 

 




X X X

X X X
         (9) 

式中： 10, n m
p f

X X  。 

将 fX 的行向量投影到 pX 的行空间上，构造正

交投影矩阵 O，如式(10)所示。 
T T 1( )f p p p p

O X X X X X           (10) 

式中： 10n mO  。 
对正交投影矩阵 O 进行 SVD 分析，如式(11)

所示。 
TO BSV              (11) 

式中：B和V分别为O的左奇异向量和右奇异向量；

S为 O的奇异值矩阵。 

定义 1B 和 2B 分别为B的前5n行子矩阵和后5n

行子矩阵，引入正交矩阵 L，则系统低维近似矩阵

构建问题可表示为 
2* T

2 1 F
min B LA L B-           (12) 

式中： *A 为在矩阵 L构成空间下的系统最优低维近

似矩阵；正交矩阵 L满足 T L L I， I 为单位矩阵；
2

F
 为 Frobenius 范数。 

利用共轭梯度算法可以实现式(12)单变量优化

问题的求解，目的是计算 L的最佳维度矩阵 L*。基

于 L*，可进一步得到矩阵 *A ，如式(13)所示。 
* *T T * *T T * 1

2 1 1 1( )A L B B L L B B L      (13) 

Sub-OpMD 算法在 DMD 法的基础上引入基于

正交投影的矩阵线性变换以及共轭梯度算法
[23]

，来

弥补 DMD 的不足。 

3   扰动事件分类及区域定位 

3.1 S-Koopman 能量矩阵 

对低维近似矩阵 *A 进行特征分解，如式(14)
所示。 

* A               (14) 
式中： 为特征向量构成的矩阵，  1 2  5[ ]n    ；

 为系统特征值矩阵， 1 2 5diag[ ]n    。 

定义模式模态矩阵W和模式能量矩阵 E分别为 
1 1

2 1 2 5[ ]l l n
  W B V S w w w      (15) 

T T
1 2 5[ ]l l n E SV e e e         (16) 

式中：模式能量矩阵 E可表示为系统不同模式下的

总能量，其含义可理解为模式的激发程度，某一模

式的能量越大代表该模式的激发程度越大； i e  
T

1, 2, 5 ,[ ]i i n ie e e ， ie 中各元素表征在模式 i 下对应各

输入数据的能量值；模式模态矩阵W的含义可解释

为不同模式下输入特征数据间的振荡关系，同样也

可以表征模式能量的扩散方向； 1, 2,[i i iw ww   
T

5 , ]n iw ， iw 中元素表征模式 i 下对应所有输入数据

的能量扩散方向； lS 和 lV 分别是对 1B 进行 SVD 分

解得到奇异值矩阵和右奇异向量。 
通过模式模态矩阵 W 和模式能量矩阵 E 的组

合可以得到输入数据窗口下全部能量，这一组合可

称为系统 S-Koopman 能量矩阵，表示为M。 
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w w w

w w w

w w w

M M M

   
   
       
   
     

e

e
M

e




  





   (17) 

式中： 1M 可表示第 1个 PMU中电压U的波动强弱；

2M 可表示第 2 个 PMU 中电压 U 的波动强弱； 5nM

可表示第 5个 PMU中频率 f的波动强弱，依此类推。

系统 S-Koopman 能量矩阵 M 内各元素由模式模态

矩阵和模式能量矩阵构成，具有明确的物理解释，

具体可理解为不同位置 PMU 采集的不同特征数据

在所有系统模式下的能量(波动)强弱，元素值越大

表示能量(波动)越大。 
为了辨识扰动类型，需要体现出扰动对系统中

所有 PMU 采集的某一特征数据的波动强弱，同样

为了辨识扰动发生位置，需要体现出扰动对某一

PMU 采集的所有特征数据的波动强弱。因此，对式

(17)得到的 S-Koopman 能量矩阵内元素进行重新排

列可得矩阵 rM ，如式(18)所示。 

1 2

1 2 2
r

2 1 2 2 3

3 1 3 2 4

4 1 4 2 5

n

n n n

n n n

n n n

n n n

M M M

M M M

M M M

M M M

M M M

 

 

 

 

 
 
 
 
 
 
  







M        (18) 

rM 矩阵的行向量反映了系统中所有 PMU 采

集的不同特征数据的波动强弱，列向量反映了不同

位置 PMU 采集的所有特征数据的波动强弱。因此

行向量可以用来辨识扰动类型，列向量可以用来辨

识扰动位置。 
3.2 扰动类型辨识 

通过大量的仿真及系统实际运行经验，对于有

功功率扰动(有功负载、发电机组投切等)，系统中

的频率或有功功率会产生较大的波动
[18]

；对于无功

功率扰动(无功补偿装置投切等)，系统中的电压或

无功功率会产生较大的波动；而系统故障(三相短路

等)则会导致系统中所有电气量均波动较大
[24]

。式

(18)的行向量可以将这种波动强弱量化表征，因此

基于上述不同系统扰动导致电气量波动情况的差

异，结合式(18)的 S-Koopman 能量矩阵的行向量特

点可以判断系统的扰动类型。 
对式(18)所得矩阵 rM 的各行向量分别求和得

到系统各特征数据对应的 S-Koopman 能量值。 
r r
type

r r r r r T

sum(row( ))

         [ ]U P Q I fM M M M M

 M M
    (19) 

式中： r
typeM 表示不同类型扰动事件下 rM 的各行向

量分别求和后的矩阵；sum(row( )) 表示对矩阵的各

行向量元素分别求和； r r r r r
U P Q I fM M M M M、 、 、 、 分

别表示输入的电压、有功功率、无功功率、电流、

频率数据对应的 S-Koopman 能量值。特征数据的能

量值越大，表示系统中该数据的波动越大，因此式

(19)可对系统不同特征数据受扰动影响程度进行量

化表征。即对于无功扰动, r
UM 或 r

QM 的值较大；对

于有功扰动， r
PM 或 r

fM 的值较大；而对于故障，

r r r r r
U P Q I fM M M M M、 、 、 、 的值均很大，且故障下

S-Koopman能量矩阵内所有元素相加的总能量会远

远大于有功/无功扰动下的能量矩阵内总能量值(后
文仿真验证也证明，有功/无功扰动下总能量值的数

量级与故障相差很大)。因此可以通过计算式(19)中
能量值总和的大小区分故障和有功/无功扰动，二者

存在如式(20)的关系。 
r r
fault dissum( ) sum( )M M         (20) 

式中： r
faultM 和 r

disM 分别表示故障和有功/无功扰动

下的
r
typeM 矩阵。 

为了能够区分故障与有功/无功扰动类型，本文

选取系统典型运行方式预想故障集中可能出现的最

严重单一有功/无功扰动下的总能量值作为临界能

量值
r
dis,maxsum( )M ，并构建故障与有功/无功扰动区

分量化指标 F。 
r r
dis,max typesum( ) sum( )

/
   

F  

 




有功 无功扰动

扰

＞

动＜

M M

故障

     (21) 

由式(21)可知，当F ＞ 时，可判定系统发生有

功/无功类型扰动，当 F ＜ 时，可判定系统发生故

障类型的扰动。通常发生故障时，F 会远小于 1。 
在区分故障类型的扰动后，为了清晰辨识有功

扰动和无功扰动，本文利用上述不同扰动下特征数

据所对应能量大小的特点，构建有功/无功扰动类型

辨识量化指标 D。  

r r r r( ) /( )U Q P fD M M M M
 

    


无功扰动

有功 动

＞

扰＜
 (22) 

由式(22)可知，D ＞ 时，可判定系统发生无功

扰动， D ＜ 时，可判定系统发生有功扰动。 

3.3 扰动区域辨识 

扰动发生后，其对系统造成的影响会随着与扰

动源距离的增加而减小
[25]

。将该结论与式(18)的
S-Koopman 能量矩阵的列向量特点相结合，可以判
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断系统的扰动位置，对 rM 的各列向量分别求和，

如式(23)所示。 
r r
PMU

r r r
PMU1 PMU2 PMU

sum(column( ))

          [    ]nM M M

 M M


     (23) 

式中：sum(column( )) 表示对矩阵的各列向量元素分

别求和； r r r
PMU1 PMU2 PMU, , , nM M M 分别表示不同

PMU 对应的 S-Koopman 能量值。能量值越大表示

系统中该 PMU 距离扰动点越近，因此式(23)可对系

统中不同位置PMU受扰动影响程度进行量化表征。 

对于大规模互联电力系统，通过对比不同区域

内 PMU 的 S-Koopman 能量之和占总能量的比重，

可以判断扰动发生的区域。 
r
PMU

r
PMU

= index max
sum( )

j

i
i n

M

R


  
  
  
  

  


M

       (24) 

式中：R 为扰动区域辨识指标； jn 表示区域 j 内装

设的 PMU 集合， 1,2,3,j  ；index( ) 表示不同区

域的PMU能量之和占总能量比例最大的区域标号。

利用式(24)计算扰动发生区域的前提是保证各区域

配置的 PMU 数量一致，否则各区域能量大小的对

比是无意义的。 
基于Sub-OpMD的扰动类型和扰动区域辨识流

程如图 1 所示。 

 

图 1 基于 Sub-OpMD 的扰动类型和扰动区域辨识流程图 

Fig. 1 Flow chart of disturbance type and disturbance region 

identification based on Sub-OpMD 

4   算例分析 

4.1 10 机 39 节点仿真系统 

本文采用 PSASP 平台，以 10 机 39 节点仿真系

统作为仿真算例，该系统可划分为 3 个区域，详细

接线图见图 2。系统中各区域选取两个节点的 PMU
数据用于所提算法输入，区域 1 选取节点 8、11；区

域 2 选取节点 19、23；区域 3 选取节点 25、29。各

节点均提取电压 U、有功功率 P、无功功率 Q、电流

I、频率 f 作为特征量。为了验证所提方法辨识的有

效性，本文在仿真系统中不同位置设置了不同类型

的扰动，详细设置见表 1。具体验证工作在 OptiPlex 
7080 工作站(Intel Core i7-10700 CPU，2.90 GHz)完成。 

 

图 2 10 机 39 节点仿真系统 

Fig. 2 New England 10-generator 39-bus simulation system 

表 1 仿真系统扰动区域和扰动类型辨识结果 

Table 1 Disturbance region and disturbance type identification 

results of simulation system 

编号 扰动 
扰动

节点

扰动 

区域 

扰动类型 

辨识结果 

扰动区域

辨识结果

1 三相短路 5-6 1 故障 1 

2 三相短路 25-26 3 故障 3 

3 两相短路 23-24 2 故障 2 

4 两相短路 28-29 3 故障 3 

5 单相短路接地 21-22 2 故障 2 

6 单相短路接地 2-25 3 故障 3 

7 负载无功增加 3 3 无功扰动 3 

8 负载有功增加 3 3 有功扰动 3 

9 负载有功减小 20 2 有功扰动 2 

10 负载无功减小 20 2 有功扰动 2 

11 同步机脱网 36 2 有功扰动 2 

12 同步机脱网 30 3 有功扰动 3 
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本文所提指标是基于 S-Koopman 能量矩阵 M

中的元素与不同 PMU 采集的特征数据之间存在的

关联关系。因此，为了证明所提指标的合理性，本

节利用试探法验证这种关联关系。在母线 36 同步机

脱网扰动及母线 3 负载有功增加扰动下，分别额外

设置母线29频率数据及母线8电压数据发生短时突

变，观察对应的 S-Koopman 能量矩阵 M 中元素变

化情况，具体如图 3 所示。由图 3(a)可以看出，在

母线 29 频率数据设置短时突变前后，除母线 29 频

率数据对应的能量值发生较大变化，其余能量均变

化不大；同样由图 3(b)可以看出，在母线 8 电压数

据设置短时突变前后，除母线 8 电压数据对应的能

量值发生较大变化，其余能量均变化不大。通过以

上分析可以看出，S-Koopman 能量矩阵与各 PMU

采集的特征数据之间关联性较强，这为本文所提指

标的合理性打下了基础。 

 

图 3 仿真系统特征数据突变下 S-Koopman 能量结果 

Fig. 3 S-Koopman energy results under sudden changes in 

simulation system characteristic data 

本文验证不同数据窗长度对扰动类型及扰动区

域辨识结果的影响，以此找到最佳长度的数据窗。

设置用于验证的数据窗长度分别为 0.5、0.7、0.9、
1.1、1.3 s，辨识准确度结果如图 4 所示。可以看出，

在计算时间方面，随着数据窗长度的增加，所提方

法计算时间会逐渐增加，但是增加的幅度不大。在

扰动类型辨识方面，0.5 s 和 0.7 s 长度的数据辨识

准确度结果为 91.7%，随着数据窗长度增加到 0.9 s

以上，准确度可达到 100%。在扰动区域辨识方面，

所有数据窗长度均能达到100%的准确率。在实际应

用中，为了快速准确地辨识系统的扰动类型和区域，

除要求算法的快速性外，还需要使用尽可能短的扰

动数据得到准确的辨识结果，这样可以在扰动发生

后尽早获取有指导性的系统动态信息，为后续安全

稳定判别和控制策略制定争取更多时间。综合以上

分析，几种窗长数据的计算时间较为接近，但 0.5 s

的数据长度最短，且辨识准确度在可接受的范围内，

因此，本文选取 0.5 s 长度的数据用于计算分析。 

 

图 4 仿真系统不同数据窗长辨识准确度对比 

Fig. 4 Comparison of identification accuracy for different data 

window lengths of simulation system 

基于 0.5 s 长度数据的辨识结果见表 1，下面对

其进行具体分析。首先对扰动类型进行分析，不同

扰动下的总 S-Koopman 能量值如图 5 所示，从图 5

可以看出，当系统发生短路类型的故障时，计算得

到的总 S-Koopman 能量值明显较大，这是因为短路

故障对系统产生的冲击较大，使得系统各种电气量

剧烈波动，导致总 S-Koopman 能量值激增。进一步

通过式(21)计算 F 指标(其中临界能量值选取 G1 切

机下的总能量)，计算结果如图 6 所示，可以看出该

指标能准确区分故障和有功/无功扰动类型。在筛选

出短路故障类型的扰动后，需对有功/无功扰动类型

进一步分辨，根据式(18)可计算不同扰动下各特征

数据的 S-Koopman 能量归一化计算结果，如图 7 所

示。可以看出，发生有功扰动时频率的能量值是最

大的，在发生无功扰动时无功功率的能量值是最大

的，这与 3.2 节中的描述是一致的。进一步通过式

(22)计算用于辨识有功/无功扰动类型的 D 指标，从

图 6 的 D 指标可以看出，扰动 7 辨识为无功扰动，

其余均为有功扰动。这一辨识结果与扰动 10 的实际

故障类型不符，但整体的辨识精度仍然较高。 
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图 5 仿真系统不同扰动下的总 S-Koopman 能量值 

Fig. 5 Total S-Koopman transient energy values under different 

disturbances of simulation system 

 

图 6 仿真系统不同扰动下的扰动类型辨识结果 

Fig. 6 Identification results of disturbance types under different 

disturbances of simulation system 

 

图 7 仿真系统中不同扰动下各特征数据 S-Koopman 

能量归一化结果 

Fig. 7 S-Koopman energy normalization results of each feature 

data under different disturbances in simulation system 

其次对扰动区域辨识进行具体分析，根据式

(23)可计算不同扰动下各 PMU 的 S-Koopman 能量，

同样为了更加直观地体现在不同扰动下各 PMU 能

量大小对比，此处也对不同扰动下的 PMU 结果进

行归一化计算，计算结果见图 8，可以看出，距离

扰动发生节点最近的 PMU 能量最大，这与 3.3 节的

描述吻合。同时通过式(24)可计算得到各区域内

PMU 对应的 S-Koopman 能量占总能量的比例，如

图 9 所示，进而通过式(24)计算扰动发生区域。从

图 9 可以看出，在已设置的扰动下，本文所提方法

能准确辨识扰动区域。 

 

图 8 仿真系统中不同扰动下 PMU 的 S-Koopman 

能量归一化结果 

Fig. 8 S-Koopman energy results of PMU under different 

disturbances in simulation system 

 

图 9 仿真系统不同扰动下的扰动区域辨识结果 

Fig. 9 Identification results of disturbance regions under 

different disturbances of simulation system 

为了验证本文所提的基于 S-Koopman 算子的

扰动类型及扰动区域辨识方法的优越性，将计算结

果与文献[18]、文献[24]中的非监督/统计类方法进

行对比，对比结果如表 2 所示。从表 2 中可以看出，

对比文献[18]、文献[24]中的非监督/统计类方法，

所提方法在扰动类型及扰动区域辨识的准确度更

高，能够更准确地从响应数据中提取系统特征。 

此外，由于本文引入 S-Koopman 算子来处理随

机动态系统，因此本节还分别验证了 1%、2%、3%

随机扰动下所提方法与文献[18]方法辨识的准确

率，计算结果如表 3 所示。可以看出，不同随机扰

动对两种方法的辨识结果没有影响，因为随机扰动

对系统的影响相较于故障、扰动事件很小，并不影

响对故障及扰动的辨识。 
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表 2 仿真系统不同方法下的辨识准确率对比 

Table 2 Comparison of identification accuracy under different 

methods of simulation system 

辨识类型 方法 准确率/% 

本文 91.67 

文献[18] 83.33 扰动类型 

文献[24] 75.00 

本文 100 

文献[18] 83.33 扰动区域 

文献[24] 83.33 

表 3 仿真系统不同随机扰动幅值下的辨识准确率对比 

Table 3 Comparison of identification accuracy under different 

random disturbance amplitudes of simulation system 

辨识类型 随机扰动幅值/% 方法 准确率/% 

本文 91.67 
1 

文献[18] 83.33 

本文 91.67 
2 

文献[18] 83.33 

本文 91.67 

扰动类型 

3 
文献[18] 83.33 

本文 100 
1 

文献[18] 83.33 

本文 100 
2 

文献[18] 83.33 

本文 100 

扰动区域 

3 
文献[18] 83.33 

4.2 CEPRI-SSFS 197 节点实际系统 

以中国电科院发布的 197 节点实际系统

(CEPRI-SSFS)为例，进一步验证所提方法辨识结果

的准确性。该系统可划分为 2 个区域，详细接线图

见图 10。系统中各区域选取 4 个节点的 PMU 数据

用于所提算法的输入，其中区域 A 选取节点 A-13、

A-16、A-23、A-25；区域 B 选取节点 B-6、B-8、

B-12、B-17，各节点同样均提取电压 U、有功功率

P、无功功率 Q、电流 I、频率 f 作为特征量。为了

验证所提方法辨识的有效性，本文在实际系统中不

同位置设置了不同类型的扰动，详细设置见表 4。

在数据窗长度的选择方面，与仿真系统的验证过程

类似，本文选取 0.7 s 的数据窗用于实际系统辨识。 

197 节点实际系统的辨识结果见表 4。利用 Sub- 
OpMD 对实际系统的扰动类型进行分析，不同扰动

下的总 S-Koopman 能量值如图 11 所示。可以看出，

当系统发生短路类型的故障时，计算得到的总

S-Koopman 能量值均较大，通过式(21)计算 F 指标

(其中临界能量值选取直流双极闭锁下的总能量)，

计算结果如图 12 所示，可以看出该指标能准确区分

故障和有功/无功扰动类型。在有功/无功扰动类型

辨识方面，同样可根据式(18)计算不同扰动下各特

征数据的 S-Koopman 能量，各特征数据能量的归一

化计算结果见图 13。通过式(22)计算用于辨识有功/

无功扰动类型的 D 指标。从图 12 的 D 指标可以看

出，辨识出所有扰动均为有功扰动，辨识结果仅扰

动 7 和扰动 10 与实际故障类型不符，辨识精度仍可

接受。 

 

图 10 CEPRI-SSFS 197 节点实际系统 

Fig. 10 CEPRI-SSFS 197-bus real system 

表 4 实际系统扰动区域和扰动类型辨识结果 

Table 4 Disturbance region and disturbance type identification 

results of real system 

编号 扰动 
扰动

节点

扰动 

区域 

扰动类型 

辨识结果 

扰动区域

辨识结果

1 三相短路 A-13 A 故障 A 

2 三相短路 B-11 B 故障 B 

3 两相短路 A-17 A 故障 A 

4 两相短路 B-4 B 故障 B 

5 单相短路接地 A-7 A 故障 A 

6 单相短路接地 B-15 B 故障 B 

7 负载无功增加 A-15 A 有功扰动 A 

8 负载有功增加 A-15 A 有功扰动 B 

9 负载有功减小 B-10 B 有功扰动 B 

10 负载无功减小 B-10 B 有功扰动 B 

11 同步机脱网 A-8 A 有功扰动 A 

12 同步机脱网 B-15 B 有功扰动 B 

13 风机脱网 A-9 A 有功扰动 A 

14 光伏脱网 B-8 B 有功扰动 B 

15 直流单极闭锁 A-24 A 有功扰动 A 
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图 11 实际系统不同扰动下的总 S-Koopman 能量值 

Fig. 11 Total S-Koopman transient energy values under 

different disturbances of real system 

 
图 12 实际系统不同扰动下的扰动类型辨识结果 

Fig. 12 Identification results of disturbance types under 

different disturbances of real system 

 

图 13 实际系统中不同扰动下各特征数据 S-Koopman 

能量归一化结果 

Fig. 13 S-Koopman energy normalization results of each 

feature data under different disturbances in real system 

在扰动区域的辨识方面，根据式(23)可计算不

同扰动下各 PMU 的 S-Koopman 能量，其中各 PMU

归一化后的能量计算结果见图 14，并同时通过式

(24)计算得到各区域内 PMU 对应的 S-Koopman 能

量占总能量的比例，如图 15 所示，进而通过式(24)

计算扰动发生区域。从图 15 可以看出，除扰动 8

外，本文所提方法均能准确辨识扰动区域。 

 

图 14 实际系统中不同扰动下 PMU 的 S-Koopman 

能量归一化结果 

Fig. 14 S-Koopman energy results of PMU under 

different disturbances in real system 

 

图 15 实际系统不同扰动下的扰动区域辨识结果 

Fig. 15 Identification results of disturbance regions under 

different disturbances of real system 

将本文所提方法用于实际系统扰动类型及扰动

区域辨识，并将辨识准确度统计结果与文献[18,24]

中的方法进行对比验证，对比结果如表 5 所示。可

以看出，所提方法的辨识准确度是最高的。 

表 5 实际系统不同方法下的辨识准确率对比 

Table 5 Comparison of identification accuracy under 

different methods of real system 

辨识类型 方法 准确率/% 

本文方法 86.67 

文献[18] 73.33 扰动类型 

文献[24] 73.33 

本文方法 93.33 

文献[18] 80.00 扰动区域 

文献[24] 73.33 

同样，本节还分别验证了 1%、2%、3%随机扰

动下所提方法与文献[18]方法辨识的准确率，计算

结果见表 6。由表 6 可以看出，不同随机扰动对两

种方法的辨识结果同样没有影响。 
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表 6 实际系统不同随机扰动幅值下的辨识准确率对比 

Table 6 Comparison of identification accuracy under different 

random disturbance amplitudes of real system 

辨识类型 
随机扰动 

幅值/% 
方法 准确率/% 

本文方法 86.67 
1 

文献[18] 73.33 

本文方法 86.67 
2 

文献[18] 73.33 

本文方法 86.67 

扰动类型 

3 
文献[18] 73.33 

本文方法 93.33 
1 

文献[18] 80.00 

本文方法 93.33 
2 

文献[18] 80.00 

本文方法 93.33 

扰动区域 

3 
文献[18] 80.00 

5   结论 

针对多区域互联系统，本文提出了一种基于

S-Koopman 的扰动类型及扰动区域辨识方法。该方

法利用 Sub-OpMD 构建 S-Koopman 能量矩阵，通

过 S-Koopman 能量矩阵的行/列向量可以提取系统

扰动事件发生后的不同特征数据以及不同位置

PMU 数据波动强弱，并提出用于辨识扰动类型及扰

动区域的量化指标。基于新英格兰 10 机 39 节点仿

真系统和中国某地区 197 节点实际系统的辨识结果

表明，本文所提方法可以从多类型数据中辨识扰动

特征及扰动区域，且采用较短的数据窗就可以达到

较高的辨识准确率。通过与基于 Koopman 分析的

DMD 以及非监督类方法的对比验证，表明本文所

提方法的辨识准确度更高，鲁棒性更强。 

本文考虑了多种扰动类型，但由于断线故障对

于系统的影响受制于故障位置及系统运行状态，其

特征难以提取，因此在未来的研究中，可以继续强

化本文方法，使其能够准确辨识系统断线故障。此

外，本文缺乏对更复杂电网结构、实际工况下的方

法泛化能力的验证，未来研究将针对更大型实际电

网进行重点分析。 
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