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基于深度残差网络和改进时序卷积神经网络的宽频振荡监测 
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摘要：宽频振荡严重威胁电网安全稳定运行。为此，提出一种基于深度残差网络(residual network, ResNet)和改进

的时序卷积神经网络(improved temporal convolutional network, ITCN)的宽频振荡监测方法。首先，利用 ResNet 结

构对宽频振荡信号在时间上进行卷积，滑动捕捉时间序列的相邻局部特征，通过残差块的堆叠实现振荡信号多尺

度特征的压缩提取。然后，利用 ITCN 结构通过膨胀因果卷积对压缩特征进行扩展，在保证计算效率的同时逐层

引入较大的感受野，进一步提取时间序列中蕴含的中长期依赖特性，两者结合实现了对全局特征的提取。最后，

在 TCN 结构中嵌入注意力机制(Attention)，对信号中重要特征进行加权分配，更好地捕捉全局模式和长期依赖特

性。仿真和实测结果验证了 ResNet-ITCN 模型可以出色地完成宽频振荡参数检测任务并且对振荡类型进行识别，

实现了对宽频振荡的监测。 
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Abstract: Wideband oscillations pose severe threat to the safe and stable operation of power systems. To address this 

issue, a wideband oscillation monitoring method based on deep residual network (ResNet) and improved temporal 

convolutional neural network (ITCN) is proposed. First, the ResNet structure is used to convolve wideband oscillation 

signals, capturing adjacent local features of the time series through sliding windows. The multi-scale features of the 

oscillation signals are extracted and compressed by stacking the residual blocks. Then, the ITCN structure applies dilated 

causal convolutions to expand the compressed features, introducing progressively larger receptive fields while 

maintaining computational efficiency. This enables further extraction of medium- and long-term dependencies in the time 

series, and the combination of both networks facilitates comprehensive global feature extraction. Finally, an attention 

mechanism is embedded into the TCN structure to assign adaptive weights to important signal features, thereby improving 

the capture of global patterns and long-term dependencies. Simulation and real-world measurements verify that the 

ResNet-ITCN model can successfully detect wideband oscillation parameters and identify oscillation types, achieving 

effective wideband oscillation monitoring. 
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0  引言 

进入 21 世纪以来，随着“双碳”目标和新型电 
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力系统的相继提出，电力系统的电力电子化程度日

益增长[1]，海量的电力电子设备与电网交互使电力

系统的动态响应具有了非线性和强耦合性特征，电

力系统易出现宽频振荡现象，严重威胁电网安全稳

定运行[2-4]。世界各地频繁出现宽频振荡事件。例如，

我国沽源地区风电场发生 3~10 Hz 的类低频振荡事
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件[5]；新疆哈密直驱风电机组与弱交流电网相互作

用，在电流中出现次/超互补分量[6]；欧洲北海海上

风电项目出现 100~1000 Hz 中高频振荡[7-8]。 
电力系统本身是复杂的非线性系统，而电力电

子设备的应用进一步增强了系统的非线性。在此背

景下，含有多电力电子设备的大规模互联电网，其

宽频振荡动态过程无法被简单地视为各子系统振荡

的线性叠加，而是不同时间尺度问题相互作用、相

互耦合的结果。宽频振荡具有频率范围、幅频时变

的特点[9-12]，这就给宽频振荡信号的监测带来了巨

大的挑战。 
宽频振荡监测包括监测是否发生低频、次/超、

中高频振荡。发生振荡时应能触发告警，同时启动

录波，并将振荡的频率、幅值或衰减因子等参数上

传到主站。根据识别的振荡类型和参数，结合系统

的具体情况，分析振荡发生的原因，预测振荡的发

展趋势，从源、网两侧出发提出针对性的抑制措施，

提升系统的稳定性。 
目前宽频振荡监测方法主要包括传统算法和人

工智能算法两类。传统算法以信号处理类算法为代

表，由于单一的信号处理方法很难对宽频振荡复杂

的非线性、强耦合特征进行准确处理，因此多采用

组合方法。例如，变分模态分解法和最小二乘旋转不

变技术结合[13]、加 RV-M 阶窗函数的插值离散傅里

叶变换(discrete Fourier transform, DFT)方法[14-15]、小

波变换和傅里叶变换(fast Fourier transform, FFT)结
合[16]、小波去噪与扩展 Prony 结合[17]、同步压缩广

义 S 变换和改进稀疏时域法结合[18]。传统算法能对

单一类型的振荡实现较为准确的监测，但是很难适

用于其他振荡类型，普适性差。且上述算法均存在

定阶困难、计算复杂和抗噪性差的问题，在实际应用

时需要改进内核或与其他算法相结合[19]，不适用于

宽频振荡信号的监测。 
目前人工智能算法在该领域的应用主要以机器

学习为主，包括支持向量机(support vector machine, 
SVM)、朴素贝叶斯(naive bayes, NB)、k-邻近算法

(k-nearest neighbor, KNN)、决策树类等。机器学习

模型简单，可解释性强，依赖特征工程，因此多采用

与传统方法相结合，以互补处理宽频振荡问题。文献

[20]对同步相量测量单元(synchrophasor measurement 
unit, PMU)测量的数据提取 3 个能反映次同步振荡

和干扰水平的特征，根据特征采用 SVM 自适应地

选择分类器，提高了实际电网在低、高干扰输入下

的参数检测精度，但无法实现振荡模态的全局监

测，且处理时间较长。文献[21]采用同步提取变换

(synchroextracting transform, SET)结合希尔伯特变

换检测次同步振荡模态参数，利用 NB 实现次同步

振荡在线预警。SET 辨识衰减因子误差较大，NB
对于噪声较为敏感且对非线性的适应能力差。文献

[22]利用对角化低密度奇偶校验码对子站数据提取

压缩特征，极大地减少了宽频振荡的数据传输量，

使用 KNN 进行振荡监测。但 KNN 依赖于每个样本

与所有数据点的距离，因此在大数据集监测中，

KNN 的计算负担较重，对硬件的要求较高。传统机

器学习完成振荡监测任务需要结合特征工程。人工

设计的特征需要利用领域知识，很难全面反映振荡

的复杂特性，制约了模型性能。而且大部分传统机

器学习模型只能处理简单的非线性关系，若使用该

方法扩展到高维空间处理非线性问题，会使计算复

杂度急剧上升。 
深度学习是近年来备受关注的新兴算法，其核

心在于神经网络的应用，相比于机器学习可自动提

取特征，具有处理高维非线性问题的能力。深度学

习算法根据其结构不同，侧重于对不同类型问题进

行处理。将深度学习算法进行组合，形成一个端到

端的处理框架，不需要人工特征提取，更适用于非

线性、非平稳、强耦合特征的宽振荡信号监测。文

献[23]将卷积神经网络(convolutional neural network, 
CNN)与注意力机制相结合，利用 CNN 提取局部特

征的优势和注意力机制对通道特征自适应的特点，

成功从主站 PMU 的同步相量数据中检测出次/超同

步振荡的模态参数。文献[24]利用自编码器的数据

压缩与解码能力，实现宽频振荡信号从子站到主站

的传输，并结合长短期记忆神经网络(long short-term 
memory, LSTM)完成宽频振荡的广域定位。文献[25]
利用格拉姆角差场(Gramian angular difference field, 
GADF)的二维特征图提取宽频振荡信号的时频特

征，然后采用 CNN 完成振荡类型的识别。上述深

度学习算法，CNN 擅长提取局部空间特征，能有效

捕捉宽频振荡中的非平稳特征，但网络层数较少，

对于复杂的振荡信号深层特征提取不充分，另外对

信号全局信息的理解能力差，对于具有强时间依赖

性的宽频振荡时序信号特征提取不理想。LSTM 在

处理长时间序列时性能会变差，计算复杂度高，需

要更多的参数和计算量，增加了训练的难度和时间。 
基于此，本文提出一种基于深度残差网络和改

进时序卷积神经网络的宽频振荡组合监测模型。首

先，利用 ResNet 网络实现对宽频振荡信号多尺度特

征的压缩提取，在兼顾振荡的底层通用特征的基础

上，提取更深层次的细节特征，实现对宽频振荡特

征的准确表示。然后，在 TCN 结构中嵌入注意力机

制(Attention)，得到改进时序卷积神经网络(improved 
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temporal convolutional network, ITCN)，利用 ITCN
结构通过膨胀因果卷积，对 ResNet 输出的压缩特征

进行扩展，在保证计算效率的同时逐层引入较大的

感受野，进一步提取时间序列中蕴含的中长期依赖

特性，两者结合实现了对全局特征的提取。最后，

Attention 增强了模型对关键振荡特征的表达能力，

精准捕捉信号中的细微变化和动态模式，使 ITCN
结构能够出色地完成宽频振荡参数检测任务并且对

振荡类型进行识别，最终实现对宽频振荡信号的监测。 

1   基本理论 

1.1 深度残差网络 

深度残差网络(ResNet)是在 2015 年提出的一种

深度卷积神经网络架构，其基本单元是残差块

(residual block)，残差块的结构见图 1。 

 
图 1 残差块结构 

Fig. 1 Residual block structure 

在图 1 中，传统的神经网络直接拟合输入到输

出的映射，而 ResNet 的残差块通过引入跳跃连接的

方式，在主路卷积层的旁边新增一条分支卷积层，

即1 1 的卷积，来实现恒等映射。恒等映射后残差

块的输出为 ( )uG 。恒等映射通道为神经网络反向传

播提供了更直接的路径，这种直接的梯度传播路径

有助于避免梯度消失或爆炸的问题，并使得网络的

训练更加稳定[26]。 
本文使用 ResNet-18 网络模型来处理宽频振荡

数据，使用了 8 个残差块叠加而成，具体的结构和

参数如图 2 所示。 
在图 2 中，ResNet-18 的主体由 4 个 Layer 构成，

每个 Layer 包含 2 个残差块，每个残差块均通过主

路卷积层和分支卷积层相连。 
ResNet 通过残差块的堆叠增加模型的深度，利

用较深的结构提取信号中的深层局部特征。通过层

间跳跃的连接方式将底层的通用特征直接映射到高

层，使得网络可以同时学习不同层次的特征，有助

于捕捉数据的多尺度特征。结构中的最大池化层

(Max pool)突出信号的重要特征，并减少输入的维度。 

图 2 ResNet-18 结构图 

Fig. 2 ResNet-18 structure diagram 

平均池化层(Avg pool)保留平均化的总体特征，避免

特征丢失，同时有助于去除噪声。 
每个 卷积核层 后面的批 归一化层 (batch 

normalizatio, BN)用于有效地加速神经网络的训练，

提高训练的稳定性，如式(1)所示。 
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式中： hx 为第 h个输入特征值；m为输入特征值的

数量；  为一很小正数，防止分母为 0；  为缩放

系数； 为平移系数； hy 为经过批归一化层的输出

特征值。 
修正线性单元(rectified linear unit, ReLU)层在

BN 层后面，激活函数的定义为 
Re LU( ) max(0, )x x            (2) 

式中： x为输入 ReLU 层的特征值。 
激活函数使得每层的 Layer 输出信号的值都大

于等于 0，引入非线性避免梯度消失，从而使模型

能够学习宽频振荡信号中复杂的非线性特征。 
ResNet 网络经过上述结构可以实现对宽频振

荡信号多尺度特征的压缩提取，同时引入非线性使

其更好地适应宽频振荡信号。 
1.2 改进的时序神经网络 

时序卷积神经网络 (temporal convolutional 
network, TCN)是 CNN 的变体，通过多堆栈膨胀因

果卷积来获取时间序列中的局部特征和长期依赖关
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系，常用于处理时间序列和序列建模任务。本节对

TCN 进行改进，在其膨胀因果卷积后添加了

Attention 层，下文将改进 TCN 模型结构简写为

ITCN。ITCN 结构如图 3 所示。 

图 3 ITCN 结构图 

Fig. 3 ITCN structure diagram 

在图 3 中，ITCN 的结构主要包括膨胀因果卷

积、Attention 层、批归一化层(BN)、修正线性单元

(ReLU)、随机失活(Dropout)。d 为膨胀系数，P 为

填充。其中最核心的是膨胀因果卷积，按其作用分

为膨胀卷积和因果卷积。 

膨胀卷积：在每层的卷积运算中引入膨胀系数，

从而在保持参数数量不变的情况下，使得每层滤波

器可获得更大的感受野，提取的空间特征更加准确[27]。 

因果卷积：通过在卷积操作中加入填充(P)确保

输出的当前时间步依赖于当前及之前的输入。 

ITCN 是在其内部的膨胀因果卷积后添加了注

意力机制，即 Attention 层。Attention 的核心思想是

根据输入数据的重要性来进行加权计算，图 4 为

Attention 结构图。 

首先，计算输入信号的注意力权重。 

 

图 4 Attention 结构图 

Fig. 4 Attention structure diagram 

1 1tanh( )W bi ix               (3) 

式中： ix 表示第 i个输入特征； i 表示第 i个输入

特征的注意力权重； 1W 、 1b 分别为权重和偏置矩阵。 

对所有输入特征的注意力权重进行 Softmax 权

重分配，得到新的权重 iG 为 

1
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G
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式中： N表示输入特征的数量。 

将输入特征 ix 与新的权重 iG 相乘，得到 

1

N

i i
i

Z G x


               (5) 

式中： Z 表示输出结果。 
通过加权输出，使得模型的输出集中在最重要

的一些特征上，即输入信号的关键部分。根据其对

目标(如频率、幅值或衰减因子)的重要性得到不同

的权重，这样模型可以自动关注最相关的部分。 
ITCN 结构中同样用到了分支卷积层来实现恒

等映射，与之前 ResNet 的分支卷积层共同配合，使

得模型经过多层卷积仍能保持较好的性能。 
1.3 归一化和反归一化 

宽频振荡检测任务通常涉及多种不同振荡模

态分量，特征数据(特征频率、幅值)可能跨越多个

数量级。对输入数据进行归一化处理，防止某些特

征在训练过程中占据主导地位，影响对全局特征的

关注。本文采用的 Min-Max 表示为 

min

max min

X X
X

X X

 


              (6) 

式中：X 为原始数据；X 为归一化后的数据； maxX

和 minX 分别为特征值的最大、最小值。 

输出特征的反归一化如式(7)所示。 

max min min( )y y X X X               (7) 

式中： y为模型预测后的归一化结果； y为反归一

化后的数据； maxX  和 minX  分别为归一化时的最大、

最小值。 
1.4 ResNet-ITCN 模型结构 

ResNet-ITCN 模型结构图如图 5 所示。 
1) 将宽频振荡信号(节点电压、支路电流或有功

功率等)按照式(6)进行归一化。 
2) 归一化结果输入到 ResNet-ITCN 模型中，通

过 ResNet 网络实现对宽频振荡信号多尺度特征的

压缩提取。通过 ITCN 网络在提取时间序列中长期

依赖特性的同时，对信号中重要特征进行加权分配。 
3) 输出后的信号按照式(7)反归一化到原始尺

度，输出频率幅值或衰减因子，完成参数检测任务，  
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图 5 ResNet-ITCN 结构图 

Fig. 5 ResNet-ITCN structure diagram 

并且对振荡类型进行识别，实现对宽频振荡的监测。 

1.5 宽频振荡监测流程图 

监测流程如图 6 所示。 

图 6 ResNet-ITCN 宽频振荡监测流程图 

Fig. 6 ResNet-ITCN wide-frequency oscillation 

monitoring flow chart 

本流程图分为 3 个部分，分别为样本数据集构

建、模型训练及实时监测。核心为实时监测模块。

具体为：对采集到的实测电力信号进行预处理(电
流、电压、有功功率等)，将其送入训练好的模型进

行滑窗监测。ResNet-ITCN 对振荡信号进行参数检

测并且识别振荡类型。当滑窗监测到振荡信号时，

输出频率、幅值或衰减因子，进行告警处理并采取

干预措施；若未监测到宽频振荡信号，则继续持续

监测。 

2   算例验证 

2.1 样本数据集来源 

样本数据集来源包括：现场已获得的历史宽频

振荡数据和仿真信号构造数据。本文所用的仿真构

造数据由多个振荡模态叠加而成。采样频率为

12.8 kHz，其中幅值取值为 1~100 p.u.，衰减因子取

值为1~1 p.u.，频率取值为 0.1~2500 Hz，覆盖低频、

次/超、中高频振荡，各个频段的模态信号随机组合

得到宽频振荡信号，低频段输出频率和衰减因子，

其余频段输出频率和幅值。在上述样本集中，随机

抽取 3000 条数据构成数据集。 

将训练集和测试集按照 8:2 的比例进行划分，

送入 ResNet-ITCN 模型中进行训练。模型的学习率

设为 0.001，正则化权重系数为 0.001，优化器采用

AdamW，训练轮次为 200 轮，损失函数使用面对异

常值保持稳定的 Huber 损失函数。 

2.2 模型评估结果 

选用平均绝对误差(mean absolute error, MAE)、

均方根误差(root mean square error, RMSE)、决定系

数( 2R )3个指标来评估模型的性能。ResNet-ITCN 模

型的参数监测评估效果如表 1 所示。 
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表 1 评估结果 

Table 1 Evaluation result 

评估结果 
评估指标 

幅值 频率 衰减因子 综合 

MAE 1.281 1.328 0.028 0.768 

RMSE 1.506 2.385 0.035 1.785 
2R  0.995 0.998 0.996 0.997 

根据表 1 可以看出，除频率的 RMSE 略高外，

其余指标均符合要求，特别是 2R 接近 1，说明本文

模型对于此回归问题的拟合性较好，在中高频频段

内由于频率数值较大造成 RMSE 略高。 
为了验证预测的幅值、频率和衰减因子是否达

到预期效果，本文随机抽取 100 条数据，分别对其

幅值、频率和衰减因子的真实值和预测值生成曲线，

如图 7 所示。 
由图 7 可以看出，经过本文模型预测的频率值

基本与真实值一致，幅值和衰减因子个别有偏差但

仍在允许的范围内。 
2.3 振荡类型识别结果评估 

在 ResNet-ITCN 模型最后加一个频率分析模

块，用来判断测试集中预测的 600 条信号识别的振

荡类型是否与仿真的 600 条信号的已知振荡类型一 

 

 

图 7 真实值与预测值曲线 

Fig. 7 Curves of true and predicted values 

致，标签的设置如表 2 所示。振荡类型的判断结果

准确率如图 8 所示。 

表 2 标签设置 

Table 2 Label settings 

标签名称 振荡类型 频率范围/Hz 

1 低频振荡 0.1~2.5 

2 次同步振荡 2.5~45 

3 超同步振荡 55~95 

4 中高频振荡 100~2500 

 

图 8 各振荡类型判断结果准确率 

Fig. 8 Accuracy of judgment results for each oscillation type 

2.4 对比实验 

2.4.1 ResNet 和 CNN 特征提取对比 

本文 ResNet 模块采用 1 层 Conv_1x 和 4 层

Layer。随机抽取一条宽频振荡信号作为输入信号，

然后对 Conv_1x 和每层 Layer 的输出信号分别进行

FFT 分析。图 9 为输入信号，图 10 和图 11 分别为
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Conv_1x 层信号及 FFT 分析和每层 Layer 输出信号

的 FFT 分析。 

 

图 9 输入信号 

Fig. 9 Input signal 

 
图 10 Conv_1x 层信号及 FFT 分析 

Fig. 10 Conv_1x layer signal and FFT analysis 

 

图 11 ResNet 每层输出的 FFT 分析 

Fig. 11 FFT analysis of ResNet output at each layer  

结合图 9、图 10 和图 11，输入信号首先在时间

轴上经过 Conv_1x，滑动提取振荡信号的局部特征，

这一层的输出是振荡模态中能量较强的底层中低频

通用特征。然后经过 ResNet 的 4 层 Layer，进一步

提取其深层细节特征。因此，每个 Layer 层输出的

频率成分越来越丰富，幅值越来越小。经过 Layer
层提取到更多的、能量相对较弱的中高频细节特征。

同时，残差块的层间跳跃连接方式将 Conv_1x 获得

的底层通用特征直接映射到 Layer1—Layer4。到

Layer4 时，模型同时学习到底层的通用特征和深层

的细节特征，完成了对振荡信号的多分辨率分析，

实现了振荡特征的准确表示。 
图 12 为 CNN 每个 Layer 层输出信号的 FFT 分

析结果。CNN 层数与 ResNet 层数一致，其核心区

别在于移除了 ResNet 中的跳跃连接。 

 

图 12 CNN 每层输出的 FFT 分析 

Fig. 12 FFT analysis of CNN output at each layer  

由图 12 可以看出，CNN 在每层 Layer 提取的

特征明显没有 ResNet 丰富，相较于 ResNet 丢失很

多特征。卷积操作本质上是一种局部特征提取机制，

每个卷积层只能看到其感受野范围内的信息。CNN

与 ResNet 层数一致，通过网络堆叠扩大了感受野，

但由于没有跳跃连接，出现了过拟合的问题，导致

信息在传递过程中丢失，底层通用特征部分丢失，

多尺度特征提取能力减弱。另外，随着层数的增加

易出现梯度消失，因此 CNN 无法实现对振荡特征

的准确表示。 

2.4.2 本文方法和其他深度学习方法的对比 

为了验证本文模型在深度学习领域是否具有

优势，本文选取了以下模型进行对比试验：ResNet、
ResNet-TCN、ResNet-ILSTM、CNN-ITCN。ResNet
结构与本文中选用的结构一样，均采用 ResNet-18
的结构，LSTM 结构有两层隐藏层，每层的神经元

个数为 100，并且将其也嵌入 Attention 层，形成改

进 LSTM，简称为 ILSTM，CNN 的层数与 ResNet
层数一致，移除 ResNet 中的跳跃连接。训练方法均

与本文方法一致。 
1) 纵向对比 
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将 ResNet、ResNet-TCN 和 ResNet-ITCN 进行

损失率对比，如图 13 所示。 

 
图 13  纵向对比损失率曲线 

Fig. 13 Curves of longitudinal comparison loss rate  

由图 13 可知，ResNet 的收敛速度最慢，达到

稳定后的损失率最高，本文方法最优。宽频振荡信

号通常包含多种频率的振荡模态，信号的特征涉及

不同时间尺度的信息。ResNet 和 TCN 相结合，准

确地获得振荡信号的多分辨率特征和时间的长期依

赖关系。加入注意力机制的 ResNet-ITCN，对膨胀

因果卷积的输出结果进行权重分配，在进行参数检

测时更关注 ResNet 重构特征中的重要部分，而不是

简单地对所有特征进行无差别处理，因此模型的收

敛速度更快，稳定后的损失率更低。 
2) 横向对比 

随机抽取同一频段(55~95 Hz)的 30 条宽频振荡

信号，分别采用 ResNet-ITCN、ResNet-ILSTM 和

CNN-ITCN 3 种模型进行频率参数检测，得到 3 个

模型预测值和实际值的拟合曲线，如图 14 所示。 

 
图 14 模型预测值和实际值拟合曲线 

Fig. 14 Fitting curve of model predicted and actual values 

由图 14 可知，Attention 层的加入提高了参数

检测的准确性。ITCN 中的膨胀卷积通过采用指数

增长的膨胀率，使得网络即使在较浅的层数下，也

能覆盖更广的时间跨度，从而让模型在深层能同时

捕获短期与长期的依赖关系，较低的膨胀率使模型

关注振荡的高频成分，较高的膨胀率则有助于捕获

振荡信号中的低频成分，对应于长时间依赖。通过

调整膨胀率，能够实现对振荡模态信息的精准捕获，

用于解决其宽频域、多模态的问题。因果卷积逐步

分析信号中的各频率成分特征，有助于深入理解这

些成分之间的交互、耦合关系。ILSTM 在处理长时

间序列时性能会变差，易出现过拟合或梯度不稳定

的问题，影响模型效果。CNN 随着网络层数加深，

没有跳跃连接，导致低层特征部分丢失，对特征提

取不准确。因此，本文模型的拟合曲线优于 ResNet- 
ILSTM 和 CNN-ITCN。 

3) 各种方法的评估指标对比 

图 15 和图 16 为上述 4 种对比模型与本文模型

有关幅值、频率和衰减因子的 MAE 与 RMSE 评估

结果对比图。图中衰减因子的 MAE 和 RMSE 进行

了 50 倍的放大。根据图 15 和图 16，在纵向对比和 

 

图 15 MAE 评估结果对比图 

Fig. 15 Comparison chart of MAE evaluation results 

 

图 16 RMSE 评估结果对比图 

Fig. 16 Comparison of RMSE evaluation results 
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横向对比中，本文模型各项性能均比较优异。由于

上述 5个模型的 2R 均达到较高值，本文不进行 2R 的

对比。 

2.5 鲁棒性测试 

为了测试本文模型的鲁棒性，分别将 20~50 dB
的噪声注入到输入信号中，进行鲁棒性测试，测试

结果如图 17 所示。 

 
图 17 不同噪声干扰下的指标对比 

Fig. 17 Comparison of indicators under different noise interference 

根据上述对比指标可以看出，在噪声强度达到

20 dB 时，评估指标仍在允许的范围内。这是由于

本文模型 ResNet 中的平均池化层通过计算局部区

域的平均值来保留总体特征，有助于去除高斯白噪

声。ITCN 结构中的膨胀因果卷积通过引入膨胀因

子，关注更大范围的信息，有助于滤除局部噪声信

号，因此本文模型的鲁棒性符合要求。 

3   仿真与实例验证 

3.1 仿真验证 
为进一步验证所提方法的有效性，构造如式(8)

所示的信号，信号的采样频率为 3200 Hz。 
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   (8) 

按照文献[28]的 FFT 方法和本文方法对式(8)信
号的频率进行滑窗参数辨识，窗函数选为矩形窗，

长度为 0.16 s，辨识结果如图 18 和表 3 所示。 

由图 18 和表 3 可以看出，本文方法的频率辨识

精度优于经典的 FFT 方法。FFT 方法本质上是全局

分析，无法准确表示振荡信号时频局部特性，不能

准确捕捉到非平稳振荡信号频率变化的细节特征。

因此 FFT 的频率辨识结果与实际值相比误差较大。

而本文方法是一种多尺度特征分析方法，两个模态

频率的最大和最小相对误差均小于 FFT 方法，其频率

辨识结果与实际值接近，满足文献[10]中提出的新

型电力系统稳定控制对振荡参数精度级别的要求。 

 
图 18 本文方法与 FFT 方法对比 

Fig. 18 Comparison of the proposed method and FFT method 

表 3 辨识结果 

Table 3 Identification result 

评估结果 

FFT 方法 本文方法 
评估指标 

低频振荡

分量 

次同步振荡 

分量 

低频振荡 

分量 

次同步振荡

分量 

最大相对误差/% 15.6 2.71 4.7 0.41 

最小相对误差/% 5.2 0.96 1.1 0.26 

3.2 实例验证 
采用本文方法对某地含风电机组量测的宽频

振荡信号进行监测，实例 1 为某风电场 A 含有低频

振荡的实测数据，实例 2 为某风电场 B 含有次/超、

中高频振荡的实测数据。 
3.2.1 实例 1 

图 19 为某风电场 A 实测的 60 s 振荡波形，采

样频率为 100 Hz。对该振荡信号进行实时监测，分

析时不考虑工频分量，监测窗长为 6 s，窗口重叠长

度为 3 s。 
通过对信号进行监测，检测到了两个振荡模

态：低频振荡和次同步振荡模态，具体频率监测结

果如图 20 所示。 
在图 20 中，振荡模态的特征频率并不稳定，
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而且持续时间也不同。低频振荡的频率范围为

0.636~0.645 Hz，在整个 60 s 时间段都存在；次同

步振荡的频率范围为 25.78~25.84 Hz，仅在 6~12 s
和 9~15 s 两个窗口监测到该振荡频率。同时对两个

振荡模态的衰减因子进行监测，如图 21 所示。 

 
图 19 某风电场 A 实测低频振荡波形 

Fig. 19 Measured low frequency oscillation 

waveform of a wind farm A 

 
图 20 频率监测结果 

Fig. 20 Frequency monitoring results 

 
图 21 衰减因子监测结果 

Fig. 21 Attenuation factor monitoring results 

在图 21 中，模态的衰减因子也呈现了时变特

征。低频振荡模态的衰减因子在 0 左右波动，呈现

零阻尼或负阻尼状态，会影响更大范围的系统。而

次同步振荡通过局部调整快速衰减，衰减因子变化

较剧烈，能量衰减较快。因此，该振荡信号中的低

频振荡模态为主导振荡模态，需要发出报警信号并

及时进行处理。 

对每个窗口的参数预测值进行振荡类型的判

别，对于图 20 检测出来的两个振荡模态的振荡类型

进行判断，如表 4 所示。 

表 4 振荡类型识别准确率 

Table 4 Oscillation type recognition accuracy 

类型 待预测数 预测正确数 准确率/% 

低频振荡 19 19 100 

次同步振荡 2 2 100 

表 4 的结果表明，检测到的振荡模态分量类型

能够被准确识别。 
通过对该时间段的实测信号进行频率切片小波

变换(frequency slice wavelet transform, FSWT)来验证

本文方法，得到该信号的时频特性图，如图 22 所示。 

 
图 22 实测低频振荡信号 FSWT 分析 3D 图 

Fig. 22 Measured low frequency oscillation signal 

FSWT analysis 3D diagram 

图 22 验证了该实测信号中低频振荡模态并不

是单独存在的，还存在一个短时间出现并迅速衰减

的次同步振荡分量。低频振荡模态能量较强，为主

导振荡模态；次同步振荡分量在 10 s 左右出现并迅

速衰减，影响远不及低频振荡分量。 
3.2.2 实例 2 

图 23 为某风电场 B 发生次/超、中高频振荡的

录波结果，采样频率为 12.8 kHz，时间为 60 s。同

样对其进行 60 s 的监测，分析时不考虑工频分量，

时窗长度为 2 s，窗口重叠长度为 1 s，共 60 个滑窗。 
限于篇幅，本文仅展示中间振荡最剧烈的 15~ 

25 s 监测结果，共监测到 5 个主要振荡模态，次/
超同步振荡模态监测结果如表 5 所示，中高频振荡

模态监测结果如表 6 所示。 

 
图 23 某风电场 B 实测次/超、中高频振荡波形 

Fig. 23 Measured sub/synchronous and medium-high frequency 

oscillation waveform of wind farm B 
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表 5 15~25 s 次/超同步振荡监测结果 

Table 5 15~25 s sub/synchronous oscillation monitoring results 

监测结果 

模态 1 模态 2 
监测 

时间/s 
频率/Hz 幅值/A 频率/Hz 幅值/A 

15~17 26.88 18.66 74.91 25.14 

16~18 26.66 19.47 73.67 27.06 

17~19 26.56 20.08 74.32 29.31 

18~20 26.14 23.38 74.67 31.52 

19~21 26.94 23.53 74 33.6 

20~22 27.11 25.19 73.94 34.5 

21~23 26.47 26.78 74.75 37.06 

22~24 26.05 27.06 75.82 38.38 

23~25 26.11 28.48 75.91 38.47 

表 6 15~25 s 中高频振荡监测结果 

Table 6 15~25 s medium-high frequency oscillation 

monitoring results 

监测结果 

模态 3 模态 4 模态 5 
监测 

时间/s 
频率/Hz 幅值/A 频率/Hz 幅值/A 频率/Hz 幅值/A

15~17 103.21 11.36 251.56 8.24 355.42 15.92

16~18 104.72 11.47 248.91 7.99 354.84 15.56

17~19 104.75 10.72 249.65 6.73 349.56 13.84

18~20 103.32 10.39 — — 345.23 13.62

19~21 104.06 9.36 — — 353.89 13.11

20~22 105.03 10.27 252.69 5.27 354.92 12.27

21~23 104.43 12.08 247.64 7.08 347.32 10.8 

22~24 104.75 13.02 249.38 7.42 345.97 8.37 

23~25 102.63 13.19 247.31 8.19 348.56 8.69 

由表 5 和表 6 可知，共监测到 5 个主要振荡模

态，各模态的幅频时变。次/超同步振荡(模态 1 和

模态 2)成对出现，在系统中是耦合的，幅值也相应

较大，这对模态是由于该地区的风力发电机组或

FACTS 等装置本身参数设置不合理，导致与弱交流

电网相互作用产生的，为主导振荡模态，严重影响

了电网安全。中高频振荡存在一个二倍频(模态 3)
和一对耦合、互补的谐波分量(模态 4 和模态 5)。这

3 个模态是电力电子高频开关器件与电网作用产生

的谐波振荡成分，中高频振荡的幅值比主导振荡模

态小，为次要振荡模态。对上述振荡类型进行判断，

如表 7 所示。 
表 7 振荡类型判断 

Table 7 Oscillation type judgment 

类型 待判断数 判断正确数 准确率/% 

次/超同步振荡 18 18 100 

中高频振荡 25 25 100 

对实测的振荡信号进行 FSWT 分析验证，得到

的时频图如图 24 所示。 

 

图 24 实测次/超、中高频振荡信号 FSWT 分析 2D 图 

Fig. 24 2D diagram of measured sub/synchronous and medium- 

high frequency oscillation signals FSWT analysis 

由图 24 分析可知，25 Hz 和 75 Hz 即次/超同步

振荡剧烈、幅值较大，为主导模态。中高频段对应

的幅值相对较小，为次要模态，验证结果与本文方

法分析得到的结论一致。 

4   结论 

本文提出了一种基于 ResNet-ITCN 的宽频振荡

监测方法，主要结论如下。 
1) ResNet-ITCN 模型能够很好地完成宽频振荡

的监测问题。ResNet 利用较深的结构和残差连接，

在提取深层细节特征的同时结合底层通用特征，实

现了对宽频振荡信号的多尺度特征的准确表示。

ITCN 通过膨胀因果卷积，对 ResNet 输出的压缩特

征进行扩展，在保证计算效率的同时逐层引入较大

的感受野，进一步提取时间序列中蕴含的中长期依

赖特性，两者结合实现了对全局特征的提取，同时

有效处理宽频振荡每种模态的侧重特征，参数检测

更加精准。 
2) 所提方法相较于其他模型(ResNet，ResNet- 

TCN，ResNet-ILSTM，CNN-ITCN)在振荡参数检测

时具有更小的误差，且所提方法具有良好的鲁棒性。 
3) 经过两处风电场的实例验证，ResNet-ITCN

模型能够实现对不同振荡类型的宽频振荡信号的

监测。 
下一步将在现有工作的基础上，进一步研究基于

物理信息神经网络(physics-informed neural networks, 
PINN)的宽频振荡监测，通过将已知的物理规律直

接嵌入神经网络的损失函数，从而约束模型的学习

过程。提高预测精度、增强模型泛化性，提高对宽

频振荡物理本质的可解释性。同时，基于宽频测量

装置间谐波的实时测量数据，本文方法可以拓展到
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未来的预测和预警。 
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