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摘　 要:目的 针对传统电力系统低频振荡识别方法在非线性和复杂工况下表现受限的问题,提出一种新型深度学

习识别模型,以实现振荡模式的精准识别和有效抑制,从而保障电力系统安全稳定运行。 方法 构建结合深度置信

网络(DBN)与 Softmax 分类器的识别模型,利用 DBN 逐层预训练与整体微调的方式提取运行数据的深层特征,借
助 Softmax 分类器完成模态识别;在此基础上,结合 Prony 方法进行模态参数估计,并且构建振荡趋势预测模型以

及电力系统稳定器(PSS)参数调整机制,形成“识别-估计-预测-控制”的完整闭环。 结果 该模型在多种复杂工况

下均表现出良好的适应性,识别准确率得到显著提升,验证了结合深度学习与传统算法在处理低频振荡问题上的

有效性,获得了具体量化的识别精度与抑制效果数据。 结论 在诊断与控制实际电力系统振荡模式的情况下,该研

究提出的方法提供了一种新型、高效的解决方案,对未来提升电力系统稳定性具有重要的工程应用价值。
关键词:深度学习;电力系统;低频振荡识别;低频振荡抑制

中图分类号:TM712;TP18　 　 文献标识码:A
 

　 　 doi:10. 16055 / j. issn. 1672-058X. 2026. 0004. 020

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　 　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　

收稿日期:2026-01-05　 修回日期:2026-04-18　 文章编号:1672-058X(2026)04-0150-08
基金项目:重庆市教委科学技术研究项目资助(KJQN202301166).
作者简介:李祺玥(1990—),女,硕士研究生,讲师,从事电力系统分析、单片机应用等方面研究.
引用格式:李祺玥. 基于深度学习的电力系统低频振荡模式识别及抑制[J]. 重庆工商大学学报(自然科学版),2026,43(4):150-157.

Li
 

Qiyue. Low-frequency
 

oscillation
 

mode
 

recognition
 

and
 

suppression
 

in
 

power
 

systems
 

based
 

on
 

deep
 

learning  J  . Journal
 

of
 

Chongqing
 

Technology
 

and
 

Business
 

University
 

 Natural
 

Science
 

Edition  2026 43 4  150-157.

Low-Frequency
 

Oscillation
 

Mode
 

Recognition
 

and
 

Suppression
 

in
 

Power
 

Systems
 

Based
 

on
 

Deep
 

Learning
LI

 

Qiyue
School

 

of
 

German
 

Engineering 
 

Chongqing
 

College
 

of
 

Mobile
 

Communication 
 

Chongqing
 

401520 
 

China

Abstract 
 

Objective To
 

address
 

the
 

limitations
 

of
 

traditional
 

methods
 

for
 

low-frequency
 

oscillation
 

 LFO 
 

identification
 

in
 

power
 

systems
 

under
 

nonlinear
 

and
 

complex
 

operating
 

conditions 
 

a
 

novel
 

deep
 

learning-based
 

identification
 

model
 

is
 

proposed.
 

Its
 

aim
 

is
 

to
 

achieve
 

accurate
 

identification
 

and
 

effective
 

suppression
 

of
 

oscillation
 

modes 
 

thereby
 

ensuring
 

the
 

safe
 

and
 

stable
 

operation
 

of
 

power
 

systems.
 

Methods An
 

identification
 

model
 

integrating
 

a
 

deep
 

belief
 

network
 

 DBN  
 

with
 

a
 

Softmax
 

classifier
 

was
 

constructed.
 

The
 

DBN
 

was
 

employed
 

to
 

extract
 

deep-level
 

features
 

from
 

operational
 

data
 

through
 

layer-wise
 

pre-training
 

and
 

overall
 

fine-tuning 
 

while
 

the
 

Softmax
 

classifier
 

performed
 

the
 

final
 

mode
 

classification.
 

Subsequently 
 

the
 

Prony
 

method
 

was
 

incorporated
 

for
 

modal
 

parameter
 

estimation.
 

Building
 

upon
 

this 
 

an
 

oscillation
 

trend
 

prediction
 

model
 

and
 

a
 

parameter
 

adjustment
 

mechanism
 

for
 

power
 

system
 

stabilizers
 

 PSS  
 

were
 

established 
 

forming
 

a
 

complete
 

closed-loop
 

framework
 

encompassing
 

􀆵 Identification-Estimation-Prediction-Control  .
 

Results The
 

proposed
 

model
 

demonstrated
 

excellent
 

adaptability
 

under
 

various
 

complex
 

operating
 

conditions 
 

achieving
 

a
 

significant
 

improvement
 

in
 

identification
 

accuracy.
 

This
 

validated
 

the
 

effectiveness
 

of
 

combining
 

deep
 

learning
 

with
 

traditional
 

algorithms
 

for
 

tackling
 

LFO
 

problems.
 

Additionally 
 

quantitative
 

results
 

on
 

identification
 

precision
 

and
 

suppression
 

effectiveness
 

were
 

obtained.
 

Conclusion In
 

the
 

context
 

of
 

diagnosing
 

and
 

controlling
 

oscillation
 

modes
 

in
 

practical
 

power
 

systems 
 

the
 

method
 

proposed
 

in
 

this
 

study
 

provides
 

a
 

novel
 

and
 

efficient
 

solution.
 

It
 

holds
 

significant
 

engineering
 

application
 

value
 

for
 

enhancing
 

power
 

system
 

stability
 

in
 

the
 

future.
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　 　 随着电网互联规模的不断扩大以及新能源比例的

持续上升,电力系统的动态特性愈加复杂,系统稳定性

面临更大挑战。 其中,低频振荡作为电力系统一种典

型的动态不稳定现象,常因发电机组间的弱耦合或调

节系统响应不当而产生,若不及时处理,将导致电能质

量下降,甚至引发大范围停电事故。 目前,相关研究主

要集中在识别与抑制两个方面。 在识别方面,张程

等[1]提出的 EFEMD-HT 能量法提升了时频分辨率,杨
焕燕、王珍意等[2-3] 分别探讨影响因素及深度学习与

VMD 结合的辨识方法,朱美晔[4] 利用深度学习评估模

式为准确识别提供支撑。 在抑制方面,刘铖、李生虎

等[5-6]提出的负荷模式能量与灵敏度策略有效改善了

控制效果;鲍新宇、张杰明等[7-8] 利用优化算法优化

PSS 参数,进一步提升了抑制性能。 然而,上述研究多

将二者分离,且缺乏基于预测的主动控制。 因此,将探

索深度学习在电力系统低频振荡识别与抑制中的应

用,构建一种深度学习识别模型,并结合预测机制与

PSS 调节策略,实现对振荡趋势的前瞻性判断与针对性

控制,为智能电网的安全稳定运行提供支撑。

1　 电力系统低频振荡机理分析与特征
1. 1　 低频振荡的基本机理

电力系统低频振荡的产生主要与系统内部各个组成

部分的相互作用有关[9] 。 这些振荡源自发电机组之间的

耦合作用,尤其在多个发电机组协同工作时,由于功率传

输和相互调节的需要,可能出现相位失调,从而引发低频

振荡。 电力系统中自动电压调节器 AVR、功率系统稳定

器 PSS 等调节装置也对振荡特性产生了重要影响。 如果

这些装置的响应参数不合适或调节不及时,可能导致系

统振荡的加剧,甚至出现系统不稳定的情况。 电网的拓

扑结构同样对低频振荡有着显著的影响。 复杂的电网拓

扑和长距离输电线路等因素,往往能够改变振荡的传播

路径和传播速度,从而影响振荡模式的频率和强度。 因

此,低频振荡不仅是发电机组之间相互影响的结果,也是

控制装置、系统拓扑及其动态响应共同作用的结果。 在

建模过程中,可以将低频振荡的行为近似为一个二阶系

统,其典型的动态方程如下:
ẍ+2εωn ẋ+ω2

nx= 0
 

(1)
式(1)中,x 代表振荡量,ωn 为固有频率,ε 为阻尼比,ẍ
为振荡加速度,ẋ 为振荡速率。 该方程表明,电力系统

的振荡特性主要由系统的固有频率和阻尼比决定。 当

阻尼比较小,系统的振荡幅值不会迅速衰减,形成持续

的低频振荡;若阻尼比较大,则振荡能够迅速衰减,系
统恢复稳定。

1. 2　 振荡模式特征参数定义

在了解低频振荡的机理后,进一步研究振荡模式

的特征参数对于准确识别和有效抑制振荡至关重

要[10] 。 低频振荡的特征通常通过振荡频率、阻尼比和

模态参与因子等参数进行描述。 振荡频率用于反映系

统振荡的周期性特征,通常在 0. 1 ~ 2
 

Hz 之间,依据不

同的振荡模态会有不同的频率值。 阻尼比则是衡量振

荡衰减速度的重要指标,阻尼比越小,振荡衰减越慢,
系统稳定性越差。 阻尼比计算公式如下:

ε= -σ

σ2 + 2πf( ) 2
(2)

式(2)中,σ 为衰减速率,f 为振荡频率。 较小的阻尼比

往往会导致振荡长期存在,需要通过合适的控制手段

进行抑制。 此外,模态参与因子用于评估电力系统中

各个发电机组或控制设备对低频振荡模式的贡献程

度,该参数可以识别振荡的主要来源,为制定针对性的

抑制策略提供依据。 接下来,将通过设计基于深度学

习的算法模型,更精准地识别和分类低频振荡的不同

模式,为有效抑制振荡提供强有力的支持。

2　 深度学习算法模型设计

为精准辨识电力系统中的低频振荡模式[11] ,本文提

出一种基于深度学习架构的低频振荡阶数识别模型。 该

模型由深度置信网络 ( Deep
 

Belief
 

Network, DBN) 与

Softmax 分类器两大核心模块协同构建。 其中 DBN 网

络内嵌 3 层受限玻尔兹曼机 ( Restricted
 

Boltzmann
 

Machine,
 

RBM),专司低频振荡信号的深度特征挖掘;
Softmax 分类器则承接特征提取结果,实现对低频振荡

信号阶数的精准判别与归类。 针对电力系统低频振荡

信号呈现的非线性、高噪声、多模态耦合等特点,传统

方法如 Prony 分析、傅里叶变换在复杂工况下鲁棒性不

足,而现有深度学习模型如 CNN( Convolutional
 

Neural
 

Network)、LSTM(Long-Short
 

Term
 

Memory)虽具备特征

提取能力,但依赖大量标注数据且对时序信号的深层

概率结构挖掘有限。 深度置信网络(DBN)通过无监督

逐层预训练,能够从未标注的运行数据中自适应学习

振荡信号的层次化特征,尤其适用于实测数据标注困

难、工况多变等工程场景。 同时,DBN 相较于循环神经

网络,具有训练稳定、参数量可控的优势,易于嵌入实

时控制闭环。 因此,本文选取 DBN 作为核心特征提取

器,并结合 Softmax 分类器构建低频振荡模式识别模

型。 经实验对比,DBN+Softmax 结构在相同数据规模下

较 CNN、LSTM 模型识别准确率提升约 4% ~ 6%,且收

敛速度更快。 具体实现的过程如图 1 所示。
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无监督
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低频振荡训练样本

待识别的低频振荡信号

图 1　 基于深度学习的低频振荡模式识别模型

Fig. 1　 Deep
 

learning-based
 

low-frequency
 

oscillation
 

mode
 

recognition
 

model
　 　 图 1 展示了低频振荡模式识别模型的整体架构,
包括 DBN 网络、Softmax 分类器和 BP(反向传播)修正
反馈 3 部分。 DBN 网络利用多层受限玻尔兹曼机
(RBM)提取低频振荡信号的模态特征,训练过程采用
CD-k 算法( k = 1)来优化特征提取。 接着这些特征被
输入到 Softmax 分类器中,进行低频振荡模式的分类,
选择具有最大概率的类别作为输出。 最后 BP 算法用
于修正分类结果,优化网络权重和偏置,提高模型的准
确性和稳定性。 通过这一流程,模型能够精准识别低
频振荡模式,并且有效抑制振荡。
2. 1　 选取算法模型各层神经元数量

为确保深度学习模型在电力系统低频振荡模式识别
任务中的高效性与精确性,深度置信网络(DBN)的结构
设计需合理确定网络层数及每层神经元的数量[12] 。 配
置合适的神经元不仅能够有效提升特征提取能力,还能
降低过拟合风险,确保模型具备良好的泛化能力。

DBN 网络由 3 层受限玻尔兹曼机( RBM) 堆叠构
成,采用逐层预训练与整体微调的方式进行优化。 各
层神经元的数量根据电力系统振荡信号的复杂度与特
征分布进行设计,并通过多轮实验验证和交叉验证方
法优化得出 DBN 网络结构设计。 第一层 RBM(1

 

000
个神经元),从原始输入信号中提取初级的时序与频率
特征,捕捉低频振荡的基本模式。 考虑到输入数据维
度较高,故设定较多的神经元以充分保留信息,有助于
后续特征的深层次提炼。 第二层 RBM ( 500 个神经
元),在初级特征的基础上,进一步压缩和抽象特征信
息,着重提取更具代表性的中阶非线性特征,同时在一
定程度上降低维度,减轻后续计算负担。 第三层 RBM
(200 个神经元),作为最高层特征抽象模块,旨在获取
输入信号的深层语义特征,如振荡的模式类别、能量分

布特征等,有助于提升最终识别的准确性和鲁棒性。
DBN 网络结构的设计过程并非一次性确定,而是通过
大量实验进行反复比较和调整。 在每层尝试设置 800、
600、300 个等不同数量的神经元规模,并对模型在训练
集与测试集上的识别精度、收敛速度和过拟合情况进
行评估。 结果表明,采用 1000-500-200 的结构在保证
模型表达能力的同时能够有效控制模型的复杂度,取
得最优训练与测试性能。 该结构为后续的模型训练、
低频振荡模式识别及抑制策略的构建打下了稳定可靠
的基础。
2. 2　 输出层 Softmax 分类器

在 DBN 网络完成特征提取后,接下来的任务是将

提取到的特征映射到具体的低频振荡阶数上[13] 。 采用

Softmax 分类器作为输出层,Softmax 分类器能够将输入
的高维特征映射到离散的类别上,并计算每个类别的
概率值。 在电力系统低频振荡的模式识别中,类别对
应的是不同的振荡阶数,而这些阶数则是反映振荡信
号的主要模式。 Softmax 分类器的输出为一个概率分
布,表示各个类别(即不同的振荡阶数) 出现的概率。
通过输出概率最大化,Softmax 分类器能够准确判断低
频振荡的阶数。 Softmax 函数的数学表达式如下:

P y = k X( ) = ezk

∑ K

i = 1
ezi

(3)

式(3)中,zk 是第 k 类的未归一化得分,K 是类别总数,
X 是输入特征向量。 通过计算每个类别的概率值,
Softmax 分类器选择最大概率对应的类别作为最终预测
结果,即低频振荡的阶数。
2. 3　 初始参数设置

在深度学习模型的训练过程中,初始参数的设置
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对模型的训练效率和最终性能具有至关重要的影
响[14] 。 为了确保模型能够稳定收敛并具备良好的识别
能力,在模型初始化阶段对核心参数进行系统而合理
的配置,详见表 1。

表 1　 DBN-Softmax 模型超参数配置

Table
 

1　 Hyperparameter
 

configuration
 

of
 

the
 

DBN-Softmax
 

model
超参数 配置值

RBM 预训练轮次 100
整体微调轮次 200
初始学习率 0. 01(每 30 轮衰减为 0. 1 倍)
批量大小 64
优化器 Adam(β1 = 0. 9,β2 = 0. 999)

权重衰减 L2 正则化,系数 1e-4
早停策略 验证集 10 轮无提升则停止

类别不平衡处理 加权交叉熵损失(权重与样本数成反比)
初始化方法 Xavier

预训练阶段采用对比散度算法(CD-1)逐层优化
RBM 参数,每层训练 100 轮。 整体微调阶段使用带权重
衰减的 Adam 优化器,初始学习率 0. 01,每 30 轮衰减至
当前值的 0. 1 倍,同时引入早停机制,若验证集损失连续
10 轮未下降,则提前终止训练。 针对部分阶数样本较少
的情况,采用加权交叉熵损失函数,各类别权重设置为训
练集样本数量的倒数并归一化,以缓解类别不平衡对识
别性能的影响。 通过合理设定初始学习率、批量大小以
及初始化方式,有效提升了模型的训练效率与稳定性。
在此基础上,进一步探讨如何利用训练好的深度模型对
电力系统振荡行为进行深入分析与精准判别,从而为电
力系统的动态稳定性提供智能化支持。

3　 模型识别系统低频振荡模式
第 3 节构建基于 DBN 与 Softmax 分类器的低频振

荡识别模型。 为进一步实现模型在实际电力系统中的
应用,需要结合信号处理与模态识别方法,形成完整的
识别流程,如图 2 所示。

待识别低频
振荡信号

低频振荡信号
各模态信息

预处理

Prony算法

根据k设置
初始阶数

Prony算法

已训练完成
DBN网络

图 2　 系统低频振荡模式识别算法框架图

Fig. 2　 Framework
 

of
 

the
 

low-frequency
 

oscillation
 

mode
 

recognition
 

algorithm
 

图 2 展示的是系统低频振荡模式识别算法框架。
该算法融合信号预处理、Prony 分析与深度学习分类等
关键环节,能够对复杂运行工况下的振荡信号进行多

层次建模与识别。 接下来将对各环节的具体实现方法
进行详细阐述。
3. 1　 待识别信号预处理

本文采用的低频振荡数据基于 IEEE
 

39 节点标准
测试系统,利用电力系统分析综合程序( PSASP) 进行
时域仿真而生成。 为覆盖实际电网可能出现的多种运
行状态,设置 6 类负荷水平(80%、90%、100%、110%、
120%、130%基准负荷)和 3 类故障类型(三相短路、单
相接地、负荷突变),共组合生成 18 种基础工况。 每种
工况下记录 10 组不同随机种子下的振荡信号,每组信
号时长 20

 

s,采样频率 100
 

Hz,最终构建包含 180 组原
始信号、经滑动窗口扩增后共计 8

 

000 个样本的数据
集。 每一样本对应一个振荡阶数标签,阶数定义为该
时段信号经 Prony 分析提取的主导模态数量(取前 6
阶),划分为 1 阶至 6 阶共 6 个类别。 按照 70%、15%、
15%的比例随机划分训练集、验证集与测试集,其中训
练集 5

 

600 个样本,验证集 1
 

200 个样本,测试集 1
 

200
个样本,确保各类别样本分布均衡。

在开展电力系统低频振荡模式识别之前,需要对
所采集到的原始运行信号进行系统性的预处理,以确
保后续分析与模型训练的准确性与稳定性[15] 。 由于实
际工况下的电力系统信号常伴有环境噪声、传感器误
差及通信干扰,若未经处理直接输入模型,极易导致特
征提取不准确、训练过程不稳定,甚至造成误判。 因
此,需要对信号进行去噪处理,采用带通滤波器或小波
去噪方法有效滤除高频成分和背景噪声,保留 0. 1 ~
2

 

Hz 范围内的低频有效信息。 该频段是电力系统低频
振荡的典型频率区间,能够反映区域间振荡和局部模
态的主要动态特征。

在此基础上,为统一不同测点和通道之间信号幅
值的量纲,进一步对所有信号进行归一化处理。 如采
用最小-最大缩放或标准差归一化等方法,使模型在训
练过程中避免因特征尺度不一致而产生梯度波动,有
利于提升收敛速度和泛化性能。 为构建训练样本并提
取时间动态特征,引入滑动窗口法对连续信号进行切
片处理,将原始时序数据划分为等长片段,每个片段作
为独立样本输入深度学习模型。 这种处理方式不仅扩
充了样本数量,提升了模型的训练效率,也在一定程度
上保留了振荡过程的演化信息,为后续识别模型的时
序特征学习和分类判别打下了坚实的数据基础。
3. 2　 Prony 识别信号阶数

在完成信号预处理后,需借助 Prony 方法对低频振
荡信号进行建模分析,以确定其振荡的阶数,即信号中包
含的主要模态数量[16-17] 。 Prony 方法是一种基于最小二
乘估计的经典信号处理技术,能够将时域振荡信号分解
为一组指数衰减正弦函数的线性组合,如下所示:

x t( ) = ∑
n

i = 1
Aie

σitcos 2πfi t + φi )( (4)
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式(4)中,Ai 为第 i 个模态的振幅,σi 为阻尼因子,fi 为
振荡频率,φi 为初相位,n 为振荡阶数。 通过对上述模
型进行拟合,可以有效提取系统当前时刻主要振荡的
模态个数和特性参数。 Prony 方法在阶数识别中的优
势在于其对信号分量分辨能力强,尤其适合于短时振
荡信号的识别。 但为了提高识别精度,需注意选择合
适的阶数上限与采样频率,避免欠拟合或过拟合现象。
Prony 识别结果作为深度学习模型的标签,用于指导
DBN+Softmax 模型的分类训练。 其准确性直接影响模
型性能,必须精确控制识别参数与过程,采用奇异值分
解(SVD)确定有效秩,阶数选择基于 AIC 准则,确保标
签质量。
3. 3　 计算低频振荡各模态参数

在识别出信号的振荡阶数后,还需进一步计算各
模态的关键参数,以全面刻画电力系统的振荡特性[18] 。
该参数主要包括振荡频率、阻尼比、振幅、初相位和模
态参与因子等。 其中,振荡频率反映振荡周期性,阻尼
比描述振荡衰减快慢,其计算依赖于 Prony 建模中得到
的指数衰减系数。 振幅和相位信息可用于判断振荡发
生的强度和初始时间位置。 模态参与因子衡量系统中
各设备或节点对特定模态振荡的贡献度,可用于识别
振荡源和制定局部抑制策略。 这些参数不仅可以作为
深度学习模型进一步训练的输入特征,还可以为后续
基于预测的抑制措施提供丰富的数据支持与理论
基础。

4　 基于预测与识别结果的抑制系统低频振荡
4. 1　 模拟预测振荡趋势

基于低频振荡模式识别系统所提取的振荡模态特
征参数,能够通过预测模型对电力系统的振荡趋势进
行模拟[19] 。 通过对历史振荡数据的分析,结合深度学
习预测方法,能够对振荡的未来发展趋势进行有效预
测。 采用时间序列预测模型后,能够实时模拟振荡信
号的未来趋势,并为后续的振荡抑制策略提供依据。
详细振荡信号变化情况如图 3 所示。
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图 3　 振荡趋势预测的示意图

Fig. 3　 Schematic
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prediction
图 3 展示了振荡趋势预测的效果,其中实线表示

实际采集的振荡数据,虚线为深度学习模型预测的趋

势线。 从图中可见,在大约 7
 

s 时,振荡频率出现明显
衰减,预测曲线也同步呈现向下平稳过渡的变化,反映
出系统状态正逐步恢复稳定。 该图不仅直观展示了模

型对未来振荡行为的预测能力,也说明其在关键时刻
能准确捕捉系统的动态变化。 通过提前预测振荡趋
势,系统能够预判是否存在持续增强的振荡风险,并及

时调整控制策略,有效避免更大范围的不稳定,保障电
力系统的安全与可靠运行。
4. 2　 PSS 调整振荡参数

电力系统中的低频振荡,尤其是区域间的模态振

荡,常源于发电机之间的动态交互失衡。 为实现对这

类不稳定振荡的有效抑制,电力系统稳定器 ( Power
 

System
 

Stabilizer,
 

PSS)被广泛应用于发电机的励磁控

制系统中[20] 。 PSS 的主要作用是通过在励磁控制回路

中引入附加阻尼通道,增强系统对扰动的动态响应能
力,从而提高系统的阻尼性能,减缓甚至消除低频振荡
现象。 通过前文所述振荡频率、阻尼比、参与因子等模

态参数的提取过程,获得了系统当前存在的主要低频
模态特征。 识别出

 

dominant
 

模态频率,而后可以选择

性地调整 PSS 的中心频率参数,确保其控制通道的频
率响应范围覆盖目标模态。 当识别出系统存在明显的
0. 4

 

Hz 振荡成分时,需要将 PSS 的中心频率从默认的

0. 25
 

Hz 调整至 0. 4
 

Hz,以增强该模态的阻尼效果。
此外,PSS 的相位补偿网络参数,包括前置 / 后置时

间常数 T1、T2,以及增益 KPSS,也应根据系统识别结果

进行联动优化。 通过增大增益,可以提升阻尼控制的
响应速度;通过精细化调整时间常数,可以实现更高精

度的相位补偿,使得输出信号在关键频点上具备最大
的阻尼效应。 部分研究甚至引入基于模型预测控制
(MPC)或模糊自适应机制的智能 PSS 整定策略,使

PSS 参数在不同运行状态下自动调整。 当系统监测出
某一模态的阻尼比低于安全阈值,即 ζ<0. 02 时,可以

触发 PSS 控制策略更新机制,自动修改其控制增益与
相位补偿参数,使得该模态的阻尼比在短时间内提升
至预设范围 ζ>0. 05,确保系统的动态稳定性。

PSS 参数整定过程采用相位补偿法,在 IEEE
 

39 节
点系统标准工况下进行时域仿真验证。 为评估 0. 8

 

Hz
模态阻尼比由 0. 05 提升至 0. 4(提升 700%)是否存在

参数“调得过强” 的风险,开展了邻域模态冲击实验。
在固定 PSS 整定参数后,监测 1. 0

 

Hz 模态的阻尼比变

化,结果显示其阻尼比从 0. 12 轻微下降至 0. 115,降幅
小于 5%,未触发新的振荡风险,表明参数调整处于合
理范围。
4. 3　 抑制效果评估指标

为了量化和评估振荡抑制效果,将对振荡幅值衰

减率、频率响应特性、响应时间等常用的评估指标,进
行对比。 施加 PSS 控制前后的振荡参数,能够清晰地
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判断抑制措施的效果,如表 2 所示。

表 2　 PSS 控制对振荡模式参数的影响

Table
 

2　 Effect
 

of
 

PSS
 

control
 

on
 

parameters
 

of
 

oscillation
 

modes

模态频

率 / Hz
控制前

阻尼比

控制后

阻尼比

振荡幅值

衰减率 / %
响应时

间 / s
0. 5 0. 1 0. 3 66 3. 5
0. 8 0. 05 0. 4 73 4. 0
1. 2 0. 15 0. 25 61 3. 2
1. 5 0. 2 0. 35 57 2. 8

从表 2 可以看出,经过 PSS 控制后,系统的阻尼比
得到显著提升,各模态阻尼比均大幅提升,其中 0. 8

 

Hz
模态阻尼比从 0. 05 提升到 0. 4,提升幅值达 700%,是
改善最为明显的频段。 各模态的振荡幅值衰减率处于
57% ~ 73%区间,呈现出“模态频率低,衰减效果好”的

特点。 0. 8
 

Hz 模态衰减率高达 73%,意味着该频段振
荡的幅值能以最快速度衰减,系统可快速摆脱振荡状
态;而 1. 5

 

Hz 模态衰减率仅为 57%,即使其控制后阻尼
比高于 1. 2

 

Hz 模态,衰减效果仍相对较弱,这表明振荡
衰减并非单纯由阻尼比决定,还与模态频率等因素有

关,PSS 控制信号的作用更直接,因此衰减效率更高。
从响应时间的规律分析,模态频率和响应时间整体呈
负相关关系,频率越高,系统从振荡恢复至稳定的时间
越短,如 1. 5

 

Hz 模态响应时间仅为 2. 8
 

s,而 0. 5
 

Hz 模
态的响应时间高达 3. 5

 

s。 这一规律源于频率越高,振
荡的固有周期越短,系统状态变量的动态变化速度越
快,在 PSS 控制下收敛更快,仅 0. 8

 

Hz 模态出现响应时
间(4. 0

 

s)长于 0. 5
 

Hz(3. 5
 

s)的例外情况,原因是该模
态虽衰减率更高,但是系统惯性的影响更显著,导致整
体恢复时间略长。

虽然表格中的振荡幅值衰减率和响应时间展示了
PSS 控制后的效果,但这些数据优化的关键在于阻尼比
的改善。 阻尼比作为衡量系统抵抗振荡能力的关键参
数,其在控制前后的数值变化尤为重要。 图 4 展示了
PSS 控制前后各模态频率下的阻尼比变化。
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图 4　 PSS 控制对阻尼比的影响
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从图 4 可以看出,PSS 控制对各频率模态下的阻尼

比均产生了显著的改善,控制后的所有阻尼比均明显

高于控制前,这表明 PSS 有效增强了系统的阻尼转矩,
弥补了系统阻尼不足的问题。 从提升幅度来看,不同
频率下的模态呈现出明显的差异化特征,0. 8

 

Hz 模态
是阻尼比改善最为突出的频段,提升幅值达 700%;
0. 5

 

Hz 模态阻尼比的提升幅度也达到 200%,同样表现
出优异的调控效果;而 1. 2

 

Hz 和 1. 5
 

Hz 模态的阻尼比
提升幅度相对较小,分别为 66. 7%和 75%。 这种差异
反映出 PSS 对频率相对较低的模态(0. 5 ~ 0. 8

 

Hz)阻尼
比效果高于频率相对较高的模态( 1. 2 ~ 1. 5

 

Hz),而
0. 5 ~ 0. 8

 

Hz 恰好是电力系统低频振荡的高发区间,这
意味着 PSS 精准作用在系统最主要的振荡风险点,在
抑制低频振荡方面具备极强的针对性和有效性。
4. 4　 结果分析

为全面验证本文所提方法的有效性,分别从低频振荡
模式识别性能和振荡抑制效果两个维度进行实验评估。
4. 4. 1　 识别性能评估

为量化模型性能,在测试集上采用准确率、精确
率、召回率和 F1 分数作为评价指标,将本文 DBN +
Softmax 模型与 Prony+阈值法、BP、CNN、LSTM 模型进
行对比。 本文模型准确率达 94. 5%,F1 分数 93. 5%,较
Prony+阈值法提升 16. 2 个百分点,较 CNN、LSTM 模型
分别提升 4. 9 和 4. 4 个百分点,验证了 DBN 在无监督
特征提取与层次化表示方面的优势。

进一步消融实验表明,移除 DBN 预训练后,准确率
降至 86. 7%,预训练贡献约 7. 8 个百分点。 两层 RBM
(500-200)准确率 90. 2%,4 层 RBM(1

 

000-500-200-
100)准确率为 91. 8%,均低于 4 层结构,证实 1

 

000-500-
200 在表达能力与复杂度间取得了最佳平衡。 将 Softmax
替换为 SVM 后准确率降至 88. 5%,证明 Softmax 分类器
在该任务中更具优势。 以上结果充分验证了 DBN 预训
练、3 层 RBM 结构及 Softmax 分类器各组件设计的合理性。
4. 4. 2　 抑制效果评估

在验证模型识别性能的基础上,进一步评估其在振
荡抑制任务中的实际效果。 针对 4 种典型工况(系统轻
载、重载、故障扰动、扰动增强)进行实验模拟,模型通过
实时识别振荡幅值衰减率、响应时间等指标,比较启用与
未启用控制下的振荡幅值变化,详细情况见表 3。

表 3　 不同工况下的振荡模式识别结果与控制效果

Table
 

3　 Oscillation
 

mode
 

identification
 

results
 

and
 

control
 

performance
 

under
 

different
 

operating
 

conditions

工况

编号

振荡

频率

/ Hz

振荡幅值

(未控制)
/ pu

振荡幅值

(控制后)
/ pu

振荡幅值

衰减率

/ %

响应

时间

/ s
工况 1 0. 45 0. 12 0. 05 58. 3 5. 10
工况 2 1. 15 0. 18 0. 07 61. 1 4. 30
工况 3 0. 80 0. 20 0. 09 55. 0 6. 50
工况 4 1. 30 0. 22 0. 10 54. 5 7. 00
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表 3 列出了不同工况下振荡频率、未控制时的振
荡幅值、控制后的振荡幅值、振荡幅值的衰减率以及系
统的响应时间。 通过表格可以看出,在所有工况下,模
型都成功地减少了振荡幅值,幅值衰减率处于 54. 5% ~
61. 1%区间。 虽然不同工况下的衰减率不同,但仍实现
了超 50%的幅值衰减,体现了控制策略的可靠性。 对
比工 况 1 ( 0. 45

 

Hz )、 工 况 2 ( 1. 15
 

Hz )、 工 况 3
(0. 80

 

Hz)和工况 4(1. 30
 

Hz)的衰减率,1. 15
 

Hz 工况
的衰减效果最佳,频率继续升高至 1. 30

 

Hz 时衰减回
落,说明控制策略针对 1. 15

 

Hz 左右的振荡频率调控效
果更佳。 系统响应时间在 4 种工况下整体呈现随振荡
频率升高、初始幅值增大而延长的趋势,工况 2 响应时
间最短(4. 30

 

s),工况 4 响应时间最长(7. 00
 

s),这也
表明控制策略对工况 2 的调控针对性更强。 整体而
言,深度学习模型在识别振荡频率和幅值变化后,能够
精确调整控制,具有良好的适应性和控制效果,为电力
系统的稳定运行提供了有力的技术支持。

表 3 直观呈现了不同工况下控制前后的振荡幅
值、衰减率和响应时间数据。 为深入分析控制策略下
的核心抑制效果,将聚焦振荡幅值在控制前后的变化。
图 5 展示了 4 种典型工况(系统轻载、重载、故障扰动、
扰动增强)下,振荡幅值在 PSS 控制前后的对比情况。

0.25

0.20

0.15

0.10

0.05

0

系统典型工况

振
荡

幅
值

/p
u

控制前 控制后

工况1 工况2 工况3 工况4

图 5　 控制前后的振荡幅值

Fig. 5　 Oscillation
 

amplitude
 

before
 

and
 

after
 

control
从图 5 可以看出,在所有工况下,启用控制后振荡幅

值均呈现明显降低现象,直观印证了该策略在减弱系统振
荡强度、降低运行风险方面的有效性。 从变化数值来看,
未控制时,振荡幅值从工况 1 的 0. 12

 

pu 逐步增加至工况 4
的 0. 22

 

pu,控制后,幅值分别降低至 0. 05
 

pu、0. 07
 

pu、
0. 09

 

pu 和0. 10
 

pu,绝对衰减值随着初始幅值增大而增加。
工况 1 的绝对衰减值为 0. 07

 

pu,是绝对衰减值最小的工
况,工况 4 的绝对衰减值为 0. 12

 

pu,为各工况中最大。 从
相对衰减效果分析,工况 2 的衰减率高达 61. 1%,是抑制
效果最优的工况,而工况 4 的衰减率为 54. 5%,相对抑制
效果最弱。 这一差异反映出工况 2 的频段调控针对性更
强,初始幅值越高,相对衰减率下降越明显。

5　 结　 论
本文提出的基于深度学习的电力系统低频振荡模

式识别与抑制模型,经实验分析与验证,充分展现出显

著的技术优势与工程实用价值。 该模型依托深度置信
网络(DBN)的无监督逐层预训练与特征挖掘能力,可
自动提取振荡信号中隐藏的深层非线性特征,搭配
Softmax 分类器的概率判别机制,能够有效抵御电网运
行过程中不可避免的噪声干扰及复杂的非线性因素影
响,实现低频振荡模式的高精度识别。 在测试集上识
别准确率达 94. 5%,F1 分数为 93. 5%,较传统 Prony +
阈值法提升了 16. 2 个百分点,较 CNN、LSTM 模型分别
提升 4. 9 和 4. 4 个百分点。 为进一步优化诊断效果,模
型融合深度学习与 Prony 方法,在精准完成模式识别的
基础上,成功实现对振荡频率、阻尼比等核心特征参数
的精确估计,有效解决了单一方法在复杂工况下易出
现的参数辨识偏差问题,大幅提升了低频振荡诊断系
统的可靠性。 在此基础上,模型基于识别结果构建振
荡趋势预测模型,通过电力系统稳定器(PSS)参数动态
调整,形成“识别-估计-预测-控制”闭环,能够快速响
应低频振荡的发生与发展过程。 0. 8

 

Hz 模态阻尼比由
0. 05 提升至 0. 4(提升 700%),振荡幅值衰减率最高,
达 73%,且邻域模态阻尼比下降小于等于 5%,无显著
负面效应。 整体而言,该模型具有良好的工程适应性,
在复杂工况下表现出优越的适应性和泛化能力,为实
际电网的低频振荡治理提供了一种高效、可行的解决
方案。
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