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Abstract:
 

Sub-synchronous
 

oscillations
 

induced
 

by
 

the
 

interaction
 

between
 

direct-drive
 

wind
 

turbines
 

and
 

the
 

grid
 

pose
 

a
 

serious
 

threat
 

to
 

the
 

safe
 

and
 

stable
 

operation
 

of
 

the
 

power
 

grid.
 

To
 

rapidly
 

identify
 

the
 

triggering
 

unit,
 

a
 

localization
 

method
 

for
 

sub-synchronous
 

oscillation
 

source
 

based
 

on
 

short-time
 

Fourier
 

transform
 

( STFT)
 

images
 

and
 

transfer
 

learning
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

compressive
 

sensing
 

technology
 

is
 

employed
 

to
 

transform
 

output
 

data
 

into
 

observation
 

signals,
 

and
 

then
 

the
 

STFT
 

is
 

performed
 

on
 

the
 

observation
 

signals
 

to
 

obtain
 

the
 

mapping
 

image
 

with
 

oscillation
 

characteristics,
 

and
 

the
 

link
 

between
 

the
 

mapping
 

image
 

and
 

the
 

oscillation
 

source
 

unit
 

is
 

constructed.
 

Secondly,
 

an
 

adversarial
 

transfer
 

learning
 

architecture
 

is
 

utilized
 

in
 

conjunction
 

with
 

the
 

power
 

system
 

to
 

achieve
 

rapid
 

generalization
 

of
 

unlabeled
 

oscillation
 

data
 

in
 

the
 

target
 

domain.
 

Finally,
 

the
 

traditional
 

transfer
 

learning
 

method
 

is
 

introduced
 

for
 

comparison,
 

the
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

performs
 

better
 

in
 

terms
 

of
 

localization
 

accuracy
 

and
 

efficiency,
 

and
 

has
 

strong
 

noise
 

resistance.
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摘　 要:
 

直驱风机与电网交互引发次同步振荡,严重威胁

电网的安全稳定运行。 为快速定位诱发机组,提出了一

种基于短时傅里叶变换(STFT)图像和迁移学习的次同步

振荡源定位方法。 首先,采用压缩感知技术将出口数据

转化为观测信号,再对观测信号进行 STFT 得到具备振荡

特征的映射图,构建映射图与振荡源机组之间的联系;然
后,采用对抗式迁移学习架构,结合电力系统,实现对目

标域无标签振荡数据的快速泛化;最后,与传统迁移学习

方法进行比较,结果表明所提方法在定位准确率和效率

方面表现更优,且具备较强的抗噪能力。
关键词:

 

次同步振荡源;
 

短时傅里叶变换;
 

压缩感知;
 

映

射图;
 

迁移学习

0　 引言

大规模风电远距离输送至电网侧,导致受端

电网连接强度降低,引发次同步振荡的风险增

加[1-2] 。 为此,对大规模风电并网系统的稳定性进

行评估,在振荡发生时及时进行振荡源定位,并实

施抑制策略,为电力系统安全稳定运行提供强有

力的帮助[3] 。
目前,振荡源识别方法可分为两类[4] 。 第一

类是基于机理分析的数值仿真方法,该类方法通

过物理推导的方法找到诱发振荡的物理特征,结
合一系列数学关系寻得振荡源。 较早的有模式分

析法[5]和阻抗分析法[6-7] 等,其核心是利用计算

振荡模式或根据奈奎斯特判据[8]推导振荡失稳判

别条件,通过计算参与因子或根据频域分析的无

源性判据,实现诱发振荡的环节识别。 除此之外,
以能量耗散理论或其衍生的能量函数法为基

础[9] ,推导振荡源判据,也成为一种主流的方法。
文献[10]定义能流功率作为判断能量流向的指

标,通过计算能流功率找出强迫电压源和强迫电
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流源。 文献[11] 提出一种基于小波耗散能量谱

的定位方法,阐述小波耗散能量谱和传统时域耗

散能量流的关联关系。 此外,还有基于扰动行波

相似性[12] 、功率波动相位[13] 、功率谱密度[14]以及

相位法[15]与能量法相结合[16] 的定位方法。 这些

方法需根据物理机理构建相应的参数模型,但随

着新能源的持续接入,模型阶数增多,理想化的物

理假设已无法满足实际运行要求。 实际系统发生

振荡时条件复杂多样,基于物理机理的模型无法

同时模拟多种工况诱发的振荡。
第二类是基于数据驱动的方法,即结合量测

装置和物理模型的数值算法。 典型的有相量测量

单元( Phasor
 

Measurement
 

Unit,
 

PMU) 的广域测

量系统( Wide
 

Area
 

Measurement
 

System,
 

WAMS)
为振荡风险识别提供数据基础[17] 。 文献[18]通

过基于 PMU 的相量频谱叠加特性,在同步相量数

据丢失条件下,实现了动态同步监测。 文献[19]
应用动态相量测量算法,对大电网频率振荡形态

和机组动态行为进行全景式感知监测。 文献

[20]提出数据驱动的强迫振荡源定位方法,使用

孤立森林算法对原始数据进行清洗,将原问题转

化为鲁棒主成分分析问题。 但随着电网规模的持

续扩大,在计算幅值和初始相角时引起的误差显

著增加,仅依赖振荡监测设备和算法也难以实现

振荡源的定位。
基于机器学习的振荡源识别发展较为成熟,

主流方法大致分为两种。 一种是通过智能编码的

方式将端口数据转化为具有振荡特征的特征矩

阵,将该矩阵输入到深度学习模型中进行学

习[21] 。 文献[22]采用压缩感知技术对振荡信号

进行稀疏采样,结合神经网络对振荡源进行识别,
但该方法需大量数据支撑。 另一种是以参与因子

和特征根之间的非线性关系为介质,建立数据驱

动模型,通过迁移学习的方法学习少量实测数据,
将模型泛化到实际系统中[23] 。 文献[24]定义振

荡数据与振荡源间的关系,结合领域自适应学习

对目标域进行对抗学习。 文献[25-26]通过迁移

学习方法对高比例电力电子器件引起的振荡模式

进行研究。 虽然此类方法能够解决实际发生振荡

时的数据匮乏问题,但仅能用于离线训练,且由于

电力系统双高的特点,导致引发宽频振荡时的机

理特征复杂,在训练模型和识别振荡源时耗时过

久,不利于电力系统安全稳定运行。 此外,也有基

于图像和深度迁移学习识别振荡源的案例,该方

法首先将振荡发生时的能量分布特征转化为平滑

伪 Wigner-Ville 分布 ( Smoothed
 

Pseudo
 

Wigner-
Ville

 

Distribution,SPWVD)图,再输入模型进行学

习[27] 。 但计算能量分布和转化 SPWVD 图的过

程涉及大量矩阵变换,计算过程复杂且耗时久。
鉴于此,本文针对永磁同步发电机(Permanent

 

Magnet
 

Synchronous
 

Generator,
 

PMSG) 接入电网

引发次同步振荡的场景,提出一种基于图像处

理的迁移学习方法,对 PSMG 引发的次同步振荡

源进行定位。 首先,采用压缩感知技术对端口

数据进行压缩变换,得到具备振荡特征的低维

观测信号;然后,对观测信号进行短时傅里叶变

换( Short
 

Time
 

Fourier
 

Transform,
 

STFT) ,得到具

备振荡特征的三通道映射图;其次,结合迁移学

习方法,采用一种基于对抗式迁移学习的自适

应学习手段,通过无标签图像的域自适应学习,
达到特征分类的目的;最后,考虑噪声影响,结
合仿真算例对所提定位方法进行验证分析,结
果表明,所提次同步振荡源定位方法可以在较

短时间内获得较为精确的定位结果,且具备良

好的抗噪能力。

1　 基于 STFT 的映射图生成

本文次同步振荡信号在频域的振荡频率点外

系数均为零,可通过压缩感知将高维信号映射至

低维潜在空间,生成一组具备振荡特征的低维观

测信号,再通过 STFT 将压缩观测信号映射到图

像中,实现数据特征的提取与变换。
1. 1　 次同步振荡数据压缩感知

单个风机端口数据一般为 N×1 维的数组,现
假定任意一个 N 维向量,由 N×1 维正交向量基组

ϕi 构成。 对于一个任意 N 维次同步振荡信号 x
可以定义为

x = ϕs (1)
式中:ϕ= [ϕ1,ϕ2,

 

…,
 

ϕN]为基矩阵;s = [ s1,
 

s2
 ,

 

…,
 

sN] T 为权重系数列向量。
s 为信号 x 的 ϕ域表示。 当 s 的非零个数远

小于 x 的维数时,ϕ 代表信号 x 的稀疏变换基。
稀疏变换基能实现特征信号观测的有效表达,本
文基于离散数据点的时序变换,采用离散余弦变
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换基来表示:

Xc(0) = 1
N

∑
N-1

n = 0
x(n)

Xc(k) = 2
N ∑

N-1

n = 0
x(n)cos (2n + 1)kπ

2N
é

ë
êê

ù

û
úú

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(2)
　 　 根据信号 x 在 ϕ 基下的稀疏性,考虑建立一

个与稀疏变换基 ϕ 不相关的 M×N 维特征矩阵

Φ,并对权重系数列向量进行等效变换,如式(3)
所示。 通过建立与原始次同步振荡信号 x 的联

系,等效变换为一个 M 维的压缩特征信号 x′,实
现低维特征变换。

x′ = Φx = ΦΨs = Θs (3)
式中:Φ= [Φ1,

 

Φ2,
 

…
 

,
 

ΦN] T;Θ= ΦΨ 为变换

矩阵。
1. 2　 STFT 振荡映射图

STFT 的基本思路是保留数据的特征信息,将
信号傅里叶变换的积分区间局部化[28] ,其原理是

将压缩感知技术处理的压缩特征信号 x′与窗函

数 ω(·)相乘后再进行离散化傅里叶变换,定义为

如式(4)所示:

STFTx(k,b) = ∑
M-1

m = 0
x′(a)ω(a - bR)e -j2πak / N

(4)
式中:b 为窗口的时间索引;a 为整数时间索引;R
为窗口的移动步长;x′(a)为压缩特征信号;ω(·)
为窗函数,其时间上翻转并有 k 个样本的偏移量。

输入信号的时频图定义为

S(ω,b) =| STFTx(k,b) | 2 (5)
　 　 窗函数的选取与信号相匹配,窗长最佳时调

频信号具有最高的频率分辨率。 窗长定义为

T = b+2
4bb! / W (6)

式中:T 为窗长;W 为谱宽系数。

2　 基于对抗式迁移学习的模型构建

2. 1　 迁移学习

用于学习的数据样本划分为源域 Ds 和目标

域 Dt,每个数据都由其特征空间 X 和概率分布

P(X)构成。 对于 Ds 和 Dt 内的任务由标签空间

Y 和预测函数 f(·)构成。 迁移学习定义一个源

域 Ds = {Xs,P(Xs )}和源任务 Ts = {Ys,
 

fs(·)}、

一个目标域 Dt = {Xt,
 

P(Xt )} 和目标任务 T t =
{Y t,ft(·)},迁移学习从源域 Ds 和源任务 Ts 中

获取特征来帮助提升少量样本的目标域 Dt 和目

标任务 Xt 的学习,从而实现不同领域间的跨领域

学习[29] 。 图 1 为传统深度学习和迁移学习的

区别。

图 1　 深度学习和迁移学习的区别

Fig. 1　 Difference
 

between
 

deep
 

learning
 

and
 

transfer
 

learning

考虑实际的振荡数据难以获取,迁移学习能

解决数据匮乏的问题,与目标域的数据特征完美

适配。 因此,可以利用仿真手段建立大量振荡数

据集作为源域,将模型通过大量学习迁移到实际

系统振荡特征中来。
2. 2　 源任务定义

本文的任务是从多台 PMSG 中识别出振荡源

标签的风机。 为此,需要找出与振荡特征有较大

关系的机组特征变量,确定迁移学习的学习目标。
图 2 为 M 台 PMSG 并网示意图。

图 2　 M 台 PMSG 并网示意图

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

grid-connected
 

containing
 

M
 

PMSGs

考虑将“风机子系统”和“剩余子系统”组成

风机并网的闭环互联系统[29] ,如图 3 所示。 状态

方程如式(7)所示:
dΔx
dt

= AΔx

Δx =
ΔxT

g

ΔxT
l

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(7)

式中:Δx 为系统状态变量,包括风机子系统状态
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变量 Δxl 和剩余子系统 Δxg 两部分;A 为系统的

特征矩阵。

图 3　 闭环互联系统

Fig. 3　 Closed-loop
 

inter-connected
 

system

根据模式分析法可知,当两个系统发生出强

交互作用时,可通过(7) 式中的状态空间矩阵求

出系统中的闭环特征根和参与因子。 根据特征根

所处复平面位置和参与因子参与程度来定位引发

系统失稳的振荡源位置。 采用模式分析法定位振

荡源位置的计算步骤为

x → A → λ^ mn(λ li,λgj) → PFmn → i,j (8)
式中:λ^ mn 为系统的闭环特征根;λ li 为风机子系统

第 i 个开环特征根;λgj 为剩余子系统第 j 个开环

特征根; i、 j 为振荡模态 λ^ mn 对应的参与因子编

号;PFmn 为 λ^ mn 的参与因子,表示第 m 个状态变

量激励的第 n 个模式在该状态变量时域响应中的

参与程度,定义为

PFmn =
vmnwmn

∑
N

n = 1
vmnwmn

(9)

式中:vmn、wmn 分别为系统开环特征根对应的左、
右特征向量。

结合第 1 节子系统的端口数据 x 与映射图

S(ω,n)的对应关系。 由(8)式可知,不同运行条

件下的端口参数对应不同的特征矩阵 A,其对不

同状态变量时域响应中的参与程度有影响。 为此

可以建立对应关系式:
Ys = fs(PF) = fs[δs(Ss)] (10)

式中:Ys 为 PMSG 标签;Ss 为 STFT 映射图;fs(·)
为标签 Ys 与参与因子 PF 的关系函数;δs(·)为映

射图 Ss 和 PF 的关系函数。
综上所述,建立的状态空间方程从机理出发,

可以映射到实际系统中。 当发生次同步振荡时,
特征矩阵表征的风机控制环节参数与电网发生强

交互作用,表现为不同参与因子对应不同状态变

量时域响应中的参与程度。 记录闭环互联系统模

型的端口参数特征,建立参与因子与映射图的关

系函数,将通过参与因子的参与程度判断振荡源,

转化为通过特征映射图判断振荡源,为迁移学习

样本空间的模型构建提供先决条件。
2. 3　 对抗式迁移学习的模型构建

本文采用一种对抗式网络架构,其目的是更

改或保留预训练模型的某些数据特征,通过训练

模型来达到预测、识别、分类及生成等效果。 相比

传统迁移学习,该方法的预训练模型能够保留并

跳过领域的公共特征,不仅加快了学习速度,而且

更容易适应新领域的特征。 此外该方法能够弥补

源域和目标域的数据差,并保证图像特征的快速

捕捉。 对抗式网络结构图如图 4 所示。

图 4　 对抗式网络结构图

Fig. 4　 Adversarial
 

network
 

structure
 

diagram

图 4 中:F、H 和 J 为鉴别器,用于计算损失 l,
其输入包含源域 Ss 和目标域 St 两部分;Ys 和 Y t

分别为源域和目标域鉴别标签;Yst 为 Ys 和 Y t 的

联合项;P(Ss)和 P(St)分别为数据分布和潜在分

布;ε 和 ϑ 为编码函数,其作用是从数据分布

P(Ss)和编码函数 ε 的输出中采样,或从编码函

数 ϑ 和潜在分布 P(St)的输出中采样。 本文增加

St 进行对抗学习,通过编码函数学习区分输入数

据项与输入潜在项,从而达到对抗的效果。 编码

器整体为 E,鉴别器整体为 D,函数定义如式(11)
所示:
min
εϑ

max
D

{ESs ~ P(Ss),Ŝt ~ ε(Ss)
{log[σ(D(Ss,St))]} +

ESt ~ P(St),Ŝs ~ ϑ(St)
{log[1 - σ(D(Ss,St))]}

(11)
式中:σ 为密度分布。

在最优 D、ε 和 ϑ 的情况下,编码器中 ε 和 ϑ
是全局最优的逆,其联合分布的 Jensen-Shannon
(JS)散度最小化。

目标强制学习的联合分布在全局最优时匹

配,意味着 Ss 和 St 的边际分布也匹配,直观地说

就是引导特征学习朝着相互的方向靠拢。 例如,
对于两个相似但不重合目标,Ss 上的一元损失项
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l 匹配原始目标,并提供学习信号,该学习信号会

引导潜在输入来匹配任务分布。 函数具体定义如

式(12) ~式(14)所示:
Ys = θs,TF(Ss) (12)
Y t = θt,TH(St) (13)

Yst = θst,TJ[F(Ss),H(St)] (14)
式中:θs,T、θt,T 和 θst,T 分别为任务标签 Ys、Y t 和

Yst 的学习投影参数。
每个样本的编码损失和鉴别损失定义为

lεϑ(Ss,St,y) = y[Ys(Ss) + Y t(St) +
Yst(Ss,St)] (15)

lD(Ss,St,y) = h[yYs(Ss)] + h[yY t(St)] +
h[yYst(Ss,St)] (16)

式中:lεϑ 为一个样本对应的编码损失;lD 为一个

样本对应的鉴别损失;y 为模型输出,且 y∈{ -1,
1};h( t)为正则化函数,h( t)= max(0,1-

 

t)。
结合式(11)定义的目标函数,可得总编码损

失为

Lεϑ[P(Ss),P(St)] =

ESs ~ P(Ss),Ŝt ~ ε(Ss)
[ lεϑ(Ss,S

^
t,1)] +

ESt ~ P(St),Ŝs ~ ϑ(St)
[ lεϑ(S^ s,St, - 1)] (17)

式中:Lεϑ 为样本总编码损失。
同理,可得总鉴别损失为

LD[P(Ss),P(St)] =

ESs ~ P(Ss),Ŝt ~ ε(Ss)
[ lD(Ss,S

^
t,1)] +

ESt ~ P(St),Ŝs ~ ϑ(St)
[ lD(S^ s,St, - 1)] (18)

式中:LD 为样本总鉴别损失。
函数中 Ss 和 St 作为图像输入,优化 ε 和 ϑ

中参数以最小化损失 Lεϑ,编码损失 Lεϑ 训练这两

个模块从而引导鉴别器舍弃错误信号,实际上迫

使 Ss 和 St 创建匹配的联合数据潜在分布。 优化

D 中参数以最小化损耗 LD,鉴别损失 LD 直观地

训练鉴别器区分来自编码器传来的两个联合数据

潜在分布。

3　 次同步振荡源定位模型构建

3. 1　 样本空间构建

取少量实际系统发生次同步振荡的数据构成

目标域,仿真系统模拟 PMSG 接入弱电网引发扰

动源,生成的大量次同步强迫振荡数据构成源域。
具体步骤如下:

1)
 

源域基本构建

模拟固定时长和固定步长的出口数据,为体

现模型的有效性,考虑扰动所在位置、输入类型以

及负荷水平等参数的变化,在不同 PMSG 的控制

环节的输入上注入不同频率和幅值的正弦扰动信

号。 仿真记录的出口数据大致分为三类:正常运

行状态、次同步振荡状态和正常运行转入次同步

振荡状态。 正常运行时,在不影响系统的情况下,
随机时间节点改变负荷水平以及开关状态,得到

多组正常运行的数据; 模拟单台 PMSG、 多台

PMSG 以及 PMSG 之间耦合引发的次同步振荡,
随机时间节点注入扰动信号,得到多组次同步振

荡状态的数据;基于正常运行状态的模拟方法,随
机时间节点接入能引发次同步振荡的机组,使其

与弱电网、不同的 PMSG 耦合,得到多组正常运行

转入次同步振荡状态的数据。 汇集三类数据,形
成大量包含有功功率 P、无功功率 Q 和节点电压

V 的源域样本集 Xs = [Ps,
 

Qs,
 

Vs ],对应源域标

签下 Ys = [1,2,…,m],对训练集和测试集进行比

例划分。
2)

 

目标域基本构建

基于源域仿真的步长和时长,同样分为三类

进行记录。 调节风机出力和系统参数、改变耦

合关系和振荡机组位置,仿真形成少量包含有

功功率 P、无功功率 Q 和节点电压 V 的目标域样

本集 X t = [P t,
 

Q t,
 

V t ] ,对训练集和测试集进行

比例划分。
3)

 

图像化处理

为适应视觉领域的训练,需要将出口数据集

Xs = [Ps,
 

Qs,
 

Vs ]和 Xt = [P t,
 

Qt,
 

Vt ]进行图像

化处理,以满足模型的输入条件,并保证数据的时

频特性,流程如图 5 所示。
为保证振荡特征的有效性,利用压缩感知技

术将样本集 Xs = [Ps,
 

Qs,
 

Vs ] 和 Xt = [P t,
 

Qt,
 

Vt]进行数据压缩和图像变换。 首先,对数据进行

压缩处理,得到具备次同步振荡特征的观测信号

样本集 X′s 和 X′t ;然后,为适应视觉领域的训练,
将压缩处理后的特征样本集作为 STFT 的输入,
并确定进行 STFT 需要的窗口函数类型、长度和

重叠部分等;最后,根据所采用的窗口函数类

型,将预处理后的数据传入 STFT 算法,STFT 将

时序数据转换为特征映射图 Ss 和 S t,进行伪彩
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色处理。

图 5　 STFT 图像生成过程

Fig. 5　 STFT
 

image
 

generation
 

process

3. 2　 次同步振荡源定位流程

次同步振荡源定位流程分为三个部分:样本

集构建、预训练模型迁移和模型运用,如图 6
所示。

1)
 

样本集构建

搭建仿真系统和实际系统,模拟不同工况,包
括风机控制环节参数、额定功率以及电网强度,分
别记录多组端口参数作为源域和目标域。 随后按

照比例分配原则为源域和目标域进行划分,通过

压缩感知技术和 STFT 生成伪彩色时频图,并为

源域定义好分类标签。
2)

 

预训练模型迁移

基于 2.2 节任务关系,使分类器能准确定位

次同步振荡源;再将有标签的源域样本和无标签

的目标域样本输入到特征提取器,两域共享特征

经过编码函数编译的特征矩阵,同时将共享后打

乱的特征矩阵输入到域鉴别器中,通过挖掘联合

潜在分布特征,鉴别出源域与目标域之间的潜在

区别,并对源域和目标域进行域分类。
3)

 

模型运用

为验证训练得到的次同步振荡源定位模型的

准确性,从目标域中划分少量样本作为验证集,保
留模型权重和网络结构,将验证集输入到模型中,
得到相应标签来判断模型是否符合预期,验证模

型对无标签数据的识别力,从而使模型快速识别

实际系统次同步振荡源。

4　 仿真分析

基于 Matlab / Simulink 搭建仿真系统,如图 7
所示。 该四机两区系统由四台 PMSG 以及输电线

图 6　 次同步振荡源定位流程图

Fig. 6　 Subsynchronous
 

oscillation
 

sources
 

localization
 

flowchart

路构成,其中 PMSG1 和 PMSG2 组成等效风电场

1,PMSG3 和 PMSG4 组成等效风电场 2。 运行仿

真系统,记录每台 PMSG 的出口数据,包括有功功

率、无功功率以及节点电压,为后续研究提供数据

支撑。

图 7　 四机两区系统示意图

Fig. 7　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

four-machine
 

two-zone
 

system

4. 1　 参数设置

考虑实际电力系统运行工况的多样性,发生

次同步振荡机理情况复杂,仿真模型往往无法完

全模拟实际多变的情况,且仿真模型模拟实际情

况时耗时太久,不利于机器进行大量的学习。 为

此,通过仿真模拟实际发生次同步振荡得到的风
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机出口数据作为无标签待学习的目标域;在不同

PMSG 出口附加噪声和扰动得到的出口数据作为

源域,以此弥补实际振荡数据匮乏的不足。 具体

按照如下规则设置。
1)

 

按照规则调整振荡源风机控制参数,在某

一时刻风机接入电网形成强交互关系诱导引发次

同步振荡,并记录振荡源风机参数。 其他正常风机

参数在正常范围内调节,保持系统总出力不变,调
整机组额定出力在 0.9

 

p.u. ~ 1.1
 

p.u.内浮动,调节

输电线路阻抗值以模拟不同的电网强度,得到少量

模拟实际的数据。 具体系统参数如表 1 所示。
2)

 

在不同 PMSG 出口母线处注入频率为

15
 

Hz~ 35
 

Hz 的正弦扰动信号,扰动幅值为 0.01
~ 0.05。 得到若干个运行点模拟发生次同步振荡

的情况。 仿 真 系 统 数 据 采 集 的 采 样 频 率 为

2
 

kHz,采样时间为 2
 

s。
3)

 

对 ε 和 ϑ 编码器进行对称设置。 ε 的架

构是用于图像分类的 ResNet18 网络,ε 通过全局

平均池化输出后连接具有 2 个残差块的 4 层感知

器,含 4
 

096 个隐藏层。 取分辨率为 256×256 的

图像作为输入,包括跳过连接和共享噪声嵌入。
其余鉴别器 H 和 J 连接具有 4 个残差块的 8 层感

知器,含 2
 

048 个隐藏层。
表 1　 直驱风机并网系统参数

Tab. 1　 Parameters
 

of
 

direct-drive
 

wind
 

trurbines
grid-connected

 

system
风机编号 参数名称 参数值

正常机组

发电机额定容量 / kW 5
发电机额定电压 / V 690

滤波电感 / mH 0.395
直流电容 / mF 10
变压器变比 K1 35 / 220
Kp_PLL

,
 

Ki_PLL 180,
 

3200
Kp1 ,

 

Ki1 2.6,
 

200
Kp2 ,

 

Ki2 11,
 

5
Kp3 ,

 

Ki3 11,
 

5

振荡源机组

发电机额定容量 / kW 5
发电机额定电压 / V 690

滤波电感 / mH 0.395
直流电容 / mF 10
变压器变比 K1 35 / 220
Kp_PLL

,
 

Ki_PLL 0.15~ 0.4,
 

20~ 40
Kp1 ,

 

Ki1 0.15~ 0.3,
 

40~ 60
Kp2 ,

 

Ki2 11,
 

5
Kp3 ,

 

Ki3 11,
 

5

　 　 采集风机出口母线的有功功率作为本次算例

的数据样本;施加扰动信号得到的大量次同步振

荡数据经处理后作为源域;模拟实际运行情况得

到的少量振荡数据经处理后作为目标域。 具体过

程如下所示:
1)

 

源域: 按照前述源域构建方法, 采集

PMSG 出口有功数据形成源域数据集 Xs = [Ps1,
 

Ps2,
 

Ps3,
 

Ps4],并定义振荡源标签 Ys = [1,
 

2,
 

3,
 

4];利用压缩感知技术对有功功率信号进行 10 倍

压缩,得到低维观测信号 X′s,将 X′s 输入到 STFT
函数进行变换,确定函数窗为汉宁窗,窗长取 0.8,
采样点数为 400;再对特征图进行伪彩色处理,得
到具备次同步振荡特征的三通道图像 Ss;最终得

到 6
 

400 个样本图片,将图片按比例划分为 5
 

120
个训练样本和 1

 

280 个测试样本。
2)

 

目标域:同理,采集 PMSG 出口有功数据

形成目标域数据集 Xt = [P t1,P t2,P t3,P t4 ],目标域

作为对抗迁移学习的对象,对其进行未知标签的

对抗式学习。 因目标域样本集较少,验证时,要求

较少的样本需要尽可能覆盖大多数情况。 最终得

到 1
 

600 个样本图,其中 1
 

280 个样本图用于模型

泛化训练,320 个样本图用于验证。
4. 2　 模型训练结果

为验证本文提出的次同步振荡源识别的有效

性,计算机采用 i5-12600kf 处理器,2 × 8
 

G 内存,
英伟达 RTX3070 的 GPU,在 window11 操作系统

下进行。 框架采用 python 的 tensorlow-gpu2.6.0 加

速实现本文迁移学习算法,并结合学习结果进行

相关验证。 模型学习的批次大小设置为 32,学习

次数为 500 次,调整学习率为 0.01。 训练后的模

型利用 TensorBoard 可视化工具对学习的准确率

进行计算,结果如图 8 所示。
由图 8 可知,用对抗式迁移学习架构对源域

与目标域进行训练时,准确率整体呈上升趋势,具
有较强的适应能力。 模型对源域次同步振荡映射

图进行 150 个周期的学习,准确率能达到 95% ;通
过与目标域对抗学习,在训练 100 个周期时,准确

率也能稳定达到 90% 以上。 可见通过迁移学习,
不仅能提高准确率,而且模型的迁移也展现出良

好稳定的性能。
进一步对迁移学习前后的模型的具体变化进

行分析,采用 t 分布-随机邻近嵌入( t-distributed
 

Stochastic
 

Neighbor
 

Embedding,t-SNE)降维技术对
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图 8　 源域和目标域的准确率对比

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

the
 

accuracy
 

in
 

source
 

and
 

target
 

domains

迁移学习前后的特征层进行可视化展示,其原理

是通过创建一个缩小的特征空间,将相似的样本

聚类,非相似样本远离,从而直观体现迁移学习的

效果。 训练样本经迁移学习前后的域特征分布如

图 9 所示。

图 9　 训练样本经迁移学习前后的域特征分布

Fig. 9　 Domain
 

feature
 

distribution
 

of
 

training
 

samples
 

before
 

and
 

after
 

transfer
 

learning

图 9(a)为对抗式迁移学习前源域和目标域

的特征分布,未经对抗训练时,两域无法相互适

应,相似特征并未靠拢,但目标域样本的空间分布

与源域有部分重合,即在次同步振荡映射图中两

域存在部分共同特征。 图 9(b)为源域和目标域

经过对抗式迁移学习后的特征分布,经对抗训练

后的特征散点分布已具备相似性特征,两域在学

习过程中挖掘潜在特征,并相互靠拢,即便两域差

异并未完全消除,但对于分类任务而言,结合图 8
的准确率可知通过迁移学习模型有较好的泛化

性,并具备较为准确的分辨能力。
为了更详细的分析新模型学习过程中图像特

征的分布,本文采用类激活映射
 

(Class
 

Activation
 

Mapping,
 

CAM)来展示模型对次同步振荡数据的

特征学习状况。 将 CAM 运用到迁移学习的最后

一层特征层,通过划分特征层学习贡献大小,分数

越高代表图片对应区域对网络的响应越高,最终

用热力图呈现,如图 10 所示。 上述分析证明了实

际系统中发生次同步振荡时模型的实用性和泛化

能力。

图 10　 基于 CAM 的特征层热力图

Fig. 10　 Thermal
 

map
 

of
 

characteristic
 

layer
 

based
 

on
 

CAM

4. 3　 抗噪性能测试

在实际系统中,由于测量误差、通信延迟等影

响,PMU 在测量时会存在量测噪声,影响定位方

法的性能,因此本节测试注入噪声后的模型定位

结果。 根据 IEEE
 

Std
 

C37.118.1-2011 同步相量

测量标准,PMU 同步相量的幅值测量误差小于

0.2% ,信噪比大于 54
 

dB,为此在原始样本基础上

注入 40
 

dB、50
 

dB 和 60
 

dB 的噪声,并采用算例训

练的对抗式迁移模型进行准确率验证,结果如表

2 所示。
表 2　 注入噪声的样本准确率

Tab. 2　 Sample
 

accuracy
 

of
 

injected
 

noise
噪声 / dB 准确率 / %

40 91.36
50 94.55
60 95.98

　 　 当注入 40
 

dB、50
 

dB 和 60
 

dB 的噪声后,虽然

相比原始样本准确率有所下降但样本总体的定位

准确率依旧能达到 90% 以上,验证了该方法具有
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较强的抗噪能力。 总体样本的定位准确率分别为

93.91% 、96.61% 和 97.52% ,与不含噪声样本的准

确率 97.79% 相差较小。
4. 4　 传统迁移模型训练对比

为进一步评估对抗式迁移学习模型的性能,
将其与传统的 ResNet18 模型进行对比。 针对传

统的 ResNet18 模型,选用与 4.1 节同样的源域和

目标域样本集,在环境和参数均相等情况下对其

进行训练,不同的是需要对目标域定义标签。 对

抗式网络与 ResNet18 的准确率对比如图 11 所

示。 由图 11 可知,与传统网络架构相比,本文网

络架构的学习稳定性得到了大幅提升,准确率也

相对较高。

图 11　 对抗式网络与 ResNet18 的准确率对比

Fig. 11　 Accuracy
 

comparison
 

of
 

adversarial
 

network
 

and
 

ResNet18

通过监测训练过程中的准确率以及学习时长

来反映模型的性能和收敛速度,如表 3 所示。
表 3　 对抗式网络与 ResNet18 的学习时长

Tab. 3　 Learning
 

duration
 

of
 

adversarial
 

network
 

and
 

ResNet18

网络结构 训练次数 / 次 用时 / s
对抗式 500 1

 

864.10
ResNet18 500 4

 

344.60

　 　 由表 3 可知,本文所提对抗式迁移模型,在准

确率和训练时长上都更优,原因可以从模型架构

上来解释。
本文迁移学习的优势:
1)

 

模型采用对抗式学习架构。 这种架构相

较于通用的 ResNet18 模型能更快捕捉数据中的

相关特征。
2)

 

模型通过监督学习,省去传统迁移学习特

征层繁琐和漫长的调节任务。
3)

 

待学习的目标域无需定义标签,通过源域

大量地学习,可实现领域自适应,省去给目标域定

义标签的任务,节省了大量时间。
ResNet18 模型的局限性:
1)

 

ResNet18 是一种广泛使用的架构,并未

专门针对电力系统振荡源识别进行设计。 作为

一个通用模型,ResNet18 可能无法很好地适应

电力系统数据的特定特征,尤其是与振荡模式

有关的特征。
2)

 

ResNet18 的架构虽然对各种图像相关任

务非常有效,但对于特定任务可能会过于复杂,由
此可能导致训练时间较长,同时可能出现过拟合

或不收敛的问题。
总之,相对于传统模型,本文所提的对抗式迁

移学习模型在电力系统振荡源识别方面具有诸多

优势。 直观表现为更高的准确率和更优的性能,
也表明在复杂任务如振荡源识别中,领域自适应

模型的重要性。

5　 结语

针对直驱风机与电网交互引发次同步振荡而

影响电网安全的问题,基于迁移学习方法提出一

种新的学习架构。 相较传统迁移学习模型,本文

所提方法在电力系统次同步振荡领域表现出更强

的适应性,同时能辐射到其他领域。 为此,本文提

出以下展望:
1)

 

宽频振荡源识别的可行性。 光伏、风电以

及柔性直流输电工程等“双高”代表接入,往往单

一地分析一类振荡源已经无法满足实际需求,本
文方法对于宽频振荡源的识别及分类具有较高的

参考价值。
2)

 

电力系统故障分类和识别的可行性。 基

于人工智能算法领域,故障分类和识别的研究集

中于传统深度学习或改进算法,此类方法需要大

量实测数据作为支撑,学习周期长。 此外构建模

型时对模型架构要求高,前期需耗费大量人力物

力。 本文方法可基于相似领域进行泛化学习,节
省了大量数据集构造时间。

综上所述,本文所提的基于 STFT 和迁移学

习的次同步振荡源定位方法在应对电力系统稳定

性挑战方面具有一定的实际应用价值。 基于压缩

感知、STFT 图像转换以及对抗式迁移学习策略,
所提方法成功提升了振荡源定位的精准性和效
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率。 为电力系统稳定可靠地持续输电提供一种创

新方法,也为人工智能融入新型电力系统提供了

一种新的思路。
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Fig. 1　 Process
 

of
 

transfer
 

learning

　 　 With
 

the
 

swift
 

growth
 

of
 

global
 

clean
 

energy,
 

wind
 

power
 

is
 

gradually
 

replacing
 

traditional
 

fossil
 

fuel-based
 

electricity
 

generation.
 

However,
 

this
 

transition
 

presents
 

unprecedented
 

challenges
 

to
 

power
 

system
 

stability,
 

particularly
 

in
 

integrating
 

large-scale
 

wind
 

power.
 

The
 

connection
 

strength
 

at
 

the
 

receiving
 

end
 

diminishes,
 

increasing
 

the
 

risk
 

of
 

sub-synchronous
 

oscillations
 

transmitted
 

over
 

long
 

distances.
 

Evaluating
 

and
 

identifying
 

oscillation
 

sources
 

are
 

crucial
 

for
 

ensuring
 

power
 

system
 

security.
Currently,

 

oscillatory
 

source
 

identification
 

methods
 

can
 

be
 

divided
 

into
 

two
 

categories.
 

The
 

first
 

category
 

is
 

numerical
 

simulation
 

methods
 

based
 

on
 

mechanism
 

analysis.
 

However,
 

in
 

the
 

face
 

of
 

increasingly
 

complex
 

actual
 

systems
 

and
 

diverse
 

operating
 

conditions,
 

physical
 

mechanism-based
 

models
 

cannot
 

simulate
 

multiple
 

operating
 

condition-
induced

 

oscillations
 

at
 

the
 

same
 

time.
 

The
 

second
 

category
 

is
 

based
 

on
 

data-driven
 

methods,
 

combining
 

measurement
 

devices
 

and
 

numerical
 

algorithms
 

with
 

physical
 

models.
 

Yet,
 

as
 

power
 

grids
 

expand,
 

errors
 

in
 

calculations
 

become
 

significant,
 

challenging
 

accurate
 

source
 

localization.
To

 

address
 

the
 

subsynchronous
 

oscillations
 

induced
 

by
 

direct-drive
 

wind
 

turbines
 

connected
 

to
 

a
 

grid,
 

a
 

short-time
 

Fourier
 

transform
 

(STFT)
 

image
 

and
 

transfer
 

learning
 

based
 

subsynchronous
 

oscillation
 

source
 

localization
 

method
 

is
 

proposed.
 

The
 

process
 

of
 

transfer
 

learning
 

is
 

shown
 

in
 

Fig.1.
 

Firstly,
 

the
 

signals
 

are
 

converted
 

into
 

mapping
 

images
 

with
 

time-frequency
 

domain
 

characteristics
 

using
 

compressed
 

sensing
 

techniques
 

and
 

STFT
 

processing.
 

The
 

adversarial
 

transfer
 

learning
 

network
 

structure
 

is
 

used
 

to
 

extend
 

the
 

simulated
 

data
 

to
 

the
 

real
 

system
 

data,
 

overcoming
 

the
 

limitation
 

of
 

scarce
 

actual
 

oscillation
 

samples.
 

The
 

proposed
 

method
 

is
 

validated
 

using
 

an
 

actual
 

power
 

system
 

simulation
 

model,
 

indicating
 

more
 

accurate
 

positioning
 

within
 

a
 

shorter
 

timeframe.
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