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ABSTRACT: The access of new energy power generation 

equipment to the power grid is easy to cause sub-/super- 

synchronous oscillation problems. The traditional oscillation 

detection and identification algorithm faces the problems of 

insufficient timeliness and difficult modeling. The existing 

machine learning oscillation identification algorithm is based 

on the data set after the oscillation occurs, which is difficult to 

be applied online in real time. In this paper, an online 

oscillation detection method based on short-time sliding 

window sampling is proposed to realize the online rapid 

identification of whether the oscillation occurs and the specific 

time, which can be used to control the online input of machine 

learning oscillation identification method or other oscillation 

suppression strategy. The proposed method first constructs the 

oscillation time-frequency feature extraction process based on 

the Continuous Wavelet Transform (CWT) algorithm to capture 

the oscillation information in the window. After that, a neural 

network model based on Patch Time Series Transformer 

(Patchtst) is constructed to analyze the results of CWT feature 

extraction, judge whether the oscillation occurs in the window 

and obtain the specific time when the oscillation occurs. Finally, 

the effectiveness of the proposed method is verified by the 

simulation of multiple direct-drive wind farms and the 

experiment of grid-connected photovoltaic measured data. The 

results show that the model based on the simulation data of part 

of wind farms not only has high accuracy, also shows strong 

versatility in the face of other wind farms data, data under the 
condition of partial wind farm removal and field measured  
 

基金项目：国家自然科学基金项目(U23B20126)。 

Project Supported by National Natural Science Foundation of China 

(U23B20126). 

photovoltaic data, which has practical engineering value. 

KEY WORDS: sub-/super-synchronous oscillation; new 

energy power system; machine learning; oscillation detection; 

continuous wavelet transform 

摘要：新能源发电设备接入电网容易引发次/超同步振荡问题。

传统振荡检测辨识算法面临时效性不足、建模困难等问题，

而现有机器学习振荡辨识算法基于振荡发生后数据集建立，

难以在线实时应用。本文提出一种基于短时滑窗采样的振荡

在线检测方法，实现振荡是否发生以及发生具体时间的在线

快速识别，可以用以控制机器学习振荡辨识方法或其他振荡

抑制策略的在线投入。所提方法首先构建基于连续小波变换

算法(Continuous Wavelet Transform，CWT)的振荡时频特征提

取过程，捕捉窗内振荡发生信息。之后，构建基于片段时序

Transformer(Patch Time Series Transformer，Patchtst)的神经网

络模型，对 CWT 特征提取结果进行分析，判断窗内振荡是

否发生以及获取振荡发生具体时间。最后，通过多直驱风电

场站仿真并网算例以及现场光伏实测数据实验，验证了所提

方法有效性。结果表明，基于局部场站仿真数据建立的模型，

模型不仅具备较高的精度，并且面对其他场站数据、部分场

站切除工况下数据以及现场实测光伏数据时，模型均展现出

较强通用性，模型具有工程实用价值。 

关键词：次/超同步振荡；新能源电力系统；机器学习；振

荡检测；连续小波变换 
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0  引言 

在“双高背景”下，新能源发电并网容量不断

提升，系统电力电子化程度不断加深，系统惯量降

低，系统各环节之间动态交互引发的次/超同步振荡

问题愈发凸显[1][2]。快速准确的次/超同步振荡在线

检测，是实现振荡快速抑制的关键环节。 

现有研究通常将振荡检测问题等价于振荡频

率等参数的辨识问题，通过识别信号中是否有振荡

谐波含量作为检测振荡是否发生的标准[3][4]，对应

的振荡检测方法[5]主要分为频谱分析法和非频谱分

析法。频谱分析法基于快速傅里叶变换(Fast Fourier 

Transform，FFT)建立振荡检测系统[6]，并已经集成

同步相量测量装置(synchrophasor measurement unit，

PMU)和测控装置，推进 FFT 技术工程实用化[7]。

FFT 类方法目前最短采样窗长为 2s，但仍然无法反

映百毫秒内传播并发散的新型振荡的特性[5]。非频

谱类方法包括 Prony 算法[8]、特征值求解[9]和轨迹

拟合算法[10]等，此类方法较频谱类方法能够明显缩

短采样窗长，但面临参数整定困难、需要精确建模

等问题，对日益复杂的新型电力系统适用性较差。 

机器学习算法具备无需精确建模、响应速度快

等优势，为解决振荡检测问题提供新的思路，并在

振荡参数辨识方面取得了一些进展。例如，文献[11]

通过同步提取变换方法得到振荡模态，送入朴素贝

叶斯方法进行振荡频段分类；文献[12]-[14]分别应

用卷积神经网络、长短期记忆网络以及支持向量机

算法进行振荡参数的辨识。文献[15]针对振荡发生

初始阶段运行数据进行分析，采样窗长降低至 0.2s，

显著降低了振荡发生至振荡辨识完成所需时间。 

机器学习算法基于振荡发生后的数据集建立，

因此，此类算法在线应用时需要首先准确判断振荡

是否发生。判断振荡发生后，针对振荡发生后波形

分析，才能保证在线数据与离线训练数据分布统一

性，从而保证在线应用算法精度。由于机器学习算

法的泛化性能约束，如果将振荡未发生时的数据送

入机器学习算法，可能会错误输出一个振荡频率，

引发后续振荡抑制措施误动。 

次/超同步振荡问题具备强周期性特征，实现远

距离周期性信号交互，有利于提升振荡检测精度。

片段时序 Transformer 模型 (Patch Time Series 

Transformer，Patchtst)[16]是一种高效时序建模神经

网络。与卷积网络、循环神经网络相比，Patchtst

的自注意力机制可以有效捕捉振荡周期性信号远

距离时间点之间的特征依赖关系；同时，Patchtst

的通道独立及片段划分过程，显著减少自注意力点

乘运算计算规模，更好满足在线运算时效性需求。 

振荡发生起始初期，信号数据与稳态时刻相比

变化微小，不利于神经网络学习分类。连续小波变

换(Continuous Wavelet Transform，CWT)[17][18]是一

种时频分析方法，能够显著增强振荡/稳定样本之间

的差异性。CWT 与神经网络配合可以为后续振荡

检测和定时任务提供更具判别性的特征，有助于提

升神经网络学习精度。 

因此，本文提出一种基于 CWT 与 Patchtst 相结

合的振荡在线检测算法，快速判断振荡是否发生并

准确获取振荡发生时间，为在线过程中机器学习振

荡辨识算法以及后续抑制措施投入提供判别条件。

本文主要贡献如下： 

（1）提出一种基于短时滑窗移动的振荡在线

检测与定时方法，滑窗步长设定为 0.2s，具备很好

的时效性。 

（2）构建基于 CWT 信号时频特征提取过程，

捕捉振荡发生相关特征，有效提升振荡发生前后数

据差异，有利于神经网络学习。 

（3）构建适用于振荡检测定时的 Patchtst 神经

网络模型，实现振荡发生信息的高效轻量化检测。 

1  振荡在线检测与定时方法 

1.1  问题概述 

当电力系统发生振荡时，各节点电压电流等运

行数据可以看作 50Hz 基频波、次/超同步振荡正弦

波信号以及随机波动叠加而成，可以表示为： 

 

   

 

   

50 50 50sin 2

sin 2

sin 2

sub

sup

sso

t

sub sub sub

t

sup sup sup

f t A f t

A f t e

A f t e n t





 

 

 





 

 

  

 (1) 

式中，A50, f50, φ50 分别为基频幅值、频率、以及相

角，n(t)为随机波动。Asub, fsub, φsub, λsub分别为次同

步分量振荡模态幅值、频率、相角以及衰减因子，

Asup, fsup, φsup, λsup 分别为超同步分量振荡模态幅值、

频率、相角以及衰减因子。由于新能源内部电力电

子变流器控制环节作用，振荡次同步分量和超同步

分量共同存在，并且两者之间存在频率耦合关系，

具体关系为为 fsub+fsup=2f50
[5]。 

当系统处于稳态时，运行数据中只有基频分量

以及随机波动，并没有振荡模态分量，如式(2)所示： 

      50 50 50sin 2stablef t A f t n t     (2) 

从数据特征角度上，振荡数据与稳态数据存在
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明显分布差异，与稳态数据相比，振荡数据中叠加

了次/超同步振荡正弦波。现有机器学习类振荡辨识

算法通常基于振荡发生后数据建立，更加注重挖掘

次/超同步振荡正弦波的特性，样本构建过程并未考

虑稳态数据特征。因此，此类算法在线应用过程中，

面向稳态数据时表现难以保证。 

本文采用基于卷积神经网络建立振荡主导频

率辨识模型进行测试发现：经过振荡样本（振荡发

生后 0-0.2s 运行数据[15]）训练，算法在振荡样本上

表现出的预测频率平均偏差仅为 1.41Hz，但是面对

稳态样本时，输出振荡频率平均误差为 43.60Hz，

输出振荡频率集中于 93-94Hz 范围，并未输出 50Hz

的真实频率，明显产生了误判。部分振荡和稳态样

本输出频率偏差如图 1 所示： 

辨
识

频
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偏
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z
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0

10

20

30

40

50

0 20 40 60 80 100

振荡数据 稳态数据

 
图 1  振荡与稳态样本主导辨识频率偏差 

Fig. 1  Dominant identification frequency deviation of 

oscillation and steady state samples 

1.2  基于滑窗移动的振荡在线检测与定时 

为解决上述问题，本文提出基于短时滑窗移动

的振荡在线检测与定时方法。在线运行过程中，不

断滑窗采集 A 相电流 Ia运行数据（如图 2 所示），

送入机器学习算法进行分析以完成两项任务。第一

项任务为分析判断窗内是否发生振荡，本文称之为

“振荡检测任务”；第二项任务在判断窗内发生振

荡时投入，分析振荡在窗内发生具体时间（如图 2

中时间 t），本文称之为“振荡定时任务”。 

t

振荡
发生窗长

l1=0.24s

步长
l2=0.2s

滑窗移动

振
荡

数
据

0.20 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4  

图 2  次/超同步振荡在线实时检测与定时数据滑窗 

Fig. 2  Data sliding window of sub-/super-synchronous 

oscillation online detection and timing 

为满足检测的实时快速性需求，本文设计滑窗

长度 l1 为 0.24s，每次滑窗移动步长 l2为 0.2s。滑窗

长度和滑动步长设置的具体原因详见第 2 节。 

为方便后续说明，本文将滑窗内未发生振荡称

为“稳态窗口样本”，滑窗内发生振荡称为“振荡

窗口样本”。 

2  基于 CWT 的信号时频特征提取 

连续小波变换[17][18]是一种时频联合分析方法，

通过动态调整小波函数的尺度和位置对信号进行

多尺度分析，从而精确提取信号的局部时频特征，

十分适合捕捉振荡发生前后信号的时频变化特征。 

2.1  CWT 方法概述 

CWT 核心思想在于通过缩放和平移小波函

数来与信号进行卷积运算，以获取局部信号在时

间和频率上的特征。对于信号 x(t)，CWT 公式可

以表示为： 

    
1

,  
t b

CWT a b x t dt
aa


 



 
  

 
  (3) 

其中，a 为小波函数的尺度参数，用于控制小波的

伸缩，与输出频率成反比；b 为小波函数的时域位

移参数；(t)表示小波函数，(t)表示其复共轭。 

复数 Morlet 小波(Complex Morlet Wavelet，

cmor)在基础 Morlet 函数基础上引入复数概念，可

以同时提取信号的幅值和相位信息，十分适合用于

分析振荡信号。cmor 小波函数可表示为： 

  
2j2 /1

c bF t t F

b

t e e
F





  (4) 

其中，Fb 是带宽参数，控制小波的时频分辨率；Fc

为中心频率参数，控制小波的主频率。 

2.2  面向振荡检测与定时的 CWT 方法 

基于 CWT 方法，本文构建面向振荡检测与定

时问题的振荡信号时频特征提取过程如图 3 所示： 

(a) 振荡波形图

(d) 降维CWT图 (c) 截取CWT图

(b) CWT图

振荡发生

 

图 3  振荡检测与定时 CWT 特征提取方法流程图 

Fig. 3  Flow chart of CWT feature extraction method for 

oscillation detection and timing 
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本文设计基于 CWT 的振荡特征提取方法主要

包括三个步骤： 

步骤 1：对如图 3(a)所示的电气运行时序数据

进行 CWT 变换。本文在 cmor 小波函数中，Fb 取值

为 0.5，Fc取值为 1，CWT 变换频率范围为 4-100Hz，

对应次/超同步振荡频率范围。变换后结果如图 3(b)

所示。 

步骤 2：CWT 结果存在边界效应，当卷积位置

靠近信号起始和末尾阶段时，小波函数范围会超出

信号边界，边界处结果失真，如图 3(b)白线外侧区

域。当信号在边界发生振荡时，边界效应会掩盖真

实特征，导致难以准确提取振荡发生信息。为避免

边界效应干扰，本文只截取图 3(b)白线内侧中间时

段作为后续分析对象，如图 3(c)所示。本文设计滑

窗长度 l1为 0.24s，截取窗内中间 0.2s 特征，因此

设计每次滑窗移动步长 l2 为 0.2s，由此保证滑窗采

样中任意时刻发生的振荡都可以位于截取中间段

内，避免时段遗漏。 

步骤 3：经 CWT 变换后，数据规模十分庞大，

为提升后续神经网络计算效率，对数据进行降维处

理： 

首先进行频段划分，每一频段内同一时间步元

素取平均值，可以表示为： 
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其中，x(t, f)表示 CWT 结果中时间步 t、频率 f 处数

值；x(1)(t, Bi)表示降维后在时间步 t、频段Bi处数值；

Bi 为划分的第 i 个频段，本文设计划分频段为

{4-14Hz, 15-24Hz, 25-34Hz, 35-44Hz, 45-54Hz, 

55-64Hz, 65-74Hz, 75-84Hz, 85-100Hz}；Ni 表示频

段 Bi 所包括频率数量。 

之后，为消除不同量级影响，对每一频段所有

时间步数值进行归一化处理，得到最终结果如图

3(d)所示。归一化处理可以表示为： 
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其中，x(2)(t, Bi)表示归一化后在时间步 t、频段 Bi

处数值；max(x(1)(Bi))、min(x(1)(Bi))分别表示频段划

分后频段 Bi中的最大值与最小值。 

2.3  CWT 特征提取有效性分析 

2.2节中图 3展示的是振荡窗口样本经CWT特

征提取结果，图 4 展示了稳态窗口样本经 CWT 特

征提取结果。 

(a) 稳态波形图

(d) 降维CWT图 (c) 截取CWT图

(b) CWT图

 

图 4  稳态样本 CWT 特征提取结果 

Fig. 4  Steady-state sample CWT feature extraction result 

对比两图可以发现，两类样本数据波形图差异

并不明显，振荡窗口样本波形并未显示出明显的多

频率叠加振荡特征。然而经 CWT 提取后，两类样

本特征差异十分显著，稳态窗口样本呈现出一定的

周期性变化，而振荡窗口样本在振荡发生前后呈现

较大变化差异。两类样本特征的显著差异，更加有

利于神经网络学习分类，并且振荡窗口样本在振荡

发生前后的差异，有利于振荡发生时间的识别。 

3  基于 Patchtst 的振荡检测与定时 

3.1  基于 Patchtst 的神经网络模型概述 

Patchtst模型[16]基于Transformer模型[19][20]建立，

引入通道独立性以及片段划分，计算更加轻量化，

更加于适用于振荡的在线检测与定时任务。本文设

计基于 Patchtst 神经网络模型结构如图 5 所示： 

通道划分

输出层

Patchtst

通道交互

CWT

Transformer

映射+位置嵌入

片段划分

片段交互

 
图 5  Patchtst 模型示意图 

Fig.5  Schematic diagram of Patchtst model 

（1）面向 CWT 结果频段的通道划分 
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本文使用经 CWT 特征提取后得到的时频矩阵

XℝB×T作为 Patchtst 算法输入特征，其中 B 和 T 代

表频段数量以及时间步总数。对于输入特征 X，首

先按照频段进行通道划分，形成 B 个单变量序列

Xiℝ1×T, i1, 2, …B。通过通道独立，隔离频段之

间相互干扰，同时降低计算复杂度。 

（2）面向 CWT 结果时序的片段划分 

每个频段序列 Xi 被划分为 n 个片段 Xi, jℝ1×L，

其中 L 为片段长度。本文划分片段无重叠区域，片

段长度 L=T/n。本文 CWT 分析窗口长度 0.2s，对

应 10 个基频 50Hz 周期，本文按照基频周期进行片

段划分，即 n=10。 

（3）基于 Transformer 的特征提取 

完成划分后，将每个片段特征 Xi, j映射至 d 维

特征空间。同时为保持特征之间相对位置信息，每

个片段嵌入位置编码，位置编码具体采用正弦位置

编码形式。完成位置嵌入后，所有片段送入

Transformer 编码器，通过多头注意力机制捕捉片段

内周期性特征依赖，进行高效的特征提取，形成输

出片段特征 Yi, j。 

（4）基于卷积网络的片段/通道交互及输出 

经过 Transformer 模块后，每个通道所有片段

特征 Yi, j 经过卷积神经网络进行融合，捕捉各片段

周期特征之间特征关系，形成对应通道特征

Yiℝ1×T；之后，所有通道特征经过另一个卷积层，

捕捉各频段之间特征关系，形成经提取后的全局特

征 Y；特征 Y 进入输出层，得到最终输出。 

3.2  基于 Patchtst 的振荡检测及定时模型 

在利用 CWT 进行振荡时频特征提取后，本文

构建两个基于 Patchtst 的神经网络模型，分别用以

完成振荡检测以及定时任务，两个模型仅输出层结

构不同，其余部分网络结构保持一致。 

第一个模型为振荡检测模型，用于对窗内是否

发生振荡进行判断分类，是一个二分类模型，输出

层神经元个数为 2。模型训练阶段，模型以交叉熵

函数作为损失函数 loss1，使用振荡窗口样本和稳定

窗口样本共同作为训练样本，用以模型训练。 

      1
1

1
log 1 log 1

n

i i i i
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loss y p y p
n 
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式中，yi 为第 i 个样本窗内是否发生振荡标签，pi

为模型预测概率，n 为样本总数。 

第二个模型为振荡定时模型，在第一个振荡定

时模型判断窗内发生振荡时投入，用于拟合输出窗

内振荡发生具体时间，是一个拟合模型，输出层神

经元个数为 1。模型训练阶段，模型以平均绝对百

分比误差函数作为损失函数 loss2，训练样本只取振

荡窗口样本。 
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式中，yi 为第 i 个样本振荡发生时间实际值，y'i 为

第 i 个样本振荡发生时间预测值。 

3.3  Patchtst 模型与振荡检测与定时任务的适配

性分析 

振荡问题存在强周期性时序特征。Patchtst 模

型基于 Transformer 进行振荡特征提取。与传统卷

积 CNN 网络相比，Transformer 通过点乘方式实现

不同位置特征之间的交互，有效捕捉振荡周期性信

号远距离时间点之间的特征依赖关系，十分适用于

分析次/超同步振荡检测与定时问题。 

但正由于 Transformer 涉及矩阵点乘运算，当

时序数据采样频率较大时，尤其是经过 CWT 变换

后，特征矩阵的维度变为 B×T（其中 B 和 T 代表

频段数量以及时间步总数），矩阵运算规模大，所

需计算时间显著增加，难以满足在线快速性需求。

Patchtst 通过通道独立以及片段划分的方式，降低

点乘运算输入矩阵维数，提高计算速度，更加适用

于振荡在线检测定时。并且，通过频段划分通道可

以有效保留各频段时序特征，同时避免不同频段之

间无关特征交互干扰；而按基频 50Hz 周期划分片

段能有效捕捉振荡在每一工频周期内的全局周期

性特征，有利于振荡检测与定时。 

4  算法流程 

本文设计的振荡在线检测方法应用流程如图 6

所示，分为“离线训练”以及“在线应用”两部分。 

历史/仿真振荡数据

随机窗口采样

梯度
更新

否

是

离线训练

迭代完成? 迭代完成?

振荡检测模型 振荡定时模型

CWT

时频提取
CWT

时频提取

在线应用

梯度
更新

稳态样本集 振荡样本集

否

在线运行

滑窗移动采样

CWT时频提取

训练完成的
振荡检测模型

检测/定时输出

训练完成的
振荡定时模型

振荡发生

振
荡
未
发
生

是

 
图 6  振荡在线检测与定时算法应用流程 

Fig.6  Application process of oscillation online detection 

and timing method 
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（1）“离线训练”阶段： 

通过系统历史振荡数据或者仿真生成振荡数

据，构建离线训练样本集。对于每组振荡数据，设

定采样频率为 2kHz，采样窗长为 0.24s，不断改变

采样窗起始时间，获取稳态样本集以及振荡样本集。

两类样本经过本文第 2 节所述 CWT 过程进行时频

特征提取。使用稳态和振荡窗口样本 CWT 结果对

振荡检测网络进行训练，使用振荡窗口样本 CWT

结果对振荡定时网络进行训练。通过不断迭代，对

两个网络进行梯度更新。本文设计网络模型的详细

参数如表 1 所示。 

表 1  网络参数设置 

Table 1  Net parameters setting-up 

网络层  网络参数  

映射 Linear 输出单元=32 

Transformer 层数=2, 多头注意力头数=4 

片段交互 Conv 滤波器数=1, 卷积核尺寸=3, 步长=1 

通道交互 Conv 滤波器数=1, 卷积核尺寸=3, 步长=1 

检测模型输出层  输出单元=2 

定时模型输出层  输出单元=1 

振荡检测模型以预测准确率 Acc 作为性能评价

指标，准确率数值越高，表示检测精度越高。准确

率 Acc定义如式(9)所示。 

 100%cc

TP TN
A

T


   (9) 

其中，T 为样本总数，TP 为模型预测和实际标签均

为稳态的样本数量，TN 为模型预测和实际标签均

为振荡发生的样本数量。 

振荡定时模型以模型预测振荡发生时间 t'i 与

振荡实际发生时间 ti 之间的平均绝对误差(Mean 

Absolute Error，MAE)作为评价指标，MAE 数值越

低，表示定时精度越高。MAE 定义如式(10)所示： 
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（2）“在线应用”阶段： 

电力系统在线运行过程，通过滑窗移动实时采

集运行数据，将数据进行 CWT 时频特征提取。首

先将 CWT 结果送入振荡检测模型，若判断未发生

振荡，则继续滑窗采样；若判断发生振荡，将继续

送入振荡定时模型，输出振荡发生时间预测。检测

与定时的结果可以用于控制在线过程振荡辨识或

抑制措施投入。 

5  算例分析 

本节通过直驱风电场仿真数据以及现场光伏

实测数据，验证所提算法的精度以及通用性。本节

在 PSCAD/EMTDC 仿真系统中构建四个场站并网

算例如图 7 所示。 

Lf1I1场站1

Lf2I2
场站2

Lf3I3场站3

Lf4I4场站4

L1 Z2

 
图 7  四场站系统并网示意图 

Fig.7  Four-station grid-connected system diagram 

5.1  样本生成 

在仿真算例中，不断调整各场站出力（0.8- 

1.0p.u.），使系统运行于不同工况。在不同工况下，

于仿真时间 1.2-1.22s 范围内（模拟振荡起始于不同

相位），随机时间设置场站参数改变扰动激发次/超

同步振荡。本文共构建次/超同步振荡场景 192 个，

均源自于自然谐振，造成振荡的原因是控制环节或

系统电容/电感之间的能量交换。次/超同步振荡频

率范围为 5-12Hz/88-95Hz。 

本文选取分析对象为单一场站的出口 A 相电

流运行数据。然而系统场站数量较多，样本构建难

以覆盖所有场站，且每一场站单独训练模型训练成

本较高。因此，本文使用系统中局部场站数据进行

训练，构建系统场站通用振荡检测定时模型，训练

后的模型可以直接应用于其他场站数据。 

（1）训练样本生成：本文选取场站 1 及场站 2

出口 A 相电流数据（图 7 中 I1 和 I2），用于网络训

练。如第 4 节所述，设定采样频率为 2kHz，采样

窗长为 0.24s，每个振荡场景下，多次设置不同采样

窗口起始时间，以获取不同稳态及振荡发生样本。

针对 I1 和 I2，各自获取 960 个稳态窗口样本，以及

1728 个振荡窗口样本，振荡样本中振荡时间覆盖窗

内 0.02-0.22s。所有样本按照 7：3 的比例随机划分

训练集与验证集，用于神经网络训练及评估。 

（2）其他场站通用性测试样本生成：本文选

取场站 3 和场站 4 出口 A 相电流数据（图 7 中 I3

和 I4），用于测试模型面对系统其他场站数据的通

用性。与训练样本相同，每个振荡场景下，多次设

置不同采样窗口起始时间，获取不同稳态及振荡发

生样本。I3 和 I4 变量样本分布与训练样本相同。 

5.2  算法与 FFT 时效性对比 

由于本文所提方法依赖于滑窗数据采集，因此

所提方法时效性（振荡发生到实现振荡检测定时所

需时间）受滑窗位置影响。图 8 展示了其中一个样

本在振荡发生前后不同时刻 FFT 分析结果。该样本
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1.2s时发生振荡（如图中红线所示）。如 2.2节所述，

本文所提算法窗长为 0.24s（图 8 中绿色框），为避

免 CWT 边界效应，仅截取窗内 0.02-0.22s 数据（图

8 中黄色框）作为分析窗进行检测定时。滑窗移动

过程中，当振荡发生时间恰好位于分析窗起始位置

时（如图 8 所示），所提方法所需采集振荡发生后

时序数据最长，此种情况下所提方法时效性最差。 

但即便在此范围内，FFT 分析结果与振荡发生

前结果相比并无明显变化。因此，在所提方法所需

采样窗内，FFT 算法无法检测到振荡发生。可以证

明，本文所提算法时效性优于 FFT 算法。 

 

图 8  振荡发生前后 FFT 结果 

Fig. 8  FFT results before and after oscillation 

进一步考虑算法所需计算时间，表 2 展示了所

提算法与 FFT 算法在线应用过程中计算所需时间。

所提算法计算时间包括数据读取（.npy 文件）、CWT

特征提取、检测模型与定时模型计算。计算程序采

用 python 语言基于 Pytorch 框架建立，计算机处理

器为 Intel(R) Core(TM) i7-8700 CPU @ 3.20GHz。 

如表 2 所示，尽管本文所提算法计算时间大于

FFT 所需计算时间，但本文算法计算总时间 0.1585s，

低于本文设计滑窗移动步长 0.2s，在线过程中并不

会因计算时间而产生时间滞后，可以满足在线应用

需求。 

表 2  所提算法与 FFT 算法在线应用计算时间对比 

Table 2  Comparison of calculation time between the 

proposed method and FFT for online application 

算法 所需时间/s 

FFT 0.0256 

所提算法 0.1585 

此外，在数据采集方面，本文所提算法与 FFT

算法一致，均仅需采集单一电气量数据（A相电流），

并不会增加数据采集成本。 

5.3  算法精确度分析 

训练过程中，检测与定时模型学习率分别为

0.002 与 0.001，迭代次数与批大小均为 50。经过训

练，模型最终在验证集上检测精度 Acc达到 99.75%，

定时任务精度 MAE 达到 0.0155s，时间误差限制在

一个工频周期内，证明所述算法可以很好的完成振

荡检测与定时任务。 

将振荡发生预测时间之后 0~0.2s 的数据，送入

上文 1.1 节所述的基于卷积神经网络的振荡主导频

率辨识模型进行分析，模型预测频率平均偏差为

1.91Hz，与训练样本预测频率平均误差相比仅增加

0.50Hz，由此可以证明本文所提振荡检测定时算法

可以很好的保证振荡辨识类算法的在线应用。 

表 3  在线应用所需计算时间 

Table 3  Calculation time required for online 

application 

模型 所需时间/s 

CWT+Transformer 0.2238 

所提算法 0.1585 

表 3 展示了在线应用过程中，所提算法与 CWT 

+ Transformer 计算所需时间对比。如表 3 所示，本

文所提算法计算总时间为 0.1585s，低于本文设计滑

窗移动步长 0.2s，可以满足在线滑窗分析时间要求。

而 Transformer 算法则难以满足滑窗时间需求。由

此可以证明 Patchtst 模型较 Transformer 模型计算更

加轻量化，更好满足在线时效性需求。 

为验证本文所提 CWT 时频特征提取过程有效

性，本文设计无 CWT 过程、运行数据直接通过

Patchtst 模型进行检测与定时的算法作为对比实验。

对比实验输入为一维时序数据，没有通道划分及通

道交互过程，其余部分与所提算法结构相同。对比

结果如表 4 所示。可以看出，通过 CWT 过程，检

测精度Acc提升9.73%，定时MAE误差降低0.0057s，

由此可以证明 CWT 过程对检测与定时任务精度有

较强的提升能力。 

表 4  有无 CWT 过程检测与定时准确度对比 

Table 4  Comparison of detection and timing accuracy 

with and without CWT process 

实验 检测 Acc/% 定时 MAE/s 

Patchtst 90.02 0.0212 

CWT+Patchtst 99.75 0.0155 

为进一步验证 CWT 过程对于振荡检测任务有

效性，本文使用 t-SNE 算法[21]对经 CWT 过程前后

振荡发生窗口与稳态窗口样本分布进行可视化分

析。 

图 9(a)展示了未进行 CWT 过程原始振荡与稳

态数据特征分布，图 9(b)展示了经过 CWT 变换过

程后振荡与稳态样本特征分布。对比可知，在未进

行 CWT 过程时，振荡与稳态样本波形数据分布较

为分散，有较大重叠区域。经过 CWT 过程后，振
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荡与稳态样本分布各自形成更为紧密的聚集，两者

重叠区域减少。结果表明 CWT 能够提高振荡与稳

态样本间的差异，更加利于后续神经网络分类。 

振荡样本 稳态样本

(a)原始波形 (b)CWT结果  
图 9  CWT 前后振荡与稳态样本特征分布 

Fig. 9  The distribution of oscillation and steady-state 

sample characteristics before and after CWT 

此外，为验证模型决策机制的可信度与合理性，

本文基于梯度分析方法开展了模型可解释性研究。

图 10(a)-(b)分别展示了一组具有代表性的稳态窗

口样本和振荡窗口样本的梯度分布可视化结果，其

中颜色强度反映了输入特征片段对模型决策的重

要性（红色越深，表明越为重要）。 
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图 10  两类样本模型输出对输入特征梯度 

Fig.10  Model output versus input feature gradient of two 

type sample 

分析结果表明：图 10(a)所示的稳态样本中，

各通道的关键特征片段（红色区域）并无明显集中

区域；而图 10(b)的振荡样本则表现出关键片段集

中分布于信号后段。从物理角度来说，稳态窗口样

本中各时段数据特征差异较小（如图 4(d)CWT 特

征提取结果），因此模型无需关注特定时段；相反，

振荡窗口样本在振荡发生后呈现显著的数据变化

（如图 3(d)CWT 特征提取结果），振荡后的特征对

振荡检测具有决定性作用，模型理应重点关注振荡

发生后数据特征。可视化结果与这一物理机理高度

吻合，有效验证了模型的可信度。 

为验证本文所提基于 Patchtst 神经网络检测与

定时性能，本文设计深度信念网络（Deep Belief 

Network, DBN）[22]以及 Transformer 网络作为对比

神经网络，分别设置三种模型的有/无 CWT 实验。

表 5 对比了 6 种实验的检测与定时精度。 

表 5  不同算法检测与定时准确度对比 

Table 5  Comparison of detection and timing accuracy 

of different algorithms 

序号 实验 检测 Acc/% 定时 MAE/s 

1 DBN 81.28 0.0448 

2 CWT+DBN 97.58 0.0404 

3 Transformer 63.05 0.0446 

4 CWT+Transformer 99.75 0.0223 

5 Patchtst 90.02 0.0212 

6 CWT+Patchtst 99.75 0.0155 

根据表 5 可以看出，除与实验 4 检测精度持平

外，对比其他算法，本文所提算法（实验 6）检测

与定时最为精确。另外，单独对比第 1、3、5 组实

验，及第 2、4、6 组实验，可以发现无论有无 CWT

过程，与 DBN 以及 Transformer 模型相比，本文应

用的 Patchtst 神经网络精度均保持最高，由此可以

证明本文所提 Patchtst 可以更高性能地完成振荡检

测与定时任务。此外，分别对比三种网络结构下有

/无 CWT 实验，可以发现三种网络结构下，CWT

特征提取过程均可以提高检测与定时任务精度。 

5.4  其他场站通用性分析 

如 5.1 节所示，本文构建了场站 3 与场站 4 出

口 A 相电流窗口采样测试样本，用以测试基于局部

场站数据训练好的模型面向其他场站数据的通用

性。表 6 展示了表 5 中不同训练好的模型处理测试

样本的检测与定时精度。 

表 6  不同模型其他场站通用性对比 

Table 6  Comparison of universality of other wind 

farms in different models 

序号 模型 检测 Acc/% 定时 MAE/s 

1 DBN 81.32 0.0455 

2 CWT+DBN 96.69 0.041 

3 Transformer 64.29 0.0448 

4 CWT+Transformer 98.74 0.0239 

5 Patchtst 87.17 0.0235 

6 CWT+Patchtst 98.74 0.0162 

由表 6 可以看出，基于所提算法训练好的模型

（实验 6）在面向场站 3 和场站 4 通用性测试样本

时，检测精度维持在 98.74%，定时 MAE 误差维持

在 0.0162s。除与实验 4 检测精度持平外，所提算法
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检测与定时精度均高于其他算法实验，展现出更好

的其他场站通用性。 

5.5  场站切除工况下通用性分析 

现实工程中，新能源场站可能因检修或故障等

原因而从系统中切除，此时振荡检测定时模型应该

依旧保持适用性。因此，为验证在某一场站切除情

况下，训练后的模型依旧具备通用性。本文设计切

除图 7 中的场站 4，在此情况下，参照上述方法引

发振荡，共获取 48 个振荡场景，针对 I1、I2 和 I3

进行窗口采样，各自获取 240 个稳态窗口样本，以

及 432 个振荡发生窗口样本。表 7 展示了表 5 中不

同训练好的模型处理此类样本的检测与定时精度。 

 

 

 

 

 

 

表 7  场站切除情况下不同模型通用性对比 

Table 7  Comparison of universality of different 

models in the case of station resection 

序号 实验 检测 Acc/% 定时 MAE/s 

1 DBN 80.75 0.0453 

2 CWT+DBN 87.95 0.0464 

3 Transformer 64.29 0.045 

4 CWT+Transformer 88.74 0.0258 

5 Patchtst 89.98 0.0315 

6 CWT+Patchtst 90.43 0.0214 

由表 7 可以看出，所提算法模型在面向场站切

除工况样本时，尽管检测与定时精度有所下降，但

依旧高于其他模型，所提模型展现出更好的场站切

除工况下通用性。 

5.6  其他场景通用性验证 

本文使用山东某地区 10kV 配电网系统中实际

光伏变流器实测 A 相电流振荡数据作为模型输入

（如图 11 所示），用以验证所训练好的模型面向现

场实际振荡的通用性。现场引发振荡时，频率为

28/72Hz，振荡引发机理为光伏出力改变，振荡频

率和产生机理与上文仿真振荡数据存在差异。但是

不论是仿真数据还是实测数据，利用所提方法均能

实现准确快速的振荡检测定时。表 8 展示了表 5 中

不同训练好的模型处理实测数据样本的检测与定

时精度。 

量测采集 数据记录  
图 11  光伏现场实测装备示意图 

Fig. 11  The schematic diagram of photovoltaic field 

measurement equipment 

 

图 12  实测数据波形图与两类样本 CWT 特征提取结果 

Fig. 12  The waveform of the measured data and the CWT 

feature extraction results of the two types of samples 

表 8  不同模型实测光伏数据检测与定时精度对比 

Table 8  Comparison of data detection and timing 

accuracy of PV power measured data in different 

models 

序号 实验 检测 Acc/% 定时 MAE/s 

1 DBN 85.71 0.0729 

2 CWT+DBN 92.86 0.0781 

3 Transformer 64.29 0.0479 

4 CWT+Transformer 92.86 0.0467 

5 Patchtst 35.71 0.0654 

6 CWT+Patchtst 100 0.0246 

由表 8 可以看出，所提算法模型在面向实测数

据时，振荡检测正确率达到 100%，定时精度为

0.0246，检测与定时依旧均高于其他模型，所提模

型展现出更好的实测数据通用性。 

6  结论 

为实现次/超同步振荡在线快速检测，本文提出

一种基于 CWT+Patchtst 模型的短时滑窗振荡检测

与定时方法，用以判断振荡是否发生及识别发生具

体时间，具备很好的时效性以及通用性。本文主要

结论如下： 

1）基于 CWT 算法构建时频特征提取过程，有

效提升稳态窗口样本与振荡窗口样本之间差异，有

利于神经网络学习。 

I a

t / s

(a) 实测数据波形图

(b) 稳态窗口CWT结果 (c) 振荡窗口CWT结果
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2）基于 Patchtst 神经网络构建适用于振荡在线

检测与定时的神经网络模型，有效提升振荡检测与

定时精度。 

3）通过算例分析，证明了基于局部风场仿真

数据训练的所提算法模型展现出较高的精度，同时

模型具备其他场站、场站切除工况下以及现场光伏

实测数据的通用性。 

本文所提对振荡样本进行 CWT 时频特征

提取方法，可扩展至振荡辨识与定位问题之中。 
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附录 A 

在仿真算例中，本文使用风电场单机模型系统

进行建模，风机内部结构采用如图 A1 所示的典型

直驱风机简化结构： 

Cdc

PWM

ma mb mc

iabc

abc
dq

uabc

abc
dq

ud uq

PLL

id iq

CCDVC

idref 

0

udref uqref 

θ PLL

Lg

abc
dq

Cf

Rd

udc
Pin

udc

 

图 A1  直驱风机电路及控制环节结构图 

Fig. A1  Topology and control of PMSG 

图中，Cdc表示直流电容，Lg 和 Cf分别表示交流测

电容和电感，Rd 表示接地电阻，udc表示直流电压，

uabc 和 iabc 分别表示交流侧三相电压和电流，Pin 为

输入功率，ma, mb, mc表示 PWM 生成的调制信号。

PLL、DVC 和 CC 分别表示锁相环、电压外环和电

流内环控制环节，具体控制结构如图 A2 所示。仿

真模型相关参数设置如表 A1 所示。 

ud

DVC

CC

uq

Kp

Ki/s

1/s
θ PLL

ωg
PLL

ωgLg

idref
-

ωgLg

0

id

iq

udref

uqref

uq

-

K2+1/sT2

K2+1/sT2udc

-
udc_ref

K1+1/sT1 idref

-

 

图 A2  PLL, DVC, CC 控制环节图 

Fig. A2  Control of PLL, DVC, CC 

表 A1  风机参数统计表 

Table A1  Statistical table of PMSG 

系统环节 参数名称 数值 

拓扑参数 

Cdc 15000μF 

Lg 0.00015H 

Cf 500μF 

Rd 0.06Ω 

PLL 
增益系数 Kp 50 

积分系数 Ki 100 

DVC 
增益系数 K1 1 

积分系数 T1 0.02 

CC 
增益系数 K2 0.5 

积分系数 T2 0.05 

电网 

Lf1 0.00025H 

Lf2 0.0001H 

Lf3 0.0002H 

Lf4 0.00015H 

L1 0.1H 

Z2 0.1349Ω 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 


