
第 52 卷 第 5 期：2366-2376 高电压技术 Vol.52, No.5: 2366-2376 
2026 年 5 月 31 日 High Voltage Engineering May 31, 2026 
DOI: 10.13336/j.1003-6520.hve.20250768 2026 年 5 月 31 日第 52 卷 May 

基于增强 VMD 和贝叶斯推理的电力振荡模态参数
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摘 要：针对电力系统扰动录波数据中振荡模态混叠和噪声干扰导致参数辨识精度下降的问题，提出一种基于增

强变分模态分解(variational mode decomposition，VMD)和贝叶斯推理的电力振荡模态参数辨识方法。首先，在 VMD
中引入稀疏性约束，并结合遗传算法优化模态数和惩罚参数，提高各振荡分量的分离效果。然后，构建基于马尔

可夫链蒙特卡罗采样的贝叶斯推理模型，以时域振荡模型为似然函数，对振幅、频率、衰减因子和相位等参数进

行后验估计，并给出相应置信区间。仿真算例及湖南电网实际录波数据验证结果表明：在信噪比不低于 10 dB 时，

所提方法仍能实现较准确的模态参数辨识，且具有较好的抗噪性能和不确定性量化能力。该方法可为电力系统振

荡机理分析和动态稳定评估提供参考。 
关键词：振荡参数辨识；变分模态分解；贝叶斯推理；马尔科夫链蒙特卡洛；不确定性量化 
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Abstract：To address the issue of degradation in modal parameter identification accuracy caused by mode aliasing and 
noise contamination in power system disturbance recordings, a power oscillation modal parameter identification method 
based on enhanced variational mode decomposition (VMD) and Bayesian inference is proposed. First, a sparsity con-
straint is introduced into VMD, and a genetic algorithm is employed to optimize the number of modes and the penalty 
parameter, thereby improving the separation performance of oscillatory components. Then, a Bayesian inference model 
based on Markov chain Monte Carlo sampling is established. Moreover, the time-domain oscillation model is taken as the 
likelihood function, the posterior distributions of amplitude, frequency, damping factor, and phase are estimated, and the 
corresponding confidence intervals are obtained. Simulation cases and measured disturbance recordings from the Hunan 
power grid show that the proposed method can still be adopted to identify modal parameters accurately when the sig-
nal-to-noise ratio is no lower than 10 dB, while exhibiting good noise robustness and uncertainty quantification capability. 
The proposed method can provide supports for oscillation mechanism analysis and dynamic stability assessment in power 
systems. 
Key words：oscillation parameter identification; variational mode decomposition; Bayesian inference; Markov chain 
Monte Carlo; uncertainty quantification 

 

0 引言 1 

随着以风电、光伏为代表的可再生能源持续高

比例接入，电力系统结构和运行特性发生深刻变化，

系统频率稳定性与功角稳定性面临严峻挑战[1-2]。大

——————— 
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Project supported by National Natural Science Foundation of China 
(52177078). 

量电力电子设备与主网耦合带来的非线性特性和宽

频响应，使得传统机电振荡逐步演化为跨频段、多

模态的电磁振荡[3]，其频率范围拓展至 0.1 Hz 至数

百赫兹甚至更高。这类振荡现象普遍具有多模态混

叠、阻尼特性不稳定、时变性强等特征，极大地削

弱了输电系统的调控能力与安全裕度[4-7]。因此，面

向多频段、多扰动环境下的电力振荡模态参数高精
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度提取与不确定性建模，已成为电力系统动态稳定

性研究的核心问题之一。 
在量测支撑方面，广域测量系统中部署的同步

相量测量单元(phasor measurement unit，PMU)为电

力振荡的快速检测和异常追踪提供了基础数据支 
撑[8]。此外，部分新型 PMU 或录波装置具备更高频

带宽的波形采集能力，能够在扰动事件发生时记录

高采样率的电压、电流或功率瞬时值波形，为事后

振荡特性分析与参数辨识提供原始数据[9]。目前，

也有研究针对新型电力系统更宽动态信号的采集与

量测技术进行突破[10]。同时，主站系统的信息架构、

数据接口、可视化展示能力等也日益完善，为开展

电力振荡模式在线识别和智能预警提供了现实基 
础[11-12]。然而，量测信号在现场运行中仍面临噪声

扰动强、模态混合严重、边界效应明显等挑战，传

统参数辨识方法在该类复杂信号条件下普遍面临性

能下降问题。 
现有电力系统振荡模态分析方法主要包括频

域分析法、时频变换法、模态分解法及模型驱动型

方法等。其中，离散傅里叶变换(discrete Fourier 
transform，DFT)[13]和 Hilbert 变换[14]在处理稳态低

频振荡中具有一定优势，但对非平稳信号无法有效

建模。短时傅里叶变换(short time Fourier transform，

STFT)[15]、小波变换(wavelet transform，WT)[16]等时

频方法可实现对非平稳信号的联合分析，但对窗口

函数或母小波的选取敏感，在复杂噪声背景下稳定

性差。模态分解类方法如经验模态分解(empirical 
mode decomposition，EMD)[17]和变分模态分解

(variational mode decomposition，VMD)[18]因具备自

适应性，在实际振荡信号处理中受到关注。但 EMD
存在端点效应、模态混叠问题，VMD 虽然在抑制

模态交叠方面性能更优，却对参数选取(如惩罚因

子、模态个数)高度敏感，缺乏鲁棒性。模型驱动类

方法如 Prony[19]、TLS-ESPRIT[18]、随机子空间识 
别[20]方法等，虽可直接提取频率、阻尼等参数，但

依赖模型阶数选择，且在噪声下稳定性不足。 
同时，随着电力系统测量数据规模的扩大，人

工智能方法也被逐步引入振荡模式识别领域[21]。基

于深度学习[22-23]的卷积神经网络、长短期记忆网络

等结构，可从原始时序数据中自动提取振荡特征，

提升模式识别与趋势预测能力。然而，此类方法在

工程落地中仍面临可解释性不足、依赖训练数据量

大、对异常样本泛化能力差等问题，尤其在高置信

度辨识和高噪声环境下应用受限。 
综上所述，当前振荡辨识方法在面向高噪且混

叠信号场景时，仍面临参数依赖强、分解结果不稳

定和工程实用性不足等问题。为提升辨识的准确性

与鲁棒性，亟需引入具备自适应能力、不确定性建

模能力且适用于复杂工况的新型辨识方法。贝叶斯

方法在处理噪声强、数据不足、参数动态变化等场

景中表现出良好的稳定性与可信度。然而，贝叶斯

推理高度依赖输入信号的模态结构清晰度，若原始

信号频带交叠严重、模态耦合强，容易导致推理不

收敛或估计误差增大。因此，如何为贝叶斯辨识模

型提供良好的输入结构，是提升整体辨识效果的关

键问题之一。 
基于以上分析，本文建立一种基于增强 VMD

和贝叶斯推理的新型电力系统振荡参数辨识方法。

首先，利用一种结合遗传算法改进优化函数的增强

型 VMD 自适应寻优确定带宽约束惩罚参数 α、振

荡模态分解个数 K 以及拉格朗日乘子更新步长 τ。
随后，将去耦分解得到的各单模态振荡信号进行快

速傅里叶变换(fast Fourier transform，FFT)得到幅

值、频率的粗略信息。最后，利用上一步的信息作

为贝叶斯模型的先验进行贝叶斯推理得到电力振荡

信号的幅值、衰减因子和频率参数的稳健估计。仿

真与实际振荡录波案例验证了本文方法的高精度、

强鲁棒识别能力，具备良好的工程实用价值。 

1  增强 VMD 和贝叶斯推理原理 

电力系统在受到扰动或控制失调影响时，常会

产生具有不同频率和衰减特性的多模态振荡现象。

尤其在大规模电力电子设备接入背景下，振荡信号

呈现出模态耦合强、非平稳性明显、幅值变化快等

特点，给参数辨识带来挑战。为构造代表性的仿真

测试信号，本文采用 1 组多频率模态组合的衰减振

荡信号作为输入，覆盖典型的低频、次同步、中频

等振荡模态，其数学表达形式如式(1)所示： 

 ( )multi
1

e cos 2πit
i i i

i

K

x A f tγ φ−

=

= +∑  (1) 

式中：K 为耦合的振荡模态个数；t 为时间；Ai、γi、

fi 和 ϕi 分别代表第 i 个振荡初始模态振幅、衰减因

子、振荡频率和初始相位。 
1.1 增强 VMD 算法 
1.1.1  标准 VMD 

VMD 是一种非递归信号分解方法，通过定义
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将复杂多模态振荡信号 xwbo(t)分解为 K 个具有窄带

频率特性的本征模态函数 uk(t)，并使各模态分量估

计带宽之和最小，即满足如式(2)的约束变分模型。 
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式中：uk(t)为分解得到的第 k 个单模态振荡分量；ωk

为第 k 个单模态振荡分量的中心角频率；*表示卷积

运算；j 为虚数单位；δ(t)为狄拉克函数； t∂ 为对时

间 t 的偏导运算；
2

2
⋅ 为平方二范数。 

为求解式(2)的约束变分问题，引入拉格朗日乘

子 λ(t)，并构造其增广拉格朗日目标函数 L，如式(3)
所示。进一步，利用交替方向乘子法对 uk(t)和 ωk

进行交替更新，并按式(4)更新拉格朗日乘子 λ(t)。 
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式中： ,〈⋅ ⋅〉表示内积运算；α为带宽约束惩罚参数，

用于控制各模态分量的带宽与分解平滑性，α越大，

分解所得模态越平滑、频带越窄；τ 为拉格朗日乘

子更新步长，用于控制对偶变量 λ(t)的更新幅度；K
为分解模态个数。 
1.1.2  增强 GA-VMD 

如 1.1.1 节分析，VMD 适合于未知模态耦合振

荡信号的分解，但其分解效果明显受限于参数选取。

目前有学者利用寻优算法对 VMD 进行改进，此时

参数选取问题转化为适应度函数优化问题。文献[24]
利用遗传算法(genetic algorithm, GA)对参数 K 进行

自适应优化，并以包络熵作为其适应度函数。 
这种寻优方法没有考虑同时优化 τ，此外其适

应度函数设计简单，依然可能存在模态混叠的现象。

为此，本文改进适应度函数，提出一种双约束的增

强适应度函数，通过最小化重构误差和稀疏性惩罚

来综合 VMD 的分解质量。如式(5)，通过加入所分

解模态的 L2 范数作为稀疏性惩罚项 Ψ对分解出的

K 值进行约束，避免模态过分解出现。 
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式中：ψ 为正则化系数，用于平衡信号重构误差和

模态分量的总幅值以避免过分解； ˆ( )x t 为由各分解

模态重构得到的近似信号；xwbo(t)为原始多模态振

荡信号。 
1.2 贝叶斯推理算法 

贝叶斯推理将待辨识电力振荡参数 θ视为随机

变量，通过参数后验分布 p(θ|D)刻画观测数据 D和

先验信息 p(θ)之间的关系。其核心数学原理建立在

如式(6)的贝叶斯公式之上，后验分布由似然函数和

先验分布共同决定。 

 
( | ) ( )( | )

( )
p D pp D

p D
θ θθ =  (6) 

式中：p 代表参数分布； { } 1
, , ,i i i i

K

i
fAθ γ φ

=
= 为待辨识

的参数集合；p(D|θ)为似然函数；p(θ)为振荡参数先

验分布；p(D)为边际似然。 
似然函数用于衡量模型预测值与观测数据之

间的匹配程度。在似然函数构造中，第 i 个单模态

振荡分量可表示为： 

 e cos 2π( ) ( )i jt
i j i i j i iju t A f tγ φ ε−= + +  (7) 

式中：εij 为观测噪声；假设观测噪声 ε(t)服从均值

为 0、方差为 σ2的高斯分布 N(·)，即： 
 ( )2~ N 0,ij σε  (8) 

式中：N(·)表示正态分布；σ2 为观测噪声方差。则

第 i 个单模态振荡分量在第 j 个采样时刻的条件概

率密度可写为： 
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设第 i 个单模态振荡分量对应的数据集为

Di={ui(t1),ui(t2),…,ui(tN)}，若各采样点在给定参数 θi

条件下相互独立，则其似然函数可表示为： 

 ( )
1
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进一步可得： 
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  (11) 
式中：θi={Ai,γi,fi,ϕi}为第 i 个振荡模态的待辨识参数

集合；N 为该单模态振荡分量包含的数据点总数；

K 为振荡模态个数。 
为从单模态振荡数据中推断出各参数的后验
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分布，需要进一步设定参数 Ai、γi、fi和 ϕi的先验分

布。贝叶斯推理以各参数的物理意义或先验知识为

前提进行设定。结合各参数的物理意义及先验知识，

具体设定如式(12)—(15)。 
 ( )~ Gamma ,iA a b  (12) 
 ~ Normal(0,1)iγ  (13) 
 min max~ Uniform( , )if f f  (14) 
 ~ Uniform(0,2π)iφ  (15) 
式中：θi={Ai, γi, fi, ϕi}为第 i 个振荡模态的待辨识参

数集合；N 为该单模态振荡分量包含的数据点总数；

K 为振荡模态个数。a 和 b 分别为 Gamma 分布的形

状参数和率参数；fmin和 fmax分别为频率先验分布的

下界和上界。由于幅值参数 Ai 取值非负，采用

Gamma 分布能够较好表征其正值特性；衰减因子 γi

采用正态分布建模，以兼顾振荡衰减与发散两种情

形；频率 fi 根据振荡类型所处频段设定为区间均匀

分布；相位 ϕi则在[0, 2π]范围内采用非信息性均匀

先验。 

2  振荡参数贝叶斯推理辨识方法构建 

基于增强 VMD 与贝叶斯推理的电力振荡参数

辨识流程如图 1 所示。具体步骤如下所述。 
1）多模态电力振荡信号输入。输入可能包含

多个频率成分和复杂衰减特性的电力振荡信号。 
2）增强 VMD 参数优化。初始化遗传算法的种

群大小、交叉率、变异率最大迭代次数以及稀疏性

权重等参数；执行 VMD 分解，计算重构误差和稀

疏性正则化项获取适应度函数值，并选取较好的个

体进行繁殖；对选择出的个体进行交叉和变异操作，

产生新的参数组合，重复适应度评估、选择、交叉

和变异操作更新 VMD 参数，直到达到最大迭代次

数或适应度函数收敛；输出优化的 VMD 参数

(K,α,τ)。 
3）最优 VMD 分解。设定寻优值(K,α,τ)进行耦

合电力振荡信号分解，所得到的 K 个单模态信号即

为 K 个振荡的时域成分。 
4）贝叶斯推理振荡参数辨识。对包含单模态

的振荡模态信号构建似然函数 p(D|θ)和先验分布

p(θ)；通过马尔科夫蒙特卡洛(Markov Chain Monte 
Carlo，MCMC)方法从后验分布中采样，获取各参

数的后验估计值和不确定性信息；检查 MCMC 是

否收敛，未收敛则重新调整先验设定。 
5）辨识结果输出。若 MCMC 采样收敛，则输 

 

图 1  基于增强VMD 与贝叶斯推理的电力振荡参数辨识流程 

Fig.1  Flowchart of power oscillation parameter identification  

based on enhanced VMD with Bayesian inference 

 
出各模态振荡幅值、衰减因子、振荡频率和初始相

位的贝叶斯推理结果。 

3  仿真与分析 

为测试所提新型辨识方法的性能，首先以已知

模态参数的单模态合成低频振荡信号为例进行贝叶

斯推理，并进行抗噪测试，以凸显所提贝叶斯推理

振荡参数的优越性。然后合成包含 4 种频率成分的

多模态振荡信号进行 VMD 分解测试，验证其增强

分解效果。接着，通过贝叶斯推理其分解模态的参

数进行准确性校验。最后，通过实际电网的振荡信

号对本文所提方法做进一步的性能验证。 
3.1 单模态合成信号测试 
3.1.1  贝叶斯推理振荡参数辨识验证 

首先合成式(16)所示低频振荡信号 xlfo(t)进行模

态参数辨识。设定 3 个先验较弱的参数先验分布为：

A~Gamma(2,1)；γ~Normal(0,1)；ϕ~Uniform(0,2π)。设

定频率参数的先验分布为：f~Uniform(1,2.5)。另外设

定 MCMC 的迭代次数为 3 000，其中预烧期为 1 000。 

 ( )0.13
lfo

π( ) 0.9e cos(2π 2.5 ) ( )
4

tx t t tε− −= ⋅ + +  (16) 

该单模态振荡 4 个参数(A、γ、f、ϕ)的 MCMC
求解过程及参数后验分布如图 2 所示。由图 2(a)可
知，该种参数求解方式以参数概率分布为视角，其

辨识结果由 2 000 次的蒙特卡洛迭代得出，各参数

的 MCMC 抽样轨迹均表现出良好的收敛性。由图

2(b)可知，贝叶斯推理能给出振荡参数的后验分布， 
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图 2  MCMC 抽样轨迹和各振荡参数后验分布 

Fig.2  Sampling trajectory and posterior distribution of each parameter via MCMC 

 

其均值为辨识结果，且能衡量结果置信度。 
合成信号的各模态参数求解结果如表 1。由表

1 可知，基于贝叶斯推理方法能得到准确的参数辨

识值。例如，对于模态幅值 A，真实值为 0.9，而辨

识均值为 0.900，标准差为 0.001，且 95%置信区间

为[0.898, 0.902]；对于衰减因子 γ ，辨识均值为

–0.129，标准差为 0.0002，95%置信区间为[–0.133, 
–0.126]，也精确包含了真实值。该辨识结果表明，

贝叶斯推理辨识结果既能准确辨识振荡模态参数的

真实值，又能给出参数的置信区间。 
3.1.2  贝叶斯推理振荡参数抗噪性验证 

为进一步验证所提贝叶斯推理方法辨识振荡

参数的抗噪性，给式(14)的信号依次添加，不同水

平(30 dB、20 dB、10 dB 和 0 dB)的噪声，并进行贝

叶斯推理进行参数辨识。 
表 2 详细展示了在不同信噪比条件下，基于贝 

表 1  基于本文方法的各模态参数辨识结果 

Table 1  Identification results of each modal parameter based 

on the proposed method 

参数 真值 
贝叶斯推理辨识 

均值 标准差 2.5%分位数 97.5%分位数 

A 0.900 0.900 0.001 0.898 0.902 
γ –0.130 –0.129 0.002 –0.133 –0.126 
f 2.500 2.499 0.000 2.499 2.500 
ϕ 0.785 0.787 0.001 0.785 0.789 

叶斯推理方法对振荡参数幅值 A、阻尼系数 γ 、频

率 f 和相位 ϕ的辨识结果及其相对误差。结果表明，

随着信噪比的降低(从 30 dB 降至 0 dB)，4 个参数的

辨识精度均呈下降趋势。其中，幅值 A 的相对误差

从 30 dB 条件下的 0.111%逐渐增加到 0 dB 条件下

的 1.556%；衰减因子 γ 的相对误差在高信噪比下

(30 dB)为 0.769%，在低信噪比下(0 dB)显著增加至

20.000%。频率 f 的辨识精度变化相对较小，相对误
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差从 0 增加到 1.960%；相位 ϕ 的相对误差则从

1.019%上升至 18.089%。 
从 95%置信区间变化情况看，信噪比从 30 dB

降至 20 dB 情况下，各参数的 95%置信区间较窄，

说明辨识结果的不确定性较低。例如，幅值 A 的置

信区间范围从[0.897, 0.904]仅略微扩大到[0.891, 
0.914]；频率 f 的置信区间范围从[2.499, 2.502]扩大

至[2.492, 2.498]。在低信噪比(10 dB 及以下)条件下，

置信区间显著变宽。例如： γ 的置信区间范围从

30 dB 噪声下的[–0.135,–0.123]扩大至 0 dB 噪声下

的[–0.292,–0.109]；相位 ϕ的置信区间范围从[0.785, 
0.793](30 dB)扩大至[0.806, 1.049](0 dB)。这表明在

低信噪比条件下，参数辨识的不确定性大幅增加。 
噪声实验表明，所提方法在≥10 dB 信噪比下能

够对幅值、阻尼系数、频率和相位实现高精度辨识，

但在低信噪比 10 dB 条件下，噪声对参数辨识结果

的影响显著增加，尤其对 γ 和φ的辨识精度影响尤

为显著。 
3.2 多模态合成信号测试 
3.2.1  增强型 GA-VMD 分解效果验证 

为验证本文方法对多模态耦合电力系统振荡

信号参数辨识的适用性，随机构造 1 个跨多频域且

包含多种衰减特性的合成多模态振荡信号 xwbo 如式

(17)所示。 

 

0.13
wbo

0.17

0.32

0.28

( ) 0.9e cos(2π 2.5 )
π0.8e cos(2π 26.52 )
3

π0.3e cos(2π 72 )

π0.5e cos(2π 155 ) ( )
4

2

t

t

t

t

x t t

t

t

t tε

−

= × +

× + +

× + +

× + +

 (17) 

假定式(15)合成信号仿真时采样率 fs=1 kHz，采
样时间 t=1 s，噪声 ε(t)为标准差 0.1 的高斯随机噪

声，其时域波形如图 3(a)，其内部包含的各模态振

荡时域波形如图 3(b)—(e)。 
为了验证本文所提双约束增强的效果，对上述

合成信号进行分解效果对比验证。在实验中，为确

保对比的公平性，传统 GA-VMD 和本文所提增强

VMD 的初始化参数保持一致，包括：最大迭代次

数为 30，种群大小为 15，变异概率为 0.1，精英比

例为 0.01，交叉概率为 0.5，父代占比为 0.3，交叉

类型均为均匀交叉，最大无改进迭代次数为 10；对

VMD 进行长度为 200 的镜像延拓以应对端点效应；

对(K,α,τ)参数的搜索范围初始化分别为 K∈[2,10]、 

表 2  不同噪声水平下贝叶斯推理振荡参数辨识的结果 

Table 2  Results of Bayesian inference for oscillation parame-

ter identification at different noise levels  
噪声 

水平/dB 
模态 
参数 

真值 辨识值 相对误差/% 
95%置信 
区间 

30 

A 0.900 0.901 0.111 [0.897,0.904] 

γ –0.130 –0.129 0.769 [–0.135,–0.123] 

f 2.500 2.499 0.040 [2.497,2.500] 

ϕ 0.785 0.789 0.510 [0.785,0.793] 

20 

A 0.900 0.902 0.222 [0.891,0.914] 

γ –0.130 –0.126 3.077 [–0.148,–0.105] 

f 2.500 2.495 0.200 [2.492,2.498] 

ϕ 0.785 0.799 1.783 [0.787,0.810] 

10 

A 0.900 0.905 0.556 [0.871,0.944] 

γ –0.130 –0.120 7.692 [–0.181,–0.051] 

f 2.500 2.485 0.600 [2.474,2.494] 

ϕ 0.785 0.829 5.605 [0.795,0.865] 

5 

A 0.900 0.907 0.078 [0.840,0.973] 

γ –0.130 –0.117 10.000 [–0.233,0.006] 

f 2.500 2.472 1.120 [2.451,2.490] 

ϕ 0.785 0.866 10.318 [0.804,0.945] 

0 

A 0.900 0.914 1.556 [0.806,1.036] 

γ –0.130 –0.104 20.000 [–0.292,0.109] 

f 2.500 2.451 1.960 [2.416,2.483] 

ϕ 0.785 0.927 18.089 [0.806,1.049] 

 

 

图 3  含多种模态的电力振荡合成信号 

Fig.3  Power system oscillation signal with multiple modes 

 

α∈[100,5 000]和τ∈[10–7, 10–4]；另外，本文所提算法

稀疏性惩罚权重项 ψ值设定为 0.005。GA-VMD 和

所提增强 VMD 的寻优的结果分别： [7 378, 
1.378×10–5]和[4 298,1.685×10–6]。基于此寻优值进行

VMD 分解得到的各模态结果对比如图 4 所示。 
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图 4  GA-VMD 与本文所提增强 VMD 的分解对比 

Fig.4  Decomposition comparison between GA-VMD and the proposed enhanced VMD 

 

由图 4(a)可知，单一优化目标(仅优化重构误差)
的 GA-VMD 虽然也能有效分解出各模态的振荡分

量，尽管没有出现模态混叠的现象，但其模态分离

效果不具备稀疏性约束，导致分解结果中存在冗余

模态，影响分解的物理意义。比如模态 5 的存在导

致低频振荡模态 1 幅值损失；模态 6 与模态 7 导致

模态 4 在信号边缘处出现信息损失。这种现象说明

GA-VMD 对信号幅值敏感，缺乏鲁棒性。图 4(b)
通过双约束自适应函数改进的 GA-VMD 分解，有

效避免了传统 GA-VMD 由于过分解出现的冗余模

态问题，提高了模态间信号的独立性，有利于后续

贝叶斯推理精准提取各振荡模态参数。 
3.2.2  不同分解算法下振荡参数辨识对比 

为进一步验证本文所提方法在振荡模态提取

与参数辨识方面的有效性，选取式(15)所构造的多

模态振荡合成信号，在 30 dB 信噪比条件下，分别

采用 TVF-EMD、EWT、GA-VMD 和本文提出的增

强型 VMD 4 种代表性模态分解方法进行处理。各

方法完成模态提取后，针对所得模态分量分别进行

贝叶斯推理，提取其幅值 A、衰减因子 γ、频率 f、
初相位 ϕ等参数，并计算其相对于真实值的相对误

差。识别结果如表 3 所示。 
由表 3 可知，TVF-EMD 在频率聚焦性上略优

于 EWT，尤其在中频模态下能较好重构原始结构；

EWT 方法在低频和高频模态中存在一定的模态泄

露和幅值失真。相比之下，本文所提增强 VMD 方

法在所有模态下均取得了最小的振荡参数相对误

差，进一步验证了本文方法在模态解耦性、抗噪性

以及后端贝叶斯推理适配性方面的综合优势。 
3.2.3  讨论 

通过对振荡各参数的先验分布设定与观测数

据的似然函数进行贝叶斯推理，得到振荡模态参数

的后验分布。以单模态阻尼振荡信号建模为例，理

论上贝叶斯推理对频率大小不敏感，若满足采样充 
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表 3  不同分解算法下贝叶斯推理振荡参数辨识的相对误差 

Table 3  Relative errors of Bayesian inference for oscillation 

parameter identification under different decomposition  

algorithms 

模态 分解方法 
相对误差/% 

幅值 衰减因子 频率 相位 

LFO 

TVF-EMD 1.351 3.476 0.752 4.158 
EWT 0.986 2.580 0.412 2.672 

GA-VMD 1.124 3.051 0.631 3.836 
本文方法 0.111 0.769 0.040 0.510 

SSO 

TVF-EMD 1.687 3.843 0.508 4.805 
EWT 1.328 2.791 0.324 3.127 

GA-VMD 1.561 3.433 0.417 4.632 
本文方法 0.168 1.145 0.072 0.898 

SUR-
SO 

TVF-EMD 1.812 4.217 0.598 4.466 
EWT 1,463 3.243 0.392 3.745 

GA-VMD 1.741 3.869 0.514 4.114 
本文方法 0.231 1.853 0.093 1.325 

MHO 

TVF-EMD 1.640 4.031 0.631 4.709 
EWT 1.201 2.820 0.398 3.221 

GA-VMD 2.043 3.943 0.547 4.458 
本文方法 0.278 2.042 0.112 1.597 

 
分、先验合理的条件，可用于任意频率段的模态参

数估计。然而，在实际振荡信号处理中，多种机制

对建模过程产生间接影响如下所述。 
1）高频振荡信号周期短，对时间窗口长度与

采样密度要求更高，若观测不充分将降低建模精度。 
2）高频模态通常能量较低，在存在背景噪声(如

PMU 测量误差)情况下更易被掩盖。 
3）高频段模态频谱更密集，解耦算法(如 VMD)

模态分离能力下降，导致目标模态提取不准。 
4）后验分布对初值和先验敏感性更强，造成

采样效率下降或推理不收敛。 
综上，在高频段，贝叶斯模型实用性受限。对于

高频模态，若频率先验分布设定范围过宽或远离真实

值，则可能导致 MCMC 采样效率降低、后验不集中

或收敛性差。如表 4，为使本文方法在实际场景中的

适用性与识别效果，可采用以下参数先验设定准则。 
3.3 湖南某电站振荡录波数据测试 
3.3.1  振荡录波数据分解 

为验证所提方法在实际振荡场景中的有效性，

利用实际振荡事件波形数据进行了性能测试。2018
年 6 月 24 日，湖南省调 WAMS 系统上报如图 5 某

地区火 CD 电厂某机组出现低频振荡现象。事后调

查报告显示，励磁系统中二次回路 B 相间歇性接地

导致分流，从而引发了如图 6 录波所示的系统间歇 

表 4  振荡参数的贝叶斯先验分布设定准则 

Table 4  Guidelines of oscillation parameters prior distribution 

in Bayesian inference 
参数 推荐先验类型 先验范围选取方法 

频率 f 高斯分布 主频为均值，偏差值为标准差 
衰减因子 γ 均匀/高斯分布 对数包络线拟合值±(0.05~0.10) 
幅值 A 伽马/正态分布 包络最大值±20% 
相位 ϕ 均匀(0~2π) 采用非信息性先验 

 

图 5  湖南电网某地区拓扑图 

Fig.5  Topology map of a region of Hunan Power Grid 

 

 

图 6  湖南某地区 PMU 实测录波振荡数据 

Fig.6  Measured recorded wave oscillation data of PMU in a 

region of Hunan 

 
性复归强迫功率振荡。 

由图 6 可知，该振荡事件的录波信号并不平滑，

中间存在一个振荡发散和抑制的时变过程。为此，

首先对这一段信号进行归一化处理，然后再进行本

文所提增强 VMD 算法去除噪声项和趋势项，得到

主要的振荡成分。如图 7 所示，分解结果中有 2 个

低频振荡成分，包括频率为 2.073 Hz 的 IMF1 和频

率为 1.382 Hz 的 IMF2。然而，IMF1 的振荡分量的

振幅仅为 7.26×10–3，因此被确定为噪声项。 
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3.3.2  振荡参数贝叶斯推理 
由于本文所分析振荡信号主导频率为 1.382 Hz，

对应单周期时长约 0.724 s，为提高频率与衰减参数

估计的稳定性，本文设置滑动窗口长度为 5 s。该长

度对应约 6~7 个完整振荡周期，能有效支撑贝叶斯

推理的后验拟合精度，同时兼顾对时变振荡过程的

动态跟踪能力。鉴于 IMF2 表现出典型的时变阻尼

振荡特性，本文采用滑动时间窗策略(窗长 5 s，步

长 5 s)对该模态信号的动态演化过程进行贝叶斯推

理分析，以识别其频率与衰减因子的后验估计结果，

如图 8 所示。结果显示，在该振荡事件期间，主要

模态频率在 1.375~2.138 Hz 间波动，第 6 窗频率短

时升高至 2.138 Hz，提示系统可能受到激励增强或

外部扰动。衰减因子则在初期为负值(如第 1 窗为

–3.656)，表征系统振荡发散，随后逐步转为正值，

系统进入衰减阶段，趋于稳定。 
根据 GB 38755—2019《电力系统安全稳定导

则》，在大扰动后需识别系统是否进入“发散”、“持

续振荡”或“动态稳定”状态。图 8 中所呈现的衰

减因子变化趋势，在起振初期(如第 1 个窗口)数值

较大，随后趋于减小并稳定在接近 0 的区间内波动，

表明在该案例分析中该振荡处于不断的发散和被抑

制的动态变化中。这与导则中对次同步敏感频段(工
程上一般取 2.5~50 Hz)与阻尼正负判断的要求相

符。该趋势体现了贝叶斯推理在不同时间窗内对信

号模态特征的统计平均估计能力，具有一定的能量

平滑与抗波动效果。此外，图中附加的 95%置信区

间反映了参数估计的统计不确定性，进一步增强了

辨识结果的可信度。 
由于实际 PMU 录波数据的真实模态参数不可

获得，本文选取振荡扰动显著、辨识不确定性较高

的第 4 个时间窗为典型时段，基于各方法提取的主

模态参数对该段扰动波形进行重构，并与原始信号

进行拟合比对，以此定量评估辨识性能差异。表 5
列出了各方法重构波形的均方根误差(root mean 
squared error，RMSE)、平均绝对误差(mean absolute 
error，MAE)以及拟合优度(R square, R²)。结果显示，

本文方法在RMSE和MAE指标方面最小而R²最大，

均取得最优结果，表明其在实际工况下具备更优的

模态参数提取能力及系统行为重建效果。 
3.3.3  讨论 

在湖南某电站实际录波中，振荡信号表现出明

显的剧烈非平稳特征，频率和阻尼参数随时间快速 

 

图 7  所提增强 VMD 对实际振荡录波信号的分解 

Fig.7  Decomposition of the proposed enhanced VMD for the 

real oscillation recording signal 

 

 

图 8  所提方法对主要振荡参数的辨识结果 

Fig.8  Identification results of the main oscillation parameters 

by the proposed method 

 
表 5  不同辨识算法波形重构效果对比 

Table 5  Performance comparison of waveform reconstruction 

for different identification methods 
方法 RMSE MAE R2 

Prony 0.142 0.108 0.905 
SSI 0.121 0.097 0.942 

DMD 0.138 0.111 0.923 
本文方法 0.089 0.067 0.951 

 
变化，呈现“起振迅速、幅值骤升、衰减迟缓”的

典型复杂模态特性。本文方法通过增强 VMD 算法

对多模态信号进行稳健分解，有效隔离出主导振荡

分量；随后结合滑动时间窗内的贝叶斯推理建模，

实现对频率与阻尼因子的动态辨识与趋势跟踪。辨

识结果不仅展现出起振初期的系统发散特征，也揭

示了振荡向稳定演化的过程，表明本文方法具备在

强干扰下追踪振荡模式演化的能力，然后通过后验

分布估计提供参数可信度量化，提升了辨识的解释
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性与可靠性。 
基于上述分析，本文方法可嵌入实际电网在线

监测与事件分析流程中，作为对剧烈扰动下振荡模

式的辅助识别工具。一方面，其高鲁棒性与动态识

别能力可为后续振荡源定位、控制器投切等运维策

略提供数据依据；另一方面，推理结果中的置信区

间信息可作为辅助预警指标，有助于实现从“后验

分析”向“前馈预警”的过渡。整体来看，该方法

适用于模态频率变化剧烈、参数不可显式建模的复

杂振荡过程，在提升系统运行态势感知水平方面具

备良好的应用潜力。 

4  结论 

本文提出了一种基于双约束增强 VMD 和贝叶

斯推理的电力系统振荡参数辨识方法，并通过仿真

实验和现实中实际的振荡录波数据进行了验证，得

到如下结论： 
1）本文方法在传统 VMD 的基础上引入模态稀

疏性约束和动态适应性调整策略，显著提高了分解

精度和鲁棒性。通过多目标优化实现了模态稀疏性

与分解效果的权衡，使得各模态信号的频带更加清

晰，边界模态泄露问题显著减少，为信号分解质量

的提升提供了新思路。 
2）结合贝叶斯推理方法进行振荡参数辨识，

能够有效地利用先验知识，提高辨识的精度和稳定

性，尤其在低信噪比条件下表现出优越的抗噪性能，

为振荡信号的高精度辨识提供了理论支持。 
3）本文当前的研究重点聚焦于“已起振”状

态下的模态参数识别，并未引入起振点的自动判别

机制。未来研究可引入滑动窗口与能量门限的联合

触发机制，并结合突变点检测算法定位起振时刻并

动态调整分析窗口，以进一步提升本文方法在复杂

非平稳扰动场景中的鲁棒性与实时响应能力。 
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