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摘 要:针对变分模态分解算法在对风电并网过程中产生的次同步振荡信号进行分解时受噪声干扰、关键参数难以

确定,导致的辨识精度不足问题,本文提出一种基于小波阈值去噪(WTD)和遗传算法(GA)优化变分模态分解(VMD)
的信号分解算法,结合自回归滑动模型(ARMA)的次同步振荡模态辨识方法。首先,采用小波阈值对风电机组输出的

有功功率进行去噪处理;其次,使用VMD对去噪后的信号进行分解,得到K个本征模态分量,为得到最优VMD分解

效果,采用自适应遗传算法对惩罚因子α及模态分解层数K进行优化;最后,将信号重构并建立ARMA模型,直接辨

识出次同步振荡信号的频率和阻尼比。通过仿真实验平台搭建直驱风电机组并网模型,采集次同步振荡信号进行模

态辨识。仿真结果表明,与其他辨识算法相对比,所提出的基于VMD的方法具有更好的可行性和优越性。
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Abstract:Regarding
 

the
 

problem
 

of
 

insufficient
 

identification
 

accuracy
 

caused
 

by
 

noise
 

interference
 

and
 

difficult
 

determination
 

of
 

key
 

parameters
 

when
 

using
 

the
 

variational
 

mode
 

decomposition
 

(VMD)
 

algorithm
 

to
 

decompose
 

the
 

sub-synchronous
 

oscillation
 

signals
 

generated
 

during
 

the
 

grid
 

connection
 

process
 

of
 

wind
 

power,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

signal
 

decomposition
 

algorithm
 

based
 

on
 

wavelet
 

threshold
 

denoising
 

(WTD)
 

and
 

genetic
 

algorithm
 

(GA)
 

optimized
 

VMD,
 

combining
 

with
 

the
 

sub-synchronous
 

oscillation
 

mode
 

identification
 

method
 

of
 

autoregressive
 

moving
 

average
 

model
 

(ARMA).
 

Firstly,
 

wavelet
 

threshold
 

denoising
 

is
 

used
 

to
 

process
 

the
 

active
 

power
 

output
 

of
 

the
 

wind
 

turbine;
 

secondly,
 

VMD
 

is
 

used
 

to
 

decompose
 

the
 

denoised
 

signal,
 

obtaining
 

K
 

intrinsic
 

mode
 

components.
 

In
 

order
 

to
 

achieve
 

the
 

optimal
 

VMD
 

decomposition
 

effect,
 

an
 

adaptive
 

genetic
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

penalty
 

factor
 

α
 

and
 

the
 

number
 

of
 

decomposition
 

layers
 

K.
 

Finally,
 

the
 

signal
 

is
 

restructured
 

and
 

an
 

ARMA
 

model
 

is
 

established
 

to
 

directly
 

identify
 

the
 

frequency
 

and
 

damping
 

ratio
 

of
 

the
 

sub-synchronous
 

oscillation
 

signal.
 

By
 

building
 

a
 

simulation
 

experiment
 

platform
 

for
 

direct-drive
 

wind
 

turbine
 

grid
 

connection
 

model
 

and
 

collecting
 

sub-synchronous
 

oscillation
 

signals
 

for
 

mode
 

identification,
 

the
 

simulation
 

results
 

show
 

that,
 

compared
 

with
 

other
 

identification
 

algorithms,
 

the
 

proposed
 

VMD-
based

 

method
 

has
 

better
 

feasibility
 

and
 

superiority.
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0 引  言

  近几年,在“双碳”目标的背景下,风力发电等一些清洁

能源的规划与建设步伐持续加快。截至2022年底,我国风

能的装机容量超过330GW[1]。然而,我国风电场多分布在

西北地区,需要对这些风电场产生的电能进行远距离传输。
在这个过程中,大量电力电子设备极易诱发次同步振荡

(sub-synchronous
 

oscillation,
 

SSO),严重威胁了电力系统

的稳定运行[2]。因此,能够精确、迅速、有效地识别SSO模

态参数,对于抑制次同步振荡问题至关重要。
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目前,国内外学者针对次同步振荡模态参数辨识的方

法主要分为两大类:基于传统算法辨识和基于机器学习的

辨识方法:
基于传统算法的SSO模态参数辨识在风电并网系统

SSO分析中占据大部分,主要包括傅里叶变换[3-4](Fourier
 

transform,
 

FFT)、希 尔 伯 特 变 换[5] (Hilbert-Huang
 

transform,
 

HHT)、Prony算法[6-7]等。文献[3]使用FFT
对SSO信号进行辨识,这种方式能够增加模态辨识的效

率,同时减少了模态辨识的时间,但是却无法辨识信号的瞬

时频率和衰减因子。文献[4]使用FFT针对电力系统的

SSO信号进行辨识,但在面对这种含噪且非平稳的SSO信

号时,FFT难以进行全局分析,且分析结果误差较大。文

献[5]使用 HHT进行分析,但在噪声环境下出现了端点效

应与模态混叠问题,因此在对含噪的SS0信号进行辨识时

容易出现虚假的模态。文献[6]使用Prony算法可以直接

对特征信号进行提取辨识,以获得SSO模态的幅值、频率

和衰减因子等信息,然而,在分析含噪声的SSO时,该方法

误差较大;文献[7]采用经验小波分解去除信号中的噪声,
以改善Prony算法对噪声信号较为敏感的缺点,然而,在去

噪过程中可能会导致虚假模态和模态遗漏的问题。
随着机器学习技术的发展,将其应用于SSO模态参数

辨识领域成为一种新的方法。文献[8]运用卷积神经网络

对SSO数据进行训练,不但缩短了辨识过程中的数据窗

长,还提升了辨识效率;文献[9]将二维卷积神经网络改成

一维卷积神经网络,直接接收一维的振动波形数据作为输

入,通过多层卷积和池化处理,高效地提取出SSO中的模

态参数。文献[10]建立了一种融合卷积层、若干残差层和

全连接层的深度残差网络模型,专门用于训练SSO数据。
这一类方法虽然在处理大规模SSO数据上具有一定的优

势,但是对数据的质量要求高,且建模过程较为复杂。
以上的方法均不能解决非线性、非稳态的问题。而变

分模态分解(variational
 

mode
 

decomposition,
 

VMD)是一

种适合用于处理不确定性和非稳定性数据的信号处理技

术[11]。该方法具有出色的分解能力,可以有效地分离信号

中的不同谐波成分,并允许有效地观察信号随时间的变化

情况,但该方法对噪声较为敏感,并且其惩罚因子α及模态

分解层数K难以获得[12]。因此,本文先采用小波阈值对信

号进行去噪处理,后选用遗传算法(genetic
 

algorithm,
 

GA)
对VMD的α和K进行寻优处理。针对最终的模态参数辨

识,自 回 归 滑 动 模 型 (auto
 

regressive
 

moving
 

average,
 

ARMA)能够高效的捕捉时间序列数据的动态性能,从而

精确 辨 识 SSO 信 号 的 模 态 参 数,包 括 频 率 和 阻 尼

比等[13-14]。
综上,本文将小波阈值去噪、变分模态分解和自回归滑

动模型三种算法相结合,应用于风电并网系统产生的次同

步振荡模态参数的辨识中。首先,使用小波变换对SSO信

号进行多尺度分解,通过精细的小波阈值设定,滤除信号中

的噪声成分,保留与次同步振荡相关的有用信息;随后,使
用遗传算法优化的 VMD将信号分解成多个本征模态分

量;最后对信号进行重构,通过建立ARMA模型拟合与参

数估计,精确地辨识出SSO的模态参数。通过理想信号与

仿真信号的双重分析,本文所提出的方法在风电并网系统

次同步振荡模态参数的准确辨识中得到了有效验证,证明

了其在实际应用中的可靠性和准确性。

1 小波分析

  小波阈值去噪是由Donoho提出的一种基于小波变换

的去噪方法[15],主要过程如下:
首先,选取适当的子波分解层数和合适的小波基函数

对含有噪声的信号进行小波分解。
其次,分解后的小波系数需要选择合适的阈值函数对

其进行处理。通过阈值函数将受噪声影响的小波系数置为

零,从而进行去噪操作,并保持特征信号。
最后,应用小波逆变换技术,恢复阈值小波系数,准确

得到去噪信号。
小波阈值中参数的选择是最重要的。小波变换和小波

逆变换是小波基函数下的变换,它们的表达式分别如下:

WTf(a,τ)=[f(t),ψa,τ(t)]=
1
a∫

+∞

-∞
f(t)φ*(t-τ

a
)dt

(1)

f(t)=
1
Cϕ∫

+∞

0

da
a2∫

+∞

-∞
WT(a,τ)1

a
ψ(

t-τ
a
)dt (2)

式中:a是热胀冷缩量;τ为平移量;ψ(t)是小波基函数;

WTf(a,τ)是小波系数。对于阈值函数的选择,本文拟选

用硬阈值函数。
对于硬阈值,小于阈值的小波系数置零,大于阈值的小

波系数保留,表达如下:

Ŵj,k =
Wj,k, |Wj,k|≥THr
0, |Wj,k|<THr (3)

式中:Thr为经典阈值,表达式如下:

THr=ε 2lgN (4)

2 变分模态分解及其优化

2.1 变分模态分解

  变分模态分解是Dragomiretskiy于2014年提出的一

种新型信号处理技术,该方法融合了数学严谨性与实际应

用的灵活性,不仅重构了非定常信号的时域特征,而且还精

确描述了信号的频域构成[16],其基本思路把原始信息分解

成一组 相 对 稀 疏 的 离 散 本 征 模 态 分 量(intrinsic
 

mode
 

functions,
 

IMF),一般简称为子模式。该方法通过对各个

IMF的最大核心频率和带宽进行不断的改变,以便使目标

函数实现最优 化,进 而 求 得 各 种 最 大 核 心 带 宽 的IMF
分量[17]。

在VMD算法中,可将IMF定义为:
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uk(t)=Ak(t)cosϕk(t) (5)
式中:Ak(t)为uk(t)的瞬时幅值。

ωk =ϕ'(t)=
dϕk(t)
dt

(6)

式中:ωk(t)是uk(t)的瞬时频率。

VMD的具体分解过程描述如下:

1)对于每个模态分量uk(t)进行希尔伯特变换,即可

得到各模态分量的解析信号:

(δ(t)+j
πt
)*uk(t) (7)

2)通过将解析信号乘以估计的中心频率,将单边频谱

移至相应的基带:

(δ(t)+j
πt
)*uk(t)􀭠

􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁

e
-jωkt (8)

3)利用高斯平滑法对各模态的带宽进行估算,进而建

立了VMD的变分限制的数学模型:

min
{uk}{ωk}

{∑
k
‖∂t (δ(t)+j

πt
)*uk(t)􀭠

􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁

e
-jωkt‖2

2}

s.t.∑
k
uk =f(t)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (9)

式中:f(t)为原始输入信号,{uk}为分解后每个IMF的模

态分量;{ωk}为分解后每个IMF的中心频率。∂t 为狄拉克

函数;*表示为卷积算子。

4)引入拉格朗日乘子λ和惩罚因子α来变换方程。转

化为非约束变分问题,可表示为:

L({uk},{ωk
},λ)=α∑

k
‖∂t (δ(t)+j

πt
)*uk(t)􀭠

􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁

e
-jωkt‖22+

‖f(t)-∑
k
uk(t)‖2

2+<λ(t),f(t)-∑
k
uk(t)> (10)

5)利用交替方向乘子法(ADMM)交替对以上推广的

拉格朗日函数鞍点进行迭代计算[18],得到 {uk}、{ωk}的最

优解,结果如下:

ûn+1
k (ω)=

f̂(ω)-∑
i≠k

ûn
i(ω)+

λ̂(ω)
2

1+2α(ω-ωk)2
(11)

ωn+1
k =
∫

∞

0
ω ûn+1

k (ω)2dω

∫
∞

0
ûn+1

k (ω)2dω
(12)

λ̂n+1(ω)=λ̂n(ω)+τ(f̂(ω)+∑
k
ûn+1k(ω))

(13)

式中:f̂(w)、ûn
i(w)、λ̂n(w)分别代表f(t)、ui(t)、λ̂(t)的

傅立叶变换。直至满足式(14)的条件,迭代终止。

∑
k

‖ûn+1
k -un

k‖2
2

‖un
k‖2

2
<ε (14)

最后,可以得到k个IMF作为VMD的结果。

2.2 遗传算法优化VMD
  VMD作为一种信号分解算法,其分解效果易受惩罚

因子和模态分解层数的影响,因此本文拟采用适当的优化

算法对其参数进行调整。相较于其他智能优化算法,遗传

算法具有更强的全局搜素能力和更成熟的收敛分析方法。
因此,本文使用遗传算法对 VMD的参数进行优化。GA-
VMD的算法步骤如下:

1)确定遗传算法的参数,并将优化目标函数表示为:

C=min∑
K

i=1

Ei

K
(15)

约束条件可以表示为:

s.t.

Kmin ≤Ki≤Kmax

amin≤ai≤amax

K ∈N+,a∈N+

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (16)

式中:K 为最佳IMF的个数,i(i=1,2,3,…)为原始信号

分解得到的IMF序列,Ei 表示第i个IMF的包络熵,C 为

目标函数,ai 为第i个IMF的惩罚因子,Ki 为第i个IMF
的最优IMF数,N 为自然数。

2)初始化种群,即VMD参数[K,α]。
3)将总体输入VMD以获得IMF,计算所有IMF的平

均包络熵作为适应度函数,并保存最小平均包络熵及对应

的VMD参数[K,α],包络熵可以表示为:

Pi,j =
ai(j)

∑
N

j=1ai(j)

Ei = -∑
N

j=1Pi,jlgPi,j

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 (17)

式中:ai(j)是信号IMFi(j)经过希尔伯特调制后得到的

包络信号,Pi,j 是信号ai(j)的归一化形式。
4)评价种群中所有个体的适应度,即参数组合,淘汰不

合格的个体。

5)在种群中,按照最大的适应值选取最大的选择可能

性,选择出两个个体分别为父方和母方。通过二元交叉和

变异产生后代;

6)重复步骤4)和5),更新种群;

7)循环步骤3)~6),直至完成最大迭代次数;

8)选择步骤7)中得到的每次迭代的局部最小平均包

络熵的最小值作为本次优化的全局最小值,其对应的参数

组合[K,α]为本次优化得到的最佳参数组合。

GA-VMD的算法流程图如图1所示。

3 ARMA模型

  次同步振荡的特性显著受到风速波动、串联补偿度等

多种复杂因素的影响,这些可以在本质上被视为一系列具

有随机特性的扰动因素的集合体,从系统角度来看,可以进

一步将这些多扰动组合视为高斯白噪声[19]。ARMA模型

的本质是,当假设输入信号为白噪声时,系统的高阶微分方

程可以表示为微分形式[20-21]。因此,可以用ARMA模型的

随机差分方程形式来描述系统的响应。
3.1 ARMA模型的建立

  经过处理重构后的次同步振荡信号可以看作平均、零
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图1 GA-VMD算法步骤

Fig.1 GA-VMD
 

algorithm
 

steps

均值的时间序列 {Xt}(t=1,2,…),对其及建立 ARMA
模型,如式(18):

Xt-∑
N

i=1αiXt-i =Yt-∑
M

j=1βjYt-j,Yt ~L(0,σ
2)

(18)
式中:Xt 时间序列{Xt}在t时刻的元素;Yt 为随机小扰动

{Yt}在t时刻的元素,其t个元素应为高斯白噪声;αi(i=
1,2,…,N)为自回归(auto

 

regressive
 

model,
 

AR)模型的

系数;βj(j =1,2,…,M)为滑动平均(moving
 

average,
 

MA)模型的系数。N为AR模型的阶次,M为 MA模型的

阶次。L代表正态分布。

3.2 ARMA模型的定阶

  ARMA模型的阶次精度对识别系统的精度有很大的

影响。若模型阶次太高,则含有太多无关的振动成份;相
反,如果模型阶次太低,振动模态的信息就不能被覆盖[22]。
所以,只有对ARMA模型进行合适的定阶,才能更全面地

反映其模型性能。
确认ARMA模型阶次的经典方法主要有赤池信息量

准则(AIC)、贝叶斯信息准则(BIC)、残差平方和法、F检验

法等。其中,AIC准则因其灵活性,常被优先考虑评估高阶

模型;残差平方和法虽然能够直观反映残差减少的显著性,
却因其缺乏一个统一且明确的量化标准;F检验法的应用

受到较为严格的先决条件限制,且需预先设定显著性水平,
这些因素在一定程度上限制了其广泛应用和灵活性。因

此,本文选用BIC准则对ARMA模型进行定阶,该准则本

质上是对AIC准则的改进。BIC准则的函数如下:

δBIC(p)=Llnσ2+plnL (19)
式中:L为数据长度,p(p = M +N)为 ARMA模型的

阶数。

3.3 ARMA模型参数估计

  ARMA模型进行次同步参数辨识的关键在于参数估

计,本文考虑采用遗忘因子的加权递推最小二乘法进行参

数估计[23]。对式(19)变换得到如下:
Xt =α1Xt-1+α2Xt-2+…+αNXt-N -β1Yt-1-

β2Yt-2-…-βMYt-M +Yt (20)

将式(20)中的高斯白噪声 {Yt}用其估计值 {Ŷt}近似

代替,可以得到以下的最小二乘公式:
Xt =αT

tβ+Yt (21)
式中:β 为ARMA模型参数向量;αT

t 为伪测量向量。β =
[α1,α2,α3,…,αN,β1,β2,β3,…βM]T;αT

t = [Xt-1,Xt-2,

…,Xt-N,-Ŷt-1,-Ŷt-2,…,-Ŷt-M]。
为了强调新近数据的作用,引入遗忘因子θ(0<θ<

1)来反映系统相对于当前时刻数据的可靠性和过去时刻数

据的忽略的时间变异性。定义加权准则函数为:

J(β)= ∑
t

k=N+1
θt-k(XK -αT

kβ)2 (22)

式中:t代表当前时刻,遗忘因子θ 体现了模型在递归更新

过程中对历 史 数 据 遗 忘 的 速 率,取 值 范 围 通 常 设 定 在

0.95~0.99,这一范围确保了模型既能够适当地保留历史

信息,又能够灵活地适应新的数据变化,从而在两者之间达

到一个平衡。
可以证明,加权准则函数最小化时模型参数的估计公

式为:

β̂t+1 =β̂t+Kt+1(Xt+1-αT
t+1β̂t)

Kt+1 =
Ptαt+1

θ+αT
t+1Ptαt+1

Pt+1 =
1
θ
(1-

Ptαt+1

θ+αT
t+1Ptαt+1

)Pt

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(23)

式中:Kt、Pt 为迭代过程中的中间变量;β̂t 为βt 在迭代过

程中的估计值,且β̂(0)=0;I为(N+M)阶单位矩阵,且
P(0)=μI(取μ =105)。

估计ARMA模型的参数后,可可得到对应的离散信

号 {Xt}的特征方程如下:

1-α1z-1-α2z-2-…-αNz-N =0 (24)
式中:z为系统特征方程的特征根。

对特征方程(24)进行求解,可以直接获取到系统的组

合特征根λh和λ*
h (h=1,2,…,η),η为系统次同步振荡模

态次数。接下来,为了将这些分析应用于实际控制系统模

型,将模型参数从z域转换到s域。这一转换过程结合后

续的推导,基于自回归滑动平均模型的框架下,推导出次同

步振荡模态参数的精确计算公式,如下:

fh =
lnλhlnλ*

h

2πδ × 1-ξ2
h

ξh = -
ln|lnλh|
lnλhlnλ*

h

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁

(25)
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式中:δ 为采样时间间隔;fh 为次同步振荡频率;ξh 为对

应次同步振荡阻尼比。

4 基于 WTD-VMD-ARMA次同步模态参数辨识

流程

  本文提出的基于 WTD-VMD-ARMA的次同步振荡模

态参数辨识流程图如图2所示,具体步骤如下:
步骤1)将风电并网系统中产生的次同步振荡信号当

作原始输入数据;
步骤2)采用小波阈值去噪方法,对原始信号进行降噪

处理,以减少噪声对后续分析的干扰,提高信号质量;
步骤3)采用遗传算法优化VMD得到合适的参数,再

进行VMD分解得到K个本征模态分量,然后重构信号;
步骤4)对重构的信号建立ARMA模型;
步骤5)根据BIC准则确定ARMA模型的阶数,如果

测量信号变化较大,则AR和 MA部分模型都需要进行合

理修正;
步骤6)利用式(25)对次同步振荡模态相关参数进行

计算。

图2 次同步振荡模态辨识流程

Fig.2 Sub-synchronous
 

oscillation
 

mode
 

identification
 

flow

5 算例信号分析

5.1 理想信号分析

  构造理想次同步振荡信号x(t):

x(t)=x1(t)+x2(t)+x3(t) (26)
式中:

x1(t)=1.8e-0.15tcos(2π×15.7t+
π
3
)

x2(t)=2.4e-0.27tcos(2π×20.2t+
π
6
)

x3(t)=3.0e-0.60tcos(2π×32.2t+
π
4
)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(27)

由式(28)可得该信号的主要参数如表1。

表1 理想信号参数

Table
 

1 Ideal
 

signal
 

parameters
振荡模态 幅值 频率/Hz 衰减因子 阻尼比/%
1 1.8 15.7 -0.15 0.152
2 2.4 20.2 -0.27 0.213
3 3 32.2 -0.6 0.297

  为了验证本文算法在噪声环境下的有效性,首先在上

述理想信号中添加了SNR=5
 

dB的高斯白噪声,然后对加

噪的信号进行进一步处理。采用5层分解、db
 

5小波基对

信号进行平滑去噪,图3显示了去噪前后的效果图以及原

始信号。可以看出,小波阈值去噪效果良好,为进一步处理

信号奠定了基础。

·091·



 

张彬彬
 

等:基于VMD的风机次同步振荡模态辨识方法研究 第14期

图3 原信号和去噪后的信号

Fig.3 Original
 

signal
 

and
 

denoised
 

signal

  针对复杂、非线性、非稳态的次同步振荡,VMD是一

种新的自适应时频信号分解算法,能将信号分解为不同尺

度波动或趋势成分的固有模态分量[24]。它具有较好的抗

噪能力,可以避免传统分解算法EMD模态混淆的问题,只
需要选择合适的惩罚因子α 及模态分解层数K 就能对信

号进行准确的分解。因此,本文选择使用遗传算法来优化

VMD参数。通过遗传算法优化 VMD后得到的结果如

图4所示,可以看到最优参数是α=2
 

310,K=9。基于最

优参数,图5展示了 VMD在最优参数下的各个模态分

解图。
为验证本文所提出方法的有效性,除了使用本文方法

外,分别与基于经验模态分解(EMD)的Prony算法[25]和基

于多同步压缩变换(MSST)的希尔伯特变换[26](HT)所使

用的算法对信号进行辨识,得到的结果如表2所示。

图4 遗传算法优化VMD
Fig.4 Genetic

 

algorithm
 

optimizes
 

VMD

图5 SSO模态分解图

Fig.5 SSO
 

modal
 

decomposition
 

diagram

表2 3种辨识方法的结果对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

the
 

results
 

of
 

the
 

3
 

identification
 

methods

方法
频率 阻尼比

数值/Hz 误差/% 数值 误差/%

本文方法

15.832 0.840 0.156 2.63
20.314 0.564 0.217 1.87
32.347 0.456 0.303 2.02

EMD-Prony
15.911 1.343 0.161 5.92
20.512 1.544 0.229 7.51
32.671 1.462 0.316 6.39

MSST-HT
15.871 1.089 0.159 4.60
20.012 0.930 0.226 6.10
32.538 1.049 0.318 9.09

·191·



 第47卷 电 子 测 量 技 术

  根据表2所示结果,3种辨识方法均能有效辨识次同

步振荡信号的振荡模态参数。本文提出的基于 WTD-
VMD-ARMA的方法在频率和衰减因子方面比另外两种

算法具有更高的识别精度,在频率上的辨识误差可以控制

在0.84%以内,在衰减因子上的辨识误差可以控制在3%
以内。

经过对测试信号的FFT分析后,其结果如图6所示。
测试信号的频谱图显示出主导地位的模态分量分别为

15.7、20.2和32.2。与传统 FFT变换相比,基于 WTD-
VMD-ARMA方法得出的次同步振荡模态参数基本一致,
证实了本文算法的有效性和准确性。

图6 测试信号的FFT分析

Fig.6 FFT
 

analysis
 

of
 

test
 

signals

5.2 风电场仿真信号
 

  为进一步验证本文所提出的辨识方法的有效性,在

MATLAB/Simulink中搭建直驱风力发电机(direct-drive
 

permanent
 

magnet
 

synchronous
 

wind
 

turbines,
 

D-PMSG)
并网模型,如图7所示,通过调整相关参数产生次同步振荡

信号来 进 行 辨 识。直 驱 风 机 经 串 补 并 入 电 压 等 级 为

161
 

kV的电网,单台风机容量为1.5
 

WM,风力机数量为

66台。整个仿真过程保持恒定风速15
 

m/s,开始通过设置

合适的电网参数使系统处于稳定运行状态,在t=2
 

s时,投
入串补度50%,得到的D-PMSG有功功率的波形如图8所

示。可以看到,在t=0~2
 

s之间,D-PMSG输出的有功功

率稳定在100
 

WM;t=2~5
 

s,由于开始投入串补度,输出

的有功功率开始不稳定,其波形上下波动呈发散趋势,无法

收敛,由此判断出现次同步振荡现象。
为分析D-PMSG并网在串补作用下系统发生次同步

振荡模态的模态参数。选取图8中振荡开始时2~3
 

s时间

段,对其进行采样,其结果如图9所示。
先使用小波阈值对风电机组产生的有功功率信号进行

降噪处理,再使用参数优化下的 VMD算法对信号进行分

解,然后重构信号,并直接对重构后的信号建立ARMA模

型,辨识出其频率和阻尼比,得到的结果如表3所示。

图7 D-PMSG并网结构图

Fig.7 D-PMSG
 

grid-connected
 

structure
 

diagram

图8 D-PMSG输出的有功功率

Fig.8 D-PMSG
 

output
 

active
 

power

图9 输出有有功功率采样信号

Fig.9 Output
 

active
 

power
 

sampling
 

signal

表3 WTD-VMD-ARMA模型辨识结果

Table
 

3 WTD-VMD-ARMA
 

model
 

identification
 

results
方法 模式 频率/Hz 阻尼比

WTD-VMD-ARMA
1 15.345

 

1 -0.171
 

1
2 37.175

 

8 0.027
 

4

  根据表3的辨识结果,D-PMSG输出的有功功率显现

出双重振荡特性。模式1呈现出一种负阻尼的特性,若未

采取相应措施进行抑制,这一特性将会加剧系统的SSO现
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象;而模式2则表现为较小的正阻尼比,其值接近于零,反
映出一种弱阻尼特性,虽然对系统整体性能的影响相对较

小,但仍需关注其潜在的累积效应。

6 结  论

  本文针对传统的次同步振荡模态辨识精度不足问题,
提出了基于 WTD-VMD-ARMA的模态辨识方法。首先利

用小波阈值对原始信号进行去噪处理,克服了变分模态分

解的精度易受噪声影响的问题。其次,使用遗传算法优化

变分模态分解的惩罚因子和分解层数,得到的结果不论是

分解效果还是迭代次数都优于传统变分模态分解算法。接

着,基于优化后的 VMD 结果重构信号,并进一步建立

ARMA模型进行辨识,提取关键的模态参数。最后,对理

想信号和风电场仿真信号的研究表明,本文所提出的方法,
有效地从SSO信号提取相关的模态参数,为下一步设计

SOO现象的抑制措施,奠定了一定的理论基础。
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