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摘要：针对同调机群识别面临的特征提取片面及计算过程复杂相互制约的问题，提出一种基于小波模糊熵

ＧＧ（Ｇａｔｈ⁃Ｇｅｖａ）聚类的同调机组识别新方法。 根据广域测量系统获取的故障后系统机组功角信息，利用多尺

度小波分解将功角摇摆曲线分解为整体趋势和细节信息，计算各个尺度小波系数的模糊熵，并作为发电机的

特征向量，再通过 ＧＧ 模糊聚类算法对其进行同调聚类。 对 ＩＥＥＥ ３９ 节点系统和某实际电网进行仿真，算例

分析结果表明所提方法能够根据故障后系统机组功角信息的变化更新功角数据库，实现快速准确的同调机

群识别。
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ｔｈｅ Ｃｅｎｔｒａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｉｅｓ（２０１６ＭＳ１３０）

０　 引言

我国国土面积辽阔，高压技术的发展使得“西电
东送，南北联网”成为现实，全国能源配送越来越经
济。 然而，随着电力系统规模的发展壮大，系统的运
行状态也越来越复杂，使得系统的动态稳定安全问
题日益突出［１］。 当电力系统受到干扰发生故障时，
如果不及时切断故障电网与正常运行系统之间的联
系，很有可能发生严重的连锁故障［２⁃３］。 在主动解列
控制中，当系统不能维持自身稳定时，需要根据机组
同调分群结果快速制定合适的解列控制措施，将整
个系统分割成若干个电网孤岛，避免大面积停电。
除此之外，系统规模的增大，也会使得电网系统运行
的实时仿真分析越来越困难，动态等值法通过将外
部系统等效简化解决了此问题［４］，减少了计算量，提
高了计算速度，但其核心技术也依赖同调机组
分群［５］。

随着数据挖掘技术的发展，同调机组分群方法
层出不穷，主要分为利用扰动后系统状态矩阵分群、
利用发电机相对能量分群、利用模型元件参数分群
和利用功角摇摆曲线分群 ４ 类［６⁃７］。 第一类方法需
要对系统进行线性化简化处理，同调识别准确度低。
第二类方法具有很好的适用性，但振荡系统频率的
测量精度仍有待提高。 随着广域测量系统 ＷＡＭＳ
（Ｗｉｄｅ Ａｒｅａ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ Ｓｙｓｔｅｍ）的发展［８］，系统中

发电机功角信息的实时获取成为可能，同时也使得
第三类方法的缺点逐渐暴露，如元件参数依赖程度
大、不准确的参数会对分群结果有很大的影响、发电
机设计参数难于获取等。 因此，基于功角摇摆曲线
分群方法的研究越来越受关注。

第四类方法主要包括特征提取与聚类识别两部
分。 针对特征提取，文献［９］对功角摇摆曲线的局
部超调量和整体信号能量进行加权构成综合聚类指
标，但特征指标选取单一，聚类指标不能够完全反映
摇摆曲线特性。 文献［１０］将电气距离、机组参数和
摇摆曲线等影响因素综合，构成层次分析模型，虽然
信息提取全面，但特征提取复杂，不能够实现实时在
线分群。 文献［１１］利用 ＷＡＭＳ 得到的系统发电机
功角信息进行三角函数拟合进而通过 Ｆｒéｃｈｅｔ 距离
进行分群，虽然能够实现复杂系统的实时分群，但是
不能突出摇摆曲线局部特征，分群结果准确度不高。
因此，迫切需要一种既快速又合理全面的系统机组
功角摇摆曲线特征提取方法。

聚类识别分类器有多种，如 Ｋ 均值法［１２］、相关
系数法［１３］、支持向量机［１４］ 等。 但这些方法各有缺
陷，存在如识别效果不佳、只适合球形数据、计算量
大等问题。 ＧＧ（Ｇａｔｈ⁃Ｇｅｖａ）聚类算法以模糊 Ｋ 均值
算法和模糊最大似然估计为基础，将距离范数引入
聚类识别过程，当数据集中簇的形状、密度改变时，
均能准确识别。 小波熵［１５］ 结合了小波分析及熵的
优点，能够描述非平稳信号多尺度的变化规律，很好
地表征了信号特征［１６］。

本文将小波模糊熵和 ＧＧ 聚类算法相结合识别
同调机组。 首先通过 ＷＡＭＳ 实时获取发电机功角
信息，将故障后系统机组功角摇摆曲线进行小波分
解，得到不同尺度的小波系数，然后计算各个小波系
数的模糊熵，将各尺度小波模糊熵作为发电机的特
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征向量，既考虑了功角摇摆曲线的整体趋势特征，又
考虑了其细节局部特征，最后通过 ＧＧ 模糊聚类算
法对其进行分群聚类。 仿真结果证明了本文方法的
有效性。

１　 同调性定义

系统机组在受到扰动后，电气联系紧密的发电

机会表现出一致的动态特性，外在表现为发电机功

角具有相似的变化规律［１７］。 ２ 台发电机功角的差值

能反映 ２ 台发电机之间的同调程度，其功角差越小
则同调性越强，相反则越弱。 同调机群的定义多种
多样，最常用的定义为：

Ｍｉｊ ＝ｍａｘ Δδｉ（ ｔ）－Δδ ｊ（ ｔ） ≤ε， ε≥０ （１）
其中，ｔ∈［０，Ｔ］，Ｔ 为计算时间；Δδｉ ＝ δｉ－δｉ０，Δδ ｊ ＝ δ ｊ－
δ ｊ０，δｉ、δ ｊ 分别为发电机 ｉ、 ｊ 的实时功角，δｉ０、δ ｊ０分别

为发电机 ｉ、 ｊ 的功角初值，Δδｉ、Δδ ｊ为发电机功角的
实时变化增量；ε 为发电机之间同调程度的度量值，
ε 越小，机组同调程度划分越精细。

有时即使 ２ 台发电机功角差很小，但是功角摇

摆曲线变化趋势的差异却很大，其同调程度明显较
小。 因而，发电机同调性还应考虑其相关性，要求在
采集时间 ｔ∈［０，Ｔ］内满足：
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Ｔ ∫
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０
（Δδｉ（ ｔ） － ζΔδ ｊ（ ｔ）） ２ｄｔé
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１ ／ ２

{ } ≤ε， ε≥０

（２）
其中，ζ 为 ２ 台发电机同调相关系数，其可以取任何

常数使得 Ｓｉｊ 最小。 对 Ｓｉｊ 求导：
ｄＳｉｊ

ｄｔ
＝ ０ （３）

可得 ζ 的取值为：

ζ＝
∫Ｔ

０
δｉ（ ｔ）δ ｊ（ ｔ）ｄｔ

∫Ｔ
０
δ２
ｉ（ ｔ）ｄｔ

（４）

综合考虑式（１）和式（４），本文将机组同调识别
判据定义为：

αＭｉｊ＋βＳｉｊ≤ε， ε≥０ （５）
其中，α 为最大最小原则比重系数，β 为相关性准则

比重系数，本文采用客观权重确定方法———熵权法
确定最大最小原则与相关性准则的比重系数，具体
步骤参见文献［１８］。

需要指出的是，式（５）只能作为同调性识别结
果有效性的检验标准，而不能作为机组同调分群方
法。 这是因为随着发电机数量的增加，计算量呈阶
乘式增长，并且 ζ 的计算十分复杂，采用该指标直接
确定系统机组之间的同调性是不现实的。

２　 小波模糊熵特征提取

２．１　 小波分解

电力系统机组功角摇摆曲线是非线性、非平
稳信号，不能用传统的傅里叶变换进行处理。 小
波分解是以傅里叶变换为基础发展起来的，克服
了傅里叶变换时频无法对应的缺点，是一种良好
的时频分析方法，被广泛应用于非平稳信号的特
征提取 ［１９］ 。

在正交小波分解中，任何多分辨率分析子空间
Ｖ ｊ 都可以由尺度子空间 Ｖ ｊ－１和小波子空间 Ｗ ｊ－１的正
交和来表示，即 Ｖ ｊ ＝Ｖ ｊ－１⊕Ｗ ｊ－１（ ｊ∈Ｚ）。

通过多尺度小波分解，功角摇摆曲线被分解为
多个频段，低频部分（大尺度）用于描述整体趋势，
高频部分（小尺度）用于刻画细节信息。 信号的正
交小波分解表示为：

ｆ（ ｔ）＝∑ａ ｊ －１，ｋφｊ －１，ｋ（ ｔ）＋∑ｄ ｊ －１，ｋψ ｊ －１，ｋ（ ｔ） （６）

其中，φｊ－１，ｋ（ ｔ） 为尺度函数；ψ ｊ－１，ｋ （ ｔ） 为小波函数；
ａ ｊ－１，ｋ 为信号在分辨率 ２ ｊ－１下的逼近系数，蕴含着信号

的整体特征，ｄ ｊ－１，ｋ为信号在分辨率 ２ ｊ－１ 下的细节系
数，蕴含着信号的细节特征， 两者统称为小波
系数［２０］。

为了实现快速计算，采用二进小波 Ｍａｌｌａｔ 分解
算法［２１］对非平稳信号进行小波分解。 初始逼近信
息为原始信号，逼近信息通过一组低通滤波器和高
通滤波器得到下一层逼近信息和细节信息［２２］，逐层
分解。 非平稳信号 ｆ（ｋ）（ｋ＝ １，２，…，Ｎ，其中 Ｎ 为非
平稳信号 ｆ（ｋ）的时间序列样本点）的二进小波分解
Ｍａｌｌａｔ 算法如下所示：

ａ０
ｋ ＝ ｆｋ

ａ ｊ
ｋ ＝ ∑

ｎ∈Ｚ
ａ ｊ－１
ｎ ｈｎ－２ｋ

ｄ ｊ
ｋ ＝ ∑

ｎ∈Ｚ
ａ ｊ－１
ｎ ｇｎ－２ｋ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（７）

其中，ｈｎ－２ｋ为低通滤波器的滤波系数；ｇｎ－２ｋ为高通滤
波器的滤波系数；ｊ 为分解的层数。
２．２　 模糊熵

模糊熵是对近似熵以及样本熵的一种改进，能
够用来表征信号中的不规则性及复杂程度，从而分
析时间序列信号中隐含的信息，具有很好的稳定性
和相对一致性［２３］。

模糊熵的计算步骤如下。
ａ． 设原始 Ｎ 维时间序列信息为 Ｘ ＝ ［ｘ１，ｘ２，…，

ｘＮ］，记 Ｘ（ ｉ）＝ ［ｘｉ，ｘｉ＋１，…，ｘｉ＋ｍ－１］（１≤ｉ≤Ｎ－ｍ＋１，其
中 ｍ 为数据嵌入维度）。

ｂ． 计算样本 Ｘ（ ｉ）的均值：

μ（ ｉ）＝ １
ｍ ∑

ｍ－１

ｓ ＝ ０
ｘｉ＋ｓ （８）
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ｃ． 将 ２ 个样本 Ｘ（ ｉ）和 Ｘ（ ｊ）之间对应元素最大
差作为 ２ 个样本之间的距离：

　 　 　 ｄｍ
ｉｊ ＝ｄｍ［Ｘ（ ｉ），Ｘ（ ｊ）］ ＝

ｍａｘ
０～ｍ－１

（ｘｉ＋ｋ－μ（ ｉ））－（ｘ ｊ＋ｋ－μ（ ｊ）） （９）

计算每个 Ｘ（ ｉ）与其余样本的距离 ｄｍ
ｉｊ 。

ｄ． 定义相似度函数：

Ｄｍ
ｉｊ ＝ｅｘｐ［－（ｄｍ

ｉｊ ／ ｒ） ２］ （１０）

其中，ｒ 为相似容限。
ｅ． 定义函数：

φｍ ＝ １
Ｎ－ｍ ∑

Ｎ－ｍ＋１

ｉ ＝ １

１
Ｎ － ｍ ＋ １ ∑

Ｎ－ｍ＋１

ｊ ＝ １，ｊ≠ｉ
Ｄｍ

ｉｊ
æ

è
ç

ö

ø
÷ （１１）

ｆ． 得到模糊熵：

ＳＥ（ｍ，ｒ）＝ ｌｎ φｍ－ｌｎ φｍ＋１ （１２）

２．３　 特征提取

如果直接利用原始功角信息的模糊熵进行机组

同调识别，则只能挖掘一个尺度域的信息，无法准确

全面提取功角摇摆曲线特征［２４］。 采用小波模糊熵

对机组功角信息进行特征提取，低频段小波系数反

映了功角摇摆曲线的整体趋势，高频段小波系数反

映了功角摇摆曲线的局部特征，特征提取全面，聚类

结果准确性高［２５］。
对功角摇摆曲线 ｆ（ｋ）进行 Ｍ 层小波分解，信号

被分解为多个频段，得到相应的逼近系数为 Ｃａ１、
Ｃａ２、…、ＣａＭ，细节系数为 Ｃｄ１、Ｃｄ２、…、ＣｄＭ，Ｍ 层小波

分解结构组织形式如图 １ 所示。

图 １ 小波分解的结构

Ｆｉｇ．１ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｗａｖｅｌｅｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

计算小波系数 ＣａＭ、Ｃｄ１、Ｃｄ２、…、ＣｄＭ的模糊熵，
并且按频次由小到大的顺序排列，构成同调机组识

别小波模糊熵特征向量：
ＳＥ ＝［ＳＥ０，ＳＥ１，…，ＳＥＭ］ （１３）

３　 ＧＧ 模糊聚类

系统机组功角摇摆曲线中不同特征参数在类别
区分中的重要程度不同，聚类数据的分布也不一定
是球形结构，所以采用适合于非规则数据分布的 ＧＧ

模糊聚类算法对功角摇摆曲线的特征向量进行分
析，从而提高聚类质量［２６］。 ＧＧ 模糊聚类算法的具
体步骤如下。

ａ． 设系统中有 Ｋ 台发电机，构成数据样本矩阵

Ｘ∗ ＝ ［Ｘ１，Ｘ２，…，ＸＫ］，各样本为一台发电机功角摇

摆曲线的特征向量，维度为 Ｎ，将 Ｋ 个样本划分为 Ｃ
个簇，隶属度矩阵为 Ｕ，其元素 ｕｉｋ（１≤ｋ≤Ｋ，１≤ｉ≤
Ｃ）表示第 ｋ 个样本被划分到第 ｉ 簇的可能程度，
满足：

∑
Ｃ

ｉ ＝ １
ｕｉｋ ＝ １， ０≤ｕｉｋ≤１ （１４）

ｂ． 初始化隶属度矩阵 Ｕ，设定终止判定值 ρ。
ｃ． 计算每个簇的聚类中心：

ｖ（ｎ）
ｉ ＝ ∑

Ｋ

ｋ ＝ １
ｕ（ｎ－１）
ｉｋ Ｘｋ ／ ∑

Ｋ

ｋ ＝ １
ｕ（ｎ－１）
ｉｋ （１５）

其中，ｎ 为迭代次数。
ｄ． 计算簇 ｉ 的协方差矩阵：

　 Ａ（ｎ）
ｉ ＝

∑
Ｋ

ｋ ＝ １
（ｕ（ｎ－１）

ｉｋ ） ２（Ｘｋ － ｖ（ｎ）
ｉ ）（Ｘｋ － ｖ（ｎ）

ｉ ） Ｔ

∑
Ｋ

ｋ ＝ １
（ｕ（ｎ－１）

ｉｋ ） ２

（１６）

然后计算每个样本与各个簇的模糊最大似然估

计距离：

Ｄ２
ｉｋ（Ｘｋ，ｖ（ｎ）

ｉ ）＝
（ｄｅｔ（Ａ（ｎ）

ｉ ）） １ ／ ２

αｉ
×

ｅｘｐ [ １
２
（Ｘｋ－ｖ（ｎ）

ｉ ） ＴＡ－１
ｉ （Ｘｋ－ｖ（ｎ）

ｉ ） ]
（１７）

其中，αｉ ＝
１
Ｋ ∑

Ｋ

ｋ ＝ １
ｕ（ｎ－１）
ｉｋ 为簇 ｉ 的先验概率。

ｅ． 更新隶属度矩阵 Ｕ：

ｕ（ｎ）
ｉｋ ＝ １

∑
Ｃ

ｊ ＝ １
（Ｄ２

ｉｋ（Ｘｋ，ｖ（ｎ）
ｉ ） ／ Ｄ２

ｊｋ（Ｘｋ，ｖ（ｎ）
ｊ ）） ２

（１８）

ｆ． 如果‖Ｕ（ｎ） －Ｕ（ｎ－１）‖≤ρ，则停止计算；否则，
ｎ＝ｎ＋１，继续迭代。

通过迭代更新 Ｖ 和 Ｕ，使目标函数值 Ｊ（Ｖ，Ｕ）
取得最小值。

Ｊ（Ｖ，Ｕ）＝∑
Ｃ

ｉ ＝ １
∑

Ｋ

ｋ ＝ １
ｕ２
ｉｋＤ２

ｉｋ （１９）

４　 机组同调识别流程

对于 Ｋ 机系统，每台发电机都装设相量测量单

元 ＰＭＵ（Ｐｈａｓｏｒ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ Ｕｎｉｔ），能够实时上传发

电机功角信息，并存放在矩阵 Ｓ 中。
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同调聚类具体步骤如下。
ａ． 对功角信息矩阵 Ｓ 中的数据进行初步预处

理，得到发电机功角实时增量时序数据库 Ｘ∗。

Ｘ∗ ＝

δ１（０） δ２（０） … δＫ（０）
δ１（Ｔ） δ２（Ｔ） … δＫ（Ｔ）
︙ ︙ ︙

δ１（ＮＴ） δ２（ＮＴ） … δＫ（ＮＴ）

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

ｂ． 利用式（７）对矩阵 Ｘ∗中第 ｉ 列（初始 ｉ ＝ １）
时序向量进行 Ｍ 层小波分解，得到逼近系数序列
ＣａＭ，细节系数序列 Ｃｄ１、Ｃｄ２、…、ＣｄＭ。

ｃ． 计算 Ｍ＋１ 个小波系数序列，即 ＣａＭ、Ｃｄ１、Ｃｄ２、
…、ＣｄＭ的模糊熵，并按频段由低到高排序，组成功角

摇摆曲线特征向量 Ｇ∗
ｉ ＝ ［ＳＥ０，ＳＥ１，…，ＳＥＭ］，并且将

其做归一化处理：

Ｇｉ ＝
［ＳＥ０，ＳＥ１，…，ＳＥＭ］

Ｇ∗
ｉ

（２０）

ｄ． 提取 ｉ＋１ 台发电机的特征，重复步骤 ｂ、ｃ，直
到所有发电机特征提取完毕，得到系统所有机组的
特征向量。

ｅ． 对系统机组特征向量进行 ＧＧ 模糊聚类，确
定最优聚类簇数，识别同调机群。

机组同调识别流程如图 ２ 所示。 随着故障后系
统功角变化，每隔 １０ ｍｓ 更新功角数据库 Ｘ∗。 根据
数据库中功角信息得到分群结果，分群结果随着数
据库的刷新而实时刷新，从而实现实时在线同调机
组分群。

图 ２ 机组同调识别流程

Ｆｉｇ．２ Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｃｏｈｅｒｅｎｔ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

５　 算例分析

５．１　 ＩＥＥＥ ３９ 节点系统算例

以包含 ３９ 个节点、１０ 台发电机的 ＩＥＥＥ ３９ 节点
经典系统为算例进行仿真试验，来验证本文方法的
有效性。 系统中节点 ３１ 为平衡节点，其余节点为
ＰＶ 节点，负荷为恒定阻抗模型，假设每台发电机都
安装了 ＰＭＵ，系统详细说明见文献［２７］。 ＩＥＥＥ ３９
节点系统接线图如图 ３ 所示。

图 ３ ＩＥＥＥ ３９ 节点系统接线图

Ｆｉｇ．３ Ｗｉｒｉｎｇ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＩＥＥＥ ３９⁃ｂｕｓ ｓｙｓｔｅｍ

以发电机 ３０ 为参考机，在节点 ４ 处设定三相断
线故障，故障持续时间为 ０．１２ ｓ，仿真时间为 ４．０ ｓ。
切除故障后网络的拓扑结构保持不变。 在 ＢＰＡ 中
得到系统中每台发电机的功角时序数据，并且经过
ＭＡＴＬＡＢ 处理后得到功角增量曲线如图 ４ 所示。

图 ４ ＩＥＥＥ ３９ 节点系统发电机功角增量摇摆曲线

Ｆｉｇ．４ Ｐｏｗｅｒ⁃ａｎｇｌｅ ｉｎｃｒｅｍｅｎｔ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎ
ｏｆ ｇｅｎｅｒａｔｏｒｓ ｆｏｒ ＩＥＥＥ ３９⁃ｂｕｓ ｓｙｓｔｅｍ

图 ４ 显示了每台发电机功角变化的大致规律，
但是很难直接判断系统机组之间的同调程度。 提取
系统机组功角摇摆曲线的小波能量熵特征，构造发
电机特征向量，特征向量维度越高，聚类越准确，但
是实验发现，三维特征向量，即对信号进行 ２ 层小波
分解已经能够很好地体现信号的整体与局部特征，
再增加分解次数，只会增加聚类复杂度，降低聚类速
度。 取发电机特征向量为三维，将特征信息映射到
三维空间如图 ５ 所示，图中各坐标轴代表标准化后
的三维小波模糊熵。 利用 ＧＧ 模糊聚类算法对系统
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机组进行分群，随着聚类分群簇数 Ｃ 的取值不同，分
群结果不同，利用本文提出方法分群结果如表 １
所示。

图 ５ 同调分群三维空间映射

Ｆｉｇ．５ Ｔｈｒｅｅ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｍａｐｐｉｎｇ ｏｆ ｃｏｈｅｒｅｎｔ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ｇｒｏｕｐｓ
表 １ 利用小波模糊熵同调机组分群结果

Ｔａｂｌｅ １ Ｃｏｈｅｒｅｎｔ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ｇｒｏｕｐｓ ｂｙ ｗａｖｅｌｅｔ ｆｕｚｚｙ ｅｎｔｒｏｐｙ
聚类数 分群结果

１０ ｛３０｝，｛３１｝，｛３２｝，｛３３｝，｛３４｝，｛３５｝，｛３６｝，｛３７｝，｛３８｝，｛３９｝
９ ｛３０｝，｛３１｝，｛３２｝，｛３３，３５｝，｛３４｝，｛３６｝，｛３７｝，｛３８｝，｛３９｝
８ ｛３０｝，｛３１｝，｛３２｝，｛３３，３４，３５｝，｛３６｝，｛３７｝，｛３８｝，｛３９｝
７ ｛３０｝，｛３１｝，｛３２｝，｛３３，３４，３５，３６｝，｛３７｝，｛３８｝，｛３９｝
６ ｛３０｝，｛３１｝，｛３２｝，｛３３，３４，３５，３６｝，｛３７｝，｛３８，３９｝
５ ｛３０，３１｝，｛３２｝，｛３３，３４，３５，３６｝，｛３７｝，｛３８，３９｝
４ ｛３０，３１｝，｛３２｝，｛３３，３４，３５，３６｝，｛３７，３８，３９｝
３ ｛３７，３８，３９｝，｛３０，３１，３２｝，｛３３，３４，３５，３６｝
２ ｛３０，３１，３２，３７，３８，３９｝，｛３３，３４，３５，３６｝
１ ｛３０，３１，３２，３３，３４，３５，３６，３７，３８，３９｝

　 　 为了确定最佳聚类簇数，引入 ＩＧＰ 指标［２８］，聚
类结果中所有簇的 ＩＧＰ 指标均值越大说明聚类效果
越好，ＩＧＰ 指标均值的最大值对应的聚类数即为最
佳聚类簇数。 通过计算得到最佳聚类簇数为 ３。 各
聚类数下所有簇 ＩＧＰ 指标均值见表 ２。

表 ２ 不同聚类数下所有簇的 ＩＧＰ 指标均值

Ｔａｂｌｅ ２ ＩＧＰ ｍｅａｎ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ａｌｌ ｃｌｕｓｔｅｒｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｎｕｍｂｅｒｓ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

聚类数 ＩＧＰ 指标均值 聚类数 ＩＧＰ 指标均值

２ ０．９１５ ５ ０．８８５
３ ０．９４７ ６ ０．８６２
４ ０．９２４

　 　 为验证本文方法的有效性，通过熵权法计算同
调判据比重系数，对 ９ 个对象（ＩＥＥＥ ３９ 节点系统的
９ 台发电机，存在一台基准发电机）的 ２ 项指标（最
大最小原则、相关性准则）进行计算分析，得到式
（５）中 α＝ ０．６、β ＝ ０．４，并与文献［２９］中提出的利用
改进拉普拉斯特征映射同调机群识别方法进行分群
效果对比，当分类数为 ３ 时，利用改进拉普拉斯特征
映射方法的分群结果为｛３０，３９｝、｛３１，３２｝、｛３３，３４，
３５，３６，３７，３８｝，按式（５）计算同组内发电机之间最

大同调判据值为 ０．８７１ ５。 从表 １ 知，采用本文所提
方法分类数为 ３ 时，分群结果为｛３７，３８，３９｝、｛３０，
３１，３２｝、｛３３，３４，３５，３６｝，按式（５）计算的同组内发
电机之间最大同调判据值为 ０．６１４ ６。 可见后者比
前者分群结果更准确。 因此，采用本文提出的利用
小波模糊熵进行同调机组分群效果更好，分群结果
更符合实际。

当系统故障后，功角数据库 Ｘ∗每 １０ ｍｓ 更新一
次，随着时间的推移，数据库中有效功角信息量（发
电机功角变化规律）越来越大。 当系统发电机分为
３ 群时，比较本文方法与三取二分群方法分群结果
随时间的变化情况，如表 ３ 所示。

表 ３ ２ 种方法的分群结果随采样时间长度变化情况对比

Ｔａｂｌｅ ３ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｇｒｏｕｐｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｌｏｎｇ ｗｉｔｈ ｌｅｎｇｔｈ
ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｉｍｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｗｏ ｍｅｔｈｏｄｓ

故障后时
间长度 ／ ｓ

分群结果

本文方法 三取二分群方法

０．２ ｛３１，３７，３８，３９｝，｛３０，
３２｝，｛３３，３４，３５，３６｝

｛３０，３７，３８，３９｝，｛３１，
３２｝，｛３３，３４，３５，３６｝

０．５ ｛３０，３７，３８，３９｝，｛３１，
３２｝，｛３３，３４，３５，３６｝

｛３０，３７，３８，３９｝，｛３１，
３２｝，｛３３，３４，３５，３６｝

１．０ ｛３７，３８，３９｝，｛３０，３１，
３２｝，｛３３，３４，３５，３６｝

｛３２，３７，３８，３９｝，｛３０，
３１｝，｛３３，３４，３５，３６｝

２．０ ｛３７，３８，３９｝，｛３０，３１，
３２｝，｛３３，３４，３５，３６｝

｛３７，３８，３９｝，｛３０，３１，
３２｝，｛３３，３４，３５，３６｝

３．０ ｛３７，３８，３９｝，｛３０，３１，
３２｝，｛３３，３４，３５，３６｝

｛３７，３８，３９｝，｛３０，３１，
３２｝，｛３３，３４，３５，３６｝

　 　 由表 ３ 可见，在 １．０ ｓ 时，本文方法已经达到最
优结果，而采用三取二分群方法仍未取得最好的分
群结果。 在 ２．０ ｓ 时，２ 种分群方法均达到最优，验
证了本文方法能够快速辨识系统同调机组。 系统机
组同调识别准确度依赖于功角信息量，功角信息量
越大，包含发电机功角变化规律越完整，机组同调识
别准确度越高。 但当功角信息量达到一定程度，已
经足够体现发电机特性，机组分群结果最优，再增加
功角信息量，分群结果固定不变。
５．２　 加纳实际电网算例

以 ２０１５ 年加纳电网为例进行分析，系统包含发
电机 ３２ 台、支路数 １１２ 条、节点数 １８７ 个，其中，ＰＶ
节点 ３２ 个，ＰＱ 节点 １５４ 个，Ａｋｏｓｏｍｂ 节点为平衡
节点。

以发电机 Ａｋｏｓｏｍｂ１ 为参考机，在线路 Ａｋｗａｔ１６１
Ｎｏｂｕａ１６１ 靠近 Ａｋｗａｔ１６１ 处设定三相短路故障，故
障持续时间 ０．１ ｓ，仿真时间为 ４ ｓ，故障切除后网络
的拓扑结构保持不变。 得到系统中每台发电机的功
角时序数据，并经 ＭＡＴＬＡＢ 处理后得到功角增量曲
线如图 ６ 所示。

提取系统机组功角摇摆曲线特征向量，采用 ＧＧ
模糊聚类算法分析数据，得到加纳电网系统最终同
调机组分群结果为：发电机 Ｓｕｎｏｎ１、Ｓｕｎｏｎ２、Ｓｕｎｏｎ３、
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图 ６ 加纳系统的发电机功角增量摇摆曲线

Ｆｉｇ．６ Ｐｏｗｅｒ⁃ａｎｇｌｅ ｉｎｃｒｅｍｅｎｔ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎ ｏｆ
ｇｅｎｅｒａｔｏｒｓ ｆｏｒ Ｇｈａｎａ ｓｙｓｔｅｍ

Ｓｕｎｏｎ４、Ｓｕｎｏｎ５、 Ｓｕｎｏｎ６ 划分为一群，发电机 Ａｋｏ⁃
ｓｏｍｂ２、 Ａｋｏｓｏｍｂ３、 Ａｋｏｓｏｍｂ４、 Ａｋｏｓｏｍｂ５、 Ａｋｏｓｏｍｂ６
划分为一群，其余机组为一群。

图 ７ 为 在 该 故 障 下 发 电 机 Ａｋｏｓｏｍｂ２、
Ａｋｏｓｏｍｂ３、Ａｋｏｓｏｍｂ４、Ａｋｏｓｏｍｂ５、Ａｋｏｓｏｍｂ６ 的功角摇
摆曲线。 从图中可以看出，划分为一群的发电机的
功角摇摆曲线变化规律十分相似，从而验证了本文
方法的有效性和准确性。

图 ７ 加纳系统的发电机功角摇摆曲线

Ｆｉｇ．７ Ｐｏｗｅｒ⁃ａｎｇｌｅ ｉｎｃｒｅｍｅｎｔ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎ ｏｆ
ｇｅｎｅｒａｔｏｒｓ ｆｏｒ Ｇｈａｎａ ｓｙｓｔｅｍ

６　 结论

本文提出了一种基于小波模糊熵和 ＧＧ 模糊聚
类的同调机组在线分群新方法。 该方法能够根据故
障后系统机组功角信息变化更新功角数据库，实现
快速准确机组分群。 主要特点如下：

ａ． 通过 ＰＭＵ 获取发电机功角信息，对功角摇摆
曲线进行多尺度小波分解，提取各个尺度信号的小
波模糊熵，既考虑了功角摇摆曲线的整体趋势特征，
又考虑了其细节局部特征，特征提取全面，计算过程
简单；

ｂ． 利用适用于非规则数据分布的 ＧＧ 模糊聚类
算法对功角摇摆曲线特征向量进行聚类分析，提高
同调机组分群准确度。

本文所提出的机组分群方法可用于系统的机组
同调特性分析，适用于系统动态等值和第三道防线
中的主动解列控制。 实际上，广域测量系统获取的
功角信息多存在噪声，噪声对机组分群精度会产生
影响，因此后续还需深入研究如何提高机组分群算
法的抗噪性。
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