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摘要：当系统发生严重级联故障导致失稳时，快速搜索同调机群是进行解列控制平息振荡的前提。针对发电机严

重受扰后功角信号的非平稳、非线性的特点，以及需要根据经验人为决断同调分群类数的问题，提出一种基于 t-

分布邻域嵌入的同调机群无监督识别新方法。采用广域量测环境下发电机功角信号作为源数据，引入 t-分布邻域

嵌入算法将发电机功角信号进行建模并映射到二维子空间中。通过二维坐标下映射点之间的聚集程度衡量受扰动

后发电机运行特性的相似性。随后利用仿射传播算法对发电机组进行无监督聚类分群。研究表明所提方法原理简

单，易于解决实际问题。基于实测数据进行计算分析，可避免模型参数对分群的影响。通过 2014 年湖南省网 73

台发电机系统仿真，并与传统分群方法对比结果，验证了所提方法的有效性和快速性。 
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Abstract: When a serious cascade of system failures leads to instability, the rapid search of the cohomology cluster is the 

prerequisite for quench control to suppress the oscillation. In view of the non-stationary and nonlinear characteristics of 

the power angle signal after the generator is seriously disturbed and the need to classify the clusters based on the 

experience, this paper proposes a new method of unsupervised identification for clusters based on t-distributed Stochastic 

Neighbor Embedding (t-SNE) method. The generator power angle signal is used as source data in the wide-area 

measurement environment, which is modeled and mapped into a two-dimensional subspace through the t-SNE method. 

The similarity of generator operating characteristics after disturbance is measured by the degree of aggregation between 

mapping points in two-dimensional coordinates. Subsequently, an unsupervised clustering of generator sets is performed 

using affinity propagation algorithms. The research shows that the proposed method is simple in principle and easy to 

solve practical problems. Based on the measured data for calculation and analysis, the influence of model parameters on 

the clustering can be avoided. Compared with the traditional method of clustering, the effectiveness and speed of the 

proposed method can be verified through the system simulation of 73 generators in Hunan Province network in 2014. 
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0  引言 

随着电力系统规模不断扩大，区域电网互联以

及交直流混合输电系统的发展，电网动态安全稳定

问题变得更加严峻。从国内外几次大停电事故中可 
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以得到教训，长时间区域间功率振荡可能会使事故

蔓延到不可控制直至系统崩溃的程度[1-2]，此时需要

在系统崩溃之前将失稳系统解列成各个相对稳定的

孤岛系统控制[3-4]，等待恰当时机再将系统联结起

来，而准确识别同调机群是解列系统平息振荡的关

键前提[5]。 

目前识别同调机群的方法种类很多，文献[6-7]
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将系统在非平衡点处线性化，提取轨迹的特征值识

别同调机群；文献[8]基于电力系统参数模型通过电

气距离法识别同调机群，但只考虑了单一运行方式

的影响；文献[9]通过相关因子分析发电机间的耦合

度，据此识别同调机群；文献[10]利用慢同调的算

法对系统元件做了必要简化后将网络中的发电机分

成几个同调群。上述方法存在共同缺点，受系统模

型参数影响较大，仅适用于离线分析，难以适应于

实际大规模系统。 

针对上述问题，随着智能电网技术不断发展，

广域量测系统 (Wide Area Measurement System, 

WAMS)应用日趋成熟[11-12]，为一系列快速识别同调

机群的方法提供了可能。文献[13]提出一种通过构

建 WAMS 数据的投影寻踪模型，寻找并提取反映机

组同调性的关键投影方向，进而识别机组的同调性；

文献[14]提出一种基于WAMS实测发电机角速度信

号，通过确定各发电机主成分载荷系数来识别同调

机群 ，但是主 成分分析 (Principal Component 

Analysis, PCA)将高维变量之间的关系近似简化为

线性关系，对分析结果有一定影响。文献[15]提出

一种基于非负矩阵分解降维结合传统 k 均值聚类的

同调机群识别方法，传统 k 均值算法与模糊 c 均值

(Fuzzy C-Means, FCM)算法类似，都需要根据经验

人为指定聚类类数，人为指定聚类数可能存在自适

应性差，不同系统不同情况下难以确定聚类数以及

受聚类数影响聚类结果未必最优等问题[16]。上述方

法均基于系统实测信号降维后聚类进行分群，具有

简单有效、满足实际应用的优点，但限于传统算法

的局限性，聚类的稳定性以及精度尚需提高。 

综上所述，本文提出一种同调机群识别新方法。

根据实测信号进行计算分析，随后采用 t-分布邻域

嵌入 (t-distributed Stochastic Neighbor Embedding, 

t-SNE)算法将不同发电机功角信号从高维空间映射

到二维空间，通过二维坐标下模拟数据点之间的聚

集程度更直观表示对应高维空间数据的相似性，进

而识别出各台发电机受扰动后的运行特性，t-SNE

算法的核心技术是降维[17-19]，属于非线性的流行学

习方法，而 PCA 属于线性流行，t-SNE 算法可以更

好地处理并且表达高维变量之间的非线性关系，同

时解决 PCA 降维后模拟数据点拥挤不便观察的问

题。最后利用仿射传播(Affinity Propagation, AP)算

法对降维后的模拟数据点进行聚类，该算法属于无

监督聚类方法，计算开始前将所有点视为类代表点，

迭代结束后确定聚类中心及个数，使所有数据点到

其类代表点的相似度之和最大，聚类的确定性和稳

定性优于传统聚类方法。 

1   同调分群算法 

1.1 t-SNE 降维 

t-SNE 算法是基于邻域嵌入算法改进而来，属

于非线性流行学习方法，所谓流行学习方法实质从

高维采样数据中恢复低维流形结构，即找到高维空

间中的低维流形，并求出相应的嵌入映射，以实现

维数约简或者数据可视化，t-SNE 算法目前是高维

数据降维可视化方法中效果最好的一种[18]。 

在邻域嵌入算法中，高维空间数据点之间的几

何欧式距离被转化成表示数据点相似性的条件概

率，即高维空间数据点 xi与 xj 之间的相似性定义为

符合高斯概率分布的条件概率 pj|i，概率较高的 pj|i

代表点的几何距离相对较近，而较低的 pj|i 代表点的

距离相对较远，条件概率 pj|i公式为 
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式中，σi 是以数据点 xi为中心的高斯函数的方差。 

t-SNE 算法将高维空间数据点之间的条件概率

改进为与低维空间模拟数据点的联合概率。同时通

过在高、低维空间分别采用高斯概率分布与自由度

为 1 的 t 分布。高维空间数据点 xi、xj 与低维空间数

据点 yi、yj之间的联合概率分别用 pij与 qij 表示为 
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为得到低维空间最佳模拟点，通过最小化高维

空间映射点对之间的条件概率分布 pj|i 对低维空间

数据点对之间的条件概率分布 qj|i的 KL 距离之和，

等同于联合概率分布P(高维空间)与Q(低维空间)之

间的 KL 距离，如式(4)。 
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t-SNE 算法通过梯度下降方法最小化所有数据

点的 KL 距离来降低 qij 与 pij 的差异性。式(5)定义

了梯度。 
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梯度下降是通过从具有小方差的各向同性高斯

即围绕原点为中心随机地采样图点初始化，通过添

加动量项加速优化并且避免局部最小，循环迭代更
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新梯度来确定图上点的坐标变化，梯度更新公式为 
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式中：γ(t)表示迭代 t 次的解；η 为学习率；α(t)为

动量。 

1.2 AP 聚类 

AP 算法是 D Dueck 等人在 2007 年在 Science

首次提出的一种聚类方法[20]，该算法依据数据点的

相似度矩阵来聚类，一般来讲聚类就是使得数据点

到其类代表点的距离最小化，所以通常把数据点之

间的欧式距离作为相似度来计算，任意两点 αi与 βk

之间的相似度为 
22( , ) ( , ) ,i k i ks i k d i k            (7) 

AP 算法在计算过程中通过数据点之间信息的

互相传递，从而获取为选出类代表点提供足够的证

据。数据点之间的信息主要包括两类：R(i，k)为候

选代表点 βk从数据点 αi搜寻的证据，方向由 αi指向

βk，反映了 βk适合成为 αi的类代表点的程度；A(i，

k)为数据点 αi从候选代表点 βk搜寻的证据，方向由

βk指向 αi，反映了 αi 选择 βk 作为其类代表点的适合

程度。 

AP 算法在每一次迭代中，都需要对 R(i，k)与

A(i，k)进行更新，初始化 A(i，k)=0，每一次迭代更

新点 i、 k公式为 
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对式(9)两边同时加上 A(i，k)得到式(10)。 
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通过以上更新原则，数据点之间的信息能够互

相传递，对于数据点集 αi，当 A(i, k)+R(i, k)的值有

最大程度变化时，表明 βk成为 αi的类代表点，也能

够通过设定迭代次数或者是局部变化的程度终止

算法。 

2   同调分群实现方案 

当电力系统受到扰动后，由于各台发电机转子

摇摆特性不同，即使得发电机功角曲线的变化存在

一定的差异性，发电机之间可能因功角差过大而失

步，此时需要将具有相似摇摆特性的发电机分为一

群，即同调机群。电力系统中发电机同调性的基本

判据为，在所关注的时间段[0, τ]内，若任意两台发

电机 p，v 的转子角偏差在任意 t 时刻都满足式(11)，

那么定义发电机 p、v 在时间段[0, τ]内同调。 

[0, ]
max p v
t 

  


               (11) 

式中，ε 为大于 0 的值，ε 值越小分群的精度越大，

同调性越显著。本文同调分群主要思想是对 N 台发

电机功角信号依次进行降维、聚类，具体实现步骤

如下。 

1) 通过相量测量单元(Phase Measurement Unit, 

PMU)测得系统故障后 N 台发电机功角信号 s(t)，上

传到 WAMS 主站。 

2) 根据 s(t)构造 N 个 d 维向量 y1, y2, y3, , yN

作为降维处理的输入数据，N 为发电机台数，d 为

每台发电机功角信息的采样点个数。 

3) 利用 t-SNE 算法对高维数据 y1, y2, y3, , yN

进行降维，首先选择发电机样本点，将样本点之间

的几何欧式距离转化为对称性的联合概率形式表征

高维空间数据之间的相似度 pij，即 
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式中，λi 为以数据 yi 为中心的高斯函数的方差，同

时在映射低维空间 m 内采用 t 分布来表征映像数据

点之间的相似度 qij，即  
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最后通过梯度下降方法最小化高维空间与低维

空间的 KL 距离，得到 N 台发电机功角信号最佳的

低维空间模拟点 m1, m2, m3, , mN。 

4) 用低维空间模拟数据点 m1, m2, m3, , mN 之

间的欧式距离来构造 AP 聚类相似度矩阵 s(i, k)。 

5) 根据 s(i, k)对数据进行 AP 聚类，p(i)的值默

认设定为相似度的中间值，初始化 R(i, k)，A(i, k)

为 0，随后更新全部点的 Responsibility 值： 
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根据 A(I, k)+R(I, k)的值，更新聚类中心点信息。 

6) 如果迭代次数超过设定值或聚类中心在多次
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迭代中不发生变化则停止计算，得到 N 台发电机的

聚类结果，实现同调分群。 

同调机群识别的流程图如图 1 所示。 

 
图 1 同调分群流程图 

Fig. 1 Coherency grouping flow chart 

3   算例分析 

使用BPA仿真软件计算 2014年湖南省网系统，

共含有 73 台发电机，假设系统中各发电机均装设了

PMU，通过 BPA 仿真模拟 WAMS 提供的发电机功

角信号，以受扰后发电机功角为原始数据，后续采

用 Matlab 软件仿真，验证了所提方法的有效性。由

于系统较大并且结构完整，为加重故障严重程度，

将扰动设置为持续故障，运行方式 1：母线 XHY-500

与母线 XKS-500 间线路首端于 0 s 发生三相短路故

障，0.3 s 故障切除，同时母线 XSBS-500 与母线

XBS-500 间线路首端于 1 s 发生三相短路故障，1.2 s

故障切除。运行方式 2：XHY-500 与母线 XKS-500

间线路首端于 0 s 发生三相短路故障，0.3 s 时故障

切除，母线 XSBS-500 与母线 XBS-500 间线路首端

于 1 s 发生三相短路故障，1.2 s 时故障切除，母线

XCS1-230 与母线 XCS2-230 间线路首端于 0 s 发生

三相短路故障，0.2 s 时故障切除。运行方式 1、运

行方式2发生故障情况下73台发电机功角曲线分别

如图 2 和图 3 所示。 

由图 2 和图 3 可以明显看出，两种运行方式下，

发电机因系统受扰后明显失稳，且发电机数量较多

无法直接分析其特征，为简化计算分析的同时更加

直观清晰地观测各台发电机同调性，运行方式 1 情

况下采用 t-SNE 算法将 73 台发电机，每台发电机

503 个功角信号映射到二维空间，参见图 4。同时采

用 PCA 算法降维，参见图 5。运行方式 2 同理参见

图 6 和图 7。 

 
图 2 运行方式 1 功角曲线 

Fig. 2 Power angle curve of mode 1 

 
图 3 运行方式 2 功角曲线 

Fig. 3 Power angle curve of mode 2 

  

图 4 运行方式 1 t-SNE 降维 

Fig. 4 t-SNE dimension reduction of mode 1 

  
图 5 运行方式 1 PCA 降维 

Fig. 5 PCA dimension reduction of mode 1 
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图 6 运行方式 2 t-SNE 降维 

Fig. 6 t-SNE dimension reduction of mode 2 

 

图 7 运行方式 2 PCA 降维 

Fig. 7 PCA dimension reduction of mode 2 

可以明显看出，两种方法均保留了数据关键信

息，相互近邻的点代表发电机之间具有相似的摇摆

特性，距离较远的点则代表相似性较低。PCA 以主

成分载荷来划分发电机组的同调性，同调性相似的

点会发生重叠难以直接观测，而 t-SNE 以概率形式

体现同调性差异程度，低维空间模拟数据点之间采

用自由度为 1 的 t 分布，映射发电机组整体同调性

的同时解决了传统方法 PCA 降维后数据点过于拥

挤的问题，在二维空间内可以清晰观测每一台发

电机。 

为得到最终同调分群结果，方法 1 基于本文方

法将两种运行方式下 t-SNE 降维后得到结果采用

AP 聚类，如图 8 和图 9 所示。方法 2 基于文献[14]

方法将两种运行方式下 PCA 降维后的结果采用

FCM 聚类，指定分类数同为 6 类，结果如图 10 和

图 11 所示。为了验证本文所提方法的有效性，方法

1 和方法 2 同调识别的结果详见表 1，取 6~8 s 每一

类中任意两台发电机出现的最大功角差来验证同调

识别的精度，详见表 1。 

从表 1 中可以看出，受运行方式及故障影响，

系统受扰后同调机群也随之变化，若不能根据实测

数据准确识别同调机群，将给后续解列平息振荡带

来严重影响。两种方法分群结果所含发电机除个别

不同以外其余近似相同。从表 2 的对比中可知，运

行方式 1 群 1、群 2，运行方式 2 群 2、群 3、群 5、

群 6 两种方法结果相同；运行方式 1 群 3、群 4、群

6，运行方式 2 群 1、群 4 方法 1 最大功角差均明显

小于方法 2，以运行方式 2 群 4 为例，两种方法包 

 
图 8 运行方式 1 AP 聚类 

Fig. 8 AP clustering of mode 1  

 
图 9 运行方式 2 AP 聚类 

Fig.9 AP clustering of mode 2 

 

图 10 运行方式 1 FCM 聚类 

Fig. 10 FCM clustering of mode 1 
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图 11 运行方式 2 FCM 聚类 

Fig. 11 FCM clustering of mode 2 

括相同发电机 26、27、28、35、36、45、46 共 7 

台，不同发电机 63、54、55 共 3 台，方法 1 发电机

45、63 出现最大功角差 8.08°，而方法 2 发电机 45、

54 出现最大功角差 21.82°。据此可见 PCA 假定高

维数据之间线性相关关系影响了同调分群结果，

t-SNE 处理复杂数据能力优于 PCA，分群结果更加

紧密的同时更便于观测，同时 AP 算法可以根据发

电机功角信号自身特点实现无监督聚类，避免了

FCM 算法受初始类代表点随机选取影响结果稳定

性问题。因发电机数量较多，两种运行方式下本文

所提方法计算时间分别为 1.21 s、1.23 s，采用文献[14]

所提方法计算时间分别为 0.94 s、0.98 s，计算时间

大体相当。以上均说明了本文方法在系统失稳后准

确识别同调机群的同时相比基于 PCA 方法聚类效

果更好。 

表 1 分群结果 

Table 1 Clustering results 

运行方式 1 

 方法 1 方法 2 

群 1 1，2，3，4，5，6，37，38 1，2，3，4，5，6，37，38 

群 2 29，32，33，34，47，54，55，60，63，68，69，70，71，72 
27，29，32，33，34，35，36，47，54，55，60，63，68，69，70，

71，72 

群 3 
15，16，17，18，19，20，21，22，30，31，53，61，62，64，

73 

15，16，17，18，19，20，21，22，26，28，30，31，52，53，61，

62，73 

群 4 26，27，28，35，36，44，45，46，52 7，8，44，45，46，48，49，50，51 

群 5 7，8，9，10，11，12，13，14，24，25，43，48，49，50，51 9，10，11，12，13，14，24，25，42，43，58，59 

群 6 23，39，40，41，42，56，57，58，59，65，66，67 23，39，40，41，56，57，65，66，67 

运行方式 2 

 方法 1 方法 2 

群 1 1，2，3，4，5，6，37，38，55 1，2，3，4，5，6，37，38 

群 2 29，32，33，34，47，54，60，68，69，70，71，72 29，32，33，34，47，60，68，69，70，71，72 

群 3 
15，16，17，18，19，20，21，22，30，31，44，52，53，61，

62，64，73 

15，16，17，18，19，20，21，22，30，31，52，53，61，62，64，

73 

群 4 26，27，28，35，36，45，46，63 26，27，28，35，36，44，45，46，54，55 

群 5 
7，8，9，10，11，12，13，14，24，25，42，43，48，49，50，

51 
7，8，9，10，11，12，13，14，24，25，42，43，48，49，50，51 

群 6 23，39，40，41，56，57，58，59，65，66，67 23，39，40，41，56，57，58，59，65，66，67 

表 2 分群方法结果对比 

Table 2 Comparison results of clustering method 

运行方式 1 两台发电机功角差最大值(最大功角差发电机编号) 

 群 1 群 2 群 3 群 4 群 5 群 6 

方法 1 11.27°(1-4) 16.85°(55-47) 5.51°(22-73) 6.86°(44-35) 8.95°(25-51) 7.55°(42-39) 

方法 2 11.27°(1-4) 16.85°(55-47) 6.40°(28-22) 9.88°(48-44) 7.84°(13-58) 18.65°(23-56) 

运行方式 2 两台发电机功角差最大值(最大功角差发电机编号) 

 群 1 群 2 群 3 群 4 群 5 群 6 

方法 1 11.91°(1-55) 18.25°(54-47) 5.45°(22-52) 8.08°(45-63) 11.48°(8-42) 18.60°(23-59) 

方法 2 11.27°(1-4) 18.25°(54-47) 5.45°(22-52) 21.82°(45-54) 11.48°(8-42) 18.60°(23-59) 
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4   结论 

本文提出一种基于 t-分布邻域嵌入的同调机群

无监督识别方法。首先采用 t-分布邻域嵌入算法进

行降维处理，最后通过仿射传播算法实现无监督分

群。将该方法应用于湖南省网算例，证明了本文方

法具有以下优点： 

1) 根据实测数据计算分析，避免运行方式、故

障、模型参数的影响。 

2) t-SNE 算法处理数据能力优于传统 PCA 算

法，分群结果更加紧密，并且在二维空间可以清晰

观测每一台发电机。 

3) AP 算法聚类结果稳定，不受传统 FCM 算法

类代表点随机选取影响结果稳定性；不需要人为指

定聚类数，根据数据自身特点自动搜寻最佳类数。 

仿真结果表明该方法简单有效，基于系统实测数据

降维分析，相比基于 PCA 方法具有聚类效果上的优

势，对于广域测量系统下提高电网安全稳定自适应

性具有一定借鉴意义。 
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