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摘　 要:新型电力系统的低惯量特征为其频率安全带来严峻挑战ꎮ 为快速准确评估大电网受扰后的频率响应ꎬ文中

提出数据－物理联合驱动的大电网频率安全智能评估方法ꎮ 为实现数据模型和物理模型分析手段的有效结合ꎬ设计

了频率安全评估的可信集成学习方法ꎬ准确评估数据驱动频率安全结果的可信度ꎬ并通过设定可信度阈值作为数据

模型和物理模型的切换依据ꎮ 若数据模型评估结果的可信度高于阈值ꎬ则采纳为可靠的数据驱动频率安全评估结

果ꎬ否则切换为基于物理模型的时域仿真方法进行评估ꎮ 利用四川电网仿真模型生成数据集并进行模型性能分析ꎬ
结果表明所提方法兼具频率安全评估的快速性和准确性ꎮ
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０　 引　 言

随着“双碳”目标下新型电力系统建设逐步推

进ꎬ新能源渗透率不断提高ꎬ新型电力系统呈现低惯

量特征ꎬ频率安全已经成为其面临的关键难题[１－２]ꎮ
快速准确评估大电网受扰后频率态势ꎬ对于及时采

取有效控制措施ꎬ保障新型电力系统频率安全具有

重要意义ꎮ
现有的电网频率稳定分析方法多采用基于物理

模型的分析方法[３－４]ꎬ由于频率稳定属于长时间尺

度问题ꎬ在进行扰动后频率特性分析时ꎬ需要对诸多

系统元件进行精细化或等值化建模ꎬ并通过时域仿

真计算得到受扰后电网的频率动态特性ꎮ 该类方法

可靠性高ꎬ但时间开销大ꎬ难以实现对频率态势的在
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人工智能技术的快速发展ꎬ为基于数据模型的

电网频率安全评估提供了新的思路ꎮ 基于人工智能

的频率安全评估属于回归问题ꎬ利用电网运行状态

信息和故障信息预测电网受扰后的频率特性指标ꎮ
常用于频率预测的人工智能技术主要包括极限学习

机[５]、支持相量机[６]、深度信念网络[７] 和随机森

林[８]等ꎮ 这些方法尽管能够快速预测系统受扰后

的频率态势ꎬ但存在可靠性不足的缺点ꎬ工程实用性

有待进一步提升[９－１０]ꎮ
结合数据模型和物理模型分析手段的特点ꎬ下

面从数据－物理联合驱动的角度出发ꎬ提出了大电

网频率安全智能评估方法ꎮ 通过可信集成学习评估

数据驱动频率样本的可信度ꎬ进而实现数据模型和

物理模型的有效结合ꎮ

１　 电网频率安全特征构建

１.１　 电网频率响应特性

电网动态频率是指由系统不平衡功率的总和作

用于系统惯性中心的系统总的等值旋转惯量上所产

生的转速增量随时间的变化ꎮ 通常使用系统的惯

性中心频率表示全系统的频率ꎬ惯性中心频率定

义[１１]为

ｆＣＯＩ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
(Ｍｉ ｆｉ) /∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｍｉ (１)

式中:ｆＣＯＩ为系统惯性中心频率ꎻＭｉ为第 ｉ 台发电机

组的惯性时间常数ꎻｆｉ为第 ｉ 台发电机频率ꎻｎ 为系

统中并网发电机组数量ꎮ
当电网遭受有功功率扰动后ꎬ系统频率的动态

变化过程可由式(２)表示ꎮ

Ｍ
ｄΔｆＣＯＩ

ｄｔ
＝ ΔＰｍ － ΔＰｅ － ＤΔｆＣＯＩ (２)

式中:ΔｆＣＯＩ为系统频率偏差ꎻＭ 为系统总的惯性时

间常数ꎻＤ 为阻尼系数ꎻΔＰｍ和 ΔＰｅ分别为系统总的

机械功率和电磁功率不平衡量ꎮ
电网频率动态变化过程中ꎬ极值频率是指频率

曲线的最低点或最高点ꎬ其直接决定了电网是否触

发第三道防线ꎬ导致低频减载或高频切机等措施动

作ꎮ 因此ꎬ选择电网受扰后的极值频率作为刻画频

率安全的指标ꎬ即人工智能模型的预测目标ꎮ
１.２　 频率安全输入特征集

输入特征对于人工智能预测性能具有重要影

响ꎮ 对于电网频率安全问题ꎬ输入特征应尽可能包

含反映电网频率响应特性的电网运行信息和故障信

息ꎮ 根据上述分析及大量仿真经验ꎬ选择以下特征

构成输入特征集ꎬ具体如表 １ 所示ꎮ
表 １　 频率预测输入特征集

序号 特征量表述

１ 总的负荷水平

２ 旋转备用

３ 功率缺额

４ 扰动后 ０.５ ｓ 的频率值

５ 扰动后 ０.５ ｓ 主力机组的电磁功率

２　 数据－物理联合驱动的大电网频率

安全智能评估

　 　 为实现数据驱动和物理驱动频率安全分析方法

的结合ꎬ首先设计了频率安全评估的可信集成学习

方法ꎬ实现数据驱动频率安全结果的可信度评价ꎬ并
通过设定可信度阈值作为数据模型和物理模型的切

换依据ꎮ
２.１　 可信集成学习与可信度指标

不同于传统数据驱动方法ꎬ可信集成学习的目

标不仅得到预测数值ꎬ更进一步是利用集成学习中

多个基学习模型的预测差异评估数据模型的可信赖

程度ꎮ
对于有 Ｔ 个基学习器的集成学习模型ꎬ假设 Ｔ

个基学习器的输出分别为 ｈ１ꎬｈ２ꎬ􀆺ꎬｈＴ{ } ꎬ统计得到

Ｔ 个基学习器输出的中位数 ｈｍｅｄｉａｎꎬ定义基学习器可

信性判据为

α × ｈｍｅｄｉａｎ ≤ ｈｉ ≤ β × ｈｍｅｄｉａｎ → 可信

ｈｉ > β × ｈｍｅｄｉａｎ ｏｒ ｈｉ < α × ｈｍｅｄｉａｎ → 不可信{
(３)

式中ꎬα 和 β 分别为设定的阈值ꎮ 可信性判据解释

为:若基学习器 ｈｉ的输出在 α×ｈｍｅｄｉａｎ－β×ｈｍｅｄｉａｎ时ꎬ认
为该基学习器的输出结果可信ꎻ否则认为输出结果

不可信ꎮ
对于样本 ｘꎬ统计 Ｔ 个基学习器输出结果的可

信性ꎬ得到共有 Ｎｃ个基于学习器可信的输出结果ꎬ
定义样本的预测可信度指标 η 为

η ＝
Ｎｃ

Ｔ
(４)

在此基础上ꎬ可得到基于可信性集成学习的频
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率预测输出值为

Ｈ(ｘ) ＝
∑
ｉ∈Ｎｃ

ｈｉ(ｘ)

Ｎｃ
η ≥ η０

ｒｅｊｅｃｔ　 　 　 　 η < η０

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(５)

式中ꎬη０ 为预设的可信度阈值ꎮ
２.２　 大电网频率安全评估流程

数据－物理联合驱动的大电网频率安全评估流

程如下:
１)根据大电网仿真模型生成样本集ꎬ通过随机

生成电网负荷水平和开机方式产生大量运行方式ꎬ
并通过模拟功率盈余和功率缺额仿真电网的频率响

应特性ꎬ收集频率安全输入特征和极值频率ꎮ 循环

样本生成过程ꎬ直到收集到足够的样本数据集ꎮ
２)对样本集进行归一化处理ꎬ并随机分为训练

样本集和测试样本集ꎮ
３)以极限学习机[１２]为基学习机器ꎬ利用随机抽

样法从预设范围内抽取隐藏层的神经元数量并使用

训练样本对该基学习器进行训练ꎮ 循环上述过程ꎬ
直到训练生成预设数量的基学习器ꎮ

４)在测试评估阶段ꎬ将样本分别输入到离线训

练完成的基学习器中ꎬ统计所有基学习器的预测值ꎬ
计算数据驱动模型的预测可信度ꎮ

５)将数据驱动模型的频率预测可信度与设置

的可信度阈值比较ꎬ若可信度大于阈值ꎬ则采纳该频

率预测结构ꎻ否则ꎬ判定该样本的数据预测结果不可

信ꎬ切换为基于物理模型的时域仿真方法进行分析ꎮ
数据－物理联合驱动的大电网频率安全智能评

估流程如图 １ 所示ꎮ
２.３　 频率安全评估性能指标

１)评估性能指标

采用 ３ 个指标刻画数据－物理联合驱动方法

的频率安全评估性能ꎬ分别为:平均绝对误差

(ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒꎬＭＡＥ)、平均相对误差 (ｍｅａｎ
ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒꎬＭＲＥ)、最大绝对误差(ｍａｘｉｍｕｍ ａｂｓｏｌｕｔｅ
ｅｒｒｏｒꎬＭＡＡＥ)ꎮ

误差指标越小ꎬ表示评估方法的性能越好ꎮ
２)时间效率指标

数据－物理联合驱动方法结合数据驱动和物理

驱动的特点ꎬ可信度高的样本可使用数据驱动方法

评估ꎬ时间开销小ꎻ可信度低的样本则使用物理驱动

方法评估ꎬ时间开销大ꎮ为刻画数据－物理联合驱

图 １　 数据－物理联合驱动的大电网频率安全

智能评估流程

动方法的整体时间效率ꎬ定义时间效率指标( ｔｉｍｅ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙꎬＴＥ)用样本保留率来表示ꎮ

ＴＥ ＝
Ｎｃｒｅ

ＮＡ
(６)

式中:ＴＥ 为样本保留率ꎻＮｃｒｅ为数据驱动的可信样本

数量ꎻＮＡ 为样本总数量ꎮ ＴＥ 越大ꎬ表明数据－物理

联合驱动方法的时效性越好ꎮ

３　 算例分析

以四川电网为例ꎬ设置负荷水平在 ８０％ ~１２０％
范围内随机波动ꎬ并根据负荷水平的变化调整发电

水平以保障潮流的收敛性和合理性ꎮ 随机模拟该电

网出现功率缺失和功率盈余ꎬ共生成频率安全评估

样本 ３９３ 个ꎬ其中随机选择 ６０％作为训练样本集ꎬ剩
余 ４０％为测试样本集ꎮ
３.１　 可信度阈值的影响分析

在进行频率安全评估时ꎬ基本学习模型数量为

１００ 个ꎬ基学习器阈值设置为 ０.９９８ 和 １.００２ꎮ 在此

基础上ꎬ分析可信度阈值对样本保留率与平均绝对

误差的影响ꎬ结果如图 ２、图 ３ 所示ꎮ
由图 ２、图 ３ 可知ꎬ可信度阈值越大ꎬ模型 ＭＡＥ

越小ꎬ即数据－物理模型的评估性能越好ꎻＴＥ越小ꎬ
即数据－物理模型的时效性越差ꎮ 综合模型性能和

时效性ꎬ以下对比分析可信度阈值设定为 ０.９５ꎮ
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图 ２　 可信度阈值对样本保留率的影响

图 ３　 可信度阈值对 ＭＡＥ 的影响

３.２　 性能分析

在测试集中对数据－物理联合驱动方法的频率

安全评估性能进行分析ꎬ频率预测的绝对误差分布

和单样本预测对比结果分别如图 ４ 和图 ５ 所示ꎮ

图 ４　 数据－物理联合驱动方法的绝对误差分布

图 ５　 数据－物理联合驱动方法频率预测值与真实值对比

由图 ４、图 ５ 可知ꎬ数据－物理模型的频率安全

评估结果的绝对误差分布集中于 ０ Ｈｚ 附近ꎬ且预测

值与真实值十分接近ꎮ
将数据－物理模型方法与传统数据驱动方法进

行对比ꎬ传统数据驱动方法选择平均集成学习ꎬ即预

测结果为所有基学习器预测的平均值ꎮ 对比两种方

法的评估性能指标ꎬ结果如表 ２ 所示ꎮ
表 ２　 结果对比分析

方法 ＭＡＡＥ / Ｈｚ ＭＡＥ / Ｈｚ ＭＲＥ / ％

传统数据驱动方法 ０.１０８ ７ ０.０１８ ７ ３.７３

数据￣物理联合
驱动方法

０.０６８ ２ ０.０１７ ６ ３.５１

　 　 由表 ２ 可知ꎬ在平均绝对误差和平均相对误差

方面ꎬ数据－物理联合驱动模型的评估性能均优于

传统数据驱动方法ꎮ 更为重要的是ꎬ数据－物理模

型的最大绝对误差仅为 ０.０６８ ２ Ｈｚꎬ远小于传统数

据驱动方法的 ０.１０８ ７ Ｈｚꎬ证明了所提的数据－物理

联合驱动方法可有效筛选出利用数据驱动预测时误

差较大、可信度较低的样本ꎮ 将这些样本通过物理

模型进行分析ꎬ从而保证了数据－物理模型的整体

可信度ꎬ降低预测风险ꎮ

４　 结　 论

为快速准确评估大电网频率安全ꎬ上面提出

了一种数据－物理联合驱动的频率安全智能评估

方法ꎬ通过可信集成学习评估数据驱动频率样本

的可信度ꎬ进而实现数据模型和物理模型的有效

结合ꎮ 通过在实际大电网生成仿真样本并进行模

型测试ꎬ结果表明数据－物理模型在进行频率安全

评估时具有比传统数据驱动方法更好的性能ꎬ并
且数据－物理模型能够有效筛选出数据驱动的不

可信样本ꎬ保证了频率安全评估的准确性和可信

度ꎬ降低预测风险ꎮ
下一步将探索更多的数据驱动和物理驱动的结

合方式ꎬ进一步提升频率安全评估性能ꎮ
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值ꎬ观测接地电阻运行状况ꎬ准确掌握各种工况下接

地极运行状态ꎮ
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