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计及低频减载动作的最大暂态频率偏移快速估计
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摘要:
 

随着大容量远距离高压直流输电工程建设和大规模可再生能源的接入,受端电网频率安全

风险增大。针对大容量直流闭锁等可能触发低频减载的严重扰动,文中提出基于机器学习的电力

系统最大暂态频率偏移快速估计方法。将问题分解为低频减载响应判断和最大频率偏移估计两个

子问题,通过子模型交替求解估计最大暂态频率偏移;基于支持向量回归方法构建最大频率偏移估

计子模型,以支持向量机为个体学习器构建基于Bagging集成学习的低频减载响应判断子模型;以

运行方式信息和扰动信息为输入,采用ReliefF算法和主成分分析法对输入特征进行选择和提取,
降低模型复杂度。以某多直流馈入受端系统为例构建最大暂态频率偏移估计模型,验证所提方法

的准确性和适应性。
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0 引言

大规模远距离输电是解决中国一次能源与负荷

逆向分布矛盾的重要措施[1],大量特高压交直流工

程的建设使得受端电网遭受严重功率扰动的风险增

加。同时,大量新能源发电的接入也使得系统惯性

和调频能力下降,受端电网发生严重频率偏移的风

险增高[2]。因此,快速估计受端系统在大容量直流

闭锁等严重功率扰动下的暂态频率偏移对于系统安

全稳定运行是至关重要的。
目前常用的电力系统频率偏移分析方法可分为

模型分析和机器学习两大类。模型分析法主要包括

全时域仿真法和等值简化模型法。全时域仿真法能

够计及电网详细模型,但计算耗时,难以满足在线应

用要求;等值简化模型由于忽略了电压动态或采用

线性化假设等,对大容量直流闭锁等严重功率扰动

下的频率偏移分析准确性不足[3-7]。
基于机器学习的系统频率偏移估计方法近些年

得到广泛研究。文献[8-9]针对发电机脱网扰动,以
扰动量和扰动前机组出力、最大出力等为输入特征,
采用 人 工 神 经 网 络 (artificial

 

neural
 

network,
ANN)估计系统最低频率;文献[10]以扰动量、扰动

前稳态信息和扰动后瞬间机组功率变化等为输入特

征,使 用 函 数 连 接 型 神 经 网 络 (functional
 

link
 

network,FLN)估计系统最低频率;文献[11]选择
与文献[10]相似的输入特征,基于υ支持向量回归
(υ-support

 

vector
 

regression,υ-SVR)估计发电机脱
网后的 最 低 频 率;文 献[12]基 于 支 持 向 量 回 归
(support

 

vector
 

regression,SVR)和 ANN,对扰动
后的稳态频率偏移量进行了预测;文献[13]基于多
层极限学习机,对扰动后的极值频率、最大频率变化
率和准稳态频率进行了预测。

上述机器学习模型拓展了暂态频率偏移估计的
手段,但都没有考虑低频减载(under-frequency

 

load
 

shedding,UFLS)动作对暂态频率偏移的影响。对
于可能触发 UFLS动作的扰动,如大容量直流闭
锁,现有方法难以准确估计系统暂态频率偏移。

针对计及 UFLS的系统最大暂态频率偏移估
计问题,本文将问题分解为UFLS响应判断和最大
暂态频率偏移估计两个子问题,分别基于集成学习

和SVR构建机器学习子模型,通过两个子模型交替
求解,快速估计系统最大暂态频率偏移。为降低模
型复杂度,提高模型适应性,本文采用特征类别初
筛、特征选择和特征提取技术实现模型输入特征降
维,并通过算例系统验证方法的准确性和适应性。

1 最大暂态频率偏移估计模型结构

1.1 问题分析

当受端系统发生直流闭锁等严重功率扰动时,
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频率快速下降。系统频率f变化由惯性方程决定:

Tj
df
dt=Pm-Pe (1)

式中:Tj为系统总惯性时间常数;Pm 为与原动机—
调速系统动态响应特性有关的系统机械功率;Pe 为

系统电磁功率,由三部分构成

Pe=P0+Pd-PΣs (2)
式中:P0 为扰动前初始负荷;Pd 为扰动量;PΣs 为

UFLS实际总切负荷量。
PΣs 为系统 UFLS各轮次所切负荷量Psi 之

和,具体切负荷量与 UFLS实际动作轮数ns 有关,
而ns 又取决于系统频率动态过程,即

PΣs=∑
ns

i=1
Psi

ns=g(f) (3)

  式(1)—式(3)共同描述了系统的频率动态过

程。可知,频率响应过程与 UFLS动作互为因果,
是相互耦合的。

式(1)和式(2)的原动机—调速系统动态与惯性

响应是连续过程,而式(3)的 UFLS响应则是离散

事件。因此,在直流闭锁等导致 UFLS动作的扰动

下,对扰动后的系统最大暂态频率偏移进行估计,是
典型的离散—连续混合系统动态分析问题。
1.2 最大暂态频率偏移估计模型的分解建模

由于离散系统与连续系统的响应特性存在较大

差异,在离散—连续混合系统分析中,一般将离散系

统和连续系统分解后分别建模。
在估计系统暂态频率偏移时,针对式(1)和

式(2)描述的连续系统构建最大频率偏移估计子模

型F,分析不考虑后续 UFLS动作时系统的动态频

率响应;针对式(3)描述的离散系统构建 UFLS响

应子模型U,判断UFLS动作情况。F和U与实际

电力系统频率分析模型的关系如图1所示。
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图1 频率偏移估计模型与实际频率分析模型的关系
Fig.1 Relationship

 

between
 

frequency
 

deviation
 

estimation
 

model
 

and
 

actual
 

frequency
 

analysis
 

model

当UFLS动作切除不同轮次负荷时,除系统等

效扰动量发生变化外,负荷频率特性与电压特性也

会发生变化,进而影响系统频率响应。因此,对于一

个有n轮UFLS的电力系统,本文分别建立判断第

i轮 UFLS是否动作的子模型 Ui 和分析第i轮

UFLS动作而第i+1轮不动作时系统频率偏移的

子模型Fi。特别地,当i=0时,子模型F0 分析系统

所有UFLS轮次均不动作时的系统暂态频率偏移。
1.3 训练样本集生成

训练F和U子模型前,需要首先生成相应的训

练样本集。由于子模型Ui 和Fi 的输入输出及应用

场景不同,二者的训练样本集需要分别生成。
子模型Fi 用于分析第i轮UFLS动作而第i+

1轮UFLS不动作时的系统最大暂态频率偏移,需
选择 触 发 前i 轮 UFLS而 不 会 触 发 第i+1轮

UFLS的样本,即各个子模型F的训练样本集应满

足式(4)和式(5)所示的关系。
XFi∩XFj=∅  0≤i<j≤n (4)

XF0∪…∪XFi∪…∪XFn=XF  0<i<n
(5)

式中:XF 为模型F的总训练样本集;XFi
和XFj

分

别为子模型Fi 和Fj 的训练样本子集;∅表示空集;
n为UFLS的总轮数。

子模型Ui 用于判断第i轮UFLS是否动作,其
训练样本应包含触发第i轮UFLS动作和未触发第

i轮UFLS的样本。特别地,触发第i轮 UFLS动

作的样本还应包含触发第i+1轮 UFLS动作和未

触发第i+1轮 UFLS两种情形。因此,子模型

Ui+1 的训练样本应包含在子模型 Ui 的训练样本

中,不同U子模型的训练样本集应满足式(6)。
XU⊃XU1⊃XUi⊃XUj⊃XUn 1≤i<j≤n

(6)
式中:XU 为模型 U的训练样本集;XUi

为子模型

Ui 的训练样本子集。
为得到满足上述要求的各子模型训练样本集,

本文按照图2所示流程生成训练样本。图中,Ssi 为

第i个运行方式下的稳态潮流量;Sdi 为第i个运行

方式下的有功扰动量,即故障直流闭锁前的有功功

率;N 为总的运行方式数;fmin,ij 为第i个训练样本

在设置前j轮次UFLS的情况下,有功扰动后系统

的最低暂态频率;Rij 为第i 个训练样本第j 轮

UFLS的动作情况。Rij=1表示第i个训练样本第

j轮次UFLS动作;Rij=-1表示第i个训练样本

第j 轮 UFLS不动作;NXFj
为XFj

中的样本数,

NXUj
为XUj

中的样本数。
图2中,筛选第j轮 UFLS动作而第j+1轮

UFLS不动作的样本,选取相应稳态潮流信息、扰动

信息和暂态最低频率构成训练样本加入子模型Fj
训练样本集中;进一步选取相应稳态潮流信息、扰动
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信息和第j轮UFLS动作情况作为训练样本,加入

到子模型Uj 训练样本集中。
��
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图2 训练样本集生成流程图
Fig.2 Flow

 

chart
 

of
 

generation
 

for
 

training
 

sample
 

set

1.4 最大暂态频率偏移交替估计流程

离散—连续混合系统一般采用离散系统模型和

连续系统模型交替求解的方法进行响应特性分析。
相应地,在构建子模型F和 U后,本文也采用交替

估计方法分析系统在直流闭锁等扰动后的暂态频率

偏移,以反映频率偏移与 UFLS动作的相互影响。
子模型F与U的交替估计流程如图3所示。
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图3 系统最大暂态频率偏移交替估计流程图
Fig.3 Flow

 

chart
 

of
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system
 

maximum
 

transient
 

frequency
 

deviation

图3中,Sin 为模型的输入特征,将Sin 输入模

型Ui,判断第i轮 UFLS是否动作。若动作,则输

出Ri=1,启动模型Ui+1 并输入Sin 判断第i+1轮

UFLS是否动作;若判断不动作,则输出Ri=-1,启
动模型Fi-1 并输入Sin,预测最大暂态频率偏移。
图中,fmin 为最低暂态频率偏移量。

对于判断为触发前i轮 UFLS动作且第i+1
轮UFLS不动作的样本,图3中会依次触发模型

U1,U2,…,Ui+1,由于 Ui+1 此时输出为-1,因此

该样本最终fmin 由子模型Fi 进行估计。

2 最大暂态频率偏移估计子模型构建方法

2.1 基于SVR的子模型F构建

最大暂态频率偏移估计属于回归问题,常用的

方法包括ANN[8]和SVR[11]等。与其他人工智能方

法相比,SVR方法成熟且模型结构简单,只有罚参

数和核参数两项参数需要确定。因此,本文基于

SVR方法构建子模型F。
对于最大频率偏移估计子问题,设m 个样本构

成的集合为{(xi,fmin,i)|i=1,2,…,m},xi 和fmin,i

分别为第i个样本的输入特征和最低暂态频率偏

移量。
高维电力系统中最大暂态频率偏移估计问题具

有较强非线性,使用线性判别函数构建子模型F会

存在较大的误差。因此,需要引入非线性核函数

K(xi),将低维空间中非线性的最大暂态频率偏移

估计问题映射到高维空间,然后在高维空间中构造

最优超平面,提高估计精度。此时判别函数为:
F(xi)=ωTϕ(xi)+b (7)

式中:ϕ(xi)为样本xi 的高维映射函数;ω 为各维

度特征权重列向量;b为偏置量。
构建SVR模型的回归函数,需求解参数ω 和

b。可以将对参数ω 和b的求解转化成以分类间隔

最大为目标的优化问题,并引入拉格朗日乘子把凸

优化问题简化为最大化二次型,即可通过解相应的

二次规划问题求解[14]。
常用 支 持 向 量 机 (support

 

vector
 

machine,
SVM)核 函 数 有 径 向 基 核 函 数 (radial

 

basis
 

function,RBF)、Sigmoid核函数和多项式核函数

等。当样本数目较大时,RBF和Sigmoid核函数预

测结果较好,二者收敛性优于多项式核函数;而当输

入向量维数较高时,RBF和多项式核函数的分类和

回归效果优于Sigmoid核函数。由于RBF在不同

样本规模和输入向量维数下都具有较高的非线性映

射精度,收敛域宽,故本文选择RBF为子模型F的

核函数,其结构为:

K(xi,xj)=e
-γ‖xi-xj‖

2
2 (8)

式中:γ为核半径。
2.2 基于Bagging集成学习的子模型U构建

在所构建的连续—离散混合模型中,UFLS轮数

判断错误会导致最大暂态频率偏移量的估计值出现

较大误差。因此,提高UFLS动作轮数判断的准确

性是提高频率偏移估计准确性的关键。由于单一学

习器对复杂函数的表征能力有限,泛化能力不足,本
文采用集成算法将若干独立的个体学习器综合为一
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个集成学习器,提高估计精度[15]。
2.2.1 基于SVM的Bagging集成学习模型

Bagging算 法 是 并 行 式 集 成 学 习 方 法 的 代

表[16-17],分为同质个体学习器集成和异质个体学习

器集成。本文采用同质个体学习器集成的方法,构
造mL 个不同的个体学习器,mL 为奇数,并通过

式(9)得到集成学习模型的最终输出结果。

Hi(xj)=sgn ∑
mL

k=1
hik(xj) (9)

式中:Hi(xj)为输入样本为xj 时,子模型 Ui 的最

终预测输出结果;hik(xj)为输入样本为xj 时,各个

体学习器的预测输出结果,1和-1分别表示第i轮

UFLS动作和不动作;sgn(·)为取符号运算,参数

为正值时返回1,参数为负值时返回-1。
模型U本质上属于分类问题,可采用决策树

(decision
 

tree,DT)[18]、SVM[14]等构建个体学习

器。本文使用SVM构造UFLS响应判断的个体学

习器,并采用与基于SVR的最大暂态频率偏移估计

子模型相似的方法训练SVM个体学习器。
2.2.2 个体学习器的训练

集成学习方法的精度与其各个个体学习器的多

样性有关。在构造个体学习器时,应对其训练样本

集合的输入特征集进行随机选取,以保证各个个体

学习器在评估结果上的多样性。
对于子模型Ui 的第j个个体学习器hij,使用

Bootstrap重采样的方法随机抽样生成其训练样本

集和输入特征集,抽样比例均为0.5,可以得到个体

学习器的训练样本集XUij
和输入特征集AUij

,有
XUij⊂XUi

,AUij⊂AUi
,j=1,2,…,mL,其中AUij

为个体学习器hij 的输入特征集,AUi
为子模型 Ui

的输入特征集。
在使 用 Bootstrap 方 法 随 机 抽 样 生 成 各 个

SVM个体学习器训练样本集时,可能存在数据集不

平衡问题。如在子模型 Ui 的训练子集中,第i轮

UFLS动作的样本数可能远远大于第i轮UFLS不

动作的样本数。分类学习器以经验风险最小作为模

型的学习准则,即学习目标是最小化模型在训练样

本上分类误差,训练样本集的数据不平衡将会使训

练过程提前结束,导致各个个体学习器泛化性能较

差,影响最终集成学习器的估计精度。
为提高个体学习器的估计精度,解决个体学习

器训练样本集中可能存在的数据不平衡问题,本文

定义不平衡分类评价指标Iuc 作为分类器在不平衡

数据集上分类性能的评价指标,Iuc 值越大则分类器

分类效果越好,其计算公式为:

Iuc= Iacc++Iacc- (10)
式中:Iacc+为正类分类精度;Iacc- 为负类分类精度,
计算公式分别如式(11)和式(12)所示。

Iacc+=
NTP

NTP+NFN
(11)

Iacc-=
NTN

NTN+NFP
(12)

式中:NTP 为预测正确的正类样本数;NFN 为错误

判断为负类的正类样本数;NTN 为预测正确的负类

样本数;NFP 为错误判断为正类的负类样本数。
二分类问题中,正类通常指少数类样本,负类通

常指多数类样本。指标Iuc 只有在正类分类精度和

负类分类精度都较高时,才能取得较大值。
设定阈值Iuc,th,对于构成子模型 Ui 的各个个

体学习器的训练子集XUij
,如有第i个个体学习器

不平衡分类评价指标Iuc,ij<Iuc,th,则表明该训练子

集的样本存在明显不平衡,可进一步使用合成少数

过 采 样 技 术 (synthetic
 

minority
 

oversampling
 

technique,SMOTE)[19]训练子集XUij
中不同类别

的数据,具体流程如下。
1)对每个少数类样本xi,搜索k个少数类近邻

样本。
2)从k个最近邻样本中随机选择L 个样本,记

为xi1,xi2,…,xiL。
3)由xi 和xi1,xi2,…,xiL,通过式(13)生成新

的少数类样本xn-i1,xn-i2,…,xn-iL。
xn-ik=xi+(xik-xi)r (13)

式中:r为0~1之间的随机数。
将新生成少数类样本xn-i1,xn-i2,…,xn-iL 加

入训练样本子集XUij
中,当Iuc,ij>Iuc,th,即可采用

XUij
训练hij。
通过上述方法,可解决各个个体学习器训练样

本子集数据不平衡的问题,提高各个子模型的泛化

性能,进而提高最终的集成学习模型的预测精度。

3 模型输入特征降维

频率响应估计模型的输入特征一般可分为三

类:反映运行方式的扰动前潮流信息Ss、反映直流

功率的扰动信息Sd 和反映扰动后响应的动态信息

SD。获取扰动后的动态信息需采用时域仿真,会影

响模型估计速度。为满足评估快速性要求,本文选

择Ss 和Sd 为输入特征,以避免对时域仿真的依

赖。随着电网规模增加,Ss 的维数增高会导致“维
度灾”,需对Ss 进行特征降维,以降低模型复杂度。
3.1 输入特征类别初筛

对子模型F和子模型 U输入特征类别进行初
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筛,以快速筛除与最大暂态频率偏移估计和 UFLS
响应判断关联性低的特征类别,具体方法如下。
1)根据专家经验初选9类变量为候选特征集:

扰动前各直流功率SDC、扰动前各支路有功功率

Sline、扰动前各节点有功负荷Sload、扰动前各机组有

功出力Sgen、扰动前系统总负荷SΣload、扰动前机组

总有功出力SΣgen、系统总惯性系数SΣH、系统总一次

调频系数SΣKG 和系统总旋备容量SΣPmax。
2)候选特征类筛选。不同的初始候选特征类的

组合会影响模型的估计精度,因此,需要对输入特征

类组合方案SF 性能进行评估,使得最大暂态频率

偏移量的估计误差均方根σfmin 最小,即
min

 

σfmin(SF) (14)
  上述候选特征类别为9类,本文采用枚举法遍

历所有候选特征集组合,根据频率偏移估计误差选

择最优特征类组合。
3.2 子模型F输入特征选择

电力系统是复杂的高维非线性系统。如果将初

筛得到的原始输入特征全部作为暂态频率偏移估计

模型的输入,冗余特征会增加模型训练和估计时间,
并可能导致估计精度下降。因此,需要对初筛得到

的原始输入特征进行降维。
在使用Bagging集成算法构建UFLS响应判断

子模型U时,需要对原始特征集进行采样以构成多

个个体学习器的特征集,因此应保证子模型U原始

特征集的多样性。因此,本文仅在构成子模型F的

输入特征集时,对原始特征集进行特征选择;而在构

建子模型U时,不进行特征选择。
特征选择直接从全部原始特征中选择最相关的

特征子集,以降低样本维度,属于物理降维。常用的

特 征 选 择 方 法 有 混 合 互 信 息 (hybrid
 

mutual
 

information,HMI)法[20]、蚁 群 优 化 (ant
 

colony
 

optimization,ACO)算法[21]和ReliefF算法[22]等。
ReliefF算法根据特征在同类和非同类的k个

最近邻样本的距离计算特征uj 的权重wj,是基于

特征赋权的特征选择方法,具有计算量较小、适应性

强的特点。本文使用ReliefF算法对初筛得到的扰

动前潮流特征进行赋权,进而选择权重较大的特征

作为输入特征。
 

假定经上节特征类初筛后的系统特征维数为

p,样本xi 可表示为:
xi=[ui1 ui2 … uip] (15)

式中:
 

uij 为第i个样本的第j个输入特征的取值。
采用ReliefF算法计算特征uj 权重的方法为:

wj=
1
mk∑

m

i=1
Dij (16)

   Dij= -∑
k

l=1
di-lj (xi,x

bi
l )+

∑
B≠bi

mB

m-mbi∑
k

l=1
di-lj (xi,xB

l) (17)

di-lj (xi,xl)=
|uij-ulj|

max
 

uj-min
 

uj
(18)

式中:Dij 为样本xi 对属性uj 的权重贡献;bi 为样
本xi 所属类别;B 为除bi 外的其他类别;mbi 和mB

分别为类别bi 和B 的样本数;di-lj (xi,xl)为样本

xi 和xl 在uj 属性上的差异;max
 

uj 和 min
 

uj 分

别为属性uj 在所有样本上的最大值和最小值;x
bi
l

和xB
l 分别为样本xi 在其同类bi 和非同类B 中的

第l个最近邻样本。
3.3 子模型F输入特征提取

特征提取是对原始特征进行线性或非线性变
换,得到数量更少但更具有表达能力的新特征,属于

数 学 降 维。特 征 提 取 有 主 成 分 分 析 (principal
 

component
 

analysis,PCA)方法[23]、独立成分分析
(independent

 

component
 

analysis,ICA)方法[24]、基
于遗传算法和k近邻(k-nearest

 

neighbor,KNN)算
法[25]的组合特征提取法等。对于经过特征初筛和
特征选择后得到的输入特征集,本文采用PCA方法

进一步进行特征提取,得到子模型F最终的输入特

征集。与3.2节中分析相似,仅对子模型F的输入

特征进行特征提取,不对子模型U的输入特征进行

处理。
假定经上节特征选择后,样本特征维数降为q。

利用m 个训练样本,首先对特征uj 采用式(19)进
行Z-score标准化,得到第i个样本经标准化后的
第j个特征vij,并构造训练样本矩阵V=(vij)m×q。
其中元素vij 为:

vij=
uij-μj
σj

(19)

式中:μj 为特征uj 的均值;σj 为特征uj 的标准差。
PCA方法本质上是正交线性变换,变换矩阵由

V 相关系数矩阵特征向量构成。V 相关系数矩阵

R 为:

R=
1
mV

TV (20)

  计算R 的特征值λ1,λ2,…,λq 和对应的特征列
向量e1,e2,…,eq,且对任意i<j都有λi≥λj。特
征值λi 反映了第i个主成分的贡献度。前p 个主

成分的累计贡献率可定义为:

cp=
∑
p

i=1
λi

∑
q

i=1
λi

(21)
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  cp 反映了前p 个主成分承载的原q个特征所

包含信息量的百分比。实际研究中可根据精度需要

选择合理的贡献率阈值cth,确定满足cr>cth 的最

小r,即可将由q 维原 始 特 征 构 成 的 样 本[ui1,
ui2,…,uiq]降至由p 维新特征构成的模型输入特

征[hi1,hi2,…,hip]:

hi1
hi2
︙
hip





















=

eT
1

eT
2

︙

eT
p





















vi1
vi2
︙
viq





















(22)

  利用特征提取后的p 维样本训练子模型F,即
可得到最大暂态频率偏移估计模型。

4 算例分析

4.1 算例电网介绍

本文针对某省级受端电网构建最大暂态频率偏

移估计模型并验证其有效性。该系统总负荷为

58
 

GW,共有3条直流馈入,总直流馈入为20
 

GW,
其中1号和2号直流线路容量均为8

 

GW,3号直流

线路的容量为4
 

GW。系统当前负荷水平下旋转备

用约为机组最大出力的15%。电网共配置7轮

UFLS,动作频率依次为49.25,49.0,48.75,48.5,
48.25,48.0,47.75

 

Hz,切负荷比例依次为4%,
5%,6%,6%,6%,6%和6%,各轮动作延时均为

0.2
 

s。

为构建模型样本集,本文构建峰谷差率约为

40%的全网负荷变化曲线,分别构建服从正态分布

的各节点负荷变化曲线和各直流功率曲线,并按照

全网网损最小计算最优潮流,在不同负荷水平下,进
行全网随机停机,保证系统旋转备用水平在15%左

右,得到9
 

000个不同负荷水平、不同直流运行状态

和不同机组出力组合的运行方式样本。按照1.3节

方法,得到模型的样本集,随机将其中60%样本作

为训练样本,其余作为测试样本。
本文以1号直流线路闭锁扰动为例,验证本文

所提方法的有效性。1号直流线路闭锁,不同运行

方式和直流功率下第一轮UFLS均动作;最严重情

况下,系统前4轮 UFLS动作。因此,需要分别建

立模型U2,U3 和U4 进行UFLS动作轮数的判断,
建立模型F1,F2 和F3 进行最大暂态频率偏移的

估计。
4.2 模型输入特征降维

通过3.1节方法分析模型输入特征类别组合,
选择由6类特征构成的输入特征类别组合中均方根

误差最小的7个输入特征类别组合,将其按模型预

测精度由高到低进行排列,并与9类输入特征全部

输入(方案8)的情况下的模型精度进行对比,如表1
所示。其中,每一类别的输入特征包括属于该类别

的所有特征变量,如Sgen 包括所有机组的有功出

力,eRMSE 为均方根误差。

表1 不同输入特征组合下估计误差均方根
Table

 

1 Root
 

mean
 

square
 

error
 

with
 

different
 

input
 

feature
 

combinations

方案 Sload Sgen SΣload SDC SΣgen Sline SΣH SΣKG SΣPmax
eRMSE/Hz

模型F1 模型F2 模型F3

1 √ √ √ √ √ √ 0.025 0.019 0.023
2 √ √ √ √ √ √ 0.068 0.079 0.069
3 √ √ √ √ √ √ 0.068 0.081 0.071
4 √ √ √ √ √ √ 0.160 0.200 0.150
5 √ √ √ √ √ √ 0.170 0.220 0.160
6 √ √ √ √ √ √ 0.190 0.210 0.150
7 √ √ √ √ √ √ 0.250 0.340 0.210
8 √ √ √ √ √ √ √ √ √ 0.022 0.018 0.021

  综合比较表1中方案1~7和方案8可知,方案

1下模型F1,F2 和F3 的均方根误差均较小,精度与

方案8相当。同时,输入特征类别数为7或8的最

优输入特征类别组合,其精度与方案1相当,但输入

特征增加。因此,本文选择方案1的Sload,Sgen,
SDC,SΣPmax,SΣKG 和SΣH 共110维特征作为原始输

入特征。
使用3.2节方法对110维输入特征进行特征选

择,并选择特征权重阈值为0.5,筛除特征权重低于

0.5的53个特征后,得到57维输入特征,并采用

3.3节方法进行特征提取。以1号直流线路闭锁下

的模型F1 为例,前p 个主成分累计贡献率和模型

估计误差与主成分个数p 的关系如表2所示。其

中,eRMSE,p 表示选择前p 个主成分作为输入时,模
型估计的暂态最大频率偏移量的误差均方根。

由表2可知,通过PCA方法将模型输入特征降

至8维时,前8个主成分累积贡献率为95%,均方

根误差为0.027
 

Hz。与未进行特征降维时的均方
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根误差相比,特征维数为8时模型仍具有较高精度。
若继续降低输入特征维数,模型估计误差会迅速增

加。经验证,模型F2 和F3 同样在输入特征维数为

8时取得较小误差;继续减少输入特征维数会导致

模型估计误差急剧增加。因此,本文将模型F1,F2
和F3 输入特征均通过特征提取降至8维。

表2 主成分个数与累计贡献率、误差均方根关系
Table

 

2 Relationship
 

between
 

numbers
 

of
 

principal
 

components,
 

accumulative
 

contribution
 

rate
 

and
 

root
 

mean
 

square
 

error

p cp/% eRMSE,p/Hz

4 28 0.470
5 39 0.360
6 64 0.190
7 93 0.029
8 95 0.027
57 100 0.025

4.3 模型训练结果分析

对于1号直流线路闭锁故障,在装有Intel
 

E5-2640
 

v3
 

@2.60
 

GHz
 

CPU的服务器上,对模型

U2,U3 和U4 进行训练,模型训练误差及训练耗时

ttrain 如表3所示。表中,NF 为误判样本数,指实际

不触发相应轮次 UFLS而本文模型误判为触发相

应轮次UFLS动作的样本个数;NL 为漏判样本数,
指实际触发相应轮次 UFLS动作而本文模型误判

为不触发相应轮次UFLS动作的样本个数。

表3 1号直流线路闭锁故障模型U训练结果
Table

 

3 Training
 

results
 

of
 

model
 

U
 

when
 

DC
 

line
 

1
 

is
 

blocked
模型 子学习器个数 训练样本数 NF/NL ttrain/s
U2 51 5

 

400 3/2 334
U3 51 2

 

425 5/4 279
U4 51 687 1/1 92

由表3可知,1号直流线路闭锁故障的 UFLS
动作轮数判断子模型总训练时间约为12

 

min。如

对模型U2,U3 和U4 并行训练,可以进一步降低训

练时间。训练样本上模型误差较小,最大误判率和

漏判率分别为0.2%和0.16%。分别对模型F1,F2
和F3 进行训练,模型训练误差如表4所示。其中,
Δfmin,max 为最大频率偏移训练误差。

表4 1号直流线路闭锁故障模型F训练结果
Table

 

4 Training
 

results
 

of
 

model
 

F
 

when
 

DC
 

line
 

1
 

is
 

blocked
模型 训练样本数 Δfmin,max/Hz eRMSE/Hz ttrain/s
F1 2

 

312 0.021 0.008
 

3 260
F2 2

 

325 0.023 0.007
 

5 262
F3 763 0.018 0.005

 

2
 

90

  由表4可知,1号直流线路闭锁故障最大暂态

频率偏移子模型F总训练时间约为10
 

min,并行训

练可进一步降低训练耗时。最大频率偏移训练误差

最大为0.023
 

Hz,均方根误差不超过0.01Hz。
4.4 模型泛化能力分析

使用测试样本测试模型 U2,U3 和 U4 的泛化

能力,误差如表5所示,其中ttest为测试所用时间。

表5 1号直流线路闭锁故障模型U测试误差
Table

 

5 Testing
 

error
 

of
 

model
 

U
 

when
 

DC
 

line
 

1
 

is
 

blocked
模型 子学习器个数 训练样本数 NF/NL ttest/s
U2 51 3

 

600 7/12 5.76
U3 51 1

 

950 12/5 3.12
U4 51 531 3/0 0.95

由表5可知,模型U2,U3 和 U4 的测试误差较

训练 误 差 略 有 增 加,但 模 型 U3 漏 判 率 最 大 为

0.62%,模型U2 误判率最大为0.33%,表明所训练

模型具有较高的估计精度,泛化能力较强。
使用测试样本测试模型F1,F2 和F3 的泛化能

力,可得模型测试误差如表6所示。

表6 1号直流线路闭锁故障模型F测试结果
Table

 

6 Testing
 

error
 

of
 

model
 

F
 

when
 

DC
 

line
 

1
 

is
 

blocked
模型 训练样本数 Δfmin,max/Hz eRMSE/Hz ttest/s
F1 1

 

483 0.042 0.025 2.52
F2 1

 

234 0.045 0.019 2.10
F3 883 0.033 0.023 1.50

由表6可知,模型F1,F2 和F3 的测试误差较训

练 误 差 略 有 增 加,最 大 频 率 偏 移 训 练 误 差 为

0.045
 

Hz,均方根误差不超过0.03
 

Hz,表明所训练

模型具有较高的估计精度和泛化能力。综合上述分

析,Δfmin,max 均出现在子模型U发生误判或者漏判

的样本中。本文通过Bagging集成学习方法,有效

提高了 UFLS判断精度及最大暂态频率偏移准

确度。
4.5 与其他频率偏移估计方法的比较

为进一步分析本文所提频率偏移估计模型的适

应性,本文以1号直流线路闭锁为例,将本文所建立

模型与其他文献中的方法进行比较,相关结果如

表7所示。其中,方法1为 ANN模型[8-9],方法2
为FLN模型[10],方法3为υ-SVR模型[11]。

由表7可知,方法1~3由于未考虑UFLS动作

影响,对于 UFLS动作样本,估计误差较大。而本

文方法计及频率偏移与UFLS的耦合,能够准确评

估UFLS动作样本,具有更好的适应性。
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表7 不同最大暂态频率偏移估计方法结果对比
Table

 

7 Results
 

comparison
 

of
 

different
 

estimation
 

methods
 

for
 

maximum
 

transient
 

frequency
 

deviation
 

预测方法
触发一轮UFLS

Δfmin,max/Hz eRMSE/Hz
触发两轮UFLS

Δfmin,max/Hz eRMSE/Hz
触发三轮UFLS

Δfmin,max/Hz eRMSE/Hz
本文 0.042 0.025 0.045 0.019 0.033 0.023
1 0.160 0.110 0.350 0.150 0.460 0.190
2 0.120 0.090 0.240 0.130 0.320 0.240
3 0.170 0.140 0.270 0.210 0.340 0.250

5 结语

针对直流闭锁等严重功率扰动,本文提出基于

机器学习的最大暂态频率偏移估计方法,构建了基

于Bagging集 成 学 习 的 UFLS响 应 判 断 和 基 于

SVR的最大频率偏移估计子模型,由两个子模型交

替求解实现计及 UFLS离散动作的暂态频率偏移

估计。算例分析表明,本文模型具有较好适应性,频
率偏移估计精度高,UFLS动作轮数错判率低,可用

于大规模交直流混联受端系统频率安全风险快速评

估和事故筛选。本文方法可进一步用于研究快速频

率评估指导下的 UFLS优化和频率安全预防控制

等问题。
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Abstract 
 

With
 

integration
 

of
 

high
 

voltage
 

direct
 

current
 

 HVDC 
 

transmission
 

with
 

large
 

capacity
 

and
 

long
 

distance
 

and
 

large
 

scale
 

of
 

renewable
 

generation 
 

the
 

risk
 

of
 

frequency
 

security
 

at
 

the
 

receiving-end
 

of
 

power
 

systems
 

is
 

rising 
 

Aiming
 

at
 

severe
 

disturbances
 

such
 

as
 

large-scale
 

HVDC
 

blocking
 

which
 

may
 

trigger
 

under-frequency
 

load
 

shedding
 

 UFLS  
 

a
 

method
 

for
 

fast
 

estimation
 

of
 

maximum
 

transient
 

frequency
 

deviation
 

is
 

proposed
 

based
 

on
 

machine
 

learning 
 

The
 

problem
 

is
 

decomposed
 

into
 

two
 

sub-problems
 

i e 
 

UFLS
 

response
 

judgment
 

and
 

maximum
 

frequency
 

deviation
 

estimation 
 

respectively 
 

The
 

maximum
 

transient
 

frequency
 

deviation
 

is
 

estimated
 

by
 

solving
 

the
 

sub-models
 

alternately 
 

Support
 

vector
 

regression
 

method
 

is
 

used
 

to
 

establish
 

the
 

sub-model
 

of
 

maximum
 

frequency
 

deviation
 

estimation 
 

the
 

Bagging
 

ensemble
 

learning
 

method
 

based
 

on
 

support
 

vector
 

machine
 

is
 

used
 

to
 

establish
 

the
 

sub-model
 

of
 

UFLS
 

response
 

judgement 
 

Operation
 

condition
 

and
 

disturbance
 

information
 

are
 

regarded
 

as
 

inputs 
 

ReliefF
 

method
 

and
 

principal
 

component
 

analysis
 

are
 

introduced
 

to
 

select
 

and
 

extract
 

input
 

features
 

to
 

reduce
 

the
 

model
 

complexity 
 

A
 

receiving-end
 

power
 

system
 

with
 

multiple
 

HVDC
 

links
 

is
 

taken
 

as
 

an
 

example
 

to
 

build
 

a
 

maximum
 

transient
 

frequency
 

deviation
 

model
 

and
 

verify
 

the
 

accuracy
 

and
 

adaptability
 

of
 

the
 

proposed
 

method 
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