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0 引言

频率是电能质量的三大指标之一，是反映电力系
统安全稳定运行和电能质量的重要指标，是电力系
统运行的重要控制参数 ［1］。 频率稳定从根本上是由
系统发电有功功率和负荷有功功率之间的平衡关系
决定的。 当系统出现有功缺额时，系统频率将下降
至低于额定值；反之，当系统有功功率有盈余时，系
统频率将上升至超过额定值。 近年来，世界范围内
一系列电网事故的发生中都有频率崩溃的因素 ［2鄄4］，
充分说明频率崩溃的可能性仍然存在。 同时，随着大
规模风电接入电网，风电的随机性、间歇性和严重的
爬坡事件使得系统频率稳定性面临更大的挑战 ［5］。
低频减载是国内外广泛采用的电力系统频率稳定的
主要控制措施 ［6鄄8］，但是当系统中出现较大功率缺额
时，系统频率将急剧下降，低频减载装置可能来不及
动作切除相应负荷以使系统频率回升，导致系统频
率崩溃。 因此，快速准确地预测扰动后系统的最低
频率，对系统频率稳定性进行评估，进一步根据预测
的最低频率制定自动切负荷和低频减载策略等紧急
控制措施，防止系统频率崩溃，具有十分重要的意义。

由于电力系统呈高维非线性的特点，系统的状
态空间由一组微分代数方程组来描述，其动态行为
只能通过数值方法来求解计算，计算量比较大，故在
线预测扰动后系统的最低频率相对困难。 为了减小
计算量，提高运算速度，有关专家对系统模型进行简
化，分别提出了系统频率响应 SFR（System Frequency
Response）模型 ［9］和平均系统频率 ASF（Average Sys鄄
tem Frequency）模型［10］，其均是对系统进行单机带集
中负荷等值处理，模型结构简单，但无法考虑系统的

网络及复杂负荷模型的影响，对大扰动分析精度较
低。 文献［11］对发电机组模型进行适当的简化，利用
直流潮流对网络进行简化模拟，大幅降低了计算量，
提高了计算速度且具有较高的精度，但由于直流潮
流法自身的特性，其无法考虑负荷的影响。 近年来在
文献［12］的基础上，相关学者针对利用广域测量系
统对扰动后系统稳态频率的预测研究不断地深入和
改进，进行了大量的工作 ［13鄄15］，扰动后稳态频率预测
技术相对比较成熟，但是对系统扰动后的频率动态
尤其是频率最低值的在线预测的工作则相对较少。
文献［16］通过拟合实测频率数据拟合其二阶导数曲
线预测系统最低频率，但其计算精度较低，仅在频率
临近最低值时才能取得较高的精度。

在分析上述方法特点的基础上，本文提出一种基
于 v-支持向量回归 v鄄SVR（v鄄Support Vector Regres鄄
sion）的快速预测扰动后系统最低频率的方法。 该方
法考虑了发电机最大出力限制、旋转备用水平及分
配方式、原动机-调速器系统以及负荷等对电力系统
频率动态的影响，同时利用支持向量机 SVM（Support
Vector Machine）方法计算量小、评估速度快、自学习
能力强和对系统适应能力强等优点，可以较好地解决
以往多种学习方法的过学习、非线性和局部极小等
难以解决的问题。 进一步，利用广域测量系统提供
的相关数据，可将本文所提方法应用于扰动后系统
最低频率的在线预测。

1 支持向量回归

支持向量机是 Vapnik 提出的一种监督机器学习
方法，被认为是最有效的机器学习方法之一 ［17］。 回
归分析是依据有限的观测数据来寻求蕴含的回归函
数。 与分类问题输出为离散值相比，回归问题输出
为连续值［18］。 支持向量机理论虽然是针对分类问题
提出的，但后来应用于回归问题上也具有良好的效
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图 1 某实际系统频率动态
Ｆｉｇ．1 Frequency dynamic of an actual power system
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果。 因此，本文选择使用支持向量回归对扰动后系
统的最低频率进行预测。

给定一组训练数据（x1，y1）、...、（xl，yl），假设其服
从某种概率分布 P（x，y）（x Rn，y R），那么支持向
量回归问题就是找到输入空间到输出空间的映射 f：
Rn R，使 y= f（x），即求解回归函数 f（x）=w·（xi）+
b（其中 w 为权重系数，（·）为非线性映射，b 为偏
置）来拟合这些训练数据点，使得

R［ f ］=乙c（x，y， f ）dP（x，y） （1）

最小。 其中，c 为损失函数。
由于 P（x，y）未知，不能直接最小化 R［ f ］，因此

考虑最小化

E（w）= 1
2

（w·w）+C 1
l 鄱

�i＝1

�l

yi�- f（xi） ε （2）

其中， yi�- f（xi） ε=max｛0， yi�- f（xi） - ε｝为 ε－不敏
感损失函数。

利用结构风险最小化，将上述最小化问题等价转
化为最优化问题，即：
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其中，C 为惩罚因子；ξi 与 ξ*
i 为松弛变量。

由于 ε 鄄SVR 模型中，需根据经验确定参数 ε，在
实际应用中存在困难。 故本文选用 v 鄄SVR 作为预测
模型，引入非负参数 v，避免事先确定 ε 的困难，提高
模型参数的精确度。 式（3）转化为下面最小化问题：
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构建拉格朗日函数：
L（w，b，ξi，ξ*
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1
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其中，α i，α*
i，di，d *

i，h＞0 为建立拉格朗日函数引入的
乘积因子。

函数 L 在鞍点处，即偏导等于零处存在最小值。

由 L
w =0， Lb =0， Lξi

=0， L
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=0，可以得到：
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考虑 KKT 边界条件和对偶问题，v鄄SVR 问题转
化为下面形式：
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由上式可见，在对偶问题中，不再需要 ε 的值。
估计函数变为：

f（x）=鄱
�i＝1

�l
（α*

i-α i）K（xi，x）+b （8）

其中，K（xi，x）为核函数；b 可由 KKT 边界条件求得。
由文献［19］知，参数 v可控制模型的预测误差，

可通过求解合适的 v来优化预测模型，提高精确度。
不同形式的核函数将形成输入空间不同类型的

非线性决策面的支持向量机。 目前经常使用的主要是
以下 4 类核函数：线性核函数 K（x，xi）=x·xi；多层感
知器核函数 K（x，xi）= tanh（v（x·xi）+ c）；多项式核函

数 K（x，xi） = ［（x·xi）+1］
q；径向基 RBF（Radial Basis

Function）核函数 K（x，xi） = exp［-‖x - xi‖2 ／ （2σ 2）］。
其中 RBF 核函数具有较好的插值能力和局部性，得
到了广泛使用，而系统扰动后的频率动态需要较好地
跟踪数据变化，故本文用 v鄄SVR 进行预测时，选择使
用 RBF 核函数。

2 扰动后最低频率预测模型的构建

2.1 系统惯性中心频率
电力系统中频率具有时空分布特性 ［20］，但是在

动态过程中系统中各节点的频率总是围绕系统惯性
中心的频率上下波动，如图 1 所示。 只有当系统处于
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稳态时，频率才是一个各节点处的值都相等的全局参
数，但是这个稳态几乎很难出现［16］。 因此，仅测量本
地频率信息，很难得到一个代表系统全局状态的量。
电力系统动态频率指动态过程中系统惯性中心的频
率 ［21］，通常使用系统惯性中心的频率来表示系统的
频率，系统惯性中心频率定义如下［22］：

ωsys=鄱
�i＝1

�n
（Hiωi） ／鄱

�i＝1

n
Hi （9）

其中，ωsys 为系统惯性中心频率；Hi、ωi 分别为第 i 台
发电机的惯性时间常数和角频率；n 为系统中并网
发电机的数量。

目前国内外低频减载和自动切负荷技术的整定
方案 ［15 鄄16］及我国《电力系统自动低频减载减负荷技
术规定》［23］中，通常都以系统惯性中心频率来表示系
统频率。 本文算法主要是用离线仿真所产生的样本
训练 v鄄SVR 模型，基于 v鄄SVR 模型和广域测量系统
获取的扰动前后瞬间相关数据对扰动后电力系统惯
性中心频率进行预测，以期在线预测扰动后系统频率
动态，用于指导低频减载和自动切负荷等措施的制定。
2.2 输入特征选择

影响扰动后系统最低频率的因素很多，为了提高
基于 v鄄SVR 模型预测系统扰动后最低频率的效率与
准确性，需要综合考虑影响系统最低频率的因素，进
行模型输入特征的选择。

发电机转子运动方程可表示为［24］：

2Hω觶 =Pm-Pe-Dω （10）
由式（9）和式（10），可以得到多机系统频率动态

方程为：

2Hsysω觶 COI=鄱
�i＝1

�n
Pmi-鄱

�i＝1

�n
Pei-鄱

�i＝1

�n
Dωi （11）

其中，Hsys 为系统中各发电机惯性之和；ωCOI 为系统
惯性中心频率；Pmi、Pei 分别为第 i 台发电机的机械功
率和电磁功率；D 为发电机的阻尼；n 为系统中并网
发电机的数量。

由多机系统的频率动态方程式（11）可以看出，
在系统中影响系统频率动态的变量主要为各发电机
的有功出力 PGi 及扰动后瞬间系统的功率缺额 ΔP。

在进行频率动态的分析中，需要考虑发电机最大
出力限制和有效旋转备用的容量及备用的不同分配
方式对电力系统频率动态的影响，增加输入特征变量：

Pri=Pmaxi-PGi i=1，2，…，n （12）
为了考虑扰动在系统中各台发电机上的响应情

况及其对系统惯性中心的影响，增加输入特征变量：

fi= Pmi（0+）-Pei（0+）
2Hi

-
鄱
�i＝1

�n
Pmi（0+）-鄱

�i＝1

�n
Pei（0+）

2Hsys
（13）

由于扰动后各发电机的机械功率初值 Pmi（0+）不
能通过广域测量系统获取，故使用扰动前瞬间各发电

机的电磁功率 Pei（0-）作为扰动后各发电机的机械功
率初值。 即 fi 表达式变为：

fi= Pei（0-）-Pei（0+）
2Hi

-
鄱
�i＝1

�n
Pei（0-）-鄱

�i＝1

�n
Pei（0+）

2Hsys
（14）

综上，考虑对扰动后系统频率动态的各种影响的
变量，选取基于 v鄄SVR 模型的特征变量如下：扰动后
瞬间各发电机的有功出力 PGi、各发电机的旋转备用
容量 Pri、功率缺额 ΔP 和各发电机响应对系统惯性中
心的影响 fi。
2.3 预测模型构建

基于 v鄄SVR 的扰动后电力系统最低频率预测模
型主要分为两大模块：v 鄄SVR 模型的离线预测模块
和扰动后最低频率的在线预测模块。 离线预测模块
的主要功能是离线获取训练好的 v鄄SVR 模型，以便为
在线应用提供模型。 其主要是通过对系统事先设定
的各种故障进行暂态时域仿真分析，得到所需样本并
提取 v鄄SVR 预测所需特征变量；进一步，对数据进行
归一化预处理，以便使用 v鄄SVR 模型对其进行训练
及测试使用；然后将处理后的样本数据分为训练样本
数据和测试样本数据，并对训练样本数据使用 v鄄SVR
模型进行训练，采用基于粒子迁徙和变异的粒子群优
化（MVPSO）算法搜索最佳的 v鄄SVR 模型参数 ［25］，以
提高 v鄄SVR 的预测精度和推广泛化性，建立扰动后
系统动态频率预测的支持向量回归机模型。 扰动后
最低频率的在线预测模块的主要功能是在线获取广
域测量系统提供的扰动后最低频率预测所需数据，
并对数据进行预处理以便进行特征提取时使用；利
用预处理后的广域测量数据，生成进行 v鄄SVR 预测
所需的特征量并输入已经离线训练好的 v鄄SVR 模型
（当系统因建设等出现更新时，需对其进行重新训练
得到适合新系统的 v鄄SVR 模型），对扰动后电力系统
最低频率进行在线预测，并输出预测结果。 扰动后系
统最低频率预测模型实现框图如图 2 所示。

暂态时域仿真
期望输出故障设定

特征输入

数据预处理

训练样本数据
测试样本数据

样本训练

参数优化 v鄄SVR 预测
性能测试 训练好的

v鄄SVR 模型

预测结果

广域测量系统

广域测量系统
数据预处理

提取特征

图 2 系统频率预测流程框图
Ｆｉｇ．2 Schematic diagram of system

frequency prediction



3 算例分析

影响扰动后系统最低频率的因素很多，为了验证
本文所提算法的可行性，分别在新英格兰 10 机 39 母
线系统和中国某实际电网上进行了训练与测试。

仿真软件为 PSS ／ E，其中发电机采用 GENROU
模型，励磁系统采用 ESDC1A 模型，汽轮机－调速器
和水轮机-调速器分别采用 IEEEG1 模型和 IEEEG3
模型。
3.1 新英格兰 10 机 39 母线测试系统
3.1.1 测试系统概述

新英格兰 10 机 39 母线测试系统是一个简化系
统，用于代表美国新英格兰州一个 345 kV 的电力网
络［26］。 该系统由 10 台发电机、39 条母线、12 台变压
器和 34 条线路组成，其中 1 号发电机是代表与该电
力网络相连接的加拿大部分的电网的一个等值发电
机，惯性时间常数很大，为了使系统频率变化更加
适用于该仿真，将其惯性时间常数设置为 H=50 s，其
余不变。 基准功率和基准电压分别为 100 MV·A 和
345 kV。
3.1.2 样本获取及模型训练

在不同负荷水平下，相应改变系统中各台发电机
的有功出力，其中发电机出力增长方式可按惯性分
配旋转备用、按机组最大出力限制分配旋转备用和
其他分配方式等；在同一负荷水平，同一发电机出力
增长方式下，负荷模型采用动态模型与静态模型（分
别设置不同比例的动态负荷与 ZIP 负荷）组合方式。
其中负荷水平分别设置为 50%、50.25%、50.5%、…、
110% 等 25 种情况。 仿真在某一工况下，分别切除 1
台发电机，观察系统频率响应情况。

仿真生成 2500 个样本，随机选取 1750 个样本
进行训练，剩余 750 个样本用于测试。
3.1.3 结果分析

利用 3.1.2 节样本获取中所描述的样本获取方
法，将仿真生成的 2500 个样本进行处理，按照 2.2 节
输入特征选择中所选择的 v鄄SVR 训练的输入及输
出特征量，处理仿真数据，形成用于支持向量回归机
训练与测试的样本数据。 利用图 2 中离线预测模块
中的过程进行训练与回归预测，使用 MVPSO 算法搜
索最佳 v鄄SVR 模型参数，建立预测扰动后系统动态
频率的 v鄄SVR 模型。 其中所建立的 v鄄SVR 模型参数
如下：惩罚因子 C=128，RBF 核函数参数 σ=0.083，参
数 v=0.265。

对测试样本中进行动态仿真得到的扰动后系统
最低频率及利用所训练的 v鄄SVR 模型得到的扰动后
系统最低频率进行比较分析。 计算分析分别切除各
台发电机后，系统最低频率时域仿真值与基于确 v鄄SVR

模型进行预测所得预测值的绝对误差和扰动后 60 s
时间内两曲线的均方根误差，分别如图 3、图 4 所示。

其中，绝对误差 eERROR 和均方根误差 eRMSE 的计算
方式如下：

eERROR=min（ ftr）-min（ fpr） （15）

eRMSE= 1
N 鄱

�i＝1

�N
（ ftri- fpri）2姨 （16）

其中， ftr 为系统频率时域仿真值； fpr 为系统频率的
v鄄SVR 模型预测值；i 为样本在扰动后 60 s 内采样编
号；N 为采样总数。

通过对比分析，发现两者间的绝对误差很小（在
±0.014 Hz 之间），均方根误差也很小（小于 0.05 Hz），
可以满足工程使用需要。 随机抽取某扰动后系统频
率时域仿真值与基于 v鄄SVR 模型的预测值曲线进行
比较，如图 5 所示，可见系统频率仿真值与预测值曲
线吻合度较高。 上述分析表明使用该系统所训练的
v鄄SVR 模型对扰动后系统的频率动态可以进行比较
准确的预测。

3.2 中国某实际电网系统
3.2.1 系统概述

该实际系统由 18 台发电机、124 条母线、104 台
变压器和 77 条线路组成。 该系统的总装机容量为
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2 086 MW，基准功率为 100 MV·A。
3.2.2 样本获取及模型训练

样本的获取中仿真条件设置及仿真样本的生
成方法，与 3.1.2 节中所描述的方法一致。 仿真生成
4500 个样本，随机选取 3150 个进行训练，剩余 1350
个样本用于测试。
3.2.3 结果分析

该算例中训练及测试样本获取、v鄄SVR 模型参
数的搜索方法和对 v鄄SVR 模型有效性进行验证的
方法与 3.1.3 节中所述一致。 其中 v鄄SVR 模型参数
如下：惩罚因子 C=254，RBF 核函数参数 σ=0.128，参
数 v=0.475。 分别切除各台发电机后，系统最低频率
时域仿真值与基于 v鄄SVR 模型进行预测所得预测
值的绝对误差和扰动后 60 s 时间内两曲线的均方根
误差，分别如图 6、图 7 所示。

通过对比分析，发现两者间的绝对误差很小（在
±0.016 Hz 之间），均方根误差也很小（小于 0.05 Hz），
可以满足工程使用需要。 随机抽取某运行方式下扰
动后系统频率时域仿真值与基于 v鄄SVR 模型的预测
值曲线进行比较，如图 8 所示，系统频率仿真值与预
测值曲线吻合度较高。 上述分析表明该预测模型对
扰动后系统的频率动态可以进行比较准确的预测。

4 结论

将基于 v 鄄SVR 的方法应用于扰动后电力系统
频率动态的预测，可以快速准确地对系统频率动态及
最低频率进行预测，且具有良好的泛化性和推广性。
与传统的电力系统动态频率响应计算方法相比，该
方法能够考虑发电机的最大出力限制、旋转备用的水
平及分配方式、原动机 -调速器系统和负荷等对电
力系统频率动态的影响；同时，支持向量机具有良好
的学习性能和泛化能力，不受维数、样本容量和非线
性的限制。 使用训练好的 v鄄SVR 模型对扰动后电力
系统最低频率进行预测，大幅降低了计算量，提高了
计算速度和精度，对系统适应能力强。 进一步，可将
该方法应用于频率安全稳定的在线评估，并根据评估
结果制定相应的电力系统频率稳定紧急控制策略，
防止系统发生频率崩溃事件。
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Minimum frequency prediction based on v鄄SVR for post鄄disturbance
power system

BO Qibin，WANG Xiaoru，LIU Ketian
（School of Electrical Engineering，Southwest Jiaotong University，Chengdu 610031，China）

Abstract： A method of rapid minimum frequency prediction based on v鄄SVR（v鄄Support Vector Regression） is
presented for the post鄄disturbance power system，which considers several influencing factors on the frequency
dynamic of power systems，such as the maximum output limit of generator，the level and distribution of
spinning reserve，the turbine鄄governor system and load，etc. Compared with the PSS ／E simulation，the
proposed method can predict the frequency dynamic and the minimum frequency of power system after
disturbance more quickly and accurately，with better generalization ability and practicability. Furthermore，the
model trained by the v鄄SVR method can be applied to the online assessment of power system frequency
security and stability，based on which，the appropriate emergency control measures are set to prevent the
collapse of power system frequency.
Key words： electric power systems； minimum frequency； frequency dynamic； support vector machines；
support vector regression； v鄄SVR； wide area measurement system


