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风电高渗透电网等效惯量概率预测方法
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摘要：在虚拟惯量控制技术的驱动下，风电高渗透电网包含不同形式惯量资源，系统等效惯量呈现复杂的非

线性时变波动特征。为更好地诠释系统等效惯量的不确定性，提出了一种考虑风机虚拟惯量的系统等效惯

量概率预测方法。首先利用数据驱动方法构建系统等效惯量的点预测模型，预判等效惯量的变化趋势；然后

采用非参数核密度估计建立各时段预测误差概率密度函数，得到一定置信水平下待预测时刻系统等效惯量

可能发生波动的区间范围。基于改进的 IEEE RTS-79 系统进行算例分析，结果表明所提方法与传统参数估

计方法相比可靠性更高，能够为新型电力系统在低惯量场景下运行方式安排提供有益的辅助决策信息。
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0 引言

构建以新能源为主体的新型电力系统是实现碳

达峰、碳中和的主要举措之一。然而，风机大规模并

网使得具有转动惯量的常规同步电源被不断替代。

区别于同步电源，风机等非同步电源均通过电力电

子换流器和电网接口，与系统频率解耦，有功功率扰

动下不能为电网主动提供惯量支撑，导致系统惯量

水平大幅降低、频率调节能力弱化［1⁃2］。因此，低惯

量电力系统的安全稳定运行将面临更大压力。

惯量评估已成为高比例新能源电力系统的热点

研究问题，近年来，国内外学者在该领域开展了大量

研究工作［3⁃8］。文献［3］在瞬时输入扰动后，利用同

步相量测量单元（phasor measurement unit，PMU）获

取瞬态频率变化，基于频率变化率估计得到电网不

同区域的惯量值，进而得到电力系统总惯量。文献

［4］考虑频率和电压动态特性对系统功率变化的影

响，基于摇摆方程建立电力系统振荡特征参数与惯

量之间的数学表达式，从而实现系统惯量在线评估。

文献［5⁃7］分别基于动态回归扩展与混合模型、带额

外输入的自回归移动平均模型、马尔可夫切换模型

等辨识方法对系统惯量进行在线估计，可在电网正

常运行条件下给出连续的惯量估计值。欧洲一些电

网运营商［8］和我国部分区域电网调度中心研发了基

于发电机出口断路器状态监测的电力系统惯量实时

估计工具，主要用于估算系统中所有开机同步机组

的整体惯量水平，尚未考虑虚拟惯量资源所能提供

的惯量贡献，不能真实反映多样化惯量资源并存下
的系统惯量变化态势。

上述研究工作侧重于评估系统在当前运行时刻
或扰动发生后的惯量水平，尚未探索未来时刻的系
统惯量变化趋势预测问题。由于惯量响应迅速且短
暂，对于规划和调度运行部门而言，可能因未提前预
判系统惯量水平，致使系统在低惯量运行场景下频
率失稳风险增大［9］。对系统等效惯量进行预测有助
于感知系统惯性水平的变化趋势，提前识别系统惯
量小于临界水平的时间段，从而做好应对措施提高
频率稳定性。因此，探索系统惯量水平的趋势预测
方法具有重要研究意义。文献［10］提出一种基于人
工神经网络的惯量预测方法，通过 PMU 得到的电力
系统海量运行数据来预测系统惯量。然而，该方法
仅对单独的样本点进行预测，并非时序预测。文献

［11］基于各发电厂提交的未来时刻机组运行计划对
系统惯量进行时序预测。文献［12］提出了一种基于
最小方差谐波有限脉冲响应的惯量预测方法，关注
可再生能源出力周期性导致的系统惯量时变特性。

现有的惯量预测方法所得结果都是确定的，只
给出一个确定的预测数值。随着可再生能源渗透率
的增加，可再生能源出力的间歇性和随机性将导致
机组开机状态预测难度增大，依赖于机组运行计划
的系统惯量点预测模型的准确性会降低。此外，上
述研究仅考虑同步发电机转动惯量，未考虑风机提
供的虚拟惯量。日益减少的火电机组逐渐难以独立
承担不断增加的调频能力，电网在一定程度上要求
风机提供一定的辅助调节能力［13］。针对风电高渗透
电网，有必要研究同步惯量与虚拟惯量并存下的系
统等效惯量预测方法。由于风机出力受气象因素的
影响具有强随机性和间歇性，使得系统运行方式复
杂多变，系统等效惯量在时间尺度上将表现出较大
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的波动特征，预测结果存在较高的不确定性。为此，
亟需探索一种概率化的系统等效惯量预测表征方
法，实现对惯量预测不确定性的量化。

本文提出了一种考虑风机虚拟惯量的系统等效
惯量概率预测方法。利用数据驱动的 CatBoost 集成
学习算法构建系统等效惯量点预测模型，并采用非
参数核密度估计（kernel density estimation，KDE）建
立各时段预测误差概率密度函数。所提方法可得到
待预测时刻系统等效惯量的概率密度函数和一定置
信水平下的预测区间，实现对惯量变化不确定性区
间的动态估计，为电网运行方式人员提供更为全面
的概率统计信息。

1 考虑风机虚拟惯量的系统等效惯量特性
分析

为了提升风机并网友好性，目前已有技术规程
要求并网风机参与惯性支撑和辅助调频［14］。双馈感
应风机（doubly-fed induction generator，DFIG）因其
优良的变速恒频运行特性和经济性，在并网风机中
占有主导地位。根据实际风况的不同，并网风机输
出最大功率曲线可分为启动区、最大功率点跟踪区、
恒转速区和恒功率区，如图 1 所示。图中：ωmin 和 ωmax
分别为风机的最低并网转速和风机运行最大转速；
ω 为风机转子转速；ωs 为恒转速区风速下限；P 为风
机输出功率；Pmax为输出功率最大值。

根据贝茨理论，风机捕获的机械功率 Pw 可表
示为：
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式中： ρ 为空气密度；A 为风机扫风面积；v 为风速；

CP (λ，β ) 为风能利用系数，其为以叶尖速比 λ 和桨距

角 β 为自变量的非线性函数；R 为叶轮半径。

文献［15］给出了反映风机有效储能的虚拟惯性
时间常数的计算方法：当风机运行于启动区时，风机
不具备惯量响应能力，无可用惯量［16］；当 ωmin ≤ ω ≤

ωmax 及 ω > ωmax 时，风机等效虚拟惯性时间常数分别
如式（2）、（3）所示。当采用最大功率点跟踪控制时，
风机的风速、转子转速与机组出力存在一一对应关
系，因此，风机虚拟惯性时间常数可表示为风速、转
子转速或机组出力的函数。
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式中：Sn，w 为风机的额定容量；Jw 为单台风机包含发
电机转子、叶轮等多种旋转结构的总转动惯量；ω0
为机组初始转子转速；ton 和 toff 分别为机组调速初始
时刻和结束时刻；Cpmax 为风能利用系数最大值。

为缓解高比例风机并网带来的惯量短缺问题，
在控制技术的驱动下，已有大量研究和应用实践将
频率变化率与频率偏差信号引入风机的控制系统
中。通过风机的快速有功控制调节机组转子转速，
进而释放／吸收转子动能来响应系统频率变化，起
到一定的虚拟惯量支撑与辅助调频作用［17］。在该应
用场景下，风电高渗透电网等效惯量 Heq 包含同步惯
量和风机虚拟惯量，基于系统总动能和总额定容量，
可求得系统等效惯量，如式（4）所示。在功率缺额条
件下，与电网频率动态特性相关的 3 个重要指标（频
率初始跌落速度、频率跌落最低点及发生时间）均与
系统等效惯量密切相关，根据系统等效惯量可有效
评估电网动态频率安全稳定［18］。
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∑
i=1

nG

HG，i SG，i +∑
j=1

nw

Hw，j Sw，j

∑
i=1

nG

SG，i +∑
j=1

nw

Sw，j

（4）

式中：nG 为与电网直接相连的同步发电机数量；HG，i

和 SG，i 分别为同步发电机 i 的惯性时间常数和额定
容量；nw 为可参与系统惯量响应的风机数量；Hw，j 和
Sw，j 分别为风机 j 的虚拟惯性时间常数和额定容量。

在传统电力系统中，同步发电机惯性时间常数
通常是恒定的，系统整体惯量水平主要取决于开机
状态，在运行方式变化不大时惯量值基本维持不变。
在风机最大功率点跟踪控制过程中，不同运行工况

图1　最大功率曲线

Fig.1　Maximum power curve
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下转子转速不同，风机储备的动能不同。因此，风机
进入调频阶段前的初始转速越大，能够表现出的虚
拟惯量就越大。为此，高比例风机并网大量替代传
统机组，系统等效惯量特性发生显著变化：

1）由于风机出力具有随机性与间歇性，各时段
风机出力渗透率有明显差异，使得系统运行方式复
杂多变，日内同步机组启停更加频繁，系统等效惯量
呈现出明显的时变波动特征；

2）风电高渗透电网包含不同形式惯量（同步惯
量+风机虚拟惯量），风机等效虚拟惯性时间常数表
现为转子转速的分段函数形式，火电机组同步惯量
主要与机组运行状态相关，不同形式惯量响应特性
不同，使得系统等效惯量呈非线性特征；

3）系统等效惯量受风机出力、负荷大小等诸多
因素的影响，并且风机出力和用户用能行为均具有
随机性，考虑风机输出功率以及用电负荷等不确定
性因素对系统等效惯量带来的影响，系统等效惯量
本身呈现较高的不确定性。

2 数据驱动的系统等效惯量点预测

由于风电高渗透电网等效惯量具有复杂的非线
性时变特性、较大的波动特征和不确定性，对机组开
停机状态预测难度较大，导致依赖于同步机组运行
计划的系统惯量预测准确性将降低。本文联合数据
驱动和非参数 KDE 得到待预测时刻系统等效惯量
的概率密度函数和区间变化趋势，总体研究框架如
图 2 所示。利用数据驱动方法挖掘系统等效惯量与
相关变量间复杂的非线性关系，得到等效惯量点预
测结果，研判等效惯量的变化趋势。

2.1　CatBoost算法

CatBoost是一种改进的梯度提升决策树（gradient 
boosting decision tree，GBDT）算法，也是 Boosting 族
算法的一种。Boosting 族算法具有参数较少、可支
持类别型变量、可解决梯度偏差和预测偏移问题
的优势，可减少过拟合现象的发生，进而提高计算准

确性和泛化能力［19］。CatBoost 在 Boosting 族算法的

基础上加入了梯度下降运算，即每次建立回归树都

利用前者回归树的信息改变权值，向决策树梯度下

降方向运算。整合多个弱学习器进而组成学习能力

较强的学习器，其算法原理如附录 A 图 A1 所示。

2.2　数据驱动的等效惯量点预测模型的构建

将 CatBoost 算法应用于系统等效惯量预测，相

较于传统深度神经网络算法，CatBoost 算法在数据

预处理过程中无需进行数值强行代替标签步骤，同

时在减小对超参数依赖的情况下，仍能得到较优的

预测结果。

原始的 CatBoost 并未考虑时序信息。对电力系

统等效惯量曲线进行分析可知，系统等效惯量预测

场景实际是一个具有显著时序特征的场景，即未来

某一时刻与历史对应（或相近）时刻的系统等效惯量

具有较强的相关性。故可在预测模型中添加历史系

统等效惯量值作为新的特征，CatBoost 可从中获取

相关时序信息，为系统等效惯量预测提供参考。

为确保基于 CatBoost 的系统等效惯量点预测结

果的准确性，应选取与系统等效惯量紧密相关的变

量作为模型的输入数据。系统等效惯量包含同步惯

量和风机虚拟惯量，随着同步发电机状态以及风机

出力大小的变化而变化，主要受系统等效惯量历史

信息、负荷、风机输出功率、日历规则等因素的综合

影响。本文选取待预测时刻的负荷预测值、风机输

出功率预测值、对应当日时刻 t 以及前两日对应时刻

t-1、t、t+1 的历史系统等效惯量值作为该模型的输

入，输出为待预测时刻系统等效惯量值。基于所确

定的输入-输出数据，通过离线迭代训练方式构建基

于 CatBoost 的系统等效惯量预测模型，从而对系统

等效惯量变化趋势进行预测。

3 系统等效惯量概率预测方法

确定性预测通常以未来某时刻的单点值作为输

出，提供确定的预测值，预测信息较为有限，无法反

映系统等效惯量变化可能的波动范围。随着新能源

的大规模渗透，系统等效惯量预测受数据不确定性

和预测模型不确定性的影响［20］，预测结果也存在较

高的不确定性。一方面，由于每种预测模型都存在

固有的缺点，导致预测结果存在一定的不确定性。

另一方面，风机出力的随机性、波动性与不可控性导

致较高的不确定性，因此无法对风机出力预测值进

行精确建模，从而导致系统等效惯量预测结果的不

确定性更为明显。基于点预测结果，概率预测方法

可通过估计预测不确定性的概率分布，实现对预

测不确定性的量化分析，进一步提供待预测时刻系

统等效惯量较为完整的概率统计信息，从而为电网

图2　系统等效惯量预测的研究框架

Fig.2　Research framework of system

equivalent inertia prediction
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规划和调度部门提供系统等效惯量波动风险预测
信息。
3.1　系统等效惯量的概率预测模型

定义系统等效惯量预测误差 ε 为某一时刻系统
等效惯量预测值 Epre 与真实值 E real 之间的偏差，即：

ε = Epre - E real （5）
系统等效惯量受风机出力影响呈现随机性，且

预测过程具有偶然性，使得系统等效惯量预测误差
不一定符合特定的分布模式。不受分布假设约束的
非参数模型直接根据误差数据拟合其概率分布，有
助于提高对预测误差分布的表达精度。为此，本文
采用非参数模型中的 KDE 来描述等效惯量预测误
差的概率密度函数。KDE 是一种应用较广泛的非参
数估计方法。利用 KDE 得到 CatBoost 预测误差分布
的概率密度函数以及预测区间上、下限，无需对数据
分布做出假设，仅基于预测数据构造区间，有较高的
可靠性［21］。选择高斯核函数对系统等效惯量预测误
差进行估计，通过 KDE 构建的系统等效惯量预测误
差概率密度函数［22］为：

f (ε ) = 1
nh∑

i′=1

n

K ( δ ) ε - εi′

h （6）
K ( δ ) = 1

2π e- δ2
2 （7）

式中：n 为系统等效惯量预测误差的样本数量；εi′为

样本点 i′的系统等效惯量预测误差；h 为窗宽；K ( δ )
为高斯核函数；δ 为高斯核函数自变量。

根 据 系 统 等 效 惯 量 预 测 误 差 概 率 密 度 函 数
f (ε )，对其积分得到预测误差累积分布函数 F (ε )。
进而可求取满足置信度为 1 - α 的置信区间 [ Li′，Ui′ ]：

[ Li′，Ui′ ]=[Epre + f ̂ (α1 )，Epre + f ̂ (α2 ) ] （8）
式中：Ui′和 Li′分别为通过 KDE 方法得出的置信区间

上限和下限 ；α1 = α/2；α2 = 1 - α/2； f ̂ (⋅) 为 F (ε ) 的反

函数。
3.2　系统等效惯量概率预测流程

基于前述介绍，本文提出的系统等效惯量概率
预测方法的总体流程如附录 A 图 A2 所示，具体实施
步骤如下。

步骤 1：分析系统等效惯量特性及风机出力、负
荷等影响因素，构建系统等效惯量数据集，将其划分
成训练数据集和测试数据集两部分。

步骤 2：根据前文所述 CatBoost 集成学习方法，
利用训练数据集构建系统等效惯量预测模型。对测
试数据集待预测时刻的系统等效惯量进行预测，得
到点预测结果，反映系统等效惯量变化趋势。

步骤 3：统计分析历史样本基于数据驱动点预
测模型得到的预测误差，构建系统等效惯量预测误
差数据库。采用非参数 KDE 方法，根据式（6）、（7）

得到系统等效惯量预测误差概率密度函数和累积分

布函数。

步骤 4：根据测试数据集构建待预测时刻对应

的预测误差概率密度函数，结合点预测结果得到待

预测时刻系统等效惯量的概率密度函数；在置信度

1 - α 下，根据预测误差累积分布函数，利用式（8）计

算得到以 1 - α 的概率包含实际值，即系统等效惯量

的预测区间上、下限，以获得系统等效惯量的波动

区间。

3.3　惯量区间预测性能评价指标

对于惯量区间预测性能采用如下 2 个指标进行

评估，即预测区间覆盖率（prediction interval cove-

rage probability，PICP）与预测区间平均宽度（predic⁃
tion interval normalized average width，PINAW）［23］。

PICP 表征实际系统等效惯量会落在预测区间

内的概率，是评估区间预测可靠性的关键指标，其值

越大说明实际系统等效惯量落入预测区间上、下限

之间的概率越大，区间越可靠。计算公式如下：

Pc = 1
n∑

i′=1

n

εi′ （9）
式中：Pc 为 PICP 值。如果目标值 yi′ 处于预测区间的

上限边界 Ui′ 与下限边界 Li′ 之间，则 εi′=1，否则 εi′=0，

其定义如下：

εi′ =ì
í
î

1 yi′ ∈[ Li′，Ui′ ]
0 yi′ ∉[ Li′，Ui′ ] （10）

PINAW 表征预测区间的锐度，用于定量评估预

测区间的宽度。在满足可靠性的同时，更窄的区间

宽度能够提供更为精确的预测信息，区间过宽便失

去了决策参考价值，其表达式为：

WA = 1
nR′∑i′=1

n (Ui′ - Li′ ) （11）
式中：WA 为 PINAW 值；R′为测试集中系统等效惯量

最大值和最小值之差，可保证 WA 归一化在［0，1］内。

理想的预测区间应具备较大的覆盖率和较小的

宽度，但这两者是相互矛盾的。因此，需综合评估概

率预测性能，避免评价的主观性与片面性。

4 算例分析

4.1　数据集构造及划分

本 文 采 用 IEEE RTS-79 系 统 开 展 算 例 测 试 ，

验证所提方法的有效性。该系统包含 32 台发电机

组、38 条输电线路以及 24 个节点。为模拟风电高

渗透场景，在系统中共加入 14 座风电场，分别位于

节点 1、2、7、8、13、15 — 23。同步机组总装机容量为

3 405 MW，14 座风电场总装机容量为 2 638.5 MW
（装机占比约为 44 %），各风电场参数见附录 A 表

A1。改进的 IEEE RTS-79 系统见附录 A 图 A3。
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基于西北某地区 2018、2019 年的 14 座风电场实

际输出功率、预测功率，考虑系统负荷、安全等约束
条件，以 1 h 为时间间隔，利用 GAMS 软件编程，通过
运行模拟得到各时刻同步机组的运行状态和出力大
小。假设各风电场均采用同一型号风机，且各风机
均能参与系统惯量响应，型号参数如附录 A 表 A2 所
示。根据西北某地区 14 座风电场 2018、2019 年输出
功率真实值以及负荷数据，通过机组组合得到系统
中同步发电机运行状态，进而求取各时刻系统等效
惯量训练值，从而构建惯量预测数据集。

为检验本文概率预测方法的正确性和有效性，
选取 2018 年 1 月 1 日至 2019 年 12 月 29 日的系统等
效惯量数据集进行短期系统等效惯量概率预测，每
小时采样 1 次，有效数据共计 17 472 组。其中 2018
年 1 月 1 日至 2019 年 12 月 22 日共 17 304 个样本用
于训练，综合考虑风机出力、负荷大小、历史时刻系
统等效惯量等影响因素，构建基于 CatBoost 的系统
等效惯量预测模型；同时利用训练样本训练值及其
预测值统计分析预测误差，构建预测误差数据库。
系统等效惯量的提前预测时间与负荷、风机输出功
率的提前预测时间相对应。由于目前所获得的风机
输出功率预测数据为提前一天的预测值，因此，预测
目标为未来一天的系统等效惯量情况，2019 年 12 月
23 日至 2019 年 12 月 29 日共 168 个样本作为测试数
据，对系统等效惯量进行概率预测。
4.2　系统等效惯量点预测结果

基于训练数据，通过离线迭代训练构建基于
CatBoost 的电力系统等效惯量预测模型。利用所构
建的预测模型对测试数据集 2019 年 12 月 23 日至
2019 年 12 月 29 日连续 7 天共 168 个样本的系统等
效惯量进行预测，结果如图 3 所示。

可以看出，系统等效惯量呈现一定的日循环规
律：白天风机出力较小、用电负荷较大使系统等效惯
量值较高；而傍晚至清晨系统等效惯量值较低。系
统等效惯量在一天内变化范围较为明显，预测结果
较好地刻画了这一趋势。目前电力系统运行中通常
根据全年预期的最坏情况来确定系统频率响应储备
需求，由于系统等效惯量在一年内大幅变化，要求固
定数额的频率响应储备不具备经济性，并且系统低

惯量场景和频率响应储备不足可能对电网的可靠性
和安全性造成威胁。根据数据驱动的点预测结果可
初步了解系统等效惯量变化趋势，动态确定所需频
率响应储备需求，识别系统何时可能面临惯量薄弱
风险，提前规划并做好紧急应对措施，避免在扰动发
生时触发继电保护装置动作。但由于白天风速较
小，风机处于是否具有惯量响应的临界状态，风机可
用惯量具有间歇性，风机出力预测误差相对较大，系
统等效惯量预测误差受风机可用惯量不确定性影响
呈现时段相关性。

在 168 个测试样本中，存在风机出力占比较大
和风机出力占比较小 2 种特殊运行场景。表 1 给出
了 2 种运行场景各 3 个测试样本的预测结果，预测准
确率均在 95 % 以上，说明即使在特殊场景下，所提
方法依旧能对系统等效惯量进行较为精确的预测。

4.3　系统等效惯量概率预测结果

根据确定性点预测结果可知，预测值能较好地
追踪训练值的变化趋势，但系统等效惯量预测误差
受风机可用惯量不确定性影响呈现时段相关性。整
体性误差建模或单一性的不确定性建模均难以在各
个时刻都展现较高的可靠性和适应性。因此，对历
史样本的预测误差进行统计分析，依次计算日内各
时刻对应的系统等效惯量预测误差概率密度函数，
了解预测误差概率分布情况，对预测误差的不确定
性进行量化。进一步，结合点预测结果，给定置信水
平，利用不同时刻预测误差的概率密度分布依次对
待预测样本的系统等效惯量进行概率预测，使得系
统运行的不确定性信息描述更为细致。

取置信度为 90 %，以测试样本 2019 年 12 月 27
日 23:00 为例进行系统等效惯量概率预测。对预测
误差进行统计分析，图 4 给出了该系统历史样本在
2019 年 12 月 27 日 23:00 时的系统等效惯量概率分
布，其中直方图为误差频率分布直方图，曲线为应用

图3　系统惯量预测曲线

Fig.3　Prediction curves of system inertia

表1　不同运行场景系统等效惯量预测结果

Table 1　Prediction results of system inertia in

different operation scenarios

特殊运行
场景

风机出力
占比较大

风机出力
占比较小

采样时间

2019 年 12 月
24 日 24:00

2019 年 12 月
28 日 05:00

2019 年 12 月
29 日 03:00

2019 年 12 月
23 日 11:00

2019 年 12 月
24 日 09:00

2019 年 12 月
25 日 13:00

风机出力
占比／%

58.137
56.677
55.929

2.284
2.923
2.302

Heq训练
值／s
2.062
2.025
1.958
5.210
5.545
5.386

Heq预测
值／s
1.994
1.943
1.899
5.436
5.347
5.463

预测准确
率／%
96.726
95.984
96.978
95.654
96.417
98.564
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非参数 KDE 方法得到的预测误差概率密度曲线。

利用数据驱动预测模型得到 2019 年 12 月 27 日

23:00 系统等效惯量确定性预测结果为 2.496 s，对

23:00 时的预测误差概率密度函数进行积分并结合

确定性预测结果可得到满足置信度为 90 % 的置信

区间为［2.054，2.916］ s，该样本系统等效惯量训练

值 为 2.566 s，能 够 被 该 预 测 区 间 所 包 含 。 图 5 为

2019 年 12 月 27 日 23:00 时系统等效惯量概率密度

曲线。由图可知，利用待预测时刻的系统等效惯量

概率分布曲线，可计算该时刻低于最低系统等效惯

量需求的概率，使系统运行人员了解未来时刻系统

面临惯量缺额风险的概率，有针对性地采取惯量补

偿措施，通过提前规划并做好紧急应对措施避免大

功率冲击下触发低频减载、高频切机、系统解列等严

重后果。

按同样的方法，遍历所有待预测时刻，得到各待
预测时刻的系统等效惯量概率密度曲线。将所有置

信度为 90 % 的预测区间上、下限分别联结，形成上、

下 2 条包络线，置信区间大小随着置信度的取值不

同而变化。附录 A 图 A4 给出了置信度为 90 % 和
80 % 下的系统等效惯量区间预测结果，描绘了不同

置信水平下系统等效惯量预测可能发生的波动区间

与实际系统等效惯量之间的关系。由图可知：虽然

实际系统等效惯量波动频繁，但输出的预测区间基

本上能够在全局范围内完全包络系统等效惯量的实

际波动；且预测区间宽度根据所处时刻进行动态调

整，有利于了解未来系统等效惯量的变化波动范围。

系统等效惯量概率预测在既定的置信度下，获得高

质量的预测区间及预测范围边界，即使在系统等效

惯量剧烈变化时段，更大限度地包含风机出力占比
的极端情况，进一步提供系统等效惯量波动风险预
测信息，使调度部门能够提前根据系统等效惯量的
变化波动范围修正各火电机组的发电计划，并降低
风机大规模并网给系统带来的运行风险。

在一定置信水平上，区间上、下限值可以分别作
为系统等效惯量预测值的保守估计值和乐观估计
值。当区间置信度满足实际工程需要时，在风机出
力占比较大的运行场景下，可利用区间下限值估算
系统等效惯量大小。如果系统等效惯量预测值低于
临界水平，调度员需安排更多的同步机组开机，以增
加系统等效惯量；在风机出力占比较小的运行场景
下，可利用区间上限值估算系统等效惯量大小，以保
障运行经济性、提高新能源利用效率。因此，相较点
预测结果，惯量概率预测可提供更为全面的信息。

为了验证非参数 KDE 方法的优越性，选取常用
的参数型方法，如 Logistic 分布和 Stable 分布进行对
比分析，结果如表 2 所示。由表可知：相比于其他方
法，基于 KDE 进行区间预测具有最佳的可靠性；当
置信度分别为 90 % 和 80 % 时，所得区间覆盖率比
Logistic 分布提高 2.38 % 和 3.57 %，比 Stable 分布高
了 1.78 % 和 2.38 %；此外，Logistic 分布和 Stable 分布
所得区间覆盖率均低于给定的置信度。这表明参数
型估计方法难以保证预测可靠性要求，不适用于系
统等效惯量概率预测。

5 结论

在虚拟惯量控制技术的驱动下，风电高渗透电
网包含不同形式惯量资源，系统等效惯量呈现复杂
的非线性时变特征。本文考虑风机可提供的虚拟惯
量，提出了一种联合数据驱动和 KDE 的系统等效惯
量概率预测方法，主要结论如下：

1）利用数据驱动方法挖掘系统等效惯量与相关
变量间复杂的非线性关系，可得到等效惯量预测结
果，初步判断等效惯量的变化趋势；

2）由于风机可用惯量具有不确定性，系统等效
惯量在时间尺度表现出较大的波动特征，系统等效
惯量预测误差受到风机出力的影响，呈时段相关性，
有必要建立各对应时刻惯量预测误差的概率密度
函数；

图5　系统等效惯量概率密度曲线

Fig.5　Curve of system equivalent inertia

probability density

图4　23:00时预测误差概率密度曲线

Fig.4　Prediction error probability density curve at 23:00

表2 参数型和非参数型估计方法性能指标

Table 2 Performance indexes under parameter type 

method and non-parameter type estimation method

方法

KDE
Logistic 分布

Stable 分布

Pc／%
置信度为

90 %
91.07
88.69
89.29

置信度为
80 %
82.14
78.57
79.76

WA／%
置信度为

90 %
21.70
88.69
89.29

置信度为
80 %
16.66
15.78
15.99
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3）概率预测方法能够完整地描述系统等效惯量

的不确定性及波动性，根据不同调度需求灵活选择
置信水平，可以得到系统等效惯量预测区间包络线
以及系统等效惯量概率分布，实现预测不确定性的
有效量化，为系统等效惯量预测提供更多有用信息，
可对电网运行方式安排和发电调度提供决策支持。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Spatial load forecasting method based on 3σ-CEEMDAN-LSTM
XIAO　Bai1，GAO　Wenrui1，LI　Daoming1，QI　Xuesong2，KAN　Zhongfeng2

（1. School of Electrical Engineering，Northeast Electric Power University，Jilin 132012，China；

2. Jilin Power Supply Company of State Grid Jilin Electric Power Company Co.，Ltd.，Jilin 132001，China）
Abstract：In order to effectively use the massive data collected from distribution network and improve the 
forecasting effect of spatial load，a spatial load forecasting method based on 3σ rule，complementary ensem⁃
ble empirical mode decomposition with adaptive noise（CEEMDAN） and long-short term memory neural net⁃
work（LSTM） is proposed. Based on 3σ rule，the singular value detection and disposition for measured load 
data of each Class Ⅰ cell are carried out. CEEMDAN technology is applied to decompose the processed 
load data of Class Ⅰ cells into several intrinsic mode functions（IMFs） with different frequencies and 
amplitudes. LSTM model is built for each IMF component for forecasting. The spatial load forecasting based 
on Class Ⅰ cells at the target year is obtained by linearly superimposed of the forecasting results of all 
the IMF components，on this basis，the spatial power load grid technology is used to obtain the spatial load 
forecasting results based on Class Ⅱ cells. The correctness and effectiveness of the proposed method are 
verified by case analysis results.
Key words：spatial load forecasting；cell；geographic information system；CEEMDAN；LSTM

肖 白

Probability prediction method of equivalent inertia for 
high wind power penetration grid

BA　Wenlan1，WEN　Yunfeng1，YE　Xi2，WEN　Ming3，HUANG　Mingzeng1，ZHANG　Wuqi1

（1. College of Electrical and Information Engineering，Hunan University，Changsha 410082，China；

2. State Grid Sichuan Electric Power Company，Chengdu 610041，China；

3. Economic & Technology Research Institute of State Grid Hunan Electric Power Co.，Ltd.，Changsha 410118，China）
Abstract：Driven by virtual inertia control technology，high wind power penetration grid contains different 
forms of inertia resources，and the system equivalent inertia presents the characteristic of complex nonlinear，
time-varying and fluctuation. In order to better explain the uncertainty of system equivalent inertia，a proba⁃
bility prediction method of the system equivalent inertia considering the virtual inertia of wind turbine is 
proposed. Firstly，the point prediction model of system equivalent inertia is established through data-driven 
method，and the change trend of the equivalent inertia is predicted. Then，the non-parameter kernel density 
estimation is used to establish the probability density function of the prediction error for each time period，
and the interval in which the system equivalent inertia may fluctuate under a certain confidence level at 
the prediction moment is obtained. An example is analyzed based on the modified IEEE RTS-79 system，
and the results show that the proposed method is more reliable than the traditional parameter estimation 
method，it can provide useful decision-making information for new power system operation mode arrangement 
under low inertia scenarios.
Key words：doubly-fed induction generator；system equivalent inertia；inertia estimation；inertia forecasting；
uncertainty
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图 A1  CatBoost 算法示意图 

Fig.A1  Schematic diagram of CatBoost algrithm 
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图 A2  系统等效惯量概率预测流程 

Fig.A2  Process of system inertia probability prediction 

表 A1  风电场参数 

Table A1  Parameters of wind farm 

风电场

编号 

风机数

量/台 

总装机容量

/MW 

风电场

编号 

风机数

量/台 

总装机容量

/MW 

W1 135 202.5 W8 166 249 

W2 133 199.5 W9 129 193.5 

W3 67 100.5 W10 66 99 

W4 97 145.5 W11 134 201 

W5 99 148.5 W12 133 199.5 

W6 66 99 W13 200 300 

W7 200 300 W14 134 201 
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图 A3  改进的 RTS-79 系统 

Fig.A3  Modified RTS-79 system 

 

表 A2  风机参数 

Table A2  Parameters of wind turbine 

参数 取值 参数 取值 

额定功率/kW 1 500 转动惯量/kg·m
2
 6 

叶轮直径/m 82.76 叶轮转速/rpm 9.7~19.5 

切入风速/m·s
-1

 3 最优叶尖速比 8.5 

额定风速/m·s
-1

 10.8 齿轮箱传动比率 100.746 

切出风速/m·s
-1

 25 发电机额定转速/rpm 1 750 

 

 

 

图A4  系统等效惯量区间预测结果 

Fig.A4  Interval prediction results of system inertia 
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