
第 52 卷 第 18 期                            电力系统保护与控制                               Vol.52 No.18 
2024年 9月 16日                        Power System Protection and Control                          Sept. 16, 2024 

DOI: 10.19783/j.cnki.pspc.231542 

基于生成对抗网络与度量学习的数据驱动频率安全评估 
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摘要：随着大容量远距离高压直流输电工程的建设和大规模可再生能源的接入，电力系统的频率安全面临严峻挑

战。为了对频率安全进行快速准确的在线评估，提出一种基于度量学习与生成对抗网络技术的数据驱动频率安全

评估模型。首先，选取关键频率安全指标作为模型输出，并构建输入特征集。然后，使用改进的基于 Wasserstein

距离度量的生成对抗网络(Wasserstein generative adversarial network, WGAN)学习电力系统历史运行场景分布信

息，生成覆盖系统典型运行方式的运行场景以构建训练样本集。计及电力系统复杂运行方式下单个机器学习模型

对频率安全评估的不适用性，基于核回归度量学习(metric learning for kernel regression, MLKR)算法构建由多个子

模型构成的频率安全组合评估模型。最后使用简化的山东电网算例，验证了所提方法的有效性。 
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Abstract: With the construction of large-capacity long-distance high-voltage direct current transmission projects and the 
large-scale integration of renewable energy, frequency security of the power system is facing severe challenges. For fast and 
accurate online assessment of frequency security, a data-driven model based on a metric learning (ML) and generative 
adversarial network (GAN) is proposed. First, the key frequency security indicators are selected as the outputs of the model, 
and an input feature set is constructed. Then, the improved Wasserstein generative adversarial network (WGAN) based on the 
Wasserstein distance metric is used to learn the distribution information of historical operation scenarios of power systems. 
This generates operational scenarios covering typical modes to build the training sample set. Considering the inapplicability 
of a single machine learning model to frequency security assessment with complicated operational modes of power systems, 
a combined assessment model for assessment composed of multiple sub-models is constructed based on metric learning for a 
kernel regression (MLKR) method. Finally, a simplified Shandong power system example is used to verify the effectiveness 
of the proposed method. 
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0  引言 

在高压直流输电和可再生能源发电技术发展的 
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双重驱动下，多直流馈入电网等效惯量降低、旋转

备用容量减少，电网大功率缺额事故风险增加[1-2]。

直流闭锁等大功率缺额事故发生后，直流馈入电网

频率安全稳定面临巨大风险[3]，亟需展开频率安全

评估方法研究，为后续频率安全控制决策提供研究

基础，增强电网频率安全稳定性[4]。 
全时域仿真基于电力系统详细模型分析系统频

率动态，是评估系统严重事故扰动后频率安全的重
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要手段。文献[5]计及锅炉热动态过程对机组输出功

率的影响，对机组负荷调节系统详细建模以提高频

率安全评估准确性。文献[6]对电力系统仿真软件

PSS/E自定义模型进行了研究，结合自适应低频减

载的基本原理建立了自适应、半自适应低频减载方

案自定义时域仿真模型。文献[7]建立解列后大型火

电机组频率动态详细时域仿真模型，以最低频率值

和最低频率时刻作为待评估指标，分析解列后电网

频率动态过程的重要影响因素。时域仿真法计及电

力系统详细模型，能够全面反映系统频率动态[8]，

但需要求解代数微分方程组以精确模拟有功扰动后

频率响应过程，计算耗时长。现代电力系统源荷双

侧不确定，需要进行大量未来可能运行场景下的频

率安全在线评估，传统时域仿真方法难以适用[9]。 
为了加快评估速度，一些简化模型被应用到频

率安全评估中。文献[10]提出了忽略电压动态和网

络影响的平均系统频率(average system frequency, 
ASF)模型。在ASF模型基础上进一步进行简化，即

可得到系统频率响应 (system frequency response, 
SFR)模型[11]。基于SFR模型可直接求得系统频率响

应解析解，而不需要逐步积分。文献[12]忽略无功-

电压变化对有功-频率动态的影响，提出一种新的基

于直流潮流的电力系统频率响应分析方法。上述简

化模型忽略网络影响和频率-电压动态的耦合关系，

相对于时域仿真方法具有更快的计算速度。但是大

规模电力系统中网络影响不可忽略，频率-电压动态

紧密耦合。对于大规模电力系统，直流闭锁等严重

有功扰动事件后，频率大范围偏移，上述简化模型

评估精度较差。 
近年来机器学习方法在频率安全在线评估领域

得到了广泛应用。一旦离线训练完成，机器学习评

估模型即可用于频率安全在线评估，不需要在线求

解代数微分方程组。文献[13-14]使用传统支持向量

回归(support vector regression, SVR)模型的改进模

型——v-SVR模型对事故后最低频率进行预测。文

献[15-16]应用极限学习机(extreme learning machine, 
ELM)和多层极限学习机(multi layer extreme learning 
machine, MLELM)实现频率安全的快速分析与预

测。文献[17]提出一种基于随机森林(random forest, 
RF)的电网频率预测方法。文献[18]建立了物理-数

据混合驱动的频率安全指标评估模型，保留系统基

本物理因果关系的同时利用ELM模型对系统频率

响应模型进行进一步拟合修正。 
除了上述浅层机器学习模型外，还有文献提出

将具有强大学习能力的深度学习模型应用于频率安

全评估中。文献[19]利用堆栈降噪自动编码器的深

层构架挖掘极值频率、准稳态频率等频率指标信息。

文献 [20]对轻梯度提升机 (light gradient boosting 
machine, LGBM)进行级联处理构成深度学习结构

评估电力系统最大频率偏移，并在其损失函数中引

入惩罚敏感机制。文献[21]采用“预训练—微调”

的方式确定深度置信网络 (deep belief networks, 
DBN)参数，进而训练得到用于预测扰动后电力系统

频率曲线的深度网络。 

一旦离线训练完成，机器学习模型即可用于频

率安全在线评估，而不需要求解代数微分方程组。

机器学习模型的评估精度取决于训练样本数据的充

分性和模型结构的合理性[22]。目前，多数研究采用

在一定范围内随机变化系统运行状态、以构造新运

行场景生成训练样本的方式，训练样本难以覆盖待

评估场景，频率安全评估模型对未来待评估场景泛

化能力难以保障。同时对于不同运行场景，直流闭

锁等严重功率扰动后的频率动态可能存在较大差

异，待评估频率安全指标与输入特征之间的函数关

系差异显著，单个机器学习模型可能产生较大评估

误差。须构建合理的机器学习模型结构，研究计及

强非线性、运行方式变化复杂的现代大规模电力系

统不同场景下扰动后的频率动态差异，进而对频率

安全进行快速、准确的评估。 

考虑到上述问题，本文提出一种基于生成对抗

网络与度量学习的数据驱动频率安全在线评估方

法。首先选取相应频率安全指标，并构建模型输入

特征；然后基于生成对抗网络技术，对数据驱动的

频率安全机器学习评估模型训练样本生成方法展开

研究；最后基于度量学习技术，对数据驱动的频率

安全机器学习评估模型结构和学习过程展开研究，

建立对未来待评估场景具有良好泛化能力的频率安

全评估模型。基于简化的山东电网算例，验证本文

所提基于生成对抗网络与度量学习的数据驱动频率

安全评估模型可以对不同运行场景下直流闭锁严重

功率扰动后的频率安全进行快速、准确的评估。 

1   频率安全指标选取与输入特征构建 

1.1 频率安全指标选取 

本文所建立频率评估模型关注电力系统突然遭

受有功功率扰动后的暂态频率安全，需要计及机组

的惯性响应和一次调频影响。最大暂态频率偏移

maxf 、最大频率变化率 ROCOF
maxf 和准稳态频率偏差 ssf

是反映系统功率扰动后频率安全的重要指标[19-20]。

maxf 与功率扰动事件发生后机组惯性响应过程有

关，用来决定系统相关保护的动作情况； ROCOF
maxf 与
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功率扰动事件导致的功率扰动量以及系统本身惯性

相关，用于描述功率扰动事件发生后的频率变化速

率； ssf 则可用于判断系统频率动态过程结束后的

稳态频率是否满足相应要求。本文以 maxf 、 ROCOF
maxf

和 ssf 作为频率安全指标，构建数据驱动的频率安

全评估模型。 
1.2 原始输入特征构建 

反映系统运行方式信息的扰动前潮流特征和反

映功率扰动后频率动态响应过程的系统动态特征均

可作为频率安全评估模型的输入特征。但在线评估

系统频率安全时获取扰动后的动态信息依赖时域仿

真，会影响模型评估速度。为满足评估快速性要求，

本文选择扰动前潮流特征构建频率安全评估模型输

入特征，以避免对时域仿真的依赖，保证评估的快

速性。 
电力系统频率由机组惯性方程决定。 

G

G d
1

dΔ ( ) 1
( Δ Δ Δ ( ))

d 2

N
i

i

f t
P P D f t

t H 

        (1) 

式中： ( )f t 表示系统频率 ( )f t 的变化量；H 表示

系统惯性时间常数； GN 表示机组数量； G
iP 表示

与原动机-调速器系统动态响应相关的机组有功调

整量； dP 表示功率扰动量；D表示系统阻尼。  

对于本文所选取反映扰动后频率动态的 3 个关

键指标 maxf 、 ROCOF
maxf 和 ssf 而言， ROCOF

maxf 与扰动量

和系统惯性水平密切相关，扰动量越大、系统惯性

水平越低，则频率变化率 ROCOFf 越大； maxf 的数值

大小与系统惯性水平、备用容量及机组调节速率密

切相关； ssf 则主要受相应事件导致的功率扰动规

模以及电力系统本身旋转备用水平等因素影响。输

入特征应尽可能包含电力系统运行信息和与频率动

态相关的特征信息，基于上述分析，本文选取扰动

前常规机组出力、旋转备用、机组容量、单位调节

功率、惯性时间常数，各新能源机组出力，系统阻

尼系数，各负荷大小，直流功率以及扰动量作为原

始输入特征。 

2   基于生成对抗网络的频率安全评估模型

训练样本生成 

直流闭锁等严重功率扰动事件在电力系统实际

运行中发生的频次极低，难以直接从电力系统历史

运行数据中收集到足够数量的场景信息用于生成训

练样本。需在离线阶段构建电力系统运行场景集进

行功率扰动后的频率动态时域仿真，得到相应场景

下系统最大频率偏移等频率安全指标，以生成训练

样本用于频率安全评估模型的训练。目前通常是在

一定范围内随机变化负荷水平和新能源出力等系统

运行状态，从而生成批量运行场景以构建训练样本

集[23]。这种训练样本的生成方法难以覆盖电力系统

实际运行方式，无法保证频率安全评估模型对未来

待评估场景的泛化能力，而且会产生大量远离系统

实际运行情况的训练样本，导致模型训练效率低。 
生成对抗网络(generative adversarial network, 

GAN)[24]作为数据驱动的样本分布学习方法，可以

在不假设样本分布函数的情况下学习样本分布规

律。本文基于电力系统历史运行方式信息，使用改

进的基于Wasserstein距离度量的生成对抗网络模型

(Wasserstein generative adversarial network, WGAN)
学习系统实际运行场景分布规律，进而生成符合系

统实际运行情况的批量场景进行时域仿真，得到预

想功率扰动事件后频率安全指标，用于构建训练样

本集。 
2.1 基于传统 GAN 网络的运行场景生成 

传统GAN是一种无监督的学习方法，拥有一个

生成器和一个判别器[24]。对用于电力系统运行场景

生成的GAN而言，其生成器通过学习电力系统历史

运行场景分布模拟生成尽可能接近电力系统实际运

行规律的运行场景S，判别器则用于判别生成的运

行场景是否接近电力系统真实场景分布规律。用

his ( )P S 表示电力系统运行场景的历史真实分布，给

定噪声分布 noise ( )P S ，GAN的目标是通过生成器和

判别器的博弈过程映射 noise ( )P S 采样数据，使其尽

可能逼近 his ( )P S 。 

电力系统运行方式特征包括网络拓扑结构特

征、发电负荷模式特征等。本文所提频率安全评估

模型用于大量不同源荷场景对应运行方式下频率安

全指标的评估，因此在构建运行场景时主要考虑发

电负荷模式信息的变化，运行场景 S由风电功率、

光伏出力、负荷和常规火电机组出力等构成潮流特

征向量进行表征。 

对于生成器 G( ; )G W ，其输入是按 noise ( )P S 采

样得到的噪声数据 noiseS ，输出是生成的模拟电力系

统真实历史运行场景分布规律的数据样本
G

noise( ; )G WS 。生成器目标是使 G
noise( ; )G WS 的分布

G
noise( ( ; ))P G WS 尽可能接近电力系统真实历史运行

场景分布 his ( )P S ，其损失函数 GL 可表示为 

noise noise

G
G ( ) noise( ( ( ; )))~PL E D G W  S S S      (2) 

式中：
noise noise ( )~PES S (ꞏ)表示期望； ( )D  表示判别器网

络输出。 
对于判别器，其输入是电力系统真实历史运行

场景或者生成器生成的模拟历史运行场景，输出是
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相应场景为真实历史场景的概率，即判别器网络的

目标是尽可能正确地判别输入运行场景的来源，其

损失函数 DL 表示为 

his his noise noiseD ( ) his ( ) noise( ( ))+ ( ( ( )))~P ~PL E D E D G  S S S SS S  

(3) 
式中： hisS 表示历史运行场景； noise( )G S 表示输入为

noiseS 时生成器的输出。 

为了建立生成器和判别器之间的博弈以使它

们能同时训练，建立式(4)所示的博弈模型。 

his his noise noise~ ( ) his ~ ( ) noise

min  max  ( , )=

( ( )) ( ( ( ))) 
G D

P P

V G D

E D E D GS S S SS S
  (4) 

通过生成器与判别器之间的博弈过程，最终得

到模拟电力系统真实历史运行场景分布规律的生成

器 G( ; )G W 。 

2.2 基于改进 WGAN 网络的运行场景生成 

传统 GAN 模型存在梯度消失、模式坍塌等问

题，本文进一步引入改进的 WGAN 网络模型[25]学

习电力系统运行场景分布规律。 G
noise( ( ; ))P G WS 与

his ( )P S 之间的 Wasserstein 距离 G
noise( ( ( ; )),W P G WS  

his ( ))P S 计算公式如式(5)所示。 

noise his

noise his

( , )~
Π( ( ( ; )), ( ))

( ( ( ; )), ( ))

inf  
G

G

u v γ
γ~ P G W P

W P G W P

E u v



  S S

S S

-
    (5) 

式中： noise hisΠ( ( ( ; )), ( ))GP G W PS S 表示以 noise( ( ;P G S  

))GW 与 his ( )P S 为边缘分布的联合概率分布 γ 的集

合；u、v表示按联合概率分布 γ进行采样得到的样

本；inf 表示下确界，即最大下界。 
直接计算Wasserstein距离存在困难，本文采用

Kantorovich-Rubinstein对偶形式衡量Wasserstein距
离，如式(6)所示。 

his noise

L

noise his

( ) ( )
1

( ( ( ; )), ( ))

sup [ ( )]  [ ( ( ))]

G

~P ~P
D

W P G W P

E D E D G




≤

S S S S

S S

S S    (6) 

式中：D(S)表示输入为场景 S时，判别器的输出；

G(S)表示输入为场景 S 时，生成器的输出；sup 表

示上确界，即最小上界；
L

1D ≤ 表明判别器网络

需要满足 1-Lipschitz 条件限制，即在训练时约束网

络参数的变化幅度在一定范围内，以保证正常的梯

度优化。 
2.3 基于拒绝采样与重采样技术的生成场景调整 

对基于改进WGAN生成的模拟电力系统运行

场景进行直流闭锁等严重功率扰动后的频率动态详

细时域仿真，得到最大频率偏移等相应频率安全指

标，即可构建频率安全评估模型的训练样本集。部

分待评估运行场景附近可能缺少运行方式与其相似

的训练样本，导致训练样本稀疏。在这种情况下，

频率安全指标与潮流特征间复杂的函数映射关系难

以被学习，从而导致频率安全评估模型的评估误差

较大。提高这些运行场景附近的训练样本密度，是

减小频率安全评估误差的关键。本文将这些评估误

差较大的运行场景定义为关键场景，通过反复进行

拒绝采样[26]与重采样[27]，提高关键场景附近训练样

本密度，提高频率安全评估精度。 
对于关键场景 key,iS 、 key,jS 和 key,kS ，其最大频

率偏移等频率安全指标评估误差依次为 ie 、 je 和

ke ，有 i j ke e e≤ ≤ 。按照新生成场景 newS 应尽量接

近评估误差较大的关键样本的原则，应有 

new key, new key, new key,( , ) ( , ) ( , )i j kd d dS S S S S S≥ ≥   (7) 

式中， ( )d  表示两场景之间距离。 

关键场景的频率安全指标评估误差构成序列

key{ ,1 }le l N≤ ≤ ，其中 le 表示第 l 个场景的频率安

全指标评估误差， keyN 表示关键场景数量。序列{ ,le  

key1 }l N≤ ≤ 与序列 key,new key){ ( , ,1 }md m N≤ ≤S S

应具有较高的负相关性，以保证式(7)成立，从而尽量

生成接近关键场景的训练样本。本文引入 Spearman
相关系数来衡量两序列的相关性，如式(8)所示。 
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  (8) 
式中： ( )ρ  表示序列间相关系数； ( )nR e 和 new( ( ,R d S  

key, ))nS 分 别 表 示 序 列 key{ , 1 }le l N≤ ≤ 与 序 列

new key, key{ ( , ), 1 }md m N≤ ≤S S 中相应元素的秩次。 

设定阈值 thρ ，构造式(9)所示拒绝采样函数，筛

除远离关键场景的训练样本。 
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  (9) 
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每次基于生成器 G( ; )G W 新增模拟电力系统

历史实际运行场景分布规律新场景后，随机划分新

场景分别用于生成训练样本与测试样本。将测试误

差大于设定阈值的测试样本所对应场景定义为关键

场景。基于 WGAN 生成器和式(9)中拒绝采样函数

进行拒绝采样与重采样，即可提高关键场景附近训

练样本密度。 

3   频率安全组合评估模型结构与学习过程 

3.1 频率安全组合评估模型结构 

频率安全机器学习评估模型基于历史训练样本

学习频率安全指标 y与输入特征 x之间的函数关系

( )y F x ，从而基于 ( )y F x 在不求解微分代数方

程组的情况下直接获得待评估场景频率安全指标。

其中，y 可取 maxf 、 ROCOF
maxf 或 ssf ，x 为由常规机

组出力、负荷水平等原始潮流特征经过特征降维之

后形成的模型输入特征。不同运行场景下电力系统

惯性水平、旋转备用水平、闭锁直流等可能相差较

大，导致不同场景下扰动后系统频率动态过程具有

显著差异。在这种情况下，描述不同场景下频率安

全指标与输入特征关系的函数表达式 ( )y F x 可

能具有明显差异，难以使用单个机器学习模型对其

进行学习。本文提出由多个子模型构成的频率安全

组合评估模型，用于评估系统直流闭锁等严重扰动

后的频率安全。 

频率安全组合评估模型建立过程中，基于尽量

将频率安全指标与输入特征间函数映射关系相似样

本分至同簇的原则进行样本聚类，进而针对各簇分

别建立对应子模型。传统聚类算法通常基于样本间

距离，根据“同簇样本间距离尽量小，不同簇样本

间距离尽量大”的原则进行样本分簇。而频率安全

指标与输入特征间函数映射关系相似性难以直接用

常用的距离进行度量。因此，本文引入度量学习[28] 

(metric learning, ML)方法对原始距离度量进行调

整，使调整后的距离能够反映不同样本的频率安全

指标与输入特征间函数映射关系的相似性，进而使

用传统基于距离的聚类算法将相似样本分至同簇。 
频率安全组合评估模型建立过程可以分为 3

步：首先，以反映不同样本频率安全指标与输入特

征间函数映射关系相似性为目标，对原始距离度量

进行调整，即度量学习过程；然后，使用聚类方法

将相似样本分至同簇；最后，分别针对各簇建立频

率安全评估子模型。整个过程如图 1 所示，其中相

同形状的点表示函数映射关系相似样本， 1F 、 2F 和

3F 表示针对各簇样本建立的频率安全评估子模型。 

 
图 1 频率安全组合评估模型建立过程 

Fig. 1 Establishment process of the combined assessment 

model for frequency security assessment 

3.2 基于 MLKR 算法的样本距离调整 

度量学习对原始距离度量进行调整，调整后距

离度量可反映不同样本频率安全指标与输入特征间

函数映射关系相似性，越相似的样本距离越接近。

从而可根据调整后的距离度量对样本进行分簇，将

相似样本分至同簇。 
本文引入马氏距离(Mahalanobis distance)[28]度

量不同样本间的距离，样本 ix 和 jx 间的马氏距离

mah ( , )i jd x x 的计算公式如式(10)所示。 

2T
mah ( , )= ( ) ( )i j i j i j i jd    

M
x x x x M x x x x  

   (10) 
式中，M为可以通过度量学习进行调整的半正定变

换矩阵，即马氏矩阵。 
度量学习过程即矩阵M的调整过程。在度量学

习过程中首先需要选择 ( )F  的形式，即选择适当的

机器学习方法内嵌入度量学习过程之中，从而在学习

过程中根据函数映射关系相似样本尽量接近的原则

对M进行调整。懒惰式机器学习(lazy learning, LL)
不需要显式训练过程[29]，相较于急切式机器学习

(eager learning, EL)更适合嵌入度量学习过程中。本

文选择经典懒惰学习算法核回归(kernel regression, 
KR)算法内嵌入度量学习，度量学习过程为即为核

回归度量学习(metric learning for kernel regression, 
MLKR)[29]。 

本文选择高斯核函数[29]作为KR核函数，并设定

其半径为1，得到待评估场景基于KR方法的频率安

全评估指标评估值 iŷ ，如式(11)所示。 
tra

mah

tra
mah

( , )

1

( , )

1

e

e

i j

i j

N
d

j
j

i N
d

j

y

ŷ














x x

x x

         (11) 

式中： jy 表示第 j个历史训练样本的频率安全指标

真实值； traN 表示训练样本个数。 

基于函数映射关系相似样本尽量接近的学习目

标，MLKR 学习过程的损失函数 L如式(12)所示，
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MLKR 学习过程即为调整矩阵M以最小化损失函

数的优化问题求解过程。 

2

1

ˆmin ( )
m

i i
i

L y y


           (12) 

将半正定矩阵M分解为如式(13)的形式。 
TM A A               (13) 

马氏距离重新定义为如式(14)所示的形式，

MLKR学习过程即以式(12)中损失函数最小化为目

标求解矩阵 A的过程。 
T T

mah

2

( , ) ( ) ( )

( )

i j i j i j

i j

d    



x x x x A A x x

A x x
   (14) 

本文使用批量梯度下降(batch gradient descent, 
BGD)方法[30]求解A，MLKR学习过程中A的每次迭

代修正量ΔA计算方法如式(15)和式(16)所示。 

T4 ( ) ( )i i j j ij i j
i j

L
ˆ ˆy y y y k


  

  A x x
A

    (15)   

Δ
L

ε


 


A
A

               (16)                         

式中： ijk 表示基于样本 ix 和 jx 所得到的高斯核：ε

表示步长。 
3.3 样本聚类与子模型构建 

通过 MLKR 学习对样本间距离进行调整后，对

于不同样本，若频率安全指标与输入特征间函数映

射关系相似，则样本间距离接近。需要进一步使用

聚类算法将相似样本分至同簇，从而针对各簇建立

频率安全子评估模型。本文使用经典的模糊 k- 
means 聚类[31]对样本进行分簇。在模糊 k-means 聚

类中，首先从样本中随机选取初始簇中心点 (jc j   

1,2, , )K ，其中 K为聚类簇数。然后计算样本 ix 对

第 q个样本簇的隶属度 ( , )iu qx ，如式(17)所示。 
11
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      (17) 

式中，β为所设定的隶属度参数。 
簇中心 qc 使用第 q簇样本隶属度平均值对其进

行更新，如式(18)所示。 
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         (18)                   

式中， qN 为第 q个样本簇中的样本个数。 

不断重复分簇迭代过程，直至样本簇中心不再

改变，即可得到最终的簇中心。将待评估场景对各

簇的隶属度定义为其归属于各簇的置信度，将相应

场景分至置信度最高的样本簇中。 
相较于懒惰式机器学习方法，急切式机器学习

方法通过离线学习，构建最大频率偏移等频率安全

指标与输入特征之间的显式函数关系表达式，频率

安全的在线评估直接基于所构建的表达式进行，评

估过程迅速，不需要进行懒惰式机器学习中待评估

场景与训练样本间的距离计算。因此，在完成度量

学习和样本分簇后，本文最终选择经典的急切学习

方法 SVR 方法[14]构建各样本簇对应的子评估模型。

基于 SVR 方法的子评估模型频率安全指标与输入

特征间的表达式如式(19)所示。 
T( ) ( )i iF φ b x w Ax          (19) 

式中：w为系数向量；b为偏置量；φ为与核函数

所对应的函数映射，本文中 SVR 模型核函数取为高

斯核函数。 

4   算例分析 

4.1 算例电网介绍 

以图 2 所示简化的山东电网作为算例，验证本

文所提频率安全机器学习评估方法的有效性。该算

例电网基准运行方式下总负荷为 58 GW，共有 3 条

直流馈入，总直流馈入为 20 GW，其中直流#1 和直

流#2 线路容量均为 8 GW，直流#3 线路容量为

4 GW。在算例系统中节点 170、178、187、322 分

别接入 1 号风电场、2 号风电场、3 号风电场和 4
号风电场。 
4.2 样本集构建 

以 15 min 作为时间间隔，基于系统 1 个月共

2976 个时间断面下的风电功率与负荷数据，以网损

最小为目标进行潮流计算，得到 2976 个系统运行场

景。以直流#2 闭锁作为预想事故，取 2976 个场景

中的 976 个场景作为历史运行场景，进行时域仿真

得到预想事故下 maxf 、 ROCOF
maxf 和 ssf 作为所要进行

评估的频率安全指标，构建原始训练样本集。基于

其余 2000 个场景进行预想事故下的时域仿真，构建

测试样本集。 
本文对以 maxf 作为模型评估指标输出的模型

详细学习过程进行展示，以 ROCOF
maxf 和 ssf 作为评估

指标输出的模型学习过程类似。在 4.6 节，统一给

出基于所提方法建立的频率安全评估模型对各频率

安全指标的最终评估精度情况。 
4.3 新增训练样本生成 

基于 976 个初始训练样本进行 MLKR 学习，

MLKR 学习过程收敛后 maxf 评估误差收敛于较大

值 0.137 Hz 左右。使用本文所提方法生成新场景以
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生成新的训练样本用于模型训练，以提高频率安全

评估模型精度。基于 WGAN 生成符合历史场景分

布规律的新运行场景集，将其与文献[23]中使用的

在一定范围内随机变化负荷水平和新能源出力等系

统运行状态、进而生成批量运行场景以构建训练样

本集的方法进行比较。为可视化比较结果，使用

t-SNE 方法[32]对场景进行降维处理，降为 1x 和 2x 二

维特征表示的形式，如图 3 所示。从图 3 可以看出，

使用本文所提基于 WGAN 的新场景生成方法可以

生成遵循系统历史真实运行方式分布规律的场景，

更好地覆盖历史实际运行方式。 

 

图 2 简化的山东电网单线图 

Fig. 2 Single line diagram of simplified Shandong power grid 

 

图 3 不同场景生成方式下场景分布对比 

Fig. 3 Comparison of scenario distribution with different scenario generation methods 

将基于KR方法的 maxf 评估误差大于 0.1 Hz的

样本所对应运行场景定义为关键场景，使用拒绝采

样与重采样方法对新生成场景进行调整。通过拒绝

采样与重采样，提高关键场景附近的训练样本密度，

直至全部待评估场景的评估误差均小于 0.1 Hz，最

终得到增加训练样本后的训练样本集，共 2507 个训

练样本。 
4.4 频率安全组合评估模型学习过程 

基于训练样本集进行 MLKR 学习，并使用测试

集测试学习效果。在 MLKR 学习前， maxf 指标最

大训练误差为 0.187 Hz，最大测试误差为 0.169 Hz。
MLKR 学习后，最大训练误差减小为 0.0404 Hz，最
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大测试误差减小为 0.0468 Hz。MLKR 学习过程中，

训练误差和测试误差的变化如图 4 所示，其中 maxe 表

示各次迭代中所有样本的最大评估误差。随着

MLKR 学习迭代次数的增加，评估误差逐渐收敛。 

 
图 4 在 MLKR 学习过程中评估误差的变化 

Fig. 4 Variation of the assessment error in the 

process of MLKR learning 

在 MLKR 学习之后，采用模糊 k-means 聚类对

样本进行分簇，并分别使用 KR 方法和 SVR 方法建

立各簇对应子评估模型。在 MLKR 学习前后，不同

K值下 KR 和 SVR 评估误差如图 5 所示。 

 

图 5 MLKR 学习前后不同 K值下 KR 与 SVR 子模型误差 

Fig. 5 Error of the KR and SVR sub-models with different K 

before and after MLKR learning 

在 MLKR 学习前，距离接近的样本其频率动态

并不一定相似，基于原始距离度量进行聚类无法保

证将频率安全指标与输入特征函数映射关系相似的

样本分至同簇，随着 K值的增加，频率安全评估误

差基本无变化。经 MLKR 学习后，样本间距离与样

本间频率动态相似性相关，频率安全指标与输入特

征函数映射关系相似样本接近。随着 K值的增加，

同簇样本频率动态相似性增加，各簇样本使用 KR
与 SVR 进行评估，评估误差均随着 K 值的增加而

逐渐减小，模型评估精度提高，如图 5 所示。相较

于 KR 方法，SVR 评估模型具有更好的函数拟合能

力，因此具有更高的频率安全指标评估精度。随着

K 值的增加，当 6K＞ 时，模型评估误差不再明显

减小，故本文最终取 6K  。 

4.5 与其他方法的对比 

对比基于人工神经网络(artificial neural network, 
ANN)、函数链神经网络 (functional link neural 
network, FLNN)、v-支持向量回归(v-support vector 
regression, v-SVR)、极限学习机 (extreme learning 
machine, ELM)以及文献 [23] 中度量学习 (metric 
learning, ML)机器学习方法的频率安全评估模型和

本文频率安全组合评估模型，训练样本生成方法分

别采用本文方法和在一定范围内随机变化负荷水平

等系统运行状态的方法，不同方法测试误差如图 6
所示。随机生成训练样本方法中，基于历史运行方

式下各负荷及新能源机组出力取值范围，随机生成

相应负荷水平和新能源机组出力。对负荷水平与新

能源机组出力进行组合，按照最优潮流原则计算各

常规机组出力，分别生成 2000 个、4000 个、8000
个训练样本，将基于上述训练样本集进行模型训练

所得模型测试误差与采用本文方法生成的 2507 个

训练样本进行训练所得模型测试误差进行对比，结

果如图 6 所示。 
如图 6 所示，本文所提频率安全组合评估模型

具有较好的泛化能力，在各种训练样本集上均取得

相较于其他方法更低的频率安全指标测试误差。当

随机生成训练样本时，所生成训练样本集难以覆盖

系统实际运行场景分布，模型训练效率较低，基于

2000 个随机训练样本进行训练所得到的频率安全

组合评估模型测试误差高达 0.102 Hz。随着训练样

本数增加，频率安全组合评估模型测试误差缓慢减

小。直至随机训练样本数增加至 8000 个，频率安全

组合评估模型测试误差降为 0.053 Hz。 
与随机生成训练样本相比，基于本文训练样本

生成方法所得到的训练样本可以较好地覆盖系统实

际运行场景分布。通过使用拒绝采样与重采样技术， 
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图 6 不同训练样本集下不同评估模型测试误差 

Fig. 6 Test errors of different models with different training sample sets 

提高了在评估误差较大的关键场景附近的训练样本

密度，模型训练效率得到提高。使用本文所提训练

样本生成方法，仅需 2507 个训练样本即可使模型测

试误差减小至 0.0113 Hz。与随机生成训练样本相

比，在训练样本数量不到其三分之一的情况下，训

练得到精度比其更高的评估模型，证明了本文所提

训练样本生成方法有效性。 

4.6 各频率安全指标评估精度 

上述算例分析对以 maxf 作为模型输出的模型

学习过程以及与其他方法的对比进行了详细展示，

以 ROCOF
maxf 和 ssf 作为模型输出的模型学习过程类

似，本文未加详叙。此处统一给出基于本文所提频

率安全组合评估模型得到的各频率安全指标 maxf 、
ROCOF

maxf 和 ssf 评估误差的最大值与平均值，如表 1

所示。 
表 1 各频率安全指标评估误差最大值与平均值 

Table 1 Maximum and average values of the assessment 

errors of each frequency security indicator 

频率安全指标 max /Hzf  ROCOF
max /(Hz/s)f  ss/Hzf  

评估误差最大值 0.0113 0.0098 0.0092 

评估误差平均值 0.0093 0.0067 0.0071 

如表 1 所示，使用本文方法所建立频率安全组

合评估模型对各频率安全指标均有较高的评估精

度，各频率安全指标评估误差较小。其中， maxf 评估

误差在 0.0113 Hz 内， ROCOF
maxf 评估误差在 0.0098 Hz/s

内， ssf 评估误差在 0.0092 Hz 内。基于本文所提方

法，可以对直流闭锁严重功率扰动后的频率安全指

标进行快速准确的评估。 

5   结论 

本文提出了基于生成对抗网络与度量学习方法

的数据驱动频率安全评估模型，用于大量不确定运

行场景的频率安全快速评估。在频率安全指标选取

与输入特征构建方面，选取反映扰动后频率动态过

程的关键指标进行评估，并选择扰动前潮流特征构

建频率安全评估模型输入特征，以避免对时域仿真

的依赖，保证评估的快速性。在频率安全评估模型

训练样本生成方面，提出了基于生成对抗网络的训

练样本生成方法，并使用拒绝采样和重采样技术提

高关键场景附近样本密度，提高频率安全评估模型

对未来待评估场景的泛化能力。在频率安全评估模

型结构与学习算法方面，构建了由多个子模型构成

的频率安全组合评估模型，充分计及系统不同场景

下扰动事件后频率动态差异较大、频率安全指标与

输入特征间函数映射关系差异较大导致单个评估模

型评估精度不足的问题，提高频率安全评估的准确

性。通过简化的山东电网算例， 验证了本文所提方
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法可以对大量不同运行场景下的多直流馈入受端电

网遭受直流闭锁严重功率扰动后的频率安全进行快

速准确的评估。在未来的工作中，获取电力系统实

际运行数据以构造待评估场景和训练评估模型，可

进一步将本文所提方法应用到实际电网频率安全在

线评估中。 
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