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基于多变量样本卷积交互网络的电力系统频率安全性评估
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摘要：现有电力系统暂态频率智能评估方法未充分考虑输入数据的时序特征。因此，文中提出一

种基于暂态频率响应曲线智能预测的电力系统频率安全性评估方法。设计了一种多变量样本卷积

交互网络，可充分挖掘电力系统量测数据的时序特征，从而提高电力系统暂态频率响应曲线的预测

精度；基于所预测的频率响应曲线计算最大频率偏差、最大频率偏差发生时间和准稳态频率等关键

指标，并综合评估系统的频率安全性。在频率稳定标准算例上进行仿真测试，结果表明,所提方法

与深度学习等经典方法相比，频率响应曲线预测和系统频率安全性评估精度均得到有效提升。
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0 引言

为实现“碳达峰·碳中和”的双碳发展目标，中国

的能源生产结构和消费结构已发生重大变化。其

中，在电力领域，建设以可再生能源为主体、特高压

交直流混联的新型电力系统已成为发展趋势［1-3］。

相比于传统电力系统，新型电力系统的一个显著特

点就是具有“双高”特征，即高比例可再生能源和高

比例电力电子设备大规模接入电网［4］。然而，以风

电、光伏等为代表的新能源发电设备，呈弱惯性特征

或无惯性特征，调频能力弱，使得新型电力系统的惯

量支撑能力和频率调节能力遭到严重削弱［5］。

具体地，当电力系统发生扰动（例如大规模功率

缺额）时系统频率会严重偏离额定值并经历动态过

程，而惯量水平较低的电力系统频率调节能力较差，

导致频率变化更快、频率偏移量增大［6］。在互联电

力系统中，各区域电网通过联络线连接，每个区域的

频率波动都将影响到与其互联的区域［7］。当频率偏

移量超出电力系统自身调节范围时，紧急切机是防

止直流闭锁故障后送端电网暂态频率越限的有效措

施［8］。因此，低惯量水平的新型电力系统受扰后更

加容易发生大面积切负荷、切机甚至频率崩溃等问

题［9］。例如，2016 年，新能源发电比例高达 48.36%
的南澳大利亚州（简称南澳）发生大停电事故，使得

南澳电力系统频率迅速下跌至 47 Hz［10］；2019 年，风

电出力占比超 30% 的英国也发生了大停电事故，使

得电网频率跌至 49.1 Hz［11］。这些事件表明，新型电

力系统的频率安全性更容易遭到破坏并造成严重

后果。

准确评估电力系统受扰后的频率安全性，是提

高新型电力系统频率安全的重要方面。国内外在频

率安全性评估领域开展了广泛研究，方法主要分为

3 种：时域仿真法、等值模型法以及人工智能方

法［12］。时域仿真法主要通过仿真软件对电力系统

进行详细模拟，计算精度较高，但计算量大、时效性

较差，无法实时应用于实际电力系统［13］。等值模型

法通过对系统进行单机等值或忽略部分电气量进行

简化分析，虽然评估速度较快，但对于由多机组成的

复杂电力系统而言，运行方式、扰动场景与频率响应

之间的物理关系难以等效为单一固定的模型，很难

适用于大规模的新型电力系统。而基于数据驱动的

人工智能方法，不需要建立复杂的物理模型，利用大

量训练数据建立系统量测数据与频率响应数据之间

的映射关系，具有预测精度高、计算速度快等优点。

同时，以相量测量单元为基础的广域测量系统快速

发展，能够同步采集各测量节点的实时相量数据，为

人工智能方法在电力系统中各领域广泛应用提供了

充足的数据支撑［14］。

因在预测精度和计算速度等方面的优势，基于

人工智能方法的电力系统暂态频率安全评估研究获

得了广泛关注。文献［9］采用轻量级梯度提升机器

学习（light gradient boosting machine，LightGBM）方
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法分别对频率变化率、暂态频率极值和准稳态频率

3 个指标建立预测模型，进而综合判断系统频率安

全性。相比于直接分类的方法，该方法显著地提高

了电力系统暂态频率安全评估准确率。文献［15］根

据系统扰动后的频率偏差对频率安全进行多级划

分，然后，基于改进残差网络分别构建了频率安全分

类模型和频率安全裕度回归模型，可以准确、直观地

预测频率风险［15］。该方法具有评估精度高、泛化和

抗噪声能力强等特点。

虽然人工智能方法已经取得了显著效果，但现

有方法均直接利用电网受扰前后短暂时间内的量测

数据直接估计频率最低值等暂态频率关键指标。事

实上，通过预测系统受扰后的全过程频率响应曲线，

可为频率安全评估提供更加全面的信息支撑。近年

来，面向电力系统的暂态频率响应曲线预测得到广

泛关注。文献［16］提出基于深度置信网络（deep 
belief network，DBN）的系统动态频率预测方法，采

用扰动前后瞬间时刻的系统特征值作为输入，预测

扰动后 60 s 内的系统频率值。文献 [17]针对频率安

全的在线评估问题，提出基于度量学习与生成对抗

网络的数据驱动频率安全评估方法，提高了预测模

型对未来待评估场景的泛化能力。文献［18］通过特

征去冗余方法降低输入特征数量，并提取反映电网

动态频率响应的关键特征，在基于随机森林的电网

频率预测方法上验证特征选择的正确性，结果表明，

利用关键特征在短时间内可建立准确快速的频率响

应预测模型。虽然上述方法取得了较好的效果，但

并未充分挖掘电网量测数据的时序特征，无法取得

最优的频率动态预测和安全评估效果。

本文提出一种基于多变量样本卷积交互网络

（multivariable sample convolution and interaction 
network，M-SCINet）的电力系统频率安全性评估方

法。考虑到电力系统量测数据中普遍存在的时序特

征，基于现有时序预测模型，即样本卷积交互网络

（sample convolution and interaction network，
SCINet）［19］，设计了 M-SCINet，精准预测受扰后暂

态过程的频率响应曲线；基于频率响应曲线计算得

到最大频率偏差、最大频率偏差发生时间和准稳态

频率等关键响应指标，并根据这些频率响应指标综

合评估系统频率安全性；最后，在频率稳定标准算例

上进行仿真验证。结果表明，所提 M-SCINet 模型

与经典深度学习模型相比，能够更精确地预测频率

响应曲线；在保证频率响应指标预测精度的同时，可

以提供频率响应全过程的信息，能准确、可靠地给出

频率安全性评估结果。

1 频率响应曲线预测问题描述

1. 1　问题定义

一般地，若系统包含 C 个输入电气量，这些电气

量的量测数据定义为：

ì
í
î

ïï
ïï

X = { }X 1，1，X 1，2，⋯，XC，L

X C，L = { }xC，1，xC，2，⋯，xC，L

（1）

式中：X 为输入电气量的量测数据集；L 为输入电气

量的长度；C 为输入电气量的维度；XC，L 为第 C 个输

入电气量量测数据序列；xC，L 为第 C 个输入电气量

在第 L 个时刻的测量值。

频率响应曲线预测的任务是基于输入电气量的

量测数据预测系统频率在未来 T 个时刻的时间序列

值，可记为：

Y = { yL + 1，yL + 2，⋯，yL + T } （2）
式中：Y 为预测的频率响应曲线时间序列值；yL + T 为

频率响应曲线在第 L+T 个时刻的值；T 为预测的系

统频率的时间跨度。

电力系统量测数据通常随着时间变化而变化，

属于时间序列数据。该类数据本身隐含着大量可挖

掘的时序特征，例如，单变量序列在时间维度上一般

具有自相关性，多变量序列在特征维度上也具有一

定的变量相关性，为引入时序预测模型挖掘量测数

据中潜在的时序特征提供了基础。

1. 2　时间序列预测

传统的时间序列预测方法（例如，整合移动平均

自 回 归（autoregressive integrated moving average，
ARIMA）模型［20］）主要适用于单变量预测任务，其

应用能力受到数据复杂程度的限制［19］。随着数据

规模和计算能力的增长，基于深度学习的时间序列

预测方法表现出优越的性能。

SCINet 模型［19］在时间序列预测任务上取得了

较好的结果，具有表示能力强、结构简单、扩展性好

等优点，故本文引入该模型并进行改进以适用于电

力系统频率响应曲线预测。

SCINet 模型中的基础结构是样本卷积交互

（sample convolution and interaction，SCI）单元，主要

包括奇偶序列分解、多尺度卷积、交互学习等模块。

1）奇偶序列分解。为了挖掘时间序列中的信

息，通常会将时间序列分解为若干子序列，并分别对

每个部分进行建模和分析。文献［21］提出将时间

序列分解为趋势分量、季节分量和随机分量，但考虑

到并非所有时间序列均具有明显的周期性，SCI 单
元采用更加通用的奇偶序列分解方法，根据元素位

置将原始序列 F 分解为奇子序列 F odd 和偶子序列
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F even，如式（3）所示。

ì
í
î

ïï
ïï

F odd = { }F 1，F 3，⋯，F 2k + 1

F even = { }F 0，F 2，⋯，F 2k

（3）

式中：F 2k + 1 和 F 2k 分别为原始序列 F 中奇数位置和

偶数位置的元素。

该操作本质上是对原始序列进行欠采样，分解

得到的子序列最大程度地保留了原始序列中的趋势

信息。

2）多尺度卷积。SCI 单元中使用一维卷积神经

网 络（one-dimensional convolution neural network，
1D-CNN）对时间序列进行特征提取，具体过程为卷

积核沿着一个方向滑动，并与时间窗口内的区域进

行卷积运算，其局部特征提取能力主要取决于卷积

核的大小。使用不同尺寸的卷积核组成多尺度卷

积，可以提取时间序列中不同尺度的局部依赖关系，

这使得模块具有更加强大的表示能力。

3）交互学习。为了减少奇偶序列分解可能带来

的潜在信息损失，SCI 单元在奇偶子序列特征提取

的过程中使用交互学习策略，使得子序列之间可以

通过特征变换进行信息交互。具体地，首先使用两

种具有不同卷积核尺寸的卷积层 α（·）和 β（·）分别

对奇偶子序列进行特征变换，变换后的特征与原始

奇偶子序列进行交互式矩阵运算（本文选为哈达玛

乘积），得到奇、偶子序列的特征 F s，odd 和 F s，even，如式

（4）所示。

ì
í
î

ïï
ïï

F s，odd = F odd ⊙fexp ( α ( )F even )
F s，even = F even ⊙fexp ( β ( )F odd )

（4）

式中：⊙ 为哈达玛乘积符号；fexp（·）为以自然常数为

底的指数函数。

其次，进一步使用两种具有不同卷积核尺寸的

卷积层 γ（·）和 δ（·）进行特征变换，变换后得到的特

征与 F s，odd 和 F s，even 进行交互式融合，得到特征变换

后新的奇、偶子序列 F ′odd 和 F ′even，如下式所示：

ì
í
î

ïï

ïï

F ′odd = F s，odd + γ ( )F s，even

F ′even = F s，even - δ ( )F s，odd

（5）

式 中 ：F ′odd 和 F ′even 分 别 为 特 征 变 换 后 的 奇 、偶 子

序列。

SCINet 模型是由若干个 SCI 单元以二叉树结

构组成的，如图 1 所示。具体地，SCINet 模型的输

入序列 X 经过位于“根节点”的 SCI 单元，得到两个

特 征 变 换 后 的 奇 、偶 子 序 列 ，这 两 个 子 序 列

{ X 1，1，X 2，1 }又会分别作为下一层位于“分支节点”的

SCI 单元的输入，以上述形式递归地对 { X 1，1，X 2，1 }
进行分解；将经过最后一层 SCI单元得到的所有奇、

偶子序列重新排列，合并拼接得到输入序列 X 的特

征表示。为了避免过深的二叉树结构带来额外信息

损失，引入残差连接结构［22］，再经全连接层映射得

到 SCINet模型的输出 X̂。整个过程可以表示为：

X̂ = fc ( X⊕ { X 1，l，X 2，l，⋯，X 2l，l } ) （6）
式中：X̂ 为提取到的时序特征；fc 为全连接层；⊕ 为

残差连接符号；l为二叉树结构的深度，即 SCINet模
型中 SCI 单元的层数；X 2l，l 为第 l 层 SCI 单元分解得

到的第 2l 个子序列。

SCINet 模型通过对原始输入序列进行多次奇

偶分解，可以充分利用多尺度卷积提取时间序列中

不同尺度的局部依赖关系。同时，多尺度卷积也大

大增强了模型的表示能力。位于浅层的 SCI单元可

以从全局的视角对时间序列进行特征提取，随着层

数的增加，SCI 单元也可关注到局部时序特征，这使

得 SCINet 模型具有提取时间序列中短期和长期依

赖关系的能力。此外，SCINet 模型还引入了交互式

学习、残差连接和合并拼接等，这些结构可以在很大

程度上减少上述分解过程可能带来的信息损失，保

证了特征挖掘的有效性。

1. 3　频率响应预测模型

如前所述，SCINet 模型可以单独对每个电气量

的输入序列进行时序特征提取，故既可以应用于单

变量时间序列预测问题，又可以应用于多个独立变

量的时间序列预测问题。但考虑到电力系统频率响

应曲线预测任务中，输入电气量间存在不可忽视的

潜在相关性。为此，本文设计了 M-SCINet 这一频

率响应预测模型，其整体结构如图 2 所示。该模型

在 SCINet 模型分别提取不同输入电气量序列的时

��
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01�
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0l�

X

X1,1

X1,l

X2,1

X̂

SCI��

SCI�� SCI��
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SCI�� SCI�� SCI����

X2,l X2'-1,l X2l,l

图 1　SCINet 模型结构
Fig. 1　Structure of SCINet model
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序特征的基础上，利用 1D-CNN 进行多变量特征融

合，再经线性层和非线性激活函数映射得到频率响

应曲线。

2 电力系统频率安全性评估

本文在 M-SCINet 模型预测频率响应曲线的基

础上，进一步计算得到频率响应指标和系统频率安

全性评估结果，从而构建基于响应曲线预测的电力

系统频率安全性评估方法。

2. 1　频率安全性指标

惯性中心（center of inertia，COI）频率反映了电

力系统作为整体在遭受扰动后所呈现的动态行为，

广泛应用于电力系统频率动态分析［23］。为判断电

力系统频率是否安全，通常以该系统的 COI 频率作

为评估依据，其可视为系统总不平衡功率作用于系

统惯性中心等效转子所产生的转速变化［17］。COI频
率定义为：

ωCOI =
∑
i = 1

NG

M i ωi

∑
i = 1

NG

M i

（7）

式中：ωCOI 为 COI 频率；NG为同步发电机数量；M i 和

ωi 分别为第 i 台同步发电机的惯性常量和转子角

速度［16］。

由定义可知，由于 COI 频率是各同步发电机转

子角速度的加权平均值，系统 COI 频率可以用于近

似表征系统中各节点频率［17］。选取最大频率偏差

fnadir、最大频率偏差发生时间 tnadir、准稳态频率 fss，作

为描述频率响应的 3 个指标，如图 3 所示。

2. 2　输入电气量选择

电力系统是一个典型的非线性时变复杂系统，

其运行状态由众多电气量动态决定，故选择的输入

电气量应当能够直接反映频率动态响应过程。考虑

到在实际电力系统中的应用场景，用于模型学习的

输入电气量应当在电力系统中可观测，并且易于

获取。

本文仅考虑同步发电机中随时间动态变化的电

气量。假定所有发电机转矩和功率标幺值均采用统

一基准，可以得到多机系统频率动态方程如下：

M sys ωCOI = ∑
i = 1

N

Pm，i - ∑
i = 1

N

P e，i - ∑
i = 1

N

Dωi （8）

式中：M sys 为系统中各同步发电机惯性常量之和；D
为同步发电机机组的阻尼系数；Pm，i、P e，i、ωi 分别为

第 i 台 发 电 机 的 机 械 功 率 、 电 磁 功 率 和 转 子 角

速度［24］。

由式（8）可知，影响系统 COI 频率的电气量主

要为各发电机的机械功率、电磁功率和转子角速度。

电力系统频率反映了有功出力和负荷之间的平

衡关系［25］。系统受扰后，发电机加速功率与系统频

率变化趋势直接相关，无功功率影响机端电压和发

电机可发出的有功功率［26］；系统发生有功功率缺额

时，发电机的功角和无功功率也会随之变化。故选

取如表 1 所示的 6 个电气量作为模型输入，这些电气

量在仿真时均可直接输出，在实际应用时可通过直

接测量或间接计算的方式获得。

2. 3　评估方法整体流程

基于 M-SCINet 频率响应曲线预测模型的电力

系统频率安全性评估方法整体框架如图 4 所示。

具体步骤如下：

1）数据生成。使用 PSD-BPA 仿真软件，设定

不同的运行方式和故障场景，进行时域仿真（本文设
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图 3　频率响应曲线与响应指标
Fig. 3　Frequency response curve and response indicators

表 1　输入电气量集合
Table 1　Input electrical variable set

序号

1
2
3
4
5
6

电气量类别

扰动前后各发电机的电磁功率

扰动前后各发电机的机械功率

扰动前后各发电机的加速功率

扰动前后各发电机的无功功率

扰动前后各发电机的功角

扰动前后各发电机的转子角速度
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图 2　M-SCINet 模型结构
Fig. 2　Structure of M-SCINet model
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定时长为 2 000 个周期），生成模型训练与测试所需

的样本集；通过 Python 程序对数据文件进行分析与

处 理 ，得 到 输 入 电 气 量 与 系 统 COI 频 率 的 观 测

数据。

2）数据集构建。从生成的数据文件中加载输

入电气量的仿真数据，并根据超参数 L（式（1））将数

据切分为输入时序数据和输出时序数据，为保证在

实际电力系统中可用，L 通常为 1~2 s，且越小越好。

3）归一化处理。考虑到仿真数据与实际运行数

据的数值分布存在一定偏差，若采用通用归一化方

法，例如，根据数据的最大值和最小值或均值和方差

进行归一化处理，会引入计算误差。本文根据物理

意义预先设定电气量的阈值，针对线性特征使用最

大 -最小归一化；针对非线性特征，使用对数函数非

线性映射后再进行最大-最小归一化。

4）数据集划分。将切分后的数据按照 6∶2∶2 的

比例随机划分为训练集、验证集和测试集，不同数据

集分布的差异性能够在一定程度上保障模型的泛化

能力。

5）模型训练。构建 M-SCINet 模型，设定其中

SCI 单元的层数、初始学习率等超参数；模型在训练

集上进行多轮迭代训练，在每轮迭代训练结束时，基

于验证集计算模型的验证误差；若验证误差一直持

续减小，则继续进行迭代训练，直至达到最大迭代轮

次或验证误差不再减小，退出训练并保存当前的模

型参数。

6）超参数调优。设置所有可调节超参数的阈值

与调节步长，遍历所有参数组合，分别进行模型训

练。最终，在验证集上对比误差大小，挑选出相对最

优的参数组合，用于进行模型测试。

7）模型测试。模拟在电力系统中实际应用的场

景，将测试集中的每个样本输入上述步骤得到的最

优模型进行测试，得到受扰后模型预测的系统 COI
频率，并与仿真结果进行对比并评估误差大小。

8）频率安全性评估。根据模型预测得到的系统

COI 频率曲线计算 3 种频率响应指标，即最大频率

偏差及其发生时间、准稳态频率；综合频率响应指标

与相应的频率安全范围对系统频率安全性进行分类

判断。

3 算例分析

3. 1　CSEE-FS 算例

为支撑新型电力系统不同场景下频率安全稳定

分析与控制研究需求，中国电力科学研究院有限公

司基于中国实际电网结构与数据，建立了频率稳定

标准算例 CSEE-FS，包含水电、火电、风电和光伏等

不同类型电源，以 500 kV 交流和±500 kV 直流为主

网架，构建了含高比例新能源的高频、低频场景［27］。

系统拓扑见附录 A 图 A1，共有直流线路 3 回、关键

节点 47 个，其中，500 kV 主网架节点 16 个；常规机

组共 7 台，总装机容量为 5 400 MW，其中，5 台火电

机组装机容量为 3 400 MW，2 台水电机组装机容量

为 2 000 MW；风电、光伏 2 种新能源总装机容量为

6 900 MW，其中，风电机组装机容量为 3 150 MW ，

光伏装机容量为 3 750 MW，新能源装机容量比例

为 56.1%［27］。

CSEE-FS 算例提供了高频和低频场景下的仿

真数据，并分别对高、低频场景设计了不同的故障

集。具体地，针对高频场景，设置了切负荷和直流闭

锁两种故障形式，包括母线 B01 至 B07 设置负荷突

增 400 MW、双回直流 DC01 和 DC02 设置双极闭

锁；针对低频场景，设置了负荷突增、切机和直流功

率突增 3 种故障形式，包括母线 B01 至 B07 设置负

荷突增 400 MW、分别切除 7 台发电机组以及双回

直流 DC01、DC02 功率突增 250 MW［27］。通过设置

不同的负荷水平，调整新能源机组和其他机组的出

力，生成多种组合运行方式，见附录 A 表 A1。在不

同的运行方式下，搭配上述故障场景，共仿真得到

10 152 组样本。

3. 2　实验设置

3. 2. 1　评估指标

为了准确评估所提方法用于电力系统受扰后的

COI 频率预测误差，选取均方根误差（root mean 
square error，RMSE）和平均绝对百分比误差（mean 
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图 4　基于 M-SCINet 的系统频率安全性评估框架
Fig. 4　Framework of system frequency safety assessment 

based on M-SCINet
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absolute percentage error，MAPE）作为评估指标 。

RMSE 主要用来衡量绝对误差的大小，能够反映预

测值与真实值的离散程度；MAPE 主要用来衡量相

对误差的大小，计算结果不会受到量纲大小的影响，

可以直观地反映模型预测的准确度，适合于电力系

统中不同仿真数据之间的横向对比。

IRMSE = 1
N ∑

i = 1

N

( yi - ŷ i )2 （9）

IMAPE = 1
N ∑

i = 1

N |

|

|
||
||

|

|
||
| yi - ŷ i

yi
（10）

式中：IRMSE 为预测的绝对误差值；IMAPE 为预测的相

对误差值；N 为样本数量；yi 和 ŷ i 分别为第 i 个样本

的真实值和预测值。

3. 2. 2　超参数设置

通过在验证集上对比所有超参数组合，得到 M-

SCINet 模型相对最优的参数组合。具体地，SCI 单
元的层数为 3，多尺度卷积核的尺寸大小为 3 和 5，随
机失活的比例为 50%，初始学习率为 0.001，学习率

衰减的速度为 0.95，最大训练轮次为 100，批处理大

小为 8。
由表 1 可知，模型的输入特征为所选取的 6 个电

气量，算例中共有 7 台发电机组，每台发电机组均采

用上述 6 个输入电气量，故模型输入数据的特征维

度为 42。为权衡输入时序数据信息量与反应控制

时间，设置时间窗口长度为 200 个采样点（采样周期

为 0.01 s）；待预测的频率响应曲线长度等于总仿真

时长（4 000 个采样点）与时间窗口长度的差值，故模

型的输出映射层神经元数量为 3 800 个，每个神经元

的输出值对应于每个采样点的系统 COI频率值。

3. 3　结果对比与分析

分别构建基于 1D-CNN、卷积神经网络-长短期

记 忆（convolution neural network and long short-
term memory，CNN-LSTM）网络和深度残差神经

网络（residual neural network，ResNet）等经典模型

的电力系统受扰频率响应预测，并将模型预测结果

与本文所提方法进行对比。各模型频率曲线预测误

差对比结果如表 2 所示。

由表 2 可知，对于电力系统受扰后频率响应曲

线的预测，本文所提基于 M-SCINet 模型的方法得

到的 RMSE 为 0.030 6 Hz，MAPE 为 0.050 3%，相

比于所选对比模型，所提方法的整体误差最低，在一

定程度上表明了时序预测模型的有效性。1D-CNN
和 M-SCINet 的误差明显小于基于二维卷积网络的

深度 ResNet 和 CNN-LSTM 网络，这在一定程度上

可以说明一维卷积网络更适合于作为时序任务的基

础架构，能够更高效地提取时间序列中潜在的依赖

关系。相比于次优模型 1D-CNN，M-SCINet模型的

RMSE 和 MAPE 降低约 31%，这表明 M-SCINet 模
型的结构能够更加准确地提取时序数据特征，充分

发挥了一维卷积网络强大、高效的表示能力。

为直观展示各模型频率响应曲线预测结果，从

测试集的高频场景和低频场景中分别随机选取一个

样本，低频样本的预测结果如图 5 所示。图中：GT
表示真实频率响应曲线。高频样本的预测结果见附

录 A 图 A2。
可以看出，平均预测误差最大的深度 ResNet 模

型在频率曲线上升/下降阶段和准稳态阶段与真实

曲线均存在较大出入，模型无法准确地预测频率响

应曲线，故也就无法对系统频率安全性进行准确评

估。误差相对较小的 CNN-LSTM 模型和 1D-CNN
模型虽然在总体上能够较好地拟合频率响应曲线的

变化趋势，但 1D-CNN 网络模型在频率曲线最低/
最高处仍存在较大的预测误差，这会直接影响到后

续的频率响应指标误差计算。本文所提出的 M-

SCINet 模型不仅能够准确预测频率最低/最高偏差

及发生时间和准稳态频率等曲线的关键节点，还能

进一步拟合真实频率响应曲线的变化趋势。与其他

模型相比，可以准确预测出更多的频率曲线变化细

节。这表明，M-SCINet 模型具有更优的表示能力，

能够正确地反映频率响应曲线与输入电气量之间的

映射关系。

3. 4　时间窗口长度取值分析

为探究选取不同长度时间窗口对模型预测结果

的影响，对仿真结果中 COI 频率最大频率偏差发生

时间进行统计分析。高频场景为 2.57~3.45 s，低频

场景为 2.24~10.46 s（系统扰动时间为 t=1.0 s），模

型输入的有效数据长度不应超过 1.24 s。
本文选取一系列不同时间窗口长度的时序数据

作为 M-SCINet 模型的输入，探究时间窗口长度取

值对频率响应曲线预测误差的影响，具体结果如附

录 A 表 A2 所示。由于在 t=1.0 s 内，量测数据因系

统未发生故障而保持不变，故无法为模型提供有效

信息，模型也会过度拟合无效噪声，这表现为：随着

表 2　各模型频率曲线预测误差对比
Table 2　Comparison of prediction errors of frequency 

curves of different models

模型

深度 ResNet
CNN-LSTM 网络

1D-CNN
M-SCINet

IRMSE /Hz
0.136 5
0.120 2
0.044 6
0.030 6

IMAPE /%
0.224 6
0.076 2
0.073 1
0.050 3
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输入长度的增加，模型预测误差反而随之增大。当

时间窗口覆盖扰动后动态过程时，模型可以根据变

化的信息学习特征，故随着时间窗口长度的逐渐增

加，模型预测误差逐渐减小，其中，时间窗口长度为

1.52 s、1.92 s 和 2.00 s 的模型预测误差比较接近，效

果提升不明显。这表明，扰动后较短时间内的数据

对频率响应曲线预测的影响较大，实际应用中需要

权衡时间窗口长度与反应时间，本文算例时间窗口

长度取值为 1.44 s 左右最为适宜，即有效动态数据

长度为扰动后的 0.44 s。

与仿真过程不同，在实际应用时，无法预知故障

发生时间，故一般采用滑动窗口数据作为模型输

入。以本文仿真获取的数据样本为例，设置数据滑

动窗口长度为 0.44 s，并以频率偏差大于设定门槛

值作为启动依据。利用滑动窗口内的数据作为输

入，受扰频率响应曲线预测误差为 0.043 3 Hz、相对

误差为 0.070 7%，此时，距离频率偏差最大节点低

频减载启动，仍有 0.80~9.02 s 的控制反应时间；若

增加滑动窗口长度至 1.00 s，会牺牲一定的反应时

间，但预测精度更高。综合考虑高频场景和低频场

景的最大偏差发生时间，在忽略模型单次推理时间

（平均为 0.014 9 s）的前提下，可为系统采取控制措

施预留出 0.24~8.46 s的控制反应时间。

4 频率安全评估结果分析

在上述频率响应曲线准确预测的基础上，计算

得到频率响应指标，首先，对频率响应曲线进行降采

样处理，消除数据高频噪声并保留曲线特征；其次，

计算出频率偏移最大值并记录其发生时间，选取频

率响应曲线末段一段时间内的平均值作为准稳态频

率；最后，根据频率响应指标，综合判断系统暂态频

率安全性。

4. 1　评价指标

相比于 tnadir 和 fss 这两个频率响应指标，fnadir 在一

定程度上可以直接判断功率扰动事件是否会触发切

机、切负荷紧急控制或导致系统频率崩溃［9］。通常

将低频减载首轮动作频率整定值设定为频率安全阈

值，由于仿真算例的系统规模小、转动惯量低，更容

易遭受功率扰动的影响，导致频率变化范围较大。

在频率稳定标准算例 CSEE-FS 上的仿真结果显示，

频率变化的范围为 42.1~52.6 Hz。据此，本文将频

率安全范围设置为 48.5~51.5 Hz，并作为频率安全

与否的门槛值。当系统 COI 频率超过此范围时，认

为系统频率安全无法得到保证，根据此标准对测试

样本进行频率安全性评估［28］。为直观准确地评价

频率安全性评估结果，本文选取混淆矩阵、准确率

A cc和 F1得分 SF1作为评价指标。其中，A cc和 SF1为：

A cc = TP + TN

TP + TN + FP + FN
（11）

SF1 = 2TP

2TP + FP + FN
（12）

式中：TP 和 FP 分别为安全样本中被正确和错误分类

的样本数量；TN 和 FN 分别为不安全样本中被正确

和错误分类的样本数量。

4. 2　结果展示与分析

根据式（9）、式（10）对频率响应指标和频率安全
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图 5　低频样本不同模型预测结果对比
Fig. 5　Comparison of prediction results of different 

models for low-frequency sample
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性评估结果进行误差计算，将所提方法与仿真结果、

基线模型进行对比。

1）频率响应指标分析

由表 3 可知，使用 M-SCINet模型得到的最大频

率偏差和准稳态频率的 RMSE 分别为 0.021 2 Hz 和
0.019 5 Hz，MAPE 分别为 0.044 3% 和 0.040 2%，

误差明显低于其他模型且在可接受范围之内。这表

明，所提方法不仅可以准确预测出频率响应曲线，还

可以准确预知系统受扰后的频率偏差最大值和准稳

态频率。为进一步描述暂态频率响应过程，还需要

给出准确的最大频率偏差发生时间，考虑到本文所

用仿真样本的 tnadir 理论分布区间为 0~40 s，实际分

布区间为 2.24~10.46 s，较广的数值分布区间大大

增加了频率响应曲线精准预测的难度。应用 M-

SCINet 模 型 ，最 大 频 率 偏 差 发 生 时 间 RMSE 为

0.183 5 s，MAPE 为 2.862 8%，该结果在可接受范围

之内。这表明所提方法可以准确预测系统受扰后频

率最大偏移发生时间。

2）频率安全性分析

综合频率偏差最大值与所设频率安全范围判断

得到的系统频率安全评估结果与仿真结果的误差如

表 4 所示。

由表 4 可知，各模型均能相对准确地对系统频

率安全性给出评估结果，准确率均超过 98%。但

如前所述，部分模型无法做到对频率响应曲线的精

准 预 测 。 M-SCINet 模 型 的 SF1 平 均 值 可 以 达 到

0.996 5，这表明该模型可以兼顾频率安全场景和不

安全场景的准确评估。附录 A 图 A2 展示了各模型

系统频率安全评估结果的混淆矩阵。可以直观地看

出，M-SCINet 模型对测试样本频率安全性错判的

数量最少。

4. 3　噪声鲁棒性分析

在实际应用中，对真实电力系统进行数据采集

和数据传输等环节会不可避免地引入随机噪声，与

仿真数据相比，存在一定的分布偏差。为评估模型

的抗噪声性能，本文通过在仿真数据中加入不同水

平的高斯白噪声，以更好地模拟实际情况。具体过

程如式（13）所示。

X noise = X ( 1 + θ ) （13）
式中：X noise 为添加噪声后的输入数据；θ 为服从均值

为 0、标准差为 α ′的高斯白噪声。

本文在原始训练集和验证集上对模型进行训练

和调优，在测试集上分别添加 α ′ ∈ { 0.0，0.1，0.2，0.3 }
的高斯白噪声，使用频率安全判别准确率作为评价

指标。图 6 为各个模型在不同噪声水平下的评估结

果对比。可以看出，随着所添加高斯白噪声的标准

差 α ′增加，各个模型的准确率均随之下降，这说明了

模型抗噪声干扰能力的重要性。随着噪声水平的增

加，M-SCINet 模型的系统频率安全性评估准确率

具有小幅度衰减，但仍远高于其他模型在同等噪声

水平下的准确率。同时，当添加低水平噪声时，例如

α ′ = 0.2，M-SCINet 模 型 仅 损 失 了 4.62% 的 准 确

率。这表明，所提出的 M-SCINet 模型不仅噪声鲁

棒性超过对比模型，而且在低水平噪声干扰下，判

别准确率衰减程度在可接受范围内，具有较好的实

用性。

表 3　各模型频率响应指标误差对比
Table 3　Comparison of frequency response indicator errors of different models

模型

深度 ResNet
CNN-LSTM 网络

1D-CNN
M-SCINet

fnadir

IRMSE /Hz
0.088 9
0.048 1
0.035 9
0.021 2

IMAPE /%
0.184 6
0.099 5
0.078 6
0.044 3

tnadir

IRMSE /s
0.786 4
0.538 4
0.225 3
0.183 5

IMAPE /%
16.556 0
10.350 0

3.167 4
2.862 8

fss

IRMSE /Hz
0.071 6
0.049 4
0.025 2
0.019 5

IMAPE /%
0.144 5
0.100 6
0.051 5
0.040 2

α'=0; α'=0.1; α'=0.2; α'=0.3b

M-SCINet 1D-CNN CNN-LSTM44 #�ResNet

�
-
(
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30.96%
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41.30%

图 6　不同噪声水平下的模型评估结果
Fig. 6　Model evaluation results at different 

noise levels

表 4　各模型频率安全性评估误差对比
Table 4　Comparison of frequency safety assessment 

errors of different models

模型

深度 ResNet
CNN-LSTM 网络

1D-CNN
M-SCINet

A cc /%
98.98
99.69
99.61
99.84

SF1

0.977 5
0.992 9
0.991 2
0.996 5
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5 结语

本文提出了一种基于 M-SCINet 的电力系统频

率安全性评估方法。考虑到电力系统量测数据中普

遍 存 在 的 时 序 特 征 ，本 文 基 于 SCINet，提 出 M-

SCINet 频率响应预测模型，以挖掘时序特征并预测

受扰后系统频率响应曲线。算例测试结果表明，与

经典深度学习方法相比，所提方法可以更精准地预

测频率响应曲线，不仅具有预测精度高、表示能力强

等优点，还可以提供频率响应全过程的信息。在频

率响应曲线准确预测的基础上，本文所提方法可以

准确、可靠地给出系统频率安全性评估结果，且 M-

SCINet 模型的抗噪声干扰能力较强，在实际场景中

具有较大的应用潜力。

下一步工作重点包括：基于先进的时间序列预

测模型，融合电力系统时间与空间信息，研究时空信

息驱动的电力系统受扰后频率安全性评估方法；进

一步研究结构简单、参数量少的时间序列预测模型，

重点考虑模型的泛化性和可解释性，提高频率安全

性评估的可信度。

本文算例及仿真数据已共享，可在本刊

网站支撑数据处下载（http://www.aeps-info.
com/aeps/article/abstract/20231101004）。

附录见本刊网络版（http：//www.aeps-info.com/

aeps/ch/index.aspx），扫英文摘要后二维码可以阅读

网络全文。
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Frequency Safety Assessment of Power Systems Based on Multivariable-sample Convolution and 
Interaction Network

LIU Jie1，2， SHI Fang1，3， SONG Xuemeng2， TIAN Shuoshuo1，3， NIE Liqiang2

(1. National Joint Engineering Laboratory of Power Grid with Electric Vehicles (Shandong University), Jinan 250061, China; 
2. School of Computer Science and Technology, Shandong University, Qingdao 266200, China; 

3. School of Electrical Engineering, Shandong University, Jinan 250061, China)

Abstract: The existing intelligent transient frequency assessment methods in power systems do not adequately consider the 
temporal characteristics of input data. Therefore, a frequency safety assessment method for power systems based on intelligent 
prediction of transient frequency response curves is proposed. A multivariate-sample convolutional interactive network is designed 
to fully exploit the temporal characteristics of power system measurement data, thereby improving the prediction accuracy of 
transient frequency response curves of the power system. Key indicators, such as the maximum frequency deviation, occurrence 
time of the maximum frequency deviation, and the metastability frequency are calculated based on the predicted frequency response 
curves, and the frequency safety of the system is comprehensively assessed. Simulation tests are conducted on frequency stability 
standard cases, and the results show that the proposed method effectively improves the accuracies of frequency response curve 
prediction and system frequency safety assessment compared with classical methods such as deep learning.
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Key words: frequency safety; deep learning; safety assessment time series forecasting model; convolutional interactive network; 
transient frequency response
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