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摘要：随着风电机组渗透率的提高，电力系统惯量水平逐年下降。同时，频率响应存在分区特性，以区域为单位评估

电力系统惯量更加灵活和准确。因此，提出了一种基于一维压缩激励残差神经网络（one-dimensional squeeze and excita⁃
tion residual neural network， 1D-SE-ResNet）的系统动态分区惯量评估方法。首先，计算频率曲线趋势和数值近似距

离，采用 k-means 聚类方法对系统进行动态分区并由 S-C 指标确定分区数量。然后，通过增加压缩和激励模块对一维

残差神经网络进行改进，为每个通道提供权重从而提升网络性能，采集系统不同惯量水平和负荷扰动下的区域簇中心

节点频率和频率变化率数据作为一维特征输入，区域有效惯量为输出，训练网络实现区域惯量评估。最后，在含风电

的 IEEE 39和 IEEE 118系统上进行仿真。结果表明，在动态分区的基础上，训练好的 1D-SE-ResNet可实现区域惯量的

准确评估。
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Abstract：As the penetration rate of wind turbines increases, the power system inertia level decreases year by year.  At the same time, 
the frequency response has partition characteristics, and it is more flexible and accurate to evaluate the power system inertia in terms 
of region.  Therefore, a dynamic partition inertia estimation method is presented based on one-dimensional squeeze and excitation 
residual neural network （1D-SE-ResNet）.  Firstly, the trend and value approximation of frequency distance are computed, and the k-

means clustering method is used to dynamically partition the system and the number of partitions is determined by the S-C metric.  
Then, the 1D-ResNet is improved by adding the squeeze and excitation module, which enables it to provide weights for each channel 
to enhance the network performance.  The regional cluster centre node frequency and frequency change rate data under different 
inertia levels and load perturbations of the system are collected as one-dimensional feature inputs, and the regional effective inertia is 
the output, training the network to achieve regional inertia estimation.  Finally, simulations are carried out on the IEEE 39-node and 
IEEE 118- node systems containing wind power.  The results show that the trained 1D-SE-ResNet can achieve accurate evaluation of 
regional inertia based on dynamic partitioning.
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0　引言

“双碳”目标的提出使得新能源机组装机容量进

一步增长，此类机组经过电力电子变换器接入电

网，在系统动态过程中表现出无惯量或者弱惯量的

外特性［1-4］。电力系统惯量水平正在逐渐下降，系

统惯性评估引起了电力行业和学术界的广泛关注。

另外，电力系统频率响应具有分区特性，且分区结

果受系统运行状态和功率扰动位置影响并非一成不

变。因此，动态分区评估含风电系统等效惯量对提

升新能源消纳与构建新型电力系统等方面有重要意

义。从考虑系统频率响应的分区方法和惯量评估方

法两方面均开展了相关研究工作。

在系统分区方面，文献［5-6］都是基于发电机

同调性的分区方法，但此类方法未考虑新能源机

组，随着新能源机组的增多，该方法实际应用受

限。文献［7］将振荡特性相似且距离较近的母线分

为同一区域，但所提算法未能完全程序化运行。文

献［8］仅考虑系统内各节点间的电气距离，采用谱

聚类算法实现系统分区，未考虑系统受扰动后潮流

变化的影响。频率响应分区情况不仅与机组频率响

应特性和电网结构参数有关，还受扰动类型和位置

影响 ［9］，以上分区方法都未考虑扰动位置的变化，

只能得到固定的分区方案，难以确保分区结果满足

系统可能发生的各种扰动和运行工况。因此，文献

［9］提出一种基于频率曲线之间动态时间弯曲

（dynamic time warping，DTW）距离的系统实时分

区方法，指出动态变更分区结果的重要性，但

DTW 距离在实际应用时易发生病理性扭曲现象，

且时间复杂度高 ［10］，所得动态分区结果可能会出

现错误。

在惯量评估方面，部分文献以负荷侧、节点侧

或风电场侧为切入点评估惯量，而大多数研究是基

于系统层面的惯量评估，主要有如下 3种方法：基

于大扰动的评估方法［11-12］、基于小扰动的评估方法

和基于准稳态的评估方法。大扰动评估方法通过计

算有功功率偏差和频率变化率的比值来估计系统惯

量，但系统内大扰动事件不常发生，无法及时准确

获取系统惯量信息。小扰动方法依靠机电暂态的响

应特性与系统惯量之间的联系实现惯量评估，文献

［13］利用非侵入信号，采用滚动时域估计评估系统

的惯量；文献［14］通过电力电子设备施加微小扰动

采用闭环辨识算法评估系统惯量；但这些方法易受

系统运行和噪声的影响，造成结果不准确。基于准

稳态的方法能够利用类噪声信号或运行中的功率波

动时间评估系统惯量，文献［15-16］分别利用自动

回归滑动平均模型和输出误差模型辨识系统惯量，

然而这些方法依赖相当复杂的模型。文献［17］使用

马尔可夫-高斯方法估计系统惯量，提供了一种采

用无模型的数据驱动方法估计惯量的思路；文献

［18-19］分 别 提 出 基 于 人 工 神 经 网 络（artificial 
neural network， ANN） 和 卷 积 神 经 网 络

（convolutional neural network，CNN）的惯性估计方

法；但上述网络泛化性能差，只应用于小型系统。

风电机组并网一方面造成了系统低惯量和惯量

分布不均的问题，另一方面也丰富了系统的惯量来

源，使得各区域惯量响应过程更为复杂。风机虚拟

惯量处于动态变化之中，量化较为困难，增加了评

估的难度［20］。上述惯量评估方法精度有待提高且较

少计及风机虚拟惯量，为更加准确地评估含风电系

统区域惯量，揭示电网惯量区域分布，指导风电接

入比例和提高系统安全稳定运行，亟须提出更好的

方法。

近年来，深度学习（deep learning，DL）在电力

系统稳定控制、源荷预测和故障诊断等方面已有诸

多应用［21-22］，成为了解决电力系统复杂问题的有效

工具之一。关于 DL 是否适用于惯量评估需从必要

性和可实现性两方面论述：1）运行方式、扰动信息

和频率响应模式之间的数学关系是频率问题分析的

根本。然而，对多机复杂电力系统，此物理关系难

以在数学上直接描述，建模难度大［23］。面对风电并

网、扰动多样性和频率时空分布特性等海量信息，

传统方法有诸多局限，而 DL 因其优异的拟合和泛

化能力，可以脱离复杂的等值模型，从数据角度挖

掘惯量评估问题潜在的相关因素，非常适用于求解

惯量评估这种复杂的非线性问题。2）目前以通信技

术和同步相量测量单元（phasor measurement units，
PMU）为基础的广域量测系统（wide area measure⁃
ment system，WAMS）能够同步采集测量节点数据，

具有时间同步性高、更新周期短和测量精度高等优

点，可为DL提供数据支持，加速了DL在电力系统

中的应用。

鉴于上述分区和惯量评估方法的不足，结合

DL 的诸多优点，本文主要工作如下：1）分析频率
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响应的时空分布特性，引入频率曲线趋势和数值近

似（trend and value approximation of frequency，
TVA-F）距离对系统进行动态分区；2）对一维残差

神 经 网 络（one-dimensional residual network， 1D-

ResNet）进行改进，提出了一种基于一维压缩激励

残差神经网络（one-dimensional squeeze and excita⁃
tion residual network，1D-SE-ResNet）的动态分区惯

量评估方法；3）对含风电的 IEEE 39 和 IEEE118 系

统进行动态分区并生成数据集训练 1D-SE-ResNet，
利用训练好的模型评估区域惯量并进行了方法对比

和模型泛化性验证。

1　电力系统惯量理论

1. 1　同步机组有效旋转机械惯量

传统电力系统中，惯量主要由同步机组提供，

当系统发生有功功率波动时，有功功率不平衡导致

转子转速变化，转子吸收或释放储存的动能，进而

引起系统频率变化。通常低频减载和高频切机装置

动作阈值分别为 49 Hz 和 50. 5 Hz［24］，为避免出现

低频减载或高频切机影响可靠供电，同步机组只能

释放或吸收从初始转速到允许转速限值的动能差额

用于支撑系统惯量。因此，有学者根据系统允许频

率限值提出同步机组有效旋转机械惯量的概念［24］，
具体如式（1）所示。

EG =
|
|
|||| 1
2 Jω20 - 1

2 Jω2
lim

|
|
|||| =

|| ω20 - ω2
lim

ω2
n

H ⋅ SN （1）
式中：EG 为同步机组有效机械惯量，MW·s；J为
发电机的转动惯量，kg ⋅ m2；ωn为同步机组额定角

速度，rad s；ω0 为初始转速；ω lim 为同步机转速限

值，对应于频率的上限 50. 5 Hz 或下限 49 Hz；SN

为发电机额定容量，MW；H 为同步机组惯量

常数，s。
1. 2　风电机组有效虚拟惯量

大规模风电并网降低系统惯量水平，恶化频率

响应特性，为满足系统稳定运行的频率要求，国内

外大多对风电机组施加虚拟惯量控制，保障含风电

系统频率安全［25-27］。施加虚拟惯量控制后的风机可

参与系统频率调节，风机转子通过释放或吸收部分

动能向系统发出或吸收功率。根据风机转子转速运

行要求，为防止风机脱网，转速存在限值，上限

1. 3 p. u. ，下限 0. 7 p. u. ，因此在额定风速下风电

机组可用有效虚拟惯量EW为［24］：

EW =
|
|
|||| 1
2 JWω2

r - 1
2 JWω2

r_lim

|
|
|||| （2）

式中：JW 为风机转子转动惯量；ω r_lim 为风机转子转

速限制；ω r为风机运行转速。

1. 3　含风电系统频率响应

风机接入系统后其虚拟惯量响应将提供频率主

动支撑功能，含风电系统发生有功扰动，系统频率

支撑由同步机组和风电机组协同完成。系统区域有

效惯量包括同步机组机械惯量和风电机组虚拟惯

量，具体如式（3）所示。

ES = ∑
i = 1

n

EGi + ∑
j = 1

m

EWj （3）
式中：ES、EGi、EWj分别为区域有效惯量、同步机

组 i的有效机械惯量和风电机组 j的有效虚拟惯量；

n和m分别为区域内同步机组和风电机组数量。

图 1以负荷突增为例说明含风电系统频率响应

过程，其中，t0、tb、tc 和 td 分别为扰动发生时刻、

一次调频动作时刻、频率最低时刻和一次调频结束

时刻；Egs 和Ews 分别为同步机组和风电机组释放动

能；ΔPd、ΔPe 和 ΔPm 分别为负荷突增、电磁功率

和机械功率；f、f0、fd 和 fmin 分别为系统频率、初始

频率、一次调频启动频率和频率最低值。

t0 ∼ tc 阶段，df dt < 0： t0 时刻负荷突增 ΔPd，

风机由于施加了虚拟惯量控制，将和同步机组一起

承担不平衡功率，减缓频率跌落速度，此时频率变

化率小于 0，向系统中释放功率，减轻了同步机组

动能需求。在频率降到 fd以下时，一次调频动作；

tc~td 阶段，df dt > 0：在此阶段，风机在虚拟

惯量的控制下从系统中吸收功率，同步机组一次调

频增发的部分机械功率被风机吸收。

风电机组通过附加控制虚拟输出的转动惯量与

风机的固有惯量、初始转速及控制参数和系统频率

变化密切相关，其惯量灵活可调，特性复杂多变，

无疑增加了含风电系统惯量评估的难度。

2　考虑电力系统频率响应时空分布特性的

动态分区方法

电力系统内部各节点频率变化率和频率响应延

时两个指标反应了系统受扰动后的频率空间分布特

性［28］，标准 IEEE 39 节点系统［29］总发电功率为

6 262 MW，节点 7负荷突增 200 MW时该系统各节
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点频率变化率和频率响应延时的分布情况如图 2
所示。

由图 2可知，距扰动较近的区域有更大的频率

变化率和更低的频率响应延时，频率动态响应空间

分布特性明显。随着系统运行状态和功率扰动位置

的改变，频率变化率和频率响应延时的空间分布亦

会发生变化，本文采用文献［30］中的方法综合考虑

系统扰动后各区域频率变化率和频率响应延时两个

指标计算TVA-F距离，运用 k-means算法进行系统

分区得到动态分区结果。该动态分区方法根据扰动

后频率响应曲线动态划分区域，适用于含风电电力

系统，保证了各种运行工况下区域内频率响应的相

似性，可有效减小频率响应分散应对后续区域惯量

评估带来的影响。

3　基于1D-SE-ResNet的动态分区有效惯量

评估方法

基于 DL 估计系统惯量属于回归问题，回归问

题中各个输入之间的多重共线性会影响估计结果，

文献［19］研究了系统扰动功率大小、惯量中心频率

和频率变化率三者的相关性，指出扰动功率和频率

之间具有较强的相关性，表明这二者中有一个是多

余的。实际系统中扰动功率一般难以直接获取，因

此可不考虑扰动功率，仅选择区域频率和频率变化

率组成双通道一维数据作为模型输入，将区域惯量

作为输出，运用 DL 来拟合二者之间的复杂非线性

关系。

3. 1　一维残差神经网络

传 统 二 维 残 差 神 经 网 络（two-dimensional 
residual network，2D-ResNet）最初用于图像识别，

但近几年来许多研究［31-32］表明 1D-ResNet在处理序

列数据时存在时间复杂度低，计算成本低参数较少

等诸多优点。本文惯量评估方法需用到系统频率和

频率变化率这类一维时序数据，1D-ResNet 可直接

在一维时间序列上对其进行卷积操作，精准捕捉频

率时序波动特征，识别系统惯量水平变化时不同区

域的频率响应区别，达到区域惯量评估的目的。如

果采用 2D-ResNet，则需采用一定的映射方式将一

维频率数据强行转换为二维“图像”，在此过程中频

率数据本身的连续性被打破，可能会弱化或丢失频

率时域变化过程中的关键信息，同时也增加了额外

的转换误差，因此从神经网络基本结构上来讲，一

维神经网络更适用于本文惯量评估问题。

一维卷积神经网络（one-dimensional convolu ⁃
tional neural networks，1D-CNN）利用一维卷积模块

对频率序列进行特征提取，但 1D-CNN的层数通常

较浅。1D-ResNet 在 1D-CNN 的基础上引入残差连

接，显著缓解了深层网络的梯度消失和爆炸的问

题，使得网络可以加得更深［33］。网络深度与参数量

的增加不仅扩大了对频率序列的感受野，还有助于

提取更复杂、更高层次的频率特征并增强其表征能

力。1D-ResNet 的核心是一维残差模块，包括卷积

图1　含风电系统功率支撑与频率响应

Fig.  1　Power support and frequency response of power 
systems with wind power

图2　IEEE 39节点系统频率变化率和频率响应延时空间

分布

Fig.  2　Spatial distribution of frequency change rate and 
frequency response delay of IEEE 39-node system
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层、批量归一化层、激活函数层和快捷连接，如图

3所示。

一维残差模块输入为 x，经过两个一维卷积块

后输出为 L ( x )，之后还应将前面的输入通过快捷

连接共同作为下一单元输出，则输出为：

F ( x ) = L ( x ) + x （4）
此时，中间推叠层需拟合的函数为 L ( xx )，由

残差块结构可知L ( x )的表达式为：

L ( x ) = W2σ (W1 x ) （5）
式中：W1 和W2 分别表示第一、第二个一维卷积层

的权重；σ为ReLU激活函数。

3. 2　改进一维残差神经网络

本文所提惯量评估方法本质上仍基于扰动事

件，根据现有文献以及电力系统扰动后惯量评估的

理论与实践，频率变化率对于挖掘系统惯量信息往

往更为直接和敏感［5，34-35］，使得其在网络训练时具

有更高的特征贡献度。在负荷扰动发生前，电网频

率往往并不严格维持在 50 Hz，而是在额定值附近

小幅波动，因此频率本身无法直接衡量不同惯量水

平下的动态响应差异。虽重要程度不及频率变化

率，但频率数据依然是训练惯量评估模型时不可或

缺的关键特征。

在训练网络进行惯量评估时，适当增强高价值

通道的表征信息并抑制无关的通道，有助于引导网

络更聚焦于关键特征，从而提升模型稳定性、加快

收敛速度，并在最终的准确率与泛化能力上取得更

佳表现［36］。但 1D-ResNet并没有明确地对不同通道

特征之间的关系进行建模，仍认为所有通道的重要

性一致，导致忽视某些关键信息。为了克服这一局

限性，引入一种轻量级通道注意力机制，即压缩和

激励（squeeze and excitation，SE）模块［37］，将 SE 模

块嵌入现有的一维残差模块中得到 1D-SE-ResNet，
使用注意力机制以最小的计算成本为每个通道提供

新的权重，强化频率变化率通道特征对惯量评估的

影响，弱化频率通道特征，以此来提高 1D-ResNett

在惯量评估方面的性能，改进后的一维残差模块如

图4所示。

SE模块主要包括压缩和激励两个步骤，输入首

先经过一维残差模块得到特征U，通道数量为 c，高

为 h，宽为 1，故形状表示为 c × h × 1。其中通道 a
上对应特征为Ua，Ua大小为 h × 1，压缩操作对每

个通道上的整体信息进行挤压，即利用全局平均池

化将每个通道上特征压缩为1 × 1，用此标量表示通

道上的全局信息，通道a的压缩过程如式（6）所示。

za = Fsq (Ua ) = 1
h × 1 ∑

i = 0

h

ua ( i ) （6）
式中：za为通道 a压缩后的标量信息；Fsq( ⋅ )为压

缩操作；ua(i)为Ua内特征。

激励操作为每个通道分配权重，这是通过全连接

层（fully connected layer，FC）完成的，z为经过压缩

后的特征，在其后面接两个全连接层，并分别使用

ReLU和Sigmoid激活函数，激励过程如式（7）所示。

s = Fex ( z，W′) = δ (W ′2σ (W ′1 z ) ) （7）
式中：s为经过激励操作后的特征；W′为全连接

层；δ ( ⋅ )和σ ( ⋅ )分别为 Sigmoid 和 ReLU 激活函

数；W ′1 和 W ′2 分别为第一、第二个全连接层的

权重。

通过激励获得新权重 s后再与U相乘，这样就

为每一个通道施加了权重系数，最后再与初始输入

x建立快捷连接。在图 4中以不同的颜色加以区分，

改进前每个通道的重要程度相同，改进后每个通道

的重要性发生改变，蓝色越深的通道表示重要程度

更高，分配的权重更大，越浅的通道则表示重要程

度较低，应该弱化。

3. 3　基于 1D-SE-ResNet 的动态分区惯量评估

流程

在大规模风电并网的背景下，系统运行状态发

图3　一维残差模块

Fig.  3　One-dimensional residual block

图4　改进一维残差模块

Fig.  4　Improved one-dimensional residual block
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生改变，惯量水平降低且惯量分布不均，致使频率

动态行为愈加复杂，对神经网络的选择带来很大影

响。具体而言，面对系统存在的扰动多样性、频率

时空分布、运行方式不确定性和风机虚拟惯量控制

等多源信息，基于数据学习的智能算法想要取得更

好的惯量评估结果需增大数据学习样本规模，同时

提高特征提取质量。传统浅层神经网络对海量数据

的特征提取能力受限，泛化能力差，对含风电系统

下的复杂问题求解与分析较难适用，而本文所提的

1D-SE-ResNet 不仅采用了更深层的 ResNet 结构，

而且加入了注意力机制 SE 模块进行改进，使其非

常善于处理大规模数据，提取更深层次的特征，有

效提升了模型对含风电系统动态特性的分析能力。

区域惯量评估主要分为离线训练和在线评估两

个阶段，在离线训练阶段，采用PSASP进行系统功

率扰动仿真，仿真步长为 0. 01 s，考虑到分区结果

差异，对系统进行动态分区，汇总所有动态分区结

果。因为区域簇中心节点与其他节点的相似度最

大，因此选择各区域簇中心节点反应区域整体频率

动态特征［8］。获取所有动态分区情况下各区域簇中

心节点扰动后前 2 s 惯量响应期间的频率、频率变

化率和有效惯量数据组成数据集训练 1D-SE-ResNet
网络。其中网络的输入是频率和频率变化率组成的

双通道数据，因仿真步长为 0. 01 s，故每个通道都

是一个 200维的向量，输出为区域有效惯量值。在

线评估阶段，通过仿真获取系统发生扰动后 PMU
配置节点频率数据并首先进行动态分区，然后将待

评估区域簇中心频率和频率变化率数据输入训练好

的 1D-SE-ResNet 便可直接获取区域有效惯量，整

体实施框架如图5所示。

模型采用均方误差（mean square error，MSE）
作为损失函数，采用适应性矩估计（adaptive mo⁃
ment estimation，ADAM）算法修正每个参数的学习

率，使得网络参数较为平稳。评价指标选择平均绝

对 百 分 误 差（mean absolute percentage error，
MAPE）、 均 方 根 误 差（root mean square error，
RMSE）和 平 均 绝 对 误 差（mean absolute error，
MAE），其计算公式分别如式（8）—（10）所示。

图5　动态分区惯量评估框架图

Fig.  5　Dynamic partitions inertia estimation framework diagram
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MAPE = 1
n∑i = 1

n |

|
|
||
||

|
|
||
| yi - ŷ i

yi
× 100% （8）

RMSE = 1
n∑i = 1

n ( yi - ŷ i )2 （9）
MAE = 1

n∑i = 1
n || yi - ŷ i （10）

式中：MAPE 为平均绝对百分误差；RMSE 为均方根误

差；MAE为平均绝对误差；n为测试样本数量；yi和

ŷ i分别为测试集中第 i个惯量的真实值和估计值。

4　算例分析

4. 1　IEEE 39节点系统动态分区惯量评估

4. 1. 1　系统动态分区和数据集生成

在 PSASP中搭建标准 IEEE 39节点系统，共有

10台发电机和 46条输电线路，稳定频率 50 Hz。按

照PMU配备准则［38］，系统中节点集合 ｛2，6，10，
13，16，19，20，22，23，25，26，29，39｝ 配备

PMU 观察频率变化。以系统中所有机组容量总和

为基准计算，系统整体惯量常数通常处于 4~10 s之
间［19］，在标准 IEEE 39节点系统中，保持各发电机

惯量常数之间比例不变，同时更改各发电机惯量使

得系统惯量常数从4~10 s增长，步长为0. 5 s，得到

13种系统惯量水平。取系统频率下限 49 Hz，按照

式（1）计算得到各同步机组有效惯量如表1所示。

为模拟风电接入，在上述系统较高惯量水平8-
10 s，步长为 0. 5 s增长的过程中，将 IEEE 39节点

系统中的发电机 G03、G05、G06 和 G08 替换为风

电场WF1、WF2、WF3和WF4得到改进 IEEE 39节

点系统的 5 种惯量水平，新能源渗透率 36. 09 %，

双馈风机施加虚拟惯量控制，取双馈风机转速下限

0. 7 p. u. ，按照式（2）计算得到单台风机有效虚拟

惯量 0. 963 9 MW·s，由此可得各风电场有效虚拟

惯量见表 2。共得到标准 IEEE 39 节点和改进 IEEE 
39节点系统的18种惯量水平情况。

因为发电机惯量等比例改变，所以相对于系统

惯量水平和功率扰动大小而言，扰动位置对分区影

响较大［9，30］，考虑不同的扰动类型和位置，在 18
种惯量水平情况下依次对所有负荷和发电机节点设

置负荷突增或切机扰动并对系统进行分区，发现在

所有惯量水平下，扰动大小不同但扰动位置相同时

会有相同的分区结果。因此，根据扰动位置不同在

IEEE 39 节点系统和改进 IEEE 39 节点系统中共得

到 3 种动态分区结果，下面详细介绍动态分区

情况1。
在原 IEEE 39 节点系统惯量常数为 10 s 时加入

风电场得到改进 IEEE 39节点系统，设置系统内节

点 24 负荷 0 s 时突增 200 MW，仿真获取系统中各

PMU 配置节点 0~2 s 频率后，利用第 2 节的分区算

法对系统进行分区，系统被分为 3个区域。各区域

内 PMU 节点分别为：区域 1 ｛39｝；区域 2 ｛2，6，
10，13，25，26，29｝；区域 3 ｛16，19，20，22，
23｝，其中 k-means聚类所得区域各簇中心点分别为

39、10、19。系统分区情况如图 6所示，各区域内

PMU配置节点频率如图 7所示。由图 7可知，系统

内各区域频率曲线差别较大，原因是不同区域间频

率响应不同，分区算法可将相似性较高的频率曲线

分到同一区域，同时使得不同区域间频率曲线差异

尽可能的大，分区结果正确。

通过数据分析分区结果，表 3给出了区域内部

各节点和区域间节点的TVA-F距离平均值，由表 3
可知，区域内TVA-F距离较小，同样表明区域内频

表1　IEEE 39节点系统同步机组参数及有效惯量

Tab.  1　Synchronous generator parameters and effective inertia 
of IEEE 39-node system

机组

G01
G02
G03
G04
G05
G06
G07
G08
G09
G10

额定容量/MW

10 000
630
680
720
510
600
630
680
900
900

惯量常数/s

10. 00
14. 00
14. 00
8. 00
8. 00
8. 00
8. 00

11. 58
7. 00

12. 00

有效惯量/（MW·s）

3 960. 00
349. 27
376. 99
228. 10
161. 57
190. 08
199. 58
311. 83
249. 48
427. 68

表2　改进 IEEE 39节点系统风电场有效惯量

Tab.  2　Effective inertia of each wind farm in the improved IEEE 
39-node system

节点

32
34
35
37

风电场

WF1
WF2
WF3
WF4

风机台数

433
340
373
360

额定容量/MW

650
510
560
540

有效惯量/（MW·s）

417. 37
327. 73
359. 53
347. 00
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率曲线相似性较高。相比之下，区域间TVA-F距离

较大，TVA-F距离可正确度量各频率曲线之间的相

似性。从获得频率数据后开始，实测利用所提算法

对改进 IEEE 39节点系统进行单次分区所需时间为

0. 048 s，耗时很短，可迅速给出各种动态分区

结果。

各区域有效惯量按照式（3）计算，得到改进

IEEE 39节点系统此时各区域有效惯量为：区域 1，
3 960 MW·s；区域 2， 1 790. 80 MW·s；区域 3，

1 114. 94 MW·s。对其余 17种惯量水平下重复实验

进行分区，结果均属于系统动态分区情况1。
在上述 18种惯量常数下分别对节点 25和节点 8

设置负荷突增，对应于动态分区情况 2 和 3，所得

分区结果见如图 8 所示，系统仍被分为 3 个区域。

由分区结果可知，扰动位置发生改变后，各区域频

率响应也发生改变，如仍采用之前的分区结果，会

导致区域内频率曲线有较大差别，而动态分区可依

据目前实测系统频率数据重新对系统进行分区，归

类到正确的动态分区情况，确保区域内频率响应的

相似性。

数据集的质量对网络训练的好坏有较大影响，

为提高数据集的丰富性，提取重要相关信息，在 3
种动态分区情况下分别生成数据。对于分区情况 1，
在上述 IEEE 39 节点和改进 IEEE 39 节点系统的 18
种惯量水平下，0 s时在节点 24设置负荷突增扰动，

变化范围是从总负荷的 1 %变化到 10 %，步长为

0. 09 %，共得到 1 800组仿真结果，所有仿真中系

统仍保持频率稳定，低频减载未动作，频率变化率

（rate of change of frequency，RoCoF）满足系统要

求。获取扰动后0~2 s内获得3个区域簇中心点频率

和频率变化率信息，共得到 5 400 组数据。对于动

态分区情况 2 和 3，分别在节点 25 和节点 8 负荷处

重复实验，也得到 5 400 组数据。汇总 3 种动态分

区情况，共得到 16 200组区域簇中心频率、频率变

化率数据和相对应的区域有效惯量数据用于模型训

图6　改进 IEEE 39节点系统动态分区情况1
Fig.  6　The first dynamic partitioning scenario for the improved 

IEEE 39-node system

图7　改进 IEEE 39节点各区域频率曲线

Fig.  7　Regional frequency curves of the improved IEEE 39-

node system

表3　改进 IEEE 39节点系统中各区域间TVA-F距离平均值

Tab.  3　Mean TVA-F distances between regions in the 
improved IEEE 39-node system

区域1
区域2
区域3

区域1
0

12. 35
12. 89

区域2
12. 35
0. 53
5. 16

区域3
12. 89
5. 16
0. 32

图8　改进 IEEE 39节点系统动态分区情况2和3
Fig.  8　The second and third dynamic partitioning scenarios for 

the improved IEEE 39-node system
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练和测试。

4. 1. 2　模型训练

将所得的 16 200 组数据进行最大最小归一化，

压缩到［0，1］之间并按照 6：2：2划分训练集、验

证集和测试集。本文深度学习网络模型基于Python
中的 PyTorch 框架实现，设置模型迭代次数为 200
次，在训练前对网络进行初始化，学习率为

0. 000 1，批量为 256。模型迭代过程中训练集和验

证集的损失函数如图 9所示，由图 9可知，在迭代

200次后模型达到收敛，训练集和验证集上损失函

数分别降至 98. 79和 276. 41。图 10展示了训练集和

测试集上准确率随迭代次数的变化，最终训练集和

验证集准确率分别为 99. 49 %和 99. 09 %。模型训

练完成且没有出现欠拟合和过拟合。

4. 1. 3　不同网络对比实验

为验证 1D-SE-ResNet 的优越性，选择常用的

多 层 感 知 机（multilayer perceptron， MLP）、 1D-

CNN 和 1D-ResNet 与本文 1D-SE-ResNet 进行对比。

在训练数据和环境相同的情况下，各网络训练损失

函数和准确率对比图如图 11—12 所示。由图 11—
12 可知，由于 MLP 网络较为简单，在处理复杂数

据时拟合能力不足，其损失函数下降和准确率提升

过程均差于其他网络。随着模型结构复杂化及层数

的加深，1D-CNN 和 1D-ResNet 具有更高级的特征

提取能力，表现出较好的性能。特别是引入通道注

意力后的 1D-SE-ResNet损失值最低、准确率最高，

并且与改进前的 1D-ResNet相比，改进后网络可实

现重标定通道特征，有效增强了网络对重要通道特

征的响应能力，在区域有效惯量评估任务中展现出

最佳性能。

下面对比各个模型在测试集上的表现，测试集

样本总数 3 240，图 13展示了各个模型在测试集上

区域有效惯量评估结果相对误差分布情况。由图 13
可知，在测试集区域惯量评估结果相对误差小于等

于 1 %的区间内，1D-SE-ResNet 分布的数量最多，

表明其区域惯量评估精度最高，网络泛化性最好，

并且随着相对误差的提高，分布数量迅速下降，所

有样本的相对误差都分布于小于等于 5 %以内，测

试集误差分布情况明显优于其他网络。MLP网络测

试集相对误差的分布并没有集中于小于 1 %的范

围，而是更加分散，最终图中统计的相对误差小于

等于 5 %的样本数量仅占总样本的 70. 4 %，其区域

惯量评估准确率最低，模型泛化性能最差。

图9　损失函数曲线

Fig.  9　The curves of loss function

图10　区域有效惯量评估准确率

Fig.  10　Effective inertia assessment accuracies in the region

图11　损失函数曲线对比

Fig.  11　Comparison of loss function curves

图12　区域有效惯量评估准确率对比

Fig.  12　Comparison of effective inertia assessment accuracies 
in the region
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4 个模型在测试集合上的 MAPE、RMSE 和

MAE 评价指标和 1D-SE-ResNet 相对于其他各模型

在评价指标方面的下降百分比如表 4所示，综合各

指标分析可知，本文所提基于 1D-SE-ResNet 的惯

量评估值与真实值拟合程度更好，在 IEEE 39节点

系统和改进 IEEE 39节点系统上有更准确的区域惯

量估计结果。

4. 2　IEEE 118节点系统动态分区惯量评估

4. 2. 1　系统动态分区和数据集生成

在大系统上继续仿真，标准 IEEE 118节点系统

参数见文献［39］。在 PSASP 中搭建标准 IEEE 118
节点系统，根据 PMU配备准则［38］，系统中共有 43
个节点配备 PMU 观察频率。保持各发电机惯量常

数之间比例不变，同时更改各发电机惯量使得系统

惯量常数从 4~10 s 增长，步长为 0. 5 s，得到 13 种

系统惯量水平。在上述系统较高惯量水平 8~10 s，
步长为 0. 5 s 增长的过程中，将 IEEE 118 节点系统

中的部分发电机替换为风电场得到改进 IEEE 118节

点系统的 5 种惯量水平，新能源渗透率 20. 98 %，

共得到标准 IEEE 118 节点和改进 IEEE 118 节点系

统的 18 种惯量水平情况。根据扰动位置不同在

IEEE 118 节点系统和改进 IEEE 118 节点系统中共

得到 3种动态分区结果，在 3种动态分区情况下分

别生成数据集，共得到21 600组数据。

4. 2. 2　模型训练

将所得的 21 600组数据按相同处理方法划分训

练集、验证集和测试集。设置模型迭代次数为 200
次，学习率为 0. 000 1，批量为 256。训练 1D-SE-

ResNet，在迭代 200次后模型收敛，训练集和验证

集上损失函数分别降至 99. 28和 173. 37。最终训练

集和验证集准确率分别为 99. 38 %和 99. 16 %，模

型训练完成。

4. 2. 3　不同网络对比实验

依旧选择常用的 MLP、1D-CNN 和 1D-ResNet
与本文 1D-SE-ResNet 进行对比，分析结果可知，

1D-SE-ResNet仍然表现最好，拥有最低的损失函数

和最高的准确率，在区域惯量评估方面有更大的优

势，进一步证明了本文改进方法的有效性。

对比各个模型在测试集上的表现，测试集样本

数量为 4 320，分析各模型在测试集上惯量评估相

对误差的分布情况可知，1D-SE-ResNet依旧优于其

他网络。各个模型在测试集上的 MAPE、RMSE和

MAE 评价指标和 1D-SE-ResNet 相对于其他各模型

在评价指标方面的下降百分比如表5所示。

由表 5中可知，1D-SE-ResNet相对于其他网络

的评价指标都有明显下降，在 IEEE 118节点系统和

改进 IEEE 118节点系统上也有更准确的区域惯量估

计结果，可以很好地适用于较大网络惯量评估。

4. 3　网络泛化性验证

4. 3. 1　负荷波动节点变化时网络泛化性验证

为模拟惯量评估实际情况，使用未经训练的数

据进一步验证模型的泛化性，在有风机接入的改进

IEEE 39 节点系统中设置其他节点负荷波动，分别

考虑 3种动态分区情况评估区域有效惯量。在节点

表5　不同网络惯量评估结果

Tab.  5　Inertia evaluation results of different networks

网络

MLP

1D-CNN

1D-ResNet

1D-SE-

ResNet

MAPE/%

6. 43
2. 13
0. 78
0. 44

降低比
例/%

93. 16
79. 34
43. 59

RMSE/
（MW·s）

44. 88
18. 09
6. 85
3. 76

降低比
例/%

91. 62
79. 21
45. 11

MAE/
（MW·s）

30. 85
11. 63
4. 51
2. 53

降低比
例/%

91. 80
78. 25
43. 90

表4　不同网络惯量评估结果

Tab.  2　Inertia evaluation results of different networks

网络

MLP

1D⁃CNN

1D⁃ResNet

1D⁃SE⁃
ResNet

MAPE/%

5. 73
2. 05
1. 07
0. 54

降低比
例/%

90. 58
73. 66
49. 53

RMSE/
（MW·s）

132. 84
38. 41
24. 45
9. 72

降低比
例/%

92. 68
74. 69
60. 25

MAE/
（MW·s）

73. 93
24. 77
16. 42
7. 09

降低比
例/%

90. 41
71. 38
56. 82

图13　区域有效惯量评估结果相对误差分布

Fig.  13　Distribution of relative errors in regional effective inertia 
assessment results
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21 设置负荷突增，大小为从总负荷的 1% 变化到

10 %，步长为 0. 09 %，获取 100组频率数据。在每

次功率扰动测得频率数据后首先利用动态分区算法

对系统进行分区并找到区域簇中心，结果均属于动

态分区情况 1。将各区域簇中心的频率和频率变化

率数据输入 4. 1节训练好的网络，对每个区域进行

100次有效惯量评估得到平均值，并计算其与真实

值之间的误差。在节点 28、节点 4 重复上述试验，

结果分别属于动态分区情况 2 和 3，每种动态分区

下区域惯量评估结果的平均值和误差汇总如表 6
所示。

表 6可知，本文所提基于 1D-SE-ResNet的动态

分区惯量评估方法在未经训练的数据上依旧表现良

好，各区域惯量评估误差在 1. 97 %~5. 60 %之间，

网络泛化性较强，可同时计及风电机组虚拟惯量实

现各区域有效惯量的精确评估。

在有风机接入的改进 IEEE 118节点系统中重复

上述动态分区惯量评估实验，在节点 14、58 和 94
设置负荷突增分别属于动态分区情况 1、2和 3。运

用 4. 2 节训练好的网络进行惯量评估，3 种动态分

区下各区域惯量评估结果的平均值和误差汇总如表

7—9 所示。由区域惯量评估结果可知，训练好的

1D-SE-ResNet 在改进 IEEE 118 节点系统未知数据

集上依旧表现良好，各区域惯量评估误差在

1. 25 %~5. 38 %之间，面对较大系统时各区域有效

惯量评估精度仍满足实际应用需求。

4. 3. 2　风电机组变化时网络泛化性验证

对改进 IEEE 39节点系统，将风电机组WF3改

为最大功率跟踪（maximum power point tracking，

MPPT）模式运行，不再提供虚拟惯量，在节点 24
重复上述负荷扰动，得到动态分区结果 1并评估各

区域惯量，结果汇总如表 10 所示。由表 10 可知，

风电机组变化导致区域 3内有效惯量降低，惯量评

估误差较小。

将改进 IEEE 118节点系统中节点 113的风电机

组 WF2 改为 MPPT 运行模式，对节点 18 重复上述

表6　改进 IEEE 39节点系统区域有效惯量评估结果

Tab.  6　Regional effective inertia evaluation results in the 
improved IEEE 39-node system

分区

动态分区1

动态分区2

动态分区3

有效惯量

真实值/（MW·s）

估计值/（MW·s）

误差/%

真实值/（MW·s）

估计值/（MW·s）

误差/%

真实值/（MW·s）

估计值/（MW·s）

误差/%

区域1
3 960. 00
3 874. 09

2. 19
3 960. 00
3 899. 83

1. 52
3 960. 00
3 815. 54

3. 65

区域2
1 790. 80
1 755. 61

1. 97
1 024. 16
966. 65

5. 60
766. 64
737. 43

3. 81

区域3
1 114. 94
1 161. 36

4. 17
1 881. 58
1 968. 67

4. 63
2 139. 10
2 077. 12

2. 90

表7　改进 IEEE 118系统动态分区情况1有效惯量

Tab.  7　Effective inertia in the first dynamic partitioning scenario 
for the improved IEEE 118-node system

区域

区域1
区域2
区域3

有效惯量
真实值/（MW·s）

682. 11
1 237. 74
1 338. 45

有效惯量
估计值/（MW·s）

665. 32
1 283. 42
1 304. 79

误差/%

2. 9
3. 69
2. 51

表8　改进 IEEE 118节点系统动态分区情况2有效惯量

Tab.  8　Effective inertia in the second dynamic partitioning 
scenario for the improved IEEE 118-node system

区域

区域1
区域2
区域3
区域4
区域5

有效惯量
真实值/（MW·s）

682. 11
283. 24
703. 2

360. 99
1 228. 75

有效惯量
估计值/（MW·s）

671. 56
294. 65
665. 34
377. 61
1 250. 5

误差/%

1. 54
4. 02
5. 38
4. 6

1. 77

表9　改进 IEEE 118节点系统动态分区情况3有效惯量

Tab.  9　Effective inertia in the third dynamic partitioning 
scenario for the improved IEEE 118-node system

区域

区域1
区域2
区域3
区域4

有效惯量
真实值/（MW·s）

682. 11
986. 45
525. 54
1 064. 2

有效惯量
估计值/（MW·s）

673. 58
945. 34
546. 07

1 095. 91

误差/%

1. 25
4. 17
3. 91
2. 98

表10　改进 IEEE 39节点系统区域有效惯量评估结果

Tab.  10　Regional effective inertia evaluation results in the 
improved IEEE 39-node system

区域

区域1
区域2
区域3

有效惯量
真实值/（MW·s）

3 960. 00
1 790. 80
755. 41

有效惯量
估计值/（MW·s）

3 830. 65
1 695. 53
711. 14

误差/%

3. 27
5. 32
5. 86
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负荷扰动，得到动态分区结果 1 并评估各区域惯

量，结果汇总如表11所示。

由表 10—11 可知，经过大量数据训练得到的

1D-SE-ResNet在对风电机组发生变化后的系统进行

惯量评估时依旧表现出良好的准确性和泛化性。

4. 4　方法对比与实际应用价值

本节对改进 IEEE 39节点系统进行仿真，将本

文方法与文献［8］中固定分区下的惯量评估方法进

行对比。运用文献中的分区方法进行分区，结果与

本文动态分区情况 1相同。设置两种工况进行区域

惯量评估：1）工况 1：节点 21 负荷突增 300 MW；

2）工况 2：节点 28负荷突增 300 MW，结果如表 12
所示。

将表 12 中的工况 1 与表 6 动态分区情况 1 中的

区域惯量评估结果进行对比，可知在相同分区结果

下，本文惯量评估方法表现更好。区域惯量评估结

果误差更小。在工况 2下区域惯量评估结果误差增

大，原因在于文献［8］使用固定分区方法仍沿用之

前分区结果，但在扰动位置发生改变后各个区域频

率动态发生了变化，此分区结果下区域内频率响应

相似性较差，频率曲线分散性较大，运用区域频率

数据评估惯量产生了较大误差，其中区域 2受影响

最严重，达到了 13. 64 %。而本文充分考虑扰动位

置的影响，在工况 2下及时改变分区结果为动态分

区情况 2，确保了各种工况下区域频率响应相似性，

惯量评估结果如表 6 所示，误差处于 1. 52 % ~
5. 60 %之间，相比之下拥有更高准确度。

实际应用时可通过以下两种方法解决数据获取

难题：1）事先通过软件对实际系统进行建模，仿真

得到所需的数据集；2）汇总近年来系统内发生扰动

时 PMU 测得的实际频率数据组成数据集。之后该

惯量评估方法便有望用于工程实践。

5　结论

本文分析了含风电系统频率响应，在动态分区

基础上提出了基于 1D-SE-ResNet的惯量评估方法，

并通过 IEEE 39 节点系统和 IEEE118 节点系统验证

了动态分区惯量评估的准确性。主要结论如下。

1） 通过引入 SE 模块，改进后的 1D-SE-ResNet
能够更加关注频率变化率通道特征，弱化频率通道

特征，有效提高了其在惯量评估方面的性能。

2） 基于 1D-SE-ResNet 的区域惯量评估方法仅

需获取区域簇中心点频率和频率变化率信息便可估

计区域惯量，所需数据较少且易于获取，同时可计

及风电机组虚拟惯量，与其他网络相比，惯量评估

准确度更高、泛化性更好。

3） 在训练 1D-SE-ResNet 时没有涉及非阶跃扰

动，后续如何实现对非阶跃扰动下的惯量进行评

估，提升其在各类小扰动下或准稳态下的惯量评估

能力仍是需要攻克的难题。
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