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1ABSTRACT: Under the background of new power system, the 
electricity electronization, physical and digital fusion and 
complex interconnection of the power grid make the transient 
states change in many aspects such as information, mechanism, 
simulation, analysis and control in different degree. Taking 
transient states as the entry point, this paper focuses on the 
equivalent construction of source-network station model. A 
new intelligent construction method of source-network 
interaction model in power system is proposed. Firstly, it 
systematically explains the technical thoughts and researching 
plan of modeling through the framework. It explains the core of 
the intelligent modeling method from transient interaction 
response, processing transient equivalent model and 
adaptability research respectively. Secondly, it is proposed to 
establish the mapping fusion analysis method which combines 
surface layer with ground layer for sample acquisition. The 
appropriate intelligent algorithm is selected according to the 
modeling requirements and sample size. Finally, the WSCC 
9-node system with wind farm station is taken as the example 
to construct the model and verify the proposed method. 
Through the comparison of images and the evaluation 
indicators, the model effects are ideal and adaptable, which 
confirms the rationality of the proposed idea and the 
effectiveness of the selected algorithm. 

KEY WORDS: new power system; simplified model; new 
energy station; transient stability; deep learning 

摘要：新型电力系统背景下，电力电子化、物理与数字融合

和宏-微观电网复杂耦合的特征使得电网暂态在理论分析、
仿真处理、控制算法等方面发生不同程度变化。该文以暂态

态势为切入点，聚焦源-网协调的交互特性，提出新型电力
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系统源-网交互模型智能构建方法。首先以构建框架为媒介
系统性阐释建模的核心思想与技术规划，分别从暂态交互响

应、暂态等效模型的处理及适应性研究来说明智能建模方法

的核心。其次，提出建立表底层映射融合分析法以进行样本

获取，并根据建模需求及样本规模选取合适的智能算法。最

后，以含风电场站的 WSCC 9 节点系统为例，构建暂态模
型。经过图像及评估指标的对照，模型效果理想且具备适应

性，验证了所提思想的合理性及选用算法的有效性。 
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0  引言 

近年来，“双碳”理念的提出使得建设新型电

力系统体系成为研究重点。该体系强调通过数智化

手段以创新性思想重构新能源为主体的电网架构，

需要探索简化基于新能源场站的局部研究而关注

电网整体的宏观研究。大规模可再生能源如风电与

光伏装备并网和参与调度运行具有可持续、安全、

高效等多目标要求。在其大规模接入时，低惯量的

电力电子设备使得部分电网常规电源“空心化”程

度加剧，频率调节能力下降，电网暂态稳定性难以

评估[1-4]。面向电网研究新能源场站暂态模型的构建

问题，对新型电力系统暂态稳定性分析和评估具有

重要意义。 
新型电力系统包含“源-网-荷-储”4 部分。源

侧机组的建模通常采用等效模型以简化整体分析

过程[5-7]，显著降低电网仿真复杂度与仿真时间并避

免引起“维数灾”的问题。文献[8-9]分别提出利用
有功响应和Crowbar状态识别结果作为划分指标对
多风电场进行等值建模以减小分析难度。文献[10]
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提出利用动态等值参数聚合方法对光伏阵列及其

逆变器进行等效电路简化处理，将多个光伏电站集

成为特定等值模型以简化电网分析。 
2021年，我国提出《推进电力源网荷储一体化

和多能互补发展的指导意见》，“交互”一词有效概

括了“电源、电网、负荷、储能”四者之间的复杂

关系，该思想使得暂态研究更注重源-网协调分析。
文献[11-12]阐述了风光大规模并网时可再生能源
机组侧与网侧的协调控制问题。文献[13]基于新能
源电源并网点对外网进行戴维南等值，同时考虑新

能源电源出力波动性，针对系统暂态稳定性开展指

标评估。上述研究重点针对某一暂态问题开展应用

性分析，而对以“源-网交互”为切入点的一体化暂
态模型本体问题关注不够。交互信息能通过信息流

的方式传递电网系统暂态特性。文献[14]中构建动
态状态估计模型时选用了电网采集的全系统量测

数据，文献[15]概括性地说明了暂态研究中等效模
型的构建与计算参数的选取。上述研究中利用了各

种广义交互信息，但较少地完全聚焦以源侧机组单

元为核心的交互端信息。 
交互模型的构建需兼顾电网底层理论与海量

数据间的关系，数据科学领域的快速发展为其提供

了新途径。智能化手段如深度学习算法可以弱化对

物理层面理论性的要求，允许主要依靠系统运行数

据提取特征，进而求解源-网侧映射关系[16-18]。文献[19] 
利用深度置信网络对传统电力系统动态频率进行

评估与预测，避免了对内部机理的复杂分析。研究

表明，利用深度学习方法探究电力系统内的映射函

数具有优势与可行性。若具备充足、精确的样本，

则可结合暂态物理规律的分析筛选出场景相关数

据，并采用精确和高效的算法拟合各种非线性环节

响应特性，从而迅速构建源-网暂态交互模型。 
本文提出新型电力系统源-网暂态交互模型智

能构建方法，通过创新性的等效思想适应电网暂态

分析对新能源场站模型的需求。本文首先提出交互

模型的整体框架，并从交互响应、等效特征和适应

性 3方面具体说明智能建模方法。在此基础上，提
出样本筛选与模型构建方法，并在WSCC 9节点系
统上对方法进行了验证。该方法能有效简化并降低

电网分析难度，可应用于故障行为的超前感知与预

处理等。 

1  新型电力系统源-网暂态交互模型构建框架 

大量可再生能源和电力电子设备的接入，使得

电力系统形成“源-网-荷-储”柔性互动运行模式[20]。

新型电力系统暂态分析面临着数据量繁多、数据信

息复杂、源侧与荷侧成分多样的问题，并给暂态模

型描述与构建问题带来困难。为简化分析，以并网

点为分界点将新能源场站以外的网-荷-储视作一体
化的整体，而源侧(新能源场站)的暂态行为与性能
的变化均可由边界交互信息反映。在源侧内部属性

一定的条件下，此建模方式无需关注内部详细变化

情况而只需将源侧整体外特性化，此时源-网分界点
起数据传输载体作用，此处采集的信息服务于交互

建模。 
交互体现于 3 方面：1）双向的数据信息获取

与分类。交互信息分为静态数据和动态数据。静态

数据通常为固有属性参数，如线路阻抗、节点、机

组定转子配置等。其在研究暂态问题时并不发生伴

随性改变，直接获取与登记处理即可。动态数据往

往包括模型构建所需的关键参数，如电压、功率等。

其可反映系统暂态行为的渐突变，需迭代获取与不

断更新处理。2）单个模型构建与局部需求的响应。
该部分可以人工或机器完成。上位控制模块发出预

期需求，指导构建趋向于需求的模型。模型构建需

要使用评估参数来反映与需求的拟合程度，一旦符

合既定标准，进行反馈完成任务。交互建模的结果

会随目标导向需求而改变。3）实际问题分析与泛
化处理的博弈。实际问题需要与泛化处理相结合，

泛化处理后的模型期望尽量覆盖并超越实际问题

的范围。 
图 1为交互系统模型框架，可归纳为产生问题、

收集数据、创建模型、重现问题 4个板块的闭环结
构，具体阐释如下： 

模型与暂态状态归类

数据获取与样本筛选

算法建模与优化处理

模型应用与问题查找

开始

交互模型

算法重构

数据库建立

类别再度甄选

产生问题

创建模型

重现问题

收集数据

荷侧
网侧

源侧

储侧

 
图 1  交互系统模型框架图 

Fig. 1  Model framework of the interactive system 
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1）源侧模型与暂态状态的耦合归类。列举待
研究问题内可能包含的源侧模型与暂态状态，根据

新型电力系统运行方式对交互模型建模范围进行

同质性特征的归类，便于进行分层建模处理。例如，

研究新能源机组的负荷突变行为，保持相同电网条

件，风光机组运行方式较为相似，可先分析其一，

后再分辨二者区别。 
2）精细化数据获取与需求化样本筛选。大量

的小步长数据是模型构建的基础。该框架主要采用

仿真软件模拟含传统和新能源机组及网络约束的

电网信息，采集多时间、多场景的系统信息和机组

出力、功率变化等参数值。同时，面对待研究的归

类需求，在泛化数据基础上进行目标化的筛选，剔

除高维数据中的冗余信息。 
3）智能化模型创建与面向问题的优化处理。

智能化模型摒弃了模块化建模的具化底层特征和

公式化建模的理论底层特征，应用符合暂态交互模

型构建需求的算法，弱化机组内部设置及网侧信

息，关注交互信息特点。该研究注重模型的应用性，

在模型整体框架确定后，需针对建模时间、模型误

差等问题采取措施优化处理。 
4）模型应用测试与问题反馈。智能模型需要

应用于暂态求解系统以测试模型的合理性，测试应

包括智能训练过程中的测试集验证及模型应用过

程中的替代效果。测试过程中存在的问题需要根据

具体需求及时反馈于模型构建过程，重新进行闭环

的模型构建工作。 
国家能源局发布关于公开征求《关于加强新型

电力系统稳定工作的指导意见(征求意见稿)》，其中
强调构建稳定技术支撑体系的重要意义，需要逐渐

提升系统特性分析能力并构建源侧与荷侧仿真模

型。新型电力系统暂态特性是由电网体系中“源-
网-荷-储”的电气要素驱动，并反馈于电力网中信
息流的传递与交互。暂态过程复杂信息的互相干扰

使得源侧机组尤其是含多种控制策略与高频电力

电子器件的新能源机组的模型构建难度指数激增。

不同于针对源侧或荷侧的电力本体的建模，本文探

究以信息流作为切入点的模型构建。若源侧机组本

体特性不发生改变，则其汇入电网的信息流特性亦

不会发生变化，参数信息之间也势必存在一个复杂

的耦合关系以代表该机组对电网的接入与暂态影

响。所提出的源-网暂态交互模型框架旨在指导求解
此暂态耦合关系，并在理想情况下生成一具备泛化

性的模块化暂态模型。类似于 PSCAD 中的集成模
块，暂态模型可在后续应用性分析时被直接调用。

在此基础上，可构建含多机组与多暂态态势的暂态

模型库，以服务于新型电力系统复杂暂态特性分析。 

2  新型电力系统源-网智能建模方法 

新型电力系统源-网智能建模的目的是通过适
应性充足的暂态等效模型以反馈对电力系统暂态

交互响应的直观理解。 
2.1  源-网暂态交互响应的分析与说明 
源-网暂态交互响应指新型电力系统中源侧与

一体化的网-荷-储侧的交互参量从初始状态到稳定
状态的变化过程。其在传统电力系统研究的基础

上，考虑到可再生能源的强非线性与复杂耦合性，

着重关注组合体系的动态平衡能力。其中“组合”

特指对应于源侧建模需求的系统网-荷-储针对性配
置。系统运行状态受到电源电动势、阻抗、导纳、

变压器变比等系统参数的影响，通常用电压、电流、

功率、功角、频率等参数表示。对于以并网节点为

分割的交互模型，源-网暂态交互响应是电力系统运
行参数在遵循电气交互物理规律基础上的“数字物

理组合”响应。 
类比于电力系统的稳态分析与暂态分析，交互

响应也分为静态交互响应与暂态交互响应。前者关

注系统稳定运行的状态变量，是反映结果量的“工

作点响应”模式。本文针对后者，聚焦系统扰动后

由失稳态逐渐恢复到稳态的状态变化过程，强调源

-网-荷-储映射协同的“过程化响应”模式。该模式
响应在物理上为一组数据与时间的复合矩阵，具体

表示形式有时域仿真法、算式求解法及智能构建法。 
时域仿真法是利用系统运行参数随时间变化

的状态曲线来反映源-网暂态交互响应，通常取交互
参考节点数据构建特征曲线。算式求解法是以数学

算式详细地反映运行参数之间的复杂关系，比较适

用于简易模型。智能构建法则是引入了智能化思

想，分析并训练获取参数与交互响应之间的特征化

定性映射关系，该“特征”指“源-网”体系中的不
同暂态条件。 
新型电力系统的暂态过程是由多种因素造成

的，一是源侧发电机组的出力调节，包括固有调节

即传统机组增减发电机出力和随机调节即新能源

机组跟随环境条件的无规律出力。二是网侧输电线

路的扰动及故障，例如发生在不同地点的单相接地

故障、两相短路故障等。三是荷侧用电负荷的接入

与切出。用电负荷有刚性和柔性之分，两者不同的

电气特性会对系统造成不同影响程度的冲击。四是

其他类型的扰动，包括振荡及环境因素带来的影
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响。他们共同形成了多种形式的源-网暂态交互响应。 
2.2  新型电力系统暂态等效模型的变换与处理 
暂态等效模型的构建有助于进行系统状态分

析的快速处理，其主要目的为解决新能源机组的强

非线性和弱稳定性在新型电力系统体系研究中的

复杂影响。新能源场站外特性化等效将新能源机

组、控制装置、变压器看作一个整体，以减少对内

部具体装置参数设置的关注，以交互端口暂态响应

物理量反映等效模型的“过程保持性”。由于物理

含义、单位的不同，交互物理量需规格化处理，以

保证数据标准的统一化。 
等效处理在源侧和网-荷侧分别开展，网-荷侧

需将其内部因素的耦合在节点留存快照影像

(snapshot)并记录变化量作为暂态特征，通过交互端
口信息和 snapshot记录协同反映网侧状态。同理，
源侧各种因素也需进行记录。风电机组受风的影响

而光伏机组受光照的影响，在具体问题研究时可以

选择性保留环境因素的影响参量。 
最终构建的新型电力系统源-网暂态交互模型

是一种解析化的抽象模型。针对其复杂的特性，时

域仿真法与算式求解法难以准确表达，因此采用基

于数据驱动与网络智能训练的智能化构建方式。过

程化模型中的时间参量 t 通过短时数据采集的方式
体现在非自治系统模型中，构成含时间序列的数据

集合，大量参量集融合构成数据族，为模型的智能

化处理提供素材。 
2.3  新能源等效发电单元暂态模型的适应性研究 
适应性研究主要包括方法适应性研究、系统适

应性研究和时窗适应性研究。方法适应性研究是探

究基于某一特例系统及其在某特定电气位置并网

的不同类型新能源场站或不同网侧背景所建的模

型能否具备适应性，以此推断所提方法的合理性。

系统适应性研究，主要针对某一新能源电源构建的

等效发电单元暂态交互模型，将其置于同一个新型

电力系统的不同电气位置、面对同一类型的系统故

障场景，研究其适应性。而时窗适应性研究，主要

通过观察交互模型计算精度随仿真时窗宽度变化

的趋势或规律，分析新能源等效发电单元暂态交互

模型的适应性。 
2.4  暂态交互模型应用流程 
根据上述交互框架的分析，图 2为暂态交互模

型构建及应用的整体流程，包括： 
1）离线分析。 
首先，通过仿真分析或者自动发电控制

(automatic generation control，AGC)系统获取不同条

件下的交互响应并归类整合，样本库内部包含每种

设定条件下的以节点为分割标准的快照记录与信

息记录。其次，筛选样本库，分析源侧与网侧交互

所得参量记录，并有效选取。最后，通过深度学习

算法离线训练模型，过程中每次源-网暂态交互响应
记作一处理时窗，时窗内数据依据时间序列由数据

集按组输入，时窗外数据仍可进行交互更新。多个

通过适应性验证的模型构建源-网暂态模型库。 
2）系统性在线应用。 
该模型可以应用于故障预判与处理及系统简

化与优化等研究：一为应用于故障预判与处理研

究。面对电网的暂态状态，使用者可调用模型逆向

思维快速得出扰动发生后运行参数的变化。二为应

用于系统简化与优化研究。含有可再生能源的电网

系统开展电磁暂态时窗下的具化研究时，可调用模

型并将接口接入特定“网侧”构建预设系统。通过

类型驱动方式快速开展系统暂态稳定局部研究。 
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图 2  面向暂态的整体研究与应用框架 

Fig. 2  Transient oriented holistic research and framework 

3）交互式重构与分析。 
模型库需要不断更新以保证其有效性和适应

性。其更新的原因主要分为以下两类：一为待研究

特征量发生改变。系统中不同参数对应不同的观测

状态。若需对其他特征量分析，可将其作为输出参

数进行模型的重构，所获得的新模型作为拓展模型

归类在模型库中。二为交互信息的捕获和更新。电

网中不同场景以及不同的外部影响均会造成其局

部变化。模型库的泛化性是由多样化的数据集保

证。数据集的产生采用“单元+搜集器”的优化组
合方式，单元指建模部分固有数据的整体打包，搜
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集器是为了在尽量少的仿真中获取更多的有用数

据，在同一网络中不同点加入同类发电感知单元，

采样不同数据序列，以扩大数据复杂度。处理后模

型应用更广泛，拟合实际系统误差更小。 

3  模型样本获取方法 

3.1  表底层映射融合分析法的提出 
构建面向故障的源-“网荷储一体化”网侧模型

受到很多因素影响，多维特征参数具有不确定性和

时变性，造成模型的求解具有非线性性和波动性，

在模型构建中易发生维度灾难问题，降低了模型对

暂态态势的反馈精度。在实际模型训练过程中，需

要从样本库中选择能够反映电气耦合关系的必要

特征，减少特征参数数量和维度，保证泛化性的同

时提升模型运算效率，并尽可能提升模型精度。因

而考虑采用表底层映射融合分析方法对样本库及

输入特征进行筛选与提取。 
表底层映射融合分析法借鉴数据-物理融合思

想。数据-物理融合是一种“关键因素物理模型-非
关键因素数据模型”的建模思想[21]。在此基础上，

本文方法包含两个维度，即“层”与“面”。层指

表层和底层；面，隶属于层，用 A面和 B面来表示。
该算法的主要架构见图 3。表层通俗意义上理解为
可视的部分，即模型体现出来的能够直观感受到的

数据。表层中主要包括 A面的数据本身数值之间的
联系和 B面的多场景数据之间的差异度。底层则是
模型内部蕴含的机理，无法直接获取。其主要包括

A面的针对对象的电网理论分析和B面的网络化系
统的电气关联。整体方法呈现从底层到表层的顺序

串联分析逻辑，参考经济学原理，表底层映射融合

算法是表层与底层的“宏观”耦合，也是 A面与 B
面的“微观”耦合。其中，映射作为集合和集合之

间的对应关系，既用来指代表层与底层之间的“函

数”关系，即从泛化的各种电气参数到能够表征暂

态特性的有效参数之间的对应关系，也用来指代表

层与底层内部集合之间的“信息”关系。 

模型

表层

底层

理论

网络

场景

数据

f=G(x1, x2,)

 
图 3  样本筛选分析法整体框架 

Fig. 3  Sample screening analysis overall framework 

其为分析类算法，主要应用于模型构建样本库

的预前筛选。具体分析步骤为：一是分析问题；二

是根据问题进行理论特性分析；三是融入特定场景

的分析；四是在底层分析的基础上进行样本数据分

析寻找关联性；五是关注不同场景的差异化数据并

重点考虑；六是输出筛选后的精简数据，并形成供

给模型构建的样本。 
3.2  暂态交互模型特征指标 
为量化评价所提交互模型的性能，参照表底层

映射融合分析法的思想，提出底层分析特征信息和

表层分析特征指标。在考虑电网涵义与暂态状态的

背景下侧重数据本体分析。 
底层分析特征信息指根据模型构建的研究时

窗需要进行采集与分析的信息。源-网暂态交互模型
需分析的信息为：搭建模型与真实源侧模型的对照

性信息；交互建模与其他形式建模的对照性信息；

不同暂态状态模型之间的差异化信息；不同源侧机

组模型之间的差异化信息。 
选取平均绝对误差 (mean absolute error，

MAE)EMAE、平均绝对百分误差 (mean absolute 
percentage error，MAPE)EMAPE 和均方根误差(root 
mean square error，RMSE)ERMSE作为表层特征指标。

三指标数值越小证明预测效果更好，EMAE聚焦预测

偏差中位数的最优化，ERMSE 则追求平均值的最优

化，三者结合更能有效分析模型精度。3 个指标的
计算方法见附录 A式(A1)—(A3)所示，其中 i为样
本编号；n为样本总数； ˆiy 为预测值；yi为真实值。 

4  系统交互模型构建中的算法选择 

4.1  针对暂态模型构建问题的算法需求 
暂态交互分析重点关注“暂态”和“交互”两

方面。为充分记录暂态过程状态，在构建样本集时

会尽量缩短步长以获取更多离散点，因此暂态交互

模型构建具有高数据量处理的需求。大电网仿真系

统包含发电侧、变电侧、输电侧和用电侧，任一侧

变化都会造成暂态状态的变化。建模过程中需要采

集同一故障类型下各种状态的数据以保证构建的

模型能够适用于多种场合，因此暂态交互模型构建

具有多样化数据处理的需求。建模中的“交互”狭

义上主要指数据的交互。暂态状态的瞬时性导致数

据是即时更新的，在数据与模型之间永久发生着信

息的交换，因此暂态交互模型构建具有短期时序性

处理的需求。暂态故障的发生与结束基本在秒量级

以内，模型的训练时长会影响模型在多领域的调

用，因此暂态交互模型构建具有低训练时长的需
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求。针对该研究的算法选取需要尽可能地满足以上

需求。 
4.2  双向长短期时序算法(Bi-LSTM)原理 

源-网交互模型的构建需要考虑前后时间点的
序列数据，应用于时序性数据处理的长短期记忆神

经网络(long short-term memory，LSTM)网络被纳入
考虑，文献[22]利用 LSTM进行变换器开关故障诊
断，并比较了不同算法的性能。文献[23]利用 LSTM
时序记忆功能与信息共享学习特性提升多元负荷

预测精度。文献[24]提出了一种基于 LSTM的光伏
系统模型，并通过迁移学习提高泛化性，对光伏功

率的预测更精确快速。 
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图 4  Bi-LSTM算法结构 

Fig. 4  Bi-LSTM algorithm structure 

式(1)—(6)是 LSTM 网络的计算公式，该网络

包括遗忘门、输入门、输出门、更新模块 4个部分，
协同进行信息的存储、更新与输出。 
 f 1 f( [ , ] )t t tf W h x b    (1) 
 *

c 1tanh( [ , ])t t tC W h x  (2) 
 o 1 o( [ , ] )t t to W h x b    (3) 
 i 1 i( [ , ] )t t ti W h x b    (4) 
 tanh( )t t th o C  (5) 
 *

1t t t t tC C f i C   (6) 

式中：ft是遗忘门的输入；Ct
*是输入门的更新状态；

it是输入门的输入；ht是当前单元的输出；ot是输出

门的输入；Ct是存储状态；Wj(j=f，o，c，i)是权重
项；bj(j=f，o，i)是偏置项；σ代表激活函数。 
交互建模需要注重接口处数据的流动性，模型

准确性与数据内部的复杂关联有极大影响，考虑单

向的时间序列恐难完全满足本方法对数据的全面

分析。因此采用包含从未来到过去的数据流的双向

长短期记忆算法 (bi-directional long short-term 
memory，Bi-LSTM)[25-26]。Bi-LSTM 网络模型如   
图 4整体所示。Bi-LSTM网络中每一级的隐藏层状
态 ht都由正向传播、反向传播和当前时刻隐藏层输

出状态的输入量组成。 
4.3  麻雀优化算法(SSA)原理 

由于样本涉及一系列多变量特征数据，数据繁

多且涉及变量较多，直接进行模型训练时间较长且

准确度有待提高，因此考虑使用优化算法。麻雀优

化算法(sparrow search algorithm，SSA)是一种新型
智能群算法，在 2020 年被提出[27]，其类比了麻雀

群体的觅食过程。麻雀群体分为寻觅者、跟随者和

警戒者 3种类型。麻雀不断更新种群位置来靠近食
物，即为优化过程中寻优参量不断改变坐标逼近最

优解的过程[28]。寻觅者的位置更新公式为 
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式中：t为迭代次数；xi,j为第 i个麻雀在第 j维的位
置信息；b为(0，1]的随机数；c为设定的最大迭代
次数；r2和 Rt分别为警戒值和安全值；q为服从正
态分布的随机数；L为单位矩阵。警戒者与安全值
的大小关系与是否更新至新位置相关。 
跟随者的位置更新公式为 
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式中：A+=AT(AAT)1；A为随机值矩阵；xbest为当前

最优位置；xworst为当前最差位置，若 i小于等于 n/2，
则第 i 个跟随麻雀靠近最优位置 xbest

t+1寻找食物，

若 i大于 n/2，则第 i个麻雀需要到其他区域觅食以
增强适应度。 
警戒者的位置更新公式为 
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式中：xbest 是当前全局最优位置；β是步长控制参

数；k是[1，1]的随机数；fi，fw，fb分别是个体最

佳适应度、个体最差适应度、个体最优适应度。 
麻雀优化算法 SSA作为 Bi-LSTM算法训练参

数的预前优化手段而存在，其对模型设置中的学习

率与 Bi-LSTM 层数等超参数进行局部寻优，避免

了智能建模过程中由于训练参数设置不恰当所导

致模型生成拟合度不高的问题。 

5  算例分析 

5.1  算例系统构造 
为简洁阐述新能源场站与电力系统交互式建

模方法，以WSCC 9节点系统为例说明。WSCC 9
节点系统结构图见附录 A图 A1所示，WSCC 9节
点系统由 3台发电机、9条母线组成，频率为 50Hz。
该系统中传统机组发电机采用汽轮机和水轮机模

型，风电场采用双馈风机模型，使用了 Type3型机
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组模型，光伏电站采用简化光伏电站模型。仿真软

件采用 PSCAD，进行暂态时窗下的系统仿真。针
对含风电场的电网系统，使用风电机组代替传统机

组接入网侧。以 Bus9 作为交互端口将电网系统划
分为源侧与一体化网侧。本文涉及的传统机组模型

中没有加入二次调频手段等控制措施。 
5.2  模型样本库构造 
本算例通过深度学习算法构建面向暂态的等

效模型。通过等效模型交互端口采集数据进行新能

源机组暂态特性评估。图 5所示为新能源机组面向
负荷突变态势的频率曲线变化，可见新能源机组在

交互端信息流的相似性。以模型库中含风电场的负

荷突变暂态状态为例进行详细分析。 
f1
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图 5  光伏机组与风电机组负荷突变的频率比较 

Fig. 5  Frequency comparison of load mutation of 
photovoltaic and wind turbines 

机组自身发电功率和额定电压根据参数设置

而有所差异，而经变压器连接的并网点电压为给定

参量，则将机组与变压器看成整体进行建模。系统

同一负荷水平下，改变节点接入的负荷来模拟负荷

突变扰动并获得样本集。不同负荷突变情况下交互

端频率曲线见附录 A图 A2所示。随着负荷突变程
度的加大，交互端频率波动逐渐变大。由于未加入

二次调频环节，稳定值存在不同程度的差值。曲线

反映出负荷突变的波动基本会在 100s内恢复稳定，
因此将 100s的时序数据设置为一组样本。比较不同
步长数据采集交互端曲线，步长越小精细程度提高

但整体趋势不变，考虑大数据量所影响的建模复杂

度和建模精确性之间的平衡，选择 0.1s作为步长。 
考虑样本组的多样性和模型的泛化性研究，实

验数据采集应充分考虑多角度场景。改变源侧机组

接入节点位置，图 6为 bus5、bus6和 bus8节点负
荷分别发生相同程度突变 50%的交互端节点频率
对照图。改变荷侧突变节点并设置相同程度的突

变，图 7为源侧风电机组分别通过 bus2节点和 bus3
节点并网且其余条件相同的交互端节点频率对照

图。改变源侧机组出力程度，图 8为 bus3风电机组
不同程度出力且其余条件相同的交互端节点频率

对照图。图 7与图 8中使用灰色虚线作为参考基准
线，通过该基准线直观比较频率曲线在跌落程度上

的细微差别。由于暂态态势均为负荷突变，且源侧

机组结构、网侧荷侧条件基本相似，图 6、图 7与
图 8对比可见控制变量后不同条件下的曲线趋势基
本一致，仅频率跌落程度与频率恢复时间存在差

别。一系列不同场景的对照图证明了同源侧机组发

生同种暂态状态时，交互端参量变化是具有同质性

的，以交互端作为数据提取入口将源侧机组进行暂

态模型构建是可行的。提取这些实验数据作为差异

化场景样本融入普通样本中，范围包括不同复杂度

电网系统、不同网侧机组接入点系统、不同网侧机

组出力设置系统、不同荷侧负荷设置系统等。 
数据采集采用“单元+搜集器”组合方式，样

本可分为主样本与副样本两部分。主样本为不同负

荷突变程度获取的样本，无规律不同程度增加或减 
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图 6  荷侧突变节点不同情况下的交互端频率 

Fig. 6  Frequency of the interactive port under different 
conditions of the load side mutation node 
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图 7  源侧机组接入节点不同情况下的交互端频率 

Fig. 7  Frequency of the interactive port under different 
conditions of the source-side unit 
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图 8  源侧机组出力不同情况下的交互端频率 

Fig. 8  Frequency of the interactive port under different 
output of source side unit 
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少同一位置荷侧大小，获取一系列数据集。每一突

变从发生到恢复这 100s时间通常设置为一组，在一
组内具备时间序列，每组之间应尽量避免按突变程

度大小排列时间序列，以降低模型构建的偶然性。

副样本为差异化样本，即上述所提不同实验条件下

的数据集，这些数据集的加入能够帮助提升模型的

泛化性，进而使源-网暂态交互模型在暂态分析时能
够有效替代源侧机组。最终设置主样本 40 组，副
样本每种 10组共 4种，即一共 80组数据集参与后
续样本筛选与算法建模。每组数据涵盖 100s时间序
列即系统从稳态到暂态到恢复稳态的暂态变化状

态，可以用一个复杂的矩阵来表示，曲线采样步长

设置为 0.1s，则每组共有 1000个数据组，共 80000
个数据组。选取其中 60%作为训练集，其余为验  
证集。 
5.3  模型智能构建过程说明 
智能建模算法的整体架构见图 9所示，其中表

底层映射融合分析法用于建模样本预前处理，

Bi-LSTM算法是模型主体算法，SSA算法则用于主
体算法中超参数的辅助优化，三者结合构成从网络

具化模型转向源-网模型的链路。 
暂态交互模型智能构建过程概括性可分 3步：

多样化数据库的采集、针对性样本库的筛选与交互

式智能算法的应用。首先为多样化数据库的采集。

该部分已在上一节做出详细阐述。 
其次为针对性样本库的筛选。复杂的多样化样

本需要通过筛选得到适合模型构建的样本集。应用

表底层映射融合分析法进行样本的筛选，其原理已

在 3.1 节进行详细阐述。第一步进行底层分析。本
文研究的是源-网暂态交互模型的构建，以频率作为
输出量，因此需要思考电网系统中影响频率的因

素。分析多机系统频率动态方程及发电机转子运动

方程等公式，影响交互端频率的变量主要应为发电

机的机械功率及电磁功率，而这两项无法通过测量

工具得到，需要有功功率、无功功率等参量来间接

得到这些相关变量。第二步进行表层分析。从数据

角度分析不同参数之间的相关性以期剔除掉冗余

信息。例如，根据物理分析得到系数做出特征热力

图(如图 10 所示，其中 f7、P7、Q7、U7、I7、ang7

均为案例第 7个样本的特征值)。经过数据层面分析
得到筛选结果，构成简化处理后的样本库，为深度

学习模型的快速构建做好基础。暂态交互响应可以

用含输入量 xin与输出量 yout的映射关系式表示，见

式(10)，其中 ft、Pt、angt均为特征值。

泛化样本集
交互模型矩阵化数据集

底层逻辑 f(xi)+k 表层逻辑H(f(xi)+k)+b  

+k 
场景施加附带电气关联

理论特性分析

+b 
多场景的差异度

参数关联分析

CSG Bi-LSTM

SSA

Bi-LSTM模型迭代训练参数  
图 9  算法整体架构 

Fig. 9  Algorithm overall architecture 
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图 10  样本参数热力图 

Fig. 10  Heat map of sample parameters 
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最后是交互式智能算法的应用。模型训练采用

SSA-Bi-LSTM算法，其训练流程图见附录 A图 A3
所示。样本按时间序列送入模型训练中，SSA优化
算法预先会对 Bi-LSTM 算法训练过程中的网络隐

藏单元数、最大训练周期、初始学习率等超参量进

行智能建模前的寻优。在 SSA优化算法完成超参量
的重构和导入后，参量们迭代至最优值后送入整体

算法结构中建模。基础算法 Bi-LSTM 算法设置 4
层迭代层，包含 1层输入层、2层隐藏层和 1层输
出层。隐藏层神经元个数初始设置分别 128和 64，
其对应学习率初始设置为 0.1，实际训练会跟随SSA
优化算法不断发生改变。训练过程中若数据集出现

更新的需求，需交互式地将新数据纳入模型训练过

程中，训练集的移动时窗初始设置为 5个数据点即
0.5s。训练过程中适应度曲线逐渐降低与验证集误
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差逐渐减小，意味着模型向高拟合度目标趋近。建

模算法通过 Tensorflow和 Keras框架实现，使用计
算机配置为 Intel Core i7-8550U 1.8GHz和 NVDIA 
GeForce MX150。 
5.4  模型构建效果分析 
5.4.1  算法拟合曲线分析 
构建“源侧场站-暂态状态”组合中其一的“风

电机组-负荷突变”交互模型，图 11为模型应用于
负荷突变的评估值与真实值对比，该算例设计 bus5
处在第 20s时发生负荷突增而在第 30s时突增恢复，
整体包括暂态调节与暂态恢复的全过程。其中图

11(a)为源侧机组交互端模型评估频率与真实频率
曲线的对照图，图 11(b)为不同算法建模的频率参量
的误差对照图。采用 SSA-Bi-LSTM 算法建模调用
会出现小范围趋向真实值的高频波动而使用

Bi-LSTM 单算法曲线略微平缓，但是图 11(b)显示
加入 SSA 优化算法可显著降低与真实值之间的误
差。尤其若将加入 SSA优化算法的模型结果误差平
均化，其误差接近于 0。实验表明使用本文提出方
法构建源侧场站的暂态模型，能够真实模拟暂态过

程中的变化态势。较好的拟合度也间接反映了优化

算法在模型参数选取的优化性能。 
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图 11  负荷突变情况下的参量对照及误差对照 

Fig. 11  Parametric comparison and error comparison  
under load mutation 

5.4.2  算法建模评估指标分析 
由于副样本的加入会使得部分算法建模存在

失真，为在同一条件下完成算法性能比较，利用主

样本数据为主的基础样本集构建基于 BP、LSTM、
Bi-LSTM 等算法的模型。BP 神经网络是一种按误
差逆传播算法训练的多层前馈网络。表 1给出 3种
算法模型验证集整体的评估指标。由表可知，BP
网络构建模型的 EMAE、EMAPE、ERMSE 3个重点指标
均较高，证明数据拟合程度较差，模型难以反映暂

态情况。使用 LSTM、Bi-LSTM 及 SSA-Bi-LSTM
网络构建模型的 3个指标均有显著减小。由于风电、 

表 1  不同算法时的频率评估指标 
Table 1  Frequency evaluation index under different 

algorithms 

算法 
评估指标  

EMAE EMAPE ERMSE 时间 t/s 
BP 0.0821 9.987102 0.321 308.12 

LSTM 0.0210 3.676102 0.0427 464.73 
Bi-LSTM 0.0059 1.182102 0.0095 1186.20 

SSA-Bi-LSTM 0.0058 1.178102 0.0094 1012.32 

光伏等新能源并网频率误差要求尽量不超过

0.1Hz，因此可见 Bi-LSTM算法构建模型能全部符
合要求。使用基础算法针对单一样本效果较好，但

是面对交融多组场景信息的复杂化样本，有时会出

现大幅度偏差的情况，加入 SSA 优化算法的

SSA-Bi-LSTM算法建模误差会略微减小，而训练时
长也会降低。这是优化算法带来的两全其美的效

果。本研究内容对输出特征的精细度和训练时长要

求较高，采用 SSA-Bi-LSTM 建模有利于模型后续
的在线应用。 
5.4.3  表底层映射融合分析法应用效果分析 
是否采取样本筛选提取方法会对模型构建及

分析造成影响。表 2为采用与不采用表底层映射融
合分析法情况下的频率参量评估指标。分析可知，

采用该样本筛选方法后，模型构建精度基本相似但

速度提升显著。若应用于复杂系统的建模则效果更

加明显，证明该样本筛选方法的有效性。 
表 2  不同样本筛选方法时的频率评估指标 

Table 2  Frequency evaluation index under different 
sample extraction methods 

是否使用样本 
筛选分析 

评估指标  
EMAE EMAPE ERMSE 时间 t/s 

否 0.0072 1.906102 0.0125 1691.94 
是 0.0059 1.182102 0.0095 1186.20 

5.5  模型适应性分析 
5.5.1  建模方法适应性分析 
参考 2.3 节所述“方法适应性”的定义和源-

网交互建模方法，以风电机组为源侧机组构建面向

单相接地故障暂态状态的暂态交互模型。提取不同

节点发生故障、不同相发生故障、机组出力不同、

机组接入位置不同等一系列场景数据构建泛化样

本库。模型构建后在 bus3 节点风电机组接入且
wire5-7 处发生 A 相接地故障的场景中进行模型验
证，参量对照图见图 12，其中图 12(a)为源侧机组
交互端模型评估频率与真实频率曲线的对照图，图

12(b)为不同算法建模的频率参量的误差对照图。可
见，构建面向不同暂态状态的源侧模型建模效果理

想，使用 SSA-Bi-LSTM算法建模误差基本为 0，通
过误差值对比图也直接说明优化算法对模型拟合
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性的提升。同理，图 13所示为 wire5-7处发生 AC
两相短路故障的建模参量对照图与误差对照图。在

两相短路暂态故障条件下，单独使用 Bi-LSTM 算

法曲线趋势大体吻合，但在极值点处模型偏差明

显，SSA 优化算法对 Bi-LSTM 基础算法的模型拟
合度提升更为明显。其他暂态状态分析也可得到相

似结论，在此不赘述。 
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图 12  单相接地故障情况下的参量对照图及误差对照 
Fig. 12  Parametric comparison and error comparison 

diagram under single-phase earth fault 
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图 13  两相短路故障情况下的参量对照及误差对照 

Fig. 13  Parametric comparison and error comparison 
under two-phase short-circuit fault 

5.5.2  模型系统适应性分析 
参考 2.3 节所述“系统适应性”的定义和建模

方法，以机组处于不同电气位置为例，令风电机组

接入 bus2 处节点，利用构建的“风电机组-负荷突
变”组合对应的模型进行验证。图 14 为系统 bus5
节点发生 50%负荷突增的参量对照图，其中图 14(a)
为源侧机组交互端模型评估频率与真实频率曲线

的对照图，图 14(b)为误差曲线图。可见，该模型
适用于不同节点接入源侧机组的场景。其他泛化场

景可同理得到验证，在此不赘述，证明模型具有系

统适应性。 
5.5.3  建模时窗适应性分析 
参考 2.3 节所述“时窗适应性”的定义和建模

方法，探究采样步长变化与建模移动时窗变化对模

型调用的影响。图 15 所示为不同采样步长情况下 
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图 14  不同电气位置情况下的参量对照及误差 

Fig. 14  Parametric comparison and error comparison at 
different electrical positions 

的建模验证集效果对比图。图中可见模型可被应

用，但是步长选取过大会使得模型针对暂态态势的

反映变得粗略。图 16 所示为不同移动时窗长度情
况下建模的模型调用验证集效果对比图。图中可

见，合理区间范围内的时间步仍然适用于模型构

建，较短的时窗难以准确捕捉暂态特征，过长的时

窗则易增加建模复杂性。模型具备时窗适应性，但

应用过程中样本的采样步长和移动时窗也需选取

恰当。 
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图 15  不同样本采样步长情况下的参量对照及误差 

Fig. 15  Parametric comparison and error comparison 
under different sampling steps 
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图 16  移动时窗不同情况下的参量对照 

Fig. 16  Parametric comparison under different time 
windows 

6  结论 

本文提出了一种新型电力系统源-网暂态交互
模型建模方法，结论如下： 
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1）源-网暂态交互模型通过保留交互点参数以
凸显物理系统外在行为特性，能够简化对源侧和网

侧内部复杂参数的设置，有效降低系统分析难度。 
2）对内部系统结构和参数保持的同一新能源

场站，对其所构建的源-网暂态交互模型，在场站并
网端暂态条件集内，由交互模型获得的交互行为与

物理系统实际交互行为趋同或具有一致性，并具有

时窗、系统和方法方面的适应性，可纳入新能源场

站交互模型库供相关暂态分析选择使用。 
3）在继承数据-物理融合建模思想的基础上，

拓展提出的表底层映射融合方法能够筛选出特征

量，合理融合的 SSA-Bi-LSTM 智能算法能够提高
交互模型对物理过程的拟合度以及对其他应用场

景的泛化能力。算例表明，在新能源机组并网频率

误差不超过 0.1Hz的条件下，交互模型拟合平均绝
对误差小于 102量级；智能算法融合策略对拟合精
度与训练时长有改进；表底层映射融合使模型拟合

误差降低近 20%。 
源-网暂态交互模型能够提供场站端交互信息，

多个场站源-网暂态交互模型的联合使用，未来可更
好地服务于系统暂态态势的重点感知和超前预估。 
附录见本刊网络版 (http://www.dwjs.com.cn/CN/1000- 

3673/current.shtml)。 
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图 A1  含风电场的WSCC 9节点系统结构图 

Fig. A1  Structure diagram of WSCC 9 node system with wind farm 
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图 A2  负荷不同突变情况下的交互端频率图 

Fig. A2  Frequency diagram of the interactive port under different mutation of load 
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图 A3  SSA-Bi-LSTM算法训练流程图 

Fig. A3  SSA-Bi-LSTM algorithm training flowchart 


