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基于核注意力-Transformer 的电力系统惯量估计方法

张建华1,2,
 

程小轩1,
 

黄德豪1

(1. 华北电力大学
 

控制与计算机工程学院,北京
 

102206;2. 新能源电力系统全国重点实验室,北京
 

102206)

摘 　 要:
 

针对高比例可再生能源并网的区域互联电力系统惯量估计问题,提出了一种基于 Transformer 与核注意力

网络相结合的新型核注意力-Transformer 估计算法,旨在精准高效估计系统区域惯量。 首先,构建含可再生能源的

区域电力系统动态响应模型;其次,利用 Transformer 的自注意力机制提取系统动态特征,并结合 KAN 的核注意力

机制替代传统全连接层和 softmax 层,增强了模型对复杂非线性及强随机性数据的适应性与鲁棒性;最后,通过惯

性分布的可视化,实现了惯量变化的实时监测,为系统运行人员提供了直观的决策依据。 在改进的 Australian
 

14 机

59 节点系统中进行验证,与传统 RNN、LSTM、GRU 及 Transformer 相比,所提的核注意力-Transformer 算法在不同仿

真背景下,噪声过滤能力和估计精度均有显著提升。 同时,惯量分布的可视化结果清晰呈现了系统惯量的时空变

化特征,为电力系统的安全稳定运行提供了有力支撑。
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　 　 惯量是衡量电力系统频率稳定性的核心指标之

一,其准确估计是优化系统惯量响应、保障频率稳定

的重要基础 [ 1] 。 然而,可再生能源( renewable
 

energy
 

sources,RES)的随机性和不确定性,以及电网的高

度网 格 化 特 性, 使 得 惯 量 估 计 任 务 变 得 异 常 复

杂 [ 2] 。 在多区域互联电力系统中,一个区域的惯量

支持可能通过联络线从其他区域获得,这进一步增

加了惯量估计的难度 [ 3] 。
现有文献大多局限于单区域系统,缺乏对多区域

互联电力系统的系统性研究[ 4-6] 。 Schiffer 团队[ 7] 采

用系统辨识法,结合一阶非线性聚合功率系统模型与

动态回归和混合技术,实现电力系统惯量常数及聚合

机械功率设定值的实时估计,但此方法对建模精度要

求苛刻,难以适应复杂多变的电力系统环境。 Yang
等[ 8] 采用基于扰动传播的方法,借助动态模式分解提

取多区域互联电力系统数据,该方法虽然能够提取多

区域互联电力系统的动态模式,但实时性较差。 测量

估计法中,Zhao 等[ 9] 先解耦降阶模型,再基于鲁棒卡

尔曼滤波器实时测量电力系统惯量,虽易于实施,但
对状态变量的可观性要求较高,难适用于复杂电力系

统。 Poudyal 等[ 10] 基于神经网络法,提出客户端-服

务器的联合学习框架来估计多区域系统中的电力系

统惯性,虽能规避建模误差,但在 RES 带来的强随机

性下,估计精度仍存在不足。
针对上述问题,本文聚焦于高比例互联电力系

统的惯量估计,提出了一种结合核注意力机制( ker-
nel

 

attention
 

network,
 

KAN)与 Transformer 的新型算

法 KAN-Transformer。 Transformer 能够有效捕捉序

列数据的长程依赖关系 [ 11] ,而 KAN 则通过核注意

力机制精准捕捉数据的局部与全局特征 [ 12] 。 二者

的结合不仅能充分发挥 Transformer 在长序列数据

处理中的优势,KAN 的特征捕捉能力还能进一步提

升惯量估计的精度,两者结合能有效解决含高比例

RES 的电力系统中的强随机性、非线性和多随机噪

声问题。

1　 含可再生能源的区域互联电力系统动态

模型

　 　 电力系统惯量估计通常基于其动态模型,扰动

发生时,一次调频前几秒主要体现惯量响应,可通过
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建立频率响应模型,提取含惯量信息的频率、功率数

据实现估计 [ 13] 。 部分同步发电机在动态运行中具

同调 性, 即 转 速 及 周 边 节 点 电 气 量 频 率 高 度 一

致 [ 14] 。 本研究将每个区域抽象为聚合同步发电机

并与新能源场站相连,构建多区域互联电力系统动

态等效模型 [ 8] ,采用一次调频模型建模,该模型可

主动调控参数变量(如调节渗透率) 以实现惯量调

控,契合未来主动调度电力系统趋势,且能凸显本文

惯量估计算法在时变惯量下的优势。 对于含 M 个

控制区域的电力系统,其基于传递函数的区域 i 的
惯性动态响应模型如图 1 所示。

图 1　 电力系统区域 i 的惯性动态响应模型

Figure
 

1　 Inertial
 

dynamic
 

response
 

model
 

for
 

area
 

i of
 

the
 

power
 

system

1. 1　 火电机组模型

电网目前使用的火电机组一次调频模型包括调

速系统与汽轮机两部分 [ 15] 。 利用加权等值法,采用

低阶模型,区域 i 内火电机组的一次调频模型可以

被汽轮机-调速器模型来描述 [ 16] ,即

ΔP SG
i = (1 - ρ i) -

K m
i

R G
i

( ) 1 + sT z
i

1 + sT p
i

ΔωCOI
i 。 (1)

式中: K m
i 表示火电机组额定容量与区域 i 的额定容

量的比值; R G
i 、T z

i 、T p
i 分别为火电机组一次调频下垂

系数、汽轮调速器系统的时间常数和再热器的时间

常数 [ 17] ; ρ i 为区域 i 的可再生能源渗透率, 且有 ρ i =

ρ i
W + ρ i

PV ,ρ i
W 和 ρ i

PV 分别为区域 i 的风电场渗透率

和光伏电站渗透率; ΔωCOI
i 为惯性中心的频率偏差,

即惯性中心频率和标称网络频率的差。
1. 2　 风电场模型

为了更好地展示可再生能源渗透率对区域 i 的
影响,定义区域 i 的风电场渗透率的公式为

ρW
i = SW

i / SN
i 。 (2)

式中: SW
i 表示区域 i 的风电场的额定容量; SN

i 表示

区域 i 的总额定容量。
通过下垂控制和惯性响应控制效应的叠加,可

以得到风电场输出功率偏差与频率偏差之间的关

系,从而建立风电场的一次频率响应模型 [ 17] 。

ΔPW
i = - ρW

i KW
i Δω·COI

i + 1
RW

i

1
TW

i s + 1
ΔωCOI

i( ) 。 (3)

式中: RW
i 表示区域 i 的风电场一次调频下垂系数;

TW
i 为区域 i 的风电场的时间常数; KW

i 为区域 i 的虚

拟惯量常数。
1. 3　 光伏电站模型

对于光伏电站,定义其渗透率的公式为

ρPV
i =

SPV
i

SN
i

。 (4)

式中: SPV
i 表示区域 i 的光伏电站的额定容量。

典型的光伏电站一次调频的模型中,光伏电站

的输出功率偏差和频率偏差之间的关系可以由下垂

系数的倒数和一个二阶传递函数相乘得到 [ 18] ,即

ΔPPV
i = - ρPV

i

1
RPV

i

1
(TPVO

i s + 1)(TPVC
i s + 1)

ΔωCOI
i 。 (5)

式中: RPV
i 为区域 i 的光伏电站的下垂系数; TPVO

i 、

TPVC
i 分别为光伏电站功率控制系统的变频指令发送

给逆变器的时间和逆变器的执行时间。
1. 4　 区域频率动态响应

对于区域 i 的频率动态响应满足:

2H iω
·COI

i = ΔP i - D iΔωCOI
i 。 (6)

式中: H i 为区域 i 的惯性时间常数,s; ΔP i 为区域 i

的不平衡功率,标幺值; ω·COI
i 表示区域 i 惯性中心的

角频率, 标幺值。 对于含可再生能源的区域电力系

统而言,可再生能源的接入所导致的偏差是区域内

产生不平衡功率的主要原因。 在大规模互联电力系

统中,各区域通过联络线相互连接,当某区域发电机

功率与负荷需求不匹配时,可通过联络线协调发电功

率,以便更好地满足惯量需求。 ΔP i = ΔP i
SG - ΔP i

RE -

ΔP i
tie ,ΔP i

RE = ΔP i
W + ΔP i

PV ,ΔP i
tie 为联络线功率偏

差。 对于一个有 M 个控制区域的电力系统,联络线

功率偏差表示为

ΔP
·tie

i = ∑
M

j = 1
j≠ i

2πT ij( ΔωCOI
i - ΔωCOI

j ) 。 (7)

式中:T ij 为区域 i 与区域 j 之间的同步系数。

2　 KAN-Transformer 的算法

　 　 为了得到机器学习最好的训练状态,在式( 6)
的基础上,选取区域惯性中心频率及其导数作为

KAN-Transformer 的 输 入 序 列 [ 10] , 令 u( k) =

[ ΔωCOI
i ( k) ,Δω·COI

i ( k) ] ,y( k) = H i( k) 。 编码器 En-
coder 的输入为历史值序列 X en( k - 1) = [u( k - 1) ,
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u( k - 2) ,…,u( k - Lu) ] , Decoder 的输入为预测目

标 的 历 史 值 序 列 X de( k - 1) = [u( k - 1) ,u
( k - 2) ,…,u( k - L y) ] , 模 型 的 输 出 为 Y( k) =

ŷ( k) ,Lu、L y 的选取与系统阶次有关。 KAN-Trans-
former 算法主要分为 Transformer 和 KAN 两个部分。
本文提出的 KAN-Transformer 算法主要是在传统的

Transformer 基础上,利用 KAN 层替换相应的 Trans-
former 中的前向全连接层和 softmax 层得到。 模型

架构如图 2 所示。

图 2　 KAN-Transformer 架构图

Figure
 

2　 Diagram
 

of
 

the
 

KAN-Transformer
 

architecture

2. 1　 嵌入层(Embedding)
在输入序列进入这两个模块前需要先进行 Em-

bedding 操作,即进行维度增广。 位置 Embedding 用

PE 表示, PE 通过以下公式得到:

PE ( pos,2i) = sin( pos / 10
 

0002i / d) ;

PE ( pos,2i + 1) = cos( pos / 10
 

0002i / d) 。{ (8)

式中:pos 表示位置索引; d 表示维度,且与 Embed-
ding 维度一样; 2i 表示偶数的维度, 2i + 1 表示奇数

的维度。
2. 2　 多头注意力机制(Multi-Head

 

Attention)
Embedding 操作后的输入矩阵与权重矩阵相乘

后得到编码器模块的输入向量矩阵:

U × WQ = Q;
U × WK = K;
U × WV = V。

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(9)

　 　 由矩阵 Q、K 可以得到注意力系数 A:

A = softmax
QKT

d k
( ) 。 (10)

式中: softmax 函数,也称为归一化指数函数,能够将

任意元素的值压缩至( 0,1) 区间内,且所有元素之

和恒为 1; d k 默认为 64,目的是防止内积过大。 注

意力系数 A 和值向量 V 相乘可得到第 i 个 Self-At-
tention(自注意力机制)的输出,即

Z i = A·V。 (11)

　 　 Multi-Head
 

Attention 包含 h 个 Self-Attention 层,
本文中取 h = 4, 且有

MultiHead(Q,K,V) = Concat(Z1,…,Zh)W
O 。 (12)

式中: Concat(Z1 ,…,Z h) 表示将输出矩阵 Z1 ,…,
Z h 进行串行拼接,再与权重矩阵 WO 相乘,从而得到

Multi-Head
 

Attention 的输出矩阵 Z。
2. 3　 编码器模块

一个编码器模块由 Multi-Head
 

Attention、残差

连接与归一化( Add&Norm)和全连接层组成。 其中

Add&Norm 由 Add 和 Norm 组成,Add 是一种残差连

接,通常用于解决多层网络训练的问题,让网络只关

注当前的差异部分;Norm 指将每一层神经元的输入

都转成均值方差均一致的形式(归一化) ,从而加快

收敛。 全连接层是一个两层的全连接层,第一层使用

线性整流函数(rectified
 

linear
 

unit,
 

ReLU),第二层不

使用激活函数。 ReLU 激活函数,广泛用于人工神经

网络,本质上是斜坡函数的一种。 编码器由多个编码

器模块组合而成,即需要经过 N 次编码器模块操作。
2. 4　 解码器模块

第一个 Multi-Head
 

Attention 层采用了掩盖操

作,即每组数据只能用自己和之前的信息。 第二个

Multi-Head
 

Attention 的主要区别为 Self-Attention 的

K 矩阵和 V 矩阵使用编码器的编码信息矩阵计算得

到,矩阵 Q 使用上一个解码器模块的输出矩阵计算

得到。 与编码器一样,解码器也需要经过 N 次解码

器模块操作。
2. 5　 KAN 模型原理

KAN 模型由数学定理 Kolmogorov-Arnold 启发

得出的,该模型最重要的一点是在权重上应用可学

习的激活函数,这些一维激活函数被参数化为样条

曲线,从而以一种更灵活、更接近 Kolmogorov-Arnold
 

表示定理的方式来处理和学习输入数据的复杂关

系 [ 12] 。 KAN 层前向过程:

xl+1 =

ϕl,1,1(·) ϕl,1,2(·) … ϕl,1,nl
(·)

ϕl,2,1(·) ϕl,2,2(·) … ϕl,2,nl
(·)

︙ ︙ ︙
ϕl,nl+1,1(·) ϕl,nl+1,2(·) … ϕl,nl+1,nl

(·)

æ

è

ç
ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷÷

üþ ýï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï

ϕl,j,i

xl。 (13)

式中: x l + 1 为第 l + 1 层; n l 为第 l 层的节点个数;
ϕ l,j,i(·) 为第 l 层中第 i 个节点分出的第 j 条边上的

激活函数。 对于激活函数 ϕ( x) 有

ϕ( x) = w( b( x) + spline( x) ) 。 (14)
式中: w 用于控制激活函数的整体幅度; b( x) 为基

础函数; spline( x) 为样条函数。 更新迭代后从而
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通过 KAN 层得到最终的辨识结果 Y k( ) 。

3　 仿真结果与分析

3. 1　 仿真分析

本节将介绍本文的仿真模型,一个额定频率为

50
 

Hz 的改进的 14 机 59 节点电力系统,用于验证所

提出的方法。 如图 3 所示,此电力系统分为 5 个区

域。 该 14
 

机 59 节点系统的总装机容量为 29. 24
 

GW[ 19] ,风电场和光伏电站装机容量分别为 2. 68
 

GW[ 20] 和 4. 63
 

GW[ 21] ,选择并网点为区域 3 的 308 号

节点,如图 3 所示。 其中,黑色线条表示电气连接,红
色线条表示不同区域间的联络线连接。 建模数据生

成采用 MATLAB
 

2023b ( Version
 

23. 2. 0. 2365128) 完

成含可再生能源的电力系统动态建模,调用 Simu-
link / Simscape

 

Electrical 工具箱构建改进的 Austral-
ian

 

14 机 59 节点系统,系统参数参考 IEEE 标准。
算法实现:基于 Python

 

3. 9. 16 环境开发 KAN-Trans-
former 模型,深度学习框架采用 PyTorch

 

2. 0. 1,CU-
DA

 

11. 7 加速库支持 GPU 并行计算( NVIDIA
 

RTX
 

A6000,
 

显存 48
 

GB) 。

图 3　 改进的澳大利亚 14 机 59 节点图

Figure
 

3　 Modified
 

Australian
 

14-machine
 

59-node
 

graph

3. 2　 动态模型验证

为验证本文第 2 节所提出的动态模型,本文还

在 MATLAB / Simulink 平台上构建了改进的 14 机 59
节点系统的机理模型,详细参数见表 1。

对于联络线有 T13 = T31 = 0. 2
 

p. u. ,T35 = T53 =
0. 15

 

p. u. ,D3 = 0. 5
 

p. u. / Hz。 可再生能源场站的并

网点为 308 号节点,区域 3 的参数详细取值为:TW
3 =

1. 0
 

s,RW
3 = 0. 05

 

p. u. ,KW
3 = 6

 

s,TPOV
3 = 1. 9

 

s,TPVC
3 =

0. 05
 

s,RPV
3 = 10

 

p. u. 。

表 1　 等效火电机组模型的各项参数

Table
 

1　 Various
 

parameters
 

of
 

the
 

equivalent
 

thermal
 

power
 

unit
 

model

区域 Km
i RG

i / p. u. Tp
i / s T z

i / s H i / s
区域 1 0. 045

 

6 0. 05 8 2. 0 3. 6

区域 2

0. 136
 

9 0. 05 8 2. 4 3. 2
0. 095

 

1 0. 05 10 3. 0 2. 8
0. 076

 

1 0. 05 10 3. 0 2. 6
0. 136

 

9 0. 05 8 2. 4 3. 2

区域 3
0. 159

 

7 0. 05 8 2. 4 2. 8
0. 045

 

6 0. 05 10 2. 5 3. 5
0. 060

 

8 0. 05 10 2. 5 2. 6

区域 4
0. 034

 

2 0. 05 8 2. 0 3. 0
0. 060

 

8 0. 05 10 2. 5 2. 6
0. 068

 

4 0. 05 8 2. 0 4. 0

区域 5
0. 022

 

8 0. 05 8 2. 0 3. 5
0. 034

 

2 0. 05 10 2. 5 4. 0
0. 022

 

8 0. 05 8 2. 4 7. 5

　 　 在系统动态响应稳定后,将该机理模型与本文

第一节所述简化模型的频率响应进行对比,对比结

果如图 4 所示,其中 fPFC 为简化模型的频率响应,
f real 为机理模型的频率响应。 因此,本文的动态模型

具有较高的准确性。

图 4　 频率模型对比图

Figure
 

4　 Comparison
 

of
 

frequency
 

models

3. 3　 惯量估计算法分析

3. 3. 1　 定渗透下的惯量估计研究

在本案例研究中,系统处于含随机噪声扰动的

正常运行条件,仿真总时间为 70 s,区域 3 的 308 节

点接入可再生能源场站导致系统可再生能源渗透率

为 0. 1 且不变。 得到含随机噪声时,区域 3 的频率

变化图、角速度变化图、火电机组出力图以及可再生

能源机组出力图如图 5 所示。
为了系统地评估 KAN-Transformer 惯量估计算

法的性能, 本研究将其与基于 RNN、 LSTM、 GRU、
MLP-Transformer 的惯量估计算法进行了全面对比,
详细的评价指标表,如表 2 所示 [ 22] 。 依据图 6 与表

2 的分析结果,基于 KAN-Transformer 的惯量估计算
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图 5　 定渗透率下含随机非噪声的区域 3 动态响应图

Figure
 

5　 Dynamic
 

response
 

plot
 

of
 

region
 

3
 

with
 

random
 

non-noise
 

at
 

constant
 

permeability

表 2　 定渗透率下的评价指标表

Table
 

2　 Table
 

of
 

evaluation
 

indexes
 

with
 

constant
 

permeability

MAE MAPE MSE RMSE R2

RNN 0. 012 0. 155 0. 005 0. 015 0. 994
LSTM 0. 014 0. 162 0. 003 0. 019 0. 990
GRU 0. 012 0. 138 0. 004 0. 020 0. 996

MLP-Transformer 0. 012 0. 134 0. 004 0. 020 0. 996
KAN-Transformer 0. 011 0. 132 0. 004 0. 020 0. 998

图 6　 定渗透下区域 3 基于 KAN-Transformer 的惯量估计

结果图

Figure
 

6　 Results
 

of
 

KAN-Transformer
 

based
 

inertia
 

estimation
 

in
 

region
 

3
 

with
 

constant
 

percolation

法在处理随机噪声方面表现出显著的过滤效能,其
估计算法的准确性相较于仅依赖于 LSTM、 RNN、
GRU 以及传统 Transformer 惯量估计算法更具优势。

图 7　 渗透率时变下含随机噪声的区域 3 动态响应图

Figure
 

7　 Dynamic
 

response
 

plot
 

of
 

region
 

3
 

with
 

random
 

noise
 

with
 

time-varying
 

permeability

3. 3. 2　 渗透率时变下的惯量估计研究

仿真时间为 70 s,第 10 s 时,区域 3 的 308 节点

接入可再生能源场站导致系统可再生能源渗透率为

0. 1,其中 ρW = ρPV = 0. 05, 光伏场站与风电场站渗

透率均相同,后续不再赘述。 第
 

30 s 时调整场站并

网数量,使得渗透率增至 0. 2;第 50 s 时减少场站并

网数量,使得渗透率降为 0. 05。 得到区域 3 的动态

响应图如图 7 所示。
　 　 图 8 与表 3 的数据显示,在可再生能源渗透率

动态变化的条件下,本文算法能够有效地对随机噪

声进行过滤。 与其他传统惯量估计算法相比,该算

法在跟踪性能和估计精度方面均展现出更为卓越的

特性。
表 3　 时变渗透下的评价指标表

Table
 

3　 Table
 

of
 

evaluation
 

metrics
 

with
 

time-varying
 

percolation

算法 MAE MAPE MSE RMSE R2

RNN 0. 018 0. 158 0. 002 0. 055 0. 995

LSTM 0. 019 0. 222 0. 003 0. 057 0. 993

GRU 0. 016 0. 180 0. 001 0. 033 0. 998

MLP-Transformer 0. 014 0. 160 0. 001 0. 031 0. 998

KAN-Transformer 0. 013 0. 149 0. 001 0. 031 0. 999

3. 3. 3　 多次停机扰动下的惯量估计研究

为了展示当系统惯性时间常数也因多中断干扰

的变化而变化时所提方法对惯量变化的跟踪性能。
设置仿真案例:仿真总时间为 70 s,区域 3 的 2 台火

电机组在 10 s 时关闭,区域 1 和区域 5 的 4 台火电

机组在 30 s 时关闭,区域 3 的 2 台火电机组在 50 s
正常工作时重新并网。 区域 3 的频率、角速度和功

率输出变化如图 9 所示。
根据结果图 10 与评价指标表 4 的结论揭示,在
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图 8　 渗透率时变下区域 3 基于 KAN-Transformer 的惯量估计结果图

Figure
 

8　 Plot
 

of
 

inertia
 

estimation
 

results
 

based
 

on
 

KAN-Transformer
 

in
 

region
 

3
 

with
 

time-varying
 

permeability

图 9　 多次停机扰动下含随机噪声的区域 3 动态响应图

Figure
 

9　 Dynamic
 

response
 

graph
 

of
 

Region
 

3
 

with
 

random
 

noise
 

with
 

multiple
 

outage
 

disturbances

图 10　 多次停机扰动下区域 3 基于 KAN-Transformer 的惯量估计结果图

Figure
 

10　 Results
 

of
 

KAN-Transformer
 

based
 

inertia
 

estimation
 

in
 

Region
 

3
 

with
 

multiple
 

outage
 

disturbances

经历多次停机扰动的复杂工况下,基于 KAN-Trans-
former 的惯量估计算法依然能对随机噪声进行高效

过滤。 其结果在跟踪性和准确性方面均超越了其他

传统惯量估计算法,充分彰显了该算法在不同运行

场景下的可靠性和优越性。
表 4　 多次停机扰动下的评价指标表

Table
 

4　 Table
 

of
 

evaluation
 

indexes
 

with
 

multiple
 

outage
 

disturbances

算法 MAE MAPE MSE RMSE R2

RNN 0. 059 0. 799 0. 006 0. 076 0. 992
LSTM 0. 058 0. 783 0. 007 0. 085 0. 994
GRU 0. 061 0. 809 0. 008 0. 089 0. 994

MLP-Transformer 0. 048 0. 649 0. 009 0. 095 0. 993
KAN-Transformer 0. 061 0. 817 0. 009 0. 087 0. 996

3. 4　 惯量分布可视化

在改进后的澳大利亚 14 机 59 节点系统图 3
中,忽略电导的影响后,基于三次样条函数插值法来

推断整个电力系统其他区域的计算惯量,并绘制出

电力系统的计算惯量热力值图。 仿真时间为 70 s,
　 　 　 　 　

初始状态为在区域 3 的 308 节点接入可再生能源机

组使得整个电力系统可再生能源渗透率为 10%。
20 s 时改变可再生能源机组并网数量,使得可再生

能源渗透率为 40%;40 s 时使可再生能源渗透率为

5%;60 s 时使得可再生能源渗透率为 20%。 不同

RES 渗透率下的多区域含可再生能源的电力系统

的惯量分布如图 11 所示。
图 11 ( a) 为系统稳态运行且 RES 渗透率 ρ =

0. 1 时的惯量分布时间断面,图 11( b) 、图 11( c) 分

别表示调节不同 RES 渗透率时的时间断面图,从 3
个时间断面明显可以看到电力系统不同 RES 渗透

率下,其他各个区域的惯量水平都有不同程度的改

变,尤其是含 308 号节点的区域 3,惯量水平改变得

尤其明显。 不同渗透率下,不同区域惯量分布有着

明显不同,电力系统稳定性和可靠性可能随时改变。
对区域电力系统惯量进行准确估计,可以为电力系

统调度人员提供重要的参考依据,从而保障整个电

力系统的可靠性。
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图 11　 不同 RES 渗透率下含可再生能源的电力系统的惯量分布图

Figure
 

11　 Inertia
 

profile
 

of
 

the
 

power
 

system
 

with
 

renewable
 

energy
 

for
 

different
 

RES
 

penetration
 

rates

4　 结论

本文针对高比例可再生能源接入的区域互联电

力系统惯量估计问题,提出了一种基于 KAN-Trans-
former 融 合 的 改 进 方 法。 通 过 将 核 注 意 力 网 络

( KAN)引入 Transformer 架构,替代传统前馈全连接

层与 softmax 层。 研究结果表明:
(1)

 

基于一次调频动态建模的可再生能源场站

与火电机组联合仿真模型,能够有效表征区域电力

系统的惯量响应特性,并通过主动参数调控实现惯

量动态特性的量化分析。
(2)

 

所提 KAN-Transformer 算法在定渗透率、变
渗透率及多扰动场景下,相较于 RNN、 LSTM、 GRU
及传统 Transformer 网络,展现出更高的准确性,且

在各种评价指标下表现更优,该算法在惯量估计的

准确性和抗噪声干扰方面表现优异。
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A
 

Method
 

for
 

Estimating
 

the
 

Inertia
 

of
 

Interconnected
 

New
 

Energy
 

Power
 

Systems
 

Based
 

on
 

KAN-Transformer
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Abstract:
   

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

inertia
 

estimation
 

of
 

regional
 

interconnected
 

power
 

systems
 

with
 

a
 

high
 

propor-
tion

 

of
 

renewable
 

energy
 

connected
 

to
 

the
 

grid,
 

a
 

new
 

estimation
 

algorithm
 

named
 

kernel-Attention-Transformer
 

based
 

on
 

the
 

combination
 

of
 

Transformer
 

and
 

kernel
 

attention
 

network
 

was
 

proposed
 

to
 

accurately
 

and
 

efficiently
 

es-
timate

 

the
 

regional
 

inertia
 

of
 

the
 

system.
 

Then,
 

the
 

self-attention
 

mechanism
 

of
 

Transformer
 

was
 

used
 

to
 

extract
 

the
 

dynamic
 

features
 

of
 

the
 

system,
 

and
 

KAN’ s
 

kernel
 

attention
 

mechanism
 

was
 

combined
 

to
 

replace
 

the
 

traditional
 

fully
 

connected
 

layer
 

and
 

softmax
 

layer,
 

which
 

enhanced
 

the
 

adaptability
 

and
 

robustness
 

of
 

the
 

model
 

for
 

complex
 

nonlinear
 

and
 

strong
 

random
 

data.
 

In
 

addition,
 

through
 

the
 

visualization
 

of
 

inertia
 

distribution,
 

real-time
 

monitoring
 

of
 

inertia
 

changes
 

was
 

realized,
 

which
 

provided
 

intuitive
 

decision-making
 

basis
 

for
 

system
 

operators.
 

Verified
 

in
 

the
 

improved
 

Australian
 

14-machine
 

59-node
 

system,
 

compared
 

with
 

the
 

traditional
 

RNN,
 

LSTM,
 

GRU
 

and
 

Transform-
er,

 

the
 

proposed
 

kernel
 

attention-Transformer
 

algorithm
 

significantly
 

improved
 

the
 

noise
 

filtering
 

ability
 

and
 

estima-
tion

 

accuracy
 

under
 

different
 

simulation
 

backgrounds.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

the
 

visualization
 

results
 

of
 

inertia
 

distribu-
tion

 

clearly
 

showed
 

the
 

spatio-temporal
 

variation
 

characteristics
 

of
 

the
 

system
 

inertia,
 

which
 

provided
 

strong
 

support
 

for
 

the
 

safe
 

and
 

stable
 

operation
 

of
 

the
 

power
 

system.
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