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摘　 要:为解决凝结水蓄热辅助火电机组一次调频时负荷响应滞后的问题ꎬ使用变分模态分解算法(Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ
Ｍｏｄａｌ ＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬＶＭＤ)对电网频率进行多模态分解ꎬ去掉频率数据中的干扰因素ꎻ将各分模态量作为最小二乘

支持向量机(Ｌｅａｓｔ Ｓｑｕａｒｅｓ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ ＭａｃｈｉｎｅｓꎬＬＳＳＶＭ)的输入向量ꎬ对各模态进行分别预测ꎻ将各模态分量进

行重构ꎬ得出未来 １５ ｓ 的电网频率预测值ꎮ 为克服 ＬＳＳＶＭ 算法模型中核函数宽度因子和正则化两参数的敏感性ꎬ
提高算法的泛化能力ꎬ引入一种减法平均优化算法(Ｓｕｂｔｒａｃｔｉｏｎ Ａｖｅｒａｇｅ Ｂａｓｅｄ ＯｐｔｉｍｉｚｅｒꎬＳＡＢＯ)对两个参数进行寻

优ꎮ 仿真结果表明:与 ＬＳＳＶＭ 和 ＳＡＢＯ￣ＬＳＳＶＭ 算法相比ꎬＶＭＤ￣ＳＡＢＯ￣ＬＳＳＶＭ 算法的平均绝对误差 ＭＡＥ 值分别降

低 ７８. ９％ 、６７. ８％ ꎬ均方根相对误差 ＲＭＳＥ 值分别降低 ７５. ３％ 、６２. ７％ ꎻ在频率预测值的基础上ꎬ通过凝结水系统辅

助机组调频的协同控制逻辑ꎬ其调频积分电量达到了理论要求动作值的 １１９. ７％ ꎬ可明显提高机组一次调频支撑

能力ꎮ

关　 键　 词:凝结水蓄热ꎻ响应滞后ꎻ模态分解ꎻ泛化能力ꎻ协同控制
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引　 言

随着新型电力系统建设提速ꎬ火电机组的调频

任务愈加繁重ꎮ 尤其是在机组深度调峰期间ꎬ一般

需要借助机组内部蓄热的深度利用及外部储能的辅

助作用ꎬ方可完成要求的一次调频负荷动作ꎮ 凝结

水蓄热调节是目前使用较多的辅助调频手段ꎮ 在凝

结水蓄热辅助调频方面ꎬ王倩等人[１] 依据试验分析

了不同负荷及不同凝结水量扰动量下凝结水蓄热辅

助火电机组调频的能力ꎮ 赵征等人[２] 从理论分析

方面研究了凝结水蓄热调节辅助火电机组快速变负

荷的性能ꎮ 王寒雨等人[３] 提出了一种由凝结水蓄

热辅助火电进行快速调频的协调控制策略ꎬ并仿真

验证了策略的优越性ꎮ 张开萍等人[４] 从机组蓄热

辅助调频经济性角度出发ꎬ对凝结水蓄热调节参与

机组宽负荷运行时负荷的响应特性进行了具体研

究ꎬ分析了凝结水蓄热对机组经济性指标的影响ꎮ
张可臻等人[５]建立了凝结水系统蓄热模型ꎬ并分析

了其负荷响应特性ꎮ 刘畅等人[６] 建立了机组凝结

水蓄热系统的动态模型ꎬ获得了系统动态响应特

性ꎮ 赵征等人[７] 、龙东腾[８] 、胡勇[９] 提出了凝结水

节流辅助火电机组进行快速变负荷的协同控制策

略ꎮ 曹沂风[１０]开发了基于支持向量机的风轮故障

诊断方法研究ꎮ 邵必林等人[１１] 提出了一种基于

谱聚类和多元变分模态分解的人工神经网络算法ꎬ
对风电功率进行预测ꎮ 张鲁一航等人[１２] 提出一种

变分模态分解算法ꎬ对区域电力短期负荷进行

预测ꎮ
上述文献对凝结水蓄热调频的模型及对负荷的

响应特性进行了较多的研究ꎬ但未能对凝结水负荷

响应滞后提出较好的解决办法ꎬ影响了凝结水蓄热

的调频效果ꎮ 在智能预测算法研究方面ꎬ目前国内

专家学者在新能源出力、故障诊断等方面应用较多ꎬ
但在电网频率预测方面鲜有人研究ꎮ

为了解决凝结水蓄热辅助火电机组调频方面的

响应慢、安全性低的问题ꎬ本研究首先使用变分模态

分解算法(Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ Ｍｏｄｅ ＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬＶＭＤ)对

电网频率进行模态分解ꎻ再使用最小二乘支持向量

机(Ｌｅａｓｔ Ｓｑｕａｒｅｓ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ ＭａｃｈｉｎｅｓꎬＬＳＳＶＭ)
算法对上述各模态分量进行预测ꎻ然后对各模态分

量进行重构ꎬ得出电网频率的预测值ꎻ为进一步提升

模型性能ꎬ并采用减法平均优化算法( Ｓｕｂｔｒａｃｔｉｏｎ
Ａｖｅｒａｇｅ ｂａｓｅｄ ＯｐｔｉｍｉｚｅｒꎬＳＡＢＯ)对 ＬＳＳＶＭ 中的核参

数和正则化参数进行优化ꎻ最后根据频率预测值通

过相应协同逻辑搭建ꎬ精确控制凝结水蓄热系统的

调频触发时机与出力大小ꎮ 仿真结果表明ꎬ本研究

所提出的 ＶＭＤ￣ＳＡＢＯ￣ＬＳＳＶＭ 频率预测方法及凝结

水蓄热耦合机组调频的协同控制策略具有较好的调

频效果ꎬ可有效提高机组在宽负荷运行工况下的调

频能力ꎮ

１　 基本理论

１. １　 变分模态分解算法

电网频率序列同时具有平稳性和非平稳性特

征ꎬ如果直接将电网频率序列作为算法输入向量ꎬ预
测误差较大ꎮ 变分模态分解 ( Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ Ｍｏｄａｌ
ＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬＶＭＤ)作为一种时间序列型分解技

术ꎬ可以将原始数据进行分解[１２]ꎮ ＶＭＤ 的核心原

理是将原始序列自适应地分解为一系列模态函数

(ＩＭＦｓ)ꎬ这些模态的和等于原始序列ꎬ且其估计带

宽之和最小ꎮ 每个模态 μｋ 带宽估计过程为:
(１) 首先利用希尔伯特变换对子模态 μｋ 进行

解析ꎬ获取单边频谱ꎮ
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(２) 使用指数算子 ｅ － ｊωｋｔ将各子模态映射到基

带上ꎮ
(３) 利用信号的梯度范数平方值评估每个模态

的带宽值ꎮ
基于此ꎬ约束变分问题可用公式表示为[１０]:

ｍｉｎ
{μｋ}ꎬ{ωｋ}

∑
ｎ

ｋ ＝ １
∂ｔ δ( ｔ) ＋ ｊ

πｔ[ ]μｋ( ｔ)}ｅ －ｊωｋｔ{
２

２
}{

∑
ｎ

ｋ ＝ １
μｋ ＝ ｆ( ｔ)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(１)

式中:{ μｋ } ＝ { μ１ꎬ μ２ꎬ􀆺 μｎ }—子模态函数集合ꎻ
{ωｋ} ＝ {ω１ꎬω２ꎬ􀆺ωｎ}—各对应中心频率集合ꎻｎ—
子模态分量的个数ꎻ∂ｔ—函数在时间 ｔ 上的偏导数ꎻ
δ( ｔ)—单位脉冲函数ꎻ ｆ( ｔ)—原始序列信号ꎮ
１. ２　 减法平均优化算法

为克服 ＬＳＳＶＭ 算法模型中核函数和惩戒参数

的敏感性ꎬ提高算法的鲁棒性ꎬ使用减法平均优化算

法( Ｓｕｂｔｒａｃｔｉｏｎ Ａｖｅｒａｇｅ Ｂａｓｅｄ Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒꎬ ＳＡＢＯ) 对

ＬＳＳＶＭ 算法主要参数进行寻优ꎮ ＳＡＢＯ 算法实现过

程如下ꎮ
步骤 １:输入原始数据、目标函数、约束条件等ꎮ
步骤 ２:设置粒子群规模 Ｌ 和运算迭代次数 Ｔꎮ
步骤 ３:初始化粒子位置ꎬ计算目标函数ꎬ如

式(２)所示:
ｐｉꎬｄ ＝ ｌｄ ＋ ｅｉꎬｄ(ｕｄ － ｌｄ) (２)

式中:ｐｉꎬｄ—第 ｄ 个参数在第 ｉ 次迭代中的初始值ꎻ
ｕｄ、ｌｄ—第 ｄ 个参数的上、下界ꎻｅｉꎬｄ—第 ｄ 个参数在

第 ｉ 次迭代中初始值范围的变量因子ꎬ一般为 ０ ~ １
之间的随机数ꎮ

步骤 ４:根据粒子初始化位置ꎬ计算目标函数值ꎮ
步骤 ５:持续迭代更新ꎬ迭代原理为:

首先计算第 ｉ 粒子的减法平均向量 Δ
→

ｉ( ｔ)ꎬ即在

第 ｔ 次迭代中ꎬ当前粒子相对于整个种群的平均位

置信息ꎮ

Δ
→

ｉ( ｔ) ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｊ ＝ １
(Ｘ

→
ｉ( ｔ) － Ｘ

→
ｊ( ｔ)) (３)

式中:Ｎ 为种群大小ꎻＸ
→

ｉ( ｔ)、Ｘ
→

ｊ( ｔ)为第 ｉ、 ｊ 个粒子在

第 ｔ 次迭代时的位置向量ꎮ
利用上述的减法平均向量来更新每个粒子的新

位置:

Ｘ
→

ｉ( ｔ ＋ １) ＝ Ｘ
→

ｉ( ｔ) ＋
Δ
→

ｉ( ｔ) ＋ ｒ→􀅰Ｘ
→

ｂｅｓｔ( ｔ)
２ (４)

式中: ｒ→ 为 ０ ~ １ 之间的随机向量ꎻＸ
→

ｂｅｓｔ ( ｔ)为在 ｔ 次
迭代中目标函数最优的粒子位置ꎮ
１. ３　 ＬＳＳＶＭ

ＬＳＳＶＭ 算法用等式约束代替常规不等式约束ꎬ
实现将二次规划问题转化为线性方程组求解问

题[１３]ꎮ ＬＳＳＶＭ 的求解函数模型为:
ｆ(ｘ) ＝ ｍＴφ(ｘ) ＋ ｂ (５)

式中:ｍ—特征空间中权重向量ꎻφ(ｘ)— ＬＳＳＶＭ 的

核函数ꎻｂ—偏差量值ꎮ
为得到上式 ｍ、ｂ 的精确值ꎬ将 ＬＳＳＶＭ 算法优

化问题转化为:

ｍｉｎＪ(ｍꎬｂꎬｅ) ＝ １
２ ‖ｍ‖２ ＋ １

２ γ∑
ｌ

ｉ ＝ １
ｅ２
ｉ (６)

ｍＴφ(ｘｉ) ＋ ｂ ＋ ｅｉ ＝ ｙｉꎬｉ ＝ １ꎬ􀆺ꎬｌ (７)
式中:ｅｉ—误差向量ꎻγ—正则化参数ꎮ

引入 Ｌａｇｒａｎｇｅ 乘子 λ ｉꎬ 通过 ＫＫＴ 条件得到

ＬＳＳＶＭ预测模型为:

ｆ(ｘ) ＝ ∑
ｌ

ｉ ＝ １
λ ｉＫ(ｘｉꎬｙｉ) ＋ ｂ (８)

选择径向基函数作为核函数ꎬ即:

Ｋ(ｘｉꎬｙｉ) ＝ ｅｘｐ
－‖ｘｉ － ｙｉ‖２

２ σ２
æ

è
ç

ö

ø
÷ (９)

式中:σ—核函数宽度因子ꎮ

２　 模型构建

考虑到电网频率波动的非线性特征ꎬ具体模型

预测构建具体过程如下:
(１) 首先ꎬ初始化 ＳＡＢＯ 及 ＬＳＳＶＭ 的模型参

数ꎬ使用 ＳＡＢＯ 算法对 ＬＳＳＶＭ 模型的核函数宽度因

子 σ 和正则化参数 γ 进行优化ꎬ并选取 ＲＢＦ 函数作

为 ＬＳＳＶＭ 模型的核函数ꎬ优化流程图如图 １ 所示ꎮ
(２) 再使用 ＶＭＤ 算法将原始电网频率序列信

号分解为不同的模态分量( ＩＭＦ)ꎬ具体分解层数可

以使用中心频率法确定ꎬ在此不再赘述ꎮ
(３) 将各个模态分量 ＩＭＦ 作为 ＬＳＳＶＭ 算法的

输入向量ꎬ使用优化后的 ＬＳＳＶＭ 算法对各 ＩＭＦ 进行

预测ꎮ
(４) 最后将上述各模态分量 ＩＭＦ 预测结果进

行重构ꎬ并得出频率预测值ꎮ
基于 ＶＭＤ￣ＳＡＢＯ￣ＬＳＳＶＭ 算法对频率预测的具

体步骤如图 １ 所示ꎮ
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图 １　 ＶＭＤ￣ＳＡＢＯ￣ＬＳＳＶＭ 模型预测流程图

Ｆｉｇ. １ Ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ＶＭＤ￣ＳＡＢＯ￣ＬＳＳＶＭ

３　 算例分析

采集华北地区某电厂一天内的频率数据ꎬ精度

为每隔 １ ｓ 采集一次ꎮ 由于前 ２００ ｓ 的频率数据比

较平稳ꎬ为了加大预测难度ꎬ选择 ２００ ~ ５００ ｓ 的数据

作为研究对象ꎮ 为对比不同算法下频率预测的精确

性ꎬ使用平均绝对误差(ＭＡＥ)、均方根相对误差

(ＲＭＳＥ)两种评价标准ꎬ对预测结果进行评价ꎬ具体

计算公式为:

ＥＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｙｉ － ｙ^ｉ ｜ (１０)

ＥＲＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
(
ｙｉ － ｙ^ｉ

ｙｉ
)

２

× １００％ (１１)

式中:ｙｉꎬｙ^ｉ—实际频率、预测频率ꎻｎ—预测负荷数据

的个数ꎮ
其中图 ２ 为使用 ＶＭＤ 算法对原始频率信号进

行模态分解后的结果ꎬ其中 ＩＭＦ１￣ＩＭＦ３ 为高频信

号ꎬＩＭＦ４￣ＩＭＦ８ 为低频信号ꎬ单位为 Ｈｚꎮ
图 ３ 为经过 ＳＡＢＯ￣ＬＳＳＶＭ 算法对每个 ＩＭＦ 分

量进行分解后 １５ ｓ 预测的结果ꎮ

图 ２　 ２００ ~ ５００ ｓ 的频率采集数据分解(Ｈｚ)
Ｆｉｇ. ２ Ｄａｔａ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｆｏｒ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ

ｆｒｏｍ ２００ ｔｏ ５００ ｓ(Ｈｚ)

图 ３　 分解后 １５ ｓ 频率预测数据(Ｈｚ)
Ｆｉｇ. ３ Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｄａｔａ ｉｎ １５ ｓｅｃｏｎｄｓ

ａｆｔｅｒ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ (Ｈｚ)
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　 　 图 ４ 为分别使用 ＬＳＳＶＭ、ＳＡＢＯ￣ＬＳＳＶＭ、ＶＭＤ￣
ＳＡＢＯ￣ＬＳＳＶＭ ３ 种预测算法预测的频率值对比图ꎮ
从图 ４ 中可见ꎬ使用本文提出的 ＶＭＤ￣ＳＡＢＯ￣ＬＳＳＶＭ
算法预测结果明显更接近机组的实际频率值ꎮ

图 ４　 不同方法预测的频率值对比

Ｆｉｇ. ４ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｖａｌｕｅｓ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ

ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

表 １ 为 ３ 种预测算法下平均绝对误差(ＭＡＥ)
和均方根相对误差(ＭＳＥ)的对比结果ꎮ 从表 １ 中可

以看出ꎬＶＭＤ￣ＳＡＢＯ￣ＬＳＳＶＭ 算法的 ＭＡＥ 值比 ＬＳＳＶＭ、
ＳＡＢＯ￣ＬＳＳＶＭ 分别降低了 ７８. ９％ 和 ６７. ８％ ꎻＲＭＳＥ
值分别降低了 ７５. ３％和 ６２. ７％ ꎮ

表 １　 不同方法下的评价指标分析

Ｔａｂ. １ Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｕｎｄｅｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

预测模型名称 ＥＭＡＥ / Ｈｚ ＥＲＭＳＥ

ＬＳＳＶＭ ２. ６１６ × １０ － ３ ６. １８７ ９ × １０ － ５

ＳＡＢＯ￣ＬＳＳＶＭ １. ７１３ × １０ － ３ ４. ０９５ ６ × １０ － ５

ＶＭＤ￣ＳＡＢＯ￣ＬＳＳＶＭ ０. ５５１ × １０ － ３ １. ５２７ ２ × １０ － ５

４　 凝结水蓄热辅助调频响应特性研究

为补偿火电机组调频时主汽蓄热量不足的短

板ꎮ 选取某一额定功率(Ｐｅ)为 ６００ ＭＷ 机组进行

凝结水蓄热辅助机组一次调频的工程试验ꎬ探究凝

结水蓄热对功率的响应ꎮ 如图 ５ 所示ꎬ选取 ８５％ Ｐｅ

工况下进行研究ꎬ当凝结水流量快速减少 ５００ ｔ / ｈ
时ꎬ机组的有功可增加 １０ ＭＷ 左右ꎮ 同时从图中可

以看出ꎬ在凝结水流量变化时ꎬ机组功率存在延时变

化ꎬ但其功率变化可持续性较好ꎮ 可见ꎬ利用凝结水

蓄热辅助机组调频具备可行性ꎮ

图 ５　 凝结水系统蓄热对机组功率响应

Ｆｉｇ. ５ Ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｏｆ ｃｏｎｄｅｎｓｅｄ ｗａｔｅｒ ｓｙｓｔｅｍ ｈｅａｔ

ｓｔｏｒａｇｅ ｔｏ ｕｎｉｔ ｐｏｗｅｒ

使用改进粒子群算法[１４] 对凝结水系统蓄热 －
负荷的响应进行辨识ꎬ得到近似的传递函数为

式(１２)所示ꎬ从传递函数中可以看出凝结水蓄热对

负荷的响应可以近似为一阶惯性纯迟延环节ꎮ

Ｇ( ｓ) ＝ ｅ －１０ｓ

５０(６６ｓ ＋ １) (１２)

从公式(１２)中可以看出ꎬ凝结水蓄热辅助机组

调频存在大约 １０ ｓ 左右的时间延迟ꎬ但目前相关规

程要求ꎬ火电机组需要无偿提供秒级的调频服务ꎬ凝
结水辅助调频的时间延迟会削弱其利用价值ꎮ 为了

充分利用凝结水蓄热的调频能力ꎬ减缓时间延迟带

来的不利影响ꎬ本文在下一节提出基于机组频率预

测的凝结水蓄热辅助机组调频的新方法ꎮ

５　 基于频率预测的凝结水蓄热辅助调频分析

凝结水蓄热辅助火电机组调频ꎬ具有出力稳定、
持久等特征ꎬ但是也存在负荷响应慢的特点ꎮ 目前

凝结水辅助调频响应时间普遍为 １０ ｓ 左右ꎬ甚至更

长时间ꎮ 按照华北区域一次调频考核规则ꎬ一次调

频动作后考核指标需要满足 １５ ｓ 达到理论极值调

节量的 ７５％ ꎬ３０ ｓ 达到理论极值调节量的 ９０％ ꎬ积
分电量达到理论调频量的 ７５％ ３ 个指标ꎮ 根据实

际数据统计来看 １５ ｓ 的考核指标最为重要ꎬ一般 １５ ｓ
考核指标合格率直接决定整体合格率ꎮ 为了尽可能

提高机组 １５ ｓ 合格率ꎬ就需要缩短响应时间ꎮ 本研

究提出使用 ＶＭＤ￣ＳＡＢＯ￣ＬＳＳＶＭ 方法ꎬ预测频率后

１５ ｓ 的变化趋势ꎬ提前判断凝结水蓄热动作时机ꎬ以
期缩短凝结水蓄热辅助机组调频的响应时间ꎬ具体
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分为 ３ 个步骤ꎮ
步骤一:采用 ＶＭＤ￣ＳＡＢＯ￣ＬＳＳＶＭ 方法算法对

电网频率进行后 １５ ｓ 的预测ꎬ预测的频率数据间隔

时间为 １ ｓꎬ如图 ４ 所示ꎮ 为避免凝结水蓄热调节系

统频繁动作ꎬ这里预设当预测的频率值中连续有 ５
个值超过死区后ꎬ则认为大概率触发有效调频考核

记录ꎬ即此时应触发凝结水调频动作ꎮ
步骤二:当凝结水系统调频动作逻辑触发以后ꎬ

凝结水系统根据预测频率值中的最大频差对应的调

频功率进行动作ꎮ 如后续有更大调频需要ꎬ则凝结

水系统依据极大值点的调频功率进行动作ꎬ但整个

过程中承担的调频功率不允许向调频功率量减小的

方向动作ꎬ直到预测的电网频率值中有连续 ５ 个值

恢复到死区以内ꎬ才认为本次调频结束ꎮ 为防止频

率频繁动作ꎬ造成凝结水系统不稳定ꎬ凝结水调频每

次触发后ꎬ需至少延时 ５ ｓ 后ꎬ对凝结水调频动作进

行复位ꎮ 凝结水系统的延迟恢复特性ꎬ可使调频的

积分电量考核减少ꎮ 本研究提出的方法可有效缩短

凝结水蓄热调频的响应时间ꎬ减少凝结水系统上水

调门动作的次数ꎬ增加凝结水上水调门的使用寿命ꎮ
凝结水系统辅助机组协同调频逻辑为图 ６ 所

示ꎬ其中ꎬ功率 － 凝结水流量转换函数需要依据机

组实际的摸底试验结果进行设置ꎬ同时考虑到不同

的负荷下凝结水流量对机组的影响大小不同ꎬ因
此ꎬ对最终的凝结水流量进行了负荷修正ꎮ

图 ６　 凝结水系统辅助机组协同调频控制策略

Ｆｉｇ. ６ Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｄ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｒｅｇｕｌａｔｉｏｎ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｔｒａｔｅｇｙ

ｏｆ ａｕｘｉｌｉａｒｙ ｕｎｉｔｓ ｉｎ ｃｏｎｄｅｎｓｅｄ ｗａｔｅｒ ｓｙｓｔｅｍ

步骤三:由于凝结水系统受除氧器、凝汽器、低
压加热器等容器液位的安全裕度影响ꎬ以及凝结水

压力、凝泵变频调节速率等客观因素影响ꎬ导致凝结

水蓄热调节所产生的负荷可能无法达到相关规程所

要求的机组调频量ꎬ差值可以使用机组原调门节流

调频进行补充ꎮ 图 ７ 是基于电网频率预测的凝结水

蓄热辅助机组进行一次调频的流程图ꎮ

图 ７　 凝结水系统辅助火电机组调频流程图

Ｆｉｇ. ７ Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｒｅｇｕｌａｔｉｏｎ ｆｏｒ ａｕｘｉｌｉａｒｙ

ｔｈｅｒｍａｌ ｐｏｗｅｒ ｕｎｉｔｓ ｉｎ ｃｏｎｄｅｎｓｅｄ ｗａｔｅｒ ｓｙｓｔｅｍ

假设某机组额定功率为 １ ０００ ＭＷꎬ不等率为

５％ ꎬ以图 ４ 中的实际频率变化趋势为例ꎬ对比分析

当使用 ＶＭＤ￣ＳＡＢＯ￣ＬＳＳＶＭ 算法叠加如图 ６、图 ７ 所

示的流程ꎬ协同控制策略和传统凝结水蓄热辅助机

组时的调频效果ꎮ 由于机组在不同负荷段凝结水对

负荷的响应时间不完全相同ꎬ一般在 １０ ｓ 左右ꎬ甚
至更长时间ꎬ为防止将考核的功率基准值人为抬高ꎬ
即凝结水系统调频可以适当晚动一点ꎮ 假设凝结水

调频从调频触发到功率实际发生变化ꎬ需要 ９ ｓ 的

时间ꎮ 同时为了更清晰地说明不同方式下ꎬ凝结水

系统调频的效果ꎬ选取当系统频率在后半段超过死

区工况ꎬ且不考虑原机组的动作情况为例进行说明ꎮ
表 ２ 为不同调频模式下调频动作触发时刻对

比ꎮ 使用 Ａ 模式代表理论调频模式ꎻＢ 模式代表传

统凝结水蓄热辅助调频模式ꎻＣ 模式代表只使用

ＶＭＤ￣ＳＡＢＯ￣ＬＳＳＶＭ 频率预测方法ꎻＤ 模式同时使用

ＶＭＤ￣ＳＡＢＯ￣ＬＳＳＶＭ 频率预测方法和本文提出的协

同调频控制策略ꎮ 表中“０”表示调频未触发ꎬ“１”表
示调频触发ꎮ 从表 ２ 中可以看出ꎬＣ、Ｄ 两种模式由

于使用本文所提出的 ＶＭＤ￣ＳＡＢＯ￣ＬＳＳＶＭ 预测算法

可以提前预判机组频率的变化ꎬ其动作时间比 Ａ、Ｂ
两种模式提前 ９ ｓꎮ
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表 ２　 不同调频模式下调频动作触发时间对比

Ｔａｂ. ２ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｒｉｇｇｅｒ ｔｉｍｅ ｏｆ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｒｅｇｕｌａｔｉｏｎ ａｃｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｒｅｇｕｌａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｓ

调频模式
时间 / ｓ

１ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０ １１ １２ １３ １４ １５

Ａ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ １ １ １ １ １

Ｂ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ １ １ １ １ １

Ｃ １ １ １ １ １ １ １ １ １ １ １ １ １ １ １

Ｄ １ １ １ １ １ １ １ １ １ １ １ １ １ １ １

　 　 图 ８ 为不同方式调频下的调频量动作对比图ꎮ

图 ８　 不同调频方式下调频量对比图

Ｆｉｇ. ８ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｒｅｇｕｌａｔｉｏｎ ｑｕａｎｔｉｔｙ

ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｒｅｇｕｌａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｓ

由图 ８ 可知ꎬＢ 模式调频出力值始终表现为

０ ＭＷꎮ 这是因为ꎬ虽然 Ｂ 模式在第 １０ ｓ 开始动作ꎬ
但从凝结水流量到机组功率变化会有延迟ꎮ Ｄ 模式

使用本文提出的频率预测算法ꎬ其调频动作从第 １ ｓ
开始已经动作ꎬ由于受到延迟影响ꎬ其调频功率表现

在第 ９ ｓ 开始变化ꎬ同时外加协同控制策略可以

使凝结水系统按照预测频率中最大的频差值进行

调频动作ꎬ最终使机组实际调频动作值都更符合甚

至超过理论要求ꎬ即 Ａ 模式调频的动作量ꎮ Ｃ 模式

由于只使用本文所提的预测算法ꎬ而不使用协同

控制策略ꎬ虽然和 Ｄ 模式一样ꎬ其在第 １ ｓ 已经开始

动作ꎬ但受延迟影响ꎬ其功率表现在第 ９ ｓ 开始变

化ꎮ 由于这时凝结水系统是按预测频率的变化而实

时调整出力ꎬ最终导致 Ｃ 模式系统出力值小于 Ｄ
模式ꎮ

为了更清楚的说明本文所提方法的有效性ꎬ按
照«华北区域并网发电厂辅助服务管理实施细则»
考核规定ꎬ进行调频积分电量的计算ꎬ如公式(１３)
所示:

Ｑ ＝ ∫ｔ１
ｔ０
Ｐｓ( ｔ)ｄｔ / ３６００ (１３)

式中:ｔ０—调频开始的时刻ꎻｔ１—调频结束时刻ꎻＰｓ—
实际调频功率动作值ꎮ

通过公式(１３)计算可得ꎬＡ、Ｂ、Ｃ、Ｄ 模式下的

调频电量分别为 ０. ７５２ꎬ０ꎬ０. ３４４ 和 ０. ８４２ ｋＷ􀅰ｈꎮＤ
模式下的积分电量更接近甚至超过了 Ａ 模式下的

理论积分电量ꎬ达到了 Ａ 模式电量的 １１９. ７％ ꎬ明显

高于另外两种方法的积分电量ꎮ

６　 结　 论

本文首先使用 ＶＭＤ 算法将原始频率数据分解

为多个模态量ꎬ并使用 ＳＡＢＯ 算法对 ＬＳＳＶＭ 算法中

的核函数宽度因子 σ 和正则化参数 γ 进行寻优ꎬ并
用优化后的算法对各个模态分量进行训练ꎬ最后将

各个模态分量预测值进行重构ꎬ得出电网频率预测

值ꎮ 在此预测值的基础上搭建凝结水辅助火电机组

调频控制策略ꎬ并对此策略下的机组综合调频效果

进行验证ꎬ得出以下结论:
(１) 在电网频率预测方面ꎬ本研究提出的

ＶＭＤ￣ＳＡＢＯ￣ＬＳＳＶＭ 算法对频率进行预测时的平均

绝对误差(ＭＡＥ)相比于 ＬＳＳＶＭ、ＳＡＢＯ￣ＬＳＳＶＭ 分别

降低了 ７８. ９％和 ６７. ８％ ꎻ均方根相对误差(ＲＭＳＥ)
分别降低了 ７５. ３％和 ６２. ７％ ꎮ

(２) 在频率预测的基础上ꎬ使用本研究提出的

凝结水协同机组调频策略ꎬ可以较大幅度的提高机

组的调频指标ꎬ其调频积分电量达到了理论要求动

作值的 １１９. ７％ ꎮ
(３) 本研究所提的 ＶＭＤ￣ＳＡＢＯ￣ＬＳＳＶＭ 预测算

法耦合凝结水系统辅助调频的协同控制策略ꎬ可以

很好提升原机组的一次调频支撑能力ꎮ
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