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基于 Stacking 元学习策略的电力系统暂态稳定评估 

叶圣永，王晓茹，刘志刚，钱清泉 

（西南交通大学电气工程学院，四川 成都 610031） 

摘要：为提高电力系统暂态稳定评估单个模型的准确率，研究了基于元学习策略的暂态稳定评估问题，提出了支持向量机、

决策树、朴素贝叶斯和 K 最近邻法作为基学习算法，线性回归为元学习算法的 Stacking 评估模型。该模型将上述基学习算

法的概率输出作为新训练数据的输入特征，同时保留原始的类标识。线性回归算法在新训练集上学习得到最终暂态稳定评估

结果。新英格兰 39 节点测试系统和 IEEE50 机测试系统上仿真实现了该模型，仿真结果证明所提模型比单个模型的评估性能

更好，为电力系统暂态稳定评估提供了新的思路。 
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Abstract：In order to increase singe model’s accuracy in transient stability assessment of power systems the transient stability ，

assessment based on meta-learning strategy is studied，and a Stacking assessment model is presented The base learning includes ．

support vector machines decision trees， ，naive Bayesian and K-nearest neighbor classifier Linear regression is adopted as Stacking ．

assessment model of meta-learning The model uses the p． robabilistic output of base learning algorithm as input attributes in a new 
training set, and keeps the original class labels The final transient stability assessment result is ． acquired after learning in the new 
training set by linear regression The simulat． ions on New England 39-bus and IEEE 50-machcine test systems show that the 
assessment performance of the proposed approach is better than that of the single models and provides a new way to assess power 
system transient stability． 
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0  引言 

机器学习为电力系统暂态稳定评估提供了新的

途径，已用于暂态稳定评估的机器学习包括：人工

神经网络（常采用 Multilayer Perception，MLP）[1]、

决策树（Decision Tree，DT）[2]、K最近邻法（K Nearest 
Neighbor，KNN）[3]和支持向量机（Support Vector 
Machines，SVM）[4]。给定隐含层数和各层所含的 
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神经元，MLP 可得到输入和输出间的任意函数映

射。由于是“黑匣子”，使得其解释性较差，且存在

过拟合现象，推广能力较差[5]。DT 通过检视最好测

试特征及门槛值，逐层逐节点对测试特征分裂，直

到可以正确将输入数据分类。DT 的优点是速度快、

结果相对容易解释；但缺点是不稳定、树过大容易

出现过拟合现象。KNN 是基于实例的学习方法，通

过距离该数据的K个最邻近数据中的大多数类别来

确定该点的类别。通常 KNN 分类准确率较低，常

和 DT 和 MLP 等其他方法配合[5]。SVM 作为统计

学习理论的实现方法，受到广大研究者的关注，已

成为最广泛使用的分类算法[6-7]。文献[6]对多组不同

输入特征的 SVM 信息融合来提高电力系统暂态稳
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定评估正确率。SVM 具有良好的推广性能，但依赖

于所采用的核函数及模型参数，有研究表明，SVM
的分类性能并不能令人满意[8]，在新英格兰 39 节点

测试系统上分类准确率为 87%，在某 479 节点测试

系统上的分类准确率为 84.5%。 
针对单个暂态稳定评估模型的不足，研究人员

将多个同类评估模型如朴素贝叶斯（ Naive 
Bayesian，NB）利用 AdaBoost 算法进行组合[9]，或

者利用 Bagging 算法将多个 SVM 进行组合[7]，在一

定程度上提高了暂态稳定评估的准确率。本文在

Stacking 元学习框架下，提出了一种融合多种分类

算法的电力系统暂态稳定评估模型。新英格兰 39
节点和 IEEE50 机测试系统的仿真结果证明，该方

法的暂态稳定评估准确率比单个分类算法更高。 

1  Stacking 原理 

1992年Worlpert提出了Stacked Generalization的
学习框架[10]，简称Stacking算法。Stacking算法通过

组合多种分类算法，在学习结果的基础上进行再次

学习或多次学习而得到最终结果[11]，并成功地运用

在中文组块分析、图像分类等方面。Stacking算法原

理如图1所示，利用基学习算法（Base- Learner）的

输出结果作为元学习算法（Meta- Learner）的输入

信息，使低层学习能够充分用于高层的归纳过程中，

发现并纠正基学习算法中的分类偏差。即通过元学

习算法来揭示怎样才能最好地组合基学习算法的输

出。 
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图 1 Stacking 组合模型示意图 

Fig.1 Illustration of Stacking model 

假定一组训练集0，即 { }0 ( , ), 1, ,xn nL y n N= = … ，

其中 ny 为类属性， nx 为输入特征向量。 K 个基学

习算法通过训练集0上 J 折（ J 取5~10）交叉验证得

到 K 个分类模型 kM ， 1, ,k K= … 。令 knz 表示第 k 个
分类模型训练集中第 n 个数据的类属性输出，与实

际类属性 ny 一起得到训练集1，即 
{ }1 1( , , , ), 1, ,n n KnL y z z n N= =… … 。 

进一步利用元学习算法从训练数据集1获得最

终分类模型 M
～

，由 M
～

给出最终类别属性。 

2  暂态稳定评估元学习模型的构建 

2.1 暂态稳定评估的输入特征 

本文综合现有文献[12-14]，构造了一组与系统规

模无关的暂态稳定评估原始特征集，特征的介绍如

表 1 所示，表中 0t 为故障初始时刻， clt 为故障切除

时刻。特征 23 a d
1

n

i i
i

x P δ
=

= ∑ ，n为发电机的台数， aiP

为 第 i 台 发 电 机 在 0t 时 刻 加 速 功 率 ，

cld co( )i i i tδ δ δ= − ⏐ 为第 i 台发电机在 clt 时刻的相对转

子角度。 
表 1 暂态稳定评估原始特征集 

Tab.1 Original feature set in transient stability assessment 

1x ：系统中的负荷水平 2x ：系统中所有发电机机械功率

的平均值 

3x ： 0t 时刻发电机转子初始相对

加速度的最大值 

4x ： 0t 时刻发电机转子初始相对

加速度的最小值 

5x ： 0t 时刻发电机初始加速度的

均方根误差 

6x ： 0t 时刻最大加速度发电机初

始相对转子角度 

7x ： 0t 时刻发电机初始加速功率

的平均值 

8x ： 0t 时刻发电机转子角度最大

值与最小值差 

9x ： 0t 时刻发电机角速度最大值

与最小值差 

10x ： 0t 时刻发电机角加速度中最

大值与最小值差 

11x ： 0t 时刻发电机转子动能最大

值与最小值差 

12x ： 0t 时刻发电机转子动能中的

最大值 

13x ： 0t 时刻发电机最大的有功功

率冲击 

14x ： 0t 时刻发电机中最小的有功

功率冲击 

15x ： clt 时刻发电机转子动能的最

大值 

16x ： clt 时刻最大动能发电机的相

对转子角 

17x ： clt 时刻系统中最大相对转子

角 

18x ： clt 时刻最大相对转子角的发

电机的动能 

19x ： clt 时刻发电机转子角度最大

值与最小值差 

20x ： clt 时刻发电机角速度最大值

与最小值差 

21x ： clt 时刻发电机角加速度最大

值与最小值差 

22x ： clt 时刻发电机转子动能最大

值与最小值差 

23x ：系统的总能量调整 24x ： clt 时刻系统所有转子动能的

平均值 

25x ：发电机从 0t 到 clt 转子角度变化的最大值 

2.2 基学习算法 

研究表明，基学习算法输出为每个类别的概率

时，生成训练集 1 能改进 Stacking 元学习方法的性

能[15]。针对电力系统暂态稳定评估二分类问题，

Stacking 框架下的第 k 个基学习算法对第 n 个数据

的类属性的概率： 1 2( ( ), ( ))kn k n k nP p p= x x ，其中 1
和2表示暂态稳定和不稳定。进一步构建训练集合1： 

1 11 12 1 2{( , ( ), ( ), , ( ), ( )), 1, , }n n n K n K nL y P x P x P x P x n N= =… … 。
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本文采用 SVM、KNN、DT 和 NB 等作为基学

习算法，各基学习算法的类别概率输出如下： 
SVM：核函数为径向基核，模型参数通过网格

搜索得到，类属性概率输出为[16]： 

     ( )

1( | )
1 xxi Af BP y

e +=
+

        （1） 

式中： ( )f x 为决策函数； ,A B 为控制 ( )f x 形状的

参数。 
KNN：设定初始 K 值为 3，设数据 x 的 3 个最

近邻点，用{( , ), 1, 2, 3}sy s =sx 来表示，那么类属性

概率输出为 

        
3

1
3

1

( ) / ( )
( )

1/ ( )
x x

x
x x

s s s
i

s s

f y d ,
P

d ,
=

=

∑
=

∑
    （2） 

式中：当数据 x 的类别 = si y 时， ( ) 1=sf y ，否则

( ) 0=sf y ； ( , )x xsd 为欧几里德距离函数。 
DT：采用 C4.5 算法[17]，考虑数据 x 分在决策

树的叶上，令 im 为该叶上具有类别 i 的样本数，假

定该叶上的多数类为 I ，令
≠

= ∑ ii I
E m ，那么类别

属性概率为 

         1( ) 1
2I

ii

EP
m
+

= −
+∑

x          （3） 

当 ≠i I 时， ( ) (1 ( )) i
i I

m
P P

E
= − ×x x      （4） 

NB：给定数据 x ，类别属性 i 的后验概率为 
( )( )

( )i

i

P iP
P i
|

=
|∑

xx
x

         （5） 

NB 使用拉普拉斯估计得到 ( )P i | x ，对连续值

进行有监督的离散化。 
2.3 元学习算法 

元学习算法采用线性回归（Linear Regression，
LR）[15]，核心思想是利用预定的权值将属性进行线

性组合来表示类属性。 
       0 1 1 2 2 2 2= + + + + k ky w w x w x w x    （6） 
式中： y 为类属性； 0 1 2 2( , , , , )kw w w w… 为权向量；

0 1 2 2( , , , , )kx x x x… 为训练集 1 的输入特征向量。其中

权向量从训练数据中计算得到，LR 选择 2k+1 个系

数使训练数据的预测值和真实值之差的平方和最

小。假定 n 个训练数据，预测值和真实值之差的平

方和为 

          
2

( ) ( ) 2

1 0
( )

= =

−∑ ∑
n k

i i
j j

i j
y w x        （7） 

式中： ( )iy 为第 i 个数据的真实类属性；
2

( )

0=
∑

k
i

j j
j

w x 为

类预测值。 

3  算例分析 

3.1 新英格兰 39 节点系统 

新英格兰 39 节点系统的单线结构图如图 2 所

示[18]。这个系统由 10 台发电机、39 条母线和 46 条

线路组成，代表美国新英格兰州的一个 345 kV 电力

网络，其中 39 号母线上的发电机是一个等值机，代

表了与这个系统相连的加拿大部分的电力网络。系

统基准功率为 100 MVA，基准电压为 345 kV。 
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图 2 新英格兰 10 机 39 节点系统 

Fig.2 New England 10-generator 39-bus test system 

80%，85%，⋅ ⋅ ⋅，130%的基准负荷水平下，相

应改变发电机出力。假定每条线路发生三相短路故

障，故障位置位于线路的 0，0.2，0.5 和 0.8 四个点

上。系统在 0.1 s 发生故障，0.15 s 切除近端故障，

0.2 s 切除远端故障，或者 0.17 s 切除近端故障，0.22 
s 切除远端故障；以及考虑后备保护动作时，0.35 s
切除近端故障，0.40 s 切除远端故障，或 0.45 s 切除

近端故障，0.50 s 切除远端故障。发电机为 4 阶模型，

除发电机 1 外，剩余 9 台发电机配置了IEEE DC1 型

励磁系统，负荷为恒阻抗模型，仿真时长为 4 s，并

用 4 s 末任意两台发电机的相对功角差是否大于

360°来判定系统稳定性。仿真软件为 PST2.0[19]，

仿真生成8 096个样本，随机选择5 343个进行训练，

剩余用于测试。 
为验证所提方法的有效性，与单个暂态稳定评

估模型进行比较。通过 10 折交叉验证在训练集上得

到 SVM、KNN、DT 和 NB 的最优模型，其中，SVM
的惩罚参数 C 的取值：0.1，1，10，100，1 000，
10 000；γ 的取值：0.5，1，2，4，8，16，32。KNN
设定初始 K 值为 3，通过交叉验证得到最优 K 值。

DT 的置信参数θ 范围为（0.05，0.30），步长为 0.05，
该值越低则会导致更“猛烈”地对树进行修剪；叶
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节点上最少实例数 ρ 的范围为（2，5），步长为 1。
上述单暂态稳定评估模型的测试结果见表 2。综合

考虑测试正确率、Kappa 统计值和接受者操作特征

曲线（Receiver Operating Characteristic Curve，ROC）
下方面积的平均指标 'λ ，计算公式为： 

' a

3
Kα β

λ
+ +

=  

其中：α 为测试正确率； aK 为 Kappa 统计值；β 为

ROC 下方面积。 
表 2 新英格兰 39 节点系统单模型测试结果 

Tab.2 Test results of single model in New England 39-bus test 
system 

评估 

模型 

最优 

模型参数 

测试正

确率/%

Kappa 

统计值 

ROC 

下方面积

平均

指标

SVM C=1 000， 4γ =  98.47 0.965 0.982 0.977

KNN  97.89 0.952 0.979 0.970

DT 0.25θ = ， 2ρ =  98.32 0.962 0.982 0.975

NB  90.99 0.805 0.982 0.899

Stacking 融合 SVM、KNN、DT 和 NB 的最优

模型，不同 Stacking 组合模型测试结果见表 3。其

中，Stacking（SVM，KNN，DT，NB）表示融合

SVM、KNN、DT 和 NB 等四种基分类算法。 
表 3 新英格兰 39 节点 Stacking 模型测试结果 

Tab.3 Test results of Stacking model in New England 39-bus 
test system 

Stacking 模型 
测试正

确率/% 

Kappa统

计值 

ROC 下

方面积 

平均

指标 

Stacking（ SVM，

KNN，DT，NB） 
98.61 0.969 0.998 0.984

Stacking（ SVM，

KNN，DT） 
98.61 0.969 0.998 0.984

Stacking（ SVM，

DT，NB） 
98.47 0.965 0.982 0.977

Stacking（ SVM，

KNN，NB） 
98.47 0.965 0.982 0.977

Stacking（KNN，DT，

NB） 
98.47 0.965 0.982 0.977

比较表 2 和表 3 结果可知，Stacking 模型的电

力系统暂态稳定评估性能至少与最好的单个模型相

同。从 Stacking （SVM，KNN，DT，NB）的四个

基学习算法中剔除其中一个，如 NB，评估性能没

有改变，说明 NB 在 Stacking（SVM，KNN，DT，
NB）中的影响较小，剔除 SVM、KNN 和 DT 的任

何一个，评估性能均有下降。 

3.2 IEEE50 机测试系统 

IEEE50 机测试系统由 50 台发电机，145 条母

线和 453 条传输线构成[20]。100%，105%，⋅ ⋅ ⋅，120%
的基准负荷水平下，相应改变发电机出力。假定每

条线路发生三相短路故障，故障位置位于线路的 0，
0.2，0.5 和 0.8 四个点上。系统在 0.1 s 发生故障，

0.15 s 切除近端故障，0.2 s 切除远端故障，或者 0.17 s
切除近端故障，0.22 s 切除远端故障；以及考虑后

备保护动作时，0.35 s 切除近端故障，0.40 s 切除远

端故障，或 0.45 s 切除近端故障，0.50 s 切除远端

故障。50 台发电机中，发电机 1~6 和发电机 23 为

6 阶模型，其中发电机 1、2、5、6 和 23 配置了简

单励磁模型且配有 IEEE 1 型电力系统稳定器，发电

机 3、4 配置了 IEEE DC1 型励磁系统。剩余 43 台

发电机为经典模型，负荷模型为恒阻抗。仿真时长

为４s，暂稳判据同新英格兰 39 母线测试系统。仿

真生成36 220个样本，随机选择23 905个进行训练，

剩余样本用于测试。单个评估模型的优化过程同新

英格兰 39 节点测试系统，测试结果如表 4。 
表 4 IEEE 50 机测试系统单模型测试结果 

Tab.4 Test results of single model in IEEE 50-machine test 
system 

评估

模型
最优模型参数 

测试正 

确率/% 

Kappa 

统计值 

ROC 

下方面积

平均

指标

SVM C=10 000 32γ = 94.62 0.872 0.929 0.916

KNN  95.24 0.888 0.947 0.929

DT 0.25θ = 2ρ = 96.42 0.916 0.962 0.947

NB  91.28 0.801 0.97 0.895

不同 Stacking 组合模型测试结果见表 5。比较

表 4 和表 5 的结果，Stacking（SVM，KNN，DT，
NB）比最好的单个模型（DT）的评估性能较好。

从 4 个基学习算法中剔除一个，评估性能均有下降。 
表 5 IEEE 50 机测试系统 Stacking 模型测试结果 

Tab. 5 Test results of Stacking model in IEEE 50-machine test 
system 

Stacking 模型 
测试正

确率/% 

Kappa

统计值 

ROC 

下方面积

平均

指标

Stacking（ SVM，KNN，

DT，NB） 
96.83 0.926 0.992 0.962

Stacking（ SVM，KNN，

DT） 
96.74 0.924 0.991 0.961

Stacking（ SVM，DT，NB） 96.55 0.919 0.990 0.958

Stacking（ SVM，KNN，

NB） 
96.08 0.908 0.990 0.953

Stacking（KNN，DT，NB） 96.57 0.920 0.992 0.959
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3.1 节和 3.2 节的结果表明，在新英格兰 39 节

点测试系统和 IEEE50 机测试系统上，Stacking 
（SVM，KNN，DT，NB）均能改善单个模型的评

估性能。 
3.3 与其他暂态稳定评估组合模型的比较 

进一步验证本文所提组合模型的有效性，与文

献[7]组合多个 SVM 的 Bagging 算法和文献[9]组合

多个 NB 的 AdaBoost 算法进行比较。其中，新英格

兰 39 节点测试系统上，Bagging 和 AdaBoost 算法

的迭代次数为 100，IEEE50 机测试系统上，Bagging
算法的迭代次数为 30，AdaBoost 算法的迭代次数为

100，SVM 的最优参数同 3.1 和 3.2 节，测试结果如

表 6 所示。比较表 3、表 5 和表 6，可知 Stacking 
（SVM，KNN，DT，NB）在上述两个测试系统上，

评估性能较好。 
表 6 其他组合模型测试结果 

Tab.6 Test results of other combining multiple models 

测试系统 评估模型 

测试

正确

率/%

Kappa

统计值 

ROC 

下方面积

平均

指标

Bagging（SVM） 98.61 0.969 0.998 0.984新英格兰

39 节点 AdaBoost（NB） 97.20 0.937 0.991 0.966

Bagging（SVM） 94.69 0.873 0.97 0.930IEEE50

机 AdaBoost（NB） 94.57 0.873 0.987 0.935

4  结论 

研究了一种基于 Stacking 元学习策略的暂态稳

定评估模型，即利用线性回归函数融合四种评估方

法，包括支持向量机、K 最近邻法、决策树和朴素

贝叶斯，表示为 Stacking（SVM，KNN，DT，NB）。
新英格兰 39 节点和 IEEE50 机测试系统上进行了大

量仿真，仿真结果证明：Stacking（SVM，KNN，

DT，NB）模型比单个评估模型、组合模型 Bagging
（SVM）和 AdaBoost（NB）的性能要好，为电力

系统暂态稳定评估提供了新的研究思路。 
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