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基于卷积神经网络的电力系统暂态稳定预防控制方法 

田 芳，周孝信，史东宇，陈 勇，黄彦浩，于之虹 

(电网安全与节能国家重点实验室(中国电力科学研究院有限公司)，北京 100192) 

摘要：为了更好地实现电力系统暂态稳定预防控制，提出了基于卷积神经网络(Convolutional Neural Network, CNN)

的电力系统暂态稳定预防控制方法。通过 CNN 模型输出变量灵敏度选择控制发电机并确定控制量，然后采用 CNN

和时域仿真相结合的暂态稳定评估方法进行控制方案校核，得到使系统在预想故障下稳定的控制方案。采用某省级电

网算例进行预防控制效果验证。结果表明，采用所提出的预防控制方法，可以找到使系统恢复稳定的预防控制策略。 
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A preventive control method of power system transient stability based on a convolutional neural network 
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Abstract: A preventive control method of power system transient stability based on a Convolutional Neural Network 

(CNN) is presented to better realize the control. The sensitivities of the CNN output variable are calculated to select 

control generators and determine the control amount, and the corresponding control scheme is verified by the transient 

stability assessment method based on the CNN combined with time-domain simulation to obtain the control scheme. This 

can stabilize the system under anticipated contingencies. A particular provincial power grid is analyzed to verify the 

effectiveness of the method. The results reveal that effective control measures are obtained with the proposed CNN-based 

transient stability preventive control method, and they can restore the system to a stable state. 
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0  引言 

我国能源革命的主要目标是以可再生能源逐

步替代化石能源，实现可再生能源在一次能源生产

和消费中占更大份额，推动能源转型。电力系统是

保证能源转型的关键因素，为此必须建设新一代电

力系统。新一代电力系统的主要技术特征是：适应

高比例可再生能源接入、具有高比例电力电子装备、

支撑多能互补综合能源网，以及与信息通信技术进

一步深度融合[1]。在建设新一代电力系统过程中，传

统电力系统技术受到很大挑战。新一代人工智能技术

在电力系统中的应用是应对挑战的技术突破方向。 

国务院于 2017 年 7 月 8 日印发了《新一代人 
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工智能发展规划》，指出新一代人工智能包括大数据

智能、跨媒体智能、群体智能、混合增强智能、自

主智能系统等。 

深度学习技术，作为新一代人工智能技术的一

种，具有无需特征提取、适应性强、易于转换等优

点，其在图像识别、语音识别和自然语言处理等技

术领域得到成功应用，但在电力系统中的应用尚处

于起步阶段。 

深度学习技术包括深度置信网络、堆叠自动编

码器、卷积神经网络、循环神经网络、长短期记忆

网络等。文献[2-3]将深度神经网络用于风速预测和

光伏出力预测，文献[4]采用深度置信网络进行负荷

预测，文献[5]采用堆栈式长短期记忆网络进行家庭

负荷预测，文献[6]将深度神经网络用于配电系统状

态估计，文献[7-9]分别采用深度置信网络和堆叠自
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动编码器进行电力系统暂态稳定评估，文献[10]采

用卷积神经网络 (Convolutional Neural Network, 

CNN)进行暂态稳定裕度和电压稳定指标预测，文献

[11]采用卷积神经网络进行暂态稳定评估，文献[12] 

提出一种堆叠自动编码器和卷积神经网络相结合的

暂态稳定评估方法。 

目前，电力系统暂态稳定预防控制的方法主要

有传统的分析型方法[13-19]和人工神经网络[20-21]、决

策树[22-23]、模式发现[24]、支持向量机(Support Vector 

Machine, SVM)[25-26]等浅层机器学习方法。与传统分

析型方法相比，这些浅层机器学习方法具有速度快

的优势，但由于其对输入特征的处理能力有限，其

泛化能力不强，且容易发生判稳失效导致决策不当

等问题，并不能很好地实现电力系统暂态稳定预防

控制。 

为此，本文拟将深度学习技术的一种——CNN

引入到电力系统暂态稳定预防控制，利用其强大的

特征提取能力，提升模型的泛化能力。并通过将

CNN 与时域仿真相结合，以解决单纯机器学习模型

判稳失效导致的决策不当问题。 

本文第 1 节简单介绍 CNN 的基本原理，第 2

节描述基于 CNN的暂态稳定预防控制方法和流程，

第 3 节介绍预防控制方案的形成方法，第 4 节采用

某省级电网算例进行方法验证。 

1   CNN 简介 

CNN 是一种前馈人工神经网络模型。典型的

CNN 由卷积层、池化层和全连接层构成。与全连接

神经网络相比，CNN 具有网络参数少、训练时间短、

泛化能力强、可并行学习等优点。目前，CNN 在语

音和图像识别等方面都取得了优异的性能，在电力

系统中也开始了初步应用[10-12, 27]。 

卷积层对上一层特征图进行卷积运算，相当于

一个特征提取器。通过权值共享的卷积操作可大幅

度减少待优化的参数个数和训练复杂度，通过添加

激活函数来增加网络的非线性表达能力。通常使用

多个卷积层来得到更深层次的特征图。 

池化层也是一个特征提取器，对上一层特征图

进行池化操作，一方面使特征图变小，简化计算复

杂度，另一方面进行特征压缩，提取主要特征。另

外，池化操作会引起信息的损失，但同时也提高了

模型的泛化能力。 

全连接层连接上一层所提取的所有特征，将输

出值送给分类器或直接输出。 

卷积层、池化层、全连接层具体的计算过程参

见文献[28]。 

CNN 可用于分类和回归分析。当用于分类时，

其输出层的激活函数一般采用 Softmax 函数，以得

到各类别的概率，如式(1)所示。 
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式中， 1 2[ , , , ]nx x xx 为上一层所提取的特征。 

当用于回归时，输出层无需激活函数。 

CNN 的训练目标是最小化损失函数，对于分类

问题，损失函数一般采用交叉熵，如式(2)所示。 
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式中，yi、 iy 分别为训练集中第 i 个样本的实际值

和预测值。 

对于回归问题，损失函数一般采用均方误差函

数，如式(3)所示。 
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为了减轻过拟合，可采用正则化、Dropout 等

技术。 

在训练过程中常用的优化方法是梯度下降方法。 

图 1 给出了本文仿照 LeNet-5 结构[29]搭建的

CNN 分类模型，包含 2 个卷积层(5*5)、2 个池化层

(2*2)、1 个全连接层，1 个全连接+Softmax 输出层。

与 LeNet-5 模型不同的是，本文卷积层和全连接层

都采用 Swish 作为激活函数代替 ReLU 激活函数，

以避免神经元失效问题。 

 

图 1 CNN 分类模型示意图 

Fig. 1 Schematic diagram of the CNN classification model 

2   基于 CNN 的暂态稳定预防控制 

当电力系统发生预想故障暂态失稳时，需要采

取预防控制调整措施，使系统稳定。预防控制调整

措施包括网络拓扑调整、开机方式调整、发电机出

力调整、直流功率调整、负荷调整等。在针对暂态

功角失稳问题时，一般采取调节发电机出力的措施，
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必要时也可采取减负荷措施。 

为克服传统分析法耗时多的不足，开展基于机

器学习的预防控制方法研究。与 SVM 等浅层机器

学习方法相比，CNN 具有强大的特征提取能力，模

型的泛化能力强，判稳正确率高，这里采用 CNN

模型进行预防控制方法研究。 

参照文献[30]方法，预防控制措施的制定可分

为选择控制变量和求取控制量 2 个环节，均根据灵

敏度确定。 

与传统分析法不同，基于 CNN 的暂态稳定预

防控制方法需要事先建立并训练好 CNN 模型。该

模型一方面用于暂态稳定评估，一方面用于预防控

制中的灵敏度计算和控制方案的校核。 

基于 CNN 的暂态稳定评估和预防控制计算流

程如图 2 所示。包含离线训练和在线应用 2 个阶段。 

 

图 2 基于 CNN 的暂态稳定评估和预防控制流程图 

Fig. 2 Flowchart of transient stability assessment and  

preventive transient stability control based on CNN 

离线训练包括运行方式生成、稳定扫描、输入

特征选择和特征图构建、CNN 模型建立和训练 4 个

环节。 

1) 运行方式生成。为了获得良好的训练性能，需

要大量的运行方式，可以通过在线安全评估系统的历

史数据或离线仿真计算得到。本文采用后一方式。 

2) 稳定扫描。对样本集中的每个运行方式，针

对预想故障集中的故障，采用时域仿真法判断系统

是否稳定。 

3) 输入特征选择和特征图构建。从训练性能和

效率考虑，需要从大量的输入特征量中选取有效的

特征量，可采用优化方法[31-32]或统计方法[33]进行特

征量选择。本文根据经验选择发电机有功出力、负

荷有功功率和关键线路有功功率作为输入特征。在

构建特征图时，本文采用了一种简单的处理方法，

直接将一维特征依序排列成二维矩阵。 

4) CNN 模型建立和训练。CNN 模型结构和参

数对模型的分类效果有较大影响。对于小规模电网，

1 层卷积层已能提取到足够的特征信息；对于本论

文所研究的中等规模电网，2 层卷积层即可提取到

足够的特征信息。本文建立的 CNN 分类模型如图 1

所示。训练时采用 Adam 算法进行参数优化。 

CNN 模型训练时的注意事项有：(1) 设置合理

的初始化权重和偏置。(2) 优化学习率和批(batch)

数据大小。在开始训练时，学习率大一些，批数据

小一些，以加快收敛，训练后期学习率小一点，批

数据大一点，以便能落入局部最优解。(3) 采用正则

化、Dropout 等技术减轻过拟合。 

为了提高模型性能，本文采取了如下措施：1)

在用批(batch)数据方式取数时，从稳定训练样本和

不稳定训练样本中各随机抽取批数量的 50%的样

本，可避免由于不稳定样本数较少导致无法完成训

练或训练效果不佳的问题；2) 采取逐渐减少学习率

和增加批数据大小的方式，以兼顾训练效率和效果。 

在线应用包括两部分：暂态稳定评估(TSA)和预

防控制。对于当前运行方式，TSA 判断系统是否稳定，

若系统不稳定，则根据灵敏度来形成预防控制策略。

在执行预防控制策略后，将形成新的运行方式。对于

新的运行方式，仍由 TSA 判断系统是否稳定。TSA

和预防控制交替往复进行直到系统稳定。 

需要指出的是，为了得到良好的评估性能，TSA

将多个 CNN 模型进行综合，并与时域仿真法相结

合，只有当待评估的运行方式稳定裕度较小或不稳

定程度较轻时，才进一步执行时域仿真。CNN 综合

模型原理见文献[11]。 

图 3 给出了基于 CNN 的预防控制具体流程图。 

在确定下调发电机时，从灵敏度最大的发电机

开始，逐一增加下调发电机，直到找到使系统稳定

的控制方案。当下调发电机集合中的发电机已全部

选完，而仍然找不到使得系统稳定的控制方案，则

在下调发电机功率的同时叠加减负荷措施。 

3   预防控制方案 

3.1 灵敏度指标的计算 

在图 3 所示的流程图中，需要计算灵敏度指标。

选取的变量为 CNN 分类模型中最后一个全连接网

络的第 1 个输出 y，它在一定程度上体现了系统稳

定的程度。 
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图 3 基于 CNN 的暂态稳定预防控制具体流程图 

Fig. 3 Flowchart of preventive transient stability 

control based on CNN 

时间裕度指标的定义是故障线路临界切除时

间减去开关动作时间，是暂态稳定评价指标的一种。

通过计算，某省级电网系统测试集的 CNN 模型输

出 y 和时间裕度指标的相关系数为 0.839 738，二者

具有很强的相关性，因而也可以用 y 来表征系统的

稳定程度。 

采用摄动法进行灵敏度指标的计算。分别求取

初始潮流运行方式和发电机 j 有功调整后的运行方

式下的 y 值。y 的差值和功率差值的比值即为灵敏

度。发电机 j 有功调整后的运行方式可根据潮流灵

敏度估算得到。 

3.2 控制变量选择 

控制变量根据灵敏度来确定。那些灵敏度为负

且绝对值较大的发电机可选为功率下调机组，因当

这些机组功率下调时，对提高系统稳定性更为有效。

那些灵敏度绝对值很小的发电机可选为功率上调机

组，用于平衡功率，因其对稳定程度影响很小。 

当针对多个预想故障进行预防控制时，控制发

电机的选取需进行协调，避免针对不同故障的控制

策略互相矛盾。控制发电机中，功率下调的发电机

用以增强系统的稳定性，可取为所有故障所确定的

发电机的并集；而功率上调的发电机用以平衡功率，

宜取为所有故障所确定的发电机的交集，避免不同

故障之间的相互影响。 

若发电机调节措施无效，则应考虑减负荷措

施。在非重要可切负荷中选择灵敏度最大的负荷优

先切除。 

3.3 控制量确定 

根据灵敏度，选出 M 个功率下调机组。设总的

功率下调量为
GALLP ，则第 i 台发电机的功率下调量

按灵敏度比例分配：  
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式中， GALLP 根据式(4)和式(5)计算。 
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式中， tary 为目标 y 值。 

4   算例分析 

采用某省级电网系统验证本文方法的有效性。 

该系统 500 kV 主网接线图如图 4 所示。共分为

3 个区域：西部、中部和东部，包含图中所示的 17

个分区，其中西部区域包括分区 1、8、9、17；东部

区域包括分区 4、12、14、15、16；其余分区属于中

部区域。系统规模如下：母线 2 036 条，发电机 149

台，变压器 909 台，交流线 761 条，直流线 1 条。 

在正常运行方式下，线路 N-1 故障下，不存在

暂态失稳风险。 

 
图 4 某省级电网 500 kV 主网接线图 

Fig. 4 Wiring diagram for the 500 kV main network of 

the certain provincial power grid 

4.1 样本生成 

为产生典型且必要的运行方式，使负荷在初始

方式的 75%~120%内调节，并按区域设置若干种不

同的负荷调节方式，且针对每种负荷调节方式设置

若干种不同的发电出力调节方式。 

样本集的具体构造过程如下：在初始潮流方式
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基础上，通过调节发电、负荷，在 75%~120%(以

1%为变化步长)基准负荷下，对每个负荷条件设置 7

种不同的负荷增长方式(按区域考虑负荷的增长，即

仅东部增长、仅中部增长、仅西部增长、中西部同

比增长、东西部同比增长、中东部同比增长、平均

增长)，对每种负荷增长方式各设置 7 种不同的发电

出力(按区域考虑发电的调节，即仅东部调节、仅中

部调节、仅西部调节、中西部同时调节、东西部同

时调节、中东部同时调节、中西东部同时调节)。去

掉潮流不收敛的样本后，共得到 2 031 个潮流方式。 

每个潮流方式，选取了该系统重点关注的

500 kV 线路作 N1 暂稳校验。故障类型为线路首

端三相永久性短路故障，故障发生后 0.1 s 切除。 

4.2 稳定分类结果 

采用五折交叉验证法进行CNN模型和 SVM模

型的效果比较，即将所有的样本随机分成 5 组数据

(每组数据占总样本的 20%)，取其中 1 组数据作为

测试样本，剩余的样本(占总样本的 80%)作为训练

样本，取 5 组数据的平均值进行比较。对于交叉验

证的 5 组数据，其判稳正确率、漏判率、误判率平

均值见表 1。其中正确率为结果判断正确的样本占总

样本的比例，漏判率为漏判(不稳定的样本被判定为

稳定)样本占不稳定样本的比例，误判率为误判(稳定

的样本被判定为不稳定)样本占稳定样本的比例。 

表 1 分类效果比较 

Table 1 Comparison of classification effect 

方法 正确率/% 漏判率/% 误判率/% 

SVM 97.69 8.22 1.42 

CNN 98.87 2.33 0.97 

由表 1 可见，CNN 模型的正确率、漏判率、误

判率分别为 98.87%、2.33%、0.97%，都优于 SVM

模型。 

同样采用五折交叉验证法进行 CNN 模型和

SVM 模型的效果比较，但采用较少的训练样本(占

总样本的 20%)，分类效果见表 2。由表 2 可见，CNN

模型的正确率和漏判率分别为 97.81%和 7.60%，明

显优于 SVM 模型，误判率为 1.40%，略优于 SVM

模型。可见，在仅有少量训练样本的情况下，CNN

模型较 SVM 模型有更优异的性能。 

表 2 分类效果比较(少量训练样本) 

Table 2 Comparison of classification effect  

(small training samples) 

方法 正确率/% 漏判率/% 误判率/% 

SVM 94.78 30.47 1.51 

CNN 97.81 7.60 1.40 

4.3 控制措施 

从测试集中选取某一方式，若发生某条 500 kV

线路(在图 4 中标出)故障，CNN 模型输出 y= 

-0.282 324，判定为系统不稳定。表 3 给出了针对该

运行方式，灵敏度最大的 10 台发电机的灵敏度计算

结果。按照图 3 的流程，最后得到针对该方式的控

制措施如表 4 所示。控制措施施加前后，部分发电

机相对功角曲线如图 5、图 6 所示。可见，控制措

施十分有效。表 4 中还给出了基于 SVM 的控制措

施，可见，基于 CNN 的方法得到的措施发电机下

调功率总量略低。可见，与 SVM 模型相比，由于

CNN 模型特征提取能力强，表征的非线性映射关系

与实际系统更为接近，故而其得到的预防控制措施

精细程度更高。 

表 3 灵敏度结果 

Table 3 Sensitivity results 

发电机 灵敏度 

LZX8 -3.339 797 

LYH6 -2.553 567 

LBYH4 -2.535 873 

LZX5 -2.524 964 

LTZRD4 -2.482 571 

LRZY4 -2.461 045 

LHR1 -2.457 343 

LYH4 -2.422 034 

LWF4 -2.405 487 

LLC4 -2.382 108 

表 4 控制措施 

Table 4 Control measures 

比较项 CNN SVM 

下调发电机台数 4 3 

发电机下调功率总量/MW 242.45 248.09 

下调负荷个数 13 9 

负荷下调功率总量/MW 242.45 248.09 

 

图 5 初始方式发电机功角曲线 

Fig. 5 Phase angles of generators for the initial operation point 
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图 6 控制后方式发电机功角曲线 

Fig. 6 Phase angles of generators for the operation  

point after control 

接下来进行多故障协调预防控制。考虑的预想

故障除了上述故障(故障 1)外，还包括另一条 500 kV

线路(中部区域 10 和 11 分区之间的联络线)故障(故

障 2)。表 5 给出了同时考虑 2 条 500 kV 线路故障

的控制措施。图 7、图 8 分别给出了控制措施施加 

表 5 多故障控制措施 

Table 5 Control measures for multi-contingency 

比较项 控制措施 

下调发电机台数 3 

发电机下调功率总量/MW 253.72 

下调负荷个数 13 

负荷下调功率总量/MW 253.72 

  

图 7 控制后方式发电机功角曲线(故障 1) 

Fig. 7 Phase angles of generators for the operation 

 point after control (contingency 1) 

 
图 8 控制后方式发电机功角曲线(故障 2) 

Fig. 8 Phase angles of generators for the operation point  

after control (contingency 2) 

后，故障 1 和故障 2 情况下，部分发电机的相对功

角曲线。可见，控制措施十分有效。 

5   结论 

本文提出基于 CNN 的电力系统暂态稳定预防

控制方法。通过 CNN 模型输出变量灵敏度选择控

制变量并确定控制量，然后采用 CNN 和时域仿真

相结合的暂态稳定评估方法进行控制方案校核，得

到使系统稳定的预防控制方案。对某省级电网算例

分析结果表明： 

1) 当预想故障为某线路故障时，采用本文所提

出的预防控制方法，可以找到使系统稳定的预防控

制策略，且控制量略小于 SVM 方法；与 SVM 模型

相比，由于 CNN 模型特征提取能力强，表征的非

线性映射关系与实际系统更为接近，故而其得到的

预防控制措施精细程度更高。 

2) 针对 2 个预想故障，利用本文所提出的方法

进行协调预防控制，得到的控制措施也十分有效。 

发电负荷控制与直流输电控制的协调控制研

究以及采用在线数据验证本文算法将是下一阶段研

究的重点。 

CNN 模型应用时，要注意设置合理的模型结构

和初始参数，选择合适的模型参数优化方法，优化

学习率和批数据大小，采用正则化、Dropout 等减

轻过拟合的技术。 
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