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基于 Bagging 集成学习的电力系统暂态稳定在线评估 
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(1.华北电力大学电气与电子工程学院，北京 102206；  
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摘要：针对传统机器学习在处理暂态稳定评估时所表现出的稳定性差、精度低等问题以及离线训练的局限性，提

出一种基于多模型融合 Bagging 集成学习方式的电力系统暂态稳定在线评估模型。首先，结合人工智能前沿理论

研究，分析了暂态稳定评估中常用的 7 种机器学习算法的原理及实现方式，通过 Bagging 方法进行集成，充分发

挥各个模型的优势。其次，给出 Bagging 集成的数学实现方法并进行了仿真实验。当原系统拓扑结构发生改变时，

采用 Boosting 算法和迁移成分分析，分别对原电网历史数据进行样本迁移和特征迁移，完成对所提模型的在线更新。

通过采用 IEEE10机 39节点系统和 IEEE16机 68节点系统进行分析，结果表明所提方法比传统机器学习模型精度更高。

当数据中掺杂噪声时能够保持稳定运行，在系统拓扑改变时能够通过迁移历史数据进行准确的暂态稳定评估。 
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On-line transient stability assessment of a power system based on Bagging ensemble learning 
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Abstract: To solve the problems of poor stability and low accuracy of traditional machine learning in transient stability 

assessment and the limitations of offline training, an online transient stability assessment model based on multi-model 

fusion Bagging ensemble learning method is proposed. First, in combination with research on the frontier theory of 

artificial intelligence, the principles and implement methods of seven machine learning algorithms commonly used in 

transient stability assessment are analyzed, and the Bagging method is used to integrate them to give full play to the 

advantages of each model. Secondly, the mathematical method of Bagging ensemble learning is given and a simulation 

experiment is carried out. When the topological structure of the original system changes, a Boosting algorithm and 

transfer component analysis are used to carry out sample and feature transfer of the original grid historical data to 

complete the online update of the proposed model. IEEE10-machine 39-bus system and IEEE16-machine 68-bus system 

are used in the simulation analysis, and the results show that the proposed method is more accurate than the traditional 

machine learning model. It can maintain stable operation when the data is mixed with noise, and accurately evaluate 

transient stability by transferring the historical data when the system topology changes. 
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0  引言 

电力系统暂态稳定评估 (Transient Stability 

Assessment, TSA)是保障电力系统安全性和提升电 
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力系统经济性的重要手段[1-3]。随着电网规模逐渐增

大以及电网结构日渐复杂，电力系统运行工况更加

接近稳定极限，如何进行电力系统的 TSA，将成为

电网设计人员在设计电网结构时所要考虑的重要

内容。 

由 于 电 网 中 广 域 测 量 系 统 (Wide Area 

Measurement System, WAMS) 和电源管理单元 



- 2 -                                         电力系统保护与控制   

 

(Power Management Unit, PMU)的不断普及，电力系

统已经拥有了获取大量实时运行时的电力数据的能

力[4-5]。随着新能源不断并网，系统规模越来越复杂，

当前电力系统的新发展对 TSA 提出了更高要求，传

统方法(如时域仿真法)在适用范围、评估及预测的

速度等方面面临严峻挑战。机器学习的发展为二者

的突破提供了新的可能，基于机器学习的 TSA 方法

成为电力系统研究领域的前沿课题[6]。 

与传统的 TSA 方法相比，机器学习方法从模式

识别的角度出发，通过自主训练模型建立电力系统

物理量与评估结果之间的映射关系，然后用训练好

的模型对系统中新产生的样本进行分析[7]。近年来，

国内外已经有众多学者对基于机器学习的电力系统

TSA 进行了分析与改进。如文献[8]基于支持向量机

(Support Vector Machine, SVM)的TSA模型、文献[9]

的基于随机森林(Random Forests, RF)、K 值近邻(K 

Nearest Neighbor, KNN)的 TSA 模型、文献[10-11]

建立的人工神经网络 (Artificial Neural Network, 

ANN)的 TSA 模型、梯度提升决策树 (Gradient 

Boosting Decision Tree, GBDT)、逻辑回归(Logistic 

Regression, LR)、自适应提升算法(Adaptive boosting 

machine, Adaboost)等。  

但这些训练模型大部分是浅层学习，对数据挖

掘的能力有限，处理大型数据时的精度不高，除浅

层学习之外，机器学习还有一个分支领域——深度

学习[12]，它强调从连续的层中进行学习，逐次改善

模型的深度，以达到更好的预期效果。常见算法如

卷积神经网络(Convolution Neural Network, CNN) [13]、

堆叠变分自动编码器(Sparse Stacked Auto Encoder, 

SSAE)、长短期记忆网络(Long Short Term Memory 

network, LSTM)等。如文献[14]提出的基于卷积神经

网络的 TSA 模型，文献[15]利用堆叠变分自动编码

器进行电力系统暂态稳定评估，由于单一模型的预

测结果存在偏好，不同学习器的预测结果存在差异，

所以单一模型训练出的分类器存在一定的局限性。

并且电网实时信息在传输时会产生噪声，而单一模

型的抗噪能力较弱，无法与深度学习算法相比较。

故使用多模型的集成算法在近年来被广泛研究，如文

献[16]建立的基于集成 LSTM的TSA模型。文献[17]

基于在线 Boosting 集成连续极限学习机(Ensemble 

Online Sequential-extreme Learning Machine, EOS-ELM)

的 TSA 模型。虽然以 Boosting 算法为代表的集成学

习模型在 TSA 中取得了良好的应用效果，但其单一

算法 Boosting 集成的局限性依然存在，且单个深度

学习模型的训练时间较长，多次训练 Boosting 集成

将会降低 TSA 速度，使得模型效率降低。本文提出

了一种对多种机器学习算法进行二次学习的 Bagging

集成学习算法，经过验证，基于多学习器融合方法

的 Bagging 集成不仅能够适应大型系统的暂态稳定

训练，具有良好的抗噪性，而且与传统深度学习方

法相比，其精度、准确度更高，模型性能更好。 

由于电力系统是一个动态时变的系统，仅作为

离线训练评估暂态稳定结果还远远不够，国内外有

不少学者对已有模型的在线更新方法进行了研究，

如文献[17]利用 Boosting算法原理对 TSA模型进行

特征迁移，但在特征维度较大时，这种利用弱分类

器自主训练的贪婪算法会导致模型迁移时间过长。

本文针对迁移学习的两大主流思想，提出基于特征

迁移的迁移成分分析(Transfer Component Analysis, 

TCA)算法和基于样本迁移的 Boosting 迁移算法，通

过两种不同的角度对所提模型进行迁移，并通过

IEEE10 机 39 节点及 IEEE16 机 68 节点系统的仿真

算例验证了所提方法的有效性。 

1   算法原理 

电力系统暂态稳定评估可以归纳为二分类问

题，每一次仿真产生的数据对应着一个 n 维向量

1 2( , , , )nw w w ，且其中含有标签 0 或 1，0 代表失

稳，1 代表保持稳定。数据集可以表示为一个 n m

的矩阵。其中 n 代表数据特征维度，m 代表数据集

的大小。 

1.1  机器学习 

1.1.1 支持向量机 

支持向量机是通过使数据符合某种未知但固定

的分布时，使得分类器的真实输出与理想输出的误

差尽可能小的算法。通过最大间隔法从特征空间内

找到最优高维平面来解决分类或优化问题。适用于

高维大型数据集。 

设训练集为 {( , ) | 1,2, , }i iE y i l x 。其中， 

R , {0,1}N

i y x ，求 ( , )bw 使得R(w,b)达到最小，

如式(1)所示。 

,

1
( , ) | ( ) | d( , )

2
bR b f y y  w

w x x        (1) 

式中： ( , )d yx 表示特征向量 x 与所属类别的联合分

布密度； ( )bf
w,

x 表示在 x 变量下的分类器函数，其

表达式为 

, ( ) sgn[ ]bf b 
w

x wx            (2) 

为了求出分类器函数，引出 ( )bf
w,

x 的二次优化

问题： 
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1 1

1
max ( ) ( )

2

l l

i i j i j i

i j

W T T TT y y 

 

   j
x x     (3) 

要求同时满足： 

 
1

0 ( 1,2, , ), 0
l

i i i

i

T V i l T y


 ＜ ＜       (4) 

式中，T 表示决策变量，在求出T 之后，利用关系

式
1

l

i i

i

y T


w x ，求出 w 。同时必然存在
ix 使得

, ( ) 1b if w x ，利用这一等式求出b ，最后，为了判

断某个样本 ( , )i iyx 是否保持稳定，首先计算

( )Hz x ，H 可以取三种形式，本文使用高斯核函

数

2

( ) exp( )
i

H
c


 

x x
x ，其中，c 为核函数宽度，

计算决策函数： 

 
1

( ) sgn[ ( ) ]
l

i i i i

i

f y T b



  z z z  (5) 

若 ( ) 1f z ，则样本所代表的系统保持暂态稳

定，否则判断为失稳。 

1.1.2 人工神经网络 

人工神经网络[18]是一种利用误差函数反向传

播方式进行学习的监督式机器学习算法。 

目标函数使得输入标签和输出结果尽可能相

似，可以采用欧式距离损失函数作为目标函数进行

寻优，其表达式为 

2

1

1
ˆ( )

2

l
k k

k j j

j

E y y


             (6) 

式中： ˆ k

jy 表示神经网络的输出； k

jy 表示样本标签。 

而该优化模型的变量是各个特征对应的权值

以及偏移量，即
i 、

ib 。 

神经网络输出可以用式(7)表示，其中 ( )f x 代

表使得输出特征非线性化的激活函数。如 sigmoid、

relu 函数等。 

 
1

ˆ ( ( ))
l

k

j i i i

i

y f x b


   (7) 

1.1.3 随机森林与梯度提升决策树 

随机森林算法[19]是由多个决策树集成而来的

一种新兴学习算法，依靠决策树的投票来决定最后的

分类结果，近年来在各个领域都得到了广泛的应用。 

RF 通过构造不同的训练集增加分类模型间的

差异，从而提高组合分类模型的外推预测能力，通

过 k 轮训练，得到一个分类模型序列 1( ),h x  

2 ( ), , ( )kh hx x ，再用它们构成一个多分类模型系

统，该系统的最终分类结果采用简单多数投票法。

最终的分类决策可表示为 

1

( ) arg max ( ( ) )
k

i

i

H I h Y


 x x        (8) 

式中： ( )H x 表示组合分类模型； ( )ih x 为单个决策

树分类模型；Y 表示输出变量； ( ( ) )iI h Yx 为决策

函数。式(8)说明了使用多数投票决策的方式来确定

最终的分类。 

梯度提升决策树也是一种基于决策树的算法，

由多个 DT 算法组成，树的结论累加得到最终答案。

与随机森林算法类似，这里不再赘述。 

1.1.4 K 值近邻法 

K值近邻采用多个 k维树(K-dimensional Tree, 

KD Tree)的方法求取输入样本的方差，找到划分的

特征点后，将超平面分为多个部分，不同部分对应

不同标签所对应的类别，从而达到训练分类的目的。 

K 值近邻法判别样本的权重公式为 

1

2 2

1 1

( , )

( )( )

M

ik jk

k

i j
M M

ik jk

k k

W W

Sim

W W



 






 

d d         (9) 

( , ) ( , ) ( , )j j

KNN

p Sim y


 
d

x C x d d C       (10) 

式中： x 为新文本的特征向量； ( , )Sim x d 为相似度

计算公式，可通过式(9)计算，而 ( , )jy d C 为类别属

性函数，即如果d 与 jC 属于同一类别，则函数值为

1，否则为 0。 

1.1.5 Logistic 回归 

Logistic 算法是引入概率论中极大似然估计的

方法，求得类似神经网络中的权值和偏移量参数，

进而达到训练分类的目的。 

若假设一个样本中的特征变量为
1 2, , ,X X  

kX ，标签为P ，则逻辑线性回归函数方程可表示为 

 
0 1 1ln[ /(1 )] k kP P B B X B X          (11) 

式中， ( 0,1,2, , )iB i k 为逻辑回归系数。根据式

(11)，可得该样本保持暂态稳定的概率为 

0 1 1

0 1 1

( )

( )

e

1 e

k k

k k

B B X B X

B B X B X
P

  

  



         (12) 

1.1.6 Adaboost 算法 

输入暂态稳定样本集 1 1{( , ), ,( , )}m my yS x x ，

迭代次数为T 。 

1) 初始化样本权值 1 ( ), 1, ,i D i i m  。 

2) 分布函数
1

/
m

t t t

i

i

p  


  。 

3) 基于分布函数 tp 调用弱分类器 ( )th x ，得到
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预测值 pred (0,1)ty  。 

4) 计算预测错误率。 

 pred

1

m
t

t i i

i

p y y


           (13) 

5) 计算 / (1 )t t t    。 

6) 更新权重系数。 

pred11 iy yt t

i i t  
            (14) 

7) 迭代完成后输出预测结果。 

1 1

pred

1 1

1 1 1
1, (log ) ( ) (log )

2
( )

1 1 1
0, (log ) ( ) (log )

2

T T

t

t tt t

T T

t

t tt t

h

Y

h

 

 

 

 





 



 

 

≥

＜

x

x

x

 (15) 

1.2 Bagging 集成学习 

在机器学习的有监督学习算法中，其目的是训

练出一个稳定且在各个方面都表现较好的模型，但

实际情况往往并不理想，有时只能得到一些有偏好

的模型，这些模型在某些方面表现得比较好，属于

弱监督模型。本文提出的集成学习模型通过组合这

些已有的弱监督模型得到一个性能更好、更全面的

强监督模型。这样，即使某一个弱分类器在测试自

己所不擅长的数据集时发生错误，其他弱分类器也

能够及时将错误纠正过来。 

集成学习[20]是将几种机器学习技术组合成一

个预测模型的元算法，以减小各个模型的方差、偏

差，或改进预测的效果。其总体结构：先通过训练

多个基学习器，再用某种策略将这些基学习器结合。

集成学习通过集成多个基学习器，取长补短，可获

得比单一学习器更加优越的性能。 

由基学习器[21]的生成方式，集成学习可分为两

类：一类是以 Boosting 为代表的，各基学习器间存

在依赖关系，必须串行生成的集成学习算法；另一

类是以 Bagging 为代表的，各学习器间不存在依赖

关系，可以并行生成的集成学习算法，如图 1 所示。 

 

图 1 Bagging 集成学习结构 

Fig. 1 Bagging ensemble learning structure 

Bagging 算法[22]是并行集成学习的经典算法。

为了使集成的基学习器尽可能独立。Bagging 算法

可以通过自助采样法随机从输入的数据集中摘出多

个训练子集，然后根据训练子集训练出多个基学习

器，最后将基学习器结合，形成一个整体。 

但是，自助采样法主要是针对数据集较小的情

况，当数据量较大时，采用自助采样法反而会造成

因数据量缺失而导致的学习器精度下降。所以，本

文采用遍历方法，将原始数据分别导入 7 个训练器

中进行训练，最终通过集成方法得到总分类器。 

对于不同的集成学习而言，集成方法可以有很

多。例如：可以将不同学习器得到的函数值求平均

得到最终结果，也可以通过加权平均求得。本文通

过不同模型的训练，得到不同模型样本数据集的预

测值，根据这些预测值与训练数据的标签，代入新

的机器学习模型中进行二次训练，最后用测试集对

其进行检验。这就是本文对多分类器结果进行集成

的思路。集成学习训练流程部分的伪代码如下。 

输入：数据集 {( , ), 1, , }n n n N S x y  

输出：Bagging 集成学习模型 

步骤 1：划分原始数据为训练集
train train{( ,S x  

train )}y ，测试集
test test test{( , )}S x y 。 

步骤 2：对第一层 7 个基学习器进行训练 

For 1i   to 7 

训练基学习器 i  

trainModel M _ train( )i i S  

train trainModel_predict( )iy  x  

test testModel_predict( )iy  x  

end 

步骤 3：构建新数据集 
1 2 7

new train train train{( , , , )}S y y y  

步骤 4：通过元学习器对
newS 进行训练 

newModel_train( )S  

步骤 5：将测试集导入模型得出预测结果 

pred testModel_predict( )y x  

2   模型在线更新 

随着智能电网的发展，电力系统所需要记录的

数据规模越来越大，系统特征越来越多。但是这些

数据的利用率并不高，其主要原因在于电力系统是

一个时变性系统，其时变性体现在数据时变、系统

结构时变等多个方面。随着深度学习的不断发展，

如何利用好历史数据是提高暂态稳定评估效率的一

个重要问题。 

迁移学习在人工智能和机器学习中是指一种
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学习的思想和模式。机器学习解决的问题是让机器

能够自主的从数据中获取知识，通过输入数据和结

果得到数据与结果之间的映射关系。而迁移学习作

为机器学习的一个重要分支，侧重于将已经学习过

的知识迁移应用到新的问题当中。其核心问题在于

找到新问题和原问题之间的相似性，才可以顺利实

现知识的迁移。那么，如何衡量源域和目标域中相

应数据的相似性便成了解决该问题的重要一步。 

迁移学习的基本方法包括样本迁移、特征迁

移、模型迁移以及关系迁移。 

本文就迁移学习中比较前沿的两种方法进行

了实验。第一种是基于样本的迁移学习方法，根据

一定的权重生成规则，对数据样本进行重复使用来

进行迁移学习，如 TrAdaboost 方法[23]。第二种是基

于特征的迁移方法，是指通过特征变换的方式互相

迁移，来减少源域与目标域之间的差距，如文献[24]

所提出的迁移成分分析。 

Boosting 迁移算法[25]假设源域与目标域的数据

使用同样的特征与标签，但是两个领域上的数据分

布不同。这样使得一些源领域数据对目标领域的影

响也不同。如 TrAdaBoost 算法正是在 AdaBoost 算

法的基础上，对源域的特征进行加权、迭代，每一

次加权训练一个分类器，通过该分类器的性能好坏

决定权重的更新策略，其算法流程如图 2 所示。 

 

图 2 TrAdaBoost 算法结构图 

Fig. 2 Structure diagram of TrAdaboost algorithm 

迁移成分分析算法作为一种边缘分布自适应

算法，其目标在于减小源域和目标域边缘概率分布

的距离，从而达成迁移学习的目的，属于特征迁移

方法。通过设定一个距离函数作为目标值，并建立

以该函数为目标函数的优化模型，进而提取源域和

目标域之间相关度最高的特征。 

而边缘分布自适应是利用源域与目标域边缘

概率分布之间的距离来近似两个领域之间的差异，即 

 ( , ) ( , )s t s td PD D x x  (16) 

式中： ( , )s td D D 表示源域与目标域之间边缘概率分

布之间的距离； ( )sP x 、 ( )tP x 分别表示源域和目标

域数据的边缘概率分布。 

但由于源域与目标域的特征并不完全相同，二

者数据的边缘分布概率也并不相等。因此无法直接

减小二者之间的距离。迁移成分分析通过假设空间

中存在一个特征映射 使得映射后数据分布满足

( ( )) ( ( ))s tP P x x 。那么经过映射后的两个领域

的条件分布也会彼此接近。从而可以进行机器学习

的训练分类。 

TCA 通过构造最大均值差异(Maximum Mean 

Discrepancy, MMD)来衡量两个分布之间的相似程度。 

1 2

MMD

1 11 2

1 1
( , ) ( ) ( )

n n

s t i j

i j H

D
n n 

  x x φ x φ x   (17) 

式中：
ix 、 jx 分别代表源域数据和目标域数据；

1n 、

2n 分别表示源域和目标域的样本数； ( )φ 表示映射

函数；H 表示这个距离是由 ( )φ 将数据映射到再生

希尔伯特空间中进行度量。 

3   暂态稳定评估模型构建 

3.1  评估标准 

电力系统暂态稳定评估是一类典型的非平衡分

类[26]，对于失稳的漏判或误判显然要比保持稳定的

误判带来的危害要大得多，采用单一的准确率标准

评价模型性能不够客观，因此引入故障率指标综合

评价 TSA 模型的评估性能。其中，暂态稳定评估的

混淆矩阵如表 1 所示，TP、FN 为稳定样本被正确

或错误评估的数量，FP、TN 为失稳样本被正确或

错误评估的数目。 

表 1 混淆矩阵 

Table 1 Confusion matrix 

真实结果 
评估结果 

稳定 失稳 

稳定 TP FN 

失稳 FP TN 

根据混淆矩阵，可以采用以下 4 个指标来综合

评估模型分类的性能。 

第 1 个指标是准确率，代表分类器对测试样本

分类的总体情况，表达式为 



- 6 -                                         电力系统保护与控制   

 

100%
TP TN

Ac
TP TN FP FN


 

  
      (18) 

第 2 个指标是稳定样本查全率，指所有真实标

签为稳定的样本中预测正确的比例，主要反映该分

类器处理 TSA 问题时的安全性，表达式为 

100%
TP

TSR
TP FN

 


          (19) 

第 3 个指标是失稳样本查全率，指所有真实标

签为失稳的样本中预测正确的比例，主要反映该分

类器处理 TSA 问题时的可靠性，表达式为 

100%
TN

TUR
TP FN

 


          (20) 

第 4 个指标是上述两个查全率的几何平均数，

其表达式为 

Gmean TSR TUR            (21) 

3.2  稳定判据 

时域仿真法通过计算电力系统各电气量进行

暂态稳定评估，稳定与否根据暂态稳定指数(Transient 

Stability Index, TSI)进行判断。 

max

max

360

360
TSI





  


  
           (22) 

式中，
max 表示系统中各台发电机之间的最大功

角差。当各台发电机之间的最大功角差大于 360º

时，TSI 小于 0，此时认为系统失稳；当功角差小

于 360º时，TSI 大于 0，此时认为系统稳定。 

4   算例分析 

4.1  数据构造 

算例采用IEEE10机39节点系统，该系统含有10

台发电机、39条母线以及46条输电线路，代表一个

345 kV的电力网络。发电机模型采用二阶经典模型，

负荷模型采用恒阻抗模型。考虑65%,70%, ,125%

共计13个负荷水平。在除变压器线路的其余线路上

设置三相短路故障，故障位置分别为线路首端以及

线路中20%、40%、60%、80%的位置，故障持续时

间分别为0.1 s、0.15 s、0.18 s和0.2 s。仿真时长设

置为5 s，仿真软件为PSASP，共得到8 788个样本。 

4.2  模型构建  

本文选取样本故障前某一时刻、故障发生时刻

以及故障切除时刻的数据，一共39条母线，取46条

输电线路电压在故障前、故障中、故障后的电压数

值和相角大小以及各线路潮流有功、无功功率大小

作为输入特征，输入数据的维度为448维。集成学习

与迁移学习算法均在开源机器学习库scikit-learn环

境下进行，卷积神经网络等深度学习算法在

Tensorflow环境下进行，编程语言为python，PC配

置为Intel(R) Core(TM) i7-10875H CPU/16GB RAM。

在集成学习模型中共使用了7种机器学习算法，分别

为：支持向量机SVM，高斯核函数；K值近邻法KNN，

近邻个数取10；人工神经网络ANN，取层数分别为

80、10的两个隐藏层；随机森林RF，森林决策树数

为10，寻找最佳分割时需要考虑的特征数目为3；梯

度提升决策树GBDT，需要使用到的决策树的个数

为100；Logistic算法正则化系数取0.01；Adaboost

算法采用DT决策树集成，决策树个数为100。 

为了得到最有效的集成方法，将 7 种集成学习

算法得到的预测值作为训练集，得到 6 530 组 7 维

特征的一组样本训练集。遍历 7 种算法以及以均值

集成的 8 种模型，其中均值集成模型在表中用 Mean

表示，对其进行训练后，测试得到以 8 种方法进行

集成的模型评估指标，如表 2 所示。 

表 2 不同集成方法的模型性能对比 

Table 2 Comparison of model performance of  

different ensemble methods 

集成方法 Ac/% TSR/% TUR/% Gmean/% 

SVM 98.4 98.7 98.0 98.4 

KNN 98.4 98.7 97.9 98.3 

Logistic 98.3 98.9 97.2 98.1 

ANN 98.6 98.9 98.0 98.5 

GBDT 98.2 98.9 97.1 98.0 

RF 98.7 99.0 98.2 98.6 

AdaBoost 98.5 98.5 98.5 98.5 

Mean 98.3 98.5 97.9 98.2 

从表 2 中可以发现，采取 RF 算法时性能最优。  

对各种机器学习算法分别进行仿真，各模型的

性能评估见图 3。其中，用 Ensemble 代表利用 RF

集成多种学习器后,对同一测试集进行测试后的评

价指标的值。 

 

图 3 各模型性能评估 

Fig. 3 Performance evaluation of each model 
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从图 3 可以看出，RF 集成学习模型的准确率

Ac 和安全性参数 TSR 均为最高，分别为 98.74%，

99.05%，其输出的混淆矩阵如图 4 所示。 

 

图 4 RF 集成学习测试输出的混淆矩阵 

Fig. 4 Confusion matrix of the RF ensemble 

learning test output 

在 TSA 中，安全性 TSR 参数的重要程度显然

要高于可靠性 TUR 参数。所以，集成学习模型所表

现出的性能明显高于未集成之前的各分类器模型。 

本文将所提出的集成学习算法与深度学习算法

CNN、SSAE 进行比较，其中，CNN 采用 3 个一维

卷积层。卷积神经元个数为 32、64、64，卷积核大

小为 6，训练周期为 60，SSAE 共两层，每层的隐

含层数目为 400、200，L1 正则化系数为 0.005、

0.005，稀疏参数分别为 0.15、0.05，训练周期为 200。

控制测试集和训练集的输入一致，分析了二者性

能，如图 5 所示。 

 

图 5 集成学习与深度学习的性能对比 

Fig. 5 Performance comparison of ensemble 

learning and deep learning 

从图 3、图 5 中可以看出，所提集成学习算法

无论是在准确度还是安全性方面都优于深度学习

算法。 

表 3将所提模型与深度学习模型CNN和 SSAE

的训练速度进行了对比。经过比较后发现，所提模

型的训练速度更优，但预测单个样本时长稍长。 

表 3 模型用时对比 

Table 3 Comparison of time used in each model 

模型 训练时长/s 预测单个样本时长/ms 

Ensemble 81.85 0.93 

CNN 165.73 0.196 

SSAE 84.32 0.137 

4.3 含噪声时的模型性能分析 

实际系统运行过程中，数据在测量以及传输途

中可能会产生误差，为了更好地模拟实际情况，本

文通过向数据中添加符合高斯分布的噪声，具体添

加方式如式(23)所示。 

 (1 )        ~ (0, )data data            (23) 

式中： data表示添加噪声后的数据； data 表示原

始数据； 表示服从均值为0、方差为  高斯分布

的噪音。 

图 6 分别给出了集成学习模型以及参与集成的

各分类器，在噪声环境下的准确率以及安全性参数

值，其中 RF、KNN 算法在面对噪声时的性能较低，

为清晰地显示集成学习算法的准确性，将图像适当

纵向放大。 

 

图 6 模型抗干扰评估 

Fig. 6 Evaluation of the anti-interference of the model 

从图 6 可以看出，集成学习对噪音的抗干扰能

力更强，模型预测的准确性始终维持在 98.4%以

上，并且随着噪音的增大，两者性能之间的差别也

逐渐增大。除了图中所出现的机器学习方法外，其

余方法在噪音的干扰下精确度出现了较大程度的下

降，尤其是 KNN 算法和 RF 算法的准确率分别下降

为 89.8%和 95.2%。 

表 4 给出了在考虑噪音时不同算法的抗干扰能



- 8 -                                         电力系统保护与控制   

 

力，可以看到通过本文所提方法集成之后各类算法

的准确度都得到了明显的提高，当噪音较大时，

Bagging 集成学习和其他算法的差异也更加明显。 

表 4 含噪声时的模型性能对比 

Table 4 Performance comparison of models with noise added 

模型 
 

0.01 0.03 0.06 0.09 

Ensemble 98.5% 98.4% 98.6% 98.4% 

SVM 97.7% 97.7% 97.5% 97.7% 

KNN 97.7% 95.7% 91.6% 89.8% 

ANN 98.2% 98.0% 97.9% 98.3% 

RF 97.8% 97.1% 96.9% 95.2% 

GBM 98.0% 98.1% 97.9% 97.3% 

LOG 98.0% 97.7% 97.5% 96.8% 

AdaBoost 98.0% 97.5% 97.0% 97.1% 

4.4  模型的在线更新 

当系统母线 9 发生故障需要切除时，系统变更

为 38 节点系统，并且线路数减少 2 条。IEEE10 机

39 节点系统去掉第 9 条母线，与之相连的线路也一

同缺失，38 节点系统的拓扑结构如图 7 所示。新产

生的数据与原先的数据维度不符，原有分类器不能

对新拓扑结构下的系统进行暂态稳定评估。并且当

系统拓扑结构发生改变后，没有足够的离线数据供

分类器进行训练。因此需要充分挖掘原有 39 节点的

数据来进行学习，才能满足在线更新的需求。 

 

图 7 IEEE10 机 38 节点系统拓扑结构 

Fig. 7 Topology of the IEEE10-machine 38-bus system 

4.4.1 基于 Boosting 集成的样本迁移 

通过Boosting集成的样本迁移思想，将拓扑结

构改变后产生的数据作为辅助训练样本，将拓扑结

构改变前的数据作为原训练样本，进行样本迁移，

设置迭代次数为10，迭代算法为本文所建立的

Bagging集成分类器，对测试样本进行测试。 

4.4.2 基于 TCA 的特征迁移 

通过 TCA 算法，利用拓扑结构改变后产生的数

据，与拓扑结构改变前的历史数据进行特征迁移，

进而获得大量的仿真数据。本文采用的 TCA 方法取

高斯核函数进行计算，核函数宽度为 1，特征维度

为 30，对于偏移量不同的样本分别进行迁移，得到不

同的样本集对模型进行训练，测试结果如图 8 所示。 

 
图 8 迁移学习模型性能评估 

Fig. 8 Performance evaluation of transfer learning models 

4.4.3 测试结果 

对失去一条母线 38 节点的模型进行同样类型

的暂态稳定仿真，由于第 8、9 条线路以及一条母

线的缺失，共得到了 7 594 组数据，且数据维度变

为 432，随机取出其中 2 253 组数据作为测试集，

其余 5 341 组数据作为辅助训练集备用。将之前 39

节点仿真得到的 8 788 组数据作为原始样本集导入

TrEnsemble 模型，并取少量相对应的 38 节点训练

集数据作为辅助样本集代入模型，将测试集导入训

练后的模型进行测试，模型正确率随样本数量的增

加而变化的曲线如图 8 中 TrEnsemble 所示；若将

39 节点数据集代入 TCA 进行特征提取，重复上述

工作，得到正确率随样本数量的增加而变化的曲线

如图 8 中 TCA+Ensemble 所示；而只将 38 节点的

数据集作为训练集代入普通的 Bagging 集成算法进

行训练测试，对应的结果如图 8 中 Ensemble 所示。 

通过对比发现，TrEnsemble 方法在只有少量训

练样本集时展现出较高的预测精度，并且在训练样

本增加的同时，精度也随之增加，而 TCA 法本质

上是特征迁移方法，所以对训练样本大小其实并不

敏感，其精度也基本保持稳定，两种方法均可适用

于本文提出的暂态稳定评估模型的在线更新。 

4.5  模型通用性分析 

为了验证本文模型的通用性，在 IEEE16 机 68
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节点系统做了进一步仿真验证，考虑 52.5%,55%, , 

100%共计 20 个负荷水平。在 86 条电力线路上设置

三相短路故障，故障位置分别为线路首端以及线路

中 20%、40%、60%、80%的位置，故障持续时间

为 0.1 s。仿真时长设置为 5 s，仿真软件为 Matlab

电力系统工具箱(Power System Toolbox, PST)，共得

到 8 600 个样本，以 4:1 的比例划分训练集和测试

集，以验证本文方法对 TSA 的通用性。各模型评估

指标如表 5 所示。 

表 5 IEEE16 机 68 节点仿真结果 

Table 5 IEEE16-machine 68-bus simulation results 

模型 Ac/% TSR/% TUR/% Gmean/% 

Ensemble 99.4 99.3 99.5 99.4 

SVM 99.3 99.5 99.1 99.3 

KNN 98.6 98.5 98.7 98.6 

ANN 99.0 98.5 99.5 99.0 

RF 99.1 99.2 99.0 99.1 

GBM 99.3 99.3 99.3 99.3 

LOG 98.5 98.5 98.6 98.5 

AdaBoost 

CNN 

SSAE 

98.9 

98.6 

99.0 

99.1 

98.5 

98.8 

98.7 

98.7 

99.1 

98.9 

98.6 

98.9 

 由表 5 中数据可知，本文方法在 IEEE16 机 68

节点算例下依旧保持最高的性能和精度，说明本文

所提方法在不同的系统结构下也能保持良好的通

用性。 

5   结论 

本文提出了一种多模态集成的Bagging集成学

习算法，并将其引入电力系统的暂态稳定评估中，

在IEEE10机39节点系统以及IEEE16机68节点系统

上进行了仿真研究。 

1) 区别于将多个相同模型进行加权平均的传

统集成学习模型，本文将多个机器学习模型对应的

预测值进行二次学习得到最后的预测结果。试验证

明，所提模型在准确度和安全性指标上均优于各子

机器学习模型以及传统深度学习模型。 

2) 考虑噪声的影响，对原有测试集加入高斯噪

声重复实验。结果表明，Bagging集成学习模型在各

种噪声环境下均能保持较高的准确率，而其他机器

学习模型则出现精度下降、性能降低等现象。 

3) 当系统拓扑结构发生变化时，将所提模型与

Boosting样本迁移学习算法思想和TCA特征迁移学

习算法相结合。提出两种不同的暂态稳定模型在线

更新方法，并与传统方法相比，证明所提算法能够

适应暂态稳定评估模型的在线化更新。 
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