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摘要：电力系统稳定样本与失稳样本的失衡会导致数据驱动型暂稳评估模型对失稳样本的漏分率增加，由于失稳

样本漏判的代价远高于稳定样本误判的代价，因此提出一种引入代价敏感机制的 AC-LSTM 电力系统暂态稳定评

估模型。通过改进 Adaboost 算法，引入代价敏感函数对样本权重进行更新，更好地考虑了少数类样本对整体分类

准确率的影响，降低不稳定样本的漏分率。并进一步将改进的 Adaboost 算法和长短期记忆网络(long short-term 

memory, LSTM)相结合以提高分类器的综合性能。在 IEEE39 和 IEEE140 节点系统上的仿真结果表明，所提模型

较其他模型具有良好的适应性和泛化能力，提升了评估模型的综合性能，其抗噪能力也优于其他模型。 
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Abstract: When the data-driven transient stability assessment model is used to judge the stability of power system, there 

can be an increase in the false positive rate of unstable samples. This is due to the imbalance between stable samples and 

unstable samples. Also the cost of misjudgment of unstable samples is much higher. An AC-LSTM transient stability 

assessment model with a cost-sensitive mechanism is proposed. By improving the Adaboost algorithm and introducing a 

cost-sensitive function to update the sample weights, the influence of minority samples on the overall classification 

accuracy is eliminated to minimize the false positive rate of unstable samples. In addition, the improved AdaBoost 

algorithm is integrated with long short-term memory (LSTM) to improve the comprehensive performance of the classifier. 

The simulation results on the IEEE39-bus and IEEE140-bus systems show that the model proposed has better adaptability 

and generalization ability than others, and the comprehensive evaluation performance is improved. In addition, the 

anti-noise ability is also better than other models. 
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0  引言 

随着特高压直流输电系统和可再生能源的快速

发展[1-3]，电网的风险水平和运行难度逐渐增加。暂

态稳定评估(transient stability assessment, TSA)是对

电力系统在元器件故障、短路故障等扰动后的暂态 
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稳定性进行预先评估的一种方法[4-5]。如果系统判断

暂态不稳定，就会触发相应的紧急控制措施，并导

致大规模停电、电力设备损坏等情况。因此，暂态

稳定评估对电网的安全稳定运行至关重要[6]。 

传统的时域仿真法[7-8]和直接法[9]由于计算量

大、耗时长、抗扰能力差等，不能很好地应用于电

力系统的在线稳定评估。随着 PMU[10]的广泛应用，

机器学习[11-12]可获取大量样本进行离线训练及更新
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学习，基于数据驱动的 TSA 模型具有速度快、精度

高等优点。但机器学习大多属于浅层学习，对于复

杂电力大数据的处理能力有限，难以适应真实电力

系统的复杂评估。近年来，利用深度学习[13-14]来评

估电力系统暂态稳定取得了较大的进展，常用的模

型有卷积神经网络 (convolutional neural networks, 

CNN)、堆叠自动编码器(stacked auto encoder, SAE)、

循环神经网络(recurrent neural network, RNN)和长

短期记忆网络(long short-term memory, LSTM)等。

文献[15]基于 SAE 并利用深层模型自动提取特征数

据完成分类评估。文献[16]训练 CNN 模型并与时域

仿真相结合，提高了 CNN 的分类性能。上述算法

应用于 TSA 时多以处理静态数据为主，而 RNN 及

其变形(如 LSTM)等模型的出现，为处理时间序列

数据提供了新的研究思路。文献[17]将注意力机制

的 LSTM 模型应用于 TSA 中，有效地处理了时间

序列变量，提高了预测精度。 

电力系统的运行特点决定了电力大数据中稳定

样本与失稳样本的数量分布是不均衡的。分类评估

时，即使存在一定的失稳样本被误分类的情况，由

于稳定样本数量上的优势，评估模型仍可得到较高

的准确率。但是，如果将不稳定样本误分为稳定样

本，会给电力系统带来巨大的安全风险。在已有的研

究中，数据不平衡[18]问题可在样本层面和算法层面进

行改进。样本层面的处理方法大多借助于数据采样法

使整体样本趋于平衡。文献[19]提出了 EasyEnsemble

算法对数据集进行欠采样，仿真结果表明其综合指

标和训练时间皆优于不进行样本处理的原算法。但

由于欠采样后的样本数要少于原来的样本数，因此

会造成一些信息缺失。文献[20]通过 SMOTE 算法

随机生成少数类样本来均衡样本类别，但该方法会

导致对多数类的错误分类，从而影响模型的整体平

衡。文献[21]利用改进的 SMOTE 算法在部分少数

类样本中合成新样本，间接改变和更新权重，产生

了更好的分类模型。上述方法虽平衡了不同类别样

本的数量，但未考虑数据间的整体关系，同时过多

地捕捉了训练数据中的噪声，影响了分类边界的确

定，使模型的泛化能力变弱。算法层面的处理包括

模型融合、增量模型和代价敏感方法。文献[22]将

多种算法通过 bagging 方法集成，充分发挥各自模

型优势，提高了 TSA 的分类性能。文献[23]基于随

机森林进行暂态稳定裕度评估，相比单个决策树提

高了模型的泛化能力。文献[24]使用改进的 XGBoost

算法，在进行 TSA 的同时减小不稳定样本错误分类

的可能性。上述从算法层面进行改进的方法在某些

噪音较大的分类或回归问题上会产生过拟合。文献

[25]提出一种采用焦点损失函数(focal lossing, FL)

的方法来解决样本的不平衡问题。该方法在平衡交

叉熵的基础上引入调制因子增大对少数样本的关注

度，其本质属于一种代价敏感方法。文献[26]通过

引入焦点损失函数，调整权重系数来修正模型训练

的倾向性，将其与深度残差收缩网络相结合实现

TSA 模型的改进。但焦点损失函数中超参数的数量

相对较多且具有一定的耦合关联性，模型训练时参数

的微小变化会导致评估结果产生较大的差异性，调

参难度较大。 

为减小样本不平衡对评估模型的影响，提升评

估模型的综合性能，本文将增量模型与代价敏感相

结合，提出一种改进的 AC-LSTM (adaboost-lstm 

based on cost-sensitive learning)暂态稳定评估模型。

该模型在弱分类器迭代构建强分器的过程中引入代

价敏感机制，改进样本权重更新策略，提高误分代

价高的样本权重，减小分类正确的样本权重，从而

更多地考虑了少数类样本对分类准确率的影响。评

估模型在线应用时，因获取的电力数据为动态时间

序列，故借助 LSTM 在处理长时间序列时能较好地

解决梯度问题的优势，将其与 Adaboost 算法[27]相结

合，进一步提升了评估模型的综合性能。并在 IEEE39

节点和 IEEE140 节点系统上进行测试，验证了所提

评估模型的有效性。 

1   算法介绍 

1.1 LSTM 算法 

RNN 是用于处理序列数据的深度神经网络，当

时间间隔增大时，RNN 会出现“梯度消失”问题，

严重影响模型处理时间数据的能力。LSTM 是 RNN

网络的改进模型，该模型通过引入门限机制来控制

信息的累计速度，并可以选择地遗忘之前的信息，

从而有效地解决了 RNN 网络中的长期依赖问题。

LSTM 网络的时序结构如图 1 所示，其中 S 是隐藏

单元，C 是新增的状态单元，x 是输入时间序列数据。 

 
图 1 LSTM 网络的时序结构 

Fig. 1 Temporal structure of LSTM network 

图 2 为在任意时刻 t 下 LSTM 的隐含层结构，

相比 RNN 来说，在 LSTM 的隐含层中引入了门结

构，分别为遗忘门、输入门和输出门。每个门通过
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激活函数的神经层和逐点乘法操作允许信息有选择

地通过。遗忘门的作用是丢弃上一时刻的状态单

元 ( 1)tc  中不重要的信息，该门经过激活函数在时刻

t 的输出 ( )tf 的表达式为 

( ) ( 1) ( )( [ , ] )t t t

f ff s x   W b         (1) 

式中： 为 sigmoid 函数； ( 1) ( )[ , ]t ts x 表示将上一个

隐层单元的输出 ( 1)ts  和当前输入 ( )tx 连接起来； fW

和 fb 分别为遗忘门的权重和偏置向量。 

 

图 2 LSTM 隐层结构 

Fig. 2 LSTM hidden layer structure 

输入门的作用是决定当前网络的输入中有多

少可以被保存到细胞状态单元 C 中。输入 ( )tx 分别

经由左右两条支路进行处理并送入乘法器后输出，

支路的参量关系分别为 
( ) ( 1) ( )( [ , ] )t t t

i ii s x   W b          (2) 

( ) ( 1) ( )tanh( [ , ] )t t t

p pp s x  W b        (3) 

式中： ( )ti 、 ( )tp 分别为两条支路的输出；激活函数

分别为 sigmoid 函数和 tanh 函数；Wi、Wp 为权重向

量；bi、bp为偏置向量。 

根据更新后的单元状态，输出门将输出一个新

的细胞状态，计算和更新方程分别为 
( ) ( 1) ( )( [ , ] )t t t

o oo s x   W b          (4) 
( ) ( ) ( ) ( ) ( 1)t t t t tc i p f c               (5) 

( ) ( ) ( )tanh( )t t ts o c               (6) 

式中：o(t)为输出门的输出；c(t)当前时刻状态单元的

输出；s(t)为当前时刻隐层单元的输出；Wo 和 bo 分

别为输出门的权重和偏置向量。 

本文应用 LSTM 基于以下几点考虑： 

1) 具有快速适应变化的能力，能深入挖掘电力

数据特征间的关联性； 

2) 可有效解决梯度消失和梯度爆炸的问题，克

服时间序列长期依赖问题，能快速捕捉电力数据的

实变动态信息； 

3) 对噪声有较强的鲁棒性。 

1.2 Adaboost 算法 

Adaboost算法是一种具有自适应性质的Boosting

集成学习算法，其自适应主要表现在每次迭代之后，

错误分类实例的权值自动增加，而正确分类实例的

权值自动降低。其具体的算法流程如下： 

令 训 练 样 本 集
1 1 2 2{( , ),( , ), ,D x y x y L  

( , ), ,( , )}k k n nx y x yL ，其中
kx 为第 k 个样本的输入特

征，
ky 为第 k 个样本的标签， { 1,1}ky   ，

1,2,3, ,k n L ，n 为训练集的样本数；。 

1) 初始化训练样本权重。样本的初始权重为 

1 T

11 12 1 1

1
( , , , ) ,n kw w w w

n
 Lw         (7) 

式中，
1kw 表示第 1 次迭代中第 k 个样本的权重。 

2) 更新训练样本权重。 

(1) 对于 1,2,3, ,i m L ，m 为基学习器的数目，

使用权重分布为 i
w 的样本集进行训练，得到基学习

器
iL 。 

(2) 计算
iL 在训练集上的分类错误率

ie ，计算公

式为 

1

( ( ) )
n

i ik i k k

k

e w I L x y


            (8) 

式中， ( )I  为二值化函数，当 ( )i k kL x y 时， ( )I  取

值为 1，否则为 0。 

(3) 确定 Li 的组合权重
i 。Li 的权重值与其分

类性能有关，
ie 越小，

i 越大，故
i 为 

11
ln

2

i

i

i

e

e



                (9) 

(4) 更新训练集上的样本权重，用于下一次迭

代，更新公式为 

1

exp( ), ( )

exp( ), ( )

ik

i i k k

i i

ik

i i k k

i

w
L x y

Z

w
L x y

Z








 


 
 


w       (10) 

化简后，得 

1 exp( ( ))i ik i k i k

i

w y L x

Z

 
w         (11) 

式中，
iZ 为归一化因子，确保更新后的权重符合概

率分布，计算公式为 

1

exp( ( ))
n

i ik i k i k

k

Z w y L x


         (12) 

(5) 当 i ＜ m时，令 1i i  并返回步骤 2)；i ≥ m

时，继续执行步骤 3)。 

3) 将训练得到的 m 个基学习器
1 2, , , mL L LL 按

权重
i 进行组合，生成强分类器 L。 
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1

sign ( )
m

i i

i

L L x


 
  

 
            (13) 

式中，sign(·)为符号函数。 

Adaboost算法通过迭代更新权重训练不同的基

分类器，加权构成性能更好的强分类器，提高了分

类器的精度。同时通过权重的更新，使得 Adaboost

可以专注于困难样本的分类，以减少训练误差。 

2   代价敏感的 AC-LSTM 暂态稳定评估 

2.1 Ada-LSTM 算法 

传统的 Adaboost 是以决策树作为基分类器进

行训练，但决策树存在以下缺点：(1) 针对不平衡样

本集，决策树很可能在某些类占主导地位时，创建

出有偏异的树而导致精度下降；(2) 决策树极易出现

过拟合问题，其抗噪能力较差。LSTM 具有快速适

应场景急剧变化的能力，可对样本集中隐含的特征

进行充分挖掘，进而提升分类性能，且 LSTM 能充

分逼近复杂的非线性关系，对噪声有较强的鲁棒性

和容错能力。本文将以 LSTM 作为基分类器进行训

练，算法整体框架如图 3 所示。 

 

图 3 Ada-LSTM 算法框架 

Fig. 3 Ada-LSTM algorithm framework 

本文将多个LSTM网络通过Adaboost算法的思

想经过训练构建成为强分类器。初始时每个样本的

权重是相同的，在训练过程中通过前一个网络的分

类结果对下一个网络的样本权重进行调整，调整后

的样本集继续训练，直到达到预先指定的迭代次数。

最后的分类结果为将m个学习得到的分类器进行加

权求和后经过符号函数的映射值。 

2.2 代价敏感机制的设计 

由于稳定样本和不稳定样本数量不平衡，需要

设计代价敏感机制来提高分类器的性能。代价敏感

机制是为不同类型的错误分类设置不同的代价参

数。由于参数的调整，两类样本在训练过程中对模

型的调整程度是不同的，代价参数越大的类，其判

别性能越好。 

本文在 Ada-LSTM 算法中引入代价敏感机制，

提出了 AC-LSTM 评估模型，其权值更新规则是使

错误分类样本的权值更积极地增大，而使正确分类

样本的权值更保守地减小。本文将稳定样本与不稳

定样本数量上的比值定义为样本不平衡度。关注到

样本的不平衡度对模型的影响，及在电力应用背景

下两类样本被误分后的代价不同，在权重更新式(11)

中引入代价调整因子
i ，改善由于样本不平衡导致

少数样本被漏分的情况，改进后第 1i  次迭代的权

重更新公式为 

1 exp( ( ) )i ik i k i k i

i

w y L x

Z

  
w        (14) 

0.5 0.5, 0.5 0.5k kC   C            (15) 

式中：
kC 为第 k 个样本的分类代价； 

、 
分别

表示样本被正确和错误分类情况下
i 的取值。 

2.3 性能评价指标 

评价指标在分类器的构建和性能的评估中起着

重要作用，是指导分类模型参数调整的关键，传统

上采用准确率 PACC来衡量模型的性能。然而，当样

本类别的数量不平衡时，多数样本的判别结果主导

了模型的性能，因此需要定义更详细、具体的指标

来评价模型的性能。本文通过构造混淆矩阵来评估

算法的分类效果，混淆矩阵的具体表示如表 1 所示。 

表 1 混淆矩阵 

Table 1 Confusion matrix 

混淆矩阵 
预测值 

稳定(1) 失稳(1) 

真实值 
稳定(1) f++ f+ 

失稳(1) f+ f 

在评估类分布不均衡数据的分类性能时，一般

使用 PGmean。与 PACC相比，PGmean值能反映模型对

失稳样本的预测效果，重视不平衡数据下的少数类，

对于衡量和评价数据更有利。故本文选用 PACC、

PFN(误分率)、PFP(漏分率)和 PGmean作为评价分类性

能的指标，对模型进行评价，计算公式分别为 

ACC 100%
f f

P
f f f f

 

   


 

  
      (16) 
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FN 100%
f

P
f f



 

 


          (17) 

FP 100%
f

P
f f



 

 


          (18) 

  Gmean FN FP1 1 100%P = P P       (19) 

式中： f  和 f 分别为稳定和失稳样本预测正确

的个数； f 和 f 分别为稳定和失稳样本误判的

数量。 

2.4 迭代次数的设置 

超参数值的选取是模型获得最佳性能的关键，

本文通过迭代次数和代价敏感参数的联合优化来训

练模型。通过保持其中一个参数不变，训练另一个

参数来实现两个参数的联合优化。 

迭代次数即训练基分类器的个数，每迭代一次

即完成一个基分类器的训练。本节通过设置不同的

迭代次数以及样本不平衡度，观测迭代次数对评估

模型性能的影响。为消除随机因素对试验结果的影

响，本实验重复进行 200 次，取其均值作为最终结

果。以迭代次数 2 为步长，仿真结果如图 4 所示。 

 

图 4 迭代次数及不平衡度对模型性能影响分析 

Fig. 4 Analysis of the effect of iteration number and imbalance 

degree on model performance 

从图 4 结果可以看出，模型的 PACC 和 PGmean

值随着迭代次数的增加呈现波动上升，并趋于平缓

稳定的态势，该现象的原因如下：(1) 根据集成学习

思想，基分类器的叠加效果决定了最终强分类器的

分类能力，随着基分类器个数的增加，分类效果会

显著提升。(2) 理论上随着迭代次数的增加，训练的

错误率上界会逐渐下降，有效地解决了过拟合问题。

从仿真结果看，随着基分类器数量的增加，PACC 和

PGmean 呈现小幅值上升并趋向于稳定的态势，但算

法的执行效率会下降，复杂度急剧上升，算法消耗

的时间成本也相应增加。因此，迭代次数应在时间

成本与模型性能间权衡选择。(3) 由于模型引入了代

价敏感机制，数据集中不同的样本平衡度并不影响迭

代次数与模型评估性能关系的总体规律。从图 4(a)

中可以看出，当迭代次数大于 25 时，PACC和 PGmean

值波动较小；从图 4(b)可以看出，在不同的样本不

平衡度下，模型的性能随着迭代次数的增加呈上升

趋势，同样在迭代 25 次之后逐渐趋于稳定。考虑到

时间成本和评估性能之间的平衡，本文在下面的仿

真中将基分类器的数量设置为 25。 

2.5 代价敏感参数的设置 

代价调整因子
i 中

kC 的取值也会对模型的分

类性能产生影响。错误分类代价可通过代价敏感方

法进行修正，错误分类代价越高，拟合程度越好。

当样本分类错误时，将稳定样本错分为不稳定样本

的代价权重参数记为
01C ，相反的代价权重参数记

为
10C 。下面通过仿真来分析设置不同代价敏感参

数对模型性能的影响，固定稳定样本误分代价
01C

的值为 1，
10C 的参数设置分别考虑以下 3 种方案。 

方案 1：将
10C 的值设为不稳定样本和稳定样本

的比值，即
10C ＜ 1，使稳定样本的代价权重高于不

稳定样本的代价权重。 

方案 2：令
10 01 1C C  ，即不引入代价参数。 

方案 3：将 C10的值设为稳定样本和不稳定样本

的比值，即
10C ＞ 1，使不稳定样本的代价权重高于

稳定样本的代价权重。 

3 种方案的模型性能如表 2 所示(仿真中样本的

不平衡度为 4)。 

表 2 不同方案下的模型性能 

Table 2 Model performance with different cases 

方案 PACC /% PFP /% PFN /% PGmean /% 

方案 1 96.99 2.86 3.92 96.61 

方案 2 96.64 3.22 4.68 96.05 

方案 3 97.79 0.69 5.37 96.94 

由表 2 可知，代价敏感参数的取值影响了分类

器的性能。在电力系统TSA的实际应用中，不稳定
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样本漏分所造成的损失更为严重，方案 1 无法有效

提高不平衡样本在训练过程中的权重；而方案 3 稳

定样本的误分率虽比方案 1 高，但其不稳定样本的

漏分率明显优于其他方案，减小了由于对失稳样本

误判引发电力安全事件的机率，有效地发挥了代价

敏感学习算法的优越性。因此，下文中将代价调整

函数中的权重参数C10 设置为稳定样本与失稳样本

的数量比值。 

2.6 代价敏感模型的性能分析 

本节将引入代价敏感的方法与其他处理不平衡

样本问题的方法进行对比，测试结果如表 3 所示。

SMOTE算法和欠采样为数据层面的改进，RF、

XGBoost和FL-LSTM为算法层面的模型。其中本文

所提AC-LSTM中LSTM模型的超参数设置如下：采

用Adam优化算法，网络层数为 2，Batchsize为 64，

学习率为 0.001，Epoch为 100，隐层单元设为 50，

激活函数为sigmoid函数，整体AC-LSTM的迭代次

数为 25，代价调整函数中权重参数C10 设置为稳定

样本与失稳样本的数量比值，在本节中设置为 4。

RF基分类器数量为 70，最大深度为 10；XGBoost

基分类器数量为 100，最大深度为 10；FL-LSTM模

型的超参数权重和调节因子分别设置为 0.25 和 2，

其LSTM的参数设置同AC-LSTM模型中一致。 

表 3 处理不平衡样本问题的不同方法对比 

Table 3 Comparison of different methods for dealing 

with imbalanced sample problems 

方法 PACC /% PFP /% PFN /% PGmean /% 

欠采样[19] 96.37 2.79 5.12 96.04 

SMOTE[20] 96.91 2.54 3.90 96.78 

RF[23] 96.52 2.83 4.25 96.46 

XGBoost[24] 97.19 4.60 2.27 96.55 

FL-LSTM 97.16 3.28 4.19 96.26 

AC-LSTM 97.79 0.69 5.37 96.94 

由表 3 可以看出，基于代价敏感模型 AC-LSTM

的失稳样本 PFP 是最低的，从而大大减少了在实际

问题中不稳定样本被误分为稳定样本的情况，在一

定程度上避免了严重的后果。代价敏感模型稳定样

本的误分率 PFN 相对其他算法略高，PFN 是将稳定

样本误分为不稳定样本，其对电力系统的安全风险

影响不大，且本文所提模型的 PGmean和 PACC 最优，

综合评估性能最好。 

3   算例分析 

3.1 样本生成 

在 IEEE39 节点和 IEEE140 节点系统上对本文

所提模型进行了测试。电力系统仿真软件为中国电

科院的 PSD-BPA，编程语言为 python，计算机配置

为 R7-5800 CPU/RTX 3060Ti/16GB RAM。 

电力系统运行工况参数设置如下： 

1) 算例考虑 80%, 85%,L , 115%, 120%共 9 种负

荷水平，并相应改变发电机出力，维持系统功率平衡； 

2) 故障类型设置为电力系统中最严重的三相

短路故障，故障位置设置在每条线路的 0, 10%, 

20%,L , 90%处； 

3) 故障发生时刻为 0 s，在故障发生后 0.1 s、

0.15 s、0.18 s、0.2 s 故障切除； 

4) 总仿真时长为 10 s，仿真步长为 0.01 s，取

故障清除后 12 个周波的数据； 

5) 在故障后一段时间内，系统任意 2 台发电机

之间功角差大于 360º，则判定系统失稳，反之稳定。 

母线电压作为系统的潮流数据，对故障的响应

比转子角快[28]，能准确反映系统的运行情况，且可

通过 PMU 量测得到。因此本文取故障清除后的母

线电压幅值构建模型的输入特征集。 

IEEE39 节点系统通过仿真获取样本 12 240个，

其中稳定样本 8123 个，不稳定样本 4117 个。对于

IEEE140 节点系统通过仿真获取样本 22 026 个，其

中稳定样本 16 744 个，不稳定样本 5281 个。并按

照 8:1:1 的比例划分训练集、验证集和测试集。 

3.2 仿真结果分析 

为验证本文所提 AC-LSTM 评估模型的有效

性，将其与 DT、KNN、SVM、Adaboost、LSTM

及 Ada-LSTM 评估模型进行对比。上述模型在两套

不同电力系统上的对比结果如表 4 所示。其中

AC-LSTM 的超参数设置同 2.6 节；DT 采用 CART

算法，评估指标为基尼系数，最大深度设置为 7；

KNN 中的超参数 k 值为 6，距离参数 p 为 2，即使

用欧氏距离度量；SVM 使用径向基函数作为核函

数，其中超参数惩罚因子 C 的取值为[10-4, 104]、核

函数参数γ的取值为[2-8, 28]；Adaboost 基分类器使

用 CART 分类树，最大深度为 10；LSTM 和

Ada-LSTM 模型中的 LSTM 参数与 AC-LSTM 中的

参数一致。 

由表 4 可以看出，相较于其他评估模型，本文

所提 AC-LSTM 模型的 PACC 和 PGmean 最高。与

Ada-LSTM 模型相比，AC-LSTM 在两套电力系统

上对不稳定样本的漏分率分别降低了 2.83%和

0.67%，这是因为训练集中样本的不平衡度分别为 2

和 3，代价敏感模型更倾向于区分不稳定样本，使

稳定样本与不稳定样本之间的数量不平衡对模型的

影响得到有效的修正，从而提高了评价模型的整体

准确性和 PGmean，证明了改进的有效性。 
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表 4 两套电力系统上不同评估模型的性能对比 

Table 4 Performance comparison of different evaluation models on two power systems 

 
IEEE39 节点系统 IEEE140 节点系统 

PACC /% PFP /% PFN /% PGmean /% PACC /% PFP /% PFN /% PGmean /% 

DT 96.40 4.26 3.25 96.24 98.50 2.91 1.04 98.02 

KNN 96.16 8.31 1.49 95.04 97.33 8.87 0.40 95.27 

SVM 95.55 8.07 2.55 94.65 97.59 7.55 0.80 95.77 

Adaboost 95.92 7.11 2.57 95.13 98.26 4.01 0.99 97.49 

LSTM 97.05 5.77 1.39 96.40 98.43 4.37 1.22 97.19 

Ada-LSTM 97.86 3.21 1.36 97.71 98.98 2.41 0.78 98.40 

AC-LSTM 98.67 0.38 3.54 98.03 99.07 1.74 0.53 98.86 

3.3 不平衡度对模型性能的影响分析 

为进一步说明本文所提算法对不平衡类样本分

类性能的影响，设置多组不同的样本不平衡度进行

实验，其中IEEE39 节点系统的样本不平衡度设置为

2、3、4、5、6，IEEE140 节点系统的样本不平衡度

设置为 3、4、5、6，得到两套系统在不同样本不平

衡度下的模型性能对比，如图 5 所示。 

 

图 5 两套系统在不同样本不平衡度下的模型性能对比 

Fig. 5 Model performance comparison of two systems 

under different sample unbalances 

传统的学习算法在不平衡数据中具有较大的

局限性。从图 5 可以看出，随着数据集不平衡度的

增加，其他模型在 PGmean上的性能表现得越来越差，

而本文所提的 AC-LSTM 模型具有较好的稳健性。 

3.4 抗噪性能分析 

在实际应用中，PMU 在测量并采集电力数据时

必定存在噪声污染问题。为了验证所提评估模型对

PMU 测量噪声的鲁棒性，本节在两套电力系统上，

对 PMU 测量时受到两类噪声干扰进行仿真实验。

当信噪比分别为 40 dB、30 dB、20 dB 时，在两类

噪声影响下各模型的 TSA 结果如表 5 和表 6 所示。 

第 1 组是对原始样本集均匀加入不同程度的高

斯白噪声来模拟测量误差；第 2 组为突发噪声，这

种噪声反映了测量值的随机突变性，在任意给定时

刻，考虑每个发电机的测量值有 0.1 的概率发生噪

声污染，因此该类噪声要比均匀噪声更真实。 

从表 5 和表 6 可以看出，在两类噪声的干扰下，

对比模型的 PACC 及 PGmean 都受到一定程度的影响。

但本文提出的 AC-LSTM 评估模型，PACC仍能保持

在 98%以上，且精度下降程度也比其他模型轻微，

对 PMU 噪声具有良好的鲁棒性。另外，通过对比

表 5 和表 6 可以看出，整体上加入突发噪声所造成

的影响要比第 1 组的小，第 2 组的 PACC 和 PGmean

普遍比第 1 组的高，且随着噪声水平的变化下降缓

慢，由于突发噪声具有随机性且小概率加入，其评

估性能比较稳定。 

3.5 拓扑结构的变化 

为验证所提模型在拓扑变化上的影响，本文随

机切除一条线路，并提取母线电压幅值构造数据

集。先对完整拓扑的数据集进行训练，再将 N1

下得到的数据集作为测试集进行测试，并与其他模

型所得结果进行对比，PACC和 PGmean测试结果如图

6 所示。 
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表 5 两套电力系统上不同程度高斯白噪声下各模型性能对比 

Table 5 Performance comparison of different models under different degrees of white Gaussian noise on two power systems 

测试系统 评估模型 
PACC/% PGmean/% 

无噪声 40 dB 30 dB 20 dB 无噪声 40 dB 30 dB 20 dB 

IEEE39 节点系统 

DT 96.40 96.01 94.28 92.81 96.24 95.37 93.63 92.16 

KNN 96.16 95.75 95.26 94.71 95.04 94.36 94.18 92.94 

SVM 95.55 95.47 95.41 94.98 94.65 94.55 94.53 93.98 

Adaboost 95.92 95.02 94.61 92.97 95.13 94.15 93.71 91.93 

LSTM 97.05 95.83 95.18 95.09 96.40 94.82 95.31 94.87 

Ada-LSTM 97.86 97.30 96.52 96.22 97.71 97.48 96.57 95.15 

AC-LSTM 98.67 98.31 98.04 97.47 98.03 97.89 97.52 96.73 

IEEE140 节点系统 

DT 98.50 98.48 97.25  96.70  98.02 97.93 96.12  95.27  

KNN 97.33 97.24 96.97  96.95  95.27 94.00 93.94  93.95  

SVM 97.59 97.61 97.58  97.50  95.77 95.69  95.77  95.63  

Adaboost 98.26 97.87  97.56  97.13  97.49 96.38 96.53  95.52  

LSTM 98.43 98.10  97.73  97.19  97.19 96.94  96.40  96.09  

Ada-LSTM 98.98 98.76  98.42  98.06  98.40 98.43  97.93  96.60  

AC-LSTM 99.07 98.95  98.67  98.17  98.86 98.75  98.57  97.54  

表 6 两套电力系统上不同程度突变噪声下各模型性能对比 

Table 6 Performance comparison of different models under different degrees of mutation noise on two power systems 

测试系统 评估模型 
PACC /% PGmean /% 

无噪声 40 dB 30 dB 20 dB 无噪声 40 dB 30 dB 20 dB 

IEEE39 节点系统 

DT 96.40 96.32 95.85 95.25 96.24 95.93 95.53 95.34 

KNN 96.16 95.95 95.39 95.18 95.04 94.89 94.03 94.25 

SVM 95.55 96.07 95.86 95.56 94.65 95.23 94.88 94.26 

Adaboost 95.92 95.34 95.10 94.93 95.13 94.62 94.11 94.11 

LSTM 97.05 96.89 96.57 96.72 96.40 96.75 96.02 95.38 

Ada-LSTM 97.86 97.58 96.94 96.71 97.71 97.66 96.73 96.24 

AC-LSTM 98.67 98.48 98.16 97.93 98.03 97.96 97.81 97.54 

IEEE140 节点系统 

DT 98.50 98.87 98.50 98.29 98.02 98.42 97.95 97.56 

KNN 97.33 97.31 97.31 97.27 95.27 94.00 94.00 93.97 

SVM 97.59 97.59 97.58 97.57 95.77 95.77 95.74 95.74 

Adaboost 98.26 98.03 97.88 97.42 97.49 97.19 96.29 96.72 

LSTM 98.43 98.22 97.87 97.48 97.19 97.21 97.08 96.83 

Ada-LSTM 98.98 98.99 98.56 98.53 98.40 98.52 98.42 97.92 

AC-LSTM 99.07 99.05 98.98 98.97 98.86 98.70 98.57 98.47 

由图 6 可以看出，由于拓扑结构发生变化，各

算法的性能与完整拓扑下的性能相比大大降低，但

本文所提AC-LSTM 模型的 PACC和 PGmean均高于其

他模型，因此具有较强的适应性和泛化能力。 

 

 

图 6 不同拓扑结构下模型的性能对比 

Fig. 6 Performance comparison of models under 

different topologies 
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4   结论 

本文提出了以 LSTM 为基分类器，并通过改进

Adaboost 算法训练构造的 AC-LSTM 评估模型。该

模型引入了代价敏感机制，对样本分类不平衡问题

进行处理，旨在减少由于失稳样本漏分造成的电力

重大安全事故。在 IEEE39 节点和 IEEE140 节点系

统上进行了仿真分析，得到以下结论： 

1) 与其他机器学习构造的评估模型相比，本文

所提模型具有优良的综合性能及可靠性。此外，引

入的代价敏感机制提高了失稳样本的识别准确率，

从而降低失稳样本的漏分率，并优于其他处理样本

不平衡的方法，具有更好的分类性能。 

2) 对于数据采集存在噪声的问题，通过添加两

类不同的噪声进行仿真分析，本文所提模型仍具有

较高的 PACC和 PGmean，对噪声具有较好鲁棒性。 

3) 当面对拓扑变化的情况时，本文所提模型虽

比其他对比模型具有更强的适应性和泛化能力，但

仍未达到理想效果。因此，如何提取出未训练的拓

扑变化与已知拓扑之间的特征相似性，提升拓扑结

构改变时分类器的性能，以及如何选择合理的更新

方案，是未来研究的重点。 
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