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基于集成学习的时间自适应电力系统暂态稳定评估方法 

吴思婕，王怀远 

(新能源发电与电能变换重点实验室(福州大学)，福建 福州 350116) 

摘要：对于电力系统暂态稳定评估而言，在故障清除后的早期阶段，临界样本间的特征差异不明显，预测准确率

低。随着时间推移，准确率提高，但难以保证评估的及时性。针对暂态稳定评估的评估准确性与及时性之间的矛

盾，提出了基于集成学习的时间自适应电力系统暂态稳定评估方法。首先，通过 EasyEnsemble 算法对不平衡数据

进行采样，训练出多个不同评估时刻的集成长短期记忆网络分类器，输出样本在不同评估时刻的稳定性预测结果。

其次，将评估时刻进行划分，提出了多阶段阈值分类规则，自适应调整阈值，对样本预测结果进行可信度评估。

最后，预测结果评估为不可信的样本交由下一评估时刻的模型继续判断，直到可信度达到阈值后输出。在 IEEE 39

节点系统的仿真结果表明，所提方法相较于其他时间自适应方法具有更优的评估性能，在样本不平衡的情况下该

方法实现了更好的修正效果。 
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Transient stability assessment of power system with time-adaptive method based on ensemble learning 

WU Sijie, WANG Huaiyuan 

(Key Laboratory of New Energy Generation and Power Conversion (Fuzhou University), Fuzhou 350116, China) 

Abstract: For power system transient stability assessment, the characteristic differences of critical samples are not 

obvious in the early stage after fault clearance, and the prediction accuracy is low. Over time, the evaluation accuracy 

improves, while the timeliness of the evaluation is difficult to ensure. Aiming at the contradiction between the accuracy 

and timeliness of transient stability assessment, a time-adaptive transient stability assessment method of power system 

based on ensemble learning is proposed. First, the unbalanced data are sampled by the EasyEnsemble algorithm. 

Ensemble LSTM classifiers with different evaluation cycles are trained. Thus, the stability prediction results of samples in 

different evaluation cycles are output. Second, the evaluation moments are divided and multi-stage threshold classification 

rules are proposed. The threshold is adjusted adaptively to evaluate the reliability of the prediction results. Finally, the 

samples whose prediction results are evaluated as unreliable are handed over to the model of the next evaluation cycle for 

judgment until the reliability reaches the threshold. The simulation results in the IEEE39 bus system show that the 

proposed method has better performance than other time-adaptive methods; in the case of unbalanced samples, the 

method achieves a better correction effect. 
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0  引言 

随着电网规模的扩大和交直流输电线路的混合

运行，电力系统的复杂程度进一步增加，安全稳定运

行越来越具有挑战性[1-3]。这对暂态稳定评估(transient  
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stability assessment, TSA)的准确性与实时性提出了

更高的要求。近年来，由于广域测量系统的普及[4-5]，

同步相量测单元可实时获取电网中的测量数据，这

为基于机器学习的 TSA 提供了支撑。基于机器学习

的 TSA 方法是利用时域仿真或历史运行数据离线

训练模型，建立输入数据与暂态稳定性之间的映射

关系，之后将该映射用于暂态稳定评估。一旦接收
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到动态信息，稳定性结果可以在几毫秒内输出。

一些浅层学习的算法已应用于 TSA，如支持向量

机[6-8]、神经网络[9-10]、决策树[11]和极端学习机[12]

等。然而，浅层学习的数据挖掘和泛化能力有限，

模型的鲁棒性也有待进一步提高。随着深度学习技

术的快速发展，原始数据特征可以被自动提取，模

型对于海量数据的理解和学习能力大幅提升。因此

深度学习算法在 TSA 中得到广泛应用，如堆叠变分

自动编码器 [13]、长短期记忆网络(long short-term 
memory, LSTM)[14]、深度置信网络(deep belief network, 
DBN)[15]等。文献[16]将卷积神经网络引入到 TSA
中，利用其强大的特征提取能力，提升模型的泛化

能力。文献[17]提出一种基于双向门控循环单元的

TSA 方法，同时利用回归方法对可靠性低的临界样

本进行风险评估。 
目前，大多数基于机器学习的 TSA 方法在故障

清除后的固定时刻评估稳定性。然而，在故障清除

后的早期，临界情况之间的特征差异并不明显。为

了达到高精度，这些方法通常需要等待较长的时间

收集更多的特征信息，才能做出暂态稳定评估决策。

在这种情况下，TSA 的及时性和准确性难以平衡。 
为了解决这一矛盾，有部分研究采用时间自适

应的方式实施 TSA。文献[18]提出基于 LSTM 的时

间自适应评估系统，利用 LSTM 挖掘数据的时序关

系。当样本类别不平衡时，训练模型的鲁棒性不够。

文献[19]集成不同结构的 DBN，输出分类概率，并

设置稳定和失稳两种可信度阈值来衡量结果的可信

度。该方法的可信度阈值是固定的，部分重叠区域

样本可能会难以分类，导致评估周期长等。文献[20]
将两个具有不同代价敏感系数的门控循环单元(gated 
recurrent unit, GRU)和一个没有偏差的 GRU 网络进

行组合。当两个代价不同的模型预测结果一致时，

样本被认为是可信的，否则不可信。该方法所提出

的代价敏感系数是固定的，这影响了非临界样本的

判别。 
针对以上不足，本文提出了一种基于集成学习

的时间自适应暂态稳定评估模型，主要贡献如下： 
1) 提出了由多个基于LSTM的集成分类器组成

的时间自适应框架，故障清除后的每个评估时刻点

均有一个集成模型对样本进行稳定性分类； 
2) 结合集成学习投票思想和多阶段阈值评估

规则，输出稳定性评估结果的可信度。模型的投票

阈值根据时间调整，使得难以分类的临界样本能及

时输出判别结果； 
3) 针 对 样 本 类 别 不 平 衡 的 问 题 ， 利 用

EasyEnsemble 算法进行数据采样，借助集成策略弥

补欠采样的缺陷，充分利用样本信息。 

1   LSTM 原理 

电力系统的暂态过程中，系统的特征量具有明

显的时序特性。LSTM 是一种特殊的循环神经网

络，能更好地处理时间序列数据，并且解决梯度消

失和爆炸问题[21]，因此本文引入 LSTM 来解决 TSA

问题。 

典型的 LSTM 单元可分为 3 个部分：遗忘门、

输入门和输出门，如图 1 所示。这 3 个门用于确定

应从时间序列中记住哪些信息。细胞状态用于存储

相关信息。LSTM 网络通过开关 3 个门和细胞状态

来实现时间记忆，以克服梯度消失。 

 

图 1 LSTM 网络单元结构 

Fig. 1 Structure of LSTM unit 

2   时间自适应决策机制 

2.1 暂态稳定评估模型构建 

当训练样本中稳定与不稳定样本数量的差别

较大时，会造成模型的评估倾向性。由于模型在训

练过程中，多数类样本对模型参数的调节频率要高

于少数类样本，导致模型对多数类样本的拟合效果

更优。在现代电力系统中，稳定样本的数量远远多

于不稳定样本，这会影响模型的实用性。 

为了解决这一问题，本文采用了集成算法中的

EasyEnsemble 算法。该算法可以解决数据样本极不

平衡的问题，同时保留样本的有效信息。此外集成

学习将一组 LSTM 分类器并行训练，组合成一个强

分类器，由此提高单个学习算法精度[22-23]。第 i 个

评估时刻的模型构建过程如图 2 所示。 
( )N i 代表多数类集， ( )P i 代表少数类集。从

( )N i 中提取子集 1( )N i 、 2 ( )N i 、、 ( )mN i (m 是子
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分类器的数量)，每个子集包含的样本数与少数类集

的样本数一致。将多数类集的子集分别与全部的少

数类集合并得到 m 个训练子集，由此每个训练样本

子集都是类别平衡的，并且全局上包含主要信息。

利用各训练样本子集训练基分类器，可以得到 m 个

不同的 LSTM 基分类器。本文采用投票法集成基分

类器。 

 

图 2 第 i 个评估时刻的模型构建过程 

Fig. 2 Construction process of the model of i-th decision cycle 

2.2 多阶段阈值评估规则 

基于集成学习的投票思想，本文提出了一种多

阶段阈值评估规则，投票阈值根据评估时刻自适应

调整。将故障清除后的评估时刻分为 4 个阶段，投

票阈值 r 如式(1)所示。早期评估时刻，有效的暂态

评估信息较少，样本预测结果的准确率低，因此投

票阈值设置在较高水平，以牺牲一定的漏判率来保

证准确率。然而，过高的阈值会使部分临界样本难

以分类，导致评估时刻过长。因此随着每个子分类

器的精度不断提高，投票阈值逐渐放宽以满足及时

性的要求。 
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式中：m 是子分类器的数量且为奇数； 1T 为初始评

估时刻； maxT 为最大评估时刻。 

基于时间自适应的 TSA 框架如图 3 所示。根据

第 i 个评估时刻所处的阶段来确定投票阈值 r。如果

样本集成输出的结果达到投票阈值，则结果可信，

将此评估结果输出。剩余的不确定样本交由下一评

估时刻的模型进行评估。当评估时刻到达 maxT 时，

所有不确定样本直接输出分类结果。 

 

图 3 基于时间自适应的 TSA 框架 

Fig. 3 Time-adaptive framework for TSA 

3   暂态稳定评估流程 

本文所提的暂态稳定评估方法可分为离线训练

和在线预测 2 个阶段，详细流程如图 4 所示。 

3.1 离线训练 
训练样本是由时域仿真法生成的时间序列数

据，特征量为故障清除后发电机的正序电压和正序

角速度。为了使 LSTM 分类器充分挖掘特征的时序

关系，在至少获得故障清除后 3 个周期的特征后，

模型才开始训练。建立训练集后，通过暂态稳定指

数 SIT 获得每个样本的标签[24]。当 SI 0T ＞ 时，系统

被认为是稳定的，否则系统不稳定。SIT 由式(2)计算。 

max
SI

max

360

360
T




 


 
             (2) 

式中， max 是任意两台发电机之间的最大功角差。 

3.2 在线应用 
当检测到故障清除时，PMU 的实时数据被发送

到控制中心。将所需的特征量输入评估模型，如果

结果可信，则立即输出稳定性。反之，模型则需要

等待下一个周期的特征。这个过程一直持续到最大

评估时刻。 
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图 4 基于时间自适应模型的暂态稳定性评估过程 

Fig. 4 Transient stability assessment process based on time-adaptive model 

为了保持 TSA 模型在线应用的高评估精度，引

入了模型更新流程。当系统出现不同的工况，且模

型可以很好地预测新场景时，则将新场景保留在历

史数据集中。通过设定模型的更新周期，利用历史

数据对模型进行周期性更新。当新场景发生，且模

型预测错误时，则利用时域仿真法生成与新场景相

似的样本集立即更新模型。在模型更新时，可以通

过迁移学习[25]、增量学习[26]等技术，提高模型更新

效率和泛化能力。 
3.3 评价指标 

本文采用以下 5 个指标来测试模型的性能：

ACCP 为 TSA 模型的准确性； UCP 为不确定样本的比

例； FAP 为稳定样本的错误率； FDP 为不稳定样本的

错误率； RTA 为平均评估周期，用来衡量样本评估

的快速性。这些指标的定义如式(3)—式(7)所示。 
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式中： PT 和 NF 分别为稳定样本被正确和错误评估

的数量； NT 和 PF 分别为失稳样本被正确和错误评估

的数量； CU 为当前周期内未分类样本的数量； iX 为

第 i 个决策周期； ( )iC X 为在第 i 个决策周期被分类

的新样本数。 

4   算例分析 

本文以 IEEE 39 节点系统作为测试系统，对所

提方法的有效性进行验证。系统负荷水平考虑80%~ 
115%(以 5%为变化步长)，故障类型均为永久性三

相短路，故障位置分别位于线路的 10%、50%、90%
处。故障持续时间为 100~300 ms，采样频率为 60 Hz。
在该系统上共生成 19 800 个样本。从中抽取 4840
个稳定样本和 3160 个不稳定样本作为训练集；2420
个稳定样本和 1580 个不稳定样本作为测试集。 
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4.1 模型参数选择 
为避免模型陷入过拟合或欠拟合，所有模型均

已采用 5 折交叉验证进行参数寻优。本文方法的基

分类器由1个LSTM层、2个全连接层和1个 sigmoid
输出层组成。LSTM 层有 128 个神经元，2 个全连

接层分别有 64 个和 1 个神经元。初始学习率设置为

0.001，使用 Adam 优化器进行训练，最大训练次数

为 200 次，批大小为 256。 
考虑到 PMU 的采样频率为 60 Hz，将故障清除

后的每个周期设置一个暂态稳定评估时刻点。为了

确保评估的准确性，初始评估时刻点从第 3 个周期

开始，将第 10 个周期设置为 Tmax。 
对于本文模型而言，其性能会受到子分类器数

量的影响。使用不同数量的子分类器进行实验，子

分类器数量从 3~17 范围内变化(以 2 为变化步长)，
最终结果如图 5 所示。当子分类器的数量小于 11
个时，预测模型的性能随着子分类器数量的增加而

提高。当子分类器的数量超过 11 个时，准确度保持

在一定水平，没有明显提升。考虑到评估速度和模

型复杂度，本文选择 11 个子分类器进行集成。在以

上参数条件下，时间自适应评估的详细结果如表 1
所示。 

 

图 5 不同数量的 LSTM 子分类器的结果 

Fig. 5 Results of different number of LSTM sub-classifiers 

表 1 本文模型评估结果 

Table 1 Assessment results of the proposed model 

评估周期 UC PACC/% PUC/% PFA/% PFD/% 

3 248 99.84 6.20 0.17 0.14 

4 225 99.84 5.63 0.17 0.14 

5 204 99.79 5.10 0.17 0.27 

6 143 99.64 3.58 0.34 0.40 

7 113 99.56 2.83 0.42 0.46 

8 78 99.46 1.95 0.50 0.59 

9 62 99.34 1.55 0.63 0.71 

10 0 98.80 0.00 1.07 1.39 

从表 1 可以看出，在第 3 个周期后，4000 个样

本中只有 248 个不确定样本。到第 9 个周期，只有

1.55%的样本未分类。仿真结果表明，大部分样本

在早期能够及时得到正确评估。到第 10 个周期，模

型输出所有不确定样本的结果，最终准确率达到

98.80%。该方法之所以能够达到较高的精度，是因

为模型根据多级阈值评估规则输出了可信的结果。 
4.2 常见方法性能对比 

在同一数据集上采用固定评估周期的方法

(KNN、SVM、DT、SSAE 和 LSTM)与本文方法进

行比较。这些非时间自适应模型采用故障清除后前

10个周期的特征进行训练。KNN的参数 k设置为 5。
利用欧氏距离函数计算待分类样本与每个训练样本

之间的距离。SVM 的核函数是径向基函数，超参数

c=500，γ=0.1。DT 采用 CART 算法。SSAE 采用 5
层隐含层结构，神经元的数量分别为 500、500、250、
50、25。固定评估周期的 LSTM 模型的结构与本文

模型一致。不同方法的评估结果如表 2 所示。 
表 2 不同方法的评估结果 

Table 2 Assessment results of different methods 

方法 PACC/% PFA /% PFD /% 

KNN 95.78 2.31 5.70 

SVM 95.83 2.41 6.96 

DT 95.78 3.43 5.44 

SSAE 98.65 0.91 2.03 

LSTM(固定周期) 98.68 0.99 1.84 

本文方法 98.80 1.07 1.39 

由于深度学习算法具有更好的数据挖掘能力

和函数拟合能力，本文方法比基于浅层学习模型

(KNN、SVM 和 DT)的方法更精确。与 SSAE 和

LSTM(固定周期)两种方法相比，本文方法能达到更

好的评估准确性。这是由于本文方法能及早筛选出

远离稳定边界的样本，关注临界样本的评估可信度，

并且集成学习算法可以提高评估性能。同时本文方

法的评估周期更短，能为应急控制预留足够的时间。 
4.3 时间自适应方法评估性能比较 

为了验证本文方法在时间自适应评估中的性

能，将该方法与文献[20]的基于代价敏感的组合模

型(cost sensitive based combined model, CSCM)和文

献[18]的基于 LSTM 的暂态稳定评估系统(lstm-based 
TSA system, TSAS)进行了比较。将两种比较方法的

基本模型替换为 LSTM，结构和参数与本文模型相

同。若 CSCM 的组合模型中两个偏好相反的模型输

出一致，则此组合模型输出评估结果。选择代价敏

感系数为 30。TSAS 中的置信度阈值控制时间自适

应评估系统的输出，该阈值设置为 0.01。3 种方法
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的时间自适应评估结果如图 6 所示。 

 

图 6 不同时间自适应方法的评估结果 

Fig. 6 Evaluation results of different time adaptive methods 

与两种时间自适应方法相比，本文方法表现出

更好的评估性能。本文方法的各项评价指标都是最

优的。从评估的准确率看，本文方法的精度可达

98.80%，比 CSCM 高 0.67%，比 TSAS 高 0.47%，

且 FAP 和 FDP 均低于 CSCM 和 TSAS。这些改进得益

于集成学习算法，该算法弥补了单一分类器的缺陷，

建立了强大的集成模型。每个弱子分类器的训练数

据和参数存在差异，因此它们的决策边界也不同。

利用集成分类器可以得到一个复杂的决策边界，从

而达到更好的分类效果。 
对于 TSA 而言，除了准确率，还应保证评估的

及时性，因此利用 RTA 来衡量此性能。每种方法的

RTA 、训练时间和测试时间成本如表 3 所示。本文

方法在 3 种时间自适应方法中所用的评估周期最

短，这是由于多阶段阈值能够根据评估时刻调整阈

值，避免临界样本难以分类而导致评估周期过长。

本文方法的集成学习模型可以并行训练，其训练时

间取决于子分类器的最长训练时间。就测试时间而

言，所有模型都能在 1 ms 内计算出稳定性结果，满

足在线计算的要求。 
表 3 时间自适应评估模型的 ART、训练时间和测试时间 

Table 3 ART, training and testing time of time-adaptive 

assessment models 

方法 ART(周期) 训练时间/s 测试时间/ms

CSCM 3.365 766.62 0.42 

TSAS 3.335 263.71 0.19 

本文方法 3.268 472.72 0.68 

4.4 考虑数据不平衡的模型性能评估 
为了验证本文方法在处理数据不平衡方面的

性能，将该方法与两种时间自适应方法[18,20]进行比

较。同时在 TSAS 的基础上，结合其他处理数据不

平衡的算法进行暂态稳定性评估。这些数据不平衡

处理算法包括随机欠采样、自适应合成采样

(adaptive synthetic sampling, ADASYN)[27]和合成少

数类过采样技术 (synthetic minority oversampling 
technique, SMOTE)[28]。本次测试随机选择 8000 个

样本(6000 个稳定样本，2000 个不稳定样本)作为训

练集，4000 个样本(2000 个稳定样本，2000 个不稳

定样本)作为测试集。各个方法的评估结果如表 4 所

示。 
表 4 数据不平衡的情况下不同方法的评估性能 

Table 4 Evaluation performance of different methods 

under unbalanced data 

方法 PACC /% PFA/% PFD/% ART(周期)

CSCM 97.20 2.10 3.50 3.261 

TSAS 97.40 1.45 3.75 3.265 

随机欠采样+ TSAS 97.78 1.75 2.70 3.380 

SMOTE+ TSAS 97.90 1.20 3.00 3.265 

ADASYN+ TSAS 97.78 1.50 2.95 3.414 

本文方法 98.68 1.45 1.20 3.209 

CSCM 和 TSAS 两种时间自适应评估方法由于

没有对数据不平衡进行处理，误判率较平衡情况下

均增加。随机欠采样算法舍弃了部分稳定样本来保

证两类样本的平衡。但该方法的样本覆盖量不够，

会丢失部分样本信息。SMOTE 和 ADASYN 属于过

采样的方法，通过合成少数类样本以平衡两类样本

数量。但少数类集中有大量类似的数据，容易导致

模型过拟合。因此，3 种算法的不稳定样本误判率

均不能显著降低。本文采用 EasyEnsemble 算法得到

的训练子集是类别平衡的，训练出的模型子集没有

评估倾向性，且数据覆盖率好，不需要丢失真实数

据。修正后不稳定样本的预测错误率和稳定样本的

预测错误率之比最接近 1，具有最高的正确率。 
从评估周期的角度看，本文方法在保证较高分

类准确率的同时，更早地给出可信的暂态稳定评估

结果。 

5   结论 

以电力系统暂态稳定时序数据为基础，本文提

出了基于集成学习的时间自适应电力系统暂态稳定

评估方法。时间自适应框架由一组基于 LSTM 的集

成分类器和多阶段阈值评估规则构成。在 IEEE39
节点系统上的仿真结果表明：1) 通过集成学习算法

弥补了弱分类器的缺陷，建立了强分类器，相比于

其他深度学习算法，具有更优的评估性能。2) 提出

的投票阈值随时间自适应变化，不确定样本数随时
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间推移逐渐下降。与其他时间自适应评估方法相比，

本文方法在更短的评估周期内输出高可信度的预测

结果，有利于紧急控制措施的实施。3) 通过集成学

习算法，对样本均衡采样，改善了样本不平衡问题。

其中代价高的不稳定样本的误判率显著降低，提高

了模型的实用性。 

当系统运行模式或拓扑结构发生重大变化时，

快速更新训练后的模型是一个重要问题。因此，后

续将围绕迁移学习和增量学习展开。 
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