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摘　 要： 为了提高电力系统运行稳定性，降低大停电事故发生的概率，本文提出了一种基于 ＳＶＭ－ＳＭＯＴＥ 算法的一维卷积神经

网络暂态稳定评估模型。 为了避免人工特征选择引入的主观偏差对模型预测性能的影响，本文选择来自 ＰＭＵ 的底层量测数据

作为输入特征，并采用一维卷积神经网络（１Ｄ－ＣＮＮ）捕捉输入特征的时序信息；考虑数据集样本不平衡带来的预测精度下降问

题，采用 ＳＶＭ－ＳＭＯＴＥ 算法对样本进行均衡化。 算例仿真结果表明，本文所提出的模型实现了端到端的时序特征提取和暂态稳

定评估，可满足在线评估准确性、快速性和可靠性的要求，且有效解决了不平衡数据集中失稳样本漏判率高的问题。
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０　 引　 言

电力系统的暂态稳定评估对电网维持安全稳定

运行具有重要意义。 随着现代电力系统规模的扩

大，不同区域电网间的互联关系变得复杂，导致现代

电力系统呈现高维非线性的特点。 因此，有效、准
确、快速的暂态稳定评估是十分重要的，可提供各种

事故下电力系统稳定性分析。
传统方法中，时域仿真法（ＴＤＳ）被认为是最准确

与可靠的［１］。 ＴＤＳ 通过数据积分方法求解系统微分

代数方程组，根据系统的受扰轨迹判断系统的稳定

性。 然而 ＴＤＳ 的计算量大、计算效率低，难以实现在

线应用。 直接法用 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 理论构造能量函数分析

系统的暂态稳定性，可以快速给出系统稳定程度的结



论，但是对于不同负载水平和故障清除时间需要进行

大量的计算工作［２－３］。 时域仿真法和直接法等传统

方法难以满足暂态稳定评估在线应用的需求［４］。
随着相量测量单元（Ｐｈａｓｏｒ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ Ｕｎｉｔ，

ＰＭＵ）在电力系统中的广泛应用，存储了大量电力

数据，为数据驱动方法的发展提供了保障［５］。 机器

学习方法可以构建输入特征到暂态稳定状态的映

射［６］，文献 ［ ７］ 提出一种基于改进支持向量机

（ＳＶＭ）的电力系统实时暂稳评估方法；文献［８］利
用自适应集成决策树（ＤＴ）进行在线动态安全评估；
文献［９］提出了一种基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法的暂态稳定

评估方法。 然而，构建效果优秀的机器学习模型依

赖于专家的专业知识设计特征提取器，模型的性能

也受限于特征提取后的结果。 随着电力数据的增

加，机器学习模型有自身的局限之处，如泛化能力

差、计算速度慢等。
深度学习方法可以自动地从数据中提取特征，

从而减少人为设计带来的误差。 文献［１０］提出基

于卷 积 神 经 网 络 （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＣＮＮ）的评估方法，直接对底层量测数据提取时序特

征并完成分类评估，突破了浅层学习评估模型的瓶

颈；文献［１１］提出了一种将 ＣＮＮ 与连续学习算法

相结合的方法，用于解决电网拓扑结构变化及数据

冗余的问题；文献［１２］将 ＣＮＮ 应用于暂态稳定评

估和失稳模式预测，在判断是否稳定的基础上还能

进一步判断失稳的模式。
基于深度学习的预测模型在实际应用时仍然存

在一些不足。 由于失稳样本数量较少，存在样本数

据集类别分布不均匀的问题，导致失稳样本的漏判

率远高于对稳定样本的误判率，从而无法保证故障

样本的分类精度，进而造成电力系统解列甚至崩溃。
针对样本不平衡问题，目前主流的解决方案主

要从算法的改进和数据集的改进两个方向展开。 文

献［１３－１４］通过引入焦点损失函数来改善样本不平

衡问题，但是此类方法存在一定的主观性。 从数据

方面进行优化的方法主要包括过采样和欠采样。 文

献［１５］ 采用合成少数类过采样技术 （ Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ
Ｍｉｎｏｒｉｔｙ Ｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ， ＳＭＯＴＥ）增加失稳

样本数量，但是该算法存在数据分布边缘化等缺点。
综上，本文采用 ＳＶＭ－ＳＭＯＴＥ 算法对暂态稳定

数据集进行均衡化，解决传统 ＳＭＯＴＥ 过采样所存

在的边界模糊的问题，提高对失稳样本的预测精度；
为了避免人工特征选择引入的主观偏差对模型预测

性能的影响，本文选择 ＰＭＵ 的底层量测数据作为输

入特征，为捕捉输入特征的时序信息，提出了一种基

于一维卷积神经网络（１Ｄ－ＣＮＮ）的暂态稳定评估方

法；最后，在新英格兰 １０ 机 ３９ 节点系统中验证了所

提出模型的有效性。

１　 ＳＶＭ－ＳＭＯＴＥ 过采样

暂态稳定评估问题的样本集是典型的不平衡样

本，若不针对样本不平衡问题加以处理，则会使模型

学习到稳定样本多样的先验信息，从而导致实际预测

时在稳定类别的预测上精度高、失稳样本上表现差，
从而无法保证失稳样本预测的正确率，导致运行人员

无法及时采取措施。 为解决样本不均衡问题，本文采

用 ＳＶＭ－ＳＭＯＴＥ 算法对暂态失稳样本进行过采样，以
达到样本均衡化，提高对失稳情况的预测精度。

文献［１６］指出，ＳＶＭ－ＳＭＯＴＥ 算法可有效解决传

统 ＳＭＯＴＥ 算法在过采样时存在的数据分布边缘化及

边界模糊的问题。 ＳＭＯＴＥ 算法通过在训练集上的随

机失稳样本与其 ｋ 近邻之间进行随机线性插值，形成

新的样本。 Ｘｎｅｗ 为所生成的样本，公式（１）：
Ｘｎｅｗ ＝ Ｘｍ ＋ λ（Ｘｎ － Ｘｍ） （１）

　 　 其中， Ｘｍ 为属于少数类的失稳样本； Ｘｎ 为样

本 Ｘｍ 的 ｋ 近邻样本； λ 是一个取值范围在 ０ ～ １ 之

间的随机数。
ＳＶＭ 在训练集上训练出 ＳＶＭ 分类器，得到不

稳定样本和稳定样本之间的边界区域，可以根据少

数类支持向量周围的多数类样本的密度生成不同的

插值策略，ＳＶＭ－ＳＭＯＴＥ 算法流程如图 １ 所示。
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图 １　 ＳＶＭ－ＳＭＯＴＥ 算法流程图

Ｆｉｇ． １　 ＳＶＭ－ＳＭＯＴＥ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ
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２　 １Ｄ－ＣＮＮ 模型

２．１　 １Ｄ－ＣＮＮ 模型概述

１Ｄ－ＣＮＮ 模型由一维卷积层、汇聚层、全连接层

交叉堆叠而成。
２．１．１　 卷积层与池化层

１Ｄ－ＣＮＮ 中一维卷积核的作用是对时序数据的

局部特征进行提取。 池化层则用于减少特征维度和

参数规模，便于模型训练，通常放在卷积层之后。
１Ｄ－ＣＮＮ 计算过程，见式（２）：

ｘｌ ＝ ＬｅａｋｙＲｅＬＵ（ｗ ｌ × ｘｌ －１ ＋ ｂｌ （２）
　 　 其中， ｘｌ －１ 为第 ｌ － １ 层中的输入序列； ｗ ｌ 为第 ｌ
层中的一维卷积核；ｂｌ 为第 ｌ 层的偏置。

本文选用的 ＬｅａｋＲｅＬＵ 激活函数是一种带泄露

的 ＲｅＬＵ 函数，可以有效解决梯度消失问题及传统

ＲｅＬＵ 函数所带来的死亡 ＲｅＬＵ 的问题。 ＬｅａｋｙＲｅＬＵ
的表达式见式（３）：

ＬｅａｋｙＲｅＬＵ（ｘ） ＝ ｘ ｉｆ ｘ ＞ ０
γｘ ｉｆ ｘ ≤ ０{ ＝ ｍａｘ（０，ｘ） ＋ γｍｉｎ（０，ｘ）

（３）
　 　 其中， γ 是一个很小的常数，可让输入 ｘ ＜ ０
时，也保持一个很小的梯度。

池化层通过池化（ｐｏｏｌｉｎｇ）操作实现特征选择，
在保留原有显著特征的同时缩减模型参数量。 本文

采用的是最大池化（Ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ），通过选择区域中

最大值表示此区域。
２．１．２　 全连接层

全连接层用于合并卷积层的输出数据。 本文采

用全局平均池化层（Ｇｌｏｂａｌ Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｏｏｌｉｎｇ，ＧＡＰ）替
换密集的全连接层。 与全连接层相比，全局平均池

化层减小了模型参数量，同时可以防止过拟合，使学

习到的特征鲁棒性更好。
２．１．３　 ＢＮ 层

ＢＮ（ Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ） 层是一种以小批量

（ｍｉｎｉ－ｂａｔｃｈ）为单位的标准化的方法，在卷积神经

网络模型中加入 ＢＮ 层可以有效地增大学习率，抑
制过拟合。 通常将 ＢＮ 层放置于激活函数层之前，
其计算过程可公式化为式（４）：

μＢ ←
１
ｍ∑

ｉ ＝ １

ｍ
ｘｉ

σ２
Ｂ ←

１
ｍ∑

ｉ ＝ １

ｍ
（ｘｉ － μＢ） ２

ｘ^ｉ ←
ｘｉ － μＢ

σ２
Ｂ ＋ ε

ｙｉ ← γｘ^ｉ ＋ β

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

（４）

　 　 其中， γ 和 β 会进行自适应更新。
２．２　 １Ｄ－ＣＮＮ 网络结构

本文提出了一种四卷积层的电力系统暂态稳定

评估模型，如图 ２ 所示。

输出

输入

数据预处理

时序特征提取

稳定性分类

卷积层
BatchNormalization层
激活层
汇聚层

数据标准化

SMOTE过采样

Conv1D模块1

Conv1D模块2

Conv1D模块3

Conv1D模块4

conv
BN

LeakyReLU
MaxPooling

Densc(softmax)
GlobalAveragePooling

图 ２　 本文暂态稳定评估模型的模型结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｎｓｉｅｎｔ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌ
ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ

　 　 单个样本的输入为一个 １４６ 通道、５０ 个时间步

长的时序数据，输出为失稳或者稳定的分类结果。
ＣＮＮ 模型由数据预处理器、时序特征提取器、稳定

性分类器 ３ 个部分组成。 数据预处理器包括去数据

量纲的标准化操作与针对样本不平衡性进行处理的

ＳＶＭ－ＳＭＯＴＥ 过采样算法；时序特征提取器由 ４ 个

卷积模块组成，每个模块包含一个卷积层、ＢＮ 层、激
活层与汇聚层；最后经过全局平均池化层对所提取

的特征进行全局整合，通过 ｓｏｆｔｍａｘ 分类器输出稳定

或失稳的分类结果。

３　 暂态稳定预测流程

３．１　 模型输入与输出

３．１．１　 模型输入

模型的输入特征很大程度上影响了模型的预测

性能，目前主流的暂态稳定评估输入特征构建的方

法有两种，一种是根据专家经验，选择在故障后能反

映电力系统受扰特性的“组合特征” ［１７］；另一种是选

择由基于同步相量测量单元 （ Ｐｈａｓｏｒ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ
Ｕｎｉｔ， ＰＭＵ）的电力系统广域测量系统（Ｗｉｄｅ Ａｒｅａ
Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ Ｓｙｓｔｅｍ， ＷＡＭＳ）所直接采集到的测量

数据［１８］。 根据专家经验得到的组合特征会带有一

定的主观因素，会对模型的性能表达产生影响，因此

本文选择 ＰＭＵ 量测数据作为输入特征。
深度学习模型从底层量测数据中自动提取和学

习特征，实现了量测数据端到端的暂态稳定在线评

估。 使用这样的特征构建方法可以最大程度地保证
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输入信息的完整性，避免人工特征所带来的主观因

素对模型性能的影响。 本文选择母线电压幅值、相
角和输电线路的有功潮流、无功潮流作为输入特征，
表达如式（５）所示：
Ｘ ＝ ［Ｖ１，…，Ｖｍ，θ１，…，θｍ，Ｐ１，…，Ｐｎ，Ｑ１，…，Ｑｎ］

（５）
　 　 其中， （Ｖｍ，θｍ，Ｐｎ，Ｑｎ） ∈ ＲＴ， ｍ 为母线线路编

号；ｎ 为输电线路编号； Ｔ 为采样点个数。
因此所对应的输入特征 Ｘ 是一个形如 ＲＴ×２（ｍ＋ｎ）

的二维矩阵。
为了更好地反映故障后的暂态过程，时序特征

应尽可能涵盖故障发生前稳态时刻、故障发生时、故
障切除后 ３ 个阶段，由于本文仿真实验中设置的最

长故障持续时间为 ０．４２ ｓ，因此将样本的采样区间

设置为 ［ ｔｆ － ５Ｔ， ｔｆ ＋ ４５Ｔ］，Ｔ为 ２０ ｍｓ。 本文所采用

的算例系统为新英格兰 １０ 机 ３９ 节点系统，含母线

线路 ３９ 条及除含变压器的输电线路 ３４ 条，由式

（５）可知，输入特征 Ｘ 是一个 ５０×１４６ 维的矩阵。
３．１．２　 模型输出

暂态稳定评估模型的输出结果即为模型的样本

标签，暂态评估问题是一个二分类问题，采用暂态稳

定指数（Ｔｒａｎｓｉｅｎｔ Ｓｔａｂｉｌｉｔｙ Ｉｎｄｅｘ， ＴＳＩ） 判断故障发

生后的功角稳定性， ＴＳＩ 公式（６）：

ＴＳＩ ＝
３６０° －｜ Δδｍａｘ ｜
３６０° ＋｜ Δδｍａｘ ｜

（６）

　 　 其中， Δδｍａｘ 为仿真时长内两发电机的最大相

对功角。
若 ＴＳＩ ＞ ０， 则说明该样本为稳定样本，标签设

置为 １；若样本的 ＴＳＩ≤０， 则判定为失稳样本，标签

设置为 ０。
３．１．３　 数据预处理

由于输入特征含母线电压值、相角和输电线路

的有功潮流、无功潮流，各个数据量纲不同，因此需

要进行数据归一化。 本文使用 Ｍｉｎ－Ｍａｘ 标准化对

原始数据进行线性变换，将归一化后的结果映射至

［０，１］ 的区间。 对于待归一化的序列 Ｘ ＝ ｛ｘ１，ｘ２，
…，ｘｎ｝， 标准化过程如式（７）所示：

ｘ′ ＝
ｘｉ － ｍｉｎ

１≤ｊ≤ｎ
｛ｘ ｊ｝

ｍａｘ
１≤ｊ≤ｎ

｛ｘｉ｝ － ｍｉｎ
１≤ｊ≤ｎ

｛ｘｉ｝
（７）

３．２　 在线暂态稳定评估流程图

基于 ＳＶＭ－ＳＭＯＴＥ 的卷积神经网络暂态稳定

评估模型预测过程如图 ３ 所示。

故障类型 故障位置 故障时长 负荷水平

BPA时域仿真

特征选择 样本标注

数据集
数据标准化

数据集生成

SVM-SMOTE过采样
训练集

训练基于CNN
的TSA模型

离线训练 保存模型

性能是否
达标

测试基于CNN
的TSA模型

测试集
是

否

在线应用故障发生

PMU采集量测数据

完成训练的CNN模型

系统是否稳定

继续监控 采取控制措施

否

数据标准化

图 ３　 本文暂态稳定评估模型的预测过程

Ｆｉｇ． ３　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｎｓｉｅｎｔ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ

３．２．１　 数据集生成

通过时域仿真的方式在 ＰＳＤ－ＢＰＡ 软件中设置

不同的故障信息与运行工况，得到暂态过程下的时

序数据；采用暂态稳定指数作为稳定与失稳的判断

指标，为每条数据打上相应的标签；将筛选后的特征

进行去量纲的标准化处理，构成训练模型所需的数

据集。
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３．２．２　 离线训练

将数据集按照 ４ ∶ １ 的比例划分为训练集和测

试集，训练集通过 ＳＶＭ－ＳＭＯＴＥ 过采样算法实现训

练样本均衡化，然后与验证集的数据一起输入 ＣＮＮ
模型进行训练，ＣＮＮ 模型通过反向传播算法进行模

型参数的寻优。 模型完成训练后需要由测试集来判

断输出模型是否达到应用标准，若未达到要求，则修

改模型结构或超参数后继续训练。
３．２．３　 在线评估

采用与离线训练相同的方式对 ＰＭＵ 所采集到

的量测数据进行标准化操作，然后输出到已训练好

的模型之中，快速给出稳定或失稳的预测结果，操作

员可以根据模型的预测结果采取相应的措施，以最

大限度减少故障可能造成的损失。
３．３　 模型评价指标

电力系统暂态稳定评估问题有如下特点：
（１）稳定样本数量远大于不稳定样本数量；
（２）失稳样本误判为稳定样本（漏判）比将稳定

样本误判为失稳样本（误判）对电力系统影响各异。
漏判可能使运行人员不能及时对即将失稳的电

力系统采取控制措施，进而引发系统崩溃和大面积

停电；误判则会导致采取过于保守的控制措施，如过

早切除发电机或负荷，从而带来不必要的经济损失。
因此，本文采用准确率、精准率、召回率和 Ｆ１ 来衡

量该不平衡样本的分类效果，这 ４ 个指标由混淆矩

阵（Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ Ｍａｔｒｉｘ）计算得到。 混淆矩阵基于预测

标签与实际标签两种属性与稳定和失稳两种分类结

果组合出了 ４ 种状态，见表 １。

表 １　 暂态稳定评估模型的混淆矩阵

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｆｏｒ ｔｒａｎｓｉｅｎｔ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ

状态 预测稳定 预测不稳定

实际稳定 Ｔｓ Ｆｕｓ

实际不稳定 Ｆｓ Ｔｕｓ

　 　 其中， Ｆｕｓ 为误判，表示将稳定样本误判为失稳

样本； Ｆｓ 为漏判，表示将稳定样本漏判为失稳样本。
准确率 （Ａｃｃｕｒａｃｙ）： 指分类结果中正确结果占

总样本个数的比例，公式（８）：

Ａｃｃｕｒａｃｙ ＝
Ｔｓ ＋ Ｔｕｓ

Ｔｓ ＋ Ｆｕｓ ＋ Ｔｕｓ ＋ Ｆｓ

× １００％ （８）

　 　 精准率 （Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）： 预测失稳样本的评估准确

率，此指标数值越高，代表被误判为失稳样本的情况

越少，公式（９）：

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝
Ｔｕｓ

Ｔｕｓ ＋ Ｆｕｓ

× １００％ （９）

　 　 召回率 （Ｒｅｃａｌｌ）： 实际失稳样本的评估准确

率，此指标数值越高，代表失稳样本被漏判的现象越

少，公式（１０）：

Ｒｅｃａｌｌ ＝
Ｔｕｓ

Ｔｕｓ ＋ Ｆｓ

× １００％ （１０）

　 　 Ｆ１ － ｓｃｏｒｅ： 精准率与召回率的调和平均值，用
于评价模型的综合性能，公式（１１）：

Ｆ１ ＝ ２ × Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ × Ｒｅｃａｌｌ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＋ Ｒｅｃａｌｌ

（１１）

４　 算例分析

４．１　 算例参数

新英格兰 １０ 机 ３９ 节点在暂态稳定分析领域中

被广泛使用［１９］。 代表美国新英格兰州的一个

３４５ ｋＶ的电力系统，包含了 １０ 台发电机、３９ 个节

点、１２ 个变压器与 ３４ 条传输线路，系统的基准功率

为 １００ ＭＶＡ，基准电压为 ３４５ ｋＶ。
本文使用 ＰＳＤ－ＢＰＡ 电力系统仿真软件批量仿

真生成暂态稳定评估数据集，故障具体设置如下：用
负荷水平 ８０％、１００％、１２０％的变化体现运行方式的

变化。 由于三相故障是最为严重的故障，因此通常

选用三相故障作为时域仿真实验的故障场景。 在不

含变压器的 ３４ 条输电线路上分别发生永久性三相

故障，故障位置分别在 １０％、３０％、５０％、７０％、９０％
处，故障切除时间从 ０． １ ｓ 以 ０． ０２ 的步长增加至

０．４２ ｓ，共计 １７ 个不同的故障切除时间。 仿真时长

１０ ｓ，采样频率 ５０ Ｈｚ。 生成时域仿真样本数量

８ ６７０ 个，其中稳定样本 ７ １５９ 个，失稳样本 １ ６０１ 个。
４．２　 模型性能比较

为验证本文所提出的基于 ＳＶＭ－ＳＭＯＴＥ 算法

的一维卷积神经网络暂态稳定评估模型的优越性，
将其与常用的随机森林（ＲＦ）、支持向量机（ＳＶＭ）、
多层感知机模型（ＭＬＰ）及未改进的 ＣＮＮ 模型进行

对比，由于 ＲＦ、ＳＶＭ 这类的机器学习模型要求输入

必须是一维向量，因此将二维时序特征展开为一维

特征作为机器学习模型的输入。
本文在训练阶段参数设置：一次训练所选取的

样本数量设置为 １２８，优化算法使用 Ａｄａｍａｘ，学习

率设置为 ｌｒ ＝ ０．０１， 损失函数使用交叉熵函数，ＭＬＰ
模型与 ＣＮＮ 模型均进行了 １００ 个 ｅｐｏｃｈ 的训练。

各类模型在测试集上的评估结果见表 ２。
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表 ２　 暂态稳定评估结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃｓ ｏｎ ＴＳＡ

模型 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ／ ％ Ｒｅｃａｌｌ ／ ％ Ｆ１ － ｓｃｏｒｅ Ａｃｃｕｒａｃｙ ／ ％ 训练时长 ／ ｓ 预测时长 ／ ｓ

ＲＦ ８７．０４０ ８６．４７０ ０．８６８ ９５．３９０ ０．１７０ ０．０１０

ＳＶＭ ９２．８１０ ９３．７３０ ０．９３３ ９７．６４０ １２．４３０ ０．２８０

ＭＬＰ ９６．０７０ ９４．５２０ ０．９５３ ９８．３３０ ３７．５５０ ０．２５０

ＣＮＮ ９６．４００ ９７．３６０ ０．９６９ ９８．９００ ８２．１６０ ０．２８０

本文模型 ９６．７８０ ９９．３４０ ０．９８０ ９９．３１０ １１９．７６０ ０．２７０

　 　 可以看到，本文所采用的 ＣＮＮ 模型在准确率、精
准率、召回率与 Ｆ１ 分数上表现良好，证明所提出模型

的有效性。 经过 ＳＶＭ－ＳＭＯＴＥ 采样算法处理后的评

估结果与未经过此数据处理方法的结果相比，准确

度、召回率与 Ｆ１ 分数都有所提升，证明了采用

ＳＭＯＴＥ 算法优化后的训练集能有效提升 ＣＮＮ 模型

的性能，提高模型对失稳样本的识别准确率。 由于使

用 ＳＶＭ－ＳＭＯＴＥ 过采样算法后会对数据集进行扩充，
因此训练时间对比未采用过采样算法的 ＣＮＮ 模型有

所增加，但预测速度各模型之间并无较大差距。
为进一步验证 ＳＶＭ－ＳＭＯＴＥ 的有效性，不使用

过采样、使用 ＳＭＯＴＥ 进行过采样与采用 ＳＶＭ －
ＳＭＯＴＥ 过采样方法处理数据，得到的模型在测试集

上的混淆矩阵如图 ４ 所示。
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图 ４　 测试集混淆矩阵

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｎ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

４．３　 模型鲁棒性分析

４．３．１　 噪声实验

实际电力系统运行过程中所采集到的 ＰＭＵ 信

号必然存在噪声，本文参考文献［２０］的设置方式，
将此类噪声视为高斯白噪声进行模拟与分析，为了

更接近在线应用时的真实情况，在 ＰＳＤ－ＢＰＡ 软件

所生成的仿真数据中叠加一定的噪声作为 ＰＭＵ 的

量测值，使用信噪比（Ｓｉｇｎａｌ－ｔｏ－Ｎｏｉｓｅ Ｒａｔｉｏ， ＳＮＲ）
来衡量加入噪声的强度，见公式（１２）：

ＳＮＲ ＝ １０ｌｇ
Ｐｓｉｇｎａｌ

Ｐｎｏｉｓｅ

æ

è
ç

ö

ø
÷ （１２）

　 　 其中， Ｐｓｉｇｎａｌ 为信号功率， Ｐｎｏｉｓｅ 为噪声功率。
信噪比越高，代表噪声相对于原信号的比例越

低。 本文在测试集中加入噪声，将信噪比设置为

１０～５０ ｄＢ的区间内，步长为 １０ ｄＢ。 各模型在不同

噪声水平下的评估结果如图 ５ 所示。
　 　 在不同噪声水平下，本文所提出的 ＣＮＮ 模型性

能都优于其他模型，在 １０ ｄＢ 的强噪声水平下，对于

ＲＦ、ＳＶＭ、ＭＬＰ 模型的准确率则分别下降了 ６．１％、
７．４％、２．７％， ＣＮＮ 模型的准确率指标仅下降了

０．５％，较其他模型在抗噪声水平上有一定优势；加
入噪声后的 ＣＮＮ 模型在精准率、召回率、 Ｆ１ － ｓｃｏｒｅ
的指标上仍能保持在一个较好的水平，证明了本文

所提出的 ＣＮＮ 模型对于含噪声的数据具有一定的

鲁棒性。
４．３．２　 ＰＭＵ 数据缺失实验

电力系统的实际运行中，可能会由于出现故障

和干扰导致采集到的数据异常或丢失，为模拟此类

情况，本文随机设置每个时间断面上一定比例的特

征值为 ０，数据缺失的比例分别为：５％、１０％、１５％。
各个模型在不同数据缺失比例下的评估结果如图 ６
所示。
　 　 在不同数据缺失比例下，只有 ＳＶＭ 模型与 ＣＮＮ
模型能保持一个较好的水平，ＲＦ、ＭＬＰ 模型在 １５％
数据缺失的情况下准确率分别下降了 ５． ９９％、
１．７９％，而 ＳＶＭ 模型与 ＣＮＮ 模型仅下降了 ０．７５％与

０．７０％，其余指标也仅在一个很小的范围内波动，说
明在 ＰＭＵ 信息不完全的情况下，模型仍能保持较高

的预测准确率和 Ｆ１ 得分，ＣＮＮ 模型具有较强的鲁

棒性。
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图 ５　 不同噪声水平下的评价结果
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图 ６　 不同数据缺失比例下的评价结果
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５　 结束语

本文考虑到暂态稳定样本的不平衡性，通过

ＳＶＭ－ＳＭＯＴＥ 算法对原始样本进行过采样，将失稳

样本与稳定样本的数量均衡化，使得模型可以更好

学习失稳样本的特征。 同时，采用 ＣＮＮ 模型进行暂

态稳定评估，可自动从底层量测数据中提取有效特

征并进行学习，实现 ＰＭＵ 量测数据端到端的暂态稳

定在线评估。 仿真算例表明，ＳＶＭ－ＳＭＯＴＥ 算法有

效增强了 ＣＮＮ 模型对于失稳样本的识别能力和分

类性能，有效提高了预测精度，并缓解了数据不平衡

问题对预测结果的负面影响。
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