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摘要：针对暂态稳定评估问题的特点，在改进极限梯度提升（ＸＧＢｏｏｓｔ）算法的基础上进行暂态稳定评估。 根

据电网物理特点，定义能够反映电力系统稳态运行状态的特征集；研究 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法用于暂态稳定评估的过

程：针对暂态稳定预测中 ２ 类错误严重程度不同的特点，定义包含注意力系数的对数损失函数，使得模型对

不稳定样本的误预测情况减少；使用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 函数将模型输出概率化，用于衡量 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型输出的可靠程

度，预防部分误预测；给出针对任意系统随机产生样本集的方法。 ＩＥＥＥ ３９ 节点系统仿真结果表明，ＸＧＢｏｏｓｔ
算法在准确率上均高于其他几类常用机器学习算法，优化后的损失函数降低了不稳定样本错误分类的可能

性，使该算法的召回率较优于其他方法，且概率化输出的形式有助于评估模型输出的可靠程度，降低了误预

测的概率。
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０　 引言

电力系统由于互联水平提高、负荷日益增加以
及新能源接入等因素，其运行愈发接近稳定极限。
电力系统的稳定运行的重要性日益凸显，因此暂态
稳定评估 ＴＳＡ（Ｔｒａｎｓｉｅｎｔ Ｓｔａｂｉｌｉｔｙ Ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ）问题更
加受到人们的关注［１］。 传统的基于时域仿真的暂态
稳定评估方法因受到计算速度的限制，故难以满足
在线应用的需要。 近年来，随着人工智能技术的快
速发展，基于机器学习算法的暂态稳定评估成为学
者的研究热点［２⁃３］。

机器学习算法是一类数据驱动的建模方法，根
据所用数据源的不同，基于机器学习方法的暂态稳
定评估研究可分为两大类：第一类同时使用故障前
和故障后的特征作为模型的数据输入［４⁃６］，第二类仅
使用故障前的特征作为数据输入［７⁃１３］。 故障前的特
征即为系统处于稳态运行时可以检测到的特征，如
线路潮流、节点电压等；故障后的特征，如发电机转
子加速度等动态特征，仅在系统真正发生故障后才
可以检测到。 电力系统的暂态过程发展迅速，一旦
系统发生故障，留给调度人员的反应时间非常少，所
以，针对电力系统实际运行，指导意义更大的是使用
第二类数据源的建模方法，根据其稳态运行时的各
种信息，判别各类故障可能造成的后果，从而可以及
时调整运行方式，起到故障预防作用，本文的研究内
容集中在这一方面。

在该类研究中，文献［７］使用支持向量机 ＳＶＭ
（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ）进行大系统的暂态稳定评

估；文献［８］使用极限学习机算法进行系统暂态稳
定评估，并且针对该算法的特点，引入 Ｆｉｓｈｅｒ 算法进
行了特征选择；文献［９⁃１０］采用集成学习的思想，利
用数据训练多个机器学习模型，可以在一定程度上
克服单个模型泛化能力差的缺点；文献［１１］采用深
度学习方法进行电力系统故障之后暂态稳定的在线
评估，并且利用稳定域概念解释模型学习到的分类
边界的物理意义；文献［１２］认为主导失稳机群的特
征对暂态稳定有重要影响，在辨识该类主导机群的
基础上，提出融合了拓扑和运行方式信息的特征集，
进而采用 ｋ 近邻 ｋＮＮ（ｋ⁃Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ）算法评
估暂态稳定性；文献［１３］使用深度学习中堆叠降噪
自动编码器提取特征，训练支持向量机模型用于暂
态稳定评估，且并利用效用理论对运行方式进行严
重度分级。

在这一领域的研究中仍然有待解决的问题主
要有 ３ 个方面：第一，模型的评估准确度仍有提升
空间，近年来，一些新的机器学习算法在准确度上
有着超出传统机器学习算法的表现，使用该类新算
法进行暂态稳定评估有望进一步提升准确度；第
二，机器学习算法均难以达到百分之百的准确率，
往往不可避免地会有一些错误，对于电力系统运

行，错误的模型输出可能给运行人员带来错误引导，
从而引发严重的误操作事故，现有文献的分析大多

围绕算法准确度，对于被错误分类的样本没有专门

的统计研究，然而，对于非机理性的机器学习算法，
如何有效避免模型的可能失误也是一个重要问题；
第三，暂态稳定预测问题中 ２ 类错误严重程度不

同［１０］，需要根据这一场景特点有针对性地对机器学

习算法进行修改。 极限梯度提升 ＸＧＢｏｏｓｔ（ ｅＸｔｒｅｍｅ
Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ）算法是 ２０１６ 年成型的一种基于树



　􀀧􀀲　　 电 力 自 动 化 设 备 第 ３９ 卷

模型的机器学习算法［１４］，由于其在 Ｋａｇｇｌｅ、 ＫＤＤ
（Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ｉｎ Ｄａｔａｂａｓｅ）等一系列大数据
算法竞赛中的优异表现［１５］ ，引发了大量的关注。
ＸＧＢｏｏｓｔ 模型不仅在算法准确度上较传统算法表
现出色，同时，算法框架的可修正性较好，可根据
实际问题场景做出有针对性的优化。 本文使用
ＸＧＢｏｏｓｔ 算法进行电力系统暂态稳定评估。 针对
暂态稳定预测中 ２ 类错误严重程度不同的特点，定
义了包含注意力系数的对数损失函数，减少针对不
稳定样本的误分类情况。 同时，在算法基础上，引
入 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 函数将模型输出概率化用于评估模型预
测的可靠程度，可以在一定程度上避免误分类
问题。

１　 基于机器学习的暂态稳定评估问题

对于特定电力系统的某种稳态运行方式，当故
障信息（如故障位置、故障时间、故障类型）确定时，
系统的暂态稳定后果是唯一的，因此可以使用机器
学习方法自动学习电力系统的稳态特征与暂态稳定
后果之间的映射关系。 在这一建模过程中，需要确
定与暂态稳定后果有关的稳态特征集以及暂态稳定
后果标签。
１．１　 电力系统的稳态特征集

电力系统稳态运行时，能量管理系统会实时采
集网络中的电气量信息，这些能够反映电力系统运
行状态的电气量信息如表 １ 所示，这些信息可以组
成电力系统的稳态特征向量 ｘ。

表 １ 稳态电气量特征

Ｔａｂｌｅ １ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ｑｕａｎｔｉｔｙ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｔ ｓｔｅａｄｙ ｓｔａｔｅ

特征符号 特征含义

Ｖｉ，θｉ 节点 ｉ 的电压幅值、相角

Δθｉ－ｊ 发电机节点 ｉ、 ｊ 之间的功角差
Ｐｉ

Ｇ，Ｑｉ
Ｇ 发电机节点的有功、无功出力

Ｐｉ
Ｌ，Ｑｉ

Ｌ 负荷节点的有功、无功负荷需求
Ｐｉ－ｊ

Ｂ ，Ｑｉ－ｊ
Ｂ 线路 ｉ－ｊ 传输的有功和无功功率

１．２　 电力系统的暂态稳定后果评价

当电力系统发生故障后，其稳定性由一段时间
内电力系统中各发电机之间的功角差 δ 来衡量，根
据 δ 是否发散，可将系统故障后果分为暂态稳定和
暂态不稳定［１６］。 当系统最大发电机功角差不超过
１８０° 时，系统往往不会失去稳定；当系统最大发电机
功角差超过 １８０°时，往往出现功角差发散现象，系统
将无法继续保持稳定运行。 因此给定电力系统稳定
性标记 ｙ 的评估标准如式（１）所示。

ｙ＝ ０ ０°＜ｍａｘ（δ）≤１８０°
１ ｍａｘ（δ）＞１８０°{ （１）

其中，ｍａｘ（δ）为故障后一段时间内系统任意 ２ 台发
电机之间功角差的最大值。

２　 用于暂态稳定评估问题的 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法

２．１　 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法

对于给定的具有 Ｎ 个样本和 Ｍ 个特征的训练

样本集 Ｄ ＝ ｛（ｘｉ，ｙｉ）｝ （ ｉ ＝ １，２，…，Ｎ，ｘｉ∈ＲＭ，ｙｉ∈
Ｒ），ＸＧＢｏｏｓｔ 算法的最终训练结果是一个由 Ｋ 个
ＣＡＲＴ（Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ａｎｄ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ）决策树［１７］

函数相加得到的集成模型：

ｙ∗
ｉ ＝ φ（ｘｉ） ＝ ∑

Ｋ

ｋ ＝ １
ｆｋ（ｘｉ）　 ｆｋ∈Ｆ （２）

其中，ｙ∗
ｉ 为 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的输出；Ｆ ＝ ｛ ｆ（ｘ）＝ ｗｑ（ｘ） ｝

（ｑ：ＲＭ Ｔ，ｗ∈ＲＴ）为 ＣＡＲＴ 决策树的集合，一个
ＣＡＲＴ 决策树由树结构 ｑ 和 Ｔ 个叶节点组成，每个叶
节点 ｊ 都有一个连续值与之对应，称为叶节点的权
重 ｗ ｊ，所有权重构成该树的权重向量 ｗ∈ＲＴ。

树结构 ｑ 通过属性判别可以将任意具有 Ｍ 维
特征的样本映射到其某一个叶节点上。 每一个决策
树函数 ｆｋ 对应一个特有的树结构 ｑ 以及对应的叶节
点权重向量 ｗ。 对于一个样本，ＸＧＢｏｏｓｔ 模型获取最
终的预测值 ｙ∗

ｉ 的过程为：在每一棵决策树上将该样
本映射到对应的叶节点上，再将该样本对应的 Ｋ 个
叶节点的权重相加。

有监督学习模型均会定义损失函数，用于衡量
模型的预测值与真实值之间的偏差，模型训练目标
即使得损失函数的值尽可能的小。 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的
损失函数形式如式（３）所示。

Ｌ（φ） ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｌ（ｙ∗

ｉ ，ｙｉ）＋∑
Ｋ

ｋ ＝ １
Ω（ ｆｋ） （３）

其中，ｌ（）为训练损失函数，根据机器学习问题类型
的不同可选用对数损失函数、均方误差损失函数等，
用于衡量预测值 ｙ∗

ｉ 与标签值 ｙｉ 之间的偏差；Ω（）为
正则项，用于控制模型复杂度，使模型保证在训练样
本上准确度的同时，不至于过度复杂，从而可以避免
过拟合，增强泛化能力，其定义如式（４）所示。

Ω（ ｆ） ＝ γＴ＋ １
２
λ∑

Ｔ

ｊ ＝ １
ｗ２

ｊ （４）

等号右侧的第一项用于控制树模型中叶子节点
的个数，使树结构 ｑ 尽可能简单；第二项用于控制叶
节点的权重分布，避免权重向量 ｗ 出现过大值。 γ
和 λ 两参数用于调节正则项中两部分之间的比例，
一般将 λ 取为 １，仅对参数 γ 做必要的调整。

根据定义的损失函数，可以使用训练样本对
ＸＧＢｏｏｓｔ 模型进行训练。 在 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法中，训练是
以树模型迭代增加的方式进行的，即训练过程中的
每一步增加一个 ＣＡＲＴ 决策树函数 ｆ，使得损失函数
进一步减小。 假定 ｙ∗（ ｔ）

ｉ 表示第 ｔ 步时对第 ｉ 个样本
的预测值，此时，为了进一步优化模型，需要增加最
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优的树结构 ｆｔ 来最小化此时的目标函数 Ｌ（ ｔ）。

　 Ｌ（ ｔ） ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｌ（ｙ∗（ ｔ）

ｉ ，ｙｉ）＋∑
ｔ

ｋ ＝ １
Ω（ ｆｋ） ＝

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｌ（ｙ∗（ ｔ －１）

ｉ ＋ ｆｔ（ｘｉ），ｙｉ）＋Ω（ ｆｔ）＋Ｃ （５）

其中，Ｃ 为独立于变量树结构 ｆｔ 的常数，即第 ｔ 步之
前已经获得的 ＣＡＲＴ 函数对应的正则项，这些正则
项已是定值。 新的树结构 ｆｔ 使得此时的预测输出变

为 ｙ∗（ ｔ－１）
ｉ ＋ ｆｔ（ｘｉ）。 选取树结构 ｆｔ 的标准，即使得损

失函数 Ｌ（ ｔ） 的减小幅度最大。 将上式展开成如式
（６）所示的二次泰勒级数的形式。

　Ｌ（ ｔ）≈∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｌ（ｙ∗（ ｔ －１）

ｉ ，ｙｉ）＋ｇｉ ｆｔ（ｘｉ）＋
１
２
ｈｉ ｆ ２ｔ（ｘｉ）

é

ë
êê

ù

û
úú＋

Ω（ ｆｔ）＋Ｃ （６）

其中，ｇｉ ＝∂ｙ∗（ ｔ－１）ｉ
ｌ（ｙ∗（ ｔ－１）

ｉ ，ｙｉ）、ｈｉ ＝∂２
ｙ∗（ ｔ－１）ｉ

ｌ（ｙ∗（ ｔ－１）
ｉ ，ｙｉ）

分别为损失函数 ｌ（）在展开点 ｙ∗（ ｔ－１）
ｉ 处的一阶和二

阶导数； ｌ （ ｙ∗（ ｔ－１）
ｉ ， ｙｉ ） 为第 ｔ 步之前得到的所有

ＣＡＲＴ 函数的输出 ｙ∗（ ｔ－１）
ｉ 与样本标签 ｙｉ 构成的损失

函数，也是一个定值。 由于损失函数的减小幅度与
常数项无关，因此，去掉上式中的常数项，可以得到
第 ｔ 步时简化的目标函数 Ｌ（ ｔ）

β 。

Ｌ（ ｔ）
β ＝∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｇｉ ｆｔ（ｘｉ）＋

１
２
ｈｉ ｆ ２ｔ（ｘｉ）

é

ë
êê

ù

û
úú＋Ω（ ｆｔ） （７）

定义 Ｉ ｊ ＝ ｛ ｉ ｑｔ（ｘｉ）＝ ｊ｝为所有被树结构 ｑｔ 映射
到第 ｊ 个叶节点的样本编号集合，则上述简化目标
函数可进一步被化简。

　 Ｌ（ ｔ）
β ＝∑

Ｔ

ｊ ＝ １

æ

è
çç∑

ｉ∈Ｉ ｊ

ｇｉ

ö

ø
÷÷ｗ ｊ＋

１
２

æ

è
çç∑

ｉ∈Ｉ ｊ

ｈｉ＋λ
ö

ø
÷÷ｗ２

ｊ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
＋γＴ （８）

将该式对 ｗ ｊ 求导，可得对于一个特定的树结构

ｑｔ，其最优的叶节点权重为：

ｗ∗
ｊ ＝ －

∑
ｉ∈Ｉ ｊ

ｇｉ

∑
ｉ∈Ｉ ｊ

ｈｉ＋λ
（９）

将其代入损失函数公式，得到此特定树结构 ｑｔ

对应的最优损失函数为：

Ｌ（ ｔ）
ｏｐｔβ ＝ － １

２ ∑
Ｔ

ｊ ＝ １

æ

è
çç∑

ｉ∈Ｉ ｊ

ｇｉ

ö

ø
÷÷

２

∑
ｉ∈Ｉ ｊ

ｈｉ ＋ λ
＋ γＴ （１０）

Ｌ（ ｔ）
ｏｐｔβ可以衡量任意树结构 ｑｔ 的好坏，Ｌ（ ｔ）

ｏｐｔβ越小，
说明此树结构 ｑｔ 可以使模型的损失函数下降更多。

至此，可以将 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的实际训练过程表
述如下：以迭代的方式增加 ＣＡＲＴ 函数，当树模型的
继续增加使得模型的准确度提升幅度小于 ｓ 时，停

止迭代，不再继续增加树模型的个数 Ｋ，获得最终的

ＸＧＢｏｏｓｔ 模型 φ（ｘｉ）＝∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｆｋ（ｘｉ）； 在每一轮迭代过程

中，为得到一个新的函数 ｆｔ，从一个单一的叶节点开
始，每次将一个叶节点增加一个树分叉，在所有可能
的树增长方案中（扫描所有的可分叉处和所有的可
用特征），选取使得最优损失函数 Ｌ（ ｔ）

ｏｐｔβ 最小化的方
案，如此循环进行。 树的停止分裂可以由 ２ 个参数
控制：当树的最大深度 ｄｍａｘ达到规定值时，或者当全
部分裂节点的方案均无法使损失函数获得大于 γ 的
下降时，树停止分裂，计算此树结构 ｑｔ 对应的最优

权重向量 ｗ，从而可得到新的树函数 ｆｔ。
２．２　 概率化输出

理论上，ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的输出 ｙ∗
ｉ ＝φ（ｘｉ）可以是

（－∞ ，∞ ）之间的任意值，对于暂态稳定评估这种二
分类问题，在此输出值之后引入如式（１１）所示的
Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 函数，将输出转化到（０，１）范围之内。

ｙε
ｉ ＝

１
１＋ｅ－ｙ∗ｉ

（１１）

其中，ｙε
ｉ 为概率化输出，选取阈值 α ＝ ０．５，可以获得

最终的预测结果。

ｙｐｒｅｄ
ｉ ＝

０ ｙε
ｉ ≤α

１ ｙε
ｉ ＞α{ （１２）

这种方式可将 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的输出转化为暂态
稳定与暂态不稳定 ２ 类，并且概率输出 ｙε

ｉ 的大小能

够反映模型预测的“可靠程度”，可以认为：当 ｙε
ｉ 越

接近 １ 时，模型将该样本分类为 １ 的确定程度越高；
当 ｙε

ｉ 越接近 ０ 时，模型将该样本分类为 ０ 的确定程
度越高。 后续的算例分析表明，针对暂态稳定评估
问题，根据测试集上被误分类样本的概率化输出分
布定义不确定区间，有助于判定模型预测的可靠
程度。
２．３　 暂态稳定损失函数定义

对于暂态稳定评估问题，模型的最终目标是进
行二分类，因此损失函数 ｌ（ ）取为如式（１３）所示对
数损失函数。
　 ｌ（ｙ∗

ｉ ，ｙｉ）＝ ｙｉ ｌｎ（１＋ｅ
－ｙ∗ｉ ）＋（１－ｙｉ）ｌｎ（１＋ｅｙ∗ｉ ） （１３）

等号右边第一项和第二项分别对应标签为 １ 和
标签为 ０ 的样本的标签值与预测值之间的偏差。 当
概率输出 ｙε

ｉ 与样本标签 ｙｉ 越接近时，损失函数越接

近 ０，即对于标签为 １ 的样本，ＸＧＢｏｏｓｔ 输出 ｙ∗
ｉ 是一

个较大的正值时， 或者对于标签为 ０ 的样本，
ＸＧＢｏｏｓｔ 输出 ｙ∗

ｉ 是一个较小的负值时，损失函数趋

向于 ０。 概率输出 ｙε
ｉ 与标签值 ｙｉ 之间的偏差越大，

损失函数越大。 对于暂态稳定评估问题，标签为 １
和标签为 ０ 的样本被误分类对电力系统运行不利影
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响的程度是不同的，文献［１０］定义了错误分类和遗
漏分类的概念，错误分类指不稳定样本（ｙｉ ＝ １）被分
类为稳定样本，而遗漏分类指稳定样本（ｙｉ ＝ ０）被分
类为不稳定样本。 对于运行中的电力系统，错误分
类将会导致不稳定情况被忽视，使得运行人员错过
调整运行方式的最佳时间，为安全稳定留下隐患，而
遗漏分类虽然也是错误情况，但是仍然可以通过时
域仿真等手段对后果进行进一步确认，其对于电力
系统运行的影响相对较小。 因此在模型训练时，错
误分类应比遗漏分类获得更多的重视。 文献［１０］
训练多个机器学习模型，当多个模型的输出均为稳
定时样本才被预测为稳定，通过该方式增加了被模
型判断为不稳定样本的个数，从而降低了错误分类的
可能，然而该文献并没有提出针对这一问题如何改进
机器学习算法。 本文为了使得 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型在训练
过程中更加重视被错误分类的样本，引入注意力系数
μ 改进算法，定义如式（１４）所示暂态稳定损失函数。
　 ｌ（ｙ∗

ｉ ，ｙｉ）＝ μｙｉ ｌｎ（１＋ｅ
－ｙ∗ｉ ）＋（１－ｙｉ）ｌｎ（１＋ｅｙ∗ｉ ） （１４）

当 μ＞１ 时，损失函数中第一项占据的比例将更
大，模型的训练过程将更加重视被错误分类的样本，
从而使得训练出的模型更加不容易发生错误分类的
问题。

３　 数据集获取与评价指标及算法流程

机器学习建模依赖于能够有效表征系统特性的
数量充足且具有代表性的样本数据。 针对暂态稳定
评估问题，当系统运行方式变化时，某一特定位置的
同一类型的故障，其暂态稳定后果也会发生变化，这
是由于运行方式的变化引发网络中节点电压、线路
潮流等的改变，某一特定故障对整个系统造成的影
响会相应变化。 为此，采用如下方式来获取能够反
映系统各类运行方式特点的样本集。 对于一个包含
ｃ 个发电机节点以及 ｚ 个负荷节点的系统，考虑一种
基础运行方式，在这种方式下，各发电机的出力为
ＰＧｂａｓｅｉ、ＱＧｂａｓｅｉ（ ｉ ＝ １，２，…，ｃ），各负荷节点的需求为
ＰＬｂａｓｅｊ、ＱＬｂａｓｅｊ（ ｊ＝ １，２，…，ｚ）。 ρ ｊ（ ｊ ＝ １，２，…，ｚ）以及 τｉ

（ ｉ＝ １，２，…，ｃ）分别为在［－０．３５，０．３５］和［－０．３，０．３］
范围内独立产生的随机数，通过这些随机数可以使
用式（１５）和式（１６）产生不同的发电机出力和负荷
需求，求解稳态潮流后即可以获得不同的运行方式。

ＰＬ ｊ ＝ＰＬｂａｓｅｊ（１＋ρ ｊ）
ＱＬ ｊ ＝ＱＬｂａｓｅｊ（１＋ρ ｊ）{ 　 ｊ＝ １，２，…，ｚ （１５）

ＰＧｉ ＝ＰＧｂａｓｅｉ（１＋τｉ）
ＱＧｉ ＝ＱＧｂａｓｅｉ（１＋τｉ）{ 　 ｉ＝ １，２，…，ｃ （１６）

在求解稳态潮流的过程中，总负荷与总出力之
间的不平衡情况可由系统的平衡节点进行补偿，在
模拟出的各类运行方式之下，可以收集各类故障对

应的样本数据。
针对暂态稳定评估中错误分类和遗漏分类重要

性不同的问题，在机器学习的模型评价方面，采用准
确率 Ｉａｃｃｕｒａｃｙ和召回率 Ｉｒｅｃａｌｌ这 ２ 个指标评价模型效果，
具体定义如下。

Ｉａｃｃｕｒａｃｙ ＝
∑
Ｒ

ｉ ＝ １
Ｇ（ｙｐｒｅｄ

ｉ ＝ ｙｉ）

Ｒ
（１７）

Ｉｒｅｃａｌｌ ＝
∑

Ｒ

ｉ ＝ １
Ｇ（ｙｐｒｅｄ

ｉ ＝ １ ∩ ｙｉ ＝ １）

∑
Ｒ

ｉ ＝ １
Ｇ（ｙｉ ＝ １）

（１８）

其中，Ｒ 为测试集样本个数；Ｇ（）为逻辑函数，当括号
内的表达式为真时，取值为 １，当括号内的表达式为假
时，取值为 ０。 准确率 Ｉａｃｃｕｒａｃｙ定义为在所有 Ｒ 个测试
样本中预测正确的个数所占的比例，该指标用于衡量
模型的整体表现。 召回率 Ｉｒｅｃａｌｌ的定义中，分子表示实
际为不稳定样本、预测结果也为不稳定样本的个数，分
母表示测试集中总的不稳定样本的个数，该指标用于
衡量模型在预测不稳定样本避免错误分类时的能力。

基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法的电力系统暂态稳定评估方
法流程图如图 １ 所示。

４　 算例分析

在 ＩＥＥＥ ３９ 节点系统上对本文方法进行验证，
该系统包含 １０ 个发电机节点、１９ 个负荷节点以及
４６ 条线路，系统图见附录中图 Ａ１。

首先，使用第 ３ 节介绍的方法随机产生系统的
３ ０００种不同运行方式，使用电力系统稳态分析工具
包 Ｍａｔｐｏｗｅｒ［１８］进行稳态计算，从而提取出每种运行
方式下系统对应的稳态特征集；然后，针对每种运行
方式，在不同位置的节点、线路设置三相短路接地故
障，使用暂态分析工具包 ＰＳＡＴ［１９］ 仿真该系统的暂
态过程，获取该运行方式下不同位置故障的暂态稳
定后果作为标签。 表 ２ 列出了 ４ 种故障的样本情
况。 在暂态稳定仿真中，发电机采用了四阶模型，故
障发生于 １．０ ｓ 时，持续指定时间后切除相应线路，
对故障发生后 ７ ｓ 内的暂态过程进行仿真，统计各发
电机功角情况，确定暂态稳定标签。
４．１　 训练样本数量的确定

ＸＧＢｏｏｓｔ 算法是一种适用于大数据情景的算
法，对于同一场景，理论上训练样本越丰富 ＸＧＢｏｏｓｔ
模型性能越好。 而实际中，模型性能随着训练样本
数量的增加会出现饱和，即训练样本的进一步加大
对模型性能的提升不明显。 以节点 １４ 的 ３ ０００ 种运
行方式下的故障样本为例，按照 ０．８５ ∶０．１５ 的比例分

为训练集和测试集，个数分别为 ２ ５５０ 和 ４５０。 采用
未引入注意力系数的普通对数损失函数训练模型说
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图 １ 算法流程图

Ｆｉｇ．１ Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 　 　 　 　 　 表 ２ 故障样本描述

Ｔａｂｌｅ ２ Ｆａｕｌｔ ｓａｍｐｌｅ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ
故障
编号

故障
位置

持续
时间 ／ ｓ

切除
线路

稳定
样本数量

不稳定
样本数量

１ 节点 １４ ０．１４５ １３－１４ １ １９３ １ ８０７
２ 节点 ４ ０．１４０ ３－４ １ ６９５ １ ３０５

３ 线路 １６－２４
中点

０．１４０ １６－２４ １ １８０ １ ８２０

４ 线路 ３－１８
中点

０．１４０ ３－１８ １ ５２９ １ ４７１

明样本个数对模型准确率的影响。 图 ２ 为样本数从
训练集总数的 ３０％变化到 １００％时得到的测试集准
确率。

可见，随着训练样本数量的增多，测试集准确率
得到优化，但是样本数据量达到一定程度后，准确率
提升不再明显。
４．２　 注意力系数对模型效果的影响

继续以节点 １４ 的故障为例，说明暂态稳定损失
函数中注意力系数的作用。 随机选择 ２ ５５０ 个样本
训练模型，剩余的 ４５０ 个样本进行测试并统计 Ｉａｃｃｕｒａｃｙ

图 ２ 不同训练样本个数下测试集准确率

Ｆｉｇ．２ Ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ ｏｆ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅ ｓｉｚｅｓ

指标和 Ｉｒｅｃａｌｌ指标。 在随机分得的 ４５０ 个测试样本中
不稳定样本（标签为 １）的个数为 ２５６ 个，稳定样本
（标签为 ０）的个数为 １９４ 个。 迭代阈值取 ｓ＝ ０．００１，
即当树函数的增加无法使得测试集准确率提升超过
０．００１ 时，迭代停止。 改变 μ 的值，给定其变化范围
为 １～ ８，间隔为 ０．５；同时，以交叉验证［２０］ 的方式改
变超参数 ｄｍａｘ和 γ 的值，统计在各种超参数情况下
每一种 μ 所对应的测试集准确率的最大值以及对应
的召回率，即为该 μ 值对应的 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的最佳
结果，如图 ３ 所示。

图 ３ 不同 μ 值下 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型表现

Ｆｉｇ．３ Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＸＧＢｏｏｓｔ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ μ

可见，随着 μ 的增加，暂态稳定损失函数中错误
分类部分所占的比重越来越大，模型训练过程中的
关注度逐渐移向被错误分类的样本，训练出的模型
将更不容易出现该类错误，召回率有上升的趋势，由
最开始的 ０．９６９（错误分类 ８ 个样本）变为最高的
０．９９２ （错误分类 ２ 个样本）；然而，注意力系数 μ 不
能无限制地增加，这是由于当 μ 过大时，暂态稳定损
失函数将几乎完全被其第一项所占据，模型将难以
从被遗漏分类的样本中学习到有用的信息，学习的
稳定与不稳定之间的边界不清晰，反而会导致模型
准确率的下降。 根据图 ３ 中的结果，选择 μ ＝ ３．５ 的
情况为最佳，此时的召回率上升达到最高，同时准确
率也可以达到较高的 ０．９５３，尚未出现明显下降。 对
于其余故障，也采用这种方式寻找到最佳的注意力

系数。
４．３　 模型准确率与召回率

针对表 ２ 所示 ４ 种故障，使用改进损失函数后
的 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法与支持向量机、逻辑回归 ＬＲ（Ｌｏｇｉｓｔｉｃ
Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）、随机森林 ＲＦ（Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ）、ｋＮＮ 算
法分别进行暂态稳定评估，验证模型效果。

在使用各对比算法进行建模时，为保证各算法
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达到最优效果，需要寻找各算法的最优超参数组合。
超参数确定过程如下：对算法各参数组合情况进行
“网格搜索”，遍历各参数不同值的组合情况，在训
练集上进行模型训练，在测试集上验证算法效果，选
取测试集效果最优的参数组合作为该算法最终的参
数取值。 各算法需要调节的超参数参见文献［２１］
介绍的机器学习开源框架 Ｓｃｉｋｉｔ⁃ｌｅａｒｎ。 使用改进损
失函数后的 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法和各对比算法得到的训练
集准确率、召回率分别见附录中表 Ａ１、Ａ２，测试集准
确率、召回率分别见表 ３ 和表 ４。

表 ３ 测试集准确率

Ｔａｂｌｅ ３ Ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ ｏｆ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

算法
测试集准确率

故障 １ 故障 ２ 故障 ３ 故障 ４
ＸＧＢｏｏｓｔ ０．９５３ ０．９６７ ０．９６０ ０．９６０
ＳＶＭ ０．９２０ ０．９６２ ０．９５１ ０．９５１
ＬＲ ０．９０９ ０．９４０ ０．９３３ ０．９３３
ＲＦ ０．９３１ ０．９６４ ０．９５３ ０．９５１
ｋＮＮ ０．９２０ ０．９５１ ０．９３３ ０．９２７

表 ４ 测试集召回率

Ｔａｂｌｅ ４ Ｒｅｃａｌｌ ｒａｔｅ ｏｆ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

算法
测试集召回率

故障 １ 故障 ２ 故障 ３ 故障 ４
ＸＧＢｏｏｓｔ ０．９９２ ０．９７８ ０．９８９ ０．９７８
ＳＶＭ ０．９４１ ０．９５２ ０．９６１ ０．９６５
ＬＲ ０．９３４ ０．９０９ ０．９５１ ０．９２９
ＲＦ ０．９５３ ０．９４６ ０．９８２ ０．９６９
ｋＮＮ ０．８９８ ０．９１４ ０．９３３ ０．９０３

　 　 有监督机器学习算法的训练过程是在给出的训
练集上根据训练样本进行参数优化，使得训练出的
模型在训练样本上的预测误差尽可能的小。 在此过
程中，训练集准确率理论上可以达到很高。 然而，训
练集性能过高常导致模型过拟合，即在未参与训练
的新样本上，模型的预测能力不足。 为保证模型的
泛化能力，常见的机器学习算法均加入了防止过拟
合的正则项措施控制训练集上的性能，因此常用机
器学习算法均无法在训练集合上达到 １００％的训练
精度。 而由附录中的表 Ａ１ 和表 Ａ２ 可见，尽管几类
算法均有正则项设计，ＸＧＢｏｏｓｔ 和 ＲＦ 这 ２ 种基于树
模型的算法对训练样本进行了更好的拟合，训练集
上的准确率和召回率明显高于其他算法。 这是由于
这 ２ 种算法同属于基于树的集成模型，对大量样本
复杂特征的拟合能力更强。 然而，相比于训练集性
能，测试集的表现更能说明算法性能。 由表 ３、表 ４
可以发现，在测试集上，ＸＧＢｏｏｓｔ 算法在准确率和召
回率上均高于其他算法，这是由于 ＸＧＢｏｏｓｔ 在算法
设计上更好地兼顾了学习能力与泛化能力。 在基于
树的集成模型的思想中，树的个数 Ｋ 理论上可以任
意大，这使得 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法可以非常好地对训练样本
进行拟合，从样本中学习尽可能多的信息。 同时，ＸＧ⁃

Ｂｏｏｓｔ 算法在正则项上既考虑了单个树模型规模 Ｔ，同
时也对叶节点权重 ｗ 进行了平滑，使模型更加不容易
过拟合，因此在训练集之外有更好的泛化能力，具有
更高的测试集准确率。 在此基础上，针对暂态稳定预
测问题场景，经过对对数损失函数的改进，模型在测
试集召回率上也显著高于其他模型。
４．４　 预测可靠程度评估

对 ４ 种故障的误分类情况进行统计，测试集样
本总共有 １ ８００ 个，其中样本标签为 １ 的有 ９５２ 个，
样本标签为 ０ 的有 ８４８ 个。 样本标签为 １ 并且被正
确分类的样本共有 ９３８ 个，ＸＧＢｏｏｓｔ 模型给出的这些
样本的概率输出的平均值为 ０．９７，其中，大于 ０．９ 的
个数有 ８５２ 个，占到 ９０．８％；样本标签为 ０ 且被正确
分类的样本共 ７９０ 个，ＸＧＢｏｏｓｔ 模型给出的这些样本
的概率输出的平均值为 ０．０５８，小于 ０．２ 的个数有
７０４ 个，占到 ８９．１％。 这说明 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型对于较有
把握的不稳定样本，其概率输出相对很大，一般在
０．９以上，对于较有把握的稳定样本，其概率输出相
对很小，一般在 ０．２ 以下。 另一方面，被误分类的样
本总数为 ７２ 个（其中错误分类 １４ 个，遗漏分类 ５８
个），其 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型给出的概率输出情况如图 ４
所示。

图 ４ ＸＧＢｏｏｓｔ 模型误分类样本概率输出

Ｆｉｇ．４ Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｍｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ
ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ＸＧＢｏｏｓｔ ｍｏｄｅｌ

可以发现，被误预测的样本的概率输出大多集
中在 ０．２～０．９ 之间，相比于被正确分类的样本，概率
输出值更加偏离 １ 或 ０。 因此，一个可以用于评估
ＸＧＢｏｏｓｔ 模型预测可靠程度的策略是：将［０．２，０．９］
作为不确定区间，当概率输出在该区间内时，表示其
把握程度较低，此时可以寻求其他方式进行进一步
的稳定性判别，例如可以直接进行对应故障的时域
仿真；当概率化输出不在不确定区间内时，可以直接
依靠 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的输出进行暂态稳定判别，可以
发现大多数样本均属于这种情况。 尽管任何机器学
习模型都难以达到 １００％的正确率，但是以概率方式
可以捕捉模型对较为确定的预测以及相对不确定的
预测之间的差别，从而可以避免模型的一部分误
输出。
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５　 结论

本文使用 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法进行电力系统暂态稳定
评估，算例表明，相比于其他方法，本文的优势与创
新主要包括以下几点：

ａ． 针对暂态稳定评估中 ２ 类错误重要程度不同
的特点，引入注意力系数修正了 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法的损
失函数，使模型训练更加有针对性，算例表明，这种
方式可以有效提高模型的召回率；

ｂ． 与几类常用机器学习算法的对比结果显示，
改进后的 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法在准确率和召回率上均有一
定的优势；

ｃ． 在输出部分引入 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 函数将输出概率化，
不仅可以满足二分类的需求，对算例中正确和错误
预测的样本的统计结果表明概率输出的形式还可以
在一定程度上判断 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型预测的可靠程度。

附录见本刊网络版（ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｅｐａｅ．ｃｎ）。
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附录： 

 图 A1 IEEE 39 节点系统 

  Fig.A1 IEEE 39-bus system 

 

表 A1 训练集准确率 

 Table 1 Accuracy rate of training set 

算法 

训练集准确率 

故障 1 故障 2 故障 3 故障 4 

XGBoost 0.994 0.985 0.998 0.999 

SVM 0.950 0.972 0.986 0.982 

LR 0.927 0.958 0.961 0.963 

RF 0.999 0.998 0.998 0.998 

KNN 0.903 0.951 0.998 0.998 

 

表 A2 训练集召回率 

Table 2 Recall rate of training set 

算法 

训练集召回率 

故障 1 故障 2 故障 3 故障 4 

XGBoost 0.996 0.990 0.999 0.999 

SVM 0.952 0.960 0.986 0.980 

LR 0.943 0.942 0.971 0.962 

RF 0.998 0.998 0.999 0.998 

KNN 0.887 0.912 0.997 0.999 
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