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摘要：为了解决电力系统中样本数量和质量不平衡造成的暂态稳定评估偏差问题，从评估模型的训练过程出

发，通过预训练模型获得样本对模型参数修正的梯度范数，引入梯度范数均值比量化样本的不平衡程度，相

较于先验信息，梯度范数均值比综合考虑了样本数量与样本质量的不平衡，并提出基于代价敏感法的不平衡

修正方法，利用该方法改善模型的评估倾向性，以实现较好的修正效果。IEEE 39节点系统和华东电网系统

的仿真结果验证了所提方法的有效性。
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0 引言

随着可再生能源发电和交直流输电线路在电力

系统中的广泛应用［1］，系统的动态特性变得越来越

复杂。另外，随着电力市场的发展，出于经济性的考

虑，现代电力系统往往运行在安全稳定约束的边

缘［2］，这对电力系统的安全性和稳定性提出了更高

的要求。因此，快速、准确的暂态稳定评估方法至关

重要。

近年来，随着人工智能技术的快速发展，机器学

习在暂态稳定评估中的应用逐渐受到关注。与传统

的暂态稳定评估方法相比，通过机器学习可以在更

短的时间内预测电力系统的稳定性，并获得较高的

预测精度。机器学习方法包括浅层学习方法和深度

学习方法。目前在暂态稳定评估中应用的浅层学习

方法包括 k 最近邻［3］、决策树［4］和支持向量机［5］。深

度学习具有浅层学习所不具备的数据挖掘能力，可

以挖掘出样本集的深层特征，常用的深度学习方法

包括深度置信网络［6］、卷积神经网络（convolutional 
neural network，CNN）［7⁃8］、长短时记忆网络（long short-
term memory network，LSTM）［9］、Transformer［10］和堆叠

稀疏自编码器（stacked sparse auto-encoder，SSAE）［11］。

文献［9］基于 LSTM 自身输出结果的时序特性，提出

多阶段电力系统暂态稳定评估方案，能够更快地给

出可信的暂态稳定评估结果。文献［10］提出基于

Transformer 的暂态稳定评估模型，该模型展现出良

好的可解释性，揭示了不同特征对决策的贡献度，提

高了算法决策的可信度。文献［11］将惯量中心频率
偏移量的概念引入基于 SSAE 的模型中，提高了暂态
稳定评估模型的泛化能力和分类准确率。

由于电力系统的鲁棒性较强，系统在受到干扰
后大多能恢复到稳定状态，因此，系统不稳定现象并
不常见，不稳定样本较少。若训练样本集中稳定样
本数量过多，深度学习模型在训练过程中会更加关
注稳定样本，这容易导致不稳定样本被判别为稳定
样本，进而产生评估偏差问题。对于暂态稳定评估
问题，若不稳定样本被误判，则会发生电力系统失
稳、解列。因此，处理数据集不平衡带来的评估倾向
性是人工智能技术应用和推广过程中亟需解决的
问题。

目前，针对数据集不平衡的处理方法主要包括
数据处理方法和算法处理方法。数据处理方法包括
欠采样［12］和过采样［13⁃14］，但欠采样会丢失数据集的
样本信息，过采样会增加过拟合的风险，模型性能提
升有限。算法处理方法主要是代价敏感法［15⁃21］，该
方法的性能取决于所赋值的代价系数。文献［15⁃
16］通过试错的方法确定合适的代价系数矩阵，这需
要反复训练模型，会耗费大量的训练时间。文献

［17］根据样本的数量比构建代价系数矩阵，但忽略
了样本重要性对数据不平衡的影响。文献［18］根据
专家经验构造代价敏感矩阵，但根据经验确定代价
系数可能不是最合适的。因此，针对数据集不平衡
问题，不仅要关注样本数量不平衡对模型的影响，还
要考虑样本重要性对数据集不平衡的影响。文献

［19］引入后验信息量化模型的评估偏差程度，综合
考虑样本数量和空间分布信息对模型的影响。文献

［20］提出的图注意力神经网络结合代价敏感法将不
稳定样本数量与稳定样本数量的比值作为代价系
数，并引入注意力机制，使得模型在判别不稳定样本
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时考虑相邻节点特征的相关性，从而在提高模型不
稳 定 样 本 准 确 率 的 同 时 保 持 较 高 的 模 型 全 局 准
确率。

对于电力系统暂态稳定评估中存在的数据不平
衡问题，本文提出基于样本梯度范数的电力系统暂
态稳定评估模型的代价敏感修正方法。为了综合考
虑样本数量和样本质量对模型的影响，本文从评估
模型的训练过程出发，提出基于梯度范数均值比的
量化训练样本不平衡程度的方法。基于此，构建代
价敏感系数矩阵，修正模型损失函数，再训练得到最
终的暂态稳定评估模型。本文提出的方法能够有效
解决训练样本不平衡带来的评估倾向性问题，并提
升全局准确率。

1 不平衡处理算法

1.1　传统代价敏感法

传统代价敏感法从样本的先验概率分布出发，
认为样本的先验概率分布和不稳定样本数量与稳定
样本数量的比值相同，因此将不稳定样本数量与稳
定样本数量的比值，即样本数量比作为代价系数。
实际上，不稳定样本和稳定样本的概率分布是不同
的，因此，采用样本数量比量化不平衡程度不够准
确。在电力系统暂态稳定评估中，每个样本的系统
运行状态和故障情况存在差异，故障严重程度不同，
模型对故障严重程度高的样本的拟合程度高于故障
严重程度低的样本。一般情况下，不稳定样本和稳
定样本的故障严重程度的分布不同，即样本质量存
在不平衡问题，这导致模型对 2 类样本的拟合程度
也存在差异，因此，模型评估倾向性还受到样本质量
不平衡的影响。
1.2　梯度范数

为了综合考虑样本数量和质量对暂态稳定评估
模型的影响，可以通过样本后验分布信息衡量样本
的不平衡程度［19］，样本后验分布信息比先验信息能
更准确地反映样本的不平衡情况。由于影响模型参
数更新的是损失函数的梯度，采用样本损失值作为
后验分布信息并不准确，因此，本文从暂态稳定评估
模型的训练过程出发，推导出能更准确反映样本不
平衡程度的后验分布信息。

训练深度学习模型的目的是通过最小化损失函
数求解模型的最优参数。针对电力系统暂态稳定评
估问题，本文采用二分类交叉熵损失函数，如式（1）
所示。

L ( yi，x i )=- 1
N∑

i=1

N

[ yi ln Hθ( )x i + ]( )1- yi ln ( )1- Hθ( )x i

（1）
式中：L ( yi，x i )为二分类交叉熵损失函数，x i 为训练

集中的第 i 个样本，yi 为样本 x i 的真实标签；N 为训练

样本数量；Hθ( )x i 为模型对样本 x i 的评估结果。

训练深度学习模型是通过优化算法解决模型损

失函数的最小化问题，目前模型优化算法包括随机

梯度下降（stochastic gradient descent，SGD）、自适应

梯度优化和自适应矩估计［22⁃23］。本文采用 SGD 求解

模型的最优参数，如式（2）所示。

θ′= θ - ε∇θ L ( yi，x i ) （2）
式中：θ、θ′分别为模型更新前、后的参数；ε为学习率。

由式（2）可知，损失函数的梯度决定了模型参数

的更新方向和大小。损失函数的梯度可以通过式

（3）计算得到。

∇θ L ( yi，x i )= ∂L ( )yi，x i

∂θ
= ∂L ( )yi，x i

∂Hθ( )x i

∂Hθ( )x i∂θ
（3）

将式（1）代入式（3）可得：

∇θ L ( yi，x i )=
ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

- 1
Hθ( )x i

∂Hθ( )x i∂θ
                       yi = 1

- 1
1 - Hθ( )x i

∂Hθ( )x i∂θ
    yi = 0 

（4）

对于最简单的神经网络而言，Hθ(x i )=σ (x i )，其

中σ (⋅)为Sigmoid函数，因此，式（4）可简化为式（5）。

∇θ L ( yi，x i ) = ì
í
î

ïï
ïï

Hθ( )x i - 1    yi = 1
Hθ( )x i                          yi = 0  （5）

因此，本文定义梯度范数 G 为：

G =| Hθ (x i )- yi | （6）
G 表示一个样本的属性，并表明该样本对全局

梯度的影响。对于故障严重程度较高的样本，在训

练过程中，该样本的梯度范数较小，对模型的影响较

小，模型更容易预测准确，因此，梯度范数 G 能够反

映该样本对评估模型参数的影响。为了避免暂态稳

定评估模型在训练过程中的过拟合问题，本文从原

始数据集中抽取部分样本构成验证集，计算验证集

中稳定样本的总梯度 Gs 和不稳定样本的总梯度 Gu，
分别如式（7）、（8）所示。

Gs =∑
r=1

N′s  || Hθ( )x r - 1 （7）
Gu =∑

z=1

N′u  || Hθ( )x z （8）
式中：x r 为验证集中的第 r 个稳定样本；x z 为验证集

中的第 z 个不稳定样本；N′s、N′u 分别为验证集中的稳

定样本数量和不稳定样本数量。

模型对某类样本的拟合程度体现在验证集中该
类样本的梯度范数均值，梯度范数均值越小，表明模

型对该类样本的拟合程度越高。相较于损失函数均

值比，梯度范数均值能更准确地反映模型样本的拟
合情况。因此，本文通过计算验证集中不稳定样本
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和稳定样本的梯度范数均值比 G imb 衡量模型的评估

倾向性，如式（9）所示。

G imb = Gu
Gs

N′s
N′u

（9）
计算得到数据集的不平衡程度后，将其作为损

失函数的修正系数来修正模型的倾向性，如式（10）
所示。

L ( )yi，x i =- 1
N∑

i=1

N  [ yi ln Hθ( )x i +
]                   G imb( )1- yi ln ( )1- Hθ( )x i （10）

2 基于SSAE的暂态稳定评估模型

本文基于 SSAE 模型构建电力系统暂态稳定评

估模型，SSAE 由多个稀疏自编码器堆叠而成。稀疏

自编码器是一种无监督模型，通过编码和解码来学

习输入信息的低维表示，但由于结构较浅，稀疏自编

码器无法获得更深层的数据特征，SSAE 将多个稀疏

自 编 码 器 进 行 叠 加 ，有 效 提 高 了 特 征 提 取 能 力 。

SSAE 的训练过程包括无监督的预训练和有监督的

模型参数微调 2 个阶段。首先，对每个稀疏自编码

器进行单独的无监督预训练，并为下一阶段提供良

好的初始参数，从而提高模型训练速度和评估精度；

然后，将所有预训练的稀疏自编码器依次堆叠，并利

用反向传播算法对整个网络进行有监督的微调，从

而进一步增强模型的性能。电力系统暂态稳定评估

模型的评估倾向性问题本质上是模型对稳定样本的

过拟合问题，由于 SSAE 引入了稀疏约束，模型具有

较好的泛化性能，这能在一定程度上抑制模型的过

拟合情况。本文以 SSAE 为例构建电力系统暂态稳

定评估模型，并在此基础上进一步解决模型的评估

倾向性问题。

值得一提的是，本文提出的模型评估倾向性修

正方法不仅适用于 SSAE，还适用于其他深度学习

模型。

3 暂态稳定评估模型的建立

3.1　暂态稳定评估流程

本文提出的电力系统暂态稳定评估流程包括离

线训练和在线应用，具体步骤如下。

1）选择功角和角速度偏差作为样本集特征。利

用仿真数据构建训练集，将故障清除前、故障清除时

刻、故障清除 1 个周期后和故障清除 2 个周期后这

4 个时间点的系统运行信息作为每个样本的特征。

2）根据暂态稳定结果对每个样本进行标签标

记。本文利用暂态稳定指数［24］判断样本的暂态稳定

结果，如式（11）所示。

T I = 360 - ||Δδmax
360 + ||Δδmax

（11）
式中：T I 为样本暂态稳定指数；Δδmax 为最大功角差。
当 T I ≥ 0 时，认为系统稳定，否则，认为系统不稳定。

3）标签标记后的仿真生成的样本可以用于构造

训练集和验证集。输入训练集，预训练基于 SSAE 的

暂态稳定评估模型，根据式（7）—（9）计算预训练模

型的 G imb。
4）基于 G imb 构建代价敏感系数矩阵，修正模型

的损失函数，如式（10）所示，再重新训练基于 SSAE
的暂态稳定评估模型。

5）在暂态稳定评估模型离线训练完成后，将模
型配置在控制中心，通过广域测量系统得到电力系

统实时响应数据，模型可以通过实时数据输出暂态

稳定性的评估结果。

3.2　暂态稳定评估模型性能指标

本文采用不稳定样本预测错误率、稳定样本预

测错误率和模型全局准确率对模型性能进行评价。

不稳定样本预测错误率 PFU 为：

PFU = Fu
Tu + Fu

（12）
式中：Fu 为预测错误的不稳定样本数量；Tu 为预测正

确的不稳定样本数量。

稳定样本预测错误率 PFS 为：

PFS = Fs
Ts + Fs

（13）
式中：Fs 为预测错误的稳定样本数量；Ts 为预测正确

的稳定样本数量。

评估模型的全局准确率 PACC 为：

PACC = Ts + Tu
Ts + Fs + Fu + Tu

（14）

4 算例分析

4.1　IEEE 39节点系统

本节选取 IEEE 39 节点系统作为测试系统，该
系统由 39 条母线、10 台发电机、19 个负荷和 34 条输

电线路组成，系统频率为 60 Hz。假定相量测量单元

部署在系统中的所有发电机组上。除了线路 16-19
因故障切断后会导致系统解网而不被选择为故障线

路外，其余 33 条输电线路均被选择为故障线路。电

力系统的运行状态包括 90 %、95 %、100 %、105 %、

110 % 的系统容量这 5 个负荷等级。设置在各故障

线路长度的 10 %、50 %、90 % 位置发生三相短路故

障，在故障后的 0.1~0.2 s 切除故障。最长仿真时长

为 4 s，采样频率为每秒 120 次。系统共生成 9 440 个

样本，其中包括 6 416 个稳定样本和 3 024 个不稳定
样本。
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4.1.1　实验参数设置

基于 SSAE 验证本文方法的有效性。SSAE 的各

层神经元数量分别为 100、50、25 个，并以神经元数

量为 1 个的全连接层作为最后的分类层，激活函数为

Sigmoid。预训练 100 次，微调 200 次。将 L1 正则化系

数设置为 0.000 1，L2 正则化系数设置为 0.000 01。优

化器选择 SGD，将其学习率设置为 0.5。

为了验证模型的泛化能力，从 9 440 个数据中随

机抽样选取样本构建训练集、验证集和测试集。训

练集用于模型训练，验证集用于计算预训练模型的

后验信息，测试集用于评价模型的性能。此外，为了

验证本文方法的有效性，对各种不平衡样本比例的

训练集进行仿真测试，定义训练集中不稳定样本与

稳定样本的数量比 λ，如式（15）所示。

λ = Nu
Ns

（15）
式中：Nu 为训练集中不稳定样本数量；Ns 为训练集

中稳定样本数量。

将 λ 的值分别设置为 1 666∶5 000、1 000∶5 000
和 625∶5 000，生成 3 种不平衡样本比例的训练集，以

测试本文方法的修正效果。验证集中不稳定样本与

稳定样本的数量比均为 100∶100，测试集中不稳定

样本与稳定样本的数量比均为 1 000∶1 000。

4.1.2　不同不平衡修正方法的比较

本节基于 SSAE 对比几种不同的数据不平衡修

正方法，包括随机欠采样（random under-sampling，

RUS）［12］、随机过采样（random oversampling，ROS）、

合 成 少 数 过 采 样（synthetic minority oversampling 
technique，SMOTE）、自适应合成采样（adaptive syn⁃
thetic sampling，ADASYN）［13⁃14］、基于先验分布的传

统代价敏感法［17］、基于后验信息的代价敏感法［19］以

及本文方法，并测试不同不平衡情况下的评估结果。

为避免样本采样带来的随机性误差，生成 4 个随机

种子，分别构建数据集进行测试，取其平均值作为最

终结果，如表 1 以及附录 A 表 A1、A2 所示。

由表 1 以及表 A1、A2 可知：训练集的样本不平

衡程度越高，模型评估倾向性越明显；经过各种方法

修正后，模型的评估偏差均有不同程度的改善；RUS
通过随机剔除稳定样本使训练集平衡，但是随机

采 样 可 能会丢失训练集中的关键信息，因此，当

λ=1 666∶5 000 时，RUS 的全局准确率低于未修正的

模型；ROS 和 SMOTE 都是随机挑选训练集中的不稳

定样本来生成新的不稳定样本，忽略了样本的空间

分布情况，模型性能提升效果有限；ADASYN 生成更

多难以分类的不稳定样本，不仅可以改善原始训练

集样本不平衡带来的评估倾向性，还可以自适应地

将决策边界转移到难以学习的不稳定样本，大幅降

低了不稳定样本的预测错误率，但容易受到离群值

的影响，出现模型对不稳定样本的过拟合现象，使稳

定样本的错误率急剧上升；传统代价敏感法的准确

率高于采样法，但仍存在评估偏差问题；基于后验信

息的代价敏感法综合考虑了样本数量和空间分布的

不平衡，修正后的模型性能比传统代价敏感法更优

越；相较于损失函数均值比，本文方法的梯度范数均

值比更能准确反映样本集的不平衡程度，因此，在这

些不平衡修正方法中本文方法的模型评估倾向性修

正效果最好。

4.1.3　不平衡修正方法的适应性分析

为了验证本文方法的适应性，在 IEEE 39 节点

系统中分别测试基于堆叠自编码器（stack auto-en⁃
coder，SAE）、堆 叠 变 分 自 编 码 器（stack variational 
auto-encoder，SVAE）［15］、堆 叠 降 噪 稀 疏 自 编 码 器

（stacked denoising sparse auto-encoder，SSDAE）［25］、

CNN 和 LSTM 的暂态稳定评估模型经本文方法修正

后的效果。基于 SAE 的暂态稳定评估模型的网络参

数设置与本文 SSAE 的一致；基于 CNN 的暂态稳定评

估模型网络参数根据文献［7］进行设置；基于 SVAE
的暂态稳定评估模型参数根据文献［15］进行设置；

基 于 SSDAE 的 暂 态 稳 定 评 估 模 型 参 数 根 据 文 献

［25］进行设置；基于 LSTM 的暂态稳定评估模型由 1
层 LSTM 层和 1 层全连接层组成。SAE、CNN、SVAE、

SSDAE 和 LSTM 均选择 SGD 优化器，其学习率均设

置为 0.1。训练集中 λ 设置为 1 000∶5 000，验证集中

不稳定样本和稳定样本的数量比为 100∶100，测试集

中不稳定样本和稳定样本的数量比为 1 000∶1 000。

为避免样本采样带来的随机性误差，随机构建 3 组

数据集进行测试，取其平均值作为最终结果，如表 2
所示。

由表 2 可知，在 5 种深度学习方法经本文方法修

正后，不稳定样本预测错误率均显著下降，全局准确

率提升明显。本文方法从暂态稳定评估模型的训练

过程出发，量化样本在训练过程中对模型参数修正

表1　λ = 1 666∶5 000下不同不平衡修正方法的

测试结果

Table 1　Test results of different imbalance

correction methods with λ =1 666∶5 000
修正方法

无修正

RUS
ROS

SMOTE
ADASYN

传统代价敏感法

基于后验信息的代价敏感法

本文方法

PACC／%
96.21
95.51
97.36
97.22
97.36
97.21
97.27
97.44

PFU／%
6.00
4.02
2.40
3.00
1.60
2.45
2.22
2.02

PFS／%
1.58
4.95
2.87
2.55
3.68
3.12
3.22
3.10
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的梯度范数，综合考虑样本数量和质量对不平衡的

影响，因此，经本文方法修正后，5 种深度学习评估

模型均获得了较好的修正效果。

4.2　华东电网系统

为了验证本文提出的电力系统暂态稳定评估模

型的实用性，以华东电网系统为例进行测试。该系

统共有 705 台发电机、6 040 条 10~1 000 kV 电压等级

母线和 5 599 条输电线路；系统总容量为 30 514 MW；

系统频率为 50 Hz；负荷水平为系统容量的 100 %；假

定相量测量单元部署在 200 MW 以上的发电机组

上。选取 500 kV 和 1 000 kV 电压等级的 597 条线路

作为故障线路。模拟 3 种不同类型故障：在三相短

路下切断一回线造成的 N-1 故障；在三相短路和两

相接地短路下切断两回线造成的 N-2 故障。在故障

后的 0.1~0.2 s 切除故障，最长仿真时长为 5 s，采样

频率为每秒 100 次。

该电力系统共生成 35 211 个样本 ，其中包括

29 203 个稳定样本和 6 008 个不稳定样本。随机抽

取18 000个样本构成训练集，1 000个样本构成验证集，

6 000 个样本构成测试集。将 λ 设置为 3 000∶15 000，

验证集和测试集中不稳定样本与稳定样本的数量比

分别为 500∶500、3 000∶3 000。对比 ADASYN、传统

代价敏感法、基于后验信息的代价敏感方法和本文

方法的不平衡修正效果，为避免随机抽样产生的误

差，分别构建 3 组数据集进行测试，取其结果平均值

作为最终结果，结果如表 3 所示。

与 IEEE 39 节点系统的实验结果相比，在华东
电网系统中，暂态稳定评估模型的精度有所降低。
由表 3 可知：虽然 ADASYN 在一定程度上改善了样
本的不平衡性，但经代价敏感法修正后的模型全局
准确率均高于 ADASYN，这是由于 ADASYN 存在过
拟合问题；传统代价敏感法仅关注样本数量的不平
衡，忽略了样本质量的不平衡，这导致模型的评估倾
向性依然存在；基于后验信息的代价敏感法和本文
方法综合考虑了样本数量和样本质量的不平衡，但
本文方法更准确，即使在实际大规模电力系统下，在
这些修正方法中本文方法也具有最高的总体准确率
以及最好的模型评估倾向性修正效果。

5 结论

为了解决电力系统中样本不平衡造成的暂态稳
定评估偏差问题，本文提出一种基于梯度范数的暂
态稳定评估模型的不平衡修正方法。由于训练集中
不稳定样本和稳定样本的数量存在差异，模型对
2 类样本的拟合程度不同，本文从暂态稳定评估模
型的训练过程出发，推导出梯度范数这一样本属性，
它反映了模型对样本的拟合程度，相较于损失函数
均值比，梯度范数均值比能够更准确地量化模型的
不平衡程度，综合考虑了样本数量和质量对模型评
估倾向性的影响。此外，本文方法能够在不破坏样
本集空间分布的基础上，仅通过修正样本权重改善
模型的评估倾向性。在 IEEE 39 节点系统和华东电
网系统的仿真测试结果表明，对于不同不平衡程度
的样本集，本文方法的模型评估倾向性修正效果最
好，且模型的全局准确率最高。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Short-term power load forecasting based on improved Autoformer model
FAN　Xingrui，LI　Yuancheng

（College of Control and Computer Engineering，North China Electric Power University，Beijing 102206，China）
Abstract：Aiming at the low accuracy problem of short-term power load forecasting caused by the influence 
of multiple uncertain factors such as weather，temperature and holiday，a short-term power load forecasting 
model based on an improved Autoformer model is proposed. By changing the pre-processing convention of 
sequence decomposition，an internal decomposition module of depth model is designed，which extracts the 
intrinsically complex time series trend of hidden state in the model，and makes the model have the ability 
to decompose complex time series asymptotically. The Nystrom self-Attention mechanism is proposed，which 
uses the Nystrom method to approximate the standard self-Attention mechanism. The experimental results 
of power load forecasting in a region show that the proposed model has lower time complexity and higher 
accuracy than the standard Autoformer model.
Key words：short-term power load forecasting；timing decomposition module；Nystrom self-Attention mecha⁃
nism；Sdformer model

Imbalance correction method of transient stability assessment 
model based on gradient norm

HU Litao1，WANG Huaiyuan1，DANG Ran2，TONG Haoxuan3，ZHANG Yang1

（1. Fujian Key Laboratory of New Energy Generation and Power Conversion，College of Electrical Engineering and
Automation，Fuzhou University，Fuzhou 350116，China；

2. Shaanxi Aircraft Industry Limited Liability Company，Hanzhong 723000，China；

3. Taining County Power Supply Branch of State Grid Fujian Electric Power Co.，Ltd.，Sanming 354400，China）
Abstract：In order to solve the problem of transient stability assessment deviation caused by the imbalance 
of power system sample quantity and quanlity，starting from the training process of assessment model，the 
gradient norm of samples to model parameters is obtained by the pre-training model，and the mean ratio of 
gradient norm is introduced to quantify the imbalance of samples. Compared with the prior information，the 
mean ratio of gradient norm comprehensively considers the imbalance between the sample quantity and 
quality. An imbalanced correction method based on the cost-sensitive method is proposed，which is used to 
improve the assessment preference of the model and realize a preferable correction effect. The simulative 
results of IEEE 39-bus system and East China Power System verify the effectiveness of the proposed method.
Key words：deep learning；transient stability assessment；cost-sensitive；gradient norm；stacked sparse auto-en⁃
coder；imbalanced sample
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附录 A： 

表 A1 1000:5000  下不同修正方法的测试结果 

Table A1 Test results of different correction methods with 

 1000:5000   

修正方法 PACC/% PFU/% PFS/% 

无修正 94.32 10.76 0.60 

RUS 95.71 3.20 5.38 

ROS 97.04 3.05 2.88 

SMOTE 96.57 4.10 2.75 

ADASYN 96.86 2.43 3.85 

传统代价敏感法 97.05 3.25 2.65 

基于后验信息的代价敏感法 96.77 2.10 4.35 

本文方法 97.17 1.83 3.82 

 

表 A2 625:5000  下不同修正方法的测试结果 

Table A2 Test results of different correction methods with  

625:5000   

修正方法 PACC/% PFU/% PFS/% 

无修正 92.78 14.12 0.325 

RUS 95.64 2.65 6.08 

ROS 97.15 2.85 2.85 

SMOTE 96.80 4.08 2.32 

ADASYN 96.60 3.50 3.30 

传统代价敏感法 97.25 2.85 2.65 

基于后验信息的代价敏感法 97.28 2.10 3.35 

本文方法 97.40 2.02 3.18 
     

 


