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0 引言

随着电力系统规模的不断增大，其动态特性愈
加复杂，鲁棒性、复杂性与安全性之间的矛盾也越来
越突出，对系统安全稳定评估提出了更高要求 ［1 鄄 2］。
作为动态安全评估的重要内容，深入研究电力系统
暂态稳定评估方法具有重要意义［3］。

现有暂态稳定评估方法可分为时域法 ［4］、直接
法［5鄄6］以及模式识别法［7鄄9］。 其中，时域法适用于元件
任意模型，结果准确可靠，但计算量大，在线应用困
难；直接法能定量给出系统稳定裕度，计算速度快，
但受元件模型限制，其准确性还需进一步提升；模式
识别法的评估速度快，受系统规模和元件模型影响
小，有良好的在线应用前景，但方法尚不够完善，工
程应用还需进一步研究。

暂态稳定评估中已有的模式识别法主要有人工
神经网络 ANN（Artificial Neural Network）、支持向量
机 SVM（Support Vector Machine）、决策树 DT（Decision
Tree）等。 在这些方法中，ANN 以其运算速度快、识别
能力强的特点，深受国内外学者的关注［10］。 文献［11］
引入一种新型 ANN———极端学习机 ELM（Extreme
Learning Machine）进行了暂态稳定在线评估的研究
工作，其建立在稳定样本与不稳定样本误分类代价
相同的假设上，并以误分率最小为训练目标 ［12鄄13］。
通过仿真，文献［11］验证了 ELM 相对于其他模式识
别方法具有更高的准确率和更快的运算速度，但无
法消除漏报现象。

事实上，大规模复杂电力系统中，稳定样本与不
稳定样本的误分类代价明显不同。 若将稳定样本误
分为不稳定样本，可能会造成某些控制装置的误动

作，但对整个系统的安全稳定运行影响小；而将不稳
定样本误分为稳定样本，则可能导致系统的连锁崩
溃甚至灾难性事故，其后果十分严重。 若 500 个样本
构成的测试集中，稳定和不稳定样本分别为 490 个
和 10 个，用 ELM 进行暂态稳定评估时，即使极端情
况下将所有样本均划分为稳定样本，准确率也可达
到 98%，但误分类代价极大，使该评估结果失去实际
意义。 因此，在暂态稳定评估中，除了要关注评估结
果的准确率，还必须考虑误分类代价，减少甚至消除
不稳定样本的漏报率。

本文以现有 ELM 为基础，引入误分类代价的概
念，研究稳定样本与不稳定样本误分类代价的差异，
建立误分类代价矩阵，以误分类代价最小为目标，提
出一种暂态稳定代价敏感极端学习机 CELM（Cost鄄
sensitive Extreme Learning Machine）评估方法，并对
暂态稳定分类性能测度指标进行了研究。 在新英格
兰 39 节点系统和 IEEE145 节点系统上对所提方法
进行仿真验证，结果表明，该方法不仅能满足漏报率
为 0 的要求，还能使稳定样本的误报率维持在较低
的水平，保证了评估结果的可靠性 ［1］，能更好地满足
工程应用需求。

1 误分类代价及其定量刻画方法

电力系统长期处于稳定运行状态，不稳定事故
的发生属于小概率事件。 若系统遭受大的扰动后即
将发生暂态不稳定，此时如果调度控制中心未能准
确预测出系统将要失稳，进而没有采取必要的控制
措施来缓解系统的压力，则势必会造成极其严重的
后果，大量发电机可能被切除，大面积停电甚至会导
致灾难性的后果；若系统遭受大扰动后，发电机间的
相对功角在振荡后趋于平稳，系统将会保持暂态稳
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定，如果此次扰动被误判为不稳定事故，调度运行
人员则会根据相应的运行信息制定控制策略，通常
情况下会采取切除少量发电机组或负荷等措施来维
持系统稳定，所采取的措施虽然会造成少量的经济
损失，但由于其在本质上是为了提高系统的暂态稳
定性能，因而这种误判对整个系统的安全稳定运行
影响较小。

因此，在电力系统暂态稳定分类过程中，稳定样
本和不稳定样本的误分类所造成的代价明显不同，
这种类间误分类代价的差异性可通过误分类代价矩
阵定量刻画。

一般地，暂态稳定分类的代价混淆矩阵如表 1
所示。

其中，λTS 与 λTU 分别表示将稳定样本与不稳定
样本正确划分为相应类所对应的代价，因此取值为
0；λFS 表示将稳定样本误分为不稳定样本所对应的
代价；λFU 表示将不稳定样本误分为稳定样本所对应
的代价。 考虑到误分类代价的准确值难以获得，且引
入误分类代价的目的是为了区分不同类在误分时严
重程度的差异性，因此可令 λFS 为 1，λFU 的取值则表
示不稳定样本误分类代价与稳定样本误分类代价
的比值。

在上述基础上，定义暂态稳定分类的误分类代
价矩阵 C 为 N 阶对角矩阵，其中 N 为研究的样本数。
对于矩阵 C 对角线上的任意元素 cii，若 i 对应的样
本为稳定样本，则令 cii=λFS=1；若 i 对应的样本为不
稳定样本，则令 cii=λFU。

2 CELM 及其优化模型

2.1 ELM 的基本原理
ELM 是南洋理工大学黄广斌教授提出的一种新

型单隐藏层前馈神经网络，具有训练速度极快以及
泛化能力强的特点，因此在最近几年得到很大的关
注和发展［12鄄13］。

设训练样本集 S = ｛（xi，yi）襔i = 1，2，…，N｝，其中
xi= ［xi1，xi2，...，xin］T，yi= ［yi1，yi2，...，yim］T，n 和 m 分别表
示输入维数和输出维数。 给定隐含层节点数 L 和隐
含层节点激励函数 g（x），则 ELM 的数学模型可表
示为：

鄱
i＝1

�Ｌ
βi g（wi·xj+bi）=yj j=1，２，…，Ｎ （1）

其中，wi= ［wi1，wi2，…，win］T 表示连接输入节点与第 i
个隐含层节点的权值向量；βi = ［βi1，βi2，…，βim］T 表
示连接第 i 个隐含层与输出节点的权值向量；bi 表示
第 i 个隐含层节点的偏置。

式（1）的 N 个方程用矩阵的形式可表示为：
Hβ=Y （2）
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其中，H 表示隐含层节点的输出矩阵；β= ［β1，β2，…，
βL］T

L×m 表示输出层权值矩阵；Y = ［y1，y2，…，yN］T
N×m 表

示样本输出矩阵。
黄广斌等［12］严格证明了只要激励函数 g（x）无限

可微，隐含层权值 wi 以及隐含层节点偏置 bi 可随机
赋值，就能保证在 L≤N 的情况下，满足‖Hβ-Y‖<e，
其中 e 为任意小的正数。

在训练开始前，任意给定 wi 和 bi，且在训练过程
中保持不变，则可唯一确定隐含层输出矩阵 H。 此
时，ELM 的训练过程等价于求解式（2）的最小二乘解，
考虑到矩阵 H 可能为奇异矩阵，输出层权值可表
示为：

β=H Y （4）
其中，矩阵 H 表示矩阵 H 的 Moore鄄Penrose 广义逆。

在暂态稳定评估中，样本通常为单维输出（m =
1）。 因此，在后文的研究过程中将以单维输出为例进
行推导，但所得结论同样适用于多维输出的情况。
2.2 ELM 的优化模型

黄广斌等［13］以最小训练误差和最小输出权值的
模为目标函数，从优化的角度建立了 ELM 的数学
模型。

min f= 1
2‖β‖2+ M

2 鄱
i＝1

�N
ε2
i

s.t. h（xi）β=yi-εi i=1，2，…，N
（5）

其中，εi 表示第 i 个样本的误差；M 表示用以权衡最
小误差和最小输出权值模的正则系数。
2.3 CELM 的优化模型

ELM 建立在类间误分类代价相等的假设上，并
以误分率最小作为目标函数。 而由前面的分析可知，
暂态稳定分类时，不同类的误分类代价存在明显的
差异性，若忽略此种差异性，则可能会造成评估结果
失去实际意义。 因此，在 ELM 优化模型的基础上计
及误分类代价的影响，以误分类代价最小为目标函
数，从而构造更适合暂态稳定评估的分类器。

CELM 的优化模型如下：

min f= 1
2‖β‖2+ M

2 鄱
i＝1

�N
ciiε2

i

s.t. h（xi）β=yi-εi i=1，2，…，N
（6）

�真实状态
预测状态

稳定 不稳定
稳定 λTS λFS

不稳定 λFU λTU

表 1 暂态稳定分类代价混淆矩阵
Table 1 Cost confusion matrix of
transient stability classification
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序号 特征描述

1 系统所有发电机机械功率的平均值
2 t0 时刻发电机加速功率的平均值
3 t0 时刻发电机加速度的最大值
4 tcl 时刻系统总的能量调整
5 tcl 时刻领前机和殿后机转角之差
6 tcl 时刻发电机间角速度差的最大值
7 tcl 时刻发电机间加速度差的最大值
8 tcl 时刻发电机相对于惯性中心角度的最大值
9 tcl 时刻最大相对转子角的发电机的动能
10 tcl+3c 时刻领前机和殿后机转角之差
11 tcl+3c 时刻发电机间角速度差的最大值
12 tcl+3c 时刻发电机间加速度差的最大值
13 tcl+3c 时刻发电机相对于惯性中心角度的最大值
14 tcl+3c 时刻最大相对转子角的发电机的动能
15 tcl+3c 时刻和 tcl 时刻角度变化率绝对值的最大值
16 tcl+6c 时刻领前机和殿后机转角之差
17 tcl+6c 时刻发电机间角速度差的最大值
18 tcl+6c 时刻发电机间加速度差的最大值
19 tcl+6c 时刻发电机相对于惯性中心角度的最大值
20 tcl+6c 时刻最大相对转子角的发电机的动能
21 tcl+6c 时刻和 tcl+3c 时刻角度变化率绝对值的最大值

表 2 输入特征集
Table 2 Input feature set

对上述优化模型引入拉格朗日乘子矢量 α，得
到拉格朗日函数：

L= 1
2‖β‖2+ M

2 鄱
i＝1

�N
ciiε2

i-鄱
i＝1

�N
αi（h（xi）β-yi+εi） （7）

其中，αi 表示对应第 i 个样本的拉格朗日乘子。
式（7）的 KKT 一阶最优条件如下：
L
β =0 β=HTα （8）

L
εi

=0 αi=Mciiεi i=1，2，…，N （9）

L
αi

=0 h（xi）β-yi+εi=0 i=1，2，…，N （10）

联立上述三式可得：

β= I
M +HTC# $H -1HTCY （11）

其中，I 表示 L 阶单位矩阵。
由式（11）可知，在 CELM 的训练过程中，权值向

量 β 仍然无需迭代过程便可计算得到，因此 CELM
同样具有很快的训练速度。

3 暂态稳定评估指标与算法

3.1 输入特征集的选取
输入特征集的选取是影响分类效果的重要因

素。 随着 PMU 技术在电力系统中的广泛应用，调度
中心涌入大量反映系统动态响应特性的信息，充分
利用这些实测轨迹信息能显著提高暂态稳定的分类
性能。 本文综合现有文献［14］，并通过大量仿真，分别
利用故障前、故障发生瞬时 t0、故障切除时刻 tcl、故障
切除后 3 个周期 tcl+3c、故障切除后 6 个周期 tcl +6c 这 5
个时刻的轨迹量测值，提出能刻画系统受扰特征的
21 维特征量作为输入特征集，既计及了受扰后系统
的动态特性，又避免了随着系统规模增大而出现的
特征“维数灾”问题。 特征的具体描述如表 2 所示。
3.2 暂态稳定分类性能测度指标

电力系统暂态稳定评估中存在明显的稳定样本
多、不稳定样本少的特点。 若采用传统的准确率指标
作为评价暂态稳定分类性能的测度指标，则可能会
出现“大数吃小数”的现象，使分类器对不稳定样本
的分类性能被遮蔽，而在实际运行中，调度人员往往
对不稳定样本的分类性能更感兴趣。 因此，应用传
统准确率指标评估暂态稳定分类性能存在明显不足。

本文在重点关注不稳定样本分类性能的前提
下，引入全局准确率指标、漏报率指标、误报率指标
和不稳定样本分类性能的综合测度指标（以下简称
综合测度指标）［15 鄄 16］来量化暂态稳定的分类效果，4
种指标的具体描述如下。

a. 全局准确率指标是指测试集中稳定样本准
确率与不稳定样本准确率的几何均值，即：

G= AsAu姨 （12）
其中，G 表示全局准确率；As 表示测试集中稳定样本
的分类准确率；Au 表示不稳定样本的分类准确率。 可
以看到，全局准确率与稳定样本和不稳定样本的绝
对数量无关，只有当稳定样本和不稳定样本的分类
准确率都比较高时，全局准确率指标才会很大。

b. 漏报率指标是指测试集中被误分的不稳定
样本数与不稳定样本总数的比值。

c. 误报率指标是指测试集中被误分的稳定样
本与稳定样本总数的比值。

d. 综合测度指标是指测试集中不稳定样本查
全率和查准率的加权调和均值，即：

F= （1+θ）RP
R+θP

（13）

其中，F 表示综合测度指标；R 表示测试集中不稳定
样本的查全率，定义为测试集中正确分类为不稳定
样本的样本数与不稳定样本总数的比值；P 表示测
试集中不稳定样本的查准率，定义为测试集中正确
分类为不稳定样本的样本数与被分类为不稳定样本
的总数的比值；θ 表示度量查全率与查准率重要程度
的权值，一个高的综合测度指标可以确保查全率和
查准率都较高 ［16］，为了能充分体现不稳定样本查全
率的重要性，又不会造成对查准率的过度遮蔽，本文
中权值 θ 取 3。
3.3 暂态稳定评估的算法流程

基于本文所提的 CELM 进行暂态稳定评估时，
具体的算法流程如下：

a. 随机设置系统的初始运行状态和故障条件，
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利用时域仿真得到的受扰轨迹模拟系统中 PMU 的
实测轨迹；

b. 基于仿真获得的系统受扰轨迹，通过简单计
算得到系统在不同时刻的动态特征，并将其与系统
受扰后的稳定状态共同构成所要研究的样本；

c. 待样本集收集完毕，对所得样本集进行数据
预处理，并将预处理后的样本集按一定比例随机分
为训练集和测试集；

d. 给定误分类代价矩阵，首先通过交叉验证和
网格搜索确定 CELM 的隐含层节点数和正则系数，
然后利用训练集训练 CELM，得到输出层的权值向量；

e. 利用训练完毕的 CELM 对测试集进行分类测
试，得到对应给定误分类代价矩阵的评估结果；

f. 保持训练集和测试集不变，改变误分类代价矩
阵中不稳定样本误分类代价 λFU 的值，重复步骤 d、
e，得到不同的误分类代价矩阵对暂态稳定评估性能
的影响。

4 算例分析

4.1 新英格兰 39 节点系统
4.1.1 样本生成

新英格兰 39 节点系统包含 10 台发电机、39 条
母线和 46 条线路［14］。 发电机采用经典模型，负荷采
用恒阻抗模型，负荷水平在基准负荷的 80%~120%
范围内随机生成，并相应改变发电机出力，随机设置
故障元件和故障位置，故障类型为永久性三相短路，
故障发生时间为 0.1 s，近端故障切除时间为 0.2 s，
远端故障切除时间为 0.22 s。 仿真时长为 3 s，步长为
0.01 s，以 3 s 末任意 2 台发电机的功角差是否超过
360° 来判定系统是否失稳。

仿真软件采用 PST3.0［17］，共生成 1200 个样本，
对所得样本进行归一化处理后，随机选择 800 个训
练样本，另外 400 个为测试样本，测试集中包含 308
个稳定样本和 92 个不稳定样本。
4.1.2 参数确定

在训练过程中，通过调整 λFU 值的大小来改变误
分类代价矩阵，进而影响 CELM 的分类性能。 CELM
的核函数采用 Sigmoid 函数，不稳定样本误分类代价
λFU 在［1，2，…，12］范围内逐一取值，λFU 值确定后，
利用 5 折交叉验证和网格搜索的方法找出最佳正则
化参数 M 以及隐含层节点数 L，其中 M 和 L 的取值
范围分别为［2-4，2-2，…，216］和［50，100，…，500］。
4.1.3 结果与讨论

对应于不同的误分类代价矩阵，当 CELM 训练
完成后，对测试集进行分类测试，进而得到不稳定样
本的漏报率、稳定样本的误报率与误分类代价 λFU

的关系如图 1 所示。

由图 1 可见：当 λFU=1，即采用现有的 ELM 进行
暂态稳定评估时，漏报率达到了 5.43%，尽管误报率
很低，但评估结果面临巨大的风险，无法满足实际需
求。 随着误分类代价 λFU 的增大，漏报率减少，而误报
率相应增加。 当 λFU 取值为 5 时，所有的不稳定样本
均被正确分类，漏报率为 0。 误分类代价 λFU 继续增
大，漏报数保持不变。 上述结果表明，随着误分类代
价 λFU 的增大，分类结果更倾向于将测试样本归类为
不稳定，以减小总的误分类代价，从而使之前被误分
类为稳定样本的不稳定样本得以正确划分。 值得注
意的是，当 λFU=5 时，漏报率降为 0，此时的误报率为
3.57%，即稳定样本的分类准确率达到了 96.43%，证
明了所提方法的优良性能。

为了验证 CELM 相较于传统模式识别方法在暂
态稳定评估中的优越性，本文采用 SVM、DT 和 ELM
对数据集进行测试，并与 CELM（λFU= 5）的测试结果
进行对比。 其中，SVM 的核函数采用径向基函数，利
用 5 折交叉验证和网格搜索得到最优的模型参
数，惩罚因子 C 和核函数参数 γ 的取值范围分别为
［2-4，212］和［2-8，28］；DT 采用 CART 算法；由于当 λFU=
1 时，CELM 便退化为 ELM，相应的测试结果可作为
ELM 的测试结果，仿真结果如表 3 所示。

由表 3 可知：在进行对比的 4 种方法中，SVM、
DT 以及 ELM 的漏报率均较高，从而使得暂态稳定
评估的结果失去实际意义。 CELM 不仅能使漏报率
为 0，稳定样本的误报率也很低，并且其在全局准确
率以及综合测度指标方面明显优于其他 3 种方法。
4.2 IEEE 145 节点系统
4.2.1 样本生成与参数确定

IEEE145 节点系统包含 50 台发电机、145 条母

方法 全局准确率 ／% 漏报率 ／% 误报率 ／% 综合测度指标 ／%
SVM 96.7 4.35 2.24 94.9
DT 95.7 6.52 2.03 93.5
ELM 96.4 5.43 1.73 94.6
CELM 98.2 0 3.57 97.1

表 3 新英格兰 39 节点系统测试结果
Table 3 Test results of New England

39鄄bus system

图 1 漏报率、误报率与误分类代价 λFU 的关系
Fig.1 Relationship among false dismissal rate，false

alarm rate and misclassification cost λFU
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线和 453 条线路［14］。 发电机 1—6 和发电机 23 采用
6 阶模型，其余发电机为经典模型，负荷为恒阻抗模
型。 负荷水平在基准负荷的 95%~120%范围内随机
生成，并相应改变发电机出力，随机设置故障元件和
故障位置，故障类型为永久性三相短路，故障发生时
间为 0.1 s，近端故障切除时间为 0.2 s，远端故障切
除时间为 0.22 s。 仿真时长为 3 s，步长为 0.01 s，失稳
判断条件和仿真软件与新英格兰 39 节点系统相同。
仿真生成 6 000 个样本，归一化处理后，随机选择
4 000 个为训练样本，另外 2000 个为测试样本。 测试
集中包含 1578 个稳定样本和 422 个不稳定样本。

参数确定过程及参数取值范围与新英格兰 39
节点系统相同。
4.2.2 结果与讨论

不稳定样本的漏报率、稳定样本的误报率与误
分类代价 λFU 的关系如图 2 所示。

由图 2 可见：当 λFU=1，即采用 ELM 进行暂态稳
定评估时，漏报率高达 7.11%。 随着误分类代价 λFU

值的增大，漏报率不断减少，当 λFU 取值为 8 时，漏报
率减少到 0，此时误报率为 5.83%，表明此时稳定样
本仍然具有较高的分类准确率，达到了 94.17%。 这
说明即使是对于规模较大的系统，CELM 也能使漏
报率降为 0，并且其稳定样本的分类准确性仍维持在
较高的水平。

同样地，将 CELM（λFU= 8）的测试结果与 SVM、
DT以及 ELM的测试结果进行对比，结果如表 4所示。

由表 4 可知：对于规模较大的系统，传统模式识
别方法的漏报率均较大。 而 CELM 通过调整误分类
代价的大小，不仅能使评估结果的漏报率降为 0，还
可以让稳定样本的误报率维持在较低的水平。 另外，
CELM 能获得比其他 3 种方法更高的全局准确率以

及综合测度指标。
4.3 评估模型时间复杂度的比较

仿真采用 MATLAB 软件，计算机配置为：Intel
core i3、3.3GHz CPU 和 4G RAM。在上述 2个测试系
统中，4 种评估模型的时间复杂度对比如表 5 所示。

由对比结果可知，CELM 和 ELM 的时间复杂度
基本相同，且明显低于其余 2 种方法，因此，CELM
非常适合暂态稳定的在线分析。 另外，由于 CELM 的
训练时间很短，在应用 CELM 进行暂态稳定评估时，
一旦系统的运行方式发生较大变化，可通过收集新
的样本对 CELM 模型的参数进行实时刷新，动态跟
踪系统运行状态的变化，从而增强评估模型的自适
应能力。

5 结论

a. 随着误分类代价 λFU 的增大，不稳定样本的
漏报率不断减少，直至为 0，满足暂态稳定评估的可
靠性要求。

b. 通过与传统模式识别方法（SVM、DT 和 ELM）
进行对比，CELM 能在保证暂态稳定评估的漏报率
为 0 的前提下维持较低的误报率，而且其评估结果
的全局准确率和综合测度指标方面优于传统的 3 种
方法，因此在工程应用方面 CELM 更具优势。

c. CELM 的时间复杂度很低，不仅能满足暂态
稳定的在线评估要求，还有利于动态跟踪系统运行
状态的变化，提高评估模型的自适应能力。

对于不同规模的电力系统，其稳定样本和不稳
定样本的空间分布复杂程度不同。 因此针对不同的
系统，如何优化地选择误分类代价 λFU 的值，使评估
结果在保证漏报率为 0 的前提下，尽可能地降低误
报率是下一步需要研究的问题。
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Power system transient stability assessment based on
cost鄄sensitive extreme learning machine

CHEN Zhen，XIAO Xianyong，LI Changsong，ZHANG Yin，HU Qingquan
（School of Electrical Engineering and Information，Sichuan University，Chengdu 610065，China）

Abstract： Since the misclassification cost of stability sample is different from that of instability sample in
the transient stability assessment，a method of transient stability assessment based on the cost鄄sensitive
extreme learning machine is proposed，which introduces the concept of misclassification cost and takes the
minimum misclassification cost as its objective to construct the cost鄄sensitive extreme learning machine，
avoiding the demerit of existing extreme learning machine with higher classification accuracy and ignored
false dismissal rate in the transient stability assessment. The simulative results of New England 39鄄bus system
and IEEE 145鄄bus system show that，the proposed method inclines to classify the samples into instability case
with higher misclassification cost to reduce the overall misclassification cost. By adjusting the misclassification
cost matrix，the false dismissal rate can be decreased to zero and the false dismissal rate of stability samples
kept at lower level，ensuring the reliability of assessment results.
Key words： electric power systems； transient stability； assessment； extreme learning machine； misclassification
cost； false dismissal rate； stability
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