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基于聚类自适应主动学习的电力系统暂态稳定评估
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摘要：为了解决电力系统暂态稳定评估中机器学习方法所需样本数多、仿真耗时长的问题，提出主动学习的

方法。为了降低主动学习过程中选择样本的冗余度，提出一种聚类自适应主动学习选择策略。通过聚类选

择初始样本，使初始样本具有代表性，加快了主动学习进程；将不确定性和代表性 2种指标结合自适应地选

择权重参数，使选择的样本冗余度低。CEPRI 36节点系统仿真结果表明，主动学习的方法可以在保证准确率

的情况下显著降低所需样本数，节省了大量的仿真耗时，参数自适应的选择策略相比传统的不确定性策略大

幅提高了训练效率。
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0 引言

传统的电力系统暂态稳定评估采用时域仿真

法，随着电力系统的规模不断扩大，时域仿真法耗时

过长的缺点使得其难以应用于快速评估。机器学习

的方法因快速准确的特点而被应用于暂态稳定评估

中，主要包括决策树DT（Decision Tree）［1-2］、支持向

量机 SVM（Support Vector Machine）［3-5］、人工神经网

络 ANN（Artificial Neural Network）［6-7］、极限学习机

ELM（Extreme Learning Machine）［8］、堆叠自动编码

器 SAE（Stacked AutoEncoder）［9-11］、卷积神经网络

CNN（Convolutional Neural Network）［12］、深度置信网

络DBN（Deep Belief Network）［13-14］等方法。

文献［2］提出基于二维组合属性决策树的暂态

稳定评估方法，与单属性决策树相比具有更好的泛

化能力。文献［5］将支持向量机与长短期记忆网络

相结合，实现发电机功角轨迹的在线预测。文献［7］
利用神经网络构建有功出力控制变量与暂态稳定指

标之间的映射关系，可用于暂态稳定预防控制。文

献［9］提出一种基于堆叠自动编码器的暂态稳定评

估方法来自动提取数据特征，并利用大量无标注样

本提高泛化能力，缩短时域仿真时间。文献［12］构

建多个相同结构不同参数的卷积神经网络模型进行

综合预测，该模型具有良好的性能。文献［14］提出

一种基于深度置信网络的暂态稳定评估方法，采用

“预训练-微调参数”的方法，在拥有少量训练样本的

情况下具有优越的性能。

上述基于机器学习的暂态稳定评估方法大多存

在需要大量带标注样本的问题。文献［9，14］采用无
监督学习的思想减少带标注样本的数量，但在如何
选择带标注样本上没有进行深入研究。足够的样本
数量是保证模型高准确率的前提，样本的生成借助
于时域仿真法，因此样本数量决定了生成样本的耗
时。在生成的大量样本中难免会存在冗余的样本，
带来了额外的仿真成本，因此，人们迫切希望能够缩
短仿真时间，同时不损失模型的精度。

本文提出一种基于聚类自适应主动学习CAAL
（Clustering Adaptive Active Learning）的电力系统
暂态稳定评估模型，使用 K-means聚类算法选择初
始样本，加快主动学习进程；针对主动学习过程中每
轮迭代可能选出冗余样本的问题，提出一种将不确
定性和代表性相结合的综合指标，并采用自适应的
方法动态调整不确定性和代表性 2个指标的权重，
提高主动学习的性能。在 CEPRI 36节点测试系统
上进行仿真，结果表明本文提出的方法能够显著减
少仿真样本数，缩短仿真时间，且该方法性能优于传
统主动学习方法。

1 主动学习概述

在机器学习领域中，根据训练集中样本是否带
标注可以将机器学习分成监督学习、无监督学习和
半监督学习。传统的监督学习需要大量的带标注样
本才能达到较高的精度，但为了得到大量的带标注
样本存在一些问题［15］：在某些领域样本的总量很少，
获取新样本的成本高；在已有大量样本中带标注的
样本少，大量样本未被标注，监督学习很难达到很高
的训练精度；样本中存在低质量样本和冗余样本，将
这些样本加入训练集反而可能降低模型的鲁棒性。
无监督学习是一种针对含有大量未标注样本问题的
方法，它可以不需要样本的标注，挖掘样本集自身的

收稿日期：2020-08-09；修回日期：2021-03-16
基金项目：广州供电局有限公司科技项目（080016KK52170007）
Project supported by the Science and Technology Project of
Guangzhou Power Supply Bureau Co.，Ltd.（080016KK52170007）





第 7期 卢东昊，等：基于聚类自适应主动学习的电力系统暂态稳定评估

特性进行学习，但其性能通常略逊于监督学习。
如何在大量的未标注样本中选取部分样本进行

标注，再将其加入训练集进行学习，从而提升分类器
的性能，是机器学习的研究热点之一。近年来，主动
学习在机器学习领域受到广泛关注，其在图像分类、
工业故障识别、模式类别挖掘等领域应用较多，而在
电力领域应用较少。文献［16］将主动学习引入暂态
稳定评估，采用基于熵值不确定性的选择策略，但没
有考虑样本的代表性以及初始样本集的构建问题。

主动学习的思想是从大量未标注的样本中寻找
质量高的样本进行人工标注，再将其加入训练集中
进行学习。由于标注是人工进行的，因此不会引入
错误标注，且能显著降低标注成本以及提升分类器
的性能。同时，根据设计的选择策略，可以防止选择
的样本与已有训练样本冗余度过高，进一步提升训
练样本集的质量。

主动学习模型可以用 A=(C，L，U，S，Q )表示。

其中，A为主动学习模型；C为分类器；L和U分别为
已标注样本集和未标注样本集；S为能标注样本的
专家或机器；Q为选择策略。根据采样方法的不同，
主动学习的选择策略大体可以分为基于流的采样方
法和基于池的采样方法。基于流的采样方法从未标
注样本池中将样本依次输入 S，若满足指定的条件
则进行标注，否则直接舍弃该样本。由于基于流的
采样方法需要预先设定一个标注条件，而不同的任
务往往需要不同的条件，因此该方法很难成为一种
通用方法。基于池的采样方法按照预设的规则从未
标注样本池中选择样本交给分类器 C，当分类器 C
难以对其分类时进行人工标注。与基于流的采样方
法相比，该方法每次都可以选出对分类贡献度最高
的样本，降低了查询和标注的成本，因此被广泛使
用。基于池的采样方法包括不确定性标准、泛化误
差缩减标准等。本文在不确定性标准的基础上增加
代表性指标，并将不确定性与代表性指标自适应结
合，使得筛选的样本对分类器准确率有更高的贡
献度。

2 CAAL
本文提出 CAAL的方法，利用聚类的方法选择

初始样本，将不确定性与代表性结合，以解决主动学
习中样本信息冗余的问题。
2.1 初始样本的选择

主动学习需要一组初始样本来构建基准分类
器，一般采用随机方法选择初始样本。初始样本的
好坏决定了基准分类器的性能，并影响后续主动学
习的进程，而随机挑选的初始样本通常不具有代表
性。如果能够构建一组具有代表性的初始样本集，
则能提高基准分类器的性能，加快主动学习进程。

电力系统运行方式数据的不同维度间存在物理

规律的时空耦合，且存在复杂的非线性相关性，通过
随机运行方式生成的样本具有一定的分布规律。在
样本未标注的情况下，通过聚类的方法可得知样本
的大体分布，离聚类中心越近的点越能代表当前类
别，样本越具有代表性。基于此，本文采用K-means
聚类算法对所有未标注样本进行聚类后挑选初始样
本，使得挑选出的样本具有代表性。具体方法为：所
有样本均未标注，利用 K-means算法将所有样本聚
为 k类，由算法根据聚类效果挑选 k的具体取值，选
择离 k个聚类中心最近的若干样本进行标注，将这
部分标注样本作为初始样本训练基准分类器。
2.2 不确定性指标

基于不确定性的选择策略是主动学习中最常用
的一种方法，该方法选择当前模型中最不确定的样
本进行标注。常用的不确定性指标有概率不确定
性、熵值不确定性和距离不确定性。本文采用样本
的信息熵来衡量样本的不确定性，熵值越大，当前分
类器越不能确定样本所属的类别。样本的熵值定
义为：

f (xi) =-∑
y ∈ Y
P ( )y | xi，θL ln P (y | xi，θL) （1）

其中，Y为所有可能的分类取值集合，本文中电力系
统暂态稳定评估为二分类问题，故Y元素为 0和 1；θL
为在当前已标注样本集上训练得到的分类器；

P (y | xi，θL)为当前分类器对未标注样本 xi预测为 0
或1的概率值。

基于熵值不确定性的选择策略选择信息熵最大
的样本：

i* = argmax
xi ∈U

f ( xi ) （2）
其中，argmax函数的值为 f ( xi )取最大值时对应的索

引值；i*为每轮迭代选择的样本的编号。
2.3 代表性指标

在主动学习问题中，使用基于不确定性的选择
策略已经可以达到较好的效果，但不确定性只反映
样本信息量的大小，若只考虑样本的不确定性，每轮
迭代选择的样本可能与已标注样本之间冗余度较
高，影响主动学习的效果。样本的代表性对模型性
能也有一定影响。

以图 1所示的二分类问题为例进行说明。图中
实心图形表示已标注样本，空心图形表示未标注样
本，圆形和方形分别表示二分类中的 2类，实线表示
分类超平面。

由图 1可知：未标注样本 1离超平面的距离比未
标注样本 2更近，样本 1的不确定性更大，但在样本
1的附近有 2个距离其很近的已标注样本，可以认为
这 3个样本的相似度很高，此时若将样本 1加入训练
集中，对分类器的性能提升作用不大；样本 2的不确
定性不如样本 1，但样本 2附近的已标注样本离其较
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远，其代表性高于样本 1，将其加入训练集后可以降
低训练集的冗余度，其对分类器的提升作用可能高
于样本 1。因此，本文将不确定性和代表性相结合，
提出一种参数自适应的选择策略，以改善主动学习
中训练样本冗余的问题。

本文采用样本间的欧氏距离衡量样本的代表
性。在每轮迭代中，计算当前已标注样本与未标注样
本间的欧氏距离，距离越小则说明样本离得越近，样
本的相似度越高。2个样本间的欧氏距离定义为：

deuclidean (X，Y)= ∑
i= 1

n

( )x'i - y'i 2
（3）

其中，X = (x'1，x'2，⋯，x'n)、Y = (y'1，y'2，⋯，y'n)为 2个样

本向量；n为样本的特征维数。
对某个未标注样本 xi，用其与当前所有已标注

样本间欧氏距离的最小值d (xi)衡量样本的代表性：

d (xi)= min
xi ∈U，xj ∈ L deuclidean (xi，xj) （4）

d (xi)越大，说明样本离当前已标注样本越远，

样本越具有代表性。
2.4 参数自适应

为了降低样本的冗余度，将不确定性和代表性
相结合，选择不确定性高同时具有代表性的样本，本
文采用加权的形式将 2个指标结合，得到综合指标

gβ (xi)为：

gβ (xi)= β f (xi)+ ( )1- β d (xi) （5）
其中，β ∈[ 0，1 ]为权重系数。当 0.5< β ≤ 1时，不确

定性指标占的权重更大，特别地，当 β = 1时，综合指

标等价于不确定性指标；当 β = 0.5时，不确定性指标

与代表性指标的权重相同；当 0≤ β < 0.5时，综合指

标更偏向于代表性指标。然而，如何确定 β的取值

是个困难的问题，且在每轮迭代中分类器的参数一
直变化，固定的 β值很难保证在变化的过程中选择

的样本是最佳的。为此，本文设置 β的取值集合为

｛0，0.1，…，1｝，当 β取这 11个不同的值时可以选出

11个不同的样本，由于对样本进行仿真标注耗时较

长，故先对 11个样本的标注结果进行假设。分别将

这 11个样本中的每个样本标注为 0和 1，再分别重

新训练模型，比较这 11个样本中的每个样本对当前

模型带来的影响。如果假设的标注与样本的真实标

注相反，则重新训练模型会导致模型准确率下降；如

果假设的标注与样本的真实标注相同，则可以提高

模型准确率。分别计算新的模型在测试集上的准确

率，将所有准确率由高到低排序，将准确率最高的样

本作为本轮迭代最终选择的样本，交由仿真软件标

注后将其加入已标注样本池，并将其从未标注样本

池中移除。虽然采用枚举法选择权重系数 β会导致

计算量的增加，但是可以减少所需标注样本的数量

以及标注样本的计算量，枚举法带来的增加的计算

量占比较小，整体计算量是一个下降的趋势。

3 基于CAAL的暂态稳定评估模型

3.1 算法流程

基于CAAL的暂态稳定评估算法步骤如下。

（1）获取运行数据。通过数据采集与监视控制

SCADA（Supervisory Control And Data Acquisition）
系统状态估计可获取大量未标注的稳态运行数据，

若未包含某些运行方式下的数据，则可通过离线仿

真进行补充，将这些数据作为初始未标注样本池。

（2）选择初始样本。对所有未标注样本进行K-

means聚类，选取聚类中心附近样本，模拟三相接地

短路故障，由仿真软件计算暂态稳定性，对样本进行

标注，将其作为初始已标注样本池，并将其从未标注

样本池中移除，在已标注样本池上训练基准分类器。

（3）主动学习。根据不同的 β值计算未标注样

本池中每个样本的综合指标，选出一组子样本集，再

计算子样本集中每个样本加入已标注样本池后模型

的准确率，选择准确率最高的样本，仿真计算暂态稳

定性，对样本标注后将其加入已标注样本池，并将其

从未标注样本池中移除。在更新后的已标注样本池

上重新训练分类器。

（4）终止条件。当主动学习达到预设的迭代次

数或者分类器达到预设精度要求时，停止训练，否则

重复步骤（3）。

最终的分类器可用于暂态稳定性预测，该方法

可得到预测精度高的分类器，且所需标注的样本数量

少，可节省大量离线仿真时间，提高模型训练效率。

3.2 模型的输入和输出

模型的输入特征选为系统的稳态特征量，可通

过 SCADA系统状态估计获得，包括各节点的电压幅

值、相角，发电机的有功出力、无功出力，负荷的有功

图1 主动学习不确定性和代表性权衡

Fig.1 Trade-off between uncertainty and

representativeness in active learning





第 7期 卢东昊，等：基于聚类自适应主动学习的电力系统暂态稳定评估

功率、无功功率以及各线路的有功功率、无功功率。

模型的输出为故障下的暂态稳定类别，包括稳定和

失稳。稳定判据通过计算暂态稳定指数 ITSI获得：

ITSI = 360°- ||Δδmax
360°+ ||Δδmax

（6）
其中，Δδmax为任意 2台发电机间的最大相对功角差。

ITSI > 0时判定为稳定，ITSI ≤ 0时判定为失稳。

3.3 性能评价

电力系统暂态稳定评估是一个非平衡分类问

题，稳定样本一般多于失稳样本，且漏判的代价比误

判的代价高。为此，除了分类准确率外，引入非平衡

问题中应用广泛的F1值PF1。F1值的计算依赖于暂

态稳定评估结果的混淆矩阵，如表 1所示。其中，ITP
和 IFP分别为预测为稳定的样本中真实结果为稳定

和失稳的数目；IFN和 ITN分别为预测为失稳的样本中

真实结果为稳定和失稳的数目。

模型的分类准确率PAcc为预测结果与真实结果

相同的样本比例，即：

PAcc = ITP + ITN
ITP + IFP + IFN + ITN （7）

精确率PPrecision为模型预测为失稳的样本中预测

正确的比例。召回率 PRecall为真实结果为失稳的样

本中预测正确的比例。精确率和召回率有时会出现

矛盾的情况，F1值综合考虑这 2个指标，F1值越高，

模型的性能越好。

PPrecision = ITN
IFN + ITN （8）

PRecall = ITN
ITN + IFP （9）

PF1 = 2PPrecisionPRecallPPrecision + PRecall （10）
在参数自适应过程中，需计算不同样本加入训

练集后准确率的变化，选取加入后准确率增加最大

的样本进行标注。在每轮迭代后，计算当前分类器

的分类准确率和F1值，并绘制其随迭代次数增加的

变化曲线。

用所有样本训练模型，得到的准确率为该模型

在当前样本集上的上限，设置主动学习的终止条件

为达到该上限，根据准确率达到上限时所需样本数

量来衡量主动学习算法的性能。

4 算例分析

4.1 数据集构造

算例采用CEPRI 36节点系统，该系统包含 36个
节点、8台发电机和 26条输电线路，系统单线图见附
录中图A1。

利用电力系统分析综合程序 PSASP生成数据
集，考虑负荷水平在基准负荷的 60%~140%之间随
机取值，生成不同的潮流方式。经过筛选，选出 2条
发生故障后易导致暂态失稳的线路AC10和AC11，见
附录中图A1。在线路上设置三相接地短路故障，故
障位置位于线路全长的 20%处，故障持续时间设置
为 0.2 s，仿真时长为 3 s。最终各获得 2 214个样本，
其中故障 1包含 1 684个稳定样本和 530个失稳样
本，故障 2包含 1658个稳定样本和 556个失稳样本。
选取其中的 20%为测试样本，剩余样本作为训练样
本，并将其设为未标注样本，作为初始未标注样本池。
4.2 性能评估

本文使用的分类器是支持向量机，采用径向基
函数，通过五折交叉验证和网格搜索寻找支持向量
机的最优参数，最终取惩罚系数为 100，径向基函数
参数为 0.01。在选取训练样本和测试样本时，对样
本进行随机划分，在不同的训练集上进行学习，并将
5次的计算结果进行平均。将本文提出的 CAAL与
随机选择（Random）、基于熵值不确定性策略（Unc）
和未进行初始聚类的自适应主动学习方法（AAL）相
比较。首先比较相同迭代次数时各方法的准确率，
设置初始已标注样本的数量为 50个，每轮迭代选择
1个样本进行标注，迭代次数分别为 50次和 100次。
故障 1和故障 2的 50次和 100次迭代时准确率随迭
代次数的变化曲线分别如图2和图3所示。

图 2和图 3中的虚线为用所有训练样本学习后
模型的准确率，其为模型在该组样本上准确率的上
限。由图中可见，CAAL在迭代开始时准确率高于
其他方法，这说明经过聚类选择出的初始样本具有
一定的代表性，比随机选择初始样本的方法更好，而
2种采用自适应主动学习的方法（CAAL和AAL）在
迭代过程中选择的样本兼具不确定性和代表性，比

表1 暂态稳定评估混淆矩阵

Table 1 Confusion matrix of transient

stability assessment

预测结果

稳定

失稳

混淆矩阵

真实结果为稳定

ITP
IFN

真实结果为失稳

IFP
ITN

图2 故障1的分类准确率曲线

Fig.2 Classification accuracy rate curves of Fault 1
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Random和Unc准确率更高。表 2和表 3分别为故障

1和故障 2的 50次和 100次迭代后各方法的准确率、

F1值、误判率（真实结果为稳定，预测为失稳）和漏

判率（真实结果为失稳，预测为稳定），以及达到准确

率上限时所需的样本数量。

从表 2和表 3中可以看出，本文所提CAAL方法

在相同迭代次数时的准确率和 F1值均高于其他方

法，且样本的误判率和漏判率均低于其他方法，达到

准确率上限所需样本数最少，在保证准确率的前提

下可显著降低标注代价。与Random方法相比，本文

所提方法所需带标注样本仅为其所需样本数的

25%左右，可节省大量时域仿真标注样本的时间。

与其他主动学习方法相比，本文所提方法的性能也

更优。

5 结论

本文引入主动学习的思想，提出一种基于CAAL
的电力系统暂态稳定评估方法，并在CEPRI 36节点
系统上进行仿真验证。仿真结果表明：

（1）与传统的机器学习方法相比，主动学习能够
在保证模型准确率的基础上，显著降低标注代价，缩
短标注样本的时间，提高训练效率；

（2）利用K-means聚类算法选择初始样本，能够
提高初始样本的代表性，为主动学习提供了良好的
初值，加快了主动学习进程；

（3）主动学习的选择策略将不确定性和代表性
相结合，改进了传统主动学习方法仅考虑不确定性
的不足，使得每轮迭代选择的样本对模型性能的提
升作用更大；

（4）通过自适应的方式改变不确定性和代表性
的权重，确保每轮迭代过程选择的样本最优。

本文初步探索了主动学习在暂态稳定评估中的
应用，为如何选择训练样本提供了一种新思路。由
于主动学习在每次迭代时需重新训练模型，本文选
择浅层机器学习方法以加快训练效率。如何将主动
学习与深度学习相结合，并充分利用未标注样本将
主动学习与半监督学习或无监督学习相结合，以提
高模型准确率和训练效率，将是接下来研究的重点。
另外，通常同一样本中的不同特征对暂态稳定性的
影响不同，而且在不同样本中的同一特征对暂态稳
定性的影响也不尽相同，如何更加准确地衡量样本
的代表性值得进一步讨论与研究。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Transient stability assessment of power system based on
clustering adaptive active learning

LU Donghao1，WANG Li2，ZHANG Shaofan2，CAI Yanchun2，CHEN Jinfu1
（1. State Key Laboratory of Advanced Electromagnetic Engineering and Technology，School of Electrical and

Electronic Engineering，Huazhong University of Science and Technology，Wuhan 430074，China；
2. Guangzhou Power Supply Bureau Co.，Ltd.，Guangzhou 510620，China）

Abstract：In order to solve the problems that large number of samples and long simulation time are needed
by machine learning method in transient stability assessment of power system，an active learning method is
proposed. In order to reduce the redundancy of sample selection in active learning progress，a clustering
adaptive active learning selection strategy is proposed. The initial samples are selected by clustering，which
makes the initial samples representative and speeds up the active learning process. The two indicators of
uncertainty and representativeness are combined to adaptively select the weight parameters，which makes
the redundancy of the selected samples low. The simulative results of CEPRI 36-bus system show that the
active learning method can significantly reduce the needed number of samples while ensuring the accuracy，
which saves much simulation time，and the adaptive parameter selection strategy greatly improves the training
efficiency compared with the traditional uncertainty strategy.
Key words：machine learning；active learning；clustering algorithms；adaptive weight；electric power systems；
transient stability assessment
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图 A1 CEPRI 36 节点系统单线图 

Fig.A1 Single-line diagram of CEPRI 36-bus system 
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