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摘要：基于数据驱动的暂态稳定评估方法已成为电网安全领域研究的重点，由于实际电力系统中

暂态失稳情况极少，给通过数据挖掘方法判断失稳情况带来了极大困难。针对这个问题，提出了一

种用于暂态稳定评估中失稳样本合成的数据增强方法，对条件生成对抗神经网络（ＣＧＡＮ）训练方

法的适应性进行改进以提高其学习稳定性，在离线训练时利用改进ＣＧＡＮ交替训练生成器和判别

器，学习电力系统暂态数据的分布特性，然后采用极限学习机（ＥＬＭ）分类器筛选出改进ＣＧＡＮ所

生成的多组样本中Ｇ－ｍｅａｎ值最高的生成样本，将其中失稳样本对原始失稳样本进行增强，最后用

增强后的原始样本训练分类器，实现在线暂态稳定评估。仿真结果表明，所提出的样本数据增强方

法通过改进ＣＧＡＮ实现对原始数据分布特征的有效学习，进而提升暂态稳定评估的正确率，具有

抗噪声干扰性强、对高维数据鲁棒性好的优点，能够有效平衡电力系统失稳数据。
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０　引言

暂态稳定是电力系统发生大干扰后能够保持同

步稳定的一种能力［１］。随着大电网之间的互 联、高

渗透率新能源接入，以及电力市场建设的推进，电力

系统的动态特性越来越复杂，发生暂态失稳的风险

也越来越大［２］，因此快速、准确地对电力系统的暂态

稳定状况进行评估是电力系统安全运行的保障。
时域仿真方法［３］计算精度随着模型复杂度的增

加，同时也带来了计算速度的问题。直接法［４－５］对模

型进行了一定简化，导致系统的稳定估计结果较为

保守，无法满足大电网中应用的需求。这些方法在

实际在线计算时无法同时达到精度、速度的要求，因
此学 者 们 提 出 了 基 于 数 据 驱 动 的 暂 态 稳 定 评 估

方法。
目前基于数据驱动的暂态稳定评估相关研究成

果可以分为两种思路。第一种思路是利用机器学习

算法构建广域测量系统（ＷＡＭＳ）数据［６－７］和暂态稳

定性之间的映射关系以及相应的稳定规则，一旦发

生故障就能根据这个映射关系找到实时数据对应的

稳定性［８－１１］。这方面早期的工作均集中于研究各种

分类算法的 性 能 和 应 用 场 景，例 如 决 策 树 方 法［１２］、
人工神经网 络［１３］、支 持 向 量 机［１４－１６］等，而 自 适 应 评

估方法［１７－１８］利用故障后轨迹和稳定性之间的映射关

系进行连续预测。另外一种思路是利用 ＷＡＭＳ提

供的系统动态过程的时间序列响应，直接应用某种

时间序列预测方法或机器学习方法预测系统未来的

受扰轨迹，并判断系统的稳定性［１９］。
但是基于数据驱动的暂态稳定评估方法存在着

严重的类别不平衡问题。由于现代电力系统网架的

坚强性，实际电网在遭受大干扰之后一般都能恢复

到正常运行状态，因此失稳的样本数量极少。在这

种情况 下，如 果 直 接 使 用 ＷＡＭＳ数 据 训 练 机 器 学

习算法模型将很容易造成误判。一个极端的例子是

在１００个样本中只有一个失稳样本，则算法只需要

全部评估成稳定就能达到９９％的正确率，这显然不

合理。目前的解决思路主要从算法和数据层面上进

行改善；算法的改进主要包括模型集成和代价敏感

方法，如Ｅａｓｙ　ｅｎｓｅｍｂｌｅ［２０］和Ａｄａｃｏｓｔ［２１］等，其泛化

性能不理想；数据上的改进可以分为欠采样和过采

样方法［２２］两类。欠 采 样 方 法 由 于 会 损 失 多 数 类 的

数据信息，因此应用范围有限。过采样方法中随机

采样（ｒａｎｄｏｍ　ｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ，ＲＯＳ）［２３］容 易 造 成 过

拟 合 问 题，对 模 型 训 练 不 利；基 于 ＳＭＯＴＥ 和

ＡＤＡＳＹＮ［２４］算法的数据合成方法则属于线性插值

方法，其合成的数据和实际电网数据的物理特性和

运行状态存 在 相 关 性 不 强 的 问 题［２２］。而 现 有 的 非

线性数据合 成 方 法［２２］利 用 小 波 变 换 等 方 式 非 线 性

化，再进一步线性插值以合成数据，因此只适用于多
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维时间序列数据，无法应用于暂态稳定这样单个时

刻的特征数据合成。
针对电力系统暂态稳定失稳样本不足造成的数

据不平衡问题，本文提出了一种基于改进条件生成

对 抗 神 经 网 络（ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ　ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ　ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＧＡＮ）的 非 线 性 数 据 增 强 方 法。该 方 法

对ＣＧＡＮ 进 行 改 进 以 提 高 其 学 习 稳 定 性，针 对

ＣＧＡＮ训 练 困 难 以 及 暂 态 稳 定 问 题 存 在 临 界 稳 定

而难以区分的情况，增加预训练判别器步骤以提高

判别器对暂态数据的区分性能，从而提升生成器学

习 能 力 使 得 实 际 数 据 分 布 与 生 成 分 布 的

Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离逼近到０；建立了暂态稳定评估数

据增强框架，用改进的ＣＧＡＮ交替训练判别器和生

成器以学习原始数据的分布特性，提取训练得到的

Ｇ－ｍｅａｎ值最大 的 合 成 数 据，并 反 归 一 化 用 于 样 本

数据增强以实现在线暂态稳定评估。

１　改进ＣＧＡＮ算法

１．１　生成对抗神经网络

如附 录 Ａ 图 Ａ１所 示，生 成 对 抗 神 经 网 络

（ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ　ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＡＮ）是一种近几

年兴起的生成模型，它通过对抗训练来克服基于极

大似然估计相关生成模型中存在概率估计计算困难

的问题，由生成器Ｇ和判别器Ｄ组成。相比于线性

数据合成方法以及目前只适用于时间序列特征的非

线性合成方法，ＧＡＮ的优点在于能够学习到原始数

据的分布，因此可以被视为一种能够用于数据合成

的非线性插值方法，适合解决电力系统暂态单个时

刻不平衡数据的机器学习问题。在本文中生成器相

关的参数均用下标“ｇ”表示，判别器相关参数均用下

标“ｄ”表示。
在暂态稳定评估过程中，每个样本输入都是一

个特征向量，因此对抗框架可以直接使用多层神经

网络。定义数据集中第ｉ个样本的符号为ｘｉ，则整

个数据集可以表示成Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ｝，其中Ｎ
为样本总数目。为在数据集Ｘ 的实际分布Ｐｒ 中学

习到生成分布Ｐｇ，生 成 器 Ｇ构 建 了 一 个 从 先 验 分

布Ｐｚ（也被称为隐空间）到生成数据空间的 映 射 关

系Ｇ（ｚ；θｇ），其中θｇ 为生成器的参数，ｚ为先验 分

布的随机变量。先验分布一般选择高斯分布，它表

征的是 在 高 维 空 间 中 实 际 分 布Ｐｒ 和 生 成 分 布Ｐｇ

的支撑集。而判 别 器Ｄ则 为 判 别 输 入 是 实 际 数 据

还是生成数据的一种函数Ｄ（Ｉ；θｄ），其中Ｉ代表判

别器Ｄ的输入，θｄ 为判别器Ｄ的参数。
生成器Ｇ由多层神经网络构成，输入为先验分

布Ｐｚ 对应的随 机 变 量ｚ，输 出 为 和ｘｉ∈Ｘ 维 度 一

致的向量Ｏｇ：
Ｏｇ＝Ｇ（ｚ；θｇ） （１）

生成器的目标是生成尽量逼真的数据，从而达

到迷惑判别器的目的，因此它的损失函数可以定义

为Ｅｚ～Ｐｚ［－Ｄ（Ｇ（ｚ））］。当生成器Ｇ生成的数据不

够逼真 时，Ｅｚ～Ｐｚ［Ｄ（Ｇ（ｚ））］的 值 越 小；相 反，生 成

器Ｇ生 成 的 数 据 足 够 逼 真 时，判 别 器 输 出 值 则 越

大，因 此 生 成 器 的 目 标 可 以 视 为 最 大 化

Ｅｚ～Ｐｚ［Ｄ（Ｇ（ｚ））］，即 可 定 义 生 成 器 Ｇ 的 目 标 函

数为：
ｍｉｎ　Ｅｚ～Ｐｚ［－Ｄ（Ｇ（ｚ））］ （２）

判别器也是一个神经网络，只不过它的输入是

和ｘｉ∈Ｘ 维度一致的向量Ｉ，因此Ｉ既可以是实际

数据也可以是生成数据。判别器的主要任务是区分

两种数据，所以它的输出是一个在０到１之间的标

量，也就是属于实际数据或者生成数据的概率。判

别 器 的 损 失 函 数 定 义 为 Ｅｘ～Ｐｒ ［Ｄ （ｘ）］＋
Ｅｚ～Ｐｚ［－Ｄ（Ｇ（ｚ））］，由 于 判 别 器 的 目 的 是 尽 可 能

区 分 实 际 数 据 和 生 成 数 据，因 此 它 会 努 力 将

Ｅｘ～Ｐｒ［Ｄ（ｘ）］最大化 而 将Ｅｚ～Ｐｚ［Ｄ（Ｇ（ｚ））］最 小

化。判别器的目标函数为：
ｍａｘ　Ｅｘ～Ｐｒ［Ｄ（ｘ）］＋Ｅｚ～Ｐｚ［－Ｄ（Ｇ（ｚ））］（３）
为了构建对抗神经网络整体训练的目标函数，

本文引入 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离Ｗ（Ｐｒ，Ｐｇ）［２５］来描述数

据分布Ｐｒ 和Ｐｇ 的期望距离：
Ｗ（Ｐｒ，Ｐｇ）＝ ｉｎｆ

γ∈ｆ（ｘ，Ｏｇ）
Ｅ（ｘ，ｓ）～γ［‖ｘ－Ｏｇ‖］（４）

式中：ｆ（ｘ，Ｏｇ）代表Ｐｒ 和Ｐｇ 的联合分布γ（ｘ，Ｏｇ）
的集合，那 么γ（ｘ，ｓ）的 边 缘 分 布 就 分 别 为Ｐｒ 和

Ｐｇ；ｉｎｆ表示下确界。
Ｗ（Ｐｒ，Ｐｇ）越 小，表 明 实 际 分 布 和 生 成 分 布 的

相似度越高，相比于其他常用的描述数据分布间的

距离，即使两个分布的支撑集没有重叠或者重叠非

常少，Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距 离 仍 能 反 映 两 个 分 布 的 远 近。
根据Ｋａｎｔｏｒｏｖｉｃｈ－Ｒｕｂｉｎｓｔｅｉｎ　ｄｕａｌｉｔｙ定 律［２６］，可 以

将Ｗ（Ｐｒ，Ｐｇ）表示为：
ｍａｘ

‖Ｄ（Ｉ）‖≤１
Ｅｘ～Ｐｒ［Ｄ（ｘ）］＋Ｅｚ～Ｐｚ［－Ｄ（Ｇ（ｚ））］　

（５）

‖Ｄ（Ｉ）‖≤１约 束 是 为 了 在 数 据 发 生 轻 微 变

化的时候判别器Ｄ的输出变化不至于太剧烈，可以

等价表示为：

　ｍａｘ　Ｅｘ～Ｐｒ［Ｄ（ｘ）］＋Ｅｚ～Ｐｚ［－Ｄ（Ｇ（ｚ））］＋

　　　λＥｘ^～Ｐｘ^［‖ｘ^Ｄ（ｘ^）‖ｐ－１］２ （６）

式中：‖·‖ｐ 表 示ｐ 范 数；λ 为 正 则 项 系 数；ｘ^＝
εｘ＋（１－Ｇ（ｚ）），其中ε～Ｕ［０，１］，Ｕ 为均匀分布。

则ＧＡＮ整体训练的目标函数为：

０５１

２０１９，４３（１） ·人工智能在电力系统及综合能源系统中的应用·
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　ｍｉｎ
Ｇ
ｍａｘ
Ｄ
Ｅｘ～Ｐｒ［Ｄ（ｘ）］＋Ｅｚ～Ｐｚ［－Ｄ（Ｇ（ｚ））］＋

　　　λＥｘ^～Ｐｘ^［‖ｘ^Ｄ（ｘ^）‖ｐ－１］２ （７）
一般采用判别器Ｄ和生成 器Ｇ交 替 训 练 的 模

式进行学习 来 获 得 有 效 的 ＧＡＮ模 型。也 就 是 说，
在一轮训练中判别器Ｄ先训练ｋ次，紧接着训练生

成器Ｇ，因此 存 在 一 个 较 好 的ｋ值 使 得 整 个 ＧＡＮ
达到良好的 水 平。ＧＡＮ训 练 过 程 如 附 录 Ａ图 Ａ２
所示。在刚开始训练的时候，由于生成器Ｇ首先进

行随机初始化，因此其对应的数据分布距离实际分

布很远，判别器Ｄ能够很容易将生成的数据区分开

来。但是随着训练程度的深入，生成器Ｇ生成的数

据越来越接近实际数据分布，这时判别器Ｄ辨别也

越困难；当判别器Ｄ和生成器Ｇ之间的博弈达到纳

什均衡时，表明模型训练完成。理论上该模型训练

过程 存 在 最 优 解［２７］，此 时 Ｄ （Ｉ）＝０．５。根 据

Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离 的 定 义，Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距 离 在０附

近波动时，表明生成分布非常接近实际分布，因此本

文将其作为评估ＧＡＮ训练程度的指标。
１．２　改进ＣＧＡＮ

ＧＡＮ只能学习到实际数据的整体分布，但是对

于暂态稳定评估来说，其关注的是具体的稳定状况。
为了加入有关稳定状况的额外信息，本文提出了一

种改进ＣＧＡＮ［２８］，其 网 络 结 构 如 附 录 Ａ 图 Ａ３所

示。这里的条件是指类别条件，可以同时对判别器

Ｄ和生成器Ｇ的 输 入 融 入 类 别ｏｎｅ－ｈｏｔ向 量，从 而

实现对ＣＧＡＮ做出类别信息上的指导。ｏｎｅ－ｈｏｔ向

量利用二进制数来表示类别信息，而暂态稳定评估

可归类为二分类问题，那么暂态稳定可以表示为［０，
１］，暂态失稳可以表示为［１，０］。

定义类别ｏｎｅ－ｈｏｔ向量为ｙ，在先验分布Ｐｚ 中

结合向量ｙ一起作为ＣＧＡＮ生成器Ｇ的隐空间表

达输入。对 于 ＧＡＮ的 判 别 器Ｄ，采 用 和 生 成 器 Ｇ
同样的处理方式，将数据Ｉ和类别信息ｙ一起融合

作为判别器Ｄ的输入。在一轮训练中，判别器Ｄ和

生成 器 Ｇ所 用 的 类 别 信 息 是 一 致 的，因 此ＣＧＡＮ
整体训练的目标函数为：

　　　ｍｉｎ
Ｇ
ｍａｘ
Ｄ
Ｅｘ～Ｐｒ［Ｄ（ｘ｜ｙ）］＋

　　　　　Ｅｚ～Ｐｚ［－Ｄ（Ｇ（ｚ｜ｙ））］＋

　　　　　λＥｘ^～Ｐｘ^［‖ｘ^Ｄ（ｘ^｜ｙ）‖ｐ－１］２ （８）
其显式表达式为：

　　ｍｉｎ
Ｇ
ｍａｘ
Ｄ

１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
Ｄ（［ｘｉ，ｙｉ］）－

　　　　Ｄ（［Ｇ（［ｚｉ，ｙｉ］），ｙｉ］）＋

　　　　λ
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１

［‖Ｄ（［ｘ^ｉ，ｙｉ］）‖ｐ －１］２ （９）

式中：［·，·］表示对两个向量进行拼接；下标ｉ表

示第ｉ个样本。
ＣＧＡＮ同样采 用 的 是 多 层 神 经 网 络 结 构 和 交

替对抗 训 练 方 式，隐 含 层 激 活 函 数 采 用 Ｒｅｌｕ函

数［２９］，输 出 层 激 活 函 数 为ｓｉｇｍｏｉｄ函 数，因 此 在 具

体应用时，需要将数据归一化至区间［０，１］内。在优

化ＣＧＡＮ时采用梯度下降的策略，为了保证稳定训

练过程，本文不采用基于动量的梯度下降策略，而选

择ＲＭＳＰｒｏｐ算 法［３０］进 行 训 练。针 对ＣＧＡＮ训 练

困难以及暂态稳定问题存在临界稳定而造成难以区

分的情 况，进 一 步 增 加 预 训 练 判 别 器 步 骤 实 现 对

ＣＧＡＮ的改进，以提高判别器对暂态数据区分的性

能，从而促进生成器的学习能力，使得实际数据分布

与生成分布的 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离减小至０左右。
从基于 数 据 驱 动 的 暂 态 稳 定 评 估 角 度 来 看，

ＣＧＡＮ生 成 器 针 对 失 稳 条 件 下 的 生 成 分 布 可 以 看

成一种非线性插值的过程。实际数据集通过模拟多

种运行方式及故障来产生大量故障样本，但是这些

数据并不能代表整个数据空间，而数据生成方法则

相当于对这些离散的运行点进行插值，合成一些不

曾模拟的运行点。因此应用在暂态稳定评估中，相

当于增加了失稳样本的数目，能够有效帮助发现失

稳模式。

２　基于数据增强方法的暂态稳定评估模型

２．１　基于极限学习机的基础分类器

极 限 学 习 机 （ｅｘｔｒｅｍｅ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｍａｃｈｉｎｅ，
ＥＬＭ）［３１］是一种简单易用、有效的单隐层前馈神 经

网络，目前在电力系统暂态稳定领域取得了广泛应

用［１７，３２］。对于 一 个 样 本 数 目 为 Ｎ 的 数 据 集（ｘｉ，

ｙｉ），其中ｘｉ∈Ｒｎ，ｙｉ∈Ｒ２，ｙｉ 为 第ｉ个 样 本 的 类 别

标签，具有Ｍ 个隐藏层单元的ＥＬＭ输出为：

ｆ（ｘｊ）＝∑
Ｍ

ｉ＝１
βｉｈ（ｗｉｘｊ＋ｂｉ）＝ｙｊ （１０）

式中：ｊ＝１，２，…，Ｎ；ｈ为激活函数；ｗｉ∈Ｒｎ，为隐藏

层第ｉ个单元的权重向量；βｉ∈Ｒ２，为隐藏层第ｉ个

单元的乘子；ｂｉ∈Ｒ１，为隐藏层第ｉ个单元的偏置。
在ＥＬＭ 中权值向量ｗｉ 和偏置ｂｉ 都是随机给

定 的，乘 子βｉ 可 以 基 于 所 有 数 据 通 过 Ｍｏｏｒ－
Ｐｅｎｒｏｓｅ广义逆求取，因 此 不 需 要 反 向 传 播（ＢＰ）神

经网络所必需 的 反 向 调 节 过 程，所 以ＥＬＭ 的 计 算

速度要显著快于基于优化的分类算法。大量实践证

明，ＥＬＭ的泛化性能非常优秀［３３］，因此在本文中将

ＥＬＭ作为基础分类器。
２．２　模型输入输出及评价指标

根据ＧＡＮ理论［２７］，目前它只能处理连续值；一
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旦将数据离散化，那么将无法有效训练对抗神经网

络。因此对电力系统在多个运行条件下的仿真，根

据已有的文献［８，１０－１１］选择与暂态稳定性强相关的物

理量，记录故障切除时刻的发电机功角、发电机有功

及无功、线路电压、线路功率、负荷有功及无功等物

理量原始数据，用于构建暂态稳定特征，在线应用时

可以 通 过 ＷＡＭＳ及 时 准 确 地 获 取。为 了 保 证

ＧＡＮ稳定训练，对特征输入归一化处理得：

ｘ＊
ｉｊ＝

ｘｉｊ－ｍｉｎ
ｉ
（ｘｉｊ）

ｍａｘ
ｉ
（ｘｉｊ）－ｍｉｎ

ｉ
（ｘｉｊ）

（１１）

式中：ｘｉｊ为第ｉ个样本的第ｊ个特征，经过归一化处

理之后，所有输入数据数值范围都在［０，１］之间，在

应用暂态稳定评估时再根据式（１１）反归一化即可。
由于暂态稳定评估问题存在失稳样本极少的问

题，如果只使用准确率作为模型的评价指标非常不

合理。假设数据集中稳定样本占９９％，那么模型只

需要全部评 估 为 稳 定 就 能 达 到９９％的 正 确 率。为

了能够在类别不平衡情况下仍能对模型性能做出有

效评估，定义如下指标来评估模型的性能：

λＴＳＲ＝
ｆＴＳ

ｆＴＳ＋ｆＦＵ
×１００％ （１２）

λＴＦＲ＝
ｆＴＵ

ｆＦＳ＋ｆＴＵ
×１００％ （１３）

λＧ－ｍｅａｎ＝ λＴＳＲλ槡 ＴＦＲ×１００％ （１４）

λＡｃｃ＝
ｆＴＳ＋ｆＴＵ

ｆＴＳ＋ｆＦＵ＋ｆＦＳ＋ｆＴＵ
×１００％ （１５）

式中：ｆＴＳ为 预 测 稳 定 正 确（ｔｒｕｅ　ｓｔａｂｌｅ）的 样 本 数

量；ｆＦＳ为预测 稳 定 错 误（ｆａｌｓｅ　ｓｔａｂｌｅ）的 样 本 数 量；

ｆＴＵ为 预 测 失 稳 正 确（ｔｒｕｅ　ｕｎｓｔａｂｌｅ）的 样 本 数 量；

ｆＦＵ为预测失稳错误（ｆａｌｓｅ　ｕｎｓｔａｂｌｅ）的样本数量。
上述指标中，λＴＳＲ表 示 预 测 为 稳 定 的 正 确 结 果

在所有稳定样 本 中 的 占 比；λＴＦＲ表 示 预 测 为 失 稳 的

正确结果在所有失稳样本中的占比，λＴＦＲ越大，漏警

率（失稳情况判断成稳定）越低；λＧ－ｍｅａｎ为λＴＳＲ和λＴＦＲ
的几何平均，能够有效衡量不平衡数据的评估性能；
而λＡｃｃ则代表了总体正确率。
２．３　基于改进ＣＧＡＮ的电力系统暂态稳定评估数

据增强模型

为了能够有效增强电力系统数据，本文提出了

一种基于改进ＣＧＡＮ的电力 系 统 暂 态 稳 定 评 估 数

据增强模型，如图１所示。为了能够有效评估改进

ＣＧＡＮ合 成 数 据 的 合 理 性，本 文 采 用 了“训 练 数 据

构建分类器，合成数据测试效果”的合成数据评估方

法来选择λＧ－ｍｅａｎ值最高的合成数据。

图１　暂态稳定评估数据增强模型框架

Ｆｉｇ．１　Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ　ｏｆ　ｄａｔａ　ａｕｇｍｅｎｔ　ｍｏｄｅｌ　ｆｏｒ
ｔｒａｎｓｉｅｎｔ　ｓｔａｂｉｌｉｔｙ　ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ

１）离线数据增强训练

步骤１：首先将原始训练数据归一化，进而训练

ＥＬＭ分类器用于评估改进ＣＧＡＮ在训练过程中每

一轮生成的数据。同时，针对ＣＧＡＮ存在训练困难

的问题，进一步对判别器进行预训练，从而提高判别

器性能，促进生成器的进化。
步骤２：依 次 交 替 训 练 判 别 器 和 生 成 器。为 了

有效训练改进ＣＧＡＮ，采用首先训练判别器ｋ次再

训练生成器１次的训练方式，这个过程称为对改进

ＣＧＡＮ的交替训练（１轮训 练）。每 经 过１轮 训 练，
即生成一组失稳样本数目与原始数据稳定样本数目

相同的合成数据，因此在ｍ 轮训练后，改进ＣＧＡＮ
训练完成后可以 生 成ｍ 组 合 成 数 据。最 后 利 用 训

练好的ＥＬＭ分类器 评 估 出λＧ－ｍｅａｎ值 最 高 的 一 组 合

成数据。
步骤３：取出步骤２中评估出的λＧ－ｍｅａｎ值最高的

合成数据中的所有失稳样本并融合至原始训练数据

中，更新原始训练数据，从而达到对训练数据增强的

效果。对增 强 后 的 数 据 反 归 一 化，重 新 训 练ＥＬＭ
分类器并应用于在线评估。
２）在线评估

离线数据增强训练之后，可以改善数据不平衡

度，从而降低误判率。在线评估时，直接应用离线数

据增强训练所 得ＥＬＭ 分 类 器，对 于 不 断 获 取 的 电

力系 统 量 测 数 据，分 类 器 可 以 做 出 准 确、快 速 的

判断。

３　仿真分析

３．１　数据集生成

仿 真 硬 件 为 Ｉｎｔｅｌ? Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５－７３００ＨＱ
ＣＰＵ＠２．５０ＧＨｚ，８．００ＧＢ运行内存、内存 为４ＧＢ
的ＮＶＩＤＩＡ　ＧＥＦＯＲＣＥ　ＧＴＸ　１０５０ｔｉ　ＧＰＵ的ＰＣ，数

２５１

２０１９，４３（１） ·人工智能在电力系统及综合能源系统中的应用·



ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ａｅｐｓ－ｉｎｆｏ．ｃｏｍ

据增强模型基于深度学习框架Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ１．４［３４］和

Ｋｅｒａｓ［３５］构建。
如附录 Ａ 图 Ａ５所 示，本 文 选 择 基 准 频 率 为

６０Ｈｚ的新英 格 兰１０机３９节 点 典 型 电 力 系 统［３６］

作为测试电 网。该 测 试 系 统 包 含３９条 母 线、１０台

发电机、１９个负 荷 和３４条 传 输 线，在３９号 母 线 上

的发电机是外部电力系统的等值机，其功角作为其

他发电机的 参 考 值。用ＰＳＳ／Ｅ［３７］软 件 进 行 时 域 仿

真，负 荷 设 置 为 恒 阻 抗 模 型，发 电 机 设 置 为

ＧＥＮＲＯＵ模型，步长 设 置 为０．００８　３ｓ。为 了 构 造

较 为 完 备 的 样 本 空 间，电 力 系 统 运 行 状 态 包 括

７０％，７５％，８０％，…，１１５％，１２０％等１１种 负 荷 水

平，发电机根据负荷水平做出相应改变。在这１１种

运行方式下进行潮流计算，如果潮流收敛，那么分别

在所 有 母 线 以 及 距 离 线 路 首 端２０％，４０％，６０％，
８０％处设 置 三 相 接 地 短 路 故 障。故 障 持 续 时 间 为

０．１ｓ或０．３ｓ，设置仿真时长为２０ｓ，从而能够准确

判断电力系统暂态稳定性。仿真结束时，如果电力

系统任意两 个 发 电 机 转 子 角 度 之 差 超 过３６０°则 判

定为暂态失稳［１６］，最后总共获得３　８４８个有效样本。
为验证本文所提方法，根据文献［２２］失稳样本的占

比设置，随机剔除一些失稳样本以模拟实际电力系

统失稳样本稀少的情况，保证总样本数目和失稳样

本数目比例为２０∶１，最后得到其中１　４０３个样本用

作训练集，剩下的６００个样本作为测试集。
３．２　结果讨论

１）改进ＣＧＡＮ训练过程中数据分布变化

改进ＣＧＡＮ的优 点 之 一 就 是 能 够 近 似 学 习 到

原始数据的分布，可类比于一种“非线性插值”过程。
如附录Ａ图Ａ２所示，为了分析改进ＣＧＡＮ训练过

程中 数 据 分 布 的 变 化 情 况，可 利 用 ＸＧＢｏｏｓｔ算

法［３８］找到特征 重 要 性 最 高 的 两 个 特 征Ｆ０和Ｆ１３０
来可视化变化过程（本文没有采用如主成分分析这

类降维算法，是因为它会对原始数据空间变换而不

利于发现数据分布变化规律）。
由于改进ＣＧＡＮ判 别 器 和 生 成 器 均 为 多 层 神

经网络，因此对抗训练采用小批量训练方式来提高

模型的泛化性。通过网格搜索优化模型参数，设置

比较重要的模型参数如附录Ａ表Ａ１所示。
在改进ＣＧＡＮ训练过程中，保持生成数据稳定

样本数目及失稳样本数目和原始训练数据一致。从

图２所示改进ＣＧＡＮ训练过 程 中 生 成 数 据 分 布 变

化的情况可 以 发 现，在 刚 开 始 训 练 时，改 进ＣＧＡＮ
随机生成的数据和实际数据分布大相径庭，但是随

着训练的深入，两个分布之间的距离越来越小，按照

图２箭 头 指 向 顺 序 分 别 代 表 改 进 ＣＧＡＮ 第１００，

４　１００，７　９００，９　６００代 训 练 生 成 的 数 据，表 明 改 进

ＣＧＡＮ生 成 的 数 据 分 布 和 实 际 数 据 分 布 （见

图３（ａ））越 来 越 接 近。因 为 在 训 练 过 程 中，
Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离不断减小并最后保持在０附近 波

动，如图３（ｂ）所 示，这 说 明 生 成 的 数 据 分 布 非 常 接

近实际数据的分布。相比于改进ＣＧＡＮ，ＣＧＡＮ的

Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离 要 相 对 大 得 多，因 此 改 进 ＣＧＡＮ
能够更有效地学习到原始数据的分布特性。

图２　改进ＣＧＡＮ训练过程中的数据分布变化

Ｆｉｇ．２　Ｃｈａｎｇｅ　ｏｆ　ｄａｔａ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｉｎ　ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ＣＧＡＮ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｐｒｏｃｅｓｓ

图３　实际数据分布及 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离变化情况

Ｆｉｇ．３　Ｒｅａｌ　ｄａｔａ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｃｈａｎｇｅ　ｏｆ
Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ　ｄｉｓｔａｎｃｅ

２）不同合成数据方法的性能对比

为了和改进ＣＧＡＮ进行对比，本文考虑了一些

常 用 的 数 据 合 成 方 法，包 括 ＳＭＯＴＥ，ＲＯＳ 和

ＡＤＡＳＹＮ算法。改进ＣＧＡＮ训练参数和３．２节１）
中模型参数一致。所有方法均保证合成结果使得数

据集达到绝对平衡，即最终得到的增强数据中稳定

样本数目和失稳样本数目相等。所有方法在测试集

上结果如表１所示。
原始数据由 于 失 稳 样 本 极 少（占５％），简 单 地

将所有样本识别为稳定状态时所对应的分类器泛化

能力 最 弱，即λＧ－ｍｅａｎ值 最 小。而 使 用 广 泛 的 数 据 合

成方法如ＳＭＯＴＥ，ＲＯＳ，ＡＤＡＳＹＮ均 在 一 定 程 度

上提升了分类器的泛化性能，但是仍然无法有效识
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别失稳情况，其λＴＦＲ值均较小，因此漏警率高。

表１　各种数据合成方法性能对比

Ｔａｂｌｅ　１　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｖａｒｉｏｕｓ　ｄａｔａ
ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 λＴＳＲ／％ λＴＦＲ／％ λＧ－ｍｅａｎ／％ λＡｃｃ／％
原始数据 １００．００　 ０　 ０　 ９５．１７
ＳＭＯＴＥ　 ９８．９５　 ７５．８６　 ８６．６４　 ９７．８３
ＲＯＳ　 ９９．６５　 ６８．９７　 ８２．９０　 ９８．１７

ＡＤＡＳＹＮ　 ９６．５０　 ８９．６６　 ９３．０１　 ９６．１７
改进ＣＧＡＮ　 ９８．６０　 ９６．５５　 ９７．６０　 ９８．５０

本文对各种合成数据方法利用主成分分析算法

降维成二维Ｖ１ 和Ｖ２ 并 可 视 化，如 图４所 示，发 现

ＲＯＳ只是简单地从原始数据中复制失稳样本，这样

做的结果是合成数据中并没有新样本，样本之间互

相 重 叠，极 易 导 致 过 拟 合 问 题；ＳＭＯＴＥ 和

ＡＤＡＳＹＮ算 法 均 为 基 于 线 性 插 值 的 方 法，因 此

图４（ａ）和 （ｃ）显 示 失 稳 样 本 线 性 分 布。而

ＡＤＡＳＹＮ算法可 以 自 适 应 合 成 远 离 边 界 点，因 此

ＡＤＡＳＹＮ算法不 容 易 造 成 边 界 重 叠 问 题，最 终 准

确率和λＧ－ｍｅａｎ值均高于ＳＭＯＴＥ算法。本文所提出

的改进ＣＧＡＮ方法是基于分布学习的方法，所以在

数据分布特性上接近原始数据分布，可以合成原始

数据从未出现过而又“真实”的数据；从合成失稳数

据分布来看，改 进ＣＧＡＮ属 于 非 线 性 合 成 方 法，它

在４种数据合成方法中的λＴＦＲ值、λＡｃｃ值和λＧ－ｍｅａｎ值

最高，因此漏警率非常低，能够有效降低暂态失稳带

来的风险。可 见 从 数 据 合 成 方 式 和 合 成 性 能 上 比

较，改进ＣＧＡＮ更加适合用于电力系统失稳数据的

平衡。

图４　不同方法合成数据分布对比

Ｆｉｇ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｄａｔａ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｗｉｔｈ
ｖａｒｉｏｕｓ　ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ　ｍｅｔｈｏｄｓ

３）模型对噪声的鲁棒性

在之前的分析中，假设所有量测数据都是精确

测量值，但 考 虑 到 电 力 系 统 ＷＡＭＳ一 般 存 在 噪 声

的干 扰，可 能 对 算 法 造 成 一 定 影 响。根 据ＩＥＥＥ
Ｃ３７．１１８标准 对 相 量 测 量 单 元（ＰＭＵ）所 制 定 的 标

准，ＰＭＵ 量 测 相 量 误 差 应 小 于１％［３９］，具 体 表 达

式为：

Ｘ
～
∠θ

～
－Ｘ∠θ

Ｘ∠θ ＜１％ （１６）

式中：Ｘ
～
∠θ

～
为 从 ＷＡＭＳ获 取 的 量 测 数 据 相 量；

Ｘ∠θ为 ＷＡＭＳ量测数 据 相 量 减 去 噪 声 之 后 的 真

实值。
根据信噪比定义，可以采用４０ｄＢ的 高 斯 白 噪

声来模拟量测误差，从而检验所提出方法的鲁棒性。
改进ＣＧＡＮ训练参数和３．２节１）中模型参数一致，
各种数据合成方法评估结果如表２所示。

表２　考虑广域噪声下各种数据合成方法性能对比

Ｔａｂｌｅ　２　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｖａｒｉｏｕｓ　ｄａｔａ
ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ　ｕｎｄｅｒ　ｗｉｄｅ－ａｒｅａ　ｎｏｉｓｅ

算法 λＴＳＲ／％ λＴＦＲ／％ λＧ－ｍｅａｎ／％ λＡｃｃ／％
原始数据 １００．００　 ０　 ０　 ９５．１７
ＳＭＯＴＥ　 ８２．３１　 ８６．２１　 ８４．２３　 ８２．５０
ＲＯＳ　 ９０．１９　 ７２．４１　 ８０．８２　 ８９．３３

ＡＤＡＳＹＮ　 ８１．０９　 ８９．６６　 ８５．２６　 ８１．５０
改进ＣＧＡＮ　 ９６．３２　 ８２．７６　 ８９．２８　 ９５．６７

从表２结果可以看出，所有数据合成方法在噪

声干扰下λＡｃｃ和λＧ－ｍｅａｎ值均有所变化，但是ＳＭＯＴＥ
和ＡＤＡＳＹＮ等基于 线 性 插 值 的 方 法 鲁 棒 性 较 差，

λＡｃｃ和λＧ－ｍｅａｎ值最小，这是由于这两种数据合成方法

是根据特征空间的分布进行线性插值来工作的，没

有考虑到噪声这类异常点的影响，因此极易在噪声

点和正常点之间合成异常数据；ＲＯＳ方法在受到噪

声干扰后性能反而有进一步提高，噪声的存在使得

分类器不会过分关注在重复的失稳样本上。在所有

结果中，虽然改进ＣＧＡＮ的λＴＦＲ值低于ＳＭＯＴＥ和

ＡＤＡＳＹＮ方法，但 不 论 是λＡｃｃ还 是λＧ－ｍｅａｎ值，改 进

ＣＧＡＮ的评估性能均为最优异，在噪声干扰下依然

具有较低的漏 警 率。这 个 结 果 表 明 改 进ＣＧＡＮ对

噪声的干扰相对不敏感，鲁棒性较强，也就是说即使

存在噪声，改进ＣＧＡＮ也能够通过对抗的训练方式

减小噪声的干扰，学习到原始数据的分布特征，从而

生成和原始数据特性接近的失稳数据，保证暂态稳

定评估结果的可靠性。
４）高维数据的影响

为了进一步验证本文所提方法对电力系统高维

数据的处理能力，在美国南卡罗来纳州实际电网上

进一步测试了该算法的性能。该电网由５６台发电

机、５００条母线组成，单线图如附录Ａ图Ａ６所示。

４５１

２０１９，４３（１） ·人工智能在电力系统及综合能源系统中的应用·



ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ａｅｐｓ－ｉｎｆｏ．ｃｏｍ

该系统故障持续 时 间 设 置 为０．１，０．３，０．５ｓ共

３种，潮 流 水 平 考 虑 基 准 值 的７０％，８０％，９０％，
１００％，１１０％共５种，故障位置为所有母线以及每条

线路距离 母 线 首 端 的２０％，４０％，６０％，８０％，最 后

共产生３４　７２５个样本，其中包含１　２４３个失稳样本。
最终２４　３０８个 样 本 用 于 训 练，剩 下 的 样 本 用 于

测试。
算法特征输入仍然由发电机功角、发电机有功

及无功、线路电压、线路功率、负荷有功及无功组成，
但是总维度达到了３　９５６维，远高于新英格兰３９节

点电力系统算例的特征维度。对于算法学习而言，
高维数据容易造成过拟合问题，因此本文利用这个

大规模实际电网来测试 改 进ＣＧＡＮ算 法 在 高 维 空

间下的性能。改 进ＣＧＡＮ和 其 他 数 据 合 成 算 法 结

果如表３所示。

表３　各种数据合成算法在高维数据下的性能对比

Ｔａｂｌｅ　３　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｖａｒｉｏｕｓ　ｄａｔａ
ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ　ｗｉｔｈ　ｈｉｇｈ　ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ　ｄａｔａ

算法 λＴＳＲ／％ λＴＦＲ／％ λＧ－ｍｅａｎ／％ λＡｃｃ／％
原始数据 ９９．９６　 ０．８１　 ８．９８　 ９６．４２
ＳＭＯＴＥ　 ８５．９５　 ９０．５９　 ８８．２４　 ８６．１２
ＲＯＳ　 ９３．８９　 ８４．１４　 ８８．８８　 ９３．５３

ＡＤＡＳＹＮ　 ８９．４５　 ９３．０１　 ９１．２１　 ８９．５８
改进ＣＧＡＮ　 ９８．４３　 ９３．０１　 ９５．６８　 ９８．２４

如表３结果所示，ＳＭＯＴＥ，ＲＯＳ，ＡＤＡＳＹＮ三

种方法对高维数据均非常敏感，而本文所提出的改

进ＣＧＡＮ方法对高维数据依然有强大的泛化性能，
因此在λＧ－ｍｅａｎ和λＡｃｃ值上均高于３种传统的数据合

成方法，特别是在稳定样本的正确识别率上优势明

显。这是因为ＳＭＯＴＥ和ＡＤＡＳＹＮ是两种基于线

性插值的方法，造成高维数据方差和平均欧式距离

减小［４０］，从而减小了数据稳定样本和失稳样本的差

异性，甚至大幅降低稳定样本的评估正确率，因此无

法有效平衡 数 据。ＲＯＳ算 法 则 因 为 其 简 单 重 复 样

本造成过拟合。而 改 进ＣＧＡＮ采 用 对 抗 训 练 的 神

经网络在深度学习中提取了有效的高阶特征，因此

在高维数据下依然能够对其分布特性进行学习。

４　结语

针对电力系统暂态失稳情况稀少造成的样本不

平衡问题，本文提出了一种基于改进ＣＧＡＮ的暂态

稳定样本非线性数据增强方法，能够有效学习原始

数据分布特性，应用于暂态稳定评估能够有效降低

误判率。在新英格兰１０机３９节点电力系统和美国

南卡罗来纳州实际电网上进行了仿真计算，得到如

下结论。
１）改进ＣＧＡＮ的 训 练 方 式 能 够 有 效 学 习 到 原

始数据的分布，生成接近原始数据特性的数据，其优

势在于能够不断平衡数据；相比于ＳＭＯＴＥ等数据

线性合成 算 法，改 进ＣＧＡＮ属 于 非 线 性 数 据 合 成

方法。
２）基于改进ＣＧＡＮ的 电 力 系 统 数 据 增 强 框 架

能够有效平衡电力系统失稳数据，在评估准确率和

λＧ－ｍｅａｎ值上较现有常用的传统数据合成方法提 升 效

果更为明显。
３）由于改进ＣＧＡＮ是基于对抗的训练方式，因

此抗噪声干扰和处理高维数据的能力相比其他数据

合成方法要更强，适合应用于大电网这样的高维、非
线性的复杂高阶系统暂态稳定数据的增强。

本文提出的方法是针对单一时刻的电力系统暂

态失稳数据进行增强，随着目前可靠性更高的自适

应暂态稳定评估方法的研究不断深入以及深度强化

序列学习的持续突破，如何生成适用于所有运行方

式下的电力系统失稳序列，并应用于自适应暂态稳

定评估以提高数据平衡性将是未来研究的重点。

附 录 见 本 刊 网 络 版（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ａｅｐｓ－ｉｎｆｏ．
ｃｏｍ／ａｅｐｓ／ｃｈ／ｉｎｄｅｘ．ａｓｐｘ）。
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ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ　ｓｔａｂｌｅ　ｃａｓｅ　ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｆｏｒ　ｔｒａｎｓｉｅｎｔ　ｓｔａｂｉｌｉｔｙ
ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ［Ｊ］．Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ　ｏｆ　Ｅｌｅｃｔｒｉｃ　Ｐｏｗｅｒ　Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１８，

４２（８）：８３－９１．ＤＯＩ：１０．７５００／ＡＥＰＳ２０１８０３０２０１１．
［１０］朱乔木，陈 金 富，李 弘 毅，等．基 于 堆 叠 自 动 编 码 器 的 电 力 系 统

暂 态 稳 定 评 估 ［Ｊ］．中 国 电 机 工 程 学 报，２０１８，３８（１０）：

２９３７－２９４６．
ＺＨＵ　Ｑｉａｏｍｕ，ＣＨＥＮ　Ｊｉｎｆｕ，ＬＩ　Ｈｏｎｇｙｉ，ｅｔ　ａｌ．Ｔｒａｎｓｉｅｎｔ

ｓｔａｂｉｌｉｔｙ　ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｓｔａｃｋｅｄ　ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ［Ｊ］．
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ＣＳＥＥ，２０１８，３８（１０）：２９３７－２９４６．

［１１］ＴＡＮＧ　Ｙ，ＬＩ　Ｆ，ＷＡＮＧ　Ｑ，ｅｔ　ａｌ．Ｈｙｂｒｉｄ　ｍｅｔｈｏｄ　ｆｏｒ　ｐｏｗｅｒ

ｓｙｓｔｅｍ　ｔｒａｎｓｉｅｎｔ　ｓｔａｂｉｌｉｔｙ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｔｗｏ－ｓｔａｇｅ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ　ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ［Ｊ］．ＩＥＴ　Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ，Ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ　＆
Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ，２０１８，１２（８）：１６９７－１７０３．

［１２］ＧＵＯ　Ｔ，ＭＩＬＡＮＯＶＩＣ　Ｊ　Ｖ．Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ　ｆｒａｍｅｗｏｒｋ　ｆｏｒ

ａｓｓｅｓｓｉｎｇ　ｔｈｅ　ａｃｃｕｒａｃｙ　ｏｆ　ｄａｔａ　ｍｉｎｉｎｇ　ｔｏｏｌ　ｆｏｒ　ｏｎｌｉｎｅ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｏｆ　ｔｒａｎｓｉｅｎｔ　ｓｔａｂｉｌｉｔｙ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｐｏｗｅｒ
Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１４，２９（１）：３７７－３８５．

［１３］ＴＳＯ　Ｓ　Ｋ，ＧＵ　Ｘ　Ｐ，ＺＥＮＧ　Ｑ　Ｙ，ｅｔ　ａｌ．Ａｎ　ＡＮＮ－ｂａｓｅｄ
ｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ａｐｐｒｏａｃｈ　ｕｓｉｎｇ　ｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄ　ｉｎｐｕｔ　ｓｐａｃｅ
ｆｏｒ　ｔｒａｎｓｉｅｎｔ　ｓｔａｂｉｌｉｔｙ　ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ［Ｊ］．Ｅｌｅｃｔｒｉｃ　Ｐｏｗｅｒ　Ｓｙｓｔｅｍｓ

Ｒｅｓｅａｒｃｈ，１９９８，４６（３）：２５９－２６６．
［１４］尹雪燕，闫 炯 程，刘 玉 田，等．基 于 深 度 学 习 的 暂 态 稳 定 评 估 与

严重度分级［Ｊ］．电力自动化设备，２０１８，３８（５）：６４－６９．

ＹＩＮ　Ｘｕｅｙａｎ，ＹＡＮ　Ｊｉｏｎｇｃｈｅｎｇ，ＬＩＵ　Ｙｕｔｉａｎ，ｅｔ　ａｌ．Ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｂａｓｅｄ　ｔｒａｎｓｉｅｎｔ　ｓｔａｂｉｌｉｔｙ　ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ　ａｎｄ　ｓｅｖｅｒｉｔｙ
ｇｒａｄｉｎｇ［Ｊ］．Ｅｌｅｃｔｒｉｃ　Ｐｏｗｅｒ　Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ　Ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ，２０１８，

３８（５）：６４－６９．
［１５］叶圣永，王 晓 茹，刘 志 刚，等．基 于 支 持 向 量 机 增 量 学 习 的 电 力

系统暂态稳定评估［Ｊ］．电力系统自动化，２０１１，３５（１１）：１５－１９．
ＹＥ　Ｓｈｅｎｇｙｏｎｇ，ＷＡＮＧ　Ｘｉａｏｒｕ，ＬＩＵ　Ｚｈｉｇａｎｇ，ｅｔ　ａｌ．Ｐｏｗｅｒ

ｓｙｓｔｅｍ　ｔｒａｎｓｉｅｎｔ　ｓｔａｂｉｌｉｔｙ　ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅ　ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｍｅｔｈｏｄ［Ｊ］．Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ　ｏｆ
Ｅｌｅｃｔｒｉｃ　Ｐｏｗｅｒ　Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１１，３５（１１）：１５－１９．

［１６］ＷＡＮＧ　Ｂ，ＦＡＮＧ　Ｂ，ＷＡＮＧ　Ｙ，ｅｔ　ａｌ．Ｐｏｗｅｒ　ｓｙｓｔｅｍ　ｔｒａｎｓｉｅｎｔ
ｓｔａｂｉｌｉｔｙ　ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｂｉｇ　ｄａｔａ　ａｎｄ　ｔｈｅ　ｃｏｒｅ　ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｓｍａｒｔ　Ｇｒｉｄ，２０１６，７（５）：

２５６１－２５７０．
［１７］ＺＨＡＮＧ　Ｒｕｉ，ＸＵ　Ｙａｎ，ＤＯＮＧ　Ｚｈａｏｙａｎｇ，ｅｔ　ａｌ．Ｐｏｓｔ－

ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ　ｔｒａｎｓｉｅｎｔ　ｓｔａｂｉｌｉｔｙ　ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ　ｏｆ　ｐｏｗｅｒ　ｓｙｓｔｅｍｓ　ｂｙ
ａ　ｓｅｌｆ－ａｄａｐｔｉｖｅ　ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ　ｓｙｓｔｅｍ ［Ｊ］．ＩＥＴ　Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ
Ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ　＆Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ，２０１５，９（３）：２９６－３０５．

［１８］ＪＡＭＥＳ　Ｊ　Ｑ，ＨＩＬＬ　Ｄ　Ｊ，ＬＡＭ　Ａ　Ｓ，ｅｔ　ａｌ．Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ　ｔｉｍｅ－
ａｄａｐｔｉｖｅ　ｔｒａｎｓｉｅｎｔ　ｓｔａｂｉｌｉｔｙ　ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ　ｓｙｓｔｅｍ ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｐｏｗｅｒ　Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１８，３３（１）：１０４９－１０５８．

［１９］吴为，汤 涌，孙 华 东，等．基 于 广 域 量 测 信 息 的 电 力 系 统 暂 态 稳

定研究综述［Ｊ］．电网技术，２０１２，３６（９）：８１－８７．

ＷＵ　Ｗｅｉ，ＴＡＮＧ　Ｙｏｎｇ，ＳＵＮ　Ｈｕａｄｏｎｇ，ｅｔ　ａｌ．Ａ　ｓｕｒｖｅｙ　ｏｎ
ｒｅｓｅａｒｃｈ　ｏｆ　ｐｏｗｅｒ　ｓｙｓｔｅｍ　ｔｒａｎｓｉｅｎｔ　ｓｔａｂｉｌｉｔｙ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｗｉｄｅ－ａｒｅａ
ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｐｏｗｅｒ　Ｓｙｓｔｅｍ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，

２０１２，３６（９）：８１－８７．
［２０］李倩倩，刘胥 影．多 类 类 别 不 平 衡 学 习 算 法：ＥａｓｙＥｎｓｅｍｂｌｅ．Ｍ

［Ｊ］．模式识别与人工智能，２０１４，２７（２）：１８７－１９２．
ＬＩ　Ｑｉａｎｑｉａｎ，ＬＩＵ　Ｘｕｙｉｎｇ．ＥａｓｙＥｎｓｅｍｂｌｅ．Ｍ　ｆｏｒ　ｍｕｌｔｉｃｌａｓｓ

ｉｍｂａｌａｎｃｅ　ｐｒｏｂｌｅｍ ［Ｊ］．Ｐａｔｔｅｒｎ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ａｎｄ　Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１４，２７（２）：１８７－１９２．

［２１］ＦＡＮ　Ｗ，ＳＴＯＬＦＯ　Ｓ　Ｊ，ＺＨＡＮＧ　Ｊ，ｅｔ　ａｌ．ＡｄａＣｏｓｔ：

ｍｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｃｏｓｔ－ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ　ｂｏｏｓｔｉｎｇ ［Ｃ］／／ Ｓｉｘｔｅｅｎｔｈ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ，Ｊｕｎｅ　２７－３０，

１９９９，Ｂｌｅｄ，Ｓｌｏｖｅｎｉａ：９７－１０５．
［２２］ＺＨＵ　Ｌ，ＬＵ　Ｃ，ＤＯＮＧ　Ｚ　Ｙ，ｅｔ　ａｌ．Ｉｍｂａｌａｎｃｅ　ｌｅａｒｎｉｎｇ

ｍａｃｈｉｎｅ－ｂａｓｅｄ　ｐｏｗｅｒ　ｓｙｓｔｅｍ　ｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍ　ｖｏｌｔａｇｅ　ｓｔａｂｉｌｉｔｙ
ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，

２０１７，１３（５）：２５３３－２５４３．
［２３］ＢＡＴＩＳＴＡ　Ｇ　Ｅ，ＰＲＡＴＩ　Ｒ　Ｃ，ＭＯＮＡＲＤ　Ｍ　Ｃ．Ａ　ｓｔｕｄｙ　ｏｆ　ｔｈｅ

ｂｅｈａｖｉｏｒ　ｏｆ　ｓｅｖｅｒａｌ　ｍｅｔｈｏｄｓ　ｆｏｒ　ｂａｌａｎｃｉｎｇ　ｍａｃｈｉｎｅ　ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｄａｔａ［Ｊ］．ＡＣＭ　Ｓｉｇｋｄｄ　Ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎｓ　Ｎｅｗｓｌｅｔｔｅｒ，２００４，

６（１）：２０－２９．
［２４］ＣＨＡＷＬＡ　Ｎ　Ｖ，ＢＯＷＹＥＲ　Ｋ　Ｗ，ＨＡＬＬ　Ｌ　Ｏ，ｅｔ　ａｌ．

ＳＭＯＴＥ：ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ　ｍｉｎｏｒｉｔｙ　ｏｖｅｒ－ｓａｍｐｌｉｎｇ　ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ［Ｊ］．

Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ　Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２００２，１６：３２１－３５７．
［２５］ＣＨＥＮ　Ｙ，ＷＡＮＧ　Ｙ，ＫＩＲＳＣＨＥＮ　Ｄ，ｅｔ　ａｌ．Ｍｏｄｅｌ－ｆｒｅｅ

ｒｅｎｅｗａｂｌｅ　ｓｃｅｎａｒｉｏ　ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ　ｕｓｉｎｇ　ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ　ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｐｏｗｅｒ　Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１８，

３３（３）：３２６５－３２７５．
［２６］ＡＲＪＯＶＳＫＹ　Ｍ，ＣＨＩＮＴＡＬＡ　Ｓ，ＢＯＴＴＯＵ　Ｌ．Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ

ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ　ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ，Ａｕｇｕｓｔ　６－１１，２０１７，Ｓｙｄｎｅｙ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ：

２１４－２２３．
［２７］ＧＯＯＤＦＥＬＬＯＷ　Ｉ，ＰＯＵＧＥＴ－ＡＢＡＤＩＥ　Ｊ，ＭＩＲＺＡ　Ｍ，ｅｔ　ａｌ．

Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ　ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ　ｎｅｔｓ ［Ｃ］／／ Ａｄｖａｎｃｅｓ　ｉｎ　Ｎｅｕｒａｌ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　Ｓｙｓｔｅｍｓ， Ｄｅｃｅｍｂｅｒ　８－１３，２０１４，

Ｍｏｎｔｒｅａｌ，Ｃａｎａｄａ：２６７２－２６８０．
［２８］ＭＩＲＺＡ　Ｍ，ＯＳＩＮＤＥＲＯ　Ｓ．Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ　ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ　ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ

ｎｅｔｓ［Ｒ／ＯＬ］．［２０１４－１１－０４］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１４１１．１７８４．
［２９］ＮＡＩＲ　Ｖ，ＨＩＮＴＯＮ　Ｇ　Ｅ．Ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ　ｌｉｎｅａｒ　ｕｎｉｔｓ　ｉｍｐｒｏｖｅ

ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ　Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ　ｍａｃｈｉｎｅｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　２７ｔｈ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ，Ｊｕｎｅ　２１－２４，

２０１０，Ｈａｉｆａ，Ｉｓｒａｅｌ：８０７－８１４．
［３０］ＤＡＵＰＨＩＮ　Ｙ，ＤＥ　ＶＲＩＥＳ　Ｈ，ＢＥＮＧＩＯ　Ｙ．Ｅｑｕｉｌｉｂｒａｔｅｄ

ａｄａｐｔｉｖｅ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｒａｔｅｓ　ｆｏｒ　ｎｏｎ－ｃｏｎｖｅｘ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］／／

Ａｄｖａｎｃｅｓ　ｉｎ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　Ｓｙｓｔｅｍｓ，

Ｄｅｃｅｍｂｅｒ　７－１２，２０１５，Ｍｏｎｔｒｅａｌ，Ｃａｎａｄａ：１５０４－１５１２．
［３１］ＨＵＡＮＧ　Ｇ　Ｂ，ＺＨＵ　Ｑ　Ｙ，ＳＩＥＷ　Ｃ　Ｋ．Ｅｘｔｒｅｍｅ　ｌｅａｒｎｉｎｇ

ｍａｃｈｉｎｅ：ｔｈｅｏｒｙ　ａｎｄ　ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［Ｊ］．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２００６，

７０（１／２／３）：４８９－５０１．
［３２］ＸＵ　Ｙ，ＤＯＮＧ　Ｚ　Ｙ，ＭＥＮＧ　Ｋ，ｅｔ　ａｌ．Ｒｅａｌ－ｔｉｍｅ　ｔｒａｎｓｉｅｎｔ

ｓｔａｂｉｌｉｔｙ　ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ　ｍｏｄｅｌ　ｕｓｉｎｇ　ｅｘｔｒｅｍｅ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｍａｃｈｉｎｅ［Ｊ］．

ＩＥＴ　Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ　Ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ　＆ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ，２０１１，５（３）：

３１４－３２２．
［３３］ＺＨＡＮＧ　Ｙ，ＸＵ　Ｙ，ＤＯＮＧ　Ｚ　Ｙ，ｅｔ　ａｌ．Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ　ｅａｒｌｙ

ｗａｒｎｉｎｇ　ｏｆ　ｐｏｗｅｒ　ｓｙｓｔｅｍ　ｄｙｎａｍｉｃ　ｉｎｓｅｃｕｒｉｔｙ　ｒｉｓｋ：ｔｏｗａｒｄ

ｏｐｔｉｍａｌ　ａｃｃｕｒａｃｙ－ｅａｒｌｉｎｅｓｓ　ｔｒａｄｅｏｆｆ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ
Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０１７，１３（５）：２５４４－２５５４．

［３４］ＡＢＡＤＩ　Ｍ，ＢＡＲＨＡＭ　Ｐ，ＣＨＥＮ　Ｊ，ｅｔ　ａｌ．ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ：ａ

６５１

２０１９，４３（１） ·人工智能在电力系统及综合能源系统中的应用·



ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ａｅｐｓ－ｉｎｆｏ．ｃｏｍ

ｓｙｓｔｅｍ　ｆｏｒ　ｌａｒｇｅ－ｓｃａｌｅ　ｍａｃｈｉｎｅ　ｌｅａｒｎｉｎｇ ［Ｃ］／／ ＯＳＤＩ，

Ｎｏｖｅｍｂｅｒ　２－４，２０１６，Ｓａｖａｎｎａｈ，ＵＳＡ：２６５－２８３．
［３５］ＣＨＯＬＬＥＴ　Ｆ．Ｋｅｒａｓ：Ｔｈｅａｎｏ－ｂａｓｅｄ　ｄｅｅｐ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｌｉｂｒａｒｙ［ＥＢ／

ＯＬ］．［２０１８－０５－０９］．ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｋｅｒａｓ－ｔｅａｍ／ｋｅｒａｓ．
［３６］ＰＡＩ　Ｍ　Ａ．Ｅｎｅｒｇｙ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ｆｏｒ　ｐｏｗｅｒ　ｓｙｓｔｅｍ　ｓｔａｂｉｌｉｔｙ

［Ｍ］．Ｎｅｗ　Ｙｏｒｋ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　＆ Ｂｕｓｉｎｅｓｓ　Ｍｅｄｉａ，１９８９：

２２３－２２７．
［３７］ＳＩＭＥＮＳ．ＰＳＳ／Ｅ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０１８－０５－０９］．ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．

ｓｉｅｍｅｎｓ．ｃｏｍ／ｇｌｏｂａｌ／ｅｎ／ｈｏｍｅ／ｐｒｏｄｕｃｔｓ／ｅｎｅｒｇｙ／ｓｅｒｖｉｃｅｓ／

ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ－ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ－ｓｍａｒｔ－ｇｒｉｄ／ｃｏｎｓｕｌｔｉｎｇ－ａｎｄ－ｐｌａｎｎｉｎｇ／

ｐｓｓ－ｓｏｆｔｗａｒｅ／ｐｓｓ－ｅ．ｈｔｍｌ．
［３８］ＣＨＥＮ　Ｔ，ＨＥ　Ｔ，ＢＥＮＥＳＴＹ　Ｍ．ＸＧＢｏｏｓｔ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０１８－

０５－０９］．ｈｔｔｐ：／／ｘｇｂｏｏｓｔ．ｒｅａｄｔｈｅｄｏｃｓ．ｉｏ／ｅｎ／ｌａｔｅｓｔ／．
［３９］ＨＥ　Ｍ，ＶＩＴＴＡＬ　Ｖ，ＺＨＡＮＧ　Ｊ．Ｏｎｌｉｎｅ　ｄｙｎａｍｉｃ　ｓｅｃｕｒｉｔｙ

ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ　ｗｉｔｈ　ｍｉｓｓｉｎｇ　ＰＭＵ　ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ：ａ　ｄａｔａ　ｍｉｎｉｎｇ

ａｐｐｒｏａｃｈ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｐｏｗｅｒ　Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１３，

２８（２）：１９６９－１９７７．
［４０］ＢＬＡＧＵＳ　Ｒ，ＬＵＳＡ　Ｌ．ＳＭＯＴＥ　ｆｏｒ　ｈｉｇｈ－ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ　ｃｌａｓｓ－

ｉｍｂａｌａｎｃｅｄ　ｄａｔａ［Ｊ］．ＢＭＣ　Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０１３，１４（１）：１０６．

谭本东（１９９４—），男，硕 士 研 究 生，主 要 研 究 方 向：数 据

挖掘在电力系统中的应用。Ｅ－ｍａｉｌ：１５０７２４７５５３６＠１６３．ｃｏｍ
杨　军（１９７７—），男，通信作者，教授，主要研究方向：电

力系统运行与控制、电动汽车等。Ｅ－ｍａｉｌ：ＪＹａｎｇ＠ｗｈｕ．ｅｄｕ．
ｃｎ

赖秋频（１９９５—），男，硕 士 研 究 生，主 要 研 究 方 向：数 据

挖掘在电力系统中的应用。Ｅ－ｍａｉｌ：８４６４７２１８９＠ｑｑ．ｃｏｍ

（编辑　章黎）

Ｄａｔａ　Ａｕｇｍｅｎｔ　Ｍｅｔｈｏｄ　ｆｏｒ　Ｐｏｗｅｒ　Ｓｙｓｔｅｍ　Ｔｒａｎｓｉｅｎｔ　Ｓｔａｂｉｌｉｔｙ　Ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ　Ｂａｓｅｄ　ｏｎ
Ｉｍｐｒｏｖｅｄ　Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ　Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ　Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋ

ＴＡＮ　Ｂｅｎｄｏｎｇ１，ＹＡＮＧ　Ｊｕｎ１，ＬＡＩ　Ｑｉｕｐｉｎ１，ＸＩＥ　Ｐｅｉｙｕａｎ２，ＬＩ　Ｊｕｎ２，ＸＵ　Ｊｉａｎ１

（１．Ｓｃｈｏｏｌ　ｏｆ　Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，Ｗｕｈａｎ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｗｕｈａｎ　４３００７２，Ｃｈｉｎａ；

２．Ｓｔａｔｅ　Ｇｒｉｄ　Ｈｕｎａｎ　Ｅｌｅｃｔｒｉｃ　Ｐｏｗｅｒ　Ｃｏｍｐａｎｙ，Ｃｈａｎｇｓｈａ　４１００００，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｄａｔａ－ｄｒｉｖｅｎ　ｔｒａｎｓｉｅｎｔ　ｓｔａｂｉｌｉｔｙ　ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ　ｍｅｔｈｏｄ　ｈａｓ　ｂｅｃｏｍｅ　ｔｈｅ　ｆｏｃｕｓ　ｏｆ　ｒｅｓｅａｒｃｈ　ｉｎ　ｔｈｅ　ｆｉｅｌｄ　ｏｆ　ｐｏｗｅｒ　ｎｅｔｗｏｒｋ
ｓｅｃｕｒｉｔｙ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｒａｎｓｉｅｎｔ　ｕｎｓｔａｂｌｅ　ｓｉｔｕａｔｉｏｎ　ｉｎ　ｔｈｅ　ａｃｔｕａｌ　ｐｏｗｅｒ　ｓｙｓｔｅｍ　ｉｓ　ｖｅｒｙ　ｒａｒｅ，ｗｈｉｃｈ　ｂｒｉｎｇｓ　ｇｒｅａｔ　ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｉｅｓ　ｔｏ　ｔｈｅ
ｄａｔａ　ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ　ｍｅｔｈｏｄ　ｆｏｒ　ｊｕｄｇｉｎｇ　ｔｈｅ　ｉｎｓｔａｂｉｌｉｔｙ．Ｔｈｉｓ　ｐａｐｅｒ　ｐｒｏｐｏｓｅｓ　ａ　ｄａｔａ　ａｕｇｍｅｎｔ　ｍｅｔｈｏｄ　ｆｏｒ　ｔｈｅ　ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ　ｏｆ　ｕｎｓｔａｂｌｅ
ｓａｍｐｌｅｓ　ｉｎ　ｔｈｅ　ｔｒａｎｓｉｅｎｔ　ｓｔａｂｉｌｉｔｙ　ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ．Ｉｔ　ｅｎｈａｎｃｅｓ　ｔｈｅ　ａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙ　ｏｆ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｍｅｔｈｏｄｓ　ｆｏｒ　ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ　ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ （ＣＧＡＮ ）ｔｏ　ｉｍｐｒｏｖｅ　ｔｈｅｉｒ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｓｔａｂｉｌｉｔｙ　ａｎｄ　ｕｓｅｓ　ｔｈｅ　ｉｍｐｒｏｖｅｄ　ＣＧＡＮ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｇｅｎｅｒａｔｏｒｓ　ａｎｄ
ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒｓ　ｄｕｒｉｎｇ　ｏｆｆｌｉｎｅ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｔｏ　ｌｅａｒｎ　ｔｈｅ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ　ｏｆ　ｒａｗ　ｄａｔａ．Ｔｈｅｎ，ｔｈｅ　ｅｘｔｒｅｍｅ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｍａｃｈｉｎｅ
（ＥＬＭ）ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ　ｉｓ　ｕｓｅｄ　ｔｏ　ｆｉｌｔｅｒ　ｏｕｔ　ｔｈｅ　ｇｅｎｅｒａｔｅｄ　ｓａｍｐｌｅｓ　ｗｉｔｈ　ｔｈｅ　ｈｉｇｈｅｓｔ　Ｇ－ｍｅａｎ　ｖａｌｕｅ　ａｍｏｎｇ　ｔｈｅ　ｍｕｌｔｉｐｌｅ　ｓｅｔｓ　ｏｆ　ｓａｍｐｌｅｓ
ｇｅｎｅｒａｔｅｄ　ｂｙ　ｔｈｅ　ｉｍｐｒｏｖｅｄ　ＣＧＡＮ．Ｔｈｅ　ｕｎｓｔａｂｌｅ　ｓａｍｐｌｅｓ　ａｒｅ　ｕｓｅｄ　ｔｏ　ａｕｇｍｅｎｔ　ｔｈｅ　ｏｒｉｇｉｎａｌ　ｕｎｓｔａｂｌｅ　ｓａｍｐｌｅｓ，ａｎｄ　ｔｈｅ
ａｕｇｍｅｎｔｅｄ　ｏｒｉｇｉｎａｌ　ｓａｍｐｌｅｓ　ａｒｅ　ｕｓｅｄ　ｔｏ　ｔｒａｉｎ　ｔｈｅ　ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ　ｔｏ　ａｃｈｉｅｖｅ　ｏｎｌｉｎｅ　ｔｒａｎｓｉｅｎｔ　ｓｔａｂｉｌｉｔｙ　ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ．Ｔｈｅ　ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ
ｒｅｓｕｌｔｓ　ｓｈｏｗ　ｔｈａｔ　ｔｈｅ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ　ｍｅｔｈｏｄ　ｃａｎ　ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ　ｌｅａｒｎ　ｔｈｅ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｏｒｉｇｉｎａｌ　ｄａｔａ　ｂｙ　ｔｈｅ　ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ＣＧＡＮｓ．Ｔｈｅ　ｍｅｔｈｏｄ　ｈａｓ　ｔｈｅ　ａｄｖａｎｔａｇｅｓ　ｏｆ　ｓｔｒｏｎｇ　ａｎｔｉ－ｎｏｉｓｅ　ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ　ａｎｄ　ｇｏｏｄ　ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ　ｔｏ　ｈｉｇｈ－ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ　ｄａｔａ，ａｎｄ　ｉｔ
ｃａｎ　ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ　ｂａｌａｎｃｅ　ｔｈｅ　ｕｎｓｔａｂｌｅ　ｄａｔａ　ｏｆ　ｐｏｗｅｒ　ｓｙｓｔｅｍ．

Ｔｈｉｓ　ｗｏｒｋ　ｉｓ　ｓｕｐｐｏｒｔｅｄ　ｂｙ　Ｎａｔｉｏｎａｌ　Ｋｅｙ　Ｒ＆Ｄ　Ｐｒｏｇｒａｍ　ｏｆ　Ｃｈｉｎａ（Ｎｏ．２０１７ＹＦＢ０９０２９００）．

Ｋｅｙ　ｗｏｒｄｓ：ｐｏｗｅｒ　ｓｙｓｔｅｍ；ｔｒａｎｓｉｅｎｔ　ｓｔａｂｉｌｉｔｙ　ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ；ｄａｔａ　ａｕｇｍｅｎｔ；ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ　ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ　ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ（ＣＧＡＮ）；

Ｇ－ｍｅａｎ　ｖａｌｕｅ

７５１

谭本东，等　基于改进ＣＧＡＮ的电力系统暂态稳定评估样本增强方法
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图 A1  对抗生成神经网络 

Fig.A1  Generative adversarial network 
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图 A2  对抗生成神经网络训练过程示意图 

Fig.A2  Generative adversarial network  
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图 A3  改进条件生成对抗神经网络 

Fig.A3  Improved Conditional generative adversarial network 
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图 A4  特征相对重要性分布 

Fig.A4  Feature relative importance distribution 
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图 A5  新英格兰 10 机 39 节点电力系统 

Fig.A5  New England 10-machine-39-bus 

 power system 

 

 



 

 

图 A6  南卡罗来纳州 500 节点系统接线图 

Fig.A6  SouthCarolina 500-Bus System wiring diagram 

 

 

表 A1  模型重要参数设置 

Table A1  Model important parameter settings 

模型参数 数值 

判别器预训练次数 100 

每轮判别器训练次数 5 

每轮生成器训练次数 1 

小批量训练样本数目 128 

学习率 5e-4 

训练轮数 10000 

ELM 隐含层节点数 40 

 

 

 

 


