
第 43卷 第 6期 电  网  技  术 Vol. 43 No. 6 
2019年 6月 Power System Technology Jun. 2019 

文章编号：1000-3673（2019）06-1931-10    中图分类号：TM 712    文献标志码：A    学科代码：470·40 

基于改进 LightGBM的电力系统暂态稳定评估方法 
周挺 1，杨军 1，周强明 2，谭本东 1，周悦 2，徐箭 1，孙元章 1 

（1．武汉大学 电气与自动化学院，湖北省 武汉市 430072； 

2．国网湖北省电力公司，湖北省 武汉市 430077） 

 

Power System Transient Stability Assessment Method Based on Modified LightGBM 
ZHOU Ting1, YANG Jun1, ZHOU Qiangming2, TAN Bendong1, ZHOU Yue2, XU Jian1, SUN Yuanzhang1 

(1. School of Electrical Engineering and Automation, Wuhan University, Wuhan 430072, Hubei Province, China; 

2. State Grid Hubei Electric Power Company, Wuhan 430077, Hubei Province, China)

ABSTRACT1: The actual available operation data of power 

system generally contain the noise caused by the measurement 

error of wide area measurement system (WAMS), and are also 

characterized by class imbalance, leading to great influence on 

the classification performance of the power system transient 

stability evaluation algorithms based on machine learning. This 

paper proposes a transient stability assessment method based 

on modified LightGBM (Light Gradient Boosting Machine). 

This histogram algorithm is used for data discretization to 

strengthen the robustness to noise, and larger weights are given 

to unstable samples in training process to mitigate the impact of 

imbalanced samples. Meanwhile, a regularization term is 

introduced into the loss function to reduce overfitting. The 

simulation results on New England 10-machine 39-bus system 

and an actual 500-bus grid in State of South Carolina, USA 

show that, compared with other machine learning methods, the 

proposed model is hardly prone to over-fitting under noise 

interference with better robustness. It has a higher recognition 

rate for unstable samples with satisfactory overall accuracy. 

Additionally, the proposed method has obvious superiority in 

computation speed compared with other ensemble models. 

KEY WORDS: transient stability assessment; machine 

learning; class imbalance; noise; modified LightGBM 

摘要：实际获得的电力系统运行数据，普遍存在由广域测量

系统(WAMS)测量误差造成的噪声，并且具备类别不平衡的

特点，导致基于机器学习的电力系统暂态稳定评估算法的分

类性能受到很大的影响。提出了一种基于改进轻梯度提升机

(modified light gradient boosting machine)模型的暂态稳定评

估方法，采用直方图算法对数据进行离散化，增强模型对噪

声的鲁棒性；在训练中对失稳样本赋予更高的权重，平衡样
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本数量差异造成的影响；并在损失函数中引入正则项来控制

模型复杂度，减少过拟合，从而适应电力系统多样的运行情

况。在新英格兰 10机 39节点系统和美国南卡罗莱纳州 500

节点实际电网上的仿真结果表明，与其他机器学习方法相

比，所提方法在噪声干扰下不容易过拟合，具有更好的鲁棒

性；在保持较高总体评估准确率的同时，对失稳样本具有更

高的识别率；与其他集成学习模型相比，所提方法在速度上

也具有明显优势。 
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0  引言 

电力系统的暂态稳定性可以定义为电力系统

在受到短路等严重的扰动后保持同步运行的能 

力[1]。近年来，为了满足日益增长的负荷需求，电

力系统的运行状态更靠近其稳定极限，使得暂态失

稳成为造成停电事故的重要原因之一[2]。因此，对

电力系统暂态稳定性做出快速、准确的判断，为制

定合理的调度控制策略提供依据，是保障电力系统

安全稳定运行的重要环节。 

目前，电力系统暂态稳定评估方法主要有 3

类，包括时域仿真法、直接法和机器学习方法[3-9]。

时域仿真法将电力系统中各元件用一组微分代数

方程组进行描述，以稳态潮流作为初值，通过数

值积分方法求解方程组，得到扰动下的发电机转

子摇摆曲线，根据发电机转子功角差来判断系统

的暂态稳定性[3-4]。该方法能适应各类元件模型且

计算结果可靠，但由于计算速度慢，无法满足在

线评估要求，只能用于离线计算[5]。直接法是一类

基于能量观点进行暂态稳定分析的方法，主要包 
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括基于李雅普诺夫的暂态能量函数法、扩展等面积

法(EEAC)等方法[5-8]。这类方法有明确的物理意义，

但存在计算结果保守、确定能量函数困难等问题。 

与上述传统的暂态稳定评估方法相比，机器学

习方法不需要建立复杂的数学模型，它往往把暂态

稳定评估当作一个二分类问题，通过离线训练方式

建立电力系统众多物理量与暂态稳定状态之间的

映射关系，然后将训练好的模型用于暂态稳定状态

预测。基于机器学习的暂态稳定评估方法具有处理

电力系统海量数据的能力，并且兼具评估速度快和

评估准确性高的特点，目前已有较多研究成果。包

括支持向量机 [10-12]、人工神经网络 [13-14]、决策 

树[15-16]以及深度学习[17-18]等常用机器学习算法在

内的分类模型均已被应用到暂态稳定评估中，并取

得了较好效果。此外也有一些将暂态稳定评估视为

多分类任务的研究方法。文献[13]和[19]基于临界切

除时间和故障切除时间的差值定义了暂态稳定裕

度指标，将样本分为从稳定、较稳定到较不稳定和

不稳定等多种类别。文献[20]则采用了 2 类支持向

量机，将 2个分类器预测结果不一致样本划分进灰

色地带，从而得到 3种分类结果。这类方法能得到

更细致的评估结果，但对系统暂态稳定状态进行多

类划分的依据是否具有合理性，仍需要进一步的 

研究。 

目前，基于机器学习的电力系统暂态稳定评估

方法依然存在一些不足。由于模型在离线学习时针

对的是特定的网络拓扑结构，当系统的拓扑结构发

生变化，会带来 2个问题。其一，针对网络拓扑结

构改变前的训练得到的分类模型很可能不再适用。

其二，需要重新训练适应于新网络拓扑的模型。由

于实际电网规模十分庞大，重新生成模型训练所需

的数据集并完成训练，将付出巨大的时间代价。传

统的机器学习方法往往缺乏继承性，不过近年来，

迁移学习[21]理论的发展，为解决这一问题提供了思

路。它可以将在一个场景中学习到的知识迁移到另

一个场景中应用，意味着可以使基于原始拓扑结构

训练得到的模型在拓扑结构改变后的系统中具有

良好的泛化性能。此外，如果能找到电力系统中某

些拓扑不变量[22]来构建暂态稳定评估的输入特征，

拓扑结构的变化就不会影响模型的适用性。对于生

成数据集会花费大量时间的问题，一方面，如果模

型的泛化问题得到解决，就无需再反复生成不同的

数据集。另一方面，云计算以及并行计算等技术在

电力系统时域仿真，特别是暂态稳定计算中的应

用，能有效降低时间成本[23-24]。同时，生成对抗神

经网络的提出，也为生产大规模数据集提供了更加

便捷的途径[25]，在一定程度上减少了机器学习方法

实用化的阻碍。 

由于电力系统长期处于稳定运行状态，可用于

模型训练的不稳定样本数量远远少于稳定样本数

量，使得模型对失稳样本特征学习不够充分，导致

失稳样本的评估准确率低于稳定样本。此外，通过

广域量测系统获得的实际电力系统数据往往含有

一定水平的噪声，这会给模型带来过拟合的可能，

从而使模型泛化能力下降。现有文献对上述问题的

研究不够充分。文献[10]没有计及样本不平衡因素，

只给出了总体评估准确率；文献[11]则没有考虑噪

声会对失稳样本学习带来影响。文献[26]提出了一

种代价敏感学习方式来解决样本不平衡问题，提高

了对失稳样本的评估准确性，但算例样本数量较

小，说服力有限。文献[27]通过改进 Bootstrap提高

了对失稳样本的识别率，但同样未考虑噪声的影

响。文献[28]采用变分自动编码器对数据进行特征

抽取，对噪声鲁棒性较好，获得了较高的总体评估

准确率，但缺乏噪声条件下对失稳样本评估准确率

的分析。实际的电力系统数据中，样本类别不平衡

问题和噪声往往同时存在，噪声会带来过拟合，并

使模型对少类样本特征的学习受到进一步影响。因

此单独考虑其中一个问题不够全面，将导致所构建

的评估模型缺乏实际应用价值。 

为了弥补以上不足，本文提出了一种基于改进

LightGBM的暂态稳定评估方法：以采用 Leaf-wise

生长策略的决策树作为基分类器构建高效的集成

学习框架，引入直方图算法对原始数据进行离散化

以增强对噪声的鲁棒性；考虑到失稳样本数量少但

其误分类代价严重，在 LightGBM的基础上进行改

进，通过对失稳样本赋予更高的权重，来改善样本

类别不平衡造成的失稳样本识别率低的问题；同

时，在原损失函数中加入正则项来限制训练过程中

参数的变化程度，从而减少过拟合，以适应电力系

统复杂的运行情况。因此，对于含有噪声的电力系

统暂态稳定类别不平衡数据，改进后的 LightGBM

具有更好的泛化性能。 

1  改进 LightGBM模型 

梯度提升决策树[29](gradient boosting decision 

tree，GBDT)是一个基于决策树[30]的集成学习框架，

在众多领域表现出了良好的分类正确率，但存在着

容易过拟合、训练速度慢等问题。针对这些缺点，

Guolin Ke等人做出了相应的改进，于 2017年提出
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了 GBDT的一种高效实现方式，即 LightGBM[31]。

它采用的主要改进措施包括直方图算法和带深度

限制的 Leaf-wise 决策树生长策略，从而增强了对

噪声的鲁棒性，同时保证了良好的评估准确性和训

练速度。为使模型对暂态稳定评估具备更好的适应

性，本文对模型做出了进一步改进。 

1.1  决策树 

决策树是一类常用的机器学习算法。一棵决策

树的基本结构如图 1所示。 

 
图 1  决策树基本结构 

Fig. 1  Basic structure of a decision tree 

通常，一棵决策树包含一个根节点、若干个子

节点和若干个叶子节点，叶子节点对应最终的分类

结果，其他子节点则对应不同的分类特征。根节点

包含全部的训练样本，每个子节点包含根据不同特

征进行划分后的样本。决策树学习中最关键的步

骤，就是如何进行特征划分[32]。设第 k类样本在训
练集 D中的占比为 ( 1,2,..., )kp k n ，定义信息熵为 
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定义信息增益为 
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特征划分过程主要的依据，就是使得划分后的

式(2)所表示信息增益最大[30-32]。 

1.2  梯度提升决策树 

GBDT是一种将决策树作为基分类器的集成学

习框架，其基本原理描述如下。 

给 定 有 限 的 数 据 集 1{ }N
i iy x， ， 其 中

1{ }nx x x ， 为输入，y为输出，定义估计函数 ( )F x
表示 x到 y的映射关系。构造损失函数 ( ( ))L y F x， ，

训练目标即为：对于所有的{ }y x， 输入-输出关系

构成的联合分布，找到使得损失函数 ( ( ))L y F x， 期

望值最小的函数 *( )F x  
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作为一种集成学习框架，GBDT的基本思想是

由 M 个分类准确率较低的弱分类器线性组合构建

出一个强分类器，即 
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GBDT 所采用的弱分类器 ( ; )mh x a 是决策树模

型。而梯度提升过程则是在训练中使用分段贪婪算

法，以迭代的方式优化下一棵决策树的参数。设

( )F x 的初值为 0 ( )F x ，其第 m次迭代值为 

 1( ) ( ) ( ; )m m m mx x xF F h a   (5) 

令 ( )m ig x 表示第 m 次迭代的负梯度方向，

i=1，...，N，则有 

 
1( ) ( )

( , ( ))
( )

( )
m

i i
m i

i F Fx x

L y Fg
F

xx
x



 
     

 (6) 

 1
,

1

( , ) arg min ( , ( )+ ( ; ))
N

m m i m i ia i
a L y F x xh a


 



   (7) 

根据式(6)(7)，可得 ma 和 m  
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如图 2所示，通过 M棵决策树的迭代、组合，
即可得到最终的分类器。 

 
图 2  GBDT框架 

Fig. 2  Framework of GBDT  

1.3  直方图算法 

直方图算法是一种数据离散化处理方法，它的

基本思想是：对每一维特征，将连续的浮点型数据

划分进离散的 k个范围内，得到 k个“桶”(bin)，

同时构造一个宽度为 k的直方图，如图 3所示。 

遍历数据时，把离散后的值作为索引在直方图

的每个“桶”中进行累积。遍历一次数据后，就能 
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图 3  直方图算法 

Fig. 3  Histogram algorithm 

够得到每个“桶”内的累积量。这样一来，在寻找

决策树最优分割点时就无需逐个对比特征的值，从

而大大减少运算量，提高训练速度。 

含有噪声的数据会在真实值附近的小范围内

波动，当模型逼近能力很强以至于学习到这些波动

时，就会造成过拟合的问题。应用直方图算法，对

于每一维特征，处于一定区间内的值都会被划分进

同一个“桶”，从而获得同样的索引，因此可以显

著改善噪声引起的过拟合现象。 

1.4  带深度限制的 Leaf-wise生长策略 

决策树是 LightGBM所使用的基分类器，而大

部分决策树采用的是 Level-wise生长策略，即按层

生长，如图 4所示。事实上，很多节点分裂后所获

得的信息增益很低，对分类结果影响较小，全部分

裂反而会带来很大的计算代价，降低模型训练速

度。因此 LightGBM采用了一种带深度限制的 Leaf- 

wise策略，即按叶生长，如图 5所示。 

按叶生长，就是在每一次分裂节点时，选择增

益最大的叶子节点进行生长。在分裂次数相同的情

况下，与 Level-wise 方式相比，采用 Leaf-wise 可

以得到更低的误差。LightgGBM通过额外的参数树

的最大深度(max_depth)和叶子数(num_leaves)来限

制树的深度，从而控制了模型的复杂度，避免出现 

 
图 4  Level-wise生长方式 
Fig. 4  Level-wise growth 

 
图 5  带深度限制的 Leaf-wise生长方式 

Fig. 5  Leaf-wise growth with depth constrain 

过拟合。在提升训练速度的同时，保证了模型的泛

化能力。 
1.5  LightGBM改进方法  

对于暂态稳定评估而言，将不稳定样本错分类

成稳定样本与将稳定样本错分类成不稳定样本，造

成的后果有很大差异[26]，前者的代价明显远高于后

者。由于实际电力系统中的失稳运行样本数据稀

少，常规分类器会在训练过程中更多地学习到稳定

样本的特征，导致对失稳样本的识别能力不足。同

时，电力系统复杂的运行情况会增加样本的多样

性，从而导致模型出现过拟合的问题。为了更好地

解决上述问题，对 LightGBM的损失函数进行了改

进。首先在损失函数中引入 L2正则项
[32-33]来减少过

拟合，然后对失稳样本赋予更高的权重来处理样本

不平衡问题，具体改进方法如下。 

对第 m棵树，原损失函数为 
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其中 1 1( ; )m i mF x A  表示由前 m-1 棵树组成的模型

在参数为 1mA  的条件下对输入 ix的预测值，这里的

1mA  包括了前 m-1 棵树的参数 1 1,..., ma a  。

1 1( , ( ; ))i m i mL y F x A  是描述真实值 iy 与当前模型预

测值误差的函数，对 LightGBM 而言是对数损失

函数。 

改进后第 m棵树的损失函数为 

2
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1

1
( ( , ( ; ))+ || || )

2

N

i i m i m
i

L L y F x A a
N

  


   (11) 

其中是正则化系数，除以 2是为了与平方项求导
后相消，简化计算。系数 i 为： 

 
, 1

1 , 0
i

i
i

c y
y




  
 (12) 

其中， 0iy  表示稳定样本， 1iy  表示失稳样本。

c 是一个大于 1 的常数，具体取值与样本类别比例

有关。 

对失稳样本加权，可以使得到更大权重的失稳

样本在训练时获得更大的梯度、更受重视，从而平

衡样本数量差异带来的影响，提高模型对失稳样本

的评估准确性。本文采用的 L2正则化又被称作岭

回归[34]，常用作多种模型防止过拟合的手段。根

据机器学习领域的基本原则“奥卡姆剃刀定 

律”[32]，设置正则项之所以能减少过拟合，是因

为它限制了迭代训练过程中模型的变化程度，起到

了控制模型复杂度的作用，使得训练后的模型有更

好的平滑性。由于模型对电力系统高维数据的拟合

难以用可视化的方式展现，本文以平面上的多项式



第 43卷 第 6期 电  网  技  术 1935 

曲线对数据点的拟合来解释引入正则项减少过拟

合的原理，如图 6—7所示。本质上，曲线的拟合

方式就相当于模型对训练集的学习结果。图 6中的

多项式曲线波动程度较大，平滑性较差，与图 7

中的曲线相比需要更大的拟合系数。虽然图 6所示

的拟合方式对原数据点逼近程度更高，但一个与原

数据独立同分布的未知数据显然更有可能落在图 7

所示的曲线上。相应地推广到高维空间中，参数复

杂度更低的模型在面对未知样本时往往具有更好

的泛化能力。 
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1.2
实际数据
拟合曲线

数据点

数
值

 
图 6  参数较大的拟合情况 

Fig. 6  Fitting with larger parameters 
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图 7  参数较小的拟合方式 

Fig. 7  Fitting with smaller parameters 

2  暂态稳定评估模型 

2.1  输入特征构建 

基于机器学习的暂态稳定评估，本质就是建立

输入特征与暂态稳定状态的映射关系，因此输入特

征的选择十分重要。故障切除后，系统不会再受到

外界干扰，即系统的稳定状态将完全由系统内部各

元件的物理特性决定，因此故障切除瞬间各物理量

的值就可以完全反映系统未来的运行状态。而故障

后实际的暂态过程中，难以精确测量发电机 q轴电

势这类状态量[35]。因此，本文选择在故障切除瞬间

能够准确获得的若干物理量构建输入特征集，各特

征类型如表 1所示。其中，各类特征包含的具体特

征维数不是固定值，而与实际电网规模有关。 

表 1  输入特征类型 
Tab. 1  Categories of input features 

序号 特征类型 

1 故障切除瞬间各发电机有功功率 

2 故障切除瞬间各发电机无功功率 

3 故障切除瞬间各母线电压幅值 

4 故障切除瞬间各母线电压相角 

5 故障切除瞬间各线路有功功率 

6 故障切除瞬间各线路无功功率 

7 故障切除瞬间各负荷有功功率 

8 故障切除瞬间各负荷无功功率 

2.2  暂态稳定评估流程 

基于 LightGBM的暂态稳定评估与其他机器学

习方法[10-15]类似，主要由离线训练和在线评估两部

分构成。离线训练包括数据集生成、分类模型训练

和模型性能评估 3个环节，而在线评估则包含在线

获取特征数据、将特征数据输入训练好的模型和预

测系统暂态稳定状态等步骤。完整的电力系统暂态

稳定评估流程如图 8所示。 

2.3  模型性能评价 

为了衡量训练后模型的好坏，需要对模型性能

进行评估。由于样本中稳定样本数量远多于失稳样

本数量，只要模型能够对稳定样本有较好的分类准

确率，即使对失稳样本识别率很低，也可以得到很 

 
图 8  电力系统暂态稳定评估流程 

Fig. 8  Process of power system transient stability 
assessment 
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高的总体准确率。但在实际的电力系统调度中，对

失稳情况的判断反而关注程度更高。因此本文在评

估模型性能时，除了传统的总体准确率指标，也同

时考虑反映对失稳样本识别情况的召回率指标。 

定义总体准确率(accuracy，Acc)指标和召回率

(recall，Rec)指标
[32] 

 P N
cc

P P N N

+

+ + +

T TA
T F T F

  (13) 

 P
ec

P N+

TR
T F

  (14) 

其中：TP 表示被正确分类的不稳定样本数量；TN

表示被正确分类的稳定样本数量；FN表示被错误分

类的不稳定样本数量；FP表示被错误分类的稳定样

本数量。由定义可知，总体准确率表示的是所有样

本中被正确分类的比例，召回率表示不稳定样本中

被正确分类的比例。 

3  算例分析 

3.1  新英格兰 39节点系统 

3.1.1  样本生成与参数确定 

为了验证所提方法的有效性，本文首先选择新

英格兰 10机 39节点系统作为测试系统[36]。该系统

包含 10 台发电机、39 条母线和 46 条线路。采用

PSS/E[37]软件进行仿真，发电机设置为 GENROU模

型，负荷采用恒阻抗模型，仿真时间步长为 0.0083s。

以 5%为步长，共设置 70%~120%范围内的 11种负

荷水平，发电机出力随负荷水平进行相应调整。在

各母线上及线路的 20%、40%、60%、80%处设置

三相接地短路故障，故障持续时间分别设置为 0.1、

0.2或 0.3 s。仿真总时长为 20 s，若仿真结束时任

意两发电机间转子功角差大于 360°，则认为样本

暂态失稳[38]。为了模拟样本不平衡的情况，进行仿

真后随机剔除部分失稳样本。共得到 4962个样本，

其中稳定样本 3890个，失稳样本 1072个。稳定样

本与失稳样本的比例约 3.6:1。为了保证模型的泛化

性能，随机选择样本中的70%作为训练集，剩下30%

作为测试集。 

根据 IEEE C37.118标准，PMU相量量测误差

应小于 1%[39]。按照信噪比的定义，信噪比为 20dB

时即意味着数据中含有 1%的噪声。为了验证所提

模型在不同噪声条件下的泛化能力，分别向原始数

据中添加信噪比为 40、30、20和 15dB的高斯白噪

声来模拟电力系统广域测量系统误差，各信噪比对

应的测量误差分别为 0.01%、0.1%、1%、和约 3%。 

影响改进 LightGBM模型评估性能的参数主要

有基分类器数目、叶子数以及失稳样本权重 c和正
则化系数。本文在考虑数据噪声含量最高(即信噪

比为 15dB)的条件下，采用网格搜索法[40]确定以上

参数。最终得到的最佳参数组合是：基分类器数量

为 250，叶子数为 4，失稳样本权重为 5，正则化系

数为 0.2。 

3.1.2  仿真结果分析 

为进一步证明本文所提方法的优越性，将改进

LightGBM(mLightGBM)与原 LightGBM 模型以及

其他常用机器学习模型的评估结果进行对比。测试

模型均基于开源机器学习库 Scikit-learn[41]搭建。参

数使用 Scikit-learn的默认值。测试情况如表 2和

表 3所示。 

表 2  新英格兰 39节点系统评估总体准确率 
Tab. 2  Assessment accuracy on New England 39-bus 

system 

模型 
不同噪声水平下的总体准确率/% 

无噪声 40dB 30dB 20dB 15dB 

DT 96.91 96.59 96.64 95.73 94.07 

KNN 98.36 98.36 98.31 98.29 98.03 

ANN 98.30 98.52 98.37 97.80 97.01 

SVM 99.34 99.07 98.77 98.04 97.00 

RF 99.07 98.96 98.68 98.58 97.92 

GBDT 99.15 98.95 98.88 98.49 98.29 

LightGBM 99.53 99.32 99.21 99.05 98.85 

mLightGBM 99.53 99.32 99.20 99.04 98.91 

表 3  新英格兰 39节点系统评估召回率 
Tab. 3  Assessment recall on New England 39-bus system 

模型 
不同噪声水平下的召回率/% 

无噪声 40dB 30dB 20dB 15dB 

DT 95.61 95.73 95.75 93.88 92.32 

KNN 95.98 95.75 95.59 95.15 93.17 

ANN 96.77 95.50 94.43 94.02 93.37 

SVM 97.70 97.43 97.24 95.80 93.56 

RF 97.92 97.30 96.61 95.69 93.90 

GBDT 97.99 97.70 97.41 96.55 95.56 

LightGBM 99.36 98.56 98.09 97.46 96.20 

mLightGBM 99.36 98.73 98.49 98.03 97.85 

表 2和表 3中，前 4种模型是个体学习器，其

余为集成学习模型。总体来看，由于集成策略在训

练过程中有效降低了方差[32]，集成学习模型相对拥

有更好的泛化性能。而 DT、KNN 和 ANN 等简单

模型由于结构简单，学习能力有限，且没有考虑样

本平衡带来的影响，总体准确率和召回率都处于较

低水平。SVM在数据不含噪声的情况下，可以得到

良好的总体准确率和召回率。但随着噪声的增大，

其评估性能迅速降低，说明 SVM 对噪声鲁棒性较

差。同为集成模型的 RF、GBDT和 LightGBM，在

数据噪声含量较小时总体准确率相近。但由于设置

了失稳样本权重，改进 LightGBM具有最高的召回
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率。当信噪比不断增大时，RF 和 GBDT 都受到了

较大的影响，而改进 LightGBM则表现出了较强的

鲁棒性。在信噪比为 15dB 的极端条件下，改进

LightGBM 的总体准确率比 RF 和 GBDT 分别高

0.91%和 0.54%，召回率比RF和GBDT分别高 3.8%

和 2.14%。在噪声逐渐增大的过程中，mLightGBM

的召回率相比标准 LightGBM的提升幅度也越大，

从而证明了改进的必要性和有效性。 

为了进一步说明不平衡样本对各种分类模型

的影响，通过随机剔除部分样本，设置不同的稳定

样本与失稳样本比例，得到相应的测试结果如图 9

所示。由于样本的不平衡程度主要影响模型对失稳

样本的学习和识别能力，此时应主要关注召回率指

标的变化情况。总体来说，样本不平衡程度越严重，

各类模型的召回率下降得越多。这是因为稳定样本

多于失稳样本时，模型在训练过程中为了最小化总

体训练误差，倾向于将一个样本判断为稳定样本。

而改进 LightGBM根据不同的类别比例，在损失函

数中对失稳样本赋予不同权重，较好地平衡了分类

边界，因此始终保持了最高的召回率。可以发现，

不平衡程度比较严重时，改进 LightGBM具有更显

著的优越性。 

由以上分析可知，与其他方法相比，本文所提

出的改进 LightGBM模型能有效改善噪声和样本不

平衡问题对暂态稳定评估带来的影响。 

 
图 9  不平衡样本集对各种模型影响 

Fig. 9  Impacts of imbalanced datasets on different models  

3.2  美国南卡罗莱纳州 500节点电网 

3.2.1  样本生成与参数确定 

为了进一步验证所提方法在大电网暂态稳定

评估中的有效性，采用美国南卡罗莱纳州 500节点

实际电网进行测试[38]。美国南卡罗莱纳州 500节点

电网包含 56台发电机和 500条母线。采用 PSSE/E

软件进行仿真，以 10%为步长，共设置 70%~110%

范围内的 5种负荷水平，发电机出力随负荷水平进

行相应调整。在各母线上及线路 20%、40%、60%、

80%处设置三相接地短路故障，故障持续时间分别

设置为 0.1、0.3或 0.5s。为了模拟更严重的样本不

平衡情况，进行仿真后随机剔除部分失稳样本。共

得到 9838个样本，其中稳定样本 8967个，失稳样

本 871个。稳定样本与失稳样本的比例约为 10:1。

随机选择样本中的 70%作为训练集，剩下 30%作为

测试集。 

参数确定过程与 39 节点系统相同。得到的最

佳参数组合：基分类器数目 250，叶子数为 4，失

稳样本权重为 10，正则化系数为 0.1。 

设置失稳样本权重是为了平衡 2类样本数量差

异对模型学习及预测结果的影响，而不同的权重系

数会产生不同的效果。当数据中噪声含量为 1%(即

20dB)时，其他参数不变，模型召回率和总体准确

率随失稳样本权重的变化如图 10 所示。权重系数

小于 10 时，召回率随其增大而上升，并与总体准

确率越来越接近。若继续增大权重系数至 15或 20，

召回率不再提升，只会导致总体准确率略有下降。

因此 10 是比较合理的取值，与训练集中稳定样本

与失稳样本的比例相近。 

 
图 10  不同失稳样本权重的影响 

Fig. 10  Effects of different unstable sample weights 

3.2.2  仿真结果分析 

由于 500节点电网的规模远高于 39节点电网，

输入特征的维度也相应增加。对泛化性能不佳的模

型而言，更容易出现过拟合。为了验证模型在大数

据样本中的有效性，在南卡罗莱纳州 500节点电网

上进行了测试。模型参数使用Scikit-learn的默认值，

结果如图 11所示。 

由图 11可知，与新英格兰 39节点系统上的测

试结果相比，更大的样本总量使得各模型学习更加

充分，因此能得到较高的总体准确率。但由于样本

类别不平衡问题更加突出，除改进 LightGBM模型 
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(a) 总体准确率 

 
(b) 召回率  

图 11  南卡罗莱纳州 500节点电网评估结果 
Fig. 11  Assessment results on 500-bus grid in State of 

South Carolina  

外的各模型召回率均有明显下降。尤其是随着噪声

的增大，除改进 LightGBM外的各模型召回率逐渐

降至 90%左右或更低，说明噪声进一步影响了这些

模型对少类样本的学习。这是因为模型需要以更大

的参数以及更不平滑的方式去拟合含有噪声的少

类样本。通过 1.5 节的分析可知，更大的参数更容

易造成过拟合，导致模型泛化性能下降。而仿真结

果表明，采取了多项改进措施的 mLightGBM 对以

上问题有良好的鲁棒性。 

类别严重不平衡的含噪声高维数据更符合真

实的电力系统运行数据，因此 SVM 等传统模型在

实际的大电网暂态稳定评估中难以得到应用。改进

LightGBM 模型在这种条件下仍然能保持较高的总

体准确率和召回率，因此具有更高的实际应用价值。 

3.3  时间复杂度 

集成模型的训练时间过长是阻碍其广泛应用

的一个重要原因。LightGBM 由于采用了多种加速

措施，使其获得了远超其他集成方法的训练速度，

这对处理电力系统海量数据具有重要意义。为了对

比各种方法的训练速度，将各种集成模型的基分类

器数目均设置为 250，SVM和 DT使用 scikit-learn

默认参数，在美国南卡罗莱纳州 500节点电网的样

本集上进行测试，结果如表 4所示。 

由表 4可见，mLightGBM和 LightGBM速度相

近，均大幅缩短了集成学习的训练时间，甚至比作

为个体分类器的 SVM 和 DT 效率更高。当电网运

行方式发生改变，mLightGBM 能更快地完成对模

型参数的调整，从而拥有更好的适应性。 

表 4  不同模型时间复杂度 
Tab. 4  Time complexity of different models 

模型 训练时间/s 

RF 211.47 

GBDT 658.09 

SVM 31.55 

DT 53.99 

LightGBM 15.77 

mLightGBM 15.62 

4  结论 

本文考虑了电力系统运行数据含有噪声和样

本不平衡的问题，提出了一种基于改进 LightGBM

的电力系统暂态稳定评估方法，在新英格兰 39 节

点系统和南卡罗莱纳州 500节点电网上进行了仿真

分析。结果表明，在样本类别不平衡的情况下，噪

声会严重影响传统分类模型对失稳样本的评估准

确率，从而使其失去实用意义。与其他基于机器学

习的评估方法相比，改进 LightGBM在噪声和样本

类别不平衡条件下，有效改善了过拟合问题，保证

了较高的总体评估准确率，对失稳样本识别能力更

好，并且具有更低的时间复杂度，尤其在处理高维

数据时优势明显，因此在电力系统中拥有更显著的

应用价值。 

当电力系统的运行方式和拓扑结构发生变化，

之前训练得到的模型可能不再可用，因此如何利用

迁移学习等技术使模型具有继承性和更广泛的适

应性，是未来研究的重点。同时，如何构造拓扑不

变特征用于模型学习，也是一个值得探究的方向。 
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