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摘　要：传统电力系统暂态稳定评估基于时域仿真计算，计算复杂度高，难以在线应用。提出一种基于一维卷积神经

网络的电力系统暂态稳定在线评估，可极大提升暂态稳定在线评估速度。通过马尔可夫链蒙特卡洛抽样算法进行电

力系统运行状态模拟，生成大规模运行数据。通过电力系统时域仿真计算确定发电机最大功角差。将电力系统运行

数据作为一维卷积神经网络的输入，发电机最大功角差作为输出，训练一维卷积神经网络。在线应用场景下，一维卷

积神经网络可基于当前运行数据快速计算发电机最大功角差，实现暂态稳定性在线评估。新英格兰３９节点系统验证

了所提在线评估算法的可行性。
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０　引　言

近年来，由于暂态失稳所引发的电力系统事故

时有发生，对社会和经济产生极大的危害。然而，传

统电力系统暂态稳定计算基于时域仿真，包含复杂

的微分代数方程，在大电网中计算复杂，难以进行暂

态稳定在线评估与风险预警［１－４］。

近年来，机器学习技术被引入电力系统暂态稳

定评估中，通过非线性方程替代复杂微分代数方程

计算，加速暂态稳定评估速度，以满足在线应用需

求。文献［５］提出了暂态稳定安全域的概念，并在
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安全域下提出基于多支持向量机的综合电力系统暂

态稳定评估方法，可减少暂态失稳场景的误判。文

献［６］中离线数据通过相量测量单元 ＰＭＵ采集得
到，并通过串行集成多棵回归树构建基于 ＸＧＢｏｏｓｔ
的暂态稳定预测模型，实现暂态稳定特征重要度排

序关系，提高了模型的可解释性。文献［７］将概率
神经网络和径向基函数神经网络结合，形成复合神

经网络，并用于故障临界切除时间裕度的预测，提升

预测精度。文献［８］将深度置信网络作为黑盒模型
拟合发电机出力和系统暂态稳定系数间映射关系，

实现暂态稳定评估。文献［９］直接基于底层数据，
将堆叠自动编码器引入电力系统暂态稳定评估中，

采用“预训练 －参数微调”的两阶段学习方法和稀
疏化技术提升暂态稳定评估准确度。

下面提出一种基于一维卷积神经网络（ｏｎｅｄｉ
ｍｅｎｓｉｏｎａｌｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，１ＤＣＮＮ）的电
力系统暂态稳定在线评估方法，将在图像学习中广

泛应用的卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋ，ＣＮＮ）引入电力系统暂态稳定评估中，相较于
传统神经网络方法，有更强的抽象拟合能力，并且

１ＤＣＮＮ是传统 ＣＮＮ的一维形式，更适合电力系统
数据的学习。

１　样本生成

１．１　马尔可夫链蒙特卡洛抽样
马尔可夫链是一个序列模型，其中数据样本之

间存在依赖关系，且时刻 ｔ的状态概率只与前一时
刻ｔ－１的状态有关。在马尔可夫链中有状态转移
矩阵，状态概率矩阵本身通过一定次数的矩阵乘法

后，转移矩阵每一行的概率会趋向于稳定的值，称为

马尔可夫链的平稳分布，即［１０－１２］：

Ｐｘｔ!ｘｔ－１，ｘｔ－２，…，ｘ( )
１ ＝Ｐｘｔ!ｘｔ－( )

１ （１）

ｌｉｍ
ｎ→!

Ｐｎ ＝π（ｘ） （２）

式中：Ｐ为状态转移矩阵；ｘ为样本；π为平稳概率分
布；ｎ为转移次数，当接近无穷时，Ｐ接近 π，即达到
平稳分布。

马尔可夫链蒙特卡洛抽样算法（Ｍａｒｋｏｖｃｈａｉｎ
Ｍｏｎｔｅｃａｒｌｏｓａｍｐｌｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＭＣＭＣ）是马尔可夫
链和蒙特卡洛抽样的结合。设给定的初始样本为

ｘ０，根据马尔可夫链的收敛性质，经过一定次数的矩
阵连乘后，ｘ的采样概率都会收敛到一个平稳分布，

设为π（ｘ），则后续所有样本均服从概率分布 π
（ｘ）。ＭＣＭＣ是从 ｘｎ＋１开始的采样（设 ｎ为矩阵连
乘次数）：

πｔ＋１ ｘ( ) ＝∫ｘπｔ（ｘ）Ｐｘ!( )ｘｄｘ （３）

式中，ｘ为新样本。πｔ＋１（ｘ）和πｔ＋１（ｘ）同分布。
实际中采用经典的 ＭＣＭＣ采样的 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ

Ｈａｓｔｉｎｇ算法进行采样：
１）初始化：初始化ｔ０时刻样本为ｘ０，所需抽样的

样本总数为Ｍ。
２）循环：
（１）从均匀分布Ｕ（０，１）中采样ｕ；
（２）从概率分布ｑ（ｘ｜ｘｉ）中采样样本ｘ；

（３）如果：ｕ＜ｍｉｎ１，π ｘ
( ) ｑｘ

!

ｘ( )

π（ｘ）ｑｘ
!

( )( )ｘ
，

则ｘｉ＋１＝ｘ，否则ｘｉ＋１＝ｘｉ；
（４）当所生成样本数达到Ｍ，结束循环。
３）结束：得到基于 ＭＣＭＣ采样的 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ

Ｈａｓｔｉｎｇ算法采样结果。
１．２　基于ＭＣＭＣ的电力系统运行数据生成

电力系统包括ＰＶ节点、ＰＱ节点和Ｖθ节点，以
电力系统潮流计算和时域仿真计算的初始参数为所

需抽样的特征参数，因此所考虑的电力系统特征包

括：发电机有功出力、发电机节点电压、有功负荷和

无功负荷。根据所研究电力系统模型的特征，设置

各个特征变量的取值范围，然后通过 ＭＣＭＣ抽样算
法抽样海量的电力系统运行数据。基于 ＭＣＭＣ的
抽样结果可以使电力系统特征在取值范围内分布更

加均匀，增加样本的代表性，有助于提高１ＤＣＮＮ模
型的泛化性能。

根据以往经验，对系统模型设置短路类型、故障

位置以及故障切除时间，并执行时域仿真计算，得到

对应的发电机最大功角差。最大功角差超出１８０°
即视为失稳，否则认为系统稳定。若故障数量为Ｎ，
则单个电力系统运行数据包括 Ｎ个最大功角差，分
别对应不同的故障［１３］。

２　基于１ＤＣＮＮ的暂态稳定评估

２．１　一维卷积神经网络
ＣＮＮ是一种前馈神经网络，它的人工神经元可

以对一定覆盖范围内的输入特征进行响应，在大型

图像处理中性能突出。ＣＮＮ由一个或多个卷积层、
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线性整流层、池化层和顶端的全连通层组成。

１ＤＣＮＮ是 ＣＮＮ的一维形式，被普遍应用于序列数
据识别中，更适合电力系统状态特征向量的识别，相

比于传统神经网络方法，具有更高的拟合准确度和

更好的泛化性能等优点［１４－１６］。

１）输入层
ＣＮＮ的输入层用于接收输入数据，其中１ＤＣＮＮ

的输入层的输入参数为一维数据，在这里为发电机

有功出力、发电机节点电压、有功负荷和无功负荷组

成的向量。

２）卷积层
卷积层的功能是对输入数据进行特征提取，内

部包含多个卷积核，并且含有权重和偏置需要进行

训练更新。卷积核比输入参数维度小，对于

１ＤＣＮＮ，卷积核也为一维，并且会在输入参数上进
行滑动，对其范围内参数进行特征提取和映射，并且

需要设置每次滑动步长。

３）激活函数
对卷积层得到的特征进行非线性化处理，增加模

型的拟合能力，常用的激活函数有ＲｅＬＵ、Ｓｉｇｍｏｉｄ等。

ＲｅＬＵ＝
ｘ ｘ＞０
０ ｘ≤{ ０

（４）

Ｓｉｇｍｏｉｄ＝ １
１＋ｅ－ｚ

（５）

式中，ｘ为激活函数的输入。
所选用的激活函数为ＲｅＬＵ函数，如图１所示。

图１　ＲｕＬＵ函数

　　４）池化层
池化层的作用是对数据进行降维，其会设定池

化区域，在该区域内进行降维，常用的池化操作有：

（１）最大值池化：在池化区域内取最大值作为
最终的特征。

（２）平均值池化：在池化区域内取均值作为最
终的特征。

设滑动步长为２，卷积核长度为４，对长度为９

的向量卷积结果如图２所示。

图２　最大值池化和平均值池化

　　５）全连接层

ＣＮＮ中的全连接层等价于传统前馈神经网络

中的隐含层，包括前向传播和反向传播两部分。

前向传播中，数据从输入到输出，第ｌ层的输出为

ａｌ＝σ（ｚｌ）＝σ（Ｗｌａｌ－１＋ｂｌ） （６）

式中：σ为激活函数；Ｗｌ为权重，ｂｌ为偏置；ｚｌ为未激

活前输出；ａｌ为输出。

反向传播由输出向输入传播，并逐层更新权重

和偏置，更新的依据为 １ＤＣＮＮ的正向输出结果和

时域仿真计算结果的偏差，偏差的表达式为

Ｊ（Ｗ，ｂ，ｘ，ｙ）＝１２‖ａｌ－ｙ‖
２

２
（７）

式中：ｘ为样本输入；ｙ为样本真值；Ｊ为偏差。

Ｊ对Ｗ和ｂ求梯度为：

Ｊ（Ｗ，ｂ，ｘ，ｙ）
Ｗｌ

＝Ｊ（Ｗ，ｂ，ｘ，ｙ）
ｚｌ

ｚｌ
Ｗｌ

（８）

Ｊ（Ｗ，ｂ，ｘ，ｙ）
ｂｌ

＝Ｊ（Ｗ，ｂ，ｘ，ｙ）
ｚｌ

ｚｌ
ｂｌ

（９）

得到梯度后，使用随机梯度下降法更新Ｗ和ｂ，

减小偏差。

　　６）输出层

输出层为 ＣＮＮ的最终输出结果，１ＤＣＮＮ的最

终输出结果为所有故障的最大功角差。

除此之外，在训练１ＤＣＮＮ的过程中使用了 Ｌ２

正则化仿真过拟合：

Ｊ（Ｗ，ｂ）＝ １２ｍ∑
ｍ

ｉ＝１
‖ａｌ－ｙ‖２

２
＋λ２ｍ∑

ｌ

ｊ＝１
‖ｗ‖２

２

（１０）

式中，λ为Ｌ２正则化的超参数。

１ＤＣＮＮ在Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ框架上进行搭建，搭建好

的１ＤＣＮＮ的模型如图３所示。
２．２　基于１ＤＣＮＮ的暂态稳定评估

１ＤＣＮＮ模型搭建好之后，将ＭＣＭＣ产生的运
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图３　１ＤＣＮＮ结果

行场景（发电机有功出力、发电机节点电压、有功负

荷和无功负荷）作为１ＤＣＮＮ的输入参数，将所有故
障的最大功角差作为输出参数，并对 １ＤＣＮＮ进行
训练，所提１ＤＣＮＮ结构如图４所示。

图４　１ＤＣＮＮ结构

　　以发电机最大功角差是否超过１８０°作为判断系
统是否失稳的标准，并且只要有一个故障下的最大功

角差超过１８０°，即认为系统失稳。因此准确度定义为
１ＤＣＮＮ模型成功判断系统稳定性的百分比。

３　算例分析

３．１　测试系统
选取新英格兰１０机 ３９节点系统进行算例测

试，该系统包括３９个节点、１０台火力发电机、３４条
输电线路、１２台两绕组变压器和１９个负荷，该系统
的示意图如图５所示［１７］。

３．２　电力系统运行数据仿真
设置发电机有功出力在基础出力的 ８０％ ～

１２０％、发电机节点电压的标幺值在０．９５～１．１、有
功负荷和无功负荷均在８０％ ～１２０％之间波动。通
过ＭＣＭＣ算法抽样５０００个样本，作为电力系统运
行场景。

　　设置３９节点系统的故障类型为输电线路三相
短路故障，故障位置为线路中心，故障数量为１５条
输电线路，故障持续时间为０．５ｓ，在电力系统工具
箱ＰＳＴ中进行时域仿真计算，得到不同故障下发电
机的最大功角差，将其与对应的运行场景结合，作为

训练１ＤＣＮＮ的样本数据。

图５　新英格兰１０机３９节点系统

３．３　基于１ＤＣＮＮ的暂态稳定评估结果
样本数据生成后，对１ＤＣＮＮ模型进行训练，将

ＭＣＭＣ产生的运行场景（发电机有功出力、发电机
节点电压、有功负荷和无功负荷）作为１ＤＣＮＮ的输
入参数，输入参数的维度为５８；将所有故障的最大
功角差作为输出参数，输出参数的维度为１５。设置
输入层、卷积层、激活函数、池化层、全连接层和输出

层数量各为１，共６层。设置每批次训练样本数量
为５００，训练次数为１００，训练集数量为４０００，测试集
数量为１０００，对１ＤＣＮＮ进行训练，其在训练过程中
的误差曲线如图６所示。

图６　训练集损失曲线

　　从图６可以看出，随着训练迭代次数增加，损失
逐渐降低，表明 １ＤＣＮＮ实现了基于运行场景的暂
态稳定拟合。

１ＤＣＮＮ的准确率如图７所示。由图７可以看
出，随着迭代周期的增加，１ＤＣＮＮ的准确度持续增
加，并且在末端保持在９０％以上的准确度，表明所
提算法实现了暂态稳定的准确评估。

　　训练好１ＤＣＮＮ模型后，可进行在线的暂态稳定评
估，与传统基于时域仿真的暂态稳定评估相比，在评估

速度上得到极大提升，评估时间对比如表１所示。

第４期　　　　　　　　　　　 　　　　　齐放：基于一维卷积神经网络的电力系统暂态稳定在线评估　　　　　　　 　　　　　　　４１



图７　训练集准确率曲线
　　　　表１　算法评估时间对比 单位：ｓ

方法
单次故障

时间

所有故障

时间

基于时域仿真的

暂态稳定评估
３５ ５２５

基于１ＤＣＮＮ的
暂态稳定评估

０．１ ０．１

　　从表２可以看出基于１ＤＣＮＮ的暂态稳定评估算
法在计算时间上相较于传统时域仿真方法有极大提

升，并且可以同时得到所有故障的暂态稳定评估结

果，故障数量越多，算法在评估时间上的优势越明显。

最后，对比所提方法与其他文献方法的评估准

确度，结果如表２所示。
表２　评估准确度对比

模型 模型识别准确度／％

１ＤＣＮＮ ９１．２
ＤＢＮ ９１．０
ＳＶＭ ８５．７
ＢＰ ８８．９

　　从表２可以看出所提方法在准确度上明显优于
其他方法，可以实现更加精准的电力系统暂态稳定

评估。

４　结　语

上面提出了一种基于１ＤＣＮＮ的电力系统暂态
稳定在线评估算法。该算法将１ＤＣＮＮ引入电力系
统暂态稳定评估和安全风险辨识中，通过 ＭＣＭＣ算
法生成算例模型海量可能的运行场景，并通过时域

仿真计算暂态稳定指标，通过 １ＤＣＮＮ实现暂态稳
定性能快速评估。并在新英格兰１０机３９节点系统
中进行了算例验证，算例结果表明了所提算法的可

行性和先进性。通过算例分析，得到如下结论：

１）利用马尔科夫链和蒙特卡洛抽样算法结合
的ＭＣＭＣ算法对电力系统运行场景进行抽样，所生
成样本可以很好反映系统运行特征，提高 １ＤＣＮＮ

的泛化性能；

２）将１ＤＣＮＮ引入电力系统暂态稳定评估中，将系
统运行场景作为输入参数，将所有故障的最大功角差

作为输出，对１ＤＣＮＮ进行训练，实现了基于１ＤＣＮＮ的
电力系统暂态稳定快速评估，并且从算例结果可以看

出所提算法评估时间满足在线应用的需求。
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说明了所提方法可以有效处理低压脉冲法的测试结

果，无需人为进行脉冲识别即可完成缺陷的定位和

类别辨识。

图１０　实测中时间反演处理结果

４　结　语

前面将时间反演技术用于低压脉冲电缆故障测

试中，解决了原有方法需要人为干预分离脉冲和无

法直观确定故障点位置等问题。仿真结果表明，所

提方法可以在无需人为识别脉冲的前提下有效确定

电缆中的故障点，并对该故障进行类别辨识。实测

结果也表明，所提方法可以有效定位真实电缆中故

障点，并且受采样设备垂直分辨率的影响较小。
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［１４］　王伟，李开成，许立武，等．基于一维卷积神经网络多

任务学习的电能质量扰动识别方法［Ｊ／ＯＬ］．电测与
仪表：１－１０［２０２１－０４－１４］．ｈｔｔｐ：／／ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／
ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／２３．１２０２．ＴＨ．２０２１０１１４．１６１８．００６．ｈｔｍｌ．

［１５］　王挺韶，季天瑶，姜雨滋，等．基于降噪自动编码器与
一维卷积网络的风机故障诊断方法［Ｊ／ＯＬ］．电测与
表：１－９［２０２１－０４－１４］．ｈｔｔｐ：／／ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／
ｄｅｔａｉｌ／２３．１２０２．ＴＨ．２０２０１２２２．１５０３．００９．ｈｔｍｌ．

［１６］　何成兵，王润泽，张霄翔．基于改进一维卷积神经网

络的汽轮发电机组轴系扭振模态参数辨识［Ｊ］．中国
电机工程学报，２０２０，４０（增１）：１９５－２０３．

［１７］　杨德友，邵致远，王博．基于动态模式分解的发电机
惯量及阻尼系数评估方法［Ｊ／ＯＬ］．电网技术：１－１０
［２０２１－０４－１５］．ｈｔｔｐ：／／ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／
１１．２４１０．ｔｍ．２０２１０４１２．１５４６．００９．ｈｔｍｌ．
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