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摘　要：基于数据驱动的电力系统静态电压稳定评估方法通常存在初始数据样本类别不平衡问题，导致数据驱动

评估模型的性能受到很大的影响。为此，提出一种基于带多数类权重的少数类过采样技术（majority weighted 
minority oversampling technique，MWMOTE）和麻雀搜索算法优化核极限学习机（sparrow search algorithm⁃kernel 
extreme learning machine，SSA⁃KELM）的电力系统静态电压稳定评估方法。首先，利用 MWMOTE 解决样本类别

不平衡问题，增加样本多样性；然后，使用 SSA 优化 KELM 模型参数，构建基于 SSA⁃KELM 的电力系统静态电压

稳定评估模型；最后，在新英格兰 10 机 39 节点系统上进行验证。测试结果表明，所提方法不仅能够有效应对样本

类别不平衡问题，还具有良好的评估准确率和泛化能力。
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Abstract： The static voltage stability assessment method of a power system based on data drive usually has the 

problem of an unbalanced sample category in the initial data， which makes the performance of the data-driven 

assessment model greatly affected. Therefore， a static voltage stability assessment method of a power system is 

proposed based on the majority weighted minority oversampling technique （MWMOTE） and sparrow search 

algorithm-kernel extreme learning machine （SSA-KELM）. First， MWMOTE is used to solve the problem of an 

unbalanced sample category and increase sample diversity. Then， the KELM model parameters are optimized by 

using SSA， and the static voltage stability assessment model of the power system based on SSA-KELM is 

constructed. Finally， the validation is carried out on a 10-machine 39-bus system of New England， and the test 

results show that the proposed method can effectively deal with the problem of unbalanced sample categories with 

good assessment accuracy and generalization ability.
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随着电力系统的广域互联和可再生能源的不

断接入，电力系统的规模越来越大，结构日益复杂，

系统运行特性日益多变，电力系统的安全稳定运行

面临着巨大的挑战［1-2］。电压失稳已经成为全球多

次大规模停电事故的主要原因之一。这不仅造成

了重大的经济损失，而且对人们的生活和工业生产

造成了不可预测的影响。因此，亟需一种能够快

速、准确识别当前运行状态是否容易发生电压崩溃

的评估工具，以便系统操作人员采取相应的控制措

施，防止可能发生的电压崩溃。

传统的静态电压稳定分析方法，如连续潮流

法［3］、奇异值分解法［4］和非线性规划法［5］等，由于其

计算复杂、耗时较长等缺陷，难以满足现代电力系

统的在线监测需求。随着相量测量单元（phasor 
measurement unit，PMU）在电网中的普及度不断提

升［6］，基于 PMU 的广域测量系统所提供的海量测量

数据为数据驱动方法的在线应用提供了坚实的数

据基础［7］。相比于传统数据采集与监控系统的异步

性和速度滞后，PMU 采集的同步数据显著提高了

响应速度和决策效率［8］。

近年来，许多数据驱动方法被成功地应用于电

力系统静态电压稳定分析。文献［9］在已有电压稳

定性指标的基础上进行了数学等值改造，提出了两类

新的电压稳定性指标，包括弱模式电压稳定裕度

指标与弱模式电压稳定差异指标，分别从弱模式下

系统稳定程度的平均状况与弱模式之间的稳定差

异程度两个方面对系统的电压稳定状况进行了全

面评估。文献［10］提出了一种基于梯度提升决策

树的电压稳定裕度在线监测方法，该方法通过模拟

负荷变化求解最优潮流模型，得到各发电机出力状

态及对应的电压稳定裕度，进而形成离线运行点数

据库，并在在线阶段对梯度提升决策树进行训练，

实现电压稳定裕度的实时评估。文献［11］从“源–
网–荷”统一角度构建了电网电磁功率传递与节点

电压相量各分量属性的联系，进而提出了利用差分

稳定系数指标来评估电网能量稳定态势，并融合两

种指标，提出了基于电压量测信息的电网静态稳定

在线评估方法。文献［12］构建了电压稳定非线性

规划模型，采用机会约束引入随机变量，利用拉丁

超立方重点采样法构建样本空间，并使用内点法计

算系统临界功率的概率分布。文献［13］将静态电

压稳定评估问题定义为回归问题，构建了人工神经

网络模型进行在线评估。文献［14］使用最大相关

最小冗余准则和 Shapley 值进行特征选择，构建了

一个利用梯度提升分段线性回归树的静态电压稳

定评估模型，并通过迁移成分分析法对模型进行更

新。文献［15］应用集成多个决策树的随机森林分

类器，自动进行特征选择，实现了静态电压稳定评

估。文献［16］使用支持向量机处理高维非线性样

本，保证了静态电压稳定评估模型的准确性和泛化

能力。虽然上述方法取得了一定的效果，但未考虑

电力系统静态电压稳定评估研究中可能出现的样

本不平衡问题。在现代电力系统中，由于失稳情况

发生的概率较低，在进行静态电压稳定性评估时，

稳定样本远多于失稳样本，形成了显著的样本类别

不平衡现象。这种不平衡会导致训练出的评估模

型对失稳样本的信息学习不足，从而降低了对少数

失稳样本的识别能力，导致漏判率上升［17］。

针对上述不足，本文提出了一种基于带多数类

权重的少数类过采样技术（majority weighted minority 
oversampling technique，MWMOTE）和麻雀搜索算

法 优 化 核 极 限 学 习 机（sparrow search algorithm-
kernel extreme learning machine，SSA-KELM）的电

力系统静态电压稳定评估方法。该方法首先利用

MWMOTE 处理样本类别不平衡问题，使得失稳样

本与稳定样本在数量上达到相对均衡；然后利用

KELM 构建静态电压稳定模型，并使用 SSA 对其参

数进行寻优。最后，在新英格兰 10 机 39 节点系统

上进行算例分析，验证了该方法的有效性。

1　MWMOTE原理

针 对 样 本 类 别 不 平 衡 问 题 ，本 文 使 用

MWMOTE 算法［17］对不平衡数据集进行过采样处

理，该方法能使失稳样本与稳定样本的数量达到均

衡，并且保证了新合成的少数类失稳样本所包含信

息的质量，降低了噪声对新合成样本的不良影响，

其示意图如图 1 所示。

MWMOTE 通过融合少数类样本密度分布与

分类边界信息确定关键样本权重，其数学定义为

剔除

多数类样本 少数类样本

Dminf Dbmaj Dbmaj

Dimin

（a） （b） （c）

图 1　MWMOTE
Figure 1　MWMOTE
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式中，w ( i )
d 为密度权重；xi 为第 i 个少数类样本；xk 为

其 K 近邻样本，K = 5；σ1 为高斯核带宽；w ( i )
b 为边界

权重；N b 为多数类样本中处于分类边界的样本数；xj

为多数类样本中位于分类边界区域的第 j 个样本；

ϵ 为防止分母为零的小常数；W ( i ) 为综合权重；α 为

平衡因子，α = 0.7。
定义少数类失稳样本集为 Dmin，多数类稳定样

本集为 Dmaj，需合成的少数类失稳样本数量为 N。

算法的具体步骤如下。

1） 对于任一少数类失稳样本 xi ∈ Dmin，基于欧

式距离计算其 k1个邻近样本，若其中少数类失稳样

本数量为 0，则定义该样本为噪声并剔除该样本。

定义去除噪声样本后的少数类失稳样本集为 Dminf。

2） 对于任一少数类失稳样本 xi ∈ Dminf，寻找其

k2 个 邻 近 多 数 类 样 本 ，构 成 多 数 类 稳 定 样 本 集

N maj( xi)，获取多数类稳定边界样本集为

D bmaj = ∪
xi ∈ Dmin f

N maj( )xi （4）

3） 对于任一多数类稳定边界样本 yi ∈ D bmaj，寻

找其 k3个邻近少数类样本，构成少数类失稳样本集

N min ( yi)，获取少数类失稳样本信息集为

D imin = ∪
yi ∈ D bmaj

N min ( )yi （5）

4） 对于每个样本 xi ∈ D i min，yi ∈ D bmaj，根据样本

所在位置距离和密度因素计算信息权重 Iw ( yi，xi )，
距离多数类样本越近，密度越低，越容易被选择。

5） 对于每个样本 xi ∈ D i min，计算其选择权重为

Sw ( xi )= ∑
yi ∈ D bmaj

Iw ( yi，xi ) （6）

6） 对每个样本 xi ∈ D imin 的选择权重进行归一

化处理，计算其选择概率 Sp ( xi )。
7） 对 Dmin 进行聚类分析得到 M 个类簇。

8） 根据选择概率，将 D imin 中的每个少数类失稳

样本 x 分配到 M 个簇中，并从这些簇中随机选择多

数类的稳定样本 y，以合成新的样本为

s = x + λ ( y - x) （7）
式中，λ 为［0，1］范围内的随机数。

重复步骤 8），直至合成 N 个少数类失稳样本。

2　KELM 算法及其优化

2.1　KELM 原理

ELM 是一种单隐层前馈神经网络，具有训练速

度快、泛化性能良好等优势［18-20］，网络结构如图 2 所

示。KELM 是一种改进的极限学习机算法，通过引

入核函数来增强模型性能，既保留了 ELM 的快速

训练和良好泛化能力，又提高了预测准确性和稳

定性。

ELM 的学习目标函数为

f ( x )= h ( x ) β= Hβ= L （8）
式中，x为输入向量；h（x）、H均为隐层节点的输出

特征向量；β为权值向量；L为预测目标值向量。其

中，β的计算方法为

β= H * L （9）
式中，H*为H的广义逆矩阵。

由于 β的求解过程同时考虑了最小化训练误差

和最小化输出权重的范数，为此，在优化阶段引入

了正则化参数 C 和单位矩阵 I。输出权重 β可表

示为

β= H * ( HH * + I
C

)-1 L （10）

为了获得更为稳定的预测输出，通过引入核函

数到 ELM 中，核矩阵ΩELM 可以定义为

ΩELM = HH * = h ( x i ) h ( x j )= K ( x i，x j )  （11）
式中，K ( x i，x j ) 为核函数，本文中使用的是径向基

（radial basis function，RBF）核函数，定义为

K ( x i，x j )= exp ( )-( μ - v2 /σ ) （12）
则式（8）可表示为

f ( x )= [K ( x，x 1 )；K ( x，x 2 )；…；

K ( x，x n )] ( I
C

+ ΩELM )-1 L （13）

通过引入核函数，KELM 能够以稳定的核函数

矩阵替代随机的隐层输出矩阵，从而提高 ELM 的

泛化能力和稳定性。KELM 模型的输入层维度由

输入层 输出层隐藏层

x
L

…

…

…

图 2　ELM 网络结构

Figure 2　Network structure of ELM
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特征提取模块决定，输入层为 4 维，对应与电力系统

电压稳定有关的 4 个电气量，具体输入特征将在文

3.2 详细介绍。输出层为 1 维标量，对应电力系统静

态电压稳定评估结果。网络通过 RBF 核函数将输

入特征映射至高维空间，并基于最小二乘解直接计

算 输 出 权 重 ，避 免 传 统 迭 代 优 化 过 程 。 然 而 ，

KELM 的预测性能容易受正则化参数 C 和核函数

参数 σ 的影响。因此，本文利用 SSA 对这两个参数

进行优化。

2.2　SSA原理

SSA 是一种新兴的群体智能优化算法［21］，灵感

来自麻雀的觅食行为：①作为发现者，搜索食物；②
作为跟随者，跟随发现者觅食；③作为警戒者，侦查

预警，有危险则放弃食物。假设在一个 d 维空间中

存在 n 个麻雀个体，组成的种群可以表示为

X=

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úx1
1 x2

1 … xd
1

x1
2 x2

2 … xd
2

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
x1

n x2
n … xd

n

（14）

所有个体的适应度值可以定义为

F x =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úf ( )[ x 1
1  x2

1  …  xd
1 ]

f ( )[ x 1
2  x2

2  …  xd
2 ]

         ⋮  ⋮ ⋱  ⋮
f ( )[ x 1

n  x2
n  …  xd

n ]

（15）

式中，f（⋅）为每个个体的适应度值。

对于发现者，若其个体适应度值较高，则在觅

食过程中优先得到食物，其位置更新规则为

X t + 1
i，j =

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

X t
i，j exp (- i

αT
)，R 2 < ST

X t
i，j + QL 1， R 2 ≥ ST

（16）

式中，α ∈ ( 0，1 ]为随机数；Xi，j为第 i 个个体在第 j 维
中的位置信息；R 2 ∈ [ 0，1 ]为预警值；T 为最大迭代

次数；Q 为随机数，且满足正态分布；t为当前迭代次

数；ST ∈ [ 0.5，1 ]为安全值；L1表示大小为 1×d 的矩

阵，其中元素均为 1。
对于跟随者，其位置更新规则为

X t + 1
i，j =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

Q exp ( X t
worst - X t

i，j

α ⋅ T
)， i > n

2

X t + 1
p + |X t

i，j - X t + 1
p |A+L 1，i ≤ n

2

    （17）

式中，Xworst、X p 分别为当前全局最差位置和种群个

体中发现者的最优位置；A为大小为 1×d 的矩阵，

其中元素随机为 1 或-1，且满足A+ = AT (AAT)-1
。

警戒者的数量通常占麻雀总数的 10%~20%，

其位置更新规则为

X t + 1
i，j =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

X t
best + β1 |X t

i，j - X t
best |， fi > fg

X t
i，j + K 1 ( |X t

i，j - X t
worst |

( fi - fw )+ ε
)，fi = fg

    （18）

式中，ε 为用来避免分母为零的一个常数；fi 为第 i 个

个体的适应度值；X best 为当前全局最优位置；β1为步

长控制参数；fg、fw 分别为当前全局适应度值的最佳

值和最差值；K 1 ∈ [-1，1 ]为随机数。

算法的终止条件基于预设的最大迭代次数，在

本文中最大迭代次数设置为 200 次，当迭代次数达

到最大迭代次数时，算法终止并输出当前最优解。

2.3　KELM 的优化步骤

SSA 通过不断搜索和更新找出全局的最优位

置 X best，并将最优位置的正则化参数 C 和核函数参

数 σ 作为 KELM 的参数。SSA 优化 KELM 流程如

图 3 所示。KELM 的具体优化步骤如下：

步骤 1：设置种群数量 n，算法的最大迭代次数

T，发现者和警戒者所占的比例；

步骤 2：计算每个麻雀个体适应度值并排序；

步骤 3：通过式（13）~（15）的计算来对警戒者、

跟随者和发现者三者的位置进行不断更新；

步骤 4：重新计算每只麻雀的适应度值，保留更

优的适应度值，继续更新；

步骤 5：判断是否达到最大迭代次数，若没有，

则重复步骤 2~5；反之，则终止运行；

步骤 6：得到最优位置 X best，将最优位置的参数

C 和 σ作为 KELM 的参数。

开始

初始化种群参数

计算个体适应度

更新发现者位置

更新跟随者位置

更新警戒者位置

是否
满足要求

否

是

输出最优参数

适应度 参数

适应度 参数

KELM 模型初始
参数设置

将 SSA 中每个个
体转换为 KELM

的初始参数

计算 KELM 的误
差，作为适应度

函数

训练 KELM

返回适应度值

最优 KELM 模型

结束

图 3　SSA 优化 KELM 流程

Figure 3　Process of KELM optimization by using SSA
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3　基于 SSA-KELM 的静态电压稳定

评估模型

3.1　电压稳定裕度指标

在电力系统的静态电压稳定性分析中，P-U 曲

线常被作为安全分析的工具［22］，能清晰地展示系统

电压随负荷变化的动态过程，如图 4 所示。图 4 中，

P 0 为系统运行点 a 的负荷有功功率，Pmax 为电压崩

溃点 b 的最大负荷有功功率，可以得到负荷的有功

裕度为

ΔP = Pmax - P 0 （19）
电压稳定裕度定义为

K p = Pmax - P 0

P 0
× 100% （20）

根据《电力系统电压稳定评价导则》可知，在

N‑1 故障下，电力系统的电压稳定裕度应大于 5%。

因此，通过观察 Kp 的值，可以时刻监测系统运行的

稳定水平。

3.2　输入特征构建

基于数据驱动算法构造的静态电压稳定评估

模型的实质是在离线阶段利用大量的样本对所使

用的评估模型进行训练，寻找输入特征与电压稳定

裕度之间的映射关系，以用于在线应用。因此，输

入特征的合理选择不仅可以提高静态电压稳定评

估模型的准确率，还能在一定程度上提高模型的运

算效率。本文选取一些常见的、与电力系统电压稳

定有关的电气量作为输入特征，包括发电机的无功

功率与有功功率、节点电压相角与幅值。

3.3　静态电压稳定评估流程

基于 SSA-KELM 的电力系统静态电压稳定

评估流程如图 5 所示，包含离线和在线两个阶段：

离线训练阶段，包括数据生成、数据过采样、模型

训练及优化和模型性能评估 4 个环节；在线应用

阶段，通过将电力系统的实时运行数据输入离线

训练好的模型中，从而实现对系统稳定状况的实

时监测。

3.4　模型评价指标

为测试 SSA-KELM 模型的评估效果，本文使

用准确率 Acc、精确率 Pre、召回率 R 与精确率和召回

率的调和平均值F1作为评价指标。其中，A cc ∈ ( 0，1 )，
Acc越接近 1，模型的评估性能越好；F 1 ∈ ( 0，1 )，F1值

越接近 1，同样表明模型的评估性能越好。

表 1 为电力系统静态电压稳定评估的混淆矩

阵，Acc、Pre、R 和 F1的计算公式［23］分别为

A cc = TP + TN

TP + FP + FN + TN
（21）

P re = TP

TP + FP
（22）

R = TP

TP + FN
（23）

F 1 = 2TP

2TP + FP + FN
（24）

表 1　混淆矩阵

Table 1　Confusion matrix

评估结果

稳定

失稳

实际结果

稳定

TP

FN

失稳

FP

TN

P0 Pmax P

b
ΔP

a

U

O

图 4　P⁃V 曲线

Figure 4　P⁃V curve

离线训练 在线应用

开始
PMU 在线监测

数据

选择与输入特征
对应的数据

训练好的
SSAKELM 模型

静态电压稳定
评估结果

结束

基于仿真软件
PSS/E 生成数据

基于 P-U 曲线获
取样本标签

基于 MWMOTE
的数据过采样

测试集 训练集

SSA优化 模型性能评估

准确率

调和平
均值

训练KELM模型

图 5　静态电压稳定评估流程

Figure 5　Assessment process for static voltage stability 
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式中，FP、FN 分别为错误评估为失稳的样本数量和

错误评估为稳定的样本数量；TP、TN 分别代表正确

评估的失稳样本和稳定样本的数量。

4　算例分析

4.1　数据生成和参数设置

为 验 证 本 文 所 提 基 于 MWMOTE 和 SSA-
KELM 的电力系统静态电压稳定评估方法的有效

性，在如图 6 所示的新英格兰 10 机 39 节点系统上进

行算例分析。

为了生成足够的样本数据，本文通过 PSS/E 仿

真软件对线路和发电机进行多种 N-k 场景仿真，并

在每种场景对应的网络结构下进行 P-V 曲线分析。

首先，以负荷功率和发电机有功出力基准值为基

础，在其 70%~130% 的范围内随机取值，对系统进

行初始化。然后，保持负荷功率因数不变，设置连

续潮流的负荷增长方向为全网中负荷以相同百分

比增加。在此过程中，不考虑发电机的无功限制，

增长的负荷有功功率由所有发电机按初始出力比

例共同承担。最终，通过仿真生成了 3 600 个初始

样本。其中，稳定样本与失稳样本的比例为 5∶1，经
过 MWMOTE 过采样后，稳定样本与失稳样本数量

基本一致。随机选择 70% 的样本对评估模型进行

训练，剩余 30% 的样本作为测试集对评估模型进行

测试。

在本文中，KELM 的参数设置如下［24］：核函数

为 RBF，隐层的激活函数为 Sigmoid 函数，隐层节点

数设置为 200，初始正则化参数 C 和核参数 σ 分别设

置为 1 和 0.1。SSA 的参数设置如下：种群规模设置

为 50，最大迭代次数为 200，发现者和警戒者的数量

均占种群总数的 20%，预警值 R2设置为 0.8。
4.2　过采样方法对比

为测试样本不平衡问题对评估模型的影响，进

一步验证本文所提 MWMOTE 算法对样本不平衡

问题的处理效果，突出其有效性和优越性，在模型

训 练 前 ，分 别 使 用 合 成 少 数 类 过 采 样（synthetic 
minority oversampling technique，SMOTE）、边界合

成少数类过采样（borderline-SMOTE，B-SMOTE）、

自 适 应 综 合 采 样（adaptive synthetic sampling，
ADASYN）随 机 过 采 样（random oversampling，
ROS）和 MWMOTE 对初始样本进行处理，将处理

后的数据用于训练和测试 SSA-KELM 模型，测试

结果如表 2 所示。可知，如果不针对不平衡数据进

行处理，SSA-KELM 模型的 Acc、Pre、R 和 F1均较低，

模型的评估结果可信度不足，难以在线应用。使用

过采样算法处理不平衡数据后，评估模型的 Acc、Pre、

R 和 F1 值均显著上升，模型性能显著提升。此外，

与其他过采样方法相比，本文所使用的 MWMOTE
算法对评估模型性能的提升作用最大。这是因为

ROS 只是简单地在样本集中复制失稳样本，容易导

致评估模型过拟合；SMOTE 在不了解邻近失稳样

本的情况下，通过线性插值盲目地为每个失稳样本

合成新样本，容易导致类重叠；B-SMOTE 只对处于

稳定边界周围的失稳样本进行采样，忽略了其他失

稳 样 本 的 信 息 ，降 低 了 评 估 模 型 的 泛 化 能 力 ；

ADASYN 合成样本的质量很容易受到噪声的影

响。而 MWMOTE 有效地避免了上述不足，因此所

展现的实验效果最好。

4.3　模型性能对比

为了证明本文所提基于 SSA 优化的 KELM 模

型 的 优 越 性 ，将 其 与 粒 子 群 算 法（particle swarm 
optimization，PSO）优化的 KELM 进行比较，同时还

考虑了 ELM、KELM、SVM 和 GBDT 等评估模型。
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图 6　新英格兰 10 机 39 节点系统

Figure 6　10⁃machine 39⁃bus system of New England

表 2　不同过采样方法的性能测试结果

Table 2　Performance test results of different 
oversampling methods %   

过采样方法

不采样

ROS

SMOTE

B⁃SMOTE
ADASYN

MWMOTE

Acc

95.51

96.68

97.43

97.99
98.28
99.15

Pre

94.72

95.36

95.89

97.28
98.01
99.13

R

92.51

93.41

94.39

96.23
96.27
98.81

F1

93.60

94.37

95.14

96.75
97.12
98.97
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在实验过程中，PSO 的粒子种群规模为 50，最大迭

代次数为 200，学习因子 C1 和 C2 均设置为 2。各模

型均运行 20 次，取 20 次结果的平均值作为最终的

评估结果。所有模型的评估性能结果如表 3 所示，

不同模型训练所需时间、在线评估所需时间对比如

表 4 所示。

表 3 的测试结果表明，由于 GBDT 有较强的数

据挖掘能力，其评估性能总体要强于结构相对简单

的个体模型 SVM、KLEM 和 ELM。此外，引入核函

数的 KELM 模型的评估性能优于传统的 ELM 模

型，证明核函数的引入在一定程度上提升了模型的

评估能力。基于两种优化算法建立的 KELM 模型

的预测精度显著高于其他模型，其中 SSA-KELM
获得了最优评估结果，表明相较于其他模型，SSA-
KELM 更适用于电力系统静态电压稳定性评估领

域。表 4 的测试结果显示，尽管 ELM 在训练速度上

具有明显优势，但由于其输入权重和隐含层偏置采

用随机设定，导致模型的最优性能受到一定限制。

相比之下，SSA-KELM 与 KELM 的训练时间差异

较小，而 PSO-KELM 的训练耗时约为 KELM 的两

倍。这一现象归因于 SSA 相较于 PSO 具有更高的

寻优精度和更快的收敛速度，能够更快地寻找参数

解。本文所提评估模型的评估时间仅为 0.07 s，虽
然略长于结构相对简单的基模型 SVM、GBDT、

KELM 和 ELM，但其评估结果优于这些模型。综

合来看，本文提出的模型性能最佳，能够满足电力

系统实时响应的要求。

4.4　抗噪性能测试

在实际应用中，考虑到 PMU 在数据采集过程

中可能出现测量误差进而影响模型的评估结果。

因此，本文对 SSA-KELM 模型的抗噪性能进行了

测试。

为了模拟 PMU 的测量误差，本文在测试集中

加入不同信噪比的高斯白噪声进行实验。根据

IEEE C37.118 标 准 ，PMU 测 量 的 误 差 应 小 于

1%［25］，而 20 dB 信噪比的数据中含有 1% 的噪声。

本文设置 10、20、30、40 dB 4 种噪声对 SSA-KELM、

PSO-KELM、KELM、ELM、SVM、GBDT 6 种模型

进行评估，结果如图 7、8 所示。

图 7、8 的测试结果表明，SVM、ELM 学习能

力有限，对噪声的鲁棒性并不强。KELM 由于引

入了核函数，相比 ELM 能够获得更加稳定的评估

结果。SSA 优化的核参数在中等信噪比下更适应

带噪数据的特征分布，从而提升对噪声的鲁棒性；

而当信噪比进一步增大时，输入数据接近纯净样

本，但 SSA-KELM 因核函数过度适应带噪训练

集，可能导致对纯净数据的泛化能力略有下降。

SVM 基于间隔最大化原理，对支持向量附近的噪

声极为敏感，可能导致因噪声点被误选为支持向

量而性能骤降；GBDT 通过树结构逐层分裂，可能

因噪声在部分分裂节点上引入“伪增益”，暂时提

升分裂效果，形成准确率“伪峰”。总体来说，基于

SSA 优化的 KELM 模型与其他 5 种模型相比，其

Acc 和 F1 最高，对噪声的鲁棒性较强，具有更高的

应用价值。

表 3　不同模型的性能评估结果

Table 3　Performance assessment results of 
different models %   

模型

ELM

KELM

SVM

GBDT

PSO⁃KELM

SSA⁃KELM

Acc

97.74

98.42

98.16

98.84

98.96

99.15

Pre

98.13

98.87

98.56

98.84

99.08

99.27

R

96.58

97.45

97.28

98.27

98.57

98.72

F1

97.35

98.15

97.91

98.55

98.82

98.97

表 4　不同模型的训练和评估时间对比

Table 4　Comparison of training and evaluation durations 
for different models

模型

ELM

KELM

SVM

GBDT

PSO⁃KELM

SSA⁃KELM

训练所需时间/s

0.356

3.286

60.785

80.317

8.357

3.942

在线评估所需时间/ms

16.524

52.362

42.469

60.425

120.367

72.164
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图 7　不同噪声下的准确率测试结果

Figure 7　Accuracy test results under different noises
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4.5　泛化能力测试

电力系统的拓扑结构可能会因为检修等原因

而发生变化，离线生成的数据集难以涵盖电力系统

所有潜在的运行工况［26］。当系统的运行工况发生

变化时，离线训练好的评估模型的性能也会受到影

响。因此，为测试本文所提静态电压稳定评估方法

应对系统拓扑结构变化的泛化能力，本文通过随机

改变系统的网络结构来生成新的场景，如表 5所示。

表 5 中人为构造的拓扑扰动场景并非基于特定

故障概率，而是通过极端、随机的结构变化，检验模

型在未见过的拓扑条件下的性能。这种设计可避

免模型对特定故障模式的过拟合，更贴近实际系统

中的评估需求。对于每种场景，生成 500 个新的测

试样本，使用训练好的 SSA-KELM 模型进行测试。

测试结果如图 9 所示。

由图 9 中测试结果可以看出，当电力系统的拓

扑结构发生变化时，SSA-KELM 模型的评估性能

略有下降，但下降幅度不大，仍能保持较高的 Acc和

F1。本文所提方法在面对网络拓扑结构变化时具有

较强泛化能力，能够应用于实际电力系统中。

5　结语

针对样本类别不平衡问题，本文提出了一种基

于 MWMOTE 和 SSA-KELM 的电力系统静态电压

稳定评估方法。在新英格兰 10 级 39 节点系统上进

行性能测试，主要得出以下结论：

1） 使用 MWMOTE 过采样算法解决样本类别

不平衡问题，相比于 ROS、SMOTE、B-SMOTE 和

ADASYN 4 种过采样算法，其处理数据不平衡问题

的效果最好，对 SSA-KELM 评估模型的性能提升

效果最为显著；

2） 与 ELM、KELM 和 PSO-KELM 3 种数据驱

动模型相比，SSA-KELM 模型在应用于静态电压

稳定评估领域时，其 Acc和 F1最高，效果最好；

3） 针对噪声问题和拓扑结构变化问题，本文所

提 SSA-KELM 模型的性能未出现明显下降，表明

本文所提模型具有较好的泛化能力。

尽管本文所提方法在静态电压稳定评估中表

现 出 显 著 优 势 ，但 仍 存 在 一 些 局 限 性 。 SSA-
KELM 虽在精度上优于传统模型，但其决策逻辑

的透明性仍弱于基于物理机理的稳定性分析方

法，后续将结合特征重要性可视化技术提升可解

释性。

参考文献：

[1] 赵建伟 , 李禹鹏 , 杨增辉 , 等 . 基于拟蒙特卡罗模拟和

核密度估计的概率静态电压稳定计算方法 [J]. 电网技

术 , 2016, 40(12): 3833-3839.

ZHAO Jianwei, LI Yupeng, YANG Zenghui, et al. 

Probabilistic static voltage stability calculation based on 

quasi-Monte Carlo and kernel density estimation[J]. 

Power System Technology, 2016, 40(12): 3833-3839. 

[2] 邹世豪 , 曹永吉 , 刘志文 , 等 . 计及多时间尺度电压失

稳模式的电网薄弱环节辨识[J]. 电力系统保护与控制 , 

2024, 52(21): 35-49.

ZOU Shihao, CAO Yongji, LIU Zhiwen, et al. 

Identification of grid weak link considering voltage 

instability patterns at multiple time scales[J]. Power 

100
99
98
97
96
95
94
93
92
91

调
和

平
均

值
F

1/
%

无噪声40302010

噪声水平/dB

SSA-KELM PSO-KELM
KELM ELM GBDT SVM

×
×

×

×

×

×

图 8　不同噪声下的 F1 值测试结果

Figure 8　F1 value test results under different noises

表 5　拓扑结构变化情况

Table 5　Variation of topology structure 
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图 9　不同场景下的测试结果

Figure 9　Test results under different scenarios
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