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采用多层次特征融合SPP-net的暂态稳定多任务预测

陈庆超, 韩 松†, 毛钧毅
(贵州大学电气工程学院，贵阳 550025)

摘 要: 为提升基于卷积神经网络 (CNN)的电力系统暂态稳定预测性能并呈现更全面的预测结果,提出一种基于
多层次特征融合空间金字塔池化网络 (MSPP-net)的暂态稳定多任务预测方法.首先,通过同步相量测量装置
(PMUs)获取故障清除后各发电机功角、机端母线电压幅值及相角数据,构造出一个三维输入矩阵;其次,在CNN
的基础上采用空间金字塔池化层提取高层特征的多尺度信息,通过跳跃链接获取不同卷积层多层次特征信息,并
进行特征融合;最后,通过硬参数共享机制建立MSPP-net多任务学习模型,以实现暂态稳定性判断、临界发电机识
别和稳定裕度预测.在 IEEE 10机39母线系统、IEEE 50机145母线系统和中国某省简化系统上进行仿真验证.与
传统浅层及深度学习方法相比,结果验证了所提方法的有效性和更优的预测性能,以及该方法在噪声环境或
PMUs非100 %覆盖条件下的适用性.
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Multi-task prediction for transient stability using, multi-level feature
fusion based SPP-net
CHEN Qing-chao, HAN Song†, MAO Jun-yi

(The Electrical Engineering College，Guizhou University，Guiyang 550025, China)

Abstract: In order to improve the performance of transient stability predictions based on convolutional neural
networks (CNNs) and demonstrate multi-angle auxiliary decision-making information, such as transient stability
classification and margin, etc., this paper proposes a multi-task model for transient stability prediction using the
multi-level feature fusion based spatial pyramid pooling convolutional network. Firstly, the short-time disturbed
trajectories of each generator can be obtained by phasor measurement units (PMUs), and a three-dimension information
matrix may be constructed using these trajectories. Then, the spatial pyramid pooling layer and multi-level pooling layer
can be employed for extracting and fusing multi-scale and multi-level feature based on the CNN. Finally, the MSPP-net
is built by hard parameter sharing, so as to achieve transient stability classication, critical generators identification and
stability margin prediction. The case studies have been carried on an IEEE 39-bus system, an IEEE 145-bus system and
a certain provincial power grid. The results in comparison with those results from the conventional methods show that
the proposed methodology is valid, and it shows the applicability when the information of PUMs is incomplete or
contains noise.
Keywords: multi-level feature fusion；spatial pyramidal pooling network；transient stability prediction；multi-task
prediction；convolutional neural networks

0 ᕅ 言

随着同步相量测量装置 (phasor measurement
units, PMUs)的广泛应用, 5G等信息通信技术以及深
度学习等人工智能技术的快速演进,面向高比例新

能源接入和高度电力电子化电力系统的安全稳定

评估[1-2],特别是暂态稳定预测问题 (transient stability
prediction, TSP),从数据驱动角度出发,借助大数据与
人工智能 (artificial intelligence, AI)技术[3]开展电网
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量测系统采集数据的特征提取和行为预测,或为新一
代电力系统安全分析和控制带来新的解决方案和技

术路径[3-4].
近年来,深度学习技术底层构件的卷积神经网络

(convolutional neural network, CNN)因具有优越的特
征提取和建模能力,已在包括电气工程领域在内的
诸多领域中广泛应用.一方面,从基于CNN的TSP方
法研究进展角度来看,文献 [5]通过构造受扰程度信
息矩阵作为CNN输入特征,有效提高了模型预测精
度.进一步地,文献 [6-7]建立了CNN综合模型,对多
个模型输出结果进行综合判断,提高了稳定性分类的
准确性.不同于暂态稳定与否的判别,文献 [8]将扰动
数据转换为二维图像作为输入,利用分治策略提出了
一种基于层次CNN的稳定裕度预测模型,并验证了
该方法的有效性.然而,上述文献构建的TSP模型主
要以稳定性或稳定裕度作为单一输出,而目前对多
任务TSP研究的文献较少,如文献 [9]通过建立分类
和回归的CNN模型,先后对稳定性和稳定裕度进行
预测,其流程较为繁琐.而文献 [10]构建了CNN多输
出模型,通过多任务学习(multi-task learning, MTL)[11]

机制实现了暂态稳定性分类与临界发电机 (critical
generators, CGs)的识别,但其预测精度较低.另一方
面,就CNN在计算机视觉的研究发展角度而言,文献
[12]提出了一种空间金字塔池化网络(spatial pyramid
pooling convolutional network, SPP-net),其能够将局部
特征映射到不同维度空间并将其融合,进而有效地
提取多尺度特征信息,提高了CNN分类性能[13-14].此
外,文献 [15]利用不同尺寸的全局池化获取多尺度上
下文信息,显著提高了目标识别的准确性.可见,多层
次、多尺度特征融合已逐渐成为一种提高CNN性能
的有效方法[16-17].针对电网量测数据的复杂性、波动
性及耦合性,结合多尺度、多层次特征融合方法或为
提高TSP精度带来一种新的契机.

综上所述,为提高基于CNN的TSP准确度,并同
时呈现多方面、多角度的分析结果,本文提出一种采
用多层次特征融合空间金字塔池化网络的暂态稳定

多任务预测方法 (multi-level feature fusion based SPP-
net, MSPP-net).借助Matlab 3.0软件,通过 IEEE 10机
39母线系统、一个 IEEE 50机145母线系统和中国某
省简化系统案例,验证该方法的有效性和优越性.

1 预备知识

1.1 空间金字塔池化网络

CNN是目前最流行的有监督学习网络之一,可
以直接在输入数据与暂态稳定性之间构造一种非线

性映射关系.为进一步提高CNN对数据特征的信息
挖掘能力,本文利用空间金字塔池化 (spatial pyramid
pooling, SPP)层[12]替换 CNN最后一个池化层构建
SPP-net. SPP不同于传统的池化操作,其通过多级池
化来固定输出数据的尺寸,并提取输入特征图的多
尺度特征,汇集较为全面的局部信息,可以有效提升
CNN模型的性能.其中, SPP层每个池化窗的尺寸Pw
和滑动步长Str是随特征图变化而变化的,即

Pw = ⌈F/n⌉, (1)
Str = ⌊F/n⌋. (2)

其中: ⌈·⌉和⌊·⌋分别为向上取整和向下取整,F为特征
图尺寸,n为输出尺寸.

1.2 多层次特征融合

CNN作为一种多层级的网络模型,其不同层级
的特征信息分别对应输入对象不同的特征属性,如
低层级特征包含识别对象的纹理、位置等细节信息,
而高层级特征包含更为抽象的语义、结构等全局信

息[18].由于TSP模型的电力系统稳定性分类与稳定
裕度预测需要更具特征性的高层级信息,而临界发电
机识别还需要位置、轮廓等细节信息,本文利用跳跃
链接 (skip connections)[16,19]构建一种多层次特征融

合网络,以充分利用数据的多层次特征属性提高TSP
模型的预测精度,其结构如图 1跳跃链接部分所
示.不同层次特征采用适当尺寸的池化窗进行池化,
进而经扁平化后在融合层进行特征融合,计算过程如
下:

Oi = p(hi), (3)
OML.fusion = flatten([O1, O2, . . . , Oi]). (4)

其中:hi为第 i层的特征图, p为池化操作,Oi为池化

输出,OML.fusion为融合层特征.

1.3 多任务学习

MTL是使神经网络学习多个任务的有效方法,
其利用任务间的耦合关系和共享机制提升模型的泛

化能力[11],其中MTL共享机制主要分为硬参数共享
和软参数共享.采用硬参数共享机制[20]的MTL模型
使用同一特征共享层,经训练后得到一个通用的参
数模型;而基于软参数共享机制MTL模型的每个任
务都有各自的网络结构和参数,其中共享空间的网络
层通过正则化方法使参数相似,以达到信息共享的目
的.因此,通过结构和参数设置较为简单的硬参数共
享,可构建适用于数据繁多、结构复杂且任务相关性
紧密的TSP多任务模型.
进一步地,为使多个任务均收敛到最优,本文采

用一种加权和的联合损失函数[20],即
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L =

M∑
m

KmLm +
λ

2

∑
q=W

w2
q . (5)

其中:
λ

2

∑
q=W

w2
q为L2正则项

[21],λ为正则化系数,wq

为学习层权重参数,W为所有学习层的权重参数集
合,M为任务个数,Lm为第m个任务损失函数,Km

为第m个任务的损失权重.

2 基于MSPP-net的TSP模型
2.1 模型结构

根据上述方法建立MSPP-net模型.本文主干网
络采用传统卷积层构建,通过SPP和跳跃链接分别获

取高层特征多尺度信息和不同卷积层特征信息.多
尺度、多层次特征在融合层融合,并与全连接层1相
连.全连接层1输出可表示为

Ofc.1 = wfc.1[OSPP.fusion, OML.fusion] + bfc.1 =

wfc.1Ofusion + bfc.1. (6)

其中:wfc.1和 bfc.1分别为其全连接层 1的权重和偏

置,Ofc.1为全连接层1输出,OSPP.fusion为SPP层融合
的特征,Ofusion为融合层特征.之后,在输出层建立3
个全连接层并采用相应的激活函数,产生对应不同任
务的输出结果.详细结构如图1中MSPP-net模型结
构部分所示.
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图 1 所提基于MSPP-net的暂态稳定多任务预测流程

为提高训练速度,加快收敛过程,降低网络对参
数初始化的敏感性,本文在卷积层和激活函数之间加
入batch normalization (BN)[22]层,各层参数可见表1.

表 1 MSPP-net模型结构参数

层名称 滤波器尺寸 滑动步长

输入层 10 × 10 × 3 −

卷积层1 3 × 3 × 3 1 × 1 × 1

池化层1 2 × 2 × 1 2 × 2 × 1

卷积层2 3 × 3 × 1 1 × 1 × 1

池化层2 3 × 3 × 1 3 × 3 × 1

卷积层3 3 × 3 × 1 1 × 1 × 1

池化层3 4 × 4 × 1 4 × 4 × 1

卷积层4 3 × 3 × 1 1 × 1 × 1

SPP层
1 × 1 × 1 1 × 1 × 1

2 × 2 × 1 2 × 2 × 1

融合层 1 664 × 1 × 1 −

全连接层1 400 × 1 × 1 −

2.2 特征选取

电力系统暂态稳定直接取决于发电机间的相对

功角差,同时与故障后发电机出力、负荷水平等系统
动态特征息息相关,则发电机功角的相关变量常被
选为TSP模型的输入特征.此外,也有很多研究选择
线路潮流或母线电压等易于测量的数据作为输入特

征[9-10].因此,本文选取发电机转子角度、发电机所在
母线电压幅值和相角作为电力系统特征信息,构成
G×N × 3的三维输入数据.其中:G为系统发电机台
数,N为采样个数.

2.3 任务类型

快速准确地判断电力系统故障后能否保持同步

运行是电网安全防控中的重要问题.快速识别临界
发电机 (critical generators, CGs)是电网实时紧急控制
措施决策依据的关键.此外,稳定裕度能够定量描述
稳定的程度,可为后续紧急控制提供参考信息.因此,
本文将对这3类任务同时进行预测分析,以提供更全
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面的TSP结果.
对于任务 1,暂态稳定性判断是一个二分类问

题.为可靠获得系统稳定性状态,时域仿真持续5 s,
并采用暂态稳定指标(transient stability index, TSI)[8-9]

进行判别, TSI为

η =
360◦ − |∆δ|max

360◦ + |∆δ|max
, (7)

其中 |∆δ|max为任意两台发电机功角差绝对值的最

大值.若η为正值,则系统稳定,标签为0;反之,若η为

负值,则系统失稳,标签为1.分类任务主要采用交叉
熵损失函数[7,9],即

L1 = − 1

N

N∑
n=1

[T 0
n log(Y 0

n ) + T 1
n log(Y 1

n )]. (8)

其中:N为样本数量,T 0
n、T

1
n分别为样本的真实标签,

Y 0
n、Y

1
n分别为预测的稳定、失稳概率.
参考文献 [10],本文将功角差偏离其余发电机

360◦的机组定义为CGs.对于任务2, CGs的识别是一
个多标签分类问题.每个输入样本与一组标签相关
联,假设系统有G台发电机,则每个标签中有G个子

标签,每个子标签赋值1或0以表示对应发电机是或
不是临界发电机.任务2采用 sigmoid激活函数使每
个子标签输出限制在 [0, 1]之间,当子标签输出大于
0.5时,则对应的发电机被预测为临界发电机[10].多
标签分类常采用二元交叉熵作为损失函数,即
L2 =

− 1

N

N∑
i=1

C∑
j=1

(Ti,j log(Yi,j)+(1−Ti,j) log(1−Yi,j)).

(9)

其中:N为样本数量,Y 为 sigmoid输出值,T为子标
签实际值.

对于任务3,稳定裕度 (stability margin, SM)的预
测是一个拟合问题,可以由极限切除时间 (critical
clearing time, CCT)[8]与故障持续时间∆t的差值得到

稳定裕度,即
SM = CCT −∆t. (10)

其中在电力系统不同情况下, CCT可通过二分法和
大量时域仿真获取.

此外,任务3的损失函数采用均方根损失,如下
所示:

L3 =

√√√√ 1

N

N∑
n

(Yn − Tn)
2. (11)

其中:N为样本数量,Y 为预测的稳定裕度值,T为实
际的稳定裕度值.
进一步的,通过式 (5)可得联合损失函数.根据任

务的重要程度和训练难易程度,设置3个任务权重
k1、k2、k3分别为0.3、0.35、0.35.

2.4 评价指标

1)任务1评价指标.
本文通过构造混淆矩阵评价模型的分类效果,混

淆矩阵如表2所示.

表 2 混淆矩阵

样本 稳定 (预测) 失稳 (预测)

稳定 (真实) Ts Fus

失稳 (真实) Fs Tus

样本的预测准确率Acc、误报率FA及漏报率MA
如下:

Acc =
Ts + Tus

Ts + Tus + Fs + Fus
, (12)

FA =
Fus

Ts + Fus
, (13)

MA =
Fs

Tus + Fs
. (14)

在实际应用中,失稳样本的漏判产生的代价远远
高于稳定样本的误判,所以应该更加重视实际为失稳
的样本预测结果.此外,考虑误报率和漏报率在内的
安全性和可靠性,定义Gmean指标为

Gmean =
√

(1− FA)(1− MA). (15)

2)任务2评价指标.
任务 2输出是一组CGs集合,可以使用 Jaccard

相似性[10,23]进行评估.定义两个一维二进制集合
S1 = [s1,1, s1,2, . . . , s1,i, . . . , s1,G]与S2 = [s2,1, s2,2,

. . . , s2,i, . . . , s2,G]之间的Jaccard相似性为

J(S1, S2) =
|S1

∩
S2|

|S1

∪
S2|

=

G∑
i

s1,is2,i

G∑
i

s21,i +

G∑
i

s22,i −
G∑
i

s1,is2,i

. (16)

其中: J ∈ [0, 1], S1为实际CGs的集合,S2为本文模

型预测的CGs的集合.只有当J = 1时,表示任务2预
测正确,采用Jacc表示任务2的正确率.

3)任务3评价指标.
暂态稳定裕度预测的评价指标为均方误差,其能

够衡量对稳定裕度的预测精度,表达式如下:

emse =
1

N

N∑
i=1

(Yi − Ti)
2. (17)

其中:N为测试样本总数,Y 为稳定裕度预测值,T为
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稳定裕度真实值.

2.5 所提MSPP-net暂态稳定预测方法流程

所提基于MSPP-net模型的暂态稳定多任务预测
流程如图1所示,其分为离线训练和在线评估两部分.
离线训练过程:通过时域暂态仿真获取不同运行工
况下故障切除后的发电机功角、机端母线电压幅值

和相角的短时扰动轨迹,构成3维输入数据样本,同
时根据TSI和CCT确定样本的稳定类别标签、临界发
电机和稳定裕度.进而构造出MSPP-net暂态稳定预
测模型,并将样本数据分为训练集和测试集,通过训
练模型调整网络参数,使模型的性能达到最优.在线
评估过程:故障切除后,立即从实时量测系统获取相
应的电气量数据,利用完成训练的MSPP-net模型进
行暂态稳定多任务预测.

3 算例分析

3.1 2个IEEE标准案例

为验证所提方法的有效性和适用性,本文案例主
要在一个 IEEE 10机39母线系统展开,考虑在大规模
系统应用的有效性,对 IEEE 50机145母线系统进行
实验. IEEE 50机145节点系统包括50台发电机、145
条母线、453条支路.基准功率为100 MVA,额定频率
为50 Hz.设置三相短路故障在除变压器所在支路外
其他401条支路上;故障位置在每条线路长度的25 %
和75 %处;负荷水平在80 %∼ 120 %(以10 %为变化
步长)的基准负荷间变化,并调整发电机出力使潮流
收敛;故障持续时间为0.1∼ 0.4 s (变化步长为0.02 s).
在仿真0.1 s处发生故障,仿真时长为5 s,采样频率为
0.01 s.得到23 424个有效样本,稳定样本14 528个,失
稳样本8 896个.随机抽取20 000个样本, 18 000个作
为训练集, 2 000个作为测试集. IEEE 50机145母线系
统实验结果如表3∼表5、图2和图3所示.

表 3 IEEE 50机算例下不同结构CNN模型的预测结果

模型 Acc / % Jacc / % emse

MSPP-net 99.45 96.25 0.001 8
SPP-net 98.70 94.75 0.002 3
MCNN 98.65 92.35 0.004 4
SCNN 97.95 91.70 0.004 6

表 4 IEEE 50机算例下不同分类模型性能比较

算法模型 Acc / % FA / % MA / % Gmean

MSPP-net 99.45 0.23 1.07 0.993 5
SAE 98.70 0.95 2.02 0.985 2
Bi-LSTM 97.38 1.93 3.74 0.971 6
KNN 93.38 1.10 14.23 0.930 3
SVM 97.66 1.69 3.19 0.975 6
DT 97.38 2.13 3.52 0.971 7
RF 98.19 0.91 3.42 0.978 3

表 5 PMUs非100 %覆盖模型预测结果

PMUs
Acc / % FA / % MA / % Gmean / % Jacc / % emse

覆盖率 / %

90 99.20 0.66 1.02 0.991 6 95.30 0.002 6
80 98.85 0.73 1.82 0.987 2 94.95 0.002 5
60 98.65 1.04 1.87 0.985 4 93.50 0.003 8
40 98.55 1.06 2.06 0.984 4 93.30 0.004 3
20 96.05 2.27 6.63 0.955 3 90.35 0.008 3
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在 10机系统中,考虑负荷水平在 85 %∼ 120 %
(以 5 %为变化步长)的基准负荷间变化,并调整发
电机出力使潮流收敛.设置三相短路故障在除变压



1284 控 制 与 决 策 第37卷

器所在支路外的其他34条支路上,故障位置在每条
线路长度的20 %、40 %、60 %和80 %处.故障持续
时间为0.02∼0.2 s (变化步长为0.02 s).其中,在仿真
0.1 s处发生故障,仿真时长为5 s.借助Matlab和PST
3.0[24]开展时域仿真,获取共计样本 10 880个,其中
稳定样本7 031个,失稳样本3 849个.将数据集随机
分为训练集和测试集,进行 10次,实验结果取平均
值.其中:训练集8 500个样本,测试集2 380个样本.
利用Matlab R2020a 软件在一台配备 Intel (R)

Core (TM) i7-8700 CPU / 16.00 GB RAM的计算机测
试了所提模型的性能.输入数据为故障清除后的5个
周波 (0.1 s)内的发电机功角、发电机所在母线电压幅
值与相角构成的10×10×3的三维数据矩阵.模型训
练参数设置:初始学习率为0.001, Epochs为90次,每
20次学习率乘以0.5, MiniBatchSize为256.优化算法
采用自适应矩估计(Adam),池化采用平均池化.

3.1.1 TSP模型的有效性测试
1)不同结构CNN模型的性能测试.为了验证

MSPP-net模型的性能优势,与仅采用 SPP的CNN
(spatial pyramid pooling network, SPP-net)多任务模
型、CNN多任务模型 (multi-task CNN, MCNN)、CNN
单任务模型 (single-task CNN, SCNN)以及文献 [10]
的CNN模型(Y-net)进行比较,预测结果如表6所示.

表 6 IEEE 10机算例下不同结构CNN模型的预测结果

模型 Acc / % FA / % MA / % Gmean Jacc / % emse

MSPP-net 99.87 0.07 0.24 0.998 5 99.25 0.000 3
SPP-net 99.69 0.34 0.42 0.996 2 98.38 0.000 4
MCNN 99.69 0.11 0.62 0.996 4 97.74 0.000 7
Y-net 99.33 0.59 0.83 0.992 9 97.21 −
SCNN 99.15 0.62 1.15 0.991 0 95.96 0.000 8

由表6可知, Y-net与MCNN的预测精度优于单
任务模型 SCNN,说明MTL方法有效提高了模型
的学习能力. MCNN的Acc和 Jacc分别比Y-net的高
0.36 %和 0.53 %,说明文献 [10]构建的网络较浅,性
能较低.而在多任务基础上加入SPP构建SPP-net模
型,其在任务2和任务3方面的预测精度有了较大提
升.进一步的,在SPP-net基础上加入多层次特征构
建本文MSPP-net模型.与SPP-net相比, MSPP-net的
Acc提高了0.18 %, Jacc提高了0.87 %, MA约为SPP-
net的1 / 2,稳定裕度预测误差降低了0.000 1.综上,本
文模型能够有效识别暂态稳定与否、临界发电机组

及精确预测暂态稳定裕度,且相比传统CNN模型具
有较高的预测精度.究其原因,所构建的MSPP-net可
以通过多层次、多尺度特征提取获得更多细节信息,
且多任务特征共享机制避免了过拟合,提高了模型的
泛化能力.此外,表3结果显示,应用于50机系统案例

时仍能得到与上述一致的结论,且相比于10机系统
案例,所提MSPP-net模型性能提升更为明显.

2)不同分类模型的性能测试.为展现本文模型
比传统浅层学习和深度学习方法在任务1方面的优
势,分别与堆叠自编码器 (SAE)、双向长短时记忆法
(Bi-LSTM)[25]、支持向量机 (SVM)、k-最邻近 (KNN)、
决策树 (DT)和随机森林 (RF)进行比较.由于这几
种算法的输入是一维向量,在训练前将输入数据进
行变形,并调节参数使其效果最优.其中: SAE隐含
层结构为 (100, 50); Bi-LSTM隐层单元数为 (256, 128,
50); KNN经寻优后, k选为20; SVM采用RBF作为核
函数,采用网格法和五折交叉验证进行相关参数寻
优; DT采用分类回归树 (CART)算法; RF采用70棵树
集成.实验结果如表7所示.

表 7 不同模型的预测结果

分类模型 Acc / % FA / % MA / % Gmean

MSPP-net 99.87 0.07 0.24 0.998 5
SAE 99.01 0.71 1.56 0.988 7
Bi-LSTM 98.52 0.32 4.20 0.977 2
KNN 96.77 1.93 8.14 0.949 1
SVM 98.83 0.13 3.49 0.981 8
DT 98.45 0.56 3.70 0.978 4
RF 98.83 0.19 3.11 0.983 4

由表 7可知:一方面, KNN, SVM, DT, RF属于浅
层学习模型,其中RF预测效果最好,然而,本文模型
Acc、Gmean比RF高1.04 %和0.015 1, MA约为RF的
1 / 13;另一方面, Bi-LSTM、SAE属于深度学习模型,
其中SAE性能最佳,它的Acc为 99.01 %、Gmean为
0.988 7,而本文MSPP-net模型的Acc和Gmean分别
比 SAE的高 0.86 %和 0.098,且MA约为 SAE的 1/7.
这说明采用SPP和多层次特征进一步提高了模型特
征提取能力,更易挖掘电力系统暂态输入数据与暂稳
输出结论之间的非线性映射关系.此外,表4结果显
示,应用于50机系统案例时,本文模型仍然优于其他
模型.

3)临界发电机识别.为了可视化在任务2中识
别的临界发电机组,本文通过主成分分析 (principal
component analysis, PCA)[26]得到输入数据前两个主

成分,并投影到由第1、第2主成分张成的二维空间
上,得到可视化图,如图4所示.其中:蓝色实心圆表示
PCA可视化后的发电机,红色实线方框表示本文模型
预测的CGs.
观察图4(a)中失稳情况下PCA可视化结果,可见

发电机4、发电机5显著偏离了其余机组,且MSPP-
net模型正确识别出了临界发电机.图4(b)为本文模
型预测的稳定案例.通过PCA可视化后可以看出,发
电机分布零散且均匀,没有显著离群的机组.在应用
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于50机系统案例时 (如图2所示),所提方法仍可准确
识别CGs. PCA可视化和本文模型可以直观地展现
出发电机离群情况,且PCA可以校验所提模型对CGs
的识别准确率,进一步提高预测的可靠性.
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图 4 IEEE 10机算例的临界发电机可视化

3.1.2 TSP模型鲁棒性测试
1) TSP模型抗噪性能测试.为验证模型的抗噪性

能,在测试数据中加入信噪比分别为50 dB、40 dB、
30 dB的高斯白噪声[3],然后用训练好的模型进行测
试,与3.1.1节中的SPP-net、MCNN和SCNN模型进行
比较,预测结果如表8所示.

表 8 含噪声时的预测结果

SNR / dB 模型 Acc / % Gmean Jacc / % emse

50

MSPP-net 99.64 0.996 0 98.60 0.000 5
SPP-net 99.43 0.993 9 98.27 0.000 5
MCNN 99.43 0.993 7 97.29 0.001 0
SCNN 98.49 0.984 5 95.03 0.001 3

40

MSPP-net 99.59 0.994 0 98.60 0.001 4
SPP-net 99.30 0.992 0 97.95 0.001 5
MCNN 98.90 0.984 0 96.45 0.001 7
SCNN 98.36 0.981 0 94.65 0.002 0

30

MSPP-net 97.72 0.973 7 97.35 0.006 5
SPP-net 97.56 0.972 8 95.83 0.009 1
MCNN 97.07 0.968 4 94.24 0.008 9
SCNN 96.76 0.966 5 93.03 0.010 2

随着噪声的增加,各个模型的预测性能降低,但
MSPP-net模型预测指标仍优于其他模型.在 50 dB
和30 dB的预测结果比较下:在任务1方面,本文模型
Acc和Gmean在不同信噪比下均高于其他模;在任务
2方面,所提模型Jacc降低了1.25 %,其下降幅度最小,
而另外3种模型 Jacc下降幅度均多于2.00 %;在任务

3方面,本文模型emse增加了0.006,而另外3种模型
的 emse增加幅度约为本文模型的1.3∼ 1.5倍.当信
噪比为30 dB时,本文模型Acc和 Jacc仍能达到97 %
以上,且emse远小于其他模型.

图5为50 dB下稳定裕度预测情况,可以看出,在
稳定裕度预测方面,本文方法更加优越.此外,图3所
示的50机系统案例抗噪性能测试中,所提MSPP-net
在较低信噪比环境下,仍可得到较好的预测精度.实
验结果说明本文采用多任务学习、多尺度与多层次

特征融合的方法有效提高了CNN暂态稳定预测模型
的抗噪性能.
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2) PMUs非100 %覆盖下TSP模型性能测试.在
实际输电系统中PMUs不可能100 %覆盖,通常只在
部分重要发电机装设PMUs,因此考虑部分机组未装
设PMUs,本文令该机组对应的输入数据置零,重新训
练模型进行测试.由于缺失发电机信息的排列组合
情况很多,本文根据文献 [7]的实验结果构造了7种
包含发电机信息的集合,如表9所示.

表 9 包含发电机信息的集合组成

集合 所包含发电机

1 G1、G2、G3、G4、G5、G6、G7、G8、G9、G10

2 G1、G2、G4、G5、G7、G8、G9

3 G1、G2、G5、G7、G8、G9

4 G2、G3、G7、G8、G9

5 G3、G5、G7、G9

6 G7、G8、G9

7 G8、G9

图6为缺失部分发电机信息时的实验结果,随
着PMUs覆盖率降低, 3个任务的预测精度逐渐下
降.就任务 1而言,覆盖发电机台数大于 2时,本文
预测模型的Acc和Gmean精度均在 99 %以上, FA
低于0.5 %, MA低于1.96 %.当覆盖发电机台数为2
台时, Acc和Gmean的精度有了较大的下降, Acc为
95.5 %左右,同时MA也大幅增加,而FA变化较为平
稳,一直低于0.5 %.就任务2和任务3而言,当覆盖发
电机台数大于 2台时, Jacc精度在 97.4 %以上, emse
低于0.002.而当覆盖发电机台数为2台时, Jacc大幅
下降到93 %, emse增加到0.005,增加了2.5倍.
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图 6 发电机信息缺失时模型的预测结果

由于本文的模型输入数据是有关发电机信息的

源数据,当缺失发电机台数过多时, TSP模型预测准

确率会降低,但任务1中Acc仍高于95 %,尤其当缺失
信息发电机台数小于8台时, Acc可达99 %以上.此
外,如表5所示,在50机系统案例中PMUs覆盖率较低
时,预测结果仍可接受,这说明本文MSPP-net模型在
PUMs非100 %覆盖时的非完整信息下仍具有较强的
鲁棒性.

3.2 中国某省简化系统案例分析

为了验证所提方法在实际电网中的有效性,以中
国某省简化系统为例进行分析,其中包括16个发电
厂、64条线路、13个500 kV变电站,地理接线示意图
如图7所示.
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图 7 中国某省简化系统500kV地理接线

与 IEEE 10机39母线系统中的仿真设置类似,考
虑不同负荷水平、故障位置和故障持续时间.采用
PSAT[27]进行时域仿真,共得到9 458个有效样本,包
括6 352个稳定样本, 3 106个失稳样本.随机将样本
分成训练集和测试集,训练集为8 458个样本,测试集
为1 000个样本.

3.2.1 TSP模型有效性测试
将MSPP-net模型与3.1.1节中SPP-net、MCNN和

SCNN进行比较,实验结果如表10所示.
表 10 实际算例下不同结构CNN模型的预测结果

模型 Acc / % Jacc / % emse

MSPP-net 99.60 97.70 0.000 8
SPP-net 99.40 94.80 0.001 0
MCNN 99.20 92.30 0.001 3
SCNN 98.80 90.10 0.001 0

从表10内容可知,所提MSPP-net模型在3个任
务方面均优于其他模型.尤其在任务2方面, MSPP-
net分别比SPP-net、MCNN和SCNN高出2.9 %、5.4 %
和7.6 %,性能提升明显.此外,与较为传统的单任务
模型SCNN相比, Acc提高了 0.8 %, emse约为SCNN
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的 1/2,性能提升较为显著.
图8为临界发电机可视化结果.图8(a)为稳定案

例可视化结果,可以看出发电机分布均匀,没有显著
的离群值.图8(b)为失稳案例可视化结果,可以看出
有两台发电机远离其他发电机群, MSPP-net模型也
预测出相应的CGs.实验结果表明,本文模型在实际
案例应用中具有一定的有效性.
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图 8 实际算例的临界发电机可视化

3.2.2 TSP模型鲁棒性测试
在测试集加入不同信噪比的噪声,验证模型的抗

噪性能,实验结果如图9(a)所示.
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图 9 鲁棒性测试结果

随着信噪比的降低,预测精度也逐渐降低.虽
然在信噪比为 20 dB时,预测精度大幅下降, Acc为
95.9 %, Jacc为93.3 %, emse为0.002 3.但在信噪比大
于 30 dB时,对模型的预测精度影响较小, Acc高于
99 %, Jacc高于 96 %, emse小于 0.001 5.实验结果表
明,在实际案例中,较低信噪比下本文模型仍能得到
较为理想的预测精度.
考虑PMUs未100 %覆盖对TSP结果的影响,设

置不同安装PMUs的发电机数进行实验分析,结果
如图 9(b)所示.随着PMUs覆盖率降低, 3个任务的
预测精度也逐渐降低.当安装 PMUs的发电机数
大于6时, Acc高于98.2 %, Jacc大于95.1 %, emse小于
0.002 6.结果表明,在实际案例中PMUs安装数较低
时,本文模型仍可达到一定的预测精度.当安装数
小于6时,预测精度有了明显下降.由于PUMs安装
少,得到的发动机信息有限,导致预测精度下降.尤其
只有2台发电机安装PMU时, Acc为92.7 %, Jacc仅为
85.8 %.

4 结 论

本文提出了一种基于MSPP-net的暂态稳定多任
务预测模型.一个IEEE 10机39母线、一个IEEE 50机
145母线系统和中国某省简化系统的仿真实验结果
表明: 1)本文利用多层次特征和SPP,增强了模型的
特征提取能力,进一步提高了模型的预测精度.与传
统CNN模型相比,所提模型预测准确率更高,鲁棒性
能更好. 2)所提方法可以实时、准确地实现电力系统
暂态稳定性的判断、临界发电机识别和稳定裕度预

测,从而可提供较为全面的辅助决策信息. 3)在噪声
环境下或PMUs覆盖率较低时,本文模型在3个任务
预测方面仍可达到较为理想的预测精度.
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