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基于 gcForest-AdaBoost的光伏储能并网系统
暂态稳定评估

王雨辰 1，李忠艳 1，苏　涵 2
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摘　要：针对当前光伏储能并网系统暂态稳定评估方面存在的预测精度不高问题，结合深度学习与集成学习技术，提出一种

基于集成深度随机森林算法（gcForest-AdaBoost）的光伏储能并网系统暂态稳定评估方法。首先，依据光伏储能并网系统运行

过程中的稳态分量构建初始输入特征；其次，为减少模型过度拟合，保证级联森林层数增加后模型仍具有较强学习能力，结合

深度随机森林算法以及 AdaBoost 算法，提出基于 gcForest-AdaBoost 的暂态稳定评估方法；再次，利用输入特征集训练 gcForest-
AdaBoost 模型，并建立光伏储能并网系统暂态稳定评估模型；最后，在 IEEE 39 节点系统接入光伏储能机组构建算例系统展开

仿真分析和数据采集，得出评估结果。算例分析表明，所提模型能对光伏储能并网系统暂态稳定展开有效分析，且经过验证发

现所提模型具有较好的鲁棒性和泛化能力。
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0　引　言

伴随光能、风能等可再生能源快速增长，能源供给侧结

构性改革日益深化，促使构建以新能源为主的新型电力系统

成为推动能源绿色转型、助力“双碳”目标的关键举措［1］。然

而，光伏作为新型电力系统的主力，存在功率输出波动较大、

弃光现象严重的特征，大规模并网后将改变传统电网拓扑结

构，使得传统机组动态特性更为复杂。对此，2024 年 8 月，国

家发展改革委等部门联合发布《加快构建新型电力系统行动

方案（2024—2027 年）》，要求开展电力系统稳定保障行动，提

升系统安全稳定运行水平。而暂态稳定作为评估电力系统

安全稳定运行的关键指标［2］，集中反映电力系统对外界扰动

的响应能力。因此，在新型电力系统下，如何快速、准确地对

光伏储能并网系统展开暂态稳定评估，已成为推动电网系统

安全运行、实现碳达峰目标的重要着力点。

学术界针对电力系统暂态稳定展开广泛研究，取得诸多

有益成果。目前，传统暂态稳定评估主要有直接法和时域仿

真法。直接法又称解析法，其优点在于计算速度快，能迅速

给出系统稳定性判断，但对于复杂系统的分析能力有限，难

以全面考虑所有可能的暂态行为［3］。时域仿真法的直观性较

强［4］，但计算量大，对于大规模电力系统仿真效率较低，在复

杂的现代电力系统中适用性较低。文献［5］采用时域仿真法

研究低电压穿越控制参数对系统暂态稳定的影响，得出相关

优化参数。但此方法难以准确刻画控制参数的最优空间，因

而难以为光伏储能并网系统暂态稳定评估提供理论指导。

近年来，随着人工智能的广泛应用，机器学习算法凭借

其快速、准确的特性在光伏储能并网系统暂态稳定评估中日

益得到应用。目前，用于暂态稳定评估的机器学习算法可根

据其结构和复杂度大致分为浅层学习和深度学习两大类。

决策树、支持向量机等浅层学习算法已在暂态稳定评估中得

到成熟运用［6］。但这些模型由于参数较少、结构较为简单，更

多适用于数据量适中、特征间关系相对简单的暂态稳定评

估，复杂成分的泛化性能相对较差［7］。

卷积神经网络、长短时记忆网络等深度学习算法能处理

图像、音频信号等高维度数据，在数据集大且包含复杂的模

式电力系统暂态稳定评估中展现出良好评估性能。文献［8］
在光伏和风电场控制器中应用 PI 控制器、电力系统稳定和柔

性交流输电控制器，采用自适应速度更新松弛粒子群算法

（adaptive velocity updalte relaxation particle swarm 
optimization，AVURPSO）、引 力 搜 索 算 法（gravitational search 
algorithm，GSA）和遗传算法（genetic algorithm，GA）搜索最优

控制器参数，有效评估了电力系统暂态稳定情况；文献［9］利



用长短时记忆网络算法构建新能源微电网暂态稳定评估模

型，实现暂态稳定的准确评估，但该方法仅能捕捉时序关联，

对空间拓扑特征的捕捉存在一定欠缺；文献［10］在 Bi-LSTM
网络中引入注意力机制识别失稳样本，通过引入焦点损失函

数调整模型训练的偏向性，研究发现此模型具有较好的性

能。总体而言，上述计算方法本质上均属于深度神经网络

（deep neural network，DNN），与浅层机器学习相比能对高维

异构的多源信息数据进行高效处理，快速实现系统暂态稳定

评估。但需人为设置较多参数，花费时间成本较大，一定程

度上对暂态稳定评估造成影响。

深度森林是基于深度学习模型提出的一种新算法，凭借

较少的计算资源和训练时间，在处理复杂分类任务方面表现

出媲美或超过 DNN 的优越性能［11］。文献［12］构建级联深度

森林模型，对暂态电压稳定展开评估，发现模型预测精度较

高；文献［13］对深度森林模型进行改进，提出 grcForest 模型

评估风电并网系统暂态稳定，发现该方法在快速性与准确性

方面表现优异。

综上，既有机器学习算法尽管在暂态稳定领域已取得广

泛应用成果，但也存在计算成本高、数据需求量大、训练时间

长、可解释性差等劣势，在一定程度上限制了其在暂态稳定

评估中的有效性。而深度森林模型作为一种模仿深度学习

架构设计的集成学习框架，结合了层级结构和多种粒度的特

征组合，能捕捉到复杂的非线性关系，表现出高效且准确的

预测能力，能在电力系统暂态稳定中表现出良好的预测能

力。在光伏储能并网系统暂态稳定评估中，结合深度随机森

林（gcForest）与 自 适 应 提 升（AdaBoost）双 重 优 势 ，引 入

gcForest-AdaBoost 模型展开暂态稳定分析。与其他深度学习

算法相比较而言，gcForest-AdaBoost 模型凭借多粒度级联结

构和自适应权重机制，仅需较少量级的样本即可达到深度学

习模型数万样本的精度水平，在光伏储能并网系统暂态稳定

评估中能采用相对较少的数据达到评估效果。同时，在工程

易用性方面，深度森林通过超参数的极简配置显著优于深度

学习的复杂调参体系，可有效缩短光伏储能并网系统暂态稳

定评估的调参耗时。相较于 LightGBM 等集成方法而言，现

有集成算法受限于贪心分裂策略，多应用于静态或准稳态场

景。而光伏储能并网系统的暂态过程呈现毫秒级突变和分

钟级能量动态的强耦合特性，故 gcForest-AdaBoost 模型能通

过多时间尺度特征融合能力，突破静态建模局限，有效提升

检测灵敏度。此外，LightGBM 的特征重要性指标仅反映统计

分析增益，难以关联电力系统物理量，而 gcForest-AdaBoost 通

过构建“数据-物理”双向映射则能解决此种工程可解释性差

的痛点。

进一步地，既有研究大多针对传统电力系统暂态稳定展

开评估，对含有新能源电力系统的仿真分析相对较少。事实

上，随着“双碳”目标的深入推进，加速推动能源结构绿色低

碳转型日益成为经济社会发展的刚性需求与必由之路，势必

会带动高比例新能源并网。而新能源并网运行将在一定程

度上产生能源消纳与供应矛盾、安全稳定运行难度激增等挑

战，因而对含有新能源的电力系统进行暂态稳定分析具有较

强必要性。对此，本文将光伏储能设备引入电网系统，基于

gcForest-AdaBoost 模型展开光伏储能并网系统暂态稳定评

估。具体地，依据光伏储能并网系统运行特点构建初始输入

特 征 ，提 出 一 种 面 向 光 伏 储 能 并 网 系 统 暂 态 稳 定 评 估 的

gcForest-AdaBoost 评估模型，并使用该模型进行特征选择。

在此基础上，在 IEEE39 节点系统接入光伏储能机组构建算

例系统展开仿真分析，通过多种算例验证以及与其他模型的

对比分析，验证发现所提模型具有较强精准性与可靠性，能

较好用于光伏储能并网系统暂态稳定评估。

1　光伏储能并网系统的电网结构

光伏发电的功率输出具有间歇性和波动性，易造成电网

电压的波动闪变。而储能系统通过对光伏发电系统电力进

行调峰调谷，能对提高整体电力系统稳定性和可靠性产生积

极影响。因此，在新能源大规模并网的当下，光伏储能系统

接入大电网中，会对系统暂态稳定造成显著影响。在光伏集

群中配置储能系统并接入大电网，可实现功率双向流动，保

证系统平稳运行，便于对集群实现调节控制。图 1 为光伏储

能并网系统的电网结构图。
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图 1　光伏储能并网系统的电网结构

Fig. 1　Grid structure of photovoltaic energy storage 
grid-connected system

2　暂态稳定评估模型

2.1　集成深度随机森林算法

随机森林算法是一种流行且强大的机器学习算法，在处

理大量数据和特征时具有出色表现。但由于随机森林模型

的复杂度较高，成本和内存消耗较大，预测速度较慢。为提

高随机森林算法的预测精度，本文将深度学习技术以及集成

学习技术引入随机森林算法中，提出一种集成深度随机森林

算法，对光伏储能并网系统暂态稳定作出评估。

2.1.1　随机森林算法

随机森林算法（random forest，RF）是由 Breiman 提出的一

种集成学习模型，其原理在于建立多个决策树对样本进行独
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立预测［14］，并基于所有决策树预测结果投票或取平均数得出

预测结果。具体算法步骤为：

1）从原始数据集中随机抽取样本，构造多个子数据集。

2）对每一个子数据集构造一个决策树，并随机选择 n 个

属性，随机选择最优属性进行决策树节点分裂，训练决策树。

3）重复以上步骤，直至生成指定数量的决策树，构建随

机森林模型。

2.1.2　深度随机森林算法

深度随机森林算法（gcForest）是由周志华等［15］提出的由

极端随机森林和随机森林两种算法组成的集成学习算法，包

括 多 粒 度 扫 描（multi-grained scanning）和 级 联 森 林（cascade 
forest）两部分，具体结构如图 2 所示。gcForest 算法能通过随

机森林和极端森林交叉验证避免过于拟合，基本调节参数较

为简单，可取得良好计算效果。
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图 2　gcForest 模型结构

Fig. 2　gcForest model structure
1）多粒度扫描阶段。gcForest 算法利用多粒度扫描技术

来最大化地提取数据特征的序贯信息，从而增强级联森林结

构的预测性能。具体流程为：首先，采用一个长度为 L 的滑

动窗口并设置步长为 1，对输入的 m 维特征向量样本进行处

理，得到 K 个特征子样本。其次，将这些子样本分别输入到

多种类型的森林模型中，以获取对应于不同类别的概率向

量。最后，将分类向量按顺序 D 维的特征向量输入到级联森

林模型中，强化级联森林。

2）级联森林阶段。级联森林由多层随机决策树森林级

联堆叠构成，每一层包含两个完全随机森林和两个随机森

林。为提升算法分类准确度，gcForest 算法将经过多粒度扫

描技术处理过的特征向量输入级联森林模型，以对特征向量

展开逐层分析。具体流程为：首先，将 D 维的特征向量输入

到级联森林模型，经过处理后得到增强特征向量。其次，将

D 维特征向量与增强后的特征向量进行连接，然后输入到

下一个层级中。再次，重复步骤 1）和步骤 2），并将数据传递

至最后一层。最后，将最后一层分类向量取平均值，并选取

最大值对应输出最终预测结果。

综上，gcForest 算法的整体步骤为：

1）对样本数据进行预处理，借助插值法补齐缺失数据，

并对无效数据进行剔除。将处理后的数据集分为训练集和

测试集。

2）将训练集样本输入 gcForest 算法中进行训练。首先将

输入多粒度扫描算法中获取特征向量，进而输入级联森林模

型中构建 gcForest 模型。

3）利用测试集对 gcForest 模型进行检验。

2.1.3　集成深度随机森林算法

gcForest 模 型 本 质 上 是 对 卷 积 神 经 网 络 模 型

（convolutional neural network，CNN）的优化，但易产生过多的

网络层数造成模型过度拟合。对此，为提升模型训练精度，

参照文献［16］的做法，在 gcForest 算法引入 AdaBoost 技术，

构建集成深度随机森林算法（gcForest-AdaBoost），以进一步对

模型进行优化，从而实现对光伏储能并网系统暂态稳定进行

评估。算法过程如下：

1）初 始 化 数 据 集 中 的 每 个 数 据 权 重 ，样 本 集 为 X，

X ={ }x1,⋯,xn ；样 本 数 量 为 n；样 本 初 始 化 权 重 分 布 为

D1 = (m1,1,m1,2,⋯,m1,n )；样本初始化权重 m1 (i ) = 1/n。

2）设置迭代轮次为 t 次，t = 1,2,⋯,T，基于 D1 生成弱分类

器为 ht = fgcForest ( X,Dt )。
3）此轮迭代产生的弱分类器 ht 在当前 D1 下加权错误

率为：

εn = ∑
i:pn ( xi )≠ yi

mn (i ) （1）
4）计算 ht 在强分类器中集合中的加权系数：

at = 1
2 ln ( )1 - εn

εn
（2）

5）为下次迭代更新样本分布：

mt + 1 (i ) = mt,ie-a,y2
i （3）

6）结 果 输 出 最 终 强 分 类 器 ，即 集 成 深 度 随 机 森 林

（gcForest-AdaBoost）：

fgcForest -AdaBoost ( x ) = round é

ë
êêêê

ù

û
úúúú∑

t = 1

T

atG ( x ) （4）

2.2　电力系统TSA实施流程

本文结合深度随机森林算法以及 AdaBoost 算法，提出基

于 gcForest-AdaBoost 的光伏储能并网系统暂态稳定评估方

法。图 3 为该方法的实施流程图，具体步骤如下：

1）利用电力系统仿真软件设置不同故障类型展开时域

仿真，以获取光伏储能并网系统暂态稳定数据。

2）借助暂态稳定数据构建训练集与测试集。

3）初始化 AdaBoost 弱分类器中参数。

4）训练弱分类器 gcForest。对原始数据集中的特征向量

按由高到低进行重要性排序，并通过依次加入 TSA 模型来获

得在不同输入特征维度下的评估准确率。

5）直到迭代结束，输出强分类器 gcForest-AdaBoost。
6）输入暂态稳定数据测试集，利用训练好的强分类器

gcForest-AdaBoost 对当前光伏储能并网系统暂态稳定进行评

估，输出相应结果。
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图 3　电力系统 TSA 方法流程

Fig. 3　Flowchart of power system TSA method

3　暂态稳定评估流程

3.1　暂态稳定判定

光伏储能并网系统暂态稳定主要指的是系统在受到较

大干扰时的功率稳定情况。同时引入暂态功角稳定性和暂

态电压稳定性作为暂态稳定的评估指标，可更好、更全面地

描述系统的稳定状态。暂态功角稳定性采用暂态功角稳定

指数进行判定，参见文献［17］，具体公式为：

T = 360° - ||Δδmax
360° + ||Δδmax

（5）
式中：Δδmax——仿真时间内任意两台发电机的最大相对功角

差，（ °）；若 T 大于 0，则可判定系统稳定，可输入标签 1，代表

稳定样本，若 T 小于 0，则可判定系统失稳，可输入标签 0，代

表失稳样本。

暂态电压稳定性实用判据为：故障后母线节点电压低于

0.75 pu 的时间不超过 1 s。条件满足则判定为稳定节点，样

本标签标记为 1；条件不满足则视为失稳节点，样本标签标记

为 0。每个样本可到 1×m 维的标签。

3.2　输入特征的构建

光伏储能并网系统的暂态信息主要是发生故障时体现

的时序特征。因此，特征集作为模型的输入内容，是评估结

果准确性的直接决定因素。本文出于物理意义、全面性以及

便于计算性考虑，参考现有文献［18］，从时间、空间、系统规

模角度选择电压幅值、电压相角、有功功率、无功功率等易测

量的原始特征作为输入特征，详见表 1。

表1　输入初始特征

Table 1　Initial input characteristics
特征序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18

特征描述

母线电压幅值

母线电压相角

光伏储能并网电压

光伏储能电站有功功率

光伏储能电站无功功率

发电机功角

发电机角速度

发电机端电压

发电机端电流

发电机电磁功率

发电机有功功率

发电机无功功率

母线负荷有功功率

母线负荷无功功率

交流线有功功率

交流线无功功率

交流线电压

交流线相角

3.3　暂态稳定评估过程

基于上述分析，提出基于 gcForest-AdaBoost 的光伏储能

并网系统暂态稳定评估模型，具体包括离线训练、在线评估

和模型更新 3 个部分。

3.3.1　离线训练

1）生成离线样本。基于光伏储能并网系统历史运行数

据，借助仿真系统设置一系列短路故障展开暂态稳定仿真研

究，获取大量样本用于训练 gcForest-AdaBoost 模型。其中，每

个样本中均包含光伏储能并网系统运行特征，通过对数据进

行整理，打上相应稳定与不稳定标签。

2）训练离线模型

将输入特征随机打乱，并按 4∶1 的比例划分为训练集和

测试集，前者用于训练模型，后者用于评估模型性能。随后，
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将这两个数据集输入模型进行训练，以完成 TSA 综合模型的

构建。接着，输出评价结果完成光伏储能并网系统暂态稳定

评估。

3.3.2　在线评估

在 系 统 某 个 运 行 状 态 实 时 采 集 同 步 相 量 测 量 装 置

（phasor measurement unit，PMU）量 测 数 据 ，结 合 gcForest-
AdaBoost 模型进行特征提取，并提供相关提取结果。若结果

显示失稳，则系统会提示相关工作人员采取预防措施，避免

发生大规模故障。

3.3.3　模型更新

考虑到光伏储能并网系统运行状况较为复杂，需设计模

型更新机制以提升模型对系统运行状态变化的鲁棒性。

3.4　模型评估指标

为使得光伏储能并网系统暂态稳定评估更加全面，引入

混淆矩阵。基于混淆矩阵加入相关评价指标，具体包括反映

模型全局正确率的准确率（EA）、能预测失稳样本占真实失稳

样本比例的召回率（ER）、预测失稳样本比例的查准率（EP）以

及可良好反映模型对失稳样本预测能力的 F1 分数。上述评

价指标的计算方式为：

EA = ETP + ETN
ETP + ETP + EFP + EFN

（6）
ER = ETN

ETN + EFP
（7）

EP = ETN
ETN + EFN

（8）
F1 = 2ER EP

ER + EP
（9）

表 2 为 TSA 混淆矩阵。其中，TP 表示真稳定，FN 表示

假稳定；FP 表示假失稳；TN 表示真失稳。

表2　TSA混淆矩阵

Table 2　Confusion matrix of TSA

评估模型

暂态稳定

暂态失稳

真实结果

暂态稳定

TP
FN

暂态失稳

FP
TN

4　算例分析

利用 PSASP 仿真平台建立 IEEE 39 节点系统作为仿真

模型展开算例分析。该节点系统包括 10 个传统机组，39 条

母线和 46 条传输线路。系统基准功率是 100 MVA，额定频

率为 50 Hz。为测试光伏储能并网系统暂态稳定情况，在节

点系统中接入光伏储能机组。

4.1　算例数据

以光伏储能并网系统历史运行数据为基础，通过仿真建

立初始数据集。在仿真过程中，设置负荷水平以 10% 为步

长，负荷水平在 80%~130% 的区间内变化。在传输线路中设

置故障类型为三相短路故障，故障发生时刻是 1 s，故障切除

时刻为 3 s。故障位置分别设置在距离输电线首端 1%、25%、

50%、75% 以及 99% 处。基于上述设置内容，共计生成 5230 个

有效样本，其中稳定样本为 3923 个，失稳样本有 1307 个。

进一步地，对有效样本进行标记，随机选取其中的 4000 个样

本作为训练集，剩余样本作为测试集，共计 1230 个样本。每

个样本均包含表 1 中的 18 个输入特征。

4.2　数据预处理

数据预处理是机器学习模型构建的核心环节，直接影响

模型的收敛速度、泛化能力和最终性能。采取以下方式对数

据进行处理。1）采用插值法补齐缺失数据，以提升模型性

能；2）滑动窗口内取均值进行滤波，以消除异常值；3）为避免

数据量纲干扰评估模型，采用 min-max 归一化方法处理不同

量测数据，以使得样本数据处于相同数量级。min-max 的表

达式为：

X * = X - Xmin
Xmax - Xmin

（10）
式中：X *——归一化处理后的样本数值；X——样本数据；Xmax
和 Xmin——样本数据的最大值和最小值。

4.3　电压幅值对比

由于本研究旨在考察基于 gcForest-AdaBoost 的光伏储能

并网系统的暂态稳定情况，故在展开算例分析前，先对 IEEE 39
节点系统在引入光伏储能系统前后的电压幅值进行对比分

析。图 4 为引入光伏储能系统前后的电压幅值对比 。 分 析

可 知 ，在 引 入 光 伏 储 能 系 统 前 ，3 项 故 障 发 生 时 刻 1 s 时，

节点电压迅速下降，在故障切除时刻 3 s 时，电压迅速升高，

并在后续时刻产生波动直至恢复正常值；在引入光伏储能系

统后，电压幅值明显增大，但在 3 项故障发生时刻以及故障

切除时刻电压变化趋势与未引入光伏储能系统时基本相同，

最终也趋于稳定。
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图 4　电压幅值对比

Fig. 4　Voltage amplitude comparison

4.4　不同评估模型性能对比

为验证本文所提 gcForest-AdaBoost 模型对光伏储能并网



系统暂态稳定的评估性能，引入其他几种常用的暂态稳定评

估模型展开对比分析。选取的模型主要有决策树（decision 
tree，DT），算法采用的是 CART 算法，最大深度设置为 10；

CNN 应用 3×3 的卷积核进行卷积操作，输出特征图的尺寸是

2×2；人工神经网络（artificial neural network，ANN），利用 Adm
算 法 进 行 训 练 ，神 经 元 数 量 设 置 为 100 个 ；深 度 置 信 网 络

（deep belief network，DBN），初始学习率设置为 0.001；支持向

量机（support vector machines，SVM），采用高斯核函数解决分

类问题。上述模型的暂态稳定相关测试结果如表 3 所示。

LightGBM（light gradient boosting machine），默 认 迭 代 次 数 为

100 次，设置 200 个决策树作为基学习器。

表3　不同模型的测试结果

Table 3　Test results of different models
模型名称

gcForest-AdaBoost
LightGBM
DT
CNN
ANN
DBN
SVM

准确率/%
98.56
98.23
96.51
97.46
96.84
97.13
96.08

召回率/%
97.82
97.49
96.12
96.87
96.76
96.34
95.73

差准率/%
97.41
96.99
95.93
96.71
96.08
96.26
95.42

F1分数

98.25
97.82
96.17
97.45
96.44
96.98
95.86

表 3 中，LightGBM 是与本文所提模型一样的集成学习模

型，其余为个体学习模型。可看出，LightGBM 模型和本文提

出的 gcForest-AdaBoost 模型均较个体学习模型具有更好的评

估性能，这表明在输入特征数据的挖掘与分析能力上，集成

学 习 模 型 优 于 个 体 学 习 模 型 。 同 时 ，相 较 于 其 他 模 型 ，

gcForest-AdaBoost 模型在各方面测试中均表现优异，评估精

度明显高于其他模型，这主要得益于 gcForest-AdaBoost 对原

有模型进行多方面改进，因而展现出良好的评估效果。在个

体学习模型中，CNN 作为得到广泛应用的深度学习模型，擅

长提取数据的局部特征，数据挖掘能力较强，因此也展现出

良好的评估性能。DBN 作为一种深度学习模型，具有逐层训

练的特性，能有效处理大规模数据集，展现出良好测试性能。

DT 和 ANN 整体的评估数据弱于 CNN，原因是模型结构相对

简单，对庞大数据的非线性映射关系挖掘能力不强。SVM 是

一种浅层学习个体，结构较为简单，因而整体评估性能较低。

4.5　数据处理速度

在电力系统实际运行过程中，PMU 装置以 50 次/s 的频

率采集数据［19］，因此需所提暂态稳定评估模型对单个样本的

处理时间小于 0.02 s，才能达到对电力系统的良好监测。基

于此，进一步考察本文所提 gcForest-AdaBoost 模型是否具备

时效性，表 4 给出了模型的数据处理速度测试结果。分析显

示，gcForest-AdaBoost 模型在训练和评估阶段对单个样本的

处理时间均短于 PMU 量测数据所需的最小处理时间 0.02 s。

这说明，本文所提 gcForest-AdaBoost 模型能有效实现对光伏

储能并网系统的实时监测。

表4　模型的数据处理速度

Table 4　Data processing speed of model

测试系统

IEEE 39
节点系统

模型训练阶段

样本数量

4000

时间/s

36.72

模型评估阶段

样本数量

1230

时间/s

0.041

4.6　鲁棒性测试

在光伏储能并网系统实际运行过程中，PMU 量测装置采

集数据时可能受到造成干扰或数据缺失情况。因此，开展噪

声干扰测试和数据缺失测试，对系统鲁棒性展开分析。

4.6.1　噪声干扰测试

向初始数据集的特征中加入噪声干扰，以开展噪声鲁

棒性测试。在噪声的选择和设置方面，考虑到高斯白噪声

便于量化和评价算法效果，因此为更好模拟未知的真实噪

音，将 5 种信噪比的高斯白噪声信号输入光伏储能并网系统

中，模拟实际数据受到干扰的情形。同时，为更加直观体现

本文所提 gcForest-AdaBoost 模型在受到噪声干扰后的性能，

将其他 6 个模型一同进行分析。图 5 为不同模型受噪干扰

后的精确度。分析图 5 可知，gcForest-AdaBoost 模型在受到

不同噪声影响情况下，仍表现出较高评估精度，说明相较于

其他模型，本文所提模型可靠性较强，在筛选含有噪声干扰

的电气特征方面具有较强适用性。
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图 5　不同模型受噪后的精确度

Fig. 5　Accuracy of different models after noise exposure
4.6.2　数据缺失测试

由于传感器故障、通信间断、通信延迟等在电力系统实

际运行过程中时常发生，导致量测装置采集到的电力系统数

据会存在一定缺失［20］。此情形下，验证暂态稳定评估模型在

数据缺失时的鲁棒性具有较强必要性。基于此，本文借助文

献［21］的做法，随机丢弃数据集中的某些母线运行数据，设
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置 6 种 数 据 缺 失 场 景 ，并 构 建 对 应 测 试 集 展 开 模 拟 分 析 。

表 5 为数据缺失测试结果。分析可知，在母线有所缺失且缺

失数量逐步增加的情形下，gcForest-AdaBoost 模型准确率虽

有所下降，但仍处于较高水平，说明模型仍然具备较好评估

性能。特别是在母线 2、母线 14 和母线 19 均缺失场景下，

gcForest-AdaBoost 模型准确率仍达到 97% 以上，仅较完整数

据 情 形 下 的 准 确 率 低 1.14%。 以 上 分 析 表 明 ，文 章 所 提

gcForest-AdaBoost 模型在数据缺失情形下仍具有一定鲁棒

性，对光伏储能并网系统暂态稳定能给予精度较高的评估

结果。

表5　数据缺失测试结果

Table 5　Data missing test results
场景编号

1
2
3
4
5
6

缺失情形

母线 2
母线 7

母线 2 和母线 7
母线 5 和母线 19

母线 14 和母线 16
母线 2、母线 14 和母线 19

准确率/%
98.31
98.37
98.16
98.05
98.11
97.42

4.7　泛化能力测试

泛化能力是指模型在不同的电力系统网络拓扑中，对于

新样本的适应能力，即经过训练后，模型能对新数据给出符

合预期的评估结果［22］。考虑到由于故障或检修等情况导致

电力系统拓扑结构发生改变，为验证 gcForest-AdaBoost 模型

在未知拓扑工况下的适应能力，本文设置 6 种新的拓扑场景

展开分析，场景描述如表 6 所示。

表6　拓扑结构变化

Table 6　Topology changes
场景

编号

1
2
3
4
5
6

拓扑结构

线路 4~15 断开

2 号发电机退出运行

线路 12~17 断开；线路 19~21 断开

5 号发电机退出运行；线路 23 和 24 断开

线路 3 和 4 断开；线路 16 和 17 断开；线路 27~29 断开

8 号发电机退出运行；线路 5 和 6 断开；线路 25~31 断开

依据 4.1 节所述方法，每种拓扑结构生成 500 个新的测

试样本，并输入评估模型中。表 7 为不同拓扑结构下的测试

结果。分析可知，在电力系统拓扑结构发生不同程度变化

后，gcForest-AdaBoost 模型的评估准确率虽受到一定影响，但

精度仍然处于较高水平。在场景 1 和 2 中，由于拓扑结构改

变较小，gcForest-AdaBoost 模型的评估准确率仍可达到 98%
以上，即使在拓扑结构改变较大的场景 5 和 6 中，gcForest-
AdaBoost 模型的评估准确率仍达到 96% 以上。由此可见，本

文所提 gcForest-AdaBoost 模型在电力系统拓扑结构发生变化

时具有良好的泛化能力。

表7　不同拓扑结构下的测试结果

Table 7　Test results under different topologies
场景编号

1
2
3
4
5
6

准确率/%
98.43
98.32
97.58
97.62
96.84
96.49

4.8　多任务TSA模型性能分析

前述研究主要针对暂态过程后的功角稳定性进行分析，

此部分进一步针对系统暂态功角稳定性（任务 1）和暂态电压

稳定性（任务 2）建立多任务评估模型。考虑到暂态电压稳定

性的模型输出并非为单一数值而是整数集合，采用杰卡德系

数 J 作为评估指标。表 8 为测试结果。可看出，所提模型杰

卡德系数为 96.12%，远高于其他模型，说明在多任务暂态稳

定评估中所提模型表现出优越性能。

表8　多任务暂态稳定评估

Table 8　Multitask transient stability evaluation

模型

gcForest-AdaBoost
LightGBM

DT
CNN
ANN
DBN
SVM

任务 1
准确率/%

98.56
98.23
96.51
97.46
96.84
97.13
96.08

任务 2
杰卡德系数/%

96.12
94.38
93.11
94.25
93.74
93.76
92.57

4.9　数据规模对模型训练时间的影响

为进一步分析样本数据规模对 gcForest-AdaBoost 模型训

练时间的影响，将原有样本随机选择 20% 作为测试集，剩余

样本分别按 80%、60%、40%、20% 设置训练集。图 6 为数据

规模对模型训练时间的影响。由图可知，随着训练集数据规



模的不断增加，CNN 和 LightGBM 的耗时增加幅度远高于本

文所提模型，说明在大规模数据中，集成深度随机森林算法

具有较强速度优势，未来可更好地适用于大规模电网的实时

评估需求。
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图 6　数据规模对模型训练时间的影响

Fig. 6　Effect of data size on model training time

5　省级电网算例分析

本节通过中国某区域省级互联电网 500 kV 主网部分展

开实际系统算力分析，以验证所提方法在实际系统中的适用

性。该系统共包含 168 条母线，42 台发动机和 186 条支路。

在传输线路中设置故障类型为三相短路故障，故障发生时刻

是 1 s，仿真时常设置为 5 s。故障位置分别设置在距离输电

线首端 1%、25%、50%、75% 以及 99% 处。基于上述设置内

容，共计生成 7872 个有效样本，其中稳定样本为 5746 个。

进一步地，对有效样本进行标记，随机选取其中的 4500 个样

本作为训练集，剩余样本作为测试集。基于表 1 中输入特征

评估模型性能。表 9 为实际电网中 gcForest-AdaBoost 模型与

其他模型效果对比。可看出，gcForest-AdaBoost 模型在实际

电网中仍具有良好性能，其评估准确率为 98.12%，高于其他

表9　实际电网中gcForest-AdaBoost模型与

其他模型效果对比

Table 9　Comparison of effect between gcForest-AdaBoost 
model and other models in actual power grid

模型名称

gcForest-AdaBoost
LightGBM
DT
CNN
ANN
DBN
SVM

准确率/%
98.12
97.75
96.23
97.39
96.56
96.84
95.85

召回率/%
97.45
97.11
95.86
96.45
96.12
95.75
95.47

差准率/%
97.29
96.58
95.69
96.28
95.78
95.91
95.13

F1分数

98.17
97.49
96.11
97.09
96.21
96.46
95.56

模型，能满足实际工程需要。综上，在大规模实际系统中，所

提模型依然保持良好的评估性能，不会因电网规模的扩大导

致性能明显降低。在实时预警和故障预警中，光伏储能并网

系统可引入 gcForest-AdaBoost 模型，凭借其多源数据融合、暂

态特征提取和动态权重优化的能力，与现有的电力系统调度

和控制策略相结合，在省级电网中实现工程化应用。

6　结　论

为提高数据驱动的电力系统暂态稳定评估的准确性，本

文提出一种基于 gcForest-AdaBoost 模型的光伏储能并网系统

暂态稳定评估方法，并在 IEEE39 节点系统展开算例分析，得

到以下结论：

1）将光伏储能系统接入 IEEE39 节点系统后，电压幅值

发生明显变化，说明光伏储能系统对电力系统暂态稳定性具

有一定影响。

2）所提 gcForest-AdaBoost 模型在光伏储能并网系统暂态

稳定评估中展现出优越性能。通过与 LightGBM、DT、CNN、

ANN、DBN、SVM 等集成学习模型和个体学习模型对比评估

结果，发现 gcForest-AdaBoost 模型在各方面测试中均表现优

异，评估精度明显高于其他模型。

3）gcForest-AdaBoost 模型延续了集成学习模型的良好性

能，在可能遇到的噪声干扰以及数据缺失测试中均展现出较

强 鲁 棒 性 。 同 时 ，在 面 对 未 知 拓 扑 结 构 改 变 时 ，gcForest-
AdaBoost 模型也展现较强泛化能力，说明此模型具有良好评

估性能。

未来，可进一步探索改进 gcForest-AdaBoost 模型，并深入

挖掘光伏储能指标与电压暂态稳定裕度的关联性，以加强模

型的可解释性与评估准确率的验证研究。同时，未来还可将

模型扩展至电-氢联合储能系统，在多能源电网中测试模型的

通用性，并根据发现的问题对模型进行改进与更新。
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TRANSIENT STABILITY EVALUATION OF GRID-CONNECTED 

PHOTOVOLTAIC ENERGY STORAGE SYSTEM BASED ON 

gcForest-AdaBoost

Wang Yuchen1，Li Zhongyan1，Su Han2

（1. College of Mathematics and Physics， North China Electric Power University， Beijing 102206， China；

2. School of Control and Computer Engineering， North China Electric Power University， Beijing 102206， China）

Abstract：It is of great significance to realize transient stability evaluation accurately and quickly for stable and safe operation of power 
system. Aiming at the problem of low prediction accuracy in the current transient stability evaluation of grid-connected photovoltaic 
energy storage systems， a transient stability evaluation method based on integrated deep Random forest algorithm （gcForest-AdaBoost） 
is proposed by combining deep learning and ensemble learning techniques. Firstly， the initial input features are constructed according to 
the steady-state components of the grid-connected photovoltaic energy storage system during operation. Secondly， in order to reduce the 
overfit of the model and ensure that the model still has strong learning ability after the number of cascades increases， a transient stability 
evaluation method based on gcForest-AdaBoost is proposed by combining deep random forest algorithm and AdaBoost algorithm. 
Thirdly， the gcForest-AdaBoost model is trained with input feature set， and the transient stability evaluation model of grid-connected PV 
energy storage system is established. Finally， the IEEE 39-node system is connected to the photovoltaic energy storage unit to build a 
case system for simulation analysis and data acquisition， and the evaluation results are obtained. Numerical examples show that the 
proposed model can effectively analyze the transient stability of grid-connected photovoltaic energy storage systems， and it is found that 
the proposed model has good robustness and generalization ability.

Keywords：solar power generation； energy storage； transient stability； random forests； gcForest-AdaBoost； input characteristics
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