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ABSTRACT: The static voltage stability of power system 

plays a key role in ensuring operation of the system. Traditional 

static voltage stability margin assessment methods are difficult 

to meet the requirements of online real-time monitoring. 

Common offline surveillance prediction methods require a 

large number of training samples, and are prone to over-fitting, 

leading to impact the accuracy of prediction. Therefore, it is of 

great significance to study ways overcoming these weak points. 

In this paper, neural network, semi-supervised training, 

integrated learning and other techniques were applied to the 

prediction and analysis of static voltage stability margin of 

power systems. An online prediction method based on 

Tri-Training-LASSO-BP network was proposed. The network 

consists of Tri-Training, the least absolute shrinkage and select 

operator (LASSO) algorithm and the back propagation (BP) 

neural network. The results on the IEEE 39-node example and 

IEEE 300-node example and non-parametric tests performed 

on the results show that the proposed method can reduce the 

requirement of the data volume of training set, take advantage 

of the massive data collected during the daily operation of the 

power system, improve the prediction accuracy of the network 

and reduce manual intervention. 

KEY WORDS: static voltage stability margin; Tri-Training; 

LASSO-BP neural network; ensemble learning; Mann-Whitney 

U test 

摘要：电力系统的静态电压稳定性，对于保证系统正常运行 
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起着关键作用。传统的静态电压稳定裕度评估方法难以满足

在线实时预测的要求，常用的离线监督预测方法则需要大量

的训练样本，且容易出现过拟合，会对预测精度造成影响。

研究能克服这些缺点的方法，具有重要意义。该文将神经网

络、半监督训练、集成学习等技术应用于电力系统静态电压

稳定裕度的预测分析中，提出基于 Tri-Training-LASSO-BP

网络的在线预测方法，由三体训练法(Tri-Training)、最小绝

对值收缩选择(least absolute shrinkage and select operator，

LASSO)方法和误差反向传播(back propagation，BP)神经网

络组成。在 IEEE 39 节点和 IEEE 300 节点算例上的结果和

对其进行的非参数检验表明，该方法能够降低对训练集数据

量的要求，发挥电力系统日常运行过程中采集的海量数据的

优势，提高网络的预测精度，减少人工干预。 

关键词：静态电压稳定裕度；三体训练法；LASSO-BP 神经

网络；集成学习；Mann-Whitney U 检验 

0  引言 

近年来，世界范围内发生了多起重大停电事 

故[1-6]，给电力企业的经济效益造成了损失，也对社

会经济的发展造成了严重影响[7]。总结这些停电事

故发现，相比电力系统同步运行稳定和频率稳定，

电压稳定呈现出更强的突发性和隐蔽性的特点，电

力系统大规模停运绝大部分是静态电压稳定性被

破坏造成的[8]。因此，静态电压稳定性成为广泛关

注的问题。 

电力系统静态电压稳定性分析中，电压稳定裕

度指标能够提供直观的信息[9]，传统的电压稳定裕
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度评估方法都是基于潮流方程的，计算速度慢，难

以满足在线实时预测的要求[10]。随着电力系统网架

结构日新月异的变化，传统离线评估电力系统电压

稳定裕度的方法难以适应速度和精度上的要求。 

国内外研究多采用神经网络、支持向量机[11]

等机器学习方法实现电压稳定裕度的在线预测。文

献[12-13]提出了利用单个神经网络估计系统多种

故障情况下负荷裕度的方法；文献[14]提出使用模

糊神经网络决策树模型对电力系统电压稳定性进

行评估。有学者还研究了并行分层自组织神经网 

络[15-16]、径向基神经网络[17]等在静态电压稳定性分

析中的应用。文献[18]提出了基于遗传算法的支持

向 量 机 (genetic algorithm and support vector 

machine，GA-SVM)在线预测电压稳定性；文献[19]

使用了带误差反向传播学习的多层前馈神经网络

预测电压稳定性；文献[20]比较了各种神经网络对

电力系统电压稳定性评估的优劣。上述方法均采用

离线仿真数据训练神经网络，离线建立的训练样本

是有限的，离线仿真数据也不可能完全涵盖电网的

所有运行状态，因此得到的学习器存在缺陷和不

足。同时，电网实际运行的状态是多种多样的，必

然有离线训练过程中没有考虑到的因素，因此使用

系统运行数据在线进行网络参数的更新和优化具

有必要性。 

此外，离线监督训练方法需要大量的训练样

本，在工程实际中难以满足这样的条件，该方法还

容易出现过拟合，对预测精度造成影响。离线训练

算法中，更改网络参数只能重新训练再上线，速度

和效率较低。随着电力系统自动化水平的提高，减

少人工干预成为大趋势。 

文献[21]提出使用改进的随机森林算法对电力

系统静态电压稳定性进行了在线预测，但这种方法

只能判断电网当前运行情况是否安全，无法明确静

态电压稳定裕度是多少，属于半监督学习中的分类

问题。同时，文献[21]中采用的随机森林模型过于

复杂，在算例分析中，对于新得到的在线数据要使

用连续潮流法进行再次仿真得到预测值，没有考虑

连续潮流法的运行时间，不适合实际工程中在线应

用。文献[22]中使用局部回归进行电压稳定裕度的

在线自适应预测，但也存在上面提到的问题，即输

出变量为离散值而非连续值，无法知道具体的电压

稳定裕度。 

因此，本文针对上述问题引入了半监督回归方

法，给智能电网量测体系中海量的状态估计无标签

数据打上伪标签，参与网络参数的更新，能够预测

静态电压稳定裕度的具体值，弥补仅使用离线仿真

数据训练网络可能带来的样本覆盖不足等缺陷，降

低对训练集样本数目的要求，减少训练过程中的人

工干预，用较小的离线训练数据集达到更好的在线

预测效果。将本文方法应用到 IEEE 39 节点和 IEEE 

300 节点系统，验证了提出的 Tri-Training-LASSO- 

BP 网络在静态电压稳定裕度预测方面，能够利用

无标签状态估计数据提升预测精度。 

1  静态电压稳定性分析 

1.1  静态电压稳定裕度预测问题 

电力系统的静态电压稳定裕度计算如下： 

 max 0
P

0

100%
P P

K
P


   (1) 

式中：KP为系统负荷裕度；P0 为系统当前运行状态

下的负荷有功功率；Pmax 为系统最大能够承载的负

荷有功功率[23-24]，是用于评估电力系统静态电压稳

定性的重要指标。系统当前运行状态下的负荷有功

功率 P0 是已知的，因此要计算静态电压稳定裕度需

要先计算得到 Pmax。 

静态电压稳定裕度预测问题可以归纳如下：设

电力系统当前状态可以用一个 m 维向量 X 表征，通

过对 X 的分析计算，得出系统静态电压稳定极限点 

的负荷大小 Pmax 的预测值 maxP̂ ，使其与真实值的偏 

差尽可能小。即找到一个函数 f 使得： 

 
max max

max

ˆmin

ˆ ( )

z P P

P f

  

  X

 (2) 

式中 T
1 2 1[ , ,..., , ]m mx x x xX ， 1 2 1, ,..., ,m mx x x x 为描述 

电力系统当前状态的 m 个状态变量，可以是电力系

统所有节点各自的电压幅值、相角、有功功率、无

功功率，也可以是电力系统所有节点的有功功率 

之和。 

传统的连续潮流法[10, 25]等计算速度慢，难以满

足在线实时预测电压稳定裕度的要求，因此本文的 

研究重点在于构造新的计算 maxP̂ 的函数 f。根据静 

态电压稳定裕度预测问题的特点，函数 f 输入为 m

维向量 X，输出为系统静态电压稳定极限点的负荷 

大小预测值 maxP̂ 。其中 T[ , , , ]X U P Q ， 1[ ,UU  
T

2 ,..., ]nU U ， 1 2, ,..., nU U U 为第 1,2,…,n 个节点的电

压幅值， T
1 2[ , ,..., ]n  θ ， 1 2, ,..., n   为第 1,2,…,n

个节点的电压相角， T
1 2[ , ,..., ]nP P PP ， 1 2, ,..., nP P P
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为第 1,2,…,n 个节点的有功功率， 1 2[ , ,...,Q QQ  
T]nQ ， 1 2, ,..., nQ Q Q 为第 1,2,…,n个节点的无功功率。

U 已经过标幺化处理，使用弧度为单位， maxP̂ 、P 

和 Q 均以 Sbase为基准，向量 X 的维数 m=4n，n 为

节点数。 

1.2  训练样本的划分 

本文提出的 Tri-Training-LASSO-BP 网络以神

经网络算法为基础，需要将数据集 S 划分为训练集

和测试集。数据集 S 里共 k 个样本，每个样本均在

一定的取值范围内随机生成，由 m 维向量 X 和系统

静态电压稳定极限点的负荷大小 Pmax 构成，整个数

据集 S 表示为 

 max,1 2 max,21 max,{( , ),( , ),..., ( , )}k kS P P P X X X  (3) 

将数据集 S 划分为有标签数据集 A、无标签数

据集 B 和测试数据集 C，样本数量分别为 kA、kB、

kC，且 kAkBkCk。有标签数据集 A 中，输入自变

量 X 和输出响应变量 Pmax 都存在，参与离线训练过

程；无标签数据集 B 模拟了电力系统日常运行过程

中使用状态估计方法对大量量测数据进行处理，得

到电力系统当前状态的估计值集合，含有输入自变

量 X 但不包含输出响应变量 Pmax；测试数据集 C 模

拟了未来某一时刻的电网状态，可以用来对网络的

精度进行测试，在整个过程中不参与训练。 

1.3  Tri-Training-LASSO-BP 网络结构 

Tri-Training-LASSO-BP 网络结构如图 1 所示。

图 1 中虚线框部分是采用离线监督方式，先用有标

签数据集 A 训练好神经网络后上线进行预测，这部

分是文献中常使用的方法。本文方法增加了神经网

络在线半监督训练模块，能够给无标签数据集 B 打

上伪标签，作为伪标签样本参与网络结构、参数的

更新过程。为了测试所提出网络的性能，用测试数

据集 C 对网络的性能进行评估，测试数据集 C 全程

未参与网络的训练过程，能够在一定程度上模拟实

际运行过程中的随机数据，进而反映网络的性能。 

测试结果

有标签数据集A

无标签数据集B

测试数据集C

神经网络离线

监督训练部分

神经网络在线

半监督训练部分

训练好的离线模型

能够在线更新

参数的模型
测试结果

传统的模型离线

训练、预测部分

 
图 1  Tri-Training-LASSO-BP 网络的组成 

Fig. 1  Components of Tri-Training-LASSO-BP network 

1.4  适应运行方式的变化 

电力系统主要运行方式可以按调管职责、时域

和系统状态分类，按时域一般可分为电力系统正常

运行方式，间或出现检修方式。根据系统状态分类

则可分为正常运行方式、事故后运行方式和检修运

行方式，其中事故后运行方式的持续时间应尽可能

短。在网络建设基本完成，整体网架结构趋于稳定

的情况下，正常运行方式是电网的主要运行方式，

由调度部门编制，一般每年只有固定的几套，其变

化是有限的[26]。因此，可以针对差异较大的正常运

行方式训练不同的模型预测器，对静态电压稳定性

进行预测。而在编制检修运行方式时，就要进行潮

流分布计算、短路容量校验、稳定极限校验工作，

可以在需要编制检修运行方式再重新根据检修设

备和电网运行情况训练新的模型预测器。 

对于本文所述的 Tri-Training-LASSO-BP 网络，

记其中 3 个不同的 LASSO-BP 子学习器为 M1i、M2i、

M3i，这 3 个学习器组成一个网络预测器，记为

MTi{M1i, M2i, M3i}。针对差异较大的运行方式训练

不同的 Tri-Training-LASSO-BP 网络预测器 MT1, 

MT2,…, MTw，其中 w 为差异较大的正常运行方式和

N-1 运行方式数。实际上线运行时，切换运行方式

的同时切换预测器，可以适应运行方式的变化；检

测到 N-1 故障时，切换相应预测器以适应 N1 故障

下电网拓扑的变化。 

2  基于半监督回归的静态电压稳定分析 

2.1  数据的预处理 

影响电力系统静态电压稳定极限的因素很多，

同时负荷能力极限不能用数学方式解析表达，所以

要选择合适的系统状态量作为输入变量十分困难。

如果将所有的系统状态量输入，训练和预测的速度

将会受到影响。为解决这个问题，引入 LASSO 特

征降维方法[27]，提取样本的关键特征用于网络的训

练和测试，以达到提高算法运行速度，同时使算法

精度不受太大影响的目的。LASSO 方法用模型系

数的绝对值函数作为惩罚来压缩模型系数，使绝对

值较小的系数自动压缩为 0，从而同时实现显著性

变量选择和对应参数的估计[10]。它克服了传统方法

在特征选择模型上的不足，且其计算复杂度相比其

他特征选择算法得到了较好的控制，时间复杂度与

最小二乘法相当[28]。 

针对数据集 S 中每个描述系统状态的样本： 

 max,( , ), 1,2,...,i iP i kX  (4) 
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式中 T
,1 ,2 , ,1[ , ,..., , ]i i i i m i mx x x xX 。 

将 ,i jx 进行标准化处理，使 , / 0i j
i

x N  ，

2
, / 1i j

i

x N  ，考虑下述线性回归模型： 

 ,max,
1

2, (0, )j i j i

m

i
j

iP x N    


     (5) 

LASSO 优化的目标函数和约束条件为 

 
max,

1 1

1

2
,arg min{ ( ) }

k

j i j

j

m

i
i j

m

j

z P x

t


 



 




  



 

 


 (6) 

式中：函数 z 的目标是最小化残差平方和；为常

数，假设不失一般性取=0；j 为第 j 个变量的回归

系数；t 为调整参数且 t0。解上述规划问题，设置

t的大小就能使某些j为0，将这些对应的变量删除，

起到压缩变量和特征选择的目的。 

使用 LASSO 进行数据预处理后的样本为 

 max,( , ), 1,2,...,i iP i k X  (7) 

式中： T
,1 ,2 , ,1[ , ,..., , ]i i i i m i mx x x x  X ；m为降维后样 

本的维数，mm。m根据 LASSO 问题中约束参数

t 的大小自动调整，约束参数 t 越小，m的值也越小。

合理地设置 t 的大小就可以控制降维后样本的维

数，进而实现在保证预测精度的同时提高网络的训

练和预测速度。 

2.2  基础学习器的生成 

BP 神经网络采用最速下降法为学习规则，反

向传播算法用于调节网络的权重值和偏移值，从而

使网络的均方误差 (mean square error，MSE)最   

小[29-30]。在数据预处理基础上，本文半监督训练中

的每个学习器都由一个隐含层的 BP 神经网络构

建，并使用 LASSO 方法进行预处理，得到的网络

称为 LASSO-BP 神经网络学习器[10]，如图 2 所示，

具体参数在下文给出。 

LASSO

降维预处理

输入层 隐含层 输出层

xi,1

xi,2

xi,m

Pmax,i

 

图 2  LASSO-BP 网络 

Fig. 2  LASSO-BP network 

2.3  在线半监督回归训练 

电力系统中的状态估计模块能够利用系统日

常运行过程中的量测量得到系统的状态，产生大量

描述系统运行状态的数据，即上文提到的 m 维向量

X，而这些数据中静态电压稳定极限点的负荷大小

Pmax 未知，因此这些数据都属于无标签数据。半监

督训练[31]是介于监督训练和无监督训练之间的一

种训练方法，在训练过程中吸收无标签数据的数据

特征，能够在数据特征缺失、符合训练要求的有标

签数据较少的情况下采用无标签数据进行训练，提

升网络的预测精度，降低对训练集样本数目的要求，

在有标签数据较少时发挥无标签数据的优势[32-33]。 

对于本文研究的半监督回归问题，常用的解决

方法是基于流形学习的方法 [34]和基于差异的方  

法[35]。基于流形学习的半监督回归方法参数较多，

且选择方法没有指导意义，靠手动调整参数很难得

到优化的网络结构和参数。基于差异的方法中，文  

献[35]最先提出使用协同训练(co-training)算法求解

半监督回归问题，利用两个不同阶的回归学习器进

行协同训练。为了弥补上述协同训练法的不足，文

献[33]提出了三体训练法(tri-training)，它综合了半

监督训练、集成学习的优点，提升了学习器的性能。

三体训练法没有对数据集的苛刻要求，也不需要使

用不同类型的学习器。 

本文针对回归问题对用于分类的三体训练法

做了改进，具体实现步骤如下： 

1）准备好有标签数据集 A、无标签数据集 B

和测试数据集 C，它们的样本数量分别为 kA、kB、

kC，且 kA+kB+kC=k。 

2）处理有标签离线仿真数据集 A：对有标签数

据集 A 重复取样 3 次，得到 3 个有标签数据子集，

记为 A1、A2、A3，用它们分别训练得到 3 个不同的

LASSO-BP 网络学习器，记为 M1、M2、M3。初始

化迭代次数 τ1。 

3）处理无标签在线状态估计数据集 B：分别使

用无标签数据对学习器 M1、M2、M3进行重新训练。

这里以学习器 M3 的重新训练为例，介绍学习器的

重新训练过程： 

使用学习器 M1、M2 对数据集 B 的无标签数据

进行预测，预测结果置信度判断标准为 

 1 2( ) ( )i iM M   X X  (8) 

式中 i BX ，为常数，可以根据实际情况进行 

调整。 
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如果式(8)成立，则将 max,
ˆ( , )i iPX 作为伪标签数

据组合加入伪标签数据集 3 。 max,
ˆ

iP 为输出响应变 

量的预测值，其计算方法为 

 Mmax 1, M 2
ˆ ( ) ( )i i iP M M   X X  (9) 

式中： i B X ； M M 1   。 

如果式(8)不成立，则不进行任何操作。 

4）将伪标签数据集 max3 ,
ˆ{( , )}, iii P B   X X 与 

学习器 M3 的训练数据集 A3 合并，得到新的训练数

据集 A3： 

 3 3 3A A     (10) 

用 A3 替换掉 A3，使用 A3 对学习器 M3 重新训

练，此时，学习器 M3 的重新训练完成。 

5）对学习器 M1、M2 分别重复步骤 3）、4）进

行训练，对 3 个学习器全部进行了步骤 3）、4）后，

称为一次 Tri-Training 过程。重复运行 Tri-Training

过程，直到达到最大重复次数 τmax 后进入步骤 6），

其中 τmax 可以根据实际情况进行调整。 

6）使用经过参数调整的 3 个学习器 M1、M2、

M3 对测试数据集 C 进行预测，系统静态电压稳定 

极限点的负荷预测值 max,
ˆ

iP 为 

 max, 1 2 3M M M
ˆ ( ) ( ) ( )i i iiP M M M      X X X  (11) 

式中： i CX ； M M M 1     。 

具体流程如图 3 所示，随着算法的运行，无标 

使用 3 个学习器中除Mj以外

的两个学习器Ma、Mb对输入

的无标签数据X'i进行预测，

得到预测值Ma(X'i)、Mb(X'i)

开始

结束

j=j+1,i=1

训练集 ，用训练

集Aj对模型Mj进行再训练

j=j+1,i=1

给无标签数据Xi打上标签，

加入伪标签集合 ，预测值

是

否

是

否

是

否

是

否

max,
ˆ ( ) ( )ai i M b iP M M   X X

j

max ? 

1, 1j    

j j jA A  

读入离线训练中生成的3 个模型，记

为M1、M2、M3，初始化i=1,j=1,训练

集A1、A2、A3均设为有标签数据

集A的一部分，迭代次数t=1

i>kB?

i=i+1

( ) ( ) ?a i b iM M   X X
j>3?

 

图 3  适用于回归问题的改进三体训练法流程图 

Fig. 3  Flow chart of improved Tri-Training 

method for regression problems 

签数据集B中的数据减少，数据逐步被打上伪标签。

三体训练法在有标签数据较少，训练样本不足的情

况下，能够按照式(8)—(10)的规则给无标签数据打

上标签，充分利用无标签数据的分布特点，相对来

说增大了训练样本，式(11)吸收了集成学习提高预

测精度的优点。 

2.4  算法性能的评价指标 

为了排除结果数量级对于均方误差评估指标

的影响，衡量网络的稳定性和鲁棒性，监测偶尔发

生的严重错误，定义平均相对误差 emean 和最大相对

误差 emax 评估性能： 

 
C

max, max,
mean

C ,1 max

ˆ1

i

k
i i

i

P P
e

Pk 


   (12) 

 max, max,
max C

max,

ˆ
max( ), 1,2,...,i i

i

k
P P

e i
P


   (13) 

假设检验[36]是统计学方法，可以判断样本与样

本、样本与总体之间的差异的显著性，基本思想是

小概率反证法，认为小概率事件在一次试验中基本

不会发生。因此先提出“样本与总体或样本与样本

间的差异是由抽样误差引起的，不存在显著差异”

的原假设 H0，再根据样本类型和特点用适当的统计

方法计算假设 H0 成立的可能性 p，最后根据显著性

水平P 对统计结果进行判断：若 p>P，表明很可

能是抽样误差造成了差异，在P 的显著性水平下无

法拒绝原假设 H0；如果 pP，表明差异很可能是实

验因素不同造成的，具有统计上的显著性。显著性

水平P可以根据需要选取，在不同的显著性水平下，

统计学差异与计算得到的 p 值的关系如表 1 所示。 

表 1  统计学差异与 p 值的关系[37] 

Tab. 1  Relationship between statistical 

difference and p value 

p 值范围 统计学差异的显著度 

>0.05 无显著统计学差异 

<0.05 一般统计学差异(*) 

<0.01 显著统计学差异(**) 

<0.001 极其显著统计学差异(***) 

本文的算法性能问题对应的是独立样本，样本

之间没有成对关系或相关关系，因此适合采用非参

数检验中的 Mann-Whitney U 检验[38-39]。 

文献[40]表明，实施 Mann-Whitney U 检验的每

一个集合样本数目不小于 10，就能在一般公认的显

著性水平(P0.05 或P0.01)下得出是否拒绝原假

设 H0 的结论。如果 Mann-Whitney U 检验认为某一



第 12 期 唐滢淇等：基于 Tri-Training-LASSO-BP 网络的静态电压稳定裕度在线预测方法 3829 

算法的评价指标相对于另一种算法有统计学上的

显著差异，如表 1 中 p<0.05 的情况，且这种算法相

对误差的平均值、标准差比另一种算法小，或运行

时间比另一种算法少，则可以认为这种算法相对于

另一种算法具有显著的优越性。 

3  算例分析 

以 IEEE 39 节点算例[23, 41]和 IEEE 300 节点算

例[42]为例进行测试，系统基准有功功率为 100MW，

基准无功功率为 100Mvar，IEEE 39 节点算例的网

架结构见附录 A。某省的电网样本中，110kV 及以

上的节点数目为 435 个，因此以 IEEE 300 节点算

例为例，对本文方法在省级规模电网上的运行速度

和性能进行测试。每个算例中，使用 MATPOWER

连续潮流计算程序产生 3000 组潮流断面样本，作

为本文测试的数据集 S。生成潮流断面样本的具体

方法[43]是：在基准运行状态下，随机初始化系统的

运行状态，使系统中每个负荷节点的功率因数保持

恒定，再按照表 2 方式随机设置各节点参数，在新

的这种运行状态下，用连续潮流法求取系统的负荷

极限，算法迭代步长为 0.1。采用的计算机 CPU 型

号为 Intel Core i7-8700，主频 3.20GHz，可用内存

为 15.8G，Matlab 为 R2018b 版本。 

表 2  各节点参数的变化范围 

Tab. 2  Range of parameter of each node 

数据类型 随机变化范围 

每个负荷节点的有功功率 基准值×(0.7~1.3) 

每个发电机节点的有功出力 基准值×(0.7~1.3) 

每个发电机节点的机端电压 基准值×(0.97~1.03) 

IEEE 39 节点算例中输入变量维数为 m4n

156，其中 n39，输出变量维数为 1。IEEE 300 节

点算例中输入变量维数为 m4n1200，其中 n300，

输出变量维数为 1。 

对于运行算法得到的平均相对误差、最大相对

误差和算法运行时间，使用 Mann-Whitney U 检验

方法进行评估，同时计算这些指标的平均值和标准

差作为补充评估指标。 

3.1  LASSO 降维方法对预测精度的影响 

为了验证 LASSO 降维方法对于预测精度影响

不大，在正式测试开始前以 IEEE 39 节点算例为例

对 LASSO 降维方法的影响进行测试。原始数据集

产生过程中，系统中所有负荷按恒功率因数同步增

长，系统中增长的负荷功率由所有发电机按初始出

力比例共同承担，增长系数为 2.5，不考虑发电机

的无功限制。LASSO 方法的终止判据为迭代次数

达到 10000 次或收敛判据小于 1×107。综合考虑保

留样本中输入变量的维数和模型误差，取 t30，此

时中非零元素个数为 78，其对应的 78 个状态量将

在样本中保留。将 3000 个样本的原始数据集按照

0.85:0.15 的比例随机拆分为训练集和测试集，即训

练集样本数为 2550，测试集样本数为 450。使用单

隐含层的 BP 神经网络，隐含层中有 10 个神经元，

活化函数采用 tan-sigmoid 函数，输入层和输出层均

采用 purelin 函数，使用 Levenberg-Marquardt 算法

进行训练，初始学习率为 1，学习率增大系数为 10，

学习率减小系数为 0.1，终止条件是训练周期达到

200 次或性能指标小于 110-5。采用 10 折交叉验证

进行精度评估。实验结果如表 3 所示。 

表 3  LASSO-BP 网络和单一 BP 网络的性能对比 

Tab. 3  Performance comparison between LASSO-BP 

network and single BP network 

评价指标 BP 神经网络平均值 LASSO-BP 神经网络[10]平均值 

emean/% 

emax/% 

0.2701 0.2753 

3.3088 3.4482 

时间/s 37.514 8.169 

使用 Mann-Whitney U 检验评估两种方法的性

能，对于两种方法的平均相对误差 p0.8798>0.05，

最大相对误差 p0.6501>0.05，无法拒绝原假设，不

存在显著差异。评估两种方法消耗的时间，

p0.0002<0.001，拒绝原假设，存在显著差异。这

说明使用 LASSO 降维后，BP 神经网络的离线训练

时间大大缩短，LASSO 降维方法能够提升网络训

练的速度，减少计算机资源消耗。同时在保证较高

训练速度的前提下，对 BP 神经网络的预测精度影

响不大。 

3.2  Tri-Training-LASSO-BP 网络性能测试 

原始数据集产生过程中，系统中所有负荷按恒

功率因数同步增长，系统中增长的负荷功率由所有

发电机按初始出力比例共同承担，增长系数为 2.5，

考虑发电机的无功限制。 

将 3000 个样本的原始数据集按照 0.40:0.45: 

0.15 的比例分成有标签数据集 A、无标签数据集 B

和测试数据集 C，离线 LASSO-BP 网络只使用 A 进

行训练，C 进行测试；本文提出的 Tri-Training- 

LASSO-BP 网络使用 A、B 进行训练，C 进行测试。

LASSO 方法的终止判据为迭代次数达到 10000 次

或收敛判据小于 1×107。生成的 3 个学习器的参数

如表 4 所示，区别主要在于对有标签训练集进行重 
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表 4  3 个 BP 神经网络学习器的参数 

Tab. 4  Parameters of three BP neural network learners 

参数名 1 号学习器 2 号学习器 3 号学习器 

隐含层数 1 

活化函数 tan-sigmoid 

输入层、输出层函数 purelin 

训练算法 Levenberg-Marquardt 

初始学习率 1 

学习率增大系数 10 

学习率减小系数 0.1 

训练集中作为验证

集的比例 
5% 

训练目标(MSE) 1×10-5 

隐含层神经元数目 10 5 7 

随机重复抽样比例 80% 80% 80% 

训练终止条件 
训练周期达

到 200 次 

训练周期达到

1000 次 

训练周期达到

600 次 

采样的过程和隐含层中神经元数目的不同，在线训

练过程中使用占原始有标签数据 80%的部分数据

参与训练。 

综合考虑保留样本中输入变量的维数和模型

误差，对于 IEEE 39 节点系统，取置信误差限1，

LASSO 方法取中非零元素个数为 78；对于 IEEE 

300 节点系统，取置信误差限1.35，LASSO 方法

取中非零元素个数为 600。 

实验中 1 轮的定义为：运行 10 次目标算法，

结果取 10 次的平均值。对离线 LASSO-BP 网络和

提出的 Tri-Training-LASSO-BP 网络各测试 10 轮，

得到性能测试结果如表 5 所示，各轮次的平均相对

误差和最大相对误差分布如图 4、5 所示。 

算例表明，在离线有标签样本有限时，本文提

出的 Tri-Training-LASSO-BP 网络能够利用在线无

标签样本进行参数优化，其最大、平均相对误差的

平均值和标准差均小于离线 LASSO-BP 网络的最

大相对误差和平均相对误差。使用 Mann-Whitney U

检验评估两种网络的性能，平均相对误差 p0.0002 

(z3.780)，最大相对误差 p0.0015(z3.175)，说明

两种算法的结果存在极其显著的统计学差异。因 

表 5  离线 LASSO-BP 网络和 Tri-Training-LASSO-BP 

网络的性能对比 

Tab. 5  Performance comparison between offline  

LASSO-BP network and Tri-Training-LASSO-BP network 

测试系统 
离线 LASSO-BP 网络[10] Tri-Training-LASSO-BP 网络 

emean/% emax/% emean/% emax/% 

IEEE 39 节点 1.79306 28.4496 1.32853 19.8986 

IEEE 300 节点 3.01852 21.6218 2.16967 18.1581 
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图 4  离线 LASSO-BP 网络和 Tri-Training-LASSO-BP 网

络在 IEEE 39 节点测试系统上的平均相对误差 

Fig. 4  Average relative error of offline LASSO-BP 

network and Tri-Training-LASSO-BP network on 

IEEE 39 nodes test case 
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图 5  离线 LASSO-BP 网络和 Tri-Training-LASSO-BP 

网络在 IEEE 39 节点测试系统上的最大相对误差 

Fig. 5  Maximum relative error of offline LASSO-BP 

network and Tri-Training-LASSO-BP network on 

 IEEE 39 nodes test case 

此，可以认为 Tri-Training-LASSO-BP 网络相对于

传统离线 LASSO-BP 网络性能更好。根据 DL/T 

5429-2009 电力系统设计技术规程[44]的规定，电力

系统的总备用容量不低于最大发电负荷功率的

20%，在本文提出的 Tri-Training-LASSO-BP 网络下，

系统静态电压稳定极限负荷预测值最大误差降至

20%以下，能够在规定标准下实现系统安全运行。 

对算法的速度进行评估，保持其他测试条件相

同，记录下每次训练所需的时间如表 6 所示。 

目前电网中采用的量测装置主要有 PMU、RTU

和 AMI：PMU 的实时数据的输出时延不大于 30ms，

为毫秒级采样，记其采样周期为 TPMU；RTU 一般

为秒级采样，记其采样周期为 TRTU；AMI 采样周期

较长，一般为 15min，记其采样周期为 TAMI
[45-46]。

算例表明，本文提出的 Tri-Training-LASSO-BP 网 

表 6  Tri-Training-LASSO-BP 网络的速度测试结果 

Tab. 6  Speed test results for 

the Tri-Training-LASSO-BP network 

测试系统 降维处理时间/s 参数更新时间/s 

IEEE 39 节点 0.156 28.162 

IEEE 300 节点 12.398 65.446 
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络训练速度较快，对于 IEEE 39 节点系统和 IEEE 

300 节点系统，分别能够在 30s 内、90s 内完成网络

参数的更新。考虑到目前状态估计计算周期一般为

min 级，本文方法可以满足在线应用的要求。 

3.3  有、无标签样本数目对训练结果的影响 

本文还对有标签、无标签样本占比不同时的网

络性能进行实验评估，在 IEEE 39 节点算例中改变

有标签、无标签样本的比重得到的结果如表 7 所示。

随着加入的无标签样本比例增多，平均相对误差总

体上呈先减小后增大的趋势，由于每次训练神经网

络各层参数的差异，会出现平均相对误差上下波动

的情况。当有标签样本比例减小至 0.05 时，平均相

对误差达到 2.84%，相对于基准组显著增大，已经

无法满足精确预测的要求。相对来说，有标签样本

比例在 0.15~0.40 之间取值，得到的模型效果较好。 

本文还以 IEEE 300 节点为例，对采用不同数

量的无标签样本进行参数更新得到的网络性能进

行了评估。调整置信误差限以控制参与训练的无

标签样本数，实验结果如表 8 所示。实验表明，控 

表 7  有标签、无标签样本比例对网络性能的影响 

Tab. 7  Impact of labeled, unlabeled sample ratio on 

network performance 

有标签样本比例 无标签样本比例 emean/% 

0.40 0.45 1.3012 

0.35 0.50 1.4688 

0.30 0.55 1.4812 

0.25 0.60 1.3529 

0.20 0.65 1.3810 

0.15 0.70 1.2946 

0.10 0.75 1.4333 

0.05 0.80 2.8482 

表 8  参与训练的无标签样本数对网络性能的影响 

Tab. 8  Impact of the number of unlabeled samples 

participating in training on network performance 

 参与训练的平均无标签样本数 emean/% 

0 0 2.4162 

0.005 3.8 2.2984 

0.01 6.3 2.2967 

0.02 13.8 2.2621 

0.05 33.6 2.2547 

0.30 164.2 2.2369 

0.55 324.4 2.2057 

0.80 490.8 2.2159 

1.05 521.8 2.1990 

1.55 762.0 2.1816 

1.80 874.6 2.1744 

制有标签样本数不变的情况下，随着参与参数更新

的无标签样本数增加，模型的平均相对误差减小，

且一开始加入无标签样本时，模型性能的提升更加

明显。 

根据上述算例分析结果，在实际应用中，可以

根据工程需要、有标签样本获取的难易程度、需要

的模型预测精度等确定用于离线训练的有标签样 

本数 Ak 和有标签样本比例 rA，令 rA 在 0.15~0.40 

取值，此时无标签样本数为 

 A
B A

A

(1 0.15 )
k

k r
r

  
  (14) 

程序上线后，每隔时间 T 检查一次搜集的无标 

签样本数量是否达到 Bk ，其中 Tklcm(TPMU, TRTU,  

TAMI)，lcm 为离散数学中求最小公倍数的符号；k

为正整数，可以根据工程实际设置。在一次检查中， 

若发现搜集的无标签样本数达到 Bk 个，则进行一次 

模型参数更新训练。 

4  结论 

本文在静态电压稳定裕度预测领域引入了无

标签样本概念，提出了一种针对智能电网量测体系

中海量的状态估计无标签数据的利用思路。工程实

际中，无标签样本能够被大量获取。在有标签样本

难以通过连续潮流计算，在线、实时获得的情况下，

引入的无标签样本能够在线对预测模型进行参数

优化，提高模型的预测精度。 

将以往在计算机领域中应用的三体训练法引

入电力系统静态电压稳定预测领域，基于 Tri- 

Training-LASSO-BP 网络的静态电压稳定裕度在线

预测方法能够充分利用无标签样本中隐含的数据

特征进行模型参数更新，在有标签样本数受限时，

提升只使用有标签样本进行训练的传统方法的预

测精度。 

此外，三体训练法还能够充分发挥各个结构不

同的学习器的优点。3 个学习器之间相互配合，通

过投票方式给无标签数据打上标签，使它们成为伪

标签数据参与模型参数更新。 

本文在算法性能评估层面引入了统计学中针

对独立样本的 Mann-Whitney U 非参数检验，采用

定量方法评估算法的性能，使结果更具有可信性和

说服力。 

在后续工程实际应用时，需要考虑如何对系统

的海量运行数据进行特征、样本筛选，选取有代表
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性的特征维度和样本数据参与网络参数的在线  

更新。 
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附录 A 

IEEE 39 节点系统如图 A1 所示。 

 

图 A1  IEEE 39 节点测试系统 

Fig. A1  IEEE 39 nodes test case 
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