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摘要：深度学习算法在电力系统暂态稳定性评估问题上有着优秀的表现，然而模型评估结果的不可知性与决策过

程的不可控性阻碍了其在实际中进一步的应用。构建了基于 Transformer 编码器的暂态稳定评估模型，尝试通过模

型对于特征量的注意力权重，解释和分析模型所关注和学习到的规则。在此基础上，结合可解释性结果提出了一

种利用物理信息指导模型优化的模型更新方法。从模型的损失函数出发，通过微调的方式修正模型对特征量的注

意力权重分布，加强对于样本失稳模式的挖掘。在微调模型的过程中，引入注意力引导函数提高对特定失稳模式

关键机组的关注度，以减少对于特定失稳模式样本的误判，进一步提高整体的预测精度。在 IEEE39 节点系统和

华东电网系统的仿真均验证了该方法的有效性。 
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Abstract: Deep learning algorithms have excellent performance in power system transient stability assessment, but the 

incomprehensibility of the assessment results and the uncontrollability of the decision-making process hinder their 

practical adoption by industry. A transient stability assessment model based on the Transformer encoder is proposed. The 

rules that the model focuses on and learns can be interpreted and analyzed by the attention weights of the features. Thus a 

model updating method is proposed which employs physical information in combination with interpretable results to 

guide model optimization. From the perspective of the loss function, the attention weight distribution of the model to the 

features is adjusted in a fine-tuned way to enhance the mining for the instability patterns. In the process of fine-tuning, an 

attention-guiding function is introduced to increase the attention weights to the key generators of specific instability 

patterns, so as to reduce the misclassification of specific instability patterns. In this way the overall prediction accuracy 

can be improved. The performance of the proposed method is verified on the IEEE39-bus system and the East China 

power grid system. 
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0  引言 

近年来交直流混联电网的形成[1]、大规模不确

定性能源的接入[2-3]，给电力系统的安全带来了巨大 
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挑战，这对电力系统暂态稳定评估提出了更高的要

求。传统的暂态稳定评估方法包括时域仿真法[4-5]

和直接法[6-7]，但由于其快速性的限制，无法应用于

电力系统在线暂态稳定性评估。 
机器学习算法具有很强的数据处理能力，其计

算速度快、精度高，近年来在电力系统在线暂态稳



- 16 -                                         电力系统保护与控制   

定性评估中得到了快速发展[8-10]。常用的机器学习

算法包括人工神经网络 [11]、支持向量机(support 
vector machine, SVM)[12]、决策树 (decision tree, 
DT)[13-14]等。深度学习作为机器学习的一个重要分

支，与传统的机器学习方法相比，具有更加优秀的

特征提取能力和更高的准确度。目前已有许多深度

学习模型被应用于暂态稳定评估，其中包括深度置

信网络 [15-16]、堆叠自动编码器[17]、卷积神经网络

(convolutional neural network, CNN)[18]、长短期记忆

网络(long short-term memory, LSTM)[19-20]等。同时

许多学者根据暂态稳定评估中面临的各种问题进行

了相关的研究。文献[21]提出基于一维 CNN 的暂态

稳定评估方法，以解决传统的机器学习方法难以捕

捉时序信息的问题。文献[22]提出了自适应代价敏

感赋值方法，以解决不稳定样本误分类的代价比稳

定样本更高的问题，并且能够消除异常样本对评估

规则的影响。文献[23]提出基于迁移学习的暂态稳

定评估方法，其能自适应跟踪系统的运行方式和拓

扑结构的变化，有效地更新评估模型。 
然而，目前阻碍深度学习方法在电力系统中进

一步被应用的原因有：1) 对评估结果的不可知性[24]；

2) 对于决策过程的不可控性。针对评估结果的不可

知性，已有学者进行了相关的研究。文献[14, 25]使
用基于 DT 的“白盒”模型解释和分析模型的决策

过程。然而 DT 是一种浅层学习模型，结构简单，

准确度难以满足需求。文献[26]通过与模型无关的局

部可解释性方法 (local interpretable model-agnostic 
explanations, LIME)来解释基于 CNN 模型的预测。

文献[27]使用基于实例的机器学习模型解释工具 
(shapley additive explanation, SHAP)挖掘了影响评

估结果的关键因素。但 LIME 只能解释单个预测，

而 SHAP 的计算时间过长，并且这两种方法生成的

解释结果都不够稳定[28]。文献[29]提出的 Transformer
模型为可解释性分析提供了新思路。该模型仅依靠

注意力机制来计算输入与输出的关系，能动态地增

强高信息价值特征的表达并抑制冗余特征。同时随着

训练的过程生成较为稳定的特征注意力分布，直观地

展示特征量对暂态稳定评估结果的重要程度[30-31]，

以达到准确性和透明性的平衡。 
目前的研究主要集中在分析评估结果的不可

知性，而决策过程的不可控性还鲜有研究关注。在

实际应用中，评估结果的可知性与决策过程的可控

性对于提高评估模型的可靠性和可信度都至关重

要。传统的深度学习模型的训练方法往往无法控制

模型的决策过程，导致某些样本的评估规则不合理。

当可解释结果表明模型决策过程不合理时，目前还

缺少一种合适方式修正模型的评估规则。因此，本

文聚焦于此，将物理信息与可解释性结果相结合以

修正模型的决策过程，引导模型学习正确的物理知

识并作出正确评估。 
本文提出了基于 Transformer 编码器的暂态稳

定评估方法。通过可视化特征量的注意力权重分布，

解释模型学习到的评估规则。在此基础上，本文主

要针对模型决策过程的可控性问题，提出了一种利

用物理信息指导模型优化的方法。通过注意力引导

函数引导模型更加聚焦于关键失稳机组，以便充分

学习到样本中的稳定性相关信息，正确捕捉到样本

的主导失稳模式，提高模型的合理性和准确性。 

1   模型原理 

1.1 Transformer 原理 

标准的 Transformer 模型[29]主要分为编码器和解

码器。针对暂态稳定评估问题，本文采用 Transformer
编码器作为评估模型的核心，具体结构如图 1 所示，

Transformer 编码器由位置编码和多个相同结构的

子模块组成。子模块中包括多头注意力层、前馈网

络、残差连接和层标准化。位置编码可以帮助模型

识别特征向量中的位置关系。特征矩阵经过多头注

意力层和前馈网络层后均会采用残差连接和层标准

化进行处理。残差连接有效地解决了梯度消失和网

络退化的问题。层标准化的作用是加快训练速度和

模型收敛。 

 
图 1 Transformer 编码器的结构 

Fig. 1 Structure of Transformer encoder 

多头注意力机制是 Transformer 编码器的核心，

将模型分为多个头，形成多个子空间，可以让模型

去关注不同方面的信息，最后将各个方面的信息综

合起来，这样有助于网络捕捉到更丰富的特征信息，
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计算公式如式(1)—式(4)所示。 
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式中：查询矩阵Q、键矩阵 K 、值矩阵V 由特征向

量矩阵 X 变换生成； QW 、 KW 和 VW 均为线性变

换矩阵；d为缩放因子； Q
iW 、 K

iW 和 V
iW 分别是将

Q 、 K 、V 投影到第 i 个子空间的转换矩阵，

1,2, ,i h  ， h为子空间总数； iH 为第 i 个子空间

的单头注意力值； OW 为转换矩阵，用于连接所有

子空间的注意力值。 
1.2 注意力权重的计算 

故障导致系统暂态失稳最常见的方式是两群

失稳，而后极少情况再发展为多群失稳。评估模型

准确地评估出样本的稳定性，就需要模型能够捕捉

到样本的失稳模式。注意力权重可以在一定程度上

反映模型对样本失稳模式的挖掘及其决策规则。因

此，通过对模型注意力矩阵分析，运行人员可以结

合运行经验判断决策是否合理可靠。 
模型的输入数据选用发电机的特征。原始数据

集包含不同机组在各个时间节点下的物理特征信

息，每个特征样本可表示为式(5)。 
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式中：U 为机组总数；T 为总时间节点；每一行表

示一台机组的所有信息，即 Gux 代表第u 台机组的全

部物理特征信息， 1,2, ,u U  ； G ,u tx 表示在第 t 个

时间节点下第u 台机组的特征数据， 1,2, ,t T  。 

单头的注意力权重计算如式(6)所示。 
T
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为了考虑特征量对于整体的重要程度，特征量

所对应的注意力权重为所有子空间计算出的注意力

权重的平均值[32]，如式(7)所示。 
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根据式(7)可计算出特征样本对应的注意力权

重矩阵 aw
N UA  ，如式(8)所示。 
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式中： N 为样本总数； ,Gk ua 代表第 k 个样本中第u

台机组所对应的注意力权重， 1,2, ,k N  。每行

表示一个样本中所有机组的注意力权重集合，并且

每行所有元素之和为 1，可表示为 

,G
1

1
U

k u
u

a


                 (9) 

注意力权重分布能直接反映特征对于暂态稳

定评估结果的重要性。注意力权重的值越高，则代

表模型对这个特征量的关注度越大，即这个特征量

对模型的决策也越重要[30]。因此可以通过分析特征

量的注意力权重得知模型的决策依据。 

2   注意力权重的修正 

对于失稳样本来说，失稳机组的数据有更高的

价值，如果模型能够捕捉到失稳机组的数据变化，

正确识别其失稳模式，那么就能更准确地评估。通

过大量的仿真实验发现，评估模型错误评估失稳样

本的主要原因在于评估模型无法正确识别样本的主

导模式，对失稳机组关注度较小，无法充分挖掘样

本中的稳定性相关信息。如果能够根据这些误判样

本的失稳模式对应调整其特征量的注意力权重分

布，那么就能进一步提升模型的预测精度。 

因此，本文尝试从损失函数出发，在整体的损

失函数中额外添加一项注意力引导函数作为附加

项。注意力引导损失能将特定失稳模式样本中关键

失稳机组的权重映射到损失函数中。在更新的过程

中，随着注意力引导函数项的降低，关键失稳机组

被分配到的权重就会增加。因此模型能够提高对于

关键机组的关注度，产生更合理的注意力权重分布，

从而更加准确地评估具有这些失稳模式的样本。 

定义矩阵 1 NS  ，如式(10)所示，其取值方法

可表示为式(11)。 

1 2[ , , , , , ]k Ns s s s  S          (10) 

1,  

0,  ks


 


特定样本 

其他样本 
          (11) 

如果第 k 个样本为选定的失稳模式，对应的 ks

取值为 1，否则取值为 0。 S的作用在于选择训练

过程中所关注的失稳样本，并减少注意力引导函数

对于评估其他样本的影响。 
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接着定义一个矩阵 N Ug  ，如式(12)所示。 
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式中， ,Gk ug 代表第 k 个样本中第u 台机组所对应的

值。若第 k 个样本的失稳方式为所关注的失稳模

式，且第 u 台机组属于关键机组，则 ,Gk ug 为 1，

其余情况取值为 0。对于第 k 个样本的 kg 可表示为 
T

,G1 ,G2 ,G[ , , , ]k k k k Ug g g g        (13) 

kg 的作用是在不同的样本中标记需要修正注

意力权重的机组。若 ,Gk ug 的取值为 1，则代表第 k 个

样本的第u 台机组需要调整其注意力；若 ,Gk ug 的取

值为 0，则代表第 k 个样本的第 u 台机组无须调整

其注意力。 
根据式(8)定义第 k 个样本的注意力权重矩阵

aw kA ，如式(14)所示。 

aw ,G1 ,G2 ,G[ , , , ]k k k k Ua a aA          (14) 

第 k 个样本的注意力引导函数项如式(15)所示。 
aw( )

aw( , , ) e k k
k k k k ks s     A gA g       (15) 

式中，为放缩因子，把 aw kA 中的数值扩大倍，

是为了将所需要增加的注意力权重值映射到更大空

间中，使注意力引导函数能够对注意力权重的变化

更加敏感，以获得更好的修正效果。 
整体的损失函数定义如式(16)所示。 

aw
1

 ( , ) ( , , )
N

k k k k k k k k
k

L L y y s


   A g

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式中，为引导系数，相当于拉格朗日乘子，使注

意力引导函数项在损失函数中作为约束条件，起到 

弱约束的作用。其取值是根据注意力引导函数项与

交叉熵函数项的数值而定，使得两者的数值能处于

同一数量级，保证在模型的微调过程中注意力引导

函数能够起到一定的引导作用，增加对于失稳机组

的关注。在实验过程中发现，引导系数无需太多

的优化和整定，根据最后一次优化结果的损失函数

值与注意力引导函数值的数量级进行赋值，保证其

值在一个数量级下能获得较好的优化效果。本文的

引导系数取值为 0.4。 kL 为交叉熵函数，用来衡量

模型的分类误差， ( , )k k kL y y


定义为 

( , ) log (1 ) log(1 )k k k k k k kL y y y y y y      
  (17) 

式中： ky 代表第 k 个样本的真实标签； ky

表示第 k

个样本的预测标签。 

注意力引导函数将用于指导模型的训练过程，

若模型能够在训练过程中捕捉到正确的失稳模式，

就能够将原先误判的样本评估正确。在训练的过程

中，注意力引导函数将特定失稳模式下关键机组的

注意力权重引入至损失函数中。随着损失函数的降

低能提高模型对于失稳机组的关注度、加强评估模

型挖掘特定样本的主导失稳模式的能力，使得模型

能够更加准确地评估这些特定失稳模式的样本，进

而提高模型的预测精度。为了降低更新计算成本，

可以在已经训练好的模型基础上进行微调，即对原

有的模型通过修正损失函数进行再训练。更新模型

的过程为离线执行，并不会增加在线评估的时间，

流程如图 2 所示。 

在实际运用的过程中，某些故障场景频繁发生，

需要重点监测。然而模型对于这些易发生的故障场

景的评估性能不佳。此时就可以通过本文方法对模

型进行更新以保证电力系统的安全运行。或是某些 

 

图 2 微调模型的流程 

Fig. 2 Process of fine-tuning 
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故障场景会对电力系统造成严重的危害，因此要求

模型对于这些故障场景有更高的评估精度，此时也

可以采用本文提出的更新方法对模型进行进一步的

优化，以便及时采取合适的控制策略。 

3   基于 Transformer 的暂态稳定评估模型 

3.1 评估模型设计 

将 Transformer 编码器与全连接层和逻辑分类

器相结合，以建立暂态稳定评估模型。 
特征量输入 Transformer 编码器后得到 outputx 。

outputx 作为输入通过全连接层并采用激活函数 Relu

激活，如式(18)所示。 

z F output Fmax(0, ) x W x b        (18) 

式中： zx 为全连接层的输出； FW 为是全连接层的

权重矩阵； Fb 为偏置矩阵。 

全连接层的输出将输入到逻辑分类器中，如式

(19)所示。 

L z L

1

1 e
y  




W x b
            (19) 

式中： LW 为逻辑分类器的权重矩阵； Lb 为偏置矩

阵； y

为模型的评估结果。 

3.2 稳定性指标 

通过时域仿真法生成原始数据集后，每个样本

的真实标签用式(20)[22]标记。 

max360                (20) 

式中， max 为仿真时刻任意两个发电机之间功角

差的最大值。如果 0 ＞ ，则该样本为稳定样本，

其标签为 1，否则为不稳定样本，其标签为 0。 
3.3 输入特征选取 

电力系统暂态稳定评估模型的准确性与输入

特征量的选择有一定的关系。本文选取故障清除

后的发电机功角和角速度数据作为模型的输入特

征量。 
发电机转子运动方程如式(21)所示。根据转子

运动方程可知，发电机的功角数据最直接地反映系

统的稳定性。而角速度为功角的一阶导数，可以反

映功角的变化趋势。文献[33]选择发电机的功角和

角速度数据作为模型的输入，并取得了良好的评估

效果。因此本文选择发电机的功角和角速度数据来

训练评估模型。 
2

J
T E2

0

0

d

d

d

d

T
M M

t

t



  


  


  

        (21) 

式中： JT 为发电机的惯性时间常数； 0 为系统的同

步转速； 为发电机的功角；为发电机的转子角

速度； TM 为发电机的原动机转矩； EM 为发电机的

电磁转矩。 

同步相量测量单元(phasor measurement unit, 

PMU)采集到的数据从时间上可分为故障发生前、故

障清除时刻和故障清除后。故障前的数据属于稳态

信息，而故障期间的 PMU 测量容易受到干扰，导

致数据不可靠，因此本文选择故障清除后的数据。

文献[21]也表明故障清除后的数据对于暂态稳定评

估问题具有更高的价值。 

3.4 数据处理 

在数据送入评估模型之前需要用 Z-Score 进行

预处理。将不同量级的数据统一转化为同一个量级，

以消除单位的影响和保证数据之间的可比性，如式

(22)所示。 

x

x X
x


                 (22) 

式中： x为 Z-Score 标准化后的数据； x为原始特

征量的值； X 为原始特征量的均值； x 为原始特

征量的标准差。 

3.5 模型性能的评价指标 

仅使用准确率难以全面评估模型性能，本文将

采用准确率 ACCP 、漏报率 FDP 、误警率 FAP 作为衡量

模型性能的评价指标，各指标的定义如式(23)—式

(25)[21]所示。 PT 、 NT 、 PF 、 NF 的具体含义如表 1

所示。 

P N
ACC

P N P N

= 100%
T T

P
T T F F




  
       (23) 

P
FD

P N

100%
F

P
F T

 


           (24) 

N
FA

N P

100%
F

P
F T

 


           (25) 

表 1 暂态稳定评估结果 

Table 1 Results of transient stability assessment 

预测标签 
真实标签 

稳定 不稳定 

稳定 TP FN 

不稳定 FP TN 

4   算例分析 

本文采用 PSD-BPA 仿真软件生成原始数据集，

测试系统为 IEEE39 节点系统[15]和华东电网系统。 
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4.1 IEEE39 节点系统 

4.1.1 样本集的构造 
IEEE39 节点系统仿真细节如表 2 所示，共生成

15 362 个样本，其中稳定样本有 9296 个，不稳定样

本有 6066 个。选择故障清除时刻和故障清除后 4
个周波内的所有发电机的功角与角速度偏差作为模

型的输入特征。训练集和测试集的比例为 1:1，其

中不稳定样本均为 3033 个，稳定样本均为 4648 个。 
表 2 IEEE39 节点系统的仿真细节 

Table 2 Simulation details based on the IEEE39-bus system 

仿真参数 参数细节 

故障线路 

故障类型 

故障位置 

负荷水平 

故障持续时间 

PMU 采样频率 

仿真时长 

33 条输电线路 

永久性三相短路 

每条线路的 10%、50%和 90%处 

80%~115% 

6~18 个周波 

120 次/s 

4 s 

4.1.2 不同算法的比较 
为了测试本文暂态稳定评估模型的性能，与常

用的机器学习方法 DT、SVM、CNN、LSTM 和融

合注意力机制(attention mechanism)的 LSTM 模型

(ALSTM)[34]进行了比较。 
Transformer 中的h为 8，子模块数为 2。LSTM

的隐藏层数为 2，隐藏层的维度为 60。ALSTM 的

结构可参考文献[34]，在 LSTM 模型的基础上融合

了注意力机制，通过注意力机制处理 LSTM 模型的

隐藏层输出以获取更好的评估性能。CNN 模型有 3
层卷积层，每层卷积层后连接 2 2 的最大池化层，

最后连接 2 个全连接层，激活函数采用Relu 。采用

分类回归树(classification and regression tree, CART)
算法搭建基于 DT 的评估模型。SVM 采用径向基函

数，超参数 10C  ， 0.1  。 

为了保证公平性，所有试验结果均为 10 次测试

后的平均性能，比较结果如表 3 所示。Transformer
的优势在于利用多头注意力机制来捕获全局信息，

从而提取更关键的特征，具有更强的数据挖掘能力。

从表 3 可以看出，基于 Transformer 的暂态稳定评估

模型与其他的评估模型相比，在准确率 ACCP 、漏报

率 FDP 、误警率 FAP 指标上均具有更好的表现。 

4.1.3 样本的失稳模式识别 
为了验证基于 Transformer 评估模型的可解释

性，将从样本的机组注意力权重和其失稳模式的对

应关系对模型的可解释性进行分析。 
失稳样本 1 的失稳信息为：IEEE39 节点系统的

负载水平为 110%时，母线 5-6 之间发生永久性三相

短路故障，故障位置位于线路的 90%处，故障持续

时间为 13 个周波。失稳样本 1 的功角趋势如图 3
所示，各机组注意力分布如图 4 所示。 

 表 3 不同分类模型的评估结果 

Table 3 Evaluation results of different classification models 

评价指标 
评估模型 

PACC/% PFD/% PFA/% 

Transformer 98.80 1.68 0.88 

LSTM 98.02 3.20 1.18 

ALSTM 98.22 2.67 1.20 

CNN 98.03 3.10 1.23 

DT 95.38 7.35 2.84 

SVM 96.80 5.61 1.64 

 

图 3 失稳样本 1 中各台机组的功角趋势 

Fig. 3 Power angle trend of each generator in unstable sample 1 

 
图 4 失稳样本 1 中各台机组的注意力权重分布 

Fig. 4 Attention weight distribution of each generator 

in unstable sample 1 

 从图 3 可以看出，当系统失稳时，机组分为 3 群：

第一群为 G31 和 G32；第二群为 G30 和 G33—G38；
第三群为 G39。 

从图 4 可以看出，评估模型对机组 G31、G38
和 G39 分配了较高的权重。在该失稳模式下，这 3
台机组即可很好地表征整个系统的失稳模式。基于
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Transformer 的评估模型主要关注于 G31、G38 和

G39，表明了该模型正确地捕捉到系统的主导失稳

模式。G31 的数据变化最明显，其被分配的注意力

权重远高于其他机组，说明数据变化趋势最明显的

机组对模型的决策起到决定性的作用。 
在评估样本时，模型总是在每个机群中关注一

台机组，并依靠这几台机组作出评估。同时模型对

数据变化趋势最明显的机组分配的关注度最高且远

高于其他机组，说明该机组对评估结果最为关键。

注意力权重分布与失稳模式相联系，在一定程度上

提升了模型的可解释性。专业人员可以根据机组的

注意力权重分布判断模型是否准确地捕捉到样本的

主导模式，分析决策结果是否可靠。 
4.1.4 注意力引导函数的测试 

根据机组的注意力权重分布，可以解释模型的

评估规则，并且用于指导模型的优化。如果在评估

过程中，模型没有很好地识别失稳模式，对于关键

机组关注不足，可以通过提升关键机组的注意力权

重改善该类样本的准确率。 
本节为了验证注意力引导函数对于模型优化

的有效性，以某一失稳模式为例，通过注意力引导

函数提高模型在评估该失稳模式的样本时对于关键

机组的关注度，使得模型能够更准确地挖掘到系统

的主导模式，进而提高模型的准确率。 

使用 4.1.1 节构建的训练集对模型进行多次训

练，随机选取一次训练后的模型，其在测试集上的

准确度为 97.96%，共有 156 个样本评估错误。在评

估错误的样本中选择一个失稳样本，其失稳信息如

下：IEEE39 总线系统的负载水平为 85%时，母线

17—27 之间发生永久性三相短路故障，故障位置位

于线路的 90%处，故障持续时间为 15.5 个周波。失

稳样本 2 中各台机组的功角趋势如图 5 所示，其失

稳模式如表 4 所示。 

 
图 5 失稳样本 2 中各台机组的功角趋势 

Fig. 5 Power angle trend of each generator in unstable sample 2 

表 4 失稳样本 2的失稳模式  

Table 4 Instability pattern of unstable sample 2 

机群编号 机组编号 

机群 1 G38 

机群 2 G30—G37、G39 

表 4 中，电力系统失稳的方式为两群失稳，超

前机群中仅有机组 G38，滞后机群由其余机组组成。

微调前的模型在评估失稳样本 2 时注意力权重分布

如图 6 所示。 

 
图 6 微调前失稳样本 2 的注意力权重分布 

Fig. 6 Attention weight distribution of unstable 

sample 2 before fine-tuning 

由表 4 和图 6 可知，微调前的 Transformer 模
型在评估失稳样本 2 时，对属于超前机群的 G38 机

组关注不足，其注意力权重值仅有 9.67%，表明模

型在评估时没有很好地识别其主导模式，导致评估

错误。 
为了能够正确评估失稳样本 2，在原有的损失

函数中引入注意力引导函数，并对模型进行微调更

新。微调前后模型的评估结果如表 5 所示。 
表 5 模型微调前后的评估结果 

Table 5 Evaluation results before and after fine-tuning 

  PACC/% PFD/% PFA/% 

模型微调前 97.96 1.12 2.65 

模型微调后 98.10 0.92 2.54 

微调后的模型在评估失稳样本 2 时，各台机组

的注意力权重分布如图 7 所示。由图 7 可知，通过

注意力引导函数能有效增加关键机组的注意力权

重，模型对 G38 的注意力权重值提升至 40.5%。提

高关键机组的权重值后能正确评估失稳样本 2。 
由表 5 可得出微调后的模型，整体的误判率降

低了 7%，对于失稳样本的误判率降低了 17.65%。

对失稳样本误判的降低除了因为示例的失稳样本 2
能够评估正确外，还因为其他误判样本的失稳模式
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与所关注的失稳模式相同，在评估这些样本时 G38
的关注度也被提高，使模型可以评估正确。 

结合漏报率 FDP 和误警率 FAP 还可以得出，在微

调模型前后对于其他失稳模式的样本以及稳定样本

的评估结果前后基本一致，这也表明了注意力引导

函数对其他样本的影响很小。 

 
图 7 微调后失稳样本 2 的注意力权重分布 

Fig. 7 Attention weight distribution of unstable 

sample 2 after fine-tuning 

接下来讨论不同的引导系数对模型更新过程

产生的影响。针对失稳样本 2 设置不同的引导系数

对模型进行更新，模型更新后的评估结果如表 6
所示。 

由表 6 可以看出，引导系数的取值在一定范

围内时能有效地对模型进行更新优化。而如果取值

过大或过小，则可能会对更新过程有一定的影响。

引导系数取值太小会导致注意力引导函数在更新

过程中发挥不了效果，更新后的模型依然无法正确

评估选定的失稳模式。引导系数取值太大，更新

后的模型虽能正确评估选定的失稳模式，但可能会

导致有少部分其他的样本在更新后被评估错误。因

此在更新过程中应当注意引导系数的取值。 
表 6 在不同的引导系数 下更新后模型的评估结果 

Table 6 Evaluation results of updated models under different  

  PACC PFD PFA 
正确评估 

失稳样本 2 

原始模型 97.96% 1.12%(34) 2.65%(122) 否 

= 0.04 97.99% 1.09%(33) 2.60%(121) 否 

= 0.20 98.07% 0.96%(29) 2.56%(119) 是 

= 0.40 98.10% 0.92%(28) 2.54%(118) 是 

= 0.80 98.05% 0.92%(28) 2.62%(122) 是 

= 4.00 97.90% 0.99%(30) 2.82%(131) 是 

4.2 华东电网系统 

进一步在华东电网系统中测试本文所提优化

模型评估规则方法的有效性。本文将 597 条电压等

级为 500 kV 或 1000 kV 的输电线路作为测试线路。

故障类型为 1N  三相短路、 2N  三相短路和两相

接地短路，其他仿真细节如表 7 所示。PSD-BPA 共

生成了 35 840 个样本，其中不稳定样本有 7719 个，

稳定样本有 28 121 个。训练样本数为 23 040 (包含

4969 个不稳定样本，18 071 个稳定样本)，测试样本

数为 12 800(包含 2750 个不稳定样本，10 050 个稳定

样本)。选择故障清除时刻和故障清除后 3 个周波时

刻的所有发电机功角与角速度偏差数据作为评估模

型的输入特征量。 
表 7 华东电网系统的仿真细节 

Table 7 Simulation details based on East China power grid 

仿真参数 参数细节 

故障线路 

故障位置 

负荷水平 

故障持续时间 

PMU 采样频率 

597 条输电线路 

每条线路的 10%、50%和 90%处 

100% 

5~20 个周波 

100 次/s 

训练好的模型在测试集上的准确度为 97.85%。

为了验证本文提出的方法在实际系统中的有效性，

在评估错误的样本中选择 4 个具有不同失稳模式的

样本，这 4 个样本的失稳模式如表 8 所示。 
表 8 失稳样本 3—6 的失稳模式 

Table 8 Instability pattern of unstable sample 3—6 

样本编号 机群 1 机群 2 

失稳样本 3 

失稳样本 4 

失稳样本 5 

失稳样本 6 

G31 

G36、G37 

G22、G23 

G20、G21 

G1—G30, G32—426 

G1—G35, G38—426 

G1—G21, G24—426 

G1—G19, G22—426 

这 4 个样本均呈两群失稳模式，其中机群 1 为

超前机群。针对不同的失稳模式分别对模型进行微

调，提高对不同关键机组的注意力权重，其在测试

集上的评估结果如表 9 所示。其中模型 A 代表微调

前的模型，模型 B—E 分别代表针对样本 3—6 的失

稳模式进行微调后的模型。模型 F 表示同时针对样

本 3—6 的失稳模式进行微调后的模型。 
表 9 不同模型的评估结果 

Table 9 Evaluation results of different models 

模型编号 PACC PFD PFA 

模型 A 

模型 B 

模型 C 

模型 D 

模型 E 

模型 F 

97.85%

97.88%

97.96%

98.13%

98.00%

97.95%

3.20% (88) 

2.98% (82) 

2.55% (70) 

2.84% (78) 

2.69% (74) 

2.33% (64) 

1.86% (187) 

1.89% (190) 

1.90% (191) 

1.60% (161) 

1.80% (181) 

1.97% (198) 
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 模型 B—E 能准确地评估相应的样本 3—6，即

微调后的模型能够学习到对应的评估规则。模型 F
能够正确评估样本 3—5，而依然无法正确评估样本

6，这也说明了同时针对多种失稳模式进行微调，多

种失稳模式的评估规则之间可能会相互影响。 
 由表 9 可知，无论是针对单一的失稳模式还是

同时针对多个失稳模式进行更新微调，微调更新后

的模型在整体的准确度上都能有所提升。从漏报率

FDP 可以看出，除了能够正确评估示例的样本，对

于具有相同失稳模式的样本模型也能够正确评估。

同时针对 4 种失稳模式进行微调的模型 F 在漏报率

FDP 的指标上取得了最好的效果，对于失稳样本的

误判降低了 27.27%。 
值得注意的是，模型若是仅针对一个失稳模式

进行更新微调，那么对于其他失稳模式的样本和稳

定样本的影响是非常微弱的。然而若同时关注多个

失稳模式时，微调后的模型虽然能够有效提升对这

几个失稳模式的样本的评估精度，但会导致少部分

其他失稳模式的样本和稳定样本在微调前后的评估

结果不一致。由表 9 可以看出，模型 F 的误警率 FAP

相比微调之前提高了 0.11%，说明模型同时关注了

多个失稳模式导致对其他样本的评估规则产生了微

小影响，有少部分之前评估正确的稳定样本在重新

训练后被评估错误。 
4.3 模型更新效率与在线评估时间的讨论 

本文考虑到更新计算成本问题，因此在已经训

练好的模型基础上进行微调，即对原有的模型通过

修正损失函数进行再训练。在不同规模的电力系统

下，模型更新所需时间如表 10 所示。 
表 10 不同电力系统下更新所需的时间  

Table 10 Update time in different power systems 

测试系统 更新时间/s 

IEEE39 节点系统 30.03 

华东电网系统 367.63 

由表 10 可以看出，在不同电力系统中本文方

法的更新计算成本都不高。通过本文方法能够在短

时间内迅速调整模型，使得模型不断满足实际需求。 
暂态稳定评估对评估模型的时效性和快速性

具有较高要求。在不同电力系统下单个样本的计算

时间如表 11 所示。 
表 11 在不同电力系统下单个样本的计算时间 

Table 11 Calculation time for each sample in 

different power systems 

测试系统 样本评估时间/ms 

IEEE39 节点系统 2.30 

华东电网系统 4.89 

表 11 表明基于 Transformer 的暂态稳定评估模

型完全可以满足在线评估的需求。 

5   结论 

本文以 Transformer 编码器为核心搭建了暂态

稳定评估模型，结合机组的注意力权重分布与样本

的失稳信息对模型评估结果的可解释性进行了分

析。在此基础上，对评估错误的失稳模式，引入注

意力引导函数，辅助模型挖掘到正确的主导模式。

通过 IEEE39 节点系统和华东电网系统的仿真，得

到如下结论： 

1) 基于 Transformer 的暂态稳定评估模型识别

了样本的主导模式，并依据代表性机组作出评估。

机组注意力权重的分布与样本的失稳信息相互印

证，提升了模型的可解释性。 
2) 对于评估错误的样本，其主要原因在于模型

无法正确识别系统的主导模式。通过注意力引导函

数微调后的模型，能有效提高对指定失稳模式的挖

掘以及模型的预测精度。 
3) 注意力引导函数针对单一失稳模式对模型

进行微调时，微调后的模型在尽可能不影响其他样

本评估准确率的前提下，减少对指定失稳模式样本

的误判。针对多个失稳模式进行微调时，微调后的

模型虽然会对其他样本的评估造成一定的影响，但

能够同时提高这几个指定失稳模式的准确率。 
模型的更新微调过程可能会导致少部分其他

的样本在微调前后的评估结果不一致，为保持模型

对其他样本的评估能力，下一步工作需要探索如何

减少更新过程对其他样本产生的影响。 
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