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1ABSTRACT: Accurate and fast assessment of power system 
transient stability is essential for maintaining the safe and 
stable operation of the power grid. A transient stability 
assessment method based on temporal convolutional network 
(TCN) and adaptive graph convolutional network (AGCN) is 
proposed to enhance the accuracy of assessing power system 
transient stability. This method models the transient stability 
assessment as a sample space mapping problem. The amplitude 
and phase angle of the bus voltage before, during and after the 
fault are taken as the input. The time convolution network is 
used to extract the time series characteristics of the transient 
data, and the adaptive graph convolution network is used to 
process the topology information between the grid nodes to 
mine its spatial structure characteristics to realize the fast and 
accurate judgment of the transient stability of the system. In 
addition, in model training, the focal loss (FL) function is used 
as the objective function to improve the model tendency 
problem caused by the inherent class imbalance of transient 
samples and the error-prone problem of difficult-to-classify 
samples in the stable boundary region. Finally, the proposed 
method's effectiveness is validated through simulation analysis 
using the IEEE 39 and IEEE 145 bus systems. 
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摘要：准确、快速的电力系统暂态稳定评估对电网的安全稳

定运行至关重要。为提高电力系统暂态稳定评估的准确率，

提出一种基于时间卷积网络(temporal convolutional network，
TCN)和自适应图卷积网络 (adaptive graph convolutional 
network，AGCN)的暂态稳定评估方法。该方法将暂态稳定评
估建模为样本空间映射问题，以故障前、故障中和故障后的

母线电压幅值和相角作为输入，采用时间卷积网络提取暂态

数据的时序特征，并通过自适应图卷积网络来处理电网节点

间的拓扑关系，以挖掘其空间结构特征，进而实现系统暂态

稳定的快速准确判断。此外，在模型训练过程中，采用焦点

损失函数(focal loss，FL)作为目标函数，以改善暂态样本固有
的类别不平衡所造成的模型倾向性问题和处于稳定边界区域

的难分类样本易错判问题。最后，在 IEEE 39和 IEEE 145节
点系统算例中进行仿真分析，验证了所提方法的有效性。 
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0  引言 

电力系统暂态失稳是造成电网大停电事故的

重要诱因和导火索[1-2]。在系统遭受大扰动后，及时

评估电力系统的运行状态能够为运行人员提供制

定预控措施的依据，防止进一步的连锁故障。因此，

电 力 系 统 暂 态 稳 定 评 估 (transient stability 
assessment，TSA)对电力系统的安全稳定运行至关
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重要。传统的 TSA 方法分为时域仿真法[3]和直接 
法[4]。其中，时域仿真法对系统进行精确建模，评

估精度高，但由于计算耗时长，无法满足在线评估

的快速性要求。直接法可以快速给出稳定评估结

果，但构造系统能量函数的过程较为困难，不能适

用于复杂的电力系统。随着电力系统结构和安全稳

定运行机理日趋复杂，传统 TSA 方法更是受到限
制，探索适用于现代电力系统的 TSA方法成为挑战。 
人工智能和底层量测数据采集技术的快速发

展为电力系统 TSA 提供了新思路。相比于传统的
TSA 方法，基于数据驱动的 TSA 无需求解电力系
统复杂的数学模型，也不用构造系统的暂态能量函

数，只需通过离线训练，建立输入数据与暂态稳定

性之间的非线性映射模型，在线评估时将经过预处

理的采集数据输入给映射模型，可快速得到暂态结

果。基于数据驱动的 TSA方法包括传统机器学习和
深度学习。传统机器学习如随机森林 [5](random 
forest，RF)、决策树[6](decision tree，DT)、支持向
量机[7](support vector machine，SVM)、贝叶斯神经
网络[8](bayesian neural network，BNN)等已成功应用
于电力系统 TSA 领域。这类方法虽能实现快速评
估，但由于其浅层网络结构的特征提取能力不足，

往往需要专家经验辅助设计输入特征，这就造成所

训练的模型具有一定的主观性，其结果推广性不

强。随着深度学习技术在自然语言、图像处理领域

等取得突破性进展，很多学者已将其引入电力系统

TSA领域。深度学习由于其强大的数据理解能力，
可以直接面向底层量测数据，自动提取出高维特征

表示，避免了传统机器学习所带来的主观性。目前，

应用到电力系统 TSA 的深度学习模型主要涉及卷
积神经网络 [9-10](convolutional neural network，
CNN)、深度置信网络[11](deep belief network，DBN)、
长短期记忆网络 [12](long short-term memory，
LSTM)、堆叠自动编码器[13](stacked auto encoder，
SAE)，深度残差网络 [14](deep residual network，
DRN)等。暂态稳定数据本质上是一种时间序列，
具有较强的时序性，上述研究是从暂态数据的时序

性出发，设计相应网络结构充分提取其时序特征，

取得了不错的评估效果。然而，电网运行时的拓扑

结构对系统的动态特性和暂态稳定性有显著影响，

如果只考虑捕捉暂态数据的时序特征，潜在的问题

是当电力系统的拓扑结构发生变化时，此类模型的

性能会受到影响。 
为此，有学者将深度学习和迁移学习(transfer 

learning，TL)相结合以增强模型的泛化能力。迁移

学习包括模型迁移[15]和样本迁移[16]，其核心思想是

在系统拓扑变化前(源域)训练得到预训练模型，在
系统拓扑变化后(目标域)更新预训练模型以适应新
拓扑下的暂态稳定评估。更具体来说，文献[15]在
系统运行工况和拓扑结构有较大变化时，将预训练

模型迁移至目标域后，利用目标域中少量仿真样本

对模型的分类层进行微调；文献[16]则是对源域和
目标域样本间的欧式距离进行排序，根据样本相似

度从源域中选择迁移样本，并将迁移样本与目标域

中少量仿真样本融合后对预训练模型进行更新。这

种思路在大幅度降低模型再训练耗时的同时，还可

使得模型评估性能恢复到较高水平，但其受迁移策

略的影响较大，并且在每种拓扑下仍需要进行时域

仿真以获得目标域样本。另一种思路是直接对电网

拓扑结构进行建模，利用图神经网络挖掘电网拓扑

的空间结构特征。文献[17]建立了基于图注意力网
络(graph attention network，GAT)的暂态评估模型，
利用注意力系数和特征聚合描述节点之间的拓扑

关系。文献[18]将图卷积网络(graph convolutional 
network，GCN)引入电力系统 TSA领域，挖掘电网
拓扑的空间结构特征。文献[19]利用消息传递图神
经网络(message passing neural network，MPNN)提
取图拓扑的空间变化特征来判断暂态稳定性。上述

研究均对电网拓扑结构进行建模，所得 TSA模型对
系统拓扑变化具有一定的泛化能力。总体而言，在

电力系统暂态过程中，不仅系统的电气量会随着时

间的推移而变化，系统的拓扑结构还会直接影响系

统对扰动的响应能力。因此，研究一种能够同时提

取暂态数据时序特征和电网拓扑空间结构特征的

评估模型，是提高基于数据驱动的 TSA模型性能的
重要途径。 
另一方面，暂态样本固有的类别不平衡性质和

稳定边界区域的存在会影响模型性能。文献[20-21]
利用生成对抗网络(generative adversarial networks，
GAN)或其变体生成失稳样本，以减小失稳样本和
稳定样本的数量差异。虽然 GAN 生成的虚拟样本
满足少数类样本分布，但却无法保证其是否满足电

力系统实际工况。文献[22]采用加权交叉熵损失函
数来指导模型训练，对失稳样本赋予较大权重以降

低稳定样本参与参数调节的频率，改善了类别不平

衡导致的模型倾向性问题，但没有考虑到暂态样本

中存在处于稳定边界的难分类样本和非稳定边界

的易分类样本，大量的易分类样本会主导梯度更新

方向，导致无效学习，模型可能无法训练至最优。 
针对上述问题，本文提出一种结合时间卷积网
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络(temporal convolutional network，TCN)和 AGCN
的电力系统 TSA方法。通过 TCN提取暂态数据的
时序特征，AGCN挖掘电网拓扑的空间结构特征，
充分利用暂态数据的时空特征，构建具有更高性能

的评估模型。另外，采用焦点损失函数指导模型训

练，其通过引入样本类别权重因子平衡样本类别差

异，并引入难易样本调制因子增加对稳定边界样本

的关注度，以改善暂态样本固有的类别不平衡性质

所造成的模型倾向性问题和处于稳定边界区域的

难分类样本易错判问题。最后，在 IEEE 39和 IEEE 
145节点系统算例中进行仿真分析，验证所提 TSA
方法的有效性。 

1  TCN-AGCN原理 

1.1  时间卷积网络 
时间卷积网络(TCN)的核心技术在于采用因果

扩张卷积作为时间卷积层，以提取时间序列的时序

特征。在因果卷积中，时间维度上的所有数据都遵

循严格的因果关系，这种设计保证了时间序列信息

的顺序性。然而，若要增强模型对时间序列的记忆

能力，通常需要增加卷积层的深度或扩大卷积核的

尺寸，这会导致模型参数数量增加，使得模型训练

难度增大。扩张卷积可以有效地解决因果卷积存在

的局限性，其通过引入扩张因子，在较长的时间窗

口内实现不连续的卷积操作，使得卷积核能够覆盖

比其自身长度更广的时间窗口，从而在保持较少卷

积层数的情况下，提取到更长时间跨度的时序特

征。因果扩张卷积的具体公式可表示为 
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式中： ( )tG 表示卷积层的第 t时刻的输出； ( )nF r 表
示第 r 个滤波器； t drx 表示卷积层的第 t dr 时刻

的输入； d表示扩张因子； s表示卷积核的大小。 
TCN由堆叠残差块构成，其网络结构如图 1所

示。每个残差块由两个相同的卷积单元构成，而每

个卷积单元的组成包括因果扩张卷积、权重归一化

单元、ReLU单元、Dropout单元。为解决深层神经
网络的梯度消失问题，残差块中引入了残差连接，

利用残差连接将输入数据和深层神经网络的输出

求和作为下一阶段的输入。 
电力系统暂态过程从时间顺序来看，可分为波

过程、电磁暂态过程和机电暂态过程，此过程中，

电力系统的物理量如母线电压幅值和相角具有明

显的时变特性，其本质是一种时间序列。TCN 和
LSTM在处理时间序列数据方面都具有较大的优 
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图 1  时间卷积网络结构 

Fig. 1  Temporal convolution network structure 

势，但 TCN内部没有复杂的门控机制和循环结构，
相比于 LSTM，TCN的计算代价较小，训练稳定性
也更好。因此，本文针对电力系统暂态数据的时序

特征，采用 TCN 对其进行充分提取，以保证模型
评估性能。 
1.2  自适应图卷积网络 
电力系统中各母线通过线路相连，母线之间相

互影响，本质上是一种图网络结构。若将各母线视

为节点，连接线路视为边，则电力系统的拓扑结构

可描述为 ( , )G V E ，其中V 表示节点集合， E表

示边集合。各节点之间的连接关系则使用邻接矩阵

R N NA 表示， N表示节点数量，矩阵 A中元素
取值原则为 

 
1 ,      ( , )
0 ,     ij

i j E
a


 
 其他

 (2) 

图卷积网络(GCN)是以节点特征矩阵和邻接矩
阵作为输入，经过多层卷积后输出高维节点特征表

示，其层间传播可表示为 
 ( 1) ( )( , ),   0,1,2,.....,l lf l L  H H A  (3) 
式中： ( )f  表示非线性映射函数；L为隐藏层层数；

( )lH 表示第 l 层隐藏层输出的节点特征矩阵。若
0l  ，则 (0)  XH 。 
对于每一层图卷积层，其过程都是将邻接矩阵

A和节点特征矩阵 ( )lH 相乘后，利用可训练的参数

矩阵 ( )lW 进行线性变换，即层间传播可写为 
 ( 1) ( ) ( ) ( )( , ) ( )l l l lf   H H A AH W  (4) 
式中： ( ) 表示激活函数。由于拓扑图中构建邻接

矩阵时，节点本身不存在自连接，无法注意到节点

自身特征，这不利于节点特征表达，因此将节点特

征矩阵与 N阶单位矩阵相加，邻接矩阵的对角线元
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素全部变为 1，相当于给各节点增加了自连接，即： 
  IA A= +  (5) 
式中： A为添加自连接后的邻接矩阵；I 为 N阶单
位矩阵。注意到 A没有进行归一化处理，层间传播
时会引入数值不稳定，因此需要进一步对 A做对称
归一化处理，即： 
 (1/2) (1/2)    A D AD  (6) 
式中：D为邻接矩阵 A的度矩阵，是一个对角矩阵，
其对角线元素取值满足 ii ijjd a  。至此，GCN层

间传播过程可描述为 
 ( 1) ( ) ( ) ( )( , ) ( )l l l lf     H H A A H W  (7) 
利用GCN网络挖掘电网拓扑的空间结构特征，

构建图的邻接矩阵至关重要。对于电力系统而言，

各母线之间相互影响的程度不同，且即使没有实际

连接关系的两条母线之间也可能会存在相互影响

关系，若采用式(2)的取值原则生成邻接矩阵，潜在
的问题是无法全面表征节点之间的相互影响关系。

因此本文采用一种自适应的图卷积网络(AGCN)以
挖掘电网拓扑的空间结构特征，其自适应体现在利

用内部的图学习层自动从数据中学习图的邻接矩

阵，具体过程如下： 
 1 1 1tanh( ) ΘM E  (8) 
 2 2 2tanh( ) ΘEM  (9) 
 T T

adp 1 2 2 1 ReLU(tanh( ( ))) A M M M M  (10) 
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adp

for   1,2,3,...
       argtopm( [ ,:])
     [ , ]  0

dx
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i i

i i




 

A
A
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式中： 1E , 2E 为随机初始化的节点嵌入特征， 1Θ ，

2Θ 表示模型的可训练参数； 为超参数，用于控

制激活函数的饱和率。通过计算 T T
1 2 2 1M M M M ，

可以得到节点之间的相似度矩阵，再将其经激活函

数进行非线性操作后得到邻接矩阵，该矩阵中的元

素取值处于(0,1)内，相互影响程度高的节点对在该
矩阵中的取值越接近 1。argtopm( ) 表示返回离中心
节点最近的m个邻居节点的向量索引，并将其余位
置的元素置零，目的是稀疏化邻接矩阵，从而降低

计算复杂度。 
此外，为防止 AGCN网络在层间传播过程中收

敛到单个点导致信息丢失，考虑在传播过程中保留

节点的部分原始状态，则传播过程可描述为 

 

( 1) ( )
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( ) ( )
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((1 ) )

l l

l l
in

f

  

  

 




H H A

H A H W  (12) 

式中： inH 表示输入给 AGCN网络的原始节点特征
矩阵； adpA 表示对 adpA 进行自连接和对称归一化处

理后的邻接矩阵；为特征保留率，作为一个超参

数用于控制原始节点特征的保留程度。 

2  基于 TCN-AGCN的暂态稳定评估模型 

2.1  暂态稳定评估框架 
文献[23]已经指出，母线电压幅值和相角能有

效地反映电力系统的暂态过程，并易于实时采集。

因此，本文以系统中所有母线电压的幅值和相角作

为模型的初始输入特征，采样窗口涵盖故障前稳

态、故障中和故障清除后。由于不同特征在不同阶

段的量纲差异较大，在输入给神经网络前需要先对

其进行 min-max归一化。基于 TCN-AGCN的电力
系统暂态稳定评估框架如图 2所示。 

经min-max归一化后的暂态数据先由 11卷积
处理至指定维度，随后将其输入给 TCN-AGCN 模
块，TCN 与 AGCN 交织构成时空特征提取层，分
别提取暂态数据的时序特征和空间结构特征。图学

习层通过随机初始化的节点嵌入特征计算节点之

间的相似度，自适应地生成具有稀疏性的邻接矩

阵，对其进行自连接和对称归一化处理后，结合

TCN 的输出一起输入给 AGCN 进行图卷积操作，
以实现暂态数据时空特征的提取。另外，为防止梯

度消失问题，将 TCN的输入和 AGCN的输出进行
残差连接后再作为下一个时空特征提取层的输入。

同时在每一个 TCN 的输出添加跳跃连接，其本质
是1 iL 卷积， iL 表示第 i个跳跃连接的输入序列长

度，依次对每一层跳跃连接进行求和，直至最后一

层跳跃连接结束后，对模型提取到的时空特征进行

非线性操作和全连接操作，再结合暂态稳定指数

(transient stability index，TSI)[24]得到稳定/失稳评估
结果。TSI表达式如下： 

 max
TSI

max

180 | |
180 | |





 


 

 (13) 

式中： max 表示系统中任意两台发电机在仿真时

长内的最大功角差。对于每个样本而言，若 TSI 是

正数，则系统被判断为稳定，样本标注为 1，反之
系统失稳，样本标注为 0。其本质是通过计算系统
中任意两台发电机在仿真时长内的最大功角差是

否大于 180来判断系统的稳定性。 
2.2  焦点损失函数 

焦点损失函数(FL)的核心思想是通过样本类别
权重因子和难易样本调制因子在模型训练过程中

调节梯度更新方向，是对加权交叉熵的改进。加权

交叉熵损失函数可描述为 
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图 2  基于 TCN-AGCN的电力系统暂态稳定评估框架 

Fig. 2  Power system transient stability assessment framework based on TCN-AGCN 
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式中： y为样本真实标签，1 表示样本稳定，0 表
示样本失稳； ip 为模型将样本预测为稳定的概率，
1 ip 为模型将样本预测为失稳的概率； us sw w、 分

别表示失稳样本和稳定样本的权重因子，其取值通

常根据样本集中失稳样本和稳定样本的比例进行

确定。实际电力系统中除了样本类别不平衡问题

外，还有部分样本处于稳定边界，这类样本分类难

度较大，在设计损失函数时应增加其所占损失比

重，同时降低易分类样本的损失比重。FL 在加权
交叉熵的基础上引入了难易样本调制因子以改善

稳定边界难分类样本易错判问题，FL的表达式为 

 s
fl

us

(1 ) lg ,       1
lg(1 ),        0

i i

i i

w p p yL
w p p y

  
   



  (15) 

式中： 为难易样本调制因子。当 ip 趋于 1，则1 ip
趋于 0，模型更容易判断样本为稳定。反之，当 ip 趋
于 0，则1 ip 趋于 1，模型更容易判断样本为失稳。
可以看到，无论 ip 趋于 1还是 0，其对应的损失值

都趋于 0，保证了模型不过多关注这些易分类样本。
然而，当 ip 趋于 0.5时，1 ip 也趋于 0.5，模型难

以确定样本的稳定状态，会导致这些难分类样本易

错判。FL函数通过设置合适的  值动态调整损失，

以控制对难分类和易分类样本的关注度，可增强模

型对难分类样本的学习并弱化易分类样本的影响。 

2.3  模型评价指标 
暂态稳定评估本质上是二分类问题，且暂态样

本存在类别不平衡情况，若只采用全局评估准确率

作为模型的评价指标，难以全面反映模型性能。另

外考虑到失稳样本判断为稳定的代价比稳定样本

判断为失稳大，评价指标应更多关注失稳样本的评

估准确率。因此本文借助机器学习分类任务中的混

淆矩阵[25]，采用准确率( ccA )、召回率( ecR )、精度
( reP )和 1F 分数来综合评价模型的评估性能，混淆矩

阵如表 1所示。 
其中， sT 、 usT 分别表示被正确评估的稳定样

本和失稳样本的数量， sF 表示被错误分类为稳定的
失稳样本的数量(漏判)， usF 表示被错误分类为失稳

的稳定样本的数量(误判)。各项评价指标的数学定
义如式(16)—(19)所示。 

表 1  TSA混淆矩阵 
Table 1  TSA confusion matrix 

预测标签 
实际标签 

稳定 失稳 
稳定 
失稳 

sT  

usF  
sF  

usT  

 s us
cc

s s us us

T TA
T F T F




  
 (16) 

 us
ec

us s

TR
T F




 (17) 

 us
re

us us

TP
T F




 (18) 
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 re ec
1

re ec

2P RF
P R




 (19) 

式中： ccA 表征的是被正确评估的样本占总样本的
比例，反映模型评估的全局准确率； ecR 表征被正

确评估的失稳样本占实际失稳样本的比例， ecR 越

高，表明失稳样本被漏判为稳定样本的个数越少；

reP 表征被正确评估的失稳样本占评估为失稳样本
的比例， 1F 为 ecR 和 reP 的调和平均，用以综合衡量

二者。 
2.4  暂态稳定评估流程 
基于 TCN-AGCN 的电力系统暂态稳定评估流

程如图 3所示。整个评估流程包括 3个阶段，分别
是样本生成、离线训练和在线评估。 

1）样本生成阶段。首先，在时域仿真软件中
搭建算例系统，并在多种负荷水平下设置故障条件

(包括不同故障线路、不同线路故障位置以及不同故
障持续时间)，从而获取大量暂态样本。其次，利用
TSI 为每个样本贴上标签，并选取各样本中所有母
线电压的幅值和相角作为模型的初始输入特征。为

保证选取数据的质量，采用“三段式”采样，即采

样窗口涵盖故障前稳态、故障中和故障后。然后，

将所选取数据经过min-max归一化处理后划分为训
练集、验证集和测试集。 

2）离线训练阶段。将训练集输入给 TCN-AGCN
模型进行训练，此过程中，采用 FL 函数作为损失 
函数，训练目标为最小化损失函数值，同时，在每

个训练 epoch中，记录训练模型在验证集上的损失
值，直至训练损失和验证损失都收敛并低于设定值 

故障位置 故障时间 负荷水平

时域仿真

数据归一化

训练集

验证集

TCN-AGCN

验证损失
是否达到最优

故障线路

最优模型

稳定 失稳

是

否

离线训练

样本生成

在线评估

测试集

样本标注并选取数据

调整模型
超参数

保存最优模型

持续
监控

发出
警报

 
图 3  基于 TCN-AGCN的暂态稳定评估流程 

Fig. 3  Transient stability assessment process based on 
TCN-AGCN 

时，模型训练完成。否则调整模型的超参数重新进

行训练。 
3）在线应用阶段。测试集在离线训练过程中

完全未知。在线评估时，可将其模拟为相量测量单

元(phase measurement unit，PMU)的实时量测数据，
并输入给最优模型，可快速得到评估结果。 

3  算例分析 

为验证所提方法的有效性，本文采用 PSD-BPA
仿真软件生成样本集，并基于 python3.8 下的
PyTorch框架搭建 TCN-AGCN评估模型。鉴于深度
神经网络的超参数对模型性能有较大影响，目前又

尚无完善的理论来指导超参数选取，因此本文参考

文献[24]，经多次实验测试以确定模型的超参数。
设置时空特征提取层的网络层数为 3；在 TCN的每
一层隐藏层后添加 dropout 以防止过拟合，dropout
的值设为 0.3，扩张因子设为 2；AGCN网络深度设
为 3，邻居节点个数设为 8，激活函数的饱和率

3  ，特征保留率 0.05  ；失稳样本权重因子

us 0.75w  ，稳定样本权重因子 s 0.25w  ，难易样

本调制因子 2  ；训练批量大小设为 128，训练轮

次设为 120，初始学习率设为 0.001，优化算法采用
Adam。部分超参数对模型性能的影响详见附录 A。 
3.1  样本集生成 
在 PSD-BPA 仿真软件中搭建 IEEE 39 节点系

统，负荷水平分别设置为基准负荷的 75%~120%，
并以 5%的步长增加，同时调整机组出力，保证潮
流收敛。故障类型为三相短路，故障位置分别设置

在 34条输电线路的 10%~90%处，并以 10%的步长
增加。故障持续时间分别设置为 0.1s，0.14s，0.18s，
0.22s，仿真时长设为 6s。去除部分异常样本，共计
生成 12200个样本，利用式(13)为样本贴上稳定/失
稳标签。其中，稳定样本数量为 9223，失稳样本数
量为 2977，稳定样本和失稳样本的比例约为 3:1。
最后按照 8:1:1 的比例将样本集划分为训练集，验
证集和测试集。 
3.2  损失函数效果对比 
二元交叉熵和加权交叉熵损失函数常用于指

导深度学习评估模型训练，将二者和 FL 函数分别
用于指导模型训练，所得训练模型在测试集上的性

能指标如表 2和图 4所示。 
结合表 2和图 4可知，采用 FL函数训练时的

TSA模型性能最好，漏判样本和误判样本的数量都
是最少的。这是因为 FL 函数中引入了样本类别权
重因子，降低稳定样本参与模型参数调节的频率， 
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表 2  不同损失函数的评估结果 
Table 2  Test results of different loss functions 

损失函数 ccA /% ecR /% reP /% 1F /% 

二元交叉熵 98.85 97.08 97.79 97.44 
加权交叉熵 99.26 98.18 98.53 98.35 

FL 99.51 98.54 99.26 98.90 
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图 4  不同损失函数的混淆矩阵 

Fig. 4  Confusion matrix of different loss functions 

改善了模型将未知样本倾向于评估为稳定样本这

一问题。同时，其难易样本调制因子的存在，使得

模型在训练过程中更多地关注处于稳定边界的难

分类样本，增强了对这类样本的学习。 
为进一步验证 FL 函数的有效性，考虑从样本

集中选取 8000 个样本，保证稳定样本与失稳样本
的比例分别接近 4:1、5:1、6:1、7:1、8:1、9:1，并
按照 8:1:1 的比例将样本集划分为训练集，验证集
和测试集。训练过程中，加权交叉熵函数和 FL 函
数的样本类别权重因子根据样本不平衡比例进行

调整，FL的难易样本调制因子保持不变。3种损失
函数在测试集上的性能如图 5所示。 
可以看出，经 FL函数训练所得 TSA模型在不

同比例样本不平衡下的表现均优于其他两者。二元

交叉熵函数没有考虑稳定样本和失稳样本的数量

差异，导致对失稳样本的学习不足，因而其训练所

得模型的评估性能随着样本不平衡比例增大而急

速下降。加权交叉熵函数引入了样本类别权重因

子，改善了模型倾向性问题，因而其评估性能介于

二元交叉熵函数和 FL 函数之间。在后续分析中，
TCN-AGCN模型均是指使用 FL函数进行训练得到
的模型。 
3.3  模型评估性能对比 
采用相同的样本集构建 DT、SVM、CNN、

LSTM、TCN、GCN、GAT、AGCN 等深度学习评
估模型，并将其与本文所提评估模型进行对比，以 
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(b) 不同比例样本不平衡下模型 1F 分数 

图 5  不同比例样本不平衡下模型评估性能 
Fig. 5  Model assessment performance under different 

sample imbalance ratios 

验证本文所提评估模型的有效性。其中，DT 选择
C5.0 算法，置信因子采用默认值 0.25；SVM 采用
径向基函数，通过网格搜索法和五折交叉验证寻找

相关参数最优值；CNN设置两个卷积层和两个全连
接层，卷积核大小设置为 3；LSTM 的隐藏层神经
元个数为{64，128，32}，并设置一个全连接层；
GCN的邻接矩阵采用实际连接关系构建，卷积层数
设置为 3；GAT 多头注意力设置为 4，聚合方式采
用取平均值。各模型在相同测试集上的评估性能如

表 3所示。 
由表 3可知，DT、SVM等浅层神经网络对底

层数据的理解能力有限，准确率最差，且 F1分数都

未达到 90%。CNN、LSTM等深度学习算法的特征 
表 3  不同评估模型测试结果 

Table 3  Test results of different assessment models 
模型 ccA /% ecR /% reP /% 1F /% 
DT 94.92 86.13 90.77 88.39 

SVM 95.41 87.59 91.60 89.55 
CNN 96.72 90.51 94.66 92.54 

LSTM 98.03 94.89 96.30 95.59 
TCN 98.28 95.62 96.68 96.15 
GCN 98.35 95.99 96.69 96.34 
GAT 98.44 96.70 96.35 96.53 

AGCN 98.93 97.08 98.15 97.61 
本文 99.51 98.54 99.26 98.90 
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提取能力比浅层神经网络好，因而相应模型的评估

性能也更高。GCN、GAT相比于 AGCN，其评估性
能稍差，这是由于 AGCN在层间传播过程中保留了
节点的部分原始状态，同时，其邻接矩阵能反映节

点之间的连接强度，这使得 AGCN提取到的特征信
息更为丰富。本文所提 TCN-AGCN 评估模型充分
融合了暂态数据的时序特征和电网拓扑的空间结

构特征，其各项评估指标均优于 TCN 和 AGCN，
准确率、F1分数分别达到 99.51%和 98.9%。尤其是
召回率达到 98.54%，这说明所提模型将失稳样本漏
判为稳定样本的个数最少，保证了失稳样本的评估

准确率。 
3.4  PMU测量数据含噪声情况下的评估结果分析 

在实际电力系统中，PMU 采集到的数据可能
存在测量误差。根据 IEEE 电力系统同步数据传输
标准[26]，PMU测量误差应小于 1%。测量误差与信
噪比的转换公式如下： 
 s n10lg( / )P P   (20) 
式中： sP 为信号有效功率； nP 为噪声有效功率；

为信噪比；信噪比越小，说明噪声干扰越严重。本

文考虑 0.2%，0.4%，0.6%，0.8%的测量误差，对
应的噪声信噪比分别为 26.99、23.98、22.22、
20.97dB，将加入噪声后的测试集用于测试各模型
的评估性能，测试结果如图 6所示。 
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(b) 不同噪声水平下各模型 1F 分数 

图 6  不同噪声水平下各模型评估性能 
Fig. 6  Assessment performance of each model under 

different noise levels 

从图 6中可以看出，在加入噪声后，各模型的
评估性能都有所下降，且噪声越严重，各模型的准

确率和 1F 分数下降得越多。本文所提 TCN-AGCN

模型即使在 20.97dB的噪声水平下，其准确率仍能
维持在 98.17%，相比于无噪声情况仅下降了
1.34%， 1F 分数仍能达到 96%，相比于无噪声情况

下降了 2.89%。这是因为所提模型通过聚合邻居节
点的信息来更新节点特征表示，这种聚合机制意味

着每个节点的特征表示不仅依赖于自身，还依赖于

其邻居节点的特征，即使某个节点的特征含有噪

声，其邻居节点可以一定程度上平滑噪声的影响。

与其他几组对照模型相比，在各噪声水平下，所提

评估模型的性能都是最优的，这说明所提模型对于

噪声具有较强的鲁棒性。 
3.5  电网拓扑结构变化下的适应性分析 
在电力系统运行中，通常会由于线路检修或者

故障造成系统不再能维持全拓扑结构。若模型对电

网的拓扑变化具有较强的泛化能力，即在电力系统

拓扑发生变化后模型仍具有较好的评估性能，可避

免更新模型过程，从而降低计算代价。因此，本节

将通过比较不同模型在电网拓扑结构变化下的泛

化能力，以验证所提出的评估模型在电网拓扑变化

后的性能优势。 
电网拓扑结构变化考虑在 IEEE 39节点系统中

随机断开 1-2条输电线路，形成 N-1、N-2拓扑(后
文中称为新拓扑)，并保证系统的节点数不发生变
化。由于新拓扑的运行方式组合太多，完全遍历的

代价太大，因此，本文随机选取 40种拓扑组合(详
见附录 B)并设置故障进行时域仿真。故障设置条件
参照 3.1节，共计生成仿真样本 4080个，其中稳定
样本数量为 2448，失稳样本数量为 1632。将该样
本集作为测试集，用于测试各模型的评估性能，测

试结果如图 7所示。 
可以看出，本文所提 TCN-AGCN 模型在新拓

扑下具有最好的评估性能，准确率、 1F 分数分别为

98.43%和 98.03%，均优于其他几组对照模型，这
表明所提模型对系统的拓扑变化具有良好的泛化

能力。GCN、GAT、AGCN等图神经网络模型在新
拓扑下的性能次于 TCN-AGCN，优于 DT、SVM、
CNN、LSTM 和 TCN 模型，原因在于这类模型可 
以挖掘到电网拓扑的空间结构特征，当电网拓扑结

构发生变化时，会反映在输入给模型的邻接矩阵

中，因而其性能受拓扑变化的影响较小。TCN- 
AGCN 在 AGCN 的基础上进一步考虑了暂态数据
的时序特征，所以在原拓扑和新拓扑测试集上的性 
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(b) 不同电网拓扑下各模型 1F 分数 

图 7  不同电网拓扑下各模型的评估性能 
Fig. 7  Assessment performance of each model under 

different topologies 

能都要优于 AGCN。其他常规的深度学习和浅层神
经网络模型由于无法揭示系统拓扑结构的变化，导

致在新拓扑测试集上的性能表现不佳。 
3.6  不同规模系统模型有效性分析 
为进一步验证所提模型在更大规模系统上的

评估性能，采用 IEEE 145 节点系统作为算例进行
仿真分析，该系统含 50台发电机、145条母线、453
条支路。随机选取部分线路分别设置三相短路故

障，故障条件参照 3.1节。共计生成 8670个样本，
稳定样本 7159个，失稳样本 1601个。由于系统规
模增大，网络的节点数增加，所提模型在训练过程

中需要将节点数更改为 145，并适当调整中心节点
的邻居节点个数，其他实验流程参照 3.3 节。各模
型在 IEEE 145节点系统上的测试结果如表 4所示。 
可以看出，所提模型在 IEEE 145 节点系统上

的表现均优于其他几组对照模型，准确率和 1F 分数

分别维持在 99.31%和 98.43%，具有较高的评估性
能。这说明所提模型对于更大规模的系统同样具有

适用性。 

表 4  不同评估模型在 IEEE 145节点系统上的测试结果 
Table 4  Testing results of different assessment models on 

the IEEE 145-node system 
模型 ccA /% ecR /% reP /% 1F /% 

DT 93.19 80.21 88.00 83.92 
SVM 94.69 82.29 92.94 87.29 
CNN 96.54 88.54 95.51 91.89 

LSTM 97.69 92.71 96.74 94.68 
TCN 97.92 93.75 96.77 95.24 
GCN 98.15 95.31 96.32 95.81 
GAT 98.50 95.83 97.35 96.59 

AGCN 98.85 96.35 98.40 97.37 
本文 99.31 97.92 98.95 98.43 

3.7  模型耗时分析 
为体现本文所提 TCN-AGCN 评估模型的时间

效率，将其与常规深度学习模型(以 CNN和 LSTM
为例)的训练耗时和在线评估耗时进行对比分析。其
中，离线训练耗时为训练集训练模型和验证集寻找

最佳损失值耗时之和。测试结果如表 5所示。 
表 5  不同模型时间效率对比 

Table 5  Comparison of time efficiency of different models 
系统 模型 训练耗时/s 评估耗时/s 单个样本评估耗时/ms 

IEEE 39 
CNN 97.32 0.035 0.029 

LSTM 100.26 0.040 0.033 
本文 1462.47 0.390 0.320 

IEEE 145 
CNN 121.48 0.042 0.048 

LSTM 151.25 0.045 0.052 
本文 2559.83 0.394 0.454 

可以看出，本文所提 TCN-AGCN 的离线训练
耗时远大于 CNN 和 LSTM 模型，这是由于

TCN-AGCN 模型中涉及到通过节点间的连接来更
新特征表示，这增加了信息传递过程中的计算量，

从而造成模型训练时间的增加。值得注意的是，

TCN-AGCN 模型进行在线评估时，两个系统的平
均单个样本的评估耗时仅为 0.32和 0.454ms，虽略
高于常规深度学习模型，但相比于时域仿真方法可

忽略不计。故本文所提 TCN-AGCN 模型是一种能
满足在线评估要求的 TSA模型。 

4  结论 

本文针对电力系统暂态数据的时序特征和电

网拓扑的空间结构特征，提出一种基于 TCN-AGCN
的电力系统暂态稳定评估方法，并采用焦点损失函

数指导模型训练。本文所提方法在 IEEE 39和 IEEE 
145节点系统上进行了仿真研究，得到如下结论： 

1）焦点损失函数中引入了样本类别权重因子
和难易样本调制因子，有效改善了样本类别不平衡

所造成的模型倾向性问题，同时还能专注于稳定边

界难分类样本的学习，使得模型的准确率得以提

高，失稳样本漏判为稳定的个数减少。 
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2）本文所提方法充分挖掘了暂态数据的时序
特征和电网拓扑的空间结构特征，保证了模型的评

估性能。并且在数据存在噪声和电网拓扑发生变化

的情况下，模型的评估性能仍能维持在较高水平，

对噪声和电网拓扑变化具有较强的泛化能力。 
3）虽然所提模型在训练时间上要大于常规深

度学习模型，但其在线评估耗时与常规深度学习模

型相差不大，与时域仿真耗时相比可忽略不计，故

所提模型是一种能满足在线评估要求的 TSA模型。 
附录见本刊网络版 (http://www.dwjs.com.cn/CN/1000- 

3673/current.shtml)。 
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图 A1  邻居节点个数对模型性能的影响 

Fig. A1  The impact of the number of neighboring nodes on model performance 

   
1 2 3 4 5 6 7 8

96.5

97.0

97.5

98.0

98.5

99.0

99.5

100.0

Ac
c/%

 Acc

96.5

97.0

97.5

98.0

98.5

99.0

99.5

100.0
 F1

F 1
/%

  
图 A2  激活函数饱和率对模型性能的影响 

Fig. A2  The impact of activation function saturation on model performance 
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  
图 A3  特征保留率对模型性能的影响 

Fig. A3  The impact of feature retention rate on model performance 
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  
图 A4  难易样本调制因子对模型性能的影响 

Fig. A4  The impact of difficulty sample modulation factor on model performance 

 



 

附录 B 
G G

30 37

2
1

G
39

25

9

8

3

4
5 6
7

26 28 29

18 17

27

16

31
G

11
12

10

G
32

13
14

15
21

24

23
19

20

G
34

G
33

36
G

22

G
35

G

38

 
图 B1  IEEE 39节点系统结构图 

Fig. B1  Structure diagram of the IEEE 39-node system 

表 B1  新拓扑运行方式 
Table B1  New topology operating modes 

拓扑方式 断开输电线路 拓扑方式 断开输电线路 拓扑方式 断开输电线路 拓扑方式 断开输电线路 
1 1-2 11 17-18 21 1-2、17-18 31 6-11、17-18 
2 7-8 12 17-27 22 1-2、17-27 32 2-25、17-27 
3 8-9 13 21-22 23 1-2、21-22 33 10-11、21-22 
4 2-25 14 22-23 24 7-8、22-23 34 13-14、22-23 
5 6-11 15 23-24 25 7-8、23-24 35 15-16、23-24 
6 10-11 16 25-26 26 7-8、25-26 36 16-19、25-26 
7 13-14 17 26-27 27 8-9、26-27 37 16-21、26-27 
8 15-16 18 26-28 28 8-9、26-28 38 8-9、21-22 
9 16-19 19 26-29 29 8-9、26-29 39 16-19、13-14 

10 16-21 20 28-29 30 2-25、28-29 40 10-11、15-16 

 


