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融合样本加权迁移学习的暂态电压稳定评估模型
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摘 要：针对暂态电压稳定评估模型因实际故障样本与训练样本的分布存在偏差而导致的精度下降问题，
提出一种融合样本加权迁移学习的暂态电压稳定评估模型。首先，采用长短期记忆网络进行特征提取，借
助特征提取器与域判别器的对抗训练机制，实现源域与目标域样本特征空间的对齐。其次，基于源域训练
样本与目标域故障样本的相似度指标，在对抗训练过程中为源域样本动态分配权重，以强化关键样本在迁
移过程中的作用。最后，在 IEEE 39节点系统中进行仿真实验，结果表明，所提模型能够有效提升评估精
度与泛化性能。
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A transient voltage stability assessment model integrating sample-weighted transfer 
learning
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Abstract: To address the issue of accuracy degradation in transient voltage stability assessment models caused by 
the distribution discrepancy between actual fault samples and training samples， this paper proposes a novel assess⁃
ment model that integrates sample-weighted transfer learning. Firstly， long short-term memory （LSTM） networks are 
employed for feature extraction. An adversarial training mechanism between the feature extractor and a domain dis⁃
criminator is utilized to align the feature spaces of samples from the source and target domains. Secondly， based on 
similarity metrics between the source domain training samples and the target domain fault samples， dynamic weights 
are assigned to the source domain samples during the adversarial training process. This reinforces the contribution of 
critical samples to the transfer learning. Finally， simulation experiments conducted on the IEEE 39-bus system dem⁃
onstrate that the proposed model effectively enhances assessment accuracy and generalization performance.
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0　引言

随着电力系统规模不断扩大，电网故障时的

暂态电压稳定性问题日益严峻。暂态电压稳定性

不仅直接关系到电网的安全性和可靠性，也对电

力系统的正常运行产生重要影响［1-3］。近年来，人

工智能技术的快速发展促进了其在电力系统暂态

电压稳定分析中的应用［4］。与传统的暂态电压稳

定评估方法（如基于数值计算的时域仿真法［5-6］和

理论推导的直接法［7］等）相比，基于机器学习的暂

态电压稳定评估方法凭借强大的数据驱动能力，

在评估精度和响应速度方面展现出显著优势［8］。

然而，传统机器学习方法通常需在测试和训练数

据分布相同且训练样本充足的条件下，方可达到

较高的评估精度［9］。在实际电力系统运行中，电

网拓扑结构动态变化、新能源大量接入导致运行

场景复杂化，测试数据与训练数据间的分布差异

往往难以避免［10］；同时，受故障记录不完整、数

据采集成本高等因素制约，获取充足高质量训练

样本存在困难［11］。这些问题易导致模型出现过拟

合或泛化能力弱等问题，严重制约了评估模型的

准确性和可靠性。

迁移学习作为机器学习的重要分支，能够将

源任务中学习到的知识与经验有效迁移到目标任

务中，突破传统机器学习的限制，实现跨领域的

知识迁移，在暂态电压稳定性预测领域具有广阔

的应用前景［12］。文献［13］提出一种基于迁移学习基金项目： 福建省自然科学基金（2022J01113）
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的多模态特征融合模型，通过结合时域特征加权

策略与MMD（最大均值差异）来提高跨工况故障识

别能力。文献［14］提出一种基于深度信念网络的

主动迁移学习方法，通过主动学习策略选取关键

样本，并根据 MMD 大小选择不同迁移方案，以

最小化源域与目标域数据分布差异。文献［15］提

出一种基于MRSE-CNN（融合多尺度残差挤压激

励机制的卷积神经网络）的多任务暂态稳定自适应

评估方案，采用模型参数微调的迁移学习方法实

现模型的自适应更新。文献［16］提出一种基于深

度自适应网络迁移的暂稳评估模型更新框架，通

过动态调整边缘分布与条件分布权重来更新模型。

尽管上述主流迁移方法在跨域知识传递过程中引

入了对源域和目标域样本类别进行样本加权的思

路，但未能充分考虑源域训练样本与真实故障样

本间的个体差异。当训练集中包含大量与实际故

障样本特征差异显著的样本时，若进行无差别的

知识迁移，可能导致模型学习公共知识不理想，

迁移效果降低，甚至可能对目标域样本的泛化性

能产生负面影响［17］。

需要指出的是，当前迁移学习在电力系统稳

定分析中的研究主要聚焦于暂态功角稳定性评估，

通常以关键发电机组的功角与角速度作为核心特

征量。文献［18］提出一种改进域对抗迁移学习的

电力系统暂态稳定评估方法，通过梯度翻转层引

入域对抗训练机制，在特征空间最小化源域和目

标域之间的分布差异，实现暂态功角稳定的自适

应评估。文献［19］通过详细对比暂态功角与电压

稳定性预测的方法与特点，指出二者在判别依据

与关键影响因素方面存在显著差异。目前暂态电

压稳定性分析的研究仍存在较大探索空间。该领

域以系统各节点电压幅值与相角作为研究对象，

其分析范畴更具全局性。鉴于节点电压动态特性

与发电机组功角变化机制存在显著差异，将迁移

学习方法引入暂态电压稳定性分析具有重要的理

论价值和现实意义。然而，针对暂态电压稳定性

分析中存在电压节点多、特征维数高、计算复杂

等问题，传统分布度量方法（如MMD）在迁移学习

域间分布准确度量方面仍存在局限性。文献［20］
提出一种两阶段迁移学习框架，指出传统 MMD
方法在复杂域间距离衡量问题中的不足，其对高

阶特征的可迁移能力相对有限。具体表现为：一

方面，在高维特征空间中，各维度的重要性可能

不同，MMD的单一核函数难以有效捕捉多尺度的

分布差异，削弱了对复杂分布结构的刻画能力；

另一方面，在高维条件下，MMD 的估计方差增

大，统计功效下降，易使分布差异被掩盖。此外，

MMD对核参数高度敏感，参数选择不当将严重影

响其度量准确性，进而降低模型性能。

为应对上述挑战，本文针对暂态电压稳定评

估问题，构建了融合样本加权迁移学习的评估模

型。首先，所提模型在迁移训练前，通过量化源

域样本与目标域样本间的相似度，优先选择与目

标域样本分布差异小的源域训练样本参与迁移。

其次，在分布度量方法的选择上，本文基于MMD
理论，引入MK-MMD（多核最大均值差异）方法，

通过多核函数融合以精准刻画数据分布，优化域

间特征对齐，从而提升迁移学习模型在暂态电压

稳定评估中的预测精度。在实际电力系统测试中，

所提模型在跨域知识迁移性能与评估准确性方面

均展现出显著优势。

1　样本加权思路

基于GAN（生成对抗网络）中生成器与判别器

相互对抗完成模型训练的思想［21］，域对抗迁移模

型将对抗主体替换为特征提取器与域判别器，其

基本框架如图1所示。在该框架中，特征提取器与

域判别器通过对抗博弈，促使特征提取器学习到

源域与目标域之间的共享特征空间［22］；当域判别

器无法有效区分样本来自源域还是目标域时，将

由源域训练得到的标签分类器应用至目标域中，

实现对目标域样本的准确分类。

图1 域对抗迁移模型框架

Fig.1　Structure of domain-adversarial neural network
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传统域对抗迁移模型在对齐源域与目标域特

征分布时，通常默认不同源域样本在迁移任务中

的作用相同，未能充分考虑源域样本与目标域样

本之间的相似度和适配程度。从理论层面看，该

假设忽视了数据分布的差异性，导致模型在构建

跨域映射关系时，无法精准捕捉源域与目标域间

的相似对应关系。在实际应用中，源域样本对目

标域的迁移价值存在显著差异，部分与目标域分

布偏离较大的源域样本若在对抗训练中占据主导，

将可能导致学习到的特征空间偏离目标域的真实

分布，从而削弱模型在目标域上的预测性能。

针对以上问题，本文提出一种融合样本加权

的域对抗迁移模型，通过联合特征级迁移与样本

级选择性迁移，在特征空间对两域样本间分布进

行度量，并根据空间分布度量结果对源域样本进

行相似度评估与权重分配，优先选择与目标域分

布更接近的源域样本参与对抗训练。这种“度量-

筛选-迁移”机制不仅能够有效对齐源域与目标域

的特征分布，还能抑制低价值源域样本对模型训

练的干扰，显著提升模型对目标域数据分布的适

应能力与泛化性能。特征映射过程如图2所示。

如图 2（a）所示，传统对抗迁移模型为所有源

域样本赋予相同权重。若与目标域分布偏离较大

的源域样本被赋予与目标域相似度高的源域样本

相同的权重，将导致模型在特征映射过程中无法

充分学习到两域样本的公共判别特征。公共特征

越少，部分目标域失稳（稳定）特征会错误地对齐

至源域样本的稳定（失稳）特征。这种错误将进一

步导致模型从源域学习到的分类边界在目标域应

用时发生偏差，如图 2（a）中黄色分类边界所示，

少数目标域样本被错误分类，模型的迁移效果不

理想。

如图 2（b）所示，在提高与目标域高相似度样

本的权重，同时降低分布差异较大样本的占比后，

引入关键样本加权后的改进模型在特征对齐时可

充分学习到两域样本间的公共判别性特征，两域

稳定样本和失稳样本的特征能有效对齐，经源域

训练得到的标签分类器可更好地应用于目标域中，

使得图 2（b）中对应的黄色分类边界能正确区分稳

定和失稳样本。

2　关键样本加权过程

本文在域对抗迁移模型的基础上，提出了一

种融合样本加权的对抗迁移模型。该模型引入“度

量-筛选-迁移”的样本处理策略，通过对样本进行

筛选与加权，进一步优化迁移学习效果。在该策

略中，关键样本的选择依赖于对源域与目标域样

本的相似度判别，这通常需要借助空间分布度量

方法（如MMD）对样本间相似度进行评估，在特征

空间距离分布越接近的两域样本，其相似度越高。

然而，当将 MMD 等传统空间分布度量方法

应用于暂态电压稳定性评估场景时，由于暂态电

压母线节点多且特征维数高，MMD采用的单一核

函数难以准确衡量特征空间的分布距离。因此，

针对暂态电压变化特征，选择合适且精确的分布

度量方法，显得尤为重要。下文将详细阐述本文

所采用的度量方法以及样本加权过程。

2.1　关键样本选取
与主要聚焦于发电机相关参数、复杂性与数

据量相对较低的暂态功角稳定性分析不同，暂态

电压稳定分析需处理涉及大量节点的电压数据，

复杂性与数据规模更高。因此，需选取合适且精

确的度量方法对两域样本间相似度进行量化评估。

MMD为一种基于RKHS（再生核希尔伯特空间）理

论的非参数化分布距离度量方法［23］。该方法将数

据分布嵌入到RKHS中，通过计算分布在特征空

间中均值向量之间的距离，定量评估分布间差异。

相较于传统距离度量方法，MMD无需对数据分布

作先验假设，在数据分布的相似度评估中通常展

现出良好的鲁棒性与有效性。然而，MMD采用单

一核函数构建特征空间，其对数据中多尺度和多

图2 特征映射过程

Fig.2　Feature mapping process
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层次分布差异的捕捉能力有限。当处理结构复杂

和特征维度高的数据集时，易受核函数选择的影

响，从而难以充分挖掘数据的潜在分布特征，在

模型泛化性能上存在局限性。

为克服传统MMD的局限性，本文采用MK-
MMD方法。其核心优势在于突破了单一核函数的

表达瓶颈，通过将多个不同核函数进行线性组合，

构建更为灵活且自适应的特征空间映射机制。这

种多核融合策略能够有效捕捉数据中不同尺度和

层次的结构特征与分布差异，在处理复杂高维数

据时，不仅增强了模型对数据分布的刻画能力，

还显著提升了模型的泛化性能。其计算公式如下

所示：
DMK - MMD
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max{ βp }
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（1）
式中：DMK - MMD 为两域样本间多核最大均值差异

的整体度量；DMK - MMD
2 为在RKHS中源域与目标

域均值嵌入向量之间的平方欧氏距离，当该数值

为0时表明两个分布完全一致；kmk ( x，y )为自适应

加权后的核函数；βp为核函数的权重系数；xs和xt

分别为源域、目标域样本；i和 j为样本的索引；n
和m分别为源域、目标域的样本数量。

经上述计算得到的样本分布距离值越小，表

明所输入两域样本之间的相似度越高。相应地，

在域对抗迁移过程中提高对应源域样本的权重值，

进一步凸显出与目标域分布差异小的关键源域样

本在迁移过程中的价值。

2.2　关键样本加权
在2.1节计算出两域样本间的分布距离后，进

一步将输入源域故障样本与目标域的分布度量结

果转化为权重并进行归一化：

{ ω1，ω2，...，ωn }l=

1
DMK - MMD ( Xsl，Xt )

∑
l= 1

m 1
DMK - MMD ( Xsl，Xt )

（2）

式中：Xs和Xt分别为输入的源域、目标域故障样

本集；m为源域故障类型总数；l为故障类型索引

值；n为源域某一线路故障时不同工况的样本

数量。

根据DMK - MMD 更改不同源域样本在域对抗迁

移模型域判别损失中的权重［24］。针对不同源域故

障样本修改权重后的域判别损失Ld表达如下：
Ld =
ωidi log 1

GD [GF ( xi ) ] +(1 -di ) log 1
1 -GD [GF ( xi ) ]

（3）
式中：GF ( xi )为通过特征提取器所提取的样本特

征；GD为域判别器，判别特征来源；di为第 i个样

本的领域标签，源域为 1，目标域为 0；ωi为对应

源域故障线路样本计算得到的权重赋值。

样本加权过程如图3所示，xs和xt分别为输入

的源域、目标域样本集，zs和zt分别为提取后的源

域、目标域特征，ω为经相似度结果转化后的权

重。首先，采用LSTM（长短期记忆网络）进行特

征提取。然后，引入MK-MMD域间分布度量策

略，对源域样本与目标域样本之间的分布相似度

进行评估。最后，将相似度评估结果经归一化处

理后作为样本权重，引导对抗训练过程中源域样

本的重要性分配。具体而言，在域判别过程中针

对每一个源域样本，根据相似度评估结果调整其

在损失函数中的权重系数，降低大差异样本对模

型迁移效果的干扰。

通过上述样本加权过程，优先迁移与目标域

相似度较高的源域样本，使得由源域训练得到的

分类边界能更好地应用于目标域中，模型的迁移

效果得到显著提升。

3　仿真实验

3.1　参数设置
本文利用 PSD-BPA 仿真生成了不同运行状

图3 样本加权过程

Fig.3　Workflow of the sample weighting process
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态、故障点、故障类型及故障持续时间场景下的

故障样本，并记录各节点受扰后不同时段的电压

和相角变化信息，以此作为样本集的特征。

在 IEEE 39 节点系统中进行仿真，共生成

12 872个故障样本，包括6 899个稳定样本和5 971
个失稳样本；系统运行负荷为90%~110%的额定

负荷，以5%为增量，共5种工况；故障类型均为

永久性三相短路，故障点分别在线路的 10%、

50% 和 90% 处。选择故障清除时刻及清除后第

1~10个采样周波的各母线节点电压幅值和相角值

作为样本特征。系统频率为60 Hz，故障持续时间

为6~18.5个周波，以0.5个周波为间隔进行采样。

按 4∶1的比例将样本划分至训练集和测试集。训

练集包含来自源域的标注样本与少量目标域标注

样本，用于模型更新；测试集则由目标域中未参

与训练的样本构成，用于评估模型在目标域上的

泛化能力。 IEEE 39 节点系统仿真参数如表 1
所示。

为更加直观地表征用于深度模型训练的电力

故障数据的稳定性标签，以系统受扰后负荷母线

电压能否在 10 s内恢复到 0.8 p.u.作为暂态电压稳

定判据［25］。若系统稳定，令其暂态电压稳定标签

为1；反之，若系统暂态失稳，令其标签为0。
通过式（4）中 3个评估精度指标对所提模型的

有效性进行验证。
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PAC = TP +TN

TP +FN +TN +FP
× 100%

PFD = FP

FP +TN
× 100%

PFA = FN

TP +FN
× 100%

（4）

式中：PAC 为模型评估准确率；TP 和TN 分别为稳

定、失稳样本被准确评估的数量；FP和FN分别为

失稳、稳定样本被误判的数量；PFA为稳定样本的

误判率；PFD为失稳样本的误判率。

实验以Python作为编程语言，所采用基础模

型为 4层LSTM，隐藏层维度为 64，在LSTM 层

之后连接全连接层；标签分类器由1个全连接层组

成，输入维度为64，输出维度为2；域判别器包含

梯度翻转层和 3 个全连接层，输入维度为 64，隐

藏层维度为64，输出维度为2；批大小设置为32，
模型初始学习率为 0.001，使用Adam优化器进行

训练。采用学习率调整策略，以每20个Epoch为1
个步长，每次步长到达时若模型性能不再提升，

将学习率乘以0.5进行衰减。训练的最大Epoch数

为100次。

3.2　迁移性能对比
为准确评估源域与目标域间样本分布差异，

本文随机选取 IEEE 39节点系统中4条故障线路样

本作为目标域，其余线路作为源域进行迁移仿真，

以比较不同分布度量方法下的模型迁移性能。迁

移性能对比如表2所示。

由表2可知，与传统对抗迁移方法相比，融合

不同分布度量方法的改进策略均能显著提升模型

的评估精度，并有效降低误判率。欧氏距离、余

弦距离和KL（Kullback-Leibler）散度度量方法在评

估效果上略逊于 MMD 方法；MK-MMD 方法在

MMD的基础上，通过多核函数组合强化了对数据

多尺度特征的表征能力，能更精准地刻画高维空

间中数据特征的分布差异，迁移性能最优，进一

步验证了MK-MMD方法在暂态电压稳定性评估

任务中的适用性和优越性。

表2　不同分布度量方法下评估精度对比
Table 2　Performance comparison using different distribu⁃

tion metrics %
度量方法

传统迁移（无度量）

欧氏距离

余弦距离

KL散度

MMD
MK-MMD

模型评估精度指标

PAC
90.51
93.27
93.91
94.23
94.87
95.51

PFD
13.18
10.00
6.50
9.00
8.00
7.00

PFA
3.13
0.89
5.36
0.28
0.28
0.28

表1　IEEE 39节点系统仿真参数

Table 1　Simulation parameters for IEEE 39-bus system
参数名称

故障线路

故障类型

故障点

运行负荷

故障持续时间

特征采样时间

参数细节

33条输电线路

永久性三相短路

每条线路的10%、50%和90%处

90%~110%
6~18.5个周波

故障清除时刻及故障清除后1~10个周波
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3.3　关键样本加权有效性分析
选取 4 条故障线路样本（bus6-7、bus2-bus3、

bus15-bus16、bus26-bus29）作为源域数据集，8
条故障线路样本（10-13、 4-5、 3-18、 17-18、
16-24、21-22、26-27、26-28）作为目标域，开

展关键样本加权有效性分析。

针对不同目标域故障样本，源域各故障线路

样本经相似度评估后的权重变化情况如图 4所示；

纵坐标为对应不同目标域线路时，各源域故障线

路样本所占权重大小；横坐标为目标域线路名称。

由图4可知，融合样本加权的改进方案从两域样本

间的相似度出发，针对不同目标域线路，提高源

域中与目标域相似样本在迁移过程中的权重。以

目标域线路 17-18 为例，源域故障线路样本

bus15-bus16经评估加权后权重约为80%；与对应

目标域样本特征分布距离远且相似度低的源域样

本 bus26-bus29 经评估加权后权重降至约为 5%。

该方法凸显了关键源域样本的迁移价值，针对不

同目标域线路样本，不同源域样本的权重值有明

显差异。

传统对抗迁移模型和引入关键样本加权后的

改进对抗迁移模型的评估准确率变化情况如图5所

示，纵坐标为模型的评估准确率PAC，横坐标为不

同目标域线路名称。未进行关键样本加权的传统

对抗迁移模型中，4条源域故障线路样本的权重占

比均为 25%。由图 5 可知，改进后的对抗迁移模

型评估准确率有显著提升，平均提升约 10%，进

一步验证了本文所提方法的有效性。

鉴于此，在实际电力系统的应用中，可预先

评估源域样本与目标域线路样本间的相似度，并

根据分布度量结果动态调整各源域样本在迁移过

程中的权重分配，以增强模型的暂态电压稳定评

估性能。

3.4　泛化性能评估
为评估所提方法的泛化性能，选取各类浅层

学习模型和深度学习模型作为特征提取网络，在

IEEE 39 节点系统上开展暂态电压稳定性评估实

验。实验中随机选取 4 条故障线路样本作为目标

域，其余线路样本作为源域。采用的浅层学习模

型包括 SVM（支持向量机）和 DNN（深度神经网

络），深度学习模型包括 SAE（堆叠自编码器）、

CNN（卷积神经网络）和LSTM。在特征提取网络

中加入融合样本加权的域对抗模型，进行对比分

析。具体参数设置如下：SVM采用线性核函数，

惩罚系数 c=50，核系数γ=0.001；DNN采用2层

全连接层，激活函数ReLU；SAE采用3层自编码

器，中间层维度 64；CNN 为 2 组卷积-池化层，

批大小为 32。泛化性能对比实验结果如表 3
所示。

由表3可知，深度学习模型在各项指标中展现

出显著优势。引入本文所提出的融合样本加权的

域对抗迁移模型后，各类机器学习模型的评估准

确度均有不同程度的提升，其中以LSTM模型的

提升效果最为显著，模型评估效果最优。综上，

本文所提方法在多种机器学习模型上具有良好的

图4 源域线路样本权重变化情况

Fig.4　Weight variation of line samples in the source domain

图5 引入关键样本加权前、后模型评估准确率对比

Fig.5　Model prediction accuracy comparison before and af⁃
ter key sample weighting
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泛化性能。

4　结论

针对电网实际故障样本与训练样本间分布偏

移导致模型评估精度下降的问题，本文构建了融

合样本加权迁移学习的暂态电压稳定评估模型。

该模型依据MK-MMD计算得到的样本相似度指

标，自适应地为源域训练样本分配权重，从而强

化关键源域样本对模型评估结果的影响。在 IEEE 
39节点系统上的仿真实验验证了本文模型的有效

性，并得出以下结论：

1）本文模型通过抑制分布差异较大的样本在

迁移学习过程中的负面影响，有效提升了模型的

整体迁移性能。实验结果表明，与普通深度学习

模型和传统对抗迁移模型相比，本文模型的评估

准确率分别提升了6.78%和5%。

2）基于 MK-MMD 的度量方法通过多个不同

核函数的线性组合，能够有效捕捉数据多尺度和

多层次的分布特征，在特征更为复杂的暂态电压

稳定评估过程中表现出更好的适应性。与单核的

MMD 度量方法相比，采用 MK-MMD 度量方法

使得模型评估准确率进一步提升了 0.64%，验证

了多核组合机制在提升分布差异度量的准确性方

面的优势。
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