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ABSTRACT: The artificial intelligence method has made 

considerable achievements in power system transient stability 

assessment (TSA). A conventional deep network is generally 

regarded as a "black box" model, which limits the 

dependability of intelligent algorithms for practical engineering 

applications. Furthermore, conventional methods have limited 

ability to capture the dynamic evolution process of the power 

system. To solve the above problems, this paper introduces a 

multi-stage transient stability assessment method based on 

Transformer encoder, and missing alarms can be effectively 

reduced with multi-stage predictions. Compared with 

conventional methods, the Transformer model presents good 

interpretability, whose attention structure visualizes the internal 

work of the deep neural networks, so the model can adaptively 

identify and focus on the important features. Meanwhile, this 

paper utilizes multi-moment information to construct feature 

spaces. Compared with other networks, the Transformer gains a 

global receptive field via attention mechanism, and thus the 

state change of power system can be characterized quickly and 

accurately. Simulation on IEEE-39 bus system shows that the 

proposed method presents good interpretability compared to 

common data-driven models, showing higher accuracy of 

transient stability assessment and stronger robustness under 

data pollution. 
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摘要：人工智能方法在电力系统暂态稳定评估研究中已经取 
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得了一定的成果。常规深层网络普遍被视为“黑盒”模型，

这限制了智能算法在实际工程应用中的可信赖性；同时，常

规算法对电力系统时序信息的提取能力不足。针对以上问

题，构建基于 Transformer 编码器的多阶段暂态稳定评估方

法，其多阶段预测能够有效降低失稳漏判率。和常规算法相

比，Transformer 模型具有良好的可解释性，其注意力机制

引导模型自适应识别并聚焦于关键特征，在一定程度上揭示

深层网络内部工作决策过程。此外，采用多时刻信息构建特

征空间，Transformer 通过注意力机制实现全局感受野，使

模型快速捕获电力系统前后时刻间的状态依赖。IEEE-39 节

点系统上的仿真结果表明，所提方法相比常见数据驱动模型

具有更高的暂稳评估准确性，呈现出良好的可解释性，并在

数据污染时依然维持较高的性能。 

关键词：电力系统；暂态稳定评估 (TSA)；Transformer 模

型；自注意力；注意力可视化 

0  引言 

随着新能源在电力系统中占比不断提高，电力

电子设备大量增多，电力系统的“双高”特性愈发

凸显，由于计算节点的急剧增加以及电力电子设备

与控制的紧密耦合，传统的暂态稳定评估方法，如

时域仿真法[1]、直接法[2]等已经无法满足电网调度

对快速性和准确性的需求。时域仿真法具有良好的

模型适应性和结果可靠性，但计算效率低。直接法

计算速度快，但结果偏保守。 

人工智能技术的快速发展推动了基于数据驱

动的暂稳评估方法。广域测量系统 (wide area 

measurement system，WAMS)的成熟和应用，实现

了电力系统动态信息的实时监控[3]，为数据驱动的
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暂态稳定在线评估提供了数据保障。 

基于数据驱动的暂态稳定评估方法具有强大

的特征提取和数据挖掘能力，且能快速准确地在线

生成分析结果，目前已取得了很大的研究进展。当

前主要采取 2 类机器学习策略，一类采用“人工特

征降维+浅层网络”[4-7]，另一类采用能够实现输入

和输出信息“端对端”映射的深层网络[8-17]。 

采用浅层网络[4-7]进行暂稳评估的研究，如文 

献[4]筛选出边界样本作为决策树(decision tree，DT)

输入样本从而减少运算时间，文献[5]采取多组支持

向量机(support vector machine，SVM)的输出作为下

层 SVM 的融合特征，文献[7]组合多棵基于随机向

量的决策树组成随机森林(random forest，RF)。以

上文献均需要前置特征工程对输入信息降维处理。

然而暂稳分析领域的特征工程依赖于人工经验，缺

乏统一标准，其特征选择方式会很大程度上影响模

型性能[18]。 

深层网络不再需要前置特征降维，打破了浅层

网络发展的瓶颈[9-10]。目前已有研究使用深度置信

网络(deep belief network，DBN)[10-11]、堆栈自动编

码器(stacked autoencoder，SAE)[12-14]等深层模型预

测系统暂稳状态。文献[10-12]利用大量无标注样本

无监督训练模型降低仿真时间。文献[11]将数据映

射入二元表达空间以降低评估难度。文献[13]引入

代价敏感损失函数提高 SAE 对失稳样本的评估能

力，文献[14]在 SAE中嵌入卷积结构提高评估性能。

然而，以上深层网络中不具有记忆或标志数据序列

关系的神经元结构，因此无法提取特征间的序列   

关系[19]。 

目前，深度学习主要采用卷积神经网络

(convolution neural network，CNN)[15-16]和循环神经

网络(recurrent neural network，RNN)[17]提取电网动

态信息间的时序关系。文献[16]基于 1D-CNN 提取

暂态时序特征，文献[17]采用特殊结构的 RNN 网络

平衡评估精度和响应时间。以上方法均具有较高的

泛化能力和准确率，然而捕捉特征间的序列依赖关

系时，CNN 的“感受野”层叠结构加剧了运算复杂

度，RNN 串行输入会引发高运算成本和梯度问题。

此外，以上序列深层网络可解释性较差，无法展示

模型是如何基于特征空间和模型结构输出对应的

决策。 

2017 年文献[20]首次提出以注意力运算为核心

的 Transformer 模型，给处理序列特征提供了全新

的深层网络架构。当前 Transformer 已成功应用于

自然语言处理[21]、语音识别[22]和计算机视觉[23]等领

域，在机器翻译领域, 基于 Transformer 的模型已在

多个公开数据集上取得目前最好的翻译效果[24]。 

Transformer 模型的核心为多头自注意力机

制。注意力机制(attention mechanism)给高价值信息

分配高权重，本质上是对信息处理资源的高效分 

配[20]。其自适应注意力权重分布体现了输出数据与

输入序列特征间的相关性。常见深层算法中的“黑

箱”特性限制了智能算法在实际工程中的可信赖

性，使电网调度部门对智能算法给出的决策抱有一

定顾虑。目前，可解释性往往由树状结构算法引  

入[25]，决策树基于局部贪婪建立模型，不会对模型

进行回溯检测，使模型收敛于局部最优而非全局最

优，生成的特征重要度不稳定。而 Transformer 的

可解释性来自于算法结构中的注意力运算，在模型

迭代降低损失的过程中生成较为稳定的特征注意

力分布，展示特征对于决策的贡献度，并给后续的

数据收集方向提供建议。 

相比采用故障清除时刻的量测信息进行单次

预测[10-17]，多阶段预测能够有效降低失稳漏判率，

由于系统的失稳特征会随着时间推移逐步明显，使

失稳趋势更易被模型识别。在多阶段预测暂稳状态

时，文献[26-27]在故障清除时刻后采用滑动窗逐次

预测暂稳状态；文献[28]将故障前 10 周波数据作为

原始输入特征量的稳态运行部分，在故障持续阶段

多次暂稳评估，并在故障清除时刻确认最终的暂稳

评估结果。本文的特征空间包含故障发生前、故障

发生时刻和故障清除后的 3 个时刻断面信息，因注

意力机制能够提取特征空间内序列前后状态之间

的关系，本文实验证明采用多时刻信息作为特征空

间能够有效提高模型准确率，有利于模型对电力系

统动态响应的表达。 

本文提出一种基于 Transformer 编码器的多阶

段暂态稳定评估方法，模型采用发电机电气信息对

系统暂稳状态进行多阶段评估以减少失稳漏判，因

失稳状态下的机组失稳特性会随着时间逐渐明显，

使其更易被模型识别。此外，相比其他深层算法，

Transformer 模型的全局感受野实现了特征间的直

接交互，其注意力分布体现了特征的价值度，通过

注意力机制对关键特征的自适应聚焦，给深层模型

带来了良好的可解释性。在 IEEE-39 节点系统上的

仿真结果表明，本文所提方法在模型准确度、可解
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释性、以及面对污染数据时的鲁棒性 3 个方面相比

常规数据驱动模型具有更优越的性能。 

本文所提的基于 Transformer 编码器的多阶段

暂态稳定评估方法主要有如下特点。 

1）建立面向电力系统暂态稳定评估问题的

Transformer 模型，修改标准 Transformer 的编码器–

解码器结构，构建多层编码器与 Softmax 分类层组

成的 Transformer 分类器，模型嵌入层(Embedding 

Layer)表征时间断面下的电力信息，实现了不同时

序间电气信息的直接交互，输出暂稳评估结果。 

2）为提高暂稳评估的准确性，降低失稳漏判，

提出多阶段暂态稳定评估方法。采用稳态状态，故

障发生时刻，和故障清除后的当前时刻信息构建特

征空间。由于注意力机制会提取特征空间内的序列

前后状态之间的关系，因此本文将稳态和故障发生

时刻信息加入特征子集，给模型自注意力运算提供

了更丰富的上下文信息，提升模型性能。 

3）本文重点分析了 Transformer 模型中的注意

力机制，通过解构不同输入特征维度和不同故障场

景下的注意力分布，直观展示深层网络对重要电气

特征和机组的注意力聚焦过程，验证特征间注意力

分布与电力系统暂态状态的相关性，给数据驱动方

法下的暂态稳定评估带来了一定可解释性。改进了

现有的基于深层网络的暂稳评估模型中准确率较

高但可解释性不足的问题。 

4）考虑到真实电力系统场景中存在数据污染，

通过展示注意力分布对高价值特征的聚焦，表明算

法有效抑制了异常信息对暂稳预测的干扰。本文所

提方法不仅具备更高的准确性，在数据污染下依然

呈现出较好的鲁棒性，这说明本文算法适用于实际

电力系统。 

1  Transformer 注意力网络 

本文构建 Transformer 编码器作为分类器核心，

Transformer 编码器由 N 个相同的子模块(transformer 

block)堆叠组成，如图 1 所示，子模块包含多头注意

力层(multi-head attention)和前馈神经网络层(feed- 

forward network)2 个主要部分，引入残差连接

(residual connection)和层归一化(layer normalization，

LN)以防止梯度退化并加速算法收敛。 

点乘注意力

拼接

X X X

}h

层归一化

前馈神经网络

层归一化

全连接层

全连接层

Relu

矩阵相乘

Q K V

Q K V

线性变换 线性变换 线性变换

嵌入特征向量

X

X'

Xoutput

Softmax

矩阵变换

矩阵相乘

位置编码

线性变换

多头注意力结构

 
图 1  Transformer 编码器子模块基本架构 

Fig. 1  Basic structure of Transformer encoder block  

1.1  位置编码 

位置编码(position embedding)用来描述特征间

的相对位置关系，与嵌入特征层(embedding layer)

叠加。Transformer 模型中位置编码计算公式如下： 

 
model

model

2 /
E os os

2 /
E os os

( ,2 ) sin( /10000 )

( ,2 1) cos( /10000 )

i d

i d

P p i p

P p i p

 


 
 (1) 

式中：pos 代表序列长度；i 代表特征向量的维度下

标；dmodel 为特征长度。因为正弦和余弦函数具有周

期性，PE(posk, n)可以表示为 PE(pos, n)的线性变化，

从而识别特征间的相对位置关系。 

在分析电力系统动态变化中的时序数据时，位

置编码用于标记特征在时间维度上的先后顺序。 

1.2  多头自注意力运算层 

自注意力运算模块为 Transformer 编码器的核

心单元。多头注意力(multi-head attention)机制可以
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视为注意力集成。如图 1 中所示，通过并行 h 次注

意力计算，得到多个参数独立的“表示子空间”，

扩展了模型专注于不同特征的能力。 

输入矩阵 ks dR X 经过 3种不同的线性变换得

到为查询矩阵 Q，键矩阵 K和值矩阵 V。 

 

Q

K

V

 
 
 

Q W X

K W X

V W X

 (2) 

式中： model, , kd dQ K V R W W W ；WQ, WK, WV将嵌入

向量 X从 dmodel 维度映射到 dk维空间。 

多头自注意力计算公式如下： 

T

ttention softmax

ead ttention

O
ultiHead oncat ead1 ead2 ead

( , , )= ( )

, , )

( , , ) ( , , , )

k

i i i i

i

A F
d

h A Q K V

M C h h h







  

QK
Q K V V

Q K V W

(
(3) 

点乘注意力为特征融合运算。Softmax 函数

Fsoftmax()有利于反向传播梯度计算，同时将结果平 

滑至 0-1 区间。采 kd 用尺度化以避免点积过大造 

成 Fsoftmax()梯度过低。多组 dk维空间内的注意力分

布采用 Concat()拼接，经过权重矩阵WO变换得到最

终的注意力层输出。 

注意力权重公式为 T
softmax ( / )ij i j kA F Q K d ，Aij  

表示不同特征间的注意力权重，在提取机组注意力

分布时，将机组的全部量测信息整合作为该机组的

特征以进行注意力运算，并由此得到注意力分布

图。因此，数据经过自注意力运算层后的输出视为

特征图中的所有特征的加权和。相比卷积和循环网

络，自注意力运算实现了不同位置特征间的直接点

乘融合，不受特征间距离影响，增强特征表示。从

这个角度来说，自注意力机制具备全局感受野，从

而可以在数据污染下维持更多信息[29-30]，而卷积和

循环结构则是在空间或时间上处理局部域，需要通

过重复卷积和逐步传播信号的方式捕获特征间的

远程依赖关系，进而增加了算法面向污染数据时的

优化难度[31]。此外，也有文献[3]指出自注意力机制

对于污染数据的鲁棒性来自于其动态调整感受野

(receptive field)以调整对不同信息的注意力倾向。

因此，文章将自注意力机制引入 TSA，使其在面向

受污染的电气信息时依旧能维持较好的鲁棒性。 

1.3  前馈神经网络 

前馈神经网络层由 2 层全连接网络构成，每层

对输入向量线性映射，中间的隐藏层使用 ReLu 函

数激活，前馈神经网络公式如下： 

 FN 1 1 2 2( ) max(0, )F x xW b W b    (4) 

式中：x为注意力层归一化后的输出向量；W为权

重向量；b 为偏置项。 

1.4  层归一化运算与残差连接 

如图 1(a)所示，特征矩阵经过多头注意力层和

前馈神经层后均会采用层规一化与残差连接。 

层归一化运算中每层神经元共享均值和方差，

使层输入归一为标准正态分布，增强反向传播信息

流动性。其公式如下： 

 

2

1

2

1

N 2

1

1
( )

( )

T

i
i

T

i
i

X
T

X
T

x
L x



 

 
 









  

 

 




  (5) 

式中：T 为该层神经元的个数；为均值；为标准

差；Xi 表示特征向量 X的第 i 维；、为可学习的

模型参数，通过反向传递更新；为防止除数为 0

设置的小数。 

残差连接结构使梯度传递更为高效，避免模型

退化。经残差连接的 Transformer Block 内部数据如

下式： 

 N MultiHead( ( ))L M  X X X  (6) 

 output N FN( ( ))L F   X X X  (7) 

式中：Xoutput和 X分别为 Transformer Block 的输出

和输入矩阵；X为前馈网络层的输入矩阵；LN为层

归一化运算。 

2  基于 Transformer 的多阶段暂态稳定评估 

2.1  Transformer 评估结构设计 

为构建面向暂态稳定评估问题的 Transformer

分类模型，需要修改标准 Transformer 的编码器-解

码器[20]结构。电力系统评估更适合划分为分类问

题，因此建立多层编码器与 Softmax 函数分类层组

成的 Transformer 分类器。 

Transformer 被广泛应用于自然语言处理领域，

其嵌入特征(Embedding)层采用 skip-gram 索引将单

词映射为稠密连续的向量，通过查表方式统一原始

词信息的特征维度，这与本文工作有 2 个主要区别。 

1）词向量是单通道(channel)向量，而电力系统
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具备功角、电压、有功、无功等特征，为多通道向

量，多通道向量无法在保留特征序列信息的情况下

直接通过 Transformer 进行注意力融合。 

2）经过 skip-gram 的单词会自动获得统一的词

向量维度，而电力系统中不同节点(如发电机节点和

母线节点)可能具有不同的特征维度。 

对此，我们在 Embedding 层采用 1×1 卷积对原

始高维电气信息进行数据融合，这种操作解决了上

述问题。 

1）对原始高维电气量直接进行注意力运算会

破坏特征图中的序列信息，且模型无法聚焦于某一

类具体的电气特征。而 1×1 的卷积核将 4 通道数据

(功角、电压、有功、无功)降维为单通道数据，不

仅减少 Transformer 中注意力交互的计算量，更是

保留了数据序列信息，且使模型能够通过注意力运

算识别原始高维电气信息中的重要电气特征(如故

障场景下的重要机组)，进而实现算法的可解释性。 

2）因为本文采用发电机节点信息构建特征集，

算法天然具备统一的数据维度。在面向其他工作，

如需要处理不同维度的数据，则在 1×1 卷积的基础

上进行局部卷积(local cov)[32]操作统一数据的特征

维度，进而实现注意力运算。 

Transformer 编码器用来实现电气信息的分层

表达，提取有价值的高阶特征。本文在深层网络隐

藏层内部加入概率为 50%的 Dropout，以削弱神经

元间的共适应关系，降低模型对特定特征的依赖，

避免模型过拟合。 

本文构建的基于 Transformer 编码器的暂态评

估判别模型可以直接面向底层数据，建立量测数据

与稳定类别之间的映射关系，如图 2 所示。模型内

部通过注意力运算，自适应聚焦于高价值电气特征。 

2.2  基于 Transformer 的多阶段暂稳评估流程 

本文以电力系统量测数据为原始信息，提出以

Transformer 分类模型为核心的多阶段暂态稳定评

估流程，包括离线训练和在线评估 2 个部分，如   

图 3 所示。 

1）时域仿真阶段。 

获取电力系统运行历史稳态数据和故障信息，

对电网不同运行方式时域暂稳仿真。稳定判据采用

暂态稳定指数(transient stability index，TSI)： 

 max
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图 2  基于 Transformer 的 TSA 模型 

Fig. 2  TSA model based on Transformer 
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图 3  基于 Transformer 机制的多阶段暂态稳定评估流程 

Fig. 3  Flowchart of the multi stage Transformer-based  

transient stability assessment 
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式中：max 为仿真时长内任意 2 台发电机相对功

角差的最大值。当 TSI>0 时，样本判定为稳定，反

之，判定为失稳。 

2）样本生成阶段。 

电力系统暂态稳定性刻画了大扰动下电力系

统的动态行为，相比采用单时刻电气信息，多断面

电气量给自注意力点乘运算提供了更丰富的上下

文信息，因此本文采用系统多时刻断面信息构成特

征集。 

为使样本集具备时空上的完备性，采用故障前

稳态时刻 t0、故障发生时刻 tf和故障清除后当前时

刻 tcn 的信息构建特征空间，t0 时刻信息采用故障

发生前一周期的数据，样本采样频率 50Hz，具体

见表 1。 

表 1  模型特征集 

Table 1  Measurement features set  

特征 

t0、tf、tcn 时刻，发电机母线电压 

t0、tf、tcn 时刻，发电机有功、无功输出和功角  

对输入矩阵采用 z-score 标准化处理，以消除属

性量纲的差异影响，如式(9)所示，即 

 
L

l L
l


 
  (9) 

式中：L 、 L 为某一特征 l 的均值和标准差；l为

归一化之后的值。 

3）模型优化阶段。 

模型训练过程中通过降低整体的损失函数值

来提高模型预测精度。本文采用交叉熵损失函数作

为代价函数，因算法的复杂度较高对损失函数进行

L2 正则化，通过 L2 范数约束权重，防止模型对高

维电气数据的过拟合： 

 2
s s weights 2ˆ ˆlg (1 ) lg(1

2
)L y y y y P P


      W  (10) 

式中：ys 为真实稳定样本； ŷ 为被预测为稳定样本

的概率；Wweights 表示网络中的所有权重参数；为
L2 正则化项的惩罚因子。 

此外，为减少模型训练时间，本文采用 Adam

优化器自适应调节学习率，在损失函数梯度的相反

方向上更新模型参数。 

4）在线应用阶段。 

模型在故障清除时刻首次评估系统暂稳状态，

以减少因故障清除初期暂态失稳特性不明显而导

致的失稳漏判，每次评估间隔 0.02s，与样本生成阶

段的采样频率统一。在故障清除时刻(tc)，PMU 实

时读取 tc量测数据，将稳态运行 t0、故障发生时刻

tf、故障清除时刻 tc 的电气信息送入评估模型输出

第一次暂稳判断。P0 为分类层 Softmax 函数输出的

失稳概率[25]，当 P0>0.5，输出失稳标签 0，反之，

输出标签 1。为减少稳定场景的误判，引入失稳阈

值(≥0.5)，若 P0>，判定为暂态失稳，由电网控

制中心处理，如不满足，则继续读取(tc1)时刻的信

息，将 t0、tf、tc1 时刻的电气信息送入评估模型继

续评估，在“第 n 次持续判定为稳定且最后 1s 内量

测的发电机最大功角差均小于 5[33]”后评估结束，

此时系统恢复稳态。n 根据实际电网需求和离线训

练样本分布设定。本文中 n 设定为 750，即故障清

除后 15s内持续判稳且最后 1s内发电机最大功角差

小于 5后模型退出运行。 

3  仿真分析 

3.1  数据集生成 

算例采用基频为 50Hz 的 IEEE-39 节点电力系

统。在 80%~120%的负荷水平内随机生成原始负荷

样本，相应改变发电机出力使系统功率平衡且母线

电压维持在 0.95~1.05pu 的合理范围。故障均发生

于输电线路上，故障地点位于距离线路首端的 2%、

50%、98%处[27]。故障类型为 3 相短路，假设故障

清除后网络拓扑结构不变，故障发生时刻为 0.02s，

故障持续时间分别考虑 0.10s、0.15s、0.20s，仿真

时长 20s。仿真软件采用MATLAB power system tool 

(PST)3.0[34]，共仿真 18400 个场景，其中稳定场景

11580 个，失稳场景 6820 个。根据 8:1:1 比例随机

划分训练集、验证集和测试集。 

3.2  模型性能的评估指标 

电力系统暂态稳定评估属于非平衡分类问题。

仅采用评估准确率 Ac作为评估模型的评价指标，会

给模型评价带来误导。 

为全面评估所提方法的性能，本文引入混淆矩

阵，针对电气数据集合中稳定样本多于失稳样本的

特点相应修改精确度和召回率指标，各类指标定义

如表 2 所示。 

表 2  暂态稳定评估混淆矩阵 

Table 2  Confusion matrix of TSA 

评估模型 
真实结果 

稳定 失稳 

稳定 TP FP 

失稳 FN TN 
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式中：召回率 recall 和精确率 precision分别代表被正确

预测的失稳样本占真实失稳样本和预测失稳样本

的比例；Ac反映评估模型的全局正确率；F1 是 recall

和 precision的调和平均值，能更为客观地反映模型对

失稳样本的预测能力。因此本文主要采取准确率 Ac

和 F1 值评价模型性能。 

3.3  模型评估性能 

目前，时序特征抽取网络主要存在 RNN、CNN

和 Transformer 这 3 类。图 4 展示不同网络中时序

提取结构，RNN 中的循环神经元通过记忆前序信息

影响后序节点的输出；CNN 通过卷积核逐层提取局

部以最终获取全局信息；Transformer 在位置编码层

标记特征的相对位置，通过自注意力机制将实现全

局特征的快速交互。 

 
图 4  不同时序网络结构 

Fig. 4  Architectures of  

different sequential neural networks  

因此本文选取长短期记忆网络(long short-term 

memory，LSTM)和 CNN 作为深层对比模型，LSTM

是特殊结构的 RNN，具有与传统 RNN 相同的序列

串行输入，但能有效缓解梯度弥散。同时采用暂稳

分析领域常见模型 SVM 和 DT 作为对比算法。 

本文所有算法的 Batchsize 为 400，深层模型均

采用 epoch 最大 200，初始学习率 0.0025，L2 的惩

罚因子 0.001，dropout0.5，采用网格搜寻最优超参

数。SVM 采用径向基函数，C10，0.12；DT 采

用 C4.5 算法，置信因子为 0.2；Transformer 中 h 为

3，Transformer 子模块数为 2；LSTM 基于文献[35]

中的结构，隐层数目 5，隐层单元的数目分别为 500, 

600, 700, 600, 500；CNN 模型基于文献[16]中的 4

层卷积结构，卷积核 3×3，每层卷积层后连接 2×2

的最大池化层，以及 2 个全连接层构成。每层卷积

核分别为 32, 32, 64, 64，激活函数 Relu。SVM 和

DT 不具备记录特征时序的能力，其特征需要相应

调整为 1-D 维度。3.3~3.5 节检验各个对比算法的样

本分类性能，所有模型在 P0>0.5，即 label0(失稳标

签)时，将该场景判定为失稳。3.6 节讨论失稳阈值
对于多阶段模型漏判和误判率的影响，在降低误

判的同时，可能导致模型对失稳样本识别时刻的延

时，增加漏判风险，因此需要根据模型权衡取值，

取值不会影响模型训练过程。对于各个模型均进

行 5 次重复实验，准确率取测试平均值。本文对比

模型评估性能均采用多阶段预测后得出，深层模型

的耗时对比见附表 A1。模型训练与测试均采用

Python 语言、基于 PyTorch 框架实现，服务器为

6240R 2.4G，24C/48T，数据存储为.npz 格式。 

因为失稳样本中的失稳特性会随着时间更加

明显，使其更容易被模型正确识别，实验中我们发

现，测试集所有失稳场景中系统最快在故障清除后

0.54s 失稳，为给信号传输和紧急控制的保留一定时

间裕度，因此其失稳场景下的准确率定义为失稳样

本是否能在失稳发生时刻(即TSI0的时刻)前 0.5s[36]

被模型正确识别，如表 3 所示。 

表 3  Transformer 模型多阶段性能 

Table 3  Performance in transformer multi-stage model 

评估时刻 漏判个数 

tc 12.2 

tc1 7.8 

tc2 7.6 

tc3 7.0 

tc4 5.2 

通过在测试集中 1840 个场景(其中失稳场景

892 个)进行预测，漏判个数取 5 次重复试验下平均

值。表 3 验证多阶段模型能够有效降低失稳场景漏

判，在第一次预判时，模型平均漏判样本 12.2 个。

98.6%的失稳样本被识别。因机组的失稳特性会随

时间愈发明显，远离模型分类边界。截止到失稳发

生(即 TSI0 的时刻)前 0.5s，漏判个数为 1.2 个，此

时模型准确率 99.53%，F1 值 99.48。 

表 4 展示多种算法下多阶段预测最终的准确率

和 F1 值，Transformer 的 F1 值分别比 CNN 和 LSTM

高出 0.48%和 0.24%。3 种深层模型在采用多阶段

预测后，其准确率均高于 99%，相比常见的单阶段

模型[10-16]，在准确率上有一定提升。 

同时，对比现有文献中常见的“特征提取+浅 
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表 4  不同模型下的模型性能比较 

Table 4  Performance comparison  

between different models 

评估模型 评估准确率 Ac/% F1/% 

Transformer 99.53 99.48 

CNN 99.28 99.00 

LSTM 99.34 99.24 

PCA+SVM 96.68 95.81 

PCA+ DT 95.91 95.09 

层算法”。从上述数据可以看出，Transformer 模型

性 能 明 显 优 于 前 置 主 成 分 分 析 法 (principal 

component analysis，PCA)的 SVM 和 DT。表明本

文模型相比 SVM 和 DT，在处理高维数据时具有更

优的复杂函数表征能力。 

3.4  模型中注意力分布及可视化 

注意力机制因其良好的特征权重分布可视化，

被逐渐应用于模型的可解释性分析。注意力的可解

释性具备体现为：注意力权重的高低对应特征的重

要程度，高权重的特征单元对输出结果具有更高决

定性[20]。 

在自然语言处理和计算机视觉领域，注意力机

制实现了模型对关键词语[20]和关键像素[23]的关注，

本节用以探讨注意力机制是否适用于电力系统这

种复杂物理模型，进而分析电气特征与暂稳输出之

间的映射关系。如图 5 所示颜色越深代表该特征分

配到的注意力权重越高，本节分别分析模型在面向

时间特征和机组特征时的注意力分布，证明

Transformer 的注意力机制在面向电网物理特征时

能够实现对高维电气时空特征的辨识。 

3.4.1  面向时间维度时的注意力分布 

图 5 为 100 个场景中模型对时间断面的注意力

分布。随着训练次数增多，模型注意力概率明显向

tcn 时刻，即故障清除后的特征偏移。图 5(d)呈现出

与图 5(c)相似的注意力分布，说明模型准确率在第

20 轮训练后已经达到了较高值，模型梯度更新缓

慢，其注意力分布趋于稳定，统计第 100 轮训练时

不同时刻特征的注意力分布，得出 t0、tf、tcn 时刻

的注意力分布分别占 5.29%、24.03%和 70.68%。 

上述结果表明，在时间维度上，故障清除后的

数据对暂稳评估价值度最高，模型赋予更多的注意

力权重，而稳态状态时的信息价值度最低。 

为验证电气特征间注意力分布的有效性，并说明采

用 t0、tf、tcn 信息相比单一时刻数据作为特征子集

能够提升模型性能。表 5 对比了模型在故障清除时

刻 tc的首次评估准确率，即采用 tc时刻，tf、tc时刻

和 t0、tf、tc时刻特征构建特征集分别训练模型。 

由表 5 可知，一方面，仅采用 tc时刻的数据依 

 
图 5  训练过程中不同时段特征的注意力分布 

Fig. 5  Attention distribution for different temporal data during train process 
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表 5  采用不同时间断面特征后模型性能比较 

Table 5  Performance comparison of transformer 

with different temporal features 

时间断面 tc tc、tf t0、tf、tc 

F1/% 95.99 96.84 98.71 

然能使模型 F1 值达到 95.99%的较高水平，说明注

意力有效识别了高价值特征，与图 5 结果相符，同

时表明高注意力权重的特征会更大程度上影响模

型决策；另一方面，在采用全部断面特征时，评估

性能会较单断面输入明显提升，由此推断，即使 t0

时刻的注意力权重仅占 5.29%，但 t0时刻数据通过

对全局特征的注意力融合运算，为模型注意力交互

提供了有效信息，进而提升模型性能。 

3.4.2  面向发电机组时的注意力分布 

如果采用发电机电气信息作为模型 Embedding

层，模型中不再采用 Position Embedding 显式标注

特征时序。如图 6、7 所示，模型对不同故障下的

机组呈现了不同的注意力权重分布，证明模型在面

对不同故障时能够自适应地更加关注于某些发电

机的量测信息，而这些发电机的状态变化会更大程

度上影响系统的暂稳状态。 

图 6 展示了包含全部故障场景的注意力分布。 

 
图 6  面向全部场景的发电机注意力分布 

Fig. 6  Generator attention distribution  

under different scenarios  

因不同故障下的机组状态不同，机组注意力会呈现

出相对均衡的分布。从原始注意力分布中提取故障

发生于线路 6-5 和 20-34 中的注意力分布，如图 7

所示。 

由图 7(a)可以看出，当不同负荷场景下，当故

障发生于输电线 6-5 时，模型的注意力分布显著集

中于 G39，在 100 组数据中的注意力平均值为

79.02%，明显高于其他机组。这表明 G39 在暂态   

稳定和失稳的不同场景下，其运行状态会有区别于

其他机组。为验证上述结论，在 MATLAB 中进行

故障时域仿真可知，在该故障下，如果发生暂态失

稳，与其他机组失去同调性的机组为 G39，如图 7(a) 
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(a) 故障发生于输电线 6-5 
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(b) 故障发生于输电线 20-34 

图 7  面向特定故障下的发电机注意力分布 

Fig. 7  Generator attention distribution under certain fault 
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所示。 

同理，图 7(b)中模型注意力自适应聚焦于 G34

和 G39，注意力分布分别为 49.87%和 33.11%。从

MATLAB 仿真结果可知，当故障发生于输电线

20-34，G34 机组为主要失同调机组，而 G39 机组在

本文仿真中为平衡机组，G39 通过调节有功和无功

出力维持仿真系统的稳定，因此其特征变动相对较

大，模型也会给其分配较高的注意力权重。统计同

一故障场景下的注意力分布后发现，除平衡机组外，

每个机组的注意力权重聚焦于该故障下的失稳机

组，且同类故障场景具备相似的机组注意力分布。 

从本节可以得出，Transformer 算法中实现了深

层网络对关键特征的自适应加权，识别出高价值的

电气特征，并证明高注意力权重的特征会更大程度

上影响模型决策，面向暂稳分析问题，Transformer

模型较其他常见深层网络具有了有效的可解释性。 

3.5  模型面对异常特征的鲁棒性 

因实际应用场景中可能存在数据污染，为验证

注意力运算对异常特征的抑制能力，将样本集内的

部分数据遮挡并替换为随机值。新加入随机特征向

量服从高斯分布，均值为 0，方差为 1。 

为展示 Transformer 模型内部对异常信息的处

理，将 tcn 时刻的特征随机遮挡 30%，注意力可视

化结果如图 8 所示。 
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图 8  在特征遮挡下不同时段特征的注意力分布 

Fig. 8  Attention distribution for different temporal data during train process with feature masked 

大量遮挡最具价值的故障清除时刻后的特征会

导致模型训练减缓。在第 2 轮训练中，不同特征之

间的注意力差异并不明显。与之相对，在图 5(a)中，

模型已经明显呈现出对不同特征的注意力倾斜。 

然而随着迭代次数增加，模型最终依然聚焦于

故障清除后时刻。在图 8(d)的第 100 轮训练中，注

意力在 t0、tf、tcn 时刻的分布值为 9.21%、19.34%

和 71.45%，与图 5(d)呈现出相近的注意力分布。这

表明 tcn 时刻未被污染的数据依然会为模型判别提

供最具价值的信息，模型关注于故障清除时刻。 

对比不同模型对异常数据的处理能力，如表 6

所示，异常数据导致所有模型的性能有了不同程度

的下降。其中，Transformer 表现出最强的鲁棒性，

在异常数据占比10%时准确率和F1值仅下降0.23%

和 0.46%，当异常数据占比 30%时，依然能维持 95%

以上的准确率和 F1 值，高于其他模型。Transformer

特征间以点乘方式进行自注意力运算，其全局感受

野使其具备了相比常见算法更强的上下文信息整

合能力[29-31]，使模型在面对污染数据时维持较高的

准确率。 
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表 6  含异常特征时模型的性能比较 

Table 6  Performance comparison 

containing anomalous features 

评估模型 

评估准确率 Ac/% F1/% 

异常特 

征占比 

为 10% 

异常特 

征占比 

为 20% 

异常特征

占比为

30% 

异常特征

占比为

10% 

异常特 

征占比 

为 20% 

异常特 

征占比 

为 30% 

Transformer 99.30 98.32 96.09 99.02 97.92 95.17 

CNN 98.93 97.25 93.81 98.28 96.70 92.89 

LSTM 98.89 93.49 89.70 98.29 92.93 88.96 

PCA+SVM 95.59 93.03 91.95 94.74 92.17 90.67 

PCA+ DT 94.88 92.86 89.97 94.20 92.33 88.94 

在含有大量异常数据的场景下，CNN 模型较

LSTM 表现出了更好的性能，因其池化层中的信息

降维削弱了无效信息对模型的干扰。LSTM 模型对

特征污染表现出很高的敏感度，随着异常数据的增

多评估性能急速下降，在异常数据 30%时，LSTM

的准确率和 F1 值下降到 90%以下，低于 PCA+SVM

网络，这表明 LSTM 性能依赖于输入信息的完整

度，不适用于可能存在大量数据污染的应用场景。 

3.6  模型失稳阈值的分析 

本文采用 Softmax 函数[37]作为分类层函数，分

类层对每一组样本输出失稳概率P0和稳定概率P1，

二者相加为 100%。当 P1>0.5 时，P1>P0，模型 label1。

P 可以视为标签的可信程度。 

为降低模型的稳定样本误判率，模型输出失稳

判定的条件由上文中“P0>0.5”即“label0”，进一

步限制为“P0>(≥0.5)”。验证集试验结果如图 9

所示。 
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图 9  不同失稳阈值下的模型性能 

Fig. 9  Performance comparison under 

 different instability criterion  

试验结果表明，失稳阈值的加入会降低误判

率。为使模型准确率更具参考性，本文加入了“失

稳样本需要在失稳发生时刻前 0.5s 识别，否则判定

为漏判”这一限制，由于较高的稳定失稳阈值会造

成失稳识别时刻的延后，因此的加入会在降低误

判率的同时，使模型漏判率有一定升高，当大于

0.80，漏判率升高明显。因此将设定为 0.80，测试

集结果如下，在由 0.5升为 0.80时，漏判率由 0.13%

升为 0.16%，误判率由 0.84%降为 0.42%，模型最

终准确率 99.70%，F1 为 99.69%。 

本文采用多阶段的暂态评估方法，在故障清除

时刻首次输出暂稳评估。因失稳特性随着时间推移

愈发明显，模型漏判率降低。如附表 A2 所示，3

种算法均能够达到较高的准确率，相比现有文献，

本文加入“在失稳发生时刻前0.5s识别出失稳”这

一限制，如果模型在失稳时刻前 0.5s 内没有识别出

失稳，则被判定为漏判，给紧急控制保留一定时间，

因此本文的漏判率更具实际参考性。 

本文方法具有以下特点：1）特征维度较低，

不需要人工特征筛选，采用稳态、故障发生和清除

时刻信息构建的特征空间给算法提供了丰富的前

后文信息；2）相比 CNN 和 DBN，Transformer 不

仅能够提取时序关系，还能够快速提取全局信息，

表现出良好的分类性能；3）自注意力结构带来了

良好的可解释性，一方面给出特征权重，为数据收

集提供方向，另一方面将深层网络透明化，增加了

神经网络在实际应用中的可信性。 

4  结论 

1）本文构建的多阶段评估模型面向底层量测

数据预测系统暂稳状态，其点乘自注意力机制实现

了全局特征间的快速交互，并充分利用电力系统时

序信息，其性能高于常见算法和单次预测模型。 

2）本文方法展现出良好的可解释性，展现深

层网络内部工作过程自注意力引导模型在训练迭

代中自适应聚焦于重要特征，揭示不同特征对于决

策的贡献度，提高了算法决策的可信度，并给未来

的数据收集提供了方向。并通过验证注意力分布的

合理性和高权重特征对模型的更大影响，证明注意

力机制在电力系统暂稳分析中的有效性。 

3）本文方法具有性能优越的鲁棒性，本文证

明了注意力机制有助于评估模型在污染数据下维

持较高性能，表明本文模型在真实电力系统中的适

用性。 

本文后续的研究在于基于本文 Transformer 模

型拟合系统紧急控制切机容量，优化切机方案，进
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一步提高模型的实用性。 
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附录 A 

表 A1  深层模型耗时比较 

Table A1  Performance comparison between deep models 

评估模型 训练 50epoch 耗时/s 在线评估耗时/s 

Transformer 1197.65 0.015 

CNN 702.02 0.011 

LSTM 798.24 0.019 

表 A2  模型与现有成果对比 

Table A2  Comparison between the proposed model and current works 

评估模型 算法 特征选择 样本量 
该文献中 

最终准确率/% 
漏判率/% 误判率/% 

是否具备

可解释性 

文献[25] DBN 
原始特征(功角、有功、无功等)、 

人工经验特征和 SDAE 提取特征的集成 
37400 99.32 没有写明 没有写明 否 

文献[26] CNN 
功角、电压幅值、功角轨迹簇、 

电压幅值轨迹簇 
37400 

99.68 

(累计到 

第 10 次检测) 

0.12 

(累计到 

第 6 次检测) 

0.32 

(累计到 

第 6 次检测) 

否 

本文 Transformer 功角、电压幅值、有功、无功 18400 99.70 0.16 0.42 是 
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