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融合多类型深度迁移学习的电力系统暂态稳定自适应评估
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摘要：针对不同类型人工智能网络应用于电力系统暂态稳定评估时精度和泛化能力不稳定、运行方式或拓扑

结构发生较大变化时评估精度下降、重新训练新模型费时费力等问题，提出一种融合多类型深度迁移学习模

型（tmDLM）的自适应评估方法，该方法融合了深度置信网络、卷积神经网络以及长短期记忆网络 3种不同的

深度学习模型。将训练好的各类深度学习模型作为源域模型，当运行方式或拓扑结构发生较大变化时，采用少

量目标域样本集微调预训练模型，使其快速跟踪系统当前的运行状态，并得到 tmDLM。新英格兰 10机 39节点

系统和华中电网的仿真结果表明：所提方法可以充分发挥各类深度学习方法的优势，具有良好的泛化能力；

六分类模型能够在判稳的同时进行稳定裕度／失稳程度等级的评估；经过迁移后的深度学习模型具有良好

的评估精度和时效性，大幅缩短了模型更新时间，实现了电力系统暂态稳定的自适应评估。
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0 引言

研究表明，大停电事故的开端往往伴随着暂态
稳定的破坏。现代电网规模的不断扩大、新能源接
入比例的不断提高，都对电力系统的安全稳定运行
提出了新的挑战［1⁃2］。

现有的暂态稳定评估（transient stability assess⁃
ment，TSA）方法主要有时域仿真法［3］、直接法［4］和机
器学习法［5⁃11］。时域仿真法是最成熟的TSA方法，其
计算精度高，但其求解速度慢。直接法计算速度快，
但面对复杂电网时不易确定能量函数。与传统的
TSA方法相比，机器学习法从模式识别的角度出发，
无需构造复杂的数学解析模型，通过离线学习建立
系统特征量与暂稳态预测输出结果间的隐式映射关
系，在实际在线应用时，利用学习到的映射关系可快
速得出稳定评估结果。常用的浅层学习方法主要有
支持向量机（support vector machine，SVM）［5］、决策
树（decision tree，DT）［6］、随机森林（random forest，
RF）［7］等。由于浅层学习方法对数据挖掘分析的能
力有限，在线应用时其泛化能力受到限制。

近年来，随着深度学习方法的快速发展以及由
于深度学习方法在特征提取方面的优越性能，其在
人脸识别、自然语言处理等领域广泛应用。在电力

系统TSA领域：文献［8］提出一种基于深度置信网络
（deep belief network，DBN）的 TSA方法，利用深层
架构对系统特征与稳定结果之间的映射关系进行
训练；文献［9］提出一种基于一维卷积神经网络
（convolutional neural network，CNN）的 TSA方法，该
方法直接面向底层测量数据，实现了端到端的“时序
特征提取+暂态稳定分类”；文献［10］为利用电力系
统的时序特征数据，基于长短期记忆网络（long
short-term memory，LSTM）算法提出一种基于滑动时
间窗口的暂态稳定防抖动模型；文献［11］为降低主
动学习过程中选择样本的冗余度，提出一种聚类自
适应主动学习选择策略，加快了学习进程。虽然上
述深度学习方法在电力系统TSA方面取得了一定的
成果，但其忽略了模型的自适应更新能力。数据驱
动的 TSA过程是动态变化的，预训练模型需要不断
适应电力系统的运行方式或拓扑结构的变化，如负
荷水平的大幅波动、发电机或线路的投退等。

迁移学习和深度学习的结合，可有效提升深度
学习模型的泛化能力和自适应能力，目前迁移学习
在电力系统暂态稳定领域的应用尚处于探索阶段。
文献［12］提出一种基于改进深度卷积生成对抗网络
的暂态稳定增强型自适应评估方法；文献［13］通过
迭代最小化训练数据与未知数据之间边缘分布和条
件分布的差异，将预训练模型迁移到未知的不同但
相关的故障；文献［14］将基于增量学习的深度继承
和基于迁移学习的广度继承应用于暂态稳定预测问
题；文献［15］基于CNN，利用新生成的最小平衡样本
集训练分类层参数，从而快速得到适用于新场景的
预测模型。

综上，为了提高模型的自适应性以及充分发挥
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不同类型深度学习模型的优势，避免由于单一模型
的劣化而导致整个评估系统性能下降，本文将深度
学习、迁移学习和故障后的暂态功角稳定评估相结
合，提出一种适用于电力系统 TSA的融合多类型深
度迁移学习的自适应评估方法，该方法不仅可以自
适应地跟踪系统拓扑结构和运行方式的变化，还可
以在结构和规模不同的系统之间进行迁移，输出多
样性的评估结果，大幅缩短了模型的更新训练时间，
实现了电力系统暂态稳定的自适应评估。

1 融合多类型深度学习的TSA模型

1.1 多类型深度学习模型与TSA
暂态稳定预测的本质是求解系统稳定边界［16］，

基于机器学习的暂态稳定预测是建立输入特征X和
输出Y间的映射关系。原始训练数据集Dpre为：

Dpre ={(x1，y1 )，(x2，y2 )，⋯，(xN，yN )} （1）
式中：x i∈X∈Rd，yi∈{C1，C2，⋯，Cm}（i=1，2，⋯，N），d

为输入特征的维度，N为样本总数，Ci( i=1，2，⋯，m)
为暂态稳定预测的第 i个类别，m为暂态稳定预测的
标签类别数，现有研究大多将暂态稳定看作二分类
问题，即m=2，本文将样本分为不稳定样本、较不稳
定样本、临界不稳定样本、临界稳定样本、较稳定样
本、很稳定样本六大类，因此m=6。本文在判稳的
同时进行稳定裕度和失稳程度等级的评估，有效缩
短模型的离线训练和在线评估时间。

基于文献［15⁃17］的研究成果，本文引入轨迹簇
的概念，将故障切除后的发电机功角看作一个整体，
研究整体的变化规律。轨迹簇特征的定义及计算方
法如附录A所示，轨迹簇特征包含基本特征、变化率
及曲率、加速度三大类共 27个特征，这些特征将作
为各类深度学习模型的输入。轨迹簇特征是发电机
功角的统计特征，不会随着系统规模的增大而增加，
因此各类深度学习模型的输入节点数始终为 27，不
受系统网络结构参数的影响。

目前应用于电力系统暂态稳定预测的常用深度
学习模型［9⁃12］为DBN、CNN和 LSTM。DBN是一种单
层之间不连接、层与层之间全连接的基于能量的模
型，由于在训练的过程中涉及无监督学习，因此其对
标注样本的数量要求较低，可以降低数据标注的成
本，但是其难以有效利用不同时间断面之间的时序
联系；CNN通过一系列特征矩阵和卷积核进行卷积
计算，最终得到高层特征用于分类，其在学习的过程
中共享卷积核，计算量相对较小，但是池化层会丢失
部分有价值的信息；LSTM擅于处理时间序列的数
据，深度挖掘不同数据之间的时序特性，但是随着时
间跨度增加，计算量也会增大。

针对 TSA问题：CNN在训练过程中忽略局部和

整体间的关联性，其评估结果偏风险；LSTM充分挖
掘时序特性，其评估结果偏保守；DBN具有强大的特
征提取和数据挖掘能力，其评估性能适中。由此可
见，各类深度学习模型各有优劣，很难有一种模型在
所有工况下都始终表现良好。上述 3种深度学习模
型的原理及训练算法均已相当成熟，此处不再赘述。

值得说明的是，电力系统在绝大多数情况下都
处于稳定运行的状态，因此用于模型训练的稳定样本
数远多于失稳样本数，此外，失稳样本漏判和稳定样
本误判的代价往往不同。为了解决各类样本数不均
衡的问题，本文对各类深度学习模型的损失函数进
行改进，采用加权的交叉熵损失函数，加权过程为：

L = - 1N∑i = 1
N ( )Wus∑

p = 1

3
y pi lg ŷ pi + Ws∑

q = 4

6
y qi lg ŷ qi （2）

式中：L为损失函数值；y pi 为第 i个样本属于第 p类失

稳类别的真实标签，y qi 为第 i个样本属于第 q类稳定

类别的真实标签，p取值为 1、2、3，分别表示失稳类

别中的不稳定、较不稳定、临界不稳定，q取值为 4、
5、6，分别表示稳定类别中的临界稳定、较稳定、很稳
定，样本的真实标签采用独热编码方式，如不稳定类
别的标签为（1，0，0，0，0，0），较不稳定类别的标签为
（0，1，0，0，0，0）；ŷ pi、ŷ qi 分别为模型预测输出的第 i个
样本属于第 p类、第 q类的概率；Wus为失稳样本的权

重，Ws为稳定样本的权重，通常Wus =Ws =1，不区分
失稳和稳定样本的重要度，本文设置Ws <Wus，两者
的具体取值与样本比例有关。
1.2 融合模型的建立

根据暂态稳定分析的特性，输入数据是由相量
测量单元（phase measurement unit，PMU）采集的不
同时刻的各类电气数据，该数据为流式数据，因此需
要有效挖掘不同数据之间的时序特性和联系。若故
障切除后系统失稳，则必须快速给出评估结果，从而
给紧急控制留出充足的时间，这就要求 TSA模型必
须同时满足高精度、高可靠性和快速性的要求，而单
一模型往往无法同时满足这些要求。

鉴于目前对模型的选择并没有固定的标准，不
同模型在处理同一问题时各有优劣，因此为了解
决不同类型人工智能网络对不同电力系统的适应性
不同和评估性能不稳定的问题，本文采用融合多类
型深度学习模型（multi-type of deep learning model，
mDLM）的集成式概率型评估方法，避免因单一类型
评估器性能劣化而导致整个评估系统性能下降。离
线建模的流程见附录B图B1，具体步骤如下。

1）样本集的生成。通过时域仿真法生成包含各
种运行工况、用于模型训练和测试的大样本数据集，
计算稳定裕度／失稳程度指标，并贴上对应的标签。

2）轨迹簇特征的提取及数据预处理。针对故障





电 力 自 动 化 设 备 第 43卷
切除后的发电机功角，按照前文所述方法提取不同
时间断面下的轨迹簇特征，并将特征值进行最大最
小值归一化处理，缩小不同特征之间的数值差异。

3）多类型网络评估系统。采用逐层寻优的实验
方法确定各类模型的最佳结构，逐层选择合适的节
点数，直到模型的性能趋于稳定或达到预设值。通
过实验发现，各类人工智能网络的最佳结构和最优
参数并不唯一，在实际应用中可以在各类模型中均
挑选n′个性能良好的结构进行集成，模型总数为n。

4）概率输出集成机制。本文各类深度学习模型
的输出层均为 softmax层，将样本 x预测为各类别的

概率分别设为P (C1| x )、P (C2| x )、…、P (C6| x )。各类

别的概率满足式（3）。

∑
i=1

6
P ( )Ci| x =100 % （3）

若 第 j 个 模 型 对 测 试 样 本 的 输 出 概 率 为

(Pj(C1| x )，Pj(C2| x )，…，Pj(C6| x ) )，按照概率平均法

得到融合多类型模型的最终输出为 (PE( )C1| x ，

)PE( )C2| x ，…，PE( )C6| x ，如式（4）所示。

PE(Ci| x )= 1n∑j=1
n

Pj( )Ci| x i=1，2，⋯，6 （4）
2 迁移学习

2.1 迁移学习与模型迁移方案

迁移学习是一种举一反三的能力，使机器在处
理新领域（目标域）的问题时能够根据已有领域（源
域）训练好的模型和部分数据快速训练出适合新场
景的模型。在基于深度学习的 TSA中，离线训练往
往是针对特定的运行工况，当电力系统的运行方式
或拓扑结构发生较大变化时，测试数据集和训练数
据集的分布差异较大，预训练模型性能骤降甚至失
效，无法进行在线应用，此时，可利用迁移学习对预
训练模型进行更新。

本文对迁移学习的研究主要是讨论基于模型的
迁移方法，根据各类深度学习模型的结构和特点，本
文采用如下3种方案。

方案 1：重新训练。保持原来各类深度学习模
型结构不变，利用目标域的新训练集重新训练模型。

方案 2：微调分类层。将预训练模型中除分类
层以外的结构和参数全部迁移至新模型并冻结，利
用目标域下的少量样本微调分类层的权重和偏置。

方案 3：微调整个网络。将预训练模型的所有
结构和参数全部迁移至新模型，将其作为目标域模
型的初始值，在此基础上利用目标域下的少量样本
微调整个网络的权重和偏置。
2.2 融合迁移学习的多类型深度学习模型的构建

为了避免单一机器学习方法无法有效地表达电

力系统故障发展的时间顺序以及难以构建复杂的函
数模拟系统运行特征与稳定状态输出结果之间的映
射关系，同时针对电力系统的运行方式或拓扑结构
发生较大变化时模型评估性能下降的问题，本文在
1.2节融合mDLM方法的基础上，引入迁移学习，提
出一种融合多类型深度迁移学习模型（transfer
multi-type of deep learning model，tmDLM）的方法，
具体的过程如下。

1）原模型训练。使用时域仿真生成的源域预训

练数据集 Dpre 训练原模型 M ( )lpre( )x ( l∈{DBN，CNN，
)}LSTM ，并保存M ( )lpre(x)的参数，如式（5）所示。

M ( )lpre(x)=PreTrain (Dpre ) （5）
式中：PreTrain ( ⋅ )表示预训练过程。

2）目标域迁移。迁移预训练得到的原模型
M ( )lpre(x)的结构和参数，在目标域数据集D上自适应

地调整网络参数，得到适用于目标域的 TSA模型
M ( )l (x)，如式（6）所示。

M ( )l (x)=Transfer (M ( )lpre(x)，D) （6）
式中：Transfer ( ⋅ )表示迁移更新过程。

文献［15］针对暂态稳定二分类预测问题，利用
新生成的最小平衡样本集进行迁移。但是对于多分
类评估问题而言，变步长加二分法的最小平衡样本
集的概念将不再适用，因此，本文的迁移过程是一个
不断迭代的过程，采用蒙特卡罗法针对目标域的运
行方式或拓扑结构生成少量的样本，设初始迁移样
本库Dm为空集，目标域迁移的具体步骤如下。

（1）首先从目标域样本集中随机筛选Nm个样本
放入Dm中，并从训练集中将这些样本删除。

（2）利用Dm对原模型M0进行迁移学习，得到新
模型M1。

（3）重复以上步骤，每次迭代筛选出Nm个样本，
对上一次的模型进行更新微调，直到模型对新场景下
的测试集预测准确率达到预设值或迭代过程中模型
性能不再提升，此时得到更新后的模型Mnew。在迁
移更新的过程中，一般在 3~5次迭代后模型性能可
得到有效恢复，大幅减少了目标域所需的样本数量。

3）模型融合。通过 1.2节的基于概率输出的集
成机制将迁移后的多类型深度学习模型融合为一个
适用于系统当前运行工况和拓扑结构的 TSA模型。
值得说明的是，本文所提融合多类型深度迁移学习
方法是一种基于模型的迁移，模型迁移的过程中只
需保证源域和目标域的输入、输出维度一致即可。
针对 TSA问题，本文分类模型的输入为发电机的功
角轨迹簇特征，其不会随着系统规模和发电机台数
的增加而增加，是统计特征，输入节点数始终是 27，
为不同系统间基于模型的迁移奠定了基础。此外，
本文所构建评估模型的输出节点数为 6，在判稳的
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同时进行稳定裕度和失稳程度等级的评估。因此，

源域和目标域系统的输入、输出维度完全一致，可以

在结构和规模不同的系统间进行迁移。

2.3 自适应评估流程

完善的基于数据驱动和深度学习模型的TSA包

含离线训练、在线评估和周期更新 3个阶段［18］。离

线训练好的模型在投入在线评估后需根据系统下一

时刻的运行方式或拓扑结构进行周期性的更新。一

般情况下，电力系统调度人员会根据负荷预测的结

果，通过优化潮流计算安排下一时刻的开停机计划，

系统的拓扑结构变化可提前知道，有一定的时间裕

度可提前离线生成新场景下的训练样本，并对模型

进行迁移更新。3个阶段的时间联系如附录B图B2
所示。特别地，当系统发生调度人员无法预知的变

化时，新样本数可能不足，可以结合样本迁移和样本

增强技术［12］，在较短的时间内生成用于模型迁移更

新的新样本，从而保证融合模型的持续高精度预测。

融合迁移学习的暂态稳定自适应评估流程见图

1，图中Aeval为评估准确率，Acc为判稳准确率。当检测

到系统的运行方式或拓扑结构发生变化时，原模型

M0的性能下降，立即启动更新过程，使用部分目标

域样本集更新M0，得到新模型Mnew用于在线评估。

2.4 暂态稳定程度评估

2.4.1 稳定程度指标的建立

为了使模型的输出结果更加多样化，本文根据

稳定裕度和失稳程度将输出结果划分为 6类，在判

稳的同时进行稳定裕度和失稳程度等级的评估，有
效缩短模型的离线训练和在线评估的时间，同时减
少计算机的存储空间。当系统规模增加时，用于模
型训练的样本数大幅增加，此时六分类模型离线训
练时间和存储空间的优势将更加凸显。

由于极限切除时间（critical clearing time，CCT）
需要通过时域仿真法反复试探得到，因此本文根据
文献［19］构造基于转子角轨迹包络线积分的受扰程
度 S，即发电机转子角轨迹簇所占的面积，将其归一
化后得到 Bs来评估样本的稳定程度，如式（7）、（8）
所示。对于失稳的样本，如果故障切除后经过较长
的时间系统才失稳，则预示着有更多的时间来采取
进一步的校正控制使系统恢复稳定。因此，本文采
用从故障切除到系统发生失稳所经历的时间 Bus来
评估样本的失稳程度，计算方法如式（9）所示。
Bs ∈[0，1]，Bus ∈[0，5] s，Bs 越小，系统的稳定裕度越

小，Bus也越小，系统的失稳程度越严重。

S=∫0ts( )max
h
δh-minh δh dt （7）

Bs =(Smax -S) / (Smax -Smin ) （8）
Bus = tus - tcl （9）

式中：δh为第 h台发电机的转子角；ts为仿真时间；
Smax、Smin分别为受扰程度 S的最大值和最小值；tus为
系统发生失稳（即任意 2台发电机的转子角超过
360°）的时刻；tcl为故障切除的时刻。
2.4.2 模型性能评价

根据式（7）—（9），按取值范围将样本集进一步划
分为 6类，并贴上相应的标签，如表 1所示。表中Bus
与Bs的阈值可根据实际电网的运行工况进行调整。
离线贴标签时，稳定样本和失稳样本的标签进行分
类处理；在线应用时，根据系统的实时响应信息，可
以在判稳的同时得到系统的稳定裕度和失稳程度等
级，因此不涉及稳定和失稳的先验判别。对于不稳
定样本、较不稳定样本和临界不稳定样本，后续采取
控制措施的紧急程度不同，具体控制措施以及控制
量也不尽相同，对调度人员具有一定的参考意义。

用六分类的数据集来构造多类型的深度学习评
估模型，评估结果可以表示为评估结果矩阵 R=
( rij) 6 × 6，如式（10）所示。其中 rij表示实际为第 i类而

图1 融合迁移学习的暂态稳定自适应评估流程

Fig.1 Flowchart of adaptive assessment of

transient stability based on transfer learning

表1 暂态稳定多级指标划分

Table 1 Multilevel index division of transient stability

类别

失稳类

稳定类

编号

1
2
3
4
5
6

指标范围

0 ≤Bus < 0.5 s
0.5 s ≤Bus < 1 s
1 s ≤Bus ≤ 5 s
0 ≤Bs < 0.6
0.6 ≤Bs < 0.8
0.8 ≤Bs ≤ 1

程度等级

不稳定

较不稳定

临界不稳定

临界稳定

较稳定

很稳定
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预测为第 j类的样本数。定义：Ts、Tus分别表示稳定

样本和失稳样本正确识别的数目，分别对应式（10）
后 3行的右半部分、前 3行的左半部分；Fus表示将稳
定样本误判为失稳样本的样本数，对应式（10）后 3
行的左半部分；Fs表示将失稳样本漏判为稳定样本
的样本数，对应式（10）前 3行的右半部分。由于电
力系统暂态稳定是一个典型的非平衡分类问题，因
此构建 5个评价指标来评估模型性能，如式（11）—
（15）所示。

R=

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

ú

úr11 r12 r13 r14 r15 r16
r21 r22 r23 r24 r25 r26
r31 r32 r33 r34 r35 r36
r41 r42 r43 r44 r45 r46
r51 r52 r53 r54 r55 r56
r61 r62 r63 r64 r65 r66

（10）

1）评估准确率Aeval，即正确评估稳定程度等级的
样本占所有样本的比例，如式（11）所示。

Aeval =∑
i=1

6
rii / (Ts +Tus +Fs +Fus) （11）

2）判稳准确率 Acc，即正确预测稳定／失稳的样
本占所有样本的比例，如式（12）所示。

Acc =(Ts +Tus) / (Ts +Tus +Fs +Fus) （12）
3）安全性 Se，即正确预测稳定的样本占所有稳

定样本的比例，如式（13）所示。

Se =Ts / (Ts +Fus) （13）
4）可靠性Re，即正确预测失稳的样本占所有失

稳样本的比例，如式（14）所示。

Re =Tus / (Tus +Fs) （14）
5）可靠性和安全性的几何平均数 Gmean，如式

（15）所示。与 Acc相比，Gmean值能够客观反映模型对
失稳样本的预测性能。

Gmean = ReSe （15）
3 算例分析

为了验证本文所提融合 tmDLM方法的可行性
及有效性，在 Tensorflow环境下搭建和改进 DBN、
CNN、LSTM模型，采用 Python编程语言，PC配置为：
Intel（R）Core（TM） i7-8565U CPU／8 GB RAM。
3.1 新英格兰10机39节点系统样本集的生成

新英格兰 10机 39节点系统中包含 10台发电
机、39条母线、12台变压器和 34条交流线路，额定频
率为 60 Hz。采用电力系统仿真软件（power system
toolbox，PST）3.0生成暂态稳定样本集。为了构造较
为完备的样本空间，考虑系统的常规变化，设置负荷
水平为基准负荷的 75%~120%，以 5%为步长，相应
地调整发电机出力以保证潮流收敛。在 34条输电
线路上设置最为严重的三相短路故障，故障位置设

置在每条输电线路全长的0~90%处，以10%为步长。
故障切除时间设置为故障后的 1~11个周期，以 1个
周期（即 0.016 7 s）为步长。仿真时间为 5 s，共生成
37400个样本，按 4∶1的比例将样本随机划分为训练
集和测试集，各类样本的组成见附录B表B1。
3.2 融合多类型模型的性能分析

为了验证本文所提融合mDLM的性能优势以及
融合的必要性，将 mDLM与基分类器 DBN、LSTM、
CNN以及浅层学习中的 SVM、DT、K近邻（K nearest
neighbor，KNN）进行对比分析。针对以上各分类器，
分别选择最优参数［20］。本文各类深度学习模型数
n′=1，采用逐层寻优的方式确定性能良好的结构。
DBN的结构为 81-200-100-50-30-6，受限玻尔兹曼机
（restricted Boltzmann machine，RBM）重构的学习率
为 0.8；CNN由输入层、2对卷积层和池化层、全连接
层及分类层组成，其中卷积层的大小为 3×3，池化层
的大小为 2×2，全连接层的节点数为 1000，本文直接
将暂态稳定样本集分为 6类，因此分类层的节点数
为 6；LSTM的结构设置和 DBN的相同，mDLM的各
基分类器均采用 Adam优化算法，初始学习率为
0.001，训练样本数为 187；SVM的核函数为径向基函
数，采用网格法和五折交叉验证对参数进行寻优；
DT采用C5.0算法；KNN经寻优后的最近邻数 k=18。

以故障切除后第 1个周期至第 3个周期的数据
集为例进行实验分析，mDLM与各基分类器以及浅
层学习方法的测试结果如表 2所示。为了避免评估
结果的偶然性和随机性，各项指标均为 10次抽样的
平均值。

由表 2可知：相较于 SVM、DT、KNN，mDLM的评
估准确率Aeval分别高 11.72%、11.99%、15.10%，判稳
准确率 Acc 分别高 3.90 %、4.03 %、4.32 %，这说明
mDLM凭借各类深度学习模型强大的特征提取和数
据挖掘能力，能够有效地拟合电力系统输入特征和
暂态稳定输出结果之间的非线性映射关系，从而获
得比浅层学习更加优越的评估性能；相较于基分类
器DBN、LSTM、CNN，mDLM的评估准确率 Aeval分别
高0.62%、1.99%、0.99%，判稳准确率Acc分别高0.19%、
1.49%、0.15%，这说明mDLM能够取长补短，其评估

表2 不同模型的测试结果

Table 2 Test results of different models

模型

mDLM
DBN
LSTM
CNN
SVM
DT
KNN

评价指标

Aeval／%
92.31
91.69
90.32
91.32
80.59
80.32
77.21

Acc／%
98.33
98.14
96.84
98.18
94.43
94.30
94.01

Se／%
99.09
98.69
96.18
99.01
95.58
95.54
96.83

Re／%
97.17
96.92
97.35
96.67
92.67
92.43
89.74

Gmean／%
98.13
97.80
96.86
97.83
94.11
93.97
93.22
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性能要优于任意一个基分类器。
为进一步说明融合模型的有效性，从测试集中

随机选取 2个故障场景，利用mDLM和各基分类器
预测故障场景属于不同类别的概率，见附录B表B2
和表B3。可以发现，即使个别样本被子分类器错分，
通过模型融合也可使结果得以校正，从而在较短的
响应时间内获得相对稳定的评估结果，这说明了对
TSA问题进行多类型深度学习模型融合的必要性。
3.3 最佳迁移方案的选择

为了选择一种合适有效的迁移方案，以应对预
训练集以外系统运行方式或拓扑结构的变化，以基
分类器DBN为例，将在基准负荷下训练的模型作为
源域模型，并将其迁移至基准负荷的 120%下。将
目标域样本集按 1∶3的比例划分为训练集和测试
集，将训练集作为连接源域和目标域的桥梁，用于迁
移学习的训练和微调。迁移前以及采用 3种方案后
模型的性能如图2所示。

由图 2可知：采用方案 1重新训练后，除了安全
性指标 Se优于迁移前外，其余各项指标均比迁移前
的要低，这说明当目标域的训练样本数较少时，模型
不能充分进行深层次的学习和训练，难以达到理想
的效果；采用方案 2微调分类层的参数后，由于不能
给目标域样本留出充足的学习空间，因此综合指标
和迁移前的相当；采用方案 3微调整个网络后的效
果最好，目标域网络有充足的学习空间，有利于适应
目标域样本的特征表示，此外，共享原模型的结构和
参数也为目标域提供了良好的学习起点。因此，在
下文的分析中，迁移方案均选择方案 3。值得说明
的是，针对不同的迁移问题，最佳迁移方案往往不
同，实际中应该根据具体的应用场景和分类任务选
择合适的迁移方案。
3.4 超负荷水平下的迁移效果验证

3.4.1 迁移效果分析

为生成与初始训练集分布差异较大且不在模型
泛化能力范围内的新样本，以验证迁移学习的有效
性，将系统负荷水平分别调整至基准负荷的 135%、
140%、145%、150%，并相应调节发电机的出力，使

得潮流计算收敛。故障设置与 3.1节相同，仿真共生

成 14 960个样本，包括 3 183个稳定样本和 11 777个
失稳样本。将超负荷样本集按 1∶1的比例划分为训

练集和测试集。3.2节训练好的源域mDLM在超负

荷水平样本集上的测试结果如表3所示。

由表 3可知，原mDLM在超负荷水平下的评估

性能下降较多，尤其是评估准确率 Aeval和对失稳样

本的识别率Re分别低于 65%和 90%，评估性能大幅

下降，模型无法进行在线应用，因此需在该超负荷场

景下对模型进行迁移更新。采用方案 3，每次筛选

的样本数 Nm=187，分别从训练样本集中选择 187、
374、561、…、7 480个样本对原模型进行迁移。迁移

更新后的mDLM以 tmDLM表示，迁移后的各基分类

器分别表示为 tDBN、tCNN、tLSTM，更新后的评估准

确率Aeval和判稳准确率Acc分别如图3（a）、（b）所示。

由图 3可知，所选择的迁移样本数越多，迁移

效果越好，模型在迁移初期性能恢复越快。本文所

提融合 tmDLM方法的迁移效果优于任意一个基分

类器。当用于迁移的样本数 Dm=935时，评估准确

率 Aeval从初始的 62.67 %恢复至 80.66 %，判稳准确

率 Acc从初始的 90.07%恢复至 94.48%，这说明融合

tmDLM方法仅利用较少的目标域样本集对源域模

型进行迁移更新，即可快速得到适用于系统当前运

行工况的模型，从而验证了该方法的有效性。

表3 超负荷水平的测试结果

Table 3 Test results of overload level

数据集

训练集

测试集

Aeval／%
62.53
62.67

Acc／%
90.01
90.07

Se／%
94.05
93.33

Re／%
88.95
89.17

Gmean／%
91.46
91.22

图2 不同迁移方案性能对比

Fig.2 Performance comparison among

different transfer schemes

图3 超负荷水平下的迁移效果

Fig.3 Transfer effect at overload level





电 力 自 动 化 设 备 第 43卷
为分析所提方法在迁移更新过程中所需样本数

的优势，将其和基分类器 tDBN、tCNN、tLSTM进行对
比。当评估准确率 Aeval恢复到 85%时，tmDLM和各
基分类器的判稳准确率Acc均恢复到95%以上，此时
融合模型所需的样本数为 1 870，而基分类器 tDBN、
tCNN、tLSTM在达到相同精度时所需的样本数分别
为2 244、2 992、4 114，因此本文所提方法相比单一的
深度迁移学习算法，在训练到相同精度时所需的样
本数更少，缩短了样本生成和迁移更新的时间，有利
于进行在线连续的暂态稳定自适应评估。
3.4.2 快速性分析

由于暂态稳定预测对快速性要求较高，为了分
析融合 tmDLM方法的时效性，将 tmDLM与采用目标
域样本集重新训练的效果进行对比。迁移与重新训
练的效果对比如附录 B图 B3所示。由图 B3（a）可
知，当用于迁移的样本数相同时，tmDLM的性能均
优于重新训练，进一步说明了共享原模型的参数为
新模型提供了较好的初值，使新模型具有良好的学
习起点，而对参数微调能够使模型跟踪系统当前的
运行方式。当评估准确率 Aeval恢复到 85%以上时，
判稳准确率 Acc达到 95 %，tmDLM所需的样本数为
1 870，微调时间为 17.64 s，而重新训练所需的样本
数为 2 992，训练时间为 127.92 s，模型自适应更新的
效率提高了 7.25倍。由此可见，采用迁移的方式可
以大幅提升模型更新训练的效率。经统计，在所有
的测试样本集中，失稳样本的平均失稳时间为
1.275 s，而所提方法评估一个样本的稳定／失稳程
度等级仅需 0.015 ms，本文样本集的响应时间为第 1
个周期至第 3个周期（共 0.05 s），因此在样本发生失
稳之前平均可以给调度人员留出 1.225 s的时间来
采取紧急控制。此外，本文所提方法中各基分类器
是并行训练的，不会增加时间复杂度。由此可见，本
文所提方法可以满足在线TSA的快速性要求。
3.5 网架拓扑结构变化时的迁移效果分析

为了进一步验证本文所提融合 tmDLM方法的
有效性，根据文献［15］新增如下 4种运行场景，用于
模拟实际电力系统中发生大的连锁故障时，因多台
发电机组和多条线路投退而引起的系统网架拓扑结
构大的变化，并测试迁移更新后模型的评估性能。

场景A：负荷水平为基准负荷的 50%，退出 1台
发电机和 4条线路，共生成 6 900个样本，随机划分
3 900个样本构成训练集，剩余样本构成测试集D1。

场景B：负荷水平为基准负荷的 50%，退出 5台
发电机和 8条线路，共生成 6 900个样本，随机划分
3 900个样本构成训练集，剩余样本构成测试集D2。

场景C：负荷水平为基准负荷的150%，增加2台
发电机和 4条线路，共生成 3 960个样本，随机划分
2 960个样本构成训练集，剩余样本构成测试集D3。

场景D：负荷水平为基准负荷的150%，增加5台
发电机和 10条线路，共生成 8 580个样本，随机划分
4580个样本构成训练集，剩余样本构成测试集D4。

附录 B表 B4展示了新的运行场景下原融合模
型的测试结果和迁移更新后的效果，各场景中迁移
样本数Dm=561，学习率为 0.001。由表可知，当系统
运行方式或拓扑结构发生较大变化时，原来预训练
好的模型性能骤降，尤其是在场景 C和场景D下模
型性能下降较多，而通过融合多类型的深度迁移学
习在仅采用 561个目标域样本时，就可使模型快速
恢复到原来的评估水平。

为了突出 tmDLM的效果，将其和文献［15］的
CNN进行对比。在场景C和场景D下，利用 tmDLM
得到的判稳准确率 Acc均优于采用同样迁移方案下
的 CNN，CNN采用的是故障切除后第 1个周期至第
15个周期的数据，可见，tmDLM在分类难度大、响应
时间短的情况下仍有较高的判稳准确率。

在场景D下，通过融合迁移后，评估准确率 Aeval
比原模型提升了 34.1%，判稳准确率 Acc比原模型提
升了 8.6%且比 CNN迁移后的高 3.3%，Gmean值比原
模型提升了 9.85 %。因此 tmDLM能够有效地提高
预测精度和更新效率，并且能够自适应地追踪系统
的运行方式或拓扑结构的变化，从而实现离线训练
和在线评估的精准匹配。
3.6 华中电网测试结果

为了进一步说明融合的必要性以及验证本文
方法在更大规模系统中的适用性，采用华中电网的
数据进行测试。华中电网全网共有 690台发电机、
8492条母线、4 474条交流线路、13条直流线路以及
6 022台变压器。暂态稳定计算程序选择中国电力
科学研究院开发的电力系统分析综合程序（power
system analysis software package，PSASP）。以 5 %
为步长，设置基准负荷的 75%~120%范围内的 10种
负荷水平，发电机出力随负荷变化而相应调整。随
机选取 4条线路，以 10%为步长，设置输电线路全长
的 10%~90%范围内的 9种故障位置，故障类型包括
单相短路故障、两相短路故障以及三相短路故障，仿
真时间为 5 s。共生成 14 040个样本，包括 10 446个
稳定样本和 3594个失稳样本，按式（7）—（9）计算相
应的稳定裕度和失稳程度指标，划分稳定裕度和
失稳程度等级并贴上对应的标签。将样本按照 2∶1
的比例随机划分为训练集和测试集，响应时间仍为
故障后的第1个周期至第3个周期。

将 3.2节训练的新英格兰 10机 39节点系统作为
源域模型，将其预训练好的各基分类器结构和参数
作为华中电网评估模型的初始值。在此基础上采用
方案 3，每次筛选目标域的样本数Nm=374，迭代 5次
后模型性能基本恢复到原来的评估水平。由于目标
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域华中电网稳定样本数较多，样本不均衡更为明显，
迁移过程中设置损失函数的权重值Ws=1、Wus=3。迁
移前、重新训练、各基分类器迁移后的结果以及本文
所提方法的测试结果如附录B表B5所示。

由表B5知：由于目标域华中电网与源域新英格
兰 10机 39节点系统差异较大，将源域训练模型直
接应用于目标域时性能表现较差；原始模型在华中
电网的评估准确率仅为 60.04 %，判稳准确率仅为
84.87%，而采用本文所提方法在源域预训练模型的
基础上进行微调，仅需 13.28 s就可将评估准确率恢
复到 96.89%，将判稳准确率恢复到 98.99%。将本
文所提方法与重新训练的结果进行对比可知，本文
所提方法的各项评估指标均优于重新训练，重新训
练的样本数为 9 360，训练时间为 421.08 s，本文所提
方法的模型训练更新效率比重新训练提高了 31.7
倍，这说明本文所提方法不仅可自适应跟踪系统运
行方式或拓扑结构的变化，而且在结构和规模完全
不同的系统之间进行迁移也是有效的。将 tDBN、
tCNN、tLSTM以及本文所提方法的结果进行对比可
知，本文所提方法的评估准确率、判稳准确率、Gmean
比基分类器中表现最好的分别高 0.44 %，0.51 %、
0.23%，由于各基分类器是同时并行训练的，不会花
费额外的时间，而融合机制的时间花费为ms级，因
此本文通过模型融合可在相同的时间内获得更好的
评估性能。

4 结论

针对单一模型泛化能力不足以及电力系统运行
工况发生较大变化时 TSA模型性能下降的问题，为
了提高深度学习模型评估性能的稳定性和自适应能
力，本文提出一种融合 tmDLM的评估方法，在新英
格兰 10机 39节点系统以及华中电网上进行仿真验
证，得到如下结论。

1）融合不同类型深度学习模型可以充分发挥各
类模型的优势，从而提高 TSA输出结果的稳定性。
所提融合模型在判稳的同时进行稳定裕度／失稳程
度等级的评估，输出信息多样化，有效缩短了模型的
预测和评估时间。

2）融合 tmDLM可以有效跟踪系统的运行方式
或拓扑结构的变化，且可以在结构和规模完全不同
的系统之间进行迁移。通过模型的迁移和有限的微
调，模型在目标域的评估精度和更新速度都得到大
幅提高，实现了电力系统暂态稳定的自适应评估。

对调度人员无法预知的紧急变化情况，针对新
的拓扑结构快速生成最少量且最富有信息的样本并
对模型进行在线迁移更新，以及进一步考虑增加融
合的学习方法对整体评估效果的影响，将是下一步
研究工作的重点。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Adaptive assessment of transient stability for power system based on
transfer multi-type of deep learning model

LI Baoqin1，WU Junyong1，ZHANG Ruoyu2，QIANG Ziyue1，QIN Liuyun1，
WANG Chunming3，DONG Xiangming3

（1. School of Electrical Engineering，Beijing Jiaotong University，Beijing 100044，China；
2. Institute of Science and Technology of China Three Gorges Corporation，Beijing 100038，China；

3. Central China Branch of State Grid Corporation of China，Wuhan 430077，China）
Abstract：Aiming at the problems that the accuracy and generalization ability are unstable when different
types of artificial intelligence networks apply in transient stability assessment of power system，the assess⁃
ment accuracy reduces when the operation mode or topological structure changes greatly，and the time and
effort are wasted when retraining a new model，an adaptive assessment method integrating with a transfer
multi-type of deep learning model（tmDLM） is proposed，which integrates with three different deep learning
models of deep belief network，convolutional neural network and long short-term memory network. Each
type of the trained deep learning model is taken as the source domain model，when the operation mode or
the topological structure changes largely，a small number of the object domain sample sets are used to fine-
tuning the pre-trained model，making it quickly track the current operation state of the system，then the
tmDLM is obtained. The simulative results of New England 10-machine 39-bus system and the Central
China Power Grid show that the proposed method can make full use of the advantages of each type of
deep learning method with good generalization ability，the six-classification model can assess the stability
margin／instability degree while judging the stable state，the deep learning model has good assessment accu⁃
racy and timeliness after transfer learning，which greatly reduces the update time of the model and realizes
self-adaptive assessment of transient stability of power system.
Key words：deep learning；ensemble learning；transfer learning；electric power systems；transient stability
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附录 A：  
表 A1 轨迹簇特征的定义 

Table A1 Definition of trajectory cluster features 

基本特征 变化率及曲率 加速度 

序号 特征名称 序号 特征名称 序号 特征名称 

1 质心 10 质心变化率 22 质心变化加速度 

2 离散度 11 离散度变化率 23 离散度变化加速度 

3 上包络线 12 上包络线变化率 24 上包络线变化加速度 

4 下包络线 13 下包络线变化率 25 下包络线变化加速度 

5 中心线 14 中心线变化率 26 中心线变化加速度 

6 上包络线与质心线之差 15 包络线高度变化率 27 包络线高度变化加速度 

7 下包络线与质心线之差 16 轨迹曲率   

8 包络线高度 17 质心曲率   

9 中心线与质心之差 18 离散度曲率   

  19 上包络线曲率   

  20 下包络线曲率   

  21 中心线曲率   

1）基本特征。 

轨迹簇的相量矩阵用  ij u v
x


表示，其中 u 为轨迹的条数， v 为采样的周期数。 

质心定义为：
1

1 u

j ij

i

c x
u 

  ，对应某一列的均值。 

离散度定义为： 2

1

1
| |

u

j ij j

i

d x c
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上包络线：  max{ } 1, 2, ,jx j v   

下包络线：  min{ } 1, 2, ,jx j v   

中心线：   c

1
max( ) min( ) 1, 2, ,

2
j j jm x x j v     

2）变化率及曲率特征。 

变化率：  1

1
| | 1, 2, , 1j j jr x x j v

z
    ， z 为周期。 

采用插值技术定义曲率特征:    
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3）加速度特征。 
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    ，其中 c,jr 表示变化率特征。 

 

 

 

 

 

 

 

 



附录 B： 

 

动态轨迹簇特征
的计算及数据预处理

DBN CNN LSTM
多类型网络评估系统

基于概率输出的集成机制

输出概率所在的最大列即为标签

时域仿真样本集
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图 B1 融合多类型深度学习模型 

Fig.B1 Fusion multi-type deep learning model 
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图 B2 3 个阶段的时间联系 

Fig.B2 Temporal relationship of three important stages 

 

表 B1 样本集合的组成 

Table B1 Composition of sample set 

样本集合 总数 

失稳样本 稳定样本 

不稳定 较不稳定 临界不稳定 临界稳定 较稳定 很稳定 

总样本 37 400 9 880 3 092 1 716 2 984 7 275 12 453 

训练集 29 920 7 876 2 472 1 367 2 357 5 835 10 013 

测试集 7 480 2 004 620 349 627 1 440 2 440 

 

 

 

 

 

 



表 B2 场景 1 下融合模型和各基分类器的预测概率 

Table B2 Prediction probability of mDLM and base classifier under Scenario1 

模型 

预测概率 

真实类别 失稳类 稳定类 

1 2 3 4 5 6 

DBN 1.7×10
-7

 6.4×10
-5

 0.001 7 0.998 2 7.1×10
-5

 1.4×10
-10

 

4 
LSTM 0.953 4 0.010 3 3.3×10

-4
 0.034 5 0.001 5 1.9×10

-5
 

CNN 6.5×10
-4

 0.044 7 0.235 9 0.716 6 0.002 0 1.5×10
-8

 

mDLM 0.318 0 0.018 4 0.079 3 0.583 1 0.001 2 6.4×10
-6

 

 

表 B3 场景 2 下融合模型和各基分类器的预测概率 

Table B3 Prediction probability of mDLM and base classifier under Scenario2 

模型 

预测概率 

真实类别 失稳类 稳定类 

1 2 3 4 5 6 

DBN 0.268 0 0.732 0 2.0×10
-5

 7.3×10
-9

 1.1×10
-17

 2.4×10
-27

 

2 
LSTM 0.054 4 0.437 9 0.497 5 0.007 9 0.002 3 5.8×10

-6
 

CNN 0.637 0 0.361 9 0.001 3 4.7×10
-5

 1.8×10
-8

 1.6×10
-21

 

mDLM 0.320 0 0.511 1 0.166 0 0.002 6 0.000 8 1.9×10
-6
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图 B3 迁移与重新训练的效果对比 

Fig.B3 Effect comparison between transfer and retraining 
 

表 B4 各场景下的融合迁移效果 

Table B4 Transfer effect under each scenario 

场景 模型 evalA

/% ccA /% 
eS /% 

eR /% 
meanG /% 

A 
原模型 60.13 95.1 94.6 97.4 96.0 

迁移后 97.2 98.5 98.6 98.0 98.3 

B 
原模型 72.3 90.1 93.3 90.3 91.8 

迁移后 97.2 99.1 98.8 99.6 99.2 

C 

原模型 61.1 91.6 92.3 90.1 91.2 

CNN — 96.7 — —   — 

迁移后 96.8 98.2 98.1 98.7 98.4 

D 

原模型 62.3 89.9 87.6 90.1 88.8 

CNN — 95.2 — — — 

迁移后 96.4 98.5 98.2 99.1 98.65 



 

表 B5 华中电网测试结果 

Table B5 Test results of Central China Power Grid 

模型 
evalA /% 

ccA /% 
meanG /% 更新时间/s 

迁移前 60.04 84.87 72.09 — 

重新训练 96.04 98.39 97.42 421.08 

tDBN 96.45 98.48 97.64 11.51 

tCNN 96.22 98.27 98.01 13.27 

tLSTM 96.14 98.05 97.53 12.23 

本文所提方法 96.89 98.99 98.24 13.28 
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