
  电 子 测 量 技 术

ELECTRONIC MEASUREMENT TECHNOLOGY
第47卷 第22期

2024年11月 

DOI:10.19651/j.cnki.emt.2416719

基于SCSC-Swin
 

Transformer的电力系统
暂态稳定预测方法*

刘文胜1 荣 娜1 李宏伟2 周洪才1 张异浩1

(1.贵州大学电气工程学院
 

贵阳
 

550025;
 

2.南方电网超高压输电公司天生桥局
 

兴义
 

562400)

摘 要:现代电力系统在遭受扰动后,失稳模式呈现多样化,迫切需要准确识别不同的失稳模式,以采取相应的控制

措施避免造成较大损失,因此本文提出一种基于改进Swin
 

Transformer的电力系统暂态稳定评估方法。首先,通过时

域仿真采集电力系统受扰后的电压幅值及相角特征构建起特征矩阵;然后,基于Swin
 

Transformer,本文提出一种空

间跨尺度卷积注意力模块,用来替代原来的多头自注意力模块,该模块通过一系列不同卷积核大小的卷积层,能够充

分提取到不同维度的有效特征,进而实现更为准确的预测结果。最后,通过在修改后的New
 

England
 

10机39节点系

统及IEEE
 

50机145节点系统中进行仿真实验,预测准确率分别达到99.05%和99.00%,多摆失稳误判率为0.35%
和0.27%,这表明所提方法不仅能够对不同的失稳模式进行准确的预测,同时在噪声及PMU特征缺失情况下仍表现

出优越的鲁棒性。
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Abstract:In
 

modern
 

power
 

systems,
 

instability
 

modes
 

have
 

become
 

increasingly
 

diversified
 

following
 

disturbances,
 

necessitating
 

the
 

accurate
 

identification
 

of
 

various
 

instability
 

modes
 

to
 

implement
 

appropriate
 

control
 

measures
 

and
 

prevent
 

significant
 

losses.
 

Therefore,
 

a
 

transient
 

stability
 

assessment
 

method
 

for
 

power
 

systems
 

based
 

on
 

an
 

improved
 

Swin
 

Transformer
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

paper.
 

Firstly,
 

time-domain
 

simulations
 

are
 

conducted
 

to
 

collect
 

voltage
 

magnitude
 

and
 

phase
 

angle
 

characteristics
 

following
 

disturbances,
 

which
 

are
 

used
 

to
 

construct
 

a
 

feature
 

matrix.
 

Then,
 

building
 

upon
 

the
 

Swin
 

Transformer,
 

a
 

spatial
 

cross-scale
 

convolutional
 

attention
 

module
 

is
 

introduced
 

to
 

replace
 

the
 

original
 

multi-head
 

self-attention
 

module.
 

This
 

new
 

module
 

utilizes
 

a
 

series
 

of
 

convolutional
 

layers
 

with
 

different
 

kernel
 

sizes
 

to
 

effectively
 

extract
 

features
 

across
 

multiple
 

dimensions,
 

leading
 

to
 

more
 

accurate
 

prediction
 

results.
 

Finally,
 

simulation
 

experiments
 

on
 

the
 

modified
 

New
 

England
 

10-machine
 

39-bus
 

system
 

and
 

IEEE
 

50-machine
 

145-bus
 

system
 

show
 

prediction
 

accuracies
 

of
 

99.05%
 

and
 

99.00%,
 

respectively,
 

with
 

multi-swing
 

instability
 

misjudgment
 

rates
 

of
 

0.35%
 

and
 

0.27%.
 

These
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

not
 

only
 

accurately
 

predicts
 

different
 

instability
 

modes
 

but
 

also
 

exhibits
 

superior
 

robustness
 

in
 

the
 

presence
 

of
 

noise
 

and
 

missing
 

PMU
 

features.
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0 引  言

  随着现代电力系统的飞快建设,可再生能源和电力电

子装置接入的比例大幅提升,电力系统的安全稳定运行面

临巨大挑战[1]。系统在遭受较大扰动时,一旦发生失稳,将
会造成较大损失,如设备损坏及大规模停电事故等[2]。暂
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态稳定预测(transient
 

stability
 

prediction,TSP)是保障电

力系统安全稳定运行的重要举措之一,在现代电力系统飞

速发展的背景下,如何能够对电力系统进行可靠准确的暂

态稳定评估具有重大研究意义[3]。
传统的暂态稳定评估方法主要包括时域仿真法(间接

法)[4](time
 

domain
 

simulation,
 

TDS)和直接法[5](direct
 

method,
 

DM),两种方法都是从机理层面进行分析。时域

仿真法和直接法都无法满足在线实时计算并做出响应的需

求。随着电力系统中信息采集装置的完善,大量同步相量

测量单元(phasor
 

measurement
 

unit,PMU)及广域测量系

统(wide
 

area
 

measurement
 

system,
 

WAMS)在电力系统中

得以实际应用[6],大量专家学者开展了大量关于人工智能

方法在电力系统领域的应用研究。人工智能方法主要通过

训练数据为驱动工具来构造运行变量与相应安全指标间的

映射关系,当把训练好的模型在线应用时,通过从PMU接

收到的实时量测数据即可实现暂态稳定评估,此类方法不

仅响应速度快,同时也能保持较高的准确性。
常见的应用于电力系统暂态稳定评估的人工智能方法

主要包括两类,一类是传统的机器学习方法,包括极限学习

机
 

(extreme
 

learning
 

machine,
 

ELM)[7]、支 持 向 量 机

(support
 

vector
 

machine,
 

SVM)[8]、随 机 森 林 (random
 

forest,
 

RF)[9]等;另一类则是新兴的深度学习方法,包括卷

积神经网络(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)[10]、长短

期 记 忆 网 络 (long
 

short
 

term
 

memory
 

network,
 

LSTM)[11]、生 成 对 抗 网 络 等 (generative
 

adversarial
 

networks,
 

GAN)[12]、深度强化学习[13]等,这些基于数据驱

动型的方法有力推动了电力系统暂态稳定预测方法的进

步,为电力系统安全稳定运行提供了强有力保障。
近年来,将人工智能方法应用于暂态稳定评估领域的

研究颇多,其中文献[14]提出了一种基于CNN的集成暂

态稳定评估方法,尽管CNN对于特征的提取能力非常优

越,但卷积核大小的设置对于模型的性能影响较大,太大的

卷积核无法充分提取局部特征,过小的卷积核对于全局特

征的提取亦不充足。文献[15]开展了基于Transformer的

暂态稳定评估模型可解释性及模型更新方法研究,尽管

Transformer在各种视觉任务中已经取得了较为优越的表

现,但自注意力模块对于特征的提取仍不够充分,可能导致

部分重要特征被忽略。
因此,针对现代电力系统失稳模式不再单一,多摆失稳频

频发生的情况,本文提出一种基于改进Swin
 

Transformer的暂

态稳定方法,在Swin
 

Transformer的基础上引入空间跨尺度卷

积模块(spatial
 

cross-scale
 

convolutional
 

module,
 

SCSC),该模

块通过一系列不同大小的卷积核,能够从不同维度对特征进

行挖掘,从而实现更为准确的预测结果。

1 暂态稳定与失稳模式

  针对不同的失稳模式所采取的控制措施不同,因此如

何准确的预测不同的失稳模式具有重要研究意义。不同失

稳模式示意图如图1所示。

图1 不同失稳模式的功角曲线

Fig.1 Rotor
 

angle
 

curves
 

of
 

different
 

instability
 

modes

在现代电力系统中,由于大规模新能源及大量电力电

子设备的接入,电力系统的失稳模式不再单一。当发电机

的同步转矩不足时,导致的失稳现象往往以非周期性角度

分离的形式出现,即首摆失稳,此类型失稳一般发生于故障

后3~5s;当发电机的阻尼转矩出现不足时,往往会发生震

荡失稳,发电机的振幅会大幅增加,一般发生于故障后

10~20s。

2 基于SCSC-Swin
 

Transformer的TSP预测模型

2.1 输入特征构建

  初始特征的构建对TSP结果的准确性有至关重要的

作用。由文献[16]所得结论,本文选取故障切除后一段时

间的每台发电机节点的电压幅值和相角作为第一阶段TSP
模型的初始特征。第二阶段则将故障切除后一段时间的发

电机功角轨迹作为初始特征。因为神经网络只能处理实数

数据,因此将电压向量分离为幅值和相角两部分并将其拼

接在一个矩阵中作为模型的输入:

V11 V12 … V1t

V21 V22 … V2t

… … … …

VG1 VG2 … VGt

Φ11 Φ12 … Φ1t

Φ21 Φ22 … Φ2t

… … … …

ΦG1 ΦG2 … ΦGt

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(1)

其中,G 表示发电机的标号,t表示采样个数。

2.2 空间跨尺度卷积模块

  该模块主要包括通道缩减、空间跨尺度编码器、空间维

度组合和通道恢复4个部分。假设第k层的输入可以表示

为Xk∈RN×C×H×W,其中 N、C、H、W 分别为特征图的

Batchsize、通道数、高度及宽度。图2为所提出的空间跨尺

度卷积模块,在通道缩减过程中,映射函数为式(2)所示的

1×1卷积运算:

Xk
d =Wk

d*Xk (2)
式中:*表示卷积操作,Xk

d ∈RN×C//m×H×W,其中m 为空间

跨尺度编码器中不同尺寸卷积核的数量。
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图2 SCSC模块

Fig.2 SCSC
 

module

对于空间跨尺度编码器模块,计算过程主要如式(3)和
式(4)所示。

Xk
s = {Xk

s1,Xk
s2,…,Xk

si,…,Xk
sm} (3)

Xk
si =Wk

si*Xk
d,Wk

si∈RC//m×H'×W' (4)
在获取到不同维度的空间特征后,该模块通过一个空

间嵌入模块对每个空间位置提取到的跨尺度特征进行动态

融合。

Mk =SEM(Xk
d) (5)

在空间嵌入模块中,首先通过1×1的卷积运算将通道

数减少到 m×g,然后通过sigmoid运算得到结果 Mk ∈
RN×m*g×H'×W',其中g 为组合次数,能够实现更多的动态组

合。然后将Xk
s 的大小重塑为N×g×H'×W'×C//m//

g×m,将Mk 的大小重塑为N×g×H'×W'×m×1,即可

得到嵌入模块输出的特征图:

Xk
e =Matmul(Xk

s,Mk) (6)

式中:Xk
e ∈RN×C//m×H'×W'。

最后,将所得到的特征图进行通道恢复操作:

Xk
o =Wk

r*Xk
e (7)

式中:Xk
o ∈RN×C×H'×W'。 整个过程中所有运算皆可微,最

终可以得到目标函数为:

Wk
d,Wk

s,minW
Mk
,Wk

T
K
k=1
1
n∑

n

i=1
L(Yi;Ŷ Xi) (8)

式中:W 为学习权重,(Xi,Yi),i∈[1,n]为输入到模型的

特征图及其标签,L 为损失函数。

2.3 基于SCSC-Swin
 

transformer的暂稳评估模型

  Swin
 

Transformer模型通过分层的结构设计、Patch
 

Embedding、Shifted
 

Window操作以及自注意力机制等手

段,使模型具有良好性能和可扩展性,适用于各种视觉任

务,如图像分类、目标检测、语义分割等,从而实现了对图像

的深度理解和表示。整个模型被划分4个阶段,每个阶段

由如图3所示的两个连续的Swin
 

Transformer模块组成。
这样的设计能够像CNN一样逐层扩大感受野,从而有利

于捕捉图像局部信息和全局信息。

图3 两个连续的Swin
 

Transformer块

Fig.3 Two
 

successive
 

Swin
 

Transformer
 

blocks

Swin
 

Transformer模型通过实用滑动窗口的注意力机

制取代掉原始的多头自注意力机制(multi-head
 

attention,

MSA),而 其 他 网 络 层 保 持 不 变。如 图 3 所 示,Swin
 

Transformer主要由一个基于滑动窗口的 MSA模块和一

个两层的多层感知机(multi
 

layer
 

peceptron,
 

MLP)组成。
在每个 MSA和 MLP模块之前,还有一个正则化层,模块

之后通过残差链接。

Swin
 

Transformer采用多头自注意力模块,该模块的结

构图如图4所示,每个头有独立的权重矩阵和Q、K、V 矩阵。

图4 MSA结构图

Fig.4 The
 

structure
 

diagram
 

of
 

MSA

在原始的Swin
 

Transformer中,尽管已经在很多视觉

任务中取得了非常优越的表现,但仍存在一些不足,大的卷

积核和自注意力机制对于特征的提取不够充分。因此,在
本文所提的模型中,其中该模型结构图如图5所示,通过引
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入空间跨尺度卷积模块,该模块通过一系列的接受域能够

学习到更有效的特征,从而能够实现更为准确的预测结果。
当通过从电力系统中采集到的数据构建起特征变量并

输入到模型中进行训练后,所提的SCSC模块首先对输入特

征的尺寸进行缩减,然后将缩减后的特征输入到空间跨尺度

编码器中,该编码器由一系列不同尺寸卷积核的深度卷积操

作组成,能够有效的降低计算资源的消耗,不同大小的卷积

运算能提取到不同维度的特征。最后,不同接受域下所提取

到的特征通过一个空间嵌入模块进行融合,从而实现对特征

的最终提取,为最终的预测结果提供充分依据。

图5 所提的SCSC-Swin
 

Transformer结构

Fig.5 The
 

structure
 

diagram
 

of
 

the
 

proposed
 

SCSC-Swin
 

Transformer

2.4 所提方法的评估流程

  本文所提出的基于SCSC-Swin
 

Transformer的暂态稳

定评估方法主要包括数据集构建、离线训练和在线评估

3个阶段。具体的实施流程如图6所示。

图6 所提方法流程图

Fig.6 Flowchart
 

of
 

the
 

proposed
 

method

1)训练数据集构建:通过时域仿真,设置不同的故障类

型、故障位置及不同运行拓扑等情况,然后采集电压和相角

变量构建起训练数据集,作为所提模型的输入训练特征。

2)离线训练:模型通过训练后,即可构建起每个样本

与对应标签之间的映射关系,从而可以用于后续的实际电

力系统在线预测。

3)在线评估:训练好的分类器即可投入应用,根据电

力系统中PMU装置及广域测量系统实时采集到的电气信

息即可进行实时预测,然后为电力系统的安全稳定运行提

供充分保障。

2.5 评价指标

  本文通过混淆矩阵来构建起暂态稳定评估模型的评

估指标,其中混淆矩阵的定义如表1所示。

表1 混淆矩阵

Table
 

1 Confusion
 

matrix

真实标签
预测标签

稳定 首摆失稳 多摆失稳
总计

稳定 TSS FSA FSD NS

首摆失稳 FAS TAA FAD NA

多摆失稳 FDS FDA TDD ND

  本文通过准确率和多摆失稳误判率来对模型的性能

进行评判,两个指标的定义分别如下:

ACC =
TSS +TAA +TDD

NS +NA +ND
(9)

DMR =
FDS +FDA

NS +NA +ND
(10)

式中:NS=TSS+FSA+FSD,为测试样本中稳定样本的总

数量;NA=FAS+FAD+TAA,为测试样本中首摆稳定样本

的总数;ND=FDS+FDA+TDD,为测试样本中多摆稳定样

本的总数。

3 案例研究

3.1 数据生成

  为了验证本文所提方法的有效性,本文基于修改后的

IEEE10机39节点系统及IEEE50机145节点系统中验证

所提方法的有效性。在IEEE10机39节点系统中,3个风

电厂分别接于22、29和39节点处,整个系统所承载的总负

荷为5
 

856MW。在保证发电机出力使潮流收敛的情况
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下,本文考虑了风力发电量渗透率分别为10%,20%,…,

50%情况下的5种情况,并考虑了负荷水平分别为85%~
120%之间以5%的步长下的共计9种负荷水平。故障设

置方面,本文在无变压器的34条线路上设置最为严重的

三相短路故障。故障持续时间为0.02~0.2s,变化步长为

0.02s,故障发生于0.1s处,总仿真时长6s。本文借助

Matlab和PSS/E34软件开展时域仿真,在10机系统中共

计获取样本13
 

277个,其中稳定样本8
 

270个,首摆失稳样

本3
 

682个,多摆失稳样本1
 

325个;在50机系统中共生成

样本28
 

635个,其中稳定样本17
 

201个,首摆失稳样本

8
 

156个,多摆失稳样本3
 

278个。最后将数据集进行随机

打乱并划分为训练集和测试集,其中数据集的70%用作训

练集,剩下的30%用作测试集。
在模型的训练过程中,超参数的设置如下:初始学习

率为0.005,Epochs为100次,每经过20次训练,学习率乘

以0.5,每个Epoch均重新随机打乱样本,MiniBatchSize
为256,优化求解器为Adam。

对于每个通过时域仿真生成的样本,通过暂态稳定指

数进行判断是否稳定,在本文中,0为稳定样本,1为首摆

失稳样本,2为多摆失稳样本。

TSI=
360°-|Δδmax|
360°+|Δδmax|

(11)

式中:|Δδmax|为不同机组间任意两台发电机功角差的最大

值。当TSI值>0时,系统处于稳定状态;反之,系统则处

于失稳状态。修改后的新英格兰10机系统如图7所示。

图7 修改后的新英格兰10机系统

Fig.7 The
 

modified
 

New
 

England
 

10-machine
 

sytem

3.2 特征观察窗口选择

  当电力系统遭受较大扰动时,大规模的暂态能量会在

电力系统中聚集起来,从而会导致电力系统的快速失稳。
若不能迅速对电力系统失稳模式进行准确的识别,则会使

整个电力系统受到扰动,导致大规模停电事故的发生,对

电力系统造成巨大损失。
从图8和9不难看出,当电力系统遭受到较大扰动后,

较短时间内会引起失稳情况,其中最早的失稳发生于故障

后0.76s,属于较为严重的工况。利用传统方的暂态稳定

预测方法较难实时准确预测,因此本文采用基于人工智能

的方法进行预测,考虑到电力系统中PMU装置自身的延

迟约为0.1s,本文选用故障后0.3s内时间窗口的电气特

征量作为模型的输入训练特征,从而及时为运行人员提供

可靠的动作信号及依据。

图8 严重故障的首摆失稳时刻

Fig.8 The
 

first
 

swing
 

instability
 

moments
 

of
 

severe
 

faults

图9 严重故障的多摆失稳时刻

Fig.9 The
 

multiple
 

swing
 

instability
 

moments
 

of
 

severe
 

faults

3.3 模型有效性验证

  为了验证所提出的暂态稳定预测模型的有效性,本文

基于10机以及50机系统进行时域仿真生成训练数据集,
通过不同的分类器进行测试,具体的测试结果如下。

如表2中结果所示,其中Swin
 

T 为未经改进过的

Swin
 

Transformer,在包括LSTM、GRU、CNN在内的不同

分类器中,本文所提出的基于SCSC-Swin
 

Transformer的

暂态 稳 定 评 估 模 型 准 确 率 达 到 了 99.05%,较 GRU、

LSTM、CNN、RF、Swin
 

T 分 别 高 出 了0.46%、0.51%、

0.26%、0.33%,在所有分类器中表现最佳。此外,该模型

的多摆误判率在所有分类器中也为最低,仅为0.35%,RF
的多摆误判率最高,达到了1.31%,较本文所提模型高出
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了0.96%。

表2 10机系统不同分类器预测表现

Table
 

2 Performance
 

of
 

different
 

classifiers
 

on
 

10-machine
 

system

分类器 ACC/% DMR/%

GRU 98.59 1.13

LSTM 98.54 0.95

CNN 98.79 0.70

RF 98.14 1.31

Swin
 

T 98.72 0.58

SCSC-Swin
 

T 99.05 0.35

  图10为所提暂态稳定评估模型在10机系统中的预测

结果混淆矩阵,其中对角元素分别为各个类别样本中被正

确预测的数量,空白处元素则对应每个类别中被误判为其

他类样本的数量。不难看出,部分失稳样本会被误判为稳

定样本,这需要特别重视,因为失稳样本被误判为稳定样

本时,电力系统不会采取任何安全措施,可能会对电力系

统造成巨大损失,但从混淆矩阵中可以看到,该模型将失

稳样本误判为稳定样本的数量很少,表明模型的性能较为

优越。

图10 10机系统预测混淆矩阵

Fig.10 The
 

confusion
 

matrix
 

of
 

10-machine
 

system

图11和12为通过t-SNE对10机系统进行可视化的

结果,其中图11为对输入到模型中的原始训练数据可视

化结果,图12为模型最后一层的输出结果,可以看到经过

该分类器进行特征提取后,各类样本间的边界更为清晰,
这表明模型具有很好的特征提取能力,能够充分挖掘到各

类样本的有效特征,从而实现更准确的预测结果。
表3中为不同分类器在50机系统中的测试结果,不难

看出在不同的分类器中,SCSC-Swin
 

T取得了最高的准确

率,其值为99.00%,较其他分类器亦为更佳,与未引入

SCSC模块的Swin
 

T相比,SCSC-Swin
 

T的准确率高出了

0.18%,这表明引入SCSC模块替代 MSA后,能够实现更

充分的特征提取,有效降低模型误判的可能性。

图11 原始数据分布

Fig.11 Distribution
 

of
 

raw
 

data

图12 最后一层输出

Fig.12 Output
 

of
 

the
 

last
 

layer

表3 50机系统中不同分类器表现

Table
 

3 Performance
 

of
 

different
 

classifiers
 

on
 

50-machine
 

system
分类器 ACC/% DMR/%
LSTM 98.54 0.76
GRU 98.61 0.68
CNN 98.74 0.51
RF 97.68 1.54

Swin
 

T 98.82 0.41
SCSC-Swin

 

T 99.00 0.27

  在所有的分类器中,本文所提的暂态稳定评估模型也

取得了最低的多摆误判率,其值为0.27%,表明模型能够

有效的降低失稳样本被误判为稳定样本的数量,能够有效

减少对电力系统造成的损失。
图13为在50机系统中该模型的样本预测情况,可以

看到在系统规模扩大后,该模型仍能够保持着较好的表

现。因此,当电力系统中发生暂态失稳时,该模型能够有

效的进行预警,从而提供可靠的依据。
图14和15为50机系统中通过t-SNE对训练样本进

行可视化后所得结果,其中图14为原始数据可视化结果,
图15为经过模型提取后的各类样本特征可视化结果。可

以清楚的看到,经过模型特征提取后,各类样本间的分类
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图13 50机系统预测混淆矩阵

Fig.13 The
 

confusion
 

matrix
 

of
 

50-machine
 

system

边界较为清晰,能够清楚的把各类样本的特征提取到,进
而做出准确的预测。

图14 原始数据分布

Fig.14 Distribution
 

of
 

raw
 

data

图15 最后一层输出

Fig.15 Output
 

of
 

the
 

last
 

layer

通过前面的分析不难看出,所提模型在引入SCSC模

块后,不仅在众多分类器中均为表现最佳,且能有效减少

失稳样本被误判为稳定样本的数量,从能避免使电力系统

遭受巨大损失。同时,对于各类样本的特征能够实现充分

提取,从而为运行控制人员提供可靠依据。
3.4 模型鲁棒性测试

  考虑到实际的电力系统在运行过程中难免会遭受噪

声的影响,需要模型具有较好的鲁棒性。因此,为了测试

本文所提模型的抗噪性能,基于10机系统以及50机系统,
分别在训 练 数 据 集 中 分 别 加 入 了 包 括45、35、25以 及

15
 

dB在内的4种不同信噪比的高斯白噪声进行测试,具
体的测试结果如表4所示。

表4 不同分类器预测表现

Table
 

4 Performance
 

of
 

different
 

classifiers

评价指标 分类器 45
 

dB 35
 

dB 25
 

dB 15
 

dB

ACC/%

LSTM 98.44 98.24 97.94 97.46
GRU 98.52 98.39 98.16 97.84
CNN 98.76 98.54 98.37 98.11
RF 98.04 97.89 97.66 97.36

Swin
 

T 98.77 98.62 98.44 98.16
SCSC-Swin

 

T
 

98.92 98.72 98.54 98.37

DMR/%

LSTM 1.21 1.38 1.61 1.81
GRU 1.08 1.23 1.38 1.56
CNN 0.75 0.88 1.05 1.26
RF 1.41 1.56 1.73 2.01

Swin
 

T 0.65 0.78 0.95 1.13
SCSC-Swin

 

T
 

0.45 0.58 0.80 1.03

  表4为10机系统中不同分类器在加入不同信噪比噪

声后的预测表现。在数据集中加入噪声后,各模型的预测

性能都出现了一定程度的下降,但本文所提模型仍保持着

最好的表现,在最为严重的信噪比15dB情况下,多摆失稳

误判率为1.03%,准确率仍达到了98.37%,在所有模型中

表现最佳。且准确率相较于LSTM、GRU、CNN、RF、Swin
 

T分别高出了0.91%、0.53%、0.26%、1.01%、0.21%,这
充分表明本文所提模型具有较好的鲁棒性,能够在噪声环

境中进行应用。
表5则为在50机系统中的测试结果。ACC为不同分

类器在4种信噪比噪声影响下的预测准确率,可以看到随

着噪声强度的增强,各模型的准确率均出现了一定程度的

  
表5 不同分类器预测表现

Table
 

5 Performance
 

of
 

different
 

classifiers

评价指标 分类器 45
 

dB 35
 

dB 25
 

dB 15
 

dB

ACC/%

LSTM 98.49 98.31 97.96 97.76
GRU 98.51 98.37 98.09 97.93
CNN 98.66 98.54 98.37 98.11
RF 97.92 97.73 97.59 97.23

Swin
 

T 98.72 98.58 98.31 98.16
SCSC-Swin

 

T
 

98.93 98.78 98.46 98.31

DMR/%

LSTM 0.91 1.08 1.37 1.69
GRU 0.80 0.92 1.11 1.39
CNN 0.56 0.71 0.92 1.13
RF 1.28 1.42 1.66 1.93

Swin
 

T 0.56 0.69 0.83 1.11
SCSC-Swin

 

T
 

0.37 0.48 0.76 1.04
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下降,其 中 在 15
 

dB 时,RF 的 准 确 率 更 是 下 降 到 了

97.23%,说明该模型的鲁棒性较差。相比之下,本文所提

模型在15
 

dB噪声影响下,仍然达到了98.31%的预测准

确率,模型的有效性得到验证。DMR值为50机系统中不

同分类器的多摆误判率结果,本文所提模型的多摆失稳误

判率在所有模型中均为最低,在信噪比为15
 

dB时,多摆失

稳误判率为1.04%,而RF模型达到了1.93%,这表明所

提模型相较各模型性能更佳。

3.5 PMU缺失实验

  在实际的电力系统中,难免PMU装置会发生故障,导
致信息采集不全,这可能会导致模型的性能出现下降,因
此,需要考虑PMU故障导致的特征缺失对模型性能所造

成的影响。本文基于10机及50机两个系统,随机设置母

线PMU装置故障情况,分别构建了N-1、N-2及N-3数据

集,具体的测试结果如表6和表7所示。

表6 10机系统PMU缺失测试

Table
 

6 PMU
 

missing
 

tests
 

on
 

10-machine
 

system

缺失母线 ACC/% DMR/%
母线5 98.87 0.55
母线17 98.77 0.68
母线24 98.92 0.48

母线5和17 98.79 0.63
母线5和24 98.82 0.60
母线17和24 98.72 0.73
母线5、7和24 98.64 0.88

表7 50机系统PMU缺失测试

Table
 

7 PMU
 

missing
 

tests
 

on
 

50-machine
 

system

缺失母线 ACC/% DMR/%
母线7 98.91 0.41
母线53 98.80 0.52
母线139 98.89 0.49

母线7和53 98.73 0.72
母线7和139 98.75 0.59
母线53和139 98.71 0.64

母线7、53和139 98.66 0.91

  根据表6和表7中的结果可见,随着PMU缺失数量

的增加,模型的预测性能会逐步的出现下降,但表现仍可

接受。在10机系统中,缺失5、7和24三条母线的特征信

息时,所达到的预测准确率为最低,为98.64%,比特征信

息完整时仅低了0.23%,这说明模型的鲁棒性较为优越,
在系统的信息缺失情况下仍具有较好表现;随着系统规模

扩大,在50机系统中,即使在缺失三条母线特征信息的情

况下,模型仍取得了98.66%的预测准确率,这表明文中所

提出的模型对PMU缺失具有较好的鲁棒性,能够适用于

较复杂的电力系统运行场景。

4 结  论

  针对现代电力系统失稳模式不再单一,多摆失稳频频

发生的问题,本文提出一种基于SCSC-Swin
 

Transformer
的暂态稳定预测方法,并在10机系统和50机系统进行了

仿真实验,结果表明所提方法在引入空间跨尺度卷积模块

后,能够对不同失稳类别对应的样本实现更为充分的特征

提取,可视化所得结果中各类别样本间的特征边界更为清

晰,这表明该模块能够有效提升模型的特征提取能力。从

而能够更为准确的对不同的失稳模式进行预测,且在噪声

环境下仍保持着较为优越的表现,抗噪性能较好,能够为

电力系统的运行控制提供保障。
但基于人工智能的预测方法其本身就是一个黑箱模

型,如何能够有效提升模型预测结果的可信度值得研究。
在未来的研究中,将对模型的可解释性开展研究,以期能

够使模型的决策过程更加透明化。
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