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摘　要：现有暂态稳定特征选择方法中初始特征的选定会限制后续寻找最佳特征组合的能力，同时缺乏客观方法
来确定关键特征的数量，为此，文中提出一种融合多头自注意力（ｍｕｌｔｉｈｅａｄｓｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＭＨＳＡ）与 Ｂｏｒｕｔａ的暂态
功角稳定关键特征筛选方法。首先，构建深度神经网络模型，并在输入侧添加 ＭＨＳＡ模块进行暂态稳定评估。
ＭＨＳＡ直接面向输入的电网特征，可在模型训练过程中自适应调整注意力权重，聚焦关键特征。其次，利用 Ｂｏｒｕｔａ
算法生成真假特征组合，经过ＭＨＳＡ模型的训练，选择高于最大虚假特征权重的真实特征，由模型本身确定关键特
征数量。最后，在ＩＥＥＥ３９和ＩＥＥＥ１１８节点系统上进行算例分析。算例结果表明，所提方法可在保证评估精度的
同时大幅减少输入特征的数量，相比于传统方法，可选出评估精度更高的关键特征。
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０　引言

近年来，人工智能和数据挖掘等技术凭借其强

大的数据处理和挖掘能力在电网领域迅速发展，有

效解决了电网稳定评估过程中面临的机理复杂、数

据维度庞大等问题［１２］。基于人工智能的电力系统

暂态稳定评估通常采用反映电网运行状态的电气

量作为模型的输入特征［３５］，但其数量较多，直接应

用于实际电网可能导致监测点过多、通信困难，同

时会引入冗余特征或与电网稳定无关的噪声特征。

此外，直接使用这些特征进行暂态稳定评估也会导

致分析速度慢、结果精度低等问题［６］。因此，对于

数量众多的电网特征，须采用合适的方法进行智能

筛选，减少特征数量，提高评估效率，使其更适用于

实际应用场景。

目前已有学者针对暂态稳定评估模型的输入

电气特征展开研究，在备选电气量中利用特征选择

方法筛选关键特征。文献［７］通过 ＦｉｓｈｅｒＳｃｏｒｅ分
析人工选取的所有潮流特征量，仅得到电气特征的

重要性排名；文献［８］基于关键潮流断面特征，计算
备选特征与断面特征的条件互信息，选出关键特

征。上述过滤式方法仅针对电气特征进行分析，缺

乏模型结果的引导，难以选出关键的特征组合，且

关键特征的数量也需要人为选取。文献［９］采用包
裹式的蚱蜢优化算法搜索关键特征，并结合互信息

优先搜索优先级高的特征，但难以应对大规模特

征；文献［１０１２］均采用两阶段式特征选择方法，先
利用过滤式方法降低备选电气特征数量，再采用包

裹式方法搜索关键特征，虽然可以提高计算效率，

但在一定程度上会破坏原始特征之间的相关性，并

且其特征选择结果依赖于包裹式方法中的内嵌分

类器效果以及选定的初始特征。

现有各领域的特征选择方法除了上述过滤式

方法和包裹式方法，还有嵌入式方法［１３］。过滤式方

法通过度量每个特征与标签之间的关系为特征打

分，并据此进行特征排序从而选择关键特征。常见

的度量准则有互信息［１４］、ＲｅｌｉｅｆＦ准则［１５］、Ｆｉｓｈｅｒ准
则［１６１７］等。过滤式方法从基础的互信息最大化

（ｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＭＩＭ）方法［１８］开始

发展，逐渐考虑特征之间的相关性和冗余性，进而

提出最小冗余最大相关［１９］、条件互信息［２０］、联合互

信息（ｊｏｉｎｔｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＪＭＩ）［２１］等方法，但该
方法筛选关键特征时无分类器参与，所选特征的实

际表现可能不佳［２２］。包裹式方法则将机器学习模

型嵌入特征选择过程中，可以考虑模型反馈，以模

型结果为评价标准引导特征选择过程，同时由于机

器学习模型对特征组合进行训练，该方法还能考虑

特征之间的互补性。常见的包裹式方法有递归特

征消除、前后向序列搜索等，也有学者将选出的最

佳特征组合转化为 ＮＰ难问题［２３］。包裹式方法以

模型结果为导向筛选关键特征，具有较高的准确

率，但仍有不可避免的缺点：随着备选特征数量增

加，计算时间会显著增长，并且一旦选定特征，之后

调整特征集的灵活性就会受限。因此，在进行特征
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选择时，需要权衡准确率和计算效率，并考虑后续

模型调整的灵活性。在此背景下，嵌入式方法在模

型训练时通过评估特征权重选择重要特征，如文献

［２４］使用极端梯度提升（ｅｘｔｒｅｍｅｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇ，
ＸＧＢｏｏｓｔ）模型的树权重确定特征重要性；文献［２５］
依据神经网络结束训练后的特征权重选取特征。

但嵌入式方法依赖底层模型的性能，因此为提高特

征选择的性能，引入注意力机制以增强模型对数据

的焦点，如文献［２６］在深层神经网络中加入注意力机
制，提高了模型的性能和表达能力；文献［２７］在训练
过程中引入自注意力机制，自动学习高层次特征表

示，并在公共数据集上应用，获得了较高的准确率。

目前，在暂态稳定的特征选择中大多采用过滤

式和包裹式方法，鲜有对嵌入式方法的研究。文中

旨在研究结合注意力机制的暂态稳定特征选择方

法，增强模型对数据的敏感度和选择准确度。为增

强暂态稳定特征选择的灵活性以及特征数量选择

的客观性，融合多头自注意力（ｍｕｌｔｉｈｅａｄｓｅｌｆａｔｔｅｎ
ｔｉｏｎ，ＭＨＳＡ）机制与Ｂｏｒｕｔａ算法［２８］优化关键特征的

识别过程。ＭＨＳＡ模型负责特征加权与动态选择，
Ｂｏｒｕｔａ算法则负责提供一种衡量真实及虚假特征权
重的策略，从而确定关键特征的判定阈值。完成特

征选择后，在ＩＥＥＥ３９和ＩＥＥＥ１１８节点系统上利用
４种机器学习分类器对所选特征性能进行算例分
析，验证了所提方法的有效性和合理性。

１　暂态功角稳定关键特征筛选模型

文中提出的融合 ＭＨＳＡ与 Ｂｏｒｕｔａ的暂态功角
稳定特征选择模型如图１所示，主要由 Ｂｏｒｕｔａ以及
ＭＨＳＡ神经网络组成。图１中，ｘｊ为一个样本输入
的第ｊ个真实特征，ｊ＝１，２，…，ｎ，ｎ为真实或虚假特
征的数量；ｘ′ｊ为输入的第ｊ个虚假特征。

图１　融合ＭＨＳＡ与Ｂｏｒｕｔａ的暂态功角稳定特征选择模型
Ｆｉｇ．１　Ｔｒａｎｓｉｅｎｔｐｏｗｅｒａｎｇｌｅｓｔａｂｉｌｉｔｙｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

ｍｏｄｅｌｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇＭＨＳＡａｎｄＢｏｒｕｔａ

Ｂｏｒｕｔａ算法是机器学习中随机森林（ｒａｎｄｏｍ
ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）算法的扩展，其核心思想为构建“随机影
子”虚假特征集进行特征选择，通过真实特征和虚

假特征之间的竞争，识别出对模型预测结果有重要

影响的关键特征。基于此，利用 Ｂｏｒｕｔａ算法根据备
选电气特征生成一组虚假特征，与真实特征共同训

练，形成竞争机制，从而筛选出关键特征。

ＭＨＳＡ神经网络包括ＭＨＳＡ层和深度神经网络
（ｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＮＮ）层。ＭＨＳＡ机制常用于
自然语言处理等领域，其优势在于能同时关注序列

中的不同位置，更好地捕捉上下文信息。传统暂态

稳定特征选择方法，尤其是两阶段式方法通常忽略

特征之间的交互，从而导致割裂特征整体的关联

性。文中通过 ＭＨＳＡ机制实现所有备选电气特征
的全局关注，输入特征经过注意力层运算后形成新

的加权特征，由ＤＮＮ层负责学习该加权特征与暂态
稳定性之间的非线性关系，从而更全面地进行稳定

性判别。

２　算法原理介绍

２．１　Ｂｏｒｕｔａ算法原理
图２为利用 Ｂｏｒｕｔａ算法生成虚假特征的示意

图，其中ｓ１、ｓ２、ｓ３为３个样本。随机排列每列真实特
征的值生成一组具有相同分布的虚假特征，Ｂｏｒｕｔａ
算法利用这些特征训练模型，通过比较真实特征和

虚假特征的重要性确定真正重要的特征。

图２　生成虚假特征示意
Ｆｉｇ．２　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｇｅｎｅｒａｔｉｎｇｖｉｒｔｕａｌｆｅａｔｕｒｅｓ

选取电力系统中的稳态潮流特征，如各节点的

电压幅值、相角和各输电线路的有功、无功功率特

征作为文中的备选电气特征Ｘ０。

Ｘ０＝

ｘ１，１ ｘ１，２ … ｘ１，ｎ
ｘ２，１ ｘ２，２ … ｘ２，ｎ
  

ｘｍ，１ ｘｍ，２ … ｘｍ，ｎ















（１）

式中：ｘｉ，ｊ为第ｉ个潮流样本的第ｊ个真实特征，ｉ＝１，
２，…，ｍ，ｍ为总潮流样本数量。

经过Ｂｏｒｕｔａ算法生成一组虚假电气特征，并与
真实特征拼接，可表示为：

Ｘ＝

ｘ１，１ ｘ１，２ … ｘ１，ｎ ｘ′１，１ ｘ′１，２ … ｘ′１，ｎ
ｘ２，１ ｘ２，２ … ｘ２，ｎ ｘ′２，１ ｘ′２，２ … ｘ′２，ｎ
     

ｘｍ，１ ｘｍ，２ … ｘｍ，ｎ ｘ′ｍ，１ ｘ′ｍ，２ … ｘ′ｍ，ｎ















（２）
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式中：Ｘ为拼接真假特征的模型输入特征；ｘ′ｉ，ｊ为第ｉ
个潮流样本的第ｊ个真实特征对应的虚假特征。
２．２　ＭＨＳＡ神经网络模型

文中提出的 ＭＨＳＡ机制特征选择模型的基本
架构如图３所示，主要由ＭＨＳＡ模块和ＤＮＮ模块两
部分组成。模型引入残差连接防止梯度退化，加速

算法收敛，同时采用Ｍｉｓｈ函数作为激活函数。

图３　ＭＨＳＡ神经网络模型架构
Ｆｉｇ．３　ＭＨＳＡｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ
由图３可知，模型输入特征 Ｘ经过不同的线性

变换分别得到查询矩阵Ｑ、键矩阵Ｋ和值矩阵Ｖ，计
算公式［２９］为：

Ｑ＝ＷＱＸ
Ｋ＝ＷＫＸ
Ｖ＝ＷＶＸ{ （３）

式中：ＷＱ、ＷＫ、ＷＶ为３种权重矩阵，在训练过程中
通过反向传播不断更新参数，ＷＱ、ＷＫ、ＷＶ∈Ｒ２ｎ×ｄｋ，
ｄｋ为训练过程设置的批处理大小。

基于上述得到的３种权重矩阵，充分考虑输入
潮流特征之间的关联性，对输入特征计算注意力权

重，形成新的加权特征，计算公式为：

Ｚ０＝Ｓｏｆｔｍａｘ(ＱＫＴｄ槡 ｋ
)Ｖ （４）

式中：Ｚ０为新的加权特征；１／ ｄ槡 ｋ为缩放因子，可以

避免点乘的结果过大造成归一化指数函数 Ｓｏｆｔｍａｘ
梯度过低，提高训练稳定性。

在自注意力机制的基础上，生成 ｈ组相等大小
的子空间Ｑｌ、Ｋｌ、Ｖｌ，ｌ＝１，２，…，ｈ。对每组子空间分
别进行注意力计算，最后将每组的输出结果进行拼

接，计算公式为：

Ｈｌ＝Ｓｏｆｔｍａｘ(Ｑｌ（Ｋｌ）Ｔｄ槡 ｋ
)Ｖｌ （５）

Ｚ＝［Ｈ１ Ｈ２ … Ｈｈ］Ｗ
ｏ （６）

式中：Ｈｌ为第ｌ组子空间的注意力头计算结果；Ｚ为
ＭＨＳＡ层计算后的加权特征；Ｗｏ为可学习的参数矩
阵，对其进行线性变换可获得最终注意力层输出。

其中，用于衡量输入电气特征 Ｘ对暂态稳定性
贡献程度的注意力权重为：

Ａ＝Ｓｏｆｔｍａｘ(ＱＫＴｄ槡 ｋ
) （７）

Ａ＝

ａ１，１ ａ１，２ … ａ１，２ｎ
ａ２，１ ａ２，２ … ａ２，２ｎ
  

ａ２ｎ，１ ａ２ｎ，２ … ａ２ｎ，２ｎ















（８）

式中：Ａ为注意力权重矩阵；ａｅ，ｆ为第 ｅ个特征分配
给注意力层的第 ｆ个输出特征的权重，ｅ、ｆ＝１，
２，…，２ｎ。

而获取模型对输入特征的注意力权重则采用

自注意力权重，即取权重矩阵的对角元素，ＭＨＳＡ则
需要计算所有子空间注意力权重平均值。最终输

入特征的自注意力权重矩阵可表示为：

Ｗ＝
１
ｈ∑

ｈ

ｌ＝１
ｄｉａｇ（Ａｌ） （９）

式中：Ｗ为ＭＨＳＡ下的权重矩阵，具有 ２ｎ维，其中
前ｎ个为真实特征的权重，后 ｎ个为虚假特征的权
重；Ａｌ为第ｌ组子空间的注意力权重矩阵。

权重矩阵Ｗ可直观展示各输入特征对暂态稳
定评估模型的贡献程度，其中真实特征权重子矩阵

为Ｗｒｅｌ，虚假特征权重子矩阵为 Ｗｆａｋｅ。将 Ｗｆａｋｅ的最
大值作为判定阈值，即可筛选出可靠的关键特征。

３　融合 ＭＨＳＡ与 Ｂｏｒｕｔａ的暂态稳定关键
特征筛选

３．１　原始输入特征的选取
用于暂态稳定评估的输入特征大致可以分为２

类：第一类输入特征由故障前、故障期间以及故障

后的电气量构成；第二类则由故障前的稳态运行特

征构成。第一类输入特征通常会考虑故障后电气

量的时序特性来提高暂态稳定评估模型的精度，但

此类特征只能在故障发生后才能监测到。由于电

力系统的暂态过程十分短暂，给予故障后紧急控制

措施的反应时间有限，因此文中采用故障前的稳态

运行特征，如各节点的电压幅值、相角和各输电线

路的有功、无功功率作为待选特征集合。

３．２　稳定判据与模型输出
文中采用扰动后发电机转子功角的暂态稳定

指数（ｔｒａｎｓｉｅｎｔｓｔａｂｉｌｉｔｙｉｎｄｅｘ，ＴＳＩ）作为对样本稳定

７５１ 王曼 等：融合ＭＨＳＡ与Ｂｏｒｕｔａ的电力系统暂态功角稳定关键特征筛选



的判据，表达式为：

ＩＴＳＩ＝
３６０°－ Δδｍａｘ
３６０°＋ Δδｍａｘ

（１０）

式中：ＩＴＳＩ为ＴＳＩ计算结果；Δδｍａｘ为仿真期间任意２
台发电机功角差的最大值。当ＩＴＳＩ＞０时，判定为稳
定样本；反之，判定为失稳样本。

３．３　暂态稳定关键特征筛选流程
图４为融合 ＭＨＳＡ与 Ｂｏｒｕｔａ的暂态稳定关键

特征筛选框图，主要分为暂态稳定样本生成、特征

预处理、暂态稳定关键特征筛选、关键特征评价四

部分，各部分详细步骤如下。

图４　融合ＭＨＳＡ与Ｂｏｒｕｔａ的暂态稳定关键特征筛选
Ｆｉｇ．４　Ｔｒａｎｓｉｅｎｔｓｔａｂｉｌｉｔｙｋｅｙｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇＭＨＳＡａｎｄＢｏｒｕｔａ

（１）暂态稳定样本生成：采用仿真工具改变各
发电机出力和负荷水平以获取不同运行工况下的

电力系统运行方式，结合预想故障通过时域仿真获

取暂态稳定样本，利用 ３．２节所述暂态稳定判据为
每个样本附加稳定与否的标签。

（２）特征预处理：针对时域仿真所获得的暂态
稳定样本，根据原始输入特征获取数据集。将标准

化后的数据集随机分为训练集和测试集，训练集用

于关键特征的筛选，测试集用于评价所选特征的优

劣。其中训练集基于 Ｂｏｒｕｔａ算法的思想，将真实特
征与虚假特征送入模型中进行联合训练。

（３）暂态稳定关键特征筛选：ＭＨＳＡ模型由
ＭＨＳＡ层和ＤＮＮ层组成，训练完成后可获取真实特
征权重矩阵以及虚假特征权重矩阵，将虚假特征权

重矩阵的最大值作为阈值筛选出关键特征。

（４）关键特征评价：筛选出关键特征后，在测试
集中剔除非关键特征并采用常见的机器学习分类

器进行暂态稳定评价。为避免单一模型对数据的

过拟合，采用 ＲＦ、轻量梯度提升机（ｌｉｇｈｔｇｒａｄｉｅｎｔ
ｂｏｏｓｔｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ，ＬＧＢＭ）、袋装分类器（ｂａｇｇｉｎｇｃｌａｓ
ｓｉｆｉｅｒ，ＢＧ）、决策树（ｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ，ＤＴ）４种机器学习
分类器，利用不同性能的模型全面评价关键特征，

确保所选特征的可信度。

４　算例分析

文中采用 ＩＥＥＥ３９和 ＩＥＥＥ１１８节点系统作为
仿真算例，验证所提融合 ＭＨＳＡ与 Ｂｏｒｕｔａ的暂态稳
定关键特征筛选方法的有效性，并与当前经典特征

选择方法进行比较。

４．１　仿真设置与样本生成
采用电力系统分析软件包（ｐｏｗｅｒｓｙｓｔｅｍａｎａｌｙ

ｓｉｓｔｏｏｌｂｏｘ，ＰＳＡＴ）进行仿真获取暂态稳定评估所需
要的数据集。为获取足够的样本进行研究，文中选

取暂态稳定特征选择及控制策略研究［３０］中具有代

表性的故障，设置预想故障为：１．０ｓ时，ＩＥＥＥ３９节
点系统线路 ｂｕｓ１６—ｂｕｓ２１的首端发生三相短路故
障，故障持续０．１ｓ后切除该故障线路，仿真时长为
５ｓ；在初始标准潮流下，发电机出力和负荷水平在
８０％～１２０％范围内随机变化，以获取不同的运行场
景。为避免样本不平衡带来的影响，按照 １∶１的比
例选取５０００个稳定样本和５０００个失稳样本，并按
７∶３随机分为训练集和测试集［３１］。原始输入特征如

表１所示，共选取１７０个特征，每个特征按顺序对应
表中的序号。

表１　原始输入特征
Ｔａｂｌｅ１　Ｒａｗｉｎｐｕｔｆｅａｔｕｒｅｓ

特征序号 电气物理量

１～３９ 各节点电压相角

４０～７８ 各节点电压幅值

７９～１２４ 各输电线路有功功率

１２５～１７０ 各输电线路无功功率

４．２　模型评价指标
电力系统暂态稳定评估属于二分类问题，为全

面评价特征选择的结果，采用表２所示暂态稳定评
估混淆矩阵进行评价。其中，ｎＴＰ、ｎＴＮ为预测正确
的样本数量；ｎＦＰ、ｎＦＮ为预测错误的样本数量。
　　准确率（ａｃｃｕｒａｃｙ，Ａｃｃ）可以反映模型的全局评
估准确性。暂态稳定评估更注重对失稳样本的判

别，误判率（ｆａｌｓｅｐｏｓｉｔｉｖｅｒａｔｅ，ＦＰＲ）可以反映稳定评
估中将失稳样本错判为稳定样本的情况。电力系

统暂态稳定评估中 ＦＰＲ应尽量低。其中 Ａｃｃ和
ＦＰＲ的计算公式为：
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表２　暂态稳定评估混淆矩阵定义
Ｔａｂｌｅ２　Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｏｆｔｒａｎｓｉｅｎｔｓｔａｂｉｌｉｔｙ

ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘ

样本状态
样本数量

稳定（模型预测） 失稳（模型预测）

稳定 ｎＴＰ ｎＦＰ

失稳 ｎＦＮ ｎＴＮ

ＡＡｃｃ＝
ｎＴＰ＋ｎＴＮ

ｎＴＰ＋ｎＴＮ＋ｎＦＰ＋ｎＦＮ
（１１）

ＦＦＰＲ＝
ｎＦＮ

ｎＴＮ＋ｎＦＮ
（１２）

式中：ＡＡｃｃ为Ａｃｃ计算结果；ＦＦＰＲ为ＦＰＲ计算结果。
４．３　仿真模型训练过程与结果

文中所建立的 ＭＨＳＡ特征选择模型具体参数
设置如下：与输入特征直接相连的注意力层共有

３４０个神经元，与真假特征的总个数相等，使得每个
神经元可以专注处理特定的输入特征，注意力层输

入、输出的维度一致；综合考虑模型性能与计算时

间，设置注意力头数量为 ２；全连接层之间添加 ０．２
的Ｄｒｏｐｏｕｔ防止模型过拟合；优化器采用 Ａｄａｍ，初
始学习率为０．００５。
４．３．１　暂态稳定模型训练及特征选择过程可视化

文中模型在训练集和测试集上的损失函数值

以及准确率结果如图５所示。

图５　暂态稳定评估模型训练结果
Ｆｉｇ．５　Ｔｒａｎｓｉｅｎｔｓｔａｂｉｌｉｔｙａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ

ｍｏｄｅｌｔｒａｉｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ

由图５可知，随着训练的进行，训练集和测试集
的损失值逐渐下降并趋于稳定，同时，模型在训练

集和测试集上的准确率也逐渐稳定，最佳训练次数

约为１７０～１８０。结果表明，模型在经过一定训练后，
在新的、未见过的数据集上能够保持一定的性能。

文中的暂态稳定特征选择方法由模型确定关

键特征的数量，为此，图６展示了模型训练过程中所
选特征数量的变化。每次训练结束后，选出的关键

特征经过ＲＦ分类器进行评价，并以图形化方式呈
现。通过图６可以直观地了解每次训练中选出的关

键特征的质量。

图６　特征选择模型训练过程
Ｆｉｇ．６　Ｔｒａｉｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｏｆｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

由图６中的损失值曲线可知，随着训练次数增
加，模型的损失值逐渐下降，模型的拟合程度逐渐

提高。特征数量曲线代表关键特征的数量随着训

练的进行而不断更新，模型在训练过程中动态调整

特征的权重，并相应更新选取的关键特征。准确率

曲线展示了 ＲＦ对关键特征的评价结果，在模型训
练后期，关键特征子集的评价结果较高，同时特征

数量也减少，从而获得最佳的特征组合。综上可

知，文中方法在训练过程中能够逐步提升模型的拟

合能力，并根据特征的重要性动态筛选关键特征。

通过这种方式，模型能够在保持较高评价结果的同

时减少特征数量，得到最佳的特征组合。

４．３．２　注意力权重系数及关键特征
利用文中所提方法进行暂态稳定关键特征子

集的筛选，图７为不同训练次数下真假特征注意力
权重系数的计算结果，虚线左侧为真实特征，右侧

为虚假特征。通过观察曲线的高度可以判断权重

系数较高的特征主要在真实特征中，这些真实特征

在暂态稳定性判别中起到了关键作用。尽管引入

虚假特征可能会增加噪声特征，但由于注意力机制

的存在，模型仍能关注每个特征与其他特征之间的

相对重要性。因此，即使存在噪声特征的干扰，文

中模型也可以从众多特征中找出关键特征。

将低于虚假特征阈值的真实特征视为无关特
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图７　真、假特征的注意力权重系数
Ｆｉｇ．７　Ａｔｔｅｎｔｉｏｎｗｅｉｇｈｔｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｆｏｒｒｅａｌ

ａｎｄｖｉｒｔｕａｌｆｅａｔｕｒｅｓ

征，能够过滤对暂态稳定性评估没有实际意义的特

征，使模型更好区分真实特征的重要性，更准确地

筛选关键特征，为暂态稳定性评估提供更有意义的

信息。

根据图７中曲线高度最终可筛选出８个关键特
征，其中虚假特征为第 ３３３号特征，对应真实特征
Ｑ＿１６＿２１。将此８个特征权重单独进行归一化，如
表３所示，各个特征在系统中的分布位置如图 ８
所示。

表３　暂态稳定关键特征名称及权重
Ｔａｂｌｅ３　Ｎａｍｅｓａｎｄｗｅｉｇｈｔｓｏｆｔｒａｎｓｉｅｎｔ

ｓｔａｂｉｌｉｔｙｋｅｙｆｅａｔｕｒｅｓ

序号 关键特征名称 特征权重

１ Ｑ＿１６＿２１ ０．３３８９

２ Ｑ＿２５＿２６ ０．１２９４

３ Ｑ＿１＿３９ ０．１１２６

４ Ｑ＿１３＿１４ ０．１０３３

５ Ｐ＿３＿４ ０．０９０６

６ Ｑ＿６＿３１ ０．０７９５

７ Ｐ＿１７＿２７ ０．０７４１

８ Ｑ＿１＿２ ０．０７１７

　　特征权重反映了所选关键特征在暂态稳定性
中的相对重要性。表３中，Ｑ＿１６＿２１的权重最高，为
故障发生所在线路，表明该线路在故障时对系统稳

定性产生最大影响。在系统结构不变的情况下，当

故障确定时，影响暂态稳定性的自变量主要是发电

机出力以及负荷水平，机组出力和负荷变化对线路

功率具有最直接的影响，因此文中所选的关键特征

多为线路上的功率。

分别采用 ＲＦ、ＬＧＢＭ、ＢＧ、ＤＴ评估选定的关键
特征，特征选择前后的 Ａｃｃ和总计算时间如表４所
示。经过特征选择后，ＲＦ的 Ａｃｃ保持不变，ＤＴ的

图８　关键特征分布位置
Ｆｉｇ．８　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｌｏｃａｔｉｏｎｏｆｋｅｙｆｅａｔｕｒｅｓ

Ａｃｃ有所提高，其他分类器的 Ａｃｃ略微下降。由于
特征数量减少，模型的计算压力减轻，４种模型的计
算时间显著缩短。特征选择既可以降低模型计算

成本，又能保持相对较高的评估准确性。

表４　特征选择前后Ａｃｃ和计算时间对比
Ｔａｂｌｅ４　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＡｃｃａｎｄｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ
ｔｉｍｅｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

分类器
原始特征 关键特征

ＡＡｃｃ ｔ／ｓ ＡＡｃｃ ｔ／ｓ

ＲＦ ０．９８４０ ２．９９ ０．９８４０ ０．９３

ＬＧＢＭ ０．９８２７ １．１９ ０．９８１３ ０．２７

ＢＧ ０．９８３０ ３．２０ ０．９８１０ ０．２６

ＤＴ ０．９７３７ ０．６２ ０．９７６７ ０．０６

４．４　特征选择方法效果分析
为验证文中方法的有效性，分别与 ＭＩＭ、ＪＭＩ、

前向搜索策略（ｆｏｒｗａｒｄｓｅａｒｃｈｓｔｒａｔｅｇｙ，ＦＳＳ）特征选
择方法进行对比。其中，ＭＩＭ、ＪＭＩ属于过滤式方
法；ＦＳＳ属于包裹式方法，其内嵌的分类器采用 ＲＦ
（下文表示为 ＲＦＦＳＳ）。不同特征选择方法结果对
比如表５所示。文中方法所选关键特征的数量由模
型自适应确定，且最终选出了８个关键特征，为方便
对比，各方法均选择 ８个关键特征。采用 ＲＦ、
ＬＧＢＭ、ＢＧ和ＤＴ作为分类器，比较各方法所选特征
在不同分类器上判断结果的精度。由表５可知，文
中所选特征子集在各种分类器上的 Ａｃｃ和 ＦＰＲ均
优于其他方法。

　　ＭＩＭ仅计算单个特征对暂态稳定预测结果的
贡献程度，未考虑特征之间的冗余和互补。ＪＭＩ则
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表５　不同特征选择方法结果对比
Ｔａｂｌｅ５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ

方法
ＲＦ ＬＧＢＭ

ＡＡｃｃ ＦＦＰＲ ＡＡｃｃ ＦＦＰＲ

ＭＩＭ ０．９４７７ ０．０４８０ ０．９５１０ ０．０４５３

ＪＭＩ ０．９８０３ ０．０２７３ ０．９７９７ ０．０２８７

ＲＦＦＳＳ ０．９８０７ ０．０２６７ ０．９７９０ ０．０２４７

文中方法 ０．９８４０ ０．０２４７ ０．９８１３ ０．０２４０

方法
ＢＧ ＤＴ

ＡＡｃｃ ＦＦＰＲ ＡＡｃｃ ＦＦＰＲ

ＭＩＭ ０．９５２０ ０．０５５３ ０．９４２７ ０．０４２７

ＪＭＩ ０．９７８０ ０．０２７３ ０．９７２７ ０．０３１３

ＲＦＦＳＳ ０．９７９０ ０．０２４０ ０．９７５３ ０．０２２０

文中方法 ０．９８１０ ０．０２３３ ０．９７６７ ０．０２１７

通过最大化特征组合与暂态稳定标签之间的联合

互信息，配合搜索算法进行特征选择，其考虑特征

之间的关联，所选特征在多种分类器上的表现均明

显优于ＭＩＭ。ＲＦＦＳＳ采用具体模型的评价结果引
导特征选择过程，在４种分类器中除了 ＬＧＢＭ的准
确率略低于ＪＭＩ，其他分类器的结果均有所提升，但
该方法的计算时间较长。ＪＭＩ和 ＲＦＦＳＳ均从空集
开始逐步添加特征，一旦某个特征被选中添加到组

合中，就无法更改，这可能导致无法找到更优的特

征组合方案。

文中通过注意力层对全部输入特征进行注意

力运算，并结合 ＤＮＮ自适应地调整特征的权重，确
保选取的关键特征具有最高的代表性，因此文中方

法不存在已选特征无法更改的情况。同时，文中方

法具有较高的数据拟合能力，选出的关键特征在 ４
种分类器上具有最高的 Ａｃｃ和最低的 ＦＰＲ，最大程
度地提升了模型的性能。

４．５　关键特征抗噪声能力分析
实际工程中，采用同步相量测量单元（ｐｈａｓｏｒ

ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｕｎｉｔ，ＰＭＵ）对系统特征进行监测。由
于采样过程中可能存在误差和干扰，根据 ＩＥＥＥ电
力系统同步相量数据传输标准，ＰＭＵ测量误差应小
于１％［３２］。为观察所选择的关键特征在测量误差情
况下的表现，在测试集中添加１％的随机误差，根据
表５中的结果，使用准确率相对较高的 ＲＦ分类器
进行评价，特征子集评价结果如表６所示。
　　在１％噪声情况下，使用各种特征选择方法筛
选的关键特征子集通过 ＲＦ分类器进行分类，分类
结果相较于无噪声时更差。各方法的Ａｃｃ分别降低
了０．００８０、０．００７６、０．００７７、０．００３３，而ＦＰＲ则上升
了０．００６７、０．００５４、０．００３３、０．００３３。其中，文中方

表６　噪声情况特征子集评价结果
Ｔａｂｌｅ６　Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆｅａｔｕｒｅｓｕｂｓｅｔｓ

ｉｎｔｈｅｃａｓｅｏｆｎｏｉｓｅ

方法
无噪声 １％噪声

ＡＡｃｃ ＦＦＰＲ ＡＡｃｃ ＦＦＰＲ

ＭＩＭ ０．９４７７ ０．０４８０ ０．９３９７ ０．０５４７

ＪＭＩ ０．９８０３ ０．０２７３ ０．９７２７ ０．０３２７

ＲＦＦＳＳ ０．９８０７ ０．０２６７ ０．９７３０ ０．０３００

文中方法 ０．９８４０ ０．０２４７ ０．９８０７ ０．０２８０

法所选的关键特征子集在该噪声环境下的Ａｃｃ只有
轻微变化，仅降低了 ０．００３３，这表明文中方法具有
最稳定的分类准确性，即使某些关键特征存在误

差，其他特征仍能弥补并保持分类的准确率，证明

了文中方法的有效性和鲁棒性。

４．６　ＩＥＥＥ１１８节点系统
为进一步验证文中方法在大规模系统上的有

效性，文中利用ＩＥＥＥ１１８节点系统对文中所提融合
ＭＨＳＡ与Ｂｏｒｕｔａ的暂态功角稳定特征选择方法进行
验证。

首先基于４．１节中的仿真设置利用 ＰＳＡＴ工具
箱进行仿真获取样本。故障设置为线路 ｂｕｓ６４—
ｂｕｓ６３首段，同时获取系统各节点电压幅值、相角和
线路有功、无功功率特征作为潮流特征量，共构成

６０８维备选特征。
采用文中方法进行训练并筛选关键特征，经过

２００次训练，最终筛选出 ３５个关键特征。参考 ４．４
节评价所筛选的特征的质量，并与传统特征选择方

法进行对比，各特征选择方法的对比结果见表７。

表７　ＩＥＥＥ１１８节点系统下不同特征选择方法结果对比
Ｔａｂｌｅ７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｅａｔｕｒｅ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｏｎｔｈｅＩＥＥＥ１１８ｎｏｄｅｓｙｓｔｅｍ

方法
ＲＦ ＬＧＢＭ

ＡＡｃｃ ＦＦＰＲ ＡＡｃｃ ＦＦＰＲ

ＭＩＭ ０．８９６１ ０．１０４４ ０．８９３９ ０．１０５６

ＪＭＩ ０．８９７８ ０．０９８９ ０．８９５６ ０．１０００

ＲＦＦＳＳ ０．８９９４ ０．１０４４ ０．８９６７ ０．１０４４

文中方法 ０．９１１１ ０．０８５６ ０．９０１１ ０．１０２２

方法
ＢＧ ＤＴ

ＡＡｃｃ ＦＦＰＲ ＡＡｃｃ ＦＦＰＲ

ＭＩＭ ０．８９５０ ０．１１００ ０．８７３９ ０．１３３３

ＪＭＩ ０．８９５６ ０．１０４４ ０．８７７２ ０．１２１１

ＲＦＦＳＳ ０．９０００ ０．１０３３ ０．８８７８ ０．１０８９

文中方法 ０．９１００ ０．０９４４ ０．８７７８ ０．１１７８

　　从表 ７可以观察到，在 ＲＦ、ＬＧＢＭ和 ＢＧ模型
上，文中方法在评价结果上相较于其他特征选择方

法表现更出色。在 ＤＴ模型中，虽然包裹式方法在
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特征选择中以评价结果为标准，具有较高的准确

率，但与ＲＦＦＳＳ相比，其关键特征数量高达６０８维，
因此计算时间较长。总体而言，文中提出的方法在

多数模型上展现出较好的评价结果。

５　结论

针对电力系统暂态稳定关键特征筛选中初始

特征的选定限制寻找最佳关键特征组合，以及关键

特征数量的确定方式存在主观性的问题，文中提出

了融合 ＭＨＳＡ与 Ｂｏｒｕｔａ的暂态稳定关键特征筛选
方法，将注意力机制和输入特征直接相连，配合

Ｂｏｒｕｔａ算法可动态、客观地选取关键特征。以 ＩＥＥＥ
３９和 ＩＥＥＥ１１８节点系统为例进行算例分析，得出
以下结论：

（１）文中提出的 ＭＨＳＡ特征选择模型可以自
适应调整特征权重，相比于过滤式和包裹式方法，

能够更加灵活地选出与暂态稳定相关的关键特征。

（２）融合Ｂｏｒｕｔａ算法后，在训练过程中可以根
据虚假特征权重的最大值自适应确定关键特征的

数量。此外，虚假特征是没有实际意义的特征，经

过虚假特征权重阈值的筛选，可以选出真实特征中

对暂态稳定性起关键作用的特征。

（３）文中方法可以选出合理的关键特征组合。
由于特征之间的互补性，在数据存在测量误差的情

况下，其暂态稳定判别结果仍能保持较高的水平。

文中选取的暂态稳定关键特征建立于一种预

想故障的情况，即一种故障位置对应一组关键特

征，实际应用时需要大量计算获取每种预想故障下

的特征。因此，为选出适应不同故障下的特征，还

须进一步研究筛选可应对电网拓扑变化的关键

特征。
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选择［Ｊ］．计算机应用，２０１９，３９（３）：７３４７４１．
ＭＡＯＹｉｎｇｃｈｉ，ＣＡＯＨａｉ，ＰＩＮＧＰｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄｏｎｍａｘｉｍｕｍｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌａｎｄｊｏｉｎｔｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１９，３９（３）：７３４７４１．

［１９］ＬＩＵＪ，ＳＵＮＨＷ，ＬＩＹＴ，ｅｔａｌ．Ａｎｉｍｐｒｏｖｅｄｐｏｗｅｒｓｙｓｔｅｍ
ｔｒａｎｓｉｅｎｔｓｔａｂｉｌｉｔｙｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎｍＲＭＲｆｅａｔｕｒｅｓｅ
ｌｅｃｔｉｏｎａｎｄＷＴＡｅｎｓｅｍｂｌｅｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＡｐｐｌｉｅｄＳｃｉｅｎｃｅｓ，
２０２０，１０（７）：２２５５．

［２０］ＢＥＲＭＥＪＯＰ，Ｇ?ＭＥＺＪＡ，ＰＵＥＲＴＡＪＭ．ＡｄａｐｔｉｎｇｔｈｅＣＭＩＭ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ．Ａｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｗｉｔｈ

ｅｘｉｓｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ［Ｊ］．ＥｘｐｅｒｔＳｙｓｔｅｍｓ，２０１８，３５（１）：ｅ１２２３０．
［２１］ＳＡＬＥＭＯＡＭ，ＬＩＵＦ，ＣＨＥＮＹＰＰ，ｅｔａｌ．Ｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

ａｎｄｔｈｒｅｓｈｏｌｄｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｆｕｚｚｙｊｏｉｎｔｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｅＲｅａｓｏｎｉｎｇ，２０２１，
１３２：１０７１２６．

［２２］ＣＨＥＮＫ，ＺＨＯＵＦＹ，ＹＵＡＮＸＦ．Ｈｙｂｒｉｄｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉ
ｍｉｚａｔｉｏｎｗｉｔｈｓｐｉｒａｌｓｈａｐｅｄｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｆｏｒｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
［Ｊ］．ＥｘｐｅｒｔＳｙｓｔｅｍｓｗｉｔｈＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１９，１２８：１４０１５６．

［２３］谢彦祥，刘天琪，苏学能．Ｈａｄｏｏｐ架构下基于分布式粒子群
算法的暂态稳定评估特征量选择［Ｊ］．电网技术，２０１８，４２
（１２）：４１０７４１１５．
ＸＩＥＹａｎｘｉａｎｇ，ＬＩＵＴｉａｎｑｉ，ＳＵＸｕｅｎｅｎｇ．Ｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｆｏｒ
ｔｒａｎｓｉｅｎｔｓｔａｂｉｌｉｔｙａｓｓｅｓｓｍｅｎｔａｐｐｌｙｉｎｇｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＰＳＯａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎＨａｄｏｏｐａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ［Ｊ］．ＰｏｗｅｒＳｙｓｔｅｍＴｅｃｈ
ｎｏｌｏｇｙ，２０１８，４２（１２）：４１０７４１１５．

［２４］ＴＩＡＮＪＬ，ＪＩＡＮＧＹＣ，ＺＨＡＮＧＪＳ，ｅｔａｌ．Ｈｉｇｈｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｆａｕｌｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｅａｔｕｒｅｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｒａｎｋｉｎｇ
ＸｇＢｏｏｓｔａｐｐｒｏａｃｈｗｉｔｈｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｆｒｅｄｕｎｄａｎｔｓｅｎｓｏｒ
ｄａｔａ［Ｊ］．ＣｕｒｒｅｎｔＣｈｉｎｅｓｅＳｃｉｅｎｃｅ，２０２２，２（３）：２４３２５１．

［２５］ＺＨＡＮＧＨＱ，ＷＡＮＧＪ，ＳＵＮＺＱ，ｅｔａｌ．Ｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｆｏｒ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｕｓｉｎｇｇｒｏｕｐｌａｓｓｏｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０２０，３２
（４）：６５９６７３．

［２６］梁露，张智晟．基于多尺度特征增强ＤＨＴＣＮ的电力系统短
期负荷预测研究［Ｊ］．电力系统保护与控制，２０２３，５１（１０）：
１７２１７９．
ＬＩＡＮＧＬｕ，ＺＨＡＮＧＺｈｉｓｈｅｎｇ．Ｓｈｏｒｔｔｅｒｍｌｏａｄｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｏｆａ
ｐｏｗｅｒｓｙｓｔｅｍｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｆｅａｔｕｒｅｅｎｈａｎｃｅｄＤＨＴＣＮ
［Ｊ］．ＰｏｗｅｒＳｙｓｔｅｍＰｒｏｔｅｃｔｉｏｎａｎｄＣｏｎｔｒｏｌ，２０２３，５１（１０）：
１７２１７９．

［２７］ＹＡＮＣＲ，ＣＨＥＮＹＺ，ＷＡＮＹＱ，ｅｔａｌ．Ｍｏｄｅｌｉｎｇｌｏｗａｎｄ
ｈｉｇｈｏｒｄｅｒｆｅａｔｕｒｅｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓｗｉｔｈＦＭａｎｄｓｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎｎｅｔ
ｗｏｒｋ［Ｊ］．ＡｐｐｌｉｅｄＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０２１，５１（６）：３１８９３２０１．

［２８］ＳＵＢＢＩＡＨＳ，ＡＮＢＡＮＡＮＴＨＥＮＫＳＭ，ＴＨＡＮＧＡＲＡＪＳ，ｅｔａｌ．
Ｉｎｔｒｕｓｉｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎｔｅｃｈｎｉｑｕｅｉｎｗｉｒｅｌｅｓｓｓｅｎｓｏｒｎｅｔｗｏｒｋｕｓｉｎｇ
ｇｒｉｄｓｅａｒｃｈｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔｗｉｔｈＢｏｒｕｔａｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉ
ｔｈｍ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓａｎｄＮｅｔｗｏｒｋｓ，２０２２，２４
（２）：２６４２７３．

［２９］高发骏，王怀远，党然．基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的暂态稳定评估模
型的可解释性分析与模型更新研究［Ｊ］．电力系统保护与
控制，２０２３，５１（１７）：１５２５．
ＧＡＯＦａｊｕｎ，ＷＡＮＧＨｕａｉｙｕａｎ，ＤＡＮＧＲａｎ．Ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｉｌｉｔｙａ
ｎａｌｙｓｉｓａｎｄｍｏｄｅｌｕｐｄａｔｅｒｅｓｅａｒｃｈｏｆａｔｒａｎｓｉｅｎｔｓｔａｂｉｌｉｔｙａｓ
ｓｅｓｓｍｅｎｔｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［Ｊ］．ＰｏｗｅｒＳｙｓｔｅｍＰｒｏ
ｔｅｃｔｉｏｎａｎｄＣｏｎｔｒｏｌ，２０２３，５１（１７）：１５２５．

［３０］田芳，周孝信，史东宇，等．基于卷积神经网络的电力系统
暂态稳定预防控制方法［Ｊ］．电力系统保护与控制，２０２０，
４８（１８）：１８．
ＴＩＡＮＦａｎｇ，ＺＨＯＵＸｉａｏｘｉｎ，ＳＨＩＤｏｎｇｙｕ，ｅｔａｌ．Ａｐｒｅｖｅｎｔｉｖｅ
ｃｏｎｔｒｏｌｍｅｔｈｏｄｏｆｐｏｗｅｒｓｙｓｔｅｍｔｒａｎｓｉｅｎｔｓｔａｂｉｌｉｔｙｂａｓｅｄｏｎａ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＰｏｗｅｒＳｙｓｔｅｍＰｒｏｔｅｃｔｉｏｎａｎｄ
Ｃｏｎｔｒｏｌ，２０２０，４８（１８）：１８．

３６１ 王曼 等：融合ＭＨＳＡ与Ｂｏｒｕｔａ的电力系统暂态功角稳定关键特征筛选



［３１］周挺，杨军，詹祥澎，等．一种数据驱动的暂态电压稳定评
估方法及其可解释性研究［Ｊ］．电网技术，２０２１，４５（１１）：
４４１６４４２５．
ＺＨＯＵＴｉｎｇ，ＹＡＮＧＪｕｎ，ＺＨＡＮＸｉａｎｇｐｅｎｇ，ｅｔａｌ．Ｄａｔａｄｒｉｖｅｎ
ｍｅｔｈｏｄａｎｄｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｉｌｉｔｙａｎａｌｙｓｉｓｆｏｒｔｒａｎｓｉｅｎｔｖｏｌｔａｇｅｓｔａｂｉ
ｌｉｔｙａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ［Ｊ］．ＰｏｗｅｒＳｙｓｔｅｍＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２１，４５（１１）：
４４１６４４２５．

［３２］张亮，安军，周毅博．基于时间卷积和图注意力网络的电力
系统暂态稳定评估［Ｊ］．电力系统自动化，２０２３，４７（７）：
１１４１２２．
ＺＨＡＮＧＬｉａｎｇ，ＡＮＪｕｎ，ＺＨＯＵＹｉｂｏ．Ｔｒａｎｓｉｅｎｔｓｔａｂｉｌｉｔｙａｓｓｅｓｓ
ｍｅｎｔｏｆｐｏｗｅｒｓｙｓｔｅｍｂａｓｅｄｏｎｔｅｍｐｏｒａｌｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｎｄｇｒａｐｈ
　　　

ａｔｔｅｎｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＡｕｔｏｍａｔｉｏｎｏｆＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒＳｙｓｔｅｍｓ，
２０２３，４７（７）：１１４１２２．

作者简介：

王曼

　　王曼（１９７７），女，硕士，副教授，研究方向
为电力系统运行与规划、人工智能在电力系统

中的应用等（Ｅｍａｉｌ：ｎｊｗｍ＠ｎｊｉｔ．ｅｄｕ．ｃｎ）；
周小雨（１９９６），男，硕士，研究方向为人工

智能在电力系统中的应用；

陈凡（１９８１），女，博士，教授，研究方向为
电力系统规划与可靠性分析、新能源接入等。

ＦｕｓｉｏｎｏｆＭＨＳＡａｎｄＢｏｒｕｔａｆｏｒｋｅｙｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｉｎｐｏｗｅｒ
ｓｙｓｔｅｍｔｒａｎｓｉｅｎｔａｎｇｌｅｓｔａｂｉｌｉｔｙ

ＷＡＮＧＭａｎ１，ＺＨＯＵＸｉａｏｙｕ１，ＣＨＥＮＦａｎ１，２，ＬＡＩＹｅｎｉｎｇ２，ＺＨＵＹｉｎｇ３

（１．ＳｃｈｏｏｌｏｆＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＮａｎｊｉｎｇＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｎａｎｊｉｎｇ２１１１６７，Ｃｈｉｎａ；
２．ＳｔａｔｅＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＳｍａｒｔＧｒｉｄＰｒｏｔｅｃｔｉｏｎａｎｄＣｏｎｔｒｏｌ，Ｎａｎｊｉｎｇ２１１１０６，Ｃｈｉｎａ；
３．ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＥｎｅｒｇｙａｎｄＥｌｅｃｔｒｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＨｏｈａｉＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｎａｎｊｉｎｇ２１１１００，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｉｎｒｅｓｐｏｎｓｅｔｏｃｈａｌｌｅｎｇｅｓｐｏｓｅｄｂｙｅｘｉｓｔｉｎｇｔｒａｎｓｉｅｎｔｓｔａｂｉｌｉｔｙｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ，ｗｈｉｃｈｏｆｔｅｎｅｎｃｏｕｎｔｅｒ
ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓｉｎｓｅａｒｃｈｉｎｇｆｏｒｔｈｅｏｐｔｉｍｕｍｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆｃｒｉｔｉｃａｌｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄｌａｃｋａｎｏｂｊｅｃｔｉｖｅｃｒｉｔｅｒｉｏｎｆｏｒｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇｔｈｅ
ｏｐｔｉｍａｌｎｕｍｂｅｒｏｆｋｅｙｆｅａｔｕｒｅｓ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓａｎｏｖｅｌａｐｐｒｏａｃｈ．Ａｔｒａｎｓｉｅｎｔｐｏｗｅｒａｎｇｌｅｓｔａｂｉｌｉｔｙｋｅｙｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｔｈａｔｓｅａｍｌｅｓｓｌｙｉｎｔｅｇｒａｔｅｓｍｕｌｔｉｈｅａｄｓｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎ（ＭＨＳＡ）ａｎｄｔｈｅＢｏｒｕｔａａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ａｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ（ＤＮＮ）
ｗｉｔｈａｎＭＨＳＡｍｏｄｅｌｉｓｉｎｉｔｉａｌｌｙｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｔｏｅｘｅｃｕｔｅｔｒａｎｓｉｅｎｔｓｔａｂｉｌｉｔｙａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｓｄｉｒｅｃｔｌｙｏｎｔｈｅｉｎｐｕｔｇｒｉｄｆｅａｔｕｒｅｓ．Ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌｄｙｎａｍｉｃａｌｌｙａｄｊｕｓｔｓａｔｔｅｎｔｉｏｎｗｅｉｇｈｔｓｄｕｒｉｎｇｔｒａｉｎｉｎｇ，ｆｏｃｕｓｉｎｇｏｎｋｅｙｆｅａｔｕｒｅｓ．Ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ，ｔｈｅＢｏｒｕｔａａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓ
ｅｍｐｌｏｙｅｄｔｏｄｅｔｅｒｍｉｎｅｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｋｅｙｆｅａｔｕｒｅｓ．Ｉｔｇｅｎｅｒａｔｅｓａｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆｒｅａｌａｎｄｖｉｒｔｕａｌｆｅａｔｕｒｅｓ，ｗｈｉｃｈｔｈｅＭＨＳＡ
ｍｏｄｅｌｔｒａｉｎｓｔｏｓｅｌｅｃｔｔｈｅａｃｔｕａｌｆｅａｔｕｒｅｓｔｈａｔａｒｅｈｉｇｈｅｒｔｈａｎｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｖｉｒｔｕａｌｆｅａｔｕｒｅｗｅｉｇｈｔ，ａｎｄｔｈｅｍｏｄｅｌａｕｔｏｎｏｍｏｕｓｌｙ
ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｓｔｈｅｏｐｔｉｍａｌｎｕｍｂｅｒｏｆｋｅｙｆｅａｔｕｒｅｓ．ＡｎａｎａｌｙｓｉｓｉｓｃｏｎｄｕｃｔｅｄｏｎｔｈｅＩＥＥＥ３９ｎｏｄｅａｎｄ１１８ｎｏｄｅｓｙｓｔｅｍｓｔｏｖａｌｉｄａｔｅ
ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈａｔｔｈｉｓａｐｐｒｏａｃｈｅｎｓｕｒｅｓｅｖａｌｕａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｗｈｉｌｅｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙｒｅｄｕｃｉｎｇｔｈｅ
ｎｕｍｂｅｒｏｆｉｎｐｕｔｆｅａｔｕｒｅｓ．Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，ｔｈｅｋｅｙｆｅａｔｕｒｅｓｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄｅｘｈｉｂｉｔｈｉｇｈｅｒｅｖａｌｕａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｔｈａｎｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｍｅｔｈｏｄｓ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｍｕｌｔｉｈｅａｄｓｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎ（ＭＨＳＡ）；Ｂｏｒｕｔａａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ｔｒａｎｓｉｅｎｔｓｔａｂｉｌｉｔｙ；ｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ；ｋｅｙｆｅａｔｕｒｅｓ；ｖｉｒ
ｔｕａｌｆｅａｔｕｒｅｓ

（编辑　陆海霞）

４６１


