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摘要：特征选择是支持向量机 (SVM)分类实现中非常重要的环节。针对传统方法进行特征选择的缺陷，提出了基于遗传算法的 

特征选择方法。综述和提出了支持向量机暂态稳定分类的初始特征；建立了IEEE16机86节点系统的暂态稳定分类初始特征 

样本集；利用主成分分析和遗传算法对维数较大的初始特征进行了有效降维；并通过因子负荷，完成了暂态稳定输入特征的 

选择：经过支持向量机分类器测试，显示选出的特征有很好的分类效果。 
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Abstract： Feature selection plays a very important role in realizing suppoa vector machine(SVM)classifier．Aimed at the 

disadvantages existing in feature selection by traditional method， a new method  based on gen~ic algorithm to select the input 

features．In this paper,a set of features Which fit for tran sient stability assessment iS summarized．The primary feature pattern of 
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0 引言 

用于数据挖掘的海量数据可能包含成千上万 

的特征，其中大部分特征与挖掘任务是不相关的或 

是冗余的，这些特征增加了数据量，减慢了挖掘进 

程，并有可能使发现的知识质量很差。特征选择就 

是一个从原有的特征集合中选择一个(相对某种评 

价准则)最优特征子集的过程。 

电力系统暂态稳定评估的特征选择，需解决以 

下几个关键问题：数据源、原始输入特征的选取、 

特征选择算法的选取、产生的特征子集性能优劣的 

评价标准。目前的研究多采用 IEEE 9机39节点系 

统，文献[1]中提出了基于遗传算法的特征选择，取 

得了较好的结果，但对于主成分分析变换后的特征 

含义不清。文献[2]中提出了34个原始特征，并在 

此基础上采用了Tabu搜索技术进行特征选择，所选 

特征具有代表性，但采用等频离散化的方法对输入 

特征进行离散化，减弱了特征信息，可能对分类影 

响较大。 

本文在综合现有研究的基础上，提出了暂态稳 

定评估的初始特征，建立了 IEEE16机系统的初始 

样本集；利用主成分分析法提取出一组有较好分类 

效果的综合特征；然后利用遗传算法进行特征选择， 

从提取的综合特征中选择出使类内、类间距离判据 

最大的一个综合特征，并通过因子负荷，完成了暂 

态稳定输入特征的选择。 

1 原始特征的选择 

基金项目：国家 973重点基础研究发展规划资助项目 电力系统暂态稳定性与系统的运行工况、故障 

(G1998010301) 地点、故障类型、故障切除时间、故障后的网络结 
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构以及发电机参数 (包括励磁系统和调速系统的参 

数)有关。就电力系统暂态受扰模式的输入与输出 

间的匹配关系而言，对于某一电力系统，当系统的 

发电水平及发电分布、负荷水平及故障等条件都确 

定后，系统的暂态稳定性就确定了。文献[3]采用 7 

机 24节点系统，选用了稳态及故障时刻的状态信息 

为输入，共 24个原始特征；文献[4]提出在故障发 

生时刻、中间时刻和故障切除时刻这 3个时刻采集 

系统中各发电机轴间的最大相对摇摆角及它们的变 

化率共 5个变量，反映了系统的故障信息和功角变 

化趋势，包含了丰富的系统稳定性信息；文献[2] 

在文献[3，5，6]的基础上采用 34个系统特征作为 

ANN的初始输入特征集，并用于特征选择，取得较 

好结果。在分析和综合上述研究的基础上，提出采 

用 74个系统初始特征来构成初始的候选特征集。如 

表 1所示。 

表 1初始输入特征 
1’ab．1 Primary imput feature 

1：系统中发电机机械输入功率的平均值 

2：故障切除时刻所有发电机转子动能的平均值 

3：系统总的能量调整 

4：故障切除时对系统的冲击 

5：故障切除时col坐标下转速的和 

6：故障切除时与 col相差最大的转速 

7：故障切除时与 col相差最大的功角 

8：故障切除时领前机与殿后机的功角之差 

9：故障切除时最大的加速度之差 

10：故障切除时最大的加速度的变化率之差 

1l：故障切除时最大的转子动能之差 

12：故障切除时最大的转子动能变化率之差 

13：TZ13=TZ12／TZl。 

14：TZ14：TZ12／TZl1 

15：TZ15=TZl1／TZ8 

16：TZ16：TZ12／TZ8 

17：TZ17=TZl1／TZl0 

18：故障瞬间所有发电机转子初始加速度的最大值 

19：具有最大初始加速度发电机的初始角度 

20,所有转子初始加速度的最小值 

21．故障切除时刻所有转子动能的最大值 

22；故障切除时具有最大动能发电机的转子角度 

23：所有发电机初始加速度的方差 

24,故障切除时具有最大转子角度发电机的转子动能 

25：所有发电机初始加速功率的均值 

26：所有发电机初始加速功率的方差 

27,所有发电机相对初始加速功率的均值 

28：所有发电机相对初始加速功率的方差 

29,所有发电机初始加速度的均值 

30：故障瞬间发电机所受的最大有功冲击 

3ll故障瞬间发电机所受的最小有功冲击 

32：所有发电机相对初始加速度的平均值 

33,所有发电机相对初始加速度的方差 

34~38：取 f。、0．5 f。和 f。(f o为故障发生时刻，f。为故障切除时刻)3 

个时刻系统中各发电机大轴间的最大相对摇摆角 (，=O，1，2)及它 

们的变化率 Vj(，：1，2)，共5个变量 

39~70：故障切除时各发电机有功功率和无功功率 

71：故障瞬间发电机发出的有功功率之和 

72：故障切除时发电机发出的有功功率之和 

73：故障切除时所有发电机转子动能的平均值 

74：所有发电机转子初始加速度的均方根误差 

2 利用主成分分析方法实现特征降维 

主 成分 分析 法PCA (Principal Component 

Analysis)是 由霍特林提出的，它将原来的信息 

重新组合成一组相互独立的少数几个综合指标来 

代替原来指标，并能反映原指标的主要信息。其 

原理为 ： 

在原始变量的雠 空间中，找到新的 坐标轴， 

新变量与原始变量的关系可以表示为： 

我们称这p个新变量为原始变量的主成分，每 

个主成分均为原始变量的线性组合。 

本例中就是将74个输入特征运用主成分分析， 

在力保数据信息丢失最小原则下，对高维变量空间 

进行降维处理，其数学模型的求解步骤如下 ： 

(1)对样本数据进行标准化处理。 

(2)计算变量的相关系数矩阵 。 

(3)求出 的特征根，并按特征值大小排序， 

得到 ⋯⋯ 0；即对应的单位 

特征向量 l， 2， 3，⋯， 。 
一  

(4)计算主成分 r／=fli X ， 为第 主成 

分 。 

(5)计算累积方差贡献率，确定主成分的个数， 

根据给定阈值￡(O．85 L 0．95)，取累积贡献率 
k P 

五／ >L对应的前 ( p)个主成分。 
●■ ■一  

i=l i=l 

(6)计算因子(成分)负荷量 ’ 

利用主成分分析中 特征值和对应的特征向 

量计算因子负荷矩阵： 

P麒=P x+= √ ，其中 即为第 
主成分，与第 个变量之间的相关系数， 得因子负 
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将上述因子负荷矩阵改变坐标轴，进行旋转，能够 

重新分配各因子(成分)解释原始变量方差的比例， 

使因子更易于理解。 

3 利用遗传算法进行特征选择 

遗传算法是一种全局寻优算法，像撒网一样， 

在变量空间中进行寻优，由 个数字串组成的群体 

在遗传因子的作用下，同时对空间中不同的区域进 

行充分搜索，从而构成一个不断优化的群体序列。 

遗传算法是通过保持在解空间不同区域中各个点的 

搜索，而不是盲 目地穷举或瞎碰，故相对其他优化 

方法而言，遗传算法能以很大的概率找到优化问题 

的全局最优解。运用遗传算法进行特征选择步骤如 

下： 

1)初始化群体。染色体编码，生成初始种群。 

特征选择问题是从最初的 特征变量中选择出其 

中的口个特征。在用遗传算法进行特征选择时，采用 

二进制染色体编码，用一个啦 的由0或1构成的字符 

串表示一种特征组合，数字1表示对应的特征被选 

中，数字0表示对应的特征未被选中。特征变量能否 

被选中是随机的，即初始种群中的每一个染色体都 

是随机产生的。 

2)定义适应度函数。为了得到一组对分类最 

有效的特征，本文采用基于类内、类间距离的可分 

判据 作为适应度函数，定义如下： 

( (1) 

其中： 

= ∑P~(mi—m)(mi— ) (2) 

S =∑ ∑(《“一 )(《“一 ) (3) 

：  (f) (4 
‘ 

n 。k一一
= l 

m： (5) 

式中：m：表示第 类样本集的均值向量；m表示所 

有各类的样本集总均值向量；称 为类间离散度矩 

阵；S 为类内离散度矩阵。直观上，希望被提取 

特征的类间离散度的值 尽量大，类内离散度的值 

尽量小，则 越大，这样有利于分类。 

3)计算群体中每个个体的适应度函数值。将 

个体解码，选中个体中基因位为“1”的特征并对应到 

原始数据中，组成一个新的空间，用类内、类间距 

离判据计算其适应度值。 

4)进行选择、交叉和变异操作，产生新一代群 

体。 

5)重复3)、4)，直至进化代数超过给定的最大 

进化代数为止。特征选择的结果就为最后一次迭代 

后群体中的最优解。 

4 暂态稳定分类的特征选择 

4．1数据来源及初始特征样本集组织 

初始特征样本集采用 IEEE16机仿真系统，共有 

16台发电机，68条母线，86条线路。仿真时间为 3 S。 

所有的故障都设定为三相短路，近端节点断开，然后 

远端节点断开，形成永久故障。故障时间分别设定为 

0．15～0．2 S，0．25～0．3 S，0．3～0．35 S。并分别 

设置 80％，10096，110％，12096四个负荷水平。获得了 

390个样本 (表 2)。选择样本集 4和样本集 5共 85 

个样本作为测试样本，其他 305个作为训练样本。所 

有的样本根据第一摇摆失稳被分为两类：稳定和不稳 

定。 

表2样本构成表 

Tab．2 Structure offeature pattem 

4．2特征选择 

本文进行特征选择的流程图如图1所示 

图1特征选择的流程 

Fig．1 Flow chart of feature selection 
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其中 SVM ”采用 C-SVM二分类器，用于给出暂 

态稳定评估的结果，SVM分类器的分类效果也作为 

特征选取的评判标准。 

4．2．1主成分分析 

在仿真中，假设发电机机械功率和故障发生时 

刻系统中各发电机轴间的最大相对摇摆角保持不 

变，消去 74个原始特征中的特征 1和特征 34，对 

剩下的72个特征进行主成分分析。 

运用SPSS统计分析软件 进行主成分分析。设 

定累计贡献率为 0．9。由实验可得前 22个主成分的 

贡献率达到 91％，其它的主成分贡献率都很低，可 

以视为冗余信息，舍去。通过主成分分析，72个特 

征量压缩到 22个，用 SVM进行测试，结果显示压缩 

后的测试样本预测率达到 97．6％，与全部 72特征 

的预测率 98．8％基本相同，但特征数却不到原来的 

J／3，达到分类性能的要求，可以进行下一步基于遗 

传算法的特征选择。经过 PCA选出的22个特征(主 

成分)，每一个都是原始输入特征的线性组合。 

4．2．2遗传算法进一步降维 

用遗传算法对主成分分析选取的22个综合特 

征进一步压缩。遗传算法中控制参数选取的不同对 

算法的性能产生较大的影响，尤其是对算法收敛性 

的影响。这些参数包括群体规模Ⅳ、进化代数 编码 

长度、交叉概率尸c、变异概率尸m等。本文通过大量 

的仿真实验，最后选定种群规模 2O，个体长度(编 

码长度)为22，进化代数M~150，交叉概率Pc----0．7， 

变异概率Pm=0．1。 

图 2为设定值经过 150次迭代后最优解的变化 

和种群均值的变化。随着进化的进行，群体中的个 

体趋于相同，最终形成最优解，证明所选择的进化 

代数是足够的，交叉概率和选择概率是恰当的。通 

过 150次迭代后，得到个体： 

Individual= 0010000000000000000000 

即22个综合特征中的第 3个综合特征被选中。该个 

体在群体中具有最高的适应度函数值，是算法的全 

局最优解。 

一 解的变化 
- 一 种群均值的变化 

⋯  

0 ： j ： z j ： 一 ，0 

图2经过150次迭代后最优解的变化和种群均值的变化 

Fig．2 Evolution of optimum solution 

and population equalizing by iteration 

4．2．3因子负荷量 

通过遗传算法，把22个综合特征压缩到1个， 

即选择出一个主成分。由主成分分析法可知，每个 

综合特征 (主成分)是原始输入特征的线性组合。 

在本文中，遗传算法选出一个主成分，列出其 

因子负荷表，即变量与主成分的相关系数，经过旋 

转后分析第三主成分与变量的关系，得出起主要作 

用的变量。旋转后部分因子负荷矩阵见表3。 

表3 旋转后部分因子负荷表 

Tab．3 Part of factor loading by revolution 

负荷 特 负荷 特 负荷 特 负荷 

量 征 量 征 量 征 量 

选出2组特征子集： 

1为TZ4，TZ】2，TZl4，TZ】6，TZ21，TZ 

2为TZ4，TZ12，TZ14，TZ16，TZ21，TZ TZ53，TZ69。 

4．3仿真测试 

用SVM分类器分别测试这两个特征子集和全部 

特征的分类能力，比较它们的分类效果，如表4所示。 

表4不同组合特征子集的分类预测率 

Tab．4 Forecast quotiety of different feature subset 

表4可以看出，通过主成分分析和遗传算法选 

出的特征子集l和特征子集2有较好的预测率。与全 

部特征相比，特征空间不到原来的1／10，预测率几 

乎没有发生变化。与文献[1]相比，将数据集压缩了 

92％。 

5 结论 

本文根据IEEE16机仿真数据，建立了74个特征 

的高维暂态稳定评估的初始特征样本集；通过主成 

分分析提取出了有较好分类效果的一组综合特征； 

然后以类内、类间距离为适应度函数，利用遗传算 

法从主成分分析法提取的综合特征中选择了一个综 

合特征：最后利用因子负荷，确定6个输入特征；在 

特征选择过程中采用分类泛化性能比较好的SVM分 

类器进行测试，以此作为反馈，对算法和参数做出 

修正；最终所选特征用SVM分类器测试，新的特征达 

到与原始特征接近的分类效果，满足分类性能的要 
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求。因此，本文成功地提取了用于暂态稳定分类的 

有效特征。 
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