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摘要：暂态稳定评估的特征选择是一个典型的组合优化问题。针对该问题解的离散性特点，提出基于蚁群优化算法的特征选 

择方法。该方法以最小二乘支持向量机作为暂态稳定评估分类器，以分类错误率最低和特征选择比率最小为优化目标，通过 

二进制编码形式的蚁群优化算法实现特征的选择。这样能选择出计及分类器特性的最优特征子集，减少了特征维教，提高了 

分类正确率。通过对综合程序EPRI-36节点系统的仿真计算，验证了该方法的有效性。 
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Abstract： Feature selection of transient stability assessment(TSA、is a typica1 combinatorial optimization problem．To handle the 

discrete character of the problem，a method based on ant colony optimization(ACO)is presented to solve the feature selection 

problem of transient stability assessment．In this paper，least square suppo~vector machine(LS SVM )iS used as transient stability 

assessment classifier，the lowest classification error rate and feature selection rate are defined as optimization objectives．By using the 
binary code forms of ACO to complete the feature selection．it Can  select the optima1 subset of features considering classitier 

characteristic．which decreases the dimensions of input features and increases the correct classification percentage as wel1．The 

EPRI．36 bus model of PSAPS is tested to demonstrate the validity of this proposed approach． 
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0 引言 

评价电力系统抵御大扰动能力的暂态稳定评估 

TSA (Transient Stability Assessment)，是关系到电 

力系统安全稳定运行的重要问题，也是电力系统中 

研究的一个重要课题。近年来，以支持向量机为代 

表的机器学习方法受到各国学者的普遍关注并被广 

泛地应用于暂态稳定评估领域 J。支持向量机有效 

地解决了高维、非线性、有限样本下的模式识别问 

题，具有 良好的泛化能力。最小二乘支持向量机 

LS—SVM (Least Square Support Vector Machine)是 

标准支持向量机的一种扩展，用等式约束代替了传 

统支持向量机中的不等式约束，由此将二次规划问 

题转化为线形方程组求解，加快了求解速度和收敛 

精度。但是LS—SVM 自身无法准确选择输入特征组 

合，冗余的特征可能导致 LS～SVM 训练速度和实际 

分类的性能降低。因此，对基于LS．SVM 的电力系 

基金项目：自然科学基金重大项目(5 059 5412) 

统暂态稳定评估而言，特征选择成为其研究的重要 

环节之一。 

特征选择就是通过优选特征子集来减少特征数 

量，提高分类精度，它是一个组合优化问题。文献 

[4】使用遗传算法进行特征选择，它使用类内类问距 

离为目标函数，不能考虑分类器特性对特征量的要 

求；另一方面，它使用普通的遗传算子，这些算子 

属于整体性的操作，对子集问题的效果不是很好。 

文献[5]使用粒子群算法进行特征选择，使用分类器 

精度作为目标。由于粒子群最初是用来求解连续空 

间优化问题的，虽然已有研究l6 将其改进来求解组 

合优化问题，但是其求解效率不是很高。目前，求 

解组合优化问题效率最高的一种算法叫做蚁群优化 

算法ACO (Ant Colony Optimization)，该算法已经 

在电力系统优化问题中取得了较好的效果 J。因 

此，本文尝试用蚁群优化算法对最小二乘支持向量 

机暂态稳定评估分类器的输入特征进行选择。通过 

对综合程序 EPRI 36节点系统的仿真计算，验证了 

该方法的有效性。 
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1 基于最小二乘支持向量机的暂态稳定评估 

支持向量机是由Vapnik等人于上世纪 90年代 

提出的一种用于分类与非线性回归的机器学习方 

法，能够有效解决小样本、非线性以及高维的模式 

识别问题。最小二乘支持向量机l9J是 SVM 的一种改 

进。它采用最小二乘线性系统作为损失函数，代替 

了传统支持向量机采用二次规划的方法。 

对于给定的具有Ⅳ 个样本点的训练集可以表 

示为：( ，Y1)，(x2，Y2)⋯(xN，YⅣ)，其中xk∈R 为 

输入向量，Y ∈卜1，1)为输出。首先用一个非线性 

函数 (·)：R ----)R 把输入从原空间映射到高维 

特征空间， 可以是无限维。在这个高维特征空问， 

根据结构风险最小化原理，得到最小二乘支持向量 

机风险函数： 

2̈ N 2 ㈣ 

min Jk(CO,e)= II2+ 掌2 
l s．t．Y [coT ( )+易]=1一ek k=1，2，⋯，N 

为了解决式(2)的约束优化问题，构造如下拉格 

朗日函数： 

L(co,b，e， ( )一 
N ⋯  

∑ ( [ ( )+易]一l+ek} ‘3 
k=l 

式中： 称为支持值，b为阀值。置各变量偏导数为 

0，得到如下的Ksrush--Kuhn--Tucke(KKT)系统： 

3L 一 
-  0 
a 

，、 0 

aL 一==> 
_  0 
d 

3L 
=一 =0 
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= ∑ ( ) 
k=1 

Ⅳ 

∑ y =0 (4) 
k=l 

=7,'ek，(k=1，2，⋯，N) 

yR[co ( )+ 卜1+e≈=0 

消去 ，e，得到如下线性方程组： 

0 _y T 

其中： =[ ， ，⋯， ]，Y=[Y1，Y2，⋯，YN】， 

1=[1，1，⋯，1]，~Mercer条件应用于Q=ZZT得： 

Q f=)7 Yz妒( )T妒( )=YkYzk(x ， ) (6) 

因此，式 (2)的分类问题通过解决式 (5)的线性 

方程组而获得，从而避免了解决二次规划问题。最 

终得到的LS—SVM分类器具有如下的形式： 

N 

y( )=sgn(∑ 足( ， )+ ) (7) 
k=l 

核函数有多种选择，本文采用 RBF核函数： 

足( ， )：exp(一X一 ／or ) 

LS—SVM 用于暂态稳定评估的基本模型如图 1 

所示。具体的评估过程包括 2个环节：①根据给定 

的已知训练样本求取系统输入输出 (输入五∈R 

为表示电力系统特征的，z维特征向量，输出Y 为表 

示系统是否暂态稳定的一维向量，Y =l表示系统 

暂态稳定，Y =-1表示系统暂态不稳定)之间依 

赖的LS—SVM 结构；②利用LS．SVM对未知输出的 

样本做出尽可能准确的识别。 

输 

图1 最小二乘支持向量机模型 

Fig．1 LS—SVM model 

2 暂态稳定评估的输入特征量选取 

对暂态稳定评估而言，首要工作是确定电力系 

统暂态受扰模式，它反映了系统受到扰动时所构成 

的输入和输出之间的映射关系。输入即表征电力系 

统状态信息的量，从获得的时刻来看可以分为静态 

特征和动态特征两大类【1⋯。静态特征属于故障前系 

统的各种测量项 目或由他们求出的组合指标，如： 

故障前发电机的有功无功、机械功率等。动态特征 

属于故障发生时刻和故障切除时刻的一些发电机上 

的测量量及其由它们求出的组合指标，如：转子加 

速度、转子动能、系统的能量调整等。静态特征量 
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求取方便快速，但是准确性不高；动态特征量中的 

故障发生时刻特征量可以兼顾电力系统暂态稳定评 

估快速和准确的特点，但是快速性和准确性都不是 

很高；故障切除时刻特征量准确性较高，但是特征 

量求取快速性较差。本文在文献[11，12]研究的基础 

上，经过大量仿真计算，同时综合利用故障切除时 

刻特征量反映暂态稳定性的准确性和静态特征量及 

故障初始时刻特征量求取的快捷性，选取包含静态 

特征和动态特征在内的 23个特征量作为本文暂态 

稳定评估特征选择的初始输入特征集。如表 1所示。 

表1初始输入特征 

Tab．1 Primary input features 

编号 输入特征向量 

系统有功出力 

． 

系统有功负荷 

． 
系统无功出力 

系统无功负荷 

系统有功网损 

系统无功网损 

系统中各发电机机械功率的平均值 

系统中各发电机机械功率的方差 

五。 系统中各发电机机械功率的均方差 

0 
发电机的最大初始加速度 

具有最大初始加速度的发电机的转子角度 

五 所有发电机转子初始加速度的平均值 

3 
所有发电机转子初始加速度的方差 

4 
所有发电机转子初始加速度的均方差 

所有发电机初始加速功率平均值 

6 
所有发电机初始加速功率均方差 

，  
故障发生时刻发电机的最大转子角度 

8 
故障切除时刻发电机的最大转子角度 

q 
故障切除时刻具有最大转子角度的发电机的转子动能 

。 
故障切除时刻所有转子动能的最大值 

． 

故障切除时刻具有最大转子动能的转子角度 

2 
所有发电机转子动能在故障切除时刻的平均值 

系统总的能量调整 

若将上述选取的 23个初始输入特征量直接作 

为 LS—SVM暂态稳定评估分类器的输入，在很大程 

度上会导致分类器运行速度和识别能力的降低，因 

此有必要对其进行特征选择。 

3 基于蚁群优化算法的特征选择 

3．1 优化算法的选择 

特征选择的好坏对分类器设计速度、分类器实 

时运行速度、分类器分类准确度等都有很大的影响， 

因此目前已有许多关于特征选择的研究。 

特征选择是一个从原来的特征集合中选择一 

个 (相对某个优选目标)最优特征子集的过程。作 

为一个典型的组合优化问题，理论上可以使用的算 

法很多，如穷举、贪心算法、分支定界、浮动搜索 

技术、以及几乎所有的随机启发式算法。 

(1)穷举。计算量非常大，几乎无法完成，对 

于大系统不可能采用这种方法； 

(2)分支定界。在搜索的过程中，利用目标函 

数的单调性，可以在搜索过程中得到各分支的上界 

(这个分支最好可能的结果)，如果搜索分支 A 时 

发现比分支B的上界更大 (更优)则分支B就不用 

再继续搜索了。它可以减少部分搜索，但是由于搜 

索空间太大，这不能带来较多的性能改进； 

(3)贪心算法。在不同文献，针对不同“目标” 

进行贪心选择的算法可能会有不同的名称，但其基 

本思想是一致的，就是在每一步决策都企图让目标 

函数值尽可能增大 (或减小)，这通常会导致最优解 

的丢失； 

(4)浮动搜索技术。选择Z个特征加入特征集， 

然后再选择 ，．个特征退出特征集，如此直至剩余特 

征数量满足用户要求为止。该方法中，选择 Z或 ，． 

个特征时，可以通过多次使用增加或去掉一个特征 

的次序搜索技术实现，也可以通过一次使用增加或 

去掉多个特征的次序搜索技术实现。这种方法较贪 

心算法有所改进，但实际上也是一个多步骤的贪心 

选择过程，同样不利于寻找最优解； 

(5)随机启发式算法。几乎所有随机算法都能 

用于求解特征选择问题，如遗传算法、蚁群算法、 

离散粒子群算法、模拟退火等。这类算法都具有类 

似的步骤，首先随机生成解，然后评价各解的优劣， 

再根据优劣程度重新随机生成解，如此循环。这类 

算法随机性较强、收敛性缺乏保证，计算时间比贪 

心算法等次优算法更长，但是得到的解比它们更好， 

计算时间比穷举、分支定界等更短，但是不能保证 

得到最优解。 

上述算法中，前四类属于传统算法，这些算法 

要么不能搜索到问题的全局最优解，要么搜索时间 

太长，因此上述第五类算法在最近得到了较多的研 

究，如遗传算法、粒子群算法等。随着蚁群算法研 

究的深入，该算法在越来越多的组合优化问题上得 

到了优于其他智能优化算法的效果 _j，HJ。而特征选 

择问题作为一个典型的组合优化问题，已经有许多 

算法被用于求解该问题，为此本文将研究二进制编 

码形式的蚁群优化算法在特征选择上的优化性能。 
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3．2 特征选择fl~--进制蚁群优化算法IJ5J 

二进制蚁群优化算法中，一个候选解可以用一 

串二进制数字表示，在用于特征选择的蚁群优化算 

法中，这个二进制串的长度就取为总特征个数。该 

串中为0表示对应的特征未被选中，为 1表示被选 

中。这样，给定一个二进制串，就可以知道哪些特 

征被选中，并由此构造出仅包含被选中特征的分类 

器。通过使用该分类器对一定样本进行测试，就可 

以得到该分类器的精度，这个精度也就直接反映了 
一

个解 (即一个二进制串)的优劣程度。蚁群优化 

算法需要通过一定的随机规则生成一系列的解，并 

根据上述方法评价这些解的优劣程度，据此确定新 

解的分布，通过调节解的分布来提高最优解出现的 

概率。下面将对特征选择的蚁群优化算法作详细介 

绍。 

(1)适应值函数：取分类器错误分类的样本个 

数与特征选择比率之和作为适应值函数。 

(2)信息素存放方式及初始化：每一个二进制 

位的两种选择都与一个信息素相对应。即第 个特 

征被选中对应的信息素为 ，第 个特征未被选中 

对应的信息素为 。为了让第一次蚂蚁选择时尽量 

随机，这里将所有信息素都初始化为 附近±0．1％ 

J的值。 

(3)转移规则：在二进制蚁群优化算法执行过 

程中，蚂蚁需要不断地根据转移规则决定下一个特 

征是否需要被选中。使用 0表示未选中，1表示选 

中，则蚂蚁选择的数字可以用式 (8)表示。 

I arg max rif ，it q<qo 
= {一 ． (8) l~'

i(rand) ，it q 2 qo 

其中：argmax 表示使得 最大的
．
7的取值 (对 

J 

于二进制蚁群优化算法， 只能取 0和 1)，Sff 

表示随机选择0和 1中的一个数字，且使得每个数 

字被选中的概率等于式 (9)计算得到的期望概率。 

L  (9) 

其中： 取 0和 1。 

(4)信息素局部更新规则：每当蚂蚁选择好一 

个数字，就需要对该数字对应的信息素进行更新， 

若蚂蚁在第 个特征量选择了数字 ，则按式 (10) 

更新信息素。 

f=(1一p)r0．+pro (10) 

(5)信息素全局更新规则：当所有蚂蚁都完成 
一

次解的构造，则计算出每个解对应的分类器的分 

类误差，由此得到每只蚂蚁的适应值，然后根据式 

(11)更新 

， 
(1_a)ri (f)+aL。 t (11) 

其中： (i)表示最优蚂蚁第 步选择的数字， 

，h。 为最优蚂蚁对应的适应值。以上对蚁群优化算 

法各部分进行了介绍，算法运行时需要循环执行步 

骤 (3)～ (5)所描述的内容。本文采用 C++编 

程实现基于蚁群优化算法的特征选择，算法的总体 

流程如图2所示。 

图 2 特征选择的蚁群优化算法流程图 

Fig．2 Flow chart ofACO for feature selection 

4 算例分析 

4．1算例介绍 

如图3所示，以EPRI一36系统为例，利用电力 

系统综合程序 (PSASP)进行潮流和暂态稳定计算。 

发电机采用经典模型，负荷模型按恒定阻抗计算， 

故障方式为三相短路，故障清除时间为0．2 S，故障 

前后系统拓扑结构不发生变化。一共选择了20个 

不同的故障位置，在 90％，95％，100％，105％， 

110％负荷水平下，按一定约束随机设置 5种发电出 

力，仿真共得到430个有效样本，所选特征量见第 
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二节。随机抽取 330个作为训练样本，剩余 100个 

作为测试样本。 

图 3 EPRl_36节点系统 

Fig．3 EPRI一36 bus system 

4．2特征选择结果 

实验总共进行十次，优选后结果见表 2。实验 

选用参数如下： =0．1，qo=0．9，P=0．1， = 

0．001。迭代次数为 500次，蚂蚁数为2O只。由于 

每次实验都是随机初始化蚁群，所以优选出的最后 

结果可能不一致。不难看出，优选后结果为 ( ， 

l，Xl4， 5， 8， 9， X2o， X21)的组合。 

除去第二、五、九次，其余每次优选后的最后结果 
一 致为：(Xl1， 4，Xl5， 9，x21)，其适应度 

函数值均为 3．2174，表示在 100个测试样本中误判 

3个，分类错误率为 3％，特征选择比率为 0．2174， 

即优选后样本空间压缩为原始输入空间的 21．74％。 

4．3结果分析 

通过特征优选，23个原始输入特征量被压缩到 

5个，分类正确率由原来的 85％提高到 97％，平均 

分类时间由原来的 0．038 S缩短到 0．024 S，由此可 

知，使用蚁群优化算法进行暂态稳定评估特征选择 

能够在提高在线分类速度的同时提高分类的准确 

性。该算法多次运行得到的特征量总体近似，因此， 

算法具有一定的稳定性，而某几次得到的特征结果 

有所不同，这反映出了这些特征之间本身具有一定 

的关联性；另外，优选出的这5个特征量均属于动 

态特征，这表明对复杂的非线性时变电力系统而言， 

动态特征能够更充分更准确地反映出故障对系统造 

成的冲击。 

表 2优选后结果表 

11ab．2 ACO results after selection 
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5结论 

本文使用蚁群优化算法进行暂态稳定评估输入 

特征选择，提出了以分类器错误分类的样本个数与 

特征选择比率之和作为适应值函数。仿真结果表明 

优选后的特征有较高的分类预测率。该方法充分利 

用 了蚁群算法在解决组合优化问题方面的显著优 

势，但是还有一些问题需要继续研究。首先，要将 

该算法用到更大的系统上还需要进一步改进算法提 

高优化能力，使用并行计算等方法提高计算速度； 

其次，对算法目标函数进行研究也是很有必要的， 

使用分类器误差作为目标虽然能在优化过程中能考 

虑到分类器本身特性的影响，但是这样的优化速度 

却相对较慢，因此设计一个恰当的能反映特定分类 

器特征的简单函数是很有意义的。这也是笔者下一 

步的研究工作。 
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一 6． 电力系统保护与控制 

许继生产的洛张线首批箱变通过现场验收 

1 0月1 0日，许继工业电气自动化系统公司箱变分公司收到洛张铁路指挥部的反馈信息：公司首批供货的两台轨道交通 

箱变顺利通过指挥部和施工单位的验收。 

对于该工程，箱变分公司不仅要克服“图纸确定晚、生产量大、整批供货周期长、单台供货时间紧张”的问题，同时要解 

决资金紧张、物料配套紧张、生产人员紧张以及从单台供货管理向批量生产管理方式转型的困难。 

在集团公司领导的大力支持和指导下，工业电气自动化系统公司与许继轨道交通公司、科研处、生产处、供应处、结构 

公司、质量处、工艺所等相关单位密切协作，集中公司优势资源，利用仲秋节、国庆节假期加班，经过一个月的攻关，圆满 

实现了轨道交通洛张线首批箱变的顺利供货。 

在后续工程供货中，箱变分公司全体员工将再接再励、克服困难、精心组织、密切合作，保质保量完成产品。 


