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求解大规模电网在线稳定评估的广泛内核 CVM 算法 

马志昊，王 波，刘涤尘，邵雅宁
 

(武汉大学电气工程学院，湖北 武汉 430072) 

摘要：针对 SVM等各类传统算法耗时过长，无法满足在线要求的问题，提出了一种基于广泛内核核向量机(ECVM)的大规模电

力系统在线稳定评估算法。首先基于决策树算法对原始特征量进行特征筛选，然后基于 ECVM 分类器快速给出电力系统稳定

状态的评估结果。该算法简化了最小闭包球问题中新球心的计算过程，避免了每次迭代都要解决 QP 问题，降低了算法的复

杂度。在 New England 39 节点系统和某实际系统下的仿真结果表明了所提算法的优越性，为大规模电力系统的在线稳定评

估提供了新思路。 
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0  引言 

电力系统的安全稳定运行直接关系到国民经济

的发展。系统一旦发生故障，若不能及时有效地对

故障加以控制而使电网失稳运行、甚至解列，将引

发大规模停电事故，造成极为严重的后果。 
目前，常用的电力系统稳定评估分析方法大致

可分为三类，即时域仿真法、直接法和机器学习方

法[1-2]。传统的时域仿真类方法因计算耗时长，适用

于离线稳定分析，而难以满足在线应用的需要；基

于能量函数的直接法则存在难以适应复杂模型的问 
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题[3]，无法直接应用于对大规模电网的分析。机器

学习类方法由于其计算量小、评估速度快，能够发

现潜在问题、预见规律等优点，已经在电网稳定评

估研究中得到了广泛应用[4-7]。 
支持向量机(SVM)是一种 20 世纪 90 年代中期

发展起来的基于统计学习的机器学习方法。基于

SVM 的稳定评估充分利用 SVM 在处理有限样本、

非线性及高维辨识中的优势[8-9]，能够很好地解决神

经网络类方法中出现的维数灾难问题，从而大大提

高评估的稳定性和精度[10]。但是，由于 SVM 需要

解决的是一个二次规划(QP)问题，其算法的空间复

杂度和时间复杂度分别为 O(m2)和 O(m3)（m 为样本

的个数）。电力系统规模越大，所需的样本数越多，

SVM 法运算时间越长，且运算时要耗费的计算机资
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源也越多，因此，传统的 SVM 法不适用于大规模

电力系统稳定状态的在线评估。针对这一问题， 
Tsang 等人提出了核向量机[11](Core Vector Machine, 
CVM)的概念。CVM 将 QP 问题转化为最小闭包球

(Minimum Enclosing Ball, MEB）问题，利用近似算

法求得问题的近似最优解，可以将算法的时间复杂

度降低到线性规模。理论上，CVM 算法的时间复

杂度与训练样本集的大小成线性关系，而空间复杂

度与训练样本集的大小无关[11]。文献[12]采用核向

量机对大规模数据进行学习，通过对比支持向量机

验证了核向量机的有效性和优越性，然而这一模型

所需的学习训练时间依然较长，难以满足系统在线

稳定判别的需要。文献[13]基于量子遗传算法(QGA)
对核向量机进行了改进，作为配电网理论线损计算

的方法，改善了理论线损的计算精度。 
为了进一步缩短训练时间，为大规模电力系统

的在线稳定评估提供保证，本文提出了一种基于广

泛内核的核向量机(Extensive Kernel Core Vector 
Machine, ECVM)稳定评估方法。该方法将 MEB 问

题转为中心约束的 MEB 问题，能够去除内核的限

制条件，从而降低了算法的复杂度，削减了最后核

心集，使算法可以更高效地学习大样本数据集。大

量实验结果表明，基于 ECVM 的稳定评估具有时间

复杂度和空间复杂度低的优点，能够明显提高训练

速度，非常适合用于大规模电力系统的在线稳定评

估。 

1  ECVM 算法 

1.1 传统核向量机算法 

对于给定的一个样本集 1{ , , }mS x x  ,其中

d
i Rx  ，d 是正整数，R 为实数集，S 的最小闭包

球指的是包含集合 S 中所有数据点的最小球，记为

MEB(S)。 
当 30d 时，使用传统算法求解 MEB 问题的

效率很低，解决该问题的办法是求取 MEB 的近似

解。假设 ),( RcB 是圆心为 c，半径为 R 的球，给定

一个较小数  且满足 10   ，当 )(SMEBrR  且

))1(,( RcBS  时 ， 球 ))1(,( RcB  称 为

MEB(S)的 )1(  近似解。在许多形状匹配问题中，

求解问题的某个子集就可获得精确的近似解，这个

子集被称为核心集，这样既能保持算法的泛化能

力，还能提高样本的学习速度。 
对于 MEB 问题，假设子集 SQ  并且

)(),( QMEBRcB  ，如果 ))1(,( RcBS  ，则

子集 Q 就称为集合 S 的核心集，如图 1 所示。 

对于一个给定的较小数 0  ，传统的 CVM 算

法运算步骤如下： 

 

图 1 近似闭包球 ( , (1 ) )B c R  
Fig. 1 Approximate enclosing ball ( , (1 ) )B c R  

（1）初始化核心集 0 0{ ( )}S z 、并基于 0S 计

算球体的中心 0c 和半径 0R ，其中 0S 可以选择样本

集中的任意一个点 z S 。 
（2）进行迭代运算。在第 t 次迭代中，如果所

有的训练样本 )(z 点都落在球 ))1(,( tt RcB  之

内，则迭代结束；否则，找到离球体的中心最远的

样 本 点 )( tz ， 并 生 成 一 个 新 的 核 心 集

)}({1 ttt zSS  。 

（3）求解新的 MEB 问题，即 )( 1tSMEB 问

题。 
（4）令迭代步长增 1，并返回到第 2 步。 
算法结束时，包含在核心集中的向量即为支持

向量，设定的 值越小，所得的解越精确。由于所

求核集的规模远小于传统 SVM 算法训练样本集的

规模，因此可以大大降低训练算法的复杂度，提高

算法的运行速度。 
1.2 ECVM 算法 

对于传统的 CVM 算法，其时间主要耗费在第

（2）步，即获取一个新球心的 QP 问题。为了进一

步降低算法的时间复杂度，优化迭代过程，本文拟

用 ECVM 算法来进行对电力系统稳定性的评估。

ECVM 算法步骤如下
[14]

： 
（1）初始化核心集 },{0 QPS  、球体的中心

)(
2
1

0 QPc  和半径 QPR 
2
1

0 ，其中 P 为

样本集中的随机点，Q 为样本集中离 P 最远的一点； 
（2）进行迭代运算。在第 t 次迭代中，如果所

有的训练样本 )(z 点都落在球体 ))1(,( tt RcB 
之内，则迭代结束；否则，找到离球 ))1(,( tt RcB 
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的中心 tc 最远的样本点 )( tz ，并生成新的核心集

)}({1 ttt zSS  。 

（3）利用Lagrange方法求解 )( 1tSMEB 的 1tc
和 1tR 。 

（4）令迭代步长增 1，并返回到第 2 步。 
由于 ECVM 算法避免了子 QP 问题求解，其算

法的时间复杂度和空间复杂度分别为 )1( 32 


mo

和 )1( 2
o ，低于 CVM 算法的时间复杂度 )1( 8

o 和

空间复杂度 )1( 4
o ，不仅如此，ECVM 核心集中的

核向量的数量也大大减少了，其训练速度明显短于

SVM 和 CVM。因此，适用于大规模电力系统的稳

定在线评估。 

2  基于 ECVM 的在线稳定评估算法 

基于机器学习的稳定评估方法要用到两个数据

集，即训练数据集和测试数据集。训练数据集用于

建立和学习评估模型，而测试数据集则用于检验评

估模型的有效性及适应性。在本文中，训练数据集

由两个矩阵组成，记为 XL和 YL。其中，XL是一个

N×M 矩阵，N 指的是样本的个数，M 指的是特征

的个数；YL是一个 N×1 矩阵，指的是 N 个样本所

对应的稳定状态。测试数据集也由两个矩阵组成，

记为 XT 和 YT。其中，XT 是一个 NT×M 矩阵，YT

是一个 NT×1 矩阵。 
本文提出的基于 ECVM 的稳定评估算法由四

个步骤组成： 
（1）建立知识库：对不同运行方式和预想事故

集进行离线仿真，获取数据集； 
（2）特征选择：对输入变量做特征选取、压缩

与降维等预处理，降低输入空间维数，消除冗余特

征，提高预测效率； 
（3）ECVM 训练：使用训练数据集对 ECVM

分类器进行训练，建立输入特征与输出，即稳定评

估结果之间的映射关系； 
（4）模型评估：使用测试数据集来评估 ECVM

分类器的有效性。 
算法流程如图 2 所示。 

2.1 建立知识库 

知识库的建立其实是一个数据准备的过程。一

般来说，可以通过离线（或在线）获得电力系统运

行中海量的原始数据，也可以利用时域仿真等方法 

 

图 2 基于 ECVM 的在线稳定评估算法流程 
Fig. 2 ECVM based online stability assessment 

 algorithm process 

在系统模型上设置各种预想事故从而产生仿真样

本，然后从中提取需要的特征量数据[15]。本文选择

对不同运行方式和预想事故集进行离线仿真，通过

PSASP 程序中提供的稳定判别标准判断各个样本

的稳定状态，将所得样本按照各发电机间最大功角

差是否超过 180°分为稳定和不稳定两类。 
为了消除与噪声不一致的数据，在进行特征选

择前，需要先对数据进行清理，然后进行数据集成

操作。 
2.2 特征选择 

电力系统稳定过程所包含的数据具有数量大、

特征量差别小的特点。由于 ECVM 分类器不能解决

输入特征变量选取问题，因此，需要对输入变量做

特征选取、压缩与降维等预处理，以缩减样本空间、

提高评估速度。 
决策树（Decision Tree，DT）是用二叉树形图

来表示处理逻辑的一种工具[16-17]。作为一种数据挖

掘方法，决策树算法具有很多其他方法所没有的优

点，如：①训练速度快，执行快；②对数据分布形

式不做假设，可以获得非线性的映射；③非黑箱式

操作，可以形成易于人们理解的规则；④具有内置

的特征选择能力[18]。考虑到在线稳定评估对时间的

需求，本文选择基于决策树的方法对原始特征进行

选择。 
基于决策树的稳定特征提取算法如下： 
（1）基于基尼分割规则，使用 XL和 YL构建一

棵决策树 T。 
（2）设 n 为非叶子节点的个数，使用1, ,n 为

T 中的每个非叶子节点编号。 
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  （3）计算决策树的 BER 值。BER 定义如式(1)
所示。 

 
1

1 ( )i

i i

k
k

i k k

F
BER

k T F


         (1) 

式中：k 为状态总数； ikT 为第 ik 种状态被正确分类

的样本数； ikF 为第 ik 种状态被错误分类的样本数。 
  （4）对所有的非叶子节点进行如下操作。 
对 T 的第 i 个节点剪枝，也就是将第 i 个节点

变为叶子节点。剪枝后的树记为T 。先计算T 的
BER 值，然后计算第 i 个节点的重要性指标 nim。

nim 的定义如式(2)。 
 ( ) ( ) ( )nim i BER T BER T       (2) 

  （5）记 treeN 为 T 的所有节点的集合，设 j=1；
移除所有 0nim  的节点； 

  （6）当 treeN  时，做如下操作： 

① 找到具有最大重要指标节点，记为 tempn ； 

② 若 tempn 的特征为 tempF ，从 treeN 中移除所有

特征为 tempF 的节点； 

③ 记 temp( )R j F ； 
④ 1j j  。 

  （7） ( )R j 中存放的是以重要性为依据、按照升

序排列的特征。 
2.3 ECVM 训练 

ECVM 训练即选取合适的核函数及相关参数，

并使用训练数据集对 ECVM 分类器进行训练，建立

输入特征与输出之间的映射关系。 
对于 ECVM，常用的核函数有三种，即多项式

核函数，高斯径向基核函数和 sigmod 核函数。为了

选取最合适的核函数和参数，本文对这三种核函数

进行了测试。在测试时，相关参数设置如下：（1）
对多项式核函数， kr /1,0   ，其中，k 为特征

的个数；（2）对于高斯径向基核函数和 sigmod 核函

数，使用搜索算法来选择最佳的值。 
大量的分析数据表明，使用 RBF 核函数可以得

到最好的分类结果，在使用 RBF 核函数时， 的取

值为 5e-6。 
2.4 模型评估 

模型评估即使用测试数据集来评估所构建的分

类模型的有效性。评估分类模型性能的指标有分类

准确率和敏感度。 
分类准确率为 

  
1

1 1

i

i i

k
i k

k k
i k i k

T
TA

T F


 





           (3) 

敏感度为 

 i

i

i i

k
k

k k

T
SN

T F



             (4) 

其中：k 为状态数，在本文中主要针对两种状态，

即稳定状态和不稳定状态进行分类； ik 为第 ik 种状

态；
ikT 为第 ik 种状态被分类器正确分类的样本数；

ikF 为第 ik 种状态被分类器错误分类的样本数。准

确率和敏感度越高，样本被正确识别的机率越高，

分类器也就越准确。 

3  实例分析 

3.1 实例 1 
基于 New England 10 机 39 节点系统进行仿真

构造样本集，在 PSASP 中进行暂态稳定仿真，验证

本文所提方法的可行性。共得到 1 080 个样本，随

机抽取其中的 810 个样本组成训练集，另外 270 个

样本作为测试集。各状态下的样本个数如表 1 所示。 
表 1 实例 1 各状态下的样本数 

Table 1 Number of samples of each state in case 1 

类别 训练集 测试集 

稳定 656 223 

不稳定 154 47 

3.1.1 特征选择的结果及分析 
为了真实可靠地反映系统稳定状态，本文基于

文献[7]选取了系统发生故障后的 32 维特征量组成

初始特征量集，每个样本由上述特征量集以及 1 个

表征是否稳定的相量组成。基于决策树算法中的节

点重要性指标nim从初始特征量集的32维特征中筛

选出 10 维重要特征，并忽略其余特征以降低分类

器输入的维度。所选特征以及其所对应的 nim 值大

小如表 2 所示。 
3.1.2 ECVM 分类结果及分析 
 基于 3.3 节的分析结果，在 Matlab 中采用 RBF
核函数对 ECVM 模型进行训练，并使用测试集验证

算法的正确率 TA，算法的分类准确率为 95.9%，两

种状态下的敏感度 SN 如表 3 所示。可以看出，针

对两种状态下的样本，该方法都有较高的分类正确

率，达到了 95%以上，表明 ECVM 算法具有较好的

普适性。 
3.1.3 ECVM 和传统算法的比较 

为验证ECVM算法的优越性，使用传统的SVM
算法和 CVM 算法对仿真样本进行稳定评估并与

ECVM 算法进行比较。以 3.1.1 节中筛选出的 10 个
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特征量作为输入训练 SVM 模型和 CVM 模型，将所

得结果与ECVM算法的结果进行对比，如表 4所示。 
表 2 分类器输入特征量 

Table 2 Input feature of classifier 

序号 nim/% 特征名称 

1 67.4 各发电机最大加速度之差 

2 44.3 最大/最小相对角加速度 

3 32.2 各发电机加速功率的方差 

4 31.7 所有发电机功率调整之和 

5 11.7 各发电机加速度 

6 6.3 最大最小转子动能之差 

7 5.2 发电机转子动能平均值 

8 3.6 所有发电机功率调整之和 

9 0.89 各发电机相对加速功率的均值 

10 0.56 各发电机相对加速度方差 

表 3 实例 1 各状态下算法敏感度 
Table 3 SN of each state in case 1 

类别 稳定/ % 不稳定/% 

敏感度 96.0 95.7 

表 4 实例 1 ECVM 与传统算法的比较 
Table 4 Comparison of ECVM and traditional  

algorithms in case 1 
算法 准确率/% 训练时间/s 支持向量数 

ECVM 95.9 2.21 796 

CVM 95.8 3.47 1 036 

SVM 96.2 5.44 1 352 

由表 4 可知，ECVM 算法的训练时间比 CVM
算法和 SVM 算法分别缩短了 36.3%和 59.3%，实时

性得到了较大提高，且算法的准确率并未降低。 
3.2 实例 2 

为了验证算法在多场景下的适用性，本文基于

某实际系统构建样本集并进行仿真。依照 4.1 节所

述方法设置故障，共得到 3 600 个样本，抽取其中

的 2 700 个组成训练集，另外 900 个作为测试集。

各状态下的样本个数如表 5 所示。 
表 5 实例 2 各个状态下的样本数 

Table 5 Number of samples of each state in case 2 

类别 训练集 测试集 

稳定 2 233 746 

不稳定 467 154 

用实例 1 中选择出的 10 维特征对 ECVM 模型

进行训练，并使用测试集检测模型，各个状态下的

敏感度 SN 如表 6 所示。 

表 6 实例 2 各状态下算法敏感度 
Table 6 SN of each state in case 2 

类别 稳定/% 不稳定/% 

敏感度 95.8 95.5 

为验证 ECVM 算法的优越性，使用传统的

SVM算法和CVM算法对仿真样本进行稳定评估并

与 ECVM 算法进行比较，如表 7 所示。 
表 7 实例 2 ECVM 与传统算法的比较 

Table 7 Comparison of ECVM and traditional  
algorithms in case 2 

算法 准确率/% 训练时间/s 支持向量数 

ECVM 95.7 3.62 1 544 

CVM 95.8 7.79 2 613 

SVM 96.1 11.63 3 145 

由表 7 可知，ECVM 算法的训练时间比 CVM
算法和 SVM 算法分别缩短了 53.5%和 68.9%，相比

于实例 1，训练时间缩短的比例更大，这是由于

ECVM 算法通过避免子 QP 问题的求解降低了算法

的复杂度，因此在学习大样本数据时具有优势，更

适用于大规模电力系统的在线稳定评估。 

4  结论 

针对大规模电力系统在线稳定评估实时性要求

高的特点，本文提出了一种基于 ECVM 算法的在线

稳定评估方法，该算法简化了最小闭包球问题中新

球心的计算过程，从而降低了算法的复杂度。在

New England 10 机 39 节点系统和某实际系统中进

行了仿真验证，结果表明：与传统的 SVM 算法以

及 CVM 算法相比，该方法的训练速度得到了较大

提高，弥补了传统算法的固有缺陷，且适用于多种

场景，满足了大规模电力系统稳定状态在线评估的

实时性要求，具有一定的理论和实际意义。 
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