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基于支持向量机综合分类模型和关键样本集的 

电力系统暂态稳定评估 

田 芳，周孝信，于之虹
 

(电网安全与节能国家重点实验室(中国电力科学研究院)，北京 100192) 

摘要：为了提高支持向量机(Support Vector Machine, SVM)的分类性能，提出了根据关键样本集构造的 SVM 综合

分类模型进行电力系统暂态稳定评估的方法。给出了基于不同特征量的 SVM 综合分类模型的构建方法、关键样

本集的产生方法以及基于综合分类模型和关键样本集的 SVM 分类步骤。采用 3 机 9 节点典型算例和某省级电网

算例进行分类效果分析。分析结果表明，所提出的基于 SVM 综合分类模型和关键样本集的方法，相较于传统 SVM

方法，大幅度减少了将不稳定样本判定为稳定的漏分类数，提高了 SVM 方法的实用性。所提出的基于关键样本

集构造分类模型的思路对于其他数据挖掘方法也有一定的借鉴意义。 
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Abstract: A power system transient stability assessment method according to comprehensive Support Vector Machine 

(SVM) classification model based on key sample set is presented to improve the performance of SVM classification. A 

construction method of comprehensive SVM classification model based on different features, a producing method of key 

sample set, and procedures of SVM classification based on comprehensive classification model and key sample set are 

given. A 3-generator 9-node system and a certain provincial power grid are analyzed to verify the effectiveness of the 

method. Analysis results show that the presented method largely decreases the false classification number of unstable test 

samples compared with the traditional SVM method, thus improves the practicability of the method. The thought of using 

key sample set to form the classification model might be significative to other data mining methods. 
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0  引言 

随着电网运行控制复杂度的增加，在线动态安

全评估(DSA)技术[1-7]已成为保证电网安全的不可缺

少的主要技术手段。DSA 系统一般包括暂态稳定评

估、电压稳定评估、小干扰稳定评估等功能。其中，

基于时域仿真的暂态稳定评估是最耗时的一种计算。 

 

基金项目：国家电网公司科技项目(5442xt170016) 

随着我国电网规模的不断扩大以及直流输电

工程的纷纷投运，给 DSA 系统带来了挑战。一方

面，仿真计算时间会随着电网规模的增长而成倍增

加；另一方面传统的机电暂态仿真在分析交流故障

引发直流换相失败等问题时往往捉襟见肘，DSA 系

统迫切需要引入电磁—机电暂态混合仿真以提高安

全评估的准确度，这样计算时间将成千上万倍增长。

解决上述问题的一个思路是扩充硬件资源，提高并

行计算效率，另一个思路是将快速判稳的数据挖掘



- 2 -                                         电力系统保护与控制   

技术与数值计算方法相结合，以提高暂态稳定评估

的计算速度。 

数据挖掘包括机器学习、专家系统、模式识别

等多种方法。支持向量机 SVM 是基于统计学理论的

VC 维(Vapnik-Chervonenkis dimension)理论和结构

风险最小化原则而提出的一种新的机器学习方法，

在电力系统负荷预测[8-10]、新能源发电功率预测[11-12]、

故障类型识别[13]等领域都有应用。在电力系统暂态

稳定评估[14-17]方面也已开展较多研究。近几年的发

展包括：对 SVM 的改进方法研究，如最小二乘

SVM[18-19]，相关 SVM[20]，主要用来提高计算速度；

选择合适的输入特征[21]，或将 SVM 和其他方法相

结合，如与证据理论相结合[18]，以提高分类准确性；

对不同参数训练的 SVM 进行综合，减少漏判数[22]。 

本文提出了一种提高SVM分类性能的新思路：

基于关键样本集来构建若干个具有不同特征量的

SVM 分类模型，对其分类结果进行综合。本文将首

先简单介绍 SVM 的基本原理，然后描述 SVM 综合

分类模型的构建方法和关键样本集的产生方法，接

下来介绍基于综合分类模型和关键样本集的 SVM

分类步骤，最后采用 3 机 9 节点典型算例和某省级

电网算例进行分类效果验证。 

1   支持向量机简介 

支持向量机是 Cortes 和 Vapnik 于 1995 年首先

提出的[23]，是一种建立在统计学习理论基础上的新

型机器学习方法，遵循结构风险最小化原则。它在

解决小样本、非线性及高维模式识别中表现出许多

特有的优势。支持向量机分类方法的主要思想是针

对两分类问题，在高维空间中寻找一个超平面作为

两类的分割面，且使分类间隔最大。 

支持向量机分类问题可描述为：给定训练集
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式中：w和 b分别为系数向量和偏差项；C为惩罚

因子； i 为松弛变量。 

构造拉格朗日函数如下： 
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式中， i 、 i 都是拉格朗日乘子。可转化为对其对

偶问题的求解，即 
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这是一个不等式约束下二次函数寻优的问题。解

中只有一部分 αi不为 0，对应的样本就是支持向量。

在求得 i 后，b可由
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得到。从而得到最优分类函数 
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当训练集中的数据线性不可分时，可通过非线

性映射 : n R H 将其映射到高维空间，使其在高

维空间成为线性可分的。由于在高维空间的训练算

法只需要进行内积运算    i j x x ，当有函数满

足      ,i j i jK   x x x x 时，高维空间的内积计

算可通过原空间的函数来实现。这样的函数被称为

核函数。核函数的基本作用就是接受两个低维空间

里的向量为输入，能够计算出经过某个变换后在高

维空间里的向量内积值。 

常用的核函数主要有 

(1) 线性核函数 

        ,K  x y x y              (5) 

(2) 多项式核函数 

    
d

, b cK     x y x y           (6) 

式中，b, c, d 均为常数。 

(3) 径向基核函数 
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式中，σ 为样本输入特征个数与径向基核函数宽度

的乘积，为常数。 

(4) Sigmoid 核函数 
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      , tanh b cK     x y x y         (8) 

式中：b, c 均为常数。 

引入核函数后，式(3)和式(4)分别为 
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具体选择哪种类型的核函数以及核函数中参数

如何选择，目前还缺乏具体的操作原则。只能在应

用过程中采用试验法。即试验不同的核函数和不同

的参数组合，根据测试结果选取其中效果较好的一

种。一般来说，径向基核函数是不会出太大偏差的

一种核函数。 

2   SVM 综合分类模型 

特征量的选择对 SVM 分类效果至关重要。在

特征量较多时，有时会掩盖主要特征，导致分类的

效果不理想；特征量较少时，又可能无法全面表征

系统状态，分类效果也不理想。为此，有学者研究

采用遗传算法、模拟退火、主成分分析等方法进行

特征量选择和特征提取[24-25]。采用遗传算法等智能

优化算法进行特征量的选择存在计算速度慢、难以

适应大电网等不足；主成分分析法可在不损失原始

数据主要信息、不影响评估效果的前提下，用少量

有代表性的综合特征代替原有的输入特征，显著降

低了输入空间维度，但失去了特征量的原始物理

意义。 

本文受文献[22]采用多个不同参数的分类器进

行结果综合思想的启发，构造多个具有不同特征量

的 SVM 分类模型，按照保守性原则，对多个分类

模型的分类结果进行综合，规避了特征量选择的问

题。所谓保守性原则即最大限度地减少漏分类(将不

稳定样本判定为稳定)的样本数。为此，对多个 SVM

分类模型的分类结果进行综合的方式为：对于某一

测试样本，有 1 个分类模型判定为不稳定，则归于

不稳定分类中；只有当所有的分类模型都判定为稳

定时，才归于稳定分类中。这样可以降低漏分类数，

其代价是提高了误分类(将稳定样本判定为不稳定)

数。这样做的原因在于进行稳定评估时，对漏分类

的容忍度更低，因漏分类对电力系统安全稳定性的

影响要大得多。 

图 1 给出了 SVM 综合分类模型的简单示意图。

图 1 中各 SVM 分类模型所选取的特征量可以各不

相同，也可以允许有部分交叉重叠。 

在应用于在线暂态稳定评估时，为了便于对预

想故障失稳情况进行预防控制，常以系统故障前的

潮流量(节点功率、线路潮流等)作为输入特征量。

此时特征量相对较少，为了保证结果综合前单一的

SVM 分类模型具备良好的分类性能，故采用后一

方式。 

具体特征量如何选择呢？电网运行中离线确

定输电断面的功率传输极限、在线监控断面功率的

做法给了我们启迪。 

离线确定输电断面功率极限时，一般选取几种

典型的运行工况，针对某一特定的发电、负荷变化

方式，计算若干个关键输电断面的功率极限。在运

行时，实时监控这些关键输电断面的输送功率，越

限时由调度员采取手动调整措施。这说明运行工况

和关键输电断面的输送功率是稳定判别的关键特

征量。 

由于发电、负荷的分布能直观地体现运行工况

的差异性，且线路较输电断面易识别，本文选取发

电、负荷作为综合分类模型中的重叠特征量，选取

重点关注线路的功率作为非重叠特征量。 

对应于图 1，第 i(i=1, 2, , m)个 SVM 分类模

型的特征量选择如下：第 i 条重点关注线路的传

输功率、发电机出力、节点负荷。m为重点关注线

路数量。 

 

图 1 SVM 综合分类模型示意图 

Fig. 1 Schematic diagram of the comprehensive 

SVM classification model 

3   关键样本集的产生 

3.1 样本集的构造 

在采用 SVM 方法进行暂态稳定评估时，样本

集的构造是第一步的工作。一般是通过离线仿真计

算，针对特定网络进行大量运行方式下的各种故障

仿真，以得到样本集。也可以通过在线安全评估系

统，收集过去一段时间内的历史数据作为样本集。

但在线安全评估系统收集到的历史数据，其运行方
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式的覆盖性并不全面，往往还需要大量的离线仿真

计算作补充。样本集得到后，随机抽取其中一部分

作为训练样本，另一部分作为测试样本。 

为了使样本的分布范围尽可能广，一般采用如

下的方式来产生运行方式：在初始潮流方式基础上，

使负荷水平逐步增长。对每个负荷水平，设置不同

的负荷增长方式和发电出力。 

3.2 关键样本集 

采用上述方式构造出来的样本非常复杂，训练

出来的模型分类效果往往不尽如人意。如何将样本

简化，同时提升分类效果呢？ 

在实际电网分析中，我们发现，对于不同的发

电、负荷变化方式，同一输电断面的功率传输极限

是不同的。对于测试样本，只要知道了其发电、负

荷变化方式，以及输电断面实际传输功率和相应的

功率传输极限，可以很容易地判别是否稳定。 

这里，我们将具有与测试样本类似的发电、负

荷变化方式的样本称为关键样本。所有关键样本组

成的样本集为关键样本集。 

这样，我们就可以根据关键样本集而不是全部

样本来构造稳定分类模型。 

那么如何确定对应某一测试样本的关键样本

集呢？ 

首先，我们在获得所有的训练样本集后，根据

不同的发电、负荷变化方式，对原始样本集进行分

类，这样将形成若干个子样本集。 

然后，对应某一测试样本，通过计算其与训练

样本空间中所有样本的距离，找到与其距离最小的

那个样本，该样本所属的子样本集，即为对应于该

测试样本的关键样本集。2 个样本间距离的计算公

式如下： 

  ,i j i jD  x x x x          (11) 

4   基于综合分类模型和关键样本集的 SVM

分类步骤 

针对暂态稳定评估问题，基于综合分类模型和

关键样本集，采用 SVM 方法进行分类的步骤如下： 

(1) 构造原始训练样本集和测试样本集。 

(2) 根据不同的发电、负荷变化方式，对原始训

练样本集进行分类，形成 N个子样本集。 

(3) 对 N 个子样本集，针对每个故障，选取 m

组特征量，采用 SVM 方法进行训练，得到 N×M×m

个分类模型，M为故障数。 

(4) 对测试样本集中的每个测试样本，找到其关

键样本集 I，之后采用样本集 I及相应故障对应的 m

个分类模型进行分类，得到 m个分类结果，对分类

结果进行综合，得到最终的分类结果。 

5   算例分析 

5.1 3 机 9 节点典型算例 

5.1.1 样本生成 
对 3 机 9 节点典型算例进行分析。系统接线图

如图 2 所示。联络线 2 和 5 将该系统分为区域 1 和

区域 2。 

构造了 2个样本集。 样本集 1的构造过程如下：

在初始潮流方式基础上，通过调节发电、负荷，在

75%~150%(以 5%为变化步长)基准负荷下，对每个

负荷水平设置 3 种不同的负荷增长方式(区域 1、2

负荷同比增长；仅增长区域 1 负荷；仅增长区域 2

负荷)、对每种负荷增长方式各设置 6 种不同的发电

出力。其中，基准负荷下只设置 6 种不同的发电出

力。共得到 276 个潮流方式。每个潮流方式，对该

系统的 6 条线路依次作 N-1 暂稳校验。故障类型为

线路两侧三相永久性短路故障，故障发生后 0.1 s

故障切除。合计得到 3312(276×12)个运行样本。 

样本集 2 的构造过程如下：在初始潮流方式基

础上，通过调节发电、负荷，分别使线路 1-线路 6

上的功率增长(功率增长的步长约 0.1 p.u.)，直到系

统不稳定或潮流不收敛。共得到 117 个潮流方式。

N-1 暂稳校验时故障线路和故障类型同样本集 1。

合计得到 1404(117×12)个运行样本。 

 

图 2 3 机 9 节点系统接线图 

Fig. 2 Single line diagram of the 3-generator 9-node system 

5.1.2 特征量选择 

综合分类模型的特征量选择已在第 2 节中给

出。用于对比研究时，选取如表 1 所示的部分运行

数据及其统计值作为全部输入特征量。表 1 特征量

的选择参考了文献[26-27]。 
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表 1 特征量 

Table 1 Features 

序号 特征量 

1 

2 

3 

4 

5 

系统总发电出力 

系统总负荷 

线路传输功率 

发电机出力 

节点负荷 

5.1.3 传统 SVM 方法分析结果 
采用 LIBSVM3.2[28]作为训练和测试工具。采用

径向基函数作为核函数，构造 SVM 分类模型，惩

罚系数 C=100。以样本集 1 作为训练样本集，样本

集 2 作为测试样本集。传统 SVM 方法的分类结果

如下：在 1404 个测试样本中，漏分类个数为 6，占

测试总数的 0.43%；误分类个数为 356，占测试总

数的 25.4%。 

本文方法分析结果
以样本集 1 作为训练样本集，样本集 2 作为测

试样本集。根据发电、负荷增长形式的不同，将样

本集 1 划分为 18 个子样本集。对每个子样本集，针

对每个故障，选取 6 组特征量，采用径向基函数作

为核函数，构造 SVM 分类模型，惩罚系数 C=100。

这样，共得到 18×12×6 个分类模型。6 组特征量分

别包含图中 6 条线路功率。 

对于测试样本集中的每个样本，首先找到其归

属的关键样本集，然后根据该关键样本集和相应故

障对应的 6 个 SVM 分类模型对其进行分类，再对

分类结果进行综合。 

表 2 给出了本文方法和传统 SVM 方法的分类

效果比较，表中还给出了仅采用关键样本集方法时

的分类效果。 

表 2 分类效果比较 

Table 2 Comparison of classification effect 

方法 
漏分类 

样本数 

误分类 

样本数 

分类 

正确率 

传统 SVM(全部特征量) 6 356 74.2% 

关键样本集 SVM 

(全部特征量) 
8 2 99.3% 

本文方法(综合分类 

模型+关键样本集) 
6 6 99.1% 

从表 2 可见，相对于传统 SVM 方法，关键样

本集 SVM 方法(全部特征量)，误分类数大幅度减

少，分类正确率大幅度提高；基于 SVM 综合分类

模型和关键样本集的方法，进一步减少了漏分类数，

其代价是牺牲了误分类率。 

5.2 某省级电网算例 

5.2.1 样本生成 
以某省级电网系统作为分析对象。其 500 kV

主网接线图如图 3 所示。该系统共分为 3 个区域：

西部、中部和东部，包含图中所示的 17 个分区，其

中西部区域包括分区 1、8、9、17；东部区域包括

分区 4、12、14、15、16；其余分区属于中部区域。

系统规模如下：母线 2036 条，发电机 149 台，交流

线 761 条，直流线 1 条。  

 

图 3 某省级电网 500 kV 主网接线图 

Fig. 3 Wiring diagram for 500 kV main network of the 

certain provincial power grid 

构造了 2个样本集。 样本集 1的构造过程如下：

在初始潮流方式基础上，通过调节发电、负荷，在

75%~120%(以 1%为变化步长)基准负荷下，对每个

负荷条件设置 7 种不同的负荷增长方式(按区域考

虑负荷的增长，即仅东部增长、仅中部增长、仅西

部增长、中西部同比增长、东西部同比增长、中东

部同比增长、平均增长)，对每种负荷增长方式各设

置 7 种不同的发电出力(按区域考虑发电的调节，即

仅东部调节、仅中部调节、仅西部调节、中西部同

时调节、东西部同时调节、中东部同时调节、中西

东部同时调节)。共得到 2024 个潮流方式。每个潮

流方式，选取了该系统的 10 条 500 kV 线路(在图中

标出，线路编号分别为 602002、600383、600218、

600098、602305、600522、602591、600716、600695、

600626)依次作 N-1 暂稳校验。故障类型为线路首

端三相永久性短路故障，故障发生后 0.3 s 或 0.4 s

故障切除(由于系统网架较强，采用实际故障切除时

间系统均保持稳定，为便于进行算法验证，人为加

大了故障切除时间)。合计得到 20240(2024×10)个运

行样本。 

样本集 2 的构造过程如下：在初始潮流方式基

础上，通过调节发电、负荷，分别使 10 条 500 kV
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线路(线路编号同前)上的功率变化。调节灵敏度较

大的若干台发电机出力，调节幅度为 75%~140%，

调节负荷功率增减与发电机功率增减相匹配。共得

到 124 个潮流方式。N-1 暂稳校验时故障线路和故

障类型同样本集 1。合计得到 1240(124×10)个运行

样本。 

在进行暂稳仿真时，发电机采用考虑 qE , dE , 

qE电势变化的 5 阶模型，考虑了励磁和调速器模

型，部分发电机还考虑了 PSS(电力系统稳定器)。

采用电力系统分析综合程序(PSASP)进行仿真。 

5.2.2 传统 SVM 方法分析结果 
采用 LIBSVM3.2 作为训练和测试工具。采用

径向基函数作为核函数，构造 SVM 分类模型，惩

罚系数 C=100。以样本集 1 作为训练样本集，样本

集 2 作为测试样本集。传统 SVM 方法的分类结果

如下：在 1240 个测试样本中，漏分类个数为 103，

占测试总数的 8.3%；误分类个数为 24，占测试总

数的 1.9%。 

5.2.3 本文方法分析结果 

以样本集 1 作为训练样本集，样本集 2 作为测

试样本集。 

训练时，根据发电、负荷增长形式的不同，将

样本集 1 划分为 49 个子样本集。对每个子样本集，

针对每个故障，选取 10 组特征量，采用径向基函数

作为核函数，构造 SVM 分类模型，惩罚系数C=100。

这样，共得到 49×10×10 个分类模型。10 组特征量

分别包含图中标出的 10 条线路功率。 

测试时，需根据与测试样本对应的关键样本集

和相应故障，对对应的 10 个具有不同特征量的

SVM 分类模型的分类结果进行综合。 

表 3 给出了本文方法和传统 SVM 方法的分类

效果比较。从表 3 可见，本文所提出的基于 SVM

综合分类模型和关键样本集的方法分类效果较好，

对于 1240 个测试样本，存在 44 个漏分类，42 个误

分类。与传统 SVM 方法相比，不仅分类正确率从

89.6 增加到 93.1%，且漏分类数大大减少，符合保

守性原则。上述结果验证了该方法在较大规模电网

中应用的有效性。 

表 3 分类效果比较 

Table 3 Comparison of classification effect 

方 法 
漏分类 

样本数 

误分类 

样本数 

分类 

正确率 

传统 SVM(全部特征量) 103 24 89.6% 

本文方法 44 42 93.1% 

6   结论 

本文提出基于 SVM 综合分类模型和关键样本

集的电力系统暂态稳定评估方法，对传统 SVM 分

类方法进行了改进，3 机 9 节点典型算例和某省级

电网算例分析结果表明： 

1) 特征量的选取对于关键样本集 SVM 分类结

果有较大影响。为降低漏分类率，采用基于不同特

征量构造的若干个分类模型的综合结果进行分类的

思路是可行的。 

2) 基于 SVM 综合分类模型和关键样本集的暂

态稳定评估方法在某省级电网中的分类效果较好，

相对于传统 SVM 方法，分类正确率有所增加，漏

分类数大幅减少，提高了 SVM 方法用于稳定评估

时的实用性。 

如何合理选取特征量，进一步提升分类正确率

值得进一步深入研究。所提出的基于关键样本集构

造分类模型的思路对于其他数据挖掘方法也有一定

的借鉴意义。 
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