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摘要：针对采用模式识别法进行电力系统暂态稳定评估时输入特征集构建困难和评估模型训练速度慢的问题，提
出一种基于最小体积闭包椭球理论(Minimum Volume Enclosing Ellipsoid, MVEE)和最小二乘投影孪生支持向量机
(Least Square Projection Twin Support Vector machine, LSPTSVM)的电力系统暂态稳定评估方法。首先，根据 MVEE

理论对系统轨迹信息进行优化处理，确定高维空间内包含所有轨迹信息的最小体积闭包椭球，并利用最小体积闭
包椭球的物理属性构建输入特征集，可有效实现特征集降维。其次，在传统投影孪生支持向量机的目标函数中引
入正则化项，并改进评估模型的内部约束条件，提高模型的求解速度，达到大规模电力系统的计算效率需求。最
后，通过对 IEEE-39 和 IEEE-145 节点系统的算例分析，验证所提方法的有效性与可行性。 
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Abstract: Given the difficulties of constructing the feature set and the slow training speed of the evaluation model when 

using the pattern recognition method for power system transient stability assessment, a power system transient stability 

assessment method based on Minimum Volume Enclosing Ellipsoid (MVEE) and Least Square Projection Twin Support 

Vector Machine (LSPTSVM) is proposed. First, according to the MVEE theory, the system trajectory information is 

optimized to determine the minimum volume closure ellipsoid with all trajectory information in high dimensional space. 

We construct the input feature set using the physical properties of the minimum volume closure ellipsoid. This can 

effectively achieve feature set dimension reduction. Secondly, a regularization term is introduced into the objective 

function of the traditional projection twin support vector machine, and the internal constraints of the evaluation model are 

improved. This can improve the solution speed of the model and meet the computational efficiency requirements of 

large-scale power systems. Finally, the validity and feasibility of the proposed method are verified by the case analysis of 

IEEE-39 and IEEE-145 node systems.  
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0  引言 

随着我国电力系统规模的不断扩大以及各区域 

 

基金项目：国家电网有限公司科技项目资助(SGTYHT17-JS- 

199)“千万千瓦级分层接入直流送受端系统动态行为机理和

协调控制措施研究”；国网辽宁省电力限公司科技项目资助

(SGTYHT17JS201)“辽宁电网利用广域量测系统提升电网安

全稳定运行水平的技术研究”  

间互联日益密切，区域内停电故障会对互联系统造

成一定的潜在威胁，甚至引发一系列大规模连锁停

电事故，造成严重的经济损失[1-3]。电力系统暂态稳

定评估作为判断系统经历大扰动后各发电机能否恢

复同步运行的暂态稳定性分析方法，可准确判断电

力系统的暂态稳定状态，并指导调度人员采取相应

的安全稳定控制措施，避免大面积停电，对保障电

力系统的安全稳定运行具有重要意义[4]。 

电力系统暂态稳定评估主要分为时域法、能量
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函数法以及模式识别[5]。时域法可通过对系统暂态

过程中的微分方程进行求解，以确定系统的运行轨

迹，并根据其变化情况判断系统未来时刻的稳定状

态，具有评估精度高、可靠性强的优点，但面对大

规模系统时会暴露出计算量较大、评估效率不足的

缺点[6-7]。能量函数法可给出系统暂态稳定裕度，具

有计算速度快的优点，但该方法易受系统模型限制，

求解不同系统拓扑稳定裕度的通用性较差[8]。模式

识别利用大数据挖掘方法建立故障样本与系统稳定

状态之间的映射关系，并通过该映射关系对系统进

行暂态稳定评估，具有计算速度快、评估准确率高

以及受系统规模影响较小等优点，近年来一直是国

内外研究热点[9]。 

目前模式识别法的难点主要集中在特征构建与

分类器模型构建两部分[10]。特征构建方面，文献[11]

利用机械功率平均值、加速度均值、最大转子动能

等系统指标作为特征量构建特征集，对系统运行状

态进行多层次全方位描述，有效表征输入特征集与

系统稳定状态之间的联系，具有较好的评估效果。

文献[12]在利用系统运行数据构建系统特征集的基

础上，引入投影能量函数角速度、加速度等指标补

充传统特征集，可兼顾特征信息相关性和高维特征

集问题，有效改善评估性能。文献[13]将系统暂态

过程中所有发电机的相对转子角轨迹视为一个整体

簇，定义转子角轨迹簇的 4 项基本指标作为输入特

征，并将该 4 项指标的变化率以及加速度等其他信

息作为输入特征构建输入特征集。文献[14]借助最

小体积闭包椭球，将系统内所有同步相量测量单元

采集到的电网数据转换为单个独立的最小体积闭包

椭球以识别电网扰动，可有效降低数据维度，将计

算复杂程度较高的数据转换为复杂程度较低的数

据。文献[15]将 MVEE 理论与系统量测数据相结合，

通过闭包椭球的动态变化特性判断系统稳定程度。

鉴于 MVEE 在特征构建方面的优势，本文采用

MVEE 对系统量测信息进行优化处理，并依据椭球

的物理属性构建表征系统稳定性的特征，有效降低

特征集维度，提高暂态稳定评估的性能。 

分类器模型构建方面，支持向量机 (Support 

Vector Machine, SVM)可在高维特征空间内构建分

类超平面，实现暂态稳定、不稳定状态的分类，具

有较强的泛化能力，已被广泛应用于电力系统暂

态稳定评估领域，但 SVM 存在计算复杂度高的缺

陷[16-20]。近年来，衍生类 SVM-非平行超平面分类

器(Nonparallel Heperplane Classifier, NHC)逐渐成为

研究热点[21]。文献[21]提出的特征值中心支持向量

机(Generalized Eigenvalue Proximal Support Vector 

Machine, GEPSVM)可分别确定不同类样本的超平

面，使分类超平面与本类样本之间距离最小化，同

时与其他类样本距离最大化。在 GEPSVM 的基础

上，文献[22]提出孪生支持向量机(Twin Support 

Vector Machine, TWSVM)，使样本尽量分布在超平

面附近，并在 GEPSVM 的基础上进行算法优化，

提升了原模型的评估精度。文献[23]构建了投影孪

生支持向量机 (Projection Twin Support Vector 

Machine, PTSVM)，该模型通过确定最优投影轴实

现样本分类，使得样本在投影轴上的投影点尽量聚

集在均值附近，但存在初值要求较高和计算量较大

的不足。本文在 PTSVM 的目标函数中引入正则化

项以改善评估模型的稳定性，同时优化处理评估模

型的不等式约束和松弛变量，以线性方程组替代原

二次规划问题，避免对偶问题的复杂求解过程，有

效改善评估模型的计算速度。 

1   基于 MVEE 理论的轨迹信息优化处理 

最小体积闭包椭球理论是一种数据优化方法，

其核心思想是寻找与 n 维点集同维度的最小闭包椭

球。该椭球包含点集内的所有数据，并对 n 维点集

进行优化处理，确定数据的最优表达方案，在一定

程度上减轻该点集的时间复杂度和空间复杂度，大

幅度提高计算精度和计算速度[14]，该方法已成功应

用于包括模式识别在内的多个领域[24-27]。因此可通

过 MVEE 理论将电力系统的大规模、高维度数据转

化为能够表征系统特性的低维度、高精度的数据，

缓解分类器模型计算压力，提升暂态稳定评估的准

确率和计算速度。 

将 MVEE 理论应用于电力系统轨迹信息优化

处理时，首先确定由系统轨迹信息构造的原始高维

点集。假设存在 m 个同步相量测量单元(Phasor 

Measurement Unit, PMU)，分别工作在系统内各发电

机节点，对系统运行状态进行实时监测[27]。任一时

刻下，某 PMU 对其所在发电机节点的 n 个特定轨

迹信息(例如发电机功角、发电机转速等)进行数据

采集，并构建 n 维列向量 α。同理，将系统内全部

PMU 在该时刻观测所得的 m 个 n 维量测信息列向

量进行数据整合，获取 n×m 阶矩阵 S=[α1, 

α2,L ,αm]，其中 α1,α2,L ,αm为此时刻下发电机节点

1 至节点 m 的轨迹信息。矩阵 S 为电力系统的原始

点集，描述了系统在当前时刻的运行状态，通过原

始点集 S 可确定其对应的最小体积闭包椭球 EQ.c，

其表达式为[28] 

    T
= 1n

, i i i|E    
Q c

R c Q c       (1) 
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式中：c 为列向量，表示椭球的中心位置；Q 为对

称正定矩阵，表示椭球的形状与体积；Rn为系统轨

迹信息所对应的 n 维样本空间。通过对 Q、c 求解

来确定椭球的空间位置和外部形态[28-30]，利用位置

与形态对系统数据进行二次表达，将轨迹信息由高

维转化至低维，以达到对原始电力系统数据优化处

理的目的。 

2   基于 LSPTSVM 的暂态稳定评估 

2.1 通过 MVEE 构建特征 

根据上一节中对 MVEE 理论的讨论可知，将该

方法应用于电力系统数据优化处理时，可将多节点、

大规模、高维度的电力系统数据转换为空间椭球，

降低信息处理的难度与数据计算的复杂度。即可通

过椭球的形态大小 Q 和空间位置 c对系统节点信息

进行描述，同时根据 Q、c 寻找新的能够表征系统

稳定程度的特征量，以完成特征构建。 

系统在运行状态下，PMU 所采集的发电机节点

信息时刻变化，则通过 MVEE 理论和节点数据所生

成的椭球亦随之发生变化，包括椭球的形态、大小

和位置等物理属性。因此，可以由这些物理属性完

成特征构建工作，所建立的输入特征集对系统稳定

水平具有一定代表性，可用于模型训练与分类。 

物理属性具体包括如下几方面。 

1) 椭球体积 

椭球的体积公式为 

,

1
( )

det
nV 

Q c
E

Q
           (2) 

式中，ρn为电力系统 n 维样本空间内的单位椭球体

积。椭球的体积是发电机参数信息的直观体现，构

建椭球所用的发电机特定参数数值在暂态过程中激

增，直接引起椭球体积的增大，加剧系统压力。体

积越大，代表系统承受的压力越大，振荡现象越严

重，系统趋向于失稳；体积越小，代表系统越平稳，

运行处于稳定状态。 

2) 椭球偏心率 

椭球偏心率公式为 

2 2

max min

,

min

( )
r r

e
r




Q c
E            (3) 

式中：rmax代表椭球最长轴半径；rmin代表椭球最短

轴半径。在系统正常稳定运行状态下，发电机各类

参数保持在正常水平范围内，系统所承受压力保持

均衡，特征椭球呈球形，偏心率较小。当系统发生

故障时，各台发电机数据信息产生较大波动，各项

数据严重失衡，包含发电机参数的椭球形态亦随之

变化，偏心率逐渐增大，椭球偏离球形。综上，若

椭球在受扰动后偏心率减小，系统将趋于稳定；反

之椭球的偏心率在系统受扰动后若呈增大趋势，发

电机参数将持续畸变，系统趋于失控状态。 

3) 椭球体积变化率 

椭球体积变化率公式为 

( )
V

V t
t





                (4) 

式中：ΔV 表示椭球体积的变化量；Δt 表示经过的

时间。椭球体积变化率代表系统受扰动后的运行状

态。如果故障切除后的 V(t)>0，表示特征椭球体积

处于增加状态，系统所承受的压力并未在切除故障

后减小，反而持续增加，系统趋于失稳；相反，若

故障切除后的 V(t)<0，表示系统承受的压力逐渐减

小，系统向稳定状态发展。 

4) 椭球中心点 

椭球中心点公式为 

1

/
m

i i

i

m


O               (5) 

式中，Oi为椭球的中心点。系统正常运行时，发电

机各项数据保持稳定，椭球位置趋于固定，不会产

生剧烈偏移；受到扰动后，随着 PMU 所连发电机

信息的变化，中心点会较稳定状态时产生偏移，其

位置也会大幅度变化。 

利用上述所求椭球物理属性构建输入特征集，

如表 1 所示。通过 MVEE 理论构建的输入特征集反

映了系统在暂态过程中的运行状况，其对系统在故

障发生、切除时刻以及切除后数个周波内的变化态

势进行了有效描述，对系统稳定状态具有一定的代

表性。意味着可以通过该输入特征集训练出较为精

准的分类器模型，对系统状态进行暂态稳定评估。 

表 1 通过 MVEE 理论构建的输入特征集 

Table 1 Input feature set constructed by MVEE theory 

编号 输入特征 

Tz1 故障初始时刻 V(EQ,c) 

Tz2 故障切除时刻 V(EQ,c) 

Tz3 故障切除 n 周波后 V(EQ,c) 

Tz4 故障初始时刻 e(EQ,c) 

Tz5 故障切除时刻 e(EQ,c) 

Tz6 故障切除 n 周波后 e(EQ,c) 

Tz7 故障初始时刻 V(t) 

Tz8 故障切除时刻 V(t) 

Tz9 故障切除 n 周波后 V(t) 

Tz10 故障初始时刻 Oi 

Tz11 故障切除时刻 Oi 

Tz12 故障切除 n 周波后 Oi 
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2.2 基于 PTSVM 的暂态稳定评估 

不同于传统SVM利用超平面对样本进行分类，

PTSVM则是通过最佳投影轴w1和w2对故障样本集

进行分类，完成二分类问题。假设待分类样本集为

X={(x1, ＋1)，(x2, ＋1)，(x3, ＋1)，…,  (xm1, ＋1)，

(xm1+1，-1)，(xm1+2, -1)，…，(xm1+m2, -1)}，其中样

本数量为 m1＋m2，xi表示第 i 个样本的输入特征，

+1 或-1 表示该特征量对应的样本状态。当该模型应

用于电力系统暂态稳定评估时，+1 代表系统稳定，

-1 代表系统失稳，xi为通过 MVEE 理论构建的第 i

个故障样本特征。通过 PTSVM 可将样本集 X 识别

区分为 X1={(x1, ＋1)，(x2, ＋1)，(x3, ＋1)，L ，

(xm1, ＋1)}和 X2={(xm1＋1, -1)，L ，(xm1+m2, -1)}，即

稳定故障样本与失稳故障样本。 

相比于传统 SVM，PTSVM 通过递归算法生成

多个投影轴并利用投影轴对样本进行分类，使得该

模型具有良好的泛化能力以及计算精度。但同时该

模型也存在不可回避的缺点：首先，确定投影轴所

用的内方差矩阵必须为满秩，并且计算中包含对内

方差矩阵求逆的过程，当内方差矩阵规模较大时，

严重影响模型求解速度；其次，PTSVM 是在原问

题的对偶空间内进行求解，一定程度上加大了计算

复杂度，降低了计算效率。在电网要求对故障进行

快速评估的背景下，该模型计算速度方面显然存在

提升空间[23]。 

2.3 最小二乘投影孪生支持向量机 

鉴于 PTSVM 存在的缺陷，对原分类器模型进

行改进，构建最小二乘投影孪生支持向量机

LSPTSVM，以解决对大规模系统进行暂态稳定评估

时计算效率低下的问题。该模型与 PTSVM 的中心

思想保持一致，即为每一类别故障样本确定最优投

影轴，使该类故障样本在投影轴上的投射点尽量

集中。LSPTSVM 在 PTSVM 的基础上做出了以下

改进。 

1) 在原模型中添加正则项，以保证内方差矩阵

的正定性，从而使矩阵达到满秩条件，为模型带来

更好的泛化能力，以处理复杂电网故障样本，增强

评估稳定性； 

2) 将松弛变量由 1 范数修改为 2 范数，通过这

一修改，省略了原优化模型中松弛变量大于 0 的限

制，减少了约束条件，提升了评估模型求解速度； 

3) 将原模型中的不同类别故障样本距离大于 1

的不等式约束修改为等式约束，这一改动使模型无

需通过对偶空间进行求解，即可在原空间内通过线

性方程组对问题进行求解，极大程度地降低了计算

复杂度。 

修改后的具体模型即 LSPTSVM，如下所示。 
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式中：c1、c2 为惩罚因数；c3、c4 为正则化系数；x

为基于 MVEE 理论构建的系统输入特征。如式(6)

—式(9)所示，LSPTSVM 模型的目标函数引入了正

则化项1/2c3||w1||2 和 1/2c4||w2||2，通过这一修改使内

方差矩阵避免出现奇异现象，弥补了原 PTSVM 模

型中内方差矩阵需满秩的缺点，同时降低了评估模

型出现过拟合现象的概率，有利于提高模型稳定性

和抗干扰能力。修改后的模型可对更复杂多样的故

障样本进行分类，从而使分类器拥有更强的泛化能

力，以获得更高的评估精度；其次，将模型中的松

弛变量由 1 范数 ξk和 ηk 修改为 2 范数 ξk
2和 ηk

2，省

略了 ξk
2,ηk

2 ≥0 的约束条件，有助于提升故障类型评

估速度；最后，LSPTSVM 的约束条件由 PTSVM

中的不等式约束修改为等式约束，该条件下无需利

用二次规划对 w1和 w2进行求解，只需在原空间内

通过对线性方程组求解即可。 

将表征故障样本离散程度的内方差矩阵 S1、S2

引入 LSPTSVM 模型中，并将故障样本集通过矩阵

形式表达，式(6)—式(9)即可表示为 

1
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式中：A 为稳定类故障样本矩阵；B 为失稳类故障

样本矩阵。将约束条件(11)、(13)代入目标函数，即

可将式(10)、式(12)转换为 
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分别对式(14)、式(15)中的 w1和 w2进行求导，
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并令导数为 0，可得到 
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对式(16)、式(17)进行整理，可得到投影轴 w1

和 w2的表达式为 
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(19) 

式中，I 为与故障样本集规模相关的单位矩阵。在

由 A 和 B 确定最佳投影轴 w1 和 w2后，LSPTSVM

模型的训练阶段即结束，可通过该模型对新输入故

障样本所对应的系统状态进行评估，评估规则为 

T T ( )

1,2
1

1
( ) arg min | |

im
i

i i j
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ji
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m



  x w x w x  (20) 

当新故障样本 x 输入时，将该样本特征分别投

射在 w1和 w2上，根据 x 在两条投影轴上的投影点

与样本中心的投射点之间的距离判断新样本的类

别，即令式(20)中的 i 依次取值 1 和 2，得到 D1和

D2分别为 
1
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当 D1＜D2，说明新样本 x 距离 w1投影轴更近，

为+1 类样本，即系统恢复稳定；当 D1＞D2，说明

新样本 x 距离 w2 投影轴更近，为－1 类样本，即系

统持续失稳。 

3   暂态稳定评估流程 

本文通过 MVEE 理论构建输入特征集，并利用

LSPTSVM 作为分类器模型对故障样本进行分类，

具体流程如图 1 所示。 

 

图 1 暂态稳定评估流程图 

Fig. 1 Flow chart of transient stability assessment 

首先通过时域仿真法模拟系统故障，生成故障

样本库，并通过读取各发电机节点仿真数据模拟

PMU 量测过程。 

其次将获取的发电机特定参数信息进行整合，

并利用 MVEE 理论构造关于系统特定参数信息的

最小体积闭包椭球，通过椭球的物理属性构建出能

够反映系统状态的输入特征集。 

将输入特征集随机分配为训练集与测试集，通

过 训 练 集 中 的 稳 定 样 本 和 失 稳 样 本 训 练

LSPTSVM，确定两类故障样本的最优投影轴 w1和

w2，完成分类器模型的构建。并将测试集对应的特

征集输入至完成训练的 LSPTSVM 模型，利用已确

定的 w1和 w2对其稳定状态进行评估，评估结果与

时域仿真结果进行比对，完成对已知模型的精度测

试，当精度满足工程要求时，可利用该评估流程对

系统其他故障样本进行暂态稳定评估，保障系统安

全运行。 

4   算例分析 

4.1 IEEE-39 节点系统算例分析 

利用电力系统仿真软件 PSD-BPA，对 IEEE10

机 39 节点系统进行 N-1 三相短路故障时域仿真，
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以模拟系统故障后各发电机节点 PMU 量测数据。

在批量生成不同场景下故障样本的过程中，首先使

系统负荷水平和发电机出力在额定功率 80%~120%

的范围内等比例波动；其次令三相短路故障分别发

生在线路 2%、25%、50%、75%、98%的位置；故

障切除时间设置为发生故障后的 0.1~0.4 s，采样步

长为 0.02 s，构建包含 3 400 个样本的样本库。各故

障样本通过暂态过程中各发电机功角、频率偏差等

轨迹信息对系统的动态变化进行了完整描述，并以

任一时刻下系统内发电机最大功角差是否大于 360º

作为判稳条件[11]。在获取包含系统完整轨迹信息的

故障样本后，通过 MVEE 理论将样本转换为输入特

征集，并根据其训练出完整的 LSPTSVM 分类器模

型，以参与后续暂态稳定评估。 

1) 参数优化分析 

分析 LSPTSVM 在不同模型参数下的评估准确

率情况，主要对模型中的惩罚因数 c1、c2 以及正则

化系数 c3、c4进行最优参数选择，以构建更为精确

的评估模型，参数选择过程如图 2 所示。分别对模

型系数 c1至 c4进行赋值，对不同参数下的评估准确

率进行记录，选择最优参数组合，构建精度最高的

LSPTSVM 模型。其中 c1取 0.4 时模型精度最高，

为 94.75%；c2取 0.7 时模型精度最高，为 94.25%；

c3取 0.1~0.2或 0.3~0.5时模型精度最高，为 94.25%；

c4取 0.1~0.5 时模型精度最高，为 94.5%。 

 
图 2 不同参数下评估准确率对比 

Fig. 2 Comparison of accuracy under different parameters 

通过对c1至 c4的不同赋值，确定最优参数组合，

以此组合为基础，对 LSPTSVM 进行训练，获得分

类准确率最高的评估模型，利用其对系统进行暂态

稳定评估。 

2) 评估准确率分析 

在确定分类器模型内部参数后，将 LSPTSVM

与其他传统分类器进行对比。对比分类器模型包括

SVM、PTSVM、最小二乘支持向量机(Least Squares 

Support Vector Machine, LSSVM)和人工神经网络

(Artificial Neural Network, ANN)，时间窗口设置为

4~6 周波，各分类器的评估准确率如表 2 所示。 

表 2 LSPTSVM 与传统分类器评估准确率对比 

Table 2 Comparison of LSPTSVM and traditional classifier 

evaluation accuracy 

分类器模型 
准确率/% 

(4 周波) 

准确率/% 

(5 周波) 

准确率/% 

(6 周波) 

LSPTSVM 95.00 95.25 95.75 

SVM 93.99 94.49 94.89 

PTSVM 91.75 92.25 92.50 

LSSSVM 94.49 94.49 94.49 

ANN 95.00 95.50 95.75 

从表 2 中可知，LSPTSVM 的分类准确率会随

着读取信息的时间窗口的延长而提升，并且在不同

时间窗口下的分类准确率基本高于其他四种传统分

类器。其中当各模型采用故障切除后 4 周波内信息

构建输入特征集时，LSPTSVM 评估准确率可达

95%，其他四种分类器评估准确率分别为 93.99%、

91.75%、94.49%以及 95%，LSPTSVM 与 ANN 相

同且高于其他分类器；读取故障切除后 5 周波内信

息时，LSPTSVM 的评估准确率为 95.25%，其他分

类器评估准确率分别为 94.49%、92.25%、94.49%

以及 95.5%，LSPTSVM 除了略低于 ANN 外，对系

统状态的评估精度仍高于其余分类器；当利用故障

切除后 6 周波内系统数据进行评估时，LSPTSVM

评估准确率为 95.75%，其他分类器评估准确率分别

为 94.89%、92.50%、94.49%以及 95.75%，LSPTSVM

除了与 LSSVM 评估精度相同以外，对比其他分类

器仍拥有精度方面的优势。 

由以上分析可知，LSPTSVM 相比于其他传统

分类器模型具有较高的评估精度，在面对威胁系统

正常运行的故障时，能够进行准确判断，为系统调

控提供准确信息，保障系统安全稳定运行。 

3) 计算速度分析 

利用 LSPTSVM 和其余四类分类器对样本进行

评估，时间窗口设置为 4~6 周波，各种分类器的消

耗时间如图 3 所示。 

由图 3 可知，在不同窗口长度下，LSPTSVM

的计算速率明显高于其他分类器，其中时间窗口为

4 周波时，四种传统分类器评估时间分别为 0.896 s、

12.72 s、1.474 s 以及 7.883 s，而 LSPTSVM 评估时

间仅为 0.447 s；当选取故障切除后 5 周波内数据构

建输入特征集时，其他分类器评估时间分别为

1.006 s、13.06 s、1.593 s 以及 8.271 s，LSPTSVM
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评估时间为 0.464 s；当选取故障切除后 6 周波内数

据用于评估时，对比分类器计算时间分别为 1.059 s、

13.81 s、1.607 s 以及 8.89 s，LSPTSVM 计算时间为

0.482 s。 

 

图 3 LSPTSVM 与传统分类器评估时间对比 

Fig. 3 Comparison of LSPTSVM and traditional classifier 

evaluation time 

通过 LSPTSVM 与各分类器对同一故障样本集

进行评估所用时间的对比，不难发现由于

LSPTSVM 模型在原始空间内对问题进行求解，省

略了不等式约束，减轻了计算复杂程度，使其能够

快速对输入特征进行分析求解，迅速评估故障类型。

其计算时间远远少于分类器模型，计算效率方面占

有巨大优势，并且该优势会随着模型所处理的数据

规模增大而愈发明显。LSPTSVM 计算速度快这一

特点能大幅度提升系统安全系数，在系统遭受故障

时可以迅速对故障类型进行判断，第一时间识别出

可能威胁系统正常运行的故障，为后续保护动作及

防控措施争取宝贵时间。 

4) 抗干扰能力分析 

在原输入特征集的基础上，对各特征量随机添

加 5 次干扰，干扰值分别取 0.001 和 0.01，通过添

加干扰的方式模拟实际评估过程中的系统噪声，以

此构建新的输入特征集，并利用所获得的新特征集

对 PTSVM 及 LSPTSVM 进行训练及测试，结果如

表 3 所示。 

表 3 LSPTSVM 与 PTSVM 抗干扰能力对比 

Table 3 Comparison of anti-interference ability between 

LSPTSVM and PTSVM 

干扰程度 分类器模型 准确率/% 计算时间/s 

0.001 
LSPTSVM 92.50±0.08 0.485±1.73×10-5 

PTSVM 89.55±0.82 11.949±0.019 

0.01 
LSPTSVM 91.65±0.05 0.512±4.85×10-5 

PTSVM 88.80±7.29 12.181±0.050 

由表 3可知，在干扰程度为 0.001时，LSPTSVM

可保持 92.50%的平均评估准确率，而 PTSVM 仅为

89.55%，LSPTSVM 的评估准确率方差为 0.08，而

PTSVM 的方差为 0.82；同时 LSPTSVM 的平均计

算时间为 0.485 s，计算时间方差为 1.73×10-5，远低

于 PTSVM 的 11.949 s 和 0.019。同理，当干扰程度

为 0.01 时，LSPTSVM 的评估准确率、计算速度以

及稳定程度仍优于 PTSVM。 

上述现象表明，LSPTSVM 在 PTSVM 的基础

上添加正则项的方式有效地降低了模型对特征量初

值的要求，且提升了模型稳定性，降低了评估波动

性，使 LSPTSVM 在系统噪声下仍能提供高效精确

且受干扰程度较低、可靠性较强的暂态稳定评估。 

4.2  IEEE-145 节点系统算例分析 

通过对 IEEE-145 系统进行算例分析，进一步验

证本文所提方法的有效性。首先对该系统在不同场

景下的暂态过程进行时域仿真，获取 6 432 个故障

样本；其次利用 MVEE 理论将全部故障样本转换为

输入特征集。基于该输入特征集，分别利用 LSPTSVM

与各类传统模型进行暂态稳定评估，以验证本文方

法面对较大规模系统时的可行性，以及其在评估速

度、准确率及稳定性方面的优势。 

1) 评估速度及准确率分析 

将输入特征集分别与各模型进行结合以完成暂

态稳定评估，各分类器的评估准确率及评估时间如

表 4 所示。 

表 4 LSPTSVM 与传统分类器评估情况对比 

Table 4 Comparison of LSPTSVM and traditional classifier 

evaluation 

分类器模型 准确率/% 计算时间/s 

LSPTSVM 94.35 0.802 

SVM 92.92 1.125 

PTSVM 89.92 66.317 

LSSSVM 94.09 4.185 

ANN 94.09 10.981 

评估准确率方面，LSPTSVM 评估准确率为

94.35%，而其余传统分类器的该项指标分别为

92.92%、89.92%、94.09%以及 94.09%，均低于

LSPTSVM 模型。通过该分析对比，证明在面对高

维度、大规模、计算复杂度较高的发电机轨迹信息

时，LSPTSVM 能够有效去除样本噪声，抓取样本

信息中的主要影响因子，以此训练并获取能够对故

障样本进行合理二分类的投影轴模型，并根据其决

策函数对新故障下的系统稳定类型进行精准预测评

估。验证了基于 LSPTSVM 模型的暂态稳定评估方

法在解决较大规模电力系统评估问题时的有效性与

可靠性。 

评估速度方面，LSPTSVM 在 0.802 s 内完成模
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型训练以及暂稳评估的工作，相同工作量下，其余

分类器模型分别用时 1.125 s、66.317 s、4.185 s 以

及 10.981 s，所消耗时间均高于 LSPTSVM 模型。

通过该对比可知，在面对较大规模电力系统时，

LSPTSVM 在原空间内利用线性方程组求解的计算

方式使其拥有极快的评估速度，此特性使其能够快

于其他分类器模型，先一步完成对系统稳定类型的

评估，提升系统安全性。 

同时 LSPTSVM 在对同一系统的不同规模样本

数据进行评估处理时，其计算速度受样本规模的影

响远远小于其他分类器模型。如表 5 所示，在对三

种不同规模故障样本进行评估时，LSPTSVM 依次

用时 0.436 s、0.802 s 以及 1.172 s，而 SVM 分别用

时 0.533 s、1.125 s 以及 1.718 s，PTSVM 分别用时

14.295 s、66.317 s 以及 168.310 s，LSSVM 分别用

时 1.398 s、4.185 s 以及 16.955 s，ANN 分别用时

7.297 s、10.981 s 以及 14.891 s。 

表 5 不同规模故障样本下各分类器评估时间对比 

Table 5 Comparison of evaluation time of each classifier  

under different scale fault samples 

分类器模型 
计算时间/s 

(3 216 样本) 

计算时间/s 

(6 432 样本) 

计算时间/s 

(9 648 样本) 

LSPTSVM 0.436 0.802 1.172 

SVM 0.533 1.125 1.718 

PTSVM 14.295 66.317 168.310 

LSSSVM 1.398 4.185 16.955 

ANN 7.297 10.981 14.891 

根据对比可发现，在样本数量由 3 216 增加至

9 648 的过程中，LSPTSVM 的耗时增量为 0.736 s，

而其他分类器模型耗时增量分别为 1.185 s、154.015 s、

15.557 s、7.594 s，均高于 LSPTSVM。由此可知，

LSPTSVM 计算速度受数据规模的影响远远小于其

余分类器模型，其评估的系统规模越大、发电机数

量越多、系统响应数据越复杂时，其在计算速度方

面的优势越显著。 

2) 抗干扰能力分析 

抵抗大系统噪声方面，在原输入特征集基础上

添加 0.001 及 0.01 的干扰量构建新特征集，用于暂

态稳定评估，具体评估表现如表 6 所示。 

从表 6 中可知，在对大规模样本数据进行处理

时，LSPTSVM 在 PTSVM 的基础上添加正则项的

求解方式使其求解过程不易发生矩阵奇异现象，带

来更高的评估精度与稳定水平，致使评估准确率与

评估稳定性均优于原 PTSVM 模型。同时，利用方

程组直接求解的计算方式也使 LSPTSVM 的计算速

度与计算稳定性远高于 PTSVM。由此可知，在面 

表 6 LSPTSVM 与 PTSVM 抗干扰能力对比 

Table 6 Comparison of anti-interference ability  

between LSPTSVM and PTSVM 

干扰程度 分类器模型 准确率/% 计算时间/s 

0.001 
LSPTSVM 90.94±0.11 1.221±5.90×104 

PTSVM 90.20±0.14 185.510±288.13 

0.01 
LSPTSVM 90.67±0.26 1.240±7.57×104 

PTSVM 89.68±0.67 194.010±258.90 

对规模较大、系统结构较复杂的故障样本数据时，

LSPTSVM 的抗噪表现仍优于原 PTSVM 模型，可

为系统带来稳定可靠的评估。 

综上所述，通过 IEEE-145 节点系统的算例分

析，验证了 LSPTSVM 在面对大规模系统时依然能

够进行准确评估，同时保持其评估速度快的优势，

为故障后的调控措施迅速提供可靠信息，确保电力

系统安全稳定运行。 

5   总结 

通过对 IEEE-39节点系统和 IEEE-145节点系统

的仿真分析，可知本文所提电力系统暂态稳定评估

方法具有如下优势： 

1) 利用 MVEE 理论将发电机信息转换为最小

体积闭包椭球并以椭球的物理属性完成特征构建，

此举有效地降低了分类器模型原始输入空间维度，

通过小规模、低维度的输入特征集表征了大规模、

高维度的原始电力系统数据，避免了传统方法中信

息冗余、特征量过多的缺点； 

2) 通过 LSPTSVM 模型对电力系统故障样本进

行分类评估，可有效提高计算速度和泛化能力，在

保证评估准确率的前提下节约大量计算时间，为故

障后的调控解决措施争取宝贵时间。同时该模型受

系统规模影响较小，在面对大规模系统时仍能提供

快速准确的评估，有效保障系统安全。 
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