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摘要：针对现有暂态电压状态的多样化以及暂态电压稳定模型训练速度有待进一步提升的问题，提出一种基于电

压轨迹簇和多类间线性判别分析(Multiple Between-class Linear Discriminant Analysis, MBLDA)的交直流系统暂态

电压稳定评估方法。首先，获取故障后系统关键节点电压受扰轨迹簇信息，借助轨迹簇的几何属性建立暂态电压

稳定评估的原始特征集。进而采用 ReliefF 算法对原始特征集进行压缩，筛选出与系统暂态电压稳定状态密切相关

的特征子集，有效表征暂态电压稳定的四种状态(电压迅速恢复、电压延迟恢复、持续低电压、电压振荡)。然后，

将高维电压特征空间的特征值方程转化为欠定齐次方程组，提高暂态电压稳定评估模型的训练速度，进而建立大

规模系统电压特征集与 4 种暂态电压稳定状态的映射关系。最后，通过修改后的 IEEE39 节点系统和修改后的

IEEE145 节点系统的仿真分析，验证所提方法的可行性与有效性。 
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Abstract: In view of the diversification of the existing transient voltage state and the problem that the training speed of a 

transient voltage stability model needs to be further improved, this paper proposes a method for evaluating the transient 

voltage stability of AC and DC systems based on voltage trajectory cluster theory and Multiple Between-Class Linear 

Discriminant Analysis (MBLDA). First, this paper obtains the information of the trajectory clusters of the voltage 

disturbance of each node of the system after a fault, and establishes the original feature set for transient voltage stability 

evaluation using the geometric properties of the trajectory clusters. It uses ReliefF to perform feature compression on the 

original feature set, screens out the subset of features closely related to the transient voltage stability of the system, and 

effectively represents the four types of transient voltage stability status (fast recovery, delayed recovery, continuous low, 

and voltage oscillation). Then, the eigenvalue equations of the high-dimensional feature space are transformed into 

underdetermined homogeneous equations to improve the training speed of the transient voltage stability evaluation model. 

Then we establish the mapping relationship between the large-scale system voltage feature set and the four transient 

voltage stability states. Finally, the feasibility and effectiveness of the proposed method are verified by simulation analysis 

of the modified IEEE-39 node system and the modified IEEE145 node system. 
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0  引言 

随着我国交直流互联系统规模的不断增大[1]， 
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大规模新能源与柔性直流逐步替代部分同步发电

机，形成了含高比例电力电子设备的受端系统[2]，

多电力电子设备与受端系统的交互影响，以及感应

电动机等负荷的慢恢复特性使受端系统暂态电压稳

定问题更加突出，给交直流受端系统的暂态电压稳

定问题带来了全新挑战，因此研究含高比例电力电

子设备的交直流受端系统暂态电压稳定评估具有重
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要意义[3]。 

现有电力系统暂态电压稳定评估方法主要有时

域仿真法[4]、能量函数法[5]以及模式识别法[6]。时域

仿真法考虑了元件间的动态特性及系统的非线性特

征，通过求解电力系统高维代数微分方程，逐步求

得系统状态量和代数量的变化曲线，从而判别电力

系统的稳定状态，该方法的计算精度较高，但计算

量会随着系统规模的扩大而增加，且无法给出稳定

裕度信息[7]；能量函数法主要通过构造李雅普诺夫

函数进行稳定性判别，可弥补时域仿真在计算效率

上的不足，且能给出稳定裕度，但该方法易受系统

模型限制，在具有复杂动态特性的电力系统中能量

函数构建困难，且模型通用性较差[8]；模式识别法

则借助大数据挖掘方法，建立暂态电压特征集与暂

态电压稳定状态之间的联系，具有评估准确率高、

计算量较小等优点，在系统暂态电压稳定实时评估

中得到广泛应用[9]。 

为实现基于机器学习的电力系统暂态电压稳定

评估，需解决暂态电压稳定的特征与评估模型构建

难题。在暂态电压稳定特征构建方面，可采用时序

特征[10]、离散特征[11]以及结合时间维度的聚合特

征[12]方法来实现：文献[13]从广域量测系统得到的

动态序列中进行时序特征提取，通过决策树算法进

行暂态电压稳定评估，表明了以时序变量作为特征

构建的可行性；文献[14]估算系统最大李雅普诺指

数，根据系统轨迹的敛散性判定系统暂态电压稳定

性，但所需观测时间窗较长，难以满足在线应用的

要求；文献[15]提出基于 ReliefF 算法筛选出与风机

故障类型强相关的时序特征，提升了故障诊断的准

确率。文献[16]提出基于电压受扰轨迹簇特征的评

估方法，在系统在线稳定评估中表现出良好的应用

前景，在短时间内可有效表征电压稳定状态的变化

规律，有利于及时采取控制措施。暂态电压稳定评

估模型构建方面，主要包括人工神经网络[17]、决策

树[18]和支持向量机[19]，其中支持向量机可在高维特

征空间快速确定分类超平面，具有所需训练样本少、

分类效果好等优点，在电力系统暂态电压稳定评估

方面应用广泛[20]，而随着多回特高压直流的密集接

入，以及高比例新能源的快速发展，交直流受端电

网的暂态电压失稳状态主要有暂态电压延迟恢复[21]、

持续低电压[22]和暂态电压振荡失稳[23]三种，多侧重

于暂态电压是否失稳的二分类问题，若能建立暂态

电压特征集与暂态电压各状态间的映射关系，可为

调度运行人员提供更为准确的参考信息，故急需构

建准确率高、速度快的多分类模式识别方法。现有

学者已对多分类算法进行了有益探索，主要包括一

对一支持向量机[24]和一对多支持向量机[25]以及线

性判别分析方法[26]，其中基于线性判别的分析方法

在处理高维数据方面的精度较高[27]。文献[28]提出

一种基于局部线性判别分析方法，改善了投影后同

类样本数据分布不均的问题，提高了系统故障检测

及分类能力，文献[29]提出了一种改进的线性判别

分析改进方法，在处理含有缺失数据的高维数据集

时仍具有较高准确率，但线性判别分析法需计算矩

阵特征值，计算复杂度较高，严重影响了模型的求

解速度，降低了计算效率，因此在含高比例电力电

子设备受端系统的暂态电压评估方面受到一定限

制，尚缺乏含高比例电力电子设备受端系统的多分

类暂态电压稳定评估方法研究。 

针对现有暂态电压状态的多样化以及暂态电压

稳定模型训练速度有待进一步提升的问题，本文提

出一种基于 MBLDA 的交直流系统暂态电压稳定评

估方法。首先，通过电力系统仿真软件 PSD-BPA

离线仿真模拟 PMU 量测系统获取电子化受端系统

关键节点电压受扰轨迹整体的数据，定义轨迹整体

的属性特征构建原始特征集，并利用 ReliefF 算法筛

选与系统暂态电压稳定性密切相关的特征子集，有

效表征暂态电压稳定的四种状态；然后，为提高暂

态电压稳定评估模型的训练速度，将传统线性判别

分析的特征值求解转化为求解欠定齐次方程组问

题，进而建立大规模系统电压特征集与暂态电压稳

定 4 种状态的映射关系。 

1   暂态电压失稳原理及特征构建 

1.1 暂态电压失稳原理 

CIGRE 指出了交直流受端系统暂态电压失稳

原理：扰动后感应电动机发生堵转或直流系统逆变

侧的无功消耗特性引发的暂态电压失稳和电压崩溃

的现象[30]。 

在修改后 IEEE-39 节点系统进行 N1 故障分

析，可得交直流受端系统 4 种电压状态如图 1 所示。 

由图 1 可知，交直流受端系统故障后可得到 4

种电压状态。① 电压稳定现象：故障清除后电压短时

内迅速恢复，如图 1 中 a 曲线；② 电压延迟恢复现象：

电压在故障切除后 1.16 s 才恢复至 0.75 p.u.[31-32]，

如图 1 中 b 曲线；③ 持续低电压现象：故障清除后

电压长时间低于 0.75 p.u.，如图 1 中 c 曲线；④ 电

压振荡现象：故障清除后电压周期性振荡，如图 1

中 d 曲线所示。 
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图 1 系统故障后的 4种电压状态 

Fig. 1 Four voltage types after system failure 

由以上现象可知，上述 4 类电压状态的轨迹特

征差异性明显，若能获取故障后节点的电压轨迹，

根据轨迹的趋势判别电压状态，有利于调度人员及

时采取有效措施，提高系统暂态电压稳定性。 

1.2 电压轨迹簇特征构建 

可通过获取电压轨迹判别电力系统暂态电压稳

定状态，且广域量测装置可实时监测关键节点的电

压信息，故可通过关键节点的电压轨迹来表征电力

系统的受扰程度和电压稳定状态。在构建与暂态电

压稳定相关的特征时，为了达到较高的辨识程度，

尽量选择与暂态电压稳定状态相关性大的样本特

征。由于故障后电压轨迹簇可表征电力系统暂态电

压稳定状态的整体特征，将故障后系统中各节点的

电压轨迹簇视为一个整体，根据轨迹簇的几何属性

构建暂态电压稳定特征集，可总结为 3 大类。 

电压轨迹簇可表示为{Vp(q)}，其中 1,2, ,p l ， 

1,2, ,q d ，l为系统中各节点电压轨迹条数，d为

采样点数。 

1) 每时刻系统电压轨迹簇的基本属性 

质心线为 

( )

1

1 l

q p q

p

c V
l 
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质心线相关的特征表征电压簇的平滑性。 
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离散度相关的特征表征电压簇的疏密性。 
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极值相关的特征表征电压簇的跌落程度。 

2) 每时刻电压轨迹簇的变化率及曲率属性 

电压轨迹变化率为 

1

1
, 1,2, , 1q q qr V V q d

h
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式中，h为时间采样间隔。 

电压轨迹曲率为 
1/ 2
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由式(5)、式(6)可类似计算质心线、离散度及极

值的变化率与曲率。 

3) 每时刻系统电压轨迹簇的加速度属性 

质心线变化加速度为 

( ) ( 1) ( )

1
( ), 1,2, , 2c q c q c qa r r q d

h
   L     (7) 

式中，
( )c qr 为质心线的变化率轨迹。由式(7)可类似

计算质心线、离散度及极值等的加速度属性。 

通过上述所求轨迹簇属性可构建 29 个输入特

征量，如表 1 所示[16]。 

表 1 轨迹簇特征量定义 

Table 1 Definition of trajectory cluster characteristic 

代号 特征属性描述 代号 特征属性描述 

f1 瞬时轨迹质心 f16 中心线变化率 

f2 断面离散度 f17 包络线高度变化率 

f3 上包络线 f18 轨迹曲率 

f4 下包络线 f19 质心线曲率 

f5 瞬时轨迹中心 f20 离散度曲率 

f6 上包络线与质心线之差 f21 上包络线曲率 

f7 下包络线与质心线之差 f22 下包络线曲率 

f8 上包络线与中心线之差 f23 中心线曲率 

f9 下包络线与中心线之差 f24 质心线变化加速度 

f10 包络线高度 f25 离散度变化加速度 

f11 轨迹质心与中心之差 f26 上包络线加速度 

f12 质心线瞬时变化率 f27 下包络线加速度 

f13 离散度瞬时变化率 f28 中心线加速度 

f14 上包络线变化率 f29 包络线高度变化加速度 

f15 下包络线变化率 — — 

通过表 1 所示的 29 个特征构建原始特征集，可

描述各节点电压在故障发生后的变化态势，有效表

征暂态电压稳定的 4 种状态。当原始特征集维度较

高时，无关特征会降低评估模型的准确性，因此需

要提取与暂态电压类型强相关的输入特征。 

1.3 ReliefF 特征选择 

Relief(Relevant Features)是一种经典的特征选
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择方法，但其只能筛选两分类的重要特征。ReliefF

是 Relief 算法的扩展，可对多分类中的特征进行选

择，因此为筛选出与系统暂态电压稳定强相关的特

征子集，可采用 ReliefF[33]对原始特征集进行特征压

缩，去除无关特征量，根据特征与类别之间的相关

性计算该特征的权值。假定
1 2[ , , , ]kX x x x 为特

征样本集，k 为类别，xi为第 i 类电压的样本集(1≤

i < j≤ k)，NX为样本 X 的类别矩阵。具体计算过程：

选取任意特征 lf 和样本 xi；从与 xi同类别样本中选

择 z 个最近邻样本，从与 xi 不同类别样本中选择 z

个最近邻样本；根据权值单次迭代式(8)不断更新该

特征对应的权值，计算 r 次直至所有样本计算完毕，

得到单个特征的权值，通过权值大小筛选出重要的

特征子集
1 2[ , , , ]kV v v v 。权值计算公式为 

1 1

1

diff( , , )

( ) ( )

( ) diff( , , ( ))
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j
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l i e
i i b

l l
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 


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  (8) 

式中： ( )i

lT f 为 xi 样本中第 l 个特征 f 的权值；

( 1,2, , )eH e z 为与随机样本 xi同类的 z 个最近邻

样本中的第 e 个样本； ( )
ixP N 为第 i 类样本占总样

本数的比例； ( )
jxP N 为与 j 同类的样本占比；

( )( 1,2, , )e jM x b z 为与 xi 不同类的 z 个最近邻样

本中的第 e 个样本；r 为样本特征维数，当 10z  时

分类效果最佳[34]。函数
1 2diff ( , , )lf R R 表征在特征 fl

上样本 R1 和 R2 的归一化距离。 

由于初始计算时选取随机样本 xi，可能造成同

一个特征不同权重的问题，为保证权重计算的准确

性，通过权值平均值来表征该特征影响程度，根据

选定的权重阈值去除相关性不大的特征，筛选出最

大相关最小冗余的输入特征子集，有效表征电力系

统暂态电压的 4 种状态。 

2   基于 MBLDA 的暂态电压稳定评估 

根据筛选出的特征子集训练较精准的分类器模

型，建立特征集与电压类型的映射关系，进而实现

对系统暂态电压稳定状态准确评估。 

2.1 暂态电压稳定的线性判别 

线性判别分析 (Linear Discriminant Analysis, 

LDA)能够有效利用电压轨迹的原始数据类别信息，

通过寻求投影变换矩阵，增强暂态电压不同类别间

的辨识程度，同时保证相同电压类别的相似度，从

而有效实现暂态电压稳定的多分类问题，分类原理

如图 2 所示。 

 

图 2 LDA 分类原理图 

Fig. 2 Classification principle diagram of LDA 

图2中w为投影后的向量矩阵。LDA模型为寻找

投影矩阵w使电压不同类别相异度高，相同电压类

别相似度高，如式(9)所示。 
2

T T

1

2
T T

1

max

i

k

i ii

kw

i ii v V

m


 







 

c w c w

v w c w
  (9) 

式中：mi为第i类电压的数量；ci为第 i类样本vi的均

值向量；c为所有样本的均值向量，可由式(10)求得。 

1

1
, 1, ,

k

i

i

i k
M 

= Lc v          (10) 

式中，M为样本数量。 

同类电压数据的类内离散度矩阵Sw为 

T

1

( )( )
i

k

w i i i i

i v V 

  S v c v c      (11) 

异类电压数据的类间的散度矩阵 Sb为 

T

1

( )( )b i i i

i

m


  
k

S c c c c          (12) 

则式(9)可简化为 
T

T
max ( ) b

w

J 
w S w

w
w S w

           (13) 

可通过广义特征值求解式(13)，需对w求偏导使

J(w)最大化，并令其导数等于0，可得 
T T( ) ( )w b b ww S w S w w S w S w     (14) 

由式(11)及式(12)可得 

b wS w S w             (15) 

式中，λ为J(w)。 

整理式(15)可得 
1

w b S S w w
-             (16) 

最大化J(w)的值对应了矩阵 1

w bS S
- 的最大特征

值，而电压分类投影矩阵为此特征值对应的特征向

量。投影矩阵w的闭式解为 1

w bS S
- 的N1个最大广义
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特征值所对应特征向量组成的矩阵，进而得到分类

投影矩阵，实现暂态电压稳定的多分类评估。 

但该模型也存在以下不足需要改进：1) 分析异

类样本数据时仅考虑了数据的平均情况，当某个类

别电压的数据与其他类别电压的数据在空间上距离

较远时，LDA可能无法获得最优的投影矩阵w，从

而降低了模型的准确率；2) 模型训练时存在特征值

求解困难的问题，类内离散度矩阵必须满秩，且求

解类内离散度逆变矩阵时计算复杂度较高，严重影

响暂态电压稳定评估模型的训练速度。 

2.2 暂态电压稳定的多类间线性判别 

鉴于 LDA 存在的缺陷，对原分类器模型进行改

进，构建多类间线性判别分析(Multiple Between-class 

Linear Discriminant Analysis, MBLDA)模型来解决交

直流系统暂态稳定评估的计算效率不足问题。所提

方法的核心思想与 LDA 一致，需要将样本投影到

一个矩阵，在保证不同暂态电压类别间的辨识程度

前提下，确保相同电压类别的相似度。 

基于以上思想，提出一种用于多类间线性判别

分析(MBLDA)方法，考虑某两类别电压数据空间上

距离较远时，寻找第 i 类和第 j 类的近似电压分类

投影矩阵 wij，如式(17)所示。 
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   (17) 

式中：vg为与样本 vi类样本空间最远的异类样本；

vh 为与样本 vj 类样本空间最远的异类样本；NV为样

本 V 的类别矩阵。 

式(17)可等效为 
T

T
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ij w ij

ij


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
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        (18) 

式中，Sij=m(ci-cj)(ci-cj)T。 

式(18)可改写为 

max

s.t. , 1ij ij ij






  


Bw Aw w
     (19) 

式中，B=aaT。式(19)是一个广义特征值问题，求解

B 的最大广义特征值 λ∈R 和 A 相对应的广义特征

向量 wij∈Rn。 

为快速求解广义特征值问题，可将其转化为求

解欠定齐次方程问题，从而提高计算效率[35]。 

显然 B 的特征值为 
2

1 2, 0n    = La          (20) 

相对应的一组特征向量表示为 
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         (21) 

引入对角矩阵 D 和非奇异矩阵 T 

1 2diag( , , , )n   LD         (22) 

 1 2, , , nt t t LT            (23) 

由式(22)及式(23)可知： 

21

2 2
22 11 2

2

2 2
1 2

1

n

n

n nn

aaa

a aa a a a

a a a aa a

 
 

  


 
 
   

K

K

MM M

L

T
a

-  (24) 

式(24)可等效为 
T

1

2
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a
T

a

- =             (25) 

假设 w=Tb/||Tb||，由式(24)及式(25)可得 

0 UATb               (26) 

式中， T

1 2( , , , )nb b bb 。 

则向量 b 为 0UATb 的欠定齐次方程的解。 

联立式(22)、式(25)及式(26)，可得 
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即式(19)的解为 
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             (28) 

从而通过求解一个欠定齐次方程的向量 b 得到

一个广义特征值的解，即得到 i 和 j 两类的电压分

类投影矩阵 wij。当电压类别 3k≥ 时，MBLDA 可

确定 ( 1) / 2k k  个近似投影矩阵 wij，因此 MBLDA

需要计算 ( 1) / 2k k  个欠定齐次方程。 

通过式(28)在 ( 1) / 2k k  个近似投影矩阵 wij 中

寻找类内离散度最小的最佳投影矩阵： 
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因此 MBLDA 模型需要计算 k(k−1)/2 个欠定齐

次方程，可从中选择最佳投影矩阵，进而得到高准
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确率的评估模型，且计算复杂度为 O[(k(k1)/ 

2)n2.376][36]，而 LDA 求解广义特征值计算复杂度一

般为 O(n3)[37]，电压类别数量对 MBLDA 的计算效

率有显著影响。但是当电压类别数不大于 5，且有

大量样本数量时，MBLDA 的计算效率明显高于

LDA[35]。 

2.3 暂态电压稳定评估流程 

首先，借助 BPA 时域仿真法模拟 PMU 量测系

统，构建电力系统 N-1 故障生产样本，读取各样本

关键节点电压仿真数据。 

然后，将读取的关键节点电压数据进行整合，

利用电压轨迹簇定义构造与暂态电压稳定状态相关

的原始特征集，采用 ReliefF 算法筛选出能够反映系

统暂态电压稳定状态的输入域特征子集。 

将 ReliefF 算法筛选出的特征子集随机分为训

练集与测试集，借助训练集求解最优投影矩阵 w，

完成暂态电压稳定评估模型构建，将测试集输入到

训练好的 MBLDA 模型进行暂态电压稳定状态评

估，计算表征暂态电压稳定评估性能的评价指标。

具体流程如图 3 所示。 

 

图 3 暂态电压稳定评估流程图 

Fig. 3 Flow chart of transient voltage stability assessment 

本文选取三种评价指标，分别是准确率、训练

时间以及测试时间[38]。 

准确率可通过式(30)计算得出。 
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        (30) 

式中：F 为准确率；
__

it
N 为样本的分类标签；

it
N 为

样本的实际标签。 

3   算例分析 

3.1 修改后的 IEEE-39 节点系统 

在 IEEE-39 节点系统的 39 节点处接入传统直

流，并在不同节点加入风机、光伏以及柔性直流，

负荷采用综合负荷模型(恒阻抗+电动机)，系统结构

如图 4 所示。利用电力系统仿真软件 PSD-BPA 模

拟电力系统故障后各关键节点 PMU 量测数据，并

构建了电力电子占比 0%、20%以及 50%的仿真模型

(0%表示原始系统；20%表示传统发电机组出力的

20%替换为 5%的风机出力、5%光伏出力和 10%直

流传输功率；50%表示传统发电机组出力的 50%替

换为 15%的风机出力、15%光伏出力和 20%直流传

输功率)。进行 N1 三相短路故障时域仿真，生成

大量暂态电压稳定评估样本集，其中系统负荷水平

和发电机出力在额定功率的 80%~120%内等比例波

动，故障切除时间设置为发生故障后的 0.1~0.4 s，

三相短路故障位置距离线路首端 5%、25%、50%、

75%、95%。 

 

图 4 修改后的 IEEE39 节点系统 

Fig. 4 Modified IEEE39 node system 
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3.1.1 特征提取前后预测效果对比 

在获取电力系统 N1 故障电压轨迹信息后，首

先获取故障后系统各节点电压受扰轨迹簇信息，通

过定义的原始特征构建原始特征集，利用 ReliefF

算法从中筛选出与暂态电压稳定状态相关的特征子

集，然后根据电压轨迹变化情况判别电压类别，从

而获得反应电力系统暂态电压状态变化以及稳定类

别的输出特征集。 

当电力电子化设备占比为 50%时，构建 3 400

个离线样本，随机构成 3 000 个训练集和 400 个测

试集，4 种类别数量如表 2 所示。 

表 2 样本构成 

Table 2 Sample composition 

样本类型 样本总数 第 1 类 第 2 类 第 3 类 第 4 类 

训练集 3 000 2 180 62 393 365 

测试集 400 284 8 61 47 

表 2 中，第 1 类为故障后电压快速恢复，属于

稳定现象，第 2 类为电压延迟恢复现象，第 3 类为

持续低电压现象，第 4 类为电压振荡失稳现象。 

选取故障切除后 60 个周波内的数据构建输入

特征集，并通过对训练样本数据计算 29 个特征权

重，将权重归一到 0~1，以所有特征权重和的 85%

作为重要特征。 

如图 5 所示，计算特征权重并以所有特征权重

和的 85%(即 t = 0.115)为阈值，筛选出重要特征，

得到的与电压暂态稳定性强相关的 14 个特征指标

依次是 f 14、f 26、f 29、f 21、f 16、f 17、f 28、f 24、f 2、

f 12、f 13、f 25、f 20和 f 27。将该 14 个特征量作为暂

态电压稳定的故障特征，构建 MBLDA 算法输入特

征子集，特征提取前后评估准确率如表 3 所示。 

由表 3 可知，筛选后的特征子集可去除与系统

暂态稳定状态相关性小的特征，通过低维度的输入 

 

图 5 特征提取结果 

Fig. 5 Feature extraction results 

表 3 MBLDA 准确率 

Table 3 Accuracy of MBLDA 

特征提取状态 准确率/% 测试时间/s 

提取前 90.2 12.4 

提取后 94.3 6.7 

特征子集表征高维度的电力系统数据，保证准确率

的同时提高了计算效率。 

3.1.2 采样周波分析 

在进行暂态电压稳定评估过程中，选取不同周

波将构建出不同维度的输入特征集，建立的暂态电

压评估模型映射关系也存在差异，从而影响多分类

器模型的准确率，如图 6 所示。 

 

图 6 不同采样周波下评估准确率对比 

Fig. 6 Comparison of accuracy under different sampling cycles 

由图 6 可知，当选取故障切除后 10 周波内数

据构建输入特征集原始数据时，提取特征后

MBLDA 多分类准确率仅为 85.1%。随着数据窗口

由 10 周波逐渐增长至 60 周波，暂态电压评估准确

率也随之提升至 94.3%，即暂态电压稳定评估性能

会随着系统采样窗口的延长而提高。进而表明合理

的数据集选取可有效反映故障后系统的暂态电压稳

定状态。但随着采样窗口的增大，构建特征集的时

间也会相应增加，从而无法快速对系统未来时刻暂

态电压稳定性做出判断。应采用故障切除后 60 周波

内的量测信息进行特征构建[16]，保证评估准确率的

同时，MBLDA 多分类器模型可实现暂态电压稳定

的快速评估。 

3.1.3 MBLDA 的准确率分析 

将 MBLDA 与其他传统分类器进行评估准确率

对比，各分类器模型均采用同一故障样本库，提取

故障后电压轨迹簇特征，并利用 ReliefF 算法筛选输

入特征集。将电力电子化设备占比为 50%时构建的

3 400 个离线样本随机分为训练集和测试集，各分类

器均采用同一训练集对模型进行训练，并利用同一

测试集进行准确率检测。传统暂态电压稳定评估模
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型包括一对一支持向量机 (One-Versus-One, OVO 

SVMs)[24]、一对多支持向量机(One-Versus-Rest, OVR 

SVMs)[25]、线性判别分析(Linear Discriminant Analysis, 

LDA)[26]、多类间线性判别分析(Multiple Between-class 

Linear Discriminant Analysis, MBLDA)[35]，时间窗口

为 40 周波至 60 周波，提取关键特征后暂态电压稳

定评估准确率如表 4 所示。 

表 4 MBLDA 与传统多分类器的评估准确率对比 

Table 4 Comparison of MBLDA and traditional  

classifier evaluation accuracy 

多分类器模型 
准确率/% 

(40 周波) 

准确率/% 

(50 周波) 

准确率/% 

(60 周波) 

OVO SVMs 82.2 84.6 86.9 

OVR SVMs 80.9 81.1 83.5 

LDA 92.4 93.2 94.3 

MBLDA 92.5 93.6 94.3 

由表 4 可知，随着采样窗口的增大，采集数据

越全面，MBLDA 多分类的准确率越高，且在不同

采样窗口下，MBLDA 的分类准确率均高于其他三

种传统多分类器。当采用 40 周波内的数据时，

MBLDA 模型的评估准确率达 92.5%，较其他 3 种

多分类器的评估准确率分别高出 10.3%、11.6%以及

0.1%；当采用 50 周波内数据构建输入特征子集后，

MBLDA 评估准确率为 93.6%，较其他多分类器模

型评估准确率分别高出 10.0%、12.5%以及 0.4%；

当采用 60 周波内的系统数据构建特征子集时，

MBLDA 的评估准确率为 94.3%，其评估准确率高

于传统的支持向量机多分类器，其中 MBLDA 除了

与 LDA 评估精度相同以外，暂态电压稳定评估准

确率高于其他多分类器。通过以上分析可知，与其

它传统多分类器模型相比，MBLDA 模型提高了暂

稳电压稳定评估准确率。 

3.1.4 MBLDA 的计算速度分析 

进一步分析 MBLDA 多分类的计算速度，采用

不同分类器进行暂态电压稳定状态评估的时间如图

7 所示。 

由图 7 可知，在不同采样窗口设置下，相比于

其他多分类器，MBLDA 模型的测试速度优势明显。

当选取故障切除后 40 周波内数据时，3 种传统多分

类器的测试时间分别为 7.8 s、8 s 以及 9.2 s，而

MBLDA 的测试时间仅为 6.5 s；当选取故障切除后

60 周波内数据时，3 种多分类器的测试时间分别为

8.5 s、8.9 s 以及 10.3 s，MBLDA 的测试时间仅为

6.7 s，且 3 种多分类器的训练时间分别为 168 s、288 s

以及 366 s，MBLDA 的训练时间仅为 71 s。可见，

不同时间窗口长度下，MBLDA 的分类效率明显高

于其他多分类器。由上述分析可知，采集数据越全

面 MBLDA 模型的评估效率优势越明显。 

 

图 7 不同分类器的测试时间对比 

Fig. 7 Comparison of classification time of  

different classifiers 

3.1.5 电力电子设备占比分析 

电力电子化电力系统中的电力电子设备具有

快速调节特性，系统内各元件间交互影响，使其暂

态电压稳定影响机理更加复杂。当电力电子设备占

比分别为 0%、20%、50%时，分别构建 3 400 个离

线样本，暂态电压 4 种状态的分布情况及特征提取

后 MBLDA 准确率如表 5 所示。 

表 5 样本构成和 MBLDA 准确率 

Table 5 Sample composition and accuracy of MBLDA 

程度/% 第 1 类 第 2 类 第 3 类 第 4 类 准确率/% 

0 3 065 12 167 156 94.2 

20 2 860 26 261 253 94.1 

50 2 464 70 454 412 94.3 

由表5可知，MBLDA的准确率均能保持在94%

以上，能够对系统故障后的电压状态进行准确判别，

进而采取相应的改善措施，保障系统安全运行。当

电力电子设备占比为 0%时，四类暂态电压稳定状

态分别为 3 065、12、167 和 156 个；当电力电子设

备占比为 50%时，第 1 类暂态电压迅速恢复样本数

量减少到 2 464 个，而其他 3 类暂态电压失稳样本

数量分别增加到 70、454 和 412 个。可见，随着电

力电子化设备的占比增加，系统内的各元件动态交

互影响越来越复杂，对电网电压稳定影响越加明显，

失稳样本增多，进而增加电力系统的暂态电压失稳

风险。 

3.2 修改后的 IEEE-145 节点系统 

在 IEEE-145 节点系统中接入传统直流、风机、

光伏以及柔性直流，分析电力电子设备占比为 0%、

10%以及 30%的暂态电压稳定评估性能，分别获取
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7 416 个包含系统各个节点电压的故障样本，将样本

集随机分成 5 562 个训练集和 1 854 个测试集，用于

暂态电压稳定评估。 

首先，当电力电子设备占比为 30%时，选取故

障切除后 60 周波内的系统电压轨迹信息构建输入

特征集并提取关键特征，将训练集分别输入 OVO 

SVMs[24]、OVR SVMs[25]、LDA[26]以及 MBLDA[35]

模型进行训练，并对相同的测试集进行暂态电压稳

定评估，如表 6 所示。 

表 6 MBLDA 与传统分类器评估情况对比 

Table 6 Comparison of MBLDA and traditional 

 classifier evaluation 

分类器模型 准确率/% 训练时间/s 测试时间/s 

OVO SVMs 84.23 568 10.1 

OVR SVMs 83.44 599 10.6 

LDA 93.42 798 14.2 

MBLDA 93.56 96 8.3 

由表 6 可知，在对 IEEE145 节点系统进行暂态

电压评估时，MBLDA 模型对系统稳定状态的评估

准确率为 93.56%，而其余传统分类器的该项指标分

别为 84.23%、83.44%以及 93.42%，均低于本文所

提出的 MBLDA 多分类器模型。计算时间方面，

MBLDA 在 96 s 内完成模型训练，相同工作量下，

其余分类器模型分别用时 568 s、599 s、798 s，所

消耗训练时间均高于 MBLDA 模型。验证了基于

MBLDA 模型在解决较大规模电力系统暂态电压评

估时的准确性与快速性。 

电力电子占比为 30%时，对 3 种不同规模故障

样本进行评估，时间对比如图 8 所示。MBLDA 依

次用时 78 s、104 s 以及 306 s，而 OVO SVMs 分别

用时 216 s、578 s 以及 1 747 s，OVR SVMs 分别用

时 373 s、609 s 以及 2 115 s，LDA 分别用时 422 s、 

 

图 8 不同规模样本各分类器评估时间对比 

Fig. 8 Comparison of evaluation time of each classifier 

under samples of different sizes 

812 s 以及 2 917 s。 

对图 8 进行观察可知，在故障样本数量由 7 416

增加至 11 124 时，OVO SVMs、OVR SVMs 及 LDA 

模型评估耗时增量分别为 896 s、1 506 s、2 105 s，

而 MBLDA 的评估耗时增量为 202 s，评估时间小于

其他多分类器。依据该分析可知，MBLDA 在计算

高维度、大规模、计算复杂度较高的系统电压轨迹

时，MBLDA 能够减小计算的复杂度。随着系统规

模越大，采集的数据越全面，其在计算效率方面优

势越明显。 

4   结论 

本文提出一种适用于电力系统暂态电压稳定

评估方法的新方法，通过修改后 IEEE39 和 IEEE145

节点系统的仿真分析，可得结论如下： 

利用电压轨迹簇理论以及采用 ReliefF 算法筛

选与暂态电压稳定强相关的特征子集，筛选出重要

的表征暂态电压状态的特征，缩小输入模型的原始

特征集维度，有效地提高了模型的计算效率，避免

了传统方法特征冗余过多的缺点；通过 MBLDA 模

型对电力系统故障样本进行多电压状态评估，将高

维电压特征空间的特征值方程转化为欠定齐次方程

组，保证评估准确率的同时可有效提高计算效率，

为系统安全稳定运行提供有力支撑。 
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