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摘要：针对不同电气输入特征与电力系统暂态稳定关联程度不同以及当输入特征受到干扰时评估准确率明

显下降的问题，提出一种基于 Fisher Score特征选择的电力系统暂态稳定评估方法。设计一种面向电力系统

暂态稳定评估二分类问题的样本特征 Fisher Score 值计算方案；通过 Fisher Score 值排序有效区分重要特征

与冗余特征、噪声特征与非噪声特征；将选择的电气特征输入不同机器学习模型中进行训练和评估。新英格

兰 39节点系统和 IEEE 145节点系统的仿真结果表明，所提特征选择方案能有效筛选电力系统暂态稳定评估

中重要度高的特征，提升了评估模型的预测性能。
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0 引言

电力系统暂态稳定评估（transient stability as⁃
sessment，TSA）是提高电力系统安全稳定性的重要
手段。随着我国电力系统电力电子化程度的提高和
可再生能源发电的大量接入，电力系统在运行过程
中的暂态稳定状态存在更大的不确定性，对暂态稳
定的分析调控难度也随之增大［1］。相较于传统的时
域仿真法［2⁃3］，基于机器学习的 TSA 方法具有计算效
率高、评估速度快的优点。目前，对基于机器学习的
TSA 方法的研究主要关注电力系统暂态稳定预测模
型的设计，而较少关注输入电气特征集的选择和构
建，这些仍需凭借人工经验。文献［4］将转子角轨迹
簇的时序特征作为 TSA 的输入特征，在一定程度上
解决了特征紧密性差、整体计算效率低的问题；文献

［5］从能量函数的角度出发，将功角／电压幅值／电
压相角／有功功率／无功功率的原始值、积分量、微
分量等时序数据作为原始输入特征，有效提高了量
测数据中暂态信息的利用率；文献［6］将“源-网”状
态量作为评估模型的输入特征，能够对暂态稳定状
态的边界进行有效评估。由于人工选取的电气特征
可能存在一定的冗余特征，这些冗余特征对电力系
统 TSA 的价值较小，并且若冗余特征过多，则会导致
后续机器预测模型的训练效率降低，此外，在某些电
气特征混入噪声干扰之后，若不加选择地将其全部
作为后续电力系统 TSA 模型的输入特征，则会使得
模型的最终预测准确率大幅降低［7］，因此，如何针对
电力系统 TSA 问题进行输入电气特征的有效选择是
一个亟待深入研究的重要问题。

近年来，在传统的数据挖掘领域，国内外学者对
数据特征的选择问题进行了大量的研究［8⁃10］：文献

［8］利用极限梯度提升算法对特征进行降维，再利用
实体嵌入网络对其进行分类，提高了模型的评估性
能；文献［9］利用堆叠变分自动编码器，通过设定各
发电机最大功角差的阈值对特征进行提取，大幅降
低了模型的误判率；文献［10］提出一种聚类自适应
主动学习策略，通过聚类选择高关联性的特征，有效
降低了特征维度，加快了评估进程。上述文献中的
特征选择算法均与后续的电力系统 TSA 模型算法联
系紧密，仅能用于对应的分类器中，扩展性较差。

基于上述分析，本文提出一种基于 Fisher Score
特征选择的电力系统 TSA 方法。Fisher Score 算法
通过计算各特征之间的类内距离和类间距离，能够
有效筛选重要的电气特征，筛除冗余和噪声干扰信
息，提升电力系统 TSA 的效率和准确性。该算法的
主要流程为：首先，从电力系统运行的潮流量中人工
挑选电气特征，并构建原始电气特征集［11⁃13］；然后，
通过 Fisher Score 值评价原始电气特征集中所有电
气特征的重要性；最后，按照电气特征的重要性排
序，将得分较高的特征依次打包送入后续电力系统
TSA 模型，并通过实验检验 Fisher Score 特征选择算
法对提升不同电力系统 TSA 模型性能的有效性。本
文的主要创新点在于，通过 Fisher Score 算法实现对
电力系统 TSA 中样本数据关键特征的提取以及对噪
声干扰特征的筛除，该算法能够与多种类型的分类
器结合，具有良好的扩展性。

1 基于 Fisher Score 特征选择的电力系统
TSA方法

1.1　Fisher Score算法

Fisher Score 是一种对数据样本特征进行评判
的有效标准，传统的 Fisher Score 算法源自 Fisher 线
性判别法，其主要思想是鉴别性能较强的特征，表现
为在特征集空间中寻找类内距离尽可能小、类间距
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离尽可能大的特征子集。文献［14］针对二分类问
题，提出一种 Fisher Score 算法并将其作为特征选择
准则，取得了很好的特征选择效果；文献［15］提出一
种适用于多类别问题的 Fisher Score 算法。本文所
描述的电力系统 TSA 问题属于一个二分类（稳定和
不稳定）问题，因此，利用 Fisher Score 算法对电力系
统 TSA 问题中的输入电气数据特征进行选择。

给定电气特征样本 x i ∈ Rm（i= 1，2，⋯，n），其中 n
为样本总数，m 为样本的特征维数。假设所有电气
特征样本中的稳定和不稳定样本数分别为 ns 和 nu，
利用 Fisher Score 算法计算得到样本的第 k 维特征
得分 Fk 为：

Fk = ( )us
k - uk

2 +( )uu
k - uk

2

1
ns - 1∑

i=1
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( )xs
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k

2 + 1
nu - 1∑

i=1

nu

( )xu
i，k - uu

k

2
（1）

式中：uk、us
k、uu

k 分别为样本的第 k 维特征在整个数据
集中的均值、在稳定样本数据集中的均值、在不稳定
样本数据集中的均值；xs

i，k 为第 i 个稳定样本数据的
第 k 维特征的特征值；xu

i，k 为第 i 个不稳定样本数据的
第 k 维特征的特征值。式（1）中等号右边的分子表
示不同类样本数据的类间散度之和，分母表示同一
类样本数据的类内散度之和，因此，通过式（1）得到
的 Fisher Score 值越大，该维特征的判别力越强，与
电力系统暂态稳定分类问题的相关性也越高。通过
式（1）能够很好地计算出原始电气特征集中每维电
气特征的判别力，但在电力系统暂态稳定二分类问
题中无法考虑特征在稳定和不稳定样本间的一致性
问题，为此，本文借鉴文献［16］的交叉系数思想，如
式（2）所示。

Ni = nsi + nui - nsui （2）
式中：Ni 为稳定样本和不稳定样本中包含特征样本
x i 的样本数；nsi 为稳定样本中包含特征样本 x i 的样
本数；nui 为不稳定样本中包含特征样本 x i 的样本数；
nsui 为稳定样本和不稳定样本中特征样本 x i 取值相
同的样本数。结合式（1）和式（2）能够更好地计算原
始电气特征样本数据集中每维电气特征的判别力，
从而对不同电气特征与电力系统 TSA 分类问题之间
的相关性大小进行判断。
1.2　基于 Fisher Score 特征选择的电力系统 TSA
流程

本文提出的基于 Fisher Score 特征选择的电力
系统 TSA 方法的实施流程如附录 A 图 A1 所示，具体
步骤如下。

1）通过电力系统仿真软件对所搭建的电力系统
模型进行时域仿真，通过设置不同的故障类型获取
电力系统的暂态稳定数据。

2）根据仿真得到的电力系统暂态稳定状态对所
获取的数据进行归一化处理和状态标记，区分稳定

和不稳定 2 种类别。将数据按照一定的比例分为训
练数据集和测试数据集，将训练数据集作为评估预
测学习器的输入，在训练得到电力系统暂态稳定的
评估模型后，再将测试数据集作为评估模型的输入，
得到评估模型的评估准确率。

3）利用 Fisher Score 算法对原始输入数据集中
的电气特征进行重要性计算，将特征按照重要性从
高到低排序，并将特征按照顺序依次加入训练数据
集中训练电力系统 TSA 模型，得到不同输入特征维
度下测试样本的评估准确率。

4）通过比较所有特征维度下的准确率得到准确
率的最大值以及对应的特征维度，将准确率的最大
值与未进行特征选择的准确率进行对比，得到特征
选择后训练模型的训练效果。

2 电力系统TSA模型

2.1　电力系统暂态稳定的问题描述

对于电力系统 TSA 问题，样本数据为学习模型
的输入，将样本数据 X 表示为：

X =[ x1，x2，⋯，xn ] （3）
在 采 用 支 持 向 量 机（support vector machine，

SVM）、深度神经网络等机器学习算法进行电力系统
暂态稳定性评估时，每个包含 m 维特征的样本数据
均可看作是样本空间 Rm 中的一个向量。假设与样
本数据对应的样本标签为 Y，如式（4）所示。由于在
电力系统 TSA 问题中，标签只有稳定和不稳定，因此
类别数为 2。

Y =[ y1，y2，⋯，yn ]
T

（4）
式中：yi（i= 1，2，⋯，n）为对应样本数据 x i 的样本标

签 ，当 其 值 为 1 时 ，标 记 x i 稳 定 ，为 0 时 标 记 x i 不
稳定。

电力系统 TSA 问题就是寻找映射 X → Y 的问
题，通过分类器的训练模型得到样本数据和样本标
签之间的映射关系，如果能够找到合适的对应关系，
就能够达到较好的评估效果。

样本数据根据暂态稳定类别进行标记，而暂态
稳定类别根据转子功角的暂态稳定指数（transient 
stability index，TSI）进行判定，该指数的表达式为：

CTSI = 360 - ||Δδmax
360 + ||Δδmax

（5）
式中：CTSI 为 TSI；Δδmax 为仿真时长内任意 2 台发电机
的最大相对功角差。当 CTSI > 0 时，判定样本数据稳
定，反之，则判定样本数据不稳定。
2.2　输入特征的构建

利用机器学习方法进行电力系统 TSA 的关键问
题之一是如何选择输入特征，所选择的输入特征须
物理意义明确且能够代表系统动态。文献［17］阐述
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各种特征对电力系统暂态稳定性的重要程度，给出
TSA 问题中输入特征的选取方法。由于基于机器学
习的电力系统 TSA 方法是一种数据驱动的学习方
法，需要借助大量历史特征数据的学习和训练来构
建评估模型，特征数据越全面，在构建模型时对电力
系统的描述就越全面，因此，除发电机功角特征外，
本文还选取了其他电气特征，以适应不同规模的电
力系统。此外，为防止在仅使用发电机功角作为特
征时因噪声干扰或采样设备故障而影响 TSA，基于
现有文献［18⁃19］，本文从时间、空间及系统规模角度，
通过大量仿真试验选取 26 维电力系统 TSA 原始特
征构造特征集，各特征如表 1 所示，当不能准确采集
发电机功角信号时，可以根据其他特征对暂态稳定
进行准确评估。

表 1 中的原始特征主要为动态特征和系统特
征，能准确反映故障对系统的冲击，且特征维度不随
系统规模的变化而变化，能够满足大系统 TSA 的需
求。为保证样本数据在时间上的全面性，在故障前、
故障期间、故障后对所有特征均进行采样，对 3 个时
间段的采样数据进行处理后得到最终的样本数据，
在满足样本数据时间上的全面性要求的同时，避免
了因故障持续时间不同而导致的暂态稳定状态的误
判。此外，随着广域测量技术的发展，通过分布在各
发 电 厂 和 变 电 站 中 的 同 步 相 量 测 量 单 元（phasor 

measurement unit，PMU）获取上述数据将越来越方便。

3 算例分析

3.1　新英格兰39节点系统

新英格兰 39 节点系统共包含 10 台发电机、39
条母线和 46 条线路，其中 39 号母线上的发电机是一
台等值机，在本算例中，将其作为参考发电机。系统
基准功率为 100 MV·A，额定频率为 60 Hz。
3.1.1　样本数据的构造

对于新英格兰 39 节点系统，样本的具体构造方
法如附录 B 表 B1 所示。本文采用电力系统分析软
件中的潮流计算及暂态稳定分析程序生成 4 800 个
有效样本，其中稳定样本为 3 750 个，不稳定样本为
1 050 个。

对生成的 4 800 个样本进行标记，随机选取其中
的 3 000 个样本作为训练样本，将剩余的 1 800 个样
本作为测试样本。每个样本均以表 1 中的 26 维电气
特征进行表示。
3.1.2　通过Fisher Score对特征进行重要性排序

利用第 1 节中的 Fisher Score 算法得到每维特
征的得分，并对得分进行归一化处理，如图 1 所示。
得分越接近 1 说明该维特征的重要性越高，反之重
要性越低。

对于新英格兰 39 节点系统而言，由于系统规模
较小，各发电机之间的联系相对密切，当在运行过程
中系统的暂态稳定状态发生变化时，各发电机间的
功角与功率变化较明显，因此，每台发电机的功角和
功率与该系统的暂态稳定性具有较高的关联性。由
图 1 可知，与发电机运行功角和功率相关的特征重
要性较高，其他特征的重要性相对较低，例如发电机
电磁功率平均值（第 13 维特征）、发电机无功功率平
均值（第 15 维特征）、发电机加速功率方差（第 18 维
特征）等特征的重要性较高，而母线正序电压方差

（第 20 维特征）、母线频率偏差方差（第 24 维特征）等
特征的重要性较低。这与文献［12］中影响系统暂态
稳定性的关键特征种类基本一致。

通过上述分析可以看出，Fisher Score 算法可以
准确地筛选出与电力系统暂态稳定性相关性较高的
特征。将 26 维特征按照重要性由高到低的顺序依

图1　各特征的Fisher Score值

Fig.1　Fisher Score values of each feature

表1　TSA原始特征

Table 1　Original features of TSA

特征序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26

特征描述

发电机功角最大值与最小值之差

发电机功角平均值

发电机功角方差

发电机功角最大值

发电机功角最小值

发电机功角轨迹簇曲线的中心线

发电机速度偏差最大值与最小值之差

发电机速度偏差平均值

发电机速度偏差方差

发电机速度偏差最大值

发电机速度偏差最小值

发电机速度偏差轨迹簇曲线的中心线

发电机电磁功率平均值

发电机电磁功率方差

发电机无功功率平均值

发电机无功功率方差

发电机加速功率平均值

发电机加速功率方差

母线正序电压平均值

母线正序电压方差

母线有功负荷平均值

母线有功负荷方差

母线频率偏差平均值

母线频率偏差方差

发电机转子动能最大值

发电机转子动能最小值
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次加入样本数据的特征集中，在利用电力系统 TSA
分类模型进行学习训练之后，便可以获得在不同电

气特征维度下电力系统暂态稳定的分类预测准确

率。为了更全面地验证不同维度特征对电力系统

TSA 的影响程度，本文将 SVM［20⁃22］和深度置信网络［23］

（deep belief network，DBN）2 种分类器作为电力系

统 TSA 模型，对经过 Fisher Score 特征选择后的数据

进行学习训练和准确率预测测试，结果如图 2 所示。

由图可知：按照得分由高到低的顺序依次将不同特

征加入特征集后，随着加入重要特征数的增多，所有

预测模型的准确率都呈现逐步提高的趋势；当加入

的特征达到一定数量后，随着特征的继续加入，预测

模型的准确率不再变化或者出现小幅下降。因此，

经过 Fisher Score 特征选择后，仅利用重要性较高的

少量特征便可以得到比较稳定的评估和预测结果，

而重要性较低的特征对电力系统 TSA 模型的影响较

小，甚至部分冗余特征的加入还会产生负面效应。

2 种不同分类器模型在 Fisher Score 特征选择前

后的准确率对比如表 2 所示。

由表 2 可知：在经过 Fisher Score 特征选择后，2
种分类器模型的准确率均比特征选择前有所提高；

不同分类器所需的关键特征数不同，SVM 分类器利

用前 12 维 Fisher Score 值最高的特征就可以得到最

优结果，而 DBN 分类器需要利用前 23 维重要的特征

才能取得最高的评估准确率；Fisher Score 特征选择

可以在一定程度上压缩原始特征的规模，减少冗余

信息，提高分类器的训练和测试效率。

3.1.3　噪声干扰对Fisher Score效果的影响

在原有的 26 维特征中选取其中的第 2、9、11、
15、18 维特征，对这些特征加入噪声干扰之后进行

噪声鲁棒性测试。在实际中，PMU 可能受到的干扰

包括随机噪声信号干扰、谐波信号干扰、直流信号干

扰等，本文算例噪声信号选取最常见的随机噪声信

号。由于在传统的 TSA 中一般将故障切除后的参数

数据作为采样数据，且本文算例中故障切除后的采

样数据较多，因此，设置噪声的具体干扰方式为：在

仿真进行到第 100 个周期时，向电力系统中输入噪

声信号，以发电机功角平均值为例，噪声干扰对时域

曲线的影响如图 3 所示。由图可知，由于噪声的干

扰，样本数据出现不规则的上下离散波动，这导致时

域曲线由原本的平滑状态出现畸变，进而对该特征

数据在数据空间中的分布产生负面影响，而 Fisher 
Score 算法是通过计算不同特征数据的类内距离与

类间距离得到该特征的重要性得分的，因此，噪声干

扰最终会影响特征选择算法对该特征的计算结果。

利用 Fisher Score 算法对噪声污染后的 26 维特
征进行重要性得分计算，对得分进行归一化处理后，
得到加入噪声干扰前后不同特征的重要性对比结

果，如图 4 所示。

由图 4 可知，相较于加入噪声干扰前，加入噪声

干扰后的第 2、9、11、15、18 维特征的 Fisher Score 值

明显降低。类间散度表示稳定与不稳定 2 类不同样

本数据在特征空间分布中的离散程度，类间散度越

大越有利于分类器模型对 2 类样本进行正确分类。

类内散度表示同一类别样本数据在特征空间分布中

的离散程度，类内散度越小，则同一类样本数据越聚

集，这些样本也越容易被划分为同一类。由图 3 中

的发电机功角平均值特征可知，加入噪声干扰后的

图3　噪声干扰对时域曲线的影响

Fig.3　Influence of noise interference on

time domain curve

图2　采用不同分类器测试得到的准确率-特征维度折线图

Fig.2　Broken line chart of accuracy rate vs. feature

dimension obtained by test of different classifiers

表2　Fisher Score特征选择前后的准确率对比

Table 2　Comparison of accuracy rate between before

and after Fisher Score feature selection

分类器

SVM
DBN

条件

特征选择前

特征选择后

特征选择前

特征选择后

特征维度

26
12
26
23

准确率／%
98.67
98.78
98.61
98.72 图4　加入噪声干扰前后的Fisher Score值对比

Fig.4　Comparison of Fisher Score values between

before and after adding noise interference
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时域数据出现了较大的随机波动，这导致相同类别
特征样本数据的类内散度增大，类间散度减小，进而
使该维特征的 Fisher Score 值急剧下降，从而减小了
该维特征对不同类别样本数据的分类判别作用，使
其不被选择进入有效的特征子集。加入噪声干扰前
后的 Fisher Score 值量化对比如附录 B 表 B2 所示。

对 26 维特征计算 Fisher Score 值，将特征按照
重要性由高到低的顺序依次加入数据特征集中，并
且利用分类器模型训练和测试电力系统 TSA 准确
率，结果如附录 B 图 B1 所示。由图可知，经过 Fisher 
Score 特征选择后，随着重要性较高的特征的逐步加
入，分类器模型的准确率均逐渐提高并达到最优结
果，而在后期随着噪声干扰后重要性较低的特征的
加入，部分分类器模型的准确率出现了一定程度的
下降，这说明利用 Fisher Score 算法筛选含有噪声干
扰的电气特征是十分必要的。

加入噪声干扰后 Fisher Score 特征选择前后的
准确率对比如表 3 所示。由表 3 与表 2 可知：在原始
特征中的部分特征受到噪声干扰后，无论采用哪种
分类器，其评估准确率比受到噪声干扰前的均有所
降低；受到噪声干扰的特征的重要性会降低，而通过
利用 Fisher Score 算法筛选重要性较高的特征进行
分类器训练后，评估准确率仍能维持在较高的水平。

通过分析发现各分类器的性能存在一定的差
异：对于 SVM 分类器，由于该分类器通过由位于分
类边界上的少数样本数据构成的支持向量决定最终
的决策函数和分类结果，因此，可以在一定程度上避
免输入特征的“维数灾”问题，但该分类器对于大规
模数据以及多分类问题的分类性能稍有欠缺，且对
参数设置和核函数的选择较为敏感，这使评估结果
容易受到影响，经过 Fisher Score 特征选择后，该分
类器模型的评估准确率提升幅度较小，但输入空间
的维度得到了有效降低；对于 DBN 分类器，该分类
器是由多层受限玻尔兹曼机（restricted Boltzmann 
machine，RBM）构成的，可通过多层 RBM 实现对数
据的深度学习，从而对数据进行有效分类，由于 DBN
在学习过程中具有一定的特征提取能力，因而经过
Fisher Score 特征选择后仍需较多的特征来完成对

数据的学习任务，此时，输入空间的维度小幅降低，
评估性能有所提升。
3.1.4　不同特征选择方法的性能对比

除 Fisher Score 算法外，本文还选取 Relief、T 检
验 、互 信 息 法 、主 成 分 分 析（principal component 
analysis，PCA）法这些特征选择方法进行对比分析。
其中：Relief、T 检验、互信息法均是利用各特征在分
类方面的差异来完成对关键特征的筛选和噪声特征
的筛除；PCA 法是通过将多维特征映射到所需维度
完成对高维数据的降维。为便于对比，本算例统一
采用 SVM 作为上述特征选择方法的电力系统 TSA
模型。不同特征选择方法的准确率对比如表4所示。

由表 4 可知：计算 Fisher Score 得分之后，特征
选择的有效性会大幅提升，有利于提高电力系统
TSA 的准确率；T 检验、互信息法和 Fisher Score 算法
均属于过滤式特征选择方法，但 T 检验和互信息法
的准确率均低于本文的 Fisher Score 算法；PCA 法通
过对原始特征进行映射来降维，采用的不是特征的
原始含义，并且其准确率也低于本文的 Fisher Score
算法。通过上述对比分析可知，Fisher Score 算法在
筛选电力系统暂态稳定关键电气量的特征以及提高
电力系统 TSA 模型准确率方面具有较明显的优势。
3.2　IEEE 145节点系统

为进一步验证本文方法的有效性，采用更大规
模的 IEEE 145 节点系统进行仿真验证。具体算例
分析过程如附录 C 所示。可知：系统规模的不同导
致暂态稳定的样本数据空间分布不同，这使 Fisher 
Score 算法对新英格兰 39 节点系统和 IEEE 145 节点
系统中各类特征数据的类内距离与类间距离的计算
结果出现差异，从而使得利用 Fisher Score 算法得到
的 IEEE 145 节点系统的关键特征与新英格兰 39 节
点系统的有所不同；但在筛除噪声干扰特征以及提
升评估模型的评估性能方面，Fisher Score 算法在
IEEE 145 节点系统中也能够取得较好的效果，这进
一步验证了 Fisher Score 算法的有效性及良好的适
应性。

4 结论

本文提出一种基于 Fisher Score 算法的电力系

表3　加入噪声干扰后Fisher Score特征选择前后的

准确率对比

Table 3　Comparison of accuracy rate between

before and after Fisher Score feature selection

after adding noise interference

分类器

SVM
DBN

条件

特征选择前

特征选择后

特征选择前

特征选择后

特征维度

26
12
26
23

准确率／%
98.56
98.78
98.56
98.72

表4　不同特征选择方法的准确率对比

Table 4　Comparison of accuracy rate among

different feature selection methods

特征选择方法

Relief
T 检验

互信息法

PCA 法

Fisher Score 算法

准确率／%
98.14
96.67
96.56
98.50
98.78
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统 TSA 方法，并在新英格兰 39 节点系统和 IEEE 145
节点系统中进行了仿真验证，得到如下结论：

1）Fisher Score 算法在电气数据的特征选择方
面具有良好的效果，对特征与电力系统 TSA 间的相
关性大小有较高的判断力；

2）对于随机噪声信号特征的干扰，利用 Fisher 
Score 算法能够很好地辨别与筛除，达到提高电力系
统 TSA 模型准确率的效果；

3）通过与其他特征选择方法的对比发现，Fisher 
Score 算法能够更好地筛选电力系统 TSA 问题中的
关键特征，以及更有效地提升预测模型的评估准
确率。

本文通过利用 Fisher Score 特征选择对仿真所
得到的样本数据特征集进行处理，有效减小了数据
特征集的规模，并减少了数据特征中包含的冗余信
息和噪声干扰，从而使得后续电力系统 TSA 模型的
计算效率和准确率均得到大幅提升。此外，由于本
文的 Fisher Score 算法与后续电力系统 TSA 分类模
型之间相互独立，该算法可以方便地扩展用于各种
不同的电力系统 TSA 模型。但是，目前在最优特征
选择维度的设定方面仍需依赖人工经验，如何针对
不同的电力系统 TSA 模型自适应地学习得到最优的
特征维度，是笔者未来需要重点研究的内容。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Transient stability assessment method for power system based on 
Fisher Score feature selection

LI　Peng，DONG　Xinjian，MENG　Qingwei，CHEN　Jiming
（Department of Electrical Engineering，College of New Energy，China University of Petroleum，Qingdao 266580，China）

Abstract：In order to solve the problems of different correlation degrees between different electrical input 
features and transient stability of power system and the obvious decrease of assessment accuracy rate when 
the input features are interfered，a transient stability assessment method for power system based on Fisher 
Score feature selection is proposed. A Fisher Score value calculation scheme of sample features for transient 
stability assessment binary classification problem of power system is designed. Fisher Score value ranking 
is used to effectively distinguish important features from redundant features，noise features from non-noise 
features. The selected electrical features are input into different machine learning models for training and 
assessment. The simulative results of New England 39-bus system and IEEE 145-bus system show that the 
proposed feature selection scheme can effectively screen out the features of high importance in the tran⁃
sient stability assessment of power system，and improve the prediction performance of the assessment model.
Key words：electric power systems；transient stability assessment；feature selection；Fisher Score algorithm





 

附录 A 

 
图 A1 基于 Fisher Score 特征选择的电力系统 TSA 方法流程图 

Fig.A1 Flowchart of power system TSA method based on Fisher Score feature selection 

  

开始

预设故障特征集

时域仿真获得数据集

数据归一化处理

构建暂态稳定数据集

训练集 测试集

SVM训练

TSA评估模型

特征选择前的评估准确率
ACC1

使用Fisher Score算法
进行特征重要性计算

将特征按照重要
性由高到低排序

训练集 测试集

SVM训练

TSA评估模型

特征选择后的最大评估准确率
ACC2

此时的特征数量
n

按照特征顺序依次将特
征加入到数据集

输出ACC1

输出ACC2,n

结束



 

附录 B 

表 B1 新英格兰 39 节点系统仿真算例的样本数据构造方法 

Table B1 Sample data construction method of New England 39-bus system simulation example 

参数 参数值 

发电机模型 二阶经典模型 

负荷模型 恒阻抗模型 

负荷水平 85%、90%、……、120%（共计 8 个） 

故障位置 
距离线路始端 0、20%、50%、80%（共

计 4 个） 

故障持续时间 1、3、6、9、12 个周期（共计 5 个） 

故障类型 三相永久性短路 

采样设置 

采样频率 30 Hz 

故障前采样 由第 20 周波起采样持续 10 个周波 

故障期间采样 
由第 30 周波起视故障持续时间设置采

样时长 

故障后采样 
由第 50 周波起采样持续 100 个周波； 

由第 180 周波起采样持续 120 个周波 

 

表 B2 第 2、9、11、15、18 维特征加入噪声干扰前后的 FisherScore 值 

Table B2 Fisher Score values before and after No. 2，9，11，15 and 18 features adding noise interference 

特征维度 
FisherScore 值 

加入噪声干扰前 加入噪声干扰后 

2 0.418 0.165 

9 0.264 0.050 

11 0.245 0.162 

15 1.000 0.010 

18 0.830 0.080 

 

 
（a） SVM                   （b） DBN  

图 B1 对第 2、9、11、15、18 维特征进行噪声污染后采用不同分类器测试得到的准确率-特征维度折线图 

Fig.B1 Broken line chart of Accuracy rate vs. feature dimension obtained by tested of different classifiers afterNo. 2，9，11，15 and 18featurespollutedby 

noise  

 



 

附录 C

算例 2 IEEE 145 节点系统仿真实验验证 

C1算例系统介绍 

为了进一步验证本文方法的有效性，本节采用了

更大规模的 IEEE 145 节点系统进行实验验证。

IEEE145 节点系统由 50 台发电机、145 条母线和 453

条传输线构成
[39]

。50 台发电机中，1—6 号发电机和

23 号发电机为 6 阶模型，其他 43 台发电机为经典模

型，负荷模型为恒阻抗模型。 

C2样本数据构造 

对于 IEEE145节点系统，共考虑 100%、105%、…、

115%共计 4 个负荷水平，相应改变发电机的出力保证

系统功率平衡且各母线电压维持在 0.95~1.05 p.u.

的合理范围内，将故障设置在系统的输电线路上，故

障位置分别设置于距离线路时段 0、20%、50%、80%

处。故障类型设置为三相永久性短路，故障持续时间

分别考虑 1、3、6、9、12 个周期，仿真时长为 300

个周期，暂态稳定判据同新英格兰 39 节点测试系统，

仿真共生成 8 340 个样本，其中稳定样本 4 800 个，

不稳定样本 3 540 个。随机选择 6 800 个样本进行训

练，剩余 1 540 个样本用于测试。每一组数据样本仍

按照表 1 所示构建原始 26 维电气特征量进行表示。 

C3通过 Fisher Score 对特征进行重要性排序 

通过 Fisher Score 计算得到的 IEEE145 节点系

统的各个特征量的重要性分数如图 C1 所示。 

 
图 C1 各特征的 Fisher Score 值 

Fig.C1 Fisher Score values of each feature 

由于所选择系统的结构不同，不同系统中各个特

征量对于暂态稳定性的重要程度也出现变化，所以同

一特征在新英格兰 39节点系统和 IEEE 145节点系统

中对系统暂态稳定性的关联程度有所差异。通过分析

图 7 中的各项特征量的重要性分数可以看出，发电机

功角均值（第 2 维特征）、母线有功负荷平均值（第

21 维特征）等特征量的重要性排名较为靠前，而发

电机转子动能最小值（第 25 维特征）、发电机转子动

能最大值（第 26 维特征）等特征量的重要性排名较

为靠后。针对 IEEE 145 节点系统而言，首先由于系

统中发电机数量比较多，系统本身在运行过程中的抗

干扰能力较强，所以针对该系统的暂态稳定性，除各

发电机之间的相对功角具有较高关联性外，系统中各

种潮流量特征的变化对系统暂态稳定性的影响也更

大；其次，由于 IEEE 145 节点系统规模更大，评估

模型需要更多的动态特征来对系统加以描述。故而相

比较于 IEEE 39 节点系统，Fisher Score 算法在对

特征进行选择时对系统中的动态特征赋予了更高的

分值，而对转子动能特征的分数相对减少。另一方面，

传统的暂态稳定分析方法是通过分析发电机的转子

动能等能量特征得出电力系统暂态稳定的状态，而基

于机器学习的暂态稳定评估方法，主要是通过分析各

项特征数据的数据空间分布，从而达到对暂态稳定的

准确评估。而 Fisher Score 算法，是通过计算数据

样本分布空间中的类内距离和类间距离分析得到每

种特征量的得分大小以及对暂态稳定状态分类的作

用大小。例如针对发电机转子动能最大值这一特征，

由于不同系统的数据空间分布不同，在 IEEE 145 节

点系统的数据空间中，转子动能的数据与其它特征数

据相比 Fisher Score 值较低，意味着其在数据样本

空间分布中的类内类间散度判别优势不如其他特征

更为明显；而在 IEEE 39 节点系统的数据样本空间中

转子动能特征的数据分布可以很好地对其系统暂态

稳定性进行判别，所以在不同系统中，经过 Fisher

特征选择算法选择得出的特征子集略有不同。针对

IEEE 39 节点系统和 IEEE 145 节点系统母线有功负

荷平均值的重要性得分出现变化，通过对仿真实验结

果进行分析，是由于构建样本时两个系统所考虑的负

荷水平不完全相同所导致的。需要说明的是，Fisher 

Score 值的高低是一个相对的概念，得分越高的特征

是指在当前场景条件下作用更明显，但并不是

Fisher Score 值很低的特征在电力系统暂态稳定评

估中就是完全没有任何作用的，Fisher Score 特征

选择方法的主要优势是可以在各种不同的应用场景

和系统中将尽可能少数且有效的数据特征筛选出来，

从而快速准确地进行电力系统暂态稳定评估。 

将处理好的特征量按照与新英格兰 39 节点测试

系统相同步骤进行仿真实验，验证 Fisher Score 特

征选择对于大规模电力系统的有效性。 

通过使用 4.3 节中的 2 种分类器，进一步验证各

个特征量对于 IEEE145 节点系统暂态稳定的影响。 

使用 2 种分类器作为电力系统暂态稳定评估模

型得到 Fisher Score 特征选择后的样本数据的评估

结果如图 C2 所示。 



 

 
（a）SVM               （b）DBN  

图 C2 采用不同分类器测试得到的准确率-特征维度折线图 

Fig.C2 Broken line chart of accuracy vs. feature dimension obtained by 

test of different classifiers 

通过图 B2 可以看出，准确率-特征数量的曲线变

化趋势与新英格兰 39 节点系统的测试结果基本一致，

可以得出相同结论。2 种分类器的量化对比结果如表

C1 所示。 
表 C1 Fisher Score 特征选择前后准确率对比 

Table C1 Comparison of accuracy between before and after Fisher Score 

feature selection  

分类器 条件 特征维度 准确率/% 

SVM 
特征选择前 26 97.53 

特征选择后 13 98.89 

DBN 
特征选择前 26 95.65 

特征选择后 10 96.04 

通过表 C1 中结果对比可知，由于 IEEE145 节点

系统与新英格兰 39 节点系统的结构有所差异，所以

相同特征量在形成评估模型后评估准确率会有所不

同。但经过 Fisher Score 特征选择后，各个分类器

形成的评估模型在准确率上均有不同程度的提升，并

且选择出了相对应的关键特征量。 

4 挑选部分特征进行噪声污染测试 Fisher Score

效果 

为进一步测试 Fisher Score特征选择的有效性，

从原始特征集中挑选出 2、6、15、20、24 号特征进

行噪声污染，使特征量具有一定的随机性，噪声信号

的设置同 IEEE 39 节点系统一致，其对时域信号的干

扰如图 C3 所示。 

图 C3 噪声干扰时域图 

Fig.C3Time domain diagram of noise interferes  

然后通过 Fisher Score 特征选择计算各个特征

量的重要性分数，结果如图 C4 所示。 

 

 
（a）噪声干扰前        （b）噪声干扰后 

图 C4 加入噪声干扰前后的 Fisher Score 值对比 

Fig.C4 Comparison of Fisher Score values between before and after 

adding noise interference 

通过图 C4 中的对比结果可以看出，随机加入噪

声信号后的第 2、6、15、20、24 维特征与未受到污

染之前相比，其 Fisher Score 的重要性得分有了明

显降低，，故而可以得出与 IEEE 39 节点系统添加噪

声干扰时相同的结论。添加噪声后各特征具体的

Fisher Score 值的量化对比如表 C2 所示。 
表 C2 加入噪声干扰前后的 FisherScore 值 

Table C2 Fisher-score values before and after adding noise interference 

特征序号 
Fisher-Score 值 

加入噪声干扰前 加入噪声干扰后 

2 0.927 0.025 

6 0.451 0.022 

15 0.831 0.032 

20 0.540 0.028 

24 1.000 0.036 

将经过随机信号干扰的 26 维特征在计算其

Fisher Score 后按照重要性分数由高到低依次加入

到数据特征集中，并利用分类器模型训练和测试电力

系统暂态稳定评估准确率，得到准确率-特征数量折

线图如图 C5 所示。 

 
（a） SVM               （b） DBN  

图 C5 加入噪声干扰后采用不同分类器测试得到的准确率-特征维度折

线图 

Fig.C5 Broken line chart of accuracy vs. feature dimension obtained by 

test of different classifiers after adding noise interference 

通过图 B5 可以看出，在将特征量逐一加入到评

估模型的过程中，各个分类器的评估准确率是逐渐上

升的，等到达最高准确率的时候由于受到噪声污染的

电器特征量的加入，使得评估模型的评估性能出现了

不同程度的下降，最终评估结果和选择后的特征量如

表 C3 所示。 
 

 

 

 

 

 



 

表 C3 加入噪声干扰后 Fisher Score 特征选择前后的准确率对比 

Table C3 Comparison of accuracy between before and after Feature 

Scorefeatureselection after adding noise interference 

分类器 条件 特征维度 准确率/% 

SVM 
特征选择前 26 96.64 

特征选择后 15 98.63 

DBN 
特征选择前 26 95.26 

特征选择后 20 96.04 

根据表 C3 与表 C1 的对比可知，当原始数据特征

中有部分特征受到噪声信号干扰时，无论采用哪种分

类器，其评估准确率相对于数据特征受到噪声干扰前

都有所较低。而通过使用 Fisher Score 特征选择方

法，受到随机噪声干扰的特征的重要性排名会降低，

因此，通过筛选出前部重要性排名较高的数据特征进

行分类器训练后，其评估预测的准确率仍然能够维持

在之前的较高水平。并且对比表 C3 与表 3 的实验结

果，四种分类器性能在两个算例中表现基本一致，对

于 IEEE 145 节点系统，各分类器经特征选择后也可

有效降低输入空间的维数，提升评估准确率。 
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