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ABSTRACT： In the assessment of the transient stability with 
the Support Vector Machine (SVM), the choices of the input 
features are the most important factors to the final results. The 
traditional heuristic methods and the tentative methods cannot 
solve this problems radically. This paper, with the idea of 
information fusion, proposes a two-layer SVM classifier model 
to improve the precision of the classification. In this paper, four 
different groups of input features are built based on the heuristic 
knowledge of different angles to form four weak classifiers. By 
taking these four weak classifiers as the sub-classifiers, a 
fusional SVM is built to fuse the results of the sub-classifiers in 
a manner of regression, whose result is taken as the final 
judgment result. Simulation results on the IEEE 39-BUS and 
IEEE 145BUS test system show that the classification 
performance of the weak classifiers is evidently strengthened 
after fusion, and that the result after the fusion is more precise 
than any of the single results and the result including all the 
input features at once. The proposed method is a promising tool 
of fast computation for on-line transient stability assessment. 
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摘要：利用支持向量机(SVM)方法进行暂态稳定判别时，输

入特征的选择是影响最终结果的最重要因素。传统启发式和

试探式方法不能从根本上解决输入特征选择的问题。本文利

用信息融合思想，在构造的具有不同输入特征的多组子分类

器的基础上，对子分类器的结果在输出空间再进行信息融

合，以提高分类准确率。文中从不同角度启发式的构造了 4 
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组不同的输入特征，构成四组弱分类器。以这四组弱分类器

为子分类器，再构造一个融合 SVM 对几种子分类器的结果

以回归方式进行融合，作为最终判别结果。IEEE 39-BUS 和

IEEE145-BUS 测试系统上进行的仿真表明，弱分类器的分

类性能经过融合得到明显强化，融合后的结果比任何一种子

分类器的结果以及一次包含所有输入特征的结果都更准确。

该方法为在线快速进行暂态稳定计算提供了一条重要途径。 

关键词：电力系统；暂态稳定判别；支持向量机(SVM)；特

征选择；信息融合 

1 引言 
利用人工智能方法进行非模型的电力系统暂态

稳定判别（Transient Stability Assessment TSA）具有

在线计算速度快、容易生成决策用的启发规则等优

点，可与传统暂稳分析方法构成良好的互补[1-3]。并

且，近年来监测系统在线运行积累了大量的数据，

利用这些数据所提供的各种运行方式下的预想事故

分析结果，可以进行有意义的机器学习，以便从大

量的数据特征中找到进行暂态稳定评估的有效方

法。 
以支持向量机(Support Vector Machine SVM)为

代表的机器学习方法近年来得到飞速发展并在电力

系统中取得广泛应用[4-8]。相比较于已有的各种学习

方法，支持向量机方法的优势在于： 
（1）结构风险最小保证了“最坏情形下”的学

习机器的泛化能力； 
（2）其凸二次优化问题保证了惟一解，从而避
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免了神经网络遇到的局部极小问题； 
（3）能有效地对小样本进行处理（实际上，无

论所采用的训练样本有多丰富，相比于原问题都是

小样本）。 
但单纯的 SVM 也有其缺点。就应用于模式分

类的 SVM 而言，SVM 最大的应用障碍在于自身无

法确定最合理的输入特征组合[9]。理想的输入特征

组合是能将样本分为只包含正例或只包含反例的集

合[9]。而在实际问题中由于几乎无法获得关于实际

问题的全部事实而使最优特征组合无法被获得[9]。

其次，SVM 的核参数选择至今无通用方法。典型常

用的核函数不一定是针对给定问题的最好映射[10]，

映射后的高维空间也不一定是最有效的分类空间。 
对输入特征选择困难的问题，本文提出了一种

基于信息融合的组合 SVM 模型，并将之应用于解

决电力系统暂态稳定判别问题。仿真表明，组合

SVM 的引入很好地解决了输入特征选择困难的问

题，显著地提高了最终判别结果的准确率。 

2 统计学习与支持向量机简介 

2.1 学习问题的一般描述 
从样本进行学习的一般见图 1 所示[11]。 
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图 1  学习问题的一般模型 

Fig. 1  General modal of learning problem 

学习机器 LM 观察来自产生器 G 的 x 和训练器

S 的 y 所构成的数据对 ),( yx ，从给定的函数集中

选择出能最好逼近训练器响应的函数。在训练之后，

学习机器必须对任意输入 x 给出输出 y 。学习的目

标是能够给出尽可能接近训练器响应 y 的输出 y 。
当采用完全有界非负函数集的学习机器时，其推广

能力的界为[11] 
4 ( )
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式(1)不等式左边为总风险；右端第一项为经验

风险，B、ε 均为与函数集有关的参数。 
由式(1)可见，总风险不仅与经验风险有关，还

与学习机器采用的函数集的性质有关。为使总风险

最小，还必须使学习机器所采用的函数集满足使第

2 项达到最小，即所谓的结构风险最小原则。SVM
正是求解学习机器函数集的结构风险泛函最小化的

体现。下面通过分类问题介绍 SVM 的一些概念。 
2.2 支持向量机 

简单地考虑分类问题时，设有一组样本 1 1( , ),x y  

2 2( , ),..., ( , )l lx y x y ，其中 nRx∈ ，为输入， }1,1{−∈y ，

为输出，分类器的学习问题描述如下： 
当样本为线性可分时，训练数据可被超平面没

有错误地分开为 

( ) 0w x b∗ − =                 (2) 
并且离超平面最近的向量与超平面之间的距离最大

时，则说这个超平面是这个向量集合的最优分类超

平面。最优分类超平面是结构风险最小化的结果。

距离最优超平面最近的两类样本向量称为支持向

量。 

最优分类超平面
wx−b= 0 

wx−b= 1 

第 1 类样本 第 2 类样本 

支持向量

wx−b= −1 

 
图 2 最优超平面示意图 

Fig. 2  Demonstration figure of optimal hyper-plane for 
classification 

在线性可分的情况下，由于两类支持向量到最

优超平面间的距离之和为 2 / w ，故构造最优超平

面的问题被转化为如下的优化问题： 
2min   ( ) || || ( ) / 2

st  ( ) 1,   1,2, ,i i

w w w w
y w x b i l
Φ⎧ = = ×⎪
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× − ≥ =⎪⎩ L

      (3) 

该不等式约束下的凸二次优化问题存在惟一解为 

0
0

1

l

i i i
i

w y xα
=

=∑                 (4) 

式中 对所有 1, ,i l= L , 0 0iα ≥ ， iα 为 Lagrange 乘子。 

在多数情况下，式(4)的 0w 展开式的 0
iα 均为 0，

而非零的 0
iα 所对应的 ix 即为支持向量（SV）。 

通常训练集中的数据是线性不可分的，这时需

要将原问题映射到某个高维空间（可能是无穷大维

数空间）求解，样本在此高维空间内成为线性可分

的。根据泛函理论，只要一种核函数 ( , )i jK x x 满足

Mercer 条件，它就对应某一变换空间中的内积。所

以在最优分类面中采用适当的内积函数，就可以对
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样本实现某一非线性变换后的线性分类。此时最优

分类判别函数为 
0

0( ) sgn( ( ) )i i i
SVS

f x y K x x bα= ∗ −∑     (5) 

式(5)即为支持向量机的分类判别函数。 

3 组合 SVM 解决暂态稳定判别问题 

3.1 现有 SVM 方法解决 TSA 问题的步骤 
暂态稳定分析可以抽象为根据特征进行模式分

类的问题，以利于用机器学习实现。现有的利用

SVM 方法解决 TSA 问题的步骤为： 
（1）训练集和测试集的准备。训练集和测试集

要求独立同分布，训练集和测试集要同时构造，随

机抽取，故一般做法是针对特定的网络进行大量运

行方式下的独立故障仿真，随机抽取一部分作为训

练样本，以保证样本的独立同分布要求，另一部分

则作为测试样本。 
（2）选择合适的输入特征。传统的做法是根据

经验从大量的描述实际问题的特征中选择若干作为

SVM 的输入，对 TSA 问题，常选用的特征为发电

机故障切除瞬间的相角、转速、加速功率等。 
（3）选择 SVM 的核函数、参数。通常选择的

核函数有高斯型、多项式型和感知器型，每种核函

数都有参数需要确定。参数的确定可以用 CV（Cross 
Validation）算法寻优[12]。 

（4）利用训练集对 SVM 进行训练，得到分类

判别函数 ( )f x 。 
（5）将训练完的分类器在测试集上测试。 
采用常规 SVM 方法进行暂稳评估的的最大问

题就是输入特征无法准确选择。如果输入特征选择

太少，则无法全面表征暂态稳定问题，得不到良好

的训练效果；如果输入特征选择太多，相当于引入

了与稳定无关的噪声，也得不到好的学习性能。理

论证明指出：能表征问题的最少特征量的方法是最

优的方法[13]。已有的应用于暂态稳定判别的 SVM
方法研究中，对输入特征的选择问题尚处于启发、

试探阶段。在文[7,8]中，均阐述了利用 SVM 进行

暂态稳定判别的问题，虽然都得到了很好的分类效

果，但均未对输入特征的选择问题给予充分的论证。 
3.2 基于信息融合的组合 SVM 模型 

对输入特征选择困难的问题，常用的方法为利

用遗传算法对大量输入特征进行逐一选择，但该算

法效率低，工作量大。对此利用信息融合思想，提

出了一种组合 SVM 分类器模型：首先设法构造多

组输入特征，分别训练，得到相对而言分类效果较

弱的几组 SVM 子分类器；再对这些 SVM 子分类器

的输出结果做信息融合，采用融合后的输出作为最

终的分类结果， 如图 3 所示。 

输入 1

输入 2

输入 N

SVM1 

SVM2 

SVMN

融合机 
输出

…
 

 
图 3  SVM 的信息融合模型图 

Fig. 3  Demonstration figure of information 
 fusion for SVM 

信息融合的方法有很多种，由于 SVM 能提供

结构风险最小的学习结果，故融合机仍使用了 SVM
二分类器。具体为：将第 1 层子分类器的输出以回

归的形式作为另一个融合 SVM（第 2 层）的输入进

行训练，即将第 1 层子分类器的实值输出直接作为

第 2 层子分类器的输入值，以融合 SVM 的输出作

为最终的分类结果。使用回归形式连接 2 层 SVM
的理由有：①第 1 层子分类器输出的实值具有表征

当前分类结果准确性的意义，一般而言，所输出的

实值越大，说明新样本距离分类超平面越远，分类

结果越可信；②如果直接使用仅含有 0、1 二值的向

量作为第 2 层 SVM 的输入，将很难保证输出具有

好的泛化能力。为了使第 1 层的不同子分类器的输

出具有同等数量级，在本文的模型中，将第 1 层子

分类器输出的实值做了归一化处理如下： 
' i
i

i

I
I

D
=  ， 1,2,3,4i =         (6) 

式中  '
iI 为归一化后的输出； iI 为归一化前的实值

输出； iD 为该子分类器的支持向量到最优超平面的

距离。 
从形式上看，2 层的组合 SVM 分类器模型只是

简单地将几个独立的 SVM 做连接，而这种连接背

后却有其实际意义。可将第 1 层的若干个 SVM 分

类器看成子分类器，每个子分类器独立工作，给出

判别结果。第 2 层的 SVM 分类器则是对第 1 层的

若干个子分类器的分类结果做综合评判，将最可靠

的结果作为最终输出结果，以提高分类精度。 
使用 2 层 SVM 信息融合模型进行 TSA 问题的

解决过程如下： 
（1）训练集、测试集的准备。将训练集再分为

2部分，第 1部分用于训练第 1层的 SVM子分类器，

第 2 部分用于训练融合 SVM； 
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（2）输入特征的构造。需要根据不同角度对实

际问题的分析独立选择多组输入，作为第 1 层 SVM
的输入； 

（3）利用训练集的第 1 部分训练第 1 层上的

SVM 子分类器； 
（4）将第 1 层 SVM 子分类器的输出以回归的

形式作为第 2 层融合 SVM 的输入，在训练集的第 2
部分上进行训练，得到融合层 SVM； 

（5）融合后的 SVM 在测试集上进行测试。 

4 多组输入特征的构造 

4.1 输入特征分析 
本文根据不同的启发知识选择了 4 组输入特

征，作为第 1 层上的若干 SVM 子分类器的输入。

其中的 3 组输入特征分别是基于以下几种对暂态稳

定问题的分析得到的：基于超平面与注入功率空间、

基于 CUEP 处的临界势能、基于功角曲线的 Taylor
展开式[14]。另一组是已被证明具有良好的 ANN 学

习能力的输入[15]。这 4 组特征由于仅凭启发式分析

得到，故所构造的分类器均属于弱分类器，但经过

信息融合，可以得到这些弱分类器融合后形成的强

分类器，后面的仿真充分说明了这一点。 
4.2 基于超平面和功率注入空间选择特征 

已经证明，在一定近似条件下，电力系统的稳

定边界在 UEP 点处可以用超平面近似[16]。超平面方

程如下[17]： 
T T

1 1u=x xη η  

其中， Tx =( Tα , T
gω )，为超平面自由变量； 1η 为发

电机状态方程在 UEP 处线性化后所对应的雅克比

矩阵 T
uxJ 的正特征值的特征向量； ux 为超平面处的

UEP。 
实用的超平面方程为[18]  

T 1 T
2 1

1
( ) 1

r

i i
i

S S P Pα−

=

= =∑η η 。       (7) 

式中 iP 为节点注入功率；η为超平面的法矢量，

1 2,S S 为符合下列等式的矩阵[18]： 

'
1 2

g
P

τ

α
ω
⎡ ⎤

= +⎢ ⎥
⎣ ⎦

&

&
S S  

以上超平面方程的许多参数需要进行大量计算

才能得到（某些参数与 CUEP 有关，准确求取 CUEP
需耗费大量计算），只能间接选择与这些参数相关度

较大的且方便获得的一些参数。故选择基于超平面

启发的输入特征如下： 
（1）选择故障后关键节点的注入功率 iP 。因

为关键节点原指与骨干网相连的节点、区域代表性

节点和需要观察的节点[16]，在本文中，关键节点选

择为节点注入功率数值超过系统平均节点注入功率

（系统总容量除以系统中电源节点数）的节点； 
（2）选择故障切除瞬间前绝对转速最大的 k

个和最小的 k 个 iδ 、 iω 。因为绝对转速最大的和最

小的发电机节点影响 CUEP 相对于 SEP 的位置； 
（3）选择故障后线路两端相角差最大的前 k

个线路的 ijP 和 ijδ 。因为相角差最大的线路通常属于

临界割集； 
（4）选择在故障前、后 SEP 电压幅值变化最

大的 k 个节点电压 iU 。因为超平面求解中采用了事

故期间各节点电压值保持不变的假设。 
应指出的是：选择的输入特征(1)~(4)中的 k 不

必均取相同数值，并且不宜取得过大，因为过多的

特征反而会带来噪声因素。 
4.3 基于功角曲线展开选择特征 

将功角曲线进行 Taylor 级数展开，可以得到近

似的故障后最大功角差的表达式[14]，基于此，文[14]
共选择了 13 组输入特征作为 ANN 的输入特征。本

文采用这些特征作为 SVM 的输入。 
4.4 类比于已有 ANN 选择特征 

文[15]给出了已被验证具有良好学习能力的一

组 ANN 的输入特征，并分别给出了相关性系数。

本文将这组特征也作为一个SVM子分类器的输入。

从后面仿真可以看出，虽然 SVM 理论上有比 ANN
更好的学习和泛化能力，但由于核函数及参数的选

择等原因，在同样输入条件下并不能保证所得到的

结果总好于 ANN。这一点在美国邮政的数字识别试

验中也有所体现[13]。 
4.5 基于 CUEP 处临界势能值选择特征 

在忽略暂态过程中的非自治因素条件下，

CUEP 处的临界势能函数值可以作为判断系统稳定

的一个依据。据此，可以构造基于 CUEP 处临界势

能值的输入特征。求取 CUEP 处临界势能的具体求

解过程见文[16]。根据文[16]给出的结论，基于

CUEP 处的临界势能方法启发的输入特征选取如

下： 
（1）故障支路的电纳 Bij及故障前的有功 Pij； 
（2）故障后两端相角差最大的 k 个线路的 Bij、

转速差最大的 k 个线路的 Bij；  
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（3）最大的前 k 个故障瞬间节点注入功率失配

量 iPΔ ； 
（4）故障切除时刻最大的前 k 个δi和较小的 k

个δi； 
（5）故障最近的发电机节点的 miP 、负荷节点

的 LiP 和关键线路的 ijP 。关键线路是指故障前、后

功率变化最大的（受冲击最大的线路）； 
（6）故障切除时刻最大和最小的 k 个 iω ； 
（7）故障切除时刻最大的 k 个发电机动能 Wki； 
（8）最大的发电机内电势 iE ，及受冲击最大

的前 k 个发电机的 iE 。 

5 仿真分析 

本文在 IEEE39-BUS系统和 IEEE145-BUS系统

上进行仿真。对于 IEEE39-BUS 系统，发电机模型

采用经典模型，选取故障为三相短路，故障清除时

间为 0.1s。在 70%~130%基准负荷范围内随机设置

负荷并配置相应的发电出力，随机设置不同的故障

位置及故障元件，共得到 600 个样本。随机抽取其

中 400 个样本作为训练集（其中，200 个样本用来

训练第 1 层子 SVM，200 个用来训练第 2 层 SVM），

其余 200 个作为测试集。在 IEEE145-BUS 系统中，

则增加了综合负荷模型，在 B34、B35、B51、B66、

B74、B93 等几个负荷较重的节点上使用了综合负荷

模型，负荷均由马达负荷、恒功率负荷、恒阻抗负

荷及恒电流负荷组成，组成比例由程序随机生成。

其中的马达负荷构成比例<30%，恒功率<30%，恒

电流<30%，剩余为恒阻抗。共得到 800 个样本。随

机抽取其中 600 个作为训练集（其中，300 个样本

用来训练第 1 层子 SVM，300 个用来训练第 2 层

SVM），其余 200 个作为测试集。 
在实际系统中，大量的实验样本同样只能靠仿

真获得，因为暂态稳定的实测、实验数据是难以获

得的。SVM 对训练与测试样本的要求是符合独立同

分布规律（即所有测试样本与训练样本间要服从同

一分布函数）且各组样本间彼此是独立的。因此，

基于实际系统中已有的运行方式数据，所进行的预

想故障计算结果即可构成 SVM 的训练、测试样本

集。从这些样本中随机抽取一部分作为训练样本集，

另一部分作为测试样本集，即可满足独立同分布要

求。值得指出的是，这些计算结果并不需要单独为

SVM 计算准备。事实上，所有电力公司的相关部门

为了制定系统运行方式的计划，均已完成了大量此

类型的计算，其结果是直接可用的。在相关部门积

累的这些计算结果中，不仅包含了系统的典型工况、

重要故障，还隐含了描述系统所必须使用的模型的

详细程度等专家知识，其中所包含的信息量对训练

SVM 而言是充分的。文[8]的计算也表明：不用任

何额外的数据支持，仅利用这些数据就可以训练出

有效的稳定判别分类器。 
经计算发现：对于 IEEE39-BUS 系统，经过 CV

算法对核函数的参数进行优化后，不同的核函数所

得到的分类器效果相差不多；而对于 IEEE145-BUS
系统，使用高斯核函数的效果最好。有测试表明，

在某些系统的计算中，核函数不同则可能对应差异

很大的结果[8]。然而关于核函数如何选择的问题，

理论上尚没有统一的方法，即使是针对某一特定问

题，大量采用的仍是试探法。这也是 SVM 当前研

究的重要问题之一。 
信息融合是在不同的若干输入组合上进行的。

通过不同组合可以发现哪些组合的效果最好。以下

是仿真给出的测试结果。 
表 1 仿真结果 

Tab. 1  Simulation result 

方案

序号
分类器融合方案 IEEE39-BUS系 

统测试正确率/% 
IEEE145-BUS系 
统测试正确率/% 

1 子分类器1 86.5 88.0 
2 子分类器2 84.0 82.0 
3 子分类器3 88.0 83.5 
4 子分类器4 84.0. 80.5 
5 所有输入特征取并集 88.0 85.0 
6 子分类器1、2、3融合 94.0 93.5 
7 子分类器1、2、4融合 93.0 91.5 
8 子分类器1、3、4融合 93.0 93.0 
9 子分类器2、3、4融合 94.0 92.0 

10 子分类器1、2、3、4融合 96.0 95.5 

由于子分类器的输入特征仅为经过初步分析

选择出的，故 4 组子分类器的分类效果均不理想，

达不到应用要求的精度。对所有输入特征取并集，

其结果并未显著提高分类精度。但经过信息融合后，

分类器则被明显强化，分类精度显著提高。 
从错误分类结果索引分析中可以发现，融合后

的分类器与子分类器的分类结果相比，有如下几种

情形： 
（1）强校正。融合后的分类器能在少数分类

器结果正确而多数分类器结果错误的情形下仍然得

到正确结果。以第 6 组分类器融合方案(1、2、3 融

合)为例，39-BUS 系统的结果中，子分类器 1、2 均
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错分的样本有 10 个，但其中有 6 个在最终融合结果

中被校正过来，就是说，子分类器 3 的正确分类校

正了子分类器 1、2 的 2 个错误分类结果，少数派获

胜，这是融合方法的一大独到优势。在 145-BUS 系

统的结果中，该比例为 6/11。强校正现象的原因在

于这些样本虽然被子分类器 1、2 错分类，但判别函

数的计算表明这些样本均位于分类器 1、2 的类别边

界上，在这些区域容易发生错分类；而该样本在分

类器 3 中则远离类别边界，在这些区域分类正确的

可靠性较高，故最终融合结果仍为正确分类。这一

点充分说明了所加入的融合 SVM 具有判断子分类

器分类结果有效性的功能。这也是融合能够显著提

高分类精度的主要原因。 
（2）反常校正。反常校正是指在所有子分类

器均错误分类时，融合后的结果仍然是正确的。造

成反常校正现象的根源在于，在训练第 2 层 SVM
的样本中，也存在反常校正的样本，这些样本被分

类器“记忆”了下来。在 39-BUS 系统中，上述子

分类器 1、2均错分的另 4个样本中有 3个未被校正，

仍存在于融合后的错分样本中，还有 1 个被子分类

器 3 也错分，但在最终融合结果中却被反常校正为

正确分类了。 
（3）过度校正。过度校正是指在只有少数子

分类器分类错误而多数子分类器分类正确的情况

下，融合后的分类结果却出现错误。过度校正现象

也说明子分类器数目并非越多越好。本文中 39-BUS
系统仿真结果的方案 6、8 中及 145-BUS 系统仿真

结果的方案 7、8、9 中，各出现了一个过度校正的

样本。 
（4）融合失败。融合失败是指在所有子分类

器分类结果均正确时，融合后的结果却是错误的。

本文仿真中未出现融合失败的情况。 

对分类器的互补性能做如下分析： 
（1）被校正的样本数（强校正与反常校正之

和）与总的错分样本数的比值。以 39-BUS 系统仿

真结果的方案 6 为例，子分类器 1、2 错分被 3 校正

过来的比例为 6/10，子分类器 1、3 错分被 2 校正

过来的比例为 5/7，2、3 错分被 1 校正的比例为 5/9。
可以看出，尽管子分类器 2 的分类效果较差，但它

对于校正子分类器 1、3 却能起到相当的作用（5/7，
在 145-BUS 系统中的比例为 5/8）。 

（2）融合结果中的错分样本归类。仍以 39-BUS
系统仿真结果的方案 6 为例，最终结果中的 12 个错

分样本中有 5 个是子分类器 1、2、3 均错分的（这

5 组样本有 3 组在子分类器 4 中也被错分并保留在

第 10 组融合方案中了，另 2 组被子分类器 4 正确分

类并在第 10 组融合方案中校正了过来），另外的 7
个错分样本中的 6 个是两组错分没有被另外一组校

正的，另一个是被过度校正而造成错误的。对于其

它组合的融合方案，也可以做相同分析。 
应指出的是，本文仿真结果中 4 组子分类器一

起融合的分类效果最佳，但这并非意味着子分类器

数目越多越好。当某些子分类器因输入特征选择不

当而造成彼此冲突时，就有可能出现“过度校正”

和融合失败数量的增加，造成融合后分类精度的降

低。通常寻找最优子分类器数目和组合的方法是测

试几种情况后留下最好的，而严格的方法是使用最

优脑损伤算法[19]从一个全连接的网络开始，然后从

中去除连接。在网络经过第一次训练之后，用信息

论方法确定一个可丢弃的连接的最优选择，网络再

次训练，如果性能没有降低，则重复这个过程。在

本文提出的 2 层 SVM 融合模型中，最差情形下的

计算复杂度为 (2 )no 。如何寻找计算复杂度更低的

有效算法，是一个应进一步研究的课题。 

6  结论 

为解决支持向量机方法应用于暂态稳定分析中

所遇到的输入特征选择难的问题，本文根据信息融

合思想构造了 2 层 SVM 组合分类器模型，采取对

来自于不同启发知识所构造出的多组输入特征的子

分类器计算结果进行信息融合，来降低预测结果对

输入特征的敏感性。IEEE 39-BUS 和 IEEE 145-BUS
系统上进行的仿真表明，信息融合方法具有以下明

显优势： 
（1）能够以弱规则为基础，经过融合模型的学

习得到比原有规则强得多的新规则，经过强化后的

规则能够满足工程应用要求； 
（2）即使在少数分类器得到的结果正确而多数

分类器结果错误的情形下，融合结果也有可能是正

确的，并能保持较高的校正比例，体现了有效域思

想。 
如何快速地计算出基于哪些组弱规则进行信息

融合能最有效地得到强规则，即对哪些子分类器进

行信息融合才得到最佳分类器，是一个值得进一步

研究的课题。同时，通过分析校正样本，研究各种

预测方法的互补性能及各自的有效域，也体现出采

用非模型方法分析暂态稳定的优势。 
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