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ABSTRACT: Regarding to high dimensionality in power 
system transient stability assessment, an original feature set 
was set up, which is irrelevant to system scale. A dual-stage 
feature selection method based on support vector machine was 
proposed. During the first stage, the original features are sorted 
using support vector machine recursive feature elimination 
method and removed of those behind. Then a group of 
dimension reduction features is gained. For the second stage, 
the wrapper method that uses radial basis function kernel 
support vector machine as classifier is adopted, and a 
near-optimal feature subset is obtained through best-first search. 
Finally, in New England 39-bus test system and IEEE 
50-generator test system, the feature selection approach was 
applied in original feature sets and simulation results approved 
the approach’s effectiveness. Meanwhile, the feature subsets 
obtained by the dual-stage feature selection, are also valid for 
other transient stability assessment models. 
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摘要：针对电力系统暂态稳定评估的高维性，在构造一组与

系统规模无关的原始特征集基础上，提出一种支持向量机双

阶段特征选择方法。第 1 阶段以支持向量机递归特征选择法

对原始特征集进行排序，消去对分类不重要的特征，得到一

组降维的特征集；第 2 阶段以径向基核支持向量机为分类器

的包装法，用最佳优先搜索算法得到一组近似最优特征子

集。最后，在新英格兰 39 节点和 IEEE 50 机测试系统上， 
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对原始特征集使用所提的特征选择方法，仿真结果证明所提

方法的有效性。同时，采用支持向量机双阶段特征选择法得

到的特征子集对其他暂态稳定评估模型同样有效。 

关键词：暂态稳定评估；机器学习；支持向量机；递归特征

选择；包装法；主成分分析法 

0  引言 

机器学习方法为电力系统暂态稳定评估提供

了新的途径[1-6]，其中进行特征分析来降低原始特征

维数是研究的问题之一，因为较多的输入特征可能

包含与稳定指标无关的特征，特征之间的冗余使得

模型训练时间长、权值难收敛及分类性能不理想。

同时电力系统的高维性是理论研究和工程实践中

重要难题，研究电力系统特征选择有着重要的理论

价值和实际意义[7-14]。文献[7]探讨了大电力系统暂

态稳定评估中的 2 类输入特征分析方法：1）特征

子集的方法，文中采用统计相关方法，选择与输出

相关性强的特征，同时消去特征间相关性强的特

征；2）特征空间的变换，文中使用判别分析法。

在新英格兰 39 母线和 IEEE 50 机测试系统的算例

仿真结果发现第 2 种方法更有效。文献[8]提出一种

基于神经网络的输入特征灵敏度分析的特征排序

方法，对一组暂态稳定评估输入特征进行排序。所

提方法能发现对分类重要的输入特征组合，但不能

消除特征之间的冗余性。文献[9]采用 Fisher 识别和

序列特征选择技术，获得具有最优“价值”的特征

子集。文献[10]根据矛盾样本的个数来确定特征选

择的判据，并利用 Tabu 搜索技术从维数较大的原

始特征集中选出几组有效特征，所提方法能有效地

降低输入空间的维数。文献[11]提出了一种基于输 
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入空间的可分性评估的特征选择方法，通过发现样

本中的不一致的算例，定义了输入空间中的可分离

性指标。使用该指标作为判据，采用广度优先搜索

寻找最优的特征子集。文献[12]将灵敏度指标、灵

敏度分析和主成分分析法 (principal component 
analysis，PCA) 3 种特征降维方法用到暂态稳定评估

中，大幅减少了输入特征。文献[13]将 PCA 法和遗

传算法相结合用于暂态稳定评估的降维，PCA 法的

缺点是所得特征为原始特征的组合，不利于发现原

始特征中对分类重要的特征。特征选择的理想方法

是：将所有可能的特征子集作为学习机器的输入，

然后选取能产生最好分类结果的子集[15]。理想方法

针对暂态稳定评估的 n 维原始特征集，其特征子集

多达2n个，直接采用穷尽的方法将耗费大量的机时。 
本文提出一种新的暂态稳定评估的特征选择

方法——支持向量机双阶段法。利用支持向量机递

归特征选择(support vector machine recursive feature 
elimination，SVM-RFE)对原始特征进行排序，去掉

一些排序靠后的特征，得到一组降维的特征集；然

后以径向基核(radial basis function kernel，RBF)支
持向量机为分类器的包装法(wrapper)，最佳优先搜

索得到一组近似最优特征子集。 

1  暂态稳定评估原始特征的构建 

构建有效的原始特征能提高电力系统暂态稳

定评估的正确率，研究人员主要从 3 个角度研究了

暂态稳定评估的原始特征： 
1）从时间上分，原始特征可分为静态特征和

动态特征。静态特征是有关故障前系统各种测量值

或它们求出的组合指标[16]，由于求取方便快速，是

最先用于暂态稳定评估的一类特征[5,17-18]；动态特

征是有关故障持续期间和故障后的一些测量值或

由它们求出的组合指标，能提供故障对系统造成冲

击的更充足和准确的信息。 
2）从空间上分，原始特征可分为电网参数特

征和发电机参数特征[1]。电网参数特征包括母线的

有功负荷和无功负荷、母线电压幅值和相角、线路

的有功和无功潮流、最靠近故障的发电机母线电

压、系统总的有功负荷水平、系统总的无功负荷水

平、系统总的有功出力、系统总的无功出力等；发

电机参数特征包括发电机的转子角、发电机加速功

率、发电机加速度、发电机加速能量、发电机转子

动能等。 
3）从随系统规模变化上分，原始特征分为元

件特征和系统特征[16]。元件特征是指单个元件的状

态量，如发电机的有功功率、母线电压等，或基于

某个单一元件的状态量计算得出的指标；系统特征

是采用系统内许多元件的状态量进行计算得出的

组合指标[1,19]，特征维数不随系统规模变化。 
本文综合现有文献，构造了一组与系统规模无

关的暂态稳定评估原始特征集，如表 1 所示。表中

t0 为故障初始时刻，tcl 为故障切除时刻。特征 23 为 

a d
1

n

i i
i

P δ
=
∑ ，n 为发电机的台数，Pai 为第 i 台发电机在

t0 时刻加速功率，
cl

d coi( )i i tδ δ δ= − 为第 i 台发电机 

在 tcl 时刻的相对于系统惯量中心等值转子角δ coi 的

转子角。 
表 1  暂态稳定评估原始特征集 
Tab. 1  Original feature set in  
transient stability assessment 

特征 特征描述 
1 系统中的负荷水平 
2 系统中所有发电机机械功率的平均值 
3 t0 时刻发电机转子初始相对加速度的最大值 
4 t0 时刻发电机转子初始相对加速度的最小值 
5 t0 时刻发电机初始加速度的均方根误差 
6 t0 时刻最大加速度发电机初始相对转子角度 
7 t0 时刻发电机初始加速功率的平均值 
8 t0 时刻发电机转子角度最大值与最小值之差 
9 t0 时刻发电机角速度最大值与最小值之差 
10 t0 时刻发电机角加速度中最大值与最小值之差 
11 t0 时刻发电机转子动能最大值与最小值之差 
12 t0 时刻发电机转子动能中的最大值 
13 t0 时刻发电机最大的有功功率冲击 
14 t0 时刻发电机中最小的有功功率冲击 
15 tcl 时刻发电机转子动能的最大值 
16 tcl 时刻最大动能发电机的相对转子角 
17 tcl 时刻系统中最大相对转子角 
18 tcl 时刻最大相对转子角的发电机的动能 
19 tcl 时刻发电机转子角度最大值与最小值之差 
20 tcl 时刻发电机角速度最大值与最小值之差 
21 tcl 时刻发电机角加速度最大值与最小值之差 
22 tcl 时刻发电机转子动能最大值与最小值之差 
23 系统的总能量调整 
24 tcl 时刻系统所有转子动能的平均值 
25 发电机从 t0 到 tcl 转子角度变化的最大值 

2  支持向量机双阶段特征选择方法 

2.1  第 1 阶段特征选择 
支持向量机的递归特征选择由 Guyon 等首次

提出[20]，用于癌症分类的基因选择。SVM-RFE 的

基本思想：采用原始特征作为输入，训练好 SVM，

当消除其中的 1 个输入特征时，SVM 的权向量 w
将发生变化，根据 w 的变化大小确定相应特征的重

要程度。每次去掉 1 个特征，将这一过程递归进行，
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得到原始特征的排序列表。 
根据 SVM 理论[21]，给定一组训练数据(Xi, yi)，

i = 1,2,⋅⋅⋅, l，l 为样本量，Xi = (x1, x2,⋅⋅⋅, xi,⋅⋅⋅, xn) ∈Rn

为输入特征向量，yi∈{−1,1}为第 i 个样本的类别标 

识。满足约束 0 ≤ α i ≤ C 和
1

0
l

i i
i

y α
=

=∑ 的前提下(α i 

为与每个样本对应的拉格朗日乘子，C 为惩罚因

子)，SVM 的目标函数为 

 
, 1 1

1( ) ( )
2

l l

i j i j i j i
i j i

Q y yα α α
= =

= −∑ ∑X Xα  (1) 

或 

 
, 1 1

1( ) ( )
2

l l

i j i j i j i
i j i

Q y y Kα α α
= =

= −∑ ∑X Xα  (2) 

式(1)为线性情况，式(2)为非线性情况。进一步 

可表达为 T T1
2

Q = −H eα α α ，其中 H 的元素为 

yiyjXiXj 或 yiyjK(Xi, Xj)，e 是全 1 矢量。 
为计算消去输入特征 xi后目标函数的改变，假

定  α 不变只需重复计算 H ，即对应着计算

yiyjXi(−i)Xj(−i) 或 yiyjK(X(−i), Xj(−i)) ， 生 成 矩 阵

H(−i)，其中记号(−i)表示特征 xi 被消除。于是所有

特征的排序标准为 

 T T1 1( ) ( )
2 2

Q i iΔ = − −H Hα α α α  (3) 

消去对分类不重要(排序靠后)的一些特征，得

到一组最有前途的降维特征集。 
降维特征集比原始特征集维数少，且特征集中

的特征均与分类有较大的相关性，然而特征间仍有

可能存在一定的冗余，需要进一步消除冗余。 
2.2  第 2 阶段特征选择 

以 RBF-SVM 为分类器的包装法(wrapper)，将

所选择的特征子集的分类性能作为评估判据反馈

给 SVM，并进行修正，不断循环此过程就可获得

近似最优特征子集[22]。不单独采用第 2 阶段特征选

择方法的理由是，大量或冗余的原始特征集影响搜

索时间和近似最优特征子集。第 1 阶段的初步筛选

利于第 2 阶段较快能得到近似最优特征子集。第 2
阶段特征选择中，采用 RBF-SVM 作为特征子集性

能评估的分类器，还要考虑整个特征空间的搜索算

法，因为尽管将原始特征降维，仍然要避免彻底详

尽的搜索。 
本文利用最佳优先搜索算法在空间中寻找近

似最优的特征子集，由于不知道支持向量机在各特

征子集上的实际正确率，所以利用 5 折交叉验证的

正确率估计作为启发函数和评价函数。最佳优先算

法具体步骤如下： 
1）给出候选列表 T 上的初始状态，状态表示

某一特征集，令无效列表 D 为空集；假定初始状态

为原始特征集，并赋给最佳特征集 B。 
2）令 v = Amax{ f (t ), t ∈T }，其中 Amax{⋅}表示从

候选列表 T 中取评价函数 f (t )最大时对应的特征

集，评价函数 f (t )为特征集 t 的训练集上 5 折交叉

验证支持向量机评估正确率的平均值，其中支持向

量机模型采用原始特征集上 5 折交叉验证得到的最

优模型参数。 
3）将 v 从候选列表 T 中剔除，并加入到无效

列表 D 中。 
4）若 f (v) −ε > f (B)，其中ε 表示支持向量机 5

折交叉验证平均性能是否改进的门槛值，那么 v 赋

于 B。 
5）展开 v 得到其子女节点(即消除某个特征后

的特征子集)，并得到各自的评价函数值；若 v 的某

个子女节点不在 T 和 D 列表中，则加入到 T 表中。 
6）v 向前展开 d 步，若 B 改变，则返回到步    

骤 2）。 
7）得到最佳特征集 B。 
上述搜索过程中，为减少多次交叉验证的计算

量，设定评估正确率的标准差为 0.01，若小于该门

槛值则停止后续的交叉验证，避免了在大数据集合

上的计算耗时。由于最佳优先搜索不舍弃节点，在

每一步评价中，都将当前节点和以前节点的估价值

进行比较，因此能得到一个“最佳的节点”。 

3  算例分析 

3.1  新英格兰 39 节点系统 
新英格兰 39 节点系统由 10 台发电机、39 母线

和 46 条线路组成，代表美国新英格兰州的一个

345 kV 电力网络[23]，其中 39 号母线上的发电机是

一个等值机，代表了与这个系统相连的加拿大部分

的电力网络。系统基准功率为 100 MVA，基准电压

为 345 kV。 
80%，85%，⋅⋅⋅，130%的基准负荷水平下，相

应改变发电机出力。假定每条线路发生三相短路故

障，故障位置位于线路首端的 0、20%、50%和 80%
等处。系统在 0.1 s 发生故障，0.15 s 切除近端故障，

0.2 s切除远端故障，或者 0.17 s切除近端故障，0.22 s
切除远端故障；以及考虑后备保护动作时，0.35 s
切除近端故障，0.40 s 切除远端故障，或 0.45 s 切除
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近端故障，0.50 s 切除远端故障。发电机为 4 阶模

型，除发电机 1 外，剩余 9 台发电机配置了 IEEE 
DC1 型励磁系统，负荷为恒阻抗模型，仿真时长为

4 s，并用 4 s 末任意 2 台发电机的相对功角差是否大

于 360° 来判定系统稳定性。仿真软件为 PST2.0[24]，

共生成 8 096 个样本，随机选择 5 343 个进行训练，

剩余的用于测试。 
构建 25 维原始特征集 A，首先利用 SVM-RFE

法排序，SVM 的核函数为 RBF 函数，即：K(Xi, Xj) = 
exp(−γ ||Xi − Xj||2)，γ > 0。10 折交叉验证模型最优参

数 C = 1 000，γ = 4。按照特征的“价值”由高到低

排序，得到特征集：A1 = {x18, x12, x9, x19, x7, x1, x6, x21, 
x3, x17, x22, x16, x8, x25, x24, x5, x2, x10, x4, x23, x13, x20, x11, 
x15, x14}。从特征集 A1 的末尾逐一消去特征，采用

原始特征集的最优参数构建对应的评估模型，比较

SVM 在不同特征数的训练准确率 atrain、支持向量数

目 nsvm和测试准确率 atest，如图 1 所示，图中 nf为

特征数。 
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图 1  新英格兰系统不同特征数的支持向量机性能指标 

Fig. 1  Performance of RBF-SVM in different feature sets 

特征排序与核函数的选择有较大关系，采用线

性核函数 K(Xi, Xj) = XiXj，最优参数 C = 1 000，经过 
SVM-RFE 排序得到特征集： 1A′  = {x1, x20, x9, x16, x8,  

x4, x10, x12, x2, x5, x21, x23, x13, x25, x24, x18, x6, x19, x17, x22, 
x7, x14, x3, x11, x15}。特征集 A2 逐一消去特征，所得支

持向量数、训练和测试准确率如图 2 所示。比较 
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图 2  不同特征数的线性核函数支持向量机性能指标 

Fig. 2  Performance of linear SVM in different feature sets 

图 1、2，由分类准确率和支持向量的数目得出，线

性核函数的评估性能较差，因此本文提出采用径向

基核函数进行评估。 
图 1 中，按照特征的“价值”由高到低排序取

特征集 A1 前面的 10—25 个特征数时，所得到的支

持向量的数量变化很小，原始 25 个特征对应的支

持向量个数为 304，前 10 维特征子集对应的支持向

量个数为 294，且 SVM 分类性能相近。实例说明

特征初步选择方法是有效的。据此，裁剪掉那些对

性能指标影响不大的特征，并考虑一定的裕度。因

此，选择前 10 个特征，即 A2={x18, x12, x9, x19, x7, x1, x6, 
x21, x3, x17}。 

进一步采用以 RBF-SVM 为分类器的包装法和

最佳优先搜索法，寻找近似最优特征子集，后向搜

索得到一组特征子集：A21 = {x18, x19, x7, x6, x21, x3, 
x17}。搜索的停止判据是：若向前展开 5 个节点(d = 

5)没有改善性能就回溯，其中评估模型性能改善的

门槛值ε = 0.1%。 
为验证本文所提方法的有效性，与原始特征集

A、常用于暂态稳定评估的 PCA 法[12-13]及任意选择

的一组特征子集进行比较。PCA 方法将原始特征集

降维为 9 维，即 PCA 子集 A22 担负了原始数据集的

95%的方差；任意选择的特征子集 A23 = {x4, x14, x2, x8, 
x1, x15, x12, x11}。 

训练集上，利用 10 折交叉验证分别训练以 A、
A21、A22 和 A23 为输入的 RBF-SVM 暂态稳定评估模

型，模型参数 C 取为 0.1、1、10、100、1 000 和 10 000，
γ 取为 0.5、1、2、4、8、16 和 32。在测试集上测

试上述最优模型，测试结果如表 2 所示，表中平均

指标 η 的计算公式为 

 test

3
a K r

η
+ +

=  (4) 

式中：K 为 Kappa 统计值；r 为接受者操作特征曲

线(receiver operating characteristic curve，ROC)的下

方面积。 
表 2  新英格兰 39 节点测试结果 

Tab. 2  Test results in New England test system 
模型参数 输入

特征集
维数

C γ 

测试 
正确率/% 

K r η 

A 25  1 000 4 98.47 0.965 0.982 0.977
A21 7  1 000 32 98.54 0.967 0.983 0.978
A22 9 10 000 32 98.25 0.960 0.980 0.974
A23 8  1 000 1 66.03 0.016 0.506 0.394

由表 2 的测试结果得出：采用 SVM 双阶段特

征选择得到的特征子集 A21，能保持与原始特征相
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近的分类性能，且维数减少为原始特征的 1/3；A21

比 PCA 子集 A22 的分类性能略好，且维数较少；此

外，任意选择的特征子集 A23 上的评估性能最差，

ROC 下方面积约为 0.5，可见与随机猜测分类性能

相近。 
3.2  IEEE 50 机测试系统 

IEEE 50 机测试系统由 50 台发电机、145 条母

线和 453 条传输线构成[25]。100%，105%，⋅⋅⋅，120%
的基准负荷水平下，相应改变发电机出力。假定每

条线路发生三相短路故障，故障位置位于线路首端

的 0、20%、50%和 80%等处。系统在 0.1 s 发生故

障，0.15 s 切除近端故障，0.2 s 切除远端故障，或

者 0.17 s 切除近端故障，0.22 s 切除远端故障；以及

考虑后备保护动作时，0.35 s 切除近端故障，0.40 s
切除远端故障，或 0.45 s 切除近端故障，0.50 s 切除

远端故障。 
50 台发电机中，发电机 1—6 和发电机 23 为 6

阶模型，其中发电机 1、2、5、6 和 23 配置了简单

励磁模型且配有 IEEE 1 型电力系统稳定器，发电

机 3、4 配置了 IEEE DC1 型励磁系统。剩余 43 台

发电机为经典模型，负荷模型为恒阻抗。仿真时长

为 4 s，暂稳判据同新英格兰 39 节点测试系统。仿

真生成36 220个样本，随机选择23 905个进行训练，

剩余样本用于测试。 
构建 25 维的原始特征集 B，采用 SVM-RFE 法

排序(C = 10 000，γ = 32)，得到特征集合：B1 = {x3, x6, 
x16, x15, x22, x2, x7, x25, x5, x11, x20, x19, x1, x18, x17, x8, x10, 
x9, x4, x12, x24, x23, x21, x13, x14}。从特征集 B1 末尾逐一

消去特征，不同特征数 nf的训练准确率 atrain、测试

准确率 atest和支持向量数 nsvm如图 3 所示。特征数

为 15—25 时，SVM 分类性能相近，支持向量个数

变化不大。选择 B1 的前 15 维，即 B2，然后以

RBF-SVM 为目标分类器的 wrapper 和最佳优先搜

索获得近似最优特征子集，停止判据同新英格兰 39 
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图 3  不同特征数的支持向量机性能指标 

Fig. 3  Performance of SVM in different feature sets 

母线系统，得到特征子集：B21 = {x3, x22, x2, x7, x25, x5, 
x20, x19, x1, x18, x17}。 

为比较所选特征子集的有效性，用 PCA 法分 
析原始特征集，得到 12 维特征子集 B22，B22 担负

了原始数据集的 95%的方差。任意选择的特征子集

B23 = {x1, x2, x4, x5, x8, x11, x12, x14, x15, x22}。新英格兰

39 节点系统推荐特征集 B24 = {x18, x19, x7, x6, x21, x3, 
x17}。模型训练同新英格兰 39 节点系统，测试结果

如表 3 所示。 
表 3  IEEE 50 机测试系统的测试结果 

Tab. 3  Test results in IEEE 50-generator test system 

模型参数 输入

特征集
维数

C γ 

测试 
正确率/% 

K r 
平均

指标

B 25 10 000 32 94.62 0.872 0.929 0.915
B21 10 10 000 32 95.12 0.884 0.933 0.923
B22 12 10 000 32 94.54 0.870 0.927 0.914
B23 12 10 000 8 73.12 0.226 0.592 0.516
B24 7 10 000 32 93.80 0.852 0.917 0.902

由表 3 测试结果可知，SVM 双阶段特征选择

得到的特征子集 B21 比原始特征集 B 和 PCA 子集

B22 分类性能较好，且维数减少为原始特征的 1/2。
任意选择的特征子集 B23 分类性能最差，和随机猜

测接近。算例 1 推荐特征子集 B24 比 B21的评估平均

指标下降约 2%，说明系统规模增大，需要增加描

述系统的动态特征。另一方面，特征子集 B24 和 B21

分别为 7 和 10 维，有 5 维特征相同，为{x18, x19, x7, 
x3, x17}，约占前者的 70%、后者的 50%。7 维特征

中剩余 2 维没有包含在 10 维特征中，可能是由构

建样本时 2 个系统考虑的负荷水平不完全相同和最

佳优先搜索得到的是近似最优特征子集等造成的。 
3.3  其他暂态稳定评估模型的评估结果 

为验证支持向量机双阶段特征选择方法的通

用性，将上述特征子集作为已有的暂态稳定评估模

型的输入，如多层感知器(multilayer perception，
MLP)[1,5]、k 最近邻法(k nearest neighbor，KNN)[26]

和决策树(decision tree，DT)[6]等。其中 MLP 的隐

含层数为 1，神经元数为 10，采用反向传播算法来

学习网络权值，学习率为 0.7，动量因子为 0.5；KNN
的 k 初值为 1，通过交叉验证得到最优 k 值，近邻

之间的距离用欧几里德距离来度量，利用线性近邻

搜索法得到最近邻；DT 采用 C4.5 算法，置信因子

设定为 0.25，该值在绝大多数场合运行良好[15]。 
上述 3 种评估模型在新英格兰 39 节点和 IEEE 

50 机测试系统上的仿真结果如表 4 所示。 
MLP、KNN 和 DT 在特征子集 A21和 B21上的分 
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表 4  两系统其他模型的测试结果 
Tab. 4  Test results of other models in two test systems 

测试系统 评估模型 输入特征集 测试正确率/% K r 平均指标

A 95.38 0.896 0.985 0.944
A21 94.51 0.878 0.985 0.936MLP 
A23 60.00 0.171 0.625 0.465
A 97.89 0.952 0.979 0.969

A21 97.85 0.952 0.976 0.968KNN 
A23 52.99 −0.136 0.584 0.325
A 98.32 0.962 0.982 0.975

A21 97.85 0.952 0.99 0.973

新英格兰

39 节点 
系统 

DT 
A23 65.74 0.048 0.608 0.437
B 90.47 0.763 0.933 0.866

B21 90.20 0.762 0.932 0.865MLP 
B23 72.50 0.244 0.649 0.539
B 95.24 0.888 0.947 0.929

B21 94.46 0.870 0.939 0.917KNN 
B23 75.17 0.368 0.808 0.642
B 96.42 0.916 0.962 0.947

B21 96.00 0.906 0.964 0.943

IEEE 50
机测试 
系统 

DT 
B23 76.61 0.394 0.762 0.640

类性能基本和原始特征集相近，而上述评估模型在

任意选择的特征子集 A23和 B23上的分类性能最差，

说明本文所提方法可用于其他暂态稳定评估模型。 

4  结论 

针对电力系统暂态稳定评估的输入特征高维

性，本文提出了一种支持向量机双阶段特征选择方

法，在新英格兰 39 节点和 IEEE 50 机测试系统上

进行了仿真研究，得到如下结论： 
1）在保持原始特征集分类性能情况下，所提

方法能大幅降低维数，比常用于暂态稳定评估的主

成分分析法较好，且能找出利于分类的特征子集； 
2）基于支持向量机的双阶段特征选择方法，

同样适用于其他暂态稳定评估模型，如神经网络、

决策树和 k 最近邻法等。 
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