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摘     要：电力系统是一个时变的复杂系统。近年来，基于数据驱动的机器学习方法在电力系统暂态稳定评估领域

得到了广泛应用。然而，当电力系统运行受到较大扰动发生工况变化时，机器学习模型需要根据新的运行数据进

行训练，故其难以及时应对新拓扑结构下系统的暂态稳定情况评估。为解决该问题，首先，提出了一种模型更新机

制，按照不同条件对模型进行更新；其次，引入了基于多面近端支持向量机（multisurface proximal support vector ma‐
chine，MPSVM）的斜双随机森林（oblique double random forest with MPSVM，MPDRF）模型，并将其作为分类器对

电力系统的稳定状态进行评估；最后，在新英格兰 10 机 39 节点系统上的进行仿真测试，验证该方法的有效性。研

究结果表明，所提的结合更新机制的电力系统暂态稳定评估方法的评估性能优于普通方法的。
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Abstract： Power system is a time-varying complex system. In recent years， data-driven machine learning method has 

been widely used in the field of transient stability assessment of power system. However， when the power system is 

subjected to a large disturbance and the working condition changes， the machine learning model needs to be trained 

according to the new operating data. Thus， it is difficult to timely respond to transient stability assessment of the system 

under the new topology structure. To solve this problem， a model update mechanism is proposed in this paper， which 

updates the model according to different conditions. In addition， an oblique double random forest with multisurface 

proximal support vector machine （MPSVM） （MPDRF） model is introduced as a classifier to assess the stable state of 

power system. The simulation test on the New England 10-machine 39-bus system verifies the effectiveness of the 

proposed method. The results show that the method combined with update mechanism has high assessment 

performance， compared with the traditional method.
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随着可再生新能源与大量电力电子设备的接

入，电力系统的结构愈发复杂。在这种新情况下，

电力系统的暂态稳定，即系统在受到大扰动后的功

角稳定对电力系统的安全与稳定运行具有重要意

义［1‐2］。电力系统作为一个时变的非线性大型系统，

其运行工况也复杂多变。因此，电力系统的暂态稳

定评估（transient stability assessment，TSA）面临着

严峻挑战［3‐4］。

传统分析方法如暂态能量函数法［5］和时域仿

真法［6］的计算量大，计算速度慢，难以满足新型电

力系统暂态稳定评估的要求［7‐8］。近年来，蓬勃发

展的机器学习方法同样在电力系统暂态稳定评估

领域得到了长足发展［9］。其可以通过机理分析对

海量稳定性历史数据进行训练，直接构建输入与输

出之间的映射关系。该类算法的训练速度快且其

评估准确率较高［10］。随着广域测量系统和相量测

量单元（phasor measurement unit，PMU）的普及［11］，

机器学习方法能更迅速地给出电力系统暂态稳定

评估结果。

一般的机器学习方法有随机森林（random for‐
est，RF），卷积神经网络（convolutional neural net‐
work，CNN），极 限 学 习 机（extreme learning ma‐
chine，ELM）等。近年来，不同的研究者在这些方法

的基础上进行了各种优化与改进。文献［12］在 RF
的基础上提出了基于 grcForest 的 TSA 模型，弥补

了原模型在提取输入特征多样性方面的不足，但该

模型评估需要较多计算资源和时间。文献［13］采

用异构样本构造方法，构建了基于深度残差网络的

TSA 模型，提高了对不稳定样本的评估性能，但该

深度学习方法复杂结构，可能出现模型调参复杂、

训练时间较长等问题。文献［14‐15］提出了基于核

主成分分析的 ELM 算法改进策略，对 ELM 的输入

层特征库进行降维，提高了模型的评估结果准确

性。文献［16］使用门控神经网络，提取融合电网的

拓扑结构关键特征和信息，提高了评估准确度。文

献［17］利用条件生成对抗网络从而生成较平衡的

训练数据，训练基于门控图神经网络的 TSA 模型，

实现了较高准确率的暂态稳定分类，但该模型未考

虑拓扑变换对 TSA 的影响，难以及时在新拓扑下提

供可靠的 TSA 结果。文献［18］提出了一种改进的

基于深度置信网络的 TSA 方法，利用解释器来解释

模型，通过优化算法的损失函数，提高了模型的鲁

棒性和可解释性。但该模型解释执行效率较低，耗

时长，对不同运行工况的适应能力较差。

基于电力系统历史运行数据，可先利用机器学

习方法，建立系统运行变量与评估结果之间的映射

关系；再将建立的映射关系与 PMU 采集的实时数

据相结合，实现在线应用［19‐20］。而已经训练好的评

估模型通常只对训练时特定的运行工况适应良好，

当电力系统运行受到较大扰动、发生运行场景改变

或者系统调度、定期检修导致发生拓扑 N-k 变化

时［21］，机器学习模型通常需要根据新的运行数据进

行重新训练，才能得到较佳评估性能。因此，这些

方法难以及时对新拓扑结构下系统的暂态稳定情

况进行评估。

针对此问题，本文提出了一种模型更新机制，

根据不同的情况来判断模型是否需要进行更新，

提高了模型的更新效率。此外，引入了基于多面

近端支持向量机［22］（multisurface proximal support 
vector machine，MPSVM）的 斜 双 随 机 森 林［23］

（oblique double random forest with MPSVM，

MPDRF）模型。其中，MPDRF 训练的树少而深，

训练速度快，在其正则化的同时，能最大程度地保

留原始训练数据。通过不断添加新的实时数据来

训练新树，MPDRF 可将已经学习到的任何系统投

入到对任何运行工况下的电力系统暂态稳定评

估中。

基于模型更新机制与 MPDRF 分类模型，本文

提出的结合更新机制的电力系统暂态稳定评估方

法在新英格兰 10 机 39 节点系统上进行了算例仿真

测试。仿真结果表明：该方法能够自主判断电力系

统工况的变化并进行模型更新，在 N-k 拓扑等大

干扰场景下仍具有较佳的评估性能。

1    暂态稳定评估模型及判据

1.1    MPSVM
多面近端支持向量机 MPSVM 是一种计算速

度快，对实际数据处理精度较高的二分类算法。设

x1，x2 分别为 2 个不同类别的 n 维数据点，MPSVM
生成的 2 个超平面分别为

{xTw 1 - b1 = 0
xTw 2 - b2 = 0

（1）

式中，w 1 和w 2 分别为两个平面法向量；b1 和 b2 分别

为两个超平面到原点的距离

MPSVM 的优化目标是在使类间距离最大的

同时，使类内距离最小，即
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式中， ⋅ 为二范数；e为一个具有适当维数的向量；

b 为一实数。

令M=[ ]x1 -e [ ]x1 -e
T
，N=[ ]x2 -e [ ]x2 -e

T
，

l= [ ]wT，b
T
，则可将式（2）将简化为

min
l≠ 0

lMlT

lNlT ，min
l≠ 0

lJlT

lKlT （3）

式 中 ，J= [ ]x 2 - e [ ]x 2 - e
T
；K=[ x 1 - e ] [ x 1 -

e ]T。

聚类超平面 l可表征获数据的几何特性，可用

于区分类间数据，其可通过求解广义特征值问题得

到，即

Ml= αNl，l ≠ 0 （4）
Jl= βKl，l ≠ 0 （5）

式（4）、（5）中，α、β 分别为矩阵M相对于矩阵N的广

义特征值与矩阵 J相对于矩阵K的广义特征值。

1.2    DRF
双随机森林［24］（double random forest，DRF）是

一个以决策树为基础学习器的集合体，其使用了

bagging 概念和随机子空间方法。

DRF 通过自举和特征子集，在分割规则中增加

了随机性，允许更多样化的树集成，减少了分类预

测中的偏差。DRF 中基础决策树的生长示意如图 1
所示。

随机自举 随机特征子集

+

产生分割规则 1

产生分割规则 2

使用分割规则 2

使用分割规则 1

+

随机特征子集随机自举

图 1    DRF 中基础决策树的生长示意

Figure 1    Growth diagram of basic decision tree in DRF

1.3    MPDRF
标准 RF 和 DRF 均是单变量决策树的集合，均

不能以几何方式来表征数据的特性。基于此，本文

提 出 了 基 于 MPSVM 的 斜 双 随 机 森 林（oblique 
double random forest with multisurface proximal sup‐
port vector machine，MPDRF）模型。

MPDRF 保留了 DRF 的优点，在每个非终端节

点使用自举样本来生成最优斜向分割，并在子节点

之间划分原始数据。此外，MPDRF 基于聚类超平

面生成每个非叶节点的最优分裂，将几何结构融入

到分裂超平面中。

随着决策树规模的增长，到达特定节点的数

据点的数量会逐渐减少。为避免出现样本量问

题，使用 Tikhonov 正则化［25］来使 MPDRF 获得更

好的泛化性能。在 Tikhonov 正则化中，采用对矩

阵对角元素添加小正数来的方式来正则化数据矩

阵 H，即若数据矩阵 H 是秩亏的，则该正则化矩

阵 H͂为

H͂= H+ δI （6）
式中，δ 为小正数；I为单位矩阵。

MPDRF 训练过程的具体步骤可分为 4 步。

1） 使用样本数为 n，特征数为 c 的训练集 S，生

成带有随机选择特征子集和随机自举样本的决策

树 Ti。

2） 对于含有训练集 Sd = nd pd 的节点 d，如果该

样本数超过总样本数的 10%，则从 Sd 中生成自举样

本 Sd
*；否则，令 Sd

* = Sd。

3） 从 Sd
* 的给定特征空间中选择 c 个特征，将

数据集 Sd
* 分为 2 个类别的数据集 S1 和 S2。使用

Tikhonov 正则化的 MPSVM 生成以分别 S1 和 S2 为

输入的最优分割，并将数据 Sd 设为子节点。

4） 重复步骤 2）和 3），直到满足停止条件，即节

点达到最大深度。

1.4    TSA判据

基于这些对暂态稳定评估的分析，本文以暂态

功角稳定性作为研究对象。在电力系统受到大扰

动后，通过计算系统中各发电机的相对功角差来判

断系统能否保持暂态稳定［26‐27］。因此，以临界清除

时间（critical clearing time，CCT）xCCT 和实际清除时

间（actual clearing time，ACT）xACT 为基础，构建暂

态稳定裕度指标 ξTSM，以便系统运行人员能更直观

地判别系统是否处于暂态稳定状态并向其提供暂

态稳定裕度信息［28］。该计算式为
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ξTSM = xCCT - xACT

xCCT + xACT
× 100% （7）

式中，xCCT 为临界清除时间；xACT 为实际清除时间。

由式（7）可知，ξTSM 是一个连续变量，其取值范

围为［-1，1］。理论上，若 xACT > xCCT，则判定该系

统为暂态不稳定；否则，若 xACT < xCCT，则判定该系

统为暂态稳定。运行人员可根据实际需要，为 ξTSM

设置适当的阈值 λ，获得分类标签 y，即

y =
ì
í
î

1，   ξTSM ≥ λ

0，   ξTSM < λ
（8）

若 y=1，则判断该系统暂态稳定；若 y=0，则判

断该系统暂态不稳定。

2    模型更新机制

当电力系统运行受到较大扰动，导致运行工况

发生变化时，对新工况下的电力系统进行及时、准

确的暂态稳定评估离不开一个高效的模型更新机

制的支持。

在模型训练阶段，基于系统的潜在运行工况，

训练一系列的 MPDRF 评估模型。基于此，提出如

图 2 所示的模型更新机制，提高暂态稳定评估模型

的泛化能力，适应运行工况的变化。

系统运行工况改变

新的运行工况

否 是

是否在离线数据库中

包含一系列候选评估模
型的预想故障类型列表

使用数据库中的模型进行
评估能否满足精度要求

选择候选评估
模型进行评估

使用满足精度要求
的模型进行评估

生成新的训练样本集

构建新运行工况下
的评估模型

在线评估

存入数据库

否是

图 2    模型更新机制

Figure 2    Model update mechanism

如图 2 所示的模型更新机制包含 2 部分逻辑：

1） 该如果数据库包含改变的运行工况，则当

前正在使用的 MPDRF 评估模型将被与改变的运

行工况对应的评估模型取代，并采用对应的暂态稳

定评估模型进行暂态稳定评估 ，提供实时评估

结果。

2） 如果遇到未知的运行工况，则判断数据库中

已有的 MPDRF 模型能否提供理想的评估精度。若

数据库中已有的 MPDRF 模型能提供理想的评估精

度，则使用能够满足精度要求的评估模型进行暂态

稳定评估；若数据库中已有的 MPDRF 模型不能提

供理想的评估精度，则在未知运行工况的基础上构

造新的数据集 ，使用新的数据集训练构建新的

MPDRF 评估模型并进行在线评估。随后，数据库

将吸收未知的运行工况和对应的新评估模型。

通过持续执行模型更新机制，数据库中存储的

运行工况数量将逐渐增加，遇到未知运行工况的概

率将逐渐减小。通过不断捕获新的实时数据训练

新的树，MPDRF 可以实现对电力系统暂态稳定评

估的无缝衔接。

3    结合更新机制的评估方法

本文所提出的结合更新机制的暂态稳定评估

方法的主要流程如图 3 所示，该流程包括模型训练

评估和模型更新机制 2 部分。

历史运行
数据

离线仿真
数据

离线
数据库

预想故障
类型

运行工况
改变模型训练评估

训练MPDRF
评估模型

进行在线
评估

是否在
离线数
据库中？

是

否 否

是

模型更新机制

选择与改变工况
对应的候选评估
模型进行评估

使用数据库中
的模型进行评
估能否满足精

度要求

使用满足精度
要求的模型

生成新的训
练样本集

构建新运行工况
下的评估模型

图 3    结合更新机制的暂态稳定评估方法的主要流程

Figure 3    Transient stability assessment method combined 
with update mechanism

从图 3 中可以看出，先根据历史运行数据和离

线仿真数据构建的离线数据库与基于不同的预想

故障类型，可以离线训练出一系列相对应的候选

MPDRF 评估模型。然后，在受到扰动、系统调度或

定期检修导致运行工况发生改变后，基于改变的运

行工况，采用相对应的评估模型进行实时的在线暂

态稳定评估。同时，启动模型更新机制，根据不同

的判断条件执行不同的模型更新步骤，利用不同的

判断条件下的 MPDRF 评估模型，实现准确的暂态

稳定评估。最后，将新的运行工况及对应的新评估

模型储存至离线数据库中。

4
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4    算例分析

将本文所提出的结合更新机制的电力系统暂

态稳定评估方法在新英格兰 10 机 39 节点系统上进

行算例仿真验证。新英格兰 10 机 39 节点系统包含

10 台发电机、39 条母线、46 条线路以及 19 个负荷节

点，其具体系统结构如图 4 所示。在图 4 中，G1、
G2、…、G10 均为发电机。

为更好地模拟电力系统可能会遇到的拓扑变

换和发电调度情况，设置 3 种数据集的生成场景。

1） 场景 1：在正常电力系统拓扑情景下生成数

据集 D。

2） 场景 2：在输电线路或发电机断开情景下生

成数据集 D1。

3） 场景 3：在发电机终端有功分布改变情景下

生成数据集 D2。具体如表 1 所示。

G1 G2

G3 G4

G5

G6 G7 G8 G9 G10

39

1

2

30 37
25 26

27

28 29

38

17183

15
1621

24 3614

4

23

2220
19

33 35343231

10
117

6
5

12
13

9

8

图 4    新英格兰 10 机 39 节点系统结构

Figure 4    New England 10‐machine 39‐bus system structure

表 1    在不同场景下生成的数据集

Table 1    Data sets generated in different scenarios

数据集

D

D1

D2

场景

正常拓扑

线路 3‐18 和发电机 G5 断开

发电机有功分布为［70%，130%］

训练

数据

4 500

4 000

4 000

测试

数据

1 500

1 000

1 000

在这 3 个场景下，都设置了如下的数据生成方

式：发电机有功分布在初始分布的 80%~120%（数

据集 D2 发生相应改变），谷值到峰值负载为初始数

值的 70%~130%；假设三相短路故障位置为输电

线路的电气中点和母线。

4.1    模型评价指标

根据表 2 的混淆矩阵变量，本文采用准确率 Ac

和综合指标 F1这 2 个指标来评价模型的分类效果。

在表 2 中，TP为真实类别是正类，并且模型识别的结

果也是正类的样本数；FN 为样本的真实类别是正

类，但是模型识别的结果为负类；FP 为真实类别是

负类，但是模型识别的结果为正类的样本数；TN 为

真实类别是负类，并且模型识别的结果也是负类的

样本数。

表 2    混淆矩阵变量

Table 2    Confusion matrix variables

实际样本

稳定

不稳定

预测样本

稳定

TP

FP

不稳定

FN

TN

A c = TP + TN

TP + FP + FN + TN
× 100% （9）

P = TP

TP + FP
× 100% （10）

R = TP

TP + FN
× 100% （11）

F 1 = 2PR
P + R

× 100% （12）

式（9）~（12）中，Ac为指样本具有正确分类结果的百

分比；F1为精确度 P 和召回率 R 之间的谐波平均值，

与 Ac相比，F1能更客观地衡量分类性能。

Ac和 F1越高，模型的整体分类学习性能越好。

4.2    分类器在不同场景中的性能

为测试不同分类器在各个场景中的评估性能，

设置了 2 组测试。

1） 测试 1：在相同场景中进行训练和测试。

2） 测试 2：在不同场景中进行训练和测试。

采用 RF，CNN，ELM 与 MPDRF 进行性能对

比。其中，RF 设置集成 100 棵树，其余参数均为默

认值；CNN 采用默认参数；ELM 采用 3 层结构，其

隐藏层神经元数为 100，训练算法采用 Adam 算法；

MPDRF 设置集成 100 棵树，其余参数为默认值。

测试 1 的所得结果分别见表 3、4；测试 2 的所得结果

分别如图 5、6 所示。

表 3    在相同场景中进行训练和测试的 Ac

Table 3    Ac for training and testing in the same scenario   %  
数据集

D

D1

D2

RF
97.21
97.62
97.46

CNN
98.54
98.39
98.65

ELM
98.62
98.33
98.67

MPDRF
98.86
98.78
98.91
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表 4    在相同场景中进行训练和测试的 F1

Table 4    F1 for training and testing in the same scenario  %  

数据集

D

D1

D2

RF
96.53
96.24
96.47

CNN
97.65
97.21
97.62

ELM
98.13
97.96
98.18

MPDRF
98.43
98.26
98.52

90

85

80

75

70

65

准
确

率
及

综
合

指
标

/%

CNN ELM MPDRFRF

Ac F1

87.15

88.25
84.37

83.33
82.23

81.1676.87

74.38

图 5    在 D1上进行测试的结果

Figure 5    Results of testing on D1

90

85

80

75

70

65

准
确

率
及

综
合

指
标

/%

CNN ELM MPDRFRF

Ac F1

86.03

87.38

82.95

81.62
81.32

80.24
75.27

73.12

图 6    在 D2上进行测试的结果

Figure 6    Results of testing on D2

由表 3、4可知，使用相同场景下的训练集和测试

集进行模型训练测试时，所有的分类器都表现出了

令人满意的精度。其中，MPDRF 在 3个场景中的表

现最好。这说明在系统运行工况变化不大的情况

下，MPDRF具有适应 N‐2故障和负荷波动的能力。

在图 5、6 中，各个分类器先使用 D 中的训练集

进行训练；再分别在 D1和 D2的测试集上进行测试。

从图 5、6 中可以看出，当拓扑和功率输出发生巨大

变化时，所有分类器的性能都会发生显著降低。其

中，MPDRF 的下降程度最为轻微。但尽管 MPDRF
在这 2 种新场景下的测试分别达到了 88.25% 和

87.38% 的最高准确率，仍不能满足实际运行的要

求。因此，需要根据新的运行工况，使用新的样本

进行模型更新。

4.3    执行模型更新机制

为验证本文所提出的结合更新机制的电力系

统暂态稳定评估方法的性能，设置不同的训练和测

试方案，具体情况见表 5。在不同方案中，结合了更

新机制的 MPDRF 评估准确度如图 7 所示。

从图 7中可以看出，结合了更新机制的 MPDRF

评估模型对这 6 种方案都进行了正确的评估，且其

准确率与表 3 中在相同场景中进行训练和测试的准

确率几乎相等。这表明本文所提出的结合更新机

制的电力系统暂态稳定评估方法对于较大的运行

工况变化具有很强的适应能力，评估性能较好。

表 5    不同的训练和测试情景

Table 5    Different training and test scenarios

方案

1
2
3
4
5
6

训练集

D

D

D1

D1

D2

D2

测试集

D‐D1

D‐D2

D‐D1

D‐D2

D‐D1

D‐D2

98.70%
98.80%

98.60%

98.50%

98.90%

99.00%
98.87%

98.85%

98.83%

98.78%
98.88%

98.90%
方案 6

方案 5 方案 3

方案 4

方案 2

方案 1

图 7    结合更新机制的 MPDRF 在不同情境中的准确度

Figure 7    Accuracy of MPDRF combined with update 
mechanism in different scenarios

4.4    在新场景中的性能

在已有场景与数据集的基础上，再生成 9 个场

景与数据集 D3、D4、D5、D6、D7、D8、D9、D10、D11，对结合

了更新机制的 MPDRF 模型进行新场景测试。新增

的这 9 个场景与数据集的详细配置见表 6，并在图 5
中标注部分场景。新场景下的测试结果如图 8所示。

表 6    新增数据集

Table 6    New data sets

数据集

D3

D4

D5

D6

D7

D8

D9

D10

D11

场景

线路 25‐26 和线路 17‐18 断开

线路 5‐6 和线路 23‐24 断开

发电机 G3 和发电机 G7 断开

线路 16‐21、19‐20 和发电机 G10 断开

数据缺失百分比 5%
数据缺失百分比 20%

发电机有功分布为 85%~115%
发电机有功分布为 75%~125%

谷值负荷至峰值负荷 80%~140%

训练数

据个数

2 500
2 500
2 500
2 500
2 500
2 500
2 500
2 500
2 500

测试数

据个数

1 000
1 000
1 000
1 000
1 000
1 000
1 000
1 000
1 000
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99.00
98.95
98.90
98.85
98.80
98.75
98.70
98.65
98.60
98.55
98.50

准
确

率
/%

D3 D4 D5 D6 D7 D8 D9 D10 D11

数据集

98.83
98.87

98.79
98.82

98.69
98.64

98.77
98.81

98.78

图 8    新场景下的测试结果

Figure 8    Test results in the new scenario

从 图 8 中 可 以 看 出 ，结 合 了 更 新 机 制 的

MPDRF 模型在新的 9 个场景下的评估结果准确率

依旧在原始拓扑场景下的评估结果准确率附近波

动。这表明所提出方法鲁棒性强、泛化性好。所提

出的模型更新机制也起到了良好的模型更新效果。

4.5    数据噪声的影响

在电力系统的实际运行中，发送到服务器的相

量测量单元（phasor measurement unit，PMU）数据

中可能存在一定的数据噪声。一般情况下，根据

IEEE 标准，PMU 的测量误差需要控制在 1% 以

下［29］。为模拟更实际的数据环境，考虑在数据集中

添加随机高斯白噪声，噪声水平设置为 0.01%。测

试中设置了 2 种方案。

1） 方案 7：只在测试集中添加噪声。

2） 方案 8：训练集和测试集都加入噪声。

该测试准确率结果见表 7。由表 7 可知，数据噪

声对 MPDRF模型的评估精度有负面影响，但数据噪

声导致的性能下降仍在可接受范围内。由于使用存

在噪声的训练集训练评估模型可以使模型对部分噪

声数据产生识别剔除，便生成的模型具备一定的抗

干扰能力，因此场景 2的评估准确率高于场景 1的。

表 7    添加随机噪声的测试准确率

Table 7    The accuracy results of tests in the presence of random noise

方案

7

8

不同数据集的测试准确率/%

D

95.67

97.88

D1

95.43

98.04

D2

95.58

97.95

D3

95.26

97.83

D4

95.62

97.87

D5

95.59

97.98

D6

95.47

97.81

D7

95.42

97.64

D8

95.37

97.58

D9

95.68

97.74

D10

95.34

97.71

D11

95.42

97.67

5    结语

为解决电力系统运行受到较大扰动发生工况

变化时评估模型难以及时应对的问题，本文提出了

一种模型更新机制，按照不同条件对模型进行更

新。并在新英格兰 10 机 39 节点系统上对所提出

的评估方法进行了相关仿真分析。得出以下主要

结论：

1） 与基于传统的机器学习方法相比，基于多面

近端支持向量机的斜双随机森林模型综合了 DRF
的优点和几何类分布特征，有效提高了基础模型的

多样性，使模型具有较好的泛化性能和评估精度，

此外，由于 MPDRF 训练的树少而深，该模型有效提

升了数据训练速度。

2） 所提出模型的更新机制能够根据不同的

情况来判断模型是否进行更新，提高了模型的更

新效率。通过持续执行模型更新机制，不断添加

新的实时数据训练的新树，可以实现在已经学习

到的任何系统运行工况下对电力系统进行暂态稳

定评估。

3） 在新英格兰 10 机 39 节点系统上的测试表

明，结合了更新机制的 MPDRF 评估模型对于系统

大的运行工况变化具有很强的适应能力，对于数据

噪声具有一定的鲁棒性，评估性能优秀。

本文将基于多面近端支持向量机的斜双随机

森林方法应用于电力系统 TSA 问题，该方法结合模

型更新机制，能够实现系统在不同运行工况下快速

得到可靠的 TSA，即使在干扰场景下该模型仍具有

满意的性能。但是，在实际电力系统中，利用该方

法实现准确 TSA 依赖于大量实时采集的 PMU 数

据。由于多种外界因素干扰，采集数据的质量可能

难以得到保证，这会影响该方法的分类效果。如何

有效提高数据质量，实现复杂压力环境下准确可靠

的 TSA 将是后续研究内容的重点。
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