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基于 Powershap 特征选择的电力系统 

暂态稳定评估 

陈  超 1,2，余成波 1,2，左立昕 1,2  
（1.重庆理工大学电气与电子工程学院，重庆  400054； 

2.重庆市能源互联网工程技术研究中心，重庆  400054） 

［摘 要］为进一步提高暂态稳定评估（transient stability assessment，TSA）的精准度和可靠性，提

出一种基于统计学与 Shapley 值结合的特征选择方法（Powershap），并建立电力系统 TSA

模型。首先，根据电力系统运行时的稳态分量构建输入特征集，采用 Powershap 将数据集

分为多个数据子集进行训练，筛选出关键特征集；其次，利用关键特征集训练多个 CatBoost

模型并进行 TSA，生成 TSA 模型；最后，在新英格兰 10 机 39 节点系统和加入新能源发

电的新英格兰 54 机 118 节点系统上进行仿真实验，并给出评估结果。实验得出：在新英

格兰 10 机 39 节点系统中采用基于 Powershap 特征选择的方法进行分类，其准确率能够达

到 99.79%；在改进的新英格兰 54 机 118 节点系统上，其准确率能够达到 99.49%，说明该

方法能够有效进行电力系统暂态稳定评估，并且验证了所提 TSA 模型具有较好的鲁棒性与

泛化能力。 
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Power system transient stability assessment based on Powershap  

feature selection 
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Abstract: To further improve the accuracy and reliability of transient stability assessment (TSA), a feature 

selection method (Powershap) based on the combination of statistics and Shapley values is proposed, and a power 

system transient stability assessment model is established. Firstly, the input feature set is constructed based on the 

steady-state components during the operation of the power system. Powershap is used to divide the dataset into 

multiple subsets for training, and key feature sets are selected. Then, multiple CatBoost models are trained using 

key feature sets and transient stability assessments are conduct to generate transient stability assessment models. 

Finally, simulation experiments are conducted on the New England 10-machine 39-node system and the New 

England 54-machine 118-node system with the addition of new energy generation, and evaluation results are 

provided. The experiments show that, in the 10-machine 39-node system in New England, using the Powershap 

feature selection method for classification can achieve an accuracy of 99.79%. On the improved New England 

54-machine 118-node system, its accuracy can reach 99.49%, indicating that the method can effectively perform 
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transient stability assessment of power systems. It is verified that the proposed TSA model has good robustness 

and generalization ability. 

Key words: power system; transient stability assessment; feature selection; Powershap; CatBoost 

为实现高质量可持续发展，我国政府提出“双

碳”发展的重大战略目标，以应对资源与环境压力。

随着电力电子技术和新能源领域的发展，我国电网

中接入大量电力电子与新能源设备的趋势日益普

遍，这使得电网系统变得更加复杂[1]。因此，能够

快速、精确地对电力系统暂态稳定进行评估，对于

电力系统稳定运行具有重要意义。 

电力系统暂态稳定评估（ transient stability 

assessment，TSA）的常见方法有时域仿真法、直接

法[2]和机器学习法[3]。其中，时域仿真法能够比较

真实地模拟暂态响应过程，但计算复杂度较大，无

法满足实时评估应用的需求。直接法计算速度较

快，但对于我国目前大规模的电力网络系统，需要

耗费大量计算资源并且难以构造精确的能量函数，

因此该方法适用性较差。随着国内智能电网的发展

和同步相量测量单元（phasor measurement unit，

PMU）的广泛应用，机器学习法因其计算速度快、

泛化能力强和评估精度高等优势，已然成为 TSA 研

究中的热点领域。 

TSA 研究中常见的机器学习模型有循环神经

网络（RNN）[4-5]、支持向量机（SVM）[6-7]、随

机森林（RF）[8]、决策树（DT）[9-10]等。文献[11]

将聚类思想融入人工神经网络中，通过调整参数

提升电力系统 TSA 的准确度，但该方法并不具有

普适性。文献[12]采用核支持向量机进行电力系

统 TSA，结果有更好的评估精度，对训练时长和

内存占用较为友好。文献[13]选择所有发电机的

功角数据作为输入特征数据集，实验结果表明在

部分发电机数据缺失的情形下，所提方法能保持

较高的准确度，但没有考虑节点上丢失数据的情

况。文献[14]使用一种 TCN-GAT 的方法对电力系

统暂态进行评估，对模型的损失函数进行了改进，

减少了模型对失稳样本误判分类的数量，所得准

确率较高。文献[15]提出使用 Fisher score 特征选

择法，对电力系统暂态稳定进行评估，能够有效

压缩数据特征集的规模，减少数据特征中包含的

冗余信息和噪声干扰，但模型计算效率和准确度

有待进一步提高。文献[16]提出一种 KTBoost 算

法对特征关系进行探索，进而对电力系统暂态稳

定裕度进行评估，其评估结果相较于部分传统模

型更为精确。 

在现有研究中，特征选择方法主要有过滤法、

包装法、嵌入法 3 种[17]。其中，过滤法计算效率高，

可以快速准确筛选出与目标变量相关性较高的特

征，但同时可能会忽略特征与目标变量之间的复杂

关系；包装法考虑了特征与学习器之间的相互关

系，因此能够更精准地评估特征的重要性，但容易

产生过拟合且在特征维度较高的情况下计算速度

较慢；嵌入法结合了过滤法和包装法的优点，计算

速度快，但对于不同算法需要设计对应的嵌入方

法，普适性较低。 

Powershap 是一种基于统计学假设检验和

Shapley 值结合的包装器特征选择方法。Powershap

由解释组件和核心组件 2 个部分组成，其核心假设

是与已知的随机特征相比，有效信息特征对预测结

果的影响更大。根据 Powershap 的基准测试和仿真

结果得知，Powershap 优于其他过滤法，预测性能

与包装法相当，但其运行速度更快。因此 Powershap

在处理高维特征数据时能够快速直观地进行特征

选择[18]。 

基于此，本文提出一种基于 Powershap 特征选择

的电力系统 TSA 方法。首先使用 Powershap 进行特

征选择；然后使用多层 CatBoost[19]作为分类器，同

时与其他分类器及特征选择方法进行了对比；最

后，通过 PSASP 软件搭建 IEEE-39 节点和改进

IEEE-118 节点系统进行仿真实验，同时对模型进行

鲁棒性测试和泛化能力测试，验证了该模型的精准

度和可靠性。 

1 电力系统暂态稳定评估模型 

1.1 Powershap 算法原理 

Powershap 算法由解释组件和核心组件 2 个部

分组成。 

1）在解释组件中使用不同的随机种子，在不

同的数据子集上训练多个模型且每个子集都由所

有原始特征和 1 个随机特征组成。模型训练完成后，

在样本外数据集上使用 Shapley 值解释特征的平均

影响。这种做法可以减少特征集的规模，降低时间

复杂度。使用 Shapley 值在样本外数据子集上量化

每个特征对输出的影响，以评估真正的无偏影响。
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最后，取所有 Shapley 值的绝对值并求平均值，以

得到每个特征的总平均影响。 

2）在核心组件中，把得到每个特征的总平均

影响与核心组件中随机特征的影响进行比较量化，

从而筛选出所有含有信息量的特征。 

,

( )n
i

v x

i

T x v
p

n


（ ）           (1) 

式中：v 为单个特征的 Shapley 平均值数组，其迭代

次数和长度相同；x 为单个值；i 为迭代次数；vi为

第 i 次迭代下，单个特征的 Shapley 平均值数组；n

为 n 组数据；T 为指示函数；p 为 x 值高于该次迭

代的平均 Shap 值的百分比。 

Powershap 算法需要设置 α和 i 2 个超参数，α

为 p 值阈值，i 为迭代次数。测试的统计功效为 1-β，

其中 β 是假阴性 FN 的概率。如果对测试样本的统

计检验输出 p 值 α，则表示在当前数据条件下，测

试样本可能被标记为显著的概率。如果统计检验中

的数据较少，α 值可能很低，但 β 值可能很大，进

而导致输出结果不可信。因此，对于给定的 α，统

计功效应尽可能接近 1，以避免假阴性 FN 出现。

统计检验 α 的功效可以使用基础检验分布 H1 的累

积分布函数 F 进行计算： 

 
0
( )Hx F x              (2) 

1 0

1Power( ) ( ( ))H HF F        (3) 

式中：H0为随机特征影响分布；H1为经测试的特征

影响分布。 

为了避免用户手动调整超参数，Powershap 提

供了自动模式，这种自动模式通过计算 α的统计功

效，自动确定和优化迭代超参数 i。本文使用

Powershap 自动模式来寻找最优参数，该模式下默

认首先执行 10 次迭代计算，对于每个特征，

Powershap 使用 student-t 分布进行功效检验，进而

计算效应量和统计功效。接着利用计算出的效应

量，计算出达到预定功效要求所需的迭代次数。α

值设定为 0.01，如果所需的迭代次数大于已执行的

迭代次数，Powershap 将继续执行额外的迭代次数。

之后，Powershap 会重新计算所需的迭代次数，并

不断重新执行，直至达到预定功效所需迭代次数。 

1.2 CatBoost 模型 

CatBoost 模型基于 GBDT 模型改进得来，是梯

度提升框架的一个高效实现形式，其采用对称树作

为基学习器，基本原理如下。 

在给定一个含有 m 个样本的训练集中，
 

1 2 3( , , )n

i i i i ix x x x x 代表含有 n 维特征的第 i 个数

据； iy 代表第 i 个数据映射的标签值，其中，标签

值为 0 表示系统稳定，标签值为 1 表示系统不稳定。 

使用 CART 初始化构建一个弱学习器 )(1 ixf ，

并定义迭代数 s∈[2,S]，S 表示总迭代数。在每一

轮中，通过最小化损失函数来训练从 CART 集合空

间 H 中选择的最优弱学习器，该损失函数基于前一

轮输出的强学习器 L(yi，fs-1(xi))。 
m

1

i 1

argmin ( , ( ) ( ))s i s i s i
H

h L y f x h x



       (4) 

式中：hs(xi)为输入为 xi时，弱学习器 fs(xi)的输出值。 

第 s 次迭代的第 i 个样本损失函数的负梯度为： 
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本轮弱学习器经过数据集 ),( i
si gx 拟合得出，它也

表示第 s 棵CART。对于任意叶节点 )3,2,1( JjQ j
s 

的数据样本，其中 J 表示叶节点数，经拟合后，叶

节点最佳输出值为 j
sz ： 

1argmin ( , ( ) )
j

i s

j

s i s i
z x Q

z L y f x z



     (6) 

全部叶节点的最佳输出可由式(6)得出，z 表示

叶节点的输出值，进一步得出经历 s 次迭代后，

CART 拟合函数为： 

1

( )
J

j

s i s

j

h x z T


            (7) 

式中：T 表示指示函数； j
si Qx  。因此，第 s 次迭

代完成后的强学习器为： 

1

1
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j

j
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j

f x f x c T


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CatBoost 能够自动处理类别特征，无需进行

编码或转换。此外，CatBoost 通过引入随机性和

正则化技术来降低过拟合的风险，并使用随机负

采样来平衡类别样本，并利用对称树结构和对特

征的随机排序来减少过拟合，解决了预测偏移和

梯度偏差的问题，进而保证了 TSA 模型的可靠

性与时效性。 

1.3 电力系统 TSA 模型建立 

本文采用基于 Powershap 特征选择方法并使

用 CatBoost 作为分类器，进一步提出 TSA 模型：

Powershap 将数据集分成多个数据子集进行训练，

进而得出各个特征的 Shapely 值和特征贡献度排

名。下一步将各个数据子集输入多层 CatBoost 模

型进行训练，最后取平均值作为评估结果，其模
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型如图 1 所示。 

 

图 1 TSA 模型 

Fig.1 The TSA model 

2 暂态稳定评估方案 

2.1 暂态稳定评估的问题描述 

电力系统 TSA 实质上为二分类问题，通过系统

受扰动后，各发动机功角的暂态稳定指数（transient 

stability index，TSI）对数据进行标签： 

max

TSI

max

360

360
I





  


  
            (9) 

式中：Δδmax 为仿真结束后任意 2 台发电机工作

时的最大功角差。若 ITSI＞0，则判定系统处于稳

定状态；若 ITSI≤0，则判定系统失稳。样本集数

据为模型训练的输入，其中可分为 X 和 Y 两大类

数据： 

X=[x1,x2…xm]             (10) 

Y=[y1,y2…ym]T             (11) 

式中：X 为一组包含 m 组 n 维的数据集合；n 为特

征数；Y 为一组对应 X 的标签数据集，当 Y=1 时，

标记样本为稳定；Y=0 时，标记样本为失稳。 

2.2 暂态稳定评估的问题描述 

对于机器学习方法的 TSA，其输入特征选取对

模型评估性能的优劣有较大影响，因此选取一组合

适的输入特征集非常关键。本文选取的特征量均可

由 PMU 直接量测得来[20]，进而可以保证实际中数

据来源的准确性与实时性。为保证数据较为完整，

数据集由故障前、故障时、故障后的样本所得，选

取特征见表 1。 

表 1 输入特征集 

Tab.1 The input feature set 

序号 输入特征 序号 输入特征 

1 母线电压幅值 11 负荷端电流 

2 发电机功角 12 交流传输线 i 侧电压 

3 发电机端电压 13 交流传输线 j 侧电压 

4 发电机端电流 14 交流传输线 i 侧相角 

5 发电机角速度 15 交流传输线 j 侧相角 

6 发电机有功功率 16 交流线传输线 i-j 侧有功功率 

7 发电机无功功率 17 交流线传输线 j-i 侧有功功率 

8 负荷有功功率 18 交流线传输线 i-j 侧无功功率 

9 负荷无功功率 19 交流线传输线 j-i 侧无功功率 

10 负荷端电压   

 

2.3 暂态稳定评估过程 

2.3.1 离线训练 

本文提出的基于Powershap特征选择的TSA综

合模型的离线训练具体步骤如下。 

1）通过 PSASP 仿真软件对搭建的 IEEE-39 节

点、改进 IEEE-118 节点系统进行时域仿真，进行

潮流计算后在系统中设置三相短路故障，计算出电

力系统暂态稳定数据。 

2）将仿真数据进行整理，并把数据打好稳定

与不稳定标签；使用五折交叉验证的方式，将数据

输入 Powershap 进行特征选择，筛选出关键特征集，

并按照特征贡献度进行排序。 

3）将 Powershap 特征选择后的数据集按照 4:1

比例分为训练集和测试集，训练多层 CatBoost 模

型，完成 TSA 综合模型的构建，输出评价指标结果。 

2.3.2 在线评估 

通过读取 PMU 量测的实时数据，结合 Powershap

进行特征选取，将结果输入进 TSA 模型，并输出评

估结果。如果判定结果为不稳定，系统将提示工作人

员对系统作出进一步操作，避免发生大规模故障。 

2.3.3 模型更新 

在实际情况中，电网运行会受到各种因素影

响，如检修计划、紧急事故等情况会导致电网拓扑

结构发生变化。随着天气季节变化，负荷端需求也

会随之变化。另外大规模新能源设备和分布式设备

接入也会造成电能质量波动。因此，进行 TSA 模型

更新是非常必要的，当电力系统运行工况发生显著

变化时，PMU 将上传实时电力系统运行数据，进一

步重新选择特征，最后训练模型并进行评估，TSA

流程框架如图 2 所示。 
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图 2 TSA 流程框架 

Fig.2 Framework of the TSA flow 

2.4 模型评价指标 

为做到 TSA 的全面性，本文引入混淆矩阵，采

用准确率和 F1分数进行评价。准确率（Ac）能够反

映模型全局的正确率；查准率（precision）代表预

测失稳样本的比例；召回率（recall）代表被正确预

测的失稳样本占真实失稳样本的比例；F1分数能更

好地反映模型对失稳样本的预测能力。各类指标定

义见表 2。 

表 2 TSA 混淆矩阵 

Tab.2 Confusion matrix of TSA 

评估模型 
真实结果 

稳定 失稳 

稳定 TP FP 

失稳 FN TN 

c

TP TN

TP TN FP FN
A




  
       (12) 

Precision

TN

TN FN
 


           (13) 

Recall

TN

TN FP
 


            (14) 

Precision Recall

1

Precision Recall

2
F

 

 

 



        (15) 

3 算例分析 

3.1 算例系统介绍 

通过PSASP软件搭建新英格兰 10机 39节点系

统。该系统中基准功率设置为 100 MV·A，系统额

定频率为 50 Hz。系统中包括 10 台发电机、39 条母

线以及 46 条线路。在仿真过程中，模拟负荷以 5%

为步长，在 70%~120%之间增长变化，共计 11 种负

荷水平。为保证母线电压维持在 0.95~1.05 p.u.范围

内，根据负荷水平相应调整发电机出力情况。在输

电线路上设置三相短路故障，故障位置设置在离输

电线路首端的 1%、25%、50%、75%、99%处。故

障发生时刻为 1 s 时，仿真的故障持续时间分别为

0.1、0.2、0.3 s，最终生成 5 610 个样本，其中稳定

样本 3 448 个，不稳定样本 2 162 个。 

3.2 评估模型性能对比 

为了选择一个性能更优的分类器，将数据集分

别输入 KNN[21]、DT、SVM、LightGBM[22]模型进

行评估，并与 CatBoost 模型进行对比。其中 KNN

采用网格搜索确定 k 值为 10；SVM 采用网格搜索

法设定最优惩罚程度 C=10；DT 与 LightGBM 同样

采用网格搜索法寻找最优参数，DT 算法中设置最

大深度为 5，最大叶节点数为 10，最小样本数为 2；

LightGBM 的最优学习率为 0.1，最大深度为 5，分

类器数目为 200；CatBoost 模型采用早停法确定最

优学习率为 0.4，最大深度为 6，分类器数目为 50。

上述模型均采用同一数据集且采用 5 折交叉验证，

评估结果如图 3 所示。同时将 Powershap 与其他特

征选择方法进行了对比，分类器均使用 CatBoost，

评估结果见表 3。 

对于 KNN 模型，算法虽然较为简单且易理解，

但在处理大规模数据集或高维数据时容易出现样

本之间过于稀疏，导致结果较差；对于 SVM 模型，

在小规模系统上表现较好，但应用到复杂的电力系

统中将使计算开销变大；对于 DT 模型，当树的深

度和分支较大时，容易造成模型过拟合；对于

LightGBM 模型，该模型使用直方图进行特征分割，

在处理高维稀疏数据时直方图很难有效捕捉特征

之间的关联。本文中使用 CatBoost 作为分类器能够

有效解决梯度偏差问题且有效性高。采用 Fisher 特

征选择方法时所需时间虽然短，但其对数据分布要

求较高，否则容易导致结果失真和特征选择错误；

MIC[23]特征选择方法在处理高维特征时会增加计

算复杂度，导致计算时间较长；采用递归特征消除

法[24]的评估结果虽然较好，但由于需要多次训练模

型，因此在特征数量较多时会导致计算时间长；LR

嵌入法[25]易受样本不平衡影响，会导致结果出现偏 
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差；采用基于 Powershap 进行特征选择的 TSA 模型

兼具着特征选择时间较短和评估精度高的优点，因

而有着更加优异的评估性能，能够适用于大规模电

力系统。表 4 为经过 Powershap 特征选择后输出的

贡献度排名前 10 的特征，贡献度越高表示该特征

对系统稳定性影响越大。 

 

图 3 模型评估结果对比 

Fig.3 Comparison of model evaluation results 

表 3 特征选择方法对比 

Tab.3 Comparison of feature selection methods 

方法 Ac/% F1/% 特征选择时间/s 

Fisher 99.49 99.34 0.22 

MIC 99.41 99.28 557.84 

递归特征消除 99.64 99.53 4 133.88 

LR 嵌入法 99.55 99.42 7.31 

Powershap 99.79 99.72 70.69 

表 4 贡献度前 10 排名 

Tab.4 Top 10 contribution rankings 

排名 特征名 贡献度 

1 发电机_BUS-31_δ(deg.) 1.098 392 248 

2 发电机_BUS-38_It(p.u.) 0.742 980 361 

3 发电机_BUS-38_δ(deg.) 0.568 831 861 

4 支路_AC2_Pij(p.u.) 0.541 546 583 

5 支路_AC1_Pij(p.u.) 0.513 051 391 

6 支路_AC1_Pji(p.u.) 0.501 971 364 

7 支路_AC2_Pji(p.u.) 0.496 336 877 

8 发电机_BUS-31_It(p.u.) 0.337 646 335 

9 支路_AC14_Pij(p.u.) 0.252 183 586 

10 发电机_BUS-38_ω(p.u.) 0.225 379 854 

 

3.3 鲁棒性测试 

在实际电网运行中，PMU 量测装置采集数据时

可能会出现数据缺失或受到噪声干扰等情况，本文

考虑了 2 种方式对系统进行测试。结果表明 TSA 模

型在受到不同噪声和丢失不同比例的特征数据的

情况下均能保持较高的评估精度，表明本文所提方

法相较于其他模型有着更高的可靠性和有效性，表

现出较好的鲁棒性，这是由于采用基于 Powershap

的特征选择方法能够筛选出影响度较大的信息特

征且过滤掉无关特征，进而降低了结果对特征数据

量的依赖性，因此 TSA 模型能够适应电网运行的特

殊情况。 

1）通过向初始数据集中加入 5 种信噪比的高

斯白噪声，模拟实际数据受到干扰的情形。实验结

果如图 4 所示。 

 

图 4 不同模型受噪后的精确度 

Fig.4 Accuracy of different models after noise exposure 

2）通过 Powershap 特征选择并输出特征贡献度

排名，从中删除影响度较小的 5 种不同比例的特征

来模拟实际数据缺失的情况，实验结果如图 5。 

 

图 5 不同模型缺失特征的精确度 

Fig.5 Accuracy of missing features for different models 

3.4 泛化能力测试 

在实际电网运行中，常常会出现电力系统故障

以及日常检修维护等情形。为验证基于 Powershap
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的 TSA 模型的泛化能力，对下面 6 种新拓扑场景进

行测试，每一种拓扑结构的数据都根据第 3.1 节所

述的方法，分别生成 500 组数据样本，并将对应数

据样本分别输入 TSA 模型进行评估。表 5 为不同拓

扑的评估结果。 

表 5 不同拓扑的评估结果 

Tab.5 Evaluation results for different topologies 

拓扑 拓扑结构 Ac/% F1/% 

1 线路 9-39 断开 98.78 97.79 

2 3 号发电机退出运行 99.60 98.89 

3 线路 6-7 断开；线路 25-26 断开 98.42 97.38 

4 4 号发电机退出运行；线路 23-24 断开 98.65 97.67 

5 线路 2-3、线路 16-19、线路 28-29 断开 97.41 96.36 

6 
9 号发电机退出运行；线路 4-5、线路

17-18 断开 
97.63 96.55 

由表 5 可知，不同拓扑结构一定程度上会影响

模型的精确度 Ac和 F1分数。在拓扑 5 与拓扑 6 结

构中，模型精确度虽然下滑较大，但均能保持在可

接受的评估结果内，进而说明本文 TSA 模型具有较

好的泛化能力。 

3.5 改进的新英格兰 118 节点系统 

为进一步验证本文所提 TSA 方法在较大电网

系统下的有效性，采用改进的新英格兰 118 节点系

统进行测试。系统中基准功率设置为 100 MV·A，

系统额定频率为 50 Hz，包含 118 条母线、179 条线

路、9 台变压器、54 台发电机（其中节点 89、100、

110 处的发电机用单台 1.5 MW 风力发电机组成的

风电场代替，节点 66、104 处的发电机采用单台  

1.5 MW 光伏阵列组成的光伏电厂代替）和 91 个负

荷。在仿真过程中，模拟负荷以 5%为步长，在

80%~120%之间增长变化，共计 9 种负荷水平。为

保证母线电压维持在 0.95~1.05 p.u.范围内，根据  

负荷水平相应调整发电机出力情况。在输电线路 

上设置三相短路故障，故障位置设置在离输电线 

路首端的 1%、50%、99%处。故障发生时刻为 1 s

时，仿真的故障持续时间分别为 0.1、0.2、0.3 s，

生成 9 558 个样本，其中稳定样本 7 236 个，不稳

定样本 2 322 个。 

3.5.1 评估模型对比 

采用 3.2 节所述方法确定参数，并对各个模型

进行对比，给出相应的评估结果见表 6 与表 7。结

果表明：在较大测试系统下，采用基于 Powershap

的 TSA 模型进行暂态稳定评估相比其他模型同样

能获得较高的精准度。 

表 6 模型评估结果对比 

Tab.6 Comparison of model evaluation results 

方法 Ac/% F1/% 

KNN 97.35 95.53 

SVM 97.72 95.81 

DT 97.91 96.17 

LGBM 98.13 96.82 

CatBoost 98.56 96.99 

Powershap 99.49 98.96 

表 7 特征选择方法对比 

Tab.7 Comparison of feature selection methods 

方法 Ac/% F1/% 特征选择时间/s 

Fisher 98.10 97.12 0.35 

MIC 98.05 97.01 1 640 

递归特征消除 99.28 99.15 12 721 

LR 嵌入法 98.24 97.33 19.86 

Powershap 99.49 98.96 225.84 

 

3.5.2 鲁棒性测试 

为进一步测试 TSA 模型在大系统下的鲁棒性，

采用 3.3 节所述方法进行测试，图 6 与图 7 分别为

在 118 节点系统所得数据集中添加 5 种不同噪声干

扰和随机删除 5 种不同比例特征数据时的结果对

比。由图 6 和图 7 可见，本文所提方法在大系统下，

相较其他方法同样有着优异的评估结果。 

3.5.3 泛化能力测试 

为进一步测试 TSA 模型在大系统下的泛化能

力，对 6 种新拓扑场景进行测试，每种拓扑结构生

成 500 组数据样本，随后将数据输入模型进行测试，

表 8 为 118 节点系统的新拓扑结构测试结果。由  

表 8 可见，本文所提模型在较大系统拓扑结构改变

时，其评估精度不会出现较大幅度的下降，表明本

文所提模型具有较好的泛化能力。 

 

图 6 各模型受噪的精确度和 F1值 

Fig.6 The accuracy and F1 value of noise for each model 
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图 7 缺失不同比例特征数据下的精确度和 F1 值对比 

Fig.7 Comparison of accuracy and F1 value under missing 

feature data with different proportions 

表 8 118 节点系统的新拓扑结构 

Tab.8 New topology structure of the 118-node system 

拓扑 拓扑结构 Ac/% F1/% 

1 线路 8-30、49-51 断开 98.27 97.14 

2 
7 号发电机退出运行；线路 15-33

断开 
98.45 97.39 

3 14 号 32 号发电机退出运行 97.16 96.12 

4 线路 4-11、40-42、85-89 断开 97.24 96.15 

5 
29 号发电机退出运行；线路 3-12、

49-54 断开 
97.27 96.21 

6 
10 号、26 号发电机退出运行；线

路 59-61 断开 
96.78 95.63 

 

4 结  论 

针对电力系统暂态稳定性问题，本文提出了一

种基于 Powershap 特征选择的电力系统 TSA，并在

IEEE-39节点和改进的 IEEE-118节点系统上进行了

仿真验证，实验结果表明： 

1）基于 Powershap 特征选择方法能够有效挖掘

数据集中各个特征之间的关系，并且可以依据

Shapley 值得出特征贡献度，方便后续能够有效地

进行可解释性分析研究。将其与 Fisher、MIC、递

归特征消除法以及 LR 嵌入法进行比较，本文所提

特征选择方法评估结果更优。 

2）通过比较 KNN、SVM、DT、LightGBM、

CatBoost 的评估结果，在经 Powershap 特征选择后使

用 CatBoost 分类器能够使 TSA 模型更加优越。 

3）针对实际电网运行中可能遇到的噪声干扰、

数据缺失以及拓扑结构改变的问题，本文所提 TSA

模型具有较好的鲁棒性和泛化能力。 

本文所对比的模型部分是传统模型，不能完全

体现出所提模型的优越性，如何采用改进模型加以

对比以及基于 Powershap 的可解释性是下一步需要

研究的内容。 
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