
 

2019155-1 

专题：能源互联网技术与应用 

基于支持向量机的发/输电系统快速 
蒙特卡洛可靠性评估方法 

雷宇骁，李更丰，黄玉雄，别朝红 
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摘  要：提出了一种基于支持向量机的发/输电系统快速蒙特卡洛可靠性评估方法。首先，遍历系统所有元件

的故障并计算相应的最小切负荷量，得到用于训练机器学习模型的样本数据。然后，采用支持向量机作为挖

掘系统元件故障与最小切负荷之间非线性映射关系的机器学习算法，训练得到不同故障下最小切负荷的估计

模型。最后，将该模型与蒙特卡洛模拟法结合，随机采样元件状态，针对每个状态，由训练得到的估计模型

直接给出最小切负荷量，从而实现发/输电系统可靠性的快速评估。将所提方法应用于发输电系统可靠性标准

测试算例 IEEE RTS 79，验证了其有效性和准确性。 
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Abstract: A fast Monte Carlo reliability evaluation method for composite power system based on support vector ma-

chine (SVM) was proposesd. Firstly, sample data for training the SVM model was obtained by enumerating compo-

nent failures and calculating the corresponding minimum load shedding. Then, the SVM algorithm was used to mine 

the nonlinear mapping relationship between component failures and minimum load shedding, and the minimum load 

shedding estimation model was trained. Finally, the model was combined with the Monte Carlo simulation. By ran-

domly sampling component states, for each state, the estimation model obtained by the training directly gave the 

minimum load shedding, thereby achieving a rapid assessment of the reliability of the composite power system. The 

proposed method is applied to the IEEE RTS 79 system, which verifies its effectiveness. 
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1  引言 

当前，可持续发展和能源安全、环境保护和

全球气候变化的矛盾突出，能源生产与消费模式

的革命成为国际共识，在此背景下，信息与能源

技术深度融合，能源互联网的概念应运而生。作

为能源互联网的核心之一，电力系统的任务是不

间断向用户提供质量达标的电能，然而系统中的

电源和线路等主要设备会发生不同类型的随机故

障，影响电力系统的正常运行和对用户的正常供

电，进而造成不同程度的经济损失和社会影响，

因此需要针对电力系统开展可靠性评估，用定性

或者定量的指标反映系统的供电能力或者停电的

风险水平，从而指导电力系统的规划、运行等

生产实践活动[1]。电力系统的可靠性评估方法通

常包括解析法和模拟法，其中模拟法即蒙特卡

洛法，是一种以概率统计理论和方法为基础的

数值计算方法，也称统计试验方法或计算机随

机模拟方法。蒙特卡洛法原理和应用简单、清

晰，且收敛速度与问题状态空间的维数无关，

目前已广泛应用到电力系统发/输电、配电等环

节的可靠性评估中[2]。 

基于蒙特卡洛模拟法的发/输电系统可靠性

评估通常包括可靠性建模、状态选取、状态校正

与后果评估以及指标计算等主要步骤，其中状态

选取、状态校正与后果评估是可靠性评估的核心

内容，通常占据绝大部分计算时间。目前，针对

状态选取效率的提升已有较为成熟的研究成果，

各种方差减小技术[3]、状态空间截断法[4]或者快速

排序算法[5]都是为了选择重要且具有代表性的系

统状态，从减少待评估的系统状态方面来降低计

算复杂度。在状态校正与后果评估方面，求解以

最小切负荷为目标的最优潮流模型是核心，目前

从最优潮流模型的线性化[6]、优化算法本身计算

效率[7]等角度提出了减少计算时间的技术。值得

注意的是，为了得到满足精度的评估结果，蒙特

卡洛模拟法评估系统可靠性时需要随机生成大量

的系统状态，针对每个状态都需要进行状态校正

和后果评估，从而使得基于蒙特卡洛模拟法的可

靠性评估效率难以提升，现有研究还没有很好地

解决这一问题[8]。 

随着与能源互联网相关的技术研究的深入，

将机器学习等信息技术用于解决电力系统中存在

的实际问题已经成为相关领域的研究热点[9]，并

且已经在电力系统的结构坚强性评估[10]、故障类

型辨识[11]、电网安全稳定分析[12]等可靠性领域取

得了初步的研究成果。目前，已有学者开始探索

利用机器学习算法进行电力系统可靠性评估的研

究，参考文献 [13]提出可以利用支持向量机

（support vector machine，SVM）模型得到不同系

统故障与故障后果之间的对应关系，再结合蒙特

卡洛随机模拟法可以实现系统可靠性的快速评

估，但并未进一步将所提的方法应用于实际物理

系统。参考文献[14]利用 SVM 技术对非序贯的蒙

特卡洛采样的系统状态进行分类，以此减少状态

评估的计算量，有效提高电力系统可靠性评估效

率。但当分类数过少时，可靠性的评估精度可能

难以保证。 

本文深入地研究了发/输电系统不同故障状

态和系统切负荷量的映射关系，遍历系统元件故

障并计算得到系统最小切负荷量，并以此作为样

本训练 SVM 模型，并将该模型和非序贯蒙特卡洛

评估可靠性方法结合，通过蒙特卡洛法抽样出系

统的状态，通过训练好的模型直接给出该状态下

系统最小切负荷量，避免了每次抽样得到系统状

态后的最优潮流计算，从而有效缩短了可靠性评

估的计算时间。 

2  基于支持向量机的快速蒙特卡洛可靠性

评估方法 

本文提出的基于 SVM 的发/输电系统快速蒙

特卡洛可靠性评估方法的流程如图 1 所示，主要
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包括样本数据生成、SVM 模型训练和快速蒙特

卡洛可靠性评估 3 个主要步骤，以下分别予以

介绍。 

 
图 1  可靠性评估流程 

2.1  样本数据生成 

在电力系统中，当元件发生故障时，如发电

机或线路故障，可进行切负荷操作来解决节点电

压和线路潮流越限所引起的系统问题，维持系统

的频率、功角和电压稳定性。以 5 节点系统为例

进行说明，系统结构如图 2 所示，当线路 1-3 和

线路 2-3 同时出现故障时，由于负荷 1 只通过线

路 3-4 和母线 4 相连，且该线路最大传输功率为

30 MW，考虑到线路最大功率限制，可得到负荷

1 处的最小切负荷量为 10 MW。 

基于 MATLAB 软件包 matpower[15]的最优潮

流功能，进行故障下的最小切负荷量计算。

matpower 最优潮流模型中的目标函数为： 

 2
2 1 0

1

min ( )
n

i i i i i
i

C P C P C
=

+ +∑  （1） 

其中，n 为系统中发电机总台数，Pi为第 i 台发电机

发出的有功功率， 2iC 、 1iC 、 0iC 为第 i 台发电机的

发电成本系数，该模型以成本最小为目标函数。 

 
图 2  5 节点系统示意图 

本文以此为基础提出最小切负荷的计算方

法，具体如下。 

考虑系统中每个负荷节点的最大负荷为
max

iP ，在每个负荷节点处加上一台发电机 iG ， iG

的最大出力值为 max
iP ，其成本系数 2C 、 1C 远大于

系统原有的发电机组。则在系统正常运行时，由

于最优潮流计算中目标函数的约束，增加的发电

机组不会出力。当出现系统二阶故障或者更高阶

故障而需要切负荷时（根据系统设计要求，通常

一阶故障不会引起切负荷），第 i 个负荷节点处增

加的发电机组就会出力，记为
d

iP ，则该系统状态

下切负荷量为： 

 cur
1

Load
in

d
i

i
P

=

= ∑  （2） 

其中， ln 为负荷节点个数。该最小切负荷的修正

方法具有通用性，可应用于不同的电力系统之中，

进行近似的最小切负荷计算。考虑到系统中发生

二阶以上故障的概率较低，通过遍历系统发生二

阶故障的所有状态，得到系统的状态空间
s1 2, , , nX x x x⎡ ⎤= ⎣ ⎦ ，其中 x 代表某个系统的元件

状态， sn 代表系统状态个数；通过上述最小切负

荷计算方法，可以得到 X 中每个系统状态对应的

切负荷量， 1 2
cur cur[Load ,Load ,Y = s

cur,Load ]n 。于是，

X 和 Y 构成了训练 SVM 模型的特征向量和标签，
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可以用于训练快速评估系统不同状态下切负荷量

的 SVM 模型，以下对 SVM 模型的训练进行介绍。 
2.2  SVM 训练模型 

2.2.1  SVM 基本原理 

SVM 算法是机器学习领域中一类十分重要

的有监督学习算法，通常用于模式识别、分类以

及回归分析等。SVM 模型针对线性不可分系统，

采用非线性映射算法将低维的样本转化到高维的

特征空间使其线性可分，从而在高维特征空间内

采用线性算法对样本进行分类，巧妙地解决了高

维数据分类带来的“维数灾难”问题[8]，其分类

示意图如图 3 所示，目前，SVM 方法已经在多个

领域得到广泛应用。 

 
图 3  SVM 分类示意图 

电力系统的元件故障及其导致的切负荷量之

间的关系一般是非线性的，根据 SVM 算法的思

想，可以将其对应关系转换到高维空间，从而实

现不同状态下切负荷量的分类，一旦系统状态确

定，就可以进行对应切负荷量的预测。因此，本

文采用 SVM 的方法进行模型训练。 
2.2.2  训练步骤 

（1）数据输入及预处理 

使用 MATLAB 中自带的函数 premnmx 对训

练样本和测试样本进行归一化操作，然后输入模

型中。这样可以消除奇异值样本，减小过大或者

过小切负荷量对模型训练的影响。 

（2）核函数的选择及参数寻优 

本文采用 libvsm-matlab 软件包 [16]，使用

svmtrain 函数进行模型回归训练。参数寻优具体

步骤如下。 

① 归一化：对输入的样本数据进行归一化操

作，否则可能训练不出合理的模型。 

② 根据输入特征样本的类型，选择核函数，

非线性的一般选择径向基核函数。 

③ 一般影响较大的参数为 C 惩罚系数以及

Gamma 系数，若拟合效果不佳则增大 C，若还不

好，继续减小 Gamma，直到达到好的训练效果。 

④ 若步骤③结束，训练结果仍不良好，则更

换核函数进行训练。因为有可能出现对数据不同

维度的关系判断失误。 
2.3  快速蒙特卡洛可靠性评估 

基于 SVM 训练得到元件故障和切负荷量之间

关系的模型之后，可以与蒙特卡洛模拟法结合，进

行电力系统可靠性的快速评估，以下介绍基本步骤。 
2.3.1  元件的状态采样 

发电机组和输电线路的停运模型采用两状态

模型，所有元件状态组合构成系统状态。在蒙特

卡洛采样过程中，通过生成[0,1]之间的随机数 iU ，

与元件强迫停运率 FUi 对比，可得该元件状态 S ，

如式（3）所示： 

 
FU0
FU1

i i

i i

U
S

U
⎧

= ⎨ <⎩

≥，

，
 （3） 

进而通过元件状态的组合形成系统状态 S，

c1 2[ , , , ]nS S S=S ， cn 为元件数目。 

2.3.2  状态后果评价 

蒙 特 卡 洛 采 样 得 到 的 系 统 状 态 记 为

s1 2[ , , , ]n′ =X S S S ， sn 为采样得到的系统状态数

目，将 ′X 输入训练好的支持向量机模型，可以直

接得到系统在各状态下的最小切负荷量，记为

s1 2[ , , , ]nC C C′ =Y ，进而基于 ′Y 进行可靠性指标

的计算。该环节通过支持向量机模型进行系统状
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态的后果评价，避免了复杂的最优潮流计算，可

以显著提高可靠性评估的计算效率。 
2.3.3  可靠性指标计算 

通过状态后果评价所得到的 ′Y ，计算可靠

性指标电力不足期望值（loss of load expecta-

tion，LOLE）以及电量不足期望值（ loss of 

energy expectation，LOEE）。可靠性指标计算

式如下： 

 
1

DNS max 0,
m

k ik
i

D G
=

⎧ ⎫= −⎨ ⎬
⎭⎩

∑  （4） 

 1
DNS 8 760

LOEE

N

k
k

N
=

⋅
=
∑

 （5） 

 
0 DNS 0
1 DNS 0

k
k

k

I
=⎧

= ⎨ ≠⎩

，

，
 （6） 

 1
8 760

LOLE

N

k
k

I

N
=

×
=
∑

 （7） 

其中， D 为负荷需求， N 为评估小时数。 

3  算例分析 

本文采用 IEEE RTS 79 系统[17]进行实例分

析，可靠性指标和发电机组以及线路的强迫停

运率等数据均来自参考文献[17]。IEEE RTS 79

系统中共有 33 台发电机、38 条线路，根据

第 2.1 节介绍的数据生成方法，分别在发电机二

阶故障和线路二阶故障以及发电机和线路各一

阶故障，系统潮流仍收敛时得出最小切负荷量。

通过该方法生成系统二阶故障的样本空间，以

此来训练 SVM 模型。3 种故障编号和切负荷量

见表 1~表 3。 

在进行训练之前，首先对输入数据以及对

应的标签进行归一化。在 20 种发电机二阶故障

下通过给负荷加上适当的随机波动生成 200 个

样本，然后将样本分为 180 个训练样本和 20 个

测试样本，经过参数寻优，核函数选取为径向

基函数，惩罚系数为 10，Gamma 系数为 0.01，

预测效果如图 4 所示；在 76 种线路二阶故障下

通过给负荷加上适当的随机波动生成 760 个样

本，然后将样本分为 684 个训练样本和 76 个测

试样本，经过参数寻优，核函数选取为径向基

函数，惩罚系数为 10，Gamma 系数为 1，预测

效果如图 5 所示；另外，考虑线路和发电机各

一阶故障通过给负荷加上适当的随机波动生成 

表 1  发电机故障编号和切负荷量 

序号 故障发电机Ⅰ 故障发电机Ⅱ 切负荷量/MW 序号 故障发电机Ⅰ 故障发电机Ⅱ 切负荷量/MW 

1 22 37 74.67 11 33 41 33.03 

2 22 41 73.05 12 35 37 34.14 

3 22 50 29.95 13 35 41 32.46 

4 23 37 74.67 14 37 41 276.89 

5 23 41 73.05 15 37 48 30.36 

6 23 50 29.95 16 37 49 30.36 

7 24 37 74.67 17 37 50 221.13 

8 24 41 73.05 18 41 48 28.71 

9 24 50 29.95 19 41 49 28.71 

10 33 37 34.41 20 41 50 219.48 
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表 2  线路故障编号和切负荷量 

故障线路 
编号Ⅰ 

故障线路 
编号Ⅱ 切负荷量/MW 

故障线路 
编号Ⅰ 

故障线路 
编号Ⅱ 切负荷量/MW

故障线路

编号Ⅰ 
故障线路 
编号Ⅱ 切负荷量/MW

1 5 0.00 5 35 0.00 5 22 4.01 

1 27 0.00 5 36 0.00 25 27 0.00 

2 5 0.00 5 37 0.00 5 23 3.73 

2 7 19.51 5 38 0.00 5 24 2.32 

2 27 50.05 7 9 0.00 5 25 3.08 

3 5 0.00 7 13 0.00 5 26 1.04 

3 27 0.00 7 14 0.00 5 27 11.83 

4 5 0.00 7 15 0.00 5 28 0.81 

4 7 0.00 7 20 0.00 5 29 0.54 

4 14 0.00 8 27 0.00 5 30 0.00 

4 27 0.00 9 27 0.00 5 31 0.00 

5 6 0.00 12 27 0.00 5 32 0.00 

5 7 0.87 13 27 0.00 5 33 0.00 

5 8 0.00 14 15 0.00 5 34 0.00 

5 9 1.41 14 27 0.00 26 27 0.00 

5 12 0.42 15 27 0.00 27 28 0.00 

5 13 1.73 16 27 0.00 27 29 0.00 

5 14 3.00 17 27 0.00 27 30 0.00 

5 15 3.38 18 27 0.00 27 31 0.00 

5 16 4.05 19 27 0.00 27 32 0.00 

5 17 4.01 20 27 0.00 27 33 0.00 

5 18 2.69 21 27 0.00 27 34 0.00 

5 19 3.87 22 27 0.00 27 35 0.00 

5 20 4.38 23 27 0.00 27 36 0.00 

5 21 4.38 24 27 0.00 27 37 0.00 

      27 38 0.00 
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表 3  元件故障编号和切负荷量 

序号 故障线路编号 故障发电机编号 切负荷量/MW 序号 故障线路编号 故障发电机编号 切负荷量/MW 

1 5 1 0.00 36 7 8 0.00 

2 5 2 0.00 37 7 9 0.00 

3 5 3 0.00 38 27 1 0.00 

4 5 4 0.00 39 27 2 0.00 

5 5 6 0.00 40 27 3 0.00 

6 5 7 0.00 41 27 4 0.00 

7 5 8 0.00 42 27 6 0.00 

8 5 9 0.00 43 27 7 0.00 

9 5 15 0.00 44 27 8 0.00 

10 5 16 0.00 45 27 9 0.00 

11 5 17 0.00 46 27 15 0.00 

12 5 22 0.00 47 27 16 0.00 

13 5 23 0.37 48 27 17 0.00 

14 5 24 0.11 49 27 22 0.00 

15 5 27 0.20 50 27 23 0.00 

16 5 28 0.00 51 27 24 0.00 

17 5 29 0.00 52 27 27 0.00 

18 5 30 0.59 53 27 28 0.00 

19 5 31 0.71 54 27 29 0.00 

20 5 32 1.44 55 27 30 0.00 

21 5 33 1.06 56 27 31 0.00 

22 5 35 1.28 57 27 32 0.00 

23 5 37 0.84 58 27 33 0.00 

24 5 41 0.36 59 27 35 0.00 

25 5 42 0.90 60 27 37 0.00 

26 5 43 0.68 61 27 41 0.00 

27 5 44 0.52 62 27 42 0.00 

28 5 45 0.00 63 27 43 0.00 

29 5 46 0.39 64 27 44 0.00 

30 5 47 0.82 65 27 45 0.00 

31 5 48 1.20 66 27 46 0.00 

32 5 49 3.67 67 27 47 0.00 

33 5 50 4.52 68 27 48 0.00 

34 7 3 0.00 69 27 49 0.00 

35 7 4 0.00 70 27 50 0.00 
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图 4  线路二阶故障 SVM 预测效果 

 
图 5  发电机二阶故障 SVM 预测效果 

700 个样本，然后将样本分为 630 个训练样本和

70 个测试样本，经过参数寻优，核函数选取为

径向基函数，惩罚系数为 10，Gamma 系数为 0.1，

预测效果如图 6 所示。 

将上述 3 种系统二阶故障系统状态以及系

统最小切负荷量作为样本数据，训练模型，并

从样本空间内随机抽样数据测试，预测效果如

图 7 所示。 

 
图 6  发电机和线路各一阶故障 SVM 预测效果 

 
图 7  系统二阶故障 SVM 预测效果 

完成以上训练步骤后，使用非序贯蒙特卡洛

抽样法从系统中随机抽取二阶故障，记录下样本

空间内的系统状态，分别使用常规蒙特卡洛法和

基于 SVM 技术的蒙特卡洛法进行可靠性指标计

算，对比结果见表 4。 

由结果分析可知，使用 SVM 方法首先训练出

系统状态和系统最小切负荷之间的模型，再通过

蒙特卡洛法采样得出系统状态然后直接通过模型

表 4  非序贯蒙特卡洛采样 N次指标计算对比 

指标 

N=1 000 N=10 000 

LOLE 
/（h·年−1） 

LOEE 
/（MW·h·年−1）

计算所需时间/s
LOLE 

/（h·年−1）

LOEE 
/（MW·h·年−1） 计算所需时间/s

常规蒙特卡洛法 7.87 1 443.5 12.3 9.06 1 503.8 89.5 

基于 SVM 技术的蒙特卡洛法 7.67 1 273.9 1.8 7.97 1 300.5 7.7 
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得出系统最小的切负荷，由此计算可得可靠性指

标，对比常规蒙特卡洛计算指标与该方法所得指

标，发现其偏差不大，并且时间上大幅度降低。 

可见该方法具有优良的特性。这为后续电力系统

可靠性评估提供良好参考。 

4  结束语 

本文将 SVM 方法与蒙特卡洛法计算可靠性

指标结合起来，在时间上具有高效性，避免了

每次采样之后都要进行复杂的最优潮流计算，

同时 SVM 对系统切负荷量预测准确，计算精度

上保持着较高的精度，计算过程也更容易理解。

通过算例分析可见，该方法是合理可行的。但

是，本文中对 SVM 的训练工作还不完善，主要

体现在数据来源还不够丰富，需要增加 SVM 模

型的训练，如：对更多电力系统可能出现的故

障，包括三阶以及更高阶的故障情况进行训练，

以得到更精确的可靠性评估指标以及可以考虑

别的机器学习算法和蒙特卡洛法评估可靠性的

结合。 
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