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AI赋能——电网安全卫士：万节点级复杂大电网紧急控

制智慧决策系统1 

 

摘 要：新型电力系统高维复杂、波动性强等特征加剧失稳风险，电网失稳严重

危害国民生活和社会秩序。仿真分析并预先制定控制措施是保障大电网安稳运行

的支撑技术。现有技术需大量人工参与，易出错、效率低、成本高，难以适应万

节点级新型电力系统爆炸性增长的数据分析量。本案例针对上述问题，提出以下

创新技术：1）融入电网知识的两阶段智能精准决策算法；2）并行分支网络决策

快速性提升技术。3）轻依赖新标注的差异化电网迁移技术。以多省互联的万节

点级大电网决策为例，准确率高于97.5%，单次平均耗时<10s、差异化电网迁移

需新标注样本≤10%。系统已应用于中国电力科学研究院仿真中心、国网湖北省

电力有限公司等5家企业，工程实用价值高，受到国内外电力领域权威专家的高

度评价。 

 

关键词：新型电力系统；人工智能；智能决策；万节点级；案例研究 

 

Abstract: The characteristics such as high dimensional complexity and strong volatility 

of the renewable power system increase the risk of instability, which seriously 

jeopardizes the national life and social order. Simulation analysis and pre-formulation 

of control measures is a supporting technology to ensure the stable operation of large 

power grids. Existing technologies require a large number of manual participation, are 

error-prone, inefficient, and costly, and are difficult to adapt to the explosive growth of 

 
1 (1)本案例系教育部学位与研究生教育发展中心2024年度工程案例项目成果(项目名称：AI赋能—电网

安全卫士：万节点级复杂大电网紧急控制智慧决策系统；项目编号：GC-241048701；首席专家：姚伟)。 

(2)本案例复制权、发表权、信息网络传播权等相关权益由教育部学位与研究生教育发展中心依法享有，

如有相关需要，请取得教育部学位与研究生教育发展中心授权。 

(3)本案例只供课堂讨论之用，并无意暗示或说明某种行为是否有效。 
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data analysis of the new 10,000-node-level power system. This case proposes the 

following innovative techniques to address the above problems: 1) A two-stage 

intelligent and precise decision-making algorithm incorporating grid knowledge; 2) A 

parallel branch network decision-making rapidity enhancement technique; and 3) A 

differentiated grid migration technique that lightly relies on new annotations. Taking 

the decision-making of a multi-province interconnected 10,000-node large power grid 

as an example, the accuracy rate is higher than 97.5%, the average time consumed for 

a single decision is <10s, and the differentiated grid migration needs new labeled 

samples ≤10%. The system has been applied to five enterprises, including the 

Simulation Center of China Electric Power Research Institute and State Grid Hubei 

Electric Power Company, with high engineering utility value and highly evaluated by 

authoritative experts in the field of electric power. 

 

Keywords: renewable power system; artificial intelligence; intelligent decision making; 

10,000 node level; case study 
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1. 工程项目背景及现状 

1.1 新型电力系统安全稳定问题 

目前，中国的电力系统在发电装机总容量、非化石能源发电装机容量、远距

离输电能力及电网规模等多个指标上，均位居全球首位[1]-[5]。截止 2022 年底，

我国各种电源的总装机容量已达到 25.6 亿千瓦，而西电东送的规模大约在 3 亿

千瓦左右。全国电网构成了多省电网互联的万节点级的复杂电网互联结构，形成

以东北、华北、西北、华东、华中、南方六大区域电网为主体、区域间有效互联

的电网格局。区域电网通常由 4-5 个省级电网互联而成，节点数可达上万个。 

为了推进新型电力系统建设，国家大力发展以光伏、风能、核能等为代表的

新能源发电装置，2021 年全年的非化石能源装机总量为 10.8 亿千瓦时，占发电

装机总量的 45.4%，占比接近一半。新型电力系统的主要特征：以风电、光伏新

能源逐步成为主体能源，装机容量会大幅度提升，从而导致新型电力系统的本质

改变。由于新能源具有间歇性、随机程度大和发电波动性大等特点，电力系统的

调节与控制变得更加困难，系统的平衡和安全问题也更加突出[6]-[10]。系统低惯量、

低阻尼、弱电压支撑等特征明显[11]-[13]。系统主体的多元化、电网结构的复杂化

以及运行方式的多样化特点愈加显现，这对电力系统的安全、高效和稳定运行带

来了更大的挑战。 

 

图 1-1 新型电力系统的双高特性与稳定挑战 

因此，新型电力系统波动性强、高维复杂、运行方式多样，且我国电力系统

规模庞大，多因素共同导致电力系统安全稳定运行存在巨大挑战亟待攻克。 

1.2 大电网故障预防：人工主导的仿真分析与决策 

电网仿真技术是电力系统规划和运行的支撑性技术，对保障电力系统的安全

稳定运行起着至关重要的作用[14]-[16]。电力系统每年运行方式和潜在暂态故障的
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控制策略制定都依赖电网仿真。近年来，高性能计算技术水平的飞升为实际大电

网的仿真计算速度带来了巨大提升，也产生了海量的仿真数据，这些数据呈现出

高维、稀疏、冗余、强时空关联的特征，给仿真数据的分析带来了巨大的困难[3]。

依赖人工的仿真数据处理方法已经无法满足愈加复杂的大型电网仿真分析需求。 

制定紧急控制决策是仿真分析的关键环节。当发生可能导致系统失稳的严重

故障时，需要采取紧急控制措施维持电力系统稳定，这构成了我国电网安全稳定

保障体系中的第二道防线[17]。在紧急控制决策的制定过程中，专家通过试凑法[18]

以及仿真分析计算来确定决策的效果。如果决策不能使系统恢复稳定，则需要反

复尝试新决策直到能使系统稳定为止。这种人工方法存在如下局限：首先，决策

过程的有效性在很大程度上取决于相关系统的具体运行经验，因此很难将这些方

法应用到不同的系统或运行模式中。其次，反复尝试决策和仿真计算耗费大量时

间和精力，导致决策效率低下。最后，专家的分析精度有限，有时可能无法确定

最佳解决方案，从而导致次优决策，造成更大的电力损失。 

现阶段国家电网主网架一次仿真计算将输出上百万个变量，国网调度中心每

年需进行 4 次大规模仿真，每次需要 100 余人参与且历时一到两个月，分析 50

万个以上的故障情况，耗时耗力。现有的人工进行分析将带来效率低下、误差和

缺漏难以控制、依赖专家经验等问题，电网安全稳定运行的高要求和海量仿真数

据的分析困难使得对智能化仿真数据分析的需求越来越大。 

1.3 人工智能与大电网智能决策技术 

国家能源局《加快推进能源数字化智能化发展》意见指出：应探索人工智能

及数字孪生在电网智能辅助决策和调控方面的应用。引入人工智能技术，有望扩

展大电网仿真分析的深度和精度，有效减少人工参与，然而实现决策的智能化仍

面临着许多技术挑战。 

尽管近年来国内外学者不断提出将人工智能技术应用到电力系统的安全稳

定评估与控制当中，但是这些方法大多关注在线应用场景，然而现有的机器学习

技术仍处于“弱人工智能”阶段，具有诸多的局限性，需要满足样本充足、信息完

备、有容错率等要求[19]，这带来的人工智能技术可解释性较弱、鲁棒性不足以及

在线场景容错率低等问题限制了其在在线场景的发展。而在大电网仿真数据分析

领域，其对模型的应用要求有所降低，一方面所有的电网变量和数据都可以准确

获取，另一方面仿真数据分析处于离线场景中，具有较高的容错率，大电网仿真

数据分析是更契合现阶段人工智能技术实际情况的应用场景，满足将新一代人工

智能技术应用到电网工程实际中的条件。 

近年来，计算能力的提升极大促进了电压稳定控制人工智能技术的发展。文

献[20]引入了一种基于深度强化学习的方法，设计出一种紧急控制方案，将发电
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机制动和切负荷整合在一起制定紧急控制。文献[21]采用主成分分析提取系统特

征，并利用人工神经网络将系统状态映射到适当的电压稳定控制策略。文献[22]

提出了一种分层数据驱动方法：第一层神经网络确定最佳切负荷位置，第二层神

经网络确定所需的精确切负荷量。尽管这些研究取得了初步成果，但在应对电压

失稳问题时，现有方法往往未能细化不同失稳形式的具体特征，导致在某些情况

下难以获得有效的控制措施。此外，人工智能在大规模电网中的应用面临诸多挑

战，包括可选负荷种类繁多、负荷切除量的连续性以及高维输出变量等问题。这

些因素增加了训练的复杂性，使得一次性获得有效控制措施变得困难。 

总而言之，目前运用人工智能进行电网智能决策主要尚存在决策准度准、决

策速度慢、迁移应用难的技术难题。 

2. 工程的实施过程 

该工程历经 4 年攻关与应用实践，受到首批国家自然科学基金智能电网联合

基金集成项目(重大类)(U1866602)：基于数字仿真的大电网人工智能分析方法研

究的资助。此外，本案例受到国家电网总部科技项目 2 项(基于预想故障信息的

电网动态安全评估与决策及其应用研究、新一代人工智能技术在未来电网安全分

析与决策中的应用研究)、国家电网华中分部科技项目 1 项(基于数据-知识混合驱

动的电网安全稳定分析关键技术研究)等的资助。具体实施流程如下： 

1）发现问题：该工程案例于 2020 年 8 月于国网调度中心调研，发现了现有

的人工进行分析决策效率低下、误差和缺漏难以控制、依赖专家经验等问

题。为了攻克当前难题，组建“电网智控团队”，开启项目研究。 

2）创新思路：通过国内外的技术调研与多次研讨，团队与 2020 年 12 月提

出并确定项目的创新思路：深度融合电力领域知识与人工智能的大电网

智能决策方案。目标实现高效、准确、全面的智慧决策。 

3）科研攻关：团队于 2020 年 12 月至 2021 年 3 月进行样本生成与模型训

练，首先生成大量的电力系统样本，并通过筛选得到失稳样本，针对样本

需要制定相应决策方法，采用样本进行人工智能模型的训练。于 2021 年

4 月至 2021 年 6 月进行决策对象与措施量设计，针对电力系统中的失稳

样本，采取先筛选决策对象再确定决策措施量的两阶段方法进行决策的

制定。于 2021 年 6 月至 2022 年 12 月进行并行分支网络研究，破解节点

数庞大电网受限的模型训练耗时与决策精准度问题，提升了方案的有效

适用规模。于 2022 年 12 月至 2022 年 4 月进行模型迁移与应用设计，通

过所提出的迁移学习方法，降低迁移学习时的所需样本标注量，使得模型

能够适应全场景。 
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4）技术突破： 

① 百节点级标准测试系统：2021 年 6 月，基于所提出的技术一融入电

网知识的两阶段智能精准决策算法，成功实现在百节点级标准测试电

网中决策成功率 100%，并将技术落地研发了决策原型系统。 

② 千节点级省级电网决策系统：2021 年 12 月，基于技术一和所提出的

技术二并行分支网络决策快速性提升技术，突破千节点级电网决策，

在湖北省级电网测试成功。 

③ 万节点级区域电网智慧决策系统 2022 年 4 月，通过对技术一和技术

二的改进研究，首次突破万节点级电网决策，并开发万节点级电网失

稳紧急控制智慧决策支持系统。 

5）工程应用与技术迭代：2022 年 4 月至今，团队先后与中国电力科学研究

院仿真中心、国网湖北省电力有限公司等 5 家企业开展应用合作。并在

应用测试中不断对所提方案迭代提升。 

3. 工程方案分析论证 

3.1 技术一：融入电网知识的两阶段智能精准决策算法 

针对人工决策错漏易发、误差难控的问题，本案例基于人工智能技术，提出

了一种两阶段决策紧急控制方法。在第一阶段，通过全面分析仿真数据确定各种

电压不稳定模式，并基于此为有效切负荷点的优先排序提供依据。第二阶段，采

用 LightGBM 算法来精确估算所需的切负荷量。然后，按照确定的优先级，将

这些数量分配给之前确定的关键负荷点。实施切负荷操作后，根据切负荷后系统

的稳定性对切负荷量进行微调。基于东北电网验证了算法的有效性。 

3.1.1 精准控制决策框架 

图 3-1 所示为进行精准电力系统决策控制的基本框架，包含离线预决策与实

时工况匹配两个阶段。第一阶段根据暂态稳定经验知识筛选切负荷点，第二阶段

根据智能算法确定切负荷量。 
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图 3-1 精准决策控制的离线预决策-实时工况匹配框架 

3.1.2 第一阶段-筛选控制对象 

技术一区分了纯电压失稳、耦合电压失稳和混合电压失稳这三种暂态电压失

稳的表现形式。针对每种失稳形式，采用了各种不同的切负荷节点筛选方法，以

提高确定最佳切负荷节点的效率。 

1）纯电压失稳模式 

图 3-2 所示为在纯电压失稳模式下电压与功角曲线。在这种运行工况和故障

条件下，故障切除后，母线电压持续下降，而所有发电机的相对功率角保持稳定。

这种电压失稳与功率角失稳的相互解耦的故障现象表明，该区域由于电力系统故

障导致了电压失稳。 

 

图 3-2 纯电压失稳下电压和功角曲线 

负荷序列由负荷电压从低到高排序获得 
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2）耦合电压失稳模式 

如图 3-3 所示，在电压失稳模式耦合情况下，电压与功角之间的相互作用变
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不稳定增切

第二阶段

确定控制措施量

两阶段紧急切负荷控制

第一阶段

筛选控制对象

仿真数据

电压失稳模式判别

筛选排序后的备切

的敏感负荷

暂态仿真计算

运行工况与紧急切

负荷措施实时匹配

下达相应切负荷指令

实时工况匹配

紧急切负荷操作手册

电压失稳 扰动/故障 

系统恢复稳定

运行方式安排 预想故障集

三相短路

直流闭锁

 

暂态稳定

暂态功角失稳

暂态电压失稳

在线运行工况监测

LightGBM

预估总决策量

主导失稳模式判别

专家 人工智能
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得非常明显。当系统发生故障并随后排除故障时，母线电压会继续下降，表现出

振荡行为，从而导致失稳。电压下降导致某些发电机的功角大幅摆动，造成功率

角失稳。在这种耦合状态下，电压失稳和功角失稳相互影响，电压失稳是主要模

式，因此被归类为系统级电压失稳。 

 

图 3-3 耦合电压失稳下电压和功角曲线 

通过暂态稳定模拟，可以分析负载无功功率随时间变化的情况，从而筛选出

两种可能的负荷序列。 

第一个负载序列考虑的是故障发生前后负载无功功率的突然变化。根据无功

功率变化的大小从大到小排序，得到候选负载序列 1： 

 
11

1 1 1 1 1

1 1

, , , , ,
  

 s.t. 

i i nQ Q QQ

s s s s

i i n

L L L L

Q Q Q Q

+  

+

  =  


        

L
 (2) 

第二个负载序列考虑了故障持续时间内负载的无功功率大小。根据无功功率

大小按从大到小排序，得到候选负载序列 2： 

 
11

2 2 2 2 2

1 1

, , , , ,
  

 s.t. 

i i nQ Q QQ

s s s s

i i n

L L L L

Q Q Q Q

+

+

  =  


    

L
 (3) 

由于故障发生后，无法预先知道哪种负荷序列更为有效。只需首次迭代时分

别试切相同的负荷量，选取灵敏度大的负荷序列，即： 

 ( ) ( )( )1 2max ,s s=L L L  (4) 

3）混合电压失稳模式 

在图 3-4 所示的混合电压失稳模式下，电压和功角会发生复杂的变化。尽管

系统故障已经切除，但某些母线电压可能会持续下降并表现出振荡行为，最终导

致不稳定。另一些则保持低水平。随着母线电压下降，发电机功角逐渐偏离，导

致功角失稳。两种电压失稳形式交织在一起，形成系统级的电压失稳。 
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图 3-4 混合电压失稳下电压和功角曲线 

首先，利用前述为解决耦合电压失稳定而设计的方法，确定系统中最敏感的

负载序列，并根据这些负荷的重要性和对系统稳定性的影响，按照优先级顺序依

次进行负荷切除。在每次切除负荷后，都会实时监测电压失稳的表现，以评估切

负荷的效果。当切除的负荷达到一定量级时，送端方向的无功功率支持变得足够

强大。此时，电压失稳的性质将从耦合失稳转变为纯电压失稳。接着按照处理纯

电压失稳的方式进行操作，使得系统电压重新回到可接受范围。 

3.1.3 第二阶段-确定控制措施量 

本案例中，将仿真数据输入 LightGBM 从而决策总切负荷量，提高决策效率。

随后基于前述优先级设置为各负荷分配切负荷决策量。结合暂态稳定仿真校验控

制措施，并调整决策量以确保稳定性。 

LightGBM 算法输入数据为故障后观察窗口内的暂态稳定仿真时序数据输出

为系统初始切负荷总量。这种方法直接拟合输入和输出之间的关系，能够更快、

更精确地确定在瞬态电压失稳不稳定期间所需的初始切负荷量。与传统方法不同，

该模型不仅提高了计算效率，还缩短了决策过程。因此，它为维持电力系统的稳

定提供了更可靠的保证。 

电压不稳定性和功角失稳通常是相互关联的，因此两者都被用作模型的输入

特征。输入特征包括从观测窗口内的功角和电压值，将其按照时间序列对应拼接。

并将其转换为一维向量，以便用 LightGBM 进行处理。这样做能够更好地捕捉

电压和功角之间的耦合关系，提高模型的预测准确性。 

 1,1 1,2 1, ,1 ,2 , 1,1 1,2 1, ,1 ,2 ,, , , , ,B T T T B M T T T MU U U U U U       =  f  (5) 18
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图 3-5 LightGBM 预估初始决策总量框架 

式中， f 为输入模型的一维向量； ,i jU (i=1，2，…，T，j=1, 2, …, B)表示 i

时刻 j 号母线的电压； ,i k (i=1, 2, …, T，k=1, 2, …, M) 表示 i 时刻第 k 台发电机

的功角值。T 为观察窗口的采样点数，B 为系统母线总数，M 为系统发电机总数。

根据上文得到融合智能算法的电力系统两阶段切负荷流程图如图 3-6 所示。 

 

图 3-6 融合智能算法的两阶段切负荷流程图 

3.1.4 测试与分析 

为了检验所提方法在制定决策的快速性、决策结果的有效性以及切负荷准确

仿真数据

窗口截取
一维展开

初始切负荷总量

时序拼接

时
间
维

+

电压矩阵功角矩阵

混合矩阵

+
+

LightGBM

开始

失稳模式？

生成待切负荷

序列

筛选电压低落

母线负荷

调用暂稳仿真，获取电压功角数据

两种待切负荷序列

稳定?

选择第一种

负荷序列

选择第二种负荷序列

调用暂稳仿真

稳定？

按照功率大小排序

模式 1
模式 2或3

是

否
是

试切第一种负荷序列

失稳模式？

模式 2

导入lightGBM模型, 切负荷次数n=0，标志符f=0

f=0，

再切k%

n=0？

否

结束

n=n+1
f=1，

回切k%

是

是

否

否

预估并分配决策量

第一阶段

第二阶段

模式 1

否

是

输出切负荷措施

f=1或n>10？

f=0且n>1？
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性方面的优势，采用我国东北电网模型进行算例分析。采用 PSASP 软件进行暂

态仿真，基于 Pytroch 搭建 LightGBM 模型的训练框架。 

1）切负荷节点选择的有效性验证 

本节比较了综合筛选法和两种识别电压失稳现象的特定方法。第一种方法根

据故障发生后 0.5 秒内的电压幅值将负载从低到高排列。第二种方法根据故障

前后负载电导的变化将负载从高到低排列。 

比较设置 1：图 3-7 展示了所有电压失稳样本中不同筛选方法的总体比较结

果。结果表明，本文所提方法的总体有效率为 97.5%。平均而言，该方法需要 

10.33 次迭代，耗时 299.95 秒，削减负荷 1003.93 兆瓦。这些结果表明，筛选

出的负荷点更加有效和灵敏。 

 

图 3-7 不同负荷筛选方法对比 

比较设置 2： 根据负载的灵敏度依次削减负载，直至系统稳定。试验削减量

设定为 3000 兆瓦，迭代步长为 50%。如果负荷削减量超过 3500 兆瓦，则认为

不存在可行的解决方案。表 3-2 列出了各种故障条件下的比较结果，其中斜线

表示该方法没有解决方案。从表中可以看出，低电压筛选法和电导变化筛选法在

某些条件下（工况 1、2、3 和 4）无法提供可行的解决方案。相比之下，本文

提出的方法成功地找到了这些条件下的可行解决方案。此外，在工况 2 和工况 

4 中，本文提出的方法所需的切负荷量大大减少。 

此外，我们还比较了相同负载切割量下的瞬态电压恢复情况。将不同工作条

件下的最终切割负载量与其他筛选方法获得的负载序列进行比较。结果如图 3-8 

所示，电压振荡表示没有可行的解决方案。图中显示，本文提出的方法在所有工

作条件下都能获得可行的解决方案，且负载削减量相同。相比之下，低电压筛选

法和基于低电压筛选的电导变化筛选法只能解决部分工况。 

97.5%

56%

93.3%

10.33

22.02

42.74 984.49

583.27

299.95
1003.93

1996.03
1459.60
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表 3-2 不同工况决策切负荷量大小对比 

工况 失稳模式 
切负荷量（MW） 

低电压筛选 导纳变化筛选 所提方法 

1 耦合失稳 / 730.5 819.2 

2 耦合失稳 1923.2 / 1821.1 

3 混合失稳 778.0 / 405.4 

 

图 3-8 不同筛选方法不同故障工况下对比图 

（2）利用 LightGBM 预估决策量方法的有效性验证 

在 1762 个有解的样本中，将 70%用于模型训练，剩余 30%用于测试。在训

练集进行模型的训练后，在测试集进行测试。比较 LightGBM 的预估方法与卷积

神经网络(Convolutional Neural Network，CNN)和随机森林(Random Forest，RF)的

预估效果。定义所有样本的平均绝对偏差(Mean Absolute Deviation，MAD)和平

均相对偏差(Mean Relative Deviation，MRD)。 

 
real predicted

1

1 tN

i i

it

MAD y y
N =

= −  (6) 

 
real predicted real

1

1
/

tN

i i i

it

MRD y y y
N =

= −  (7) 
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图 3-9 所示为对比结果。可以发现，所采用算法的预测精度相较于 CNN 和

RF 更高，其平均绝对偏差（MAD）为 21.75MW，平均相对偏差（MRD）为 3.19%。

此外，LightGBM 的预测速度也更快，训练时间为 611.80 秒。 

 

图 3-9 不同切负荷总量预估方法比较 

（3）两阶段切负荷方法决策效果检测 

首先，根据模拟数据确定有效的切负荷点。随后，采用 LightGBM 算法确定

更精确的切负荷量，然后根据优先级将其分配到相应的负荷点。最后，结合暂态

仿真进行微调，以确定最终的削减负载量。对 519 个测试样本进行了遍历模拟，

并与传统的循环迭代试错法进行了比较。结果见表 3-3。 

表 3-3 两阶段决策方法与循环迭代方法对比 

算法 平均迭代次数 平均耗时(s) 平均切负荷量（MW） 

循环迭代 9.43 278.34 909.69 

两阶段决策 4.58 189.03 863.83 

如表 3-3 所示，估计决策量提供了迭代的初始值，大大减少了平均迭代次数

和平均耗时。这种改进使决策过程更加高效和快速。此外，根据预估的决策量进

行微调，可最大限度地减少不必要的负载过度切除，从而获得更准确的决策结果。。 

3.2 技术二：并行分支网络决策快速性提升技术 

针对人工决策耗时耗力，且现有人工智能技术中神经网络的输出层极大影响

决策复杂度的问题，本研究通过数据驱动的方法，提出了一种基于深度强化学习

（DRL）的智能紧急切机决策算法。首先，我们详细解释了分支竞争 Q 学习算法

的核心原理，并建立了智能紧急切机决策的综合框架。针对可控发电机产生的指

数决策空间问题，我们介绍了两种新颖的求解策略。此外，我们还研究了行动与

决策之间的两种转换关系，从而为智能系统开发出四种独特的决策结构。最后，

我们在 10 机 39 节点系统上对这些智能配置进行了严格测试。结果表明，该算法

对紧急切割决策非常有效。 

 

83.46

25.98

21.75

12.73%

3.86%

3.19%

1578.35

5786.84
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3.2.1 分支竞争 Q 学习算法 

图 3-10 所示的分支竞争 Q 网络（BDQ）是双重竞争 Q 网络的多分支变体。

它专为处理多维行动空间而设计。 

状态 s 共享表征 f

网络层 优势A1

优势A2

优势AN

Q1

Q2

QN

价值V

n

n

n

n

n

n

… …

argmax

argmax

argmax

动作a…

N个优势分支

价值分支

 

图 3-10 分支竞争 Q 网络的结构 

在 BDQ 网络中，输入 s通过深度神经网络层进行处理，以创建共享表征 f ，

然后价值分支将这 f 映射到输出价值 ( )V s 。对于一个动作的每个组成部分，输出

都是由一个主导分支输入决定的，与分支动作及其维度空间相对应。每个分支的

行动状态值函数的推导过程与竞争 Q 网络类似。 

 ( (
1

( , ; ) ( ) ,, ))
d d

d d d d d

ad

Q s a V s A s A s aa
 

 
= + − 

 
  (8) 

在更新 Q 网络时，每个分支的目标 Q 值
dY 的计算方法与双重 Q 网络的计算

方法相同，即： 

 ,arg max , ; ); )( (
d d

d d d d
a

Y ar sQ Q s −



  = +    (9) 

对于 BDQ 算法，其损失函数一般定义为所有分支 Q 值和目标 Q 值间的均方

误差，即： 

 ( )
2

( , , , )~

1
( , ;s a r s D d d d

d

L Q s aY
N



 
= − ) 

 
   (10) 

如下表3-4所示，将智能决策算法的神经网络复杂度进行对比，并针对单分

支的双Q学习智能体每次只能决策单个控制对象的问题，采取多分支竞争Q网

络，每次同时决策多个控制对象的多个动作，融入增量式决策经验知识，关联

前后控制措施，训练效率进一步提升163.5%。进一步采用基于样本的并行强化

学习算法，训练效率提高12倍。 

3.2.2 智能紧急控制决策制定 

1）智能紧急控制决策框架 

如图 3-11 所示，基于 DQN 系列算法的智能紧急切机决策通用框架分为两

个主要部分。左侧是需要做出紧急切机决策的电力系统环境。右侧是利用 DQN
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系列算法的 DRL 智能体。这两个组件之间的接口包括一个处理输入特征的特征

到状态转换功能（ →f s），以及一个将所选动作转换为实际切换决策的动作到

决策转换功能（ u a）。 

 

图 3-11 基于知识融合 DRL 的电力系统智能紧急切机决策框架 

2）动作与决策空间设计 

DRL 算法生成的动作必须转化为切机决策，才能在电力系统环境中有效发挥

作用。因此，设计动作和决策空间至关重要。这涉及两个关键方面：第一，当智

能体就多个可控发电机节点做出决策时，处理多维决策空间；第二，定义数学转

化关系，将智能体的行动转化为环境中的可执行决策。 

多维决策空间的处理方法有两种：一种是将其转化为线性决策空间，另一种

是使用 BDQ 网络。 

方法 1：线性决策空间。决策空间设计如下图 3-12 所示，本节为减载控制设

计了线性决策空间。基于事件的减载(ELS)的作用空间随负荷个数线性增加。有

效减小了动作空间的大小。神经网络的输出选择与负荷的动作选择之间仍然存在

一一对应的关系。负荷的动作选择可以用一个简单的转换来表示。 

 

图 3-12 线性决策空间与指数决策空间的对比 

如图 3-12 所示，决策过程中智能体基于前一步决策只选择一个节点进行调

整，其他节点的决策保持不变。因此，决策空间的大小与节点数量成正比。 
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采样同
步 (sk , ak)

优质经验池
Dc

融合知识 2

更新
参数

sk+1

电力系统环境 DQN族智能体

时间

T0 Tf Tc Ta Tobs Te

仿真开始 T0 故障开始 Tf 故障清除 Tc

投入措施 Ta 观察窗口 Tobs 仿真结束 Te

××

融合知识 1

动作屏蔽Xk

fk→ sk

rk

 负荷1
 
 
 

负荷1

负荷2

 

 

    

 
 
 

 
 
 

负荷1

负荷2

负荷3

 

    

 
 
 

 
 
 

负荷1

负荷2

负荷3

 负荷1  负荷1

 负荷2  

 负荷1

 负荷2

 负荷3

指数决策空间

线性决策空间

 负荷2

 负荷1

 负荷3

 负荷2

 负荷1

 负荷3

理想情况下不同决策空间的决策情况

q

q

max2,N N q= = 2

max2 2, NN q == 3

max,2 2 qN q N=  =

max2,N N q= = max 22, NN qq + == max 32 2, NN qq + ==

1, [2,21 ,4 ]2 2 0N ==   = a

1, [2,0, ]2 0N == a 2, [2, 2,2 0]N h == + a

q
q

q

q

q

q

q

q
q

q q q
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下式展示了决策过程中第 1t + 步的决策： 

 

1 1

0( )

1( ) 1( )

G

1

0, {0,1, , }

,
t tt t

i

t i t i

u

u

i

vu u

n

+ ++ ++





 

 

 (11) 

该决策方法通过动作空间的转换使智能体训练难度降低，实际上在智能体决

策尝试次数上进行了一定妥协。 

线性决策空间 (4 * 3)

G1
0

1

2

3

0

1

2

3

0

1

2

3

G2

G3

第 t 步 第 t + 1 步 第 t + 2 步

0

1

2

3

0

1

2

3

0

1

2

3

0

1

2

3

0

1

2

3

0

1

2

3

ut = [0, 1, 0] ut + 1 = [3, 1, 0] ut + 2 = [3, 2, 0]

无分支 (DQN)

(a) 指数决策空间 (43)

0

1

2

3

0

1

2

3

0

1

2

3

第 t 步 第 t + 1 步 第 t + 2 步

0

1

2

3

0

1

2

3

0

1

2

3

0

1

2

3

0

1

2

3

0

1

2

3

ut = [2, 1, 0] ut + 1 = [1, 3, 1] ut + 2 = [1, 1, 3]

多分支 (BDQ)

(b)

4

4

4

+

+

4

4

4

×

×

 

图 3-13 线性决策空间与指数决策空间的对比 

方法 2：BDQ 网络。BDQ 决策空间如图 3-13 (b)所示，利用分支竞争 Q 网

络 (BDQ) 可以有效地解决指数决策空间问题。理想情况下，这种智能体经过训

练后，只需一步就能针对所有预期故障条件做出有效决策。。决策
tu 可表示为， 

 
G(1) (2) ( )

(

( )

( ) G) ( )

π ,

[ ,

,

( , )

, , ]

1, {1, }

t t t n

t i t t t

t

t i t it i

x

u u u u

v

s a

u ix n

  =




= − = 

=  (12) 

其中 ( )t ia 为第 t步第 i个子动作神经网络的输出。 

+

+

+

+

+

增量式决策(b)覆盖式决策(a)

G1
0

1

2

3

0

1

2

3

0

1

2

3

G2

G3

第 t 步 第 t + 1 步 第 t + 2 步

0

1
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3
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1

2

3

0

1
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3

0

1

2

3

0

1

2

3

0

1

2

3

ut = [2, 1, 0] ut + 1 = [1, 3, 1] ut + 2 = [1, 1, 3]决策

动作 at + 1 → ut + 1 at + 2 → ut + 2

ut = [2, 1, 0] ut + 1 = [1, 3, 1] ut + 2 = [1, 1, 3]

at + 1 → [−1, 2, 1] at + 2 → [0, − 2, 2]

0

1

2

3

0

1

2

3

0

1

2

3

第 t 步 第 t + 1 步

0

1

2

3

0

1

2

3

0

1

2

3

第 t + 2 步

0

1

2

3

0

1

2

3

0

1

2

3
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2

3

-3
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-1
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2

3

-3

-2

-1

0

1

2

3

-3

-2

-1

0

1

2

3

-3
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-1

0

1

2

3
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-1

0
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3
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at + 1 at + 2
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图 3-14 覆盖式与增量式决策 
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动作-决策转换关系：基于动作和决策之间的转换关系，存在覆盖式决策和增

量式决策两种不同的决策方式。图 3-14 为采用覆盖式决策方式时决策结构和采

用增量式决策时决策结构的对比。通过基于 BDQ 的决策方法对两种决策结构进

行说明。决策发电机序号
1tx +
由动作

1ta +
转换而来，他们之间的关系可以由下式

表示: 

 

( ) ( )

1

1

( ) G G

)

1 1 1

t+1( )

1(1( ) ( )

( ,, )π

1 ,  1

i t i t

t i i

t i i

i

t it

t tx s a

v x n i

u u v

n

 

+

+ + + +

++

 =


= − −  


= +

 (13) 

引入动作屏蔽可得序号 1( )t ix + : 

 +1 +1( ) 1

+1( ) G +1( ) 1( )

random 1

arg max ( , ) ,  1  
( {1,2, }, )

        
,

            ,   

x

t t i t

t i t i t
x

i

t

Q s a
x i x X

x
n





+

+

+

 −
=  


的概率

的概率

 (14) 

为了防止智能体做出不切实际的决策，可以在强化学习过程中引入行动掩码。

这可以避免代理做出不切实际的决策。因此，在采用增量决策结构时，必须将掩

码集
1tX +
作为状态的一部分输入给代理。增量决策下的状态 s可表示如下： 

 ( ), )( ,t t t ts X= V   (15) 

3）基于知识经验引导的探索策略 

案例的一种知识融合策略是利用知识经验让智能体随机决策时在有限范围

内进行尝试。如图 3-15 所示，对随机决策方式进行一定的限制，每次只从功角

摆飞切机节点集合
u

1tI + 中随机选择一个节点 1

s

ti + 来切机，然后随机确定切除发电机

的数量。相对应的每个屏蔽子集合可以表示为: 

+

+

随机无限制决策(a)

决策

动作

ut = [2, 1, 0] ut + 1 = [1, 3, 1]

at + 1 → [−1, 2, 1]

G1

G2

G3

0

1

2

3

0

1

2

3

0

1

2

3

第 t 步 第 t + 1 步

0

1

2

3

0

1

2

3

0
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2

3

-2
-1
0
1
2
3

-3

-2
-1
0
1
2
3

-3

-2
-1

0
1
2

3

-3

at + 1

知识引导限制决策(b)

ut = [2, 1, 0] ut + 1 = [2, 1, 1]

at + 1 → [0, 0, 1]

0

1

2

3

0

1

2

3

0

1

2

3

第 t 步 第 t + 1 步

0

1

2

3

0

1

2

3

0

1

2

3

-2
-1
0
1

2
3

-3

at + 1

功角摆飞发电机

+

+

 

图 3-15 随机无限制决策与知识引导限制决策的对比 
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1 { | ( ) 1, 1,2, },t

t iI i nS i+

+= = =  (16) 

 
1( ) 1( ) ( ) G 1( ) ( ) G

1( )

1( ) 1(

1

) G 1

| 1 2 1},

| }

{

,{

s

t i t i t i i t i t i i

t i

t i t i i

t

s

t

u n u n i i
X

x n

x

i

x

x i

x ++ + +

+

+ ++

 − + +  − + + =
=

 





或
 (17) 

本案例利用已有的知识和经验，确保智能代理在有限的范围内做出随机决策。

此方法不仅限制探索空间，还提高决策效率和准确性，使其更快找到最优解。由

此得到更优决策性能。 

4）多样本源混合采样的训练策略 

本案例的另一种智能紧急切机决策融合知识的策略是利用专家制定的高质

量决策来训练智能体。通过这种方法，智能体可以学习到优质决策的特点，从而

显著提升其决策性能。 

经验池

D

(a) 纯探索样本采样

经验采样

存储样本
仿真环境

智能体

探索决策

(b) 多样本源混合采样

混合采样

存储样本
仿真环境

智能体

探索决策

探索经验池

De

优质经验池

Dc

1 − ct

ct

 

图 3-16 纯探索样本采样与多样本源混合采样的对比 

图 3-16 (b)中，为提升智能体的性能尝试采用两个样本源混合训练，第一个

样本是纯探索的经验池
eD ，其中包含智能体在探索过程中积累的经验数据，另

一个样本池称为优质经验池
cD ，包含高质量的决策数据，这些数据可以由专家

手动制定，也可以通过优化算法生成。，为了充分利用这两种样本来源，在每次

混合取样过程中，都会从纯探索经验池
eD 和优质经验池

cD 中抽取一部分样本，

然后合并成一批规模为 B 的样本。这种多样本源混合采样策略能够帮助智能体

在训练过程中既保持探索的多样性，又能够借鉴优质决策的特点，从而提升整体

性能。 

5）并行强化学习的紧急控制决策 

如图 3-17 所示，本案例基于并行强化学习方法对前面章节提出的智能紧急

切机决策智能体进行训练加速，采用的结构与 Ape-X 算法类似。算法整体框架

由评估器阵列、执行器阵列、样本处理器阵列和学习器构成。执行器阵列负责在

环境中执行动作并收集相应的数据，评估器阵列对执行器的表现进行评估，样本

处理器阵列负责处理和整理收集到的数据，而学习器则利用这些数据进行模型更

新。通过这种并行化的训练方法，智能体能够更快地学习和优化其决策策略，从

而在紧急切机场景中表现得更加高效和可靠。 
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仿真环
境

智能
体

输出动作

输入状态

CPU

评估器阵列

仿真环境智能体

输出动作

输入状态

CPU

样本缓冲队列 S

s1 s2
… sm

样本处理器阵列

CPU

经验池

CPU

经验池

批样本缓冲队列 R

r1 r2
… rn

同步智能体参数

智能体

GPU

损失函数

L

学习器

更新参数

采样

缓存仿真环
境

智能
体

输出动作

输入状态

CPU

执行器阵列

仿真环境智能体

输出动作

输入状态

CPU

评估智能体

 

图 3-17 基于并行强化学习的智能紧急切机决策 

3.2.3 测试与分析 

1）环境与智能体参数设置 

本节基于 10 机 39 节点系统验证算法的决策效果。图 3-18 描述了四种不同

的算法结构，具体取决于所涉及的算法类型和动作-决策转化方式。 

卷积层100@5(4)

ReLU层

卷积层100@5(4)

ReLU层

池化层max@7

卷积层 100@5 (4)

ReLU层

卷积层 100@5 (4)

ReLU层

池化层 max@7

拼接层
展平 展平

发电机功角 δ 母线电压 V

(a) DDQN

动作−状态值 Q(s, a)

(b) BDQ

线性层线性层 线性层 线性层 线性层线性层

(1) 覆盖式

(2) 增量式

44

84

11

21

11

21

11

21

11

21

1

1

(a-1) 覆盖式DDQN (N, 44)

(a-2) 增量式DDQN (N, 84)

(b-1) 覆盖式BDQ (N, 4, 11)

(b-2) 增量式BDQ (N, 4, 21)

200线性层

ReLU层
4个优势分支 1个价值分支

(N, 9, 121) (N, 39, 121)

式(3.25)

ReLU层

线性层200

(N, 200)

 

图 3-18 四种 DQN 算法的神经网络结构 

2）动作与决策空间设计的对比 

图 3-19 所示的比较结果表明，无论采用覆盖式还是增量式决策处理，BDQ

算法在加速训练收敛和提高决策性能方面都超过了 DDQN 算法。值得注意的是，

BDQ 结构大大加快了代理的训练收敛速度，并在收敛后显示出卓越的决策能力。

对覆盖式和增量式两种处理方法的进一步研究表明，DDQN 结构算法的性能改

进差异很小。然而，对于 BDQ 结构算法，增量结构进一步提高了智能体的性能。
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这表明增量式 BDQ 结构在管理复杂决策问题方面更加高效和有效，能更好地适

应动态变化的环境，从而提高智能体的决策能力。 

 

图 3-19 四种 DQN 算法的决策性能比较 

3）并行计算加速训练的验证 

本节为验证并行算法加速的可行性，分别采用串行与并行方法，结合知识经

验引导探索和多源数据混合采样两种方法，使用增量式 BDQ 框架进行训练。训

练结果如图 3-20 所示。 

 

图 3-20 并行方式训练智能体决策性能对比 

通过比较串行训练法和并行训练法的测试结果，可以发现它们的最终收敛性

能非常相似，串行训练法在性能上略胜一筹。不过，就训练速度而言，并行强化

学习大大加快了进程。具体来说，串行训练法需要大约 8 个小时才能达到收敛，

而并行训练法将这一时间缩短到了大约 3 个小时。这表明，尽管两种方法在最

终性能上相近，但并行训练显著提高了训练效率，使得智能体能够更快速地达到

收敛状态，从而节省了大量时间和计算资源。 

3.3 技术三：轻依赖新标注的差异化电网迁移技术 

为充分利用源域样本信息，降低对差异化电网标注样本的要求，本项目提出

一种将主动学习和迁移学习结合的双向主动迁移学习（bidirectional active transfer 
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learning，Bi-ATL）框架。该框架可以用较少的新标注样本将基于 DL 的电力系

统稳定性评估（power system stability assessment，PSSA）模型从原始运行方式（源

域）迁移到未学习的新运行方式（目标域）。基于双向主动学习（bidirectional active 

learning，Bi-AL），形成了一个综合源域和目标域样本中有用信息的混合样本集。

然后，基于混合样本集，采用微调方法对源域模型进行微调，利用源域模型中的

信息，使现有的源域模型适应目标域。通过整合 Bi-AL 和迁移学习，源域数据、

源域模型和目标域数据的三方知识得到了充分的利用。 

3.3.1 双向主动迁移学习框架 

针对人工方法在差异化电网需从头开始决策，依赖专家经验、耗时耗力的

问题，所提出的轻依赖新标注的差异化电网迁移技术只需10%新样本标注，即

可达到迁移前准确率，解决模型不适用变化场景的难题，保证系统在差异化电

网中的适应性。所提方法框架如下： 

1）为了进一步减少将深度学习模型迁移到未学习的运行方式时所需的标注

样本的数量，将Bi-AL方法与fine-tune联合，形成Bi-ATL框架。与单独的fine-

tune不同，所提出的框架充分利用了所有可用的资源，包括源域模型、已标注

的源域样本和少数待标注的目标域样本，其标签是通过主动向专家询问人类获

得的。Bi-ATL方法的总体框架如图3-21中所示。 

 

图 3-21 所提双向主动迁移学习框架 

2）双向主动学习：利用源域和目标域样本中的信息 

传统主动学习为单向主动学习，只能主动选择目标域样本而忽略了源域样

本。而双向主动学习包含前向主动学习和反向主动学习，能综合源域和目标域

的信息。 

前向主动学习：利用目标域样本的信息，也称为query(+)，是标准的主动学

习方法，其目的是基于不确定性采样方法，从目标域无标注样本池中选择一批

的最具信息含量的样本，可以通过边际概率抽样或信息熵抽样来实现： 
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marg in

^ ^

1 2

arg min marg in( )

= arg min ( | ) ( | )

T

t t

T

x u

M M
x u

x x

P y x P y x
 

+

 

 

=

−
             (18) 

式中 ( )1
ˆ

t

y x
θ

∣ 和 ( )2
ˆ

t

y x
θ

∣ 分别为模型
tθ 预测概率值中最可能和第二

可能的类别的概率。具有较小边际概率的样本被认为具有较高的信息含量。信

息熵采样为： 

entropy

^ ^
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arg max entropy( )

=arg max ( | ) log ( | )

T
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T

x u

M i M

i
x u

x x

P y x P y x
 

+

 

 

=


           (19) 

其中 iy 遍历各类别。高信息熵的样本被认为具有较高的信息含量。 

前向主动学习重复 B+次，并通过专家标注主导失稳模式后形成目标域标注

样本集 ( )  ( ) ( ) , , , ,t t i i i i T i tx y x y x+ + +=  ∣ 。 

反向主动学习：利用源域样本信息。的启发式方法是，如果目标域模型对

源域样本的判断与源域模型对其的判断不同，则源域样本不能适应目标域。因

此，后向主动学习会移除使后验概率变化最大化的源域样本。具体的采样函数

设计如下： 

0 1
arg max ( | ) ( | )

t

s

M M
x

x P y x P y x
 

−



= −                 (20) 

式中 ( )
t

x


y∣ 和
0

( )x


y∣ 分别为
t 和

0 预测的不同类别的后验概率

向量，L1范数 1
 目的在于综合后验概率各维度的变化。类似地，反向主动学习

重复 B−次，从而挑选出一批（ B−个）偏离目标域样本的源域样本，并将其从

源域中删除。所删除的源域样本记为 

( )  ( ) ( ) , , , ,t t i i i i S i tx y x y x− − −=  ∣              (21) 

双向主动学习：前向主动学习和反向主动学习的结合。如图3-22所示，前

向主动学习和反向主动学习在Bi-ATL框架中组合，充分利用源域样本和目标域

样本中的信息，形成混合样本集，以达到减少目标域标注成本的目的。 
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图 3-22 双向主动学习框架 

3）迁移学习：利用源域模型中的信息 

在样本层面，混合样本集继承了源域的有价值的数据，并引入了目标领域

的新数据。然后在模型参数层面，采用fine-tune方法基于混合样本集对源域模

型进行微调以利用源模型中的信息。有了三方面的信息，Bi-ATL框架比传统的

迁移学习方法更有效，更适用于PSSA场景。 

3.3.2 测试与分析 

选用仿真分析中的我国东北电网模型进行算例分析，验证所提Bi-ATL框架

在有效性、准确性和适应性方面的优势以及三路信息：源域样本、源域模型和

目标域样本的作用。通过多组对比实验分别验证主动学习效果、双向主动学习

和迁移学习效果，结果分别如图3-23和图3-24所示。 

 

图 3-23 单独的正向、反向主动学习和双向主动学习在东北电网中的效果曲线 

选择的
待标注样本

电力系统专家

混合 Fine-tune

前向主动学习

反向主动学习

混合样本集

删除

目标域未标注样本
目标域

标注样本

Query(+)

Query(-)

源域样本

源域模型

前向主动学习: Query(+)

反向主动学习: Query(‒)

循环下一轮

增加

源域样本

目标域未标注样本
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图 3-24 所提 Bi-ATL 框架和其他设置的迁移学习在东北电网中的效果曲线 

结果表明，源域模型、源域样本和少量目标域标注样本都对模型迁移起到

了一定的作用，基于模型迁移和基于样本迁移的综合的迁移效果最好。因此，

所提Bi-ATL框架在实际大电网中的适应性得到了验证。 

4. 实施效果 

4.1 电网智慧决策支持系统功能及应用 

4.1.1 系统中各模块功能 

1）数据管理：集中管理潮流、暂稳等仿真数据，生成 AI 训练样本，提供应

用数据并保存结果，支持电网地理图可视化。 

2）仿真知识库：收集专家知识，构建知识库，提供知识驱动模型，补充数据

驱动模型。 

3）决策模型训练：提供常见模型，利用仿真数据训练 AI 模型，进行数据预

处理、模型选择、训练和发布。 

4）模型管理服务：管理训练发布的模型，支持平台训练和自定义模型上传，

本文智能切机决策模型可通过此方式上传。 

5）决策模型应用：选择模型执行特定应用，实现不同故障下的紧急控制决策。 

6）决策模型迁移模块：将训练好的模型迁移至新电网状态，结合新样本训练，

形成新状态下的决策智能体，实现智慧决策。 
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4.1.2 决策系统实施 

本节介绍万节点级电网失稳紧急控制智慧决策支持系统实现智能决策的应

用流程及操作结果。 

1）工况及样本导入：首先，用户需要访问数据管理功能模块。在该模块中，

用户应上传设想故障集的相关基础数据，包括各种潮流运行工况、预想故障场景。

并上传由仿真系统生成的该工况下的失稳样本。 

2）决策智能体训练：点击决策训练按钮，系统将对导入的失稳样本进行训练，

直至训练完成。 

3）决策智能体导出与上传：训练好的智能体可导出至本地用于后续决策的直

接导入。可导入此前生成的已训练的智能体，用于决策应用。 

4）智慧决策应用：训练所需的样本仅为少量故障情况。选择该工况实际面临

的大规模待决策故障集(如图 4-1 所示)，点击指挥决策即将已训练好的智能体遍

历待决策故障集。对于每个失稳工况，决策前后的功角、电压信息可在界面显示

以直观查看决策效果(如图 4-2 所示)。智慧决策直至所有预想故障决策完成，并

可以导出决策表用于实际工程。 

5）决策迁移：点击迁移按钮，可导入已训练好的智能体和新运行工况。完成

后导入新工况下的样本集，再次进行模型训练生成新工况下的智能体。在新工况

下，智能体导出及智慧决策同上。 

 

图 4-1 万节点级电网智慧决策支持系统故障决策信息 
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图 4-2 万节点级电网智慧决策支持系统故障决策结果 

4.2 系统决策性能 

本案例为国内首创运用人工智能实现电力系统的智能决策支持，主要性能

超越国内与国际的方法和研究，如表 4-1 所示。以万节点级大电网决策为例： 

1) 准确率大于 97.5% 

2) 单次平均耗时<10s 

3) 差异化电网迁移需新标注样本≤10% 

作为同类技术的国内外研究与工程比较，现有智能决策研究尚处于理论阶段，

且测试规模均小于百节点级，新加坡南洋理工大学 ERI@N 团队和美国的 PNNL

国家实验室所提先进决策均仅测试于 39 节点系统。万节点电网决策平均耗时

9.52 秒，短于现有工程人工决策方法的 1/6。 

表 4-1 决策系统各指标与国际先进技术比较 
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4.3 工程应用效果 

4.3.1 万节点系统上线试运行——中国电力科学研究院 

中国电力科学研究院是国家电网公司直属科研单位，是中国电力领域最高科

研机构。系统于 2022 年 4 月进行产品试用，辅助进行电网方式计算。系统在电

力系统研究所上线试运行，至今已连续在线运行超过 12 个月。试运行期间的大

量测试结果表明，该系统大幅度降低了仿真分析耗时，在测试中平均可缩短工作

耗时 5- 6 倍。试运行期间对万节点级的西北电网进行了多运行方式的安全风险

分析评估和预想故障离线分析，实现了万节点级大电网的安全风险快速评估和稳

控策略智能快速生成，有效提升了电网分析工作效率和效果。如推广应用到全国

电网，预计每年可产生增供电效益数亿元，并节约数千万的人力成本，具有很高

的经济效益和实用价值。 

 

图 4-3 万节点应用情况及效果说明 

4.3.2 省域电网应用范例——国网湖北省电力科学研究院 

国网湖北电科院是全国最早成立的电力试验研究院(所)之一，是国网湖北省

电力有限公司重要的技术支撑力量、科技创新高地。系统于 2022 年 3 月引进国

网湖北电科院，用于湖北电网运行方式安排分析并提供辅助决策，至今已连续运

行超过 12 个月。试运行期间对湖北电网进行了多运行方式的安全风险分析评估
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和预想故障离线预决策，实现了千节点级省级电网的安全风险快速评估和稳控策

略智能快速生成，有效避免了电网关键安全风险的错漏，有力保障了电网安全运

行，与此同时还大幅提升了电网分析工作效率。 

4.3.3 助力企业科研攻关——武汉启亦电气有限公司 

系统于 2022 年 6 月在武汉启亦公司进行产品试用，辅助完成承接的国家电

网公司和南方电网公司的电网仿真分析方面的科研项目。在不同电网方式和预想

故障下，该系统可以在分钟级的时间内给出万节点级的大电网的稳控策略方案,

大幅度提高了电网专家的工作效率。同时，通过该系统进行辅助智能决策，发现

了人工分析未发现的薄弱线路，并可自动生成的电网运行方式，可有效解决电网

潜在的运行风险。该系统技术水平高，实用性强，可进一步推广应用。 

5. 结语部分 

本案例创新人工智能技术，并与电网仿真分析有机融合，研发了一套万节点

级电网失稳紧急控制智慧决策支持系统，将大规模电网决策制定过程由纯人工制

定转变为智能化支持，解决当前易出错、效率低、人力和时间成本高的痛点，适

应新型电力系统的发展需求。研制的万节点级电网失稳紧急控制智慧决策支持系

统，能够实现万节点级电网智能决策，准确率高于 97.5%，单次平均耗时<10s、

差异化电网迁移需新标注样本≤10%。系统应用于中国电力科学研究院等多家单

位。每年可产生增供电效益数亿元，并节约数千万人力成本，具有极高的经济效

益和实用价值。其大幅提升电网分析工作效率，有效避免了电网关键安全风险的

错漏，有效解决未来大规模新型电力系统潜在运行风险。 
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