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摘　要：随着新型电力系统建设，方式编制需要考虑的运行场景数量和计算工作量大大增加，安全稳定机

理愈发复杂，安全运行边界的不确定性增强，运行方式调整的难度显著增大。传统基于人工经验的运行方

式决策模式难以为继，人工智能提供了新的解决思路，但单纯依靠人工智能方法仍面临样本不足、可解释

性差、探索效率低等挑战。聚焦新型电力系统运行方式决策这一具体问题，提出了基于混合智能的新型电

力系统运行方式决策研究框架，从运行方式样本生成、安全稳定影响因素分析与边界刻画、运行方式智能

调整、模型可解释性与迁移更新 4 个方面展开分析和探讨，为将混合智能应用于新型电力系统提供可行的

技术路径。
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0    引言

大力发展可再生能源是中国实现清洁低碳、

安全高效的能源系统可持续发展的根本解决方

案。截至 2023 年上半年，中国可再生能源装机规

模已达 13.22亿 kW，历史性地超过煤电装机规模，

约占全国总装机的 48.8%，其中：风电、光伏发

电装机已达 8.6 亿 kW，发电量达到 7 291 亿 kW·h。
预计到 2030 年，中国风光发电装机总量将达到

16.1 亿 kW，发电量将占总发电量的 20%[1]。随着

高比例可再生能源的广泛接入，新型电力系统运

行环境的开放性、复杂性和不确定性显著增强，

传统电网调控模式面临严峻挑战，如何继续保持

这一复杂巨系统的安全稳定运行成为调度决策的

关键问题。

电网运行方式分析是为了确定电网运行极

限、部署控制策略、协调生产经营、实现安全稳

定统筹管理而开展的计算和分析活动，需要依据

《电力系统安全稳定导则》和《电力系统安全稳

定计算技术规范》开展潮流、电压无功、短路电

流、静态稳定、小扰动动态稳定、单一元件大扰

动、严重故障等分析 [2]。一方面，运行方式分析

需全面深入研究电网在各种运行方式下的运行状

态与控制策略，其结果直接关乎系统的安全与稳

定。以 2023 年 1 月发生的巴基斯坦大停电为

例 [3]，调度机构为应对上涨的负荷需求，在未充

分分析电网运行方式的情况下发送了发电机组增

加出力的指令，同时未对后续运行方式进行合理

调整，最终造成南北部电网因持续的功率振荡而

解列并导致全国范围大停电。另一方面，运行方

式分析还需考虑极端气候等小概率事件带来的影

响并制定合理的预案，降低因运行方式安排不合

理而造成事故进一步扩大的风险 [4-5]。因此，为避

免方式计算存在遗漏，电网公司往往需要投入大

量的人力与时间进行分析计算。例如，中国某区

域级电网每年需编制关键断面稳定限额约 1 400 条

次，为配合新设备投产、开展月度重要检修方式

安全校核、应对极端灾害天气等情况还需编制临

时限额 100 余项；某省级电网每次年度方式编制

需要 5 位方式专家工作一个月以上，得到长期断

面超 350个，同时每年还要进行上千次修正。

随着新型电力系统建设，电力系统规模不断

扩大、结构日趋复杂，运行方式更加复杂多变，
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传统电网运行方式决策模式面临新的挑战。一方

面，新能源和新型负荷海量分布式接入电网，其

随机性使得电网运行方式的多样性进一步增强，

传统通过少量典型运行方式获得的运行规则已无

法满足实际运行需求 [6]，方式编制需要考虑的运

行场景数量和计算工作量大大增加；另一方面，

可再生能源的高渗透接入以及电力电子设备的广

泛应用导致电力系统安全稳定机理愈发复杂，引

发诸如次 /超同步控制相互作用、谐波谐振等新型

稳定性问题 [7]，新型电力系统安全运行边界的不

确定性显著增强，基于人工经验的分析决策难度

与日俱增；同时，由于风光发电等新能源具有高

装机、低电量、弱保障特性，其广泛接入将提升

电网在时间尺度和空间尺度上的平衡难度 [8]，导

致系统平衡压力巨大，运行方式调整的难度显著

增加。因此，亟须研究适用于新型电力系统的运

行方式决策技术。

近年来，人工智能快速发展，以其强大的数

据处理能力和计算速度在电力系统的负荷预测 [9]、

安全稳定评估与决策 [10-12]、故障分析定位 [13] 等领

域广泛应用。在运行方式分析决策领域，文献 [14]
提出了电网关键断面及安全运行规则自动发现系

统并在广东电网得到初步应用；文献 [15-16] 在阐

述基于运行数据的电网安全特征选择及知识管理

体系的基础上，研究了模型-数据混合驱动的电网

安全特征选择和知识发现关键技术 [17]，实现了由

原有的专家离线制定粗放运行规则模式向人工智

能在线发现精细运行规则模式的转变。现有研究

说明了人工智能方法在提升分析和决策的效率和

效果方面的有效性，然而在复杂的实际电网运行

环境下，人工智能应用仍面临以下挑战。

1）从数据层面来看，实际电网缺少危害电网

安全稳定运行的历史数据，而其高维复杂非线性

特点使得运行方式组合爆炸，人工难以手动生成

足够多样的运行数据，潮流不收敛等问题则进一

步限制了生成所需样本的效率，获取用于人工智

能模型训练的样本时存在效率低、数据不均衡等

问题；

2）从模型层面来看，人工智能方法难以有效

应对实际电力系统变量维度高、决策空间异构带

来的复杂性，在刻画运行方式的不确定性方面仍

面临难题，人工智能方法存在学习探索效率低、

收敛性差、可靠性不足等问题；

3）从应用层面来看，为解决复杂电力系统中

的实际问题，人工智能方法一般采用复杂的模型

结构及训练算法，其决策过程类似于黑箱，与已

有知识进行配合验证比较困难，存在难以分析的

决策失误风险、模型透明度低、决策结果难理解

等问题使其难以得到现场运行人员的认可。

针对以上问题，本文面向运行方式分析决策

中的典型任务，提出基于混合智能的新型电力系

统运行方式分析决策研究架构，对相关关键技术

进行展望，以期为将不同人工智能算法与模型驱

动、专家经验相结合的混合智能技术应用在电力

系统运行方式分析决策中提供一种解决思路。 

1    基本概念与研究现状
 

1.1    运行方式分析决策基本概念

运行方式的分析决策是保障电力系统安全稳

定运行的核心环节，在长期的实践中，中国逐步

形成了一套经典的两步式调度决策机制 [18]。如

图 1 所示，运行方式人员基于个人经验和历史运

行情况手动生成运行方式样本，基于少量的典型

运行方式进行潮流和稳定分析，分析电网安全运

行边界，归纳编制电网运行规则；调度人员以运

行规则作为安全边界，借助数学规划等方法进行

各类运行方式调整和决策，以求在安全边界内达

到系统最优运行点。
 

  

运行方式

调度运行

运行方式调整

方式样本生成

运行方式人员

调度运行人员 量测数据

安全边界刻画

人工选择运行方式
改变负荷发电
设定预想事故

潮流、稳定等
计算结果

 
图  1   经典两步式调度决策机制示意

Fig. 1    Schematic diagram of the classical two-step
scheduling decision mechanism

 
 

本文将这一运行方式分析决策过程中的重点

任务归纳总结为方式样本生成、安全边界刻画、

运行方式调整。 
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1.2    运行方式样本生成研究现状

运行方式样本是运行方式分析决策的数据基

础。由于已有的电网运行方式历史数据存在数据

量少、多样性低、针对性差等问题，难以满足运

行方式分析需求，运行方式人员往往需要结合电

网负荷预测情况、线路投产停运计划等方面信息

生成所需的特定工况下的运行方式样本，并同时

考虑多个时间尺度的运行方式变化趋势。在实际

运行方式分析决策过程中，运行方式人员通过人

工选择或手动生成“冬大”“冬小”“夏大”

“夏小”“丰水”“枯水”等典型运行方式，在

此基础上派生出海量样本并利用电力系统分析程

序进行计算分析，针对其中存在的潮流不收敛等

问题进行调整，从而获取大量典型运行方式样

本，为后续安全边界刻画提供数据支撑。

目前常用的运行方式样本生成方法主要有优

化模型法、随机抽样法以及数据驱动的样本生成

方法 3 类。优化模型法通过求解设定的优化模型

得到关键特征的取值，根据数值方法计算非线性

微分代数方程组得到运行方式样本结果，常用的

算法有计划潮流法 [19]、生产模拟法 [20] 等。随机抽

样法主要通过对电网运行方式中的不确定因素进

行随机抽样，通过仿真计算得到大量运行方式样

本，常用的方法有蒙特卡洛法 [21-22] 等。数据驱动

的样本生成方法包括聚类方法和生成模型方法

2 类，前者一般基于海量的运行数据通过 k-means
等聚类方法获取典型运行方式样本 [23]，后者通常

采用深度生成模型学习训练数据的分布并快速生

成所需的运行方式数据，常用的方法有长短期记

忆网络 [24]、生成对抗网络 [25] 等。

此外，频繁的方式计算和复杂的电网运行工

况导致潮流不收敛问题时有发生，极大增加了运

行方式人员的工作量，需要进一步结合潮流调整

算法以提升样本生成的效率。潮流不收敛的主要

原因可归纳为初值不合理及潮流边界条件不合

理 [26]。初值设置不合理导致求解算法不收敛时，

一般采用最优乘子法 [27]、非线性规划法 [28]、同伦

法 [29]、LM 方法 [30] 等方式进行求解；为解决潮流

边界条件安排不合理导致潮流本身无解而不收敛

的问题，一般采用灵敏度法 [31-32]、非线性规划

法 [33]、节点类型转化法 [34-35] 等进行求解。基于人

工智能的潮流调整算法也得到了广泛应用，例如

使用强化学习 [36-37] 等方法更新潮流调整策略，实

现潮流敛散性的改变。虽然已有方法在一些情况

下确实能够显著提升潮流收敛性，但是部分算法

仍面临计算复杂性和数值稳定性的挑战。 

1.3    安全边界刻画研究现状

安全边界刻画是运行方式分析决策的关键环

节。输电断面分析是刻画系统安全边界的重要步

骤，为确保系统的安全稳定运行，运行方式人员

需要提前对其进行深入分析，研究输电断面构

成，结合专家经验和知识编制运行极限，形成运

行调度规则，为日常调度和突发事件的应对提供

有力的决策依据；调度人员在线监测输电断面运

行状态，实现对复杂电网的降维控制。

现有研究中关于输电断面分析主要聚焦于关

键输电断面识别及其极限传输容量（ total transfer
capability，TTC）的计算两方面。

在关键输电断面识别方面，现有研究主要从

物理模型出发，结合专家知识与经验提出了一系

列关键断面识别方法。国内研究中常用的断面识

别指标包括输电线路开断灵敏度 [38]、断面功率增

长速率 [39]、输电介数 [40] 等；国外研究中较少涉及

断面识别，一般是在输电线路或断面已知的情况

下重点研究电网的可用输电能力。

在输电断面 TTC 计算方面，现有研究主要聚

焦于如何确定发电和负荷的增长模式，得到符合

电网实际的极限传输容量，并在一定程度上提高

计算效率。最优潮流法 [41– 43] 和连续潮流法 [44-45] 常

被用于求解 TTC，然而前者只能代表理想运行工

况下的结果，后者的结果只能反映在一种增长模

式下的可能性，二者均不能很好反映电网运行实

际情况。人工智能方法也被广泛应用于该领域，

例如文献 [46] 使用人工神经网络进行可用输电能

力预测，网络输入为发电机状态参数、线路状态

参数和负荷状态参数，在可用输电能力计算中考

虑热稳定、电压稳定和功角稳定，取得了较好效

果；文献 [47] 基于 DyLiacco 博士的智能调度理

念，结合中国电网发展的情况，提出了适用于中

国的智能机器调度员模式，并将电网精细规则挖

掘技术引入电网输电断面安全运行分析；文献 [48]
提出了考虑更多安全特征、可以在线修正和调控

关键断面 TTC的精细化运行规则。支持向量机 [49]、

集成学习 [50]、深度卷积神经网络 [51]、长短期记忆
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网络 [52]、深度置信网络 [53]、深度强化学习 [54]、堆

叠降噪自动编码器 [55] 等数据驱动方法也被用于

TTC 的快速计算，相对于传统模型方法在计算速

度与现实的结合度等方面均有所提升。 

1.4    运行方式调整研究现状

运行方式调整是运行方式分析决策的核心目

标。调度人员需要根据电网运行状态适时启动相

应的仿真软件进行计算和分析，并结合自身经验

在给定的安全运行边界内做出运行方式调整，保

障电网的安全稳定经济运行。

运行方式调整这一问题本质上属于考虑安全

约束的最优潮流问题，调整目标通常为网损、发

电成本、控制设备目标设定值等，常见的约束条

件包括设备的安全约束以及电力系统的潮流约

束，调整手段则主要包括调节发电机出力和机端

电压、电网拓扑连接关系等。目前的研究从方法

上大致可分为物理模型驱动方法和数据驱动方法。

物理模型驱动方法通常将潮流调整问题建模

为优化问题，利用特定的松弛方法简化求解。例

如，文献 [56] 利用 Benders 分解将含交流潮流约束

的安全约束机组组合问题分解为主问题和子问

题，利用拉格朗日松弛法和动态规划法求解满足

要求的开机方式。二阶锥松弛 [57]、半正定松弛 [58]

等松弛方法也常被用于潮流调整领域，配合内点

法、序贯线性规划等方法得到了合理的运行方式

调整方案。虽然基于物理模型的方法已经进行了

诸多研究，但由于电网运行方式的高维、复杂特

性，传统方法仍然面临计算速度受限的挑战。

随着人工智能的发展，也有许多学者采用人

工智能技术进行运行方式的调整。文献 [59] 为解

决考虑安全约束的直流最优潮流问题，直接利用

神经网络拟合发电机的出力安排，并以此为依据

恢复发电机的相角；文献 [60] 通过极限学习机和

主动约束识别的样本预分类策略实现运行方式的

调整；文献 [61] 将最优潮流问题建模为马尔可夫

过程，利用深度强化学习求解并给出运行方式的

调整方案；文献 [62] 结合深度强化学习与电力系

统领域知识调整电力系统运行的拓扑结构，以改

善潮流分布并缓解线路过载和电压越限问题；文

献 [63-64] 将深度强化学习分别应用于电力系统的

联络断面功率及节点电压调整，均取得了较好的

效果。 

2    基于混合智能的运行方式分析决策

架构

从已有的文献调研可知，目前电力系统运行

方式分析决策的解决方法包括两大类：一类是基

于物理模型和专家经验的方法；一类是基于数据

的人工智能方法。基于物理模型和专家经验的方

法依赖物理模型认知、数学模型优化和运行经验

积累，目前已实现了部分工程实用化，但由于物

理模型过于复杂或存在假设简化、专家经验受认

知能力限制，在速度和精度等方面仍面临挑战。

人工智能技术在自然语言处理、图像识别等领域

均表现出了极高的应用价值，但在电力系统领域

的应用仍存在诸多不足：数据驱动的监督学习方

法擅长预测，但学习效果依赖于数据，可解释性

不强；基于问题引导的强化学习能够与环境进行

交互，但对高维决策空间存在求解难度；专家系

统等方法可解释性强，但知识规则的完备性还有

待提升。此外，与人机对话、图片生成等具有一

定创造性以及模糊性的领域不同，电力系统分析

决策中人工智能的误判将带来灾难性的后果，因

而必须引入人的监督和交互，亟待探索新的解决

思路和方法。

混合智能将不同形式的智能综合、集成或融

合应用，包括不同的人工智能方法的混合或人工

智能与人类智能的混合，充分利用不同形式智能

的优势实现取长补短的功效。例如，文献 [65] 在
利用卷积神经网络提取特征向量后，采用长短期

记忆神经网络进行时序预测，实现了基于混合方

法的短期负荷预测；文献 [66] 提出了将知识经验

与机器学习相结合的引导学习算法，利用知识数

学化表达引导学习器学习，提升了结果的鲁棒

性；文献 [67] 分析了电力系统增强智能分析的模

式与理论基础，提出了人机混合智能在电力系统

智能分析中的关键技术。如图 2 所示，与传统的

分析决策方法相对比，本文提出了基于混合智能

的运行方式分析决策的新视角。基于混合智能的

运行方式决策可以充分利用监督学习、强化学

习、因果推断等人工智能方法之间的差异性和互

补性，同时充分利用物理模型优化和人工经验知

识，从规模巨大、随机性强、不易理解的海量数

据中构建有效的智能决策模型，同时模型应具备
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可解释性和自适应更新能力，从而提炼出潜在有

用并可持续更新的知识，提升人工智能在新型电

力系统复杂多变运行场景应用的可靠性、准确性。

面向运行方式样本生成、安全边界刻画及运

行方式调整这 3 项运行方式分析决策的重点任

务，本文进一步将基于混合智能的运行方式分析

决策的关键技术总结为：新型电力系统运行方式

样本智能生成、新型电力系统安全稳定影响因素

分析与边界刻画、基于混合智能的新型电力系统

多目标运行方式调整、运行方式智能分析决策模

型的可解释性与迁移更新。4 项关键技术之间的

关系如图 3所示。
 

  
1
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混合智能
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图  3   基于混合智能的运行方式分析决策关键技术间的关系

Fig. 3    Relationships among key technology problems of
hybrid intelligence-based operation mode

decision-making
 
 

样本智能生成为分析决策提供了数据样本基

础，安全稳定边界刻画与运行方式智能调整技术

实现了从样本库到智能模型库的构建，而可解释

性技术将进一步从模型中提炼获取人类可理解的

知识，形成人类智能和人工智能的闭环互动。在

进行各类运行方式分析决策任务具体研究过程

中，可进一步提炼人机智能融合学习方法与协作

机制，实现电网调度决策混合增强智能理论研究

的螺旋式推进。 

3    基于混合智能的运行方式分析决策关

键技术分析
 

3.1    运行方式样本智能生成

随着电网规模的不断增大，需要考虑的运行

工况数量及其分析难度与日俱增，得到满足运行

人员需求的运行方式样本集难度越来越大，方式

样本生成及收敛潮流调整面临的挑战日趋复杂。

现有研究中，优化模型法由于需要根据各类边界

条件求解优化问题，故其生成样本的效率较低，

因而更适用于所需样本数量较少的场景；随机抽

样法虽然能快速产生大量样本，但是由于电力系

统控制变量多样性及其组合的复杂性，生成的海

量样本难以覆盖各类运行场景，无法有针对性地

生成所需特定类型的运行方式样本，在实际应用

中仍存在一定的局限性；数据驱动的样本生成方

法可以针对实际问题需求有针对性地生成特定类

型的样本，但由于未能有效利用已有的样本生成

经验，当所需特定类型初始训练样本不足时生成

模型因难以得到充分训练而表现效果欠佳。潮流

收敛调整时仍受到大规模、重负荷电网中潮流计

算已知量难以合理给出等因素影响，方式人员在

潮流调整中所积累的经验并不易于量化复用，使

得潮流收敛调整在电力系统方式计算中变得尤为

耗时和复杂。因此，迫切需要研究生成效率高、

样本多样性强、潮流收敛性好的运行方式样本生

成方法。

运行方式样本智能生成技术将结合现有物理

模型、数学规划、专家经验和人工智能方法，实

现多种智能形态在运行方式样本生成问题的融合

与协作，旨在解决针对性生成样本困难、效率低

的问题，为方式计算和后续人工智能应用提供数

据基础。主要涉及结合物理模型和数据驱动的不

收敛潮流调整、多主题典型运行方式样本生成、

多时间尺度运行方式样本生成 3 项研究难点问题。

针对潮流不收敛调整问题，混合智能方法可

以充分利用模型驱动算法获得潮流调整参考数

据，由此训练得到基于人工智能方法的智能体，

 

传统的运行方式分析决策

确定性规则
不精细

难以考虑复杂
目标和约束

基于混合智能的新型电力系统运行方式分析决策

模型驱动人工归纳

人工智能 混合智能
驱动

混合智能驱动 可解释性

海量、全面
智能调收敛

考虑不确定性
边界刻画更精细

兼顾各类目标和
约束, 决策速度快

迁移
更新

迁移
更新

迁移
更新

运行方式生成 数据样本 安全约束运行规则编制

AI 模型库 知识库样本库

运行方式调整

 

图  2   传统与基于混合智能的运行方式分析决策区别与联系

Fig. 2    Differences and connections between traditional
and hybrid intelligence-based operation mode

decision-making
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将二者有机结合实现潮流快速调整。首先，可以

通过优化模型结合已有的优化算法计算潮流调整

策略，分析致使潮流不收敛的原因，例如通过对

潮流方程的雅可比矩阵进行奇异值分解来识别系

统中的弱节点作为系统功率补偿的配置节点，并

以此为人工智能模型选择调整节点提供参考和借

鉴。在此基础上，可以充分利用监督学习和强化

学习方法特点，采用监督学习对动作数据进行学

习，从而避免在巨大状态空间探索难度大、效率

低下的问题；随后结合强化学习的自我探索能

力，学习得到更多未探索场景的调整策略，提高

潮流调整智能体的适用性，实现基于人工智能方

法的潮流快速调整。需要说明的是，模型驱动和

人工智能驱动的潮流收敛调整方法之间可能存在

冲突或均无法给出可行策略，需要进一步研究协

同应用方式，以提高不同方法的应用性能。

为生成调度方式人员所需的特定主题样本，

可以利用人工经验、历史数据为深度生成模型提

供学习目标，提升模型生成性能。在初始样本获

取阶段，可以参考历史运行状态及专家经验设定

先验分布，由运行方式人员确认待研究的主题，

利用改进蒙特卡洛方法实现对已有历史数据集的

有效扩充；通过生成对抗网络 [68] 等深度生成模型

构建样本生成器，学习所需类型样本分布特征，

结合专家经验进一步修正模型参数；当出现所需

类型训练样本较少、难以训练深度生成模型等问

题时，需要进一步引入迁移学习等模型优化策

略，提升深度生成模型的生成效率，实现对调度

人员所需类型样本数据的高效准确生成。

生成多时间尺度运行方式样本时，可以基于

历史数据及仿真数据，对不同运行场景下的源荷

时序数据进行时序特性分析，为时序生成模型提

供明确的生成目标。用户负荷和新能源发电出力

往往存在周期性和季节性的特点，可以利用专家

经验通过高峰时段需求、低谷时段需求、负荷需

求时段分布、风机 /光伏平均出力、不同季节偏差

量等特征对相关时间序列进行分析，确定不同运

行场景和时间尺度下源荷时序特性，建立不同时

间尺度源荷状态转移概率矩阵，由此分析不同时

间尺度下源荷变化相似性；在此基础上进一步结

合长短期记忆人工神经网络、生成对抗网络等深

度模型方法，建立对不同负荷、新能源等不确定

性节点的时间序列生成模型，实现对单一节点时

间序列的准确生成，进而有效模拟新能源出力、

负荷剧烈波动的电力系统运行时序场景。 

3.2    安全稳定影响因素分析与边界刻画

运行安全边界是保障电网安全运行的基础，

传统方式制定的安全运行边界长期固定不变，实

际运行中可能过于保守、经济性不好，而极端场

景时又可能偏于乐观、安全性不足，无法刻画新

型电力系统运行风险的不确定性。相较于传统基

于物理模型的方法，人工智能模型可以更好地处

理电网的高维、复杂特性，同时可以将气象因素[69]

等外部信息引入计算，更符合电网实际运行需

求，具备较强的应用前景。但在新型电力系统背

景下，新能源和新型负荷带来的更强不确定性，

人工智能方法存在的可解释性差、缺少对不确定

性刻画等问题仍需进一步研究。

如何综合考虑相关性和因果性，从海量变量

中快速、准确认知制约新型电力系统安全运行的

关键影响因素，并基于关键影响因素和混合智能

方法实现对复杂巨系统安全边界的精确刻画以及

计及不确定性的概率分布刻画，成为刻画运行安

全边界需要解决的关键任务。为此，基于混合智

能的运行安全边界刻画预期将信息论、电网络理

论、因果推断等分析安全稳定关键影响因素统筹

考虑，获取对电力系统安全稳定的关键影响因素

集合，实现对高维变量的降维；然后，针对暂态

稳定和输电断面主题分别构建人工智能代理模

型，将规模巨大、随机性强、场景海量和不易理

解的新型电力系统运行特性转化为可快速辅助分

析决策的智能模型，从而实现动态安全边界的快

速评估；在此基础上，针对新能源和新型负荷不

确定性强的问题，结合深度不确定性模型，进一

步提出考虑不确定性的安全边界概率分布刻画方

法。如图 4 所示，这一流程主要涉及关键影响因
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图  4   安全边界刻画关键技术

Fig. 4    Key technologies for security boundary analysis
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素分析、安全稳定知识发现和不确定性概率评估

3项研究难点。

在识别新型电力系统安全稳定关键因素时，

目前已有较多特征选择方法能够从海量变量中筛

选出关键影响因素，然而这些方法往往只分析变

量之间的相关性而未考虑因果性，并且单一的分

析方法也可能存在遗漏等问题。因此，可以结合

已有设备变量及基于专家经验构建的高阶特征，

从物理模型的角度分析电网安全稳定的关键影响

因素；再进一步通过 Peter-Clark 算法 [70] 等因果发

现方法从观察数据中推理出因果图结构，从而获

得与分析目标具有因果关系的影响因素集合。

鉴于电力系统稳态数据具有包含元件和拓扑

连接关系的类图数据结构，属于非欧数据，现有

的大部分数据驱动方法多是为欧式数据分析设计

的 [71]，当电力系统拓扑频繁变化时其泛化能力会

显著降低。因此，可以结合图神经网络 [72] 对影响

安全稳定关键特征集的图数据进行有效学习，将

电力系统的拓扑连接关系建模到图神经网络中，

从而建立基于动态安全评估深度学习代理模型，

进一步考虑多类型预想故障、不同源荷分布以及

各类拓扑连接关系，实现对动态安全边界的精细

刻画和快速评估。

为进一步考虑新能源出力及负荷的不确定

性，一方面可以对已有的模型研究安全边界概率

分布计算方法，另一方面也可以研究后验概率分

布的深度不确定性模型构建方法。此外，可以将

深度不确定性模型和深度代理模型的评估结果相

结合，将固化的安全运行边界转化为具有风险信

息的概率安全运行边界。 

3.3    运行方式智能调整

随着电网规模的不断扩大，可再生能源的高

比例接入，需要考虑的运行工况要求及其分析难

度与日俱增，实际运行中逼近安全边界场景更加

频繁，需要经常进行调整，这涉及复杂优化问

题，专家人工经验难以驾驭，而依赖数学优化模

型求解又难以保证实时性。现有的基于人工智能

方法的研究能够快速给出运行方式调整策略并取

得了较好的调整效果，但在与现有物理模型及已

有经验融合方面仍有不足。此外，在新型电力系

统背景下，高比例可再生能源广泛接入削弱了电

力系统发电侧的灵活调节能力，导致电力系统平

衡压力巨大，增加了运行方式调整的难度，迫切

需要提高已有方法在含新能源电网具体应用的

性能。

因此，如何对运行方式进行合理调整以满足

调度人员的需求已成为关键难题。需要研究基于

混合智能的多目标、多时间尺度电力系统运行方

式调整架构，避免单一人工智能系统应用失效，

提升智能体在不同场景下的适用性。一种解决思

路是首先利用多目标潮流调整方法得到用于训练

智能体的调整策略样本集，在此基础上考虑多时

间尺度的运行方式调整利用模仿学习方法训练智

能体策略网络，为后续强化学习提供良好的策略

初值，最后融合知识经验采用强化学习更新智能

体的运行方式调整策略，实现调整策略的优化，

主要涉及模型驱动的多目标运行方式调整、运行

方式智能调整模仿学习及融合知识经验和强化学

习的运行方式智能调整 3项研究难点。

调度人员进行运行调整时需要考虑新能源消

纳、源荷平衡、控制代价等多种因素，本质上是

一个多目标优化问题，其核心便是如何在多个调

整目标之间取得较好的平衡。解决多目标优化的

常见手段便是将多个目标进行加权，从而将多目

标优化问题转为单目标优化问题，然而加权系数

的选择具有主观性，很难给出合理的权重，故如

何确定权重系数是实现多目标运行方式调整的首

要因素。可以考虑从博弈论的角度出发，将原问

题中的各个运行方式调整目标看作相互竞争的谈

判单位，利用纳什谈判对原问题进行建模，在谈

判过程中，每个决策者相继决策，使得各目标在

争取最优的同时避免最坏情况的发生，若所有决

策者的决策均相同，则说明多方得到了各自均可

接受的方案，即为谈判解，由此可确定多目标优

化时采用的权重系数，并通过求解器完成多目标

优化问题的求解。

此外，电力系统运行方式调整需要考虑控制

设备固有的动态特性，比如多个临近周期内发电

机的爬坡约束等，这要求不能割裂每个时间断面

来进行决策，而要给出多断面的控制策略序列。

在实际的运行方式调整问题中，调整策略一般会

由多个时间尺度的潮流断面构成，通常存在离散

量、连续量并存的混合决策，且离散量和连续量

在时空上具有紧密的耦合关系，例如：是否需要
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某台发电机开机为离散决策变量，而发电机具体

出力则为连续决策变量，是否能够开关机取决于

之前是否已经满足开关机时间要求等。为实现这

一目标，在使用人工智能方法求解潮流调整策略

时，需要进一步在智能体训练时引入考虑多时间

尺度的评价函数，使其综合考虑电网的时序特性

和多变量特性，实现多步序贯智能决策。

为实现融合知识经验和强化学习的运行方式

智能调整，在上述运行方式调整的初始策略分布

基础上，将多时间尺度下的运行方式调整问题构

建为马尔可夫决策过程，构建与智能体进行仿真

交互的运行方式调整环境，采用强化学习的方式

更新智能体的策略分布，利用行动者网络和评判

者网络分别对最优策略及价值函数进行近似。通

常来说，在强化学习中智能体通过不断与环境交

互得到反馈的奖励，积累并学习成功与失败的经

验从而提升自身的决策能力，如图 5 所示。在交

互期间，由于缺乏引导，智能体可能进行了大量

不必要的探索，导致直接采用强化学习方法训练

智能体的效率较低。因此，调度人员潮流调整的

经验可以引导人工智能方法快速学习进化，将人

工经验与知识进行凝练后融入智能体的训练过程

中，预期将可以加速智能体的收敛、提升运行方

式调整能力。
 

  

行动者 行动者

评判者 评判者

智能体 智能体网络学习更新 智能体网络学习更新

下一刻
状态 下一刻状态

智能体
决策 智能体

决策
调控
决策

电网环境

领域知识奖励

电网调控领域知识 电网环境
调整目标
奖励

调整目标
奖励

基于传统强化学习的运行方式调整 融合知识经验和强化学习的
运行方式混合智能调整

 
图  5   基于传统强化学习及混合智能的运行方式调整对比

Fig. 5    Comparison of traditional reinforcement learning
and hybrid intelligence-based operation mode adjustment
 
  

3.4    模型的可解释性与迁移更新

在实际的电网调度中，智能模型的可解释性

和自适应更新是保证其能够可信、可靠应用的关

键。在已有的智能模型取得优异的应用效果的同

时，迫切需要对其决策逻辑进行解释，使电网专

业人员能够理解其决策机理并得到可理解的知

识；还需结合不同的智能学习模式实现智能模型

的持续更新，以适应复杂多变的运行场景。因

此，运行方式分析决策模型的可解释性与迁移更

新成为提升智能模型可用性的研究难点。

模型的可解释性可以从人工智能视角和物理

模型视角 2 个层面展开研究。从现有人工智能视

角出发，可以通过计算模型分析结果与各个节点

特征之间的梯度信息，挖掘对分析结果具有重要

影响的节点，得到不同输入特征对分析决策结果

的边际效应，从可视化的角度给出安全稳定评估

模型的可解释性分析结果。物理模型视角则可以

利用考虑了电网实际运行工况的准稳态灵敏度方

法实现，与传统灵敏度分析不同，准稳态灵敏度

的其余控制变量因系统响应特性而改变，更符合

实际情况。因此，针对待解释的运行工况，可以

通过准稳态计算，得到扰动后的准稳态样本，然

后基于扰动前后模型对样本的预测值，计算出深

度模型在被扰动特征维度上的准稳态灵敏度，为

深度学习的决策过程做出解释，也为运行人员使

用深度学习模型提供更多可理解的信息。

当电网运行工况变化时，已有的人工智能模

型库可能无法覆盖新出现的运行场景。因此，实

际应用中需要分析模型的适用性。一方面，基于

开断分布因子、发电机出力转移分布因子等，从

物理模型分析的角度分析新工况与历史工况的相

似性；另一方面，根据已学习过场景的聚类结

果，利用聚类分析评价运行工况相似性，进而确

定模型适用性。对于适用性不足的模型，进一步

考虑模型的更新。

在对模型进行更新时，一般有 2 类样本可以

应用：一是离线存储的大量历史场景样本；二是

基于在线预测信息得到的新场景样本。站在历史

场景视角，可以通过迁移学习思想将历史样本应

用于新运行场景，辅助新场景的模型学习，当出

现运行方式变化的场景时，已标注的新样本数量

往往较少，因此采用直接训练的方式获得的模型

性能较差，而采用迁移学习的方式可以利用历史

样本中的信息辅助新场景模型的学习。当电网的

运行场景发生变化时，如果重新进行仿真生成样

本，所花费的时间成本非常大，站在新场景视

角，可以借鉴主动学习思想，通过一定的算法查

询最有用的未标记样本，对新场景中的无标注样

本进行主动查询，标注最有价值的少量样本进行

模型训练，降低样本标注计算代价。 
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4    结语

模型驱动方法与基于数据的人工智能方法在

方法层面具有很强的互补性，将 2 类方法相结合

的混合智能方法用于运行方式样本生成、安全边

界刻画、运行方式调整任务，恰能解决运行方式

人员最为关注的任务，也确保了分析决策的可靠

性。本文初步建构了基于混合智能的新型电力系

统运行分析决策的架构，展望分析了运行方式样

本生成、安全稳定影响因素分析与边界刻画、运

行方式智能决策、模型可解释性与迁移更新 4 项

关键技术及涉及的研究难点，为人工智能在运行

方式分析决策典型任务应用提供一条可行的技术

路径。
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Architecture and Key Technologies of Hybrid-Intelligence-Based Decision-
Making of Operation Modes for New Type Power Systems

GUO Qinglai, LAN Jian, ZHOU Yanzhen, WANG Zhengcheng, ZENG Hongtai, SUN Hongbin
(Department of Electrical Engineering, Tsinghua University, Beijing 100084, China)

Abstract: With the construction of new type power systems, the number of operating scenarios and computational workload that
need to be considered in analyzing operation modes increases greatly, the safety and stability mechanism becomes more complex, the
uncertainty of the safe operation boundary increases, and the difficulty of adjusting operating mode increases significantly. The
traditional decision-making method based on human experience is facing major challenges. Artificial intelligence provides new
solutions but still faces challenges such as insufficient samples, poor interpretability, low exploration efficiency, etc. Focusing on the
specific problems of the operation mode decision-making of the new type power systems, this paper proposes a research framework
for operation mode decision-making of the new type power systems based on hybrid intelligence. The analysis and discussion are
carried out from four aspects: sample generation of operation mode, analysis of the safety boundary and stability influencing factors,
intelligent adjusting of operation mode, model interpretability and update, which provide a feasible technology path for applying
hybrid intelligence to new type power systems.

This work is supported by National Natural Science Foundation of China (No.U22B2097).

Keywords: new type power systems; operation mode analysis; hybrid intelligence; knowledge discovery

第 9 期 郭庆来等：基于混合智能的新型电力系统运行方式分析决策架构及其关键技术

13

http://dx.doi.org/10.7500/AEPS20181012004
http://dx.doi.org/10.13334/J.0258-8013.PCSEE.200333
http://dx.doi.org/10.13334/J.0258-8013.PCSEE.200333
http://dx.doi.org/10.13334/J.0258-8013.PCSEE.200333
http://dx.doi.org/10.13334/J.0258-8013.PCSEE.200333
http://dx.doi.org/10.1016/j.apenergy.2019.01.013
http://dx.doi.org/10.13334/J.0258-8013.PCSEE.202139
http://dx.doi.org/10.13334/J.0258-8013.PCSEE.202139
http://dx.doi.org/10.13334/J.0258-8013.PCSEE.202139

	0 引言
	1 基本概念与研究现状
	1.1 运行方式分析决策基本概念
	1.2 运行方式样本生成研究现状
	1.3 安全边界刻画研究现状
	1.4 运行方式调整研究现状

	2 基于混合智能的运行方式分析决策架构
	3 基于混合智能的运行方式分析决策关键技术分析
	3.1 运行方式样本智能生成
	3.2 安全稳定影响因素分析与边界刻画
	3.3 运行方式智能调整
	3.4 模型的可解释性与迁移更新

	4 结语
	参考文献

