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内 容 摘 要 

 

新型电力系统以其对分布式发电的良好消纳能力成为了能源电力系统的发

展方向，同时，新型电力系统的信息化和智能化为其运行优化提供了基础。本文

基于人工智能算法，对新型电力系统的状态评估、故障诊断及优化控制开展研究，

主要内容如下： 

（1）综合利用新型电力系统中的 SCADA 系统和 PMU 系统采集到的多源异

构监测数据，考虑电力系统拓扑结构等领域知识，提出了一种基于图卷积神经网

络和异构数据融合的新型电力系统状态估计方法。该方法利用相邻矩阵表示的电

力系统拓扑，通过 GCN 中的图卷积运算提取并融合每个电力系统节点及其相邻

节点的多源异构监测数据，并构造多任务输出获得所有节点的实时状态，实现了

在故障和扰动情况下，新型电力系统高精度的暂态状态估计。 

（2）基于 PMU 监测数据和新型电力系统拓扑，将 GCN 引入电力系统故障

诊断领域，并考虑新型电力系统的领域知识对其进行了改进，提出了一种基于改

进 GCN 的新型电力系统故障诊断方法。该方法构造卷积神经网络模块提取各节

点 PMU 的暂态监测数据，并结合 GCN 对电力系统拓扑的表示，对每个节点及其

相邻节点的 PMU 数据中的故障特征进行提取。进而通过构造以电力系统线路特

征为输入的多任务分类模块，实现了新型电力系统准确的故障线路的检测、识别

和定位。同时，针对新型电力系统中的发电设备故障，提出了一种基于卷积神经

网络和异构信息融合的风电机组故障诊断方法。该方法结合故障机理知识，构造

了风电传动链系统领域知识图，并结合改进的多任务卷积神经网络，实现了部件

级的风电机组传动链系统的准确故障诊断和定位。 

（3）在状态评估和故障诊断的基础上，为保持新型电力系统故障及扰动情

况下的系统问题，基于多主体深度强化学习方法，提出了一种分布式协同控制的

无功补偿优化框架。该方法引入图注意力网络，利用动态邻接矩阵表示故障后的

新型电力系统拓扑，并根据现场实际的数据采集情况，基于异构的 SCADA 和

PMU 数据，融合并提取每个电力系统节点及其相邻节点的监测数据中的特征。最

终使用深度强化学习方法使每个无功补偿节点的控制器协同得到了最优的无功

补偿控制效果。 

（4）为实现新型电力系统运行过程中的能效最优，开发了一套电力系统潮
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流仿真系统，并在此基础上进行电力系统能效优化研究。首先，为优化新型电力

系统中的能量传输过程，提出了一种基于图神经网络和深度强化学习的能量路由

器能量传输路径优化算法，实现了考虑碳排放因素的情况下，新型电力系统中最

优供电节点和能量传输路径的选择。其次，针对包含再生制动装置的轨道交通系

统场景，提出了一种基于序优化和果蝇算法的轨道交通交直流供电系统的能效优

化算法，通过对储能和逆变能馈装置开启电压的优选，实现了列车全天运行过程

中的轨道交通系统能效最优。  

关键词：新型电力系统，人工智能，图神经网络，异构数据，强化学习 
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Abstract 

New power system has become the development direction of energy power system 

because of its good ability to absorb distributed power generations. Meanwhile, the 

informatization and intelligence of the new power system provide the basis for its 

operation optimization. Based on artificial intelligence algorithms, this paper studies the 

state evaluation, fault diagnosis and optimal control of the new power system. The main 

contents are as follows:  

(1) Based on graph convolution neural network and heterogeneous data fusion, a new 

power system state estimation method is proposed by comprehensively utilizing the 

multi-source monitoring data collected by supervisory control and data acquisition 

(SCADA) system and phasor measurement unit (PMU). Considering the domain 

knowledge of power system topology, the proposed method uses the adjacent matrix to 

represent the power system topology. The multi-source heterogeneous monitoring data 

of each power system node and its adjacent nodes are extracted and fused by the graph 

convolution operation in graph convolutional networks (GCN). Finally, a multi-task 

output is constructed to obtain the real-time state of all nodes and realizes the high-

precision transient state estimation of the new power system in the case of faults and 

disturbances. 

(2) Based on the PMU data and the new power system topology, GCN is introduced 

into the field of power system fault diagnosis. Considering the domain knowledge of 

the new power system, a fault diagnosis method based on the improved GCN is 

proposed. A convolutional neural network module is constructed to extract PMU data 

of each node during the transient process. Then GCN is used to combine the power 

system topology and the PMU data of adjacent nodes to extract the fault features. Finally, 

by constructing a multi-task classification module based on the characteristics of power 

system lines, the accurate fault detection, identification and location of the new power 

system lines are realized. Moreover, a novel fault diagnosis method based on 

convolutional neural network and heterogeneous information fusion is proposed for 

wind turbine in the new power system. This method uses the knowledge of fault 

mechanism to construct the domain knowledge map of the wind turbine drive chain 

system. Then, combined with the improved multitask convolutional neural network, the 

accurate fault diagnosis and location of wind turbine drive chain system in the 

component level are realized. 

(3) On the basis of state evaluation and fault diagnosis, to maintain the safety and 
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stability of the new power system under faults and disturbances, a distributed 

cooperative reactive power compensation optimization framework is proposed based on 

multi-agent deep reinforcement learning (DRL) method. This method introduces graph 

attention networks to represent the dynamic adjacency matrix of the new power system 

topology after faults. Then according to the actual data collection situation on the site, 

based on the heterogeneous SCADA and PMU data, the features in the monitoring data 

of each power system node and its adjacent nodes are fused and extracted. Finally, the 

multi-agent DRL method is used to make the controllers of each reactive power 

compensation nodes cooperate to obtain the optimal reactive power compensation 

control effect. 

(4) Finally, to realize the energy efficiency optimization in the operation of new power 

system, a power system power flow simulation system is developed. On this basis, the 

energy efficiency optimization method of new power system is studied. Firstly, in order 

to optimize the energy transmission process in the new power system, an energy router 

energy routing optimization algorithm based on GCN and DRL is proposed, which 

realizes the selection of the optimal power supply node and energy transmission path in 

the new power system considering the carbon emission. Secondly, for the subway 

system scenario including regenerative braking devices, an energy efficiency 

optimization algorithm for the subway AC/DC power supply system is proposed based 

on sequence optimization and fruit fly optimization algorithm. By optimizing the 

opening voltages of energy storage and inverter energy feeding devices, the energy 

efficiency optimization of the subway system during the whole day operation of trains 

is realized. 

Keywords: New power system, Artificial intelligence, Graph convolutional networks, 

Heterogeneous data, Reinforcement learning. 
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1. 绪论 

1.1 研究背景及意义 

近些年来，全球范围内气候变暖日益加速，极端天气频发。为面对气候危机，

许多国家提出了碳减排的目标，我国也承诺碳排放 2030 年前达到峰值，2060 年前

实现碳中和。在此背景下，智能电网、能源互联网、分布式发电等关注新能源发电

及消纳的技术发展迅速，并逐步形成了新型电力系统。新型电力系统以智能电网技

术为基础，高比例新能源接入是其基本特征。同时，源网荷储在新型电力系统中实

现互动与多能互补，具有清洁低碳、安全可控、灵活高效、智能友好、开放互动等，

是实现碳达峰碳中和的必经之路[1]。在新型电力系统架构中，随着可再生能源渗透

率的不断提升、电力电子设备的广泛应用，未来电力系统容纳的电源与负荷种类将

不断攀升，火电等高惯性发电设备比例逐步减少，这使得运行与控制的复杂度也将

急剧升高[2]。 

与此同时，信息化和智能化是新型电力系统最主要的特征，也是实现新能源消

纳、能源安全的重要途径。在新型电力系统中，丰富的信息采集及监测手段被广泛

应用，如：同步相量测量装置、SCADA 系统、视频图像和振动温度等，也为现场

积累了大量的数据。但目前对新型电力系统大量监测数据的应用已经在逐步开展，

在用户负载及发电量预测、基于图像的异常物体检测等领域已经取得了一定成效[4] 

[5]。 

然而，在新型电力系统的在线运行过程的监测诊断及运行优化方面，人工智能

算法的应用还十分有限[6]，其原因主要有以下几点：首先，人工智能算法的训练需

要大量的历史数据，而现场更多获取到的是正常运行的数据，对算法训练的帮助有

限。其次，由于缺少结合场景领域知识点特殊设计，现有人工智能方法训练获得的

大多是黑箱模型，鲁棒性不强，而且其输出有一定的不确定性，所以考虑到电力系

统的安全稳定性的要求，很少有算法能够真正在现场部署。再次，人工智能算法的

现场部署存在着数据采集困难、算法分布式部署的问题，在现有的人工智能算法的

设计中没有充分考虑。 

由此可见，为了扩展人工智能算法在新型电力系统中的有效应用，急需考虑更

多电力系统领域知识和专家经验，来指导人工智能算法的构建与部署，提升人工智

能算法的通用性及鲁棒性，进而保障新型电力系统稳定和高效的运行。 
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1.2 人工智能算法在电力系统中的应用 

近些年来，人工智能技术发展迅速， 获得了能源电力领域许多专家学者的关

注。凭借着人工智能算法对数据的强大特征提取能力，减轻了工业领域监测及控制

方法对领域专家的依赖，有助于端对端的任务目标的实现。本节将对人工智能算法

在电力系统状态评估及诊断、电能质量优化控制和综合能量管理等方面的现有研

究进行介绍。 

1.3.1 电力系统状态评估及诊断 

新型电力系统中，分布式能源的广泛接入会影响新型电力系统电能质量及稳

定性，这使得准确的实时状态估计成为确保新型电力系统安全稳定运行的一个重

要问题。在实际电力系统中，实时监测数据通常来自监控数据采集（Supervisory 

Control And Data Acquisition, SCADA）系统，包括有功功率、无功功率、电压幅值

等。近年来，同步相量测量装置（Phasor Measurement Unit, PMU）的发展提供了更

准确实时的电力系统监测。基于人工智能算法和监测数据，学者提出了一些数据驱

动的新型电力系统状态评估方法[7]。文献[8]提出了一种基于人工神经网络的电力

系统动态状态估计技术，基于 PMU 的电压和电流相量数据的，实现了发电厂中转

子角度的动态估计。文献[9]提出了一种基于广义最大似然库普曼算子的卡尔曼滤

波器来估计同步发电机的转子角和转速，进而获得了暂态过程中发电机终端的有

功和无功功率。臧海洋等[10]提出了一种基于深度迁移学习的电力系统状态估计方

法，用以解决电力系统拓扑实时变化后的状态估计模型产生偏差的问题。穆强[11]提

出了一种基于迁移学习卷积神经网络的主动配电网分布式状态估计方法，解决了

光伏、风电等新能源发电出力的高度不确定性对状态评估结果的影响。王泽等[12]

针对电力系统状态估计中量测数据存在的噪声、估计精度和时效性问题，提出了一

种基于卷积神经网络（Convolutional Neural Networks, CNN）、长短期记忆神经与内

核岭回归的电力系统鲁棒状态评估方法。刘晓莉等[13]融合 PMU 和远程终端单元的

监测数据，基于粒子滤波和卷积神经网络，提出了包括离线学习和在线状态估计的

电网状态估计方法。 

新型电力系统由于分布式发电的大量接入，线路及设备故障时有发生，同时由

于新型电力系统拓扑结构的复杂多变，局部故障如果没有得到及时准确的处理，可

能会引起大规模的停电事故。基于人工智能算法，学者们已经提出了一些基于机器

学习的智能方法。如极值梯度提升（eXtreme Gradient Boosting，XGBoost）[14]、人

工神经网络[15]等。深度学习作为机器学习的一种高级形式，由于具有强大的特征

提取能力，已成功应用于电力系统故障诊断领域。黄梓晴[16]使用 SCADA 系统监控
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信息，建立了基于多种群遗传算法电网故障诊断模型，实现了单一性故障、保护断

路器不正确动作及多重继发性故障等不同的故障状态的识别。肖玮[17] 利用深度学

习在特征提取和非线性表达方面的优势，构建了基于卷积神经网络的故障诊断模

型同时实现了对电力线路故障特征的提取和故障的诊断。Chen 等[18]将卷积层和堆

叠式自动编码器结合起来，用于线路的故障检测和分类。James 等[19]融合了离散小

波变换提取的特征和选通递归单元，用于微电网的智能故障识别和定位。在分布式

发电及储能设备的诊断方面，徐先峰[20]等基于半监督学习和极端随机树，实现了

少量故障数据标签情况下光伏阵列故障诊断及定位。田佳强[21]结合电池退化知识，

建立了基于粒子滤波和模糊聚类的储能电池系统健康度评估和故障诊断模型。文

献[22]考虑到风电机组齿轮箱振动信号的多尺度特性，提出了一种基于多尺度卷积

神经网络的风电机组传动链故障诊断方法。 

1.3.2 电力系统稳定性控制 

在新型电力系统中，设备的种类越来越复杂多样，非线性荷载比重逐步增大，

这使得供电的连贯性和稳定性愈发重要。同时可再生能源的随机性与波动性对其

大规模并入电网并将其高效利用达到供需平衡带来很大困难，这使得稳定性问题

成为了新型电力系统研究的重要方面。 

基于人工智能中，学者们进行了电力系统稳定性控制方面的研究。文献[23] 使

用粒子群优化算法进行电压/无功协调优化，以确保具有分布式发电的配电系统的

稳定性和能效最优。李凯强[24]基于蜂拥算法和多智能体模型，设计了分布式控制

器，保障了智能电网的稳定运行。朱泓宇[25]提出了一种基于卷积神经网络的电力

系统扰动后频率稳定紧急控制策略，该方法以电力系统遭受扰动前后的运行状态

数据作为卷积神经网络的输入，可以快速而准确地预测出扰动后电网所需的直流

紧急功率支援量和切负荷量。田芳等[26]提出了一种基于卷积神经网络的电力系统

暂态稳定预防控制方法，该方法通过卷积神经网络输出变量灵敏度选择控制发电

机并确定控制量，然后结合时域仿真进行控制方案的暂态稳定性评估。 

近年来，强化学习算法成为了各工业领域的研究热点，其可将对环境的观测数

据作为网络输入，并以获得最优的控制效果为目标，通过在环境中尝试不同的策略

进行学习和更新[27]。基于强化学习方法，Cao 等[28]提出了一种基于深度 Q 学习的

新型电力系统无功补偿优化方法，该方法将能源互联网全网络中各节点的数据、不

同 SVG 无功补偿量分别作为状态与动作，将稳定性判断与补偿量作为奖励值函数

设置的依据，训练获得最高奖励值的无功补偿策略。李柏堉等[29]提出一种基于柔

性 Actor-Critic 深度强化学习算法的双智能体发电机调整方法，通过同时进行有功
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功率和电压的调整，保证了电力系统的静态安全性。莫逆垒[30]建立了考虑不确定

性的微电网频率动态系统的连续时间动力学方程，并基于在线强化学习算法实现

了微电网动力学系统的最优二次频率控制。夏岩[31]基于 Q 学习算法实现了次级控

制器的设计及训练，以保证孤岛微电网系统的电压和频率稳定在额定值。 

1.3.3 电力系统能量管理及传输优化 

由于可再生能源和包含电动汽车、分布式储能设备在内的大量柔性负载的接

入，新型电力系统中多类发电及用能方式之间的耦合关系给新型电力系统的综合

能量管理带来了挑战，同时，电力交易的逐步开展也为园区及企业的用能优化提供

了机遇。新型电力系统不确定性和强耦合性也使传统优化算法的构造及求解十分

困难，因此，基于人工智能中强化学习算法的综合能量管理成为了研究热点[32]。 

在新型电力系统中，储能设备可以实现削峰填谷的供能，进而降低电网负荷和

用电成本[33]。针对储能设备的管理控制，文献[34]使用强化学习中的 DDPG 算法

实现了储能管理系统的充放电状态的控制，并考虑了对电网的频率响应。文献[35]

基于 Double Q Learning 算法，考虑实时电价和煤炭价格的实时波动，获得了并网

情况下微电网中的储能系统的最优价格策略。文献[36]提出了一种基于 DQN 的微

电网集群能源和储备调度方法，通过共享能源和储能设备来提高微电网集群的整

体经济效益。 

电动汽车、变频空调、太阳能光伏板等家庭智能用电设备的普及，使得家庭能

源管理的需求不断增加[37][38]。文献[39]将负载分为常开负载、可开关负载和可灵活

调节负载，并用双向长短期记忆网络预测电力和能源价格，在此基础上用 Q 学习

算法进行优化, 实现了能耗减少和成本降低。文献[40]提出了一种基于置信域策略

梯度的家用电器高效需求响应算法，该方法不依赖模型，并且通过同一个策略网络

输出不同概率分布的参数，基于不同的概率分布进一步采样得到不 同类型设备优

化后的离散动作或连续动作。文献[41]基于确定性策略梯度法，根据实时电价在线

优化用电设备的动作，实现了家庭用电总花费最小，同时不影响用户的舒适度。 

在典型的新型电力系统场景中，能量路由器被提出并逐步投入使用[42]。能量

路由器连接各种发电设备、负载和储能设备，并管理这些设备之间的能量流和信息

流，从而获得更好的能量转换和传输效率[43]。由于电能可以在区域新型电力系统

中从端到端双向灵活流动[44]，复杂的系统网络拓扑直接导致不同能量传输路径的

不确定性。如果能合理优化能量传输路径，则能以较少的线路损耗传输能量，进而

有助于节能减排。目前，已有大量与能量路由器相关的理论研究成果和工程示范项

目。例如，在文献[45]中，能量路由器与电动汽车一起部署在新型电力系统中；Miao
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等[46]建立了能量路由嵌入式系统网络的稳态潮流模型和相应的潮流优化；在文献

[47]中，通过适当的控制策略和能量路由协议，实现了通过互连能量路由器的集中

式最优能量调度。 

综上所述，人工智能算法已经在新型电力系统的多种场景下得到了应用。但是

目前这些应用普遍存在着对领域知识考虑不足的问题，这导致了人工智能方法在

实际新型电力系统中的落地引用十分有限[48]，主要原因总结如下： 

首先，在基于人工智能方法进行新型电力系统故障诊断时，设备故障机理和故

障特征等专家知识遭到了弃用，数据训练得到的人工智能模型成为了完全的黑箱

模型，导致了模型的可解释性不强。 

然后，由于模型训练数据和现场测量数据存在着特征分布上的差异，使得人工

智能模型的鲁棒性和泛化能力不足[49]。同时，新型电力系统的拓扑结构、设备参数

和运行机理很难被用于人工智能模型结构和输入的构建，难以给出强解释性的控

制策略，这也使得人工智能在实际控制系统中的应用比较有限[50]。 

另一方面，大多数算法基于历史数据，而现场部署存在着数据采集困难、算法

分布式部署的问题，在现有的人工智能算法的设计中没有充分考虑。在这些因素的

影响下，虽然有大量文章和方法被提出，但除了计算机视觉方面，很少有其他人工

智能算法在新型电力系统中得到真正的在线应用，这也是目前人工智能在大部分

工业领域所面临的困境。 

因此，如何将人工智能算法更好地和新型电力系统领域知识相结合，利用电力

领域多年积累专家经验，实现“知识-数据”双驱动的新型电力系统状态评估及运

行优化，是目前该领域的研究热点和发展趋势。 

1.3 本文内容概述 

为了解决人工智能算法在新型电力系统应用中存在的问题，提高人工智能算

法在实际应用过程中的准确性及鲁棒性，进而保障具有广泛分布式发电储能设备

接入的新型电力系统运行过程中的稳定和高效，本文充分考虑了能源电力系统的

领域知识，提出了一系列的新型电力系统状态评估、诊断、稳定控制及能量管理方

法。本文的研究路线及主要内容如下所示。 
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图 1-1 本文研究路线 

第 1 章首先阐述了本文的研究背景及意义，随后对现有的人工智能算法在新

型电力系统中的应用进行了综述。 

第 2 章介绍了现有新型电力系统中的数据采集情况，并结合异构的 SCADA 和

PMU 数据，提出了一种基于图卷积神经网络的新型电力系统暂态状态评估方法。 

第 3 章在新型电力系统状态评估的基础上，使用各电力系统节点的 PMU 数

据，提出了一种基于改进图卷积神经网络的电力系统传输线路故障检测、识别及定

位方法；进而对分布式发电设备风电机组的主传动链系统，提出了一种多部件耦合

故障的诊断方法，以及时发现新型电力系统中各类设备的运行故障。 

第 4 章针对新型电力系统中故障或扰动引发的电压暂降情况，考虑现场数据

采集及控制器的布置，提出了一种基于异构数据融合和多主体强化学习的新型电

力系统电压稳定性控制方法，以保障新型电力系统的稳定运行。 

第 5 章在前面章节新型电力系统状态评估及安全保障的基础上，进行了新型

电力系统综合能效仿真，并提出了新型电力系统能量传输和系统运行过程中的能

效优化方法，实现了在可再生能源最优利用的情况下，新型电力系统的运行能效最

优。 

第 6 章对全文主要研究内容进行了总结，并对下一步研究进行了展望。 
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2. 基于图卷积神经网络的新型电力系统暂态状态估计 

2.1 引言 

近年来，得益于对分布式能源的吸收和实现有效的能源管理，新型电力系统的

研究发展迅速。但分布式能源的增加会影响新型电力系统电能质量及稳定性，这使

得准确的实时状态估计成为确保新型电力系统安全稳定运行的一个重要问题。在

实际电力系统中，实时监测数据通常来自 SCADA 系统，包括有功功率、无功功率、

电压幅值等，数据采集间隔为秒级，其数据的实时性较差，无法准确地反映故障和

干扰期间电力系统的暂态变化过程。 

随着 PMU 的出现和发展，电力系统中的实时波形基于利用 GPS 同步实现实

时准确地测量。PMU 传输数据速度快，并配有相位角测量装置，以确保数据采集

的实时同步[51]，辅助实现快速的电力系统事件检测[52]和故障诊断[53]。然而，与

SCADA 相比，PMU 成本高且维护困难，虽然 micro-PMU 等技术也发展迅速，但

仍难以保证在每条母线上安装 PMU 测量装置[54]。因此，将来自有限节点的 PMU

数据和 SCADA 数据融合以进行电力系统状态评估是近年来的一个主要研究热点。 

近年来，随着人工智能技术的快速发展，人工智能算法已被应用于电力系统的

状态评估领域。然而，现有方法仅将监测数据作为人工智能输入的方法完全是数据

驱动的，并没有考虑到作为关键电力领域知识的电网拓扑结构，这导致人工智能方

法的鲁棒性较差，尤其是在新型电力系统具有大量的可再生能源接入的情况下。电

网拓扑结构可以指示母线、发电设备及负载之间的连接关系，决定了电网中功率的

流向，有助于更准确的电力系统状态估计。 

考虑到电网拓扑结构，新型电力系统的监测数据可以视为具有图结构的数据。

受到卷积神经网络（CNN）应用于具有图结构的数据的启发，通过定义图[55]上具

有邻接矩阵的卷积运算，学者们提出了图卷积网络（Graph Convolutional Networks, 

GCN），并已将其成功地应用于许多领域，如互联网流量预测[56]和虚拟网络嵌入[57]

等。因此，为了充分利用新型电力系统的多源监测数据和领域知识，本文将 GCN

引入到新型电力系统瞬态过程的状态估计中，并提出了一种基于 GCN 的 SCADA

和 PMU 数据融合的新型电力系统状态估计方法。该方法利用相邻矩阵表示的电力

系统拓扑，通过 GCN 中的图卷积运算提取并融合每个电力系统节点及其相邻节点

的多源监测数据，进而通过 GCN 的多任务输出获得所有节点的实时状态，实现了

新型电力系统发生故障和扰动情况下快速和高精度的暂态状态估计。 
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2.2 图卷积神经网络 

近年来，CNN 已成功应用于许多领域，因为它对矩阵形式的数据具有强大的

特征提取能力[58][59]。然而，具有图结构的系统在我们的日常生活中更为常见，如

互联网、社交网络和电网，其拓扑结构对这些系统的特征提取和状态估计具有重要

意义。为了对具有图结构的数据应用卷积运算，文献[60]提出了图卷积神经网络

（GCN），并基于图的邻接矩阵推导处理图卷积运算。考虑一个具有 N 个节点𝑣𝑖 ∈

𝒱、 K 个边(𝑣𝑖, 𝑣𝑗) ∈ ℰ的无向图𝒢 = (𝒱, ℰ)，构造邻接矩阵𝐴 ∈ ℝ𝑁×𝑁来表示图的拓

扑结构，构造度矩阵𝐷𝑖𝑖 = ∑ 𝐴𝑖,𝑗𝑗 来表示节点的度。然后通过组合 A 和 D 得到图的

归一化普拉斯矩阵 L： 

𝐿 = 𝐷−
1

2(𝐷 − 𝐴)𝐷−
1

2 = 𝑈 ∧ 𝑈𝑇                (2-1) 

其中，⋀是 L 的特征值组成的矩阵, U 是特征向量的矩阵, T 是矩阵转置。图卷积操

作定义为： 

𝑦 = 𝜎(𝑈𝑔𝜃(∧)𝑈𝑇𝑥)                    (2-2) 

其中，𝑦是节点的输出特征，𝑔𝜃是图卷积核。𝑔𝜃(∧) 表示𝑔𝜃在⋀上的卷积运算。x 是

输入节点特征，𝜎(⋅)是激活函数。如图 1 所示，图卷积层将图节点的特征与邻接矩

阵融合，以获得提取的节点特征。𝑥𝑖和𝑦𝑖分别是第 i 个节点的输入和输出特征。 

 

图 2.1 图卷积层结构 

进一步地，由于 L 仅代表直接相连节点之间的关系，为了提取距离较远的节

点间的特征关系，将切比雪夫多项式应用于： 

𝑔𝜃(∧) = ∑ 𝛽𝑘𝑇𝑘(∧̃)𝐾−1
𝑘=0                   (2-3) 

其中，𝐾为总的阶数， 𝑇𝑘(⋅) 是第 k 阶切比雪夫多项式, 𝛽𝑘  是第 k 阶特征的卷积

核, ∧̃=
2∧

𝜆𝑚𝑎𝑥
− 𝐼，I 是重新缩放的⋀，是为了 𝑇𝑘(⋅) 需要在 [-1,1] 输入范围内，𝜆𝑚𝑎𝑥

是⋀的最大值，I 是单位矩阵。因此，我们可以通过以下方式推导出图卷积层的最

终公式： 
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𝑦 = 𝜎(𝑈 ∑ 𝛽𝑘𝑇𝑘(∧̃)𝐾−1
𝑘=0 𝑈𝑇𝑥) = 𝜎(∑ 𝛽𝑘𝑇𝑘(𝐿̃)𝐾−1

𝑘=0 𝑥)         (2-4) 

其中 𝐿̃ =
2𝐿

𝜆𝑚𝑎𝑥
− 𝐼 是归一化后的 L。 

基于上面的公式，图卷积层提取节点不同距离的特征并求和，以获得每个节点

的输出特征。一个完整的 GCN 通过多个堆叠的图卷积层来获得节点的最终特征。

如图 2-2 所示，𝑥𝑖,、𝑦𝑖 和 𝑜𝑖分别是第 i 个节点的输入、隐藏和输出特征。在每个

图卷积层之后，通过结合相邻节点的信息来更新每个节点的特征。最后，可以构建

全连接层以完成分类和回归等目标任务。 

 

 图 2-2 图卷积神经网络基本结构 

2.3 基于图卷积神经网络的新型电力系统状态估计方法 

2.3.1 状态估计方法流程 

 

图 2-3 典型新型电力系统模型 
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随着接入的分布式能源增加，新型电力系统惯性下降，暂态电压波动会更加频

繁的发生，从而影响电能质量，因此需要实时监测电力系统中各母线节点的暂态过

程。然而，由于 PMU 的安装不足，在电力系统实际运行过程中很难获得所有节点

的暂态数据信息。 

一个典型的新型电力系统模型如图 2-3 所示，包含有光伏发电、储能和可变负

载。考虑节点间的连接关系，该电力系统为典型的图结构，其拓扑指示了馈线上的

潮流，并影响新型电力系统的运行状态。因此，考虑节点状态之间的关系对于新型

电力系统的状态估计非常重要。在有限的 PMU 安装的情况下，可以挖掘节点数据

之间潜在联系的 GCN 是进行新型电力系统状态估计的最优选择。因此本文提出了

一种基于 GCN 的综合利用 SCADA 和 PMU 数据的新型电力系统状态估计方法。

图 2-4 显示了所提出方法的流程图，其详细步骤描述如下： 

 

图 2-4 新型电力系统状态评估方法流程图 

1）新型电力系统实时状态监测数据获取 

获取未安装 PMU 节点的 SCADA 监测数据和具有 PMU 测量的节点的高采样

频率的实时 PMU 数据，包括有功功率、无功功率、频率和三相电压。然后结合

SCADA 和 PMU 数据构建新型电力系统的状态矩阵𝑆 ∈ ℝ𝑁×6。其中 N 是新型电力

系统节点数量。在电力系统发生的暂态过程中，PMU 数据实时变化，SCADA 数据

保持不变。 

2）用于新型电力系统状态估计的 GCN 构建 

根据新型电力系统的拓扑结构，构造用于状态估计的 GCN 模型。基于电力系

统节点之间的连接关系，建立了相应拓扑结构的邻接矩阵。然后，考虑电力系统的

参数，设置 GCN 的结构参数，并根据 PMU 节点的位置定义输入和输出形式，网

络具体结构将在下一小节中介绍。 
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3）状态估计模型离线训练 

建立新型电力系统暂态仿真模型，模拟系统中可能发生的故障及扰动情况，获

取暂态过程中所有节点的监测数据。进一步地，选择以获取的新型电力系统的状态

矩阵为输入，未 PMU 的节点暂态数据为输出，训练已构建的用于新型电力系统状

态估计 GCN 模型。 

4）实时状态估计的在线实现 

在线部署基于 GCN 的新型电力系统节点状态估计模型。输入实时采集的所有

节点的 SCADA 数据和部分节点的实时 PMU 数据，根据网络输出获得所有新型电

力系统节点的实时状态估计结果。  

2.3.2 用于新型电力系统状态估计的 GCN 

为了充分利用 SCADA 数据和有限的 PMU 数据，提出了一种用于新型电力系

统状态估计的 GCN 模型，如图 2-5 所示。该模型将多源数据合并为 GCN 的输入，

其中 SCADA 数据用作未安装 PMU 节点的输入，实时 PMU 数据用作安装有 PMU

节点的输入。然后，以 SCADA 数据为初始值，通过 GCN 中的图卷积运算与相邻

节点的数据融合，更新未安装 PMU 节点的状态。 

 

图 2-5 新型电力系统状态估计的 GCN 结构 

同时，为了获得未安装 PMU 测量的节点状态，在网络输出部分构造了多个回

归任务以生成多个输出。如图 2-5 所示，在最后一个图卷积层之后添加掩码层，以
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指示出未安装 PMU 的节点，然后构造多任务回归输出，训练过程中的损失函数定

义如下： 

𝐿 = ∑ ∑ (𝑙𝑖,𝑗 − 𝑜𝑖,𝑗)
2𝑐

𝑗
𝑠
𝑖                        (2-5) 

其中 S 是未安装 PMU 测量的节点数，C 是数据通道数，𝑙𝑖,𝑗和𝑜𝑖,𝑗分别是第 i 个节点

的第 j 个数据通道的真实标签值和输出值。在网络训练过程中，以仿真获得的未安

装 PMU 节点的实际暂态数据为标签。 

2.4 仿真实验及结果分析 

为了验证所提出方法的有效性，本节进行了基于 IEEE 9 节点电力系统[61]进行

了仿真实验，并进行了结果分析。 

2.4.1 新型电力系统暂态仿真 

基于图 2-6 所示的 IEEE 9 节点电力系统的拓扑结构，首先使用 PSD/BPA 软件

构建新型电力系统的仿真模型。该系统在 230 kV、50 Hz 下运行，其中发电机 1、

2 和 3 为三台发电机，其中发电机 2 为光伏发电。母线 A、母线 B、母线 C 和发电

机 2 是具有不同功率因数的可变负载的母线，母线 A、母线 B、母线 C 和发电机 2

安装有 PMU 数据采集设备。 

 

图 2-6 IEEE9 节点电力系统模型 

使用 PSD/BPA 软件注入干扰和故障，以模拟新型电力系统中的瞬态过程。干

扰包括节点上负载的突然增加，故障包括母线之间电力线路上的单相接地、两相短

路、两相接地和三相短路，共模拟了故障和干扰条件下的 180 个暂态过程。图 2-7

显示了当母线 A 和母线 2 之间的电力线路 B 相和 C 相上发生两相接地时，新型电

力系统的节点电压曲线。故障发生在 0.01 秒，保护装置动作在 0.02 秒。 
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图 2-7 两相接地故障期间的母线电压曲线 

2.4.2 参数设置及离线训练 

为了构建针对特定新型电力系统的 GCN 模型，首先，将电力系统母线作为图

节点，将传输线路作为图的边，构建电力系统系统的图结构。然后，建立一个 6×

6 的邻接矩阵来描述电力系统拓扑。GCN 模型由三个图卷积层构成，并进而使用

两个全连接层来提取每个节点的特征。表 2-1 列出了 GCN 模型的详细参数，最后

一个图卷积层的特征被筛选为 5 个未安装 PMU 节点的输出，包括电压、频率和有

功功率等 3 个待估计的数据。 

表 2-1 GCN 模型参数 

编号 层类型 输入大小 参数大小 输出大小 

1 图卷积层 9×6 6×10×3 9×10 

2 图卷积层 9×10 10×10×3 9×10 

3 图卷积层 9×10 10×5×3 9×5 

4 掩码层 9×5 9×1 5×5 

5 全连接层 5×5 5×10 / 5 5×10 

6 全连接层 5×10 10×3 / 5 5×3 

在采样频率为 1000Hz 的情况下，选择 0.3 秒的 PMU 数据（包含 300 个采样

点）作为网络输入进行训练。离线训练总共使用了 42000 个样本，其中 12000 个样

本用于评估训练后的 GCN 状态估计模型。模型训练在具有 GTX 1070 GPU 和 16GB

内存的计算机上进行，使用 Python 环境中 Tensorflow 深度学习框架，学习速率设

置为 0.001。经过大约 290 分钟，GCN 模型的训练在 5000 个周期后实现收敛。训
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练过程中 3 个预测量的损失曲线如图 2-8 所示，相对稳定。GCN 的训练速度比 CNN

慢，因为它是考虑了图的拓扑结构，具有很强的鲁棒性。 

 

图 2-8 训练过程中损失函数收敛曲线 

2.4.3 结果分析 

表 2-2 列出了 3 个估计指标的训练和测试集的平均均方根误差（Root Square 

Mean Error, RSME）。可以看出，与真实值相比，电压、频率和有功功率的所有 RSME

都很小，这表明了该方法在状态估计中的有效性。 

表 2-2 3 个估计指标的训练和测试集误差 

数据集 电压（p.u.）RSME 频率（Hz）RSME 有功功率（MW）RSME 

训练集 0.058 0.273 1.954 

测试集 0.073 0.439 2.495 

图 2-9 显示了图 2-5 中瞬态过程中母线 1 和发电机 1 的状态估计结果。可以看

出，提出的方法可以获得母线 1 和发电机 1 的电压、频率和有功功率的准确估计，

而且保护动作后曲线中的波动拟合良好。当线路阻抗发生剧烈变化时，估计误差主

要来自故障注入过程，阻抗变化对 GCN 模型的影响值得进一步研究。 

 

(a) 电压估计结果 
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(b) 频率估计结果 

 

(c) 有功功率估计结果 

图 2-9 状态评估结果 

2.5 本章小结 

本章提出了一种利用 SCADA 和 PMU 数据的基于 GCN 的新型电力系统状态

估计方法。考虑到新型电力系统的拓扑结构，GCN 基于邻接矩阵融合电力系统节

点的多源数据。然后构造多个任务批，通过部分安装 PMU 节点的实时测量数据来

估计所有电力系统节点的暂态状态。对新型电力系统的仿真实验研究表明，该方法

可以实现故障和扰动期间电力系统的实时状态估计。 
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3. 基于深度学习的新型电力系统诊断 

3.1 引言 

分布式发电的增加使新型电力系统更容易随着发电量的变化、负载的随机波

动及电力电子设备的谐波干扰而发生故障，这导致故障检测、识别和定位成为电力

系统保护的重要方面[62]。同时分布可再生发电系统由于需要对自然资源进行充分

利用，往往布置在偏僻、较为恶劣的环境中，这些发电系统的有效诊断对整个新型

电力系统的稳定高效运行意义重大。 

近年来，PMU 因其可以提供大量实时数据和丰富的数据类型的优势，广泛应

用于电力系统的监测和控制，为状态估计[63]、电压稳定性[64]等许多应用提供了支

持。此外，微型 PMU[65][66]近年来发展迅速，使大范围的电力系统实时监测成为可

能。同时在新型电力系统中，设备级的健康监测也逐渐普及，在电信号之外，振动、

图像等多种信息的采集，也为更精确的设备级故障诊断提供了数据支撑。大量数据

的接入为高效快速的基于人工智能的诊断方法提供了基础，但目前，现有的基于人

工智能的系统、设备级的故障诊断方法大多数只使用数据进行模型训练，为充分考

虑电力系统的领域知识，导致这些方法的鲁棒性和实用性较差。 

为了充分利用丰富的监测数据和新型电力的领域知识，本章根据电力系统拓

扑和故障机理知识对深度学习算法进行改进，提出了对新型电力系统传输线路及

发电设备的智能诊断算法，以保障电力系统的安全稳定运行。 

3.2 基于改进图卷积神经网络的电力传输线路故障诊断方法 

电力系统故障诊断的常用方法使用远距继电器的信号[67]，然而，由于缺乏丰

富的实时数据，基于继电器的故障诊断方法对于具有可变发电量和拓扑结构的新

型电力系统保护的效率和准确性并不令人满意[68]。当使用 PMU 数据进行故障诊断

时，一些传统方法开发了特征提取算法[69][70]或建立诊断规则[71]，这些方法未能充

分利用 PMU 的大量监测数据。特别是在用于新型电力系统故障诊断时，如果不充

分考虑其状态的变化，这些方法的准确性将大大降低。为了利用 PMU 数据实现新

型电力系统的实时故障检测，并方便快速保护，然而现有方法大多需要录波数据和

复杂的数据预处理过程，无法实现毫秒级的故障诊断和快速的故障响应。 

此外，上述基于深度学习的方法仅将所有测量数据直接合并为统一的输入，没

有考虑测量数据背后的电力系统拓扑信息，因此，上述方法很难检测故障发生在哪
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条线路上。拓扑反映了电力系统节点之间的连接关系，对相邻节点数据的联合特征

提取可以揭示节点之间的潮流，从而有助于电力系统的故障检测。同时，不考虑电

力系统拓扑等领域知识的全数据驱动方法的鲁棒性较差，尤其是在多变的发电量

和负载下。 

因此，本文首次将 GCN 引入电力系统故障诊断领域，并考虑了电力系统的领

域知识对其进行了改进，提出了一种基于改进GCN的新型电力系统故障诊断方法，

实现了准确的在线故障检测、识别和定位。该方法利用 GCN 中邻接矩阵表示的电

力系统拓扑，提取每个节点及其相邻节点的 PMU 数据中的故障特征，并通过图卷

积运算进行融合。最后，构造了多任务的以电力系统线路特征为输入的全连接层和

分类器，同时实现了电力系统的故障检测、识别和定位。 

以一个基于电气可靠性技术解决方案联盟（Electric Reliability Technology 

Solutions，CERTS）[72]的简化新型电力系统为例，本节讨论了应用和改进 GCN 进

行新型电力系统故障诊断的动机，该方法也适用于其他放射形的或环形结构的电

力系统。如图 3-1 所示，该电力系统中包含两个分布式发电机（Distributed Generator，

DG），即 DG 1 和 DG 2，以及三个可变负载，即负载 1、负载 2 和负载 3，线路 1

至 7 为 7 条潜在的故障线路。PMU 测量系统安装在母线、DG 和负载上，以获取

节点的实时操作信息。 

 

图 3-1 基于 CERTS 的简化的电力系统模型 

考虑到电力系统中多个节点相互连接的结构，电力系统的动态故障过程中采

集到的多节点的 PMU 数据是非欧几里德结构的图，如上一章节所述，其拓扑结构

对电力系统的状态感知具有重要意义。此外，由于 GCN 和电力系统的结构相似，

GCN 节点的输出可以对应于电力系统节点，这提高了深度学习模型的可解释性。

因此，在本节中，GCN 被引入电力系统故障诊断领域并结合领域知识进行了改进，
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最终实现了对电力系统故障数据的准确特征提取。 

3.2.1 改进的图卷积神经网络 

在上一章中，GCN 的基本结构得到了详细的介绍。新型电力系统的拓扑是一

种典型的图结构，电力系统的节点和线路可以分别用图的顶点和边来表示，这使得

GCN 易于应用于电力系统的结构化数据。然而，考虑到电力系统的领域知识，仍

然存在一些有待解决的问题： 

（1）在 GCN[73]的一些基本应用中，每个节点中的数据维度很小，通常最多只

有几十个数据点。而在新型电力系统故障诊断中，GCN 需要从高采样频率的多通

道的 PMU 数据中提取并融合多个节点的特征，这对 GCN 的特征提取能力提出了

挑战。 

（2）新型电力系统中的不同节点具有不同的类型，代表具有不同特性的具体

设备，如母线、负载和分布式发电等，因此不同节点的功率特性曲线和故障响应也

不同。GCN 平等地对待所有节点，无法考虑不同新型电力系统节点运行规律的差

异。 

为了解决上述问题，结合卷积神经网络（CNN）并考虑电力系统节点特性差

异，本章提出了一种全新的改进的图卷积神经网络（improved GCN，IGCN）用于

新型电力系统数据的特征提取，其主要结构如图 3-2 所示。 

 

图 3-2 改进的图卷积神经网络结构图 

如图 3-2 所示，为了提高 GCN 的特征提取能力，IGCN 在图卷积层之前添加

了基于 CNN 的公共卷积层块。由于每个节点的 PMU 测量数据采用欧几里得结构

的统一格式，卷积层通过以下方式分别应用于每个节点的数据：  
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𝑋𝑖
𝑗
= 𝜎(𝑀𝑖 ∗ 𝐻𝑗 + 𝑏𝑗)                    (3-1) 

其中，𝑀𝑖 ∈ ℝ𝑇×𝐶是第 i 个节点的 PMU 测量数据，是具有 C 个采样通道和 T 个时

刻的样本，𝐻𝑗和𝑏𝑗分别是第 j 个卷积层的卷积核和偏差。𝑋𝑖
𝑗
是第 j 卷积层之后第 i

个节点提取到的特征。值得注意的是，电力系统中的所有节点在同一卷积层中共享

相同的卷积核，因为这些节点的 PMU 数据具有相同的数据结构。 

同时，在普通的图卷积层中，不同节点的图卷积核𝛽𝑘在相同的阶次下保持不变，

如公式（2-4）所示。该设计采用了 CNN 中的权重共享思想，有助于减少参数数量，

因为每个节点或图片部分的数据形式大致相同[74]。然而，如上所述，电力系统节点

可能具有不同的数据特征和运行规律。在天气较好时，光伏功率曲线会呈现山峰形

状，发电功率在靠近正午时较大，而风力发电更接近于一个与天气有关的随机过程

[75]。因此，有必要在图卷积层中以不同的方式提取不同电力节点的数据特征。 

在本章提出的改进的 GCN 中，通过为每个节点构造不同的单独的图卷积核来

优化图卷积层，其公式定义为： 

𝑦′ = 𝜎(∑ ∑ 𝛽𝑘
𝑖 𝑇𝑘(𝐿̃)𝑥𝑖

𝑁
𝑖=0

𝐾−1
𝑘=0 )                (3-2) 

其中，𝑦′是优化图卷积层的输出，𝛽𝑘
𝑖是第 k 阶针对第 i 个节点的图卷积核，𝐾为总

的阶数。按这种方式，𝛽𝑘
𝑖仅由与第 i 个节点相关的特征进行训练，从而实现了与每

个节点的运行规律相对应的单独训练。在通过改进的 GCN 获得所有节点的输出特

征后，可以对提取的特征应用多个任务，例如，将所有节点的特征与新型电力通态

势感知的回归模型相结合，或者为每个节点构建分类器来判断该节点的状态。  

3.2.2 新型电力系统故障检测、识别及定位方法 

图 3-3 显示了提出的新型电力系统故障诊断方法的流程图，该方法同时实现了

新型电力系统的实时故障检测、识别和定位，其详细步骤描述如下： 

 

图 3-3 新型电力系统故障诊断方法流程图 



基于人工智能的新型电力系统状态评估与运行优化 

（1）PMU 数据采集 

实时采集所有新型电力系统节点的 PMU 暂态数据，包括每个节点在一定时期

内的有功功率、无功功率、频率和三相电压，共 T 个时刻的样本。因此，每个节点

的测量数据𝑀𝑖 ∈ ℝ𝑇×6。 

𝑀𝑖 =

[
 
 
 
 
 
 
𝑃1,𝑖 𝑃2,𝑖 … 𝑃𝑗,𝑖 … 𝑃𝑇,𝑖

𝑄1,𝑖 𝑄2,𝑖 … 𝑄𝑗,𝑖 … 𝑄𝑇,𝑖

𝑓1,𝑖 𝑓2,𝑖 … 𝑓𝑗,𝑖 … 𝑓𝑇,𝑖

𝑈1,𝑖
𝑎 𝑈2,𝑖

𝑎 … 𝑈𝑗,𝑖
𝑎 … 𝑈𝑇,𝑖

𝑎

𝑈1,𝑖
𝑏 𝑈2,𝑖

𝑏 … 𝑈𝑗,𝑖
𝑏 … 𝑈𝑇,𝑖

𝑏

𝑈1,𝑖
𝑐 𝑈2,𝑖

𝑐 … 𝑈𝑗,𝑖
𝑐 … 𝑈𝑇,𝑖

𝑐
]
 
 
 
 
 
 

               (3-3) 

其中，𝑃𝑗,𝑖、𝑄𝑗,𝑖、𝑓𝑗,𝑖、𝑈𝑗,𝑖
𝑎 、𝑈𝑗,𝑖

𝑏 、𝑈𝑗,𝑖
𝑐  分别为第 j 个时刻的采样点的有功功率、无

功功率、频率和 A、B、C 三相电压。 

在本节中，T 设置为 50，采样率为 100Hz，其中包括半秒内的 PMU 测量数据。

值得注意的是，T 决定了输入大小，只影响一步诊断所需的计算时间。诊断算法的

触发间隔可设置为远小于 0.5 秒，以确保实时诊断，故障诊断过程可以在故障发生

后不到一秒钟内完成。 

（2）基于改进 GCN 的故障诊断模型构建 

基于新型电力系统拓扑结构，构建一个由卷积层、图卷积层和全连接层组成的

改进 GCN 模型，其中全连接层具有三个子任务，分别完成 MG 线路的故障检测、

识别和定位。 

如图 3-4 所示，首先，基于电力系统拓扑，第 k 条线路的两个节点的特征融合

构成了第 k 条线路𝑌𝑘的特征，这有助于直接基于线路特征的进一步提取。然后，故

障检测任务使用所有𝑌𝑘作为输入来检测故障线路。最后，将红色框中故障线路𝑌𝑓的

特征用作其他两个任务的输入，用于故障识别和定位。 

 

图 3-4 改进 GCN 的多诊断任务处理模块 
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每个任务的子网络包括两个全连接层，用于进一步的特征提取，如图 3-4 所示。

不同之处在于，softmax 分类器用于故障检测和识别的任务，而回归输出用于故障

定位任务。通过这种方式，改进的 GCN 模型可以同时完成三个故障诊断任务。 

（3）改进 GCN 的故障诊断模型训练 

在训练之前，用电力系统实际状态对PMU监测数据进行标记，包括故障线路、

故障类型和故障位置。标签𝐿𝑑具有 K+1 类，用于判断是否发生故障以及哪条线路

是故障线路。标签𝐿𝑡有 10 类，包括四种故障类型即（单相接地、两相短路、两相

接地和三相短路接地）的不同的故障相位。标签𝐿𝑙是故障线路上的具体故障位置，

被归一化至[0，1]范围内，以线路的其中一个节点作为起始端。然后，使用采集到

的 PMU 监测数据作为输入，以三种类型的标签作为输出，使用特殊的训练策略（将

在下一小节中描述）对构建的改进的 GCN 模型进行训练，以获得准确且鲁棒性强

的模型。 

（4）基于改进 GCN 模型的在线诊断 

将训练好的改进的 GCN 模型应用于新型电力系统的在线故障诊断。改进的

GCN 模型以实时 PMU 采集数据为输入，可以实现实时的故障检测。如果检测到

故障，故障线路的特征将进一步用于实现线路的故障识别和定位。 

3.2.3 超参选择及训练策略 

由于分布式发电系统和负荷在 MG 中的波动受到时间、天气等因素的影响，

MG 节点的微观 PMU 数据受到强随机波动的影响，这对基于深度学习的故障诊断

方法的鲁棒性提出了挑战。因此，需要优化 MG-IGCN 的参数选择和训练策略，以

获得鲁棒的故障诊断模型。 

（1）卷积层参数选择 

电力系统故障诊断主要是捕捉故障发生后节点电压、频率和功率的变化。因此，

不需要太多卷积层，否则将增加网络参数且会降低训练速度。同时，实现准确的故

障定位需要在毫秒级捕捉故障突变过程数据中的细节信息。因此，卷积核不应太大，

否则将无法提取 PMU 数据中的微小变化。 

（2）图卷积层参数选择 

在电力系统中，节点和远距离节点之间的关系很弱。例如，负荷和发电侧之间

的距离通常不超过 3。因此，在改进的 GCN 中，切比雪夫多项式的阶数设置为不

超过 3。本文将图卷积层数设置为 2。如果使用更多的图卷积层，故障诊断的准确

性不会提高很多，反而会显著增加网络的参数数量。 

（3）考虑功率波动的训练策略 



基于人工智能的新型电力系统状态评估与运行优化 

为了确保经过训练得到的深度学习模型的鲁棒性，训练数据的丰富性和完整

性至关重要。因此，本文将具有功率波动的多个全天的电力系统数据用作改进 GCN

的训练数据。算法 3-1 显示了训练策略的主要步骤。 

算法 3-1 考虑功率波动的改进的故障诊断 GCN 训练策略 

1：获取新型电力系统中 s 天以 m 分钟为间隔的分布式发电机、可变负载的有功和

无功功率； 

2：构建新型电力系统模型，基于不同时刻的功率信息，计算每个样本的潮流，获得

1440s/m 个电力系统初始状态； 

3：以不同的 1440s/m 个电力系统初始状态为基础，进行不同线路上不同故障类型、

位置的仿真； 

4：获取故障过程中的监测数据，并对数据进行标注得到：𝐿𝑑、𝐿𝑡和𝐿𝑙，并初始化改

进的 GCN 模型； 

5：重复： 

6：    以监测数据为输入，对改进的 GCN 模型进行正向传播，从最后一个图卷积

层获得电力系统节点的输出特征。 

7：    对于𝑘 ∈ 1,2, … , 𝐾： 

8：        组合第 k 条线的两个节点的输出特征，以获得第 k 条线路𝑌𝑘的特征； 

9：    将所有𝑌𝑘集中作为故障检测任务的输入，用𝐿𝑑计算故障检测的 softmax 损失：

𝑙𝑜𝑠𝑠𝑑 = −log (𝑒
𝑠𝐿𝑑
𝑑

/∑ 𝑒𝑠𝑗
𝑑𝐾+1

𝑗=1 )； 

10：   使用故障线路𝑌𝑓的特征作为故障识别任务的输入，并使用𝐿𝑡计算故障识别的

softmax 损失：𝑙𝑜𝑠𝑠𝑡 = −log (𝑒𝑠𝐿𝑡
𝑑

/∑ 𝑒𝑠𝑗
𝑑𝐾+1

𝑗=1 )； 

11:     使用故障线路𝑌𝑓的特征作为故障定位任务的输入，并使用𝐿𝑙计算故障识别的

损失：𝑙𝑜𝑠𝑠𝑙 = (𝑠𝑙 − 𝐿𝑙)
2； 

12:     计算三个任务的总损失：𝐿𝑜𝑠𝑠𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 =
1

𝜎𝑑
2 𝑙𝑜𝑠𝑠𝑑 +

1

𝜎𝑡
2 𝑙𝑜𝑠𝑠𝑡 +

1

𝜎𝑙
2 𝑙𝑜𝑠𝑠𝑙 +

2log𝜎𝑑 + 2log𝜎𝑡 + 2log𝜎𝑙； 

13:     使用 Adam 优化器执行网络反向传播，以更新改进的 GCN 模型参数。 

14：直到𝐿𝑜𝑠𝑠𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 < 𝐿𝑜𝑠𝑠𝑒𝑛𝑑 

在所提出的训练策略中，𝑠𝑗
𝑑是故障检任务的第 j 个输出，𝑠𝑗

𝑡是故障识别任务的

第 j 个输出，𝑠𝑙是故障定位任务的输出，𝐿𝑜𝑠𝑠𝑒𝑛𝑑是收敛损失限制。新型电力系统在

一天中所有时间的状态都用于训练，其中尽可能包括分布式发电和负载的所有波

动。同时，改进的 GCN 中的多任务学习需要从共享特征表示中完成三个任务，这

要求模型在不同的任务之间进行权衡。否则，其中一个任务可能发生梯度爆炸，造
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成训练无法收敛。因此，为了平衡三个任务的训练，采用了一种考虑不确定性的损

失加权方法[76]，该方法使用观察到的噪声参数来衡量多个任务的损失。在所提出

的训练策略中，𝜎𝑑、𝜎𝑡和𝜎𝑙分别是三个任务的观测噪声参数，并随着训练过程进行

更新。 

3.2.4 仿真实验及结果分析 

本节中在 CERTS 系统上对所提出的新型电力系统故障诊断方法进行了评估，

以证明其有效性。此外，还与现有方法进行了比较，充分证明了该方法的优越性。 

（1）故障仿真 

基于图 3-1 所示的结构，模拟中的新型电力系统在 10 kV、50 Hz 下运行。母

线 2、母线 3 和母线 5 的长度为 2 km，而母线 1、母线 4、母线 6 和母线 7 的长为

1 km。DG 1 为 1.5 MW 的光伏发电，DG 2 为 1.5MW 的风力发电机。负荷 1 和负

荷 2 是具有不同功率曲线和功率因数的可变负荷，负载 3 是一个电机。图 3-5 显示

了故障仿真中第 5 天的分布式发电和负载的功率曲线，具有强烈的动态变化。 

 

图 3-5 分布式发电和负载的功率曲线 

本节的故障模拟在 PSD-BPA 软件上进行，包括不同的故障线路、类型和位置

的组合，其详细参数如表 3-1 所示，共有 630 个故障标签组合。从 5 天的功率曲线

中采样 240 个负载和分布式发电的功率组合。采样率为 100 Hz，采集了 6 个通道

的 PMU 数据，包括三相电压、频率、有功和无功功率。选择的 PMU 数据长度为

50，包括故障注入前的 30 个数据点和故障注入后的 20 个数据点。 

表 3-1 故障模拟情况 

参数 可选的配置 数量 

故障线路 线路 1 至 7 7 
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故障类型 （A/B/C）G、AB、BC、AC、

（AB/BC/AC）G、ABCG 

10 

故障位置 线路从一段开始的 10%、20%、…、90% 9 

负载/分布式发电 

负载 1：0 - 1.11 MW 

负载 2：0.23 - 0.97 MW 

负载 3：0.27 - 1.21 MW 

分布式发电 1：0 - 1.49 MW 

分布式发电 2：0.06 - 1.50 MW 

240 

图 3-6 显示了当线路 1 的 B 相和 C 相发生两相短路故障，且在距离母线 A 侧

20%的位置时，线路 1 的暂态电压曲线。故障在 0.3 秒时注入，在故障发生后 0.2

秒可以检测到。 

 

图 3-6 两相短路过程中线路 1 暂态电压曲线 

故障模拟中新型电力系统的运行间隔为 30 分钟，持续 5 天。将每一天的故障

模拟数据作为包含 30240 个故障样本的数据集，其中包括 432 个非故障样本，以

及在一个负载中注入 10%、20%和 30%的新增负荷。共获得 5 个数据集，编号为 1

到 5，用于交叉验证。 

（2）模型参数设置 

在改进的 GCN 的构建中，首先构造了 9×9 邻接矩阵，表示新型电力系统的

拓扑结构，如图 3-7 所示，其中 1 表示两个节点之间有一条线路。然后构造了具有

两个卷积层、两个图卷积层和三个全连接任务的改进 GCN 模型，其详细参数如表

3-2 所示。卷积层的参数是卷积核的大小和数量，图卷积层的参数包括图卷积核大

小和切比雪夫多项式的阶，全连接层的参数表示隐藏层中的神经元数量。 
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图 3-7 邻接矩阵 

表 3-2 改进 GCN 的结构和参数 

编号 层类型 输入大小 参数大小 输出大小 

1 卷积层 9×50×6 1×4×6 / 20 9×50×20 

2 卷积层 9×50×20 1×4×20 / 6 9×50×6 

3 池化层 9×50×6 2×1 9×25×6 

4 图卷积层 9×150 9×150×50 / 3 9×50 

5 图卷积层 9×50 9×50×10 / 3 9×10 

6 全连接层 

14×10 

2×10 

2×10 

10×8 

10×10 

10×1 

8 

10 

1 

基于改进 GCN 的故障诊断模型的训练在 Python 环境中进行，计算机配置为

intel i7-4790K CPU、GTX 1080Ti GPU 和 32 GB 内存。在训练阶段，学习速率设置

为 0.001。大约 700 步后，改进 IGCN 的训练在大约 150 分钟内实现收敛。 

（3）实验结果及分析 

表 3-3 列出了所提出方法在新型电力系统的故障检测、识别和定位中交叉验证

的结果。通过预测故障位置与实际故障位置之间的距离的平均绝对误差（MAE）

和均方根误差（RMSE）来评估故障定位的准确性。可以看出，所有数据集的组合

都实现了准确的故障检测、识别和定位。故障检测准确率平均为 99.59%，表明该

方法能够准确地检测出故障线路，并为电力系统的保护动作提供指导。使用数据集

1 作为测试集的组合具有最高的故障检测和识别精度，但在故障定位方面存在较大

的误差，这展示了多个目标任务之间的权衡。 
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表 3-3 交叉验证下改进 GCN 模型的诊断准确率 

训练 / 测试 

数据集 

故障检测 

准确率 

故障识别 

准确率 

故障定位 

MAE / RMSE 

1 2 3 4 / 5 99.47% 99.97% 3.89% / 7.09% 

1 2 3 5 / 4 99.67% 99.98% 3.89% / 7.17% 

1 2 4 5 / 3 99.37% 99.99% 3.88% / 7.20% 

1 3 4 5 / 2 99.60% 99.27% 4.05% / 8.59% 

2 3 4 5 / 1 99.82% 100% 6.15% / 9.42% 

平均 99.59% 99.82% 4.37% / 7.89% 

图 3-8 中的混淆矩阵进一步显示了使用数据集 5 作为测试集的故障检测和识

别结果，其中 LLLG、LL、LLG 和 LG 分别代表三相短路、两相短路、两相接地和

单相接地故障。从图中可以看出，没有故障样本被分类为非故障，故障检测中的误

分类主要发生在相似线路中，故障识别中的误分类主要分布在故障类型正确的错

误相位上。 

 

（a） 故障检测                   （b）故障分类 

图 3-8 故障检测和分类任务的混淆矩阵 

图 3-9 显示了使用箱线图直观地进行故障定位的结果。可以看出，所有定位结

果都集中在较小的真值范围内，很少到达相邻的位置段。在线路 10%和 90%位置

注入的故障的定位结果误差较大。这是因为当故障发生在节点附近时，故障波的传

播距离较短，这需要更高的采样频率来提高故障定位的灵敏度。 
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图 3-9 故障定位结果的箱线图 

（4）对比分析 

为了证明该方法的优越性，将改进的GCN与文献中的方法进行了进一步比较，

其中包括卷积稀疏自动编码器（CSAE）[18]和基于小波的深度神经网络[19]

（WDNN）。表 3-4 展示了数据集 1-4 用作训练集，数据集 5 用作测试集时的比较

结果。 

表 3-4 与文献中方法的对比结果 

方法 
故障检测 

准确率 

故障识别 

准确率 

故障定位 

MAE / RMSE 

CASE \ 98.07% \ 

WDNN \ 86.30% 27.87% / 32.65% 

改进 GCN 99.47% 99.97% 3.89% / 7.09% 

比较结果表明，该方法的故障识别精度分别比CSAE 和 WDNN 高 2%和 13%，

而故障定位误差比其他方法低 80%以上。CSAE 和 WDNN 无法检测故障线路，这

需要基于拓扑结构的电力系统综合特征提取。WDNN 将故障类型和相位视为两个

独立的任务，这增加了故障识别的不确定性。同时，需要高采样率数据的 WDNN

无法利用实时 PMU 监测数据实现准确的故障定位。与最先进的方法相比，改进的

GCN 具有更好的相邻电力系统节点的特征融合能力，从而大大改善了需要精确节

点特征的故障定位效果。此外，该方法是唯一能够同时完成三个故障诊断任务的方

法。 

（5）消融实验 

为了分析所提出改进 GCN 各部分对整体性能的影响，进行了消融实验研究。

每次去掉改进的 GCN 的一部分，并评估其故障检测、识别和定位的性能。从表 3-
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5 所示的结果可以看出，缺少改进的 GCN 的任何部分都会降低其故障诊断性能，

虽然故障识别的准确性保持在较高水平。独立的图卷积核可以大大提高故障检测

的准确性，这表明其可以提高对电力系统图结构数据的提取能力。对比图 3-9 和图

3-10，CNN 模块对故障定位的改进贡献很大，这表明 CNN 块可以准确地提取电力

系统暂态过程数据中的细节。 

表 3-5 消融实验诊断结果 

GCN 
CNN 模

块 

独立图卷

积核 

故障检测 

准确率 

故障识别 

准确率 

故障定位 

MAE / RMSE 

√   95.78% 99.97% 8.99% / 14.22% 

√ √  97.10% 99.96% 6.29% / 10.15% 

√  √ 97.44% 99.96% 7.95% / 13.40% 

√ √ √ 99.47% 99.97% 3.89% / 7.09% 

 

（a）只使用 GCN 

 

（b）普通 GCN+CNN 模块 
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（c）具有独立卷积核的 GCN 

图 3-10 消融实验中故障定位结果的箱线图 

（6）鲁棒性分析 

为了评估该方法的鲁棒性，本小节在 PMU 监测数据中加入不同比例的高斯噪

声，其故障诊断结果如表 3-6 所示。可以看出，改进的 GCN 在不同噪声比下保持

了 PMU 数据的高故障识别精度。虽然故障线路的检测精度随着噪声的增加而缓慢

下降，但故障识别的精度仍然高于 99%。故障定位的准确性降低较为明显，在 30dB

时最大误差约为 11%，这表明准确的故障定位需要准确的数据采样。总体来说，该

方法在高斯噪声下具有很高的鲁棒性。 

表 3-6 高斯噪声下的诊断结果 

信噪比 
故障检测 

准确率 

故障识别 

准确率 

故障定位 

MAE / RMSE 

40dB 97.44% 99.96% 4.36% / 7.61% 

35dB 95.09% 99.96% 6.73% / 10.05% 

30dB 91.13% 99.91% 11.07% / 15.55% 

 

综上所述，本节提出的基于改进的 GCN 的新型电力系统故障诊断新方法可以

实现电力系统的准确故障检测、识别和定位。对比研究表明，该方法比最先进的方

法更准确且鲁棒性较强。在进一步的研究中，GCN 可以实现与新型电力系统状态

监测、保护和预测相关的更多应用。除了本文主要研究的线路故障外，母线故障和

高阻抗故障是下一步的研究方向，这有助于建立一个完整的电力系统实时诊断系

统。 
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3.3 基于卷积神经网络和异构信息融合的风电机组故障诊断方法 

随着智能电网的兴起，风能、光伏和其他可再生能源的充分利用导致电力生产

变得智能化和分布式[77]。风力发电作为智能电网中不可或缺的角色，其稳定运行

对智能电网的控制至关重要。变速箱是风电机组的关键机械传动部件，其故障严重

影响风电机组的正常运行，可能导致长期停机。因此，需要进行实时在线监测和智

能诊断，以掌握变速箱的运行状态和健康程度。 

在智能管理和诊断的推动下，许多基于机器学习的方法被提出用于风电机组

齿轮箱的故障诊断[78]。然而，由于使用简单的机器学习算法，例如极端学习机[79]、

支持向量机[80]等，大多数基于机器学习的方法仍然需要复杂的特征提取过程。作

为机器学习的高级形式，深度学习能够识别高维复杂输入，摆脱了对人工特征提取

算法的依赖，是处理风电机组齿轮箱复杂非平稳振动数据的有力工具。因此，近年

来，一些深度学习算法已应用于风电机组齿轮箱的故障诊断，例如，自动编码器[81]、

生成对抗网络[82]和 CNN[83]等。通常，在设计基于深度学习的齿轮箱故障诊断方法

时，需要研究两个方面，即深度学习网络结构的设计和深度学习输入的构造[84]。深

度学习网络的设计应考虑故障信号的特征和待诊断的潜在故障，比如考虑到齿轮

箱振动信号的多尺度特性，文献[85]提出了 MSCNN 架构。现有工作集中在如何改

变网络结构以更好地提取特征。然而，齿轮箱故障诊断中网络任务的变化并没有引

起足够的重视，尤其是在耦合故障的情况下。 

实际上，风电机组齿轮箱由多个部件组成包括轴、轴承和齿轮等，每个部件都

可能出现故障[86]。多部件耦合故障诊断是一个具有多标签的分类问题，现有技术

方法尚未很好地解决这一问题。在文献[87]中，所有耦合故障组合均通过 one-hot 方

式进行编码，即每个组合被视为一个新类别。然而，one-hot 编码不能反映类别之

间的关系，因为具有相同特征的同一类齿轮故障将属于不同类别。此外，在耦合故

障的情况下，存在许多组件和故障类别，这导致具有过多类别的深度学习模型难以

训练。这也导致现有方法只能判断整个齿轮箱的故障类型，但无法识别具体的故障

部件[88]。每个组件的故障识别可以实现精确的故障定位，这对风电机组维护有很

大帮助[89]。 

为了将振动信息转换为深度学习输入，大多数文献中使用了简单重组的原始

信号，无需应用信号分析算法。与仅提供时域信息的原始信号相比，时频分析如小

波包分解[90]、连续小波变换[91]等是更好的选择，因为它可以提供更多有用的信息，

也有结合不同信号分析算法结果的方法。然而，包括齿轮箱结构和部件故障机制在

内的运行条件和领域知识在深度学习输入中没有充分使用。在耦合故障的情况下，
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不同部件的故障特征频率和边频带可能相互重叠，这使得振动信号非常复杂。特别

是，由于深度学习通常在可变条件下运行，故障特征的分布将发生显著变化。同时，

高速部件的振动能量大，会掩盖低速部件的故障特征，这使得在没有运行条件和领

域知识指导的情况下，使用现有方法难以准确提取所有部件的故障特征。 

为了解决上述问题，本文提出了一种新的风电机组齿轮箱多部件耦合故障诊

断方法。该方法将多个振动信号的领域知识和小波包分解矩阵融作为深度学习输

入，提出了一种具有并行子 CNN 和多分类器的齿轮箱诊断模型，以实现耦合故障

的同步诊断。 

3.3.1 齿轮箱耦合故障诊断方法 

作为一个复杂系统，风电机组齿轮箱由多个部件组成，通常通过使用多个传感

器对齿轮箱进行状态监测，获得组合信号 S 来表示监测到的齿轮箱系统状态。齿

轮箱的故障诊断是基于观察到的系统状态 S 获得其故障状态，单标签常见故障诊

断方法假设整个系统只有一个故障状态 F，并尝试训练诊断模型 g 来表示 S 和 F

之间的关系。事实上，为了准确获得特定的故障部件和位置，具有 n 个部件的齿轮

箱的故障诊断应表示为具有故障状态 F1、F2、…、Fn 的多标签问题，这需要多个

故障诊断分支 gi来获得所有待诊断部件的故障状态： 

𝐹𝑖 = 𝑔𝑖(𝑺) (𝑖 = 1,2,… , 𝑛)                  (3-4) 

为了解决具有多标签的故障诊断问题，需要解决以下挑战：1）如何利用领域

从多个部件的复杂振动信号中全面获取齿轮箱整体信息和运行状态；2）如何构造

深度学习网络实现变速箱不同部件的特征提取和故障分类。 

本章提出了一种基于综合信息矩阵和并行多任务卷积神经网络的齿轮箱耦合

故障诊断方法。该方法将更多的故障相关信息集成到输入中，并合理使用深度学习

算法的灵活网络结构。图 3-11 说明了该方法的过程，主要步骤描述如下： 

 

图 3-11 齿轮箱耦合故障诊断方法流程图 
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步骤 1：在风电机组齿轮箱的不同位置安装多个加速度传感器，以采集多个齿

轮箱部件的振动信号。记录操作条件，包括输入轴的负载和转速。 

步骤 2：使用小波包分解获得来自不同加速度计的振动信号的小波包分解矩阵。

根据齿轮箱结构和部件故障机制，建立每个部件的信息图。然后将操作条件添加到

信息图，以形成领域知识图。 

步骤 3：将每个部件的领域知识图与相关加速计的小波包分解矩阵组合，以形

成组件的综合信息矩阵。然后，组合不同部件的综合信息矩阵，以获得齿轮箱的综

合信息矩阵。 

步骤 4：构建用于耦合故障诊断的多任务并行 CNN 模型。根据输入大小和组

件数量设置多任务并行 CNN 模型，使用训练样本的对模型进行训练。 

步骤 5：将训练后的模型部署到风电机组的在线监测系统。使用相同的方法处

理数据，并对风电机组齿轮箱进行故障诊断。 

3.3.2 齿轮箱综合状态信息矩阵构造 

为了表示齿轮箱的整体状态信息，本方法将振动信息、领域知识和不同部件的

运行工况组合起来，形成齿轮箱综合信息矩阵。由于多个加速度传感器安装在齿轮

箱的不同位置，对不同部件具有不同的灵敏度。因此，如图 3-11 所示，首先将每

个部件的领域知识图与相应加速度传感器的信号的小波包分解组合，以获得部件

的综合信息矩阵。然后，通过组合不同部件的综合信息矩阵，获得齿轮箱的综合状

态信息矩阵。 

（1）振动信息表示 

由于齿轮箱采用多级传动，齿轮和轴承的旋转频率、啮合频率和故障特征频率

分布范围很广。此外，由于齿轮箱的故障信号总是作为非平稳信号，因此时频域分

析方法更适合将齿轮箱的振动数据转换为深度学习输入。本文选择小波包分解作

为齿轮箱振动数据信息表示的基本分析方法。与其他时频域分析方法，如连续小波

变换和短时傅里叶变换相比，小波包分解具有统一的时频域分辨率，小波包分解中

的小波基函数能够分析齿轮箱中通常以冲击信号或边频带形式出现的的故障信号。 

在小波包分解的计算中，输入信号被一组高通和低通滤波器分解为高频部分

和低频部分。在每次分解后，小波包分解基于小波函数再次将振动信号分解为高频

和低频，从而可以提取局部信号中的高频信息。 

𝑐𝑗
2𝑚(𝑘) = ∑ 𝑎𝑛𝑐𝑗−1

𝑚 (2𝑘 − 𝑛)𝑛                       

𝑐𝑗
2𝑚+1(𝑘) = ∑ 𝑏𝑛𝑐𝑗−1

𝑚 (2𝑘 − 𝑛)𝑛                 (3-5) 
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式中，𝑐𝑗
2𝑚(𝑘)第 j 个小波包分解层后第 m 个频带的第 k 个系数，𝑎𝑛是第 n 个高通

滤波器，𝑏𝑛是第 n 个低通滤波器。每个小波包分解操作将信号长度减半。在具有 l

个点的信号的 N 层小波包分解后，获得 2N 个频带。记采样频率为 f，则每个频带

的宽度为 f/2N+1 Hz。对应于第 i 频带𝑐𝑁
𝑖 的系数的频率范围 Ri为： 

𝑓/(2𝑁+1(𝑖 − 1)) ≤ 𝑅𝑖 ≤ 𝑓/(2𝑁+1𝑖)             (3-6) 

从所有小波包分解树节点获得的小波包系数根据频率排列并组合成矩阵，称

为小波包分解矩阵，表示为M： 

𝑴 = [𝑐𝑁
1𝑇

, 𝑐𝑁
2𝑇

, … , 𝑐𝑁
2𝑁𝑇

]                 (3-7) 

式中，T 为矩阵转置，因此，𝑴在时间维度上的长度为𝑝 =
𝑗

2𝑁，在频率维度上的长

度为𝑞 = 2𝑁。 

综上，小波包分解矩阵作为振动信息的表示输入深度学习算法。根据与齿轮箱

故障相关的频率范围，我们可以保留小波包分解矩的前几列。图 3-12 是安装在齿

轮箱上的加速传感器信号的小波包分解矩阵，该加速传感器在太阳齿轮裂纹和平

行轴齿轮根部裂纹的耦合故障下。Dmey 小波被用作小波基，进行了 9 层的小波包

分解，要分析的齿轮箱的最大频率低于 2 kHz，因此选择小波包分解矩阵的前 256

列。 

 

图 3-12 小波包分解矩阵 

（2）考虑运行工况的领域知识图 

当将深度学习算法应用于新领域时，作为目标领域的知识，领域知识表示了数

据的特征分布和内部关系。在不考虑领域知识的情况下建立的深度学习模型完全

是数据驱动的，鲁棒性较差。一旦数据分布发生变化，模型的准确性将显著降低[92]。

因此，对于齿轮箱中的常见部件，如行星齿轮系、平行轴齿轮系和轴承，本节提出

了一种领域知识图构造方法，以帮助诊断齿轮箱故障，主要步骤如下所述。 

故障特征频率是部件故障时振动信号中出现的频率，可通过动态分析和数值

模拟获得。当将信号分析应用于齿轮箱故障诊断时，大多数现有方法通过从振动信
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号中提取对应于故障特征频率的幅值来识别故障类型[93][94]，有必要以故障特征

频率作为领域知识来指导深度学习算法的特征提取过程。因此，通过分析行星齿轮

系、平行轴齿轮系和轴承的故障机理，以获得基于传动关系的齿轮箱故障特征频率。 

首先，对于行星齿轮系，由于齿轮上的局部故障一旦啮合到故障位置就会发出

脉冲信号，因此参考文献[95]获得了齿轮的旋转频率、啮合频率和故障特征频率： 

𝑓𝑝 = 𝑓𝑠(𝑍𝑝 − 𝑍𝑟)𝑍𝑠/((𝑍𝑟 + 𝑍𝑠)𝑍𝑝) 

𝑓𝐻 = 𝑓𝑠𝑍𝑠/(𝑍𝑟 + 𝑍𝑠) 

𝑓𝑚0 = 𝑍𝑝(𝑓𝐻 − 𝑓𝑝) = 𝑍𝑠(𝑓𝑠 − 𝑓𝐻)                (3-8) 

𝑓𝑠𝑓 = 𝐾𝑓𝑚0/𝑍𝑠 

𝑓𝑝𝑓 = 𝑓𝑚0/𝑍𝑝 

𝑓𝑟𝑓 = 𝐾𝑓𝑚0/𝑍𝑟 

式中，𝑍𝑠、𝑍𝑝、𝑍𝑟分别为太阳轮、行星轮和齿圈的齿数，K 是行星轮个数。fH、fs、

fp、fr分别为行星架、太阳轮、行星轮和齿圈转频，fsf、fpf、frf分别为行星架、太阳

轮、行星轮和齿圈的故障特征频率，𝑓𝑚0为行星轮系的啮合频率。 

然后，对于平行轮系，齿轮的转频、啮合频率和故障特征频率可由下式计算： 

𝑓𝑚1 = 𝑓𝑖𝑛𝑍1 = 𝑓𝑜𝑢𝑡𝑍2 

𝑓1𝑓 = 𝑓𝑖𝑛                            (3-9) 

𝑓2𝑓 = 𝑓𝑖𝑛𝑍1/𝑍2 

式中，𝑍1、𝑍2分别为主动轮和从动轮的齿数，𝑓𝑖𝑛、𝑓𝑜𝑢𝑡分别为主动轮和从动轮的转

频，𝑓1𝑓、𝑓2𝑓分别为主动轮和从动轮的故障特征频率，𝑓𝑚1为平行轮系的啮合频率。 

最后，轴承的故障特征频率可由下式计算： 

(1 cos )

2
IR r

d
Z

Df f



   

(1 cos )

2
OR r

d
Z

Df f



                    (3-10) 

2(1 ( cos ) )

2
BA r

d
D

Df f
d



   

其中，fIR、fOR和 fBA分别为轴承内圈、外圈和滚动体的故障特征频率，fr 为轴承旋

转频率，Z 为滚动体个数，d 为滚动体直径，D 为节圆直径，α 为接触角。 
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在获得齿轮箱部件的故障特征频率后，通过构造与小波包分解矩阵大小相同

的矩阵，并在其中表明故障特征频率和运行工况信息来构建领域知识图。对于轴承

的故障，需要标记出 fBA、fIR、fOR，及其以转频为间隔的边频带，将其统一标记为

fBCF。当齿轮发生故障时，振动信号中会出现与转频 fr相同的故障特征频率 fgf，同

时引起转频及其倍频幅值增大，故障严重时还会在啮合频率 fm 附近出现以转频为

间隔的边频带。因此，在齿轮信息图的构造中，应首先标出故障特征频率和啮合频

率，并在啮合频率两侧标出边频带的位置，对轮系中单个齿的故障，所有需要标注

的频率有：fgf、fm、fm + fr、fm - fr，将其统一标记为 fGCF。 

由于在小波包分解矩阵中，每一列对应的值表示了在一定频段内的振动能量，

我们在领域知识图中标识出对应到故障特征频率 fBCF和 fGCF的列： 

𝑣𝑖,𝑗 = 1 (1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑝, 𝑗 = 𝑗𝐵𝐶𝐹  𝑜𝑟 𝑗𝐺𝐶𝐹)            (3-11) 

其中𝑣𝑖,𝑗是领域知识图在坐标(i, j)处的值，𝑗𝐵𝐶𝐹和𝑗𝐺𝐶𝐹分别是对应频率 fBCF和 fGCF的

列，分别用来构造轴承和齿轮的领域知识图。 

由于风电机组具有复杂多变的运行条件，向领域知识图映射添加运行工况信

息可以指示系统状态，并增强可变功率运行条件下故障诊断模型的鲁棒性。为了标

记运行条件信息，对速度和负荷进行分级和归一化，然后分别用领域知识图上半部

分和下半部分的背景值表示： 

𝑔𝑖,𝑗 = −
𝑢

𝑙𝐿𝑜𝑎𝑑
  (1 ≤ 𝑖 ≤

𝑝

2
, 1 ≤ 𝑗 ≤ 𝑞)   

𝑔𝑖,𝑗 = −
𝑤2

𝑙𝐿𝑜𝑎𝑑
  (

𝑝

2
≤ 𝑖 ≤ 𝑝, 1 ≤ 𝑗 ≤ 𝑞)              (3-12) 

式中，gi,j为领域知识图在坐标(i, j)处的背景值，u 为负载等级，w 为转速等级，lLoad

和 lspeed 分别为负载和转速的总级数。 

图 3-13 显示了由图 3-12 中的加速度振动传感器监测的太阳齿轮的领域知识

图，其尺寸为 32×256。图中的黄线为标记的 fGCF，图下部和上部的背景值分别为

0.75 和 1，分别表示了负载和转速水平。 

 

图 3-13 领域知识图 
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在深度学习网络输入构造时，每个传感器的振动信号首先与对应部件的部件

信息图相结合，得到该部件的综合信息矩阵。再将不同部件的综合信息矩阵进行组

合，得到多部件的多维异构信息。 

3.3.3 基于强化输入的多任务平行卷积神经网络 

如上所述，多个组件的耦合故障诊断是具有多标签的分类问题。同时，大多数

提出的故障诊断深度学习模型只能执行单个分类任务，多个组件的各种故障特征

必须共享相同的特征提取过程，因此难以同时充分提取到所有部件的故障特征。为

了解决这个问题，本文提出了一种新的基于强化输入的多任务平行 CNN 进行齿轮

箱耦合故障的诊断。 

（1）网络结构 

基于强化输入的多任务并行 CNN 的结构如图 3-14 所示，主要包括综合信息

提取模块、并行特征提取模块和多任务分类模块，Fi 表示第 i 个部件的故障情况。 

 

图 3-14 基于强化输入的多任务并行 CNN 的结构图 

综合信息提取模块以多维异构多部件信息矩阵作为输入，使用多阶卷积层和

池化层的组合对输入矩阵中通用特征信息进行提取和约简，其中卷积层的公式为： 

𝑥𝑗
𝑡 = 𝜃(𝒙𝑡−1 ∗ 𝑘𝑗

𝑡 + 𝑏𝑗
𝑡)                   (3-13) 

式中，𝑥𝑗
𝑡是第 t 个卷积层后获得的第 j 个特征图，𝒙𝑡−1是第 t-1 个卷积层后获得的

特征图，𝑘𝑗
𝑡为卷积核，𝑏𝑗

𝑡为偏置。 

并行特征提取模块由多个并行的 CNN 子网络构成，使用多个并行的卷积池化
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层对综合信息提取模块得到的通用特征图进行分别的特征提取，以得到不同部件

的故障特征信息，便于进行多分类。为了增强综合信息提取模块中可能遗漏的部件

信息，相应部件的综合信息矩阵被用作子 CNN 的增强输入，如图 3-15 所示。 

 

图 3-15 子 CNN 模块结构 

为了使综合信息矩阵具有与先前提取的特征相同的大小，在综合信息矩阵上

执行卷积操作，第 i 个子 CNN 的输入通过以下方式获得： 

𝑅𝑗
𝑖 = 𝜃(𝐶𝑖 ∗ 𝑊𝑗

𝑖 + 𝑏𝑗
𝑖) 

𝑋𝑖 = 𝑐𝑎𝑡(𝐻,𝑅𝑖)                       (3-14) 

其中，𝐶𝑖是第 i 个部件的信息矩阵，大小为𝑝 × 𝑞 × 2，𝑊𝑗
𝑖是卷积核，大小为𝑟1 × 𝑟2 ×

2，𝑋𝑖是第 i 个子 CNN 的输入，𝐻是由综合信息提取模块获得的特征，𝑐𝑎𝑡(∙)是第

三维矩阵合并的操作。为了保证卷积层后的特征图𝑅𝑖与 H 大小相同，步长 o1、o2

与 r1、r2 相同，可通过下式获得： 

o1 = 𝑟1 = ∏ 𝑝1
𝑘𝑚

𝑘=1 , o2 = 𝑟2 = ∏ 𝑝2
𝑘𝑚

𝑘=1             (3-15) 

其中，m 是综合信息提取模块中的卷积层个数，𝑝1
𝑘、𝑝2

𝑘分别是第 k 个池化层的两

个方向上的池化参数。 

多任务分类模块利用并行特征提取模块得到的故障特征，分别对每个部件的

故障进行分类，获得其故障状态。该方法使用 Softmax 分类器，其公式如下： 

𝑃𝑘
𝑖 =

𝑒𝑠𝑘
𝑖

∑ 𝑒
𝑠𝑗
𝑖

𝐽𝑖

𝑗=1

                        (3-16) 

其中，𝑃𝑘
𝑖是部件 i 故障状态 k 的概率，𝑠𝑘

𝑖是第 i 个全连接层的第 k 个输出，𝐽𝑖是部

件 i 的故障状态数。 

（2）网络训练 

在多任务 CNN 的训练过程中，前向传播过程中的卷积和池层计算与普通 CNN

相同，分类结果由多个 softmax 分类器获得。在反向传播过程中，总损失函数应为

多个分类任务的分类损失之和。然而，由于不同的任务可能具有不同的收敛速度，
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因此经常使用相同的损失率可能会导致某些任务的过拟合和其他任务的欠拟合。

为了使所有分类任务具有相同的收敛率，提出了一种自适应损失算法。每个分类器

的权重根据每个子 CNN 的训练进度在每个训练步骤中变化。在这个意义上，具有

较大损失函数值的分类器将接收较大梯度以获得更快的收敛。 

3.3.4 诊断实验及结果分析 

为了评估所提出方法的性能，本节基于带有耦合故障的齿轮箱案例进行了实

验。在案例研究中，所有深度学习模型的训练都由 tensorflow 在 Python 环境中在

一台具有两个 E5-2667 v3 CPU、一个 GTX1080Ti GPU 和 64 GB 内存的计算机上

进行。 

PHM 2009 数据集[96]注重于通用齿轮箱的故障检测任务，数据集中的装置示意

图如图 3-16 所示，故障注入的部件为红色，即输入轴、中间轴承、输入轴轴承和

24T 齿轮。两个加速度振动传感器用于同步采集振动数据。齿轮箱数据在 6 种故障

条件下进行采集，采样频率为 66.7 kHz。 

 

图 3-16 齿轮箱结构图 

表 3-6 列出了所有故障条件下 4 个部件的详细故障状态。在每种故障条件下，

有 10 种工况，它们是 2 个负载级别（即低和高）和 5 个速度级别（即 30Hz、35Hz、

40Hz、45Hz、50Hz）的组合。从每个故障条件下每个工况的采集数据中，提取了

各 16384 个采样点的 52 个样本。因此，每个故障条件下获得 520 个样本。对于所

有故障条件，共有 3120 个样本。数据样本被分成 5 个数据集 1 至 5，用于交叉验

证。在数据集的每个组合中，有 2496 个训练样本和 624 个测试样本。 
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表 3-6 耦合故障情况 

故障状态 24T 齿轮 输入轴轴承 中间轴轴承 输入轴 

1 正常 正常 正常 正常 

2 齿根裂纹 正常 正常 正常 

3 断齿 组合故障 内圈 轴弯曲 

4 正常 组合故障 滚动体 不平衡 

5 断齿 正常 内圈 正常 

6 正常 正常 正常 轴弯曲 

在综合信息矩阵的构建中，将振动样本进行 9 层小波包分解，以获得尺寸为

32256 的小波包分解矩阵。齿轮和轴承的领域知识图标记了齿轮和轴承的故障特

征频率，并与加速度传感器 1 的小波包分解矩阵融合。轴的领域知识图标记了转

速的倍频，并与加速度传感器 2 的小波包分解矩阵进行融合。因此，获得大小为

322568 的综合信息矩阵，作为多任务并行 CNN 的输入，综合特征提取模块具有

3 个卷积层和池化层，并行特征提取模块模块由 4 个子 CNN 组成，带有 4 个 softmax

分类器的多任务分类模块可同时获得 4 个部件的故障状态。 

在训练过程中，学习率设置为 0.0001。多提出多任务诊断模型在大约 100 个

训练步骤后实现收敛。对于每个数据集组合进行 10 次重复训练，交叉验证中所有

组件的诊断结果如表 3-7 所示。 

表 3-7 所有部件的故障诊断准确率 

测试集 24T 齿轮 输入轴轴承 中间轴轴承 输入轴 

1 100 ± 0% 99.46 ± 0.08% 100 ± 0% 99.26 ± 0.12% 

2 99.87 ± 0.08% 99.52 ± 0% 100 ± 0% 99.01 ± 0.10% 

3 100 ± 0% 99.26 ± 0.10% 100 ± 0% 99.26 ± 0.16% 

4 99.97 ± 0% 99.52 ± 0% 100 ± 0% 99.30 ± 0.08% 

5 100 ± 0.06% 99.20 ± 0.16% 100 ± 0% 99.60 ± 0.08% 

可以看出，在交叉验证中所有数据集组合对所有齿轮箱部件都具有较高且稳

定的精确度，这意味着模型没有过拟合。与文献[97]中使用相同数据集的结果相比，

即 MLCNN 的 94.02±0.75%和随机森林的 96.79±1.45%，提出的方法具有更高的

精度。 
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3.4 本章小结 

本章提出了基于深度学习的新型电力系统传输线路及发电设备的故障诊断方

法。基于改进的 GCN 的新型电力系统故障诊断新方法通过考虑分布式发电系统的

拓扑结构和波动性，改进了被首次引入电力系统故障诊断领域的 GCN。在 GCN 中

邻接矩阵的指导下，从在 PMU 监测数据中提取和融合电力系统节点的特征。利用

基于电力线路特征，分别构造了三个任务输出，实现电力系统的准确故障检测、识

别和定位。对于发电设备的故障诊断，提出了一种基于多任务并行 CNN 的齿轮箱

耦合故障诊断方法，通过构造及融合设备领域知识图和振动监测数据，实现了齿轮

箱多部件的同步故障诊断。 
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4. 基于强化学习的新型电力系统电压稳定控制 

4.1 引言 

分布式能源的增加使新型电力系统更容易出现各种发电和随机负载的电压稳

定性问题，电压不稳定可能导致大规模电力系统停电和巨大的经济损失。为了解决

这个问题，前面章节中提出了新型电力系统的状态评估和故障诊断方法，进一步地，

本章结合强化学习算法，开展了故障及扰动情况下电压稳定控制方面的研究。 

在实际电力系统系统中，通常使用静态无功补偿器和静态无功发生器（Static 

Var Compensator / Static Var Generator，SVC/SVG）等无功补偿装置来优化无功功

率控制。这些装置通常采用反馈控制方法，根据母线电压偏差确定要投入的无功补

偿。它可以有效地处理轻微的电压不稳定性，但在出现会导致电压骤降的故障条件

时无法及时响应[98]。同时，由于 SVC/SVG 仅从最近的总线接收收集的信息，因此

无法实现整个电力系统的无功优化[99]。  

由于新型电力系统的信息化和智能化，使得我们可以充分利用收集到的丰富

数据来保证其的安全运行。基于收集的实时数据，电力系统中的电压稳定性优化可

以转化为最优控制问题[100]。最优控制值可以通过求解方程[101][102]或使用启发式算

法[103][104]获得。文献[105]提出了一种非线性控制方法，通过协调风力发电机和静态

同步补偿器来确保电力系统的电压暂态稳定性。然而，面对新型电力系统中发电量

和负载的动态变化，这些方法的计算速度不够快，无法支持在线优化，并且可能会

陷入局部极值，从而导致无法获得最优解。同时，简化方程不能真正反映电力系统

的准确状态，尤其是在干扰引起的电压暂降期间。 

近年来，随着人工智能方法的快速发展，深度强化学习（Deep Reinforcement 

Learning，DRL）已应用于电力系统的许多控制问题，如可再生能源存储[106]、能源

管理[107]和能源交易[108]。然而，上述 DRL 方法仅将监测数据作为深度学习输入，

完全是数据驱动的。作为新型电力系统领域知识的拓扑信息没有得到适当考虑，这

导致深度学习方法的鲁棒性较差，尤其是在多变的负载可变发电量下。电力系统拓

扑表示节点之间的互连，还可以帮助精确确定所需的无功功率补偿。 

在前面章节中，基于 GCN 已经实现了新型电力系统的状态评估和故障诊断，

且取得了不错的效果。然而，GCN 只能处理连接权重恒定的常数的邻接矩阵，而

邻接矩阵随系统状态而变化。图形注意力网络（Graph Attention Networks，GAT）

[109]可以基于实时数据重新计算连接权重，计算机视觉[110]、遥感[111]、甚至机械故

障诊断[112]等领域的应用表明了 GAT 处理动态图形的能力。动态图这也与功率流随
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能量互联网动态平衡而变化的情况相对应。 

因此，为了充分利用新型电力系统的信息化和领域知识，本文将 GAT 引入到

故障状态下的无功优化中。提出了一种基于 GAT 和深度强化学习的电压稳定无功

优化新方法。该方法利用邻接矩阵表示的电力系统拓扑和 GAT 中的图卷积运算，

并根据现场实际的数据采集情况，结合第二章中的异构数据融合方法，基于异构的

SCADA 和 PMU 数据，融合并提取每个电力系统节点及其相邻节点的监测数据中

的特征。最终使用深度强化学习方法使每个 SVG 节点的控制器协同得到了最优的

无功补偿控制效果。 

4.2 基于多主体强化学习的无功补偿协同控制方法 

基于电网架构，新型电力系统集成了信息和电力电子技术，将多种分布式发电

和储能设备连接到电网。然而，分布式发电的可变性给可再生能源的有效利用和供

需平衡带来了很大困难。图 4-1 显示了一个基于 IEEE30 节点模型的新型电力系统，

该系统包括可变发电设备，例如火力发电厂、光伏发电和风力发电机等，也连接着

多种变化的负载，如工厂、学校等。所有母线、负载和发电机都视为电力系统节点，

数据采集设备放置在每个节点上，以收集实时数据，从而形成新型电力系统的信息

流。当新型电力系统中发生大扰动或故障时，母线中可能会出现的暂态电压不稳定

的问题，因此，如何合理配置电压暂降后的无功补偿是本章要解决的主要问题。同

时，由于无功功率的远距离传输会带来较大的功率损失，因此有必要在多个关键节

点配置无功功率设备。例如，在图 4-1 中，无功功率设备安装在母线 6、母线 12 和

母线 10 上。因此，如何协同控制多个无功功率补偿装置以确保新型电力系统中所

有节点的稳定性是本章的研究重点。 

 

图 4-1 新型电力系统结构图 

然而，为了实现准确的全区域无功补偿，需要对电网所有节点的瞬态数据进行
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高频实时采集。在真实场景中，无法将所有节点即使是安装有 SVG 节点的实时采

样数据集中到中央控制器中，做出统一的无功补偿决策。这是因为暂态电压失稳发

生在几秒钟内，但由于通信速率和距离的限制，在数据收集、形成策略和策略下发

后，电网可能已经因电压不稳定而引发严重事故。因此，需要提供一个分布式的，

在每个边缘设备上可以独立决策的无功补偿协同机制。 

为了解决上述问题，基于多智能体深度强化学习和图注意力网络，本章提出了

一种新的无功补偿协调优化方法，用于新型电力系统在电压骤降期间的电压稳定

性。图 4-2 显示了所提出方法的流程图，其详细步骤描述如下： 

 

图 4-2 无功补偿系统优化流程图 

（1）新型电力系统模型的构建 

由于深度强化学习的训练采用试错策略，很难在实际系统上进行完全的在线

训练。因此，除了在实际电力系统中收集的数据外，还需要进行数值模拟，以获得

更多的无功补偿装置和电力系统之间交互数据。将采集的新型电力系统节点现场

数据作为初始潮流数据，将扰动和故障注入电力系统模型，以模拟系统中的暂态电

压过程。 

（2）新型电力系统状态获取 

为了实现无功优化，需要获取电力系统电压暂降期间完整的状态信息。然而，

PMU 等设备采集的高频监测数据受限于数据量和网络传输效率，节点之间很难共

享高频 PMU 数据。同时，为了使安装有 SVG 的控制器节点可以结合其他电力系



基于人工智能的新型电力系统状态评估与运行优化 

统节点的状态做出更准确的无功补偿决策，SVG 控制器节点会获取其他所有节点

的低频 SCADA 数据，并尽可能及时的进行更新。PMU 的实时监测数据包括一段

时间内的有功功率、无功功率、频率和三相电压，T 个时间点的数据将组合成矩阵

S ∈ ℝ𝑇×6作为 SVG 控制器节点的状态。非 SVG 控制节点 SCADA 采集状态数据包

括有功功率、无功功率、频率和三相电压的某一时刻的有效值。 

（3）基于门控循环单元和 GAT 的特征提取 

每个 SVG 控制器以电压暂降期间的电力系统状态为输入，状态数据包括本地

节点采集的 PMU 数据和其他所有节点的 SCADA 数据，如图 4-2 所示。首先，门

控循环单元（Gated Recurrent Unit，GRU）用于从 PMU 监测时间序列数据中提取

时序特征。然后，考虑电力系统拓扑，构建 GAT 网络，以电力系统节点为图顶点，

以电力系统中的电力线为图的边，结合 GRU 的输出和其他节点的 SCADA 数据中

提取电力系统的总体特征。 

（4）多主体深度强化学习模型的构建 

构建了基于深度强化学习 Advantage Actor-Critic（A2C）方法的多主体强化学

习模型，以获得无功补偿协同优化策略。基于 GAT 提取的特征，多主体强化学习

模型中的多个 SVG 控制器分别构建 Actor 网络，以生成多个无功功率补偿装置的

最优输出。然后，结合所有节点的 SCADA 数据和所有 SVG 控制器节点的 PMU 数

据，输入 GRU 和 GAT 网络，构建 Critic 网络，用于评估无功补偿的效果。 

（5）多主体深度强化学习模型的离线训练 

在多主体深度强化学习模型的离线训练期间，每个 SVG 控制器的本地网络将

可以获得的状态数据作为输入，并给出无功补偿动作。然后，基于新型电力系统模

型，将多个 SVG 控制器给出的无功功率补偿策略施加到电力系统模型，并进行状

态转换以获得控制后的电力系统新状态，并对新状态进行评价，给出控制动作的奖

励。最后根据奖励值，对 Actor、Critic、GAT 和 GRU 网络进行反向传播，训练多

主体深度强化学习模型。 

（6）多主体控制模型的在线部署运行 

将经过训练的多主体深度强化学习模型在每个 SVG 控制器处进行在线部署，

将监测数据中的电力系统状态作为输入。如果检测到电压骤降，多主体深度强化学

习模型将给出无功补偿装置的优化输出，以确保新型电力系统的电压稳定性。 

4.3 无功协调优化的多主体深度强化学习框架 

为了使所有无功补偿控制器都能准确感知新型电力系统的运行状态，并给出

合理的无功补偿策略，本文提出了一种基于 GRU 和 GAT 的多主体深度强化学习
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框架。在该框架中，使用 GRU 感知高频 PMU 采样节点的实时状态，GAT 根据电

力系统拓扑结构进行信息提取和融合，得以准确评估整个新型电力系统的综合安

全状态。最后，提供完整的培训训练和实施计划，以获得准确的评估模型和控制策

略。 

4.3.1 基于 GRU 和 GAT 的新型电力系统状态感知 

（1）门控循环单元（GRU） 

由于故障引起的新型电力系统电压暂降是一个在态过程，因此从 PMU 终端采

集的数据呈时间序列形式。为了更好地感知电压暂降过程，将 GRU 引入到多通道

监测数据的序列特征提取中。 

作为长短时记忆（Long short-term memory，LSTM）的高级版本，GRU 通过减

少 LSTM 的门来提高计算效率。GRU 的结构如图 4-3 所示。𝐳𝑡和𝐫𝑡分别是更新门

和重置门，它们替换 LSTM 中的原始输入门、忘记门和输出门。GRU 的输入𝐱𝑡是

t 时刻的数据，𝐡𝑡−1表示在 t-1 时刻提取的特征，并且输出𝐡𝑡是 GRU 提取得到的 t

时刻的数据特征。  

 

图 4-3 一个门控循环单元的结构 

因此，GRU 单元的正向传播过程被定义为： 

𝐡𝑡 = (1 − 𝐳𝑡)⨀𝐡𝑡−1 + 𝐳𝑡⨀𝐡̃𝑡                 (4-1) 

𝐳𝑡 = 𝜎(𝑊𝑧𝐱
𝑡 + 𝑈𝑧𝐡

𝑡−1)                    (4-2) 

𝐡̃𝑡 = tanh (𝑊𝐱𝑡 + 𝑈(𝐫𝑡⨀𝐡𝑡−1))                (4-3) 

𝐫𝑡 = 𝜎(𝑊𝑟𝐱
𝑡 + 𝑈𝑟𝐡

𝑡−1)                    (4-4) 

其中，𝑊𝑧和𝑈𝑧分别是针对𝐱𝑡和𝐡𝑡−1的更新门的权重。类似地，𝑊𝑟和𝑈𝑟分别是重置

门的权重，𝑊和𝑈是重置后保留特征的权重。𝐡̃𝑡是隐藏层特征。⨀表示按元素的乘

法运算。从（4-1）到（4-4）可以看出，更新门𝐳𝑡控制了前一时刻特征𝐡𝑡−1和当前

隐藏特征𝐡̃𝑡的组合比率，从而实现了时间序列信息的特征提取。 

（2）图注意力网络（GAT） 

如前文所述，考虑到新型电力系统中多个节点互连的拓扑结构，新型电力系统
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的节点监测信息是一种图结构的数据形式，使用 GCN 对其进行特征提取可以取得

不错的效果。但是，在线路故障引起的电压暂降期间，电力系统节点之间的阻抗会

发生变化，这也会影响节点之间的连接关系。因此，本章引入了基于图拓扑和注意

机制的 GAT 来实现故障过程中电力系统信息的精确特征提取。 

考虑一个具有 N 个节点𝑣𝑖 ∈ 𝒱、 K 个边(𝑣𝑖, 𝑣𝑗) ∈ ℰ的无向图𝒢 = (𝒱, ℰ)，构造

邻接矩阵𝐴 ∈ ℝ𝑁×𝑁来表示图的拓扑结构，构造度矩阵𝐷𝑖𝑖 = ∑ 𝐴𝑖,𝑗𝑗 来表示节点的度。

图卷积操作定义为： 

𝑦 = 𝜎(𝑔𝜃(𝐴)𝑥)                       (4-5) 

其中，𝑦是节点的输出特征，𝑔𝜃是图卷积核。𝑔𝜃(𝐴) 表示𝑔𝜃在A上的卷积运算。x 是

输入节点特征，𝜎(⋅)是激活函数。 

从(4-5)可以看出，图卷积运算基于固定邻接矩阵融合了互连节点的特征。然而，

在很多情况下，所有值均为 1 的或者如（2-3）中基于谱分析邻接矩阵无法实时反

映相邻节点对每个节点的重要性变化。例如在本章中的场景中，电力系统节点的连

接关系在故障发生后发生变化。同时，不同潮流功率的线路对电力系统节点的影响

也明显不同。因此，本章引入 GAT 进行电力系统特征提取，通过在 GCN 中引入

的注意机制，GAT 根据节点的输入特征获得动态的节点连接关系。 

在图注意力层中，在图卷积运算之前，需要构造一个多输出的注意力模块以获

得动态邻接矩阵。首先，通过以下公式计算第 k 个注意力输出的所有连接节点之间

的注意力系数： 

𝑒𝑖,𝑗
𝑘 = 𝑎𝑘

𝑇[𝑊𝑘𝑥𝑖||𝑊
𝑘𝑥𝑗]                    (4-6) 

其中，𝑥𝑖 ∈ ℝ𝑀0表示第 i 个节点的输入特征。𝑊𝑘 ∈ ℝ𝑀1×𝑀0和𝑎𝑘 ∈ ℝ2𝑀1分别是第 k

个注意力输出的权重矩阵和注意机制矩阵。𝑒𝑖,𝑗
𝑘 表示第 k 个注意力输出的第 i 个和

第 j 个节点之间的注意系数。T 表示转置运算，||是合并运算。 

然后，注意力系数通过以下方式归一化： 

𝛼𝑖,𝑗
𝑘 =

exp (𝑒𝑖,𝑗
𝑘 )

∑ exp (𝑒𝑖,ℎ
𝑘 )ℎ∈𝒩𝑖

                     (4-7) 

其中，𝒩𝑖是第 i 个节点在图中相邻节点的集合。𝛼𝑖,𝑗
𝑘 是第 k 个注意力输出在新的邻

接矩阵(i, j)处的数值。 

最后，图注意力层的输出特征由多个注意力输出的所有新邻接矩阵上的图卷

积之和计算得到： 

𝑦𝑖 = 𝜎(
1

𝐻
∑ ∑ 𝛼𝑖,𝑗

𝑘 𝑊𝑘𝑥𝑖ℎ∈𝒩𝑖

𝐻
1 )                 (4-8) 

其中，𝑦𝑖代表第 i 个节点的输出特征，𝐻是注意力输出的个数。 
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图 4-4 示出了具有三个注意输出的图形注意力层的结构。本章使用的 GAT 模

型具有多个堆叠图注意层，以获得节点的最终特征。在每个图注意层之后，根据注

意机制获得的相邻矩阵，通过组合相邻节点的信息来更新每个节点的特征。 

 

图 4-4 图注意力网络结构 

（3）DRL 主体和中心云服务器的状态感知模型 

为了综合利用 GRU 的时序特征提取能力和 GAT 的拓扑感知能力，我们提出

了一种新的新型电力系统状态感知模型，该模型考虑了实际的数据采集场景，然后

为分布式无功补偿的策略制定和效果评估提供数据特征。 

在该方法中，DRL 主体采用与中心云服务器不同的状态感知方法。DRL 主体

作为在线决策过程中最重要的模块，在线实施过程中只能访问本地节点的 PMU 数

据。因此，如图 4-5（a）所示，DRL 主体综合本地节点的 PMU 数据和其他节点的

SCADA 数据，以提取 EI 系统的状态特征。第 i 个代理的 PMU 监控数据由𝒑𝒊 ∈

ℝ𝑇×6表示，第 j 个代理的 PMU 监控数据由𝑠𝑗 ∈ ℝ4, 𝑗 ≠ 𝑖表示。然而，中心云服务

器只需要在训练过程中实时获取各节点的暂态数据，并进行整体无功补偿效果评

价，而在线实施过程中对暂态数据的实时性要求不高。因此，对于中心服务器的状

态感知模型，可以将所有 M 个安装有 PMU 节点的暂态数据同时作为输入，再加

上 N-M 个未安装 PMU 节点的 SCADA 数据，做出更精准的无功补偿效果评价。 

      

（a）DRL 主体                   （2）中心云服务器 

图 4-5 DRL 主体和中心云服务器的电力系统状态感知模型 
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上图中，相同颜色的所有 DRL 主体和中心云服务器的 GRU 共享相同的参数，

这意味着所有安装有 PMU 采样的电力系统节点共享相同的特征提取过程。这种设

计可以减少网络参数，同时提高模型的通用性。 

4.3.2 多主体深度强化学习框架 

强化学习是一种解决决策或优化问题的方法，在这种方法中，决策主体通过在

环境中尝试不同的策略进行学习和更新，并以获得最大的奖励值为目标。强化学习

的常见模型是马尔可夫决策过程，它由一组状态 s 和动作 a 组成。新的系统状态 s’

和奖励 r 仅取决于上一时间步的状态和操作。 

基于强化学习中的 Advantage Actor-Critic (A2C)算法，本章设计了一种多主体

深度强化学习框架来实现无功补偿装置的协同出力优化。如图 4-6 所示，该多主体

DRL 框架由 GRU 模块、GAT 模块、多个 Actor 模块和 Critic 模块组成。aj 是第 j

个无功功率补偿装置的动作，𝑉(𝑠)是对控制动作的效果评估。 

 

(a) 各主体模型结构              （b）云端服务器模型结构 

图 4-6 多主体深度强化学习框架结构图 

多主体深度强化学习框架中的奖励函数用于评估无功补偿措施执行后的环境

状态。为了评估无功补偿后的电压稳定性，首先，无功补偿动作完成后，节点电压

应接近 1 p.u.。其次，为确保无功补偿过程中的电压不超限额，整个无功补偿过程

中的最大电压的偏离情况将作为惩罚项。最后，考虑到无功补偿装置动作的成本，

同时防止无功补偿装置的误动作，在奖励函数中添加无功补偿设备的输出作为惩

罚。综上所述，所提出方法中的奖励函数定义为： 

𝑟(𝑠) = −
1

𝑁
∑ |𝑈𝑖

𝑇 − 1|𝑁
𝑖 − 𝛼1 max

𝑖,𝑡
(|𝑈𝑖

𝑡 − 1|) − 𝛼2 ∑ 𝑂𝑗
𝑀
𝑗         (4-9) 

其中， 𝑟(𝑠)是单次无功补偿动作的奖励函数，s是表示新型电力系统的状态。𝑈𝑖
𝑇表

示第 i 个节点在补偿后的线路电压，𝑈𝑖
𝑡表示第 i 个节点在第 t 个时刻的线路电压，
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𝑂𝑗表示第 j 个无功功率补偿装置的输出，𝛼1和𝛼2是两个惩罚项的权重系数，在本章

的实验研究中设置为 0.1 和 0.001。N 和 M 分别是电力系统节点和无功功率补偿装

置的数量。可以看出，接近 1 p.u.的电压将获得更高的奖励值。除惩罚外，𝑅(𝑠)的

范围为 0 以下，如果考虑可接受的无功补偿后的电压范围[0.8 ~ 1.2] p.u.，则𝑅(𝑠)大

于-0.2 时，无功补偿后电压达到稳定。 

在所提出方法中，每次监测到电压暂降之后，将按照𝑇0的间隔，连续进行𝐾次

补偿动作，来确保电压的稳定。在本文中，𝑇0设置为 1.1s，其中包括对每次补偿后

电力系统状态的监测 1s 的数据，以及深度强化学习控制器用来给出无功策略所需

的 0.1s。为了使每次动作策略考虑后续动作的影响，使用衰减系数来确定每次动作

的预期奖励。 

𝑅𝑘(𝑠) = ∑ 𝛾𝑖−𝑘𝑟𝑖𝐾
𝑖=𝑘                     (4-10) 

其中，𝑅𝑘(𝑠)为第 k 次动作的预期奖励，𝛾为奖励衰减系数，𝑟𝑖为第𝑖次无功补偿动

作的奖励。不同于强化学习常用的一些游戏或规划场景，无功补偿的目的是使系统

电压尽快达到稳定，因此，𝛾建议设置为较小的值，如 0.2，即强化学习主体会更关

注短期收益。 

4.3.3 无功补偿框架训练策略 

为了获得准确且鲁棒较强的模型，提出了一种全新的基于 GRU 和 GAT 的多

主体深度强化学习模型的训练过程，如算法 4-1 所示。 

算法 4-1 用于电压稳定控制的多智能体 DRL 模型的训练流程 

1：建立具有 N 个节点和 M 个 SVG 的新型电力系统的暂态仿真模型； 

2：准备 m 种新型电力系统状态和 n 种要注入的故障和干扰； 

3：重复： 

4：    随机采样一种新型电力系统状态为初始潮流； 

5：    对于𝑡 ∈ 1,2, … , 𝑛： 

6：        将第 t 种故障或干扰注入新型电力系统暂态仿真模型，采集暂态过程的

SCADA 数据和 PMU 数据，作为环境初始状态 s； 

7：        对于𝑘 ∈ 1,2, … , 𝐾： 

8：            将状态 s 作为多主体强化学习模型输入，获得 SVG 的无功补偿动

作𝑂𝑗(𝑗 = 1,2, … ,𝑀)和评价估计𝑉(𝑠)； 
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9：             在暂态仿真模型中应用无功补偿动作𝑂𝑗，获取新的系统状态 s’； 

10：            评价系统状态 s’的电压稳定性，得到真实奖励𝑟(𝑠′; 𝜃)； 

11：            用 s’替代 s。 

12：        根据公式（4-10）计算累积的预期奖励𝑅(𝑠; 𝜃)； 

13：        计算 Critic 模块的损失函数：𝐿𝑐 = (𝑅(𝑠; 𝜃) − 𝑉(𝑠))
2
； 

14：        计算各 Actor 模块的损失函数：𝐿𝑎,𝑗 = (𝑅(𝑠; 𝜃) − 𝑉(𝑠))log𝜋(𝑂𝑗|𝑠; 𝜃)； 

15：        使用 Adam 优化器执行网络反向传播，更新 DRL 模型中各模块参数。 

16：直到∑ 𝑅(𝑠; 𝜃)𝑛
𝑖=1 收敛 

Critic 模块的损失函数是减少预期奖励和实际奖励之间的偏差，即获得准确的

环境估计。然后，在 Actor 模块的损失函数中，log𝜋(𝑂𝑗|𝑠; 𝜃)表示面对环境状态 s 时

选择动作𝑂𝑗的概率。因此，当实际奖励高于预期奖励时，最小化损失函数可以增加

动作𝑂𝑗被选择的概率。相反，如果动作𝑂𝑗带来的实际回报低于预期，则选择𝑂𝑗的概

率将降低。以这种方式，多智能体 DRL 模型被训练以获得具有高奖励的控制动作。 

4.4 仿真实验及结果分析 

在本小节中，对基于 IEEE 9 总线系统的新型电力系统进行了案例研究和无功

补偿实验，以评估所提出方法的有效性。此外，还将该方法与其他方法进行了比较，

以显示其优越性。 

4.4.1 新型电力系统仿真 

 

图 4-7 含分布式发电的新型电力系统的仿真模型结构 
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基于图 4-7 所示的结构，通过 PSD/BPA 软件构建新型电力系统的仿真模型。

该系统在 10kV、50Hz 下运行，发电机 1 代表外部主电网，发电机 3 是额定容量为

1.5 MW 的风力发电机，发电机 2 是 1.0 MW 光伏发电。母线 A、母线 B、母线 C

和母线 2 连接有不同功率因数的可变负载。母线 1、母线 2 和母线 3 是安装有无功

功率补偿装置的三条母线。然后，将每次的功率曲线作为初始功率流，将表 4-1 中

所示的故障和扰动注入电力线，以产生母线和负载上的电压骤降。故障类型包括不

同相的短路和接地，故障阻抗在 0.1 到 3 p.u. 之间变化。 

表 4-1 故障引入情况 

故障类型 故障相 故障位置 故障阻抗 

短路 / 接地 

A / B / C 

AB / AC / BC 

ABC 

故障线路的 10%、

30%、50%、70%、90% 
0.1 – 3.0 p.u. 

图 4-8 显示了当母线 1 和母线 A 之间的线路上出现两相接地时，新型电力系

统所有节点的电压曲线。故障发生在 0.4 秒。 

 

图 4-8 电力系统各节点在故障情况下的电压曲线 

4.4.2 参数设置及离线训练 

在参数设置中，首先，构建大小为 9×9 的原始邻接矩阵 A，以描述图 4-7 中新

型电力系统的拓扑结构： 

A =

[
 
 
 
 
 
 
 
 
1 0 0 1 0 0 0 0 0
0 1 0 0 1 0 0 0 0
0 0 1 0 0 1 0 0 0
1 0 0 1 0 0 1 1 0
0 1 0 0 1 0 1 0 1
0 0 1 0 0 1 0 1 1
0 0 0 1 1 0 1 0 0
0 0 0 1 0 1 0 1 0
0 0 0 0 1 1 0 0 1]

 
 
 
 
 
 
 
 

              (4-11) 
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其中，矩阵 A 的(i, j)处的 1 表示在第 i 和第 j 个电力系统节点之间存在电力线路。

节点的顺序为：发电机 1、发电机 2、发电机 3、母线 1、母线 2、母线 3、负载 1、

负载 2 和负载 3。 

然后，通过组合 GRU 模块、GAT 模块、多个 actor 模块和 critic 模块构建多主

体深度强化学习模型，详细参数列于表 4-2。GRU 模块由两个 GRU 单元和 1 个全

连接层组成，GAT 模块由两个图注意层组成。actor 模块和 critic 模块均由完全连

接的层组成。在表 4-2GRU 单元参数中，参数大小代表神经元数量，图注意层的参

数中，3 表示注意头的数量。3 个 Actor 模块分别用来获得三个无功功率补偿装置

的最佳输出，范围从 0 MVar 到 10 MVar。Actor 模块和 Critic 模块的输入为图注意

力模块的输出。不同的是，Actor 模块所连接的图注意力模块的输入是本地 PMU

数据的 GRU 模块提取结果加上其他节点的 SCADA 数据，而 Critic 模块所连接的

图注意力模块的输入是所有 PMU 数据的 GRU 模块提取结果加上其他节点的

SCADA 数据。 

表 4-2 多主体深度强化学习模型参数 

编号 模块 层类型 输入大小 参数大小 输出大小 

1 GRU 模块 

GRU 单元 100×7 20 100×20 

GRU 单元 100×20 5 100×5 

全连接层 100×5 500×4 4 

2 
图注意力 

模块 

图注意力层 9×4 4×50 / 3 9×50 

图注意力层 9×50 50×20 / 3 9×20 

3 Actor 模块 

全连接层 1×180 180×100 1×100 

全连接层 1×100 100×20 1×20 

全连接层 1×20 20×1 1 

全连接层 1×20 20×1 1 

4 Critic 模块 

全连接层 1×180 180×50 1×50 

全连接层 1×50 50×10 1×10 

全连接层    1×10 10×1 1 

包含 1650 个样本的仿真数据中有 80%用于离线训练，20%用于评估经过训练

的多主体 DRL 模型。该模型的训练由 Tensorflow 在一台配备有 GTX 1070 GPU 和

16 GB 内存的计算机上的 Python 环境中进行。GRU、GAT 和 Actor 模块的学习速

率设置为 0.0001，而 Critic 块的学习率设置为 0.0005，以获得无功补偿性能的快速

评估。使用算法 4-1 中所示的训练方法，当平均奖励达到较高值且不增加时，多主

体 DRL 模型达到收敛。 
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经过大约 100000 步的训练之后，模型的训练实现收敛。大部分训练时间用于

与PSD/BPA提供的新型电力系统环境交互。训练过程中的奖励曲线如图 4-9所示。

可以看出，奖励曲线在前 5000 步中波动较大，这是深度强化学习算法的决策空间

搜索和 critic 网络训练过程。在最后 10000 步左右的训练中，奖励值相对稳定，并

逐步提升，达到收敛状态。 

 

（a）TD error 曲线                （b）奖励曲线 

图 4-9 多主体强化学习模型训练过程中的 TD error 及奖励曲线 

4.4.3 实验结果分析 

在获得经过训练的多主体 DRL 模型后，使用该模型对剩余的 330 个电压失稳

场景进行在线无功补偿，以测试模型效果。表 4-3 列出了训练集和测试集的平均损

失和奖励值。从中可以看出，平均奖励值远大于-0.2，并且非常接近 0，这意味着

所有的训练和测试场景都可以在电压骤降期间通过合理的无功补偿动作实现电压

稳定。 

表 4-3 多主体 DRL 在训练及测试集上的结果 

数据集 训练集 测试集 

奖励 -0.125 -0.117 

为了显示所提出方法的优越性，进一步将本文提出的多主体深度强化学习方

法与 SVG 的原始控制策略进行了比较。表 4-4 显示了使用训练和测试集的所有方

法的平均奖励。 

表 4-4 多种方法对比结果 

方法 训练集奖励 测试集奖励 平均奖励 

SVG 控制 -0.180 -0.179 -0.180 

多主体 DRL -0.125 -0.117  -0.123 

比较结果表明，与 SVG 原始控制方法相比，该方法在电压稳定性方面的平均
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奖励高出 1.1%。SVG 原始控制方法仅对本地母线电压做出响应，这导致平均回报

较低。单主体 DRL 方法没有考虑电力系统拓扑，因此无功功率补偿不够精确。与

其他方法方法相比，本文提出的基于 GCN 的多主体强化学习模型具有更好的相邻

电力系统节点特征融合能力和快速响应能力，是更有效的电压稳定方法。 

图 4-10 显示了对图 4-8 所示的电压波动的无功补偿结果。所提出方法将大部

分节点的电压提高到 0.8 p.u.以上，确保新型电力系统的电压稳定性。虚线显示了

SVG 自带控制器给出的无功功率补偿结果。由于每个 SVG 仅接收本地母线电压

值，因此无法通过协同合作将整个网络的线路电压恢复到 0.8 p.u.以上。 

 

图 4-10 所提出方法的无功补偿结果 

值得注意的是，由于需要新型电力系统的稳定性和安全性，在实际新型电力系

统操作中需要一种鲁棒控制方法。因此，在所提出方法的实际部署中，为了使在线

部署的控制模型更贴近实际电力系统，可以基于实际采样数据通过增量学习来更

新训练模型。 

4.4.4 消融实验 

为了证明所提出方法的每个组成部分的有效性，进行了消融实验。每次实验移

除所提出方法中的一个或两个组件，得到的无功功率补偿结果如表 4-5 所示。 

表 4-5 消融实验结果 

多主体

DRL 

SCADA 数

据 

GRU 模块 GAT 模块 
训练集奖励 测试集奖励 

√    -0.224 -0.220 

√ √   -0.214 -0.221 
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√  √  -0.182 -0.176 

√ √ √ √ -0.125  -0.117 

从表 4-5 可以看出，获取其他新型电力系统节点的 SCADA 数据有助于无功补

偿决策，这表明了异构数据融合的有效性。GRU 模块增强了模型的时间序列特征

提取能力，有助于提高总体奖励值，具有相邻节点信息融合能力的 GAT 块对奖励

的提升贡献最大。因此，该框架中所有模块的构建都有助于更准确无功补偿决策。 

4.5 本章小结 

本章提出了一种新的基于多主体 DRL 和 GAT 的为确保新型电力系统电压稳

定的无功补偿优化方法。该方法首次将可以动态感知电力系统拓扑的图注意力网

络引入电力系统优化。同时，多主体 DRL 框架充分考虑了现场数据采集情况，并

有效集成了 PMU 和 SCADA 的异构数据。最终使用多个经过训练的 DRL 主体协

同实现精确的无功补偿策略，以确保电压稳定。对新型电力系统模型的案例研究表

明，所提出的方法可以确保电力系统在电压骤降期间稳定运行。 
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5. 新型电力系统综合能效优化 

5.1 引言 

在过去几十年中，能源危机和过度碳排放已成为两个日益严重的问题[113]。全

球温室气体排放数据表明，全球二氧化碳排放的最大贡献者来自电力生产[114]，这

意味着迫切需要提高电力系统的能效，减少碳排放。大力发展和高效利用可再生能

源是减少碳排放的有效途径。可再生能源比例高的能源互联网被视为实现能源低

碳生产、消费和转化的战略途径[115]。 

因此，在前面章节新型电力系统状态评估及安全保障的基础上，本章进行了新

型电力系统能效综合优化方面的研究，提出了新型电力系统能量传输和系统运行

过程中的能效优化方法，实现了在可再生能源最优利用的情况下，新型电力系统的

运行能效最优。 

5.2 新型电力系统能效仿真 

为了进行新型电力系统能效优化，现有很多方法通过简单数学方程描述电力

系统模型，虽然有计算简单快速的优势，但并不能完全反应现有的电力系统仿真。

为保证电力系统能效仿真的准确性，可选用一些商业软件如 Simulink、PSD-BPA

等，但这些软件虽然功能强大，但与人工智能算法的交互时，需要编写复杂的接口

程序，仿真速度受限。特别是对于需要长时间训练的深度强化学习模型，较低的仿

真速度将极大降低模型的训练速度。 

因此，本节开发了交流潮流仿真程序，并实现了三相潮流计算。进而，对 IEEE30

节点电力系统进行了建模，与 PSD-BPA 软件对比了仿真结果，验证了仿真的准确

性。 

5.2.1 交流供电系统建模 

（1）节点模型 

在潮流计算中，节点可分为 PQ 节点、PV 节点和平衡节点，PQ 节点已知有功

和无功功率，PV 节点已知有功功率和电压，平衡节点已知电压和相角。在轨道交

通供电系统中，交流节点可分为外部电网、母线和负载。外部电网被设置为平衡节

点，母线和负载为 PQ 节点。 

（2）线路模型 

线路模型采用 π 型等值电路，Z 为线路导纳，Y 为线路阻抗。此外，开关被定
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义为线路的一个属性，如果线路包含开关，则可以通过控制开关的闭合状态来连接

或断开线路。 

 

图 5-1 交流线路模型 

（3）变压器模型 

变压器模型采用 π 型等值电路，ZT 为变压器阻抗，k 由原副边电压和电压等级

计算得到。为了计算变压器的空载损耗，在变压器副边增加了支路阻抗。 

 

图 5-2 变压器模型 

5.2.2 三相潮流仿真建模 

在单相潮流计算模型的基础上，考虑到轨道交通供电系统中可能出现的三相

不平衡潮流，建立了三相潮流仿真模型。 

（1）三相节点模型 

三相节点模型较为简单，在单相节点模型的基础上，分别构造了 A、B、C 三

相的电压、有功功率和无功功率，可以分别对每相参数进行设置。 

（2）三相线路模型 

在三相线路模型中，假设输电线路均匀分布，构造了每相和相间的阻抗及导纳，

如下图所示，Zaa，Zbb、Zcc 为每相自阻抗，Zab、Zac、Zbc 为相间阻抗；Ba0、Bb0、

Bc0 为每相对地电纳，Bab、Bac、Bbc为相间电纳。 
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图 5-3 三相线路模型 

在转化为 π 型等值电路时，中间阻抗部分的导纳为： 

𝑌𝑎𝑏𝑐 = [
𝑌𝑎𝑎 𝑌𝑎𝑏 𝑌𝑎𝑐

𝑌𝑏𝑎 𝑌𝑏𝑏 𝑌𝑏𝑐

𝑌𝑐𝑎 𝑌𝑐𝑏 𝑌𝑐𝑐

] = [
𝑍𝑎𝑎 𝑍𝑎𝑏 𝑍𝑎𝑐

𝑍𝑏𝑎 𝑍𝑏𝑏 𝑍𝑏𝑐

𝑍𝑐𝑎 𝑍𝑐𝑏 𝑍𝑐𝑐

]

−1

          (5-1) 

两侧导纳为： 

𝑌𝑎𝑏𝑐
0 = 𝑌𝑎𝑏𝑐

1 = [

𝑗𝐵𝑎𝑎/2 −𝑗𝐵𝑎𝑏/2 −𝑗𝐵𝑎𝑐/2
−𝑗𝐵𝑏𝑎/2 𝑗𝐵𝑏𝑏/2 −𝑗𝐵𝑏𝑐/2
−𝑗𝐵𝑐𝑎/2 −𝑗𝐵𝑐𝑏/2 𝑗𝐵𝑐𝑐/2

]          (5-2) 

（3）三相变压器模型 

三相变压器模型在考虑阻抗、导纳的基础上，还需要考虑接线方式的影响。三

相变压器有多种连接方式，y、d 分别代表了星型接法和三角型接法，在每种接法

基础上，还可以根据三相顺序的不同，衍生出不同原副边相位差的接线方式。由于

变压器接线方式组合较多，本系统由变压器的原始导纳矩阵和节点—支路关联矩

阵进行推导得到变压器整体的导纳矩阵，具体步骤如下： 

 

图 5-4 变压器等值电路 

首先，根据变压器绕组两侧实际变比，建立变压器绕组两侧电压电流的原始导
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纳矩阵。式中，𝑦𝑇为单相导纳，𝑘为绕组变比。 

𝒀0 =

[
 
 
 
 
 
 
 
 𝑦𝑇 0 0 −

𝑦𝑇

𝑘
0 0

0 𝑦𝑇 0 0 −
𝑦𝑇

𝑘
0

0 0 𝑦𝑇 0 0 −
𝑦𝑇

𝑘

−
𝑦𝑇

𝑘
0 0

𝑦𝑇

𝑘2 0 0

0 −
𝑦𝑇

𝑘
0 0

𝑦𝑇

𝑘2 0

0 0 −
𝑦𝑇

𝑘
0 0

𝑦𝑇

𝑘2 ]
 
 
 
 
 
 
 
 

            (5-3) 

然 后 ， 根 据 变 压 器 接 线 方 式 ， 建 立 变 压 器 绕 组 支 路 电 压 𝑼0 =

[𝑈̇1 𝑈̇2 𝑈̇3 𝑈̇4 𝑈̇5 𝑈̇6]
𝑇与节点电压𝑼𝑛 = [𝑈̇𝐴 𝑈̇𝐵 𝑈̇𝐶 𝑈̇𝑎 𝑈̇𝑏 𝑈̇𝑐]

𝑇之间

的关系方程𝑼0 = 𝑪𝑼𝑛。对于图 5-4 所示 Yd1 接线方式的变压器，关系矩阵𝑪为： 

𝑪 =

[
 
 
 
 
 
1 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0
0 0 0 1 −1 0
0 0 0 0 1 −1
0 0 0 −1 0 1 ]

 
 
 
 
 

                   (5-4) 

   最后，可以得到三相变压器的导纳矩阵𝒀： 

𝒀 = 𝑪𝑇𝒀0𝑪                         (5-5) 

5.2.3 交流模型的建立及计算流程 

在本仿真系统中，交流模型通过 txt 文件进行配置，模型配置文件主要分为以

下几部分： 

1）线路参数配置：定义线路参数对象，设置线路每公里的阻抗导纳参数、线

路回路数。 

2）变压器参数配置：可以设置变压器标称容量、两侧电压等，变压器阻抗可

以通过设置短路和开路损失，由内部程序计算获得，也可以直接对阻抗进行设置。 

3）节点配置：可以设置节点类型及设备类型，并根据节点类型设置电压及三

相有功、无功出力和负载，以及 PV 或平衡节点的电压值。 

4）线路设置：需要给定线路参数、长度及所连接的节点名称，并可设置线路

是否有开关器件及开关状态。 

5）变压器设置：需要给定变压器参数及所连接的节点名称。 

仿真软件读取模型文件，进行进行三相潮流计算，潮流计算的主要步骤如下图

所示： 
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建立交流系统模型

计算导纳矩阵

建立潮流方程组

牛拉法求解方程组

计算结果存储及损耗计算

 

图 5-5 交流三相潮流仿真流程图 

1）建立交流系统模型：从模型配置文件中读取模型参数，依次建立线路配置、

变压器配置、节点、线路和变压器模型。 

2）计算导纳矩阵：根据对应的配置模型信息，计算并建立线路和变压器的三

相导纳矩阵，并根据节点连接关系构建整个交流网络的导纳矩阵。 

3）建立潮流方程组：基于牛拉法建立三相潮流方程组，其中包括有功功率方

程、无功功率程和电压方程。 

4）牛拉法解方程组：对方程组求导，使用牛拉法迭代求解三相潮流方程组，

节点电压直至达到收敛条件。 

5）计算结果存储及损耗计算：将方程组求解获得的各节点电压、有功和无功

功率信息返回各节点模型，计算线路和变压器的三相功率的流入和流出值，进而得

到有功和无功损耗。 

5.2.4 交流系统稳态计算程序验证 

为验证交流潮流计算的准确性，建立了 IEEE30 节点电力系统模型对潮流计算

程序进行验证，图 5-6 分别展示了本潮流计算程序和 PSD-BPA 的潮流计算结果，

可以看出计算误差较小。 
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（a）本系统计算结果           （b）PSD-BPA 计算结果    

图 5-6 交流仿真结果验证 

5.3 新型电力系统能量传输优化 

随着新型电力系统和电力电子技术的发展，能量路由器的研制也逐步展开。能

量路由器连接各种发电设备、负载和储能设备，并管理这些设备之间的能量流和信

息流，从而获得更好的能量转换和传输效率。同时，如果能合理优化能量传输路径，

则能以较少的线路损耗传输能量，进而有助于节能减排。受信息领域路由算法的启

发，能源路由算法被应用于新型电力系统，以优化能源传输路径[116]。文献[117]中

提出了一种多区域多能源系统的网络路由规划方法，该方法有效地获得了多能量

路由器之间的路由布局。Wang 等[118]提出了一种基于图论的本地能量路由算法，以

安排具有最低输电成本的路由路径。考虑到影响电力系统效率的传输拥塞，在[119]

中使用 Dijkstra 算法来设计能量路由控制方法，并找到无拥塞的最小损耗路径。然

而，现有文献[117] [119]只研究了通过路由算法进行能量传输的最佳路径，但未考虑碳

排放和电价等因素，这些因素对路由优化的结果很重要。 

对于用户来说，线损只是成本的一部分，而购电成本也是总能源使用成本的主

要部分。与此同时，随着能源短缺和环境污染的加剧，碳排放越来越受到人们的关

注。用户在一段时间内的碳排放量不能超过一定的限制，这使得用户无法忽略购电

对应的碳排放[120]。由于每个能量路由器与不同的发电设备相连，如光伏板、风力

发电机、柴油发电机等，当用户通过不同的能量路由器购电时，用户需要承担的碳

排放量和购电价格不同。为了减少碳排放和购电成本，本文在能源路径优化之前同

时考虑碳排放和电价，以获得最合适的能量路由器。在随后的路由优化中，进一步
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考虑线路损耗，以获得总损耗最小的最优能量传输路径。 

因此，本节研究了考虑碳排放和优化能量传输路径的合理购电选择问题，提出

了一种多任务强化学习的能量路由方法。首先，考虑到新型电力系统中能量路由器

互联的的网络结构，通过 GCN 观测包含每个能量路由器实时状态信息。然后，考

虑碳排放和电价因素，采用深度 Q 学习（Deep Q Learning，DQN）来选择每个时

段内最适合的购电能量路由器。最后，Actor-Critic 模型用以获得最佳能量传输路

径。 

5.3.1 能量传输优化问题描述 

本节介绍了所提出方法的应用场景，并阐述了电源选择和能量路由的优化问

题。 

 

图 5-7 新型电力系统中的多能量路由器结构 

图 5-7 展示了一个具有互连的多个能量路由器（Energy Router，ER）的典型新

型电力系统。由能量路由器连接的每个区域具有特定的能量组成，例如，能量路由

器 2 与风电场和热电厂连接，能量路由器 4 与光伏和柴油发电机连接。从这个意

义上说，作为一个电力供应商，能量路由器连接的每个地区都将有不同的电价和碳

排放。可再生能源往往具有分配给用户的低碳排放，但电价较高。从火电厂低价购

电通常意味着承担高碳排放。同时，在具有复杂互连的新型电力系统中，线路中的

传输损耗和能量路由器中的能量转换损耗也构成了用户成本。因此，新型电力系统

中电力需求不断变化的用户面临两个主要问题：  

1） 为每次用电需求选择最佳的供电能量路由器，并确保一定时期内价格低、

碳排放不超标。 

2） 选择从所选供电能量路由器到用户能量路由器的最佳能量路由路径，该路

径在整个路径期间具有最小的能量传输损耗。 
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为了解决上述问题，应建立能量路由器之间的功率传输关系。因此，在不考虑

连接到每个能量路由器的特定发电设备（通常被视为隐私）的情况下，建立了图模

型𝒢 = (𝒱, ℰ)，以表示新型电力系统中能量路由器的连接关系。𝒱是图节点集，ℰ是

图边集，𝑣𝑖 ∈ 𝒱是第 i 个能量路由器，而(𝑣𝑖, 𝑣𝑗) ∈ ℰ是第 i 和第 j 个能量路由器之间

的传输线，边的权重影响着线路的传输损耗。基于图模型，能量路由优化问题的公

式描述如下。 

1）供电能量路由器选择 

供电节点的选择主要基于电价和相应的碳排放。对于在时间 t 具有电力需求

∆𝑃的用户，价格成本通过以下公式计算： 

𝐶𝑝(𝑡) = ∆𝑃(𝑡) × 𝑏𝑣𝑖
(𝑡)                    (5-6) 

其中，𝑏𝑣𝑖
(𝑡)表示第 i 个能量路由器在时刻 t 的电价[121]。 

然后，购买的电力将附带一定比例的电力生产商的碳排放。碳排放成本计算如

下： 

𝐶𝑐𝑏(𝑡) = ∆𝑃(𝑡) × 𝐸𝑣𝑖
(𝑡) × 𝑏𝑐𝑏                 (5-7) 

其中，𝐸𝑣𝑖
(𝑡)是在 t 时刻单位功率下由能量路由器𝑣𝑖附加的碳排放量，𝑏𝑐𝑏是每单位

碳排放的价格。 

在选择供电能量路由器时，应考虑一些约束。首先，供电能量路由器中的可用

功率应大于功率需求： 

∆𝑃(𝑡) ≤ 𝑆𝑣𝑖
(𝑡)                     (5-8) 

式中，𝑆𝑣𝑖
(𝑡)是 t 时刻能量路由器𝑣𝑖的可用功率。 

然后，每个时间段的累积碳排放量不得超过规定值，否则用户将面临大额罚款。

累积碳排放的约束定义为： 

∑ 𝐶𝑐𝑏(𝑡)
𝑇
𝑡=0 ≤ 𝐾𝑐𝑏                    (5-9) 

式中，𝐾𝑐𝑏是时段 T 内的碳排放限值。 

同时，在选择供电能量路由器时，路由过程中的传输损耗也不容忽视。电价低

但传输距离长的能量路由器可能会有较大的传输损耗，这会增加购电成本。因此，

供电能量路由器选择的总的优化模型如下： 

min: 𝐽 = ∑ (𝛼𝐶𝑝(𝑡) + 𝛽𝐶𝑐𝑏(𝑡))(1 + 𝑃𝑙𝑜𝑠𝑠(𝑡)/∆𝑃(𝑡))𝑇
𝑡=0        (5-10) 

s.t.  (5-8) (5-9)   

式中，𝑃𝑙𝑜𝑠𝑠(𝑡)是传输过程中的功率损耗，将在下一小节中定义。 

2）能量路由优化 
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在选择了供电能量路由器之后，能量路由优化需要为当前的电力需求找到具

有最小能量传输损耗的最佳路由路径。从供电能量路由器到用户所在能量路由器，

路由路径可以表示为： 

path(𝑣𝑠 → 𝑣𝑙): 𝑣𝑠 ≡ 𝑣𝑎 , 𝑣𝑏, … , 𝑣𝑐 ≡ 𝑣𝑙           (5-11) 

式中，𝑣𝑠是供电能量路由器，𝑣𝑙是具有电力需求的能量路由器。 

与普通路由算法不同，能量路由不仅考虑形成路由路径的传输线的长度，还考

虑路径期间的功率损耗。考虑输电线路中的现有功率，对于新增功率，输电线路的

新增损耗计算如下： 

𝐶(𝑣𝑖,𝑣𝑗)
=

𝑟(𝑣𝑖,𝑣𝑗)

𝑈(𝑣𝑖,𝑣𝑗)
2 ((∆𝑃 + 𝑃(𝑣𝑖,𝑣𝑗)

)
2

− 𝑃(𝑣𝑖,𝑣𝑗)
2 )         (5-12) 

式中，𝑟(𝑣𝑖,𝑣𝑗)
是能量路由器𝑣𝑖和𝑣𝑗间传输线路的阻抗，𝑈(𝑣𝑖,𝑣𝑗)

2 是传输线路的电压，

𝑃(𝑣𝑖,𝑣𝑗)
是该传输线路中现有的传输功率。需要注意的是，如果∆𝑃和𝑃(𝑣𝑖,𝑣𝑗)

是反方向

的，新增损耗𝐶(𝑣𝑖,𝑣𝑗)
将为负值，这意味着通过该线路的电力传输使总的传输损耗减

少了，可以通过能量路由器内的能量分配来实现。 

同时，在能量路由器中，在能量路由器内部的功率转换期间也会产生功率损耗。

一般而言，能量路由器损失通过以下公式计算： 

𝐶𝑣𝑖
= (1 − 𝜂𝑣𝑖

)∆𝑃                     (5-13) 

式中，𝜂𝑣𝑖
是指的能量路由器𝑣𝑖内部的能量转化效率。 

同时，为确保输电线路的安全，线路传输的总功率不得超过线路容量。因此，

能量路由的约束被定义为： 

∆𝑃 + 𝑃(𝑣𝑖,𝑣𝑗)
≤ 𝐾(𝑣𝑖,𝑣𝑗)

                  (5-14) 

式中，𝐾(𝑣𝑖,𝑣𝑗)
是能量路由器𝑣𝑖和𝑣𝑗间传输线路的容量。 

因此，能量路由优化的模型被定义为： 

min: 𝐽𝑝𝑎𝑡ℎ:𝑣𝑠→𝑣𝑙
= ∑ 𝐶𝑣𝑖𝑣𝑖∈𝑝𝑎𝑡ℎ + ∑ 𝐶(𝑣𝑖,𝑣𝑗)(𝑣𝑖,𝑣𝑗)∈𝑝𝑎𝑡ℎ        (5-15) 

s.t. (5-14) 

5.3.2 基于图卷积神经网络的多任务强化学习算法 

为了以精确和智能的方式解决上述优化问题，本节提出了一种基于图卷积神

经网络的多任务强化学习方法，该方法具有两个主要优点。1） 强化学习可以解决

具有累积奖励的优化问题，这是一般启发式优化算法难以处理的。2） 经过训练的

强化学习模型可以直接基于系统状态的观察获得最优策略，避免了复杂的在线优

化过程。 所提出方法的流程图如图 5-8 所示，主要包括以下步骤： 
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1） 基于新型电力系统中能量路由器之间的互连关系，根据线路和能量路由器

参数构建新型电力系统的图形模型。 

2） 考虑到新型电力系统的图模型，建立了基于图拓扑的图卷积神经网络模型。

然后利用图卷积神经网络模型 G(θG)对多个能量路由器的实时状态进行融合，得到

新型电力系统的特征 F。 

3） 利用从图卷积神经网络中提取的所有能量路由器的特征，构造 Q 网络 Q(θQ)

来评估每个能量路由器的成本。然后用深度 Q 学习方法训练 Q 网络，以获得供电

能量路由器的最优选择。  

4） 基于提取的能量路由器特征和输电线路的状态，构造了一个包含 Actor 网

络和 Critic 网络的 A2C 深度强化学习模型，以获得和评估能量路由策略。 

5） 在能量路由器上实现多任务强化学习模型。在从连接到能量路由器的用户

接收到电力需求后，该模型将为用户生成最优供电选择和能量路由策略。 

能量路由器连接拓

扑和实时状态 s 

GCN 模型: G(θG)

Q 网络: Q(θQ)

F

供电能量路由器: vs

Actor: π(·|s;θa) Critic: V(s;θc)

F

最优能量路由 效果评估

用户用电需求 ΔP 

 

图 5-8 基于多任务强化学习的能量传输优化方法 

5.3.2.1 基于图卷积神经网络的新型电力系统状态观测 

如上所述，能量路由器互连的新型电力系统是典型的图形结构，指示能量传输

关系的图的拓扑结构对于理解新型电力系统中能量路由器的状态非常重要。因此，

可以基于拓扑来融合图内节点数据的图卷积神经网络用于提取新型电力系统的实

时状态特征。 

对于具有 N 个能量路由器节点和 M 条传输线的新型电力系统，可以构建邻接

矩阵𝐴 ∈ ℝ𝑁×𝑁来表示图的拓扑。进而基于公式（2-4），使用图 5-9 的网络结构进行

实时特征提取。 
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图 5-9 基于图卷积神经网络的能量路由器特征提取 

由所有能量路由器的状态组成的新型电力系统状态 s 被用作图卷积神经网络

节点的输入。第 i 个能量路由器的状态𝒔𝒊由下式定义： 

𝒔𝒊 = [𝐶𝑎𝑝𝑣𝑖
, 𝑏𝑣𝑖

, 𝑆𝑣𝑖
, 𝐸𝑣𝑖

]                  (5-16) 

式中，𝐶𝑎𝑝𝑣𝑖
是第 i 个能量路由器的容量。图卷积神经网络的输出特征通过基于拓

扑的图卷积运算获得，因此能量路由器的互连关系反映在输出特征中。 

5.3.2.2 基于 DQN 的供电能量路由器选择 

供电能量路由器选择的目的是选择价格较低的能量路由器，并确保碳排放在

有限范围内。通过求解优化方程不容易获得最优解，因为目标函数和约束是针对一

天中的累积值。因此，引入深度 Q 学习（Deep Q Learning，DQN）来给出全天的

最优购电策略。作为一种基于值的强化学习方法，DQN 使用 Q 网络评估当前系统

状态，并根据 Q 值选择最佳动作[122]。  

 

图 5-10 基于 DQN 的供电能量路由器选择 
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当将 DQN 应用于供电能量路由器选择时，如图 5-10 所示，通过将从图卷积

神经网络提取的能量路由器特征与剩余碳排放和当前系统时间相结合来构建系统

状态。然后构造几个全连接层以分别获得所有能量路由器的 Q 值。选择具有最大

Q 值的能量路由器作为此时的最佳供电能量路由器。 

为了评估某一能量路由器节点在某种系统状态下作为供电能量路由器的合适

程度，在 t 时刻选择第 i 个能量路由器作为供电能量路由器的奖励函数被定义为： 

𝑞(𝑡) = − (𝛼𝐶𝑝𝑟𝑖𝑐𝑒(𝑡) + 𝛽𝐶𝑐𝑎𝑟𝑏𝑜𝑛(𝑡)) (𝛥𝑃(𝑡) + 𝐽𝑝𝑎𝑡ℎ:𝑣𝑠→𝑣𝑙
)𝛥𝑡    (5-17) 

式中，𝑞(𝑡)是第 t 时刻的奖励，𝐽𝑝𝑎𝑡ℎ:𝑣𝑠→𝑣𝑙
是传输线路上的损失，将在能量路由的选

择过程中计算得到。然后，一整天的累积奖励𝑄𝜋由下式计算得到： 

𝑄𝜋(𝑡) = 𝑞(𝑡) + 𝛾𝑄𝑄𝜋(𝑡 + 1) 

𝑄𝜋(𝑇) = 𝑞(𝑇) − 𝑝1 − 𝑝2                   (5-18) 

式中，𝜋为整天的购电策略，T 是当天的终止时刻，γ𝑄是 DQN 的奖励衰减系数，

𝑝1和 𝑝2 分别是针对公式 (5-8) 和 (5-9) 的惩罚项。 

5.3.2.3 基于 Actor-Critic 的能量路由优化 

能量路由优化是在考虑每条输电线路的拓扑结构和现有功率的情况下，找到

最优的能量传输路径。由于输电线路的状态是动态变化的，因此基于人工智能路由

算法比维护静态路由表更适合于新型电力系统场景。同时，路径中下一个节点的选

择与前一个节点相关，使用离线更新策略的基于值的 DQN 不再可用。因此，构建

了一个基于在线更新策略的强化学习的 Actor-Critic 模型，以获得最优能量路由。 

从由 DQN 模型获得的供电能量路由器，需要将功率传输到用户负载所在的能

量路由器。因此，在每个路由步骤中，所有能量路由器节点的特征、传输线的状态

和供电能量路由器的选择结果应包括在 Actor-Critic 模型的输入中。详细输入矩阵

如下所示： 

[
 
 
 
 
 
𝒇𝟏 𝑟𝑠,1 𝑃𝑠,1 𝐶𝑠,1

𝒇𝟐 𝑟𝑠,2 𝑃𝑠,2 𝐶𝑠,2

⋮ ⋮ ⋮ ⋮
𝒇𝒊 𝑟𝑠,𝑖 𝑃𝑠,𝑖 𝐶𝑠,𝑖

⋮ ⋮ ⋮ ⋮
𝒇𝑵 𝑟𝑠,𝑁 𝑃𝑠,𝑁 𝐶𝑠,𝑁]

 
 
 
 
 

                  (5-19) 

其中，𝒇𝒊 ∈ ℝ1×𝑛是由图卷积神经网络得到的第 i 个能量路由器的特征。𝑟𝑠,𝑖、𝑃𝑠,𝑖 和 

𝐶𝑠,𝑖分别是当前能量路由器节点和第 i 个能量路由器节点间线路的阻抗、现有功率

和线路容量。如果没有线路连接，𝑟𝑠,𝑖、𝑃𝑠,𝑖 和 𝐶𝑠,𝑖将被置为 0。 

然后，如图 5-11 所示，构建全连接层以提取所有能量路由器节点的特征，分
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别用于动作生成和奖励评估。为了获得电能传输的下一个能量路由器，通过 softmax

函数使用与供电能量路由器连接的节点的最终特征来计算 Actor 网络的输出。通过

融合所有节点特征来评估动作的回报，从而获得 Critc 网络的输出。 

 

图 5-11 基于 Actor-Critic 的能量路由优化 

在采取能量传输动作后，供电能量路由器将被更改为传输动作对应的能量路

由器，路由动作的奖励定义为： 

𝑟(𝑣𝑛𝑜𝑤 , 𝑣𝑎𝑐𝑡) = −𝐶𝑣𝑎𝑐𝑡
− 𝐶𝑣𝑛𝑜𝑤 ,𝑣𝑎𝑐𝑡

           (5-20) 

式中，𝑣𝑛𝑜𝑤为要传输的能量所在的当前能量路由器，𝑣𝑎𝑐𝑡为传输动作对应的能量路

由器，𝑣𝑎𝑐𝑡将接收𝑣𝑛𝑜𝑤传输的能量，并进入下一步的能量路由步骤。 

对于完整的路由路径，每个路由步骤的累积奖励定义为： 

𝑅(𝑣𝑛𝑜𝑤 , 𝑣𝑎𝑐𝑡) = 𝑟(𝑣𝑛𝑜𝑤 , 𝑣𝑎𝑐𝑡) + 𝛾𝑎𝑐𝑅(𝑣𝑎𝑐𝑡, 𝑣𝑎𝑐𝑡
′ ) − 𝛾𝑃𝑙𝑜𝑠𝑠 

𝑅(𝑣𝑐 , 𝑣𝑙) = 𝑟(𝑣𝑐 , 𝑣𝑙) − 𝑝3 + 𝑟4 − 𝑃𝑙𝑜𝑠𝑠            (5-21) 

式中，𝛾𝑎𝑐为Actor-Critic网络的累积奖励系数，𝑝3对重复的能量路由动作的惩罚项，

𝑟4为完成能量传输的奖励项，𝑃𝑙𝑜𝑠𝑠是路由路径的总功率损耗，用于使 Actor-Critic 模

型找到功率损耗较小的路径。𝛾是𝑃𝑙𝑜𝑠𝑠的权重，𝑣𝑎𝑐𝑡
′ 是能量路由器𝑣𝑎𝑐𝑡下一步的传输

目标。 

5.3.2.4 多任务深度强化学习模型的训练策略 

图 5-12 展示了所提出的多任务深度强化学习方法的训练策略。实线表示正向

过程，虚线表示新型电力系统环境返回的值，点划线表示反向传播过程。 
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s、ΔP 

GCN G(θG)

DQN Q(θQ)

Fj

Actor π(·|s;θa) Critic V(s;θc)

新型电力系统

TD 误差 δ=R(s)+γV(s)-V(s') 

R(s)

V(s)

V(s')a
 δ2

δ logπ(·|s;θa)

vs

  (Qj - Q'j)
2 

Q'j

Qj ε(θQ)
vs

s'

 

图 5-12 多任务深度强化学习的训练策略 

整个模型的训练采用梯度下降算法。用于供电能量路由器选择的 DQN 的训练

使用平方误差来最小化预测奖励值和从环境返回的实际奖励值之间的差距。通过

TD 误差损失来训练 Actor 网络，以获得选择具有高回报的动作的概率。使用均方

根损失来训练 Critic 网络，以最小化从环境中获得的评估奖励和实际奖励之间的误

差。𝑉(𝑠′)是下一个路由步骤的预期奖励。图卷积神经网络的训练使用从 DQN、Actor

和 Critic 网络传输的梯度，具有较小的学习速率，以避免过度拟合。 

5.3.3 仿真实验及结果分析 

为了验证所提出的能量路由方法的有效性，对由 9 个能量路由器组成的新型

电力系统进行了仿真实验研究。将该方法与现有方法进行了比较，以显示其优越性。 

5.3.3.1 新型电力系统模型 

仿真实验研究中使用的新型电力系统如图 5-7 所示，其无向图模型如图 5-13

所示，因为所有输电线路都是可以双向传输能量的。Li,j 表示能量路由器 i 和能量

路由器 j 之间的传输线。能量路由器 1 被选为具有电力需求的节点，这意味着将

在能量路由器 1 上实施训练的多任务深度强化学习模型，以管理能量路由器 1 的

电力购买和能量路由优化任务。能量路由器的效率介于 0.97 和 1.0 之间，线路电

阻介于 0.21Ω和 0.94Ω之间。 
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图 5-13 新型电力系统的无向图模型 

如表 5-1 所示，每个可供电的能量路由器配置有不同类型和比例的能源，默认

情况是发电方和用户各承担一半的碳排放。同时，能源也影响所提供的最大电量。

使用煤炭资源的火力发电厂具有持续的电力供应，但光伏资源只能在白天提供足

够的能源供应，这也在选择供电能量路由器时予以考虑。图 5-14 显示了一些典型

能量路由器一天内的价格和碳排放曲线。可以看出，能量路由器 7 的煤炭资源总

量始终保持低价格但碳排放较高。具有光伏资源的能量路由器 2 在白天具有很低

的碳排放，而具有 80%风力发电资源的能量路由器 6 在全天具有较低的碳排放。

图 5-15 显示了五天中能量路由器 1 的功率需求曲线，用于多任务深度强化学习模

型的训练。 

表 5-1 能量路由器的发电配置 

能量路由器编号 可用功率 (kW) 发电能源 / 比例 价格 ($ / kWh) 
碳排放 (kg / 

kWh) 

ER 2 50 ~ 70 光伏 20% 

煤电 80% 

0.15 ~ 0.25 0.13 ~ 0.4 

ER 3 35 ~ 70  光伏 50% 

煤电 50% 

0.15 ~ 0.26 0.1 ~ 0.38 

ER 4 25 ~ 75 光伏 70% 

煤电 30% 

0.16 ~ 0.26 0.06 ~ 0.37 

ER 5 35 ~ 50 风电 50% 

煤电 50% 

0.18 ~ 0.26 0.2 ~ 0.3 

ER 6 30 ~ 50 风电 80% 

煤电 20% 

0.18 ~ 0.26 0.19 ~ 0.23 

ER 7 80 煤电 100% 0.15 ~ 0.22 0.4 ~ 0.44 

ER 8 25 ~ 60  风电 50% 

光伏 50% 

0.18 ~ 0.27 0.05 ~ 0.13 

ER 9 55 ~ 75 风电 20% 

光伏 20% 

0.17 ~ 0.24 0.19 ~ 0.33 
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煤电 60% 

 

 

图 5-14 能源互联网电价及碳排放曲线 

 

图 5-15 能量路由器 1 的功率需求曲线 

5.3.3.1 多任务深度强化学习模型构建 

基于图 5-13 所示的新型电力系统的图模型，构建了多任务深度强化学习模型，

其结构如表 5-3 所示，包括图卷积神经网络、Q 网络、Actor 网络和 Critic 网络。

首先，建立具有三个图卷积层的图卷积神经网络来提取新型电力系统的实时状态。

图卷积神经网络参数的第一维表示切比雪夫多项式的阶数。图卷积神经网络中使

用的邻接矩阵构造如下： 

𝐴𝑖,𝑗 =

[
 
 
 
 
 
 
 
 
1 0 1 0 0 0 0 0 0
0 1 1 0 1 0 0 0 0
1 1 1 0 0 0 1 0 0
0 0 0 1 1 0 0 0 0
0 1 0 1 1 1 0 0 0
0 0 0 0 1 1 1 1 0
0 0 1 0 0 1 1 1 0
0 0 0 0 0 1 1 1 1
0 0 0 0 0 0 0 1 1]

 
 
 
 
 
 
 
 

                 (5-22) 
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其中，1 表示在能量路由器 i 和能量路由器 j 之间存在传输线路。然后 Q 网络由三

个完全连接的层构成。Q 网络的输入是由图卷积神经网络提取的 8 个供电能量路

由器的特征。最后，分别用两个完全连接的层构 Actor 网络和 Critic 网络。actor 和

critic 网络的输入结合了图卷积神经网络提取的特征、供电能量路由器和传输线路

的状态。 

表 5-3 多任务深度强化学习模型结构 

模块 层 参数 输入 输出 

图卷积神经网

络 

图卷积层 3 × 5 × 10 9 × 5  9 × 5  

图卷积层 3 × 10 × 10 9 × 10 9 × 10 

图卷积层 3 × 10 × 10 9 × 10  9 × 10  

Q 网络 

全连接层 8 × 10 × 10 8 × 10  8 × 10 

全连接层 8 × 10 × 5 8 × 10 8 × 5 

全连接层 8 × 5 × 1 8 × 5 8 × 1 

Actor 网络 
全连接层 13 × 5 9 × 13 9 × 5 

全连接层 5 × 1 9 × 5 9 × 1 

Critic 网络 
全连接层 13 × 1 9 × 13 9 × 1 

全连接层 9 × 1 9 × 1 1 

 

5.3.3.1 多任务深度强化学习模型构建 

多任务深度强化学习模型是在一台具有 i7-8700 CPU、16GB 内存和 GTX 1070 

GPU 的计算机上，在 python 环境中使用 tensorflow 进行构建和训练的。训练过程

在大约 25000 个周期后实现收敛。供电能量路由器选择的任务的奖励曲线如图 5-

16 所示。可以看出，在前几个时期的不稳定探索过程之后，训练过程在最后 2000

个时期平稳收敛。前几轮的奖励波动较大是因为搜索率较大。每次的奖励是公式

（5-20）的归一化值。图 5-16（b）展示了 Actor-Critic 网络训练期间的 TD 误差曲

线。TD 误差的绝对值逐渐减小到零，这意味着 Critic 网络可以准确地评估参与者

网络生成的动作的回报。 
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（a）奖励曲线                  （b）TD 误差曲线 

图 5-16 奖励及 TD 误差曲线 

图 5-17 显示了 Q 网络在不同碳排放限制下获得的供电能量路由器选择策略。

可以看出，较低碳排放限制使得具有低碳排放的能量路由器如 ER3 和 ER8，更有

可能被选择。在较高碳排放限制下，低价格的能量路由器，如 ER7 和 ER9，是更

好的选择。同时，最受选择的供电能量路由器是 ER 3，其价格相对较低，碳排放

可接受。夜间，光伏比例较高的 ER 4 可能无法满足能源需求。因此，更可能选择

风电比例较高的 ER 6。 

 

图 5-17 不同碳排放限额下供电能量路由器选择 

在能量路由优化部分，表 5-4 列出了最常用的能量路由路径及其在每个能量路

由器中被选择的比例。为了比较，还列出了由 Dijkstra 算法[118]获得的能量路由路

径。可以看出，所提出的方法在大多数情况下获得完全相同的能量路由。一些路由

路径直观地不是短路径，但由于一些线路可能具有负权重，通过这些线路的电力传

输将减少总功率损耗，这可以被视为整个新型电力系统中的能量传输的优化。该方

法和 Dijkstra 算法的平均功率损耗分别为 3.28 kW 和 3.39 kW，这意味着该方法将

能量传输效率提高了 3%。 
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表 5-4 不同方法得到的能量路由路径对比 

供电能量 

路由器 

GCN + Actor-Critic 方法  

能量路由路径 (比例)  

Dijkstra Algorithm 算法 

能量路由路径 (比例) 

ER 2 
2 -> 3 -> 1 (80%) 

2 -> 5-> 6 -> 7 -> 3 -> 1 (20%) 

2 -> 3 -> 1 (91%) 

2 -> 5-> 6 -> 7 -> 3 -> 1 (9%) 

ER 3 3 -> 1 (100%) 3 -> 1 (100%) 

ER 4 4 -> 5 -> 2 -> 3 -> 1 (100%) 
4 -> 5 -> 2 -> 3 -> 1 (95%) 

4 -> 5-> 6 -> 7 -> 3 -> 1 (5%) 

ER 5 
5 -> 2 -> 3 -> 1 (77%)  

5-> 6 -> 7 -> 3 -> 1 (23%) 

5 -> 2 -> 3 -> 1 (69%)  

5-> 6 -> 7 -> 3 -> 1 (31%) 

ER 6 
6 -> 7 -> 3 -> 1 (53%) 

6 -> 8 -> 7 -> 3 -> 1 (47%) 

6 -> 7 -> 3 -> 1 (47%) 

6 -> 8 -> 7 -> 3 -> 1 (53%) 

ER 7 
7 -> 3 -> 1 (54%) 

7 -> 6 -> 5 -> 2 -> 3 -> 1 (46%) 

7 -> 3 -> 1 (63%) 

7 -> 6 -> 5 -> 2 -> 3 -> 1 (31%) 

7 -> 8 -> 6 -> 5 -> 2 -> 3 -> 1 (6%) 

ER 8 

8 -> 7 -> 3 -> 1 (56%) 

8 -> 6 -> 5 -> 2 -> 3 -> 1 (39%) 

8 -> 7 -> 6 -> 5 -> 2 -> 3 -> 1 (5%) 

8 -> 7 -> 3 -> 1 (61%) 

8 -> 6 -> 5 -> 2 -> 3 -> 1 (39%) 

ER 9 

9 -> 8 -> 7 -> 3 -> 1 (69%) 

9 -> 8 -> 6 -> 5 -> 2 -> 3 -> 1 (15%) 

9 -> 8 -> 7 -> 6 -> 5 -> 2 -> 3 -> 1 

(15%) 

9 -> 8 -> 7 -> 3 -> 1 (64%) 

9 -> 8 -> 6 -> 5 -> 2 -> 3 -> 1 (18%) 

9 -> 8 -> 7 -> 6 -> 5 -> 2 -> 3 -> 1 

(18%) 

同时，在某些情况下，所提出的方法可以规划比 Dijkstra 算法更好的能量路由

路径。如图 5-18 所示，线上的数字和箭头指示现有能量传输的大小和方向。为了

将 43 kW 功率从 ER 6 传输到 ER 1，Dijkstra 算法给出红色标出的路由路径，这似

乎是最短的路由路径，因为传输线路 L3,7 的现有功率比 L2,3 小得多。然而，由于传

输线路 L2,5 和 L5,6 具有相反方向的能量流，通过线路 L2,5 和 L5,6 的电力传输路径将

具有负功率损耗，这是 Dijkstra 算法无法进行处理的。通过提出的方法获得的黄色

路由的功率损耗为 4.75kW，比红线的功率损耗 5.07kW 低 0.32kW。同时，根据能

量路由过程之前的总传输功率计算 Dijkstra 算法中的线路权重。权重不能反映先前

路由路径中的传输功率损失，这也导致在某些情况下能量路由不是最优的。 
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图 5-18 特定情况下不同方法获得的能量路由策略 

综上所述，所提出的多任务深度强化学习方法可以获得供电能量路由器选择

和能量路由的最优策略。在现场实现中，经过训练的多任务强化学习模型可以部署

在能量路由器上。然后，对于本地区的新增的负荷需求，能量路由器可以根据新型

电力系统的实时状态采取最优的能源购买和路由策略。 

5.4 新型轨道交通供电系统综合能效优化 

在轨道交通系统运行过程中，列车刹车时列车电机会产生可大量再生制动能

量，可再生制动能量的合理回收利用可以使牵引供电能效提高。如果不加利用，反

而引起牵引网直流母线电压的升高，需要安装制动电阻来吸收过多的制动能量，来

保持直流母线电压的稳定。目前可再生制动能量的利用方式有电池储能、超级电容

储能、逆变能馈等。电池、超级电容等储能型的利用方式在列车制动引起母线电压

升高时，吸收并存储多余的可再生制动能量，同时可以在列车启动引起母线电压时

释放能量，但频繁的能量交换会带来能量损失，并引起储能设备的损耗，在储能配

置不合理的情况下，由于储能容量的限制，还有可能造成可再生制动能量的浪费。

逆变能馈直接将可再生制动能量通过逆变装置传送回到牵引变电站的中压交流网

络，能量损失较小，但由于逆变装置中电力电子设备会产生较多的谐波，会对电能

质量产生影响。 

因此，为了综合利用储能和逆变能馈的优势，本节提出了一种基于序优化和果

蝇算法的储能及逆变能馈装置协同优化方法，通过对储能及逆变能馈装置的优化，

实现了可再生制动能量的最大化利用和直流母线电压的稳定。 
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5.4.1 储能及逆变能馈协同优化控制 

储能和逆变能馈装置是列车可再生制动能量利用的两种主要方式，因其利用

原理不同，每种方式都有各自的优势。储能系统可以吸收制动能量，并在列车启动

时通过放电维持直流母线电压的稳定，但存在着设备寿命的问题。逆变能馈直接将

制动能量传回中压网络，效率较高，但会产生谐波影响电能质量。如能综合利用两

种方式的优势，则有助于达到能效和电能质量的协同最优。 

储能和逆变能馈分别采用双向变换器和电压型逆变器这两个功率变换器，当

列车启动时，直流牵引网电压低于预设值时，储能通过双向变换器开始放电，一定

程度上防止直流牵引网电压的跌落，当列车再生制动时，分为并网优先和储能优先

两种情况。如何优选这两种控制策略，以及如何设置合理的储能及逆变能馈开启电

压，以达到能效和直流网压的最优，是亟待解决的问题。 

1）并网优先控制：列车再生制动使直流牵引网电压超过并网系统的预设值时

逆变器启动，把再生制动能量首先回馈给交流电网，当直流牵引网电压超过储能系

统的预设值时，储能装置启动，并网逆变器不工作，再生制动能量通过双向变换器

储存到储能装置中； 

2）储能优先控制：列车再生制动使直流牵引网电压超过储能系统的预设值时，

储能装置首先启动，此时再生制动能量通过双向变换器储存到储能装置中，当直流

牵引网电压超过并网系统的预设值时，并网逆变器工作，储能装置不工作，再生制

动能量回馈给交流电网。 

目前对于再生制动能量处理装置的控制，一般通过设定固定的开启电压。在直

流母线电压大于设定值 Umax 时，开始投入储能、逆变能馈，当母线电压低于某一

设定值 Umin时，储能放电。Umax通常设置为高于直流侧空载电压 20~30V，Umin为

低于直流侧空载电压 20~30V。现场的开启电压的设置依赖于运行经验，文献中也

有对储能和逆变能馈控制优化方面的研究。在储能方面，文献[123]提出了一种基

于遗传算法的储能充放电电压阈值的优化方法，以能效最优为目标，实现了在线的

充放电电压阈值调整。文献[124]基于一种对储能的电流电压双环控制方法，通过

动态调整充放电电压阈值实现了节能的目标。文献[125]使用深度 Q 学习的方法实

现了储能充放电阈值的动态调整，但由于深度强化学习的不稳定性，作者只在轨道

交通系统 6 分钟的运行时间内验证了其效果。相对于储能的优化，目前对于逆变

能馈装置的研究多集中于容量和选址优化方面[126][127]，有关开启阈值的研究文献则

较少。同时，现有文献很少考虑储能、逆变能馈同时投入的情况，没有文献明确给

出开启电压的高低次序以及准确的电压阈值设定[128]，因此无法保证交直流供电系

统在最优能效下运行。 
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5.4.2 优化问题描述 

为了获得精准的储能及逆变能馈开启电压阈值设定，不应使用简化的数学模

型进行求解，本章使用了交直流仿真模型作为对真实交直流供电系统的仿真，并提

出了基于果蝇算法的序优化方法对该问题进行求解。首先，对该优化问题的描述为

下： 

优化目标：牵引供电能耗最小，直流母线电压稳定性最高： 

min 𝐽 = 𝐽1 + 𝛼𝐽2 

𝐽1 = ∑ ∫ 𝑃𝑖(𝑡)𝑑𝑡
𝑇

0
𝑛
𝑖=1 , 𝐽2 = ∑ ∫ [𝑈𝑖(𝑡) − 𝑈0]𝑑𝑡

𝑇

0
𝑛
𝑖=1         （5-23） 

其中，𝐽1、𝐽2分别为牵引供电能耗和直流母线电压稳定性的优化目标，𝛼为优化目标

的重要性系数；𝑛为牵引变电站数量，𝑃𝑖(𝑡)和𝑈𝑖(𝑡)分别为第𝑖个牵引变电站在时刻𝑡

的功率和直流母线电压，𝑈0为直流母线空载电压，𝑇为牵引供电系统的总运行时间。 

决策变量：储能装置的充电阈值电压𝑈𝑐ℎ𝑎𝑟𝑔𝑒、放电阈值电压𝑈𝑑𝑖𝑠𝑐ℎ𝑎𝑟𝑔𝑒，能馈

的开启电压𝑈𝑓𝑒𝑒𝑑、中止电压𝑈𝑓𝑒𝑒𝑑0。 

约束条件：储能装置容量、数量、位置和充电功率限制，牵引变电站配置，交

直流供电网络结构。 

5.4.3 基于序优化和果蝇算法的储能及能馈装置协同优化方法 

通常的优化问题会转化为方程组的形式进行求解，但供电系统结构复杂，很难

用一组公式来描述供电系统模型。同时，为了保证能效计算的准确性，上述优化问

题被当做仿真优化问题进行求解，考虑到列车时刻表对供电系统的影响，每一次完

整的能效仿真需要 20 个小时的时间，如果直接用启发式算法寻找最优解，将带来

很大的计算消耗。因此，本项目使用序优化方法对该优化问题进行求解，序优化先

在庞大的候选输入中随机选取一个子集；然后用一个粗糙模型进行两两性能比较

得到这个子集的前 n 个候选值；再用一个精细模型评估刚刚选出来的这 n 个候选

输入哪个是性能最好的。基于序优化的思想，储能及逆变能馈装置协同优化方法的

流程如图 5-19 所示，对每个步骤的具体描述如下： 
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图 5-19 储能及逆变能馈装置协同优化方法流程 

（1）轨道交通供电仿真模型简化 

在供电仿真模型中，仿真时段、仿真步长和收敛精度是影响仿真速度的主要因

素。因此，在简化模型的构建中，使用缩短仿真时段、增大步长、降低收敛精度等

措施加快仿真速度。 

（2）初始解集选取及简化模型仿真 

在每个决策变量的可行范围内，等间隔抽取多个候选值，将多个决策变量的候

选值进行组合，得到初始解的集合。进而使用简化模型对初始解集中的所有初始解

进行仿真。 

（3）候选解筛选 

对初始解集得到的仿真模型进行分析，在牵引供电和直流母线电压这两个优

化目标上，对所有初始解集的表现进行排序。如果存在支配解，将支配解加入候选

解的集合，然后选择每个优化目标上最优的前 n 个解加入候选解集。 

（4）基于果蝇算法的精细候选解寻优 

以每个候选解作为果蝇种群的初始位置，在给定迭代次数内，以较小的搜索步

长，使用果蝇算法在每个候选解附近寻找更优的候选解，最为更精细的候选解。果

蝇寻优算法的主要流程如下[129]： 

1）果蝇种群初始化。确定种群规模、最大迭代数 maxgen 等参数，并根据候

选解初始化每个优化参数的果蝇种群的初始位置(Xaixs
k, Yaxis

k)，其中 k=1, 2, 

3, 4 为优化参数的索引。 

2）种群随机搜索。在第 i 轮迭代中，设定迭代过程中果蝇个体在嗅觉觅食阶

完整仿真模型 

简化仿真模型 

初始解集选取 

基于序优化的候选解筛选 

果蝇算法精细候选解寻优 

精细模型验证 

模型仿真 

阈值电压优化结果 
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段的随机飞行方向和搜索步进值（距离）。设定两个搜索方向的随机数 (Rx, 

Ry)，则有： 

{
𝑋𝑖

𝑘 = 𝑋𝑖−1
𝑘 + 𝑅𝑥

𝑘

𝑌𝑖
𝑘 = 𝑌𝑖−1

𝑘 + 𝑅𝑦
𝑘                 （5-24） 

3）初步计算。因为现在不能知道食物源的具体方位，所以，只有通过计算个

体距离坐标原点的距离 Disti 进而求得味道浓度的判定值 Si。具体公式如

下： 

{𝐷𝑖𝑠𝑡𝑖
𝑘 = 𝑠𝑔𝑛(𝑋𝑖

𝑘𝑌𝑖
𝑘)√𝑋𝑖

𝑘2
+ 𝑌𝑖

𝑘2

𝑆𝑖
𝑘 = 1 𝐷𝑖𝑠𝑡𝑖

𝑘⁄            

        （5-25） 

其中，sgn()为符号函数，是对原始果蝇算法的改进，使果蝇群体具备了向

负方向搜索的能力。 

4）根据味道浓度的判定值 Si ，将其代入味道浓度判断函数，计算当前每个果

蝇个体的气味浓度值 smelli： 

𝑠𝑚𝑒𝑙𝑙𝑖 = 𝑓𝑢𝑛𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑆𝑖
1, 𝑆𝑖

2, 𝑆𝑖
3, 𝑆𝑖

4)        （5-26） 

其中，function()在本方法中为仿真模型，输出值为能效和直流母线电压稳

定性的综合评价。 

5）根据气味浓度值，找出当前种群中气味浓度最低的果蝇个体： 

[𝑏𝑒𝑠𝑡𝑆𝑚𝑒𝑙𝑙, 𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖𝑛𝑑𝑒𝑥] = min (𝑠𝑚𝑒𝑙𝑙𝑖)       （5-27） 

6）视觉定位。记录并保留最佳味道浓度值 bestSmell 和此时的最优果蝇个体

坐标(X,Y)，与此同时，整个果蝇种群利用敏锐的视觉飞往最优个体位置： 

𝑆𝑚𝑒𝑙𝑙𝑏𝑒𝑠𝑡 = 𝑏𝑒𝑠𝑡𝑆𝑚𝑒𝑙𝑙
𝑋𝑎𝑥𝑖𝑠

𝑘 = 𝑋𝑘(𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖𝑛𝑑𝑒𝑥)

𝑌𝑎𝑥𝑖𝑠
𝑘 = 𝑌𝑘(𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖𝑛𝑑𝑒𝑥)

             （5-28） 

7）迭代寻优。首先判断是否达到终止条件 i = maxgen。当 i < maxgen 时，则

重复 2）～5），并判断此时的最佳味道浓度值是否优于前一次迭代的最佳

味道浓度，若是则执行 6），若否则继续重复步骤 2）～5），循环该过程。

直到当 i = maxgen 时，结束算法。 

（1） 寻优结果精细模型验证 

将所有精细候选解输入精细模型进行仿真，根据对两个优化目标的重要性判

断，选取仿真结果中在最优的策略作为储能装置和逆变能馈的阈值电压。 

5.4.4 仿真优化实验及结果分析 

按照上述提出的基于序优化和果蝇算法的协同优化方法，对储能及逆变能馈

开启电压阈值设定问题进行了求解，在该实验中，超级电容作为储能装置。在模型
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简化过程中，将仿真时段限制在 4000 秒，至少覆盖了一辆列车的全程运行，仿真

步长放大到了 0.2 秒，在每个步长内进行 2 次仿真，收敛精度设置为 10-3。在经过

简化后，仿真模型能在 20 分钟左右给出仿真结果，以及单个电压策略在能效和电

压稳定性上的表现。 

在初始解的选择上，设定𝑈𝑐ℎ𝑎𝑟𝑔𝑒范围为 [1680V,1730V]，𝑈𝑑𝑖𝑠𝑐ℎ𝑎𝑟𝑔𝑒范围为

[1570V,1620V]，𝑈𝑓𝑒𝑒𝑑0范围为[1680V,1730V]，𝑈𝑓𝑒𝑒𝑑为高于𝑈𝑓𝑒𝑒𝑑0[0V,15V]。进而以

10V 为间隔，𝑈𝑓𝑒𝑒𝑑以 5V 为间隔，获取每个决策变量的可选值，因此，总共获得了

634=864 个初始解，并使用粗糙模型对所有初始解进行了仿真。在按照超级电容

和逆变能馈分别进行统计后，得到各决策变量对能效和直流母线电压稳定性的影

响如下图： 

   

（a）超级电容策略对能效影响       （b）超级电容策略对稳定性影响 

     

（c）逆变能馈策略对能效影响       （d）逆变能馈策略对稳定性影响 

图 5-20 决策变量对控制目标的影响 

在上图中，power 和 stability 分别对应两个优化目标𝐽1和𝐽2，因此 power 和

stability 越小，说明控制效果越好。可以看出，超级电容充电电压和放电电压分别

在[1680V, 1700V]和[1590V, 1610V]范围时，逆变能馈开启电压在 1680V 时，能效

和电压稳定性较好，优选的初始解如表 5-4 所示。 

表 5-4 优选的初始解 

序号 𝑈𝑑𝑖𝑠𝑐ℎ𝑎𝑟𝑔𝑒  𝑈𝑐ℎ𝑎𝑟𝑔𝑒  𝑈𝑓𝑒𝑒𝑑0 𝑈𝑓𝑒𝑒𝑑  Power Stability 

1 1630 1680 1680 1685 0.1640 0.2734 
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2 1590 1720 1680 1685 0.1643 0.2876 

3 1580 1710 1680 1685 0.1646 0.2897 

4 1610 1720 1680 1690 0.1647 0.2928 

5 1610 1680 1680 1690 0.1649 0.2815 

6 1610 1700 1680 1695 0.1650 0.2771 

7 1590 1730 1680 1685 0.1654 0.2883 

8 1580 1730 1680 1685 0.1657 0.3021 

9 1580 1720 1680 1685 0.1657 0.2880 

10 1630 1680 1680 1690 0.1657 0.2726 

从表中可以看出，逆变能馈的开启电压比超级电容充电电压都要略高，这表明

了超级电容优先的控制策略整体效果较好。为了获得更精细的解，使用果蝇算法以

每个优选的初始解为基础，在一定范围内进行寻优。每个果蝇种群经过 10 代的寻

优，对优选初始解进行了修正，每个果蝇种群获得的精细优选解如表 5-5 所示，从

中可以看出修正后的优选解比表 5-4 中有高的能效。 

表 5-5 精细优选解 

序号 𝑈𝑑𝑖𝑠𝑐ℎ𝑎𝑟𝑔𝑒  𝑈𝑐ℎ𝑎𝑟𝑔𝑒  𝑈𝑓𝑒𝑒𝑑0 𝑈𝑓𝑒𝑒𝑑  Power Stability 

1 1630 1680 1680 1685 0.1629 0.2734 

2 1590 1720 1681 1686 0.1629 0.2877 

3 1580 1711 1680 1685 0.1630 0.2897 

4 1610 1720 1680 1690 0.1626 0.2739 

5 1613 1680 1680 1690 0.1633 0.2707 

6 1610 1700 1680 1695 0.1636 0.2850 

7 1590 1730 1680 1685 0.1640 0.2883 

8 1580 1730 1680 1685 0.1636 0.3021 

9 1580 1720 1680 1685 0.1642 0.2880 

10 1630 1681 1679 1689 0.1632 0.2859 

进一步地，将所有精细的优选初始解带入完整的供电仿真模型进行仿真，获得

的最优解及对应的总能耗及稳定性如表 5-6。 

表 5-6 精细优选解在供电仿真模型的验证结果 

序号 𝑈𝑑𝑖𝑠𝑐ℎ𝑎𝑟𝑔𝑒  𝑈𝑐ℎ𝑎𝑟𝑔𝑒  𝑈𝑓𝑒𝑒𝑑0 𝑈𝑓𝑒𝑒𝑑  Power Stability 

1 1630 1680 1680 1685 0.1620 0.3244 

2 1590 1720 1681 1686 0.1617 0.3223 

3 1580 1711 1680 1685 0.1620 0.3349 

4 1610 1720 1680 1690 0.1629 0.3191 

5 1613 1680 1680 1690 0.1630 0.3341 

6 1610 1700 1680 1695 0.1634 0.3197 

7 1590 1730 1680 1685 0.1617 0.3326 

8 1580 1730 1680 1685 0.1621 0.3352 

9 1580 1720 1680 1685 0.1624 0.3268 

10 1630 1681 1679 1689 0.1626 0.3195 

从表中可以看出，在完整的仿真模型上，获得的能效评价和简化模型略有不同，
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这是因为简化模型更多的包含了列车数较少的时间段，但都集中在较小的范围内，

这说明了所提出方法的可靠性。最终，综合能耗和稳定性指标，选取第 2 组电压配

置，即[1590V, 1720V, 1681V, 1686V]，作为最终的超级电容和逆变能馈装置的开启

电压配置。 

综上所述，本节提出了一种储能和逆变能馈装置的协同优化方法，以可再生制

动能量利用的最优和直流母线的电压稳定性为优化目标，实现了储能和逆变能馈

开启电压的优化配置。该方法基于序优化的思想，首先使用简化的仿真模型对候选

解区间进行排序，进而以较优的候选解为初始值，使用果蝇算法对较优候选解的临

近区间进行搜索调优，最终使用完整的仿真模型对调优后的候选解进行评价和选

择。基于青岛 11 号线仿真模型的优化实验表明，该方法获取的储能和逆变能馈开

启电压的设置可以在保证直流母线电压稳定的前提下，充分利用可再生制动能量，

取得最优的供电能效。 

5.5 本章小结 

本章进行了新型电力系统综合能效优化方面的研究，首先，开发了一套电力系

统潮流仿真系统，为能效优化研究提供了基础。然后，提出了一种基于图神经网络

和深度强化学习的能量路由器能量传输路径优化算法，实现了考虑碳排放因素的

情况下，新型电力系统中最优供电节点和能量传输路径的选择。最后，提出了一种

基于序优化和果蝇算法的轨道交通交直流供电系统的能效优化算法，通过对储能

和逆变能馈装置开启电压的优选，实现了列车轨道交通供电系统全天运行过程中

稳定运行及能效最优。 
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6. 总结与展望 

6.1 论文工作总结 

为保障新型电力系统的高效、安全、稳定运行，本研究基于人工智能算法，提

出了新型电力系统状态评估、故障诊断以及能效优化算法。本文的主要研究工作可

总结为以下几个方面： 

（1）提出了一种基于图卷积神经网络和异构数据融合的新型电力系统状态估

计方法。该方法利用新型电力系统中的 SCADA 系统和 PMU 系统采集到的多源异

构监测数据，并考虑电力系统拓扑结构，使用 GCN 中的邻接矩阵好图卷积运算相

邻电力系统节点的多源异构监测数据进行融合和特征提取。最后，通过构造多任务

输出，实现了在故障和扰动情况下，新型电力系统高精度的暂态状态估计。 

（2）提出了一种基于改进 GCN 的新型电力系统输电线路故障诊断方法，该

方法基于 PMU 监测数据和新型电力系统拓扑，构造卷积神经网络模块提取各节点

PMU 的暂态监测数据，并结合 GCN 对电力系统拓扑的表示，对每个节点及其相

邻节点的 PMU 数据中的故障特征进行提取。然后通过构造以电力系统线路特征为

输入的多任务分类模块，实现了新型电力系统准确的故障线路的检测、识别和定位。

进一步地，提出了一种基于卷积神经网络和异构信息融合的新型电力系统中的发

电设备故障诊断方法，实现了风电机组关键传动系统的故障诊断。该方法结合故障

机理知识，构造了风电传动链系统领域知识图，并结合改进的多任务卷积神经网络，

实现了部件级的风电机组传动链系统的准确故障诊断和定位。 

（3）提出了一种基于多主体深度强化学习和分布式协同控制的无功补偿优化

控制框架，为保持新型电力系统故障及扰动情况下的系统稳定性。该方法基于图注

意力网络，利用动态邻接矩阵表示故障后的新型电力系统拓扑。并对现场实际采集

的异构 SCADA 和 PMU 数据进行融合，提取相邻电力系统节点的监测数据中的特

征。最终使用深度强化学习方法使每个无功补偿节点的控制器协同得到了最优的

无功补偿控制效果。 

（4）开发了一套电力系统潮流仿真系统，并在此基础上进行电力系统能效优

化研究。首先，提出了一种基于图神经网络和深度强化学习的能量路由器能量传输

路径优化算法，实现了考虑碳排放因素的情况下，新型电力系统中最优供电节点和

能量传输路径的选择。其次，提出了一种基于序优化和果蝇算法的轨道交通交直流

供电系统的能效优化算法，通过对储能和逆变能馈装置开启电压的优选，实现了列

车全天运行过程中的轨道交通系统能效最优。 
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6.2 研究工作展望 

本文基于人工智能算法，考虑新型电力系统的领域知识，针对多个应用场景提

出了一系列新型电力系统安全保护及能效优化方法，但还有以下方面值得进一步

的研究。 

（1）为增强人工智能算法在工业应用中的通用性和鲁棒性，应在人工智能算

法的网络结构和输入过程中，考虑更多的领域知识。本文将电力系统拓扑和部分故

障特征知识加入人工智能算法构建过程，但还有很多在专家人工决策中用到的知

识没有得到充分利用，如设备参数、历史运行信息等。如何引入更多领域知识，提

升人工智能算法效果及安全性，是值得研究的重要方面。 

（2）应紧跟人工智能领域的发展，将更多先进的人工智能方法与电力领域相

结合。本文尝试将图神经网络引入电力领域，并取得了一些效果。而在人工智能领

域，如 transformer 模型、知识图谱、联邦学习等方面的研究发展迅速，也有和工

业领域较好的结合点，需要进一步做深入研究。 

（3）本文研究所使用的数据大多是在实验或仿真情况下获得的，与现场数据

分布相差极大，因此，所训练模型在工业现场的有效性是存在疑问的。在进一步的

研究中，需要更多的从现场获取真实的监测数据，提升算法在高噪声、数据分布复

杂情况下的性能。 
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