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０　 引言

潮流计算是对电力系统稳定运行状态的计算

和分析过程ꎬ为经济性、安全性和稳定性评估提供

基础数据ꎮ 潮流计算的数学本质是非线性代数方

程组的数值求解问题ꎮ 目前ꎬ一般的非线性代数方

程组没有解析解ꎬ故只能用迭代方法求解ꎮ 受限于

迭代方向、迭代步长缺少自适应的理论指导ꎬ传统

方法对非线性问题的处理能力有限ꎬ大电网潮流计

算的不收敛问题时常发生[１￣３]ꎮ 随着能源转型和智

能电网的构建ꎬ电力系统的复杂性和不确定性不断

增加ꎬ在大量可再生能源和灵活负荷接入情况下ꎬ
系统的非线性特性导致传统方法收敛性和稳定性

受到影响ꎬ给潮流计算带来新的挑战和需求[４]ꎮ
人工智能( ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ ＡＩ)的快速发

展为电力系统潮流计算提供了新思路[５]ꎮ 基于规

则的专家系统和基于统计的机器学习 (ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＭＬ)算法等传统 ＡＩ 技术已在潮流计算中

得到广泛应用ꎬ通过数学模型和推断规则等解决潮

流计算问题ꎬ具有一定可靠性和解释性ꎬ但在处理

复杂的大规模电力系统时依旧面临计算复杂度的

困扰ꎬ难以适应电力系统的快速变化和高精度的计

算需求[６￣８]ꎮ 近年来ꎬ深度学习(ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬＤＬ)
和强化学习( ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＲＬ)等新一代

ＡＩ 技术在各个领域展现出巨大潜力ꎬ其强大的非线

性建模、高效的数据分析及智能决策能力等优势能

够更好地解决潮流计算中的复杂问题ꎬ提高电力系

统效率和可靠性ꎮ ＤＬ 通过建立深度神经网络

(ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＤＮＮ)模拟人脑神经元之间

的连接和传递方式ꎬ从大规模数据中学习和提取特

征ꎬ实现对复杂数据的高效分析和处理[９￣１０]ꎮ ＲＬ 是

一种通过智能体与环境交互学习优化决策和行为

的方法ꎬ智能体根据环境的反馈信号调整决策策

略ꎬ最终达成回报最大化或实现特定目标[１１￣１２]ꎮ
ＤＬ 和 ＲＬ 技术与潮流计算领域存在众多契合

点:潮流计算可看作一种函数逼近或回归问题ꎬ通
过给定的电力系统输入预测状态变量ꎬＤＬ 具有强

大的函数逼近能力ꎬ可以通过学习大量数据中的模

式规律ꎬ自动建模和预测复杂的非线性关系ꎻ潮流

计算涉及大量的数据处理和分析过程ꎬ包括历史数

据的收集、清洗和预处理ꎬＤＬ 可以处理高维、非线

性、稀疏等数据ꎬ减少人工特征工程的依赖ꎻ潮流计

算需要对电力系统进行动态调度和控制ꎬ以实现系

统的稳定性和优化效果ꎬＲＬ 以智能体与环境交互

为基础ꎬ学习最优的决策策略ꎬ在实时中不断优化

和调整ꎬ适应不断变化的电力系统条件和需求ꎻ潮
流计算涉及多个目标、约束及时空尺度等复杂因素

的综合考量ꎬＲＬ 通过端到端的学习方式综合考虑

这些复杂因素ꎬ在决策过程中找到合适的平衡点ꎬ
以实现系统的性能优化和约束满足ꎮ

目前已有大量研究将 ＡＩ 技术应用在潮流计算

领域ꎬ并证明 ＡＩ 技术具有巨大潜力和广阔的应用

前景ꎬ但缺乏系统性的总结ꎮ 本研究立足于不同场

景的潮流计算问题ꎬ综述以 ＤＬ 和 ＲＬ 为代表的新

一代 ＡＩ 技术在潮流计算领域的研究应用ꎮ

１　 人工智能技术

１.１　 深度学习

ＤＬ 是由机器学习发展而来的研究分支ꎬ其概

念起源于对人工神经网络(ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＡＮＮ)的研究[１３]ꎮ ＤＬ 的核心思想的是利用 ＤＮＮ
学习复杂的非线性函数关系ꎬ通过组合低层特征形

成更加抽象的高层次表述属性类别或特征ꎬ以发掘

数据的内在特征与规律[１４]ꎮ 与传统的浅层神经网

络相比ꎬＤＮＮ 的优势在于网络层次纵深明显增加ꎬ
神经元数量呈几何数级扩增ꎬ在复杂的非线性信息

建模时提供更高的抽象层次ꎬ多层次的转换使模型

能够从数据中学习更复杂、更抽象的特征ꎬ获得更

好的性能ꎮ
ＤＬ 的学习机制涉及多种方法和技术ꎬ通过不

断优化模型参数和网络结构ꎬ根据实际问题综合考

虑多种因素ꎬ通过大量试验和调试ꎬ确保 ＤＮＮ 具备

较高的精度和泛化能力ꎬ为实际应用提供可靠预测

和决策基础[１５￣１７]ꎮ ＤＬ 的学习机制可表现为

Ｙ＝ ｆ(Ｘꎻαꎬλꎬη)ꎬ (１)
式中:Ｘ 为输入ꎻＹ 为输出ꎻ ｆ 为模型ꎻα 为模型参数ꎻ
λ 为正则化参数ꎬ用于控制模型复杂度ꎻη 为控制参

数更新的学习率ꎮ ＤＬ 的学习机制核心是通过调整

这些参数ꎬ最大化拟合 Ｘ 和 Ｙ 之间的关系ꎮ
绝大部分 ＤＬ 模型是以几种核心模型衍生而

来ꎬ 主 要 包 括 循 环 神 经 网 络 ( ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＲＮＮ)、卷积神经网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＣＮＮ )、 图 神 经 网 络 ( ｇｒａｐｈ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＧＮＮ )、 深 度 信 念 网 络 ( ｄｅｅｐ ｂｅｌｉｅｆ
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ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＤＢＮ)和自编码器(ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒꎬ ＡＥ)ꎮ 这

５ 种模型的网络结构如图 １ 所示ꎮ 许多学者以核心

神经网络为基础不断探索和创新ꎬ提出一系列新的

衍生模型ꎬ如表 １ 所示ꎮ

图 １　 典型深度学习模型结构
Ｆｉｇ.１　 Ｔｙｐｉｃａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ

表 １　 深度学习衍生模型
Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ

ＤＬ 模型 衍生模型 改进机制 优势

ＲＮＮ

ＳＲＮＮ[１８] 　 循环层替换为切片层和线性层 并行计算ꎬ模型体积小

ＧＲＵ[１９] 　 重置门和更新门 长期依赖关系建模能力ꎬ参数量少

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ＲＮＮ[２０] 　 引入注意力机制 长序列建模能力强

ＬＳＴＭ[２１] 　 记忆单元、门控制机制 缓解梯度爆炸和梯度消失

ＣＮＮ

ＶＧＧＮｅｔ[２２] 　 ３×３ 卷积核、更深的网络结构 特征提取能力和泛化能力强

ＲｅｓＮｅｔ[２３] 　 残差连接思想、极大增加网络深度 参数数量少ꎬ抗过拟合性

ＤｅｎｓｅＮｅｔ[２４] 　 密集连接思想 增强信息流动和特征共享

ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ[２５] 　 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 结构、全局平均池化 模型轻量化ꎬ可扩展性强

ＡｌｅｘＮｅｔ[２６] 　 修正线性单元( ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ ｌｉｎｅａｒ ｕｎｉｔꎬ ＲｅＬＵ)
激活函数、Ｄｒｏｐｏｕｔ 正则化

避免梯度消失ꎬ提升速度和鲁棒性

ＧＮＮ
ＧＡＮ[２７] 　 引入注意力机制 关注相关性强的节点和边

ＧｒａｐｈＳＡＧＥ[２８] 　 多层聚合函数 摆脱全局图结构的依赖

ＧＣＮ[２９] 　 图卷积操作 关联相邻节点信息

ＲＤＢＮ[３０] 　 网络层次中引入递归结构 兼备前向和后向学习能力

ＤＢＮ ＳＤＢＮ[３１] 　 每层网络中引入稀疏性约束 减少冗余信息传递和处理

ＴＬ￣ＧＤＢＮ[３２] 　 引入迁移学习和增量学习 网络结构动态生长ꎬ扩展性强

ＡＥ

ＳＡＥ[３３] 　 损失函数中引入稀疏惩罚项 数据稀疏表示ꎬ特征提取能力强

ＶＡＥ[３４] 　 概率编码器和解码器 学习数据潜在分布

ＣＡＥ[３５] 　 损失函数中引入正则化项 限制扰动敏感性ꎬ鲁棒性强

ＤＡＥ[３６] 　 输入中添加噪声数据 对噪声特征的鲁棒性强

　 　 注:简单循环神经网络(ｓｉｍｐｌｅ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＳＲＮＮ)、门控循环单元(ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔꎬ ＧＲＵ)、注意力机制循
环神经网络(ａｔｔｅｎｔｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ＲＮＮ)、长短期记忆( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬ ＬＳＴＭ)、视觉几何
组网络(ｖｉｓｕａｌ ｇｅｏｍｅｔｒｙ ｇｒｏｕｐ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＶＧＧＮｅｔ)、残差网络( ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＲｅｓＮｅｔ)、密集连接卷积网络(ｄｅｎｓｅｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＤｅｎｓｅＮｅｔ)、谷歌初始网络(Ｇｏｏｇｌｅ ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ)、亚历克斯网络(ＡｌｅｘＮｅｔ)、图注意力
网络( ｇｒａｐｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＧＡＮ)、 图采样与聚合 ( ｇｒａｐｈ ｓａｍｐｌｅ ａｎｄ ａｇｇｒｅｇａｔｅꎬ ＧｒａｐｈＳＡＧＥ)、 图卷积网络 ( ｇｒａｐｈ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＧＣＮ)、受限深度信念网络( ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ ｄｅｅｐ ｂｅｌｉｅｆ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＲＤＢＮ)、稀疏深度信念网络(ｓｐａｒｓｅ ｄｅｅｐ ｂｅｌｉｅｆ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＳＤＢＮ)、迁移学习分组深度信念网络( ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｇｒｏｕｐｅｄ ｄｅｅｐ ｂｅｌｉｅｆ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＴＬ￣ＧＤＢＮ)、堆叠自编码器
(ｓｔａｃｋｅｄ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒꎬ ＳＡＥ)、变分自编码器(ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒꎬ ＶＡＥ)、卷积自编码器(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒꎬ ＣＡＥ)、
去噪自编码器(ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒꎬ ＤＡＥ)ꎮ
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　 　 ＲＮＮ 是用于分析序列数据的神经网络ꎬ主要由

输入层、隐藏层和输出层组成ꎮ 其中ꎬ隐藏层的循

环单元是 ＲＮＮ 的核心ꎬ训练时将每个时间步的输

入送至隐藏层ꎬ且前一个时间步的隐藏状态同时

参与计算ꎬ以此在时间序列上建立依赖关系ꎬ通过

反馈循环连接形式传递历史信息和隐藏状态[１８] ꎮ
这种循环连接机制模拟人脑对于历史状态和当前

信息的记忆和理解过程ꎬ赋予 ＲＮＮ 历史记忆能力ꎬ
使其能够学习和捕捉序列数据中的时间依赖

关系[１９￣２１]ꎮ
ＣＮＮ 是具有局部连接、权值共享等特点的深层

前馈神经网络ꎬ其核心由卷积层、池化层、全连接层

组成[２２￣２４]ꎮ 卷积层通过卷积核对输入数据进行卷

积运算ꎬ提取局部特征ꎬ实现参数共享ꎻ池化层对卷

积层的输出进行下采样ꎬ减少特征图的空间尺寸和

模型参数量ꎻ全连接层将卷积层和池化层提取的特

征进行整合及输出ꎮ ＣＮＮ 的主要特点是局部感知

与参数共享ꎮ 局部感知是指卷积操作可以捕捉输

入数据中局部的空间结构信息ꎬ例如图像中的边

缘、纹理等特征ꎻ参数共享是指在卷积操作中ꎬ卷积

核参数在整个图像中被共享使用ꎬ不仅减少了模型

参数量ꎬ而且提高了模型的泛化能力[２５￣２６]ꎮ
ＧＮＮ 是用于处理图结构数据的神经网络ꎬ由节

点特征矩阵、邻接矩阵、图卷积层和输出层构成[２７]ꎮ
节点特征矩阵用于表示每个节点的初始特征ꎬ邻接

矩阵用于表示节点之间的连接关系ꎬ图卷积层用于

聚合邻居节点的信息并更新节点特征ꎬ输出层用于

输出预测结果ꎮ ＧＮＮ 的核心是通过消息传递机制

聚合节点的邻居信息ꎬ更新节点特征表示[２８￣２９]ꎮ
ＧＮＮ 通过多轮迭代捕获图中更远距离的节点特征ꎬ
每个节点特征表示将包含其邻居和更远节点的

信息ꎮ
ＤＢＮ 是由多个受限玻尔兹曼机 ( ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ

Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ ｍａｃｈｉｎｅｓꎬ ＲＢＭ)堆叠构成的神经网络结

构ꎬ每个 ＲＢＭ 都由一个可见层和一个隐藏层组成ꎬ
可见层用于表示数据的输入特征ꎬ隐藏层用于构建

数据的高阶特征[３０￣３２]ꎮ ＤＢＮ 采用分阶段学习策略ꎬ
通过多个 ＲＢＭ 逐层学习输入信息的高阶特征ꎬ生
成更抽象的特征表示ꎮ ＤＢＮ 可应用于无监督学习

和监督学习任务ꎬ无监督学习中的 ＤＢＮ 通过学习

数据分布进行特征提取ꎬ监督学习中的 ＤＢＮ 可作

为预训练阶段初始化神经网络的权重ꎬ加速训练过

程ꎬ提高预测结果的准确性ꎮ
ＡＥ 作为无监督神经网络模型ꎬ基本结构由输

入层、编码器和解码器组成[３３￣３４]ꎮ 输入层接收原始

数据ꎻ编码器将原始数据映射到低维度特征空间ꎻ
解码器将特征空间的表示重新映射回原始数据空

间ꎬ通过调整网络参数使重构误差达到最小ꎬ以获

得输入特征的最优抽象表示[３５￣３６]ꎮ ＡＥ 能够对输入

信息进行表征学习ꎬ执行特征提取、重构和生成操

作ꎬ不依赖标记数据即可学习数据的特征表示ꎬ广
泛适用于数据降维、特征提取和数据重构领域ꎮ
１.２　 强化学习

ＲＬ 也是 ＭＬ 的范式和方法论之一ꎬ旨在解决智

能体如何通过与环境交互学习最优策略ꎬ以达到最

大化回报或实现特定目标的问题[３７￣３８]ꎮ ＲＬ 的核心

思想为试错机制ꎬ通常使用马尔可夫决策过程

(Ｍａｒｋｏｖ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓꎬ ＭＤＰ)对问题进行建模ꎬ
智能体基于环境状态和当前自身状态选择行动ꎬ从
环境中接受奖励信号作为行动反馈ꎬ通过学习状态

到行动的映射关系最大化累积奖励ꎬ通过不断与环

境进 行 实 时 交 互 更 新 决 策 网 参 数ꎬ 学 习 最 佳

决策[３９]ꎮ
ＲＬ 的学习机制如图 ２ 所示ꎬ智能体与环境进行

交互ꎬ动作执行后ꎬ结果传递回智能体进行决策并

执行下一轮动作ꎬ根据得到环境反馈的新状态和奖

惩更新决策算法ꎮ 此过程反复迭代ꎬ直到智能体学

习最大化长期累积奖励的策略ꎮ ＲＬ 的学习机制可

表示为

Ａ＝ϕ(ＳꎬＲꎬθꎬＩ)ꎬ (２)
式中:Ａ 为动作空间ꎻϕ 为策略函数ꎻＳ 为环境状态ꎻ
Ｒ 为即时奖励ꎻθ 为策略参数ꎻＩ 为附加信息ꎬ包括环

境状态的其他信息ꎮ

图 ２　 强化学习学习机制
Ｆｉｇ.２　 Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｏｆ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ

　 　 ＲＬ 以无模型学习方法为主ꎬ主要包括基于值

函数的 ＲＬ 和基于策略梯度的 ＲＬꎬ主要算法如表 ２
所示ꎮ 最典型的基于值函数的 ＲＬ 算法是深度 Ｑ 网

络( ｄｅｅｐ Ｑ￣ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＤＱＮ) 算法ꎮ ＤＱＮ 结合 Ｑ￣
Ｌｅａｒｎｉｎｇ 和 ＤＮＮꎬ核心思想是利用 ＤＮＮ 逼近 Ｑ 函

数ꎬ通过迭代更新网络参数优化 Ｑ 函数的逼近精

度[４０]ꎮ 相较于传统的 Ｑ￣Ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＤＱＮ 改进之处

在于引入目标网络和经验回放机制ꎮ ＤＱＮ 引入一
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个单独的目标网络更新 Ｑ 函数ꎬ从目标网络获取 Ｑ
值并进行 Ｑ 函数更新ꎬ避免训练过程中目标值的更

新和选择动作的相互影响ꎮ 经验回放机制可提高

训练的稳定性和样本的利用效率ꎬ智能体与环境交

互产生的经验(状态、行动、奖励、下一个状态)存储

在经验缓冲区ꎬ训练过程中从缓冲区随机采样一批

经验样本ꎬ打破样本之间的关联性ꎬ提高样本独

立性ꎮ
表 ２　 强化学习主要算法

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｍａｉｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｆ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ＲＬ 类型 算法 改进机制　 　 优势　 　

基于值函数的 ＲＬ

ＤＱＮ[４０] 　 经验回放、目标网络、ε￣贪婪策略 提高稳定性和收敛性

Ｄ３ＱＮ[４１] 　 结合 Ｄｏｕｂｌｅ ＤＱＮ 和 Ｄｕｅｌｉｎｇ ＤＱＮ Ｑ 函数评估准确性高

Ｄｕｅｌｉｎｇ ＤＱＮ[４２] 　 不同值函数进行状态评估和动作选择 提高 Ｑ 函数估计准确性

Ｄｏｕｂｌｅ ＤＱＮ[４３] 　 目标 Ｑ 函数采用双网络结构 缓解 Ｑ 值过估计风险

ＤＲＱＮ[４４] 　 引入 ＲＮＮ 建立序列依赖关系 处理序列和部分可观测性任务

基于策略梯度的 ＲＬ

ＴＤ３[４５] 　 引入 ２ 个 Ｑ 函数网络ꎬ延迟策略更新 缓解 Ｑ 值过估计风险

ＳＡＣ[４６] 　 引入最大化策略熵思想 抗干扰能力强

ＴＲＰＯ[４７] 　 引入置信域约束 稳定策略更新

ＰＰＯ[４８] 　 策略裁剪或惩罚 稳定策略更新ꎬ提高训练效率

ＤＤＰＧ[４９] 　 确定性策略、经验回放机制、演员－评论家
(ａｃｔｏｒ￣ｃｒｉｔｉｃꎬ ＡＣ)框架

适应高维连续动作空间

Ａ３Ｃ[５０] 　 并行工作、异步更新策略、优势函数 适用于离散和连续动作空间

　 　 注:对决双重深度 Ｑ 网络(ｄｕｅｌｉｎｇ ｄｏｕｂｌｅ ｄｅｅｐ Ｑ￣ｎｅｔｗｏｒｋꎬ Ｄ３ＱＮ)、对决深度 Ｑ 网络(ｄｕｅｌｉｎｇ ｄｅｅｐ Ｑ￣ｎｅｔｗｏｒｋꎬ Ｄｕｅｌｉｎｇ
ＤＱＮ)、双重深度 Ｑ 网络(ｄｏｕｂｌｅ ｄｅｅｐ Ｑ￣ｎｅｔｗｏｒｋꎬ Ｄｏｕｂｌｅ ＤＱＮ)、深度循环 Ｑ 网络(ｄｅｅｐ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｑ￣ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＤＲＱＮ)、双延迟
深度确定性策略梯度( ｔｗｉｎ ｄｅｌａｙｅｄ ｄｅｅｐ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ ｐｏｌｉｃｙ ｇｒａｄｉｅｎｔꎬ ＴＤ３)、柔性演员－评论家(ｓｏｆｔ ａｃｔｏｒ￣ｃｒｉｔｉｃꎬ ＳＡＣ)、信任域
策略优化( ｔｒｕｓｔ ｒｅｇｉｏｎ ｐｏｌｉｃｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬ ＴＲＰＯ)、近端策略优化(ｐｒｏｘｉｍａｌ ｐｏｌｉｃｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬ ＰＰＯ)、深度确定性策略梯度
(ｄｅｅｐ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ ｐｏｌｉｃｙ ｇｒａｄｉｅｎｔꎬ ＤＤＰＧ)、异步优势演员－评论家(ａｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓ ａｄｖａｎｔａｇｅ ａｃｔｏｒ￣ｃｒｉｔｉｃꎬ Ａ３Ｃ)ꎮ

　 　 ＤＱＮ 的训练结构如图 ３ 所示ꎮ 智能体从环境

中获取初值状态并执行动作ꎬ环境反馈的经验存储

于经验缓冲区中ꎬ采用经验缓冲区的随机样本计算

Ｑ 值ꎬ通过更新神经网络参数减小 Ｑ 值的计算误

差ꎮ 目标网络和估计网络实行参数共享以交替更

新 Ｑ 值ꎬ迭代直至达到预期目标ꎮ

图 ３　 ＤＱＮ 训练结构
Ｆｉｇ.３　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＤＱＮ

　 　 基于值函数的 ＲＬ 在许多领域取得优异的效

果ꎬ主要适用于离散动作空间ꎬ对连续动作空间问

题的处理效果不佳[４１￣４４]ꎮ 基于策略梯度的 ＲＬ 是通

过拟合策略函数的形式直接在策略空间中搜寻最

优策略ꎬ无需对动作离散化处理ꎬ在连续动作空间

中具有较好的灵活性和探索能力ꎮ 基于策略梯度

的 ＲＬ 核心思想为:智能体通过与环境的交互训练ꎬ

输出状态到行动的概率分布ꎬ智能体根据概率分布

选择行动ꎬ从环境中获得奖励信号作为行动的反

馈ꎬ采用梯度上升或随机梯度上升的方式更新策略

参数ꎬ 使 累 积 奖 励 最 大 化ꎬ 逐 渐 收 敛 到 最 优

策略[４５￣５１]ꎮ

２　 电力系统潮流计算问题概述

２.１　 常规潮流计算

电力系统潮流计算是在给定运行条件和系统

接线方式下ꎬ对系统的电压分布、功率分布进行求

解ꎮ 进行潮流计算时ꎬ发电机和负荷通常表示为连

接到相应节点上的功率注入量ꎬ因此ꎬ计算所用的

电力网络由变压器、输电线路、电容器、电抗器等静

止线性元件构成ꎬ用集中参数表示的串联或并联等

值支路模拟[５２]ꎮ 潮流方程可表示为

ｇ(ｘꎬｕ)＝ ０ꎬ (３)
式中:ｇ 为非线性方程组ꎻｘ 为系统的状态变量ꎬ包括

各个节点电压及相角等ꎻｕ 为控制变量ꎬ包括电源有

功功率、无功功率、发电机机端电压、负荷及变压器

分接头位置等ꎮ
潮流方程为非线性代数方程组ꎬ需采用数值计

算方法迭代求解ꎮ 根据计算中对潮流方程的不同

应用和处理ꎬ形成不同的潮流算法ꎮ 目前传统的常
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规潮流计算方法有:高斯－赛德尔法、牛顿－拉弗森

法、快速分解法、保留非线性算法等ꎮ
当电力系统接近或超出极限运行状态后ꎬ出现

潮流不收敛现象ꎮ 潮流不收敛是指电力系统的节

点电压方程无法通过迭代法找到满足系统平衡条

件的合理解ꎮ 潮流不收敛可能由多种原因引起ꎬ包
括网络拓扑问题、潮流计算参数设置错误、负荷和

发电机数据不准确、系统参数变化、系统过载或故

障及初始条件选择不当等[５３￣５５]ꎮ
电力系统运行空间可分为 ３ 个区域:运行域、紧

急域和不可行域ꎬ如图 ４ 所示ꎮ 运行域和紧急域合

称为可行解域ꎮ 运行域对应的潮流方程存在实数

解ꎬ且满足系统所有不等式约束条件ꎮ 紧急域对应

的潮流方程虽然有解ꎬ但存在一个或多个不等式约

束不满足的区域ꎬ属于病态潮流问题ꎬ可通过提高

计算方法的收敛性得到潮流解ꎬ病态潮流算法目前

主要包括最优乘子法、非线性规划法、改进连续潮

流法等ꎮ 不可行域对应的潮流方程无实数解ꎬ实际

电力系统不可能在该区域运行ꎬ需要通过调整系统

运行方式使运行点回归可行解域ꎬ重新计算得到收

敛的潮流解ꎬ常用的潮流调整方法包括基于灵敏度

法和内点法等ꎮ

图 ４　 电力系统运行空间
Ｆｉｇ.４　 Ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｓｐａｃｅ ｏｆ ｐｏｗｅｒ ｓｙｓｔｅｍ

２.２　 概率潮流计算

常规潮流计算中通常假设电力系统的输入参

数是确定的ꎬ包括发电机出力、负荷需求、线路参数

等ꎮ 随着可再生能源的大力发展ꎬ电力系统面临更

多的不确定性[５６]ꎮ 不确定性潮流分析的目的是评

估系统在不确定条件下的运行安全性、经济性和可

靠性ꎬ为电力系统规划、设计、运行和控制提供依据ꎮ
概率潮流(ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｐｏｗｅｒ ｆｌｏｗꎬ ＰＰＦ)是一

种考虑电力系统中不确定因素随机性情况下计算

功率和电压分布的方法ꎬ旨在分析电力系统在不同

运行状态下的安全性、经济性和供电质量[５７￣５８]ꎮ
ＰＰＦ 将系统中的随机变量用概率分布或随机过程描

述ꎬ利用统计方法求解潮流方程ꎬ得到以概率或期

望形式表示的各节点电压、功率和线路负载等参

数ꎮ ＰＰＦ 的数学模型可表示为

ｇ(ｘꎬｕꎬＰＤꎬＰＧ)＝ ０ꎬ (４)
式中ꎬＰＤ 和 ＰＧ 分别为随机负荷和发电功率ꎬ作为概

率密度函数的参数输入潮流方程中ꎮ 调度员可根

据 ＰＰＦ 结果评估系统运行状态ꎬ做出应急调整和

规划ꎮ
通常情况下ꎬＰＰＦ 方法应满足以下要求:能够计

算输出随机变量的数字特征(包括均值和方差等)ꎬ
并且能够输出随机变量的概率分布ꎻ能够处理多个

随机变量之间的相关性ꎻ为满足实际应用需求ꎬ计
算结果需具有足够精度ꎬ并且在保证精度的前提下

尽量提高计算效率ꎻ应具备通用性ꎬ即不要求输入

变量的数学模型过于严格ꎮ 目前已有的 ＰＰＦ 计算

方法包括模拟法、近似法和解析法等ꎮ 这些方法为

电力系统的不确定性建模和分析提供有效的工具ꎮ
２.３　 最优潮流计算

最优潮流(ｏｐｔｉｍａｌ ｐｏｗｅｒ ｆｌｏｗꎬ ＯＰＦ)是在给定

电力系统结构参数及负荷的情况下ꎬ通过优选控制

变量ꎬ找到满足所有指定约束条件并使系统的某一

个性能指标或目标函数达到最优时的潮流分布[５９]ꎮ
ＯＰＦ 把电力系统调度与潮流计算有机融合在一起ꎬ
以潮流方程为基础ꎬ进行经济性与安全性的全面

优化[６０]ꎮ
ＯＰＦ 作为带约束的优化问题ꎬ主要构成包括变

量集合、约束条件和目标函数ꎬ数学描述为:在网络

结构和参数及系统负荷给定的条件下ꎬ确定系统的

控制变量ꎬ满足各种等式和不等式约束ꎬ使描述系

统运行效益的某个给定目标函数取极值ꎮ ＯＰＦ 的

数学模型为

ｍｉｎ ｌ(ｘꎬｕ)
ｇ(ｘꎬｕ)＝ ０
ｈ(ｘꎬｕ)≤０

ì

î

í

ïï

ïï

　 ꎬ (５)

式中:ｌ 为目标函数ꎻｈ 为不等式约束ꎬ包括发电机输

出有功功率上下限约束、发电机和无功补偿装置输

出无功功率上下限约束、移相器和带负荷调压变压

器的抽头位置约束、各节点电压幅值上下限约束、
各支路通过最大功率约束、线路两端节点电压相等

差约束等ꎮ
目前ꎬ常用的 ＯＰＦ 目标函数主要从经济性、环

保性及稳定性等方面进行衡量ꎬ以此建立相应数学

模型ꎮ 经济性 ＯＰＦ 从系统运行的经济性方面出发ꎬ
降低发电成本和系统网损是最常用的目标函数ꎻ环
保性 ＯＰＦ 在满足电网负荷用电前提下ꎬ将各发电厂

的污染物排放量作为目标函数ꎻ稳定性 ＯＰＦ 旨在优
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化电力系统运行ꎬ以确保系统在各种扰动和故障情

况下能够保持稳定ꎮ 各目标函数除单独作为优化

目标ꎬ也可通过不同形式的组合建立多目标优化模

型ꎬ得到系统综合运行方案ꎮ 目前已有的 ＯＰＦ 方法

包括简化梯度法、牛顿法、内点法及仿生算法等ꎮ

３　 人工智能潮流计算中的研究进展

３.１　 常规潮流计算研究进展

传统潮流计算方法对准确的网络拓扑和系统

状态信息敏感ꎬ在大规模潮流计算中所需时间较

长ꎮ 相比之下ꎬＤＬ 作为一种数据驱动方法ꎬ无需详

细的系统模型和准确的网络拓扑信息ꎬ即可从历史

数据中学习和预测电网状态ꎮ ＤＬ 计算效率远高于

传统物理模型计算方法ꎬ且能够适应不同的电力系

统场景和变化ꎬ具备优异的鲁棒性和泛化能力ꎮ
文献[６１]针对电力系统拓扑结构变化引起的

潮流计算变化ꎬ提出一种基于 ＤＢＮ 的数据驱动潮

流计算方法ꎬ解决传统潮流计算方法下拓扑条件变

化的迭代问题ꎬ在网络参数完整信息未知的情况下

可获得潮流计算结果ꎬ计算精度和效率显著提升ꎻ
文献 [６２] 提出一种基于图卷积神经网络 ( ｇｒａｐｈ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＧＣＮ)的潮流计算模型ꎬ实现

多场景的新能源出力、负荷数据与支路潮流、节点

电压之间非线性关系的快速拟合ꎬ相比于传统方

法ꎬ此模型考虑电力系统拓扑结构和潮流数据空间

上的关联性ꎬ计算效率显著提升ꎬ能够适应 Ｎ－１ 故

障引起网络拓扑结构的变化和新能源的波动性ꎻ文
献[６３]提出一种数据驱动的分布式学习框架ꎬ用于

快速求解大型复杂电力系统的潮流问题ꎬ通过分布

式方法将计算负载分配到多个深度卷积神经网络

(ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＤＣＮＮ) 模型

中ꎬ建立基于模拟结果的数据库ꎬ采用 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ
实施多图形处理器的并行训练ꎬ在保持高准确性的

同时极大提高计算效率ꎮ
传统潮流计算方法的收敛性容易受初始值选

择、线性化误差及系统非线性特征等因素影响ꎬ导
致不收敛或收敛缓慢的情况ꎬ特别是在系统故障、
线路过载、电源故障等复杂情况下ꎬ收敛性问题更

为突出ꎮ 当电网潮流不收敛时ꎬ目前只能在已有潮

流计算程序的基础上进行人工调整ꎬ主要依赖人工

经验和试凑的调整方式ꎬ大电网的潮流方程变量维

度高ꎬ可调参数众多ꎬ参数之间的相互影响和调整

的耦合性使找到合适的参数配置尤为复杂ꎮ ＲＬ 可

通过自主探索和学习ꎬ利用知识经验和设置奖惩机

制缩小搜索空间ꎬ找到最优调整策略ꎬ实现潮流的

自动快速收敛ꎬ极大提高工作效率ꎮ 此外ꎬＲＬ 可以

适应大规模系统和复杂的参数空间ꎬ通过学习抽取

特征和表示处理高维度的参量信息ꎬ更好地适应电

力系统的复杂性和多样性ꎮ
为实现多负荷水平下的潮流自动调整ꎬ文献

[６４]采用 Ｄｕｅｌｉｎｇ ＤＱＮꎬ通过学习得到发电机的最

优配置方案ꎬ在给定的负荷水平下使潮流状态收

敛ꎻ文献[６５]提出一种基于知识经验和深度强化学

习的潮流计算收敛自动调整方法ꎬ在 Ｄｏｕｂｌｅ ＤＱＮ
中加入知识经验ꎬ缩小搜索空间ꎬ模拟人工调整过

程ꎬ先平衡有功功率ꎬ再平衡无功功率ꎬ使搜索具有

方向性ꎬ实现对潮流计算收敛的自动调整ꎻ文献

[６６]提出 Ｄ３ＱＮ 算法和优先经验回放的潮流收敛

自动调整方法ꎬ模型训练达到 １０ ０００ 次后ꎬ潮流收

敛的成功率接近 １００％ꎬ在不同负荷水平下执行调

整策略能够保持系统网损率在较低水平ꎻ文献[６７]
提出一种基于 ＳＡＣ 算法的弱电网无解潮流自动调

整模型ꎬ可以定位系统的薄弱环节ꎬ在几个步骤内

将大部分无解潮流样本调整至有解状态ꎬ通过输电

通道指数评估潮流的可解程度ꎬ加快潮流的自动调

整速度ꎻ文献[６８]构建一种多智能体异步优势演

员－评论家(ｍｕｌｔｉ￣ａｇｅｎｔ ａｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓ ａｄｖａｎｔａｇｅ ａｃｔｏｒ￣
ｃｒｉｔｉｃꎬ ＭＡＡ３Ｃ)算法调整潮流收敛状态ꎬ模型中的

Ａ３Ｃ 结构独立进行局部状态的学习和策略评估ꎬ结
构之间互相通信协调ꎬ共同追求潮流收敛目标ꎬ极
大提升工作效率和可扩展性ꎻ文献[６９]利用 ＰＰＯ 算

法获取电网断面功率调整策略ꎬ引入发电机提前筛

选和功率补偿机制ꎬ规避潮流计算不收敛与正样本

稀少问题ꎬ可根据电网运行信息自动得出断面功率

调整策略ꎬ对潮流计算收敛性影响较小ꎻ文献[７０]
针对大规模复杂目标的求解提出基于 ＡＣ 算法框架

的改进 ＤＬ 算法ꎬ引入分阶段训练和优先目标回放

等措施ꎬ能够根据给定的关键输电断面目标传输功

率ꎬ快速调整至满足要求的潮流结果ꎮ
常规潮流计算研究总结如表 ３ 所示ꎮ ＤＬ 在潮

流计算中具有数据驱动、拓扑感知及高效计算等优

势ꎬ能够快速准确求解电力系统中各种因素与物理量

之间的非线性关系ꎬ适应复杂多变的网络环境ꎬ满足

实时性要求ꎮ ＲＬ 在潮流收敛的自动调整中表现出优

越的性能ꎬ根据电网的实时状态和目标要求ꎬ智能选

择合适的控制变量ꎬ实现潮流的快速收敛和优化ꎬ同
时通过各种机制和技术提高模型的学习效率、鲁棒

性和泛化能力ꎬ使模型能够适应复杂多变的电网环

境ꎬ为电网安全高效运行提供有力支撑ꎮ
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表 ３　 常规潮流计算研究总结
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｓｕｍｍａｒｙ ｏｆ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ｐｏｗｅｒ ｆｌｏｗ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ

算法模型　 　 对比方法或模型 优势

ＤＢＮ[６１] 牛顿－拉弗森法、径向基函数( ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ ＲＢＦ) 计算精度高ꎬ消耗时间少

ＧＣＮ[６２] 牛顿－拉弗森法 计算速度提高上百倍

ＤＣＮＮ[６３] ５ 层 ＡＮＮ 计算速度提高 ６ 倍

Ｄｕｅｌｉｎｇ ＤＱＮ[６４] ＤＱＮ 训练效率高ꎬ调整时间短

Ｄｏｕｂｌｅ ＤＱＮ[６５] 内点法 收敛成功率提高 ８％ ~３０％

Ｄ３ＱＮ[６６] ＤＱＮ 收敛成功率接近 １００％ꎬ系统网损率低

ＳＡＣ[６７] ＤＱＮ 收敛成功率提高 ５％ ~３７％

ＭＡＡ３Ｃ[６８] 优势演员－评论家 (ａｄｖａｎｔａｇｅ ａｃｔｏｒ￣ｃｒｉｔｉｃꎬ Ａ２Ｃ) 算法 调整成功率高ꎬ调整效率高ꎬ可扩展性强

ＰＰＯ[６９] 内点法、灵敏度法 调整误差小ꎬ用时缩短几十倍以上

ＡＣ[７０] 内点法 调整误差小ꎬ调整时间短

３.２　 概率潮流计算研究进展

传统的 ＰＰＦ 算法在计算复杂性、精度及参数不

确定性等方面存在诸多局限ꎬ模拟法计算复杂性

高ꎬ需要进行大量随机采样和迭代计算ꎻ近似法往

往基于一些假设简化计算ꎬ可能忽略高价效应或非

线性关系ꎬ导致精度受限ꎻ解析法会随输入随机变

量的增多导致较大误差ꎮ 传统方法的局限性限制

其在大规模复杂系统中的灵活应用ꎬＤＬ 可以从历

史数据中学习电力系统的运行特征和不确定因素

的影响规律ꎬ无需考虑各因素的具体分布形式和参

数ꎬ不受系统规模和拓扑结构限制ꎬ减少计算量和

时间ꎬ提高计算效率ꎮ
为了提高 ＰＰＦ 的计算效率和精度ꎬ文献[７１]提

出一 种 基 于 堆 栈 式 降 噪 自 动 编 码 器 ( ｓｔａｃｋｅｄ
ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒꎬ ＳＤＡＥ)的模型ꎬ通过使用修

正线性单元激活函数和离差标准化训练方式ꎬ改进

参数更新效率ꎬ在 ＩＥＥＥ１４￣ＮＧＳ１０ 系统中的仿真验

证了模型优势ꎬ计算速度比 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ 方法提高

１ ３５３倍ꎻ文献[７２]提出一种基于 ＣＮＮ 的电力系统

概率潮流快速计算方法ꎬ结合拉丁超立方采样法对

数据集进行处理ꎬ仿真结果显示ꎬ在保持计算精度

的情况下ꎬ计算效率大幅提升ꎻ文献[７３]提出一种

基于 ＲＮＮ 的最大频率偏差预测模型ꎬ提取区域光

伏功率输出和时域频率中的高阶非线性特征ꎬ开发

不确定性电力系统建模的概率潮流 －动态工具

(ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｐｏｗｅｒ ｆｌｏｗ￣ｄｙｎａｍｉｃ ｔｏｏｌꎬ ＰＰＤＴ)ꎬ捕捉

光伏发电出力的规律性和随机特性ꎻ文献[７４]基于

ＲＮＮ 和 ＣＮＮ 的优势ꎬ结合注意力机制ꎬ提出一种含

不完全参数 ＰＰＦ 计算的门循环单元－时间卷积网络

(ｇａｔｅ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＧＲＵ￣ＴＣＮ)模型ꎬ通过有限数据集识别关键特征ꎬ在

保证高精度计算结果的同时大幅提升计算效率ꎻ文
献[７５]设计一种图注意力卷积网络(ｇｒａｐｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｅｎａｂｌｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＧＡＥＣＮ)模型ꎬ通过

自适应图卷积操作捕获注入节点功率的相关性ꎬ将
节点嵌入技术集成到卷积操作中ꎬ以降低系统的状

态误差ꎮ 在进行 ＰＰＦ 计算时ꎬ一般考虑多个可能的

风电和光伏输出功率情景ꎬ针对每个情景进行潮流

计算ꎮ 考虑风电和光伏发电的不确定性ꎬ文献[７６]
提出一种双向生成对抗网络(ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＢＧＡＮ)刻画风电出力不确定性

的配电网 ＰＰＦ 计算方法ꎬ在数字特征、概率分布方

面与时序法计算结果一致ꎬ但具备更高的计算精度

和更少的计算时间ꎻ文献[７７]采用 ＬＳＴＭ 模型计算

考虑风电、光伏和主动负荷的 ＰＰＦꎬ通过 ＬＳＴＭ 优化

训练求解ꎬ有效抑制不确定因素的较大变化ꎬ使系

统总体成本较低ꎻ文献[７８]提出一种图感知深度学

习 网 络 ( ｇｒａｐｈ￣ａｗａｒｅ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＧＡＤＬＮ)模型ꎬ计算考虑新能源注入之间相关性的

ＰＰＦꎬ不仅能够捕捉风能、太阳能、负荷需求和物理

结构决定的配电系统状态变量的分布特征ꎬ而且大

幅提升计算效率和计算精度ꎮ
ＰＰＦ 计算研究总结如表 ４ 所示ꎮ ＤＬ 模型在

ＰＰＦ 计算中展现出强大的性能和灵活性ꎬ能够有效

提取电力系统中的非线性特征ꎬ提高计算精度和效

率ꎮ 通过采用不同的网络结构和激活函数ꎬＤＬ 模型

能够适应不同的电力系统场景和不确定性因素ꎮ 此

外ꎬ结合注意力机制、数据预处理等技术可以进一步

提高模型的泛化能力和稳定性ꎬ应对电力系统的动态

变化和数据不足ꎮ 无监督预训练、知识迁移等方法加

速模型的训练过程ꎬ降低计算资源消耗和时间成本ꎬ
在 ＰＰＦ 计算中展现出广泛的适用性和优势ꎮ
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表 ４　 概率潮流计算研究总结
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｓｕｍｍａｒｙ ｏｆ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｐｏｗｅｒ ｆｌｏｗ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ

算法模型　 　 对比方法 /模型 优势　 　
ＳＤＡＥ[７１] Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ 方法 计算速度提高 １ ３５３ 倍

ＣＮＮ[７２] Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ 方法、点估计法 计算误差减小ꎬ速度提高 ５０ 倍以上

ＲＮＮ[７３] 决策树模型、Ｋ 近邻模型、线性回归模型、随机森林模型 计算误差减小ꎬ开发了 ＰＰＤＴ

ＧＲＵ￣ＴＣＮ[７４] Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ 方法 计算时间减少 ９９％以上

ＧＡＥＣＮ[７５] 点估计法 计算误差降低 ９０％以上

ＢＧＡＮ[７６] 时序法 计算精度高ꎬ计算次数减少

ＬＳＴＭ[７７] 半不变量法 抑制不确定因素的较大变化

ＧＡＤＬＮ[７８] 点估计法 计算误差降低 ９７.５７％ꎬ速度提升近 ５０ 倍

３.３　 最优潮流计算研究进展

传统的 ＯＰＦ 计算方法依赖于准确的电力系统

数学模型ꎬ然而在实际环境中ꎬ电力系统的建模和

数据存在不确定性和复杂性ꎬ导致计算效率和准确

性受到限制ꎮ 此外ꎬ传统方法的收敛速度相对较

慢ꎬ难以处理大规模和复杂非线性的电力系统问

题ꎮ ＤＬ 和 ＲＬ 具备更强的非线性建模和逼近能力ꎬ
在复杂、动态、不确定的环境中ꎬ能够通过与电力系

统交互优化长期累积收益ꎬ获取最优的电力系统

决策ꎮ
ＤＬ 在电力系统 ＯＰＦ 中的研究主要集中在建模

和预测方面ꎮ ＤＬ 模型利用大量的潮流数据学习电

力系统非线性特征和规律ꎬ通过预测结果优化潮流

计算ꎬ帮助确定最优的系统控制动作ꎬ提高运行的

效率和可靠性ꎮ 为求解以发电成本为目标函数的

ＯＰＦ 问题ꎬ文献 [ ７９] 提出一种结合知识提取的

ＳＤＡＥ 模型ꎬ利用知识提取技术增强有限样本的训

练泛化能力ꎬ与传统内点法相比ꎬ计算精度提高的

同时效率提升 ３ 个数量级以上ꎻ文献[８０]针对具有

灵活拓扑和导纳的 ＯＰＦ 问题ꎬ以最小化发电成本为

目标ꎬ将离散拓扑表示嵌入连续导纳空间中ꎬ利用

多层前馈 ＤＮＮ 学习从负载及导纳到相应 ＯＰＦ 解的

映射关系ꎬ结果表明ꎬ该模型生成的解决方案具有

低至 ０.９２％的优化损失和至少 ９５％的约束满足率ꎻ
为实现故障发生约束条件下控制成本最小化ꎬ文献

[８１]提出基于 ＤＢＮ 的电力系统暂态稳定评估模

型ꎬ通过无监督预训练和有监督微调方式ꎬ拟合发

电机功率和暂态稳定指标间的映射关系ꎬ实现对预

期故障集暂态稳定防控最优策略的快速搜索ꎻ文献

[８２]面向不同运行模式下的 ＯＰＦꎬ提出基于 ＣＮＮ
的计算方法ꎬ在电网运行条件和网络结构未知的情

况下也能准确获取相应最优解ꎬ在保证预测精度为

９９％的同时ꎬ计算效率提升 ３５０ 倍ꎻ文献[８３]提出一

种基于 ＬＳＴＭ 和非支配排序遗传算法Ⅱ(ｎｏｎｄｏｍｉ￣

ｎａｔｅｄ ｓｏｒｔｉｎｇ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ⅱꎬ ＮＳＧＡ￣Ⅱ) 的

ＯＰＦ 计算方法ꎬＬＳＴＭ 作为预测模型ꎬ在考虑空间相

关性的情况下进行光伏输出预测ꎬＮＳＧＡ￣Ⅱ以有功

网损和电压偏移为目标进行潮流优化ꎬ结果表明ꎬ
所提方法可以协调有功网损和电压偏移的制约关

系ꎬ避免发生因发电机向远程负载供电导致损耗增

加的情况ꎮ
ＲＬ 在电力系统 ＯＰＦ 问题中的研究更侧重于决

策和控制方面ꎬＲＬ 通过智能体与环境交互ꎬ学习与

奖励信号相关的最优策略优化电力系统操作ꎬ通过

决策发电机输出、节点电压调节及线路功率分配ꎬ
实现最小化发电成本、网络损耗或满足其他优化目

标ꎮ 在满足系统各种实际约束的基础上ꎬ为实现最

大化可用传输容量ꎬ文献[８４]通过模仿学习提供初

始策略ꎬ利用 Ｄｕｅｌｉｎｇ ＤＱＮ 算法和预警机制优化控

制策略ꎬ在减少训练时间的同时最大限度提升电网

的可用传输容量ꎻ文献[８５]采用 ＰＰＯ 算法快速获得

ＯＰＦ 解决方案ꎬ目标是寻找最优发电机设定ꎬ在满

足安全约束的同时使二次发电成本最小ꎬ通过模仿

学习初始化权重及近端策略优化算法训练智能体ꎬ
ＰＰＯ 算法在保持与内点法优化代价相同的情况下ꎬ
求解时间缩短 ７ 倍以上ꎬ验证了其在考虑拓扑变化

的 Ｎ－１ 安全校核中的有效性ꎻ文献[８６]通过 ＤＤＰＧ
算法进行安全约束 ＯＰＦ 的快速求解ꎬ双重优化技巧

增强 ＤＤＰＧ 动作值函数ꎬ使训练过程中能够考虑安

全限制因素ꎬ根据含事故约束潮流模型的状态ꎬ以
最小成本确定最优调度动作ꎬ快速实时计算出满足

安全约束的最优解ꎻ文献[８７]提出一种凸约束柔性

演员－评论家 ( ｃｏｎｖｅｘ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｓｏｆｔ ａｃｔｏｒ￣ｃｒｉｔｉｃꎬ
ＣＣ￣ＳＡＣ)算法ꎬ将 ＯＰＦ 问题标准化为具有简单序列

的子问题ꎬ在离线训练和在线操作过程中生成可行

的解决方案ꎬ以非常低的计算负担提供最优安全控

制动作ꎻ文献[８８]通过 ＴＤ３ 算法求解包括火电机组

和新能源机组的 ＯＰＦ 策略ꎬ总体优化目标被分解为
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多个子目标ꎬ在得到合理发电机组布置的同时大

幅提升收敛速度ꎻ针对复杂电网的多目标 ＯＰＦ 问

题ꎬ文献[８９]提出一种分布式 Ｑ(λ)学习算法ꎬ以
发电成本、有功网损和电压稳定分量为目标函数ꎬ
对复杂电网采用分区思想ꎬ由多个学习单元并行

执行任务ꎬ通过约束边界节点的电气信息量满足

实际运行条件ꎬ解决传统方法难以优化的复杂

问题ꎮ
ＯＰＦ 计算研究总结如表 ５ 所示ꎮ ＤＬ 和 ＲＬ 均

展现出智能处理复杂数据和问题的能力ꎬ实现电力

系统 ＯＰＦ 计算的高效、自适应和数据驱动ꎮ ＤＬ 和

ＲＬ 在 ＯＰＦ 问题中的研究存在如下差别ꎮ
(１)数据处理方式:ＤＬ 主要利用大量历史数据

学习电力系统的规律和特征ꎬ通过训练神经网络建

模潮流计算过程ꎻＲＬ 将 ＯＰＦ 视为一个 ＭＤＰ 问题ꎬ
在与环境交互过程中ꎬ通过试错和奖励机制学习最

优策略ꎮ
(２)目标函数建模:ＤＬ 通常将目标函数作为

某种形式的损失函数进行建模ꎻＲＬ 通过设定奖励

函数定义目标函数ꎬ例如将发电成本作为负奖励ꎬ
损耗降低作为正奖励ꎬ以激励智能体学习最优

策略ꎮ
表 ５　 最优潮流计算研究总结

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｓｕｍｍａｒｙ ｏｆ ｏｐｔｉｍａｌ ｐｏｗｅｒ ｆｌｏｗ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ
算法模型　 　 目标函数 对比方法 /模型　 　 优势

ＳＤＡＥ[７９] 发电成本 内点法 计算效率提升 ３ 个数量级以上

前馈 ＤＮＮ[８０] 发电成本 无 优化损失低ꎬ约束满足率高

ＤＢＮ[８１] 发电成本 内点法 几秒内获得预防性控制策略

ＣＮＮ[８２] 发电成本 内点法 预测精度 ９９％ꎬ效率提升 ３５０ 倍

ＬＳＴＭ￣ＮＳＧＡ￣Ⅱ[８３] 有功网损、电压偏移 无 协调优化目标ꎬ减少损耗

Ｄｕｅｌｉｎｇ ＤＱＮ[８４] 可用传输容量 无 提升电网可用传输容量

ＰＰＯ[８５] 发电成本 内点法 求解时间缩短 ７ 倍以上

ＤＤＰＧ[８６] 发电成本 内点法 优化时间减少 ９９％以上

ＣＣ￣ＳＡＣ[８７] 发电成本 ＤＤＰＧ 计算效率提高 ３４ 倍

ＴＤ３[８８] 发电成本 ＤＤＰＧ、ＰＰＯ 收敛到更好的优化结果

分布式 Ｑ(λ) [８９] 发电成本、有功网损、电压稳定分量 内点法 实现复杂目标函数的优化求解

３.４　 研究框架

在电力系统潮流计算领域ꎬＤＬ 和 ＲＬ 具备不同

的工作原理和应用框架ꎮ ＤＬ 在潮流计算中的研究

框架如图 ５ 所示ꎬ主要包括数据预处理、模型训练和

模型测试 ３ 个步骤ꎬ目的是利用 ＤＮＮ 强大的表征

能力提高潮流状态估计或预测速度及精度ꎬ为电力

系统运行提供更准确和实时的潮流信息ꎮ ＤＬ 模型

通过从大量历史或模拟数据中学习潮流状态与各

种因素之间的非线性关系和模式ꎬ降低潮流计算的

复杂度和开销ꎮ ＲＬ 在潮流调整中的研究框架如图

６ 所示ꎬ包括智能体、环境、策略和奖励等要素ꎮ ＲＬ
更注重提升决策和优化能力ꎬ通过智能体与环境交

互学习最优决策策略ꎬ实现潮流的收敛和优化ꎮ ＲＬ
可以通过与环境交互进行在线学习ꎬ具备适应复杂

和动态环境的能力ꎮ

图 ５　 深度学习潮流计算研究框架
Ｆｉｇ.５　 Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ ｐｏｗｅｒ ｆｌｏｗ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ
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图 ６　 强化学习潮流计算研究框架
Ｆｉｇ.６　 Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ ｐｏｗｅｒ ｆｌｏｗ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ

４　 人工智能潮流计算的挑战与应用
范式

４.１　 亟待解决的问题与挑战

结合新一代 ＡＩ 技术ꎬ研究人员在电力系统潮

流计算领域已取得重要进展ꎬＡＩ 技术的应用不仅提

升潮流计算的准确性和效率ꎬ还有助于解决电力系统

复杂性和不确定性问题ꎬ为系统规划和调控提供更可

靠的支持ꎮ 然而ꎬＡＩ 技术在潮流计算领域尚面临多

个问题和挑战ꎬ限制了大范围推广应用ꎮ 目前ꎬ存在

的问题主要包括样本数据稀缺及质量较差、模型的

鲁棒性和泛化能力不足、计算资源需求较大和效率

受限ꎮ 未来聚焦的研究重点如图 ７ 所示ꎮ

图 ７　 人工智能潮流计算面临的挑战及未来研究重点
Ｆｉｇ.７　 Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ａｎｄ ｆｕｔｕｒｅ ｆｏｃｕｓ ｏｆ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｉｎ ｐｏｗｅｒ ｆｌｏｗ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ

４.１.１　 样本数据稀缺及质量较差问题

在电力系统中ꎬＡＩ 的应用面临样本数据稀缺和

数据质量方面的普遍挑战ꎮ 样本数据稀缺是指在

潮流计算中缺乏足够数量和广度的数据ꎮ 电力系

统涉及众多发电机、变压器、输电线路和负荷等复

杂元素ꎬ其详细数据的收集、存储和更新需要大量

时间和资源ꎮ 特别是对于动态电力系统ꎬ几乎不可

能获取全面详尽的系统状态描述数据ꎬ导致数据稀

缺ꎬ准确建模所需数据受限ꎮ 数据质量问题包括数

据中可能存在的错误、噪声或缺失ꎮ 此外ꎬ数据可

能受传感器误差、通信故障甚至人为操作的影响ꎬ
导致数据偏差、不一致性或异常ꎮ 由于潮流计算对

输入数据的准确性要求极高ꎬ清理错误数据以提高

数据质量ꎬ确保计算结果的可靠性和准确性至关

重要ꎮ
未来的研究重点之一是 ＡＩ 算法如何摆脱对海

量数据的依赖ꎬ利用数据增强技术扩充样本、确保

样本的合理性及实现小样本学习等[９０￣９１]ꎮ 目前ꎬ在



　 １２　　　 山　 东　 大　 学　 学　 报　 (工　 学　 版) 第 ５５ 卷　

电力系统潮流计算领域缺乏用于 ＡＩ 模型训练的典

型数据集ꎬ因此ꎬ构建一个用于基准测试的典型开

源数据集具有重要价值ꎮ
４.１.２　 模型的鲁棒性和泛化能力不足

电力系统潮流计算模型的鲁棒性和泛化能力

是指其在应对各种情况时的稳定性和适应能力[９２]ꎮ
鲁棒性表明模型对输入数据中的噪声和干扰具有

一定容忍度ꎬ即使输入数据存在一定程度的扰动ꎬ
模型仍能输出合理且可靠的结果ꎮ 泛化能力指模

型在面对未知情况时的适应能力ꎬ由于电力系统的

运行环境随时可能发生变化ꎬ如负荷变化、发电机

故障或新设备接入等ꎬ具备良好泛化能力的模型能

够根据新的输入数据和环境变化自适应地进行计

算ꎬ无需重新训练或调整模型参数ꎮ 鉴于电力系统

的复杂性和不确定性ꎬ能够处理各种未知因素和变

化以保持准确性和可靠性是 ＡＩ 在潮流计算领域推

广应用的关键前提ꎮ
除了改善潮流数据质量外ꎬ提高模型的鲁棒性

和泛化能力需要综合考虑多方面因素ꎮ 集成学习

可将多个不同类型的智能模型集成在一起ꎬ利用集

体智能思想ꎬ通过模型间协作和决策融合提高鲁棒

性和泛化能力[９３]ꎮ 利用迁移学习方法将相关领域

或任务得到的模型知识迁移到潮流计算中ꎬ加速模

型的学习和适应能力[９４]ꎮ 此外ꎬ对抗性训练、异常

检测机制及网络结构设计等策略均具备提高潮流

计算模型鲁棒性和泛化能力的潜力ꎮ
４.１.３　 计算资源需求较大和效率受限

在潮流计算中ꎬＡＩ 模型可以提供更灵活的预测

和控制能力ꎮ 这些模型的计算需求往往非常高ꎬ需
要大量的计算资源和时间进行训练和推断ꎬ给实际

生产环境带来一些挑战ꎮ 首先ꎬ部署和运行智能学

习模型需要高性能的硬件和大规模的计算集群ꎬ包
括强大的图形处理单元或专用的深度学习加速器ꎬ
以及存储和网络设备支持大规模数据处理和模型

通信ꎬ而硬件资源的高成本采购和维护限制了其在

资源受限生产环境中的实际应用ꎮ 其次ꎬＡＩ 模型通

常需要大量的训练数据和迭代训练过程以达到良

好的性能ꎬ训练过程可能需要数小时、数天甚至数

周的时间ꎬ而实际生产环境对响应时间和实时性要

求较高ꎮ 因此ꎬ如何打破计算资源的限制ꎬ或者在

计算资源受限情况下如何找到计算效率和模型性

能之间的平衡点ꎬ是实现高效可靠 ＡＩ 辅助潮流计

算的前提ꎮ
通过改进智能模型结构和优化算法ꎬ减小模型

规模和计算负载ꎬ充分挖掘边缘计算资源ꎬ利用分

布式计算及联邦学习等技术ꎬ是实现高效潮流计算

的解决方式[９５￣９７]ꎮ 软硬件协同设计优化的趋势将

在未来推动潮流计算的发展ꎬ硬件技术的不断升级

将为潮流计算提供更多的计算资源ꎬ更复杂和更精

确的模型得以应用ꎮ 此外ꎬ针对特定硬件架构的优

化编程、并行计算模型的改进将推动智能模型进行

更高效训练和推断方法的研究ꎮ
４.２　 应用范式转变

解决 ＡＩ 在电力系统潮流计算中的问题和挑战

是该领域发展的必要条件ꎮ 然而ꎬ即使这些问题得

到解决ꎬ大规模推广应用仍然存在疑问ꎮ 目前ꎬ几
乎所有 ＡＩ 模型解决问题的研究范式均是基于数据

驱动的方式ꎬ虽然数据驱动方法在处理复杂问题和

挖掘模式方面取得了很大成功ꎬ但其局限包括缺乏

可解释性和决策的透明性ꎬ没有明确考虑物理规律

和基本原理ꎮ
传统的牛顿－拉弗森法等潮流计算方法是基于

明确的物理方程和数学模型ꎬ通过对电力系统的物

理特性建模提供详细的解释和理解ꎮ ＡＩ 技术通过

从大量数据中学习模式和规律ꎬ适应复杂的电力系

统行为ꎮ ＡＩ 技术一般是基于复杂神经网络结构的

黑盒模型ꎬ缺乏可解释性ꎬ内部参数和计算过程很

难以人类可理解的方式进行解释[９８]ꎮ 在电力系统

领域中ꎬ决策的透明性和可解释性对运营商、监管

机构和用户都至关重要ꎬ在需要对决策进行审核、
监督或解释的情况下ꎬＡＩ 模型解释性差的问题是难

以接受的ꎮ 在监管机构监督电力系统运营和对异

常事件进行调查分析等情况下ꎬ可解释性的模型能

够提供对决策过程的解释和理解ꎬ提高电力系统的

透明度和可靠性ꎮ 因此ꎬ突破黑盒模型的限制ꎬ建
立一套可解释性的理论框架ꎬ在决策过程中清晰地

展示模型内部的推理过程和依据ꎬ是未来 ＡＩ 技术

在电力系统潮流计算领域的研究范式ꎬ同时也将推

动 ＡＩ 在更多领域的广泛应用ꎮ

５　 结束语

人工智能技术强大的数据发掘和分析能力为

电力系统潮流计算问题提供一种全新的解决方案ꎮ
本研究综述以深度学习和强化学习为代表的新一

代人工智能技术在电力系统潮流计算领域的研究

进展ꎬ对人工智能算法模型、潮流计算的传统求解

方法及人工智能技术应用于潮流计算的研究进行

全面总结ꎬ分析智能模型在不同场景潮流计算问题

中的应用优势ꎬ探讨亟待解决的技术问题与解决思

路ꎮ 此外ꎬ针对电力系统领域中决策透明性和可解

释性的需求ꎬ讨论人工智能技术在潮流计算等电力
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系统领域的未来研究范式ꎬ旨在促进该研究领域理

论及应用的不断进步和完善ꎮ
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ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ[ Ｊ] . Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｐｏｗｅｒ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ
２０２３ꎬ ４７(１５): １３３￣１４１.

[７０] ＸＵ Ｈ Ｔꎬ ＹＵ Ｚ Ｈꎬ ＺＨＥＮＧ Ｑ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ ｔｉｅ￣ｌｉｎｅ ｐｏｗｅｒ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ
ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｐｏｗｅｒ ｓｙｓｔｅｍ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｓｔａｔｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ[ Ｊ] .
ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓꎬ ２０１９ꎬ ７: １５６１６０￣１５６１７４.

[７１] 余娟ꎬ 杨燕ꎬ 杨知方ꎬ 等. 基于深度学习的概率能量流

快速计算方法[Ｊ] . 中国电机工程学报ꎬ ２０１９ꎬ ３９(１):
２２￣３０.
ＹＵ Ｊｕａｎꎬ ＹＡＮＧ Ｙａｎꎬ ＹＡＮＧ Ｚｈｉｆａｎｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆａｓｔ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｅｎｅｒｇｙ ｆｌｏｗ ａｎａｌｙｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
[Ｊ] . Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＣＳＥＥꎬ ２０１９ꎬ ３９(１): ２２￣３０.

[７２] ＷＡＮＧ Ｄ Ｗꎬ ＺＨＥＮＧ Ｋ Ｄꎬ ＣＨＥＮ Ｑ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｄａｔａ￣
ｄｒｉｖｅｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｐｏｗｅｒ ｆｌｏｗ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ [ Ｊ] . Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｔｒａｎ￣
ｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ Ｅｎｅｒｇｙ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ２０２０ꎬ ３０
(７): ｅ１２３６７.

[７３] ＳＯＮＧ Ｓꎬ ＪＵＮＧ Ｙꎬ ＨＡＮ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ￣
ｎｅｔｗｏｒｋ￣ｂａｓｅｄ ｍａｘｉｍｕｍ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｕｓｉｎｇ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｐｏｗｅｒ ｆｌｏｗ ｄｙｎａｍｉｃ ｔｏｏｌ [ Ｊ] . ＩＥＥＥ
Ａｃｃｅｓｓꎬ ２０２０ꎬ ８: １８２０５４￣１８２０６４.

[７４] ＸＩＡＯ Ｈꎬ ＰＥＩ Ｗꎬ ＷＵ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｎｏｖｅｌ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｂａｓｅｄ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｐｏｗｅｒ ｆｌｏｗ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ￣
ｍｉｃｒｏｇｒｉｄｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｗｉｔｈ ｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ[Ｊ] . Ａｐｐｌｉｅｄ Ｅｎｅｒｇｙꎬ ２０２３ꎬ ３３５: １２０７１６.

[７５] ＷＵ Ｈ Ｙꎬ ＷＡＮＧ Ｍ Ｈꎬ ＸＵ Ｚꎬ ｅｔ ａｌ. Ｇｒａｐｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｅｎａｂｌｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｐｏｗｅｒ ｆｌｏｗ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｉｎｄｕｓｔｒｙ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ２０２２ꎬ ５８(６): ７０６８￣７０７８.

[７６] 白洁ꎬ 王守相ꎬ 赵倩宇ꎬ 等. 考虑风电出力不确定性的

配电网概率潮流计算[Ｊ] . 电力系统及其自动化学报ꎬ
２０２１ꎬ ３３(１): ７８￣８４.
ＢＡＩ Ｊｉｅꎬ ＷＡＮＧ Ｓｈｏｕｘｉａｎｇꎬ ＺＨＡＯ Ｑｉａｎｙｕꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｌｏａｄ ｆｌｏｗ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ ｉｎ ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ ｏｕｔｐｕｔ
[Ｊ] . Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＣＳＵ￣ＥＰＳＡꎬ ２０２１ꎬ ３３ ( １):
７８￣８４.

[７７] 蔡新雷ꎬ 董锴ꎬ 崔艳林ꎬ 等. 基于长短期记忆网络的电

网概率潮流计算及态势感知[Ｊ] . 电子器件ꎬ ２０２２ꎬ ４５
(４): ９３９￣９４６.
ＣＡＩ Ｘｉｎｌｅｉꎬ ＤＯＮＧ Ｋａｉꎬ ＣＵＩ Ｙａｎｌｉｎꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｐｏｗｅｒ ｆｌｏｗ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｉｔｕａｔｉｏｎ
ａｗａｒｅｎｅｓｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ ｎｅｔｗｏｒｋ[Ｊ] .
Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｏｎ Ｄｅｖｉｃｅｓꎬ ２０２２ꎬ ４５ ( ４):
９３９￣９４６.

[７８] ＷＵ Ｈ Ｙꎬ ＷＡＮＧ Ｍ Ｈꎬ ＸＵ Ｚꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ
ｐｏｗｅｒ ｆｌｏｗ ｏｆ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ ｇｒａｐｈ￣
ａｗａｒｅ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ[Ｃ] / / ２０２１ ＩＥＥＥ / ＩＡＳ
Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ａｎｄ Ｃｏｍｍｅｒｃｉａｌ Ｐｏｗｅｒ Ｓｙｓｔｅｍ Ａｓｉａ ( Ｉ＆ＣＰＳ
Ａｓｉａ) . Ｃｈｅｎｇｄｕꎬ Ｃｈｉｎａ: ＩＥＥＥꎬ ２０２１: １０５￣１０９.

[７９] ＤＯＮＧ Ｚ Ｈꎬ ＨＯＵ Ｋꎬ ＬＩＵ Ｚ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｓａｍｐｌｅ￣
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ＯＰＦ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｎｎｅａｌｉｎｇ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ [ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓꎬ ２０２２ꎬ １０:
９９７２４￣９９７３３.

[８０] ＺＨＯＵ Ｍꎬ ＣＨＥＮ Ｍ Ｈꎬ ＬＯＷ Ｓ Ｈ. ＤｅｅｐＯＰＦ￣ＦＴ: ｏｎｅ
ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ＡＣ￣ＯＰＦ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｗｉｔｈ
ｆｌｅｘｉｂｌｅ ｔｏｐｏｌｏｇｙ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐｏｗｅｒ
Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ２０２３ꎬ ３８(１): ９６４￣９６７.

[８１] ＳＵ Ｑ Ｇꎬ ＫＨＡＮ Ｈ Ｕꎬ ＫＨＡＮ Ｉꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｎ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｏｐｔｉｍａｌ ｐｏｗｅｒ ｆｌｏｗ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
[Ｊ] . Ｅｎｅｒｇｙ Ｒｅｐｏｒｔｓꎬ ２０２１ꎬ ７: ２１１３￣２１２４.

[８２] ＪＩＡ Ｙ Ｊꎬ ＢＡＩ Ｘ Ｑꎬ ＺＨＥＮＧ Ｌ Ｑꎬ ｅｔ ａｌ. ＣｏｎｖＯＰＦ￣
ＤＯＰ: ａ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｓｏｌｖｉｎｇ ＡＣ￣ＯＰＦ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ＣＮＮ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｐａｔｔｅｒｎｓ [ Ｊ] .
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐｏｗｅｒ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ２０２３ꎬ ３８(１):
８５３￣８６０.

[８３] ＬＩ Ｈꎬ ＬＩ Ｈ Ｊꎬ ＬＵ Ｗ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｏｐｔｉｍａｌ ｐｏｗｅｒ ｆｌｏｗ
ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｌａｒｇｅ￣ｓｃａｌｅ ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ ｇｅｎｅｒａ￣
ｔｉｏｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ [ Ｊ ] . Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ ｉｎ Ｅｎｅｒｇｙ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ
２０２０ꎬ ８: ５９０４１８.

[８４] ＬＡＮ Ｔꎬ ＤＵＡＮ Ｊ Ｊꎬ ＺＨＡＮＧ Ｂꎬ ｅｔ ａｌ. ＡＩ￣ｂａｓｅｄ
ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｌｉｎｅ ｆｌｏｗ ｃｏｎｔｒｏｌ ｖｉａ ｔｏｐｏｌｏｇｙ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｆｏｒ
ｍａｘｉｍｉｚｉｎｇ ｔｉｍｅ￣ｓｅｒｉｅｓ ＡＴＣｓ[Ｃ] / / ２０２０ ＩＥＥＥ Ｐｏｗｅｒ ＆
Ｅｎｅｒｇｙ Ｓｏｃｉｅｔｙ Ｇｅｎｅｒａｌ Ｍｅｅｔｉｎｇ (ＰＥＳＧＭ) . Ｍｏｎｔｒｅａｌꎬ
Ｃａｎａｄａ: ＩＥＥＥꎬ ２０２０: １￣５.

[８５] ＺＨＯＵ Ｙ Ｈꎬ ＺＨＡＮＧ Ｂꎬ ＸＵ Ｃ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ
ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｆａｓｔ ＡＣ ｏｐｔｉｍａｌ ｐｏｗｅｒ ｆｌｏｗ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｖｉａ
ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ [ Ｊ ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍｏｄｅｒｎ
Ｐｏｗｅｒ Ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ Ｃｌｅａｎ Ｅｎｅｒｇｙꎬ ２０２０ꎬ ８ ( ６ ):
１１２８￣１１３９.
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[８６] ＹＡＮ Ｚ Ｍꎬ ＸＵ Ｙ. Ａ ｈｙｂｒｉｄ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｆａｓｔ
ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓｅｃｕｒｉｔｙ￣ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｏｐｔｉｍａｌ ｐｏｗｅｒ ｆｌｏｗ[ Ｊ] .
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐｏｗｅｒ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ２０２２ꎬ ３７(６):
４３６５￣４３７４.

[８７] ＳＡＹＥＤ Ａ Ｒꎬ ＷＡＮＧ Ｃꎬ ＡＮＩＳ Ｈ Ｉꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｏｎｌｉｎｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｏｐｔｉｍａｌ
ｐｏｗｅｒ ｆｌｏｗ: ａ ｃｏｎｖｅｘ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ [ Ｊ ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐｏｗｅｒ
Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ２０２３ꎬ ３８(６): ５２１５￣５２２７.

[８８] ＳＵＮ Ｂ Ｗꎬ ＳＯＮＧ Ｍ Ｇꎬ ＬＩ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ｏｐｔｉｍａｌ ｐｏｗｅｒ ｆｌｏｗ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＴＤ３ ｄｅｅｐ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ[Ｊ] . Ｓｕｓｔａｉｎａｂｌｅ
Ｅｎｅｒｇｙꎬ Ｇｒｉｄｓ ａｎｄ Ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ２０２３ꎬ ３４: １０１０５４.

[８９] 余涛ꎬ 刘靖ꎬ 胡细兵. 基于分布式多步回溯 Ｑ(λ)学习

的复杂电网最优潮流算法[ Ｊ] . 电工技术学报ꎬ ２０１２ꎬ
２７(４): １８５￣１９２.
ＹＵ Ｔａｏꎬ ＬＩＵ Ｊｉｎｇꎬ ＨＵ Ｘｉｂｉｎｇ. Ｏｐｔｉｍａｌ ｐｏｗｅｒ ｆｌｏｗ ｆｏｒ
ｃｏｍｐｌｅｘ ｐｏｗｅｒ ｇｒｉｄ ｕｓｉｎｇ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｍｕｌｔｉ￣ｓｔｅｐ
ｂａｃｋｔｒａｃｋ Ｑ ( λ) ｌｅａｒｎｉｎｇ [ Ｊ] . Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ Ｃｈｉｎａ
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ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｗｉｔｈ ａ ｌａｒｇｅ￣ｓｃａｌｅ ｗｉｎｄ ｆａｒｍ[Ｊ] . Ｐｏｗｅｒ
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[９６] ＨＵＳＳＡＩＮ Ｈꎬ ＭＡＬＩＫ Ｓ Ｕ Ｒꎬ ＨＡＭＥＥＤ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ
ｓｕｒｖｅｙ ｏｎ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｈｉｇｈ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
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[９７] ＹＡＮＧ Ｑꎬ ＬＩＵ Ｙꎬ ＣＨＥＮ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ: ｃｏｎｃｅｐｔ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ[Ｊ] . ＡＣＭ Ｔｒａｎ￣
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