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采用决策空间与策略模型动态迭代的线路过载紧急控制混合学习

张寿志 1，陈 戈 2，张俊勃 1，彭 颖 1

（1. 华南理工大学电力学院，广东省广州市  510641；2. 南方电网能源发展研究院有限责任公司，广东省广州市  510663）

摘要：在新型电力系统中，新能源可快速调节功率，具有参与线路过载紧急控制的潜力。然而，引

入该措施后，基于深度强化学习的紧急控制策略生成方法面临决策空间过大、求解复杂度高的挑

战。为此，提出一种决策空间与策略模型动态迭代的紧急控制混合学习方法。首先，构建包含控制

地点网络和控制量网络的双网络模型，设计针对两个网络的迭代学习框架；其次，提出控制地点网

络及学习要点，设计基于灵敏度的样本生成方法，学习控制地点网络；然后，提出控制量网络深度强

化学习方法，设计分段探索策略，高效学习控制量网络；接着，提出控制量网络和控制地点网络的动

态迭代实施流程；最后，在 IEEE 39 节点、IEEE 300 节点系统以及中国某省级电网中验证了所提方

法的有效性。
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生成

0 引言

线路过载是电力系统过载型连锁故障发展初期

的关键特征［1-2］，由初始事件引发的潮流转移可能导

致部分线路功率越限，若不能在此阶段通过紧急控

制快速消除过载，则可能引发更多设备相继退出，最

终导致系统失稳。因此，对线路过载问题实施快速、

有效的紧急控制，是阻断连锁故障演化的关键。

线路过载紧急控制分为事件驱动型和响应驱动

型［2］。前者由调度中心集中计算后下发控制指令；

后者通过安稳装置实现本地即时控制［3-4］。由于事

件驱动型控制的计算速度决定线路过载的阻断效

果，实际电网采用“离线预决策”模式，在离线阶段针

对典型运行方式的预想事故集生成基于映射策略的

策略表，在线直接匹配形成方案［5］。

随着双碳目标的深入推进，电力系统正经历可

再生能源及电力电子设备大规模接入的深刻变革。

新能源强随机性和波动性导致系统运行方式多变且

难以精准预测，叠加故障的随机性，导致各种运行方

式下的风险场景难以穷举，传统离线形成的策略表

可能失效［6］，系统失稳风险增加。为应对上述问题，

一方面许多研究采用具有泛化能力的神经网络表征

策略［7-8］；另一方面，紧急控制策略生成也逐步由“离

线预决策”模式转向日前制定甚至小时级刷新的“在

线预决策”模式，对策略生成效率提出了要求。

策略生成效率与其计算方法相关，采用神经网

络表征的策略通常由机器学习方法来学习，通过学

习系统运行方式与控制策略间的映射关系，获得具

有泛化能力的映射策略模型（policy model，PM），目

前已在紧急控制策略生成领域受到广泛关注。

深度学习和深度强化学习（deep reinforcement 
learning，DRL）是常见的机器学习方法。前者基于

大量样本驱动学习，常用于预测和辨识等应用［9-11］；

后者是求解序贯决策问题的方法，不依赖于大量样

本，通过与电网仿真环境交互，渐进学习反映电网运

作机理的紧急控制策略［12］。目前，已有许多基于

DRL 的紧急控制方法。例如，采用深度 Q 网络

（deep Q network，DQN）［13］、双深度 Q 网络（double 
DQN，DDQN）［14］、深 度 确 定 性 策 略 梯 度（deep 
deterministic policy gradient，DDPG）［7］等学习功角

稳定问题紧急控制策略；采用 DDPG 方法［6］、基于图

卷积的 DQN 方法［15］等学习频率稳定问题紧急控制

策略；采用 DDPG 方法［8］、DQN 方法［16］、基于图卷积

的 DQN 方法［17］等学习电压紧急控制策略。

然而，线路过载紧急控制涉及大范围潮流转移，

且新型电力系统中弃风弃光及储能充放电均可实现
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秒 级 功 率 调 节［18-20］，控 制 策 略 决 策 空 间（decision 
space，DS）大，求解难度提升，虽可通过裁剪 DS 改

善 DRL 收敛性［21］，但其裁剪规则缺乏灵活性，裁剪

后的决策网络效果和泛化能力受到影响。

为此，本文针对线路过载紧急控制问题，提出

DS 与 PM 动态迭代的线路过载紧急控制混合学习

（hybrid learning，HL）（以下简称 DS-PM-HL）方法，

通过构建包含控制地点网络和控制量网络的双网络

模型，一方面由控制地点网络实现 DS 裁剪，另一方

面设计基于分段探索策略的 DRL 方法以提高控制

量网络学习效率，最终在迭代学习框架下实现控制

地点网络与控制量网络的迭代收敛。

本文在 IEEE 39 节点、IEEE 300 节点系统以及

中国某省级电网中验证所提方法的有效性，其应用

范围有望从线路过载紧急控制问题推广至其他电力

系统安全稳定问题的紧急控制策略生成，为解决多

类型稳定问题提供可行技术路径借鉴。

1 面向线路过载的紧急控制问题

1. 1　线路过载紧急控制优化问题

新型电力系统中，线路过载紧急控制问题聚焦

于稳态层面，其可表述为以最小化发电机功率调节、

切机或切负荷的调节代价为目标，以电网安全为约

束的数学问题。

1）控制变量 ak 为发电机和负荷的控制措施，包

括调节发电机功率、切机、切负荷等，其中，k 为节点

编号。定义控制向量 a如下：

a=[ am，G，ad，L，am，GC ]
m = 1，2，⋯，N M；d = 1，2，⋯，N D （1）

式中：下标 m 为发电机索引；下标 d 为负荷索引；

N M、N D 分 别 为 发 电 机 节 点 和 负 荷 节 点 数 ；am，G、

am，GC、ad，L 分别为调节发电机功率措施、切机措施和

切负荷措施，其中，调节发电机功率措施与切机措施

满足互斥关系。

2）约束条件包括潮流方程约束 h 1 ( x t，y t，a t )=
0以及控制变量作用于系统后的系统代数变量越限

约束 h 2 ( x t，y t，a t )> 0，后者包括线路功率、节点电

压等限制。其中，x t、y t 分别为 t 时刻电网运行状态

的代数变量和系统参数，包括电压幅值、相角等代数

变量，以及系统拓扑、给定节点功率等系统参数；a t

为 t时刻控制向量。

3）控制目标为最小化控制变量的动作代价。定

义 ρk 为调节 a t 中每个 ak 的代价，一次控制总代价为

所有 ρk 和 ak 乘积的总和。

基于上述定义，可建立优化模型如下：

min F = ∑
k

ρk ak （2）

s.t.    h 1( x t，y t，a t ) = 0 （3）
h 2( x t，y t，a t ) > 0 （4）

a t ∈ A t （5）
式中：A t 为 t 时刻的 DS，不仅体现了控制变量的可

调范围，还体现了调节发电机功率措施和切机措施

的互斥关系。

1. 2　面向线路过载的紧急控制策略学习问题

面向线路过载的紧急控制策略学习问题采用

“在线预决策”的应用模式，根据未来电网运行方式

和预想事故形成潜在风险场景，针对风险场景定期

学习并更新紧急控制策略，然后，在实际应用时，直

接匹配紧急控制策略形成控制方案。其中，预想事

故通常考虑线路 N - 1、发电机 N - 1、新能源波动

等不确定事件［21-22］。在线刷新策略的周期通常由实

际需求决定。例如，日前策略是日前阶段生成针对

第 2 日的控制策略，实时策略是日内阶段生成针对

分钟级或小时级内风险场景的策略。

上述紧急控制策略可用强化学习获取，具体学

习框架如图 1 所示。为了增强紧急控制策略的泛化

能力，策略采用神经网络的参数化表达方式，记为

π，使其经过数据驱动学习后具备从局部样本向全

局状态空间泛化的潜力。策略网络 π 由控制地点网

络 ψ 和控制量网络 η 组成。前者以电网运行状态 s
为输入，控制地点选择 0-1 向量 c为输出，用于裁剪

低贡献或无贡献控制地点，减少控制变量数量；后者

以电网运行状态 s 为输入，以各种紧急控制措施的

调节量向量 a为输出，确定给定控制地点后的具体

调节量。ψ 和 η 共同作用，由 a和 c相乘得到裁剪 DS
后的调节量向量 a∗。

考虑到控制地点的选择与电力专业知识密切相

关，可以利用领域知识指导 ψ 深度学习，再对 η 进行

强化学习，以降低学习难度。工作流程概括如下：给

定 ψ ( k' )，ψ ( k' ) 与 η( i' ) 基于电网状态 s 产生控制动作 a∗；a∗

作用到电网后，电网状态转变为 s'，并产生回报 r；基
于 r、s'、s、a∗，用 DRL 更新 η( i' ) 为 η( i' + 1 )，其中，k'和 i'为
迭代次数；如果一直学不到有效 η，考虑 DS 过度裁

剪，动态增加控制地点，扩大 DS，用深度学习更新

ψ ( k' ) 为 ψ ( k' + 1 )；然后，在新的 ψ ( k' + 1 ) 下继续学习 η( i' + 1 )。

2 控制地点网络及学习要点

2. 1　控制地点网络模型

定义控制地点选择向量 c如下：
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    c=[ c1，G，c2，G，⋯，cNM，G，c1，L，c2，L，⋯，cND，L，c1，GC，

c2，GC，⋯，cNM，GC ] （6）
式中：c维度以及节点位置与 a一致，其元素为 0 和

1，分别表示裁剪和保留该元素对应的控制地点。

考虑到电网运行状态与拓扑强相关，选用对电

网拓扑特征提取能力较强的基于 Transformer 的图

神经网络（Transformer-based graph neural network，
T-GNN）表征控制地点网络 ψ，如图 2 所示，包括

3 层 Transformer 卷 积（Transformer convolution，
TC）层、4 层批归一化（batch normalization，BN）层和

1 个全连接网络（fully connected network，FCN）（记

为 FCN1），网络参数设为 θψ，激活函数为修正线性单

元（ReLU）。ψ 以状态 sL =[ XL，M ] 为输入，其中，

XL =[V，φ，P，Q ]为节点特征，V、φ、P、Q分别为节

点电压、相位、注入有功和无功功率，M为考虑线路

和变压器通断的电网拓扑邻接矩阵。ψ 通过 BN 和

TC 进行交替特征提取。然后，经过 FCN1 进行概率

拟合，并通过 Sigmoid 函数变换输出各控制地点的

选择概率。当输出概率大于 0.5 时，选择该地点；否

则，裁剪该地点。最后，输出向量 c。

2. 2　基于灵敏度的样本生成方法

为训练 ψ，需生成样本 { s，c }。本节提出基于灵

敏度的 DS 裁剪模型样本生成流程。

步骤 1：裁剪对过载线路功率控制效果相反或

无效的控制地点。

首先，针对过载线路 Lij，计算线路功率 Pij 与节

点 k注入功率 Pk 的灵敏度 Sij，k 如下：

Sij，k = ∂Pij

∂Pk
= ( ∂Pij

∂φ ) T
∂φ
∂Pk

=

[ ⋯ Bij ⋯ -Bij ⋯ ] ( B ')-1 （7）
式中：Bij 为线路 Lij 的电纳；B '为电纳矩阵。

其次，根据 Sij，k 的符号，结合过载线路功率 Pij、

过载线路功率的调节方向 ΔPij，通过表 1 各变量的

符号关系确定节点功率调节方向 ΔPk 和控制变量

类型。

然后，考虑到不同电源的功率可调方向不同，结

合控制地点 k 的电源类型，裁剪控制效果相反或无

效的控制地点，保留具有一定可调裕度的控制地点，

如表 2 所示。其中，P 'hy、P 'pv、P 'st 分别为调节后的水

电、风光、储能有功出力；P hy，max 为水电最大可调出

力；P pv 为当前风光有功出力；P st，max 和 P st，min 分别为

储能可调上、下限，P st，min 为负时表示充电状态。

步骤 2：确定初始控制地点选择向量 c，形成用

于学习 ψ 的样本集 { s，c }。
对步骤 1 中保留的控制地点按照 | Sij，k |的大小
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图 1　基于 DS-PM-HL 的紧急控制策略学习框架
Fig. 1　Emergency control strategy learning framework 

based on DS-PM-HL

表 1　Pij、ΔPij、Sij,k 与 ΔPk 的符号关系
Table 1　Symbolic relationships between Pij, ΔPij, Sij,k 

and ΔPk

Pij

Pij > 0
Pij > 0
Pij < 0
Pij < 0

ΔPij

ΔPij < 0
ΔPij < 0
ΔPij > 0
ΔPij > 0

Sij,k

Sij,k > 0
Sij,k < 0
Sij,k > 0
Sij,k < 0

ΔPk

ΔPk < 0
ΔPk > 0
ΔPk > 0
ΔPk < 0

可选控制变量类型

减小发电机出力/切机

增加发电机出力/切负荷

增加发电机出力/切负荷

减小发电机出力/切机

0
0
1
0
0
0
0
1
0
0
0

���%44ψ(sL, θψ)�

TCBN
'��	 FCN�	

D�
c

Sigmoid

FCN1

sL=[XL, M]
XL=[V, φ, P, Q]

图 2　ψ网络结构
Fig. 2　Structure of  ψ  network

表 2　各种形式发电机的调节范围
Table 2　Adjustment range of various kinds 

of generators

类型

火电

风光

独立储能

水电

风光+储

调节范围

0 ≤ P 'pv ≤ Ppv

P st,min ≤ P 'st ≤ P st,max

0 ≤ P 'hy ≤ Phy, max

P st,min ≤ P 'pv ≤ Ppv + P st,max
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由高到低排序，依次选择控制地点，且所选发电机和

负荷节点的可用控制量应相对平衡以维持源荷功率

平衡。

选择控制地点后，在 c中相应位置置 1，直到通

过式（8）计算的 I 'ij 满足式（9）约束，由此确定 c。

I 'ij = P 'ij

3 V ij cos φ
（8）

I 'ij ≤ βIij，limit （9）
式中：I 'ij 和 P 'ij 分别为各节点功率变化后线路 Lij 的电

流和有功功率；V ij 为线路电压；φ 为线路功率因数

角；Iij，limit 为线路电流限值；β 为过载线路的电流控制

裕度。

步骤 3：检查 c中元素，即调节发电机功率、切机

和切负荷的可用控制量是否平衡，防止只有发电机

或负荷控制措施，打破系统功率平衡。如果 c中仅

有发电机控制措施，则根据灵敏度 Sij，k 额外选择控

制效益最高的负荷节点；如果 c中仅有负荷控制措

施，则根据灵敏度 Sij，k 额外选择控制效益最高的发

电机节点。

针对所有过载场景，通过上述规则确定控制地

点向量 c后，形成控制地点网络的学习样本集。然

后，采用常规图深度学习方法训练 ψ。

3 控制量网络 DRL 方法

给定 ψ 后，可通过 DRL 学习控制量网络 η。将

式（2）—式（4）转化成强化学习回报 r。其中，式（2）
中目标函数越小，回报越大；约束式（3）和式（4）不能

满足时，负回报较大。为此，设计考虑分段探索策略

的控制量网络 DRL 方法。

3. 1　控制量网络 DRL 模型

控制量网络的 DRL 模型要素如下：

1）状态。选取电网节点特征 XV 和邻接矩阵M
作为状态向量 s，记为 s=[ XV，M ]。考虑到控制地

点网络作用下 DS 已被裁剪变小，为提升控制量网

络的学习效率，XV 仅考虑节点电压V和相位 φ，φ为

弧度制，反映电网运行方式；M随着线路或主变压

器的通断而变化，当线路和主变压器为连通状态时，

M中相应位置的元素置 1，否则置 0。在一个 n 节点

电网中，节点特征 XV 可表示为：

XV =[ V 1，V 2，⋯，V n，φ 1，φ 2，⋯，φn ] （10）
式中：V n 和 φn 分别为节点 n 的电压和相位。

2）动作。动作 a定义如式（1）所示，其中，am，G、

ad，L 和 am，GC 的取值均在［0，1］间，分别表示各措施调

节量的百分比。定义第 m 台发电机出力上、下限分

别为 Pm，up 和 Pm，low，发电机出力 Pm，G 由式（11）计算。

其中，各种类型发电机的具体可调范围见表 2 中发

电机调节范围约束。切负荷后的负荷有功、无功功

率 P 'd，L、Q 'd，L 分别如式（12）和式（13）所示。其中，负

荷节点的有功功率 Pd，L 和无功功率 Q d，L 以等比例

ad，L 切除。切机措施属于二分类问题，通过阈值法

定义 am，GC 超过阈值 N limit = 0.5 时为切机，如式（14）
所示。

Pm，G = am，G( Pm，up - Pm，low )     m = 1，2，⋯，N M    （11）
P 'd，L = ad，L Pd，L     d = 1，2，⋯，N D （12）
Q 'd，L = ad，L Q d，L     d = 1，2，⋯，N D （13）

Pm，G =ì
í
î

0              am，GC ≥ N limit

Pm，G        am，GC < N limit
    （14）

3）控制量网络 η。 η 为 T-GNN，包含 3 层 TC
层、4 层 BN 层和 2 个 FCN（记为 FCN2、FCN3），采用

ReLU 激活函数，如图 3（a）紫色方框所示。网络输

入为故障后的潮流状态 s=[ XV，M ]，经过特征提

取和拟合后，输出动作 a。特征提取由 4 层 BN 层

和 3 层 TC 层交替组成，分别用于调节特征间分布以

及提取电网拓扑特征。然后，将提取特征后的图数

据平摊成一维向量，作为 FCN2 和 FCN3 的输入，拟

合动作向量 a。其中，FCN2 拟合连续变量 aG 和 aL，

FCN3 拟合离散变量 aGC，合成输出 a。最终与 ψ 生成

的向量 c 相乘得到考虑控制地点裁剪约束的向

量 a∗。

4）回报。回报由电网风险回报 R 1、节点电压约

束回报 R 2、线路 80% 过载约束回报 R 3、控制成本回

报 R 4 组成，如式（15）所示。

r =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

∑
l' = 1

4

w l' Rl'       h 1( )x t，y t，a t = 0

-1                 h 1( )x t，y t，a t ≠ 0
（15）

式 中 ：w l' 为 权 重 。 当 潮 流 方 程 约 束 不 满 足 ，即

h 1 ( x t，y t，a t )≠ 0 时 ，潮 流 不 收 敛 ，直 接 给 定 负 回

报-1。
R 1 用 于 评 估 电 网 是 否 存 在 过 载 ，如 式（16）

所示。

R 1 =
ì
í
î

1             ∀Lij，Iij ≤ Iij，limit

-1        ∃Lij，Iij > Iij，limit
（16）

式中：Iij 为 Lij 的电流。

R 2 用于评估电网节点电压的越限情况。当存

在节点电压越限时，给予负回报，如式（17）所示。

R 2 =
ì
í
î

1            ∀1 ≤ k ≤ n，V k，min ≤ V k ≤ V k，max

-1        ∃1 ≤ k ≤ n，V k < V k，min或V k > V k，max

（17）
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式中：V k，max 和 V k，min 分别为节点 k的电压上、下限。

R 3 用于评估原过载线路是否控制到限值的

80% 以下，防止控制后受到轻微扰动再次引发过

载，如式（18）所示。

R 3 =
∑
l = 1

NL

Δrl

N 80%
（18）

Δrl =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

0                                       Il ≤ Il，limit

-5 ( )Il

Il，limit
- 0.8         Il > Il，limit

（19）

式中：N 80% 为过载线路电流超过限值的 80% 的数

量；l 为线路编号索引；N L 为线路数量；Δrl 为第 l 条
线路的线路电阻修正量，取值在 [-1，0 ]间；Il 和 Il，limit

分别为第 l 条线路的实际运行电流和其电流安全

限值。

控制成本回报 R 4 反映对控制措施调节量的惩

罚，防止过度调节或切除，如式（20）所示。

R 4 = -(∑
m

|ΔPm | + ∑
d

|ΔPd | ) （20）

式中：ΔPm 为发电机节点功率的调节量；ΔPd 为负荷

节点功率的调节量。切除第 m 台发电机视为把发

电机功率调为 0。
5）价值网络。使用行动价值函数 Q ( s，a∗ )衡量

在状态 s下选择动作 a∗ 的期望收益，并选用 T-GNN
来表示，记为 Q ( s，a∗，θQ )，其中，θQ 为 Q 网络的参

数 。 Q 网 络 结 构 如 图 3（b）所 示 ，其 由 4 层 BN
层、3 层 TC 层、一次特征拼接和一个 FCN 组成，激

活函数采用 ReLU。网络输入为状态 s=[ XV，M ]
和动作 a∗。 s先经过 TC 层和 BN 层进行特征提取；

然后，将特征提取后的 s展开成一维向量，再与 a∗ 拼

接；最后，经过 FCN4 拟合行动价值 Q。

3. 2　控制量网络 DRL 算法

DRL 算法包括环境决策部分和控制量网络强

化学习部分，如图 4 所示。

环境决策部分的作用是产生用于强化学习的样

本，其流程可概括为针对所有过载运行方式，采用策

略 π 决策产生 a，作用于运行方式，并通过潮流计算

获得决策效果 ( s，a，r，s')。然而，π 未收敛时，其产生

的 a一般效果较差，甚至长时间决策出负回报。如

果一直按照 π 决策，会停留在局部较差空间而难以

收敛。因此，决策时通过探索跳出原有经验，尝试新

动作，有利于找到较大回报的决策，指引策略网络向

高回报调整。

设计包含随机与启发式的分段探索策略，如式

�	

D�

D�

 

FCN4

�

TCBN

'��	

s=[XV, M]
XV=[V, φ]

E4

.�

×

D�

c
���%44
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0
0
1
0
0
0
0
1
0
0
0

��F44η(s, θη)

�
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'��	 FCN�	
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FCN3

s=[XV, M]
XV=[V, φ]
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aL

*

a

a
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(a) ��F44η(s, θη)
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图 3　控制量网络和价值网络结构
Fig. 3　Structure of control value network and 

value network
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图 4　控制量网络 η的 DRL 算法原理
Fig. 4　Principle of DRL algorithm for control value 

network  η
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（21）所示。

a=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

f r ( a )            N De ≤ N E，l，N PR < N P，l

fg ( a )            N De ≤ N E，l，N PR ≥ N P，l

π ( )s，θπ         N De > N E，l

    （21）

式中：N De 为环境决策次数；N E，1 为探索次数限制；

N PR 为探索中产生正回报的次数；N P，1 产生正回报的

次数阈值；θπ 为策略 π 的参数；f r ( a )和 fg ( a )均为探

索策略，前者为随机探索策略，随机在动作空间选择

动作，后者为基于梯度的启发式探索策略，按照回报

梯度方向选择动作。当 N De 不超过 N E，1 时进行探

索；否则，按原策略 π 决策。探索类型将由 N P，1 来界

定，在决策初期通过 f r ( a )策略探索正回报决策，当

探索出 N P，1 个正回报决策后，采用 fg ( a )策略，利用

正回报决策进一步基于梯度指导找到更高回报动

作，实现决策前期快速积累正回报样本。

启发式探索策略 fg ( a )的流程如下：

步骤 1：假设通过随机探索策略 f r ( a )已找到正

回报的动作集合为A+。

步骤 2：从 A+ 中选出两个回报最高动作，假设

回报最高和次高动作分别为 a1 和 a2，回报分别为 r1

和 r2，r1 > r2。由于希望往高回报的方向选择动作，

故采用式（22）来确定本次决策的动作 a。
a= a1 + α ( a1 - a2 ) （22）

式中：α 为梯度更新的步长。

步骤 3：a作用于环境后，产生回报 r。如果 r 为
正回报，则将该次决策添加到集合A+中。

步骤 4：判断 N De 是否小于 N E，1。如果是，则跳

转到步骤 2，否则结束。

通过上述环境决策形成样本后，对这些样本进

行强化学习，概述如下：

步 骤 1：从 样 本 集 随 机 选 取 一 批 样 本

( se，a e，re，s'e )，其中，se 为样本状态，a e 为本次决策的

动作，re 为本次决策的回报，s'e 为动作后的状态。

步骤 2：基于时序差分思想对 Q 网络 Q ( s，a，θQ )
进行迭代更新，如式（23）所示，将均方误差（mean 
squared error，MSE）作为损失函数，更新参数 θQ。

Q ( se，a e，θQ ) = re + γQ ( s 'e，a'e，θQ ) （23）
式中：a'e 为在状态 s'e 通过策略所选出的动作；γ 为折

扣因子。

为防止迭代时式（23）等号两端因两个 θQ 同时

更新引起训练不稳定，进一步设计软更新机制，在迭

代中引入目标 Q 网络 Q ( s，a，θQ，T )和目标策略网络

η ( s，θη，T )，结构分别与 Q ( s，a，θQ )和 η ( s，θη )相同，参

数分别为 θQ，T 和 θη，T。把式（23）中 Q ( s 'e，a'e，θQ )替换

为 Q ( s 'e，a'e，θQ，T )，此时损失函数如图 4 的 LQ 所示。

a'e 由 π ( se，θπ，T )产生，根据图 4 所示框架和流程，ψ 网

络为给定。在迭代更新 θQ 和 θη 时，目标网络参数

θQ，T 和 θη，T 均被固定。在迭代完 θQ 和 θη 后，再对目

标网络参数 θQ 和 θη 进行软更新。

步骤 3：在给定 ψ 下，采用-Q ( se，a，θQ )作为迭

代 η ( s，θη )的损失函数，更新参数 θη，相关表达式如

图 4 所示。

步骤 4：基于式（24）和式（25），软更新目标网络

θQ，T 和 θη，T。

θη，T ← τθη + ( 1 - τ ) θη，T （24）
θQ，T ← τθQ + ( 1 - τ ) θQ，T （25）

式中：τ为软更新参数。

步骤 5：不断循环上述步骤 1 至 4，直到达到训练

次数。

上述环境决策部分和强化学习部分进行快速迭

代，通过采用学习后的策略在环境中决策获得决策

效果，以此来不断学习到控制量网络。

4 DS 与 PM 动态迭代实施流程

3.2 节的控制量网络 η 基于给定的控制地点网

络 ψ 学习，然而当 DS 被过度裁剪时，可能学不出解

决过载场景的 η，此时需要扩大 DS，增加控制地点。

本节提出 DS-PM-HL 方法，对 η 和 ψ 进行联合

迭代，如图 5 所示。

具体流程如下：

步骤 1：初始化 η 的迭代次数 i' = 0 和 ψ 的迭代

次数 k' = 0。

ψ(k' )

��
{s, c}

�0�
�K

��η

��ψ��
���

k'=0, i'=0

-���c

�#��
�U��ψ(k' )

���%4
4��KDC

{s, c}←{s, c'} �
�
E
�
ψ Y

Y

N

N

�)�B+
��D'C


�Ψ (k' )	
η(i' )U�����

�
�
E
�
η

η(i'+1)


�Ψ (k' )U�η(i' )

E=����

�F
����	��

��U

�B
 ��	BD
K�U

η(i' )←η(i'+1)

��A
�c�c'

3�

图 5　DS-PM-HL 方法中 η和 ψ的联合实施流程
Fig. 5　Joint implementation process of η and ψ in DS-

PM-HL method
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步骤 2：进入 ψ 的外层迭代，针对每一过载场景，

首先基于 2.2 节步骤 1 裁剪对过载线路功率控制效

果相反或无效的控制地点；然后，基于步骤 2 和步骤

3 确定初始 c，得到样本 { s，c }，样本集记为DC。

步骤 3：根据DC，通过图深度学习得到 ψ ( k' )。

步骤 4：进入 η 的内层迭代，在给定 ψ ( k’) 下不断

学习 η( i' )，并令 i' ← i' + 1。如果过载场景控制失败

次数超过限值，则进入 ψ 的外层迭代，跳转至步骤 5；
如果均控制成功，则跳转至步骤 6。

步骤 5：在外层迭代中向 ψ 动态添加控制地点，

扩大 DS。新增控制地点需考虑功率平衡，所选发电

机和负荷节点的数量应相对平衡。当前控制地点向

量 c中已选发电机节点数量大于负荷节点数量时，

优先选择 Pij Sij，k < 0、| Sij，k |最大且 c中元素为 0 的负

荷节点；否则优先选择 | Sij，k |最大、c中元素为 0 且满

足表 1 和表 2 控制调节需求的发电机节点。新增控

制地点后，c动态调整为 c '，并用新样本 { s，c ' }替换原

样本 { s，c }，得到新样本集D 'C，基于D 'C 训练 ψ ( k' ) 得到

ψ ( k' + 1 )，令 k' ← k' + 1，跳转至步骤 4。
步骤 6：记录 η( i' ) 和 ψ ( k' )，学习结束。

5 算例分析

本文在改进的 IEEE 39 节点、IEEE 300 节点系

统与中国某省级电网中分析和验证所提 DS-PM-

HL 方法，并与其他算法进行比较，包括基于决策空

间裁剪图深度强化学习的过载主导型连锁故障紧急

控制方法（记为 DSP-GDRL 算法）［21］、DDPG 算法、

DDQN 算法，以验证本文方法有效性。实验用计算

机 采 用 CPU 为 Intel Core i7-10 875H， 2.30 GHz，
GPU 为 RTX 2060，内存为 6 GB。

5. 1　IEEE 39 节点系统算例分析

对 IEEE 39 节点系统进行改进，系统拓扑如图 6
所示。改进后的系统含 5 台火电机组、2 台水电机

组、2 台配有储能的风机和 1 台无储能风机，并在节

点 4 中新增独立储能。由于风电和光伏的功率调节

方式与效果一致，算例中仅设置风电。

5. 1. 1　算例设计

改进的 IEEE 39 节点系统算例设计如下：

1）过载场景生成。在某一基础运行方式 O 0 下，

模拟线路 N - 1、发电机 N - 1 以及随机多个新能

源和负荷在 [-50%，50% ]范围内随机波动的情况，

生成大量不同线路状态、机组投停运、源荷分布的运

行方式，场景集合记为 O D。然后，进行线路过载扫

描得到过载场景集合 O O。

2）单一场景学习与验证分析。对上述 O O 中线

路 N-1 后的过载场景分别进行线路过载紧急控制

强化学习。把各场景下学到的策略网络用于该场景

的紧急控制，与其他算法比较来分析控制效果。

3）多场景混合学习与验证分析。对上述 O O 中

所有过载场景进行多场景混合学习，其中，O O 中场

景的线路通断状态不同，验证了本文所提方法可在

不同运行方式间进行混合学习。将学习到的策略网

络用于 O O 中所有过载场景的紧急控制验证，与其他

算法比较来分析控制效果。

4）泛化性能验证分析。基于 O O 中的过载场景，

模拟多个负荷或新能源在 [-20%，20% ] 范围内随

机波动生成大量过载场景，集合记为 O F。采用 3）中

训练出的策略网络对 O F 中的场景进行紧急控制，与

其他算法比较来分析控制效果，验证了本文方法训

练出的策略网络在源荷波动下也适用，具有泛化

性能。

在对比算法方面，设置考虑发电机功率调节和

切机切负荷措施的 DSP-GDRL 算法和 DDPG 算法

（DDPG-G），其中，DSP-GDRL 算法设置电流控制

裕 度 分 别 为 0.7 和 1，分 别 记 为 DSP-GDRL-1 和

DSP-GDRL-2；设置仅考虑传统切机切负荷措施的

DDPG 算法和 DDQN 算法，其中，DDQN 算法中每

个负荷节点的切除量离散成 10 个动作，按 10%
递增。

5. 1. 2　单一场景学习与验证分析

集合 O O 中线路 N-1 的过载场景及控制地点选

择见附录 A 表 A1，其中，控制电流裕度 β 设为 1，所
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图 6　改进的 IEEE 39 节点系统拓扑结构
Fig. 6　Topology of modified IEEE 39-bus system
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选出的控制地点可使线路电流 I 'ij 最大降低到限值

βI 'ij，limit 以下，说明所选择的控制地点的有效性。

对 O O 中线路 N-1 后过载的 9 个场景进行紧急

控制强化学习，并分析场景 3 和 8，如图 7 所示。

图 7（a）为场景 3 的回报和动作曲线，两者均很

快达到稳定值。针对过载线路 L 10，13 和 L 13，14，如图 6
场景 3 下供电路径可知，增加节点 35 风储出力，可使

节点 23 的部分供电需求由 L 24，23 转移到 L 22，23；切除

节点 15 的全部负荷以减少来源于 L 14，15 的供电功

率；增加节点 38 的水电出力，使节点 27 的部分供电

需求由 L 17，27 转移到 L 26，27。上述措施均可减少 L 10，13

和 L 13，14 的过载功率。

图 7（b）为场景 8 的回报和动作曲线，可以看出，

回报和动作均收敛。针对过载线路 L 3，4，如图 6 场景

8 下供电路径可知，通过切除节点 3 约 40% 的负荷

能降低 L 3，4 的功率传输需求，同时增加节点 35 的出

力，使来自 L 18，17 的供电路径转移到 L 22，23。然而，学

习中发现仅通过两个控制地点难以控制成果。因

此，通过第 4 章步骤 5 动态添加控制地点 a38，G。最

终，经过强化学习后，学到通过增加节点 38 的出力，

使原本来自 L 18，17 的供电路径转移到来自 L 27，17 的供

电路径。上述措施均可减少 L 3，4 的过载功率。

由于篇幅原因，表 3 给出各场景下各种算法的

学习效果，不具体展开分析。本文通过给定总调节

量 ΔP、控制地点数量 Na、综合效果 E、电压偏差合格

占比和控制后电压恢复的节点占比五种指标来分析

控制效果。由于所有场景的电压指标均正常，故表

3 仅给出 3 种指标，不展示其余两项电压指标。可以

看出，本文所提 DS-PM-HL 方法优先调节发电机功

率解决线路过载，在总调节量、控制地点数量和综合

效果上，均显著优于对比算法。

总调节量和控制地点数量是紧急控制中为避免

大范围控制所设定的需求，总调节量越小、控制地点

数量越少越好；综合效果 E 综合考虑 3.1 节中电网风

险回报 R 1、节点电压约束回报 R 2、控制成本回报 R 4，

以反映本次控制质量，如式（26）所示。其中，R 4 与

Na相乘体现控制地点数量越少越好的原则；电压偏

差合格占比和控制后电压恢复的节点占比均用于衡

量控制后稳态条件下的电压质量，参考国标 GB/T 
12325［23］、现有研究［24］及地方调度规程，设置事故后

电压偏差范围的标幺值为 0.9~1.1。
E = w 1 R 1 + w 2 R 2 + w 4 R 4 N a （26）

虽然 DSP-GDRL 算法也有一定控制效果，但其

效果与电流裕度 β 强相关。DSP-GDRL-1 算法的 β
较小，虽能解决过载问题，但控制地点数量较多，综

合效果偏低；DSP-GDRL-2 算法的 β 较大，部分场景

因控制地点数量不足而难以找到解决方案，如场景

8。显然，β 的设定难以界定，设定后控制地点将固

定，导致 DSP-GDRL 方法遭遇瓶颈。而本文所提

DS-PM-HL 方法设置控制地点动态增加机制，DS
可变，未能找到合适解时可适当增加控制地点，扩大

DS，效果更好。

DDPG-G 算法和 DDPG 算法虽能解决过载问

题，但未进行 DS 裁剪，难以找到合适的解，使 ΔP 和

Na 均较大；DDQN 算法只能处理离散动作，在连续

场景中需要把动作离散化，使 DS 变大，导致其在部

分场景中失效。

综上，采用本文所提算法进行线路过载紧急控

制的效果较好，可优先调节发电机出力，总调节量较

少，参与控制的节点数量较少，综合效果较大，与对

比算法相比均体现出优越性。

5. 1. 3　多场景混合学习与验证分析

对附录 A 表 A1 中 20 个过载场景进行多场景混

合学习，把学习后的策略网络用于这些场景的紧急

控制，结果如表 4 所示。由于表 3 中 DDQN 算法和

DDPG 算法效果较差，后续不进行对比。

从表 4 可以看出，本文所提 DS-PM-HL 算法均

能解决 O O 中不同运行方式下的场景过载问题，效果

较好。然而，对比算法的效果较差，DSP-GDRL-1

a38,G
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图 7　部分场景回报和动作曲线
Fig. 7　Reward and action curves of partial scenarios
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表 3　IEEE 39 节点系统在单一场景学习下算法控制效果
Table 3　Control effect of algorithms under single-scenario learning in IEEE 39-bus system

本文算法(β=1)
ΔP/MW

32.5
(1.00)

348.3
(0.57)

362.5
(0.56)

154.1
(1.00)

186.3
(1.00)

377.0
(0.86)

697.4
(0.72)

298.1
(0.68)

32.5
(1.00)

N a

1

2

3

1

1

2

3

3

1

E

0.65

-0.34

-0.50

0.65

0.64

-0.01

-1.39

-0.14

0.65

DSP-GDRL-1(β=0.7)
ΔP/MW

202.5
(1.00)

353.5
(0.66)

362.5
(0.56)

152.5
(1.00)

198.0
(1.00)

406.5
(0.86)

669.2
(0.75)

298.9
(0.68)

135.8
(0.24)

N a

2

3

3

1

1

3

4

3

2

E

0.50

-0.89

-0.50

0.65

0.63

-0.60

-2.05

-0.14

0.21

DSP-GDRL-2(β=1)
ΔP/MW

32.5
(1.00)

344.4
(0.58)

362.5
(0.56)

155.3
(1.00)

184.3
(1.00)

364.5
(1.00)

665.3
(0.71)

/

32.5
(1.00)

N a

1

2

3

1

1

2

3

/

1

E

0.65

-0.33

-0.50

0.65

0.64

-0.01

-1.33

/

0.65

DDPG-G
ΔP/MW

2 574.0
(0.28)

2 048.2
(0.31)

1 304.3
(0.62)

2 552.0
(0.35)

2 522.5
(0.48)

2 688.7
(0.33)

1 901.5
(0.47)

2 098.3
(0.24)

2 032.0
(0.47)

N a

17

11

18

11

9

11

11

10

12

E

-45.03

-31.01

-27.07

-22.17

-23.88

-27.12

-27.12

-19.50

-38.30

DDQN
ΔP/MW

274.5

290.7

247.3

/

1 161.2

/

1 027.4

277.4

/

N a

6

10

9

/

9

/

9

3

/

E

-4.70

-11.3

-6.32

/

-9.08

/

-11.51

-0.74

/

DDPG
ΔP/MW

2 840.7

2 142.2

1 248.5

2 138.0

1 583.1

1 187.7

2 134.5

2 850.1

3 022.8

N a

8

5

3

6

6

5

6

7

5

E

-26.15

-14.78

-10.10

-19.60

-15.15

-7.82

-17.07

-29.25

-12.10

注：ΔP 数值后括号里为发电机调节量占比；“/”表示调节后未能解决过载问题，下同。

表 4　IEEE 39 节点系统在多场景混合学习下算法控制效果
Table 4　Control effect of algorithms under multi-scenario mixed learning in IEEE 39-bus system

本文算法

ΔP/MW
32.5

340.6
362.5
156.7
158.5
404.6
640.2
193.5

32.5
750.5
589.5

1 013.2
605.6
605.6
605.6
605.6
558.2
698.8
605.6
605.6

N a

1
2
3
1
1
2
3
2
1
6
5
7
2
2
2
2
5
3
2
2

E

0.65
-0.32
-0.50

0.65
0.65

-0.04
-1.18

0.01
0.65

-5.61
-3.05

-10.43
-0.26
-0.26
-0.26
-0.26
-4.09
-1.23
-0.26
-0.26

DSP-GDRL-1
ΔP/MW

207.5
319.0
390.5
170.8
176.1
514.6
679.5
296.3
132.0
756.6
827.6
914.5
837.0
820.6
798.5
803.7
849.1
880.2
800.0
804.3

N a

3
4
4
1
1
3
5
3
2
8
8

10
6
6
6
6
9
6
6
6

E

0.37
-1.24
-0.60

0.64
0.64

-0.91
-2.79
-0.13

0.23
-6.68
-6.84

-12.44
-1.74
-1.56
-1.53
-1.45
-8.66
-2.50
-1.45
-1.47

DSP-GDRL-2
ΔP/MW

/
341.0

/
174.3
175.2
355.9
574.6

/
/
/
/
/
/
/
/
/
/
/
/
/

N a

/
2
/
1
1
2
3
/
/
/
/
/
/
/
/
/
/
/
/
/

E

/
-0.32

/
0.64
0.64

-0.01
-1.13

/
/
/
/
/
/
/
/
/
/
/
/
/

DDPG-G
ΔP/MW
2 323.4
2 310.5
2 405.7
2 304.1
2 303.5
2 307.9
2 323.7
2 310.5
2 314.9
2 552.1
2 316.7
2 376.6
2 466.6
2 391.3
2 820.1
2 825.1
3 114.4
2 895.9
2 825.7
2 820.1

N a

10
10
10
10
10
10
10
10
10
11
10
11
11
11
11
11
10
11
11
11

E

-20.16
-19.95
-21.29
-19.90
-19.86
-19.87
-20.09
-20.04
-20.04
-20.81
-20.29
-23.75
-22.89
-22.89
-22.88
-22.92
-20.08
-24.47
-22.92
-22.88
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算法和 DDPG-G 算法在总调节量 ΔP、控制地点数

量 Na、综合效果 E 方面均不如本文所提方法。而

DSP-GDRL-2 算法中大部分场景失效，原因是部分

场景 DS 过度裁剪，控制地点数量不足，混合学习时

甚至影响其他场景的学习效果。

表 5 为学习的统计效果。表中：ΔP ave 为平均总

调节量；N ave 为参与紧急控制的平均节点数；E ave 为

平均综合效果。可以看出，本文算法学习耗时仅为

3 min，即使是先进的 DSP-GDRL 方法，也需要至少

29 min，且学习时间受 β 影响。同时，在平均调节

量、平均控制节点数、平均综合效果上，本文算法均

比对比算法有优势。

综上，在多场景混合学习下，本文所提方法可针

对不同运行方式下的多场景进行混合学习，效果较

好，所训练出来的策略网络能同时解决多场景的线

路过载问题，且与对比算法相比展现出优越性。

5. 1. 4　泛化性能验证与分析

基于O O生成的O F共有 1 600个场景。将 5.1.3节

中各算法所学紧急控制策略应用于 O F 中场景，统计

紧急控制效果，如表 6 所示。表中：N T 为 O F 中场景

数；N S 为可完全控制过载的场景数；N R 为过载未能

完全控制时，能降低过载风险的场景数；N V 为电压

合格场景数；N S /N T 为可完全控制的场景比例，指

能把线路过载完全控制到限值以下的场景比例；

N R / ( N T - N S ) 为可降低风险的场景比例，指未能

控制过载的场景中能降低线路过载程度的场景比

例；P r 为 N R 中至少降低风险率，指可降低风险的场

景中最少能降低的过载功率百分比；N V /N T 为电压

合格的场景比例，指场景中电压均在合格范围内的

场景比例。

表 6 中数据表明，本文所提 DS-PM-HL 算法可

完全控制过载的比例为 96.3%，即使在过载不可完

全控制的场景中，过载程度也能全部得到有效改善，

至少降低风险率为 39.6%，总调节量、控制节点数量

均较少，综合效果较好，所有场景的电压指标均合

格。上述指标与两种 DSP-GDRL 算法相比均体现

出优越的泛化性能。虽然 DDPG-G 算法可处理较

多场景，但其总调节量和控制节点数量均较大，综合

效果很低，不满足紧急控制需求。

综上，本文所提算法具有有效性以及优秀的泛

化性能。

5. 2　IEEE 300 节点系统算例分析

对 IEEE 300 节点系统进行改进，形成含 30 台

火 电 机 组 、15 台 水 电 机 组 、10 台 配 有 储 能 的 风

机 、5 台无储能风机和 8 台独立储能的系统。算例

设计与 5.1.1 节 39 节点系统算例的 3）和 4）相同，旨

在更大系统中验证所提方法的有效性和泛化性。

5. 2. 1　多场景混合学习与验证分析

在此算例中，集合 O O 共有 33 个过载场景。对

33 个过载场景进行多场景混合学习，把学习后的策

略网络用于紧急控制，控制效果的统计数据如表 7
所示。可以看出，在 300 节点系统中，本文算法仅需

15 min 即可学到针对所有过载场景的控制策略，而

其他算法用时均较长。其中，DSP-GDRL-1 算法所

选出的控制地点较多，DS 较大，耗时为 39 min，且
N ave 和 E ave 均差于本文所提算法。DSP-GDRL-1 算

法中由于过度裁剪 DS，部分场景失效，在 92 min 内

学不到有效策略。DDPG-G 的算法针对所有场景

均失效。

综上，验证了本文所提算法相比现有常见强化

表 5　IEEE 39 节点系统在多场景混合学习下算法性能统计结果
Table 5　Statistical results of performance for algorithms under multi-scenario mixed learning in IEEE 39-bus system

算法

本文算法

DSP-GDRL-1
DSP-GDRL-2

DDPG-G

学习耗时/min
3

29
39

146

处理成功场景比例/%
100
100

25(失效)
100

平均调节量 ΔP ave/MW
478.3
598.9

/
2 515.5

平均控制节点数 N ave/个
2.70
5.15
/

10.45

平均综合效果 E ave

-1.27
-2.51

/
-21.40

表 6　IEEE 39 节点系统中算法泛化性能
Table 6　Generalization performance of algorithms in IEEE 39-bus system

算法

本文算法

DSP-GDRL-1
DSP-GDRL-2

DDPG-G

NT/个
1 600
1 600
1 600
1 600

NS /NT/%
96.3
95.1
18.5
99.8

NR /( N T - NS )/%
100.0

91.0
23.0
0

P r/%
39.6
21.3

0
0

N ave/个
2.70
5.17
4.16

10.46

ΔP ave/MW
477.8
602.3

1 027.6
2 529.7

E ave

-1.31
-2.60
-5.99

-21.59

NV /NT/%
100.0
100.0

94.1
100.0

NRV /( N T - NS )/%

0
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学习算法的优越性，可应用于含大 DS 的大系统场

景中。

5. 2. 2　泛化性能验证与分析

基于 O O 生成的 O F 共有 2 310 个场景，其中，只

有 73.6% 的场景电压指标合格。

将 5.2.1 节中各算法所学紧急控制策略应用于

OF中的场景，效果如表 8 所示。表中：N RV 为电压质

量整体提升的场景数；N RV / ( N T - N S )为电压质量

整体提升的场景比例，指场景中部分节点虽不在合

格范围内，但经过控制有改善的场景比例。本文

DS-PM-HL 算 法 可 完 全 控 制 过 载 的 比 例 达 到

99.7%，可降低过载风险比例达 100%，至少能降低

69.6% 的过载功率，且平均参与控制的节点数量仅

为 1.71 个，说明所提算法在大系统场景中训练出来

的控制策略具有优秀泛化性能，且各种指标效果

好。从电压指标可以看出，80.2% 的场景电压指标

合格，而剩余场景中有 60.0% 的场景的电压质量能

得到整体改善，40% 的场景中也仅有少数个别节点

电压超出限值。

相比之下，DSP-GDRL-1 和 DSP-GDRL-2 算法

的泛化性能比本文所提方法要差，控制节点数量

N ave 和综合效果 E ave 均不及本文所提算法。DDPG-

G 算法甚至全部失效。

综上，本文所提算法在大系统中具有有效性以

及优秀的泛化性能。

5. 3　某省级电网系统算例分析

本节在中国某省级电网系统中验证本文方法的

有效性及所学策略网络的优秀泛化性能。该省级电

网包含 1 451 个节点和 770 条线路，其中有 236 个负

荷节点、93 个火电节点、10 个光伏节点、3 个风电节

点，其拓扑简化示意图见附录 A 图 A1。算例设计与

5.1.1 节 IEEE 39 节点系统算例的 3）和 4）基本相同。

从 IEEE 39 节点系统和 300 节点系统案例中已经看

出，本文所提方法较对比算法具有优越性，故本节只

对所提 DS-PM-HL 方法进行验证，即在实际城市电

网系统中验证所提方法的有效性和泛化性。

5. 3. 1　多场景混合学习与验证分析

选择该省级电网系统的某一运行场景作为基础

运行方式 O 0，基于 O 0 进行线路 N-1、发电机 N-1、

以及随机新能源和负荷在［-50%，50%］内随机波

动生成 24 个过载场景，记为集合 O O。对 24 个过载

场景进行多场景混合学习，把学习后的策略网络用

于紧急控制，控制效果的统计数据如表 9 所示。可

以看出，在该省级系统中，本文算法仅需 11 min 即

可学得针对所有过载场景的控制策略，且处理成功

场景比例为 100%，即全部处理成功。平均综合效

果 E ave 为-20.67，这是因为该省级电网规模较大，

需要多个控制节点共同参与才能解决过载问题，平

均控制节点数 N ave 为 6.9 个，由式（26）可知，当参与

控制节点数量较大时，综合效果会降低。

表 7　IEEE 300 节点系统多场景混合学习算法性能统计结果
Table 7　Statistical results of performance for algorithms under multi-scenario mixed learning in IEEE 300-bus system

算法

本文算法

DSP-GDRL-1
DSP-GDRL-2

DDPG-G

学习耗时/min
15
39
92

167

处理成功场景比例/%
100
100

90.9(失效)
0(失效)

ΔP ave/MW
526.8
471.6

/
/

N ave/个
1.70
2.45

/
/

E ave

-0.34
-0.53

/
/

表 8　IEEE 300 节点系统中算法的泛化性能
Table 8　Generalization performance of algorithms in IEEE 300-bus system

算法

本文算法

DSP-GDRL-1
DSP-GDRL-2

DDPG-G

NT/个

2 310
2 310
2 310
2 310

初始电压合

格比例/%

73.6
73.6
73.6
73.6

NS /NT/
%

99.7
98.2
87.7

0

NR /( N T - NS )/
%

100.0
66.7
45.8
0

P r/%

69.6
0
0
0

N ave/个

1.71
2.51
1.39

/

ΔP ave/
MW

528.0
477.3
361.4

/

E ave

0.10
-0.58
-0.16

/

NV /NT/%

80.2
80.5
80.9

/

NRV /( N T - NS )/
%

60.0
64.5
51.8

/

表 9　某省级电网系统中本文算法的有效性
Table 9　Efficient performance of proposed algorithm 

in a provincial power grid system

参数

学习耗时

处理成功场景比例

平均调节量 ΔP ave

平均控制节点数 N ave

平均综合效果 E ave

数值

11 min
100%
511.8
6.9 个

-20.67
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综上，本文所提算法在规模为 1 451 个节点和

770 条线路的省级电网系统中依然具有有效性，可

应用于含大 DS 的大系统场景中。

5. 3. 2　泛化性能验证与分析

基于 O O 生成的 O F 共有 1 440 个场景，初始电压

合格场景比例为 0，平均每个场景中节点电压合格

比例为 96.2%。

将 5.3.1 节中本文算法所学紧急控制策略应用

于 O F 中的场景处理，效果如表 10 所示。本文所提

DS-PM-HL 算 法 可 完 全 控 制 过 载 的 比 例 达 到

99.8%，可降低过载风险比例达 100%，至少能降低

50.0% 的过载功率，各种指标效果好。从电压指标

可以看出，节点电压合格平均比例为 96.2%，与初始

节点电压合格平均比例相近，不合格的节点电压中

有 85.9% 的节点的电压质量得到提高。

综上，采用所提算法在大规模省级电网系统中

训练出来的控制策略具有优秀泛化性能。

6 结语

本文提出一种 DS 与 PM 动态迭代的线路过载

紧急控制混合学习方法，可实现控制地点裁剪选择、

控制量网络高效学习以及两者的高效迭代，从而有

效支撑线路过载紧急控制策略在线生成。在 IEEE 
39 节点和 IEEE 300 节点系统中的算例表明，相比

DSP-GDRL、DDPG-G、DDPG 和 DDQN 等算法，采

用本文所提算法学习的线路过载紧急控制策略可优

先调节发电机出力，参与控制的节点数量较少，综合

效果较高，且当控制地点数量不足时可以动态增加，

扩大 DS，实现较好的控制效果。在某省级电网系统

中的算例进一步验证了本文所提算法可应用于大规

模城市电网。

本文方法后续将进一步推广至电压稳定、频率

稳定等其他电力系统安全稳定问题的紧急控制应

用中。

附录见本刊网络版，点击 http：//www.aeps-info.

com/aeps/article/abstract/20250625004，或扫描英文

摘要后二维码，可阅读全文。
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Hybrid Learning for Line Overload Emergency Control with Dynamic Iteration of Decision Space and 
Strategy Model

ZHANG Shouzhi1， CHEN Ge2， ZHANG Junbo1， PENG Ying1

(1. School of Electric Power Engineering, South China University of Technology, Guangzhou 510641, China; 
2. Energy Development Research Institute, China Southern Power Grid, Guangzhou 510663, China)

Abstract: Renewable energy can rapidly regulate the power in the new power system, demonstrating the potential of participating 
in overload emergency control for lines. However, when it is adopted, generation methods for the emergency control strategy 
based on deep reinforcement learning face the challenges of excessively large decision space and high solution complexity. To 
address this issue, a hybrid learning method for emergency control with dynamic iteration of decision space and strategy model is 
proposed. First, a dual-network model comprising a control location network and a control value network is constructed, and an 
iterative learning framework for both networks is designed. Second, the control location network and its learning objectives are 
introduced, and a sensitivity-based sample generation method is designed to learn the control location network. Then, a deep 
reinforcement learning method for the control value network is proposed, and a segmented exploration strategy is designed for 
efficient learning of the control value network. Next, a dynamic iteration implementation process between the control value 
network and control location network is designed. Finally, the effectiveness of the proposed method is validated in the IEEE 39-

bus system, IEEE 300-bus system, and a provincial power grid of China.
This work is supported by National Natural Science Foundation of China (No. U22B6007, No. 52277101) and Fundamental 

Research Funds for the Central Universities (No. 2024ZYGXZR109).
Key words: emergency control; renewable energy; deep reinforcement learning; line overload; hybrid learning; dynamic iteration; 
decision space; sample generation
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