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基于潮流嵌入和最小割池化的电网静态安全分析
图学习模型
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摘要：运用数据驱动模型实现快速的电网静态安全分析是新型电力系统分析中值得探索的研究方向。提高数据驱动模

型对运行方式变化的泛化能力和对电网拓扑变化的适应能力是关键技术挑战之一。提出了一种基于潮流嵌入和最小割

池化的电网静态安全分析图学习模型。首先，通过以复原节点电压为导向的潮流状态嵌入模块，将电网N-1方式的拓

扑差异转化为节点特征差异，改善了模型的泛化能力。其次，运用社团划分思想，采用最小割池化技术动态缩小了电

网节点规模和节点特征维数，使模型具备对拓扑变化的适应能力。通过在 IEEE 39节点系统和 IEEE 118节点系统的验

证测试和可视化分析，表明所设计的图深度学习模型准确率高，具有秒级的评估速度以及对电网规模变化的良好适应

能力。
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Abstract：The application of data-driven models for rapid static security analysis in new power system is a research area worth explor⁃
ing.  Enhancing the generalization ability of data-driven models to operation condition changes and the adaptability to power system 
topology variations is one of the key technical challenges.  A graph learning model for static security analysis of the power system 
based on power flow embedding and the min-cut pooling is proposed.  At first, a power flow embedding module directed by the node 
voltage restoration is designed to improve the model's generalization ability, which converts the topological differences in N-1 
contingency scenarios into node feature differences.  Secondly, based on the concept of community partitioning, a min-cut pooling 
technology is employed to dynamically reduce node scale and node feature dimensions, which enables the model to adapt to topologi⁃
cal changes.  Verification tests and visualization analyses conducted on IEEE 39-bus and IEEE 118-bus systems demonstrate that the 
model can achieve high accuracy, second-level evaluation speed, and good adaptability to variation of the power grid scale and 
topology.
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0　引言

静态安全分析是电网运行调度中进行安全评估

的基础环节［1］。电网的线路故障往往会伴随着潮流

的转移，导致故障点临近节点的电压变化以及故障

线路所处断面的潮流增大。静态安全分析需要在电

网发生故障时判断节点电压和支路潮流的越限风

险，便于调度员轻松地识别出电网处于正常或者异

常状态。目前，交流潮流计算及其加速算法［2-5］是
静态安全分析的唯一工具。随着风电、光伏等新能

源发电在电网中的渗透率不断提高［6-7］，风光电源

功率的强波动性和不确定性使得电网运行方式变化

的幅度和频度不断增加。当需要分析的检修+故障

方式组合超过“N-1”要求时，叠加上新型电力系统

运行场景数的骤增影响，基于交流潮流的静态安全

分析技术在计算效率和算力方面将越来越难以支撑

大电网运行分析的规模和效率要求。

电网运行中常态化开展的静态安全分析为数据

驱动模型的训练提供了源源不断的样本。不再简单

抛弃这些历史扫描计算结果，而是充分利用它们训

练数据驱动的静态安全分析模型，可望逐步建立物

理仿真+数据驱动相结合的电网分析模式，显著提

升未来新型电力系统的安全分析效率，是一个值得

探索的前沿技术方向。

机器学习（machine learning，ML）技术中，支

持向量机（support vector machine，SVM）［8］、人工

神经网络（artificial neural network，ANN）［9-10］等浅

层模型较早被学者们应用于数据驱动的静态安全分

析建模中，大幅度提升了评估速度。近年来，深度

神经网络（deep neural network，DNN）［11］、卷积神

经网络（convolutional neural network，CNN）［12］、自

编 码 器（autoencoder， AE）［13］等 深 度 学 习（deep 
learning，DL）模型在静态安全分析中的应用研究成

果不断涌现。已有研究表明，面对特征维度更大的

电网，DL 模型较之浅层模型可以从样本数据中提

取深层次的特征，增强了模型的表达能力和评估准

确率。

从物理原理看，静态安全分析研究的是具有图

结构的电网络中发生拓扑变化时功率流的再分配过

程。电网的拓扑关系，包括图结构和支路阻抗参数

分布是静态安全分析中的重要信息。传统的 DL 模

型缺乏对图拓扑的有效特征提取机制，是影响静态

安全分析模型在线路检修和故障组合变化时泛化能

力不足的主要原因之一。

图深度学习（graph deep learning，GDL）模型在

节点特征的聚合中加入了对图结构的针对性特征提

取机制，已在潮流计算［14］、连锁故障仿真［15］、暂

态稳定分析等电力系统分析领域得到应用。文献

［16］的研究表明，基于图卷积网络（graph convolu⁃
tion network，GCN）的 SSA 模型可以相对全面捕捉

电网的图特征，在一定程度上提高了模型的泛化能

力。数据驱动的静态安全分析模型要求以正常方式

下的潮流信息为输入，评估各种给定检修和故障运

行方式下的电网电压和潮流越限情况。模型设计的

关键在于如何有效地引导 GCN 模型准确学习和捕

捉电网拓扑变化对潮流分布的影响规律和特征。对

此，本文提出了将 GCN 与自编码器相结合的设计

思路以提升模型的泛化能力。

为提升节点规模变化时模型的适应能力，通常

可以使用特征工程［17］、迁移学习［18-20］、图池化［21］

等方法。特征工程通常指对样本特征进行筛选和处

理，选取有利于模型训练的特征作为模型输入。迁

移学习［22］是指当拓扑发生变化时，基于先前的模型

和当前拓扑下的少量样本，通过修正模型参数实现

模型的迁移。图池化技术［23］指在模型训练和评估

中，将样本节点规模缩小至一个固定值，当节点数

量变化时，由于该固定值未发生变化，依旧可以正

常地向下游网络进行映射。对于系统级的静态安全

评估，图池化可以减少待分析的特征数量，固定的

上游网络输出维度也使得模型在一定程度上可以适

应节点规模变化。

本文在 GDL 模型中引入最小割池化（min-cut 
pooling）机制，提出了基于潮流状态嵌入和最小割

池化的电网静态安全分析模型（SSA model based on 
power flow embedding and min-cut pooling， PFE-

MinCut），可有效提升 SSA 模型的泛化能力和适应

能力。潮流嵌入模块以掩模图自编码器（masked 
graph autoencoder，GraphMAE）为基础，将电网N-
1方式的拓扑差异转化为节点特征矩阵差异。最小

割池化方法通过构造图层次池化模型，将系统节点

规模缩小至固定值，使模型具备拓扑变化适应能

力。在 IEEE 39节点系统和 IEEE 118节点系统中通

过对比测试和可视化分析验证了模型的有效性。
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1　SSA的图深度学习模型

1. 1　SSA问题的数学模型

静态安全分析基于交流潮流方程，通过逐一开

断支路，计算各个节点的电压和支路的有功潮流，

判断它们在电网N-1方式下是否存在越限风险。潮

流计算公式如式（1）所示 .
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Pi = Vi∑
j

Nn

Vj [Gij cos ( δ i - δ j ) + Bij sin ( δ i - δ j ) ]

Qi = Vi∑
j

Nn

Vj [Gij sin ( δ i - δ j ) - Bij cos ( δ i - δ j ) ]
  （1）

式中：Pi、Qi、Vi、δ i 分别为节点 i的注入有功功

率、注入无功功率、电压幅值和电压相角；Nn为电

网的节点数量；Gij + jBij为节点导纳矩阵中节点 i和
节点 j对应位置导纳。根据各节点潮流计算结果，

各支路的有功潮流方程可以写为：
Pij = [V 2

i - ViVj cos ( δ i - δ j ) ]Gij -
ViVj sin ( δ i - δ j )Bij

（2）
式中Pij为节点 i和节点 j之间支路的有功功率。

根据上述数学模型，设计基于 GDL 的 SSA 模

型时，以正常运行方式下电网的潮流定解条件和电

网拓扑结构（以邻接矩阵描述）作为输入。

其中，引入 GDL 的优势就在于电网 N-1 拓扑

变化可以通过邻接矩阵直接输入模型。考虑到支路

的电导通常远小于电纳，可选择支路的电纳Bij作为

邻接矩阵A的边权重，以此来表示节点之间的连接

强度。即输入SSA模型的邻接矩阵单元Aij为：

Aij = Bij （3）
SSA模型的目标是判断某个方式下断开任一支

路后（N-1方式），系统是否存在节点和支路越限问

题。因此，模型输入的节点信息只能包含已知的运

行方式信息，包括PQ节点的Pi和Qi；PV节点的Pi

和Vi；平衡节点的Vi和 δ i。
进一步分析可以看出，尽管在图深度学习模型

的输入中通过邻接矩阵可以体现N-1开断关系，但

是对一个运行方式枚举分析不同支路N-1 开断时，

样本的节点特征矩阵通常相同，样本之间的差异仅

仅体现在输入邻接矩阵的差异上。本文提出的模型

改进之一，就是通过加入潮流嵌入模块获得更能体

现拓扑变化影响的新节点特征，提升模型性能。模

块工作原理在第2节详细说明。

根据安全稳定导则［24］，电网在N-1故障下不应

存在潮流和电压越限风险。本文采用文献［25］中定

义的安全风险指标 R I 作为静态安全风险的评估判

据，并将图深度学习SSA模型设计为分类问题。

采用的静态安全风险指标公式如下。

R I =
é

ë

ê
êê
ê∑

i

Nn

(d u
i )2n + ∑

i

Nn

(d l
i )2n +∑

j

N

(gj )2nù

û
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ú

1/2n
（4）

式中：d u
i 为节点 i的过电压风险；d l

i 为节点 i的低电

压风险；gj 为线路 j的潮流越限风险；n为形状参

数；N为支路数量。指标的详细计算过程可参考文

献［25］。

进一步，根据 R I 对系统状态进行二分类：1）
0 ≤ R I ≤ 1：安全状态，系统中不存在元件越限；

2）R I > 1：危险状态，系统中存在越限元件。SSA
模型的输出为上述静态安全风险类别。

实际大电网中发生潮流/电压越限的 N-1 场景

占比往往很小。经过深度学习模型快速筛选出少量

危险场景后，安全分析系统可以进一步调用交流潮

流计算程序对少量危险场景进行更精准地计算分

析。通过深度学习模型地初筛和交流潮流地详细检

测相配合可以较好地兼顾应用中的高效率和高精度

要求。

1. 2　SSA问题的图深度学习模型

本文提出的基于潮流状态嵌入和最小割池化的

电网静态安全分析模型如图 1所示，模型可分为潮

流状态嵌入模块、池化模块和下游网络3个部分。

潮流状态嵌入模块基于掩模自编码器模型对所

有节点的电压幅值和相角进行嵌入计算，即近似复

原N-1运行方式下各节点的电压幅值和相角。其功

能不仅实现了不同类型节点的特征对齐，也将不同

N-1 扰动的邻接矩阵的差异嵌入到节点特征矩阵

中，提高模型对不同N-1故障的分析精度。

第二阶段由池化层完成对节点间特征的聚合和

变换。池化层的基本结构采用图卷积网络 GCN 和

MinCutPooling 池化层串联。其中，GCN 可以有效

考虑节点的拓扑连接和电气联系（支路阻抗），并体

现在新特征的构造中。MinCutPooling 池化负责对

GCN 产生的节点新特征进行归并和降噪，同时也

将待评估系统的节点数量缩小到给定的规模。从而

使设计的模型可以适用于规模不同的电网，而不需

要重新下游分类器设计，增强了模型的泛化能力。

通过图自编码器、GCN 和 MinCutPooling 池化
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的分工合作，可以在特征聚合和特征变换中灵活考

虑拓扑、电气距离和节点类型等的影响。即使系统

中部分节点类型变化时，图自编码器和 GCN 的输

出也可以响应这些变化，并通过特征的差异反映到

电网静态安全评估结果中。

上述环节形成的最终特征向量将输入全连接层

构成的下游分类器网络。下游网络完成预测任务，

输出对静态安全风险的分类预测。

基于 PFE-MinCut 模型的校核框架如图 2 所示，

共包括离线训练和在线评估两部分。离线训练部分

从大量同节点规模的运行方式样本中经过筛选和归

一化、z-score标准化等步骤后得到离线数据作为训

练样本；对每个样本计算它们存在的静态安全风险

类别作为样本标签；而后对 PFE-MinCut 进行离线

训练。在线评估部分以与训练样本相同或相近节点

规模的同一区域电网运行方式作为输入，PFE-

MinCut 可以判断每一个样本是否存在静态安全风

险，若存在风险，则可以通过交流潮流校核对风险

进行更精确的分析，而后通过调整发电机启停以及

无功补偿等操作消除风险。

2　潮流状态嵌入模块

2. 1　图卷积神经网络

图卷积神经网络［26］是一种专门针对图数据进行

特征提取的神经网络模型。如图 3所示，GCN可以

根据节点之间的拓扑连接关系将相邻节点的特征进

行汇聚，增强了深度学习模型对图数据的表达

能力。

GCN层的特征传播公式为：

fGCN (h，Â) = σ ( D̂-1/2 ÂD̂-1/2hW ) （5）
式中： fGCN (⋅)为 GCN 的前馈函数；Â = A + I为带

自环的邻接矩阵；A为邻接矩阵；I为单位矩阵；D̂

为与 Â对应的度矩阵；h为输入特征矩阵；W为可

学习的权重矩阵；σ (⋅)为非线性激活函数。

2. 2　潮流状态嵌入模块的设计

根据 1. 1节中样本输入特征的选取方法，基于

GDL的SSA模型构建会存在以下两个问题：1）N-1

图1　PFE-MinCut模型结构

Fig. 1　Structure of PFE-MinCut model

图2　基于PFE-MinCut模型的分析框架

Fig. 2　Analyzing framework based on PFE-MinCut model

图3　GCN的卷积过程

Fig. 3　Convolution process of GCN
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场景下每个节点的潮流解中，有 2个元素可根据正

常方式潮流解确定，而剩余 2个元素需要经过交流

潮流计算方可确定。2）同一方式不同N-1开断故障

下，样本节点特征矩阵相同，容易造成池化模型的

过拟合，即对线路故障位置的泛化能力不足。因

此，潮流状态嵌入模块需要从电网节点特征和邻接

矩阵中提取更深层次的特征来表示不同方式之间的

潮流差异性。

本文使用掩模图自编码器（GraphMAE）［27］对样

本的节点特征矩阵进行嵌入计算。嵌入计算根据

N-1样本交流潮流计算结果，对节点特征矩阵中未

知的节点电压和相角进行补全，以编码器输出的高

维特征作为节点特征的嵌入结果，如图4所示。

该模块使用掩码将未知的节点特征进行覆盖：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Xi = X[ M ]

Xi未知

Xi ∈ { Pi，Qi，Vi，δ i}
（6）

式中：Xi为节点 i的电气量；X[ M ]为对应电气量的可

学习掩码值。

图自编码器根据经过掩码覆盖的节点特征矩阵

和邻接矩阵对各节点的电压和相角进行拟合，由于

不同N-1 故障样本节点电压和相角存在明显差异，

而本文设计的图自编码器具有复杂的编码器和简单

的解码器结构，编码器可以得到充分的训练，该差

异可以在编码器输出中得以体现。因此，在经过充

分训练后编码器可以得到高维度且具备明显差异的

节点嵌入特征。在线评估中由于无需解码器的输出

结果，解码器可直接丢弃。

3　PFE-MinCut的训练和性能评估

3. 1　MinCutPooling的池化机制

为提高模型对不同节点规模电网的拓扑适应能

力，需要使用图池化技术对电网进行社团划分，将

每个社团作为一个超级节点。当电网节点规模发生

变化时，超级节点数量不变，特征发生改变，从而

使SSA模型具有拓扑适应能力。

在静态安全分析中，社团的划分从以下两点出

发：1）节点间特征相似性。当支路潮流较重时，两

端节点相角差较大，体现为两端节点嵌入特征的差

异较大，池化模块需要识别这种嵌入特征差异，将

特征相似的节点划分至同一社团。2）节点连接强

度。节点间的连接强度体现于节点间的电气距离，

为使划分结果满足电网的社团特征，需要将电气距

离相近的节点划分为一个社团。

本文在 GCN 特征提取后使用 MinCutPooling［28］

对电网划分社团。如图 5 所示，该池化层利用

MinCut 算子，以节点间的连接强度和特征相似度

为划分依据，将部分节点聚合为一个社团，形成超

级节点。

针对上述问题，池化模块根据最大社团数量设

定值，结合邻接矩阵，训练社团分配矩阵 SS决定每

个节点的社团归属。在该方法中，所有节点共用同

一套划分策略，不受节点数量的影响。

h′ = fGNN (h，Â) （7）
S = fMLP (h′) （8）

式中： fGNN (⋅) 为 GNN 卷积层，本文选取 GCN 层；

fMLP (⋅)为全连接层；h′为图卷积层到社团分配矩阵

之间的中间节点特征矩阵；S 为社团分配矩阵，

S ∈ RNn × N′n；N ′n 为池化后节点数量；R为矩阵维度表

示符号。

社团对应的超级节点特征需要考虑到其内部每

一个节点的影响。本文对同一个社团内节点特征进

行求和得到超级节点特征。超级节点间的邻接矩阵

可根据簇分配矩阵自适应生成。

hp = STh′ （9）
Âp = ST ÂS （10）

图4　潮流状态嵌入模块结构

Fig. 4　Structure of the embedding module in power flow
图5　Min-Cut pooling的池化机制

Fig. 5　Pooling mechanism of Min-Cut pooling
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式中 hp 和 Âp 分别为池化后超级节点特征矩阵和邻

接矩阵。由于同一个社团内部连接强度较高，Âp 的

对角元素通常大幅度大于其余非对角元素，导致训

练中自循环过强，不利于邻域信息的传播和聚合，

需要将对角线元素进行归零：

Ap = Âp - INn
diag ( Âp ) （11）

式中：Ap 为池化后无自环的邻接矩阵；INn
为Nn阶

单位矩阵；diag (⋅)为取对角元素操作。

在训练过程中，MinCutPooling 的最小割机制

主要体现在损失函数的设计上，模型通过最小化两

项无监督损失函数来联合优化上述 GNN和 MLP模

型的参数。

Lu = Lc + Lo =
      
- Tr (ST ÂS )

Tr (ST D̂S )
Lc

+

           









 







STS

 STS
F

- IN
Nn

F

Lo

（12）
式中：Tr (⋅)为求矩阵的迹； ⋅

F
为 Frobenius 范数；

Lc 为社团分配损失函数；Lo 为正交损失项；Lu 为

MinCutPooling 评价社团划分效果的无监督损失函

数。社团分配损失函数 Lc 对 min-cut 进行评估，取

值范围为［-1，0］。最小化 Lc 会使社团中各节点间

具备尽可能强的连接关系。函数的分子表示社团内

边权重之和，分母表示社团内节点度数之和。当分

子等于分母时，损失函数可以取最小值-1。然而Lc

是一个非凸函数，仅对Lc进行优化容易导致模型陷

入局部极小点，产生退化解，比较典型的有：1）所

有的节点被分给同一个社团，此时池化结果等同于

全局池化；2）每个节点以相同的概率分向所有的社

团，此时模型会同等看待所有的社团，结果与全局

池化几乎相同。

为了规避上述的退化解，引入正交损失项Lo鼓

励社团分配正交，且不同的社团具有相似的大小。

社团的正交是指不同节点的社团分配向量内积为 0，
即 S i，S j = 0，其中 S i 和 S j 分别为节点 i和节点 j

的社团分配向量。由于Lo的取值范围为［0，2］，所

以两项损失函数可以直接进行求和，无需进行缩

放，两者相互制衡优化社团分配结果。

3. 2　损失函数

PFE-MinCut训练过程中的损失函数L由潮流状

态嵌入模块节点电压的有监督损失Ln、静态风险预

测的有监督损失 LR、MinCutPooling 评价社团划分

效果的无监督损失Lu 构成。其中L l
u 为第 l层min-cut 

pooling的无监督损失函数。

L = Ln + LR + ∑
l

L l
u （13）

潮流状态嵌入模块节点电压的有监督损失使用

MSE Loss进行衡量。

Ln = 1
2NnB

∑
i = 1

Nn ∑
b = 1

B

[ ](V͂i，b - Vi，b )2 + ( δ͂ i，b - δ i，b )2   （14）
式中：B为一个批量样本数量；b为该批量中的第 b
个样本；V͂i，b和 δ͂ i，b分别为第 b个样本第 i个节点电压

幅值和相角的预测值，Vi，b和 δ i，b为其实际值。

静态安全风险预测是一个二分类任务，其有监

督损失LR使用Cross Entropy Loss衡量。

LR = 1
B ∑

b = 1

B

(rs log r͂s + rD log r͂D ) （15）
式中：rs 和 rD 分别为样本安全和危险的标签，同一

个样本两个标签仅有 1个为 1，其余为 0；r͂s 和 r͂D 分

别为样本处于上述两个标签代表的状态的概率。

3. 3　性能评估指标

为验证模型对静态风险分类任务的性能，定义

如表 1所示的混淆矩阵表示模型对不同标签样本的

评估性能。其中TN、FN、FP和TP分别为矩阵对应位

置元素数量。

根据统计和整理得到的一级指标，定义二级指

标准确率Acc、漏判率MA和误判率FA。

Acc = TP + TN

TP + FP + FN + TN
（16）

MA = FP

TN + Fp
（17）

FA = FN

TP + FN
（18）

Acc反映模型整体的评估准确性，MA反映将危

险样本判别为安全的比重，由于在电网实际运行中

将危险方式误判为安全对系统威胁较大，所以MA

是需要重点关注的二级指标。三级指标Gmean可以兼

顾危险样本和安全样本的预测准确率，在评价模型

表1　静态安全分析混淆矩阵

Tab.  1　Confusion matrix of SSA

评估标签

危险

安全

真实标签

危险

TN

FP

安全

FN

TP
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性能时也应关注该指标。

Gmean = TP

TP + FN
× TN

TN + FP
（19）

4　算例分析

在 IEEE 39 节点系统对模型的性能进行测试。

考虑新能源的接入，将 IEEE 39 节点系统节点 31、
节点 35 和节点 38 处的火电机组替换为额定功率为

550 MW、600 MW和 800 MW的风电场，新能源渗

透率为 31. 38%。使用PSD-PF进行潮流计算并根据

潮流结果生成所有样本标签。所提出的 PFE-

MinCut模型基于Pytorch-Geometric框架搭建。计算

平台配置为：Intel（R） Core（TM） i7-13700KF 3. 40 
GHz CPU， 32GB RAM 和 NVIDIA GeForce 
RTX4070Ti 12 G。模型训练使用余弦退火算法动态

调整学习率，迭代 300轮，其中所有卷积和池化都

使用稀疏计算方法。

在样本生成过程中采用 Weibull 分布对风速进

行独立采样。同时，在 120 %~170 %之间，以 5%
的步长调整系统的负荷水平，等比例调整发电机出

力使系统功率平衡。继而，在每一个负荷水平下，

逐条断开支路获得若干N-1方式样本，丢弃其中产

生孤岛和潮流不收敛的样本。采用上述方式，共得

到 17 079个样本，其中类别为危险的样本 7 345个，

占比 43%。按 3∶1∶1的比例将样本随机划分训练

集、验证集和测试集。训练得到的模型参数如表 2
所示，其中池化模块的输出节点数为模型可接受的

最大社团划分数量。

4. 1　算法性能对比实验

为对比验证 PFE-MinCut 模型性能，选取了支

持向量机 SVM、深度神经网络 DNN 和卷积神经网

络 CNN 作为对照组，在相同训练集、验证集、测

试集、输入输出特征和训练策略下，各方法性能如

表3所示，耗时表示测试集样本评估总耗时。

根据表 3结果可以发现，PFE-MinCut性能远高

于其余 3种模型。这是因为训练样本之间差异主要

体现在邻接矩阵的不同，也就是拓扑上的不同，

SVM、DNN和CNN无法针对电网的拓扑结构进行

针对性的特征提取，对不同N-1拓扑下的样本难以

区分，导致了模型性能的不佳。而 PFE-MinCut 基
于图卷积网络，节点可以根据邻接矩阵从邻居节点

聚合特征，从而更新自己的特征，对拓扑结构更加

敏感，可以敏锐地发现不同样本拓扑之间的差异并

将其表达出来，所以性能远高于其余3种模型。

在评估速度方面，PFE-MinCut 评估耗时虽然

高于其余模型，但考虑到测试集共有 3 146个样本，

平均每个样本评估耗时约为 4. 38×10-4s，远快于交

流潮流计算，符合在线应用的需求。

4. 2　潮流状态嵌入模块性能验证

为充分验证潮流状态嵌入模块对节点特征的嵌

入性能，按照如下方法生成潮流状态嵌入模块测试

集：在 120%~170%之间以 5%的步长调整系统的负

荷水平，等比例调整发电机出力使系统功率平衡，

保持所有发电机和负荷不变，考虑每一条支路的

N-1 开断，共生成 11 个负荷水平下共 381 个样本。

使用欧几里得相似度和点积相似度对该模块输入和

输出之间的差异度进行衡量。

ωe = 1
NL

∑
i

NL ( )1
Ni，B (Ni，B - 1) ∑j ≠ k

Ni，B 1
1 +  h( )j - h( )k

F

  （20）

ωd = 1
NL

∑
i

NL ( )1
Ni，B (Ni，B - 1) ∑j ≠ k

Ni，B h( )j ⋅ h( )k

 h( )j
F
 h( )k

F

  （21）

表2　PFE-MinCut模型参数

Tab.  2　Parameters of PFE-MinCut model

模型

潮流复原模块（输入维度，输出维度）

GCN1
GCN2
GCN3
GCN4

FC

图池化模块（输入节点数量×输入维度，输出节点数量×输出维度）

GCN1
MinCutPooling1

GCN2
MinCutPooling2

GCN3

IEEE 39节点系统

（4，32）
（32，64）
（64，128）
（128，32）
（32，2）

（39×128，39×96）
（39×96，20×96）
（20×96，20×64）
（20×64，10×64）
（10×64，10×32）

IEEE 118节点系统

（4，32）
（32，64）
（64，128）
（128，32）
（32，2）

（118×128，118×96）
（118×96，40×96）
（40×96，40×64）
（40×64，20×64）
（20×64，20×32）

表3　各算法性能对比结果

Tab.  3　Comparison results of performances of each algorithm

模型

SVM

DNN

CNN

PFE-MinCut

Acc/%

89. 91
89. 98
89. 84
98. 15

MA/%

13. 67
13. 14
15. 07
0. 99

FA/%

7. 31
7. 73
6. 36
1. 49

Gmean/%

89. 45
89. 53
89. 18
98. 75

耗时/s

1. 12
0. 51

0. 62
1. 38
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式中：ωe 和 ωd 分别为欧几里得相似度和点积相似

度；NL 为负荷水平数量；Ni，B为第 i个负荷水平下

样本总数量；h( )j 和h( )k 分别为第 j和第 k个样本的节

点特征矩阵；“⋅”为点积运算。

从表 4中可以看出，在输入编码器前，每一个

负荷水平下节点特征完全相同，相似度指标均为 1，
经过编码器处理后，由于不同样本节点电压幅值和

相角不同，样本间节点特征的相似度明显缩小。

为更直观地展示模型性能，使用 tSNE 将编码

器输入和输出特征进行降维，绘制于散点图中，如

图 6所示。可以发现，输入节点特征在图中仅可以

表示为 11 个点，代表 11 个不同的负荷水平，经过

编码器处理后，输出节点特征差异度显著增大，在

图6中有明显的区分。

4. 3　池化模块消融实验

为验证 MinCutPooling 与其余图池化方法相比

的性能，设置如下2个消融实验对照组。

PFE-Global：全局池化对照组。将MinCutPool⁃
ing全部删除，在每一层GCN后使用最大平均池化

获取全局特征。由于模型具有 3层 GCN，需进行 3
次最大平均池化，将 3次池化结果拼接输向下游网

络，下游网络特征维度也根据池化输出进行调整。

PFE-Diff： DiffPool［23］对 照 组 。 DiffPool 与

MinCutPooling 同属于节点合并类图池化方法，输

入和输出具有相同的结构，可以直接将模型中所有

MinCutPooling 替换为 DiffPool，其余结构保持不

变。与MinCutPooling相比，DiffPool不具备考虑最

小割机制的无监督损失函数。

表 5 记录了 PFE-MinCut 和两种消融模型的性

能，相比其余两种池化方法，全局池化模型性能最

差，这是因为在全局池化过程中，完全没有考虑到

电网的拓扑结构，直接将所有节点缩小为一个超级

节点，超级节点上汇集了所有节点的特征，造成了

较大的特征损失。PFE-Diff在池化中未考虑到节点

间的连接强度，相比于 PFE-MinCut 对电网的社团

结构考虑不足，所以性能较差。

4. 4　拓扑变化适应性实验

上述模型的测试集均基于N-1拓扑，为验证模

型对拓扑变化的适应能力，生成Nn-2、Nn-1（删除

一个节点）和Nn+1（增加一个节点）样本集，每个样

本集包含样本约 4 000 个，其中危险样本数均大于

1 000。
表 6 记录了在不更新模型参数的前提下，3 种

池化模型的泛化性能结果，PFE-MinCut 均具备最

佳的性能。在Nn-2样本集下，PFE-Global的性能接

近于 PFE-Diff，这是因为在节点数量不变的电网拓

扑中，由于 GNN 考虑拓扑连接的卷积机制，可以

发现这种边数量的改变，所以两者性能接近。然而

当节点数量发生变化时，GlobalPool池化过程中造

成了过多的信息损失，对节点数量变化的识别不够

明显，所以性能明显低于两种层次池化模型。PFE-

MinCut 的池化过程更加契合电网的社团结构，且

池化中信息损失少，同一社团内节点特征相近，所

以PFE-MinCut在泛化实验中具备最佳的性能。

4. 5　池化过程可视化分析

为清晰直观地展示池化过程中节点社团的划分

效果，选取某运行方式，将该方式及其在线路 4-14
故障场景下部分节点社团的划分结果进行可视化，

结果如图 7所示，图 7中除灰色外，每一种颜色代

表了一个社团。在初始运行方式下，该样本处于安

全状态，当线路 4-14故障后，节点 14向节点 4的输

表4　编码器输入与输出节点特征相似度

Tab.  4　Node feature similarity of encoder input and output

相似度指标

ωe

ωd

输入特征

1. 00
1. 00

输出特征

0. 03
0. 91

图6　编码器输入与输出特征分布

Fig. 6　Features distribution of encoder inputs and outputs

表5　消融模型性能对比

Tab.  5　Performances comparison of ablation models % 

模型

PFE-Global

PFE-Diff

PFE-MinCut

Acc

97. 66
97. 82
98. 15

MA

1. 63
1. 98
0. 99

FA

2. 64
2. 12
1. 49

Gmean

97. 86
97. 95
98. 75
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电路径受阻，潮流向其余线路发生了转移，造成线

路的过载，故障样本处于危险状态。

从图 7可以看出，在初始运行方式下，模型将

节点 4和节点 14划分到同一个社团，而在故障方式

下划分到了不同社团中，即模型具备N-1故障位置

的感知能力。此外，从图 7中也可以看出，故障前

后除故障线路临近节点外，其余节点的社团划分结

果基本保持不变，所以模型对N-1场景的社团划分

具有稳定性。

为进一步验证模型在节点规模变化时能够实现

较高精度预测的本质，在N-1故障的基础上分别增

加和删去一个节点，对模型的池化过程进行可视化

分析。

图 8可视化了当线路 1-39故障时删除节点 30及

其所连支路前后社团划分结果，可以看出，节点删

除前后社团划分结果基本相同。在该方式删除节点

30 后系统的有功缺额大部分由节点 37 承担，造成

了线路 2-25 的负载严重加重，使系统处于危险状

态。节点 2和节点 25由于相角差增大，经过潮流状

态嵌入模块提取的高维特征差异也相应增大，造成

池化模块将它们从同一社团中分离。

图 9 可视化了当线路 23-24 故障后，在节点 16
处增加新的发电机节点 40 前后社团可视化结果，

同样可以发现节点增加前后社团划分结果相同，

与图 8结果相结合，可证明模型在节点数量变化时

社团划分结果依旧具备稳定性。当线路 23-24故障

后，潮流大量向线路 21-22转移，造成该线路的过

载，增加节点 40 后，相对应减少节点 36 的出力，

将线路 21-22的负载率控制在安全的范围内。节点

40 的增加和节点 36 的出力减少会引起节点所在社

团特征发生变化，经过图自编码器和 GCN 的传播

和聚合，特征的变化也导致模型输出由危险转为

安全。

4. 6　大系统算例分析

在 IEEE 118 系统中对模型的性能进行测试分

析。将该系统进行改进使新能源渗透率达到

34. 73%。按照与 IEEE 39节点系统相同的方式生成

表6　不同拓扑下模型性能对比

Tab.  6　Models performances comparison in different 
topographies % 

样本集

Nn-2

Nn-1

Nn+1

模型

PFE-Global

PFE-Diff

PFE-MinCut

PFE-Global

PFE-Diff

PFE-MinCut

PFE-Global

PFE-Diff

PFE-MinCut

Acc

95. 77
95. 86
97. 64

95. 28
97. 16
97. 69

94. 28
95. 71
97. 23

MA

3. 46
3. 99
1. 55

6. 34
3. 81
2. 02

5. 01
4. 82
2. 41

FA

4. 51
4. 38
2. 94

8. 91
3. 94
4. 12

6. 35
5. 26
4. 03

Gmean

96. 01
95. 81
97. 75

92. 37
96. 12
96. 92

94. 32
94. 96
96. 78

图7　N-1故障对社团划分影响可视化结果

Fig. 7　Visual results of the impact of N-1 faults on cluster 
division

图8　删除节点30前后社团可视化结果

Fig. 8　Visual results of cluster before and after the deletion of 
node 30

图9　增加节点40前后社团可视化结果

Fig. 9　Visual results of cluster before and after the addition of 
node 40
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样本，得到 15 858 个收敛样本，其中危险样本

3 102 个，安全样本 12 756 个。经过多次训练，得

到该系统最优参数设置如表2所示。

4. 6. 1　模型的性能验证

将 PFE-MinCut与 4. 1节中 3种非图学习模型和

4. 3节中 2种池化消融模型进行比较，结果如表 7所

示。PFE-MinCut 在测试集具备最优的性能，这是

因为模型在池化过程中考虑到了电网节点间存在的

社团结构，特征损失较小。

4. 6. 2　模型拓扑泛化能力验证

根据初始运行方式生成 Nn-2、Nn-1 和 Nn+1 样

本集，在不更新模型参数的前提下将模型用于上述

样本集进行拓扑泛化能力测试，结果如表 8 所示，

尽管系统规模扩大，但 PFE-MinCut 依旧保持着对

拓扑变化优异的泛化能力。

4. 7　模型的评估速度验证

本节在 IEEE 39和 IEEE 118节点系统的测试集

中，将 PFE-MinCut 的评估耗时与通过 Python 调用

PSD-PF 进行交流潮流计算的耗时进行对比，结果

如表9所示。

相比 PSD-PF，本文提出的模型在 IEEE 39 和

IEEE 118 节点系统中分别具有 95. 75 和 93. 53 的提

速比，同时也分别具有 98. 15%和 98. 36%的预测准

确率，测试表明本文所提方法具有准确率高和秒级

评估速度的优势。

5　结论

随着电网规模的扩大和新能源占比的提高，静

态安全分析需要适应不同运行方式下电网拓扑变化

且具备秒级的评估能力。针对该问题，本文基于潮

流嵌入和最小割池化提出了可适应拓扑变化的电力

系统静态安全分析模型，经过详细的推导和验证，

得到如下结论。

1）GDL模型可以准确地把握节点之间的连接关

系，充分提取电网图结构中的信息；本文提出的

PFE-MinCut模型在静态安全分析中具有高准确率、

高评估速度的特点，符合对SSA模型的需求。

2）基于Min-Cut Pooling的池化模型可以结合电

网的社团结构，将特征相似、联系紧密的节点划分

至同一个社团中，符合电网的实际拓扑结构，且多

社团的划分使节点信息损失小。

3）在拓扑结构发生变化时，PFE-MinCut 模型

适应拓扑的变化，在新场景中依旧具备可观的

性能。

需要特别说明的是，实际电网在部分线路检

修、潮流较重、电压偏移较大的情况下常常存在

“N-1”潮流计算不收敛的情况。这些方式往往也是

运行中需要重点关注的安全水平最差的方式和故

障。本文在生成数据驱动模型的训练样本时，因不

收敛的潮流无法提供样本标签，仅采用了简单丢弃

不收敛样本的做法，这可能使训练的模型漏掉不安

全的N-1故障。模型后续研究中需要重点关注潮流

不收敛场景，改进数据驱动模型设计。可行的方案

包括但不限于人工介入不收敛方式的标注、增加对

不收敛方式的测试等，训练数据驱动模型更有效地

识别这类值得关注的方式和扰动。

表7　不同模型在 IEEE 118系统上的性能

Tab. 7　Performances of different models on IEEE 118 system

模型

SVM

DNN

CNN

PFE-Global

PFE-Diff

PFE-MinCut

Acc/%

86. 96
90. 29
92. 46
96. 15
96. 90
98. 36

MA/%

28. 52
43. 29
19. 63
2. 16
2. 32
0. 86

FA/%

9. 19
9. 13
8. 54
3. 21
3. 84
2. 11

Gmean/%

80. 57
71. 78
85. 74
97. 31
96. 92
98. 51

耗时/s

2. 97
0. 52

0. 61
1. 66
1. 75
1. 83

表8　不同拓扑下模型在 IEEE 118系统上的性能对比

Tab.  8　Performance comparison in different topographies on 
IEEE 118 system % 

样本集

Nn-2

Nn-1

Nn+1

模型

PFE-Global

PFE-Diff

PFE-MinCut

PFE-Global

PFE-Diff

PFE-MinCut

PFE-Global

PFE-Diff

PFE-MinCut

Acc

94. 65
95. 84
97. 22

92. 53
95. 14
96. 84

94. 15
96. 01
97. 02

MA

3. 52
3. 67
1. 86

5. 87
3. 88
2. 08

4. 08
2. 94
2. 13

FA

4. 98
4. 82
3. 54

7. 66
5. 71
4. 55

5. 41
4. 73
3. 85

Gmean

95. 75
95. 75
97. 30

93. 23
95. 20
96. 67

95. 25
96. 16
97. 01

表9　评估耗时对比

Tab.  9　Comparation of evaluation time

系统

IEEE 39
IEEE 118

PFE-MinCut/s

1. 38
1. 83

PSD-PF/s

132. 13
171. 27

提速比

95. 75
93. 53
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