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电力系统稳定分析技术的智能化演进：从模型驱
动、数据驱动到混合智能
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摘要：面对“双高”运行态势，传统模型驱动的电力系统稳定分析方法逐渐暴露出效率与适应性不足的局限。人工智能

技术凭借其在速度与精度方面的优势，正成为该领域的重要研究方向。因此，聚焦电力系统稳定分析技术从模型驱动

到数据驱动，再到知识-数据融合驱动形成混合智能的发展路径。首先梳理了典型稳定分析任务的技术需求，并回顾了

传统模型驱动方法；随后总结了人工智能方法在不同场景中的应用成果，分析其优势与不足；进一步探讨了融合电力

系统知识与机理的信息驱动方法及其研究进展；最后，结合“双高”背景下的电力系统特征，分析了当前面临的挑战，

并展望未来研究方向。
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Intelligent Evolution of Power System Stability Analysis Techniques: From 
Model-Driven, Data-Driven to Hybrid Intelligence
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Abstract：With the increasing complexity of "high-proportion renewable and high-electrification" power systems, traditional model-
driven stability analysis methods face growing limitations.  Artificial intelligence （AI） techniques, offering advantages in both speed 
and accuracy, have emerged as a key research focus.  This paper focuses on the development path of power system stability analysis 
technology from model driven to data-driven, and further to hybrid intelligence integrating domain knowledge and data.  Firstly, the 
technical requirements of typical stability analysis tasks are outlined, and traditional model driven methods are reviewed.
Subsequently, the application results of artificial intelligence methods in different scenarios are summarized, and their advantages and 
disadvantages are analyzed.  Further the information driven methods and research progress of integrating power system knowledge 
and mechanisms are explored.  Finally, based on the power system characteristics under the background of "double high", the current 
challenges faced are analyzed, and future research directions are discussed.
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0　引言

在“碳达峰”和“碳中和”战略目标强力驱动下，

伴随着“十四五”规划的深入实施，我国电力系统正

加速向以高比例可再生能源和高比例电力电子设备

接入（后文简称“双高”）为主要特征的新型电力系统

转变［1-2］，电力系统的网络架构、动态特性和稳定

机理正经历着深刻的变化，稳定性分析业务也面临

着前所未有的挑战［3-4］。
在稳定分析领域，业界普遍认可的技术路线主

要基于详尽准确的数学-物理模型，依托电网特定

运行条件进行数值计算，并对结果进行深入分析以

得出结论，潮流计算、短路计算、时域仿真等是典
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型方法。然而在“双高”背景下，随着新能源接入比

例的持续提升及新型电力电子设备的大规模应用，

电力系统运行特性日益复杂，传统依赖仿真计算的

稳定性分析方法因模型复杂度高、计算效率低等问

题，逐渐难以兼顾分析的时效性与准确性。因此，

亟需对电力系统稳定性分析方法进行范式革新，以

适应新型电力系统的发展需求。

随着人工智能（artificial intelligence， AI）理论

和算力设备的快速发展与进步，依靠 AI 技术开展

稳定分析的技术路线正逐步崭露头角。我国电力系

统 中 广 泛 部 署 的 数 据 采 集 与 监 视 控 制 系 统

（supervisory control and data acquisition， SCADA）
和广域量测系统（wide area measurements systems，
WAMS）积累了海量量测数据［5］，与稳定扫描获得

的历史仿真样本共同构成了“仿真计算+AI”稳定分

析框架的数据基础，使其中的 AI 模型能够从海量

数据样本中学习到由输入数据到稳定指标的直接映

射，进而协助专业人员进行稳定分析和控制决策。

因此，将数据驱动 AI 技术应用至稳定分析领域的

技术路线日益受到学术界和工业界的关注［6］。
十余年来，AI技术在电力系统稳定分析领域的

应用研究不断涌现。从浅层机器学习到复杂的深度

神经网络，模型的结构日趋精细；从稳定、失稳的

二元判别到提供稳定裕度和辅助安稳决策，模型的

功能不断升级。然而，将现有数据驱动 AI 方案推

行至大规模业界应用仍然面临诸多难题。

1）数据样本质量低。数据样本作为训练 AI 模
型的生产资料是决定模型性能表现的关键因素之

一。然而，实际工程往往面临数据样本低质问题，

例如失稳场景不足导致样本失衡，部分高质量关键

样本识别、存储、回放存在问题，样本管理缺乏有

效手段等。

2）AI模型缺乏对实际电力系统知识和稳定机理

的表征。大多数基于 AI 的稳定分析方法强调“记

忆”式学习能力，注重提高模型在模拟数据集上的

性能表现，与实际情况相差甚远，难以获得电力系

统专业人员的信赖和认可，导致实际应用受阻。

3）AI 驱动的电力系统稳定性分析机制尚不完

善。学术界尚未建立系统化的 AI 稳定分析机制，

专家知识或人工干预的介入时机与介入方式不明

确，难以实现有效的人机协同和优势互补。

为解决上述难题，研究者们努力探索全新的人

工智能应用范式，在构建数据与模型之间映射能力

基础上将电力系统领域知识深度融合于稳定分析的

各流程环节中，实现知识-数据联合驱动的电力系

统稳定分析AI，本文将其称为“混合智能”。

近年来，大量综述论文关注 AI 方法在电力系

统稳定分析各个环节中的应用情况，但观察视角侧

重不同的AI技术方法和模型本身［7-13］，在混合智能

的实现路径方面缺乏总结与展望。本文将视角转向

电力系统稳定分析技术从模型驱动、数据驱动到混

合智能的演化过程。首先，阐述电力系统稳定分析

业务的主要任务需求及其依赖模型驱动的传统路

径。其次，回顾 AI 方法在数据驱动框架之下于各

个稳定分析场景中的研究成果。然后，阐述近年来

在混合智能范式下，攻关上述难题的最新研究进

展，分析 AI 学习到真正领域知识、实现混合智能

的可行路径。最后，结合研究现状和“双高”电力系

统的运行特点，提出当前 AI 技术应用在电力系统

稳定分析领域所面临的挑战，并对未来的研究方向

进行展望。

1　稳定分析的业务需求与传统路径

1. 1　业务需求

电力系统稳定分析是保障电网安全的核心技

术，旨在评估和预测电力系统在各种扰动条件下是

否能够维持稳定运行状态，并为调度、控制和优化

提供决策参考，其核心的业务流程如图 1所示。具

体需求包括以下三点。

1）判断电力系统在当前运行方式、各种N-1工

况和预想故障下的稳定状态，校核是否有不满足安

全约束的运行方式、是否有在预想故障下发生失稳

的工况等。

2）给出各分析样本的详细稳定指标，以表征系

统的稳定水平和失稳程度。

3）针对存在安全稳定风险的样本进行溯因分

析，推理关键因素和薄弱环节从而协助后续的安稳

决策。

1. 2　传统技术路径

传统电力系统稳定分析方法依靠详细的稳定机

理和各元件的动态特性建立准确的数学模型，通过

潮流计算和时域仿真的方式分析电力系统的静态、

暂态稳定情况。
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1. 2. 1　稳定状态判别

通过潮流计算和时域仿真获得系统在某运行方

式和各种N-1工况下的静态和暂态状态数据，进一

步根据规则判定静态和暂态稳定性［14-15］。在静态稳

定性判别方面，主要依据潮流结果，通过计算机程

序自动检测是否有不满足安全约束的设备元件。在

暂态稳定性判别方面，通过一定时间段的时域仿真

计算系统各变量的状态轨迹，根据稳定分类不同，

选取不同关键物理量和失稳判据，依据预设规则判

断稳定性。

例如，在判别暂态功角稳定性时，首先构建微

分代数方程组，求解由式（1）描述的各发电机暂态

行为：

Mi
d2 δ i
dt2 = Pm，i - Pe，i （1）

式中：Mi为发电机 i的惯性常数；δi为发电机 i的功

角；Pm，i和 Pe，i则分别为发电机 i的机械功率和电磁

功率。然后，选取系统中各发电机的功角作为暂态

功角稳定关键物理量，采用式（2）所示的暂态稳定

指数（transient stability index，TSI）进行稳定判别。

ITSI = 180 ° - |Δδmax|
180 ° + |Δδmax|

（2）
式中：ITSI 为暂态稳定指数；Δδmax 为任意两台同步

发电机之间的最大功角差，当 ITSI＜0 时，系统失

稳，否则系统稳定。

1. 2. 2　稳定指标预测

潮流计算和时域仿真提供了完备的静态、暂态

数据，通过在这些数据的基础上进行统计与计算的

方式能够获得稳定裕度和失稳程度等量化指标。例

如，对于暂态功角稳定问题，可以根据暂态数据计

算 TSI 或求解极限切除时间（critical clearing time，
CCT），并以此进行稳定裕度评估［16-17］；对于暂态

电压问题，可以计算电压稳定裕度和过电压幅值等

描述暂态电压偏差的指标［18-20］；对于暂态频率问

题，需要统计或计算最大频率偏差和频率变化率等

指标 ［21］。此外，对于小扰动稳定问题，更关注振

荡模式的振荡频率、阻尼比、特征值和衰减系数，

需通过特征分析法等完成［22-23］。
1. 2. 3　失稳溯因分析

静态稳定性的溯因分析相对较为简单和直观，

主要是给出电压越限的节点集合和功率过载的支路

集合等，用于指导决策层优化无功补偿方案、调整

变压器分接头、执行机组调度和启停备用线路等。

暂态稳定性的溯因分析内容因稳定分析目标而

异，对于传统暂态功角稳定性而言，分析聚焦于各

台发电机的功角摇摆曲线，从而定位主导失稳集

群。而在送受端耦合更为紧密的“双高”电力系统

中，电压失稳的风险进一步上升［24-25］，各节点的电

压水平需要纳入分析范畴。同时，新能源通过电力

电子变流器并网，具有明显的弱抗扰性和非线性控

制特性，甚至在严重故障期间，变流器会因控制策

略的切换而发生响应特性的突变［26-27］，可见电力电

子装备的控制策略和参数亦成为影响电力系统动态

特性的重要因素，也需要在溯因分析中展开重点

排查。

1. 2. 4　传统技术路径在新型电力系统背景下的

挑战

传统方法可以通过详尽的数学模型和经验规则

实现对电力系统精细而全面的稳定性分析。然而，

由于依赖复杂的数学模型和机理分析，传统方法在

新型电力系统建设背景下存在如下挑战。

1）大量电力电子设备的接入以及各类并网控制

策略的广泛应用使系统多时间尺度控制特性愈发显

著，稳定计算的时间步长趋于减小。

2）新能源接入比例的快速上升加剧了发电侧工

况的不确定性，日益复杂的电力市场交易和负荷行

为也进一步推动了系统运行方式的指数级增长。

3）柔性直流输电等技术的应用使得电网网架愈

发庞大且高度互联，针对小型或局部电网的稳定分

析已难以满足当前电力系统调控运行的安稳需求，

而针对大规模互联电网开展稳定分析则会大幅增加

图1　传统稳定分析方法的核心流程

Fig.  1　Core process of traditional stability analysis methods
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计算负担。

由此可见，仿真计算耗时的显著增加与频繁变

化的运行方式同更短校核周期需求之间的矛盾愈发

凸显，传统方法在当前以及未来的电力系统场景中

面临着分析效率低和人力资源需求大的瓶颈。

2　数据驱动的AI稳定分析技术

由数据驱动的 AI 稳定分析模型可直接从海量

样本中学习由输入数据到稳定结论的映射，无需依

赖复杂的数学物理模型。如图 2所示，大量的电力

系统数据在经过可选的特征工程处理后被输入至AI
模型，模型将按照预设的优化规则不断调整自身参

数，实现对系统稳定状态的准确分类或识别，以及

对系统稳定指标的精准预测。

接下来，针对稳定状态判别、稳定指标预测和

失稳溯因 3类分析场景，对数据驱动AI稳定分析技

术的研究成果进行阐述，并介绍实际的工程实践。

2. 1　AI在稳定状态判别场景的应用研究

2. 1. 1　基于浅层机器学习模型的稳定判别

以决策树（decision tree，DT）和支持向量机

（support vector machine，SVM）为代表的浅层机器

学习模型具有原理简单和可解释性良好等优势，首

先被用于判别电力系统的稳定状态。例如，文献

［28-29］采用 DT 算法评估电力系统的暂态稳定性，

并根据树的分裂情况给出了暂态稳定的判别规则。

SVM 在引入核函数后获得了处理非线性特征的能

力，能够在样本空间中寻找超平面作为决策边界，

以解决分类问题，在电力系统稳定判别场景也得到

了广泛应用［30-31］。此外，人工神经网络（artificial 
neural network，ANN）也被用于评估系统的静态安

全性［32］。
浅层机器学习模型的劣势在于难以适用大规模

数据集、输入特征需要经过筛选且模型精度有所欠

缺。在输入特征筛选方面，主要依靠专家知识进行

人工筛选和依靠如互信息法、Lasso 回归等数据分

析算法进行筛选。而在模型精度方面，可以引入集

成学习的思想以减少单个学习器的输出误差为稳定

分析业务带来的负面影响，如文献［33-34］分别采

用多棵决策树构成的随机森林判别电力系统的振荡

模式和暂态稳定状态，文献［35］则构建由多个

SVM组成的组合模型减少模型判别误差。

2. 1. 2　基于传统深度学习模型的稳定判别

深度学习模型因能自动从大量数据中提取复杂

特征，且在处理高维非线性问题时表现出强大的适

应性和精度而受到电力领域专家的关注。许多研究

将电力系统的暂态数据处理成和图像数据类似的矩

阵结构，以适应卷积神经网络（convolutional neural 
network，CNN）的特征提取模块。例如，文献［36-
39］均基于CNN判断电力系统的静态安全情况、暂

态功角稳定状态和暂态电压稳定状态。文献［40-
41］还引入残差模块至模型中，克服了经典深度学

习模型的梯度消失问题［42］，提高了暂态稳定的判别

精度。除此之外，堆叠自编码器（stacked autoencod⁃
ers，SAEs）和深度置信网络（deep belief network，
DBN）也被用于判别电力系统的振荡模式和暂态稳

定状态［43-46］。
循环神经网络（recurrent neural network，RNN）

通过其独特的反馈连接结构，适用于捕捉电力系统

暂态数据中的时间依赖性。长短期记忆（long-short 
term memory，LSTM）和门控循环单元（gated recur⁃
rent network，GRU）网络是RNN的经典变体，在一

定程度上解决了 RNN 的梯度爆炸/消失问题。许多

学者均基于 LSTM 和 GRU 构建以电力系统暂态序

图2　基于数据驱动的AI稳定分析技术示意图

Fig.  2　Data-driven-AI-based stability analysis technology
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列数据为输入的稳定分析模型［47-50］，还有研究在经

典LSTM的基础上进行改进，包括引入样本空间距

离［51］、注意力机制［52］和母线之间的电气距离［53］等
等。此外，Transformer模型得益于其强大的自注意

力机制，能够直接建立序列中任意两个位置之间的

依赖关系，显著提升了对全局信息的提取能力，在

暂态稳定判别领域也表现出了良好的性能［54-55］。
2. 1. 3　基于图深度学习模型的稳定判别

图深度学习（graph deep learning，GDL）和图神

经网络（graph neural network，GNN）的出现突破了

电力系统拓扑信息挖掘不足的瓶颈，同时解决了系

统数据空间分布特征的提取问题。

在 GDL 的模型构建框架下，电力系统母线间

的连接关系和线路上的传输功率得到了更符合现实

物理意义的表征。文献［56-57］和文献［58-59］分别

基 于 图 卷 积 网 络（graph convolutional network，
GCN）和 图 注 意 力 网 络（graph attention network，
GAT）判别电力系统的暂态稳定状态。文献［60］还

对电力系统图拓扑进行等值降维，提高了 GNN 在

大规模复杂电网中的适用性。

为同时提取数据的空间分布规律和时间依赖

性，有学者将时间卷积TCN和RNN与GNN进行级

联，实现对电力系统暂态数据时间特性和空间拓扑

信息的综合提取［61-63］。另一方面，时空图卷积网络

（spatio-temporal graph convolutional network，
STGCN）由于其能够直接处理具有时序依赖的动态

图结构数据，也被应用于电力系统稳定性判别等相

关场景中，展现出良好的建模潜力与适应性［64-65］。
2. 2　AI在稳定指标预测场景的应用研究

2. 2. 1　基于浅层机器学习模型的稳定指标预测

浅层机器学习模型在高维特征空间中的非线性

关系捕捉能力有限，因此其预测复杂稳定指标较为

困难。相关研究包括使用极限梯度提升回归树预测

极限切除时间（CCT）［66］、基于 ANN 预测电压稳定

裕度［67］、基于随机森林预测电压稳定裕度和基于

CCT计算的暂态稳定裕度等［68-70］。
2. 2. 2　基于传统深度学习模型的稳定指标预测

得益于深度学习强大的数据挖掘能力，越来越

多的稳定指标预测任务采用“端到端”深度学习模型

完成。输入端为电力系统的实际运行或仿真暂态数

据，输出端为人工预设的稳定指标。常见的输出为

表征电力系统的静态、暂态稳定裕度的相关指标以

及小扰动的振荡频率和阻尼比等，所用模型包括

SAEs［71］、CNN［72-74］、DBN［75］和 RNN［76-78］等。除

此之外，也有一些其他的反映稳定信息的指标通过

深度学习模型预测得到，如小扰动场景下关键振荡

模式对应的特征值以及故障后的频率极值和稳态值

等 ［79-80］。
2. 2. 3　基于图深度学习模型的稳定指标预测

目前，基于图深度学习模型的主要预测指标仍

以电力系统的稳定裕度为主［81-82］。然而，得益于图

神经网络（GNN）对电力系统信息的更精细化建模能

力，以及其与循环神经网络（RNN）融合后所具备的

时空特征提取能力，模型的输出信息变得愈发丰富

和细致。除稳定裕度外，该类模型还可用于预测系

统在小扰动条件下的多模式振荡频率与阻尼

比［83-84］，甚至能够实现对扰动后系统频率响应曲线

及发电机转子角动态曲线的预测［85-87］，进一步提升

了对系统动态行为的刻画能力。

综合 2. 1 节和 2. 2 节的研究成果，将数据驱动

的 AI 模型在电力系统稳定判别和稳定指标预测场

景下的研究成果总结如表1所示。

2. 3　AI在失稳溯因分析场景的应用研究

相比稳定状态判别和稳定指标预测两个场景而

言，失稳溯因分析是最为复杂困难和最有挑战性的

环节。大部分数据驱动 AI 模型的溯因能力尚有待

挖掘，将其应用于失稳溯因领域的研究相对欠缺。

在这一任务需求的驱动之下，学术界开展的相

关研究可大致分为两条路径，分别是基于模型可解

释性的关联性挖掘研究和基于输出指标的溯因

研究。

2. 3. 1　基于模型可解释性的特征关联性挖掘研究

部分学者致力于将数据驱动模型以人类可以理

解的方式传递其所挖掘的数据特征和领域知识［89］。
这种方法虽不能直接挖掘因果关系，但是可以给出

与稳定评估结果关联性较大的若干因素，具备一定

的参考意义。

考虑到大多先进的 AI 模型具有明显的“黑箱”

特质，因此引入单独的代理方法实现对 AI 模型决

策分析逻辑的解释。沙普利加和解释（Shapley addi⁃
tive explanation，SHAP）方法是当前最受关注的代

理解释方法［90］，其基于博弈论中的沙普利值

（shapley value）定量评估每个特征在一个预测结果

中所起的贡献。
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在 SHAP的线性可加解释框架下，每个预测值

都可以表示为如式（3）所示。

f ( x ) = ϕ0 + ∑
i = 1

n

ϕ i （3）
式中：ϕ0为训练数据中所有样本的平均预测值；ϕi

为特征 i的 SHAP 值，其正负性代表该特征对预测

值的提升或降低效果；n 为特征数量。特征 i 的
SHAP值可以通过式（4）计算获得。

ϕ i = ∑
S ⊆ N\ { i }

|S|！(n - |S| - 1)！
n！

F

F = [ fS ∪ { i } ( xS ∪ { i } ) - fS ( xS )]
（4）

式中：N为特征集合；fS ( xS )表示模型在仅适用特

征子集 S情况下的预测值；fS ∪ { i } ( xS ∪ { i } )为模型在

加入特征 i后的新预测值；F为特征 i的边际贡献。

在电力系统稳定分析领域中，许多学者已经结

合 SHAP方法挖掘输入特征中与系统稳定状态及相

关指标关联性最强的变量。综合当前学术界典型的

研究成果来看［91-94］，SHAP能够用于AI稳定分析的

全局和局部归因解释。全局归因解释可以统计出平

均 SHAP值最大的若干个特征，形成对稳定性有较

强影响的关键特征集，并可借助关键特征集定义系

统和设备的稳定性状态，局部归因解释则针对具体

的运行场景，依据各个特征 SHAP值的正负和大小

分析其稳定/失稳的具体因素，并为调度人员的调

控措施提供参考依据。

除了 SHAP外，其他的解释模型在稳定溯因分

析中也有一定应用，包括模型无关的局部可解释性

方法（local interpretable model-agnostic explanations，
LIME）［95-96］、局部线性解释器［97］和互信息优化提

取法［98］等等。

表1　数据驱动AI在电力系统稳定判别和稳定指标预测场景下的研究成果总结

Tab.  1　Summary of research results of data-driven AI in power system stability discrimination and stability index prediction scenarios

算法模型

浅层机器学习

集成学习

常规深度神经
网络

RNN

GNN

时空级联

决策树

SVM

极限梯度提升回归树

ANN

随机森林

多SVM

CNN

DBN

SAEs

深度残差网络

LSTM

GRU

Transformer

GCN

GAT

TCN+GCN/GAT

GCN+LSTM/GRU

STGCN

应用场景

稳定判别

文献［28-29］
文献［30-31］

文献［32］
文献［33-34］

文献［35］

文献［36-39］
文献［43，45］
文献［44，46］
文献［40-41］
文献［47-

49，53］
文献［51-52］
文献［55］

文献［45-46］

文献［47-50］

文献［62］
文献［63］

文献［64-65］

指标预测

文献［66］
文献［67］

文献［68-70］

文献［72-
74，79］

文献［75，85］
文献［71，80］

文献［78，86］
文献［76-77］

文献［83］

文献［81］

文献［87］
文献［82-84］

优势

1）模型离线训练和在线计算的速
    度快
2）适用于小样本数据集
3）具有一定的可解释性

1）平滑异常输出，模型的稳定性较好
2）灵活性强

1）能够处理复杂线性关系，数据挖掘
    能力强，模型精度高
2）自动学习有效特征，不依赖人工特
    征工程
3）适用于大规模系统和数据场景
4）残差结构能够缓解梯度消失

1）对具有时间依赖性数据的挖掘能
   力强，适用于处理时序动态数据
2）缓解传统循环神经网络存在的梯
    度消失问题，能够处理较长事件
    序列

1）具备提取电网拓扑结构信息的
    能力
2）具备对大规模系统的拓展性与迁
    移性
3）通过对节点和区域的表征有助于
    缓解深度学习模型的“黑箱特性”［73］

1）兼具RNN和GNN的优势

局限

1）在面对复杂问题和高维数
    据时表现较差
2）过度依赖人工特征工程
3）泛化能力有限

1）削弱可解释性
2）模型调参困难
3）训练和预测的时间成本
    较大
4）过度依赖基模型的选择

1）模型离线训练和在线计算
    的时间成本较大
2）可解释性较差
3）模型调参困难
4）算力资源需求大
5）存在明显的过拟合风险
6）时空级联模型对网络结构
    的设计要求较高
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综上所述，基于模型可解释性的特征关联性挖

掘研究能够揭示“黑箱”模型的内部决策逻辑并有助

于其透明化，可增强电力系统专业人员对 AI 模型

的信赖，为调度人员提供一定的调控参考依据。

2. 3. 2　基于模型输出指标的失稳要素定位研究

基于模型输出指标的失稳要素定位旨在于样本

集中标注需要追溯的失稳要素，然后训练 AI 模型

能准确地识别和输出这些要素，从而实现溯因稳定

分析，为稳控决策提供参考。

在该研究框架中，最具挑战性的工作是数据集

构建阶段的预测标签标注。与常规的稳定性判别和

稳定裕度评估不同，诸如关键断面、主导失稳集群

等要素的标注需要通过相对复杂的分析和计算才能

确定［99-100］。此外，也有研究借鉴灵敏度分析思路，

在样本生成过程中，通过逐一测试切除发电机对系

统稳定性的影响，以实现对各发电机对系统稳定性

贡献程度的预测，从而为紧急决策提供切机顺序的

参考［101］。
AI在电力系统失稳溯因场景下的研究成果总结

如表2所示。

2. 4　AI在稳定分析领域的工程实践

由于电力系统稳定性分析对分析结果的准确性

和可靠性要求极为严格，因此将 AI 稳定性分析技

术应用于实际工程中面临诸多挑战。尽管如此，一

些企业和研究机构已开展了初步尝试，其中最为突

出的案例是南方电网公司开发的“驭电”大模型。

“驭电”在底层算子和训练机制中嵌入了电力系

统的基本规律，已在 300 节点级和云南电网 3 500
节点的电网拓扑下实现了电网运行方式的智能生

成，并在 300节点级电网拓扑下实现了潮流安全分

析功能。据统计，得益于 AI 技术的应用，“驭电”

的潮流计算和稳定分析速度比传统的经典仿真方法

提高了 1 000 倍，能够应用于电力规划优化、系统

安全分析、运行方式安排及电力市场运作等场景，

并为新型电力系统规律的研究提供有力支持［102］。
综合学术界的研究成果与工业界的实践应用来

看，尽管学术界在模型结构优化、评估精度提升及

输出指标的丰富性等方面取得了一定进展，但由于

训练数据覆盖范围有限、模型泛化能力不足以及模

型内部推理与决策过程缺乏可解释性，导致其难以

为专业人员所理解。因此，工业界在将数据驱动AI
应用于稳定性分析方面仍处于初步探索阶段，且在

开放电网环境中的可用性和安全性面临挑战［7］。

3　基于混合智能的电力系统稳定分析技术

传统稳定分析方法在机理模型框架下能够完备

地表征电力系统的特征结构、机理要素和动态过

程，并且实现精准、可靠的稳定分析；数据驱动的

AI模型则能够于在线应用阶段实现快速地“端到端”

映射。

为将海量数据和机理知识二者的优势结合，使

AI在训练集上学习数据映射的过程中能够获得真正

的领域知识，许多深耕于电力系统和 AI 交叉领域

的学者将研究转向实现知识和数据有机融合的“混

表2　AI在电力系统失稳溯因场景下的研究成果总结

Tab.  2　Summary of research results of AI in power system instability tracing scenarios

参考文献

文献［76］
文献［77］
文献［78］
文献［79］
文献［80］
文献［82］
文献［83］
文献［8］
文献［84］
文献［86］
文献［85］

分析思路

基于模型可解释性

基于模型输出指标

输出指标/解释方法

SHAP

LIME

局部线性解释器

互信息优化提取

电压越限节点和功率过载
线路

主导失稳集群

发电机对系统稳定性的影
响程度排序

系统关键断面

算法模型

自然梯度提升

加权条件互信息

变权重随机森林

CNN

CNN

DBN

边图卷积

AdaBoost

GAT

STGCN

LSTM

优势

1）方法简便，仅需设置解释代理
    模型，无需额外设置输出标签
2）增强模型的可解释性，从而有
    助于提高模型的可靠性和可
    信任性

1）设计思路简单，与稳定状态判
    别和稳定指标预测场景下的
    模型无本质区别
2）灵活性强，可按需设计输出
    指标

局限

1）依赖解释器，解释器的性
    能直接决定溯因结果的可
    靠程度
2）对输入特征集的要求高

1）人工成本高，需要人工为
    训练数据集设置输出标签
2）可溯因目标有限，依赖设
    置的输出表情
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合智能”，将电力领域的专家知识和稳定信息嵌入

AI 稳定分析框架下的样本数据处理、AI 模型设计

和 AI 分析机制设计 3 个方面，从而借助知识引导

AI模型发挥其强大的数据挖掘能力，增强 AI模型

的可解释性和可信度，并推动 AI 向真正的“智能”

迈进。

3. 1　领域知识引导的样本数据处理方法

3. 1. 1　高价值样本数据的生成

训练AI模型通常需要大量的数据样本。然而，

实际电力系统往往运行在典型运行方式的邻域

内［7］，其历史数据样本中失稳样本或具有较大安全

风险的样本相对匮乏，这不利于 AI 模型的有效训

练。因此，需要围绕电力系统稳定性分析的目标构

建典型的运行场景，以满足 AI 模型训练的数据

需求。

目前，生成式 AI 已广泛用于多个领域的场景

生 成 任 务 ， 典 型 模 型 包 括 变 分 自 动 编 码 器

（variational autoencoder， VAE）和生成对抗网络

（generative adversarial network，GAN）。VAE 通常

假设数据的潜在分布符合某一特性形式，使其在实

际应用中受到一定制约，故当前大多数前沿研究采

用能够直接逼近真实数据分布的 GAN 作为场景生

成的主要模型框架［103］。
GAN 的核心思想是通过一个生成器G和一个

判别器D之间的对抗训练，引导生成器生成足以

“以假乱真”的数据，其训练目标如式（5）所示。

min
G

max
D

V (D，G ) （5）
其中V（D，G）可表示为：

Ep ( x ) [ logD ( x ) ] + Ep (Gx ) [ log (1 - D (Gx ) ) ] （6）
式中：p（x）和 p（Gx）分别为真实数据分布和生成器

G生成的虚假数据分布；Gx为由 G生成的虚假数

据；D（·）为判别器D输出输入样本为真实数据的概

率；E（·）表示数学期望。

在电力系统领域，已有大量工作利用 GAN 生

成满足业务需求的电力系统运行场景，以实现对稳

定分析样本集的有效扩展［104-105］。为将专家和领域

知识融入至 GAN，引导模型生成更合理且更具应

用价值的电力系统运行数据［106］，文献［107］将历史

运行数据嵌入至 GAN 当中，使得生成数据更加贴

合电力系统的运行实际；文献［108-109］则从稳定/
失稳样本类别不平衡的角度出发，将失稳数据和临

界失稳数据作为生成器的学习对象，从而有效扩充

少数类样本，缓解类别不平衡带来的影响；文献

［110-113］考虑到新能源出力和气象条件的紧密关

联性，将极端气象场景映射至新能源出力场景，引

导 GAN 生成具有较高安全风险的关键数据样本，

增强了电力系统稳定分析的覆盖性与风险识别

能力。

3. 1. 2　克服“灾难性遗忘”的样本数据管理方法

真实电力系统的运行状态具有明显的时空变化

特性，因此随着时间的推移，基于特定数据集训练

得到的 AI 模型将不可避免地在全新场景中出现性

能恶化现象。尽管许多学者致力于通过迁移学习

（transfer learning）技术解决这一问题［114-118］，但模

型在利用新场景的样本数据完成更新时，几乎一定

会遗忘先前已经熟悉的场景和学习到的知识，这种

“ 灾 难 性 遗 忘 ”特 性 则 成 为 了 AI 模 型 的 应 用

痛点［119］。
假设 AI 在实际应用中面对一个待更新/学习的

场景序列[ s1，s2，…，sT ]，每个场景所对应的训练

数据集序列为 [ D1，D2，…，DT ]，在第 t个场景下

为实现更新模型的同时避免对旧知识的遗忘，可将

模型的整体训练目标表示如式（7）所示。

∑
i = 1

t ( )arg min
θ i

1
Ni

∑
j = 1

Ni

Loss ( )f ( x i
j )，yi

j （7）
式中：θ i为第 i个场景的模型可学习参数；t为当前

场景在场景序列中的位置；Ni为第 i个训练数据集

包含的样本数量；Loss（·）为训练模型需要的损失

函数；x i
j 和 yi

j分别为第 i个训练数据集Di中第 j个样

本的输入和标签；f（·）为 AI模型在第 i个学习到的

由输入到输出的映射。

随着应用场景的演变，累计的数据规模日益庞

大。然而，在每次更新模型时使用全部的历史数据

进行训练并不可行。首先，大规模数据集将显著降

低模型的训练效率，使模型的更新出现严重的迟

滞；其次，模型容量有限，庞大的训练数据输入可

能导致训练效果不佳；此外，历史样本随着电网建

设本身就存在着一定的局限性。因此，需配合迁移

学习技术实现高效率、高性能的模型更新，并尽可

能缓解“灾难性遗忘”现象带来的负面影响。

目前，关于样本数据管理的研究已经成为重要

课题。计算机科学领域早先提出了基于“回放”机制
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的数据样本管理方法，即按照某种策略在模型学习

新知识的过程中，根据一定的策略引入部分历史样

本进行“回放”训练，从而在适应新场景的同时避免

遗忘旧知识，这一过程可由式（8）描述。式（8）表示

模型在第 i个场景下的更新训练目标。

arg min
θ i

1
Ni + N *

i

æ

è

ç

ç

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷

÷

÷∑
j = 1

Ni

Loss ( )f ( x i
j )，yi

j +

∑
k = 1

N *
i

Loss ( )f ( x i，*
k )，yi，*

k

（8）

式中：xi，* 和 yi，* 为在第 i个场景下依据式（9）筛选得

到的回放样本的输入和标签；N *
i 为这些回放样本

的数量。

( xi，*，yi，* ) = ψ ( [ D1，D2，⋅ ⋅ ⋅，Di ]) （9）
式 中 ： ψ（·）为 预 设 的 回 放 样 本 筛 选 策 略 ；

[ D1，D2，⋅ ⋅ ⋅，Di ]为前 i个场景的训练数据集序列。

学术界的现有研究集中于回放样本的筛选策略

上，文献［120］选择与当前场景输入差异最大的历

史数据作为回放样本；文献［121］则先对样本进行

聚类，然后选择靠近聚类中心的样本进行存储和回

放；文献［122］首先定义原型距离、类内聚类变化

和分类器损失等多个指标，然后依据上述指标挑选

具有代表性、多样性和可区分性的回放样本。

在电力系统稳定分析领域，相关的研究较为欠

缺，但已有学者进行了初步尝试和探索。文献

［123］创新性地提出了“遗忘记忆回溯”样本管理策

略，该方法在模型训练过程中持续记录基于 GNN
的暂稳评估模型对各训练样本稳定情况的判断正确

性，并综合考虑训练周期与判别错误次数，计算样

本的重要性分数；随后将这些具有代表性的关键样

本于模型更新阶段进行回放，从而缓解遗忘现象。

除此之外，该方法还借鉴了文献［124］提出的参数

正则学习机制，在更新模型时将参数约束在新场景

和旧场景的低损失空间当中，进而保持模型性能在

各任务场景中的一致性和鲁棒性。

文献［125］进一步提出一种“聚类记忆回放“机

制。该机制首先比较数据集之间的类条件分布差异

来评估电力系统运行场景之间的相异性，并在多个

相似场景中选择一个代表性场景以筛选回放样本，

从而有效降低模型更新过程中的计算开销。随后，

该机制基于损失函数对模型输出向量所计算得到的

梯度信息，从中选取梯度幅值较大的若干样本，构

建关键样本池，实现对具有代表性知识的有针对性

回放，进而提升了样本回放的效率。

3. 2　基于稳定机理嵌入的数据-知识混合驱动模型

将稳定机理嵌入数据驱动模型的研究按照嵌入

位置可以分为 3类，分别是输入特征、模型结构和

计算过程。

3. 2. 1　稳定机理嵌入输入特征

输入特征直接决定 AI 模型的输出精度，是构

建电力系统稳定分析模型最为关键的一步［126］。将

电力系统稳定知识和机理的表征信息纳入输入特征

子集，是一种最为直观的做法。如图 3所示，专业

人员依据稳定机理构建新的输入特征并将其添加到

特征集中，使用新的特征集训练 AI 模型并评估性

能，根据反馈决定是否采用或舍弃新特征。

具体来讲，一种思路是通过分析数学物理模

型，推论出与预测目标有重要关联的数据特征，再

将其引入至AI模型中进行验证。例如文献［127］分

析得到新能源场站短路比和暂态过电压的负相关关

系，故将短路比引入至输入特征集，从而提高评估

精度；文献［128］基于 Kuramoto模型分析了二阶电

力系统的同步特性，并定义了电力系统两个节点之

间的耦合强度，将其引入输入特征集当中。

另一种思路是直接推导输出特征的解析表达

式，并将理论计算值作为模型的附加输入，从而提

高分析精度。例如文献［129］直接推导了直流换流

母线的暂态过电压计算表达式，并将过电压的理论

计算值与其他特征一同输入到过电压预测模型当

中，从而提高了预测精度。

此外，在新型电力系统中分析系统的暂态稳定

性必须考虑新能源机组和其他电力电子装备的动态

响应特性，已有研究选取新能源机组的机端电压电

图3　知识嵌入输入特征示意图

Fig.  3　Schematic diagram of knowledge embedding input 
features
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流等物理量构建新能源特征集，以此表征新能源接

入对电网暂态稳定性的影响［130］。另一方面，考虑

到电力电子装备的控制策略是描述其动态特性的关

键因素之一，许多研究也在输入特征中引入了变流

器的控制参数，实现新能源要素的特征表征［131-132］。
3. 2. 2　稳定机理嵌入模型结构

图神经网络 GNN 作为典型案例实现了对电力

系统拓扑关系和故障位置的表示，深刻改变了 AI
技术在电力系统稳定分析领域的应用范式［88，10］。
然而，传统基于同质图网络的 GNN 权值共享机制

使得图中所有节点的特征聚合过程都依赖于同一权

重矩阵计算。这一做法在降低参数规模和提高计算

效率的同时，也造成了模型性能的瓶颈：即模型没

有分类捕捉，而是泛化拟合了所有设备的响应特

性。考虑到新型电力系统中存在响应特性各异的多

种设备，不得不在现有 GNN 的结构框架下研究新

的信息表征方式，以赋予模型差异化提取不同设备

的数据特征的能力。

异 质 信 息 网 络（heterogeneous information 
network，HIN）是一种包含多种节点类型和边类型

的图结构［133］。以 HIN 为基础的图深度神经网络考

虑了不同关系类型的影响，为每一种关系类型设置

了单独的权重矩阵以实现特征聚合过程中的差异化

计算，相关技术已经在生物医药、推荐系统和关系

识别领域得到了实践验证［134-136］。异质图的特征聚

合过程及其与同质图的差异可如图4所示。

在电力系统领域，母线所连接的设备类型（同

步发电机、负荷、新能源机组等）以及母线之间的

支路类型（变压器支路、交流输电线路、直流输电

线路等）可直接作为电力系统稳定领域知识嵌入到

图拓扑的构建过程当中对异质图存在天然的适配

性。文献［132］提出了“异质”概念，为图 4 中不同

类型的母线节点采用不同的输入特征集，但仍通过

同一个参数矩阵进行特征聚合。文献［137-138］则

引入异质图注意力网络实现了参数矩阵的分类更新

和计算，相比传统同质 GNN 算法有了一定的精度

提升，为后续研究提供了可行思路。

此外，随着新能源机组的大量并网，电力系统

的拓扑图中增加了大量的变流器并网节点。文献

［139］则针对这一特性建立了“双高”电力系统的异

质图模型，并构建异质图注意力和 GRU 网络级联

的异质时空神经网络实现对暂态稳定指标的精准

预测。

3. 2. 3　稳定机理嵌入计算过程

深度学习模型的计算过程可以分为前向传播计

算和反向传播更新参数，由于前向传播直接由模型

的结构决定，难以进行额外修改，因此学者们在反

向传播阶段尝试将稳定知识与机理嵌入至损失函数

中，引导模型按预想模式进行梯度计算和参数

更新。

得益于在化学、材料和地球科学等领域的成功

应用［140-142］，一种内嵌物理知识神经网络（physics-

informed neural network，PINN）逐渐进入电力领域

专家们的视野［143］。基于PINN的电力系统稳定分析

流程如图 5 所示，其核心是将物理规律（如转子运

动方程和潮流方程等［144-145］）以式（10）的形式嵌入训

练神经网络的损失函数中［146］。
L = λ1L1 ( ŷ，y ) + λ2L2 (W ) + λ3L3 (X，ŷ ) （10）

式中：L1为基于模型预测值和真实值计算的常规损

失项，如交叉熵损失函数和MSE损失函数等；L2为
针对模型可训练参数W的正则损失项；L3为嵌入的

物理约束损失项，为 PINN 的核心特征；λ1、λ2 和
λ3 指常规损失项、正则损失项和物理约束损失项对

应的权重系数；ŷ、y分别为样本的真实标签和模型

预测标签。

式（10）中的损失项L3能够实现神经网络对物理

方程求解结果的拟合，进而提高模型预测的精度和

泛化能力。研究人员可以根据不同的任务需求对该

损失项进行针对性设计，以转子角轨迹的预测为

图4　同质图和异质图的特征聚合过程

Fig.  4　Feature aggregation process of homogeneous and 
heterogeneous graphs
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例，典型的 L3损失项即发电机转子角的 2阶微分方

程，如式（11）所示。

L3 = 2H
ωs

⋅ d2 δ
dt2 + 2HD

ωs
⋅ dδ

dt + E′
Xd ′ sin ( δ - θ ) - Pm

（11）
式中：H、D和ωs分别为发电机的惯性常数、阻尼系

数和稳态运行角速度；δ为神经网络预测的发电机转

子角；E′和Xd ′分别为发电机内电势大小和发电机电

抗；θ为节点电压相角；Pm为发电机机械功率。

根据现有的研究成果，PINN 不仅能够预测暂

态稳定指数 TSI 等常规指标［144］，还可以预测同步

发 电 机 故 障 后 的 功 角 曲 线 、 电 压 动 态 曲 线

等［143，146-147］，在电力系统稳定分析领域具有非常广

阔的应用前景。

综合 3. 2节所述，稳定机理在输入特征、模型

结构和计算过程中的嵌入研究成果整理如表 3
所示。

3. 3　业务知识赋能的稳定分析机制设计

3. 3. 1　考虑保守性的AI稳定分析方法

对于电力系统稳定性分析而言，结论的保守性

至关重要。将本应失稳的运行场景误判为稳定，其

后果远比将本应稳定的运行场景误判为失稳更为严

重和危险，并且实际电力系统中失稳样本的缺失进

一步加剧了这一问题。

一些研究引入焦点损失函数（focal loss）使分类

器更加注重分类错误率高的类别，从而引导模型在

学习过程中更加注重失稳样本，减少因类别不平衡

导致的高漏判率［148-149］。此外，还有学者通过在损

失函数中提高失稳样本的学习权重，迫使模型在评

估系统稳定性时尽可能保守，以确保系统安全评估

的可靠性［58，150］。
3. 3. 2　面向AI分析结果的“兜底”机制

考虑到 AI 模型的稳定分析结果具有一定的不

确定性和不可靠性，对于暂态稳定分析而言，时域

仿真法仍然是在AI模型背后的“兜底”分析手段。

以人工智能为核心的电力系统稳定性分析方法

在全流程中仍需设计时域仿真介入机制。

综合现有成果，多数研究通过对输出结果进行

额外处理的方式来判断是否需要执行时域仿真，以

获得可靠的分析结果。对于稳定状态判别任务，最

为简单和常见的做法是在 softmax 激活函数前对输

出结果进行概率化，从而筛选出具有不确定性的评

估结果［128，151］。还有部分研究提出了多输出结果的

相互校核机制，通过模型的回归输出与分类输出的

一致性来判断是否需要介入时域仿真［152］。此外，

还可以结合多个模型的输出来校核评估结果的可信

度，其基本方法是通过比较基于同一数据集训练的

多个模型在同一样本上的预测结果是否存在较大偏

差，从而判断是否需要通过时域仿真来完成稳定性

分析［49，153］。另一种思路是将时域仿真与数据驱动

模型的计算过程并行化进行。例如，可以将部分计

算较为复杂且速度较慢的电力电子设备微分方程组

替换为数据驱动模型，从而实现稳定性分析过程的

加速［154］。

4　AI技术在电力系统稳定分析领域应用的

挑战与展望

数据、知识联合驱动的混合智能技术在电力系

图5　基于PINN的电力系统稳定分析流程示意图

Fig.  5　Schematic diagram of power system stability analysis process based on PINN
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统稳定分析领域已具雏形，并将引领未来的研究发

展。本节在知识表征、AI可信校核与研究落地 3个

方面阐述 AI 在稳定分析领域应用的挑战和研究

展望。

4. 1　新能源控制特性的知识表征

新能源发电和并网设备控制模式转换将导致电

力系统的动态响应呈现非连续的切换特性［155-156］，
电力系统由连续动力学系统转向切换动力学系统，

如何恰当地将新能源并网变流器的控制状态以及切

换控制序列表征于 AI 模型的输入和结构中，成为

一项关键挑战。

为应对这一挑战，可以考虑引入变流器端口量

测信号和对应的二次侧控制参数，并将二者作差来

表示变流器当前运行工况到某一特定控制状态之间

的距离，据此构建模型的输入特征，以体现变流器

潜在的切换控制行为，但相关研究仍待突破。另一

方面，可以借鉴将转子运动方程嵌入 PINN 的研究

思路，针对变流器设备，研究适合嵌入模型中的微

分代数方程组，并恰当地表达变流器的切换行为，

从而实现新能源切换控制特性在 AI 模型中的知识

表征。

4. 2　AI模型的可信度校核

“双高”电力系统中源荷的高度不确定性将导致

系统的运行方式发生比以往更为剧烈的变化，这为

AI模型的泛化性能提出了更高的要求。尽管已有很

多研究成果致力于提高 AI 泛化性能，并利用迁移

学习（transfer learning）技术更新模型以适应新的运

行场景［114-116］，但仍然无法确保或评估AI模型在面

临全新运行场景时所预测结果的可信程度。

一种可行的路线是借鉴图像识别领域的概念漂

移检测机制，自动化地监测 AI 模型在当前运行场

景的可靠性［157］。首先，估计或计算电力系统运行

数据的概率密度，以表征运行数据的分布情况；随

后，通过 Kullback-Leibler 散度或 Wasserstein 距离

等方式量化训练集数据与新运行场景数据之间概率

密度的差异程度；然后，根据量化结果，建立 AI
的工作中止规则，及时识别并淘汰不再可靠的模

型；最后，与迁移学习技术配合，将淘汰的 AI 模
型经过离线优化更新后再重新投入在线使用，从而

实现AI的持续性可靠性能。

表3　基于稳定知识和机理嵌入的AI技术的研究成果总结

Tab.  3　Summary of research results on AI technology based on stable knowledge and mechanism embedding

参考文献

文献［127］
文献［129］
文献［128］
文献［130］
文献［131］
文献［132］

文献［137-
138］

文献［148］
文献［149］
文献［150］
文献［144］
文献［147］
文献［145］

稳定问题

过电压

功角稳定

频率稳定

电压稳定

小干扰稳定

电压稳定

功角稳定

级联故障后
的稳定问题

知识的嵌入
形式

嵌入至输入
特征集

嵌入至模型
结构

嵌入至计算
过程

知识/机理内容

新能源多场站短路比

换流站母线暂态过电压幅值的解析值

基于Kuramoto耦合振子模型的节点耦
合强度

新能源机组的机端电压电流等物理量

构网源的虚拟惯性系数）有功下垂系
数和阻尼系数

储能变流器的低压穿越系数

电力系统的设备类型）拓扑连接关系

焦点损失函数

失稳样本代价

转子运动方程

潮流方程

算法模型

CNN

决策树

GCN+RNN

SVM

ANN

GNN

异质图注意力
网络

CNN

GCN+TCN

SAEs

PINN

优势

1）工程实践简单， 
    仅需向输入特征
    集中添加特征
2）知识来源于数
    学/物理模型推
    导，可信赖性强

1）以GNN为基本
    研究范式，灵活
    性和扩展性强

1）可解释性强，符
    合客观事实和物
    理方程的约束
2）工程实践简单，
    仅需在损失函数
    中增加对应的项

局限

1）人工成本高，需要人
    工基于物理/数学模
     型进行机理推导
2）存在一定的主观性
    和不完全性

1）显著增加了模型的
    计算负担
2）存在一定的主观性
    和不完全性

1）针对新能源装备的
    物理约束有待实践
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4. 3　支撑AI分析系统落地的技术集成与融合

当前，电力系统高度的源荷不确定性要求稳定

分析业务在给出分析结果的同时，也需要考虑到运

行方式的潜在变化，不局限于当前固定运行方式的

稳定结论。因此，在构建和应用稳定分析 AI 模型

时，所需业务除了稳定分析之外，还需融合新能源

出力预测和负荷预测等功能模块，计及电力系统的

随机性和不确定性，在输出稳定分析结果的同时附

加上概率分布和置信区间，以增强评估结果的可

靠性。

然而，这种不同分析技术和功能模块的集成与

融合，将显著提高稳定分析系统落地的复杂度，其

技术挑战不仅涉及传统电力系统的建模与运行，还

依赖于人工智能算法的有效嵌入、软件架构的模块

化设计以及用户界面的可用性优化。因此，系统开

发所需的知识体系已远超电力工程本体，涵盖人工

智能、软件工程、人机交互等多个领域。在未来，

亟需构建一个高度协同的跨学科研究框架。电力系

统工程师、AI技术专家、软件架构师与人机交互设

计师需形成紧密合作机制，共同参与系统需求分

析、功能模块定义、技术路径设计与交互逻辑优化

等全过程。唯有在多学科深度融合的基础上，才能

推动这一复杂系统在实际电网场景中的部署与

应用。

5　结论

稳定分析技术在经历了机理模型驱动和数据驱

动后，正逐步向知识与数据融合驱动方式演化。本

文回顾了 AI 在稳定性分析领域各阶段的研究成果

和进展，得到以下结论。

1）AI技术在各类稳定问题的分析业务中已经涌

现了非常多的研究成果，由浅层机器学习模型到深

度学习模型再到图神经网络，模型的评估精度越来

越高，能够输出的指标也越来越丰富，可以适用的

分析场景已经越来越多，已经成为电力系统稳定分

析重要的技术分支。但是，目前研究成果集中于针

对稳定状态的判别和一些简单指标的回归预测，在

溯因分析方面的应用有所欠缺。

2）在电力系统稳定分析过程中实现知识-数据

联合驱动的混合人工智能是当前最为火热的研究方

向之一。在数据驱动 AI 应用于稳定分析业务的全

过程当中，可将稳定信息、知识和机理融合于样本

数据处理、AI模型构建与计算，以及稳定分析机制

设计当中，从而推动基于 AI 的稳定分析方法走向

真正的“智能化”，逐渐趋于成熟与可靠。

3）AI模型由理论研究到投入至实际工程仍然有

一段需要填补的空隙。“双高”电力系统的稳定知识

机理，尤其是变流器的切换控制特性如何表征，如

何实时校核 AI 模型的输出可信度，如何解决技术

融合带来的落地工程复杂度上升，以满足不确定性

条件下的 AI稳定分析，都是实现 AI稳定分析工程

实用化必须直面的问题。
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