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摘要：随着可再生能源大规模接入电网，电力系统正面临着越来越复杂的运行环境，从而对电网在线操作的时间

粒度提出了更高的要求。关键断面在线发现以及其极限传输容量计算是保证大电网在线安全运行的重要手段，调

度员通过调控关键断面控制电网安全、稳定运行。从数据驱动的角度出发，对电网在线运行状态建立特征集合，

运用层次聚类和分布式特征选择筛选出影响断面出现与否的关键特征，随后运用二分类分布式的 K-邻近法(KNN)

建立特征集合与断面出现与否的映射。算例分析表明，相比于传统方法，所提机器学习方法可以大大减少关键断

面在线发现所需时间，且关键断面预测精度达到工程应用需求。 
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Abstract: The renewable energy such like wind energy and solar energy is rather uncertain and intermittent, thus it has 

raised a more strict requirement for the efficiency of operating. Key section automatic detection and total transfer 

capability calculation online is the key way to guarantee security of large power grid by operators, thus it has been put 

much more attention. From the perspective of data-driven, in this paper, feature set is built to describe the state, and then 

machine learning method is utilized to map the feature set to whether the section exits or not, where KNN method is to 

play as a classifier. Numerical tests show that the proposed machine learning method can reduce the time needed to 

discover key sections and have high performance in accuracy compared with traditional methods. 
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0  引言 

近年来可再生能源产业迅猛发展，其在电网能

源中的占比逐渐加大。在可预见的将来，可再生能

源作为传统化石能源的替代品将在人类一次能源中

占有更大的比重。然而，以风能和太阳能为代表的

可再生能源在环境友好的同时也给电网安全运行带 

 

基金项目：南方电网科技项目(GDKJ00000058)“面向大数据

的复杂大电网安全特征选择和知识发现的关键技术与示范

应用” 

来了严峻的挑战[1-2]。究其原因，是因为可再生能源

的出力不受人为控制也较难预测，具有很强的间歇

性和不确定性。因此，相比于传统以火电为一次能

源的电网，如今电网正面临更大的复杂性和不确定

性。因此，智能电网对电力系统薄弱环节发现、安

全预警以及相应预警策略制定的时间粒度均提出了

更高的要求[3-5]。 

电力系统在线关键断面自动发现是保证电网

安全运行的重要技术手段[6-7]。计算和控制关键断面

极限传输容量，一方面可以及时发现电网中存在的

传输容量隐患，另一方面可以在事故发生之前制定
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相应的措施规避风险[8]。传统的关键断面在线自动

发现方法通常以建模穷举扫描或者简单的启发式方

法来搜索关键断面[6-7,9]，一方面建模穷举扫描或者

简单的启发式搜索具有较大的算法复杂度，其对于

大电网而言需要较长的计算时间，从而增加了在线

运行的时间粒度；另一方面，由于电网运行方式具

有一定的周期性，关键断面通常会重复出现，所以

在运用建模穷举扫描或者启发式搜索时通常会对某

些不常出现的关键断面进行重复搜索。为了提升关

键断面的检测效率，本文运用一种基于数据的机

器学习方法。 

机器学习作为人工智能的重要分支，其价值正

在从学术层面逐渐转向到应用层面。传统的机器学

习是将模型与数据有机结合的方法，具体来说，机

器学习的数学模型并不复杂，但是需要大量的数据

作为支撑，从而从数据中发掘出最多的信息，更具

有面向对象的特点[10-13]，数据挖掘技术已经在电力

系统的多个领域内得到了尝试与应用[14-17]。电网的

实时运行数据本身具有大量的数据量，而基于实际

数据的仿真数据具有更大的体量，从而为数据驱动

算法奠定了基础条件。本文尝试用 K-邻近法(KNN)

预测关键断面是否出现。这一方法在包括电力系统

在内的许多领域得到了广泛应用[18-20]。首先，运用

分层聚类和分布式特征选择来选择出描述电网运行

状态的关键特征；接着，建立关键特征到各个断面

的映射，用以判断各个断面是否出现。特征选择以

及关键断面判断均以分布式方式进行。算例分析表

明本文所提机器学习方法可以大大减少关键断面在

线发现所需时间，且关键断面预测精度达到工程应

用需求。 

1   方法框架 

本文所提基于 K-邻近法(KNN)的电网关键断

面在线分布式发现方法的主要框架主要由以下几个

部分组成：电网在线运行状态获取与蒙特卡洛仿真、

特征聚类与分布式特征选择、基于分布式 KNN 的

关键断面分类器，其整体架构示意图如图 1 所示。

现将该算法的几个部分分别阐述如下。 

1) 历史数据与运行状态获取 

首先本计算系统从能量管理系统 (Energy 

Management System, EMS)中获取电网在线实际运

行状态，通过传统的关键断面在线发现方法可以发

现一系列该运行状态下的关键断面[6-7]。同时，在获

取电力系统实际运行状态以后，运用蒙特卡洛模拟

产生该状态邻域内海量的仿真状态。通过蒙特卡洛

法，微调系统中的可控量，如发电机的节点电压和

有功出力、可控负荷节点电压等，重新结算潮流和

关键断面极限传输容量，由此得到海量的仿真状态，

这些数据将作为历史数据用于后续训练[21-23]。 

 
图 1 基于 K-邻近法(KNN)的电网关键断面在线分布式 

发现方法功能架构图 

Fig. 1 Function framework of power system distributed key section 

detection online based on K nearest neighbor algorithm 

2) 基于层次聚类的分布式特征选择 

在得到海量仿真数据以后，将仿真数据与实际

状态数据合并为电力系统仿真大数据，随后对每个

状态建立特征集合。特征集合由系统可控潮流量构

成(如发电机电压、发电机有功、500 kV 变电站电

压等)。由于电网规模庞大，特征量的规模也十分巨

大，给后续的机器学习造成瓶颈。然而，各个特征

之间并不是独立的，有些特征因为电气距离比较近

往往具有较强的相关性，因此有必要对特征个数进

行削减，进行降维处理。 

数据科学中主要的降维方法有两种：特征选择

与特征提取。特征选择的主要目标是在海量待选择

的特征中通过某种指标筛选出最有代表性的若干特

征，筛选出的特征个数会远远小于未被筛选的特征

个数，从而达到降维的目的。而特征提取的主要思

想是将原有特征映射到另一个空间中，该空间可以

是另一个线性空间或者是非线性空间，根据映射的

规则不同，可以有不同的映射方法，如主成分分析等。 

由于电力系统在线运行特征量具有十分明确

的物理意义，若使用特征提取将使其物理含义不再

清晰。本文采取文献[23]中的特征选择方法，首先

采用层次聚类所有待选特征按照分布式计算节点的

个数进行聚类分析，将相似的特征归纳到同一个类

中并由同一个计算节点处理；接着，在每个计算节

点上进行分布式特征选择，将最能代表该组特征集

合的若干个特征遴选出来；最后，将所有节点上遴

选出的特征进行合并得到关键特征集合。 

3) 基于 K-邻近法(KNN)的关键断面在线发现 

KNN 是一种监督学习算法，主要用于分类和回

归之中，其思想为建立新样本与已有样本之间的远
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近关系并将此关系用来评判回归量的特性[18-20]。海

量的训练样本是 KNN 发挥重要能力的基础，而电

力仿真大数据每天的数据量超过 24 G，符合 KNN

计算的数据量需求。本文首先对每个断面单独建立

K-邻近法(KNN)二分类模型并进行分布式的训练；

接着用 KNN 模型分布式地对每个关键断面是否出

现做出预测。利用 KNN 分布式预测模型可以大大

减少关键断面在线发现所需时间，且关键断面预测

精度达到工程应用需求。 

2   关键技术细节 

2.1 关键断面分布式发现 

基于 K-邻近法(KNN)的电网关键断面在线分

布式预测模型的架构如图 2 所示。 

 

图 2 基于 K-邻近法(KNN)的电网关键断面在线 

分布式预测模型的架构图 

Fig. 2 Function framework of power system distributed key section 

prediction online based on K nearest neighbor algorithm 

基于历史实际和仿真大数据，针对每个断面独

立地建立 K-邻近法(KNN)二分类模型，这些模型之

间可以进行分布式的训练，节约训练时间；接着，

结合当前电网运行状态，用 KNN 模型分布式地对

每个关键断面是否出现做出快速预测。 

2.2 KNN 分类器 

基于 K-邻近法(KNN)的主要思想是将待处理

的对象映射到某个空间中，这个空间既可以是由放

射变换和欧氏距离定义的线性空间，也可以是由非

线性核函数定义的非线性空间，甚至可以是哈密特

空间。所以 KNN 拥有相当多的变种，本文运用基

于放射变换和欧氏距离的 KNN 算法[11-12]。  

1) 样本空间的建立以及距离定义 

定义某一时刻电网的状态可以用一个一维向

量表示。 

 1 2 3, , , , n= x x x xX             (1) 

式中：X为该状态；xi为第 i个特征，共 n个特征，

而该状态对应的某个特定的关键断面出现与否用一

个 0-1 变量表示，则该状态完整表示为 

 1 2 3, , , , ;n= x x x x b


X            (2) 

式中，b代表该关键断面出现与否的 0-1 变量。定

义 n维放射空间 

 1 2 3, , , , n= s s s sS             (3) 

定义空间中 X与 Y两点距离为欧式距离，即 

   
2

1

,
n

i i
i=

D = x yX Y          (4) 

定义两个对象之间的相似度即为两者之间的欧

式距离，即 

   , ,Simi = DX Y X Y            (5) 

至此，将所有的训练数据集映射至该空间中，

每个对象均对应着某一关键断面是否出现的状态。 

2) 相似对象的查找 

对于一个新的对象 Y： 

 1 2 3, , , , n= y y y yY            (6) 

首先将其映射到样本空间，接着根据样本空间

中个体的相似度定义，查找出距离该新样本最近的

K个历史样本。定义历史数据的全集为 

 1 2 3, , , , N= X X X X X           (7) 

对于新对象 Y，寻找和其距离最近的 K个对象，

定义该集合为 HK： 

1 2, , ,K K K
K K=   H X X X           (8) 

对于 HK 中的所有对象，统计其关键断面出现

频率，若该关键断面出现频率大于某一阈值  ，则

认为该关键断面会出现，否则该关键断面不会出现： 

 1 0.5P b=                (9) 

对 KNN 模型，可以总结出其具有以下优点： 

1) 对历史数据的处理十分简单。由于本文采用

放射空间和欧式距离的组合方法，原始数据不加转

换地变换为放射空间中的坐标，故十分节省有限的

计算资源。 

2) 发挥共享内存与并行计算的优势。由于对于
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所有断面均未进行空间映射，则众多的历史数据可

以在内存中共享，即虽然不同断面的计算过程在不

同计算节点上进行，但是所有计算可以共享一个内

存，内存的大大缩减有利于进行内存计算，从而可

以最大程度地发挥 Spark 大数据构架的优点。 

3   算例测试 

本文算例测试在广东电网进行。广东电网网架

结构复杂，元件众多，是我国最大的电网之一。广

东电网的电气分区图如图 3 所示。同时广东电网的

发电负荷水平较高，存在许多需要负载率高、需要

调度员重点调控的关键断面。因此，广东电网适合

于做基于 K-邻近法(KNN)的电网关键断面在线分

布式发现方法的算例分析。 

 
图 3 广东电网电气分区图 

Fig. 3 Electric zone of Guangdong Power Grid 

算例运行环境为：主节点为双核 Intel Xeon 

2630 v3.0 2.4 GHz，RAM 64 G；从节点为 Intel Xeon 

2630 3.0 2.4 GHz，RAM12 G。 

算例运行数据为：将 2016 年 5 月 1 日至 2016

年 6 年 30 日期间，每隔 15 min 实际运行数据以及

部分仿真数据作为历史数据，用于分布式地训练

KNN 模型。以 2016 年 7 月 1 日至 2016 年 7 月 7

日期间，每隔 15 min 实际运行数据作为测试数据，

预测断面出现的情况，并与传统建模方法结果[6-7]

进行比较分析。 

为了量化关键断面预测准确程度，本文定义准

确率 PR、漏警率 PL和虚警率 PX，那么对于正确预

测次数为 R、漏警次数为 L、虚警次数为 X的某一

断面准确率 PR为 

R

R
P =

R+ X + L
            (10) 

漏警率 PL为 

L

L
P =

R+ X + L
            (11) 

虚警率 PX为 

X

X
P =

R+ X + L
            (11) 

设定阈值  为 

0.5                  (12) 

通过两个月历史仿真大数据的训练，共发现

139 个关键断面，将这些关键断面对应的在线分布

式预测模型在 1 周的测试数据集上进行测试，KNN

模型的预测结果统计如表 1 所示。 

表 1 KNN 模型的预测结果统计 

Table 1 Forecast results of KNN model 

平均准确率 平均虚警率 平均漏警率 

93.59% 4.38% 2.03% 

从表 1 的预测结果可以看出，本文所提方法具

有较高的准确率，且错误预测中占比较大的是虚警，

对电网安全运行影响较小，关键断面预测精度达到

工程应用需求。KNN 模型与传统模型的预测时间比

较如表 2 所示。 

表 2 KNN 模型与传统模型的预测时间比较 

Table 2 Comparison of KNN model and traditional 

model for prediction time 

方法 预测时间 

KNN <0.1 ms 

传统方法 0.8 s 

结合表 1 和表 2 可以发现，在关键断面预测精

度达到工程应用需求的条件下，基于 K-邻近法的电

网关键断面在线分布式发现方法能够大大减少关键

断面预测时间，从而极大地提升在线运行和控制的

时间粒度。 

4   结论 

本文首先根据电力系统实时运行状况建立了

特征集合，接着运用层次聚类和分布式特征选择对

特征降维处理，最后利用 KNN 方法建立降维后的

特征与关键断面出现与否的映射，形成预测模型。

算例分析表明本文所提方法不仅对关键断面的预测

有着很高的准确度，预测精度达到工程应用需求，

而且大大缩减了传统算法计算关键断面所需时间，

从而提高了在线关键断面辨识的时间粒度。 
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