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一种基于深度强化学习算法的电网有功安全校正方法 
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摘要：电力系统有功安全校正对于保障电网安全运行具有重要意义。传统有功安全校正方法无法综合考虑系统潮

流分布状态和机组的调整性能，求解效率低、涉及调整的机组多，存在调整反复的现象，在实际应用中具有一定

困难。因此，采用深度强化学习算法，提出一种基于深度 Q 网络(Deep Q Network, DQN)的有功安全校正策略。首

先，建立系统有功安全校正模型。其次，采用卷积神经网络(Convolutional Neural Networks, CNN)挖掘电网运行状

态深层特征。进一步利用 DQN 算法通过“状态-动作”机制，以“奖励”为媒介，构建电网运行状态与最优调整

机组组合的映射模型，确定调整机组。最后，根据过载线路对调整机组的灵敏度，计算得到调整量。IEEE39 节点

系统的验证结果表明，所提出的有功安全校正策略在处理多线路过载时可综合考虑系统潮流分布的总体状况和机

组调节性能，高效地消除线路过载。 
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Abstract: Active safety correction of a power system is of great importance in ensuring the safe operation of a power grid. 

The traditional active safety correction method cannot comprehensively consider the system power flow distribution state 

and the adjustment performance of the units, and has difficulties in practical application because of the low solution 

efficiency, the adjustment involved in many units, and the need for repeated adjustment. Therefore, an active safety 

correction strategy based on the deep Q network (DQN) by using a deep reinforcement learning algorithm is proposed. 

First, a system active safety correction model is established; secondly, convolutional neural networks (CNN) are used to 

explore the deep features of the grid operation state. The DQN algorithm is used to construct a mapping model of the 

combination of power grid operation state and optimal adjustment unit through the mechanism of "state-action" and the 

medium of "reward", and the adjustment unit is determined. Finally, the adjustment quantity is calculated according to the 

sensitivity of overload line to the adjusting unit. The validation results of the IEEE39-bus system show that the active 

safety correction strategy proposed can comprehensively consider the overall situation of system power flow distribution 

and unit regulation performance when dealing with multi-line overload, and effectively eliminate line overload. 
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0  引言 

电力系统运行中，将线路潮流控制在合理阈值 

 

基金项目：国家电网公司科技项目资助(SGTYHT/17-JS-199) 

内是保证系统安全稳定运行的基本要求。一般情况

下，对于系统负荷波动引起的频率偏差和系统间联

络线的功率波动，可以由自动发电控制(Automatic 

Generate Control, AGC)进行调节[1]。对于检修计划、

线路故障等因素导致系统运行方式变化引起的线路
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过载，则须重新安排机组出力来消除线路的过载情

况以保证系统的安全运行。有功安全校正主要通过

合理安排发电机的出力使潮流重新分配，达到减小

系统频率偏差、消除线路功率越限的目的，当单独

调整发动机出力无法达到运行要求时需考虑切负荷

措施[2-3]。 

目前有功安全校正方法可划分为优化法和灵敏

度算法两类[4]。优化类方法通过制定目标函数和确

定安全约束构建优化模型，利用数学规划的方法求

解。使用优化类方法进行安全校正的求解可以看作

是一个最优潮流问题，但该类方法往往只能得到局

部最优解，因此，大多数研究集中于求解算法的改

善。文献[5]通过将静态安全控制模型分解为灵敏度

计算和优化控制两个子问题，简化了求解模型的复

杂度。针对求解空间大、求解慢等问题，文献[6]建

立源-荷协同静态安全校正控制模型，在控制代价最

小的情况下消除静态安全问题。文献[7]通过减小模

型的搜索空间，提高了求解效率。文献[8]将模型结

合多核并行技术加快了求解速度。文献[9]将内点法

与进化算法结合应用于模型求解，通过对控制变量

的局部搜索获得最优解。优化类方法能兼顾各种约

束条件，但结果涉及的调整机组的数目较多，难以

在实际系统中应用[10]。灵敏度算法通过将各个机组

对线路的灵敏度进行排序得到发电机组的调整顺

序，并以发电机出力对线路潮流的灵敏度指标为依

据对发电机出力进行调整[11-12]。这一指标虽能有效

调整越限线路的潮流，但在调整过程中容易忽略其

他线路的负载状况，可能使原本处于高负载状态的

线路发生新的越限，导致调整反复。文献[13]采用

综合灵敏度反映节点注入功率对所有过载线路功率

的综合影响。尽管已有兼顾其他支路的灵敏度评估

指标，但这些评估指标未能充分利用全局的状态信

息。针对上述问题，文献[14]考虑机组对过载线路

和接近过载线路的影响，提出综合灵敏度；文献[15]

考虑调整节点对正常线路的灵敏度影响，对调整总

量进行约束，避免调整反复；文献[16]提出综合灵

敏度概念，利用反向配对技术，通过负荷在送电端

或受电端内的相邻节点间的转移，达到消除支路过

载的目的。 

随着人工智能技术的进步，逐渐有学者将人工

智能技术应用到电力系统安全校正策略中[17-19]。深

度学习对模型的状态有较强的感知能力，强化学习

则具有较强的决策能力[20]。二者相互结合对复杂系

统的感知决策问题提供了新的解决思路。文献[21]

将 BP 神经网络和最小二乘支持向量机算法应用于

电网安全校正，证明了两种方法与灵敏度法相比可

以显著降低误差。文献[22]将聚类算法与原-对偶内

点法相结合，通过对电力网络潮流进行重构，消除

输电断面内部有功过载。文献[23]将反向传播神经

网络与灵敏度法结合，通过神经网络给出兼顾历史

数据的灵敏度值，避免了调整量偏小引起的多次

调整。 

深度强化学习将深度学习的感知能力和强化学

习的决策能力相结合[24-26]，通过神经网络建立模型，

实现了对电力系统整体状态的感知，提取出电力系

统更深层次的状态特征，强化学习依据深度学习提

取的状态特征构建起系统状态特征与动作决策的映

射关系，实现对电网的智能调节。目前采用深度强

化学习解决有功安全校正的问题鲜有研究。在已有

的灵敏度类有功安全校正方法中，机组的选择多是

以灵敏度为基础，考虑其他因素建立选择指标指导

机组选择，这种选择方法须人为确定各项参数，受

主观因素的影响较大，与实际的调整效果可能存在

偏差。深度强化学习算法通过多年来在训练算法、

网络结构、学习机制等方面的改进，具有较好的应

用效果，在相关领域已有应用研究。 

本文基于深度强化学习，同时结合优化法和灵

敏度法的优点，提出了一种有功安全校正策略。该

策略采用卷积神经网络 (Convolutional Neural 

Networks, CNN)提取电网状态的深层特征，通过深

度 Q 网络(Deep Q Network, DQN)算法确定调整机

组的组合，最后以过载线路对机组的灵敏度为基础

计算调整量。算法以调整效果作为“奖励”，指导模

型自主学习构建电网状态与调整机组之间的映射，

可在减少参与调整机组数目的同时，高效地消除线

路过载，避免发电机功率的反复调节。通过与传统

调整方法进行对比，验证了本文方法的有效性。 

1   有功安全校正模型 

电力系统校正控制通过对系统可控变量的调

整，消除状态变量的越限现象，使系统恢复到安全

状态。有功安全校正是其中一项重要内容，一般情

况下有功安全校正通过调整发电机出力，使系统潮

流重新分配，达到消除系统中过载线路的目的。因

此有功安全校正通常研究发电机出力的调整顺序、

调整幅度等内容。常用的方法包括有约束最优化方

法和灵敏度分析法。 

一般情况下，稳态运行条件下的电力系统有功

安全校正模型可用以下的模型来描述。 

1.1 目标函数 

有功安全校正模型可根据具体要求设置不同目

标函数。以消除线路过载为目的时，有功校正的目
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标函数通常以机组功率调整量最小为优化目标，目

标函数可表示为
1

min
N

k

i

P


 ，其中Δ kP 表示第 k 个

机组的调整量。 

1.2 约束条件 

1.2.1 系统有功功率平衡约束 

在不计网损的情况下，机组出力和负荷的大小

应满足式(1)。 

 
i j

i N j L

P L
 

              (1) 

式中：
iP 为机组 i 的有功功率； jL 为节点 j 的有功

负荷。 

1.2.2 机组出力约束 

机组出力应满足式(2)。 

 min max

i i iP P P≤ ≤            (2) 

式中： max

iP 为机组 i 出力上限； min

iP 为机组 i 出力

下限；
iP 为机组 i 的有功出力。 

1.2.3 线路有功安全约束 

线路潮流应满足式(3)。 
min max

L L LP P P≤ ≤             (3) 

式中： max

LP 为线路 L 最大潮流限值； min

LP 为线路 L

最小潮流限值；PL为线路 L 的实际有功功率。 

等式约束表示在任何时刻发电机产生的功率与

负荷消耗的功率相等；不等式约束条件表示在有合

格电能质量的条件下，系统内的有关设备处于安全

的运行限值内。 

2   DQN 算法 

2.1 DQN 算法简介 

Q 学习算法是解决马尔可夫决策过程的经典方

法，同时是不依赖环境模型的强化学习算法。该算

法通过不断更新状态-动作值函数，达到学习目标最

优策略的目的。其迭代公式为 

 
1( , ) ( , )t t t t t t tQ a Q a   s s          (4) 

式中：
1tQ 
为第 t+1 次迭代的值函数；

tQ 为第 t 次

迭代的值函数； 为学习率；
ts 为第 t 次迭代的状

态；
ta 为第 t 次迭代的动作；

t 为第 t 次循环的时

间差分误差，详细表达式如式(5)所示。 

 
1 1( , ) ( , )t t t t t t tr Q a Q a 

  
+

s s       (5) 

式中：a为状态
1t+

s 时执行的动作；rt+1为第 1t  次

迭代获得的奖励，本文中奖励计算方式见第 3.3 节；

γ为衰减因子。 

Q 学习算法需要构建状态-动作的一一对应关

系，对于状态空间和动作空间的要求是离散且有限

的，因此将强化学习运用于实际问题时需要将实际

状态和动作进行离散化处理，较高的离散化粒度使

算法的泛化能力变弱，而较低的离散化粒度则会带

来维数灾难。 

针对Q学习算法的不足，DeepMind公司于2013

年提出 DQN 算法，DQN 算法利用神经网络强大的

拟合能力构建状态-动作的对应关系，直接对状态-

动作值函数进行表征，将强化学习的应用范围扩展

到了连续、高维的实际问题，结合目标网络技术和

经验回放机制，使其更加贴近实际应用场景。 

2.2 值函数 

DQN 算法采用卷积神经网络来逼近动作值函

数，即 ( , ; ) ( , )Q a Q a s s 。卷积神经网络由输入层、

卷积层、池化层、全连接层和输出层组成。其中卷

积层是卷积神经网络的核心，其功能是实现输入量

的特征提取，池化层用于数据和参数的压缩提取其

中重要特征，全连接层将卷积层和池化层特征进行

加权，将特征空间变换映射到样本标记空间。其具

体结构如图 1 所示。 

 

图 1 卷积神经网络结构 

Fig. 1 Convolutional neural network structure 

2.3 Q 网络与目标 Q 网络 

DQN 模型训练过程中采用最小化损失函数进

行参数更新，如式(6)所示。 

 2

( , , , )( ) ( ( , ; ))t t a r tL E y Q a  
s s

s       (6) 

式中： ( )t tL  为 t 时的损失函数；
t 为 t 时 Q 网络的

参数； s 为状态； a为动作； ( , , , )a rE s s 为数学期望；

y 为 Q 网络的优化目标值，如式(7)所示。 

 ( , ; )ty r Q a     s            (7) 

式中：
t
 为目标网络的参数： s 为下一轮迭代的状

态；a为下一轮迭代的动作；r 表示在 t
 条件下状

态执行动作 a所获得的累计折扣奖励。 

Q 网络基于梯度更新网络权重，式(6)的损失函

数对权重求偏导，即可得到： 

( , , , ')( ) [( ( , ; )) ( , ; )]
t tt t a r t tL E y Q a Q a      

s s
s s  (8) 

式中，表示梯度计算。 

目标 Q 网络与 Q 网络具有相同的神经网络结

构。深度强化学习在训练过程中，当采用非线性函
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数逼近 Q 值函数时，Q 值的更新容易发生震荡，呈

现出不稳定的学习行为，因此引入目标 Q 网络。目

标 Q 网络在结构上与 Q 网络相同，但在目标 Q 网

络中，参数会在一定步数后独立更新，因此训练过

程中 Q 值暂时固定，使学习过程更加稳定。 

2.4 经验回放机制 

深度强化学习在数据学习过程中存在经验数

据相关性和非平稳分布的问题。DQN 算法通过引入

经验回放机制成功解决这两个问题。在该机制中，

每次训练获取的经验都储存在经验池中，每次学习

时从经验池中抽取一部分数据进行学习。该方法具

有多个优势：首先经验可以重复学习，提高了数据

利用率；其次由于样本之间的强相关性，直接学习

连续样本效果较差，采用经验池打破了样本之间的

相关性，加快算法收敛速度；最后采用经验回放可

避免算法陷入局部最优解，通过经验回放行为，分

布可在许多先前状态中进行平均，从而平滑学习过

程，避免参数波动或发散。 

3   基于深度强化学习的有功安全校正 

本文综合优化法和灵敏度法各自的优势，提出

基于 DQN 算法的有功安全校正策略。该策略采用

DQN 模型评估系统状态，并给出调整机组的组合。

DQN 算法中用卷积神经网络代替 Q 算法中的值函

数，避免了系统规模扩大导致的效率降低问题。该

策略在确定调整机组后根据灵敏度计算调整量，实

现线路过载的准确消除。深度强化学习方法用于有

功校正的示意图如图 2 所示。 

 

图 2 基于深度强化学习的有功安全校正模型示意图 

Fig. 2 Schematic diagram of active power safety correction 

model based on deep reinforcement learning 

3.1 状态空间的建立 

传统灵敏度算法以过载线路对机组的灵敏度作

为制定调整策略的依据。这类方法仅考虑发电机组

对过载线路的影响，而未考虑出力改变后对其他重

载线路及系统整体状态的影响，易导致调整反复、

低效。因此综合考虑线路负载、系统拓扑和节点负

荷，提出了状态矩阵，如式(9)所示。 

11 1 1

1

1

j n

i ij in

n nj nn

s s s

s s s

s s s

 
 
 
 
 
 
 
 

s             (9) 

式中：当 i j 时， ijs 为节点 i 所带负载，其中向系

统输出功率为正值，向系统索取功率为负值；当

i j 时， ijs 为以节点 i 和节点 j 为端点的线路上流

过的功率，方向由节点 i 指向节点 j。 

3.2 动作空间的描述 

电力系统有功安全校正策略的其中之一是调节

机组选择。系统中线路受机组出力变化量的影响不

同，选择合适的机组组合可以在保证调整效果的前

提下减小调整量。本文中的有功校正机组控制动作

策略由 DQN 模型输出动作值确定，表示为

c 1 2, , , , ,i na a a a a 。其中
ia 的含义见式(10)。 

1

0

1

i

i

a i

i




 


机组 作为增加出力机组

机组 不参与调节

机组 作为增加出力机组

     (10) 

3.3 奖励函数的构建 

强化学习是计算机以“试错”的方式进行学习，

通过与环境交互获得的奖励指导行为，目标是获得

最大的奖励。强化学习中的奖励是对模型决策的一

种评价，而不是告诉计算机如何产生正确的动作，

因此设计一个合适的奖励对于提高强化学习的效率

尤为重要。在实际操作中，调整过载线路不仅仅关

注消除过载线路，同时应考虑机组出力变化对系统

整体状态的影响以及调整成本最小化。为了以较低

的成本实现机组出力的调整，达到改善系统整体负

载率的目的，本文将调整前后机组的发电成本减少

量作为经济性的评价指标，将线路负载率的标准差

作为系统整体状态的评价指标，提出如式(11)所示

的奖励函数。 

2

1 G 2

( )
1

( ( ) )
i

i N

ij ij

i K j M

r k F P k
T N

 


 



  


     (11) 

式中： ijF 为机组 i 在第 j 个容量段上的调整成本

(万元/(MW·h))； GijP 为机组 i 在第 j 个容量段上调

整的有功出力(MW)；K 为机组集合；M 为机组调整

成本的规定容量段数；
i 为第 i 条线路的负载率；

N 为系统线路的数目；T 为每一轮学习时的迭代次

数；
1k 、

2k 分别为发电成本系数和整体负载率系数，

根据需要取不同值。 



- 118 -                                         电力系统保护与控制   

 

3.4 机组调整量的确定 

在确定需要调整的机组后，根据待调整线路对

机组的灵敏度确定各个机组的调整量。电力系统安

全校正中的灵敏度是指节点有功出力对支路有功潮

流的灵敏度，是指当控制变量发生微小变化时，状

态变量和输出变量相应地发生微小变化，它们之间

的微分比例关系称作灵敏度指标。本文提出的调整

策略在 Q 网络给出调整机组组合后，以机组对过载

线路的灵敏度计算机组的调整量。用于有功安全校

正的灵敏度指标可由潮流方程推导得出。 

在稳态条件下，电力系统可由 n 个非线性网络

方程表示。 

( , ) 0f u x               (12) 

式中：u 表示控制变量的列向量；x 表示状态变量

的列向量。方程形式随着控制变量和状态变量的选

取、坐标形式的变化而有所不同。在某一稳定运行

点下，该式变为 

 
0 0( , ) 0f u x              (13) 

在系统运行状态发生变化后，x、u 分别产生偏

差量Δx 和Δu，此时系统的平衡方程变为 

 
0 0(Δ , Δ ) 0f   u u x x           (14) 

式(14)在运行点处采用泰勒级数展开，略去二

阶以上高阶项，得 

 
0 0( , ) Δ Δ 0

f f
f

 
  
 

x u x u
x u

       (15) 

结合式(10)，式(15)变为 

 Δ Δ 0
f f 

 
 

x u
x u

            (16) 

该式为灵敏度方程的基本形式。 

由式(16)的线性模型，可得到控制变量Δu和被

控变量Δx 的线性关系为 

 1Δ ( ) Δ Δ
f f 

  
 

u x S x
u x

        (17) 

式中， 1( )
f f 

 
 

S
u x

，称为灵敏度矩阵。 

灵敏度反映了线路潮流对发电机出力改变的敏

感程度，根据灵敏度矩阵，可计算出消除过载线路

需要改变的发电机调节量，见式(18)。 

 
c

Δ Δ

Δ 0a






u S x

u
              (18) 

式中：Δu为发电机机组出力改变量的向量；Δx 为

线路越限量向量；
ca 为动作策略集合。 

3.5 基于 DQN 的有功安全校正方法 

首先应基于 DQN 算法对样本数据进行深度强

化学习，训练得到有功安全校正模型。对电力系统

随机断开线路，获得不同运行状态下的潮流分布，

之后根据式(9)构建训练样本。 

基于 DQN 算法的有功安全校正模型训练过程

如图 3 所示。 

 

图 3 基于 DQN 算法的有功安全校正模型训练流程图 

Fig. 3 Training flow chart of active safety correction 

model based on DQN algorithm 

训练结束后，DQN 模型的参数将被保存，在有

功安全校正问题中可加载模型参数直接用于问题的

求解。 

本文方法基于深度强化学习模型确定参与调节

的机组，根据机组相对于过载线路的灵敏度计算相

应的调节量，过程如下所述。 

校正过程采用已经训练完成的模型。首先模型

读取系统状态信息，并根据读取的状态信息给出参

与调节的机组，包括增出力机组和减出力机组。然

后在确定参与调节的机组后，根据灵敏度计算参与

调节机组的出力变化量。根据新的机组出力计算系

统潮流，判断过载能否全部消除。若过载被消除，
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则说明调整策略对于消除当前状态的线路过载有

效，系统执行调整策略；若线路过载无法被消除，

则说明在当前状态下采取机组出力再分配的调整策

略无法完全消除线路过载，只能在一定程度上降低

线路过载的影响，须考虑切负荷策略，达到消除过载

的目的。 

基于 DQN 算法的有功安全校正模型图如图 4

所示。 

 

图 4 基于 DQN 算法的有功安全校正模型图 

Fig. 4 Flow chart of active safety correction based on DQN algorithm 

4   算例仿真 

本文以 IEEE39 节点系统为例进行分析(如图 5

所示)，将实验结果与传统调整策略进行对比，验证

了本文所提方法的有效性。实验设计采用 Pycharm

开发环境在 Tensorflow 框架下建立有功安全校正模

型，利用 Matpower 计算系统潮流。 

 

图 5 IEEE39 节点系统 

Fig. 5 IEEE 39-bus system 

初始系统参数如表 1 所示。 

当线路 23-24 线路断开后，线路 21-22、16-21

出现过载，两条线路过载量分别为 135.8367 MW 和 

表 1  系统初始状态参数 

Table 1 System initial state parameters 

节点 

编号 

负荷量/ 

MW 

节点 

编号 

出力量/ 

MW 

负荷量/ 

MW 

成本/(万元/ 

MWh) 

3 14.548 27 — 87.438 — 

4 52.152 28 — 399.378 — 

7 75.342 29 — 124.981 — 

8 75.414 30 134.624 — 0.038 

10 9.610 31 242.284 378.951 0.03 

12 135.286 32 21.723 — 0.039 

15 92.148 33 253.518 — 0.035 

16 225.594 34 306.265 — 0.032 

18 242.011 35 562.138 — 0.03 

21 528.407 36 556.491 — 0.032 

22 70.553 37 20.803 — 0.035 2 

24 454.595 38 804.727 — 0.03 

25 130.339 39 290.914 66.970 0.032 

26 29.772 — — — — 

59.205 2 MW，超出线路允许传输功率最大值

15.09%和 9.87%。 

当采用本文算法进行调整时，依据线路越限的

严重程度对线路依次校正。首先形成状态矩阵，输

入模型得到参与调整的机组为 34 号、36 号，其中

34 号机组为加出力机组，36 号机组为减出力机组。

根据线路 21-22 对两组机组的灵敏度可以得到，机

组出力的改变量为 146.134 6 MW，经过本轮调整，

线路 21-22 越限消除。模型更新当前的状态矩阵，

得到下一轮参与调整的机组为 32 号和 39 号，其中
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32 号机组增加出力 82.461 3 MW，39 号机组减小相

应出力，经过本轮调整，线路 26-29 越限情况被消除。 

若采用传统灵敏度方法，首先对线路 21-22 进

行调整，经计算，第一轮调整选择 36 号、38 号机

组，根据相应的调整策略，36 号机组增加出力，38

号机组减少出力，由于机组最大出力的限制，机组

出力改变量被限制为 60.273 2 MW，经过本轮调整，

线路 21-22 负载率有所降低，从 1.150 9 降低至

1.102 7，越限情况未消除；第二轮选择机组 30 号和

37 号，机组的出力调整分别为 47.084 6 MW 和

-47.084 6 MW，经过本轮调整，线路 21-22 的过载

被消除。之后对线路 16-21 的过载进行消除，首先

根据相应策略，选择 32 号与 39 号机组，分别增加

出力 76.564 2 MW 和减少相应出力，此时虽然消除

了线路 26-29 的越限现象，但线路 22-35 出现了潮流

越限，根据调整策略，30 号机组出力增加 50.624 7 

MW，并减少 39 号机组相应出力，可消除线路 16-21

过载现象，且并未出现新的线路过载。若采用优化

方法，以调整量最小为目标函数，采用规划法得到

相应调整结果。3 种策略出力调整结果与调整成本结

果分别如表 2、表 3 所示。 

由表 2 可以看出：优化类方法调整策略涉及 8

台发电机，调整发电机的数量过多，增加了实际调

度执行的困难程度。传统灵敏度法虽能减少参与调

整的机组数量，但在调整的过程中导致新的过载线

路出现，扩大了过载范围。本文方法以最少的机组

达到消除过载线路的目的。 

由表 3 可以看出：本文方法将调整成本纳入机

组的选择依据当中，相比于优化法和传统灵敏度法，

调整成本分别降低了约 45%、47%。 

表 2 3 种调整策略出力调整量结果对比 

Table 2 Comparison of the results of the three 

adjustment strategies 

发电机节点 
出力调整/MW 

优化法 传统灵敏度法 本文方法 

30 46.397 1 97.709 3 — 

31 29.457 8 — — 

32 40.153 4 76.564 2 82.461 3 

33 — — 
 

34 — — 146.134 6 

35 -100.676 — — 

36 -70.110 6 60.273 2 -146.134 6 

37 80.504 7 -47.084 6 — 

38 -56.967 5 -60.273 2 — 

39 31.240 9 -127.188 9 -82.461 3 

调整总量/MW 455.507 8 469.093 4 457.191 8 

参与调整的 

机组数量/台 
8 6 4 

表 3 三种调整策略调整成本结果对比 

Table 3 Comparison of adjustment cost results of 

three adjustment strategies 

发电机节点 
出力调整成本改变量/(万元/MWh) 

优化法 传统灵敏度法 本文方法 

30 1.763 1 3.713 0 — 

31 0.883 7 — — 

32 1.566 0 2.986 0 3.216 0 

33 — — — 

34 — — 4.676 3 

35 -3.020 3 — — 

36 -2.243 5 1.928 7 -4.676 3 

37 2.833 8 -1.657 4 — 

38 -1.709 0 -1.808 2 — 

39 0.999 7 -4.070 0 -2.638 8 

总费用/(万元/MWh) 1.073 4 1.092 1 0.577 2 

为进一步体现本文方法与优化类方法和灵敏

度方法相比所具有的优势，将线路初始负载率由高

到低排序后进行编号，同时采用 3 种策略对线路进

行调整。在初始状态下，线路 21-22、16-21 分别过

载 15.09%、9.87%，多数线路的负载水平处于 20%~ 

80%，但仍有 13 条线路的负载率不足 10%，调整结

果如图 6 所示。 

 
图 6 2 种不同策略调整后线路负载率 

Fig. 6 Line load factor after adjustment by two 

different strategies 

由图 6 可以看出：传统灵敏度法在调整过程中

通过将过载线路的负载转移至另外 3 条重负载线

路，达到消除过载的目的，但调整结束后系统将出

现 5 条处于高负载率的线路，当系统高负载率线路

较多时，易产生新的过载线路。优化类方法调整结

果依然存在较多的负载率较低的线路，对于系统的

整体状况没有较大改善。本文方法通过综合考虑机

组出力成本、过载线路对机组的灵敏度和系统的整

体负载，引导 DQN 算法将过载线路的负载向负载

率较低的线路转移，在达到较小成本的同时减轻系
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统整体的负载率，避免产生新的重载线路。 

对比 3 种调整策略可见，传统灵敏度法未考虑

机组调节容量，选择最高灵敏度的机组可能调整容

量不足、调整过程中可能出现新的线路过载，使处

于过载状态的线路扩大。而优化类方法参与调整的

机组过多。同时两种传统方法均未将调整成本纳入

机组选择的考虑因素。本文通过 DQN 算法调整机

组特性与系统状态之间的映射关系，将负载较重的

线路的潮流在调整过程中向负载较轻的线路转移，

提高了轻载线路的负载率，改善了系统的整体负载

水平，提高了系统应对负荷增加的能力。同时机组

的选择考虑了线路对机组的灵敏度、机组的可调容

量和机组的调整成本，在避免了传统调整策略仅选

择灵敏度最高的机组而导致机组可调容量不足的同

时降低了调整成本。 

5   结论 

本文将 DQN 算法应用于有功安全校正，实现

了以消除线路过载为目标的机组出力准确调整。首

先建立有功安全校正模型，采用 DQN 算法综合考虑

机组调整容量、调整成本以及系统整体潮流状态，

建立系统状态与最优调整机组组合的对应模型；进一

步，依据灵敏度法确定各机组的调整量，达到消除线

路过载的目的。采用 IEEE39 节点系统算例验证了本

文方法的有效性和可行性。本文方法具有以下优势： 

1) 与传统有功安全校正方法相比，DQN 算法通

过引入“奖励”媒介，能够选择对过载线路影响较

大的机组的前提下兼顾机组调整容量，以较小的机

组调整量的同时避免了过多机组参与调整。 

2) 该方法相比于传统灵敏度调整方法更加高

效。由于采用卷积神经网络挖掘运行状态的深层特

征，在多支路过载的情况下可兼顾其他负载率较高

的线路，避免了调整反复的现象。 
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