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摘要：新型电力系统的“双高”趋势改变了电力系统经典稳定特性，导致稳定机理更复杂，系统稳定模式更多样，

因此基于典型运行方式的在线稳定控制策略面临挑战。为解决新型电力系统的功角稳定问题，提出了基于安全强

化学习的稳控策略智能生成方法。首先，建立了电力系统稳控问题的含约束马尔可夫模型，归纳并提出了紧急控

制切机动作涉及的安全约束。其次，为了提高对于电网暂态响应的时空特征提取能力，构建了基于图卷积层和长

短期记忆单元的特征感知网络。然后，为了提高稳控策略智能体的训练效率，提出了基于内嵌领域知识约束的近

端策略优化算法稳控策略训练框架。最后，在 IEEE 39 节点系统和某实际电网中进行测试验证。结果表明，所提

方法能够根据系统运行状态和故障响应自适应生成切机稳控策略，其决策效果和效率均优于现有的稳控策略。 
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Abstract: The trend of a “higher proportion of renewable energy and power electronics” in the new power system has 
changed the classical stability characteristics of the system. The stability mechanism is more complex, and the system 
stability modes are more diverse. Online stability control strategies based on typical operating modes face a challenge. 
Considering the rotor angle stability problem of the new power system, an intelligent generation stability control strategy 
based on safe reinforcement learning is proposed. First, a constrained Markov model for power system stability control 
problems is established, and the safety constraints involved in rotor angle stability control are summarized and proposed. 
Secondly, to improve the ability to extract spatial and temporal features of the power grid’s transient response, a feature 
perception network based on graph convolutional layers and long short-term memory units is constructed. Then, to 
improve the training efficiency of the stability control agent, a training framework of stability control strategies using 
proximal policy optimization algorithm based on embedded domain knowledge constraints is proposed. Finally, a case 
study is performed on the IEEE 39-bus system and a practical power grid. The results show that the proposed method can 
adaptively generate unit tripping strategies based on the system operating state and fault response, and its decision-making 
effectiveness and efficiency are superior to existing stability control strategies. 
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0  引言 

在新型电力系统建设背景下，电力系统“双高” 
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特征日益显著，给电网的安全稳定带来了严峻的挑

战
[1-2]

。现有电网稳控策略是根据系统运行典型方

式进行故障集扫描并构建相对保守的稳控措施。

然而，随着新型电力系统的逐步推进，电网潮流方

式
[3-4]

愈加多样，不断挤压相对保守的运行空间。如

何在兼顾安全性和经济性的前提下，构建基于典型
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运行方式的稳控策略成为难题。因此，为了满足未

来新型电力系统运行需求，亟需提出适用电网潮流

多样性与不确定性、稳定模态多样性与机理复杂性

的稳控策略生成方法
[5-6]

。 

根据稳控策略生成的时刻和执行方式的差

异，针对稳控策略的研究可分为 3 种类型：离线预

决策、实时匹配；在线预决策、实时匹配；实时决

策、实时控制
[7]
。 

目前，电网稳控主要采用第一种模式，即离线

进行海量运行方式的故障集仿真并建立稳控策略

表。对于传统电网运行方式相对确定、电网发展变

化较慢的阶段而言，该模式具有较好的实践效果。 

电网量测与通信系统的发展使得获取电网实时

状态数据成为可能。同时，基于高性能仿真和高精

度电网仿真模型的实时仿真平台也快速发展。这两

者共同使得“在线预决策、实时匹配”的稳控模式

成为可能。通过对实时电网的滚动仿真分析，制定

稳控策略预案，当实际发生故障后按照最新的稳控

策略执行。相比于第一种模式，这种模式提高了策

略的时效性和准确性。目前，后者在广东、山东、

陕西等地已有实际应用。 

随着新能源并网容量逐步提升，我国西北西南

地区已经出现了新能源并网容量超过传统电源的情

况。新能源出力的不确定性显著改变了电网暂态稳

定特性，新能源运行工况不确定性成为了稳控策略

制定中不可避免的环节
[8]
。稳控策略制定需要对大

量的运行场景进行分析计算，离线/在线预决策的模

式难以满足紧急控制的时效性要求。因此，对于“实

时决策、实时控制”模式下暂态稳定分析与控制亟

待研究。 

针对电网暂态稳定分析与控制问题
[9-10]

，目前

已有相关研究取得了初步进展，主要包括基于物理

模型、实时仿真、人工智能三类方法。 

从物理机理角度出发，现有研究将稳定分析理

论方法应用于新型电力系统中，并考虑高比例新能

源并网后的模型变化，修正了稳定分析模型。文献

[11]以扩展等面积法则(extended equal area criterion, 
EEAC)为基础，考虑了新能源出力短时波动性对等

值发电机功角轨迹的影响，从而计算紧急控制策

略。文献[12]将新能源与直流接入电网后对频率稳

定的影响进行了归一化映射，实现了高维多因素的

降维处理。文献[13]构建了一种二次型 Lyapunov 函

数，利用 Lyapunov 判据对孤岛微电网进行暂态稳定

分析。 

从实时仿真技术角度出发，文献[14]利用现场

可编程逻辑门阵列(field programmable gate array, 

FPGA)进行实时仿真任务的分解，实现了高效并行

的新型电力系统仿真。文献[15]基于电网节点拓扑

特征进行了网络方程的稀疏化方法，提高了仿真计

算效率。文献[16]利用内存计算技术提高电网在线

仿真计算速度，并在国调 4 万节点规模系统中进行

了验证测试。目前，在实际电网中已有成熟应用，

如中国电科院的电力系统全数字实时仿真系统已在

全国多个省市部署应用[17]。 
从人工智能算法应用角度出发，现有研究主要

分为基于监督学习
[18]

和强化学习
[19-22]

两类。前者利

用深度神经网络建立电网暂态故障响应特征与紧急

控制的映射关系，经过大量样本训练后提高决策正

确率。后者依赖电网镜像环境，利用智能体进行电

网控制策略的自主寻优，通过与镜像环境的交互反

馈，不断优化决策质量。文献[20]针对暂态稳定预

防控制问题，构建了深度确定性策略梯度模型，利

用发电机功率控制和极端电压控制，提升系统应对

大扰动的暂态稳定性。文献[21]利用切负荷动作进

行频率紧急控制，通过对动作值函数分布的拟合提

升了智能体训练效率。文献[22]利用李雅普诺夫函

数拟合惯性机组和电力电子设备的差异化动态特

性，应对“双高”电力系统特征，利用循环神经网

络预测频率变化趋势。 

目前，上述两类研究均存在不足。基于监督学

习的方法依赖于大量具有切机标签的样本且需要极

大的仿真计算量。此外，随着电网的变化，样本集

需要不断更新，并重新进行深度神经网络训练。基

于强化学习的方法在高维状态空间和高维动作空间

内进行自由探索时，可能会陷入局部最优或陷入无

法收敛的情况，导致智能体训练效率较低。 

为应对以上问题，本文提出一种基于安全强化

学习的稳控策略生成方法。该方法利用图卷积神经

网络(graph convolutional network, GCN)[23]的拓扑特

征识别能力和长短期记忆单元(long short-term memory, 
LSTM)[24]的时间序列规律挖掘能力，实现了电网高

维时空特征降维，解决了电网高维量测信息感知问

题。同时，所提方法利用电网安全约束，指引智能

体策略探索的方向，提升训练效率。 
对比本领域现有研究，本文贡献主要体现在三

个方面：(1) 提出了电网时空特征感知网络架构，能

够实现电网海量量测数据的降维，并提取与暂态稳

定强相关的空间特征与时间序列趋势；(2) 构建了具

有高比例新能源的电网镜像环境，能够模拟新型电

力系统强不确定性运行方式下的暂态稳定紧急控制；

(3) 基于数字化表达的电网安全运行的约束条件，建

立了电网稳控安全强化学习智能体模型，提高了训
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练过程的收敛速度与决策的安全性。 

1   电网稳控模型构建 

当电网遭遇严重故障时，可能引发暂态稳定问

题。为了有效保障系统安全稳定运行，稳控系统会

采取切机、切负荷等紧急控制措施。本文旨在研究

稳控策略，利用强化学习技术优化稳控策略效果的

同时降低稳控措施的附加影响，包括切机选择和切

负荷容量等。本节分别从暂态稳定紧急控制原理和

含约束马尔可夫模型两方面进行介绍。 
1.1 暂态稳定紧急控制原理 

以单机无穷大系统为例，解释电网暂态过程，

该系统的发电机功角转速方程为 

M E

0

d

d
d

d

P P

t M

t



  

 

  


             (1) 

式中：为发电机转子转速(rad/s)；ω0 为发电机初

始转速(rad/s)； MP 和 EP 分别为原动机功率和发电机

电磁功率；δ为发电机功角；M 为发电机转动惯量。

当事故发生后系统 MP 短时间内不变，而 EP 下降，

造成发电机转子加速，导致功角失稳问题。 
为了分析紧急控制措施效果，需要在模型中加

入切机和切负荷的稳控措施。切机与切负荷分别对

应着降低 MP 和增加 EP ，这两种方式均可降低系统

功率差额，从而提高功角稳定裕度。然而，两者在

实际工程中动作优先级不同。根据《电力系统安全

稳定导则》规定的不同稳定事件等级[25]，电力系统

承受大扰动后，第一级标准可以切机但不能失负荷，

第二、三级标准可以同时进行切机切负荷。为了不

失一般性，本文仅采取切机措施进行紧急控制。 
随着电网“双高”特征逐步增强，式(1)缺乏对

新能源机组的弱惯性特征和直流功率突变特征的考

虑。电网暂态响应的描述很难简单地利用转子运动

方程进行描述，因此本文基于新型电力系统机电暂

态仿真模型进行研究。 
1.2 含约束马尔可夫模型 

为了使用强化学习方法求解电网暂态稳定切

机紧急控制问题，需要将该数学模型转化为含约束

马尔可夫模型。它由五元组(S、A、P、R、 )来描

述，即模型状态空间、动作空间、约束条件、奖励

函数和折扣系数。 
1.2.1 状态空间 

在稳控智能体中，状态向量的设定需要反应电

网的暂态过程特性以及发电机转子的功角特性，本

文将状态向量 S表示为 

1: 1: 1: 1: 1:
1: 1: 1: 1: 1:[     ]K K K N N

T T T T Ta I V S         (2) 

式中： 1:
1:

K
T 、 1:

1:
K
T 、 1:

1:
K
Ta 分别为编号 1~K 的发电机

在1~T时刻的功角、角速度和转子加速度； 1:
1:

N
TI 、 1:

1:
N

TV

为编号 1~N 的节点在 1~T 时刻的母线电流和电压。 
为了便于神经网络训练，上述状态变量均归一

化至 [ 1,1] 内，设原始数据为 x，则归一化公式为 

max min

max min

2 ( )ix x x
x

x x

 



           (3) 

式中：x为归一化后的数据； ix 为输入数据； maxx 、

minx 分别为原始数据中的最大、最小值。 

1.2.2 动作空间 

本文采取的紧急控制动作为切机，可控对象为

电网内 K 台发电机，定义紧急控制动作为 
1 2[      ]i K

t t t t tc c c c  A          (4) 

式中： tA 表示紧急控制动作空间； i
tc 表示第 i 台发

电机在 t 时刻的切机指令。 

1.2.3 奖励函数 
为了客观评价切机动作，本文将奖励函数分

为两部分——功角稳定控制效果和切机机组数量

合理性。 
s a

s

a 1:

1,max π
, , {1,2, , }

1,max π

t t t

i j
t t

t i j
t t

K
t t

R r r

r i j K

r

 
 

 

    
      

  
  

＜

≥


tA G

 (5) 

式中： tR 为 t 时刻的奖励函数值； s
tr 为功角稳定奖

励，当发电机最大功角差小于 180º 时取 1，当功角

失稳时取-1； a
tr 为切机量惩罚，通过对切机容量的

惩罚，尽可能地降低电网稳控动作成本和对电网的

影响； 1:K
tG 为 K 台发电机的功率列向量； 和  均

为奖励函数系数，本文分别设置为 10 和 0.1。 

1.2.4 安全约束 

为了确保紧急控制动作安全可靠，本文将紧急

控制中需要考虑的安全约束进行总结，并将其作为

调控智能体需要遵循的硬约束，主要依据专家经验

与电网实际控制规则，将先验知识融入智能体训练

之中，以提高动作安全性和训练收敛效率。 

1) 切机动作时序约束：切机时刻必须在故障切

除时刻以后；机组切机以后不考虑后续并网操作。 
c0, , {1,2, , }i

tA t T i K ≤          (6) 

式中： i
tA 为第 i 台机组在 t 时刻的切机动作指令； cT

为故障切除时刻。 

1 0, {1,2, , }, [0, ]i i
t tA A i K t T    ≥     (7) 
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2) 切机机组选择约束：在电网发生大扰动后，

继电保护动作通常导致电网负荷减少，从而形成系

统电磁功率过剩。为解决这一问题，工程中一般选

择从功角加速度最大的开始切除，即优先切除功率

过剩最严重的机组。基于这一领域知识，本文制定

动作约束：当机组的功角加速度小于某一阈值 时，

不切除，如式(8)所示。 

0, , {1,2, , }, [0, ]i i
t tA a i K t T    ≤     (8) 

式中： i
ta 为第 i 台发电机在 t 时刻的功角加速度；

为阈值。 
3) 切机量约束：故障后，切机动作若过度执行，

则可能造成功率供应不足的另一极端情况。因此，

功角稳定控制执行必须考虑切除容量的合理性。 

load

1

(1 )
K

i i
t t t

i

A P P


   ≥          (9) 

式中： i
tP 为第 i 台发电机 t 时刻的有功功率； load

tP 为

t 时刻的总有功功率； 为负荷功率供给系数，本文

取 0.99。 
1.2.5 镜像环境 

针对上述电网暂态稳定紧急控制 CMDP 问题，

本文利用 Matlab 工具箱 Power system toolbox 进行

电网机电暂态时域仿真，将其作为智能体训练环境，

如图 1 所示。 

 

图 1 紧急控制智能体训练框架 

Fig. 1 Emergency control agent training framework 

根据用户设置的运行方式参数和故障参数，对

镜像环境进行时域仿真，并实时输出状态和提取时

空特征，将其输入智能体。智能体基于当前策略网

络 进行决策，并在镜像环境中模拟执行。根据镜

像环境执行的效果，计算奖励函数并反馈至智能体，

以优化提升策略。 

2   面向暂态过程的电网时空特征提取 

在电网遭受大扰动后，电压、电流信号从故障

位置沿输电线路向整个电网传播并逐渐衰减。同时，

在故障传播路径上，如果电气量超出电网保护定值

或系统运行边界时，可能引发连锁故障，造成严重

后果[26]。因此，对于暂态过程的空间传播和电气量

的时序变化趋势进行特征分析，可以有效掌握电网

暂态稳定状态。本节分别从空间和时间角度提出了

暂态过程的特征提取方法。 
2.1 基于 GCN 的空间特征提取 

电网的基本结构可以抽象为负荷、发电厂、变

电站等若干节点和输电线路构成的网络。本文研究

的电网暂态稳定问题考虑了节点特征，包括转子功

角 、转子转速 、转子加速度 a、母线电压V 和

母线电流 I 等。 
针对这一非欧空间的复杂网络，利用 GCN 进

行特征提取。对于任意一层 lH 的计算，可表示为 
1

0

( , )

( , ) ( )

l l

t

l l l

H f H

H S

f H H W

 



 

D

D D

       (10) 

式中： lH 为第 l 层图神经网络层；D为邻接矩阵；

f 为图卷积层计算函数； 0H 为第 0 层图神经网络层；

tS 为 t 时刻的状态变量； 为非线性激活函数

ReLU； lW 为网络权重系数。 
电网结构通过节点与边构成的邻接矩阵 D中

元素 0 表示节点间无直接联系，元素 1 表示节点间

直接相连。基于 GCN 提取电网暂态过程空间特征

如图 2 所示。 

 
图 2 基于 GCN 提取电网暂态过程空间特征 

Fig. 2 GCN extraction of grid transient process spatial features 

经过上述计算后，电网中不同节点之间的交互

影响和不同特征之间的相互耦合关系被抽象提取为

空间特征向量 GCNS 。 
2.2 基于 LSTM 的时间特征提取 

电力系统暂态过程通常在秒级时间区间内发

生，从故障发生到机组失稳非常迅速。因此，需要

快速进行电网功角稳定态势分析，并采取紧急措施

以避免失稳现象。根据电力系统摇摆方程理论，摇

摆曲线具有正弦耦合特征，可以通过线性系统和正

则摄动技术进行近似拟合
[27]

。因此，从数学角度来
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看，电力系统的暂态稳定过程具有时序规律，可以

通过神经网络进行学习和预测。 
通过对电网状态在毫秒时间尺度上的时序变

化趋势提取和预测，可以反应功角扰动轨迹。以
GCNS 为 LSTM 输入向量，其时序特征提取过程如

图 3 所示。 

 

图 3 LSTM 提取电网暂态过程时序特征 

Fig. 3 LSTM extraction of transient process of temporal features 

图中展示了 LSTM 的遗忘门、输入门和输出门

连接关系，其计算过程为 

1

1

1

1

1

( )

( )

( )

tanh( )

tanh( )

t t xi t hi i

t t xf t hf f

t t xo t ho o

t t xc t hc c

t t t t t

t t t
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













  
   
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
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H O C



 


      (11) 

式中： tI 为记忆门； tF 为遗忘门； tO 为输出门； t
C

为候选记忆单元； tC 为记忆单元； 1tC 为上一个时

刻的记忆单元； tH 为隐藏状态； 1tH 为上一个时刻

的隐藏状态； xiW 为记忆门网络权重系数； hiW 为隐

藏记忆门网络权重系数； ib为记忆门网络偏置系数；

xfW 为遗忘门网络权重系数； hfW 为隐藏遗忘门网

络权重系数； fb 为遗忘门网络偏置系数； xoW 为输

出门网络权重系数； hoW 为隐藏记忆门网络权重系

数； ob 为输出门网络偏置系数； xcW 为记忆门网络

权重系数； hcW 为隐藏记忆门网络权重系数； cb 为

记忆门网络偏置系数；“”为矩阵按元素位置相

乘的计算符号。 
通过多种门控记忆元的协同处理，将时间序列

中的长期趋势和短期波动综合分析，得到暂态功角

稳定态势感知的时空特征输出向量 tY 。基于此，可

以进行紧急控制切机策略的智能分析决策。 

3   稳控策略智能体 

强化学习将感知与决策进行融合，形成了具有

自主迭代优化能力的智能体。考虑到电力系统稳控

策略的安全性要求，常规强化学习算法难以在电网安

全域内进行有效探索。因此，本文利用安全层对近端

策略优化(proximal policy optimization, PPO)算法的

结果进行安全校正，并将其作为智能体训练算法。 
3.1 目标函数 

PPO 算法是对信任域策略优化(trust region policy 
optimization, TRPO)算法的改进[28]，该算法利用一

阶优化近似表示其目标函数，从而降低计算复杂度。 

clip
min[ ( ) ,

max ( )
clip( ( ),1,1 ,1 ) ]

t t
t

t t

R
L

R




  
 

    
 

  (12) 

式中： clip ( )L  表示以 为网络参数集的损失函数；

t 为 t 时刻的数学期望； ( )tR  表示更新后的策略

与更新之前策略面临相同状态 tS 时采取动作 tA 的

概率比值； t 为优势函数，表示 PPO 网络策略相

比于随机策略的奖励函数优势。 
式(12)的第二项通过 clip 函数将 ( )tR  约束至

[1 ,1 ]   区间内，提高了策略更新过程的收敛性。

当 0t ＞ 时，策略训练朝正向逼近，当 0t ＜ 时，

策略向更差的方向发展。 

3.2 策略更新 

PPO算法训练基于固定的暂态响应轨迹数据进

行，每次从故障集中随机抽取部分数据。 
表 1 PPO 算法策略更新流程 

Table 1 Update process of PPO algorithm policy 

输入 训练样本，训练回合数 EP 

输出 智能体参数集   

1 For 1, 2,i    

2   For actor 1, 2, , EP   

3     在环境中执行 T 步策略   

4     计算优势函数 1 2, , , , , t T      

5   End for 

6   利用训练样本优化网络参数集    

7       

8 End for 

3.3 动作安全层 

为了确保紧急控制动作符合 2.2.4 节所列举的

安全约束，策略网络输出层后级联一层安全层

(safety layer, SL)[29]，将输出动作 tA 校核后输出。 

图 4 中，安全层通过计算符合安全约束的近似

动作，确保切机操作安全性与合理性，其过程为 

*

2*1
arg min ( )

2

s.t. (5) (8)

t
A

A π
 

 式 —式

Y
        (13) 
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式中： *A 为神经网络输出后的安全动作； π 为神

经网络参数集。 

 

图 4 动作安全约束实施 

Fig. 4 Implementation of action safety constraints 

通过优化算法求解上述问题，输出符合安全约

束且与原决策动作相似度最高的紧急控制动作。 

4   算例分析 

4.1 算例设置 

本文仿真测试在 IEEE 39 节点系统中进行，其

中发电机 G1、G3 和 G9 替换为风电机组模型，以

模拟高比例新能源渗透率电网运行场景。算例场景

中新能源发电占比为 10%~20%。电网运行负荷水

平、机组出力、故障位置和故障类型等参数如表 2
所示，共计 3200 组故障场景用于智能体训练，其中

失稳场景为 1328 组，稳定场景为 1872 组，仿真时

长为 10 s，仿真步长为 0.01 s。Power system toolbox
仿真平台计算硬件配置为：Intel Core (TM) i5-4210U 
CPU、NVIDIA RTX-3060 GPU 和 16 GB 内存。 

表 2 仿真场景概率设置 

Table 2 Simulation scenario probability settings 

属性 设置区间 概率模型 

负荷水平 [0.75,1.25] 均匀分布 

发电功率 [0.75,1.25] 均匀分布 

故障位置 所有线路 等概率模型 

故障类型 

单相短路接地 

两相短路接地 

相间短路 

三相短路接地 

等概率模型 

4.2 对比方法 

为了验证本文所提方法的紧急控制决策效果，

分别从特征感知和领域知识融合两方面与现有研究

进行对比，如表 3 所示。 
上述方法的基础强化学习算法均为 PPO 算法，

本文所提方法在此基础上融入了时空特征提取网络

(GCN LSTM) 和领域知识动作约束(SL)，并分别

构造了两组对照方法。具体测试对比结果见 4.3 节。 
表 3 算例对比方法 

Table 3 Comparison of different methods 

方法 实验组与对照组 

GCN+LSTM+PPO+SL 本文方法实验组 

PPO+SL 特征感知对照组 

GCN+LSTM+PPO 领域知识对照组 

PPO 基础算法对照组 

4.3 性能对比 

首先，对比了不同算法在训练阶段的奖励函数和

动作约束违反次数。从图 5 中可以看出，作为基准

对比的 PPO 算法训练效率和收敛值相比其他方法

均无优势。相比之下，本文方法的奖励函数值上升

和收敛速度均优于其他算法，1000 轮时奖励函数

达到 27.4，而在 2150 轮次左右逐渐收敛于 38.2。 

 
图 5 决策奖励函数值对比(滑动平均) 

Fig. 5 Decision reward function value comparison 

(moving average) 

特征感知对照算法的优化速度较慢，在 4250

轮左右奖励函数收敛于 36.3。领域知识对照算法不

仅优化速度较慢，且收敛值小于前两种方法。最终

第 2500 轮训练后收敛，收敛值仅为本文方法的

83.8%。 

不同算法对于安全约束的训练过程如图 6 所

示，采用了融入领域知识安全层的紧急控制智能体

能够完全避免违反安全约束，极大提高了训练效率。

而未考虑领域知识的纯探索型智能体，违反约束次

数下降较慢且难以达到理想效果，最终收敛于 10

左右。 

4.4 泛化分析 

为了验证本文所提方法的泛化性能，本节选取

训练集以外的代表性场景进行测试验证，分析其决

策合理性。初始故障为母线 2 处的三相短路接地故

障，持续时间为 0.18 s。 
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图 6 安全约束违反次数对比(滑动平均) 

Fig. 6 Comparison of security constraint violations 

(moving average) 

如图 7 所示，发电机 1、2、3 在故障后功角和

转速波动，若不采取动作则沿虚线路径演化造成功

角失稳。智能体在故障切除后快速执行切机动作，

其余机组经过一段时间的振荡后恢复正常状态，确

保了系统安全。 

 

 

图 7 智能体紧急切机控制效果 

Fig. 7 Control effect of agent emergency control 

4.5 计算效率 

为了进一步验证本文所提方法的计算效率优

势，本节将基于 IEEE 39 节点系统和某实际电网进

行计算效率测试。该实际电网共 237 个母线节点，

32 个发电机母线节点，其中有 25 个火电机组并网

节点，5 个风电场并网节点，2 个光伏电站并网节

点，算例场景中新能源功率渗透率为 10%~20%。 
结果展示了与多个对比方法的训练与执行计算

耗时，如表 4 所示。 
由于特征感知网络结构复杂，本文方法单轮训

练耗时较长，但受益于高维特征感知能力，本文的

收敛轮数相比其他方法具有明显优势，因而总体训

练时间依然最快。稳定控制的应用场景对离线训练

阶段的时间要求较低，故本文方法的计算效率符合

实际需要。 

表 4 不同算法计算效率对比 

Table 4 Comparison of algorithm calculation efficiency 

IEEE 39 节点系统 某实际电网(237 节点) 
算法 

单轮时间/s×收敛轮数=总时长/s 决策时间/ms 单轮时间/s×收敛轮数=总时长/s 决策时间/ms 

本文 15.2 2150 32 680   13.4 16.6 5300 87 980   17.5 

特征感知对照 13.5 2500 33 750   12.8 14.6 6700 97 820   15.3 

领域知识对照 7.8 4250 33150   8.3 10.5 10050 105 525   11.6 

基础算法对照 6.6 5500 36 300   6.4 8.3 13500 112 050   8.9 

此外，由于安全层需要进行优化计算，因而决

策时间略长于无领域知识约束的算法。对比两个不

同规模系统的测试结果，本文方法的训练时长增长

最少，未出现“维数灾”问题，具备迁移至更大规

模系统的可行性。 

5   结论 

在新型电力系统建设背景下，电网稳定机理和

稳定模式愈加复杂，传统紧急控制策略对于不同场

景的适应性下降。本文首先将暂态功角稳定紧急控

制建模为序贯决策问题，构建了含约束马尔可夫模 

型，并利用强化学习智能体进行迭代交互，不断训

练优化切机决策。 
在策略生成方面，本文提出了 GCN 与 LSTM

级联而成的电网暂态稳定时空特征感知网络层，提

高了智能体对于电网暂态稳定趋势的理解能力。同

时，利用安全强化学习技术将电网运行安全约束加

入智能体动作选择中，提高了智能体训练效率，并

确保了切机动作的合理性和安全性。 
通过 IEEE 39 节点系统和某实际电网的测试，

验证了所提方法的准确性和快速性。此外，加入动

作安全性的领域知识后，智能体训练效率相比单一
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的强化学习分别提高了 10%和 21%。 
下一步的研究计划将考虑在紧急控制措施中加

入切负荷控制，以应对更加复杂多样的场景。 
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