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摘要：众所周知，电力系统运行过程中会出现需要显性只是预测困难等问题，构建了基于连续协同机器学

习算法的电力系统运行可靠性预测模型。首先，构建连续协同机器学习算法机制实现电力系统运行可靠性精

准预测；然后，构建时间正序下的电力系统运行可靠性核心要素样本精准预测机制；最后，借助电力系统运行

可靠性预测函数输出最优预测结果。开展了模型工程应用实践验证，验证结果表明，模型满足电力系统运行

可靠性预测智慧化改造需求，大幅度优化了电力系统运行可靠性预测智慧可控感知机制，电力系统运行可靠

性预测模型核心参数符合工程实践要求。
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Abstract: It is well known that the power system operation process will appear to require explicit just

prediction difficulties and other problems，the power system operation reliability prediction model based on

continuous collaborative machine learning algorithm was constructed. First，the continuous collaborative machine

learning algorithm mechanism was constructed to achieve accurate prediction of power system operation reliability.

Then，the sample accurate prediction mechanism for core elements of power system operation reliability under

positive time sequence was constructed. Finally，the optimal prediction result was output by means of the power

system operation reliability prediction function. The verification results show that the model meets the needs of

intelligent transformation of power system operation reliability prediction，greatly optimizes the intelligent

controllable perception mechanism of power system operation reliability prediction，and the core parameters of

power system operation reliability prediction model meet the requirements of engineering practice.
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王军龙，等

电力系统运行可靠性是一个系统性概念，涵

盖充裕度和安全性两个层面，定量化评价指标主

要包括缺电概率、缺电时间期望、缺电频率、缺电

持续时间、期望缺供电力、期望缺供电量、元件敏

感度等，表征了电网的稳态性能。国内外诸多学

者对电力系统运行可靠性预测问题进行了深入

研究并取得了若干有益成果，选取具有代表性的

简述如下：文献[1]采取基于改进的蒙特卡洛法，

提出基于改进的蒙特卡洛模拟法来分析电力系

统元件中的时间状态，通过多维度仿真验证，实

现了对电力系统的可靠性进行快速评估；文献[2]
提出了一种新的可靠性跟踪方法及相应的准则，

完整给出了考虑削负荷责任分摊的电力系统可

靠性跟踪方法，在RTS-79系统环境下进行了有

效性验证；文献[3]使用一种大数据与多参数组合

的方法来配置每个电网负荷预测方法，应用回归

方法归纳出各类型负荷的典型单位曲线，实现各

类负荷的单独预测，然后通过实际算例分析验证
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了方法的可行性。

本文构建了基于连续协同机器学习算法的

电力系统运行可靠性预测模型，利用国网安徽省

电力有限公司下辖某换流站历史可靠性核心要

素数据集开展了模型先验环境下的仿真验证，选

取该换流站为工程实践分析载体，开发了典型需

求场景下的电力系统运行可靠性预测演示系

统[4]，开展了模型工程应用实践验证。基于该换

流站的特性，将现有的软件技术和硬件设备进行

嵌套组合，同时通过硬件平台和软件界面共同设

计为基准，在多种角度进行，比如：定性和定量的

方法进行，从而从不同的角度上证明我们的平台

和方法的有效作用。

1 可靠性架构设计

通过将目标作为导向，一步一步地分解任

务，重点关注电力系统的可靠性要素、电力系统

的精准预测和运行时数据集的可靠性[5]。样本池

化处理是维持电力系统可靠运行的核心，其最大

功能是确保电力系统运行能够完成核心要素样

本的收集、运输、计算等工作，并且完成数据池对

测试集与训练集的自定义数据集划分，从而进一

步保证未来三年的电力系统以精准预测与电力

系统运行息息相关的可靠性数据集，且为自主精

准预测提供一致的数据支持。通过对电力系统

核心要素样本的精确预测以及对其处在较长周

期内子架构的精确预测，我们可将长短期记忆

（LSTM）模型引入算法，构建要素特征和可靠性

之间的物理映射，从而实现时间正序下的电力系

统，对其核心要素样本进行精准的预测分析，从

而为电力系统运行可靠性数据自主精准预测提

供学习数据集[6]。
电力系统运行可靠性数据集自主精准预测

子架构主要完成电力系统运行的可靠性数据预

测，数据池测试集分区的隐性知识感知实验则应

用深度神经网络（DCNN）算法来完成。主要包含

两个内涵：一是逻辑修正，二是最优输出。逻辑

修正实验依赖于学习数据集，最优预测结果的输

出则依赖于电力系统运行可靠性预测函数。

2 算法设计

2.1 预测算法

未来核心样本主要包括缺电概率、缺电时间

期望、缺电频率、缺电持续时间、期望缺供电力、

期望缺供电量、元件敏感度等，表征了电网的稳

态性能。未来三年内电力系统核心要素样本的

精确预测是核心样本预测算法的主要应用领域。

通过引入LSTM完成数据池训练集分区的特征辨

别，建造可靠性与要素特征之间的物理映射机

制[7]，以完成时间正序下电力系统核心要素的精

确预测。同时，为电力系统可靠性数据自主精准

预测提供可靠的学习数据。通过初始化LSTM层

数及节点数、学习率、网络序列长度等超参数，使

LSTM能够完成时间正序下数据池训练集的分区

训练，并且通过内部的自我监督系统进行微调

节，迭代更替，如此往复，从而实现较长的电力系

统核心要素样本预测[8]，加速深度 LSTM收敛，规

避梯度消失及爆炸等现象。

通过粒子群优化（particle swarm optimization，
PSO）算法对 LSTM初始参数进行反复迭代优化。

算法先将LSTM中的隐藏层数、学习率、迭代次数

epochs等参数设为优化值，并给予取值最大值与

最小值。同时，利用 PSO根据超参数初始化各粒

子的位置空间信息并建立网络，将网络通过验证

集的预测结果作为粒子的适应度值不断迭代更

新优化，从而满足最大迭代次数时算法停止更新

优化参数，从而得到LSTM的最优权值。其中，粒

子群的位置和速度在M维搜索空间随机初始化，

粒子群的数量设置为 20，加速因子设置为 c1=c2=
2，惯性因子为0.8，epochs设置为400，当粒子的适

应度值不再随迭代次数明显变化时停止算法。

定义 LSTM预测误差均方差值为适应度函

数，不妨用MSE表示，LSTM预测局部最优解均方

差MSEi和LSTM预测全局最优解MSEg分别为

MSE i = 1p∑s = 1
p∑
j = 1

N (disj - yisj )2 （1）
MSEg = minni = 1 (MSE i )

= minni = 1 1p∑s = 1
p∑
j = 1

N (disj - yisj )2 （2）
式中：n为 PSO算法的粒子数目；p为数据池训练

集分区的数据数；N为LSTM的节点数；disj，yisj分别

为预测数据集和真实数据集[9]。
式（2）构建了要素特征与可靠性的物理映射

机制，定义YCJt+表征时间正序下的电力系统核心

要素样本精准预测生成集合，因此有：

YCJt + = minni = 1∑
s = 1

P∑
j = 1

N (disj - yisj )2 P ref
i c ( t )Δt （3）

式中：Piref为数据校正因子，数据基本逻辑格式会
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对数据集进行初步筛选并过滤其中的无效预测

数据；c（t）为时间校正因子[10]，以确保数据集由

始至终都能够按照时间正序完成预测；Δt为预

测数据集与特征识别数据集之间的换算系数，

以确保预测数据集与训练数据集的密度维持在

同一平面。

式（2）是构建 PSO种群分层结构的核心算

法，式（3）则用于甄选出最佳适应值。其原理是

抓取全局最佳粒子位置以获得最佳 LSTM权重

值，在时间正序下生成电力系统核心要素样本数

据集的精确预测。

2.2 电力系统运行可靠性数据集自主精准预测

算法

时间正序下，由 LSTM模型生成的电力系统

核心要素预测集将作为电力系统运行的可靠性

数据的学习数据集[11]，使得电力系统运行可靠性

数据集自主预测成为现实，DCNN模型的引入则

能够实现数据池测试集分区的隐性感知，再通过

学习数据集修正隐性知识，后运用电力系统运行

可靠性预测函数得到最佳预测结果。初始化

DCNN的输入策略块为 16×16，32个 5×5的卷积

核，卷积步长初始值为 1；训练中每个卷积核的参

数为 p×q，卷积输入数据集为X，卷积核集合为Z，
卷积步长为λ1和λ2，则建于学习数据集的训练卷

积层可表示为

C ( y,z ) =∑
p
∑
q

Z ( p,q ) X ( y - p + λ1,z - q + λ2 )
（4）

式中：z为某一个卷积核。

为改善式（4）的反向传递性能[12]，增大DCNN
网络的梯度值，将门控机制算法引进各层神经元

之中，再经过耦合第 i层与 i - k层的聚合信息，促

使正则化效果生成，以减少DCNN的误差，增加训

练的收效。此间，应用优化版DCNN对数据池测

试集进行隐性感知，再通过预测数据集修正隐性

知识[13]。
定义测试集分区隐性知识输出为 Y（j，k），修

正过的测试集分区隐性知识输出为 X（j，k），

DCNN的激活函数为Sigmoid且定义为 f，则
Y ( j,k ) = f [C ( j,k ) ] (∑

i ∈ pj
kdi,j⊗ y d - 1i + bdj ) （5）

X ( j,k ) = down [Y ( j,k ) ] β dj （6）
式中：d为DCNN的深度；ki，j为卷积核；⊗为平面卷

积操作；yi为上一层卷积特征图；bj为偏置误差；pj
为输入的隐性知识数据集；β为修正权重；down（）

为池化偏置误差函数。

式（6）为修正后的数据池测试集分区隐性知

识输出的函数，能够精确抓取潜在大数据后的隐

性知识[14]，对电力系统运行可靠性数据集自主精

准预测有着强大的支撑。

定义电力系统预测函数为 R，通过引入多特

征融合算法和深度层权重来降低非核心参数的

干扰。根据电力系统核心要素样本预测生成的

贡献度，并且将在DCNN模型的各连接层附上各

参数的贡献权重值，则权重有如下表达式：

μn = 1/en
∑
i = 1

N (1/ei )
（7）

式中：n为卷积的层数；ei，en分别为参数 i，n的误

差；μn为参数n的权重。

en越小的参数其权重越高，则电力系统运行可靠

性预测函数表示为

R =∑
n = 1

N

μn yn （8）
式中：yn为参数为n的上一层误差。

2.3 实验环节

引入 16层的 DCNN模型，借缓冲池机制之

便，改善 LSTM模型预测收敛缓滞情况[15]，设置

Action Value CNN和 Target-action Value CNN，在
现状态输入Action Value以获取 eval Q值，运用后

者中输入值的现状态输出Next Q值，完成电力系

统运行可靠性数据集的自主精确预测。另外，选

取国网安徽省电力有限公司下辖某换流站电力

系统核心要素数据构建仿真数据集，选择其中的

1.6万例数据为算法训练集，再选择仿真数据集

中的 0.86万例数据为算法测试集，以Python3.8为
语言编程桥梁、PyCharm为集成环境完成图形化

仿真。最终结果如图1、图2所示。

基于图 1给出的显著对比信息，未来核心要

素样本精准预测算法可以较好地实现时间正序

下的电力系统核心要素样本数据集精准预测，特

别是引入PSO优化机制后，模型训练迭代200 000
次后，数据集预测误差率趋于 3%以下，符合模型

对数据集的质量要求。基于图 2给出的显著对比

信息，电力系统运行可靠性数据集自主精准预测

算法可以较好地实现电力系统运行可靠性预测

数据集自主生成，在DCNN各层CNN之间引入门

控机制后，电力系统运行可靠性数据集自主精准

预测算法有效率大幅度提高，达到可靠性阈值所
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需的模型训练迭代次数进一步压缩，提高了电力

系统运行可靠性预测数据集自主生成的效率，从

原理上优化了电力系统运行可靠性预测智慧可

控感知机制。

图1 基于深度LSTM神经网络的未来核心要素样本精准预测算法性能仿真图

Fig.1 Performance simulation diagram of accurate prediction algorithm for
future core element samples based on deep LSTM neural network

图2 基于深度卷积神经网络的电力系统运行可靠性数据集自主精准预测算法性能仿真图

Fig.2 Performance simulation diagram of autonomous and accurate prediction algorithm
for power system operation reliability data set based on DCNN

3 实验分析

通过图 1和图 2可知，其从多维度传达了电

力系统运行预测的有效性及算法的可行性；从原

理角度说明了未来核心要素样本精准预测算法、

电力系统运行可靠性数据集自主精准预测算法

的定量化建模过程，理清了电力系统运行可靠性

预测模型内部数据流及控制流时间正序下的逻

辑走向，为开展电力系统运行可靠性预测模型工

程实践效能分析提供了理论依据。电力系统运

行可靠性预测模型理论上适用于任意规模的电

力系统运行可靠性预测，不失一般性，选取国网

安徽省电力有限公司下辖某换流站电力系统作

为工程实践效率的分析载体。模型算法实验验

证同步开展，具体措施为：使用现有的某换流站

电力系统，搭建实验需要的验证环境。在某换流

站电力系统平台上装备电力运行系统，辅以可视

化实时监测平台，能够增加核心要素样本特征数

据池、未来核心要素样本预测、数据集自主预测

三个软件子进程[16]。另外，通过软件系统平台对

进程数据实时在人机交互界面显示操作。其中，

核心要素样本数据池生成子进程对底层核心要

素样本监测集群采集的多源异构核心要素样本

特征数据进行暂存与计算，形成融合前置训练集
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图3 电力系统运行可靠性预测模型工程实践效能分析环境逻辑图

Fig.3 Power system operation reliability prediction model engineering practice efficiency analysis environment logic diagram

和后置测试集的核心要素样本特征数据池；未来

核心要素样本精准预测子进程引入LSTM对数据

池前置训练集进行特征辨识，构建时间正序下的

电力系统核心要素样本精准预测机制；可靠性数

据集自主精准预测子进程引入DCNN对数据池后

置测试集进行隐性知识感知，借助电力系统运行

可靠性预测函数输出最优预测结果。从数据流层

面上看，以上三个软件子进程属于可视化实时监

测平台，其独立性在控制流层面得到较清晰的体

现，能够实现对样本预测、数据集预测及数据池形

成的自主控制与判断。图 3为电力系统运行可靠

性预测模型工程实践效能分析环境逻辑图。

如图 3所示，从网络模型角度比对和分析电

力系统运行可靠性模型的综合应用效能。选取

国网安徽省电力有限公司下辖某换流站绝缘子

告警进程为算例分析数据源头，对未来核心要素

样本精准子进程和可靠性数据自主预测子进程

核心参数进行差异化设置。选取了某换流站电

力系统平台目前装备的电力系统运行进程可视

化实时监测平台作为对照系统，选取核心参数差

异化设置的电力系统运行可靠性预测模型为实

验系统，利用某换流站绝缘子告警进程可靠性先

验及数据构建效能在融合数据池进行比对，连续

地从可靠性数据集自主预测有效率（YX）、模型核

心要素样本特征数据集预测精准率（JZ）、感知覆

盖率（FG）等角度进行定量的评析，从人际互动友

好度（JH）、动态警示提醒推送通知（YC）、电力系

统运行可靠性预测智慧化程度（ZH）等角度进行

定性的评析，结果见表 1。由表 1可知，对比传统

的显示知识的电力系统运行可靠性预测机制在

工程实践运用中的效果，电力系统运行可靠性预

测算法的优势较为明显，满足电力系统运行可靠

性预测智慧化改造需求，大幅度优化了电力系统

运行可靠性预测智慧可控感知机制，电力系统运

行可靠性预测模型核心参数符合工程实践要求。
表1 电力系统运行可靠性预测模型工程实践效能分析对比表

Tab.1 Power system operation reliability prediction model engi-
neering practice performance analysis comparison table

对比系统

验证系统

跟随系统

对照系统

JZ/%
93.11
73.56
92.97

FG/%
94.28
81.42
94.19

YX/%
92.61
79.87
91.93

JH

很好

较好

很好

ZH

很好

一般

很好

YC

较好

较差

较好

4 结论

针对电网运行过程中出现的预测性不可靠

等问题，应用连续协同算法完成了电力系统的精

确预测，与此同时构架了一种基于连续协同机器

的电力系统运行可靠性预测算法。应用软件进

程扩建的方法构架了电力系统运行可靠性预测

模型工程实践效能分析验证环境，通过比较验证

系统、跟随系统和对照系统预测模型的结果。验

证系统的 JZ 为 93.11%，高于跟随系统 JZ 的

73.56%和对照系统 JZ的 92.97%；验证系统的FG
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为 94.28%，高于跟随系统FG的 81.42%和对照系

统 FG的 94.19%；验证系统的 YX为 92.61%，高于

跟 随 系 统 YX 的 79.87% 和 对 照 系 统 YX 的

91.93%。由此可见，较传统显性知识在电力系统

运行可靠性预测机制在工程实践方面的应用而

言，电力系统运行可靠性算法有较明显的优势，

规避了前者部分的不足及问题，满足电力系统运

行可靠性预测智慧化改造需求，大幅度优化了电

力系统运行可靠性预测智慧可控感知机制，电力

系统运行可靠性预测模型核心参数符合工程实

践要求，具有较好的应用前景。
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