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摘要：电力系统静态电压稳定控制通常依赖于精准的物理建模，可能导致收敛和时效性问题。从数据驱动的

角度出发，提出一种嵌入输入凸神经网络（ICNN）的静态电压稳定控制替代建模方法及其解析算法。利用

ICNN 精准地参数化由运行变量映射的凸非线性电压稳定边界；考虑 ICNN 的计算实时性和去迭代优势，将

ICNN 嵌入预防控制模型，替代电压稳定计算的非线性方程迭代过程，规避机理计算的收敛问题，从而生成电

压稳定的凸非线性简化控制模型；通过解析 ICNN的深度结构表达式推导出 ICNN超参数驱动的控制梯度，提

出有效耦合内点法的 ICNN 最速下降求解策略，实现电压稳定控制提效。IEEE 14节点系统和 IEEE 118节点

系统的测试结果表明，所提 ICNN 驱动的电压稳定凸非线性控制可有效耦合机理建模和数据模型，相比传统

方法能更好地兼顾控制精度和计算效率，具有一定的在线应用潜力。
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0 引言

随着电网规模、负荷以及不确定性的增大，电力

系统运行更加接近安全稳定极限点，电压崩溃风险

增加［1⁃2］，亟需研究针对静态电压稳定（static voltage 
stability，SVS）的态势评估及防控方法。然而，SVS
问题具有较强的非线性和非凸性，其控制效率和精

度难以平衡。

目前，针对 SVS 控制已开展较多研究，主要方法

为灵敏度方法和最优潮流（optimal power flow，OPF）

法。灵敏度方法通过推演电压稳定裕度与控制变量

间的直接灵敏度关系实现预防控制［3⁃5］，但该方法依

赖于局部线性化假设，可能会造成电压稳定的欠调

或过调，导致控制精度下降。OPF 法直接将精准的

电压稳定评估模型嵌入预防控制模型中，并采用启

发式算法［6⁃7］、非线性规划算法［8⁃9］进行求解，以制

定电压稳定裕度提升策略。文献［6］利用亚临界霍

普夫分岔值表征系统电压稳定裕度，将其作为 OPF
的优化目标，但该方法未考虑控制成本。文献［7］考

虑系统发电成本、柔性交流输电系统（flexible AC 
transmission system，FACTS）设备成本、负荷切除量

等，构建多目标优化模型以改善系统电压稳定，最终

利用多目标差分进化算法进行求解。但将启发式算

法的随机搜索求解方式应用于大电网时计算效率偏

低，且在鞍结分岔点附近电压稳定约束的病态可能

导致不收敛。文献［8］基于负荷裕度期望值构建电

压稳定约束，并嵌入预防控制模型，但设定的期望值

偏大时模型求解可能不收敛。文献［9］构建含大量

预想故障电压稳定约束的最优潮流模型，并结合

Benders 分 解 算 法 和 连 续 潮 流（continuation power 
flow，CPF）模型进行求解。CPF 模型虽能直观地进

行系统 SVS 分析［10］，但其较重的计算负担降低了控

制策略的生成效率。总体而言，灵敏度方法以牺牲

控制精度为代价来提高控制效率，而基于 OPF 法构

建的预防控制模型虽然清晰，但复杂且非凸，现有方

法难以平衡 SVS 问题的控制效率和精度。

数据驱动的替代建模技术已在电力系统中得到

广泛应用［11⁃15］，其利用机器学习模型替代非线性系

统的复杂机理分析过程，以简化、缩减高维非线性控

制中最复杂的部分，实现控制提效。该技术已成为

处理复杂高维非线性控制的有效方法，其中线性回

归和决策树（decision tree，DT）因具有易解析的特点

而受到关注。文献［11］构建弹性网络线性回归模

型，将其作为替代模型定量描述系统电压的不确定

性，并将其嵌入线性规划模型以实现储能配置。文

献［12］基于 DT 模型识别关键线路，并生成关键线路

串补策略以保证系统电压稳定性。但上述模型属于
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浅层学习，难以挖掘数据深层特征，泛化能力有限，
且单一线性模型在非线性安全边界附近的性能可能
陡降。为此，大量研究引入泛化能力更强的深度学
习（deep learning，DL）来构建替代模型，且模型表现
出优良的性能［13⁃15］。文献［13］使用基于贝叶斯神经
网络的替代模型构建考虑暂态稳定约束的 OPF 模
型，并采用无梯度贝叶斯优化制定预防控制策略。
文献［14］基于深度信念网络和进化算法进行暂态稳
定预防控制。虽然替代建模简化了原始模型，但元
启发式求解策略仍存在“维数灾”问题，基于梯度的
求解算法能在目标最速下降的方向上搜索可行解，
更适合求解高维非线性的安全预防控制问题［15］，但
传统 DL 的非凸性将造成梯度算法收敛性的下降。

输入凸神经网络（input convex neural network，
ICNN）能以非线性凸函数形式精准地参数化输出与
输入特征的关联规则，构建出凸且紧致的安全边界，
可有效避免利用非凸安全边界约束导致的模型收敛
困难或局部最优问题出现［16⁃17］。相较于传统神经网
络，ICNN 可以严格证明凸性，且其构造的凸超参边
界更适合与快速梯度决策算法进行耦合。本文引入
ICNN 来替代 CPF，在不丢失非线性的前提下，建立
电压稳定裕度快速精准凸控制模型。同时，基于
ICNN 参数化规则，通过推导电压稳定裕度对控制变
量的雅可比矩阵和海森矩阵，得到稳定裕度的控制梯
度信息，从而有效耦合内点法（interior point method，
IPM）来实现利用最速下降策略求解控制模型。最
后，以 IEEE 14 节点系统和 IEEE 118 节点系统验证
所提方法，结果表明，相较于传统灵敏度方法和非凸
神经网络的替代建模方法，所提数据驱动的电压稳
定凸控制模型可更优地权衡控制效率和精度。

1 电力系统SVS预防控制模型

本文 SVS 预防控制模型的主要目标为以最小的
成本调节电压稳定裕度至设定水平，数学模型如下。
1.1　目标函数

考虑的控制变量包括发电机出力、发电机机端
电压以及并联电容器无功补偿功率，目标则综合考
虑运行成本最小化。目标函数为：

min
PGi，QCn

F =∑
i∈ΩG

CPi( )PGi +∑
n ∈ΩC

CCn( )QCn （1）
式中：F 为控制模型的目标函数；PGi、QCn分别为节点 i
的发电机有功出力和节点 n 的并联电容器组无功补
偿功率；ΩG、ΩC 分别为发电机节点集合和无功补偿

节点集合；CPi( )PGi 、CCn( )QCn 分别为节点 i 的发电机

运行成本计算函数和节点 n 的无功补偿成本计算函
数，分别如式（2）、（3）所示。

CPi(PGi )= ai P2Gi + bi PGi + ci （2）
CCn(QCn )= csQ Cn /Ps （3）

式中：ai、bi、ci为节点 i 的发电机有功出力成本系数；cs
为单台电容器可用投切次数的单次平均成本；Ps 为
单台电容器投入的无功补偿功率。
1.2　约束条件

1）潮流等式约束，即：

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

PGi - PLi - Vi∑
j∈ΩB

Vj( )Gij cos θij + Bij sin θij = 0
QGi + QCi - QLi - Vi∑

j∈ΩB

Vj( )Gij sin θij - Bij cos θij = 0（4）

式中：i ∈ ΩB，ΩB为系统节点集合；PLi、QLi分别为节点 i
的有功负荷和无功负荷；Vi 为节点 i 的电压幅值；θij

为节点 i、 j 电压间的相角差；QGi 为节点 i 的发电机无

功出力；Gij、Bij 分别为节点 i、 j 对应的导纳矩阵中元
素的实部和虚部。

2）运行不等式约束。
（1）发电机出力上、下限约束，即：

ì
í
î

ïï

ïï

-P  Gi ≤ PGi ≤ P̄Gi

-
Q Gi

≤ QGi ≤ Q̄Gi

     i∈ ΩG （5）
式中：P̄Gi、-P  Gi 和 Q̄Gi、-

Q Gi
分别为节点 i 的发电机有功

出力和无功出力上、下限。
（2）无功补偿上、下限约束，即：

-
Q Cn

≤ QCn ≤ Q̄Cn    n ∈ ΩC （6）
式中：Q̄Cn、-

Q Cn
分别为节点 n 的电容器组无功补偿功

率上、下限。
（3）电压约束，即：

-V  i ≤ Vi ≤ V̄i     i∈ ΩB （7）
式中：V̄i  、-V  i 分别节点 i 的电压幅值上、下限。

（4）线路潮流约束，即：

Pij = V 2
i gij

k2
ij

- ViVj ( )gij cos θij + bij sin θij

kij
（8）

-P  ij ≤ Pij ≤ P̄ij     i，j∈ ΩB （9）
式中：Pij 为线路 ij 传输的有功功率；gij、bij分别为线路
ij 的电导和电纳；kij为线路 ij 上变压器的变比；P̄ij  、-P  ij
分别为线路 ij 传输有功功率的上、下限。

（5）SVS 裕度约束，即：
λcr ≥-λ cr （10）

式中：λcr 为负荷裕度，其值通过 CPF 模型式（11）进
行计算；-λ cr 为设定的负荷裕度下限。

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

max λ
s.t.    PGi( )1+ λnGi - PLi( )1+ λnPLi =
                                                       Vi∑

j∈ΩB

Vj( )Gij cos θij + Bij sin θij

     QGi - QLi( )1+ λnQLi =
                                                        Vi∑

j∈ΩB

Vj ( )Gij sin θij - Bij cos θij

      s ( )x ≤ 0

（11）
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式中：λ 为负荷增长参数；i ∈ ΩB；nGi、nPLi、nQLi分别为节

点 i 的发电机有功出力、有功负荷和无功负荷的增长

方向；s (x)≤ 0 为系统安全约束，x为系统状态变量。

区别于常规潮流计算，CPF 将 λ 作为系统负荷增长

参数，构建参数化潮流方程。通过递增参数 λ 来重

复计算系统潮流，直至潮流雅可比矩阵奇异，求得系

统负荷裕度 λcr，从而量化系统的 SVS［18］，但该方法对

系统规模较敏感，计算难度较大，同时，在上述电压

稳定控制模型的求解过程中，反复利用 CPF 评估电

压稳定裕度将消耗大量的计算成本。为此，本文将

考虑基于 DL 构建 CPF 的替代模型，实现电压稳定的

快速辅助决策。

2 电压稳定控制策略的 ICNN替代建模

基于式（11）求解负荷裕度存在收敛性与效率问

题，当系统规模较大时，式（1）—（11）的变量维度较

高，为此，引入 ICNN 作为替代模型，建立负荷裕度与

决策变量间的精准凸关联规则，并对式（11）进行去

模型（model-free）变式，生成数据驱动下的电压稳定

凸优化控制模型，有效地保证控制效率与控制精度。

2.1　ICNN结构

ICNN 包含大量非线性激活元，可在超参空间

准确构建凸非线性电压稳定安全边界，解决传统

机 器 学 习 在 优 化 控 制 模 型 中 的 非 凸 性 导 致 的 收

敛 问 题［17］。 附 录 A 图 A1 给 出 了 含 k 层 隐 藏 层 的

ICNN 结构。图中：ICNN 为全连接结构；X、Y 分别为

ICNN 的输入特征和标签，本文采用的输入特征X=
[PGi，VGi，QCn，PLj ]，VGi 为发电机节点 i 的机端电压，标

签Y为负荷裕度λcr；δ为激活函数；wℓ(ℓ=1，2，⋯，k+1)
为各层间的权重参数；Tℓ(ℓ= 1，2，⋯，k - 1)为第 ℓ+1
层隐藏层与输入层间的权重参数；zℓ(ℓ= 1，2，⋯，k)
为第 ℓ 层隐藏层的输出。ICNN 的凸性以及非线性

拟合能力可由如下定理 1 和定理 2 保证［17］。

定理 1 ICNN 结构中的权重 w2 — wk 为非负数

且激活函数 δ 为非减凸函数，这可以保证模型中的

输出 Y 为输入X的凸函数，且该凸函数的海森矩阵

（计算方法见附录 A 式（A1）—（A3））正定。

定理 2 ICNN 函数 fICNN：Rd→R 能逼近紧凑域

（compact domain）中的任意利普希茨凸函数 f：Rd →
R（Rd 为 d 维欧氏空间），即存在极小数 ε，使得对于

紧凑域中的任意X，均有| f ICNN(X )- f (X ) |≤ ε。

定理 1 对网络权重进行了非负限制，弱化了网

络的表达能力，因此，ICNN 在输入层与隐藏层神经

元之间增加“直通”层（passthrough layer）以强化深

度神经网络的学习能力，有效提升电压稳定评估能

力。第 ℓ 层隐藏层输出 zℓ为：

zℓ = δ (wℓ zℓ -1 +bwℓ +Tℓ -1X+bTℓ -1 )
         ℓ = 1，2，⋯，k （12）

式中：bwℓ、bTℓ -1 分别为第 ℓ 层隐藏层和第 ℓ-1 层“直通”
层的偏置。
2.2　替代模型的构建

作为一种监督学习模型，ICNN 基于结构风险以
及先验分布下的离散抽样样本进行训练。对于本文
所研究的电压稳定预防控制问题，基于离线生成的
以负荷裕度为标签的样本集对 ICNN 进行训练。
2.2.1　样本生成方法

监督学习的样本组织结构由输入特征和目标特
征构成。输入特征为发电机有功出力、发电机机端
电压、系统无功补偿量、负荷有功功率。目标特征

（标签）为负荷裕度，可通过式（11）求解。
在上述样本组织结构下，通过在电网运行变量

上、下限构成的先验分布下随机抽样生成大量运行
点集合，提取各运行点的输入特征，计算各运行点的
负荷裕度并将其作为目标特征（标签），即可形成用
于 ICNN 训练和测试的样本集合。考虑到拉丁超立
方 抽 样（Latin hypercube sampling，LHS）采 样 效 率
高［19］，本文采用 LHS 作为随机抽样方法。电网运行
的先验分布根据如下经验和设备标称限额进行确
定：发电机机端电压波动范围为 0.94~1.06 p.u.；发电
机有功出力范围按照式（5）给出的上、下限确定；并
联电容器组无功补偿范围为 0~10 Mvar；负荷水平范
围为某典型运行日负荷水平的 90 %~130 %。
2.2.2　ICNN损失函数及训练

为清晰地显示 ICNN 数学结构，定义如下函数来
展现 ICNN 层间的连接关系：

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

Yℓ( )zℓ -1 =wℓ zℓ -1 +bwℓ                            wℓ ∈ RNℓ ×Nℓ-1

wℓ =[ ]w1ℓ ； ⋯；wmℓ  ； ⋯ ； wNℓℓ      wmℓ ∈ R1 ×Nℓ- 1

bwℓ =[ ]bw1ℓ  ； ⋯ ； bwmℓ  ； ⋯  ；bwNℓℓ     
（13）

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

Dℓ -1( )X =Tℓ -1X+bTℓ -1                             Tℓ -1 ∈ RNℓ ×N0

Tℓ -1 =[ ]T 1ℓ -1 ； ⋯ ； T mℓ -1 ； ⋯ ； T Nℓℓ -1     T mℓ -1 ∈ R1 ×N0

bTℓ -1 =[ ]bT1ℓ -1 ； ⋯  ；bTmℓ -1 ； ⋯ ； bTNℓℓ -1    
（14）

式中：Yℓ( zℓ -1 )、Dℓ -1(X )分别为第 ℓ 层隐藏层中来自

前一隐藏层和输入层的输入；Nℓ为 ICNN 第 ℓ 层隐藏
层的神经元个数，N0 为输入特征的维度，Nk+1 为标签
的维度；wmℓ 、bwmℓ （m=1，2，…，Nℓ）分别为第 ℓ 层隐藏层
的第 m 维神经元与前一层输出相连接的权重和偏
置；T mℓ - 1、bTmℓ -1（m=1，2，…，Nℓ）分别为第 ℓ 层隐藏层的
第 m 维神经元与输入特征相连接的权重和偏置。根

据 ICNN 特性，选取隐藏层激活函数 δ (xz )为 CeLu 函

数，具体表达式为：

δ (xz )=ì
í
î

xz                                      xz≥ 0
α ( )exz /α - 1     xz< 0 （15）
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式中：xz为隐藏层输入；α 为系数。

对 附 录 A 图 A1 所 示 的 ICNN 进 行 解 析 ，其 输
出为：

ì

í

î

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

Φθ( )X = Yk +1( )zk

zk = δ (Yk(⋯Y3( )δ ( )Y2( )δ ( )Y1( )X +D1( )X +
        ))D2( )X ⋯ +Dk -1( )X  
θ={ }( )wℓ，bwℓ ℓ =1，2，⋯，k +1，( )Tℓ，bTℓ ℓ =1，2，⋯，k -1

（16）

式中：Φθ(X )为 ICNN 的负荷裕度估计值，θ为 ICNN
超参数；Yk+1( )zk 为 ICNN 输出层的输出。在损失函

数的构建中引入 L2 正则化策略，防止训练结果的过
拟合，得到 ICNN 的结构风险损失为：

min
w2，w3，⋯，wk ≥ 0

Tℓ，bwℓ，bTℓ

L ICNN = Η Φ Φθ( )X - Y
2
2 + Η w∑

ℓ =1

k

 wℓ
2
2 +

                      Η T∑
ℓ =1

k -1   Tℓ
2
2 （17）

式中：L ICNN 为 ICNN 的损失函数；HФ 为不包含正则化
项的损失函数参数；H w、H T为正则化参数。则式（17）
可以通过如式（18）所示的投射梯度下降方法进行
训练。

ì
í
î

ïï
ïï

θ t′=θ t - ∇θL ICNN
θ t+1 =θ t - γЛw2：k ≥ 0( )θ t′      t≥ 1 （18）

式中：θ t 为第 t-1 次迭代后的 ICNN 超参数；∇θL ICNN 为
ICNN 损失函数的梯度；γ 为步长；Лw2：k ≥ 0(θ t′)为中间变

量θ   t′在超参空间域的投射。
训练后的 ICNN 可表示为：

ì
í
î

θ* = argmin L ICNN
λ͂cr = Φθ*( )X （19）

式中：argmin 表示使得函数最小的变量取值；θ* 为训

练后使 ICNN 损失函数最小的超参数；λ͂cr 为由替代
模型估计的负荷裕度。
2.3　嵌入 ICNN的电压稳定控制模型

2.2 节构建的 ICNN 模型可以不失非线性地实现
电压稳定快速评估，因此，利用式（19）替代第 1 节电
压稳定控制模型中的负荷裕度计算模型式（11），得
到嵌入 ICNN 的电压稳定控制模型为：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

式 ( )1  
s.t.    式 ( )2 — ( )9
      Φθ*( )X ≥-λ cr

（20）

构建的电压稳定凸优化控制模型式（20）可有效
地保证控制效率与控制精度。为进一步保证大规模
ICNN 替代优化模型的求解效率，需要在最速下降
方向搜索策略。为此，引入非线性规划（nonlinear 
programming，NLP）方法，但 ICNN 模型存在天然隐式
特征，这导致传统规划算法难以处理耦合 ICNN 的优

化模型。因此，本文提出 ICNN 解析方法，推导雅可
比矩阵和海森矩阵，为内点法提供深度替代模型的
梯度信息，从而有效耦合 ICNN 约束与非线性规划。
ICNN 整体应用流程如图 1 所示。

3 内点法与 ICNN求导结合的解析算法

3.1　内点法
内点法通过在原始目标中添加障碍函数处理模

型不等式约束，并将模型转化为拉格朗日函数进行
求解。基于变量的所有控制梯度信息，易求得满足
拉格朗日函数极值的控制变量最优解。因此，通过
解析 ICNN 模型，推导出电压稳定裕度对电网控制变
量的超参化梯度信息，可实现利用内点法快速生成
电压稳定的最优控制策略。内点法求解步骤如下。

1）将模型式（20）表示为一般形式，即：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

min F ( )x
s.t.    g ( )x = 0
     -h ( )x ≤h ( )x ≤-h ( )x

（21）

式中：F (x)为预防控制模型的目标函数，待求解变

量 x=[PGi，QGi，QCn，Vj，θj ]（i ∈ ΩG，n ∈ ΩC， j ∈ ΩB），θj 为

节点 j 的电压相角；g (x)为等式约束；h (x)为不等式

约束；
-h (x)、-h (x)分别为不等式约束的上、下限。利

用 不 等 式 约 束 上 、下 限 以 及 松 弛 变 量 u=[u1， 
]u2，⋯，ur

T
、l=[ l1，l2，⋯，lr ]

T
将不等式约束转换为等

式约束，并利用障碍常数 μ 构造障碍函数。其中 r
为不等式约束数量，uc、lc(c= 1，2，⋯，r )分别为第 c 个

不等式约束的上限和下限松弛变量。最终采用拉格
朗日乘子法构建的拉格朗日函数 L 为：

L = F (x)-yTg (x)- zT(h (x)- l--h (x) )-
             eT(h (x)+u--h (x) )- μ (∑c=1

r ln lc +∑
c=1

r ln uc ) （22）

图1　ICNN的整体应用流程

Fig.1　Overall application flowchart of ICNN
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式中：y=[ y1，y2，⋯，y2NB ]
T
为等式约束的拉格朗日乘

子，NB 为系统节点数，ys（s =1，2，…，2NB）为第 s 个等

式 约 束 的 拉 格 朗 日 乘 子 ；z=[ z1，z2，⋯，zr ]
T
、e=

[ e1，e2，⋯，er ]
T
分别为由不等式约束下限和上限所构

造等式约束的拉格朗日乘子，zc、ec(c= 1，2，⋯，r )分

别为由第 c 个不等式约束下限和上限所构造等式约

束的拉格朗日乘子。

2）采用牛顿-拉夫逊法迭代求解拉格朗日函数，

得到 x、y的修正量 Δx、Δy的修正方程为：

é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
ú          H      ∇x g (x )

∇T
x g (x )    0

é
ë
êêêê

ù
û
úúúú

Δx
Δy =-é

ë
êêêê

ù

û
úúúú

T
-g ( )x （23）

H=-∇2
xF (x)+ ∇2

x g (x) y+ ∇2
xh (x) ( z+ e)-

                  ∇xh (x) ( )L-1Z-U-1E ∇T
x h (x) （24）

T= ∇xF (x)- ∇x g (x) y- ∇xh (x) ( z+ e)+
              ∇xh (x)[ L-1( l ⋅ z- μΘ+ZLz )+U-1(u ⋅e+ μΘ-ELe ) ]

（25）
式 中 ：“⋅”表 示 矩 阵 点 乘 ；L= diag ( l1，l2，⋯，lr )；U =

diag (u1，u2，⋯，ur ) ；Z=diag ( z1，z2，⋯，zr ) ；E = diag (e1， 
)e2，⋯，er ；Θ=[1，1，⋯，1] T

，维度为 r；Lz、Le 分别为拉

格朗日函数对拉格朗日乘子 z、e的偏导。该步骤利

用了 ICNN 的控制梯度信息，可实现模型求解。

3）求取 z、l、e、u的修正量 Δz、Δl、Δe、Δu，即：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

Δz=L-1( )l ⋅ z- μΘ -L-1ZΔl
Δl= ∇T

x h ( )x Δx-Lz

Δe=U-1( )u ⋅e+ μΘ -U-1EΔu
Δu=Le- ∇T

x h ( )x Δx
（26）

4）基于修正量和式（27）求得第 τ + 1 次迭代的变

量修正结果。

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

αp = 0.999 5 é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úmin ( )-lcΔlc

，Δlc < 0 ；-ucΔuc

，Δuc < 0 ，1

αd = 0.999 5 é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úmin ( )-zcΔzc

，Δzc < 0 ；-ecΔec

，Δec > 0 ，1
（27）

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

x( )τ+1 =x( )τ + αpΔx，   y( )τ+1 =y( )τ + αdΔy
l( )τ+1 = l( )τ + αpΔl，   z( )τ+1 = z( )τ + αdΔz
u( )τ+1 =u( )τ + αpΔu，   e( )τ+1 = e( )τ + αdΔe

（28）

式中：αp、αd 为步长。

5）更新障碍参数 μ，即：

μ = σ G IPM2r
= σ lT z-uTe

2r
（29）

式 中 ：σ ∈（0，1）为 中 心 参 数 ；G IPM 为 对 偶 间 隙 ，当

G  IPM > ζ（ ζ 为设定的收敛值）时，重复步骤 2）— 4），直

到 G IPM 收敛。

求解算法流程图见附录 A 图 A2。

3.2　替代模型解析
为耦合内点法，推导出 ICNN 控制梯度，先将式

（16）重写为如下形式：

ì

í

î

ï

ï

ï

ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

Γ ( t ) =Ok

O1 =Y2( )δ ( )Y1( )X ( )t +D1( )X ( )t
O2 =Y3( )δ ( )O1 +D2( )X ( )t
     ⋮        
Ok -1 =Yk( )δ ( )Ok -2 +Dk -1( )X ( )t
Ok = Yk +1( )δ ( )Ok -1

（30）

式中：Ok 为 ICNN 的输出；O l（l=1，2，…，k-1）为第 l+1
层隐藏层的输入；Γ ( )t 为 ICNN 的输出。式（30）更
清晰地展示了具有 k 层隐藏层的 ICNN 完整的前馈
过程。结合式（30），利用链式求导法可快速推导
ICNN 输出 Γ ( )t 对输入特征X ( )t 的雅可比矩阵和海
森矩阵，具体步骤如下。

1）推导激活函数 CeLu 的一次和二次导数，即：
dδ ( )xzdxz =ì

í
î

1                     xz≥ 0
exz /α    xz< 0 （31）

d2 δ ( )xz
dx2

z

=ì
í
î

ïï

ïïïï

0                            xz≥ 0
1
α exz /α    xz< 0 （32）

2）基于链式求导法则和激活函数的一次导数，
推导O l（l=1，2，…，k-1）和 Γ ( )t 对 ICNN 输入特征X
的一阶导数，即：

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

∂O1∂X = ∂Y2( )δ ( )Y1( )X ( )t
∂δ ( )Y1( )X ( )t

∂δ ( )Y1( )X ( )t
∂Y1( )X ( )t

∂Y1( )X ( )t
∂X +

                             ∂D1( )X ( )t
∂X   

           ⋮    
∂Ok -1∂X = ∂Yk( )δ ( )Ok -2

∂δ ( )Ok -2

∂δ ( )Ok -2∂Ok -2
∂Ok -2∂X +

                                     ∂Dk -1( )X ( )t
∂X

∂Γ ( )t
∂X = ∂Yk +1( )δ ( )Ok -1

∂δ ( )Ok -1

∂δ ( )Ok -1∂Ok -1
∂Ok -1∂X

（33）
3）结合 2.2.2 节内容，对式（33）逐层求解并回

代，得到 ICNN 的雅可比矩阵求解式为：
ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

∂Γ ( )t
∂X =wk +1

dδ ( )Ok -1dOk -1
∂Ok -1∂X

∂Ok -1∂X =wk

dδ ( )Ok -2dOk -2
∂Ok -2∂X +Tk -1

          ⋮ 
∂O1∂X =w2

dδ ( )Y1( )X ( )t
dY1( )X ( )t w1 +T1   

（34）
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dδ ( )Y1( )X ( )t
dY1( )X ( )t =

                   

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

ú

ú

údδ ( )Y 11 ( )X ( )t
dY 11 ( )X ( )t 0 0

0 ⋱ 0
0 0 dδ ( )Y N11 ( )X ( )t

dY N11 ( )X ( )t

（35）

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

Y1( )X ( )t =[ ]Y 11 ( )X ( )t  ； ⋯ ； Y N11 ( )X ( )t ∈ RN1 × 1

Y m1 ( )X ( )t =wm1 X ( )t + bwm1     m = 1，2，⋯，N1  
wm1 ∈ R1 ×N0，  X ( )t ∈ RN0 ×1

（36）

dδ ( )O ldO l
（l=1，2，…，k-1）的 计 算 公 式 可 以 根 据

式（35）、（36）推导得到。
4）基于链式求导法则和激活函数的二次导数，

继续推导
∂O l∂X（l=1，2，…，k-1）和 Γ ( )t 对 xi（X= ( )xi ，i=

1，2，…，N0）的一阶导数，如附录 A 式（A1）所示。类
似步骤 3），得到 ICNN 海森矩阵的第 i 行求解式，如
附录 A 式（A2）所示。至此，可求得所提控制模型中
电压稳定裕度对控制变量的全部梯度信息。此外，
注意到 ICNN 的雅可比矩阵和海森矩阵计算不会向
决策变量空间引入变量，均在超参数空间下进行，因
此不会增加优化算法求解复杂度，而且梯度计算是
基于矩阵并行计算的，也不会明显增加计算时间。

4 算例分析

本 文 采 用 附 录 A 图 A3、A4 所 示 IEEE 14 和
IEEE 118 节点测试系统。对于负荷裕度计算，在
MATLAB 上使用 Matpower 工具箱进行仿真。对于替
代模型构建，在Python平台上基于PyTorch建立 ICNN，
基于 scikit-learn 库搭建对比替代模型，即 DT 模型和
混合逻辑斯特回归（mixed logistic regression，MLR）
模型。
4.1　替代模型的构建及测试

2 个测试系统均采用如下测试方法：首先，根据
2.2.1 节的样本生成方法，生成 8 000 个样本，将其中
6 400 个样本划分为训练集，将其余 1 600 个样本划
分为测试集；然后，搭建含有 6 层隐藏层的 ICNN 模
型，并基于训练集构建 ICNN 输入特征与负荷裕度之
间的凸关联规则；最后，通过与 DT、MLR、传统反向
传 播 神 经 网 络（back propagation neural network，
BPNN）（含 6 层隐藏层）模型进行对比，验证 ICNN 对
负荷裕度的拟合精度与泛化能力。由于 IEEE 118
节点系统规模较大，因此在构建 ICNN 模型时，隐藏
层神经元数量需适当多于 IEEE 14 节点系统，以保
证模型的学习能力。测试结果如表 1 所示。表中：

平 方 相 关 系 数（square correlation coefficient，SCC）

的表征对象为负荷裕度真实值与替代模型估计值；

均方误差（mean square error，MSE）计算公式如式

（37）所示，为标幺值。

MSM = 1
N test

∑
i∈ΩI

(λcri - λ͂cri ) 2          （37）
式中：MSM 为替代模型的 MSE；N test 为样本测试集大

小；ΩI为样本测试集；λcri、λ͂cri 分别为样本测试集中第

i 个样本的负荷裕度真实值和替代模型估计值。

由表1可知，IEEE 14节点系统中，ICNN的MSE 为

3.887 0×10-5 p.u.，测试集误差的均方差为0.006 2 p.u.，
IEEE 118节点系统中，ICNN的MSE为7.476 6×10-5 p.u.，
测 试 集 误 差 的 均 方 差 为 0.008 6 p.u.，均 优 于 DT、

MLR、BPNN 模型。图 2 更直观地展示了 ICNN 在各

测试系统中的性能表现（图中预测值、实际值、误差

均为标幺值）。上述结果表明：基于 ICNN 构建的电

图2　ICNN在测试集上的性能可视化

Fig.2　Visualization of ICNN performance on test set

表1　测试结果

Table 1　Test results

测试系统

IEEE 14

IEEE 118

替代模型

DT
MLR

BPNN
ICNN

DT
MLR

BPNN
ICNN

SCC
0.992 0
0.967 0
0.999 6
0.999 7
0.818 8
0.902 9
0.998 6
0.998 6

MSE
1.063 6×10-3

4.707 3×10-3

4.461 3×10-5

3.887 0×10-5

8.699 4×10-3

5.628 6×10-3

7.525 1×10-5

7.476 6×10-5
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压稳定评估模型的拟合精度高且模型具有较强的泛
化能力，能够有效保留 CPF 模型的非线性，可进一步
用于后续电压稳定控制。
4.2　所提预防控制模型的测试

为了较直观地展示测试工况的运行状态，本文
根据负荷裕度将需要进行预防控制的系统运行状态
分为Ⅰ类状态、Ⅱ类状态和Ⅲ类状态，如表 2 所示。

本文设定预防控制目标为将负荷裕度提升至
80 %。同时，为验证并分析嵌入 ICNN 的电压稳定控
制模型的控制效率与控制精度，在本文构建的电压
稳定预防控制模型的基础上，基于如下 2 种对比方
法构建替代模型，并利用内点法进行求解：对比方
法 1，基于传统灵敏度分析方法［3⁃4］，推演出负荷裕度
与控制量的灵敏度关系，构建电压稳定替代模型；对
比方法 2，选取 4.1 节中构建的 BPNN 模型（非凸神经
网络）作为电压稳定替代模型。此外，设置对比方法
3，即采用多目标遗传算法求解未经替代的原始 SVS
控制模型。

首先，选取 4.1 节中构建的 ICNN 作为替代模型，
在 IEEE 14 节点系统中测试本文方法的有效性。本
文方法能将Ⅲ类状态的负荷裕度提升至预防控制目
标，但受限于系统可调资源，无法将Ⅰ类状态和Ⅱ类
状态的负荷裕度提升至预防控制目标。因此，在上
述每类运行状态中各选取 100 组测试工况，通过与
灵敏度方法的对比来测试本文方法的有效性，结果
如表 3 所示。

由表 3 可知，本文方法能有效提升系统负荷裕
度，且在对Ⅰ类状态和Ⅱ类状态进行预防控制时，本
文方法的平均计算时间分别为 0.028 7 s 和 0.030 5 s，
均优于传统灵敏度方法，本文方法展现出较高的控
制效率。为进一步分析本文方法的控制精度、控制
效率以及在较大系统中的应用能力，将本文方法应
用于 IEEE 118 节点系统中，得到的测试结果如附录
A 表 A1 所示。由表可知，在 IEEE 118 节点系统中，

所提方法仍展现出较高的控制精度与控制效率，
在提升系统负荷裕度的同时，使计算时间保持在 5 s
左右。为了便于解释所提模型的控制策略，图 3 — 5
给出了该测试系统下将负荷裕度从 32.55 % 提升至
80.43 % 的预防控制策略（图 5 中电压为标幺值）。

上述结果表明，本文方法能够有效识别系统关
键补偿点并制定补偿策略，且通过综合考虑无功补
偿成本和发电机出力成本制定出的发电机有功出
力、发电机机端电压和无功补偿调控策略能够精准
地控制系统负荷裕度至目标水平。
4.3　方法对比

为进一步分析本文方法的控制精度与控制效
率，首先将本文方法与对比方法 1、对比方法 2 应用
于 IEEE 118 节点系统，得到的测试结果如附录 A 图
A5 所示。结果表明，相较于对比方法 1 和对比方法
2，本文方法具有最高的控制精度，能够对负荷裕度
低于 80 % 的测试工况进行更加有效的预防控制

图4　无功功率补偿

Fig.4　Reactive power compensation

表2　运行状态分类

Table 2　Classification of operation conditions

稳定裕度

小于 20 %
［20 %，50 %）

［50 %，80 %）

系统运行状态

Ⅰ类

Ⅱ类

Ⅲ类

图5　机端电压调控

Fig.5　Adjustment and control of terminal

voltage for generators

表3　IEEE 14节点系统测试结果

Table 3　Test results of IEEE 14-bus system

系统运行
状态

Ⅰ类

Ⅱ类

替代模型

灵敏度方法

ICNN
灵敏度方法

ICNN

平均负荷裕度
提升量／%

3.03
3.47
5.15
5.09

平均计算
时间／s
0.253 5
0.028 7
0.319 1
0.030 5

图3　发电机有功出力调控

Fig.3　Adjustment and control of active

power for generators
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（100 % 的场景控制成功率），而对比方法 1、对比方
法 2 的场景控制成功率分别为 72.5 %、85 %。

进一步，附录 A 表 A2 给出了不同对比方法对
3 个典型测试工况控制成功后的计算时间和运行成
本。综合比较可知，本文方法具有较高的控制效率。
结合图 A3 中测试场景预防控制成功后的平均运行
成 本（ICNN 为 4.322 4×105 元 ，非 凸 神 经 网 络 为 
4.327 3×105 元，灵敏度方法为 4.329 8×105 元）可知，
本文方法能有效地保证控制策略成本的最优性。

综上，与传统方法相比，所提嵌入 ICNN 的电压
稳定控制替代建模方法及其解析算法，不仅具有较
高的计算效率和控制精度，而且更能保证控制策略
的成本最优。

5 结论

本文提出一种嵌入 ICNN 的 SVS 控制替代建模
方法及其解析算法，通过 IEEE 14 节点系统及 IEEE 
118 节点系统对所提方法进行分析，得到如下结论：

1）构建的 ICNN 模型不仅能快速准确地评估系
统 SVS，而且能正确判断运行变量与负荷裕度的灵
敏度关系，快速辅助生成最优策略；

2）通过经验学习，ICNN 能精准地刻画系统运行
变量与 SVS 边界的凸关联规则；

3）利用本文方法能发现系统运行变量与电压稳
定边界存在的凸非线性关系，这表明人工智能方法
具有直觉引导的可能。

所提 ICNN 凸非线性驱动的 SVS 控制方法具有
以下优势：

1）区别于机理计算模型，ICNN 可实现去迭代、
高并行的实时电压稳定计算，且其在超参数空间的
计算可有效规避变量空间下的高维度机理建模；

2）ICNN 参数化的凸稳定边界保证了物理机理
约束的可靠凸耦合，进而保证了快速非线性梯度算
法求解的收敛性；

3）在超参空间下解析 ICNN，得到电压稳定控制
的精确灵敏度，可有效缩减优化变量维度；

4）所提数据驱动与物理建模凸耦合的优化方法
具有一定的推广性，可用于其他包含高维复杂、非凸
非线性、计算耗时约束的优化问题。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Surrogate modeling method and its analytical algorithm for static voltage stability 
control embedded with input convex neural network

LIU　Youbo1，WANG　Tianxiang1，QIU　Gao1，WEI Wei2，ZHOU　Bo2，LIU　Tingjian1，
LIU　Junyong1，MEI　Shengwei3

（1. College of Electrical Engineering，Sichuan University，Chengdu 610065，China；

2. Electric Power Research Institute of State Grid Sichuan Electric Power Company，Chengdu 610041，China；

3. Department of Electrical Engineering，Tsinghua University，Beijing 100084，China）
Abstract：The static voltage stability control of power system is generally dependent on precise physical 
modeling，which may cause convergence and timeliness problems. From the data-driven perspective，the sur⁃
rogate modeling method and its analytical algorithm for static voltage stability control embedded with input 
convex neural network（ICNN） are proposed. ICNN is used to accurately parameterize a convex and non⁃
linear voltage stability boundary mapped by the operational variables. Considering the real-time calculation 
performance and iteration-free advantage of ICNN，ICNN is embedded into the preventive control model for 
replacing the nonlinear iteration process of voltage stability calculation and avoiding the convergence problem 
of mechanism calculation，thus a convex and nonlinear simplified control model oriented to voltage stability 
is constructed. The control gradient driven by the super parameters of ICNN is derived by analyzing the 
deep structure expression of ICNN，a steepest decent solution strategy of ICNN effectively coupled with the 
interior point method is proposed，which realizes the improvement of voltage stability control efficiency. The 
test results of IEEE 14-bus system and IEEE 118-bus system show that the proposed ICNN-driven voltage 
stability convex and nonlinear control can effectively couple mechanism modeling and data model，it can 
better balance the control accuracy and calculation efficiency compared with the traditional methods，and 
has certain online application potential.
Key words：static voltage stability；preventive control；interior point method；input convex neural network；sur⁃
rogate modeling
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附录 A 

 
图 A1 输入凸神经网络 

Fig.A1 Input convex neural network 

 

ICNN 海森矩阵求解式 

式（A1）和（A2）为 ICNN 海森矩阵求解式。式中 1k
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图 A2 内点法与 ICNN 求导结合的解析算法 

Fig.A2Analytical algorithm combing IPM and ICNN derivation 

 

 

图 A3 IEEE 14 节点测试系统 

Fig.A3 IEEE 14-bus test system 



 

图 A4 IEEE 118 节点测试系统 

Fig.A4 IEEE 118-bus test system 

 

表 A1IEEE 118 节点系统测试结果 

Table A1 Test results of IEEE 118-bus system 

系统静态电压稳定状态 

负荷裕度/% 

计算时间/s 
预防控制前 预防控制后 

I 类 
3.74 80.42 6.950 

15.01 80.28 6.858 

II 类 

26.86 80.04 5.466 

37.10 80.18 5.382 

44.16 80.60 5.671 

III 类 

52.55 80.10 4.620 

65.71 80.50 5.340 

74.05 80.06 5.620 

 

 

(a)控制后负荷裕度 

 

(b)控制前负荷裕度 

图 A5 IEEE 118 节点系统测试结果 

Fig.A5 Test results of IEEE 118-bus system 



 

 

表 A2 不同替代模型对比 

Table A2 Comparison of different surrogate models 

预防控制前负荷裕度/% 替代模型 
性能 

计算时间/s 预防控制后运行成本/$ 

58.32 

灵敏度方法 5.250 4.0418×10
5
 

非凸 NN 5.714 4.0274×10
5
 

ICNN 5.396 4.0243×10
5
 

无(CPF 模型) 86.15 4.0580×10
5
 

35.64 

灵敏度方法 5.603 4.3479×10
5
 

非凸 NN 5.680 4.3263×10
5
 

ICNN 5.545 4.3257×10
5
 

无(CPF 模型) 78.39 4.3600×10
5
 

3.736 

灵敏度方法 7.018 4.6217×10
5
 

非凸 NN 7.400 4.5898×10
5
 

ICNN 6.892 4.5807×10
5
 

无(CPF 模型) 82.45 4.8980×10
5
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