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1ABSTRACT: With the increase of uncertainty factors such as 
variability of renewable energy and load randomness in power 
systems, especially in N1 contingency scenarios, efficient 
large-scale repetitive power flow calculation is becoming 
increasingly crucial for real-time security analysis. However, 
traditional power flow calculation methods based on physical 
mechanisms have higher computational costs and slower 
speeds, which can not meet the real-time risk assessment 
requirements. Data-driven power flow calculation methods 
have faster speed but rely heavily on data quality, and the 
prediction results need to be more consistent with physical 
mechanisms, making it challenging to apply to actual industrial 
scenarios. To address these issues, this paper introduces power 
system domain knowledge into data-driven models by 
constructing a deep learning model that complies with physical 
constraints, thereby improving the model's performance. It 
embeds the power system topology structure and physical 
formulas into the deep neural network structure through a gated 
mechanism and regularization strategy, enabling the model to 
adapt to changes in network topology in N1 contingency 
scenarios. This paper conducts simulation experiments using 
the IEEE 14-node and IEEE 39-node systems with new energy 
access, investigating the model's performance in conventional 
and N1 fault scenarios. The experimental results show that the 
proposed method has improved accuracy and compliance with 
physical constraints compared to traditional deep learning 
power flow calculation methods, and can effectively evaluate 
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the system's operating state under different fault conditions, 
verifying the effectiveness of the proposed method. 
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摘要：随着电力系统可再生能源波动性、负荷随机性等不确

定因素的增加，特别是在 N1故障场景下，高效大规模重复
潮流计算对于实时安全分析愈发重要。然而，基于物理机理

的传统潮流计算方法计算成本较高，运算速度较慢，无法满

足实时风险评估需求；数据驱动潮流计算方法运算速度较快，

但严重依赖数据质量，预测结果与物理机理缺乏一致性，难

以应用于实际工业场景。对此，该文在数据驱动模型上引入

电力系统领域知识，构建符合物理约束的深度学习模型，提

高了模型性能；采用门控机制和正则化策略，将电力系统拓

扑结构和物理公式嵌入到深度神经网络结构，使模型能够适

应 N1故障场景下网络拓扑结构的变化。该文采用接入新能
源的 IEEE 14、IEEE 39以及 IEEE 300节点系统进行仿真实
验，在正常和N1故障场景中验证模型效果。实验结果表明，
该文方法在误差精度和遵守物理约束的程度上，较传统深度

学习潮流计算方法均有提升，可以有效地评估系统在不同故

障情况下的运行状态，验证了所提方法的有效性。 
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0  引言 

潮流计算是确保电力系统稳定可靠运行的必

要技术手段，用于计算电力系统中各节点电压、相

角和功率等参数，以确定电力系统中各元件运行状

态[1]。目前，智能电网融合了可再生能源、分布式

能源供应和电力市场化等变革性技术[2-4]，形成了动

态、非线性、大规模的控制系统。然而，由于可再
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生能源的高渗透率以及电动车数量持续增加等因

素，电力系统的波动性和间歇性愈发明显[5-8]，给系

统稳定性带来挑战，因此需要进行高效大规模重复

潮流计算和实时安全分析，以保证系统的安全性和

可靠性[9]。尤其是在 N1故障场景下，即系统中任
何一个单一元件(如线路、变压器、发电机等)失效
的情况，系统运营人员需要通过潮流计算评估故障

或停运元件后系统的状态，确定是否存在过载或电

压失调等问题，以采取相应措施保证系统安全和可

靠运行。 
潮流计算经典的解决方案是基于物理机理构

造非线性方程组，并进行迭代求解[1]。常用方法包

括高斯-赛德尔迭代法[10]、牛顿-拉夫逊迭代法[11]以

及相关改进算法[12-14]等。高斯-赛德尔迭代法收敛速
度取决于线性方程组的特性，容易出现收敛困难的

问题。牛顿-拉夫逊迭代法是目前应用最广泛的潮流
计算方法之一，通过对电力系统进行线性化处理，

构造雅可比矩阵和迭代公式来逼近非线性方程组

的解。这类基于物理机理的潮流计算方法属于数值

方法，计算精度较高，但计算成本较大，计算速度

较慢，尤其在大型电力系统中无法满足电力系统风

险评估的实时性要求[15]。 
近年来，基于深度神经网络的潮流计算方法在

电力系统分析和控制中得到了广泛探索，其强大的

非线性拟合能力和数据特征挖掘能力备受关注。这

些方法通常基于丰富的历史电力数据，以发掘有助

于潮流预测的模式和规律。文献[16]基于潮流计算
的特点选择基本特征向量，将深度学习应用于潮流

判敛问题；文献[17]提出了数据驱动潮流计算异常
误差改进策略，改善了深度学习方法存在部分潮流

变量误差异常的问题；文献[18]从特征向量构造及
学习策略设计两方面入手，建立了直流潮流的深度

神经网络模型来挖掘直流潮流方程输入、输出间的

复杂映射关系；文献[19]探究了深度神经网络在可
变拓扑电网场景下进行潮流计算的应用；文献[20]
提出了采用堆叠降噪自编码器的潮流计算方法，通

过深度学习提取了拓扑状态离散的潮流模型非线

性特征，模型计算量低，速度较快。该类数据驱动

方法将计算负担前置到离线训练过程中，在推理阶

段，模型仅需执行前向传播即可得到预测结果，显

著提高了潮流计算的效率。 
但是，由于它们是“黑盒模型”，其有效性严

重依赖于训练数据的质量、数量和分布，缺乏对物

理机理的理解，导致其预测结果与物理机理不一致，

因此难以在实际工业场景下得到广泛应用[21-24]。 

对此，文献[25]和文献[26]提出了基于知识与数据的
解决方案，能在一定程度上应对新能源波动对潮流

计算的影响，提高预测结果与物理机理的一致性。

但它们在 N1故障场景下，需要针对每个故障场景
重新训练模型，模型训练应用效率低，可用性不强。 
为解决以上问题，本文提出一种基于物理机理

引导的数据驱动潮流计算方法，即拓扑门控物理机

理神经网络(topology-gated physics informed neural 
network，TGPINN)。TGPINN在神经网络架构的基
础上融合了拓扑门控机制和物理机理，通过利用电

力系统拓扑结构信息、物理约束以及历史数据，在

提高计算效率的同时，保证了预测结果与物理定律

的一致性，且仅需训练一套参数，即可预测 N1故
障场景下不同故障情况的潮流参数。主要贡献如下： 

1）引入电力系统领域知识，构建符合物理约
束的深度学习模型。通过对电网拓扑特征和物理先

验知识进行编码表征，缓解了数据驱动方法预测结

果违背物理定律的问题。在 IEEE14、IEEE39以及
IEEE300节点系统上针对常规潮流场景和N1故障
场景分别进行仿真实验，结果显示模型在保持与常

规深度学习模型相似预测速度的前提下，预测结果

更精确且更符合物理约束。 
2）设计了一种融合电力系统拓扑结构信息的

门控神经网络。电力系统的拓扑结构提供了节点之

间的依赖关系和信息传递路径。将拓扑信息作为门

控信息，帮助深度神经网络更好地理解节点的上下

文环境，使模型根据不同的拓扑信息决定输入信号

的传递和处理方式，能够有效适应 N1故障场景下
网络拓扑变化，训练和应用效率高。 

3）提出了一种实现物理先验知识嵌入的正则
化方法。该方法把基尔霍夫定律、欧姆定理等物理

定律作为先验知识，将节点功率方程组转化为目标

函数的正则项，以优化深度神经网络参数，从而使

得数据驱动潮流计算模型更加满足物理约束。利用

正则项动态加权策略，随着训练轮数增加逐步提升

正则项在目标函数中的权重，从而优化模型预测精度。 

1  潮流计算问题分析 

潮流计算旨在利用电力系统中的已知量求解

未知量。在 N1故障场景下，还需要模拟每个单一
元件失效后的情况，并计算相应潮流分布。 
1.1  数值求解法潮流计算缺陷分析 
基于物理机理的潮流计算数值求解法将潮流

分析问题转化成了非线性方程组的求解问题，其基

本原理是利用基尔霍夫定律以及欧姆定律等电路
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基本定理，表示节点电压、节点电流和功率之间的

数学关系。以此构造节点电压方程，从而派生出节

点功率平衡方程。 
节点电压方程描述了电力系统各个节点间的

电压关系。其公式可以表示为 
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式中： iU 表示节点 i的复数电压； jU 表示节点 j的

复数电压； ijY 表示节点 i和节点 j之间的导纳矩阵

元素； N表示系统节点数。 
节点功率平衡方程[19]描述了电力系统中各个

节点的功率平衡关系，即节点注入的有功或无功功

率之和等于节点吸收的有功或无功功率之和。将有
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式中： iP 和 iQ 分别表示节点 i的有功功率和无功功
率； G '

iP 和 G '
iQ 分别表示节点 i的发电机注入有功

功率和无功功率； D
iP 和 D

iQ 分别表示节点 i的负荷
消耗的有功功率和无功功率； ijG 和 ijB 分别表示节

点 i和节点 j之间的导纳矩阵元素的实部和虚部；

iU 和 i分别表示节点 i的电压幅值和电压相角，

ij i j    表示节点 i和节点 j的相角之差； N表

示系统节点数。 
基于上述公式，可以建立节点功率平衡方程

组。由于求解非线性方程组的解析解是极其困难

的，因此牛顿-拉夫逊等数值求解法采用逐次线性化
迭代策略求解其数值解[1,16]。虽然数值求解法基于

物理机理且计算精度较高，但对于具有复杂拓扑结

构的大规模电力系统，该方法的迭代求解过程会消

耗大量计算资源，效率较低。 
1.2  数据驱动法潮流计算缺陷分析 
数据驱动的潮流计算方法[16-18]实质上处理的

是一个回归问题，利用深度神经网络(deep neural 
network，DNN)将电力系统初始状态信息直接映射
到潮流计算结果，通过对节点特征进行线性组合和

非线性变换，将潮流初值信息构造的输入特征 X映
射到输出特征 Y。其前向传播公式可以表示为 
 1( )l l l lH g W H b   (4) 

式中： lH 表示神经网络第 l层的节点特征向量； 0H

即为输入特征向量 X ； lW 表示第 1l  层到第 l层神
经网络的权重矩阵； lb 表示第 l层的偏置向量；g表

示非线性激活函数。假设神经网络共包含 1L  个隐
藏层，那么对于第 1L  层隐藏层到输出层 Y的传播
可以表示为 
 1L L L Y W H b  (5) 
虽然数据驱动的潮流计算方法可以实现快速、

准确的预测，但其未考虑底层物理机理，因此预测

结果不能很好地满足节点功率平衡方程等物理约

束。模型依赖于数据特征，如果训练数据受到质量

或数量限制，将导致模型的预测结果产生较大偏

差。此外，数据驱动方法仅采用均方误差作为评价

指标，过于局限，无法精确反映模型可靠性。与基

于物理机理的方法相比，数据驱动方法无法提供相

关的物理量和参数解释，因此难以评估模型可信度。 

2  引入电力系统领域知识的深度学习模型 

本文将电力系统的拓扑结构信息和物理约束

条件嵌入到 DNN 中，使神经网络在训练过程中能
够有效地学习电力系统中的基尔霍夫定律、欧姆定

律等物理机理，感知拓扑差异。通过正则项动态加

权策略，进一步提高数据驱动潮流计算模型的预测

精度，使其能够更好地满足电力系统的实际需求和

约束条件。本文设计了拓扑门控物理机理神经网络

(TGPINN)，如图 1所示，其中各变量定义将在 2.2、
2.4说明。 
2.1  拓扑门控机制 
常规深度学习方法常常利用导纳矩阵来反映

支路的开断情况和节点之间的关联关系，然而导纳

矩阵相较于电源、负荷等连续型变量变化信息较

少，容易出现共线性问题，给模型训练带来困难。

由于 N1故障场景下网络拓扑结构的变化，当前结
合知识的数据驱动方法针对不同电网拓扑需要训

练不同模型，效率低下。应对网络拓扑结构变化，

关键在于如何将拓扑结构进行表示学习，使其能够

像电流、电压等数值特征一样，作为神经网络的输

入。为此，本文设计了拓扑门控网络(topology-gated 
neural network，TGNN)。该网络不仅具备适应拓扑
变化的能力，而且使神经网络能够充分地利用电力

系统的拓扑结构，提升了对潮流计算的建模能力。 
如图 1中拓扑门控机制部分所示，TGNN通过

潮流特征网络和拓扑特征网络两个分支，分别学习

初始潮流信息和电网拓扑信息的特征表示。首先，

为了表征电力系统中节点及输电线路的潮流分布，

本文设计了潮流特征网络，用于表征节点电压幅值 
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图 1  TGPINN模型结构 

Fig. 1  Structure of TGPINN 

和相角以及有功和无功功率等数值信息。此外，电

力系统拓扑结构提供了节点之间的依赖关系和信

息传递路径，本文在数据预处理阶段收集了常规场

景和 N1 故障场景的拓扑状态。利用拓扑特征网
络，对拓扑信息进行特征提取与编码得到拓扑特征

的向量表示。TGNN的重点是利用门控机制，融合
拓扑特征网络和潮流特征网络。在模型训练时，基

于门控机制，拓扑特征被用来指导潮流特征网络调

整其内部参数，以便在不同的故障拓扑结构下都能

做出准确的潮流预测。将拓扑信息作为门控信息更

有助于反映节点的上下文环境，使模型根据电力系

统的拓扑结构调整信息传递和处理的方式，来进行

潮流预测。TGNN克服了需为每种网络拓扑结构独
立训练模型参数的局限，更轻量。 
基于拓扑信息的门控机制公式如下所示： 

 1( )k k k kg  G W G b  (6) 
 1 )( )(l l l l kg g   H W H b G  (7) 

式中： kG 表示拓扑特征网络第 k层的门控嵌入向
量； 0G 即为原始拓扑信息； kW 表示第 1k  层到第
k层拓扑特征网络的权重矩阵； kb 表示第 k层的偏
置向量； g表示非线性激活函数； lH 表示潮流特

征网络第 l层隐特征； lW 表示第 1l  层到第 l层潮
流特征网络的权重矩阵； lb 表示第 l层的偏置向量；
符号表示哈达玛积，即对应位置逐元素相乘操作。 
2.2  嵌入物理先验的正则化方法 

TGNN 实现了电力系统状态信息与潮流计算
结果之间的映射关系建模。然而，仅采用该结构，

并不能保证预测结果很好地满足电力系统中的节

点功率平衡等物理机理约束，这也是现有数据驱动

模型的主要缺点。 
为了解决该问题，本文提出通过正则化的方式

为模型添加底层物理机理约束。将物理方程式转化

为正则项，加入目标函数，以限制神经网络参数的

优化方向。利用这些方程式中蕴含的物理机理来指

导 TGNN 的训练，得到 TGPINN 模型，使其遵守
基尔霍夫定律、欧姆定律以及电网拓扑等约束条

件，从而避免过拟合现象，提高模型准确性，减少

对物理约束的违背。以上确保了预测结果不仅在精

度上准确，而且符合物理一致性。 
潮流计算物理方程式和深度学习损失函数在

数学形式上存在两点共性，为实现正则化方法嵌入

物理先验提供了启发：1）迭代近似求解潮流计算
方程式和深度学习逼近损失函数都属于数学优化

问题。迭代法的求解目标是找到满足节点功率平衡

方程组的物理变量，以准确描述物理现象的规律；

深度学习的目标是最小化损失函数，以提高预测精

度。2）节点功率平衡方程和深度学习损失函数都
是可微函数，因此都可以利用梯度下降法进行优化。 

深度学习方法的输出包括各节点有功、无功功

率以及电压幅值、相角等物理量，为了使得这些物

理量尽可能满足节点功率平衡方程，本文提出了目

标函数，其表达式如下： 
 MSE physic _ p physic _ q(1 ) ( )         (8) 

 physic _ p physic _ p
1

1 N

i
in 

    (9) 

 physic _ q physic _ q
1

1 N

i
in 

    (10) 

式中： physic _ p 和 physic _ q 分别表示模型预测结果中
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系统各节点有功功率和无功功率违背节点功率平

衡方程的平均程度； physic _ pi 和 physic _ qi 分别表示模

型预测结果中节点 i有功功率和无功功率违背节点
功率平衡方程的程度； 表示正则权重。对公式(2)
和公式(3)所表示的节点功率平衡方程进行了移
项、平方操作，可得到 physic _ pi 和 physic _ qi 的计算  

公式： 

 

G D
physic _ p

1

2

[ ( cos

sin ] , 1,2,...,)

N

i i i i j ij ij
j

ij ij i N





   



P P U U G

B

 

  (11) 

 

G D
physic _ q

1

2

[ ( sin

cos ] , 1,2,...,)

N

i i i i j ij ij
j

ij ij i N





   



Q Q U U G

B

 

  (12) 

由于基尔霍夫定律和欧姆定理是节点功率平

衡方程的推导基础，因此， physic _ p 和 physic _ q 也间

接反映了模型对霍夫定律和欧姆定理的违背程度。

此外，一些文献[18-20]通过支路开断前后各支路的有

功功率之差P或电压之差U来表征拓扑结构，但
显然该类方法只能用来表征支路开断导致的拓扑

变化性，不能有效表征节点间的关联关系。上述式

子包含了电力系统节点拓扑结构信息，将其作为正

则项表征电力系统中各节点之间的连接关系。 
2.3  动态加权训练策略 
数据驱动模型的训练是一个数据拟合过程。通

过对模型进行参数调整，减少预测误差，从而实现

数据拟合。TGPINN 模型的目标函数如公式(8)
所示，均方误差损失项和物理正则项共同决定了模

型参数更新的梯度。直接嵌入物理正则会导致模型

预测准确度下降，因此本文采用动态调整权重的方

式来优化模型训练。该训练策略的思路是：1）在
模型训练的开始阶段，利用均方误差(mean squared 
error，MSE)主导梯度下降算法反向传播；2）当模
型收敛到一个较好的初始参数时，不断提升正则项

在目标函数中的权重，使其随训练轮数线性增长。

其表达式描述为下式： 

 
max

0,

/ ,

t k

t T t k




 


 (13) 

式中： 表示物理正则项在目标函数中的权重；t表
示模型当前训练轮数；T表示最大训练轮数； max

表示 在训练过程中最大权重占比； k表示训练轮
数阈值。当 t大于 k时，赋予正则项权重。因为在
训练初期物理约束的更新梯度与均方误差的更新

梯度存在较大冲突，所以模型难以收敛。训练初期

使用较小的正则项权重，使模型更多地关注数据特

征和模式，以便更快地拟合训练数据；而在训练后

期，模型可能会出现过拟合的情况，此时增加正则

项权重，使模型更加关注物理约束，以优化预测值

域，提高物理机理一致性。在电力场景的实际应用

中，可以根据需求调整动态加权策略的超参数，以

实现预测准确性和物理一致性之间的最佳平衡。 
2.4  TGPINN模型训练流程 

TGPINN的训练由物理先验融合和数据驱动两
部分组成。物理先验用于描述电力系统的物理性质

和约束条件，如图 2蓝色部分所示。数据驱动用于
学习潮流问题的非线性映射关系并预测结果。其

中，数据准备如图 2 绿色部分所示，训练流程如   
图 2橙色部分所示。 
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拓扑结构
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图 2  TGPINN训练流程 

Fig. 2  Training process of TGPINN 

1）数据准备。 
采用牛顿-拉夫逊算法生成潮流样本数据集，并

对数据进行预处理，去除不收敛样本，确保数据的

完整性和准确性。数据集分为训练集、验证集和测

试集。训练集用于模型训练，更新模型权重和偏置。

验证集用于调整模型学习率、正则化系数等超参

数。测试集用来评估模型性能，以验证其在实际应

用中的效果。 
2）模型结构。 
根据电力系统的物理特性，将节点功率方程组

以正则化的方式嵌入到神经网络的目标函数中，使

得模型预测结果符合电力系统的物理规律。利用门

控机制将电力系统拓扑信息纳入模型的计算过程，
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使神经网络能够拟合拓扑信息来推断节点间关系，

适应 N1故障场景下不同的电网拓扑结构。在训练
过程中采用动态加权策略，实时调整正则项权重，

以改善模型训练效果。 
3）模型训练。 
对于 n个母线节点的电网系统，选取潮流计算

所需潮流初值信息，即各个母线节点的初始发电机

注入有功功率 GP 和无功功率 GQ 以及有功负载 DP
和无功负载 DQ ，来构造数据驱动模型的输入特征

向量 1 2[ , ,..., ]n xxx x ，第 i个母线节点的输入特征
G G D D[ , , , ]i i i i ix P Q P Q ，利用电网拓扑信息构造反

映拓扑变化的支路开断信息向量 0G ，作为拓扑特

征网络的输入特征。拓扑门控网络的最大层数设置

为 K 。选取各母线潮流平衡时的节点电压幅值U 和
相角、发电机注入有功功率 G 'P 和无功功率 G 'Q

构 造 数 据 驱 动 模 型 的 输 出 特 征 向 量

1 2[ , ,..., ]n yyy y ，第 i 个母线节点的输出特征
G ' G '[ , , , ]i i i i iy U P Q 。各支路的流入、流出有功功

率 fromP 、 toP 和流入、流出无功功率 fromQ 、 toQ 通

过支路功率方程快速求解得到。利用支路功率方

程，将模型预测结果中的节点电压和相角信息转化

为支路有功功率和无功功率信息。支路功率方程公

式如下： 

 

2( )( cos s )
..

in ,
1,2 ., ,

ij i i j ij ij ij ij

i N
  



P U U U G B 
 (14) 

 

2( )( sin cos ),
1,2,...,

ij i i j ij ij ij ij

i N
  



Q U U U G B 

 (15) 
式中： ijP 表示从节点 i 到节点 j的有功功率，即

from
iP 和 to

jP ； ijQ 表示从节点 i 到节点 j的无功功

率，即 from
iQ 和 to

jQ ； iU 和 jU 分别表示节点 i和节点

j的电压幅值； ijG 和 ijB 分别表示支路的电导和电

纳； ij 表示节点 i和节点 j之间的相角差。 

电力系统潮流样本中包含有各母线电压幅值、

相角初值，负载的有功和无功功率，发电机节点的

有功和无功出力等诸多电气量，量纲不统一，数值

范围上有较大差异。因此，本文采用 z-score方法进
行数据标准化，将不同尺度的数据映射到相同尺度

的标准正态分布，具体如下： 

 x uz



  (16) 

式中：x是原始数据的值；u是原始数据的均值；
是原始数据集的标准差。标准化后的数值 z表示原
始数据相对于均值的偏离程度，通过对 z值进行数
据比较和分析，减少数据异常值对分析结果的影响。 

本文用均方误差(mean squared error，MSE)作
为目标函数中的损失项，衡量预测结果与实际结果

之间的差异，其数学表达式为 

 
train

2
MSE

1train

1 ˆ( )i i
i

M

L
M 

  YY  (17) 

式中： trainM 表示训练集样本数量； iY 表示第 i个潮

流样本的实际结果； îY 表示神经网络对第 i个潮流

样本的预测结果。 
对于深度神经网络的优化策略，本文采用

Adam 算法[27]。Adam 是一种自适应学习率优化算
法，它结合梯度的一阶矩估计和二阶矩估计调整每

个参数的学习率，使得梯度较大的参数具有较小的

学习率，而梯度较小的参数具有较大的学习率，能

避免梯度消失或爆炸的问题。此外，Adam 算法使
用动量项来加速参数更新速度，使模型更快收敛。

因为在计算梯度的平方时使用了偏差校正，所以

Adam 算法具有更强的自适应性，能够更好地适应
优化问题。其公式如下： 
首先，定义 t为当前迭代的次数，l为学习率，

1 和 2 为两个衰减系数(一般设置为 0.9和 0.999)，

 为一个很小的数(一般设置为 810 )。然后，对于
每个参数，计算该参数的一阶矩估计 tm 和二阶矩
估计 tv ： 
 1 1 1(1 )t t t   m m g  (18) 

 2
2 1 2(1 )t t t   v v g  (19) 

式中 tg 为参数在当前批次上的梯度，对 tm 和 tv

进行偏差修正： 
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最后，根据以上计算结果，更新参数： 

 1
ˆ

ˆ
t

t t
t

l
 



m
v

   (22) 

3  算例分析 

本文在接入新能源的 IEEE14、IEEE39 以及
IEEE300系统上进行仿真实验，验证了所提方法的
有效性。 
3.1  算例说明 
算例 1为 IEEE14节点系统[28]，包含 14个节点、

5个发电机以及 20条支路，在节点 2、3上接入光
伏发电站，在节点 6接入风电场。算例 2为 IEEE39
节点系统[29]，包含 39个节点、10个发电机以及 46
条支路，在节点 16、17及 18接入风电场，节点 23
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及 24接入光伏发电站。算例 3为 IEEE300节点系
统[30]，包含 300个节点、69个发电机以及 411条支
路，分别在 10 个不同的节点上接入了光伏发电站
和风电场。为了模拟可再生能源的高渗透以及负荷

的波动性，本文利用Matpower工具包的牛顿-拉夫
逊算法生成训练数据。假设发电功率和负荷功率满

足正态分布，均值设定为标准测试系统给定值，负

荷标准差为均值的 20%，新能源渗透率为 10%。为
了模拟 N1故障场景，逐一断开每条支路，进行潮
流计算获取故障后的系统状态，生成相应的训练数

据。在未出现系统故障的常规潮流计算场景下，为

每个算例生成 2万个潮流样本。在N1故障场景下，
为每个算例生成 20 万个潮流样本。将数据随机拆
分为训练集、验证集和测试集，设置其比例为 7:1:2。 
本文对以下方法进行了仿真实验，以验证本文

所提出方法的有效性。 
1）M0，牛拉法，作为验证标准。 
2）M1，基于常规 DNN 的数据驱动潮流计算

模型。 
3）M2，在 M1 的基础上，以正则化方式嵌入

节点功率平衡方程作为物理先验。 
4）M3，在 M2 的基础上，引入正则项动态加

权训练策略。 
5）M4，以各支路功率之差作为拓扑结构特征

向量的 DNN潮流模型。 
6）M5，在M1的基础上，引入拓扑门控机制。 
7）M6，在M2的基础上，引入拓扑门控机制。 
8）M7，在 M6 的基础上，引入正则项动态加

权训练策略。 
以上方法中，M0 用于数据集生成，作为验证

标准，M1作为常规潮流场景下对比模型，M4作为
N1 故障场景下对比模型。M5 是 TGNN，M6 是
TGPINN，结构如图 1所示。M7是采用正则项动态 

表 1  模型参数 

Table 1  Model parameters 
场景 算例 模型 模型层级结构 

常规 
潮流 

算例 1 
M1, M2, M3 [56, 256, 256, 56] 
M5, M6, M7 [[56, 20],[256,256],[256,256],56] 

算例 2 
M1, M2, M3 [156,256,256,156] 
M5, M6, M7 [[156, 46],[256,256],[256,256],156] 

算例 3 
M1 [1200,256,256,1200] 

M6, M7 [[1200, 80],[256,256],[256,256],1200] 

N1 
故障 

算例 1 
M4 [96, 256, 256, 56] 

M5, M6, M7 [[56, 20],[256,256],[256,256],56] 

算例 2 
M4 [248,256,256,156] 

M5, M6, M7 [[156, 46],[256,256],[256,256],156] 

算例 3 
M4 [1200,256,256,1200] 

M6, M7 [[1200,80],[256,256] ,[256,256],1200] 

加权训练策略的 TGPINN。针对不同算例，潮流模
型训练参数具体如表 1 所示。本文所有算例均在 
Intel(R)Core(TM)i7-8700K CPU@3.70GHz 16GB 
RAM的硬件环境下测试。 
为了比较不同方法的性能，采用以下指标衡量

潮流计算精度。利用公式(17)衡量模型预测结果和
真实结果间的拟合程度；用公式(11)和公式(12)衡量
模型有功功率和无功功率违背节点功率平衡方程

的程度。 
训练采用相对较小的批次，每个批次包含 200

条数据。相比使用较大批次，会使模型训练更加稳

定，减少过拟合风险。此外，小批次的训练适合在

资源受限或低算力的环境中使用，这符合电力场景

实际需求。模型采用相对误差以及有功、无功约束

违背率作为模型的评价指标。 
模型在测试集上预测结果的相对平均误差

(relative mean error，RME)的计算公式如下： 
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式中： testM 表示测试集样本数量。 

模型在测试集上预测结果的有功约束违背率

Pr 、无功约束违背率 Qr 的计算公式如下： 
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式中： iP 、 iQ 分别表示由发电机注入功率和负荷功

率计算得到的第 i个潮流样本的有功功率和无功功
率，即 G D

i i
 P P 、 G D

i i
 Q Q ； îP 、 ˆ

iQ 分别表示由
电压幅值和相角计算得到的第 i个潮流样本的有功
功率和无功功率，见公式(2)、(3)第二行，其中电压
幅值和相角是神经网络输出的预测值。 
3.2  算例说明 
3.2.1  模型性能对比 
表 2是常规场景下潮流预测实验结果。从实验

结果来看，在算例 1 的常规潮流预测场景下，M6
的相对误差为 0.081%，M1的相对误差为 0.083%，
两者的预测精度相近；但在有功约束和无功约束的

违背情况上，M6的有功约束违背率为 0.023%，无 
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表 2  常规场景下M1、M6和M7的潮流预测结果 

Table 2  Power flow prediction results of M1, M6 and M7 in 
conventional scenarios 

算例 算法 
相对平均 
误差/% 

有功约束 
违背率/% 

无功约束 
违背率/% 

算例 1 
M1 0.083 0.226 2.080 
M6 0.081 0.023 0.037 
M7 0.080 0.021 0.034 

算例 2 
M1 0.297 1.257 3.817 
M6 0.310 1.059 0.799 
M7 0.260 0.715 0.641 

算例 3 

M1 2.073 12.224 15.459 

M6 2.071 7.991 8.214 

M7 2.018 7.812 6.722 

功约束违背率为 0.037%，远低于 M1 的 0.226%和
2.080%。M7 的相对误差为 0.080%，M7 的有功约
束违背率和无功功率违背率分别为 0.021%和
0.034%，取得了更优的结果。在算例 2的常规预测
场景中，M6的相对误差为 0.310%，略差于M1的
0.297%；而采用了正则项动态加权策略的M7相对
误差为 0.260%，优于 M1 的 0.297%，且 M7 的有
功约束违背率为 0.715%，无功约束违背率为
0.641%，远优于M1的 1.257%和 3.817%。在算例 3
的常规预测场景中，M6的相对误差为 2.071%，有
功约束和无功约束违背情况为 7.991%、8.214%，
均优于 M1 的 2.073%、12.224%和 15.459%；M7
的相对误差为 2.018%，有功约束和无功约束违背情
况为 7.812%、6.722%，取得了更优的效果。 
说明常规潮流预测场景下 TGPINN 在物理一

致性方面可以取得更好的表现，且采用正则项动态

加权训练策略的 TGPINN可以取得更好的表现。 
表 3是 N1场景下潮流预测实验结果。在算例

1的 N1故障场景下，M6的相对误差为 0.174%，
略优于M4的相对误差 0.186%，但在有功约束和无
功约束的违背情况上，M6 的有功约束违背率为
0.157%，无功约束违背率为 0.171%，远低于 M4
的 1.119%和 2.618%。说明 TGPINN在保证物理机 
表 3  N1故障场景下M4、M6和M7的潮流预测结果 

Table 3  Power flow prediction results of M4, M6 and M7 in 
N1 fault scenarios 

算例 算法 
相对平均 
误差/% 

有功约束 
违背率/% 

无功约束 
违背率/% 

算例 1 
M4 0.186 1.119 2.618 
M6 0.174 0.157 0.171 
M7 0.168 0.098 0.123 

算例 2 
M4 0.296 11.644 12.055 
M6 0.280 0.682 1.985 
M7 0.138 0.690 1.518 

算例 3 
M4 7.432 20.910 18.241 
M6 7.156 8.580 10.769 
M7 6.892 8.077 8.193 

理一致性方面，有显著效果。M7 取得了更优的预
测效果，相对误差为 0.168%，有功功率和无功功率
的违背情况为 0.098%和 0.123%。进一步体现了动
态加权策略的有效性。在算例 2的N1故障场景中，
M6的各项指标都优于M4，且M7取得了更优异的
预测效果，相对误差为 0.138%，有功约束和无功约
束违背情况为 0.690%、1.518%，远优于 M4 的
0.296%、11.644%、12.055%。在算例 3 的 N1 故
障场景中，M6的各项指标同样都优于M4；M7取
得了最优预测效果，相对误差为 6.892%，有功约束
和无功约束违背情况为 8.077%、8.193%，远优于
M4的 7.432%、20.910%和 18.241%。 
以上说明正则项动态加权策略对 TGPINN 的

提升效果显著，在预测精度和物理机理一致性方

面，均优于传统以各支路功率之差作为拓扑结构特

征向量的 DNN潮流模型。 
此外，如图 3、4 所示，相比于常规数据驱动

方法 M1，TGPINN 对各节点电压预测误差分布更
为均衡。常规数据驱动方法在预测节点电压时只依 
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图 3  算例 1中各节点电压幅值统计误差 

Fig. 3  Statistical error of voltage amplitude for each node 
in Example 1 
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图 4  算例 2中各节点电压幅值统计误差 

Fig. 4  Statistical error of voltage amplitude for each node 
in Example 2 
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赖历史数据的统计特征和模式，无法捕捉到拓扑结

构和电力系统的物理规律，因此部分节点的预测误

差较大。相比之下，TGPINN结合拓扑信息和物理
约束，通过建模节点间关系和电力系统物理法则来

进行潮流预测，能够更好地表征节点之间的相互作

用，能提供更均衡、更准确的预测。 
3.2.2  消融实验 
本文模型的主要创新有：1）正则化方式嵌入

物理机理；2）正则项动态加权训练策略；3）拓扑
门控机制，以实现拓扑信息的融合。本节将验证以

上创新点的有效性。 
1）物理正则项有效性。 
在常规潮流预测场景下，将 M2与 M1进行比

较，结果如表 4所示。在算例 1中，M2的相对误
差为 0.085%，M1的相对误差为 0.083%，二者预测
精度表现相似，但是M2的有功违背率为 0.021%，
无功违背率为 0.045%，远优于 M1 的 0.226%和
2.080%。在算例 2中，M2的相对误差为 0.375%，
略差于M1的相对误差 0.279%，但是M2的有功违
背率却是 0.632%，无功违背率为 0.771%，远优于
M1的 1.257%和 3.817%。 

综上，采用正则化方式嵌入物理先验的方法有

明显效果，能够使模型更加符合基尔霍夫定律以及

欧姆定律等物理约束。 
表 4  常规场景下M1和M2潮流预测结果 

Table 4  Power flow prediction results of M1 and M2 in 
conventional scenarios 

算例 算法 
相对平均 
误差/% 

有功约束 
违背率/% 

无功约束 
违背率/% 

算例 1 
M1 0.083 0.226 2.080 
M2 0.085 0.021 0.045 

算例 2 
M1 0.297 1.257 3.817 

M2 0.375 0.632 0.771 

2）正则项动态加权策略有效性。 
M3 在 M2 的基础上引入了正则项动态加权训

练策略，这种策略进一步优化了模型的训练过程。

结果如表 5所示。 
算例 1 中，M2 的相对误差、有功约束违背率

以及无功约束违背率分别为 0.085%、0.021%和 
表 5  常规场景下M2和M3潮流预测结果 

Table 5  Power flow prediction results of M2 and M3 in 
conventional scenarios 

算例 算法 
相对平均 

误差/% 

有功约束 

违背率/% 

无功约束 

违背率/% 

算例 1 
M2 0.085 0.021 0.045 

M3 0.083 0.027 0.054 

算例 2 
M2 0.375 0.632 0.771 

M3 0.310 0.404 0.583 

0.045%；M3 的相对误差、有功约束违背率以及无
功约束违背率分别为 0.083%、0.027%和 0.054%。
以上说明在一般规模电力系统场景下 M3与 M2预
测精度相似。算例 2 中，M3 的相对误差、有功约
束违背率以及无功约束违背率分别为 0.310%、
0.404%和 0.583%，在较大程度上优于 M2 的
0.375%、0.632%和 0.771%。以上说明在较大规模
的电力系统场景下，M3 相对于 M2 在物理先验的
符合程度上有一定提升。 
图 5、图 6和图 7分别展示了均方误差损失、

有功约束和无功约束违背情况在算例 2验证集上的
变化过程。其中，M3 所采用的动态加权策略如公
式(13)所示，训练轮数阈值参数 k设为 1000。在训
练初期，M3的正则项权重为 0，仅通过MSE主导
梯度下降算法，在各项指标上均与M1相近，均方
误差优于 M2，在有功约束和无功约束的遵守方面
表现不及M2。当训练轮数达到 1000轮时，随着训
练轮数的增加，M3 正则项的权重逐步提高，在使
均方误差维持在与M1相近的水平的同时，逐渐减
少了有功和无功约束的违背情况，最终使其表现接 
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图 5  训练过程中均方误差损失对比 

Fig. 5  Comparison of mean squared error loss during 
training 
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图 6  训练过程中有功约束违背情况对比 

Fig. 6  Comparison of active power constraint violation 
during training 
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图 7  训练过程中无功约束违背情况对比 

Fig. 7  Comparison of reactive power constraint violation 
during training 

近甚至超越了M2。 
综上，正则项动态加权策略可以进一步提高潮

流计算模型的准确性和稳定性。 
3）拓扑门控网络有效性。 
如表 6所示，在常规潮流预测场景下，算例 1

中M5的相对误差、有功约束违背率和无功约束违
背率分别为 0.091%、0.283%和 1.912%，与 M1 的
0.083%、0.226%、2.080%表现相近。算例 2中M5
的相对误差、有功约束违背率和无功约束违背率分

别为0.268%、1.836%和2.947%，也与M1的0.297%、
1.257%和 3.817%表现相近。以上说明在常规场景
下仅仅使用融合拓扑信息的门控网络架构不会产

生优势。 
表 6  常规场景下M1和M5潮流预测结果 

Table 6  Power flow prediction results of M1 and M5 in 
conventional scenarios 

算例 算法 
相对平均 
误差/% 

有功约束 
违背率/% 

无功约束 
违背率/% 

算例 1 
M1 0.083 0.226 2.080 
M5 0.091 0.283 1.912 

算例 2 
M1 0.297 1.257 3.817 
M5 0.268 1.836 2.947 

如表 7 所示，在 N1 故障场景下，算例 1 中
M5的相对误差为 0.173%，有功约束违背率和无功
约束违背率分别为 0.296%和 1.926%，均优于 M4
的 0.186%、1.119%和 2.618%。算例 2中 M5的相
对误差为 0.112%，有功约束违背率和无功约束违背
率分别为 5.137%和 8.149%，均优于M4的 0.296%、
11.644%和 2.055%。以上说明 N1场景下融合拓扑
信息的门控网络 TGNN 在预测准确性和物理机理
一致性上都表现出了更好的性能。TGNN在处理复
杂系统和 N1故障场景时表现更出色，门控网络能
够通过学习拓扑结构的关键特征，更好地适应不同

负荷水平、发电变化以及支路状态的不确定性，实

现对复杂系统的建模，且不需要针对每一故障情况 

表 7  N1场景下M4和M5潮流预测结果 
Table 7  Power flow prediction results of M4 and M5 in N1 

fault scenarios 

算例 算法 
相对平均 
误差/% 

有功约束 
违背率/% 

无功约束 
违背率/% 

算例 1 
M4 0.186 1.119 2.618 
M5 0.173 0.296 1.926 

算例 2 
M4 0.296 11.644 12.055 
M5 0.112 5.137 8.149 

分别重新训练模型。 
3.2.3  执行速度对比 
为了比较直观地体现 TGPINN的执行速度，本

节在两种场景、两个算例下，分别统计了每个模型

处理 10000 组潮流数据样本的计算耗时，结果如  
图 8所示。横轴分别对应牛拉法(M0)以及传统数据 
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Fig. 8  Comparison of prediction speed 
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驱动方法M1、M4，知识与数据驱动方法M2、M3、
M5—M7。结果显示，本文方法与常规数据驱动方
法计算速度相近，但远优于牛顿-拉夫逊方法。此外，
相比于常规数据驱动算法(M1、M4)，TGPINN保持
了相近的预测速度，但显著提升了模型精度和物理

机理一致性。 

4  结论与展望 

通过在数据驱动的深度学习模型中引入电力

系统领域的知识，本文构建了一个具备物理常识的

深度学习模型(TGPINN)。该模型既能高效地进行预
测，又能缓解数据驱动潮流计算方法与物理定律相

悖的问题。通过引入正则化技术，将物理先验知识

嵌入深度神经网络的结构中，使得数据驱动的潮流

计算模型更好地符合物理规则的约束。同时，采用

门控神经网络架构，使得模型根据不同的拓扑信息

决定输入信号的传递和处理方式，以适应 N1故障
场景下不同的电网拓扑结构。此外，本文还设计了

一种动态正则项加权策略，以优化模型的预测精度。 
未来，可以考虑采用图神经网络来更好地表示

电力系统节点之间的拓扑信息，并在图神经网络的

训练过程中融入物理先验知识。这样能更全面地捕

捉电力系统的复杂拓扑关系，提高模型的预测能

力。同时，还会进一步研究物理先验知识的建模和

嵌入方法，探索更加高效的正则化策略和学习算法

以提高模型的性能和可解释性，并在更大规模和更

复杂的电力系统中进行验证，实现更加准确和高效

的电力系统运行与调度。 
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