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基于图神经网络的高效最优潮流模型简化方法 
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【摘要】针对大规模输电网络最优潮流（Optimal Power Flow, OPF）计算中存在的计算复杂、约束冗余

等问题，提出一种基于图神经网络（Graph Neural Network, GNN）的高效最优潮流模型简化方法。首先，基

于支路潮流计算结果和载流率阈值（如 90%）定义关键支路，并构建包含节点特征、边特征与邻接矩阵的电

网图结构数据；其次，训练 GNN 模型实现关键支路状态预测，识别电网中可能发生越限的支路集合；最后，

以 GNN 预测得到的关键支路集合为基础，构建约束显著减少的简化最优潮流（Reduced Optimal Power Flow, 
ROPF）模型。以自建 73 节点输电网络为算例进行仿真分析，结果表明：GNN 模型在 90%载流率阈值下的

关键支路预测误差仅为 OPF 的 2.47%，ROPF 求解时间较 OPF 缩短 13.2%。 
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【Abstract】Addressing the challenges of computational complexity and redundant constraints in Optimal 
Power Flow (OPF) calculations for large-scale transmission networks, this paper proposes an efficient OPF model 
simplification method based on Graph Neural Networks (GNNs). First, critical branches are defined based on branch 
power flow calculation results and current carrying capacity thresholds (e.g., 90%), and power grid graph-structured 
data including node features, edge features, and adjacency matrices are constructed. Second, a GNN model is trained 
to predict the states of critical branches, identifying the set of branches in the power grid that are likely to violate 
limits. Finally, based on the critical branch set predicted by the GNN, a Reduced Optimal Power Flow (ROPF) model 
with significantly fewer constraints is formulated. Simulation analysis is conducted using a self-built 73-node 
transmission network. Results show that under the 90% loading threshold, the prediction error of key branches using 
the GNN model is only 2.47% compared to the original OPF, and the solution time of ROPF is reduced by 13.2%. 
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引言 
在实现碳达峰、碳中和目标的背景下，我国电

力系统正在经历以风电、光伏等可再生能源为主体

的快速转型，电网运行的不确定性与复杂性日益显

著[1-2]。风能和光伏等新能源发电受天气条件影响剧

烈波动，电网负荷特性亦随需求侧用能结构的变化

呈现多样性特征，这对传统确定性潮流调度优化方

法的实时性与准确性提出了严峻挑战[3-4]。 
OPF 作为电网运行分析与经济调度的重要工具，

旨在优化发电资源配置，在满足安全约束的同时实
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现系统运行经济性最优，广泛应用于电力市场调度

与电网规划领域[5]。传统 OPF 通常采用牛顿-拉夫逊

法、内点法等精确求解方式，虽然理论成熟、结果精

确，但计算负担较高，在实时调度需求下显现出明

显的不足[6]。为提升大规模系统的实时求解效率，业

内也广泛采用直流潮流（DC-OPF）等线性化近似方

法。尽管 DC-OPF 在潮流方程建模方面存在一定简

化假设，但其计算速度快、数值稳定性强，已成为工

程应用中新能源高渗透率场景下快速潮流计算的重

要手段之一[7]。 
近年来，随着深度学习技术的发展，一些研究

者尝试将机器学习方法引入 OPF 问题，以提升模型

求解效率与泛化能力。例如，文献[8]采用多层感知

机（MLP）直接拟合安全约束直流潮流解，取得了

较好的计算加速效果；文献[9]提出基于卷积神经网

络（CNN）框架的 OPF 解映射模型，利用卷积结构

增强对节点局部邻域特征的提取能力；文献[10]将物

理信息嵌入神经网络（PINN）用于AC-OPF问题中，

提高了模型物理可解释性与解的可行性。但这类方

法通常以简单特征输入为主，忽略了电网固有的拓

扑结构信息，预测精度受到明显制约[11]。GNN 作为

一种专门处理图结构数据的深度学习模型，近年来

在电网运行分析方面逐渐崭露头角[12-13]。文献[14]率
先引入 GNN 结构处理电网拓扑，显著提升了潮流预

测精度与拓扑自适应能力。随后，文献[15]提出拓扑

感知 GNN 模型，结合电价与潮流局部特征，进一步

提升了 AC-OPF 预测精度与模型可迁移性。 
然而，目前已有的基于 GNN 的 OPF 研究多关

注于直接预测完整潮流状态，未充分挖掘 GNN 在模

型约束简化方面的潜力。如何利用 GNN 准确识别电

网中易超出支路热极限的支路集合，从而减少 OPF
约束规模，实现快速且准确的潮流计算，仍然缺乏

深入研究。 
为此，本文提出一种基于图神经网络的最优潮

流模型简化方法。该方法利用 GNN 有效提取负荷特

征、发电容量信息和网络拓扑关系，精确预测输电

网络中易超出支路热极限的关键支路，仅针对这些

支路施加潮流约束，从而形成约束数量显著减少的

简化 OPF 模型。本文在 Pycharm 平台搭建实验仿真

环境，以自建 73 节点输电网络为研究对象，根据支

路潮流与额定热极限的比例，设定不同支路载流率

阈值，训练 GNN 模型动态筛选关键支路集合，构建

ROPF 模型。仿真结果验证了本文所提出的 GNN 辅

助简化OPF方法在保证接近原始完整模型计算精度

的同时，能够有效减少求解时间，具备良好的工程

应用价值，适用于大规模电网场景下的最优潮流计

算与实时调度需求。 
1 OPF 模型简述 
OPF 问题是电力系统运行优化与调度的重要基

础工具，旨在在满足安全约束的前提下，优化发电

资源配置，实现系统经济运行目标。根据建模精度

与应用场景不同，OPF模型主要分为AC-OPF和DC-
OPF 两类。本文基于 DC-OPF 模型开展研究，结合

GNN 实现关键约束筛选，构建约束数量显著减少的

简化模型，以提升潮流计算效率。 
1.1 AC-OPF 模型 
AC-OPF 问题以发电运行成本最小化为目标，

考虑节点功率平衡、发电机出力范围、节点电压幅

值约束及支路热极限约束条件，其数学模型可表示

为[16]： 

 ( )2
, ,, , ,

min
G G

i G i i G i iP Q V i
a P b P c

θ
∈

+ +∑
G

  （1） 

 , ,
1

( cos sin )
N

G i D i i j ij ij ij ij
j

P P V V G Bθ θ
=

− = +∑  （2） 

 , ,
1

( sin cos )
N

G i D i i j ij ij ij ij
j

Q Q V V G Bθ θ
=

− = −∑  （3） 

 min max
, , ,G i G i G iP P P≤ ≤    （4） 

 min max
, , ,G i G i G iQ Q Q≤ ≤    （5） 

 min max
i i iV V V≤ ≤    （6） 
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式中：G为发电机集合；N 为节点集合； ,G iP ，

,G iQ 分别为节点 i 的有功、无功发电量；ai，bi，ci 为

对应机组的成本系数； ,D iP ， ,D iQ 为节点 i 的有功、

无功负荷； iV 为节点电压幅值； ijG ， ijB ， ijθ 分别表

示节点 i 、 j 间的电导、电纳与相角差。 max
ijS 表示支

路 ij 的热稳定极限。 
1.2 DC-OPF 模型 
DC-OPF 模型是对 AC-OPF 模型进行适当假设

与简化后得到的一种近似潮流模型，该模型的潮流

方程简化为仅包含节点相角差和支路电纳的线性关

系[7]： 
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式中： DC
ijB 为直流潮流模型下支路电纳； iθ ， jθ

分别表示节点 i ， j 的电压相角。 
DC-OPF 模型在大规模电网的实时优化调度与

市场分析中得到广泛应用，其计算简单高效，易于

求解。然而，在实际工程应用中，特别是大规模电网

系统中，为保障系统安全性，传统的 DC-OPF 通常

需要考虑大量的支路热极限约束，导致求解规模较

大。事实上，由于支路实际运行状况差异明显，仅有

部分支路在特定负荷条件下可能接近或超过支路热

极限，大量支路冗余约束的存在使模型复杂度和计

算量显著增加。因此，如何有效识别电网运行状态

下的关键支路集合，仅针对这些关键支路设置潮流

约束，以减少冗余约束规模，成为提高 OPF 模型求

解效率的重要研究课题之一。 
2 基于图神经网络的 ROPF 模型构建 
为减少模型求解复杂性并提高计算效率，本文

提出一种基于 GNN 的 ROPF 模型框架。该框架利

用 GNN 对电网运行状态进行高效预测，以动态识别

可能出现越限风险的关键支路，仅对这些关键支路

设置潮流约束，从而显著降低 OPF 求解规模。具体

实现方式如下： 
（1）数据准备与标签定义 
利用 DC-OPF 计算若干典型运行场景下的潮流

数据，并记录每条支路的潮流值，根据每条支路的

有功潮流定义支路状态标签 ijy ： 

 
max

max

1, | |
0, | |

ij ij
ij

ij ij

P P
y

P P
α
α

 ≥ ⋅=  < ⋅
   （9） 

式中： ijP 为支路 ij 的有功潮流， max
ijP 为支路 ij

的额定热极限，α 为设定的支路载流率阈值。当 ijy
=1 时，表明支路 ij 上的潮流已达到额定热极限，存

在越限风险。 
（2）GNN 输入特征设计 
本文将电网建模为包含节点和边的图结构，其

中图拓扑通过邻接矩阵定义，描述电网中节点间的

连接关系。节点特征包括节点负荷、发电容量等信

息，边特征包括支路电抗、支路额定热极限等参数。

通过 GNN 模型的图卷积过程，结合邻接矩阵信息实

现节点特征与边特征的有效交互与更新，充分挖掘

电网拓扑结构与运行状态之间的内在关联。 

（3）GNN 模型训练与关键支路预测 
采用图卷积神经网络进行监督学习，以电网拓

扑信息、节点负荷特征、支路特征作为模型输入，以

支路状态标签作为监督信号进行训练。训练过程中，

采用多分类交叉熵损失函数衡量模型预测结果与真

实标签之间的差异。训练完成后，给定任一运行工

况下的特征输入（包括节点负荷特征、发电机容量

信息及支路参数特征），模型可快速预测各支路的

状态标签。定义预测状态标签为 1 的支路构成关键

支路集合 criticalC ： 

 {( , ) | 1}critica ijl i j y= =C   （10） 

在 ROPF 模型构建过程中，针对 GNN 预测得

到的关键支路集合 criticalC ，仅对该集合内的支路施加

潮流约束，即式（7）改进为： 

 max| | , ( . ) criticalij ijP P i j≤ ∀ ∈C   （11） 

在完成关键支路判别后，筛选出的关键支路集

合被纳入 ROPF 模型的约束集，ROPF 问题采用 DC-
OPF 模型进行求解，最终获得优化结果，整体流程

如图 1 所示。 
3 图神经网络模型设计与训练 
GNN 具备优秀的图结构数据处理能力，能够有

效提取电网拓扑结构与运行状态之间的深层关联特

征。本文基于 Spektral 框架，设计并训练了 GNN 模

型用于关键支路筛选，同时构建卷积神经网络

（Convolutional Neural Network, CNN）和全连接神

经网络（Neural Network, NN）模型作为对比，评估

GNN 模型在处理电网数据中的性能优势。 
3.1 图数据构建 
针对如图 2 所示的 73 节点输电网络图结构及

电网运行数据，构建图结构数据，包括节点特征矩

阵、边特征矩阵与邻接矩阵，作为 GNN 模型输入，

以全面表征电网的拓扑特性和运行特征。 
（1）节点特征设计 
节点特征矩阵 X 包含以下 5 类特征：节点有功

负荷 、节点上发电机的有功出力 上下限、节

点度数 （连接该节点的支路数量）、节点类型

（PQ 节点、PV 节点、平衡节点）。节点特征具体

构造为： 

   （12） 

,D iP ,G iP

iD iT

max min
, , ,[ , , , , ]i D i G i G i i iX P P P D T=
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生成OPF潮流样本

按支路载流率阈值标记每个样本中
每条支路的状态

定义节点特征、边特征、

邻接矩阵

划分训练/验证/测试集

将支路纳入ROPF约
束并求解

开始

结束

否

支路是否越限

是

使用训练集训练GNN模

型，验证集评估性能

计算交叉熵损失，评估模

型准确性

使用GNN模型预测测试集

关键支路

GNN模型
收敛？

是

否
不纳入ROPF

约束

 
图 1  基于 GNN 的 ROPF 模型构建流程图 

 
图 2  73 节点网络图结构 

（2）边特征设计 
边特征矩阵 E 描述输电支路特性，包括以下 3

类特征：支路电抗 ijX 、支路额定热极限 max
ijP 、并联

支路数 pN 。边特征具体构造为： 

 
max[ , , ]edge ij ij pE X P N=   （13） 

（3）邻接矩阵定义 
邻接矩阵 A 用于描述电网节点间的连接关系，

定义如下[17]： 

 
1, ( , )
0, ( , )ij

i j
A

i j
∈

=  ∉

E
E

   （14） 

式中：E表示电网中所有支路组成的边集合，若

节点 i 和节点 j 之间存在支路连接，则记为 1，否则

记为 0。 
3.2 GNN 模型架构设计与训练过程 
（1）模型架构设计 
本文在GNN模型构建中采用 Spektral框架提供

的 XENetConv（XENet Convolution Layer）图卷积

层，该层基于边增强机制，能够同时处理节点与边

的特征信息，并通过多次信息交互与聚合，有效捕

捉电网拓扑结构与运行状态之间的复杂关联关系[18]。

模型结构如图 3 所示，具体结构如下： 
1）输入层：包括节点特征矩阵 X、边特征矩阵

E 和邻接矩阵 A； 
2）图卷积层：采用多层 XENetConv 层对节点

和边特征进行特征更新： 

 , XENetConv( , , )X E X E A′ ′ =  （15） 

3）输出层：通过全连接层（Dense 层）对更新

后的边特征进行支路状态分类，判断每条输电支路

是否达到关键运行状态，最终为 ROPF 模型提供关

键约束支路判别结果。 

节点特征X

支路特征E

邻接矩阵A

每条输电线路
的状态分类

GNN模型

 
图 3  GNN 模型结构示意图 

（2）训练过程与参数设置 
GNN 模型训练采用多分类交叉熵损失函数，定

义为[19]： 

 , ,
1 1

1 log( )
N C

i c i c
i c

L y p
N = =

= − ∑∑   （16） 

式中，N 为样本总数，C 为类别数量， ,i cy 为第

i 个样本真实标签的独热编码值， ,i cp 为模型预测的

类别概率。 
仿真数据通过生成不同运行工况下的潮流样本，
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并随机划分为训练集、验证集和测试集，分别占总

数据集的 80%、10%和 10%。模型训练过程中，采

用学习率 0.001，批量大小为 200，训练轮次设置为

250 轮。为避免模型过拟合，训练过程中引入提前终

止策略，当连续 100 轮训练过程中验证集损失未明

显降低时，提前停止训练过程。 
3.3 CNN 与 NN 对比模型构建 
为进一步验证本文所提出的 GNN 模型在关键

支路识别任务上的性能优势，本文构建了结构相似

的 CNN 模型和 NN 模型作为对比模型，以实现公

平、严谨的性能对比分析。对比模型的结构设计力

求与GNN模型尽可能相似，但区别在于 CNN 与NN
模型并未使用网络拓扑的邻接矩阵，仅利用节点特

征和边特征分别进行特征提取与融合。 
CNN 模型结构方面，分别对节点特征和边特征

单独使用 4 层一维卷积进行特征提取和局部空间特

征捕获，然后将提取后的节点和边特征通过一个

Dense 层融合，实现输电支路状态的分类预测，以确

定支路是否为 ROPF 模型中的关键约束支路。 
NN 模型则采用标准的多层全连接神经网络结

构，与 CNN 结构相似，也分别针对节点特征和边特

征进行特征提取。节点特征与边特征分别经过 4 层

全连接层（ReLU 激活函数）提取特征后，再通过一

个 Dense 层融合，以实现支路状态的分类判断。 
CNN 和 NN 模型的训练数据划分、训练参数设

置、训练轮次以及提前终止策略均与 GNN 模型完全

一致，以确保实验的公平性与可比性。 
4 算例分析 
本节围绕图 1 所示的 GNN 辅助 ROPF 模型构

建流程，系统分析 GNN 模型训练效果、预测性能、

ROPF 求解质量以及不同支路载流率阈值设置对整

体性能的影响。 
4.1 GNN 模型训练过程 
为验证所提出 GNN 模型在关键支路识别任务中

的有效性，本文基于自建 73 节点输电系统[20]构建算

例场景，生成样本总数为 20000，样本覆盖不同的负

荷扰动工况。每个样本均通过 DC-OPF 模型进行潮流

计算，结合支路的潮流结果与额定热极限，按照支路

载流率是否超过 95%的阈值进行关键支路标签标注。

数据集按照 8：1：1 的比例划分为训练集、验证集和

测试集，用于模型训练与泛化能力评估。实验过程中

所有模型均在 Pycharm 仿真平台上完成，硬件环境为

i5-9300H 处理器，GTX1650 显卡，16GB 内存。 
图 4 展示了 GNN 模型在训练集与验证集上的

损失函数下降趋势，图 5 展示了相应的分类准确率

变化曲线。可以观察到，随着训练轮次的增加，模型

损失逐渐收敛，准确率持续提升，最终在验证集上

表现稳定，表明所提出的 GNN 模型具有良好的训练

稳定性与识别能力，为后续的关键支路筛选与 ROPF
模型构建奠定了基础。 

 

图 4  GNN 模型训练与验证集交叉熵损失随轮次变化的曲

线图 

 
图 5  GNN 模型训练与验证集准确率随轮次变化的曲线图 

4.2 ROPF 模型求解结果对比分析 
为进一步验证所提出的基于 GNN 的 ROPF 模

型在实际算例中的有效性，本节针对 2000 个测试集

样本，利用训练完成的 GNN 模型进行关键支路状态

预测，并与样本的真实状态标签进行逐一对比分析。 
首先，统计了每个测试样本中 GNN 模型预测错

误的支路数量分布情况，如图 6 所示。由图中可见，

大部分测试样本预测错误的支路数量在 1~7 条之间。 
进一步分析模型预测误差的具体类型，将预测

错误分为误报（将非关键支路误判为关键支路）与

漏报（将关键支路误判为非关键支路）两种类别，并

统计每条支路在所有测试样本中的误报和漏报次数，

结果如图 7 所示。 
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图 6  GNN 模型在测试样本中的预测错误支路数量分布 

接下来，基于图 7 中 GNN 模型的预测结果，进

一步构建约束简化的 ROPF 模型。具体而言，对于

每个测试样本，仅选取预测状态标签为 1 的支路（即

图 7 中橙色条形所示的误报与正确识别的关键支

路），作为 ROPF 模型中所需施加潮流约束的关键

支路集合，其他支路不设置约束，以此构建简化后

的 OPF 问题并进行求解。 

 

图 7  各支路的误报与漏报次数统计结果 

图 8 展示了采用上述简化模型进行 ROPF 求解

后，各支路在 2000 个测试样本中的越限次数统计情

况。从图中可以发现，部分支路在求解结果中频繁

出现越限现象，而这部分支路却并未被 GNN 模型成

功识别并纳入约束集合，说明存在关键支路被漏判

的情况。 
为了进一步明确造成求解误差的根源，图 9 对

比了 ROPF 模型中出现越限的支路与 GNN 模型预

测中的漏报支路分布情况。对比结果表明，图 8 中

出现越限的支路与图 7 中蓝色条形（漏报）高度吻

合，说明 ROPF 模型中的潮流约束缺失主要源自

GNN 模型的漏报行为。 

 

图 8  ROPF 模型求解中各支路越限次数统计 

 

图 9  GNN 模型漏报支路与 ROPF 模型越限支路对比 

4.3 不同支路载流率阈值下的模型对比实验 
为进一步验证 GNN 模型在不同支路载流率阈

值条件下的关键支路识别能力及 ROPF 模型求解性

能，本文分别以 70%、75%、80%、85%、90%和 95%
六个典型载流率阈值为基础，进行了系统的对比实

验。同时，为了公平对比 GNN 模型与传统机器学习

模型的性能，本文选取了 CNN 与 NN 作为参照模

型，并在同等实验条件下评估了三类模型的表现，

重点关注预测误差与 ROPF 模型求解时间两个关键

性能指标，如图 10 所示。 
从图 10 可以看出，三种模型的预测误差均随支

路载流率阈值的升高而有所增加。这是因为随着阈

值提高，支路的载流上限放宽，部分原本处于越限

状态的支路在高阈值条件下被视为正常，导致被标

记为关键支路的样本数量明显减少，样本类别分布

出现不均。此时模型在训练过程中更倾向于预测为

非关键支路，导致对关键支路的识别准确率下降，

整体预测误差随之升高。尽管如此，GNN 模型在各
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个阈值设定下始终保持最低的预测误差，说明其在

结构感知与特征提取方面具备更强的表达能力。同

时由于关键支路数量减少，模型约束规模缩小，计

算复杂度下降，使得 ROPF 模型求解时间均随着阈

值提升而减少，且 GNN 模型在所有阈值条件下均表

现出最低的平均求解时间。 

支路载流率阈值/%  
图 10 不同模型在不同支路载流率阈值下的关键支路预测百分比误差和 ROPF 模型求解时间 

表 1  GNN 模型在不同支路载流率阈值下的 ROPF 测试样本性能指标比较 

模型 时间/s 百分比误差/% 约束支路条数 

OPF 314.72 - 108 

ROPF 

70% 282.41 1.53 32 

75% 280.64 2.24 27 

80% 276.04 2.09 24 

85% 275.54 2.39 21 

90% 273.27 2.47 18 

95% 270.32 2.92 16 

 
为了更清晰地对比 GNN 模型在不同载流率阈

值设定下的性能表现，表 1 给出了使用 GNN 模型

预测的 2000 个 ROPF 测试样本的平均求解时间、百

分比误差以及约束支路条数等关键性能指标。百分

比误差定义为 ROPF 模型与完整 OPF 模型的目标函

数偏差率，计算公式为： 

 OPF ROPF

OPF

100%
C C

C
−

×   （17） 

式中， OPFC 和 ROPFC 分别为在 OPF 和 ROPF 模

型下的期望最小化成本。从表中数据可见，完整的

OPF 模型（即未进行约束简化）约束支路总数为 108
条，求解时间为 314.72 秒；而基于 GNN 模型预测

的 ROPF 模型显著减少了约束支路数量，例如在 70%
载流率阈值下约束支路为 32 条，求解时间缩短至

282.41 秒。随着阈值提升至 95%，约束支路减少到

16 条，平均求解时间降至 270.32 秒，但预测误差也

提升到 2.92%。尽管计算效率大幅提高，但误差提升

意味着部分关键支路可能未被有效识别，需在实际

应用时根据对精度和计算效率的权衡需求谨慎选择

载流率阈值。 
5 结论 
本文针对大规模输电网络 OPF 计算问题，提出

了一种基于 GNN 的高效 OPF 模型简化方法，通过

GNN 精准识别关键支路，显著降低了模型约束规模

并提升了计算效率。以自建 73 节点输电网络为算例

进行仿真验证，获得以下主要结论： 
（1）提出了基于支路载流率阈值定义关键支路

的方法，构建了考虑电网拓扑结构、节点特征和支

路特征的图结构数据集，通过 GNN 模型实现关键支

路状态的高效预测。与传统 CNN 和 NN 模型相比，

GNN 模型在关键支路预测误差上明显更低，在 70%、
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75%、80%的典型阈值条件下预测误差分别低至

1.53%、2.24%和 2.09%，体现出良好的预测准确性。 
（2）基于 GNN 模型预测的关键支路集合，构

建了约束显著减少的简化 ROPF 模型。在 2000 组测

试样本中，与完整 OPF 模型相比，ROPF 模型求解

时间明显缩短，如在 95%的阈值下，约束支路数减

少至 16 条，求解时间降低至 270.32 s，较完整 OPF
模型的 314.72 s 缩短约 14.1%，有效提升计算效率。 

（3）不同载流率阈值的对比分析表明，阈值越

高，ROPF 模型约束数量和计算时间越少，但关键支

路预测误差相应增加。实际应用中，应根据具体需

求对计算效率与预测精度的权衡进行合理阈值选择，

为电网优化调度提供了明确的参数选择依据。 
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