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机器学习在智能配用电领域中的应用：北美工程实践概述
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摘要：机器学习技术是助力能源转型、促进清洁能源消纳的重要工具。近年来，机器学习技术在电

力系统中的应用已得到广泛关注。由于机器学习技术的“黑箱”特征，使其在可解释性、鲁棒性等方

面仍有待提升，与电力系统高可靠性的运行要求存在一定矛盾，导致其实际工程应用滞后于理论研

究。对于机器学习技术的实际应用情况，文中聚焦于北美地区配用电领域，从源、网、荷 3个角度梳

理了机器学习技术的典型工程实践项目，概述了每个项目的方法、效果以及从中得到的启示。进一

步地，将以上项目归纳为态势感知、决策支持 2个类别共计 5个应用场景，并从工程实践角度分析

了下阶段机器学习技术的研究方向。
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0 引言

能源转型是解决环境问题、实现经济社会可持

续发展的必由之路。美国政府宣布将在 2050年之

前实现 100%的清洁能源供应与零排放［1-2］。中国提

出了在 2030年前实现“碳达峰”、2060年前实现“碳

中和”的双碳战略目标。摆脱对传统化石燃料的依

赖，以风能、太阳能等可再生能源为主导，实现清洁、

可持续的能源供用模式已经成为各国的共识。

在能源转型背景下，电力系统作为整个能源链

中的枢纽以及能源变革的核心环节，其面临的挑战

日趋严峻。一方面，风电、光伏等新能源占比快速提

升。根据预测，到 2060年中国风电、光伏装机容量

在电源结构中的比重将达到 60%，系统的弱惯量、

强随机性、电力电子化特征愈发显著。另一方面，电

动汽车、可控负荷、储能等分布式发电资源也将广泛

接入电网，系统的运行方式更加灵活，控制的复杂度

也随之大幅提升。

机器学习技术是应对以上挑战的强大工具。机

器学习是计算科学的一个分支，旨在让计算机通过

对已有经验的学习不断地自我提升，并最终实现对

人类智慧的模拟［3-4］。机器学习技术的研究兴起于

20世纪 50年代，贝叶斯分类器、逻辑回归、感知器模

型等经典的机器学习模型被首次提出，解释大脑神

经元工作原理的赫布理论（Hebbian theory）则对后

续神经网络模型的发展起到了启蒙作用。此后，机

器学习技术依次经历了 70年代的寒冬、80年代的再

次兴起，并在 90年代以支持向量机为代表走向成熟

和应用［5］。2012年，Hinton等人采用深度卷积神经

网络在图像分类问题上取得了巨大成功［6］，标志着

机器学习技术开始进入深度学习时代，生成对抗网

络［7］、强化学习（RL）［8］、长短期记忆网络［9］等模型在

数 据 生 成 、自 然 语 言 处 理（natural language
processing）、实时决策等多个领域取得了显著的成

就。按照学习方式的不同，机器学习技术可分为无

监督学习、半监督学习、监督学习以及强化学习四大

类，其在电力系统中的应用已经得到广泛的关注。

应用场景可分为态势感知、决策支持两大类，包括但

不限于电源与负荷预测、系统建模、状态监测、故障

检修、系统优化运行等多个方面［10-11］。虽然已经有

大量的研究论文发表，但机器学习技术在电力系统

中的实践项目仍旧较为有限，工程实践与理论研究

之间存在一定的脱节。这主要是因为机器学习技术

的“黑箱”特点，使得其在可解释性、鲁棒性等方面弱

于传统物理建模的方式，与电力系统运行中极高的

可靠性要求存在一定矛盾。

本文以工程应用为切入点，从源、网、荷 3个方

面梳理了北美地区机器学习技术在智能配用电领域
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的典型工程实践，旨在介绍机器学习技术在配用电

领域的实际应用情况，思考机器学习技术的适用性，

并为下一阶段的研究提供借鉴。

1 电源侧

在电源侧，当前工程实践的关注重点在于利用

机器学习技术提升对于风电、光伏、储能等分布式电

源的态势感知能力，包括状态监测、预测等，降低间

歇性电源出力的不确定性。所采用的机器学习算法

以分类、回归等监督学习算法为主。

1. 1 Watt-Sun光伏预测

2014年，美国 IBM公司得到美国能源部的资

助，开展名为Watt-Sun的光伏预测项目，旨在大幅

提升光伏预测的准确率［12］。

1）Watt-Sun预测方法

相比于传统预测方法，该项目在预测方法上具

有以下 2个亮点：一是多种数据来源的综合利用与

挖掘，包含历史出力数据、历史天气数据、实时量测

天气数据、各类光伏电站传感器数据，以及卫星云

图、全天空成像仪等图像数据，通过机器学习技术，

构建了多源异构数据与光伏出力之间的复杂映射关

系，提升了数据的利用效率与预测精度；二是项目涵

盖了多种已有的光伏预测模型，并建立了基于深度

学习技术的模型选择系统，以决定在何种情况下应

更加信赖哪个预测模型。基于该模型选择系统，不

同的预测场景可以得到更加适配的预测模型，有助

于提升整体的预测精度。

2）Watt-Sun应用效果

该项目成果在加州电力系统运营商（CAISO）
以及佛蒙特州、加利福尼亚州、亚利桑那州等多个公

用事业公司共计数十个装设有全天空成像仪的光伏

电站得到应用。经过一年的试运行，该系统在未来

24 h时间尺度的短期光伏预测方面相较于原有预测

模型实现了 35%的精度提升。

3）光伏预测技术分析评价

光伏出力直接受到云层的影响，而云层复杂的

生消、运动规律，是导致光伏短期出力波动与预测困

难的主要原因。该项目引入卫星云图、全天空成像

仪等图像数据以及各类传感器的实时量测数据，采

用机器学习技术从中提取有效信息，提升了对云层

运行状态的感知能力，从而提升了短期光伏出力的

预测精度。对这类多源异构数据的挖掘也是当前光

伏预测领域的研究热点之一［13］。因为不存在一个

通用的预测模型能够解决所有光伏预测问题，项目

储备了多个备选预测模型，并通过深度学习技术为

不同预测场景匹配最优的预测模型。相比于传统的

专家系统，基于机器学习的模型选择系统具有更强

的适应性、可扩展性。这种根据问题的不同定制化

地选择解决方案的机器学习技术隶属于“元学习

（meta learning）［14］”或“自动化机器学习（AutoML）［15］”，

在配用电领域具有广泛的应用前景。

1. 2 风电机组实时状态监测

Turbit公司基于机器学习技术，在 2020年开发

了风电机组的实时监测与控制系统，实现精准的故

障诊断与发电效率的提升［16］。

1）风机状态监测方法

项目采用监督式学习技术，输入为数据采集与

监控（SCADA）系统量测数据以及温度、风速、湍流

强度等天气数据，输出为经过标记的故障信息。训

练后的深度神经网络模型可根据实时的量测信息有

效辨识出微小的故障，并推荐相应的检修措施。此

外，项目构建了机器学习与风电机组控制算法之间

的闭环，将机器学习算法的分析/预测结果作为控制

算法的输入，以提升控制效果。例如当风电场的一

侧检测到阵风时，可根据风向、风速信息快速调节受

影响区域的风电机组姿态，以最大化利用风能。

2）风机状态监测应用效果

该技术成功应用于科罗拉多州的 Cedar Creek
风电场，发电效率相比应用前提升了 5%。

3）项目难点分析

该项目的挑战之一是大规模量测数据的实时分

析与处理。对于每个风电机组而言，SCADA将产

生输出功率、叶片角度、齿轮组加速度等 500余个量

测 值 。 对 于 这 些 量 测 结 果 ，传 统 行 业 惯 例 是 每

10 min进行数据上传。然而为实现实时的监测与控

制，需要将数据上传频率提升至秒级，并要求机器学

习算法在几秒内完成分析与计算，这将大幅提升数

据处理的难度。Turbit公司采用开源的数据库系统

postgreSQL进行数据管理，并配合 Swarm64 DA数

据加速器实现数据的压缩、并行处理、接口缩减等，

实现秒级以内的处理速度。这种高效的数据管理架

构可为同类型项目提供借鉴。

1. 3 电池储能管理系统Autobidder

特斯拉公司融合机器学习、优化算法等技术在

2020 年 开 发 了 电 池 储 能 管 理 软 件 平 台

Autobidder［17］，可在市场环境下根据不同用户的需

求以及风险偏好优化电池组运行，以最大化用户

利益。
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1）Autobidder技术特点

在 Autobidder中，机器学习技术的应用场景主

要包括市场价格、负荷、发电能力等关键信息的预

测，为电池组的优化调度与智能投标提供支撑。此

外，该平台对于不同的用户偏好和应用环境（例如不

同的市场环境）具有自适应性，并且可以不断根据新

的运行数据对算法进行持续优化。为保证算法执行

的时效性与可靠性，平台架设在特斯拉公司的云服

务器上，并通过各类应用程序与市场运行人员、系统

维护人员以及用户进行交互。

2）Autobidder应用效果

该系统目前在全球范围内超过 1.2 GW的电池

组上成功运行，其中最大的单体项目为南澳大利亚

的 Hornsdale储能项目，规模达到 150 MW。该项目

在投运不到 2年的时间内，通过提供应急调频等服

务创造了约 5 000万美元的收益，同时提升了电网的

运行稳定性。

3）Autobidder优势分析

分布式储能资源是重要的系统调节资源，在其

开发利用过程中应尊重用户的个性化用能需求，保

证用户的利益。Autobidder项目的一大亮点在于可

以适应不同类型用户的用能偏好，并在此基础上自

动化地为用户选择最优的电池组盈利方案，综合考

虑能量市场、辅助服务市场、系统调节服务、双边合

同、针对可再生能源的调节服务等多种盈利场景。

特斯拉公司的云计算架构为Autobidder的实现提供

了硬件支撑。

1. 4 电池寿命快速预测

电池的寿命（即有效的充放电循环次数）是电池

的核心指标之一。标准的电池寿命测试方法是对电

池进行持续的充放电，直至电池衰竭。该过程往往

会持续几个月甚至一年时间，导致很高的时间成

本。针对该问题，美国麻省理工学院、斯坦福大学以

及丰田研究中心在 2019年联合开展了基于机器学

习的电池寿命快速预测项目，旨在通过学习电池早

期的充放电特征，实现对电池寿命的准确分类与

预测［18］。

1）电池寿命快速预测方法

项目研究人员建立了 124个商业电池组的充放

电测试数据库。由于产品质量、充放电策略的差异，

这些电池的寿命在 150至 2 300次循环之间不等（寿

命定义为电池容量损耗达到 20%所需要的充放电

循环次数）。针对以上原始数据，研究人员建立了描

述充放电过程的特征集，并采用基于弹性网络的线

性模型开展预测工作。

2）电池寿命预测精度

研究人员将 124个电池组数据划分为训练集

（41个）、验证集（43个）、测试集（40个）3个部分。测

试集上的结果表明，仅基于电池前 5次充放电数据，

模型即可实现对电池寿命长/短的有效分类，分类精

度达到 95.1%；基于前 100次充放电数据，可实现对

电池寿命的预测，平均预测误差 9.1%，大幅减少了

电池寿命的测试时间。

3）经典预测模型价值分析

该项目中所采用的预测模型为简单的线性模

型，其主要原因有 2个：一是电池早期充放电数据较

为有限，建立预测模型本质上属于小样本机器学习

问题，采用过于复杂的预测模型容易导致过拟合；更

重要的是，线性模型具有较好的可解释性，可根据拟

合结果反推影响电池寿命的关键因素，从而有助于

理解电池的充放电机理。例如在该项目中，研究人

员基于拟合结果发现最优的电池寿命预测特征是第

10次放电循环和第 100次放电循环之间的电压差。

仅基于该单一特征即可实现 85%以上的预测精度，

且该特征与电池寿命末期的容量快速衰减特性高度

相关。在配用电领域的工程实践中，与物理机理的

分析相结合，这类简单、经典的机器学习模型仍然具

有较高实用价值。

1. 5 光伏电站无人机自动巡检

无人机巡检技术已在光伏电站广泛应用。对于

无人机采集到的图像信息，目前仍主要由人工进行

分析和处理。光伏电站的无人机自动巡检技术［19］

在自动巡航收集光伏板图像信息的基础上实现对故

障的自动识别，进一步降低了人工成本。

1）无人机自动巡检核心算法

该项技术的核心算法为基于快速区域卷积神经

网 络（fast region-based convolutional network，Fast
R-CNN）的目标检测算法。采集了 300个标记了缺

陷信息的光伏板图像，通过图像旋转实现样本的扩

充并在 Xeon处理器上对模型进行训练，训练过程耗

时约 6 h。
2）无人机自动巡检应用效果

训练完成后，每秒钟可辨识 188张图片，辨识光

伏板是否存在缺陷的成功率达到 96.3%，效果如图 1
所示［19］。基于该方法，可将单台无人机的最大巡检

能力由每周 1次提升至每周 3次。

3）无人机自动巡检技术分析评价

该项目是图像识别技术在电力领域的早期成功
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实践。由于不涉及电力系统的具体模型，其算法的

跨领域通用性较强，可直接移植计算机视觉领域的

最新算法。最终效果主要取决于算法的有效性以及

硬件平台的计算能力。此外，由于故障辨识本质上

是监督学习，而故障样本往往数量有限，且故障数据

集的标记将耗费较高人力成本。因此，可考虑采用

数据增强（data augmentation）方法实现训练样本的

扩充。

1. 6 Deep-solar光伏数据库

斯坦福大学在 2018年开展了Deep-solar光伏数

据库项目，通过对卫星地图的图像识别，辨识出其中

的光伏区域，从而以极低的成本实现对大范围光伏

安装情况的快速统计［20］。

1）Deep-solar核心算法

项 目 的 技 术 核 心 为 谷 歌 深 度 卷 积 网 络

Inception V3［21-22］，主 要 分 为 图 像 识 别 和 图 像 分

割 2 个部分：先辨识出目标图像中是否包含光伏系

统，一旦判定为真，则继续进行图像的分割，从中提

取出光伏区域，从而实现对其面积（可折算为容量）

的统计。

2）Deep-solar应用效果

项目示例效果详见附录A图A1［20］，其对于光伏

系统的辨识准确率可达到 90%。基于该数据库，研

究人员可结合经济社会信息得到更多结论。例如研

究人员发现日均辐照度大于 4.5（kW·h）/m2是触发

光伏安装的“阈值”；此外，在人口密度为 1 000人/平方

英里（1平方英里约等于 2.59 km2），家庭年均收入约

15万美元的地区光伏安装密度达到峰值。

3）基于卫星地图的智能配用电研究

分布式光伏近年来增长迅速，但由于其单个体

量小、数量庞大、布局分散，对其装机容量、安装位置

等静态信息的统计工作难度较大。而基于 Deep-

solar所得到的光伏数据库具有很强的实时性，其更

新频率可与卫星地图的更新频率一致，对于分析光

伏的分布情况、装机密度等信息具有直接帮助，同时

也可为电力系统的规划运行提供参考。此外，卫星

地图由于包含了丰富的静态信息，受到了电力系统

研究人员的更多关注。基于卫星地图与机器学习结

合 的 配 电 网 规 划 、模 型 辨 识 已 有 相 应 的 研 究

成果［23］。

1. 7 美国能源部资助的AI+光伏研究项目

美国能源部下属的太阳能技术办公室（solar
energy technology office，SETO）发布了 2020年获得

资助的研究项目，其中包含 10个人工智能技术在太

阳能领域的应用，资助总额为 730万美元，代表了该

方向上美国最新的研究趋势［24］，具体如表 1所示。

其中采用的核心技术方法均为人工智能与机器学习

技术。

通过以上获得资助的项目内容可以看出，当前

人工智能在光伏领域的应用关注的核心在于解决光

伏出力强波动性与弱量测之间的矛盾及其带来的含

光伏系统运行困难问题。为解决该问题，一方面项

目充分利用已有的多源异质数据，包括但不限于天

气数据、出力数据、传感器量测数据、图像数据等；另

一方面，项目积极运用前沿的人工智能技术，例如图

神经网络、迁移学习、变分递归网络等，对这些数据

进行深入挖掘，并最终提升对含光伏系统的实时感

知与预测能力。此外还可以看到，表后光伏及其带

来的净负荷分析预测问题成为研究的重点，光热电

站的相关运行问题也逐渐受到关注。

2 系统侧

目前配电网的运行方式日趋灵活，运行状态可

能在短时间内发生显著变化，需要更加精准、快速的

态势感知以及决策支持技术以保障其运行的安全性

与经济性。机器学习技术一方面可助力解决配电网

的弱量测问题，提升对系统运行的状态感知、故障诊

断能力；另一方面基于强化学习可实现更加快速、自

适应的运行决策。

2. 1 故障风险评估与预防性维护

提前预知配电系统中可能发生故障的设备并对

其进行维护或更换，可有效减少故障所带来的损

失。美国纽约地区的地下供电系统是世界上最大、

最古老的地下供电系统之一，对其进行检修与维护

难 度 较 大 。 2005 年 起 ，当 地 公 用 事 业 公 司 Con
Edison与哥伦比亚大学开展合作，尝试利用机器学

习技术对系统运行数据进行实时分析，按照故障风

险的大小对配电设施进行排序，并对高故障风险的

设备进行重点检修［25-28］。

4K�

65 ℃

40 ℃

图 1 光伏板缺陷辨识结果
Fig. 1 Defect identification results for photovoltaic panel
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1）设备故障风险排序算法

项目主要包含 2个部分：馈线故障排序和电缆

井故障排序。馈线故障排序所使用的数据源包括静

态数据（如馈线的年龄、拓扑结构等）和动态数据（如

负荷序列等）共计 150余个属性，并将历史故障数据

作为标签。项目采用的机器学习算法为马丁格尔增

强（Martingale boosting，MB）算法［29］，可不断迭代筛

选出对故障率影响最为显著的属性，具有较好的可

解释性。电缆井故障排序所使用的原始数据为自

1970年起的电缆井故障记录票（trouble ticket）。由

于历史时间长，故障记录票的质量参差不齐，长度从

几行到几百行不等，且包含大量的非常规缩写、单词

拼写错误、格式变化等，成为该项目的难点之一。为

此，研究人员首先通过数据清洗与关键词检索，提取

出严重的故障事件（爆炸、起火等）及其对应的特征

信 息 。 此 后 ，采 用 延 伸 知 识 发 现（extended
knowledge discovery，EKD）算法进行监督学习，实

现对每个电缆井的风险打分，并按照打分结果排序。

2）故障预测效果

馈线故障预测方面，Con Edison公司利用项目

算法对辖区内 941个馈线进行了排序。以 2005年 7月
为例，该月共计发生 184起馈线故障，算法的排序成

功指数达到 0.8（1表示完全成功），且排名后 500的
馈线无一发生故障，表明了该方法的有效性。电缆

井故障预测方面，2007年 Con Edison公司共计拥有

超过 5万个电缆井，全年共计发生 44起严重事故。

该算法风险评分最高的 2%的电缆井发生故障的数

量占总故障的 11%，表明其具备一定的预测能力。

此外，通过特征分析发现，电缆井中电缆的数量和故

障记录票中提及的电缆井次数这 2个特征对故障的

发生具有最强的预测能力。

3）故障排序技术分析评价

该项目开展时间较早，所采用的机器学习算法

为经典的排序算法，具有一定的预知能力，且结果具

有一定的可解释性，是早期的成功实践之一。对于

故障记录票的处理，现阶段可考虑采用自然语言处

理技术进行自动化的关键词提取与故障分类。

2. 2 系统模型辨识

许多公用事业公司具有悠久的历史，网架结构

庞大，在系统建设初期还没有地理信息系统（GIS）、

计算机辅助设计（CAD）等软件，甚至还没有计算

机。这就导致系统的网架数据源自许多不同的历史

层次，包括初级的手绘纸质材料、文件扫描件、以及

现代的系统建模工具。在这些异质网架数据融合的

过程中，很容易出现各种错误，例如量测不准确、网

架结构重叠、数据缺失、设备更新等。若通过现场调

研的方式修正网架数据将带来很高的成本。为此，

2017年美国通用电气公司开展 Mix Core Platform
项目的研究，旨在通过机器学习技术恢复准确的中

低压配电网结构［30］。

1）系统拓扑辨识方法

项目通过机器学习技术，从GIS、SCADA、数据

库管理系统（DMS）、停电管理系统（OMS）、智能库

房管理系统（WMS）等多种不同的数据源中进行特

表 1 2020年人工智能在太阳能领域资助项目
Table 1 Funded projects of artificial intelligence in the field of solar energy, 2020

项目主要研究内容

光伏电站的异常识别、故障预测以及预防性维护优化

融合相量量测装置等多种量测数据，提升系统状态估计的准确性，进而促进新能源的消纳

融合多种量测数据，实现实时的系统状态分析与可视化，提供配电网的精准实时态势感知

基于图神经网络，提取多个相邻分布式光伏系统之间的时空相关性，以解决数据质量、

短期预测以及中长期的评估等问题

在大规模表后（behind-the-meter）光伏接入环境下，实现表后光伏的辨识与日前净负荷的概率性预测,
其中迁移学习（transfer learning）将被用于解决量测数据缺乏地区的建模与分析问题

在大规模表后光伏/储能系统接入的环境下，实现日前净负荷的预测以及需求响应潜力的评估

通过对大量异质数据的分析，检测出拓扑连接的改变以及故障的产生，并动态更新系统的模型,
将采用稀疏估计(sparse estimation)技术

采用变分递归网络（variational recurrent network），实现高比例光伏接入下的净负荷预测,
将综合考虑天气、光照、地理信息、负荷数据，给预测结果一个置信边界

基于卫星图像与谷歌街景图，采用图像识别技术辨识其中的光伏系统，

建立大范围的高精度光伏数据地图

综合利用光照、云层以及现场量测数据实现集中式光热电站的建模，为运行决策提供支持，

尤其是在多云等光照快速变化的天气下，减少运行的不确定性，提升发电效率

资助单位

美国亚利桑那州立大学

美国亚利桑那州立大学

美国 Campus Energy公司

美国凯斯西储大学

美国国家可再生能源实验室

(NREL)
美国北卡罗来纳州立大学

美国东北大学

美国太平洋西北国家实验室

(PNNL)

美国斯坦福大学

美国威斯康星大学麦迪逊分校
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征提取与关系型建模，建立了配电网设备的语义数

据模型（semantic data model）。在此基础上，采用迭

代遍历算法推断出设备之间的拓扑连接关系，并最

终输出配电网拓扑模型如图 2所示［30］。其中，不同

颜色曲线代表不同相的网络拓扑。对于每一个连接

关系的推断，系统可同时给出推断的置信度水平。

2）系统拓扑辨识效果

该项目成果已经在欧洲、北美等多个地区得到

应用。其中代表性的应用案例是将 1 149个智能表

计成功匹配到 32个馈线上，匹配成功率超过 90%。

这 32个馈线也成功与其所属的变电站匹配，匹配成

功率为 100%，且推断的置信度均在 90%以上。在

这个过程中，系统识别出了原始数据中未标注的地

下电缆与节点，修正了部分智能表计与变压器之间

的连接关系。

3）拓扑辨识技术特点分析

系统拓扑模型辨识是典型的“数据驱动-物理

模型”相结合的应用场景，要求机器学习的推断结果

可解释、可验证。在这个过程中，语义模型是一种值

得关注的数据管理与建模工具，用于描述复杂系统

中各个组件的属性及其相互之间的连接关系。

2. 3 微电网优化运行

2. 3. 1 BluWave-AI& Sustainable Power Systems
BluWave-AI是致力于采用人工智能技术解决

清 洁 能 源 问 题 的 公 司 ，在 2018 年 与 Sustainable
Power Systems联合研制了高比例清洁能源接入下

的微电网运行控制模块［31］。该模块采用人工智能

技术实现系统运行状态的实时分析以及负荷、新能

源的预测，从而支撑微电网的自主运行（类似于电动

汽车的自动驾驶）。该项目的亮点之一是采用“云-
边”的系统架构，机器学习算法集中在云平台上运

行，而智能表计、恒温控制器、各类物联网传感器可

进行数据的采集、上传以及实现部分本地计算功能。

2. 3. 2 Emera & Sandia
Emera公司与 Sandia国家实验室于 2020年联

合发布了微电网智能控制系统 BlockEnergy［32］，整

个系统的部署架构如图 3所示。

1）BlockEnergy技术特点

系统除了包含传统的微电网运行控制功能之

外，还可实现区域内各个用户之间的能源拍卖交易，

并可与电力公司完美对接。而且当中央控制单元发

生故障后，其控制功能可以自动转移至区内用户的

控制子模块上，使得系统具有更强的韧性。在该系

统中，机器学习技术主要用于提供用户侧负荷、分布

式光伏等数据的预测，从而为求解优化问题提供

支撑。

2）BlockEnergy应用效果

该产品在美国最大的空军基地之一 Kirtland开
展了测试，测试系统包含 250 kW的负荷、100 kW的

屋顶光伏与 220 kW·h的储能。测试结果表明，系统

在发生故障、突然失去电网供电、所有用户同时开启

大功率电器的情境下，仍然能够保持平稳运行。

2. 3. 3 Holy Cross Energy & NREL
2020 年，科罗拉多公用事业公司 Holy Cross

Energy 与 NREL 合 作 ，开 展 自 治 微 电 网 项 目 的

研究［33］。

1）自治微电网核心算法

在该项目中，为了应对优化问题规模增长导致

的求解时间过长的问题，研究人员设计了交替方向

乘子法（ADMM）与强化学习相结合的分布式优化

问题求解架构 ADMM-RL，其亮点在于对每个子优

化问题采用强化学习进行决策。由于训练完成的强

化学习智能体（agent）可以实现快速的决策，大幅减

少了优化问题的整体求解时间，可实现秒级以内的

实时优化控制。

2）自治微电网应用效果

项目成果应用于科罗拉多州附近一个包含

27个家庭的微电网，每户家庭安装了 8 kW的屋顶

光伏以及磷酸铁锂电池储能系统。结果表明系统可

保持长期稳定运行，且在冬季主网断电、光伏板覆雪

的极端情形下仍可维持供电约 2 h。此外，微电网内

用户的电费相较于本州普通居民降低了 85%。
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图 2 Mix Core Platform示意图
Fig. 2 Schematic diagram of Mix Core Platform
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图 3 BlockEnergy系统部署架构
Fig. 3 Deployment architecture of BlockEnergy system
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以上工程实践表明，人工智能助力的微电网运

行控制技术已经开始进入商业化、产品化阶段。由

于微电网可脱网运行，对于停电事故具有更强的韧

性。在微电网的优化运行中，机器学习技术的作用

主要体现在 2个方面：①态势感知，例如负荷、光伏

等数据的分析与预测；②计算提速，当微电网内设备

数量过多时，可采用强化学习等人工智能技术代替

传统的优化问题完成部分决策任务，从而避免维数

灾，提升计算效率，满足实时控制的时间要求。

2. 4 系统无人机运检与山火预防

加州是山火高风险地区，而电力设备故障是导

致山火发生的重要因素。2018年的加州大火即是

由输电线路设施老化所导致［34］。南加州电力公司

下辖的区域内有 27%的区域是山火高风险地区。

为避免山火带来的损失，公司开展了无人机运检与

山火预防项目［35］。

项目通过无人机巡线拍摄电力设备图像，并利

用计算机视觉技术自动识别设施中的早期损坏特征

与火灾风险，以便检修人员及时维修与更换。进一

步地，公司基于所拍摄的线路周边植被图像，辨识出

具有造成短路风险的植被信息并对其进行及时处

置，可有效降低相应的短路风险与火灾风险。一旦

发现起火点，公司将开展火势传播规律的仿真工作，

以更好地遏制山火的蔓延。应用结果表明，该技术可

将单个设备的平均检修时间由 80 min减少至 52 min。
2. 5 系统故障快速修复

系统发生严重故障后的修复过程，关键在于合

理地分配人力、物力等检修资源。该项工作需要考

虑诸多因素，例如修复时间要求、成本、设备损坏程

度、可用检修资源约束等。此外，随着检修过程的开

展，这些因素也在发生动态变化。目前的检修决策

仍然主要依靠专家对故障数据的实时分析，该过程

往往要持续 1 h以上。而当同时发生多个故障时，问

题的决策将更加复杂。为此，PG&E公司利用机器

学习技术加速故障修复过程［36］。

1）故障快速恢复方法

项目分为预测、决策、呈现 3个阶段。在预测阶

段，机器学习引擎读入飓风等灾害预报数据、GIS数

据、系统量测数据，预测其所造成的故障类型及所需

要的检修资源；决策阶段，系统基于随机优化模型生

成最优恢复策略；呈现阶段，系统提取故障状态、可

用检修资源等关键信息集中呈献给运行人员。在该

项目中，故障事件被建模为多元高斯分布，检修资源

的动态变化则由马尔可夫过程描述。机器学习技术

主要用于基于历史数据实现对高斯分布以及状态转

移矩阵中参数的估计。

2）故障快速恢复测试效果

该系统在 2014至 2017年的历史故障数据集上

进行了测试，将系统生成的检修方案与实际执行的

检修方案进行对比，并由专家对方案进行评估。结

果表明系统可在 5 min内生成有效的检修方案，相

比于原来平均 1 h的人工决策时间显著提升了工作

效率。

3）故障恢复与机器学习技术

不合理的检修方案将导致故障持续时间的延长

以及检修资源的浪费。因此，为避免高昂的试错成

本，目前在故障恢复领域机器学习技术主要用于为

运行人员提供决策支持，而非替代运行人员直接进

行决策。

3 用户侧

由于智能表计的普及，电力用户侧具有大数据

的特征，为机器学习技术的应用提供了良好的环

境［37］。机器学习技术主要用于负荷变化规律的分

析与挖掘（建模、预测、模式识别等），为进一步开展

负荷管理提供支撑，最终实现用电能效与供电质量

的提升。

3. 1 全系统负荷预测

为应对多样化的配电网运行要求，PG&E公司

在 2018年开展了全系统负荷预测项目的研究［38］。

1）全系统负荷预测方法

项目的技术亮点主要包含 2个方面。一是对于

数据缺失区域的处理。相较于主网，配电网具有“弱

量测”的特征。对于配电网中缺乏高级量测体系

（AMI）、SCADA等量测数据的区域，项目基于迁移

学习［39］的思想，在与数据缺失区域特征相似的量测

区域内完成模型的训练，并适当调整后应用于数据

缺 失 区 域 的 预 测 。 二 是 预 测 模 型 的 混 合 技 术

（blending）。项目采用自上而下和自下而上 2种预

测模型，并对二者结果进行加权得到最终结果。其

中的权重由决策树模型确定，将综合考虑数据的可

用性等特征。此外，项目可以对预测结果给出置信

度，对于可能出现的大预测误差进行预警。

2）全系统负荷预测效果

项目成果在其管辖范围内的 317个节点（区域）

进行测试。结果表明该项目可实现配电网内任何负

荷聚合级别的预测，并具有 85%的成功率标识出误

差大于 50%的极端情景。
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3）复杂预测场景应对方法分析

配电网日益灵活的运行方式，要求适配同样具

有灵活性的负荷预测系统，以实现不同区域、负荷聚

合水平、负荷类型、时间尺度的预测任务。在该过程

中，迁移学习可有效解决部分预测任务数据缺失的

问题，并提升模型的训练速度。此外，包含多种预测

模型的集成学习（ensemble learning）可以综合不同

模型的优点，提升预测系统对于不同任务的应对

能力。

3. 2 数据中心能耗优化

数据中心的冷却将消耗大量的电能。2016年，

Google公司 DeepMind团队建立了基于深度学习的

数据中心能耗优化模型，以提升能源利用效率［40］。

1）数据中心建模方法

数据输入包括现场上千个传感器所收集到的温

度、功耗、空气泵速率、空调系统温度设定等数据。

系统采用一个深度神经网络模型进行运行决策，以

最小化数据中心能效系数（PUE）为目标，PUE越接

近 1表明数据中心能效越高。另外，系统包含 2个
深度网络，对未来 1 h的温度、压力等指标进行预测，

以保证决策满足系统的运行约束。

2）模型应用效果

该模型在实际应用后，可稳定地实现 40%左右

的冷却负荷减少以及 15%左右的能效系数下降，如

图 4所示［40］。

3）机器学习用于负荷建模的适用性分析

冷却系统的运行优化难度较高，主要包括以下

3个原因：①设备与环境之间的热交换过程复杂、非

线性，物理建模方法难以对其进行完全描述；②系统

具有较强的热惯性，难以适应快速的内部、外部环境

变化；③不同的数据中心具有不同的架构和环境特

点，导致针对每个数据中心需要进行个性化的建模

和维护，工作量较大。而这种复杂非线性、动态、个

性化的建模任务，正是机器学习技术的优势所在。

可采用神经网络模型替代物理模型，并不断采用最

新的量测结果对模型进行动态更新。

3. 3 客户反馈分析

用户的反馈（如用户的评论留言等）是提升公司

服务和产品质量的重要信息。这些反馈可能包含语

音、文字评论等多种形式，并来自不同的语言，对其

进行翻译、整理和理解将耗费大量的人力资源。针

对该问题，ABB与 IBM合作，采用 IBM的 Watson
Discovery 引 擎 对 用 户 反 馈 进 行 自 动 化 整 理 和

分析［41］。

1）客户反馈信息处理方法

引擎首先采用自然语言处理将不同的语言评论

统 一 翻 译 成 英 文 。 然 后 ，采 用 自 然 语 言 理 解

（natural language understanding）从 中 提 取 出 关 键

词、概念、实体对象、类别、关系等信息，判断用户的

情绪和语气，并构建相应的结构化数据库。最后，针

对用户的负面反馈，可通过该数据库自动查询生产

环节中可能导致问题的原因，并提供给工作人员进

行进一步的分析和改进。

2）项目应用价值

相比于其他直接作用于电力生产环节的项目，

该项目从用户体验触发，通过分析用户的负面反馈

反向查找生产环节中的不足，对于配电网运行人员

提升供电质量与服务水平具有参考意义。

3. 4 窃电监测

窃电是发展中国家所普遍面临的问题。以牙买

加为例，2014年有 27%的电能损耗是由于窃电等非

技术原因所导致。这部分电能损失成本将部分由公

用事业公司承担，并最终分摊到用户身上。为解决

该问题，牙买加公用事业公司 JPS每年花费上千万

美元处理窃电问题，但始终无法彻底解决。这是因

为其检测方式主要依赖于人工分析，而窃电手段正

变得越来越复杂并难以识别。

1）窃电监测方法

JPS 与 世 界 银 行 下 属 的 能 源 管 理 援 助 计 划

（energy sector management assistance program，

ESMAP）合作，采用机器学习技术实现自动窃电监

测［42］。项目基于用户的历史用电数据、窃电行为审

查记录以及所提取的判别特征，采用随机森林模型

为每个用户账户进行风险打分，并对高窃电风险用

户进行重点检查。

2）窃电监测效果

该项目执行的第 1个月内，检测出窃电行为的

��0"�	

��0"�K

t

PUE

图 4 控制算法开启前后 PUE对比
Fig. 4 Comparison of power usage effectiveness before

and after applying control algorithm
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成功率提升了一倍。项目代码已在 Github向社会

公开［43］。

3. 5 居民空调负荷需求响应

在需求响应期间能否实现稳定的负荷削减是衡

量需求响应质量的关键，也是需求响应作为产品参

与电力市场的前提。对于居民空调负荷而言，传统

的需求响应控制方式包括 2种。一种方式是周期性

地开断空调设备来实现负荷的削减。对于某些用户

而言，这种方式会明显损害用户的舒适度，这是因为

不同用户的房屋大小、隔热能力各不相同。同样断

开 0.5 h空调设备，对于部分房屋热容小的用户将导

致其室内温度严重越限。另一种方式是直接调节用

户的空调温度设定值，并使其保持在一定舒适范围

内。该方法虽然可以保证用户的舒适性，但却无法

保证负荷削减的稳定性，往往在需求响应初期能实

现较好的负荷削减，而在后期由于室内温度越限，空

调重新启动导致负荷反弹。

1）空调用户个性化建模方法

为 解 决 该 问 题 ，得 州 电 力 可 靠 性 委 员 会

（ERCOT）市场成员采用机器学习技术，通过每个

用户的空调使用数据，学习用户的房屋热力学模型

以及用户的用能偏好［44］。在此基础上开展随机优

化，以最小化负荷削减量波动为目标实现对空调负

荷集群的优化控制。

2）需求响应执行效果

基于 300多个家庭的测试结果显示，相比于传

统固定用户空调温度设定的需求响应方式，该方法

可降低 20%的需求响应控制时间以及 25%的用户

需求响应退出率。

3）用户个性化建模价值分析

该项目中，机器学习技术的作用是实现对用户

用能偏好以及房屋热力学模型的个性化估计，从而

避免了传统“一刀切”的控制方式，对每个用户进行

个性化调节，最大程度发挥需求响应潜力。例如对

于部分房屋热容较大、温度不敏感的用户，可适当降

低对其空调设备的控制时间，在不影响需求响应效

果的同时提升了用户用能的自由度与舒适度。

4 北美工程实践经验总结

4. 1 机器学习特性总结分析

机器学习是一门以计算机为载体、数据驱动的

学科，其学习过程本质上是一个由果索因的过程，即

从纷繁复杂的数据中提取一般性的规律，从而加深

对研究对象的理解，并进一步反作用于研究对象。

在电力系统中，机器学习技术发挥作用的机理主要

体现在以下 2个方面。

1）描述复杂规律。电力系统是高度复杂、非线

性的系统，其部分运行机理至今尚未得到完全理解，

更 加 难 以 建 立 完 备 的 解 析 化 模 型 进 行 描 述（如

3.2节的数据中心建模）。此外，系统产生的海量量

测数据也已经超出人类的理解能力（如 1.2节的风

电机组量测数据）。机器学习技术可以从数据中提

取复杂的映射规律，从而帮助运行人员掌握系统的

运行状态，理解系统的运行机理。

2）提升工作效率。一是机器学习模型以计算

机算力为支撑，自动化程度高，可以进行大规模部署

以替代重复性的人力劳动（如 1.5节的光伏电站自

动巡检）；二是适应能力强，可利用最新的量测数据

实现自我更新（如 1.1节中光伏预测模型的迭代更

新），相比于物理模型维护更加便捷；三是训练完成

的机器学习模型在应用过程中，只需简单的数值计

算即可得到输出结果，相比于优化等模型具有更高

的计算效率，更加适合实时在线应用（如 2.3节中基

于强化学习的微电网运行决策）。

对系统复杂规律的理解与描述属于电力系统态

势感知的范畴；而在理解系统的基础上进一步实现

系统的高效优化控制，则属于决策支持的范畴。为

此，对第 1至 3章的工程实践按照态势感知、决策支

持归纳为两大类共计 5个应用场景，如表 2所示。

4. 2 态势感知类

电力系统态势感知即在特定的时间和空间下，

对电力系统中各元素或对象的察觉、理解，以及对未

来状态的预测［45］。基于机器学习的系统状态监测、

预测均可以归类于该范畴。在态势感知方面，机器

学习实践经验总结如下。

1）预测、监测是典型的基于数据驱动的应用，其

本质是从大量量测数据中提取出一般性的规律，与

电力系统物理模型结合程度较低。因此，其算法的

跨领域通用性较强，可直接借鉴于信号处理、计算机

视觉、时间序列分析、模式识别等领域的技术与算

法，并较为容易地在工程中得到应用。这也是该领

域论文发表数量多、软件迭代更新速度快的主要

原因。

2）预测、监测的数据驱动特征使得其对系统量

测数据的规模、质量有着较高要求，而这与当前配电

网有限量测的状态存在一定矛盾，单一数据源往往

无法完全反映出系统的运行状态。因此，在工程应

用中应充分挖掘多源异质数据，从不同视角共同提
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升预测、监测工作的精度。

3）提升数据管理与模型训练的效率是发挥机器

学习优势的关键。为了满足部分预测、监测工作的

实时性要求，在工程应用中一方面应注重提升海量

量测数据的传输、处理效率，譬如可采用专业的数据

库软件开展数据的压缩、并行处理等工作；另一方面

应加速机器学习模型的训练过程，如开展迁移学习、

元学习等技术以及云计算架构的应用，以提升模型

的训练速度。

4）随着量测网络的逐步建立以及机器学习技术

的普及，系统遭受网络信息攻击（cyber attack）的风

险也随之增大。一旦系统中被注入虚假、错误数据，

将造成机器学习感知结果的偏差，进而带来系统运

行的风险。因此，在工程实践中应注重信息安全问

题，提升对于异常数据的甄别能力。

表 2 工程实践案例汇总
Table 2 Summary of engineering practice cases

所属

类别

态势

感知

决策

支持

应用

场景

预测

监测

建模

资产

管理

控制

典型工程实践案例

光伏预测

(Watt-Sun,2014)
全系统负荷预测

(PG&E,2018)
电池寿命快速预测

(MIT&斯坦福&丰田,
2019)

风机实时状态监测

(Turbit,2020)
光伏电站无人机自动巡检

(Intel,2017)
系统无人机运检与山火预

防(Southern California
Edison,2020)

窃电监测(ESMAP &
JPS，2017)

系统模型辨识

(GE digital,2017)
居民空调负荷需求响应

(ERCOT,2018)
数据中心能耗优化

(Google,2016)
Deep-solar光伏数据库

(斯坦福大学,2018)
地下配电系统故障风险评

估与预防性维护

(Con Edison,2005至
2009)

故障快速修复

(PG&E,2019)
客户反馈分析

(ABB&IBM,2018)
电池储能管理系统

Autobidder (Tesla,2020)
微电网优化运行

(BluWave-AI,2018；
Emera&Sandia,2020；
Holy Cross Energy &

NREL,2020)

数据概况

输入

天气、传感器、卫星

云图、全天空成像仪

历史负荷数据、预测

环境特征集

电池充放电特征集

SCADA量测、天气

光伏板图像

无人机拍摄设备、

植被图像

历史用电数据、窃电

记录、判别特征

不同格式的

网架数据

用户用能历史数据、

天气数据

温度、功耗、空气泵

速率等传感器量测

Google地图

馈线、电缆井特征集

灾害预报数据、GIS
数据、系统量测数据

客户的电话录音、

文字评论等

价格、负荷、发电能

力等历史数据

微电网实时量测

输出

光伏出力预测

负荷预测

电池寿命预测

故障辨识结果

故障辨识结果

故障,高风险植

被辨识结果

窃电风险评分

语义数据模型

房屋热力学

模型

冷却系统运行

策略

光伏区域图像

故障风险评分

故障概率分布

参数估计

关键词提取

结果

价格、负荷、发

电能力预测

微电网控制

策略

核心机器

学习算法

多模型优选

多模型集成

学习

弹性网络

深度神经

网络

Fast R-

CNN

卷积神经

网络

随机森林

未披露

未披露

深度神经

网络

Inception
V3

MB、EKD

多元回归

NLP、NLU

多种预测模

型库

ADMM-RL

机器学习

应用模式

回归(监督

学习)

分类、模

式识别(监
督/非监

督学习)

回归、分

类(监督学

习)

回归、分

类(监督学

习)

强化学习

应用

难度

易(数据驱动、

直接应用)

较难(数据-物
理模型结合)

较易(数据驱

动、决策支持)

难(数据-物理

模型结合)

下阶段工程

实践要点

提升数据管理、

模型训练的速

度，多元异质数

据的挖掘，信息

安全与异常数据

辨识，与运行软

件的高效衔接以

提升控制效果

可解释机器学

习、用户侧个性

化建模、明确模

型的有效边界

小样本（不均衡

样本）机器学习、

数据增强、数据

的集中管理与分

级共享

强化学习，提升

模型的适应能

力、稳定性、实

时性
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4. 3 决策支持类

电力系统运行的核心问题之一是优化决策问

题，系统的建模、控制、资产管理均隶属于该范畴。

根据机器学习技术与优化问题的结合方式不同，可

将其分为 4类：边界参数改进、优化参数选择、混合

模型、替代模型［46］。在该领域，机器学习实践经验

总结如下。

1）在开展面向用户的建模工作时，应注重模型

的个性化。这是因为不同的用户具有不同的负荷构

成与用能偏好。传统的需求响应等负荷管理方式往

往采用“一刀切”的办法，例如对参与响应的用户统

一开断空调、热水器等设备。这种方式简单有效，但

势必会影响用户的用能体验，在越来越注重用户体

验的今天难以可持续发展。随着量测数据与控制手

段的不断丰富，开展更加个性化、精细化的用户用能

管理成为可能，在考虑每位用户自身偏好的前提下

实现社会效益的最大化［47］。但同时应注意到，模型

精度与个性化程度的提升也增加了用户隐私暴露的

风险。如何在挖掘用户数据的同时最大程度保护用

户隐私，实现二者之间的平衡，是该领域工程实践中

所要面对的问题。

2）在替代传统物理模型时，机器学习模型需要

进行更多的实地测试以验证其鲁棒性。这是因为机

器学习建模对于数据具有高度依赖性。当采集的训

练样本不均衡、不全面时，容易造成机器学习建模结

果出现偏差，导致其在部分场景下失效。因此，对机

器学习建模结果进行多场景下的实地测试，明确模

型的“有效边界”，或根据应用场景的不同适配不同

的机器学习模型，将有助于提升机器学习建模的

精度。

3）在系统运行过程中，机器学习技术主要为运

行提供决策支撑（如 2.1节中设备的故障预警、2.5节
中提供故障恢复备选方案等），直接进行决策的情形

较少。这主要是因为机器学习技术的“黑箱”特征，

使得其结果存在解释困难而导致的“信任”问题，与

电力系统高可靠性的运行要求相矛盾。随着目前神

经网络架构的复杂化，该问题愈发凸显。也正是由

于该原因，在近几年的工程实践中一些经典的机器

学习技术（例如决策树、回归分析等）仍旧应用广

泛。这是因为这些技术的成熟度、稳定性、可解释性

较高，相比于“黑箱”性质显著的深度网络而言，对于

运行人员更加友好，而这也是工程实践与理论研究

的重要差异之一。因此，在工程实践中不应盲目追

求模型的复杂化，应综合考虑实际问题的复杂度、数

据的可用性等因素，合理地选择机器学习模型。此

外，研究可解释的机器学习（interpretable machine
learning）技术是工程应用领域中的重要方向。

4）用于进行实时决策的强化学习目前工程应用

案例较少。除了上述提到的可解释性问题外，强化

学习技术通过与环境不断交互学习知识，在电力系

统中可能带来较大的试错成本。此外，强化学习的

模型训练耗时长、调参难度大、模型的泛化能力较弱

等问题，均一定程度上制约了其在电力系统中的工

程应用。现阶段强化学习技术主要应用于电网末端

容错率较高的场景，如配电网电压控制、2.3节中微

电网的运行决策等，即使出现错误的决策也不会造

成显著的经济损失。但同时应注意到，相较于传统

物理模型，强化学习模型对于环境变化的适应能力

更强，在配用电领域仍具有深入研究的价值。

5）电力系统多数情况下运行在稳定状态，故障

状态较少，相应的故障样本数据也相对较少。而这

些少数故障样本往往更加具有研究价值。反观机器

学习技术，通常需要大量的样本数据进行训练以学

习其中规律，导致其处理故障状态这些少数“离群

点”存在挑战。因此，研究小样本、不平衡样本下的

机器学习技术（例如 few-shot learning［48］）、数据增强

技术具有重要意义。

6）除了预测技术之外，机器学习技术在配用电

规划领域的理论研究和工程应用均相对较少。其中

部分原因是规划问题的实时性要求较低，规划人员

具有充足的时间开展详尽的仿真分析以及优化模型

的求解等工作，对机器学习技术依赖度较低。此外，

规划问题要求结果具有强可解释性，这也与机器学

习“黑箱”的特征存在一定冲突。但目前已有少量研

究开始着眼于通过机器学习技术生成可行的馈线拓

扑结构［49］，以提升规划工作的效率。这为规划领域

的研究提供了新的思路。

4. 4 北美工程实践反思

如上文所述，在北美配用电领域机器学习技术

已经有诸多工程实践项目，项目执行主体涵盖政府

研究机构、公用事业公司、高校、企业等。然而，现阶

段北美地区该领域的机器学习项目资源共享性较

差，通过一个项目得到的模型、数据、经验很难被其

他项目有效利用［50］，这导致了如下问题。

1）缺乏指导：新项目开展时，难以充分整合利用

领域内已有的工程实践经验，在技术路线上容易走
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弯路。

2）重复劳动：新项目开展时，往往需要从零开

始进行数据搜集、模型训练等工作，造成资源的

浪费。

3）横向对比困难：每个实践项目基于自己独有

的测试数据集与应用场景进行技术验证，难以横向

对比技术的先进性与有效性。

导致以上问题的本质原因是机器学习技术自身

“开源、共享”的特征与电力领域强调“保密、专用”之

间的矛盾。为解决该问题，可考虑由权威政府机构

牵头，联合各类研究机构以及相关电力企业组建机

器学习的资源共享平台。具体可包括如下方法。

1）数据资料集中管理：对成员单位的工程实践

项目进行统一的跟踪管理，整合项目的数据、模型、

实践经验等各类成果。

2）数据资料分级共享：按照保密程度对数据、

模型进行安全分级，根据成员单位的权限分级共享。

3）数据匿名化：对真实数据进行匿名化处理，增

强数据的可共享性。

4）建立智囊团：组建专家团队，对成员单位新开

展的项目进行技术路线指导。

合理的共享机制有助于提升资源优化配置效

率，促进整个领域的快速发展。

4. 5 对中国配电网工程实践的启示

供电能力、可靠性以及电能质量是中国配电网

工程实践中所关注的核心问题［51］，其中部分问题可

由机器学习技术助力解决，梳理如表 3所示。

综上，机器学习技术作为一种强大的工具，在智

能配用电领域有着广阔的下沉空间。但同时应注意

到，目前的人工智能机器学习技术仍处于“弱人工智

能”阶段，具有诸多局限性。文献［52］指出，现阶段

合适的应用场景应满足 5个条件：①真实样本充足

易获取；②具备一定的容错性；③目标任务单一；

④边界确定的封闭环境；⑤任务静态，信息完备且确

定。就配用电领域来看，许多应用场景尚无法完全

满足以上条件，尤其是在容错性方面。

因此，为促进中国机器学习技术在配用电领域

的良性发展，避免一拥而上的过热现象造成资源的

浪费，建议在工程实践中关注以下几个方面：一是从

实际需求出发，将机器学习技术与配用电领域的物

理模型、专家经验深度融合，最终形成“物理+数据”

双轮驱动的良性发展局面，避免陷入一味追求机器

学习算法先进性的舍本逐末误区；二是如 4.4节中

提到，由权威政府机构牵头，建立配用电领域机器学

习数据、模型、实践经验的分级共享机制，打破数据

壁垒，促进整个行业的快速发展；三是因地制宜循序

渐进，对于农村等偏远地区，仍旧以改造基础设施提

升供电质量为核心任务，而对于量测体系发达、资源

充足的中心城区，可率先开展机器学习技术试点，并

从提高自动化水平、态势感知等较为基础的应用场

景切入，逐步过渡到决策支持甚至直接参与决策的

高级应用场景；四是注重人才的培养与跨领域的交

叉合作，确保能够在掌握配用电领域痛点问题的同

时，保持对机器学习领域最新进展的动态跟进，实现

“问题”与“方法”的最优匹配。

5 结语

本文聚焦机器学习技术在智能配用电领域的应

用，从源、网、荷 3个方面概述了北美地区的典型工

程实践项目，从应用场景、技术路线等角度为国内相

关研究与实践工作提供借鉴。在“双碳”目标的驱动

下，未来中国新能源发电比重将稳步提升，储能、电

动汽车、可控负荷等分布式电源也将广泛参与配电

表 3 中国配电网工程实践问题及机器学习解决方案
Table 3 Problems of distribution network engineering practice in China and machine learning solutions

核心问题

供电能力

供电可靠

性

电能质量

具体问题

局部供电能力不足问题

部分设备老化或存在质量问题，故障率较高，

配电自动化覆盖率有限

新能源、电动汽车等接入导致电压波动

机器学习技术作用

开展精细化负荷预测工作，超前规划系统网架

偏远地区、孤岛灵活采用光伏系统或含光伏微电网供

电，由机器学习技术支撑其运行

加强设备状态监测，提前预警设备故障，

以及故障后快速修复

挖掘多源量测数据，提升配电网态势感知精度

提升风电、光伏等新能源出力预测精度

深入挖掘居民侧需求响应潜力

分析用户反馈，及时发现问题

对应北美工程实践案例

3.1节

2.3节

1.5节、2.1节、2.4节、2.5节

2.2节
1.1节、1.2节
3.5节
3.3节
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网运行。在这个过程中，配用电领域的大数据特征

将愈发显著，系统运行的复杂性、控制的实时性、建

模的精细化程度都将不断提升，机器学习技术也将

逐渐发挥更大的作用。

附录见本刊网络版（http：//www.aeps-info.com/

aeps/ch/index.aspx），扫英文摘要后二维码可以阅读

网络全文。
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Application of Machine Learning in Field of Smart Power Distribution and Utilization:

Overview of Engineering Practice in North America

LI Yiyan1，2，HU Rongxing1，SONG Lidong1，JIA Qiangang2，LU Ning1

(1. Department of Electrical and Computer Engineering, North Carolina State University, Raleigh 27695, USA;
2. School of Electric Information and Electrical Engineering, Shanghai Jiao Tong University, Shanghai 200240, China)

Abstract: Machine learning technique is important for assisting the energy transition and promoting the renewable energy
consumption. In recent years, the application of machine learning technique in power systems has been widely concerned. Due to
the‘black box’nature of machine learning technique, its interpretability and robustness are still to be improved. And there is a
certain contradiction with the operation requirements of high reliability in the power system, which leads to its practical engineering
application lagging behind the theoretical research. In order to introduce the practical application of machine learning technique, this
paper focuses on the field of power distribution in North America. The typical engineering practice projects of machine learning
technique are summarized from the perspectives of source, network and load, and the method, effect and inspiration of each project
are also outlined. Further, the above projects are classified into two categories, i. e., situational awareness and decision support,
and a total of five application scenarios. And the research areas of machine learning technique in the next stage is analyzed from the
perspective of engineering practice.
Key words: machine learning; smart power distribution; methodology analysis; engineering practice
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