
Abstract: The energy revolution and digital revolution are 
in the ascendancy, jointly promoting the transformation and 
upgrading of Chinese energy and power system to the new-
type power system (NPS). Artificial intelligence (AI) is a key 
supporting technology for the NPS construction, which helps 
to realize intelligent modeling, intelligent analysis, intelligent 
decision making and intelligent control of NPS. In this paper, 
the application status of AI in power system, such as prediction, 
modeling, analysis and optimal control, is summarized. The 
development of AI technology in meta-learning, unsupervised pre-
training, interpretability and human-machine hybrid enhancement 
and its application in NPS are analyzed and prospected. It 
is expected to provide reference and inspiration for the deep 
integration development of AI technology and NPS in China.  

Keywords: artificial intelligence; new power system; energy 
supply and consumption; source-grid-load-storage; digital twins

摘  要：能源革命和数字革命方兴未艾，正共同推动中国能

源电力系统向新型电力系统转型升级。人工智能有助于新型

电力系统实现精准建模、高效分析及智能决策控制，是新型

电力系统构建的关键支撑技术。通过对人工智能在电力系统

源、网、荷、储等关键环节的预测、建模、分析、优化控制

等核心应用的现状进行综述，对元学习、无监督预训练、可

解释性与人机混合增强等人工智能领域的技术发展和其在新

型电力系统的应用进行分析展望，为中国人工智能技术与新

型电力系统的深度融合发展提供参考借鉴。
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0	 引言

中国已向国际社会郑重承诺要在2030年前实现碳

达峰、2060年前实现碳中和。坚持科技创新，通过布

局5G、数据中心、特高压等新型基础设施，利用人工

智能与传统行业深度融合[1]，支撑国家基础建设向数字

化、网络化和智能化发展，是不断满足国家高质量发

展需求，实现碳达峰、碳中和目标的重要战略要求[2]。

当前，构建新型电力系统，是实现“双碳”目标

的关键举措[3]，但其构建过程则面临大体量新能源送

出及新兴负荷规模增加带来的源荷失配、系统波动、

峰谷差增大等问题以及由此带来的电网安全稳定运行

难题。

源侧，以风电、光伏为代表的新能源电源快速发

展，电源间歇性、波动性、不确定性明显增强。与此

同时，未来中国用电量不断快速攀升，二者共同叠

加，使得新能源供需波动性和不匹配性进一步加剧，

由此给电网带来巨大调峰压力。

网侧，由于高比例新能源和高比例电力电子设备

的接入，电源对电力系统的平衡支撑能力不足，电力

系统特性由强转动惯量向弱转动惯量转变，频率调节

能力及供电可靠性问题凸显。

荷侧，电能占终端能源消费比重快速提升，温升

型、冲击型负荷规模不断增长，负荷峰谷差逐年加

大；同时，用户侧分布式电源装机规模增大，发用电

一体“产消者”大量涌现，源荷互动和需求响应作用

更加明显，电力负荷特征日趋复杂。

储侧，抽蓄等物理储能能够大规模支持电网的平衡

稳定，但建设难度大，建设周期长，投资成本高昂[4]；

电池等电化学储能，功能灵活，反应迅速，但面临安

全性和投资经济性等瓶颈。总体来说，当前储能对电

力系统平衡稳定支撑作用较为有限。

目前电力系统发展演化面临的是动态问题。建设

高效协同系统[5]，利用人工智能、数字孪生等新一代
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数字技术对真实世界中物理实体和智能实体对象的特

征、行为和演变过程等进行建模、分析和优化，促进

源-网-荷-储多要素互补互济、分担波动、化解风险，

以“动态方法”处理系统“动态问题”，是解决问题

的重要途径[6-7]。其中，人工智能技术通过数据驱动方

法，在应对动态、随机、新机理等非线性难题方面具

有独到优势[8-9]，在新型电力系统新能源供给和消纳

中可以发挥关键支撑作用。文献[10]对人工智能技术

在新能源预测的理论进行了系统总结，对其在数据处

理、模型构建等方面的应用进行了梳理。文献[11-12]
针对电力系统评估、分析及决策问题，进行了人工智

能应用的研究评述，并对应用存在的问题和应对措施

进行了分析。负荷特性及预测方面，研究正由单一电

力负荷预测向综合能源负荷预测转变[13]。人工智能方

法多是聚类及深度神经网络[14]。上述论文，多是在单

一场景下人工智能技术的应用进行综述分析，而人工

智能技术在各场景中的技术应用方法颇有相似之处。

本文试图打破场景隔阂，将人工智能在电力系统中

的应用，概括为预测、建模、评估分析及优化控制等 
4类，并对其典型应用及成效进行梳理；同时对人工

智能技术发展趋势及其在新型电力系统的应用前景，

进行展望分析。

1	 �人工智能在电力系统核心业务中的研究
和应用现状

当前，人工智能技术仍处于专用人工智能阶段，

需要庞大的数据支撑，才能在较为特定的场景中进行

简单重复性的脑力工作。在电力领域，技术成熟度较

高、应用场景较明确的是计算机视觉、机器学习、知

识图谱、自然语言处理和边缘智能等，它们在电力系

统设备运维、故障检修、企业运营等辅助业务方面取

得了一定应用成效。但随着电力系统的数字化发展，

大规模量测以及外部信息不断接入，电力结构、电力

设备以及数据交互更加复杂繁多，调度等系统核心业

务面临高维、时变、非线性及不确定性问题日渐凸

显。传统方法受限于问题规模、变量维度、时效性以

及物理模型精度等问题，难以有效应对。人工智能对

具体数学模型依赖程度低，善于通过数据驱动实现系

统行为模拟、预测、自适应控制及最优决策[6]。国内

外学者广泛开展人工智能在电力系统核心业务领域的

研究探索和应用验证，产出了许多有价值的学术及应

用成果。

1.1 	 预测

新型电力系统构建中，新能源功率预测、负荷预

测是保障其安全稳定运行的重要基础。传统预测方法

多利用数据统计原理进行时间序列变化趋势预测，较

少考虑多维度多约束条件下，新能源出力间歇性、新

兴负荷波动性和其他隐形因素给电力系统带来的不确

定性影响，预测精度有限。人工智能通过如长短期记

忆网络（long short-term memory，LSTM）、注意力机

制模型（如transformer）等能够有效地捕捉气象、人

类行为等外部条件及内部动态，建立输出输入之间精

确的非线性耦合关系，提高源荷预测模型的精准度。

新能源出力预测方面，通过以集成学习、深度学

习为代表的人工智能技术，对气象及功率数据进行高

效处理、特征提取及相关性模型构建，端到端获取功

率预测结果，是目前人工智能处理预测的主要应用

方式。文献[15]提出一种基于集成学习的风电预测方

法，利用人工神经网络、支持向量回归和高斯过程处

理气象数据，并采用贝叶斯模型平均法获得最终预

测结果；文献[16]基于径向基（radical basis function，
RBF）神经网络构建多气象要素与光伏出力的直接映

射关系模型，有效提升多云、雾霾天气条件下的光伏

功率预报精度。 
负荷预测方面，由于负荷的强行为驱动特性，其

精准预测还存在很多困难，机器学习和深度学习中的

一些重要方法（如支持向量机[17]、LSTM、随机森林

等）被广泛应用，逐渐提高电力负荷预测精度。文

献[18]提出了基于随机森林（random forest，RF）算

法及LSTM的混合负荷预测模型，提高了中-短期负

荷预测精度。文献[19]提出一种基于双层XGBoost
（extreme gradient boosting）算法的超短期电力负荷预

测方法，提高了超短期电力负荷预测精度。

1.2 	 建模

多时间尺度的高精度模型对电力系统的运行、维

护和规划至关重要，传统建模方法大多采用假设、等

值简化等方法，难以解决模型参数的时变性、模型结

构的复杂性以及信息物理高度耦合等问题。通过深度

神经网络的多级表征、逐级抽象特征提取方式，人工

智能技术可以进行准确的特征挖掘和非线性数据拟

合，在源荷特性建模等方面获得广泛应用。

新能源特性建模方面，人工智能除了在新能源

预测中建立气象预测与功率预测模型，也应用于新
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能源设备模型及新能源场景生成等方面。文献[20]
基于L S T M实现了数据驱动的虚拟同步发电机建

模，为新型发电设备建模提供了一种有效的解决思

路。文献[21]提出了一种基于改进生成对抗学习模型

（generative adversarial nets，GAN）的新能源场景生成

方法，能够灵活扩展至不同时间尺度的场景生成，具

有良好的通用性和扩展性。

负荷特性建模方面，主要是利用智能算法，在尊

重用户隐私和数据安全的前提下，准确获取用户用电

行为特征及分布规律。文献[22]针对高性能复合负荷

模型复杂度高且难以校准模型参数的问题，提出了一

种基于双重Q学习的两阶段负荷建模框架，提高了模

型应用性。文献[23]考虑了用户负荷建模的隐私问题，

引入基于隐私保护的聚类方法实现在不侵犯隐私的情

况下构建融合多类用户特征的负荷模型。文献[24]提
出一种基于Seq2Seq和Attention机制的非侵入式负荷分

解模型，解决传统算法误判率高、功率分解值准确度

低等问题。

1.3 	 评估分析

当前电力系统存在元素众多、量纲差异、数据庞

杂等数据问题，以及动态特性及轨迹演化模糊等机理

问题。人工智能通过对跨区域、全寿命、多尺度、高

维度的数据融合和特征提取，结合物理规律明晰的成

熟算法和专家经验，在新能源消纳能力评估、电网可

靠性评估分析、电网暂态稳定评估等方面有所应用。

新能源消纳评估方面，传统方法主要是基于典型

日分析和时序生产模拟，人工智能方法通过对数据

的深度挖掘和映射计算，对上述方法进行了有效提

升和改进。文献[25]通过引入迁移学习理论，提出一

种改进领域自适应神经网络（domain adaptive neural 
networks，DaNN）负荷预测模型对综合能源系统中的

冷、热、电负荷进行统一建模与预测，并优化训练模

型，有效提高综合能源多能负荷预测精度。文献[26]
建立了基于LSTM和卷积神经网络的新能源消纳快速

评估模型，解决了传统时序生产模拟方法源、网、荷

物理建模复杂和评估速度慢的难题。

电网稳定评估方面，相较于传统方法，人工智能

具有更快的计算速度、良好的精度以及泛化能力，有

助于在更短的时间对更复杂的情况进行评估分析，在

暂态稳定评估等方面具备良好应用潜力。文献[27]为
了辨识故障后对电网暂态稳定性影响较大的薄弱线路,
提出一种基于双Q学习（doubleQ-learning, DQL）的

考虑暂态稳定约束的电网薄弱线路辨识方法，提升了

计算速度和辨识精度。文献[28]采用深度置信网络替

换卷积神经网络中的全连接层，增强网络多标签分类

能力，对比传统电压暂降源识别方法，提升了模型泛

化能力。文献[29]利用循环神经网络建立2个故障诊断

模型分别实现在线检测故障时刻和确定故障区域，然

后，通过计算故障点附近线路的端口供给能量确定故

障冲击的传播路径。

1.4 	 优化控制

传统电网优化控制主要目标是维持电力系统发用

电实时平衡，维持电网频率和区域控制偏差，发电机

是电网控制的主要对象。面向新型电力系统，源网荷

储协同互动，电源、负荷、电网以及储能装置都成为

控制对象，基于不确定性信息实现对大规模控制对象

的实时可靠决策是核心问题。

源侧优化方面，由于风力及光照强度等自然条件

的变化受季节、天气等因素的影响，导致电源有功出

力及对电网的影响具有间歇性和随机性特征[30]。文献

[31]以分布式电源并网运行与离网运行时的风险成本

为目标函数，采用改进多目标粒子群算法对模型进行

求解。文献[30]建立新能源接入配电网的多目标配置

模型，采用改进非支配排序遗传算法（non-dominated 
sorting genetic algorithm-II，NSGA-II）算法对模型进

行求解，并对不同应用场景下新能源的最优接入容量

和位置进行筛选。

网侧优化方面，当前人工智能多应用于微电网优

化，并常以经济指标引导柔性负荷调整实现与电网整

体的决策协同。文献[32]基于深度强化学习提出一种

考虑源荷不确定性的动态经济调度方法，无需建模或

预测，即可对源荷特性做出响应。文献[33]基于售电

电价周期性和波动性，利用强化学习算法求解分散式

储能最优充放电策略以获取周期最大收益，同时在峰

谷时段通过聚合商参与需求响应市场获取补偿收益。

文献[34]提出一种基于人工神经网络的数据驱动方法，

利用分段线性化模型驱动方法的仿真数据，实现电-

气耦合系统的快速经济调度。在耦合系统的状态恢复

精度和计算效率方面甚至优于二阶锥规划，并且在多

周期调度问题上，有良好的可扩展性。

荷侧优化方面，将柔性负荷和储能等海量用户侧

资源通过信息网络聚合，由数据驱动方式对负荷响应

能力进行精准量化与特征提取，通过主从博弈以及分

布式优化等方法提升分布式资源参与电网调控积极
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性。文献[35]利用深度强化学习方法研究大型共享电

动车运营商的联合充电调度和订单调度问题。文献

[36]考虑了电动汽车到站时间，出发时间和剩余能量

的随机性，并基于深度神经网络学习充放电约束条

件，简化了模型训练流程。文献[37]提出注意力机制

的多智能体深度强化学习方法，通过对供暖、通风和

空调等电能消耗设备的功耗优化，实现了楼宇能源成

本最小化。

储侧优化方面，如何利用储能控制单元实现对

电网控制能力的提升也是新形势下“源网荷储”协

同技术需要研究的关键。文献[38]提出了一种协作充

电控制方案，通过基于蒙特卡洛树搜索的强化学习

缓解光伏发电站电池能量存储系统容量问题，通过

协调来自其他地区的分布式储能电池，增强在配电

网络中的电压调节能力。文献[39]提出了一种基于深

度强化学习的储能充电状态控制方法，为电网提供

频率响应服务。

源荷平衡优化方面，由于新型电力系统源荷双侧

不确定性增加，大量场景生成使得求解规模变大，电

网优化待求变量和约束条件数目异常庞大，传统随

机、鲁棒优化算法对不确定性的刻画不准确，考虑最

差场景下的最优解，结果较为保守，同时需要对模型

进行线性化、凸松弛，精度不高。利用强化学习等人

工智能方法，可以自适应变量的不确定性，有助于对

高维、非线性问题的求解寻优。文献[40-41]提出了一

种基于强化学习的在线求解算法，充分考虑传统机组

功率分配、可再生能源发电、负荷、电价的随机性，

储能等设备的非线性，以及交流潮流、电压、输电线

路等约束，实现源网荷储优化运行。文献[42]基于强

化学习MuZero算法研究了其在调度问题中的应用。为

了适应调度应用特性，提出强化学习与传统优化算法

相结合的优化框架，并采用长短期记忆单元提取新能

源发电和负荷特征，在每个时间步长下，通过对已训

练模型进行蒙特卡洛树搜索结合最优潮流求解最终获

得最优决策。

2	 �人工智能技术发展及其在电力系统应用
前景分析

尽管人工智能技术的引入为能源互联网机理不清

晰的动态建模及基于不完全随机信息下的优化决策提

供了潜在技术路线，但当前主流人工智能技术仍存在

技术瓶颈，如基于深度学习的人工智能技术存在灾难

性遗忘问题，难以实现数据增量学习，形成模型训练

低效问题；又如“端到端”的决策模式导致深度学习

“黑盒模型”缺乏可靠性评估方法，形成可解释性及应

用可信性问题。本章将从技术及应用前瞻角度出发，

介绍人工智能前沿研究进展并分析潜在应用场景。

2.1	 元学习模型

能源系统运行状况错综复杂，人工智能算法难以

保证对模型的充分探索或对全部数据特征的有效学

习，且以标签训练范式难以衡量和实现模型在训练数

据之外的决策能力，形成模型泛化性问题。为提高人

工智能训练质效，要求人工智能具备持续学习及泛化

能力，研究有效、稳健、连续地从非平稳环境中获取

有效经验的方法。

传统机器学习实际应用中通常难以保证足量数据

以使深度模型微调参数至收敛，很多领域要求快速反

应、快速学习。元学习可以有效提高数据利用和计算

效率，高效协同机器与人类决策。元学习的基础形态

可以描述为基于泛化性能强的一个初始网络对新数据

集的快速适应，也即机器学习中的小样本学习甚至零

样本学习。最出色的多任务泛化验证实验结果来自

模型无关元学习算法（model-agnostic meta-learning，
MAML）及其后续改进型。目前，领域内将元学习的

研究对象表达为3类，分别为针对元知识表达形式的

元表征研究、针对优化方法选择的元优化器研究和针

对不同目的定制任务的元目标研究[43]。特别的，作为

领域结合的元强化学习同样受到关注，其希望提升强

化学习算法泛化能力以实现在没有见过或者经验较少

的决策任务的快速学习。元强化学习的主要研究方向

包括任务自适应的奖励函数和探索策略生成，以及任

务环境系列生成等[44]。

应用方面，随着元学习在多样化和多模式任务分

图 1 人工智能赋能新能源供给及消纳
Fig. 1  Artificial intelligence enables new energy supply and 

consumption
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配学习中的不断突破，有望实现快速多目标优化决

策。文献[45]提出一种基于元学习动态选择集成的电

力调度数据异常检测方法，有效提高检测准确性及通

用性。此外，在协同优化方面，基于不同网络拓扑结

构形成决策任务族训练元学习智能体，有助于突破拓

扑约束限制，使智能体快速适应新拓扑，避免因环境

改变造成的模型重复训练；元学习可有效提升模型在

线学习和适应性学习能力，在应对电网紧急状态的快

速适应以及提升多目标优化有效性等方面同样值得

关注。

2.2	 无监督预训练大规模模型

目前，以预训练加精细微调的范式提升深度神经

网络的学习能力，除了上述提及的基于快速适应任务

环境实现小样本或零样本学习的元学习模型，还有基

于多模态信息融合无监督预训练大规模模型。

多模态信息融合无监督预训练大规模模型是近年

来兴起于自然语言处理领域的技术。以OpenAI发布的

由1750亿个参数构成的GPT-3[46]自然语言处理模型为

代表，试图将“弱人工智能”推向极限。除此之外，

同样由OpenAI发布的DALL-E[47]借助大规模参数训练

成功实现了图像及文字的多模态数据融合，展现出了

惊人的语言理解和图像生成能力，进一步发掘了超级

模型的潜力。由中国人民大学主导的“文澜”[48]大规

模中文多模态预训练模型实现了基于中文的视觉-语

言检索和基础常识理解。

相关研究表明预训练模型准确性的提高和泛化

能力没有直接关系，而训练数据集的多样性以及自我

监督训练本身可以有效改善分布外泛化能力和检测能 
力[49]。从这一角度出发，新的自监督形式是模型泛化

鲁棒性提升的研究方向之一。此外，以不变性风险最

小化[50]（invariant risk minimization）和深度学习模块

化[51]（modularity）等各具特色的研究同样在泛化性研

究上取得了成果，但都远未达到应用标准。可以预见，

真正实现人工智能模型分布外泛化能力，一定需要对

主流训练方法及架构进行变革。

应用方面，电力系统源网荷储运行要素相对割

裂，难于在统一模型中进行完整表达，难以有效支撑

新型电力系统对新能源的大规模并网消纳。大规模模

型中丰富的特征提取参数结构及无监督自映射训练方

法为统一建模提供了思路[52]。如通过电力系统规范语

料信息、调度机制文本信息、实时量测数据与系统运

行数据训练大规模预训练模型，将有助于快速完成调

控策略生成及系统运行方式生成，有力支撑能源互联

网调度辅助决策。

2.3	 可解释性与人机混合增强

电力系统运行具有极高的安全性要求，而以深度

学习为基础的人工智能模型可解释性差是目前技术无

法在系统实际落地的主要原因。针对深度学习模型可

信性，一方面需要研究深度神经网络的解释方法实现

错误溯源，另一方面需要研究混合增强技术实现人机

协同提升人工智能模型决策可靠性。

目前深度神经网络解释方法方面，主要方法分为

3类：对模型内部学习的权重参数、神经网络神经元

参数或者特征的可视化方法；对不同区域特征汇总统

计或者显著性分析以建立特征和预测结果之间的因果

关系；基于近似模拟黑盒预测的可解释统计模型解释

模型内部的参数或者特征统计信息[53]。以上方法仍停

留于定性统计探索阶段，被用于解释深度神经网络特

征及预测结果时仍然无法满足可靠应用要求，仍需进

一步研究参数运作机制，统一定量可解释性评价指标

及扩大解释方法应用范围。

另外，由于智能决策结果所有的最终仲裁者和服

务对象均为人类自身，人类对机器决策的干预始终无

法避免。人工智能技术研究面对的场景往往不具有人

类面临的许多实际问题的高度复杂性、不确定性和开

放性，在人工智能模型应用中，有必要引入人工监

督、交互和参与，通过人机协同混合增强，避免人工

智能技术在一些重要应用中的局限性所带来的风险甚

至危害[52]。混合增强技术的实现主要通过两种途径。

一是以提高智能系统的置信度为目标，构建以人在回

路为核心的混合增强智能；二是依托认知计算将人类

知识得到最大利用[54]。

应用方面，文献[55]对电力系统机器学习可解释

性方法的基本概念、研究框架与关键技术等进行探

索，构建机器学习模型“构建-解释-诊断-提升”的

技术周期迭代闭环。可解释性研究方面的突破，将有

助于分析以强化学习为代表的模型决策底线，从根本

上避免不合理决策的产生；构建以人在回路为核心的

系统调度运行机制，也将有效提升系统运行可靠性。

2.4	 数字孪生

数字孪生由美国密西根大学Grieves教授首次提 
出[55]，通过数字化物理产品并实现虚拟与物理间数据

交互，最终实现对物理产品的全生命周期管理。随着
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数字孪生在航空航天、智慧城市、智慧制造等领域的

研究和应用，数字孪生的概念也在不断演化与发展。

数字孪生通过对物理系统的精准感知、实时连

接，构建与物理系统实时完整映射的数字空间，通过

在数字空间的计算、分析、优化和决策，并通过控

制、响应及协同等实现对物理系统的认知、诊断、预

测、决策和管理[57]。动态建模及协同仿真[58-59]作为数

字孪生的基本方法理论，可以构建系统元件和系统动

态演化模型，通过分析数据本身及数据间关系，提取

数据中的关键信息，构建动态的统计模型；通过多元

数据融合及数据-物理模型融合，构建多环节多时空

尺度的协同仿真，突破机理模型的假设简化限制，提

高系统分析评估的准确性，对动态对象建模及仿真具

备技术优势。

数字孪生应用于新型电力系统，通过人工智能算

法对源网荷储各元素进行全面协调控制以及对包含感

知、传输、计算、动作执行的全过程进行超前处理，

构建满足全局性和超实时性要求的电网稳定控制新机

理[60]；利用电网广域时空信息，深度强化学习等人工

智能技术为电网控制提供更强的模型适配能力、实时

更新能力以及控制轨迹追踪能力，结合机电混合仿真

等技术，更好地揭示电网的时空动力学运行特性及演

变规律，协调空间、时间及目标要素，实现多角度的

电网综合协调控制。

图 2 数字孪生驱动的能源互联网理论模型
Fig. 2  Theoretical model of energy Internet driven by digital twin

3	 人工智能技术在新型电力系统应用场景

随着人工智能技术学习能力、泛化能力、可解释

性、人机互动等方面的提升与突破，融合先验知识的

机器学习方法，可以更清晰表征电网的时空特征；基

于数据知识融合驱动建模，辅助提升或弥补机理模

型；基于群体智能、混合增强智能、精准智能等，实

现复杂环境下的优化计算，这些都将为系统的调控提

供决策支持，实现电力系统各要素之间的协同控制和

优化配置。

3.1	 源网荷储广域协同

新型电力系统面临的主要挑战是解决新能源的高

效送出、消纳以及系统的平衡稳定，人工智能技术的

广泛应用有助于多资源广域配置及运行优化，提升源

网荷储协同水平。

1） 基于规划、运行、天气等海量数据，利用人工

智能技术对新能源出力及负荷需求通道输送能力进行

精准预测。

2） 构建电力系统大规模模型，结合弹性输电技

术和多端直流网进行多综合能源的快速功率互补及调

配，利用不同地区气候差异、不同类型能源发电特征

差异，在更广域范围内实现新能源出力的互补，降低

波动性随机性的影响。

3） 基于跨区域、全寿命、多尺度、高安全复合维

度的数据融合和特征挖掘，实现电网数据的分层分域

分权协同管理，构建电网精准仿真的智能数据管理平

台。通过智能决策技术优化资源配置，动态调配优化

各能源基地外送通道的输电潜力，提升跨区域外送通

道的整体外送能力。

3.2	 台区微电网智能自治

台区微电网通过人工智能（边缘计算）对天气、

用户行为以及系统外特性的统筹判断实现台区自治[61]，

形成智能微电网。

通过微网将分布式新能源、储能、负荷以及多种

能源聚合，利用深度神经网络等技术构建短期负荷预

测以及发电预测模型，通过深度强化学习等技术进行

多种能源的综合利用，构建各耦合元件和储电、储

热、储气等储能设备的互动方式，协调可控发电机与

分布式新能源之间的配合，同时在多微网主体或者多

运营商之间的博弈互动以及需求响应的条件下，通过

边缘计算对分布式的智能体进行管理，通过各智能

体与相邻智能体之间的通信来优化各智能体的调度策 
略[62]，在满足微网自治要求的同时，提高新能源消纳

能力，降低微网运营成本，将微网自身收益最大化。
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4	 结论及建议

展望“十四五”，要实现能源清洁、低碳转型的

巨大变革，电力系统面临重大挑战。构建新型电力系

统，开展能源互联网建设，实现系统的数字化、智能

化升级是实现能源转型变革的有力支撑。通过建立

源、网、荷、储广泛互联的全要素协同支撑平台，将

能源互联网物理系统映射到可计算、可仿真、可优

化、可决策的数字空间；在数字空间，人工智能技术

以数字赋能、数据驱动为核心理念，提供解决能源互

联网动态、不确定、机理模糊、控制复杂等难题的具

体手段，支撑新能源大规模供给消纳，使新型电力系

统更加有序、更加智能。

通过本文的分析，可以归纳出如下结论。

1） 人工智能在新型电力电力系统预测、建模、分

析及优化控制等核心领域的应用研究中展现出蓬勃发

展势头，具有广阔应用前景。虽然较好解决了建模分

析困难、系统特性与运行机理难以刻画和描述、系统

协调控制难度大等问题，但是因人工智能技术本身的

限制，其在具体落地中也面临诸多问题。

2） 元学习、无监督预训练大规模模型、可解释性

与人机混合增强等人工智能技术的不断突破，将进一

步促进人工智能在模型泛化、可解释性等方面的发展

提升，这将推动新型电力系统具备更加强大的建模、

推演、决策、人机信任及人机协同能力，促进其在广

域源网荷储协同及台区微电网智能自治等领域的落地

实施。

未来，随着包括类脑计算在内的先进计算模式的

尝试和开展，以及所谓多模态综合性模型的人工智能

形态成熟完善，将继续促进人工智能在算力、算法以

及应用等方面的创新发展，不断赋能新型电力系统有

序构建及源网荷储高效协同，持续提升新型电力系统

对能源供给消纳能力及安全稳定运行水平，助力中国

能源转型发展和“双碳”目标的顺利实现。
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