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摘 要: 构建清洁、低碳、安全、高效和可持续的现代能源体系被列为我国国家能源发展战略.综合能源系统
(integrated energy system, IES)包含多类能源的产生、传输、转换、存储以及分配等过程,其综合管控与协同优化是
在系统工艺与装备相对完备的情况下提升能源效率、降低成本、保护环境的关键技术,可为我国构建低碳可持续
发展的能源运行模式,特别是工业园区的能源管控提供技术基础.随着大数据与机器学习技术的发展,一系列数
据驱动的方法在 IES相关研究中相继出现,其研究重点涵盖了 IES的建模、评估以及动态调度等内容.鉴于此,综
述数据驱动方法应用于以上几个方面的国内外研究现状,详细分析当前研究中亟需解决的科学问题与技术挑战,
在此基础上探讨数据驱动的 IES运行优化研究的未来发展方向.
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Review of research of data-driven methods on operational optimization of
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Abstract: Building a clean, low-carbon, safe, efficient and sustainable energy system has been listed as one of the
national energy development strategies in China. The integrated energy systems (IES) integrates the processes of multiple
energy generation, transmission, conversion, storage and distribution. The collaborative management and optimization
for multi-energy resources is the key technology to raise energy efficiency, reduce costs and protect environments under
a certain configuration of technologies and equipment, which provides the basis for forming a low-carbon sustainable
energy operation mode, especially for the industrial parks. With the development of the big data and machine learning
technologies, a series of data-driven methods have occurred in the field of the research on IES, covering the modeling,
assessment and operational optimization of the IES, etc. The studies and issues of these aforementioned aspects are
reviewed in detail, and the ongoing scientific problems and technical challenges that need to be further investigated are
also presented. In addition, the future research directions of the data-driven methods for the IES operational optimization
are discussed.
Keywords: integrated energy systems；data driven；modeling；assessment；operational optimization；machine learning

0 引 言

能源系统是人类社会的重要基础设施,可为社
会生产生活提供如电能、热能、燃气等多种重要资

源.针对大型产业园区而言,传统能源系统中的电网、
供热网和燃气网等通常分属不同的主体进行管理,
缺乏统一规划而导致其总体能源使用效率不高,与

用能主体内业务交互能力弱,多种能流之间缺乏有
效协同等问题.随着我国能源紧缺形势加剧和自然
环境恶化,迫切需要对多类能源进行统一运行管控,
以提升其绿色化和高效化.以多种能源转换设备 (如
热电联产 (combined heat and power, CHP)、电制氢、
热泵 (heat pump, HP)等)为枢纽的综合能源系统
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(integrated energy system, IES)通常是在园区或区域
内通过整合电能、天然气、热能以及可再生能源等多

类能源,运用信息技术和控制技术实现不同能源子系
统间的协调规划和优化运行的一体化系统[1].

IES已成为当前国际能源领域重要的战略研究
方向.早在2007年,美国提出重点发展冷热电三联供
等技术,将 IES 研究设定为国家能源战略[2].德国的
标志性项目是2008年启动的Ｅ-Energy,该项目旨在
建立以新型通信技术和系统为基础的高效能源系

统,利用先进的调控手段应对众多的分布式电源与
复杂多变的终端负荷,以提高能源系统运行的经济
性[2]. 2015年4月,“创新英国”机构在伯明翰发起“能
源系统弹射器”(energy systems catapult)计划,每年投
入3千万英镑,用于支持英国的企业重点研究和开发
IES[3].美国国家可再生能源实验室于2013年成立了
“能源系统集成”研究组,将可再生能源融入 IES,通
过开发能源系统优化运行解决方案实现低能耗的目

标[4].此外, 2020年5月,欧盟发布了2030年 IES研发
路线图,其建设目标之一是通过先进的控制和调节手
段确保 IES在波动性、约束和不确定性不断增加情况
下的最佳运行[5].我国于2016年发布了《能源生产和
消费革命战略 (2016-2030)》,制定全面建设“互联网
+”智慧能源的行动计划,以促进多种类型能流网络
互联互通和多种能源形态协同转化[6].从上述国内外
IES研究趋势可以看出,对于一个结构要素相对稳定
的 IES而言,其运行优化是 IES研究的核心,即通过实
时调控系统可控变量来达到能源综合利用效率和系

统运行效率最大化等目标;同时在系统的优化调度
过程中,从安全性、经济性、能效性以及环保性等角
度实时评估系统运行状态对最优调度方案的生成起

到指导作用.完成上述 IES运行优化与评估的前提是
对能源系统建立精准的数学模型,因此,可将 IES运
行优化研究归纳为包括系统建模、评估和运行优化

等在内的研究内容.
然而, IES通常集成了电力系统、供热系统以及

天然气系统等多个能源子系统,各子系统间通过能源
转换设备 (如CHP机组等)相互耦合,并且其能源负
荷节点分别由电力线路和供热 /供气管道等相连,从
而形成复杂的能源网络 (如图1所示),进而对其建模、
评估与运行优化的研究提出了巨大挑战[7].机理分析
是传统的 IES研究方法,各个能源子系统 /网络通常
在相应物理规律的约束下平稳运行,表1给出了各能
源网络的理论基础及其节点和线路 /管道对应的状
态变量[8].上述物理规律构成了 IES研究的基础[8-9],

随着 IES应用规模的逐渐增大,涉及的能源设备数量
急剧增多,其结构变得异常复杂,并且模型假设等因
素会造成建模精度下降,因此单纯的机理分析方法难
以应对多能耦合系统的运行分析要求.
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图 1 IES的一个典型结构

表 1 各能源介质网络动力学规律

能源网络 理论基础

状态变量

节点 线路 /管道

电网
基尔霍夫定律 电压幅值、电压相角、 有功功率、

欧姆定律 注入功率等 无功功率

天然气网络 流体力学定律 注入流量、压力等 管道流量

供热网络
流体力学定律 注入流量、压力、

管道流量
热力学定律 供水温度、回水温度等

随着物联网、大数据等信息技术的飞速发展,越
来越多的测量装备接入能源系统,如广域量测系统
(wide area measurement system, WAMS)、数据采集
(supervisory control and data acquisition, SCADA)系统
等量测技术,积累了体量庞大的反映能源系统运行状
态的在线或离线数据资源.因此,数据驱动的机器学
习方法被越来越广泛地应用于 IES相关研究中,其基
本思想是指用上述数据资源实现多能源系统的预报、

评价、调度、决策和优化等各种期望功能.此类方法无
需关注系统的具体机理信息,基于数据可有效挖掘出
变量间的复杂关联关系[10],主要包括监督学习 (如线
性回归[11]、深度学习 (deep learning, DL)[12]、迁移学习

(transfer learning, TL)[13]等)、无监督学习 (如聚类[11]、

主元分析(principal component analysis, PCA)[11]等)以
及强化学习 (reinforcement learning, RL)[14]等.图2展
示了数据驱动方法在 IES研究中的关系[10,15],数据驱
动方法在系统建模方面,主要从设备级和系统 /网络
级建模等角度进行研究;在评估方面,主要从可靠性
评估和故障诊断等角度进行研究;在运行优化方面,
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现有文献主要研究了基于源荷不确定性预测和基于

自学习的运行优化.
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图 2 数据驱动的 IES研究内容关系

1 数据驱动的IES建模
借助于SCADA和WAMS系统,可采集各能源设

备 (如燃气轮机、锅炉、电转气 (power to gas, P2G)设
备、CHP等)的实时运行数据和能源网络节点变量
(如节点能量需求、节点电压或压力、支路功率或流
量以及供热网络节点供水温度和回水温度等)的数
据[16-17].因此,基于数据的机器学习方法,如线性回
归[11]、支持向量机(support vector machines, SVMs)[18]、

人工神经网络 (artificial neural networks, ANNs)[19]、

高斯过程 (Gaussian processes, GPs)模型[20]等,已应用
于 IES系统变量的建模中[21-22].在上述数据驱动建模
方法的研究中,根据建模对象的不同可分为设备级建
模和系统 /网络级建模;另外,根据建模过程中是否采
用了机理信息,可分为数据驱动的方法和数据 /机理
协同驱动的方法.

1.1 设备级建模

能源转换设备通常包含众多设备变量,且变量之
间存在复杂的非线性关系,精确的机理模型通常难以
准确描述实际系统的运行情况.因此,数据驱动方法
被应用于设备变量的建模中,如ANNs模型被用于废
物发电厂设备 (如锅炉、汽轮机)[23]及CHP机组[24]的

建模过程中.针对含有冷、氢等能源介质的 IES建模
问题,文献 [25]基于实时运行数据建立了SVM模型
描述蒸汽轮机背压与冷凝器相关变量之间的非线性

关系,以提高冷凝器的建模精度.文献 [26]针对电站
蒸汽锅炉的运行监控问题,基于锅炉历史运行数据,
通过基于信息论的排序方法对过程状态与锅炉效率

相关性最强的变量进行排序,从而对蒸汽锅炉性能进
行辨识.文献 [27]分别采用ANNs模型和线性回归方
法对CHP机组变量进行拟合,从而预测CHP 的电产

出.此外,文献 [24]采用ANNs模型建立CHP机组中
燃气轮机、蒸汽轮机等不同设备变量间的关系模型.
以上建模方法大多专注于能源设备的稳态运行

过程,而能源转换设备涉及多种类型能源,不同能源
介质响应速度的差异会造成能源设备的多时间尺

度动态过程特性,例如受扰动时电力系统的响应为
毫秒级,而热网系统的响应则为分钟级或小时级.因
此,有学者基于数据的建模方法描述其动态过程行
为[28].文献 [28]针对微型燃气轮机的多时间尺度动
态特性建模问题,将机电子系统看作快速的准线性
过程,而热力子系统则被视为一个缓慢的高度非线
性过程,并采用基于粒子群优化的径向基ANNs模型
拟合模型的非线性部分.文献 [29]针对工业燃气轮
机暂态特性的建模问题,通过采集单轴重型燃气轮机
启动过程的运行数据,采用ANNs模型模拟设备启动
状态的暂态过程.然而,目前针对能源设备的多时间
尺度暂态过程的数据驱动建模研究仍然较少,未成体
系.此外,在能源设备的实际运行过程中,其变量或固
有参数的值可能会随运行时间的增加而发生变化,但
现有部分数据驱动方法并未将其考虑在内,从而可能
造成建模精度降低,因此在未来研究中应考虑设备的
时变特性.

1.2 网络 /系统级建模

由电力线路和燃气 /供热管网组成的多能流网
络建模是实现系统级 IES优化运行的基础,其网络中
各节点变量 (如电网节点的电压幅值、热网节点的
注入流量等)的数据可通过WAMS和SCADA系统实
时采集,从而催生了数据驱动的网络化系统建模方
法.如文献 [30]针对电-热-气耦合的 IES建模问题,通
过采集多能流网络中各节点的数据,提出采用信息熵
方法量化可再生能源的不确定性因素以给出 IES模
型的概率型描述.文献 [31]考虑区域热网建模中的
水力模型的复杂性,采用线性回归方法对其进行简
化.
此外,针对电网潮流计算问题, DL[32]、线性回

归[33]、SVMs[34]等机器学习方法相继出现.文献 [32]
提出了一种基于模型的深度学习方法,采用深度神
经网络 (deep neural network, DNN)对潮流方程进行
逼近,并根据物理潮流方程对其进行训练,以提高
其学习能力.文献 [35]通过累积量与Gram-Charlier
扩展理论相结合的方法给出电网线路的潮流概率

分布估计.文献 [36]基于采集的电流和电压等数据,
提出了一种线性完全最小二乘法 (linear total least-
squares, LTLS),近似估计电力潮流中的雅克比矩阵,
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同时提出一种分布式计算方法以提高计算效率.文
献 [37]设计了一种基于贝叶斯线性回归的偏最小二
乘算法解决电力系统潮流计算中的数据共线性问

题.文献 [38]考虑可再生能源的不确定性因素,提出
了一种基于图模型的配电网拓扑序的辨识方法,通过
采用量测数据对配电网拓扑序进行辨识.此外,文献
[39]考虑量测数据中的噪声,通过将电力潮流线性化
问题转化为回归模型进行求解.
综上,数据驱动方法在电力系统潮流计算方面的

研究成果较为丰富,而在多能耦合的 IES能流计算问
题上应用仍然较少.文献 [40]针对电-热耦合系统的
潮流计算问题,提出了一种基于数据的电-热互联 IES
潮流线性化方法,但该方法中电网和热网的线性回
归模型是分别建立的,并未对其能源耦合部分进行建
模.此外,由于IES网络分布较广,其不同能流(如电力
潮流、热力潮流等)的多时间尺度特性会更加明显,因
此,如何通过基于数据的方法来对多能流网络的多时
间尺度动态特性进行建模是未来值得研究的问题.

1.3 数据与机理协同驱动的建模

相比于机理建模方法,数据驱动方法无需关注系
统内在物理规律,建模过程简单,且计算成本较机理
建模方法低.然而,此类方法在建模时需要大量训练
数据,对数据的质量要求较高,并且所建通常为黑箱
模型,导致其可解释性较弱.另一方面, IES中的设备
运行状态或关键参数的取值 (如运行效率等)往往随
着时间的增加发生改变,现有数据模型往往缺乏对变
化的感知能力,从而造成建模精度下降.

鉴于机理建模和数据驱动方法在建模精度、计

算效率以及模型可解释性等方面均存在各自的特点,
机理-数据融合的 IES建模方法逐渐被研究人员所关
注.文献 [41]将上述混合建模方法分为串联[42]、并

联[43]和嵌入融合[44] 3种方式,如图3所示.在串联方
式中,机理模型部分可为数据模型筛选关键特征,以
减少数据模型的输入特征的维数,而数据模型同时
修正机理模型的结果,可提高模型的精度和计算效
率[41];在并联方式中,通过对机理模型和数据模型的
输出结果进行加权组合得到最终结果,以提升模型预
测结果的可靠性,建模精度和灵活性较高,但计算效
率较低;在嵌入融合方式中,以数据模型替代机理模
型中较复杂的模块或修正机理模型的参数,提升了模
型的计算效率和灵活性,但精度较低[45].文献 [41]采
用串联方式对光伏系统输出功率进行建模,首先通过
光伏系统的机理建模分析得出关键天气因素,进而基
于多种机器学习方法 (如ANNs、SVMs等)建立输入

因素与输出功率间的非线性模型.文献 [28]针对微
型燃气轮机的多时间尺度动态特性建模问题,采用机
理建模方法建立机电子系统的准线性过程模型,而针
对非线性的热力子系统则采用基于粒子群优化的径

向基ANNs模型拟合其非线性关系,从而给出嵌入式
结构模型.文献 [31]采用嵌入融合方式建立了区域
供热网络模型,利用ANNs模型表示网络中的质量流
量循环,并通过求解连续性方程和能量方程建立质量
流量和温度模型,避免了针对动量方程的耗时迭代求
解过程,在保持较高计算精度的前提下提高了求解速
度.目前数据驱动方法多应用于单一类型能源系统,
对于含多时间尺度动态特性的多能耦合系统的建模

问题应用较少.
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图 3 数据-机理协同驱动建模的3种方式[41]

2 数据驱动的IES评估
IES评估可为多能流系统的实时运行状态提供

量化评价,以指导系统最优运行方案的生成.当前的
评估研究主要从经济性、安全性、能效性、环保性等

方面展开[46-47].机理分析方法为当前主流的 IES评估
手段,而数据驱动方法则主要应用于安全性评估,包
括 IES的可靠性评估以及故障诊断等,本节针对以上
两个方面进行综述.

2.1 可靠性评估

IES的可靠性评估可以衡量系统在受到扰动或
系统故障时能源供应中断的风险水平,其基本思路可
归纳为[48]:首先考虑能源系统或设备运行状态、外
部环境变化等因素建立可靠性评估模型;然后通过
蒙特卡洛 (Monte Carlo, MC)模拟或解析法获得系
统在短期内可能的运行状态,在此基础上针对可能
的系统状态进行多能流分析与优化;最后计算能源
系统供能可靠性指标,以量化能源系统的可靠性.然



第2期 陈 龙等: 数据驱动的综合能源系统运行优化方法研究综述 287

而, MC模拟方法中的多次采样操作会造成耗时的问
题,并且解析法对于规模较大的系统同样存在由于
计算量过大导致的耗时严重的问题[48].因此,可采用
机器学习方法对其中的变量关系模型进行建模,以
提高其计算效率.例如, SVMs被用于构建系统性能
评估的经验模型,以提高基于MC模拟的可靠性评
估效率[49-50].文献 [51-52]采用MC模拟与SVM相结
合的方法进行系统的可靠性评估,以兼顾计算过程
的效率和精度.针对发输电系统可靠性评估问题,文
献 [53]采用SVM与MC模拟相结合的计算方法,文献
[54]提出一种基于拓扑特征分析和深度卷积神经网
络的配电网网架结构坚强性评估方法.为提高可靠
性评估的计算效率,文献 [55-56]采用决策树模型和
Hamming聚类方法来对系统变量的离散状态进行建
模.上述数据驱动方法大多针对电网的可靠性评估
问题进行了研究,而在多能耦合的 IES中的应用较少,
未来可针对 IES多能耦合及多时间尺度动态特性进
行IES的可靠性评估.

2.2 故障诊断

在能源系统发生故障时各种电气量和开关量等

信息会相应发生变化,这些变化会反应在系统运行
数据中,包含故障信息的数据主要来源于WAMS和
SCADA系统.目前,基于以上数据,通常采用机器学
习方法,如ANNs[57]、混合高斯模型[58]、贝叶斯网

络[59]等建立故障状态与系统其他变量之间的关系

模型,以识别特定的故障.文献 [57]提出了一种基于
径向基ANNs和模糊区间的大规模电网故障诊断方
法.文献 [58]提出了一种混合高斯回归模型与无迹
卡尔曼滤波(unscented kalman filter, UKF)相结合的故
障识别方法,对暖通空调 (heating, ventilation and air-
conditioning, HVAC)系统的非线性特征进行建模.文
献 [60]建立了一种基于数据的黑箱故障诊断框架,用
于HVAC系统的故障诊断问题,此框架集成了包括
SVMs、偏最小二乘方法等在内的多种机器学习方
法.文献 [61]考虑天气状况的影响,采用基于多隐马
尔可夫模型 (multi-hidden Markov model, MHMM)对
电网的电能质量扰动进行预测.此外,文献 [62]基于
风电功率数据提出了一种考虑工况波动的相似性度

量算法,并结合概率和模糊理论评估风电机组的健康
状态.虽然数据驱动的故障诊断方法可获得较高的
故障识别准确率,但对训练样本的质量要求较高,且
容错率偏低.

DL模型通常是具有多个隐藏层的ANNs网络,
通过非线性变换组合低层特征,形成抽象的、易于

区分的高层表达,以发现数据的分布式特征表示.通
过识别故障的高层次特征提高故障诊断准确率成

为解决此类问题的有益尝试,因此, DL模型也被广
泛应用于 IES的故障诊断.如文献 [63]针对空气源热
泵 (air source heat pump, ASHP)的初期渐变故障诊
断问题,提出了采用带有优化卷积核 (一维卷积核)
的卷积ANNs模型识别ASHP的特定故障.文献 [64]
采用DL方法从废气温度的测量数据中学习分层特
征,用于识别燃气轮机燃烧室异常状态.针对微电网
故障诊断问题,文献 [65]设计了一种基于小波变换
和深度ANNs的智能故障检测方法,该方法通过提
取数据深度特征获得更高的故障分类精度并可检

测故障位置.此外,文献 [66]针对电力系统的线路跳
闸故障诊断问题,采用长短期记忆 (long short-term
memory, LSTM)网络捕获来自输配电过程中多源数
据的时间特性以提高故障分类精度.文献 [67]提出
了一种基于深度卷积ANNs的新型全闭环故障诊断
方法,用于 IES中电能质量扰动的分类问题.虽然DL
方法可提取关键的故障特征,并获得较高的识别精
度,但难以给出其特征变量的真实物理解释,导致模
型的可信性和可解释性偏低.

综上,由于 IES中故障的发生为小概率事件,并
且在实际应用中常常无法得到有效的故障样本,导
致故障数据在整体监控数据中属于小样本集.上述
样本类别的不均衡问题对建立有效的数据驱动故障

诊断模型提出了巨大挑战.当前,有少数学者对上述
零样本 /小样本的故障诊断问题进行了研究.如文献
[68]针对工业故障诊断问题,考虑无故障样本的情况,
提出了一种基于特征转移的故障描述方法,通过一种
人为界定的故障描述学习故障类别.然而,针对此类
问题的研究目前尚处于探索阶段,无法大规模应用.

3 数据驱动的IES运行优化
IES的运行优化是指在系统运行过程中以运行

成本最小化、降低污染物排放等为目标,综合考虑热、
冷、电、气等多种能源介质的物理特性,对多种能源进
行统一调配和管理,通过多能互补实现能源的高效利
用.运行优化对保障 IES的安全与高效运行有着重要
作用,但鉴于存在多能耦合关系导致的复杂约束条
件以及可再生能源出力不确定性等因素,传统数学
规划方法难以获得高精度解.而机器学习方法可借
助于系统运行数据辅助制定最优的系统运行决策方

案.在当前的研究中,数据驱动的源荷端不确定性预
测可为调度方案的制定提供指导;其次, RL方法作为
强大的人工智能决策方法,被大量应用于 IES运行优
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化研究中.因此,本节从以上两方面展开文献综述.

3.1 基于源荷不确定性预测的运行优化

IES的源荷不确定性给系统的运行优化工作带
来诸多困难,通过预测可再生能源和用能负荷的变
化趋势可辅助制定系统最佳运行策略.图4给出了基
于数据驱动预测的运行优化基本流程,通过给出针对
源荷端不确定变量的预测结果建立 IES的优化调度
模型[69-70].文献 [71]采用ANNs集成模型预测光伏和
风力发电量以及电负荷量,以此为基础结合模糊专家
系统制定针对电池的最优调度策略.文献 [72]针对
可再生微电网的优化调度,分别采用ANNs和唯象模
型预测电能消耗量以及风速和太阳辐射量,并基于预
测结果在每个决策步骤求解混合整数优化问题.针
对可控负荷的运行优化问题,文献 [73]考虑需求侧响
应,基于ANNs和遗传算法实现了区域级别的日前能
源管理.可见,针对源荷端不确定性变量的准确预测
对于最优化调度方案的生成至关重要,而数据驱动的
预测模型目前主要由两种方式构建,包括时间序列预
测模型和多因素预测模型.
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图 4 基于预测的运行优化流程

1)时间序列预测.
在 IES运行过程中,被采集的源荷端不确定变量

的数据通常为时间序列,可采用自回归的方式通过
寻找变量自身历史数据中的变化规律预测变量的未

来变化趋势.针对光伏系统输出功率预测问题,采用
深度LSTM模型挖掘时间序列中隐含特征以提高预
测精度[74-75].另外,针对原始序列首先进行小波变换
将其分解为多个频率序列,再采用深度卷积ANNs对
每一序列进行建模[76].针对风电机组的输出功率预
测问题,文献 [77]考虑风能的间歇性影响,通过挖掘
风机功率时间序列的不同混沌特性,并针对每一种混
沌特性建立不同的机器学习模型.在风机输出功率
预测问题中,风速变量是其中的关键因素之一,因此
大量学者基于风速数据研究风速预测问题[78].如文
献 [79]结合经验小波变换和递归神经网络,提出了一

种基于混合式DL的风速预测模型.文献 [80]提出了
一种权值共享LSTM (shared weight LSTM, SWLSTM)
模型,并将其与GP模型进行组合给出风速预测结果
的概率表达式.文献 [81]通过探究风速时间序列的
非平稳性特征,采用小波变换、深度信念网络与脊分
位数回归相结合的方法建立了风速预测模型.以上
时间序列预测模型能够很好地描述数据本身的非线

性关系,虽然其预测精度通常能够满足应用需求,但
此类模型的可解释性偏低,限制了在实际工程中的应
用.

2)多因素预测.
多因素预测不同于时间序列预测中寻找变量自

身变化规律的方式,而是通过建立其他系统变量与
被预测变量之间的数学模型对变量进行预测.针对
风电机组的预测问题,文献 [82]以风速、风向和预测
功率为特征变量,建立了在不同风向条件下风速-风
电功率预测误差的联合概率密度分布模型.文献 [83]
基于ANNs和机理分析方法分别建立了两种不同的
短期风电功率预测模型.文献 [84]考虑水库储水和
电价引起的不确定性因素,提出了一种基于多时间尺
度的水电站功率预测模型.文献 [85]分别提出了基
于倾斜法和单调样条回归法的两种非参数方法对风

电机组功率曲线进行建模.文献 [86]将多任务学习
机制引入DNNs模型预测风机输出功率的急剧变化
趋势 (急剧上升和急剧下降).此外, ANNs和SVMs模
型通常被用于光伏系统的输出功率预测[87-88].文献
[42]通过分析关键天气因素,提出了一种基于数据的
光伏发电量预测方法.文献 [89]通过互信息和交互
增益准则过滤无效输入特征后,以此作为ANNs模型
的输入变量预测光伏发电功率.此类模型相较于时
间序列预测提高了其可解释性,但由于所建仍为黑箱
模型,可解释性要低于机理模型.
综上,上述方法均是在对能源介质预测的基础上

建立优化调度模型,然而数据驱动预测模型的建立依
赖于大量与系统运行相关的历史数据,由于模型准确
度等原因,预测结果不可避免地会带来误差,这种误
差可能会对优化过程带来不利影响.

3.2 基于自学习的运行优化

自学习是能源系统运行优化的一个重要研究方

向,利用大量训练数据使得模型获得自主学习最优
策略的能力. RL属于机器学习中一个重要的研究领
域,与有监督和无监督学习相比,该方法基于定义的
状态 (state)执行动作 (action),通过在动态环境中“自
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主”地学习动作策略达到预期收益最大化的目的.由
于RL方法中无需考虑优化过程的复杂约束条件,在
含有可再生能源的智能微电网调度方面的应用较为

广泛.如文献 [90]提出了一种进化自适应动态规划
架构,实现了包含备用电池储能和热发电的智能微电
网动态能源管理.文献 [91]提出了一种分布式迭代
自适应动态规划算法,用于解决 IES中多电池最优协
同控制问题.文献 [92]针对居民楼的能源负荷调度
问题,考虑消费者舒适度、随机可再生能源和电价等
因素,提出采用RL方法解决负荷削减问题.文 [93]针
对微电网中电池储能系统的调度问题,提出了一种基
于RL的解决方案,采用MC树搜索法进行策略搜索,
并将领域知识表示为调度规则.文献 [94]提出了一
种基于RL的在线最优控制方法,用于解决交直流微
电网中含光伏系统和柴油发电机的混合储能系统的

控制问题.
此外, DL与RL相结合的方法同样广泛应用于

智能微电网优化调度中.如文献 [95]通过结合自适
应动态规划和深度递归ANNs获得电网的近似最优
调度策略.文献 [96]针对建筑能源系统的最优调度
问题,提出了包括深度Q-学习和深度策略梯度的两
种学习策略.文献 [97]将DL模型与无模型RL方法
相结合解决多微电网的能源管理问题.文献 [98]面
向智能电网系统,提出了一种基于实时激励的需求
响应算法,在此算法中为解决电力负荷的不确定性,
采用DL方法预测电价和能源需求,同时采用RL方
法获得最优激励策略.此外,文献 [99]针对风力发电
场调度问题,基于深度强化学习 (deep rinforcement
learning, DRL)模型,并通过预测风力发电量和电价
来制定最优的储能系统充放电计划和储备采购策略.

综上, RL方法大多应用于智能微电网的优化调
度中,在多能耦合的 IES中应用尚处于探索阶段.如
文献 [100]针对热-电耦合 IES中的能源转换过程优
化问题,采用DRL方法建立多层决策过程模型,并将
动态的能源转换问题表达为离散状态的马尔科夫决

策过程,最终给出最优的风电转换率.鉴于传统优化
算法对大规模 IES 高维优化问题的求解速度普遍较
慢,文献 [101]提出了基于TL的Q学习算法优化多能
源系统运行过程,以提升计算性能.然而,由于现有
RL方法中通常采用相对简单的函数近似器,无法处
理复杂任务,大多数此类方法被用于具有简单状态转
移过程的优化场景,如电储能过程等,而对于 IES中
具有缓慢变化特征的气热耦合动态过程优化的研究

较少.

4 结 论

本文详细综述了数据驱动的机器学习方法在

IES建模、评估以及运行优化问题中的应用现状. IES
的准确建模是其评估和运行优化研究的重要基础,机
理建模方法存在模型精度较低、模型容易失配等问

题,数据驱动方法为解决上述问题提供了新的发展方
向.目前,数据驱动的智能电网相关研究较为成熟,而
IES研究中需关注多能流系统中的多时间尺度动态
特性,如何通过数据辨识电、热、气等能源介质的不同
时间尺度动态过程间的相互影响关系是目前亟需解

决的难题.此外,相比于智能电网, IES评估体系的建
立需更多考虑能源转换设备的影响,而系统运行数据
为建立合理的综合评估体系提供了支撑.

虽然数据驱动的 IES相关研究目前已取得了大
量成果,但是依旧存在以下几个问题: 1)在 IES建模
方面,数据驱动模型多应用于系统局部建模中,数据
模型无法完全替代机理模型,且模型的训练需要大
量训练数据,目前的数据模型难以获得理想的泛化
能力,模型对于新数据的适应性总是难以满足实际需
求; 2)由于数据模型无需关注系统的机理信息,所建
多为黑箱模型,其预测准确度通常很高,但可解释性
偏低,限制了此类方法的大规模应用; 3)机器学习方
法在IES研究中仅处于“计算智能”的阶段,即仅能通
过海量历史数据挖掘系统隐含规律,对于多能耦合以
及结构复杂的 IES运行优化问题,亟需研究具备自我
感知系统状态和自主决策能力的数据驱动方法.尽
管数据驱动方法在 IES研究中存在诸多限制和瓶颈,
其未来的应用潜力仍是相当巨大的.针对以上问题,
本文将从以下几个方面探讨 IES未来几种可能的研
究方向.
在 IES建模方面,机理-数据协同驱动的方法为

未来 IES建模提供了一个很好的研究方向,可通过机
理分析弥补数据模型可解释性差的缺点,并通过数据
模型的高精度反向弥补机理模型的复杂度高精度差

的缺点.对于 IES的多时间尺度动态特性建模问题,
目前多采用差分计算的方法进行近似计算,此类方
法较为耗时,对网格的划分要求较高.粒度计算方法
将数据以数据段为单位对数据进行处理,可有效描
述不同时间尺度的数据间的相互关联关系[102].因此,
采用粒度计算方法对 IES多时间尺度问题进行建模
是未来可能的研究方向.
在 IES评估方面,随着 IES海量数据的产生,云计

算、机器学习等方法可为系统的评估准确建模提供

基础.基于海量历史数据研究各类能源间的耦合关
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联对 IES整体评估指标体系的制定有着重要意义,从
而全面和准确地提高量化IES的评估水平.

IES研究需由现阶段计算智能向自主感知方向
发展, RL、DL等机器学习方法为突破 IES的自主学
习、自主行为等关键技术提供了很好的研究基础.因
此,研发具有类人行为能力的 IES智能感知和自我决
策系统将是 IES研究未来重要的研究方向.此外, TL
方法是数据驱动 IES研究的另一个研究方向,其基本
思路为在不同但相似的领域和任务之间进行知识的

迁移,以达到借助源域知识辅助目标域中任务达成的
目的.目前,数据驱动方法在电力系统中研究较为广
泛,而多能耦合的 IES尚在探索中,如何借助迁移学
习方法的优势将电力系统中的研究方法迁移到 IES
的研究中是值得探索的新课题.
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