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摘 要: 受近年来人工智能浪潮的积极影响,基于学习优化的智能电网能量管理研究不断涌现,并被视为一个富
有前景的研究方向.现有学习优化方法的设计思路大相径庭,了解这些思路的优势和局限性对掌握该交叉领域动
态和推动其长足发展至关重要.鉴于此,总结3种主要的学习优化类型:学习最优解、学习热启动、学习约束,分析
不同学习优化类型的设计思路和优点,基于现有工作的缺憾进一步提出5大挑战,并提供一些潜在的解决方案,以
期为该交叉领域的研究者提供更全面的信息和新的视角.
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Learning-to-optimize based energy management in smart grid: A survey
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Abstract: With dramatic development of artificial intelligence in recent years, energy management based on“learning
to optimize” is regarded as a promising research direction of smart grid. The designs of existing learning-based energy
management approaches are quite different and there is no doubt that understanding the advantages and limitations of
these ideas is essential to capture the research trends in this field. In this survey, references are carefully selected and
categorized into three main groups: Optimal solution learning, warm-start learning, and constraints learning. The design
details and advantages of these groups are systematically analyzed. Further, based on the shortcomings of existing
studies, we propose five major challenges and provided some potential solutions. We hope this survey can provide more
comprehensive information and new perspectives for researchers in this field.
Keywords: learning to optimize；deep learning；neural network；artificial intelligence；energy management

0 引 言

建设安全高效、互联互通、共享经济的智能电

网是实现我国“碳达峰、碳中和”战略目标的重要路

径[1].与传统电网将电力从几个中央发电机输送到大
量用户不同的是,智能电网使用双向电力和信息流创
建自动化和分布式的先进能源输送网络.通过利用
现代信息技术,智能电网能够以更高效的方式完成发
电、输电、配电和用电任务,并对各种突发紧急情况做
出实时响应,以实现更清洁、安全、可靠、有弹性、可
持续的系统[2].为了进一步总结智能电网与传统电网
的区别,表1给出了两者的简要对比.
智能电网中不同的控制任务具备不同的意义和

表 1 智能电网与传统电网的简要对比[3]

特征 传统电网 智能电网

系统 机电 信息物理

通信 单向通信 双向通信

发电 集中式发电 分布式发电

传感器 少量 覆盖全网

监控 人工 自动

修复故障 人工 自动

用户选择 少 丰富

时间尺度.因此,一种分层控制架构[4]被广泛采用,如
图1所示.该分层控制策略由3个级别组成,即主、次
和三级控制.智能电网中常见的优化问题位于顶层
三级控制,图1中由粉色表示.事实上,受传统优化算
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法复杂度高、计算代价大的影响,时间尺度较大的顶
层优化通常难以跟上时间尺度较小的底层控制算法,
即底层控制算法需要“等”顶层优化结果,从而严重
拖慢了整个控制框架的响应速度.因此,如何设计更
智能的优化算法以加速顶层优化是一个亟待解决的

难题.

•
•
•

<<

"#$%&'

(#$%

"#$%

)#$%

*+,-
./ 0+12/
*+3456
./789:

•
•
•

•
•
•

./ 0+;</

=>$%
PQ $%

?@A6

B
9

min

s

s

CDDE
FGH6
IJKL

图 1 智能电网的分层控制架构

能量管理是智能电网分层控制框架顶层中最为

基础也颇具挑战的一类优化问题,旨在为不同的电网
系统状态提供最佳发电、输电、配电和用电策略.常
见的智能电网能量管理问题包括经济调度 (economic
dispatch, ED)[5]、最优潮流 (optimal power flow, OPF)[6]

和机组组合 (unit commitment, UC)[7]问题等.一方面,
考虑到智能电网中高渗透率的可再生能源出力的间

歇性和不确定性,短期的负荷波动幅度日益增加,系
统净负荷需求的预测难度随之增大[8],这为智能电网
的优化和控制技术带来了严峻挑战.另一方面,现代
计算机、通信、传感器、存储技术的蓬勃发展引导

着大量智能测量设备接入智能电网,从而推动了数
据采集与监视控制系统 (supervisory control and data
acquisition, SCADA)等智能量测系统的发展,在极大
地增强系统实时响应能力的同时积累了庞大体量、

能反映系统真实运行状态和其对应最优能量管理决

策的历史数据.这些海量的历史数据为深度学习和
智能电网的深度融合提供了可能.
迄今为止,深度学习已经在图像识别[9]、语音识

别[10]、自然语言处理[11]等多领域取得了革命性的性

能突破,并迅速在学术界和工业界掀起了产研融合
的浪潮.可以完成复杂函数的逼近是深度学习最主
要的优势,作为深度学习的核心,深度神经网络 (deep
neural network, DNN)[12]已被开发出多种架构,包括
多层感知机 (multilayer perceptron, MLP)[13]、卷积神

经网络 (convolutional neural network, CNN)[14]、 循

环神经网络 (recurrent neural network, RNN)[15]、图

神经网络 (graph neural network, GNN)[16]以适应不

同的学习任务.事实上,神经网络自1943年由心理学
家Warren McCulloch和数理逻辑学家Walter Pitts[17]

提出以来几经沉浮,而其近年来的兴起与流行主
要得益于以下几点: 1)现代传感器与存储技术充分
保证了数据规模与可用性; 2)图形处理器 (graphics
processing unit, GPU)与分布式并行训练显著提升了
训练速度; 3)深度学习框架的普及为研究者们提供
了友好的模型搭建环境[18-20].
传统的基于数值优化的智能电网能量管理算法

虽然已被研究者们通过严格的数学推导证明了求

解精度,但求解过程背后的计算代价却鲜少得到关
注.事实上,一方面,在处理单个能量管理问题时,这
些算法因其迭代的结构设计和诸如衰减步长[21]等用

于保证算法收敛的计算技巧,难以在极短的时间内为
管理员提供能量管理结果.另一方面,在长期的能量
管理工作中,这些算法往往循环往复地解决类似的问
题却不积累任何经验.算法背后高昂的算力负担和
缺少经验驱动的计算机制造成了理论分析与实时运

行之间的差距.为了弥补这一差距,近年来基于“学
习优化”(learning to optimize)[22]思想的智能电网能

量管理方法受到了研究者的广泛关注.其核心思想
是在离线阶段训练一个模型以表征系统状态与最优

能量管理决策之间的非线性映射关系,并于在线阶
段利用该模型为智能电网运行提供实时能量管理结

果.不难发现,与传统优化算法相比,基于学习优化的
算法实际上是将在线阶段高昂的算力负担转移到了

离线训练阶段.大量研究表明,学习优化和智能电网
的深度集成可以为解决复杂的能量管理问题实现数

量级的优化加速[23].
为了概述智能电网中学习优化的研究趋势,对

“Web of Science”数据库中已编入索引的出版物进
行了文献计量分析.对于主题为“智能电网中的学
习优化”的出版物,搜索查询公式设置如下: TS= ((
“smart grid”or“power system”) and (“optimization”
or “optimal” or “dispatch” or “scheduling” or
“management”or“power flow”or“unit commitment”)
and (“learning” or“neural network” or“artificial
intelligence”or“data-driven”)).对于主题为“智能电
网中的优化”的出版物,搜索查询公式设置如下: TS
= ((“smart grid” or “power system”) and (
“optimization” or “optimal” or “dispatch” or
“scheduling”or“management”or“power flow”or
“unit commitment”)).文献类型均设置为(“Articles”
or“Review Articles”).
图2展示了自“深度学习元年”2006年以来,“智

能电网中的学习优化”出版物的数量(柱状图表示)和



第5期 郭方洪等: 基于学习优化的智能电网能量管理研究综述 1091

2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020

!
"
#

$
%

0

200

400

600

800

1 000

1 200

1 400

1 600

6

7

8

9

10

11

12

13

&
'

(
!

"
#
)

*
+

,
/
%

!"-.

167
193 190 212

237
275

349

434

513 511

610

757

993

1 482

1 569

6.40
6.54 6.54 5.94 6.64

6.73

7.16
6.957.01

7.58

7.16

7.75

8.67

9.98

11.95

图 2 智能电网学习优化的研究趋势

“智能电网中的学习优化”出版物在所有“智能电网

中的优化”出版物中的占比 (折线图表示).可见,“智
能电网中的学习优化”出版物数量2006年∼ 2020年
增幅约为840 %,占比增幅约为87 %.显然,学习优化
是一个发展势头迅猛且极具前景的热门研究方向.
事实上,学习优化的雏形最早由传统的机器学习

技术驱动,如决策树[24]、支持向量机[25]和浅层人工神

经网络[26].然而,随着电力系统规模和量测数据规模
的日益增长,缺乏复杂映射关系表征能力和大数据处
理能力的传统机器学习模型难以满足含高比例可再

生能源智能电网的要求.反之,深度学习由于克服了
传统机器学习模型的缺陷而受到研究者们的广泛关

注与研究.因此,本文重点关注DNN驱动的学习优化
方法.其他诸如决策树、支持向量机等机器学习模型
将不是本文关注的重点.值得注意的是,虽然相关工
作的目标是一致的,即加速优化,但研究者在算法的
设计思路上却大相径庭.这促使本文作者梳理、分析
并总结现有的研究工作,从而为该领域的研究者们提
供更全面的信息和新的视角.
本文其余部分组织如下:系统梳理了现有基于

学习优化思想的智能电网能量管理方法,并以“学习
优化问题的哪一部分”为原则总结出3个主要类型;
基于现有工作的空白和缺陷,提出5大挑战并提供一
些潜在的解决方案;最后总结全文.

1 智能电网能量管理中的学习优化

从“学习优化问题的哪一部分”这一角度看,相
关研究可以分为 3个类型,即:学习最优解 (optimal
solution learning)、学习热启动 (warm-start learning)、

学习约束 (constraint learning).此外,还有一些其他类
型的方法值得关注.图3简要说明了学习优化的不同
类型及其与传统能量管理方法的区别.图4展示了本
文选定参考文献所针对的能量管理问题.表2总结了
3种学习优化类型的核心思想、性能表现和主要应用
方向.表3给出了本文所选定的学习优化参考文献训
练方式总览.下面将深入探讨每个类型的技术细节.
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图 4 本文选定参考文献所针对的能量管理问题类型概览

表 2 学习优化不同类型对比

学习优化类型 参考文献 核心思想 性能表现 主要应用方向

学习最优解 [26-52] 学习系统状态和最优解

之间的映射关系

实时性较强

最优性相对较弱

经济调度、DC-OPF等复杂度相对较低
且决策变量类型单一的能量管理问题

学习热启动 [53-63] 学习产生热启动点

以加速求解器

实时性与最优性

表现均衡

机组组合、ACC-OPF等
非凸、较复杂的能量管理问题

学习约束 [54,61,64-74] 学习识别或计算约束

以缩小问题规模

实时性与最优性

表现均衡

SCED、SCUC、SCOPF等
考虑安全约束的能量管理问题

表 3 选定学习优化参考文献训练方式总览

学习优化类型 有监督 无监督

学习最优解 [26-34, 36-52] [35]
学习热启动 [53, 56-63] [54-55]
学习约束 [61, 64-74] [54]

1.1 学习最优解(optimal solution learning)

学习最优解作为一种典型的端到端学习,旨在训
练一个复杂的深度学习模型来表征智能电网优化问

题的输入 (时变的系统状态)与输出 (最优解)之间的
映射关系.相比其他类型,直接学习最优解在形式上
更简洁明了,因而受到学者们的青睐.
实际上,用神经网络学习智能电网中的优化

问题可以追溯到 20世纪 90年代. Nanda等[26]首先

对使用多层全连接的深度神经网络 (deep neural
network, DNN)和反向传播技术来解决电网经济调度
(economic dispatch, ED)问题进行了初步探索,并在

IEEE 14-bus和 IEEE 30-bus系统上探究了神经元数、
隐藏层数、激活函数、学习率、训练迭代数等因素

对神经网络学习效果的影响. Guo等[27-28]基于“深度

展开(deep unfolding)”思想从理论上证明了在给定逼
近误差的条件下, DNN最多需要多少神经元数、隐藏
层数和激活函数来学习不同的前置优化ED算法. Xu
等[29]提出了一种名为E2DNet的集成神经网络解决
非凸ED问题,其灵感来自于观察到求解给定电网的
ED问题等价于描述负荷与最优ED决策之间的映射
关系.相比单个DNN,集成DNN在保证实时性的同
时进一步提升了解的最优性.通过将发电单元状态
和发电代价参数纳入特征中, E2DNet可以适应时变
的发电单元状态和发电代价函数.
除了最早被关注到的ED问题,学习优化的思想

也逐渐触及智能电网中的最优潮流 (optimal power
flow, OPF)问题. Pan等[30]提出了一种名为DeepOPF
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的基于DNN的直流最优潮流 (DC-OPF)求解方法.在
DeepOPF中, DNN用于有监督地学习从负荷到发电
机最优有功功率的映射.考虑到DNN预测解难免
存在误差从而导致在线运行阶段产生的解存在部

分不可行的情况, DNN的预测解被进一步投影到可
行域上从而保证可行性,最后利用发电机有功功率
和导纳矩阵重构相角以完成对整个DC-OPF问题的
求解.在若干个 IEEE标准测试系统上的实验结果表
明,相比 Pypower求解器, DeepOPF实现了两个数量
级的加速且最优损失不超过 2 %.同时,该方法被进
一步应用于考虑安全约束的最优潮流问题 (security-
constrainted OPF, SCOPF)[31].

Zhao等[32]对文献 [30]的工作进行改进并提出了
DeepOPF+以解决DC-OPF问题.考虑到因DNN的
逼近误差而产生的不可行解都落在可行域边界附

近, DeepOPF+在生成训练集时对约束进行“校准”,
即产生样本所使用的优化问题比原优化问题具备更

严格的约束,从而使得训练好的DNN产生的可行解
尽可能地落在原优化问题的可行域内.随着校准幅
度的上升,解的可行率逐步升高并收敛至100 %,但解
的最优性损失也会逐渐降低. Zamzam等[33]也提出

了相同的“校准”思想以解决更加复杂的交流最优潮

流问题 (AC-OPF). DNN被用来学习从负荷到发电机
有功功率、电压幅值之间的映射,随后通过潮流方程
重构发电机无功功率和电压相角.在多个 IEEE标准
测试系统上的实验结果验证了所提出方法实现了一

个数量级的加速,同时最优损失小于0.8 %.但在极少
数情况下,潮流方程的求解会导致所推测的发电机无
功功率违反约束.

Huang等[34]进一步提出了 DeepOPF-V以解决
AC-OPF问题. DNN被用来有监督地学习负荷与电
压之间的映射,随后利用预测的电压和潮流方程重构
剩余决策变量以完整解决AC-OPF问题,并提出了一
种快速的后处理算法调整预测电压以提高解的可行

率,但难以完全保证解的可行性.
与其先前工作不同的是, Huang等[35]另提出了

一种名为DeepOPF-NGT的无监督学习方法解决AC-
OPF问题.该方法最大的好处是不需要像监督学习
那样为训练准备带ground truth的数据集,从而有效
减少了离线训练阶段的计算代价. DeepOPF-NGT通
过设计一个合适的损失函数优化DNN的权重以学习
负荷与电压之间的映射,而AC-OPF的多个约束则以
惩罚项的形式出现在损失函数中.在 IEEE 30-bus系
统上的实验结果验证了DeepOPF-NGT可以实现与

监督学习算法相当的最优性、可行性和加速表现.然
而,该文也不吝指出此方法仍难以严格保证AC-OPF
各约束的满足.
为了进一步保证算法的泛化性能, Zhang等[36]提

出利用DC-OPF问题的凸性,限制神经网络具有输
入凸结构.其次,在损失函数中设计损失项以对违反
KKT条件的情况进行惩罚.通过结合这两种技术,训
练后的模型具有可证明的泛化特性,即:小的训练误
差意味着小的测试误差.在实验中,与一些端到端方
法相比将解的最优率提高了5倍,并将不可行率降低
了一个数量级. Fioretto等[37]结合深度学习与拉格朗

日对偶理论解决AC-OPF问题. DNN被有监督地学
习从负荷到发电机功率与节点电压之间的映射.相
关约束通过拉格朗日乘子添加到损失函数中.作者
设计了合适的学习算法以在算法迭代中更新DNN
的权重和相关拉格朗日乘子,最后在不同规模的测
试系统上验证了算法产生的解与 ground truth之间
的偏差很小.但遗憾的是,该文并未对方案的不可
行率做量化分析. Chatzos等[38]进一步完善了该项

工作.相比传统的商业求解器 IPOPT[77],该方法最优
损失小于 0.01 %,不可行率不超过 1.70 %,加速至多
4个数量级. Yan等[39]提出了一种基于拉格朗日的

深度强化学习算法解决AC-OPF问题.考虑到发电
机的爬坡约束, DNN被用来学习从该时刻负荷及上
一时刻发电机有功功率到该时刻发电机有功功率

与电压幅值之间的映射关系,而相关约束则通过拉
格朗日松弛技术以惩罚项的形式融合进动作值函

数中.此外,深度确定性策略梯度 (deep deterministic
policy gradient, DDPG)被用于优化DNN的权重,在
IEEE 118-bus系统上的实验结果验证了该方法可以
较好地处理约束并实现加速.
考虑到智能电网可以看作由节点 (母线)和边 (传

输线)组成的一张图, Owerko等[40]提出了一种基于

图神经网络的AC-OPF解决方案.图神经网络利用
图嵌入等手段可以将大规模的抽象图表征为低维

向量,从而具备更加丰富的计算方式.该方法将发电
机功率和母线电压作为节点属性,训练图卷积网络
(graph convolutional network)产生AC-OPF的最优解,
在 IEEE 30-bus和 IEEE 118-bus上的实验结果验证了
该方法可以产生与求解器 IPOPT相似的解.遗憾的
是,作者并未分析解的可行性和最优损失.

DNN作为一个“黑盒”,其鲁棒性,即:在运行
阶段面对不同系统状态时形成的预测误差,是决定
其能否胜任智能电网等相关实际工程应用的重要
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指标之一. Venzke等[41]首次提出了一种在最坏情

况下保证DNN性能的框架,该方法中, DNN被用来
学习从负荷到发电机有功与无功功率之间的映射

以解决DC-OPF问题.作者们通过引入二进制变量
重新表示作为激活函数的整流线性单元 (rectified
linear unit, ReLU),从而将DNN模型转变为混合整数
线性规划 (mixed-integer linear programming, MILP)
问题,随后利用分支定界算法 (branch-and-bound)获
得DNN预测的最坏情况保证.该保证以3种方式体
现: 1)最大约束违反; 2)预测解与ground truth之间的
最大距离; 3)目标函数上的最大次优性.最后提出可
以通过在更大的输入域上进行训练来系统地减少最

坏情况保证.
Misyris等[42]利用电力系统的基本物理规律,首

次提出了一种基于物理信息的神经网络 (physics-
informed neural networks, PINN)在电力系统中的应
用框架.该框架将描述电力系统稳态和动态行为的
各种数学模型转变为惩罚项并纳入其训练损失函数

中,使得产生的解尽可能满足相应物理规律. PINN
需要的训练数据相比常规DNN少得多,并且在得
到更简单的神经网络结构的同时实现了高精度求

解. Nellikkath等在文献 [41-42]的基础上进一步将
KKT条件结合进PINN,并应用于对DC-OPF问题预
测结果的最坏情况保证[43].一系列PGLib-OPF系统
的实验结果展示了 PINN如何提供最坏情况的保
证,以及与常规DNN相比,如何减少最坏情况的违
反. Hu等[44]提出用DNN替换潮流方程,通过将功率
重构误差、系统拓扑等电力系统的一般物理知识融

入损失函数中正则化DNN从而提高DNN的泛化性
能并防止过拟合问题.

DNN的离线训练代价同样是一个值得关注的评
价指标. Singh等[45]利用多参数规划 (multiparametric
programming)提取最优解对系统状态的偏导数,并
通过在损失函数中添加一个最小化 DNN权重和
该偏导数之间偏差的正则项来训练一个基于敏感

性的DNN(sensitive-informed DNN, SI-DNN)以解决
DC-OPF问题.建立在 IEEE 37-bus系统上的实验结
果表明, SI-DNN可以以最小的计算开销将预测解与
ground truth之间的均方误差缩小2或3个数量级.该
项工作被进一步完善[46]以解决更复杂的AC-OPF问
题,在 3个 IEEE标准系统上的实验结果验证了在适
当增加训练时间的情况下,通过使用大约1/10∼ 1/4
的训练数据, SI-DNN可以获得与以常规方式训练的
DNN相同的预测性能.显然,该方法在改进样本效率

的同时减少了操作者生成训练数据集所需的时间.
除了常见的ED、OPF问题,学习最优解的思想

还被用于智能电网中的其他优化问题. Kim等[47]以

有监督的方式训练了一个GCN网络以获取拓扑信
息并预测防止输电线路在线路事故 (即线路跳闸)下
的最优减载 (optimal load shedding)策略. Xiang等[48]

提出了一种基于 DNN求解概率潮流 (probabilistic
power flow, PPF)的有效方法,采用叠加去噪自动编
码器 (stacked denoising auto-encoders, SDAE)提取可
再生能源出力、负荷、电网拓扑组成的非线性特

征,并通过迁移学习帮助DNN模型适应时变拓扑场
景,在改进的 IEEE 39-bus和 IEEE 118-bus系统上验
证了该方法的有效性. Yang等[49]也提出类似思想解

决PPF问题, DNN被用来学习从可再生能源出力及
负荷到PPF最优解之间的映射,分支潮流约束以惩罚
项的形式出现在损失函数中以提高DNN的逼近精
度. Kim[50]提出使用全连接结构的DNN解决最优需
求响应(optimal demand response)问题.
除了常见的集中式框架,学习最优解的思想还被

嵌入在分散式和分布式的框架中. Dobbe等[51]提出

了一种分散式的方法解决OPF问题,本地多元线性
回归模型被用来学习从本地测量到本地最优功率输

出之间的映射,这种分散式的方法可以找到接近最
优的OPF解决方案. Guo等[52]提出了一种基于DNN
的分布式学习方法解决ED问题,通过动态平均一致
(dynamic average consensus)算法以分布式的通信方
式获得全网平均负荷,然后利用训练好的本地DNN
完成从平均负荷到最优本地发电机功率输出的映射,
最后通过在可行域上的投影保证解的可行性.

总结上述文献不难发现,由于DNN逼近误差的
存在,基于学习最优解的方法常易陷入所得解违反
约束的窘境.即便通过在损失函数中添加惩罚项以
鼓励其满足约束,却仍难以完全保证解的可行性.因
此,往往需要在DNN后设计一个后处理算法以微调
所得解,从而实现可行性的完全保证.然而,当问题呈
现非凸性时,如何设计合适的后处理算法仍缺少分析
研究.此外,如何探索非凸问题的最优解亦是一个亟
待解决的问题.在具体的应用问题上,经济调度、DC-
OPF等复杂度相对较低且决策变量类型单一的能量
管理问题较适合通过学习最优解这一思想予以解决.

1.2 学习热启动(warm-start learning)

该类型的核心思想是利用DNN(或其他学习的
算法)为求解器 (或其他迭代的优化算法)提供一个良
好的热启动点,使得后者可以快速收敛至最优解.相



第5期 郭方洪等: 基于学习优化的智能电网能量管理研究综述 1095

比端到端的、纯学习的 (purely learning-based)“学习
最优解”思想,“学习热启动”通常结合了基于学习的
算法与基于模型的数值优化算法,其仍然显式地使用
已知的系统物理模型知识.而这样一种结合体也继
承了两者的优势,即基于学习的算法的实时性和基于
模型的数值优化算法的精确性[78].这背后的原因在
于:即便DNN在提供热启动点时难免存在一定误差,
该热启动误差一般不会对后续的数值优化造成显著

影响.因此,该类方法通常能保证更好的可行性和最
优性.

Pan等[53]观察到即使在损失函数中添加惩罚

项仍难以严格保证解的可行性,于是在其提出的
DeepOPF框架内进一步提出将DNN产生的不可行
解作为热启动点,再通过常规求解器得到最终结
果.在多个 IEEE标准系统上的实验结果验证,与最先
进的求解器相比,该方法可以将求解AC-OPF速度提
高35倍且最优损失小于0.1 %.

Robson等[54]在Jamei等[55]工作的基础上通过使

用DNN预测内点原始变量的热启动点来减少后续
OPF求解器迭代的总次数.具体而言,提出一个度量
已被热启动的OPF问题计算成本的元损失函数,该
计算成本定义为内点求解器从热启动点到最优解所

需的迭代次数.通过在训练阶段使DNN最小化该元
损失函数鼓励DNN产生一个良好的热启动点,使得
接下来的迭代次数最少.考虑到该元损失函数不可
微而导致反向传播算法无法应用,选择粒子群算法优
化DNN权重.多个案例验证了由元优化方法训练的
DNN能显著提升整个框架的优化速度.
除了常见的全连接结构的DNN模型,还有其

他结构的DNN被用于学习热启动. Chen等[56]提出

了一种基于一维卷积神经网络 (convolutional neural
network, CNN)的热启动算法解决AC-OPF问题. 1D-
CNN被用来学习从DC-OPF最优解到对应AC-OPF
问题的初始节点电压幅值和相位的映射关系.该框
架减少了基于传统牛顿-拉夫逊法的AC-OPF模型的
迭代次数和求解时间.在 IEEE 118-bus和 PEGASE
2869-bus研究系统上的实验表明,求解时间分别减少
了 33.56 %和 30.06 %,迭代次数分别减少了 66.47 %
和49.52 %.此外,讨论了所提出方法的局限,即:具有
不同拓扑 (具体地,不同数量的总线和 /或连通性)的
系统将需要训练不同的一维CNN来生成系统特定的
热启动条件.因此,需要进一步解决与此局限相关的
训练时间过长、训练代价过大的问题. Biagioni等[57]

提出了一种基于 RNN 的方法加速交叉乘子法

(alternating direction method of multipliers, ADMM)
收敛从而解决DC-OPF问题.该方法利用给定系统在
变化负荷下ADMM轨迹的先前观测,将少量的初始
ADMM迭代结果作为输入,并用RNN预测对偶变量
和一致变量的收敛值,再将它们作为热启动点并继续
ADMM迭代过程.在多个测试系统上的实验结果验
证了该方法能够取得相比标准ADMM算法约两个
数量级的加速.与Owerko等[40]类似, Diehl等[58]将智

能电网看作由节点和边组成的一张图,在模拟德克萨
斯州的综合电网上展示了GNN作为热启动优化器可
以实现比常规AC-OPF算法快3. 75倍的收敛速度.
一种“先用DNN优化整型变量,再用其他算法

优化剩余变量”的热启动思想最早可以追溯到21世
纪初, Nayak等[59]用其解决常规的UC问题.最近, Wu
等[60]提出了一种新的基于CNN的方法解决更复杂
的带安全约束的机组组合 (security-constrainted unit
commitment, SCUC)问题.该方法分为两个阶段:首
先,利用 CNN预测机组组合决策相对应的二元变
量的解;然后,用一个小规模的凸优化方法求解对
应于发电单元功率输出的连续变量.与已有工作相
比,该方法避免了在优化问题中显式考虑基于场景
的安全约束,从而大大降低了计算复杂度.在考虑
的10个发电单元系统中,该算法与最优解的平均差
距只有 0.026 7%,而计算时间从大约 1 236.32 s减少
到 0.837 9 s,从而验证了该算法的有效性和可扩展
性. Xavier等[61]也提出了类似的技术路线来解决大

规模的SCUC问题.
除了常见的OPF、UC问题,还有一些其他问题被

学习热启动的方法很好地解决. Zamzam等[62]也提

出了类似的“学习初始化”思想,训练一个全连接结
构的DNN为高斯-牛顿算法预测热启动点从而加速
解决配电网的状态估计问题. Perera等[63]有监督地

训练DNN生成热启动点从而帮助一种实际工程模型
更快地到达Pareto解,结果显示该方法可以为能源系
统优化问题加速近17倍.
总而言之,这类学习热启动方法通常结合了基于

学习的算法和基于模型的数值优化算法,从而兼具前
者的实时性和后者的最优性.值得指出的是,学习热
启动方法中包含的数值优化环节决定了其在实时性

上往往略逊于端到端的学习最优解思想,但在最优性
上的表现通常更胜一筹.在具体的应用问题上,机组
组合、AC-OPF等非凸的、较复杂的能量管理问题宜
通过学习热启动这一思想予以解决.同时值得注意
的是,获取复杂能量管理问题的ground truth往往意
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味着更高的计算代价.因此,如何提高训练样本的利
用率以减少计算代价将是该类型学习优化的主要挑

战之一.

1.3 学习约束(constraint learning)

该类型能量管理方法的核心思路是对优化问题

的约束进行计算与识别,快速计算约束中的复杂项或
移除不起作用的约束,从而有效缩小问题的规模以显
著减少求解器或数值优化方法的计算代价.该类型
与学习热启动类似,是基于学习的算法和数值优化算
法的混合体,在加速优化的同时有较好的可行性和最
优性表现.

Misra等[64]率先证明了基于学习起作用约束集

的方法对于实际问题是可行的, Deka等[65]则进一步

完善了工作,以分类的方式用DNN识别出起作用约
束,再通过简单的矩阵求逆确定最优DC-OPF解,在
IEEE PES PGLib-OPF基准测试库中的多个系统上
展示了该方法的识别起作用约束的准确率可达到

99 %.类似的思想在Robson等[54]的工作中也有所体

现. Hasan等[66]提出利用DNN作为分类器,在求解
AC-OPF优化问题前识别出不起作用的不等式约束,
并产生一个截断的OPF问题,从而有效减小了问题
规模和计算量.实验结果表明,该方法能以超过95 %
的准确率识别约束的属性,省略不起作用的约束可以
大大节省交流最优潮流的求解时间.然而,值得注意
的是,仍然有少数起作用约束会被错误地识别为不起
作用约束,从而导致所得解仍然不严格满足约束.

Yang等[67-68]使用 DNN学习从负荷到发电机
有功功率的映射关系以解决带安全约束的经济调

度 (security-constrainted economic dispatch, SCED)问
题.得到各发电机的有功功率输出后,对其做N − 1

分析.如果在N − 1分析中没有新的起作用约束,则
可以得到SCED模型的最优解;否则,新识别的主动
约束将被添加到SCED模型中.基于 IEEE标准测试
系统的实验结果验证了该方法可以在大多数情况下

在优化之前识别起作用约束,从而避免传统方法中的
迭代寻找起作用约束过程.

Chen等[69]使用DNN学习从负荷到最优总成本
的映射关系.当然,成本的最优值并非解本身.使该
神经网络计算成本对负荷的梯度,将其识别为节点边
际电价并进一步识别母线约束和传输线约束,一旦确
定了这些约束,便可以通过求解一个简单的线性方程
组给出DC-OPF问题的最优解.基于 IEEE 30-bus上
的实验结果验证了该方法不可行率低于0.5 %.

King 等[70] 提出了一种基于临界清除时间

(critical clearing time, CCT)约束的暂态稳定约束OPF
方法.在该方法中, DNN被用来学习从发电机电压幅
值与有功功率到CCT之间的映射关系,从而减少算
法运行时计算CCT的时间.
其他许多学者还研究了如何利用深度学习算

法将难以表示的动态安全约束纳入 OPF数学模
型中. Gutierrez等[71]首先通过DNN表征安全边界
(security boundary),并将其作为约束包含在OPF模型
中,然后用非线性规划求解器对该混合模型进行求
解,该方法确保了OPF解对应的操作点在可行和安
全域内,与常规的考虑安全约束的OPF算法相比,所
提出的技术可以更好地表示安全约束. Liu等[72]训练

了贝叶斯神经网络 (bayesian neural network, BNN)以
进行动态安全评估 (dynamic security assessment),将
训练好的BNN纳入OPF模型中以表征动态安全约
束. Murzakhanov等[73]建立了一个DNN模型判断操
作点是否符合安全约束,随后通过引入二进制变量重
新表示ReLU函数,将该DNN模型整合进一个新的数
学模型以解决带安全约束的AC-OPF问题.
考虑到训练集中的样本平衡会直接影响模型的

最终表现, Venzke等[74]又提出了一种基于分离超平

面的方法以创建一个安全和不安全操作点平衡的数

据集.该方法可以先验地将大部分输入空间表征为
不安全,从而显著减少计算时间和问题规模以处理更
多数量级的控制变量,并创建安全和不安全操作点的
平衡数据集,这对于数据驱动的应用程序至关重要.

总结上述文献可以发现,与学习热启动类似,学
习约束通常结合了基于学习的算法和基于模型的

数值优化算法,其核心思想是对优化问题的约束进
行快速识别从而缩小问题规模以减少求解器计算代

价.在具体的应用问题上, SCED、SCUC、SCOPF等考
虑安全约束的能量管理问题宜通过学习热启动这一

思想予以解决.值得注意的是,将起作用约束识别为
不起作用约束易导致产生不可行解.因此,如何进一
步保证识别准确率是该类型学习优化的重点研究方

向之一.

1.4 其他类型

除了上述3种主要的学习优化类型,还有一些其
他的学习优化思路值得关注. Wächter等[77]用DNN
建立一个学习牛顿-拉夫逊下降的迭代模型,在该方
法中, DNN以本次迭代的变量值为输入预测下一次
迭代的变量值.对于较小的网络,除了避免奇异雅可
比矩阵和对病态矩阵求逆之外,没有太大的好处.然
而,对于较大的系统,与内点求解器相比, DNN模型
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可以将优化速度提升数十倍.对于文中考虑的若干
电力系统,所提出方法的最优损失皆小于 1.2 %.然
而,对于PEGASE 1354-bus系统,所提出方法的不可
行率较高,达到了9.95 %.

King等[76]提出了一个有趣的框架,训练一个分
类器为潮流问题选择最优的算法,待选择的潮流算法
包括最优潮流、基于潮流灵敏度的算法、基于约束满

足的算法、线性规划.实验结果验证了该框架相比始
终为每个系统状态使用相同的潮流算法能够提供更

好的性能.

2 挑战与机䙷

学习优化的思想为智能电网的能量管理优化研

究增添了新的活力,但这一方向仍有许多问题值得进
一步研究.在本节中,基于现有工作的空白和缺陷,提
出5大挑战并分享一些潜在的解决方案.

2.1 数据的可用性

基于学习优化的方法通常以数据驱动为基

础.与拥有大量公开数据集的计算机视觉社区不同,
智能电网优化领域几乎没有公开数据集.因此,研究
者们通常利用仿真工具 (例如MATPOWER[79])作为
替代方案以产生所需的训练样本.值得注意的是,通
过仿真工具产生的数据集过于理想,而现实世界中能
收集到的数据集难免出现样本稀缺、样本不平衡等

问题.其次,受现实世界多种因素 (线路老化、温度湿
度等)的影响,电网内部参数 (传输线阻抗等)通常是
时变的且难以准确测量或估计[80].研究者们在利用
仿真工具生成数据集时往往将如传输线阻抗等系统

参数设为常值,这无疑限制了现有方法在真实电网中
的有效性.因此,在非理想场景下如何保证学习优化
算法的有效性亟需研究.一些新兴技术或许有助于
解决这些问题,例如少样本学习[81]和数据增强[82].

2.2 数据的安全性

大多数现有的基于学习优化的方法是集中式的,
这意味着需要指定一个管理者收集各节点的信息

(例如发电代价函数).而即使是在分散式/分布式框
架下,不同节点之间也需要交互相关信息.然而,节点
所有者并不一定愿意共享这些信息,因此,如何在不
影响学习优化效果的同时保证数据的隐私安全是一

个颇具挑战的难题.潜在的解决方案是联邦学习[83]

和群体学习[84].联邦学习的优势是可以在各节点数
据不共享的情况下联合共建一个模型,其具体做法是
将数据保留在本地,由中央协调器以高效、安全、隐私
的方式收集并聚合各节点的模型参数,从而达成全局
模型一致,再将该全局模型分还给各节点.群体学习

在联邦学习的基础上引入了边缘计算[85]、基于区块

链[86]的点对点网络和动态中央协调器,从而实现了
去中心化.联邦学习和群体学习都允许一定程度的
性能损失,但为所有节点提供了数据的安全性和隐私
保护.

2.3 模型的精度

一枚硬币总有正反两面,与传统的基于数值优化
的方法相比,基于学习的方法在实现优化加速的同时
难以避免一定的精度损失[30,33,38,53,75](可行性、最优
性).可行性问题会对作为关键基础设施的电力系统
产生重大安全影响,而最优性问题则会在电力系统的
长期运行中导致大量经济损失.因此,对模型的精度
进行系统地验证、分析是今后相关研究工作中必不

可少的一部分.遗憾的是,部分现有研究工作缺失了
此部分.
改善可行性的解决方案主要有两种:一种是在

损失函数中添加约束违反的惩罚项以鼓励模型满足

约束,然而大量的实验结果表明,这一方法只能在一
定程度上改善却难以完全保证所得解的可行性.另
一种是为所得解设计一个后处理算法以将其投影至

可行域内,这种方法往往可以保证解的可行性,但在
具体的投影思路上有两个问题值得注意:若以最近
原则将所得解投影至可行域内[30,52],则可能会造成较
大的最优损失;若以最小化目标函数为原则将所得
解投影至可行域内[53],则当目标函数为非凸函数时,
这一思路往往需要借助包括进化算法在内的非凸优

化算法,从而牺牲一定的实时性.
改善最优性的解决方案包括收集大规模、高密

度、平衡的数据集[74];设计更好的DNN结构;调整学
习率 (learning rate)、批大小 (batch size)和迭代次数等
超参数[29].

2.4 模型的扩展性

模型的扩展性是学习优化的一大难题.现有研
究工作通常只将负荷视为时变的系统状态,而将系统
拓扑、发电代价函数等其他系统状态视为恒定量.然
而,电网随时可能因故障等原因接入/移出发电机,节
点之间的连接状态也会发生变化,从而导致时变的
系统拓扑.另外,随着市场燃料价格的浮动等外界因
素,发电机的发电代价同样不是固定的.因此,现有方
法由于只将负荷设为DNN的输入,难以适应其他时
变系统状态,从而导致严重的模型扩展性问题.一个
直接的想法是,随着其他时变系统状态的变化不断更
新模型.然而,考虑到学习优化“先生成数据,再训练
模型”的工作模式,该策略将面临极其高昂的计算代
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价而难以实时更新模型.另一个直接的想法是将其
他时变因素和负荷一起作为DNN的输入.然而,这通
常会导致严重的维数灾难,即生成一个有代表性的数
据集需遍历整个输入域,从而导致极其高昂的计算代
价.为了解决以上问题,一个潜在的解决方案是迁移
学习 (transfer learning)[68].迁移学习旨在将一个领域
学习到的知识迁移到另一个不同但相关的领域内,使
得该领域中的问题可以利用已有的知识而无需被视

为全新的问题.遗憾的是,正如Yang等[68]在其研究

工作中指出的那样,除了节省一定的训练时间,迁移
学习在适应不同拓扑场景上的表现仍差强人意.另
外,由于DNN的输出层节点通常需要与决策变量一
一对应,发电机的接入/移除都将诱导DNN的结构发
生变化,从而严重影响迁移学习的有效性.

2.5 模型的鲁棒性与可解释性

基于学习优化的模型被视为一个黑盒,这便导致
了两大问题:鲁棒性和可解释性.
模型的鲁棒性通常可以由以下指标衡量:模型

输入的微小改变会引起模型的输出如何变化？基于

学习优化的智能电网能量管理方法在面对一些扰动

时的脆弱性已经被Chen等[87]验证.常规的解决方案
是通过大规模的测试集来测试模型会产生的最大误

差.然而,这种离散样本的测试仍然难以建立操作者
对基于学习优化方法的信任,从而严重影响了应用
前景.为了解决这一问题,一个可行的解决方案是通
过将DNN转化为一个MILP模型获得其所有输入域
中将出现的最大预测误差,并通过建立新的训练集以
囊括识别出的对抗性样本从而获得更鲁棒的DNN模
型[41,88].
模型的可解释性可以由以下指标衡量:模型是

如何产生其最终的输出的？该问题是机器学习界长

久以来仍未解决的难题[89].通过学习优化建立的电
网能量管理模型的可解释性同样在现有研究中甚少

被关注.可视化解释模型[90]和直接构建可解释的模

型(例如线性回归、决策树等)两个视角可被用于研究
基于学习的模型的可解释性.

3 结 语

本文对基于学习优化的智能电网能量管理研究

进行了综述,全面梳理了最新的研究工作并总结了3
种学习优化的主要类型,提出了实际应用中的5大关
键挑战并提供了一些潜在的解决方案.学习优化和
智能电网的深度交互非常具有前景,同时仍有相当多
的问题亟待解决,本文有望为该跨学科领域的研究人
员提供一些有用的信息和新的见解.
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