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摘要

由于人们对气候变化和环境保护的日益关注，智慧发电已成为常规火力发电厂和可再生能源系统经济安
全运行的关键。面对日益增长的系统规模及其各种不确定性，传统的基于模型的第一定律方法已难以满
足系统控制的要求。机器学习（ML）和数据驱动控制（DDC）技术的蓬勃发展为这些传统方法提供了一种
替代方案。本文回顾了机器学习和数据驱动控制技术在发电系统监测、控制、优化和故障检测方面的典
型应用，特别着重于揭示这些方法在评价、消除或耐受相关不确定性影响方面的作用。本文为智慧发电
控制技术提供了一个从调节层到规划层的总体视角，分别从可见性、机动性、灵活性、经济性和安全性（简
称“五性”）方面对机器学习和数据驱动控制技术的优势进行阐释。最后，对未来研究和应用进行了展望。
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Education Press Limited Company. This is an open access article under the CC BY-NC-ND license

(http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/).

1. 引言

几十年来，火力发电是造成环境污染和碳排放的主要

因素之一[1]。据报道，2018年发电行业的碳排放占碳排

放增长的近三分之二，其中燃煤发电所占比重最大（约占

总排放量的30%）[2]。考虑到日益严重的气候变化问题，

世界主要国家被迫确定“将全球平均气温的上升幅度控制

在工业化前水平以上低于 2 ℃之内”[3]的目标。为了实

现这一目标，需要对发电行业进行改革，具体包括优化目

前流行的火力发电的效率，扩大可持续能源（包括水电、

太阳能和风能）的比例。

控制和优化发电系统对于其高效和安全运行至关重要

[4]。由于发电系统中各部分存在多时间尺度的特征，发

电系统通常采用分层控制框架[5-6]，以完成各层的主要

任务，如图1所示。在最低的测量过程层，必须保证重要

变量测量和监控的可见性。根据这些变量，将调节控制器

放置在现场，以使每个单回路（如温度、压力和水位）控

制在上级监控层指定的工作点上。基于此，本文将调节控

制水平的性能称为“机动性”，它描述了目标回路在需要

时如何快速和稳定地行动。监控层采用先进的控制算法，

在满足操作约束的同时，通过考虑多变量耦合，最大限度

地提高许多交互回路的灵活性[8]。在最高级别的经济规

划中，制定和优化总体效率或利润指标，为较低层次的动

态控制提供稳态工作点[9]。除了自下而上的控制水平外，

故障检测和诊断（FDD）对于安全运行和维持更长的发电

厂寿命至关重要[10]。图 1中的层次结构可用于管理完整
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的发电系统（如燃料电池单元）或子系统（如燃煤发电厂

的锅炉燃烧炉）。

一般图1中的每个层级都有一个精确的模型，这对于

实现多个目标至关重要。监控层的内部变量通常由状态观

测器或基于状态空间（SS）模型的卡尔曼滤波器实现，

如电池芯温度估计[11]。用于调节层的则是广泛使用的比

例-积分-微分（PID）控制器——通常需要一个参数整定

的过程模型 [12]。就灵活性层级而言，模型预测控制

（MPC）占监控算法的最大份额。MPC采用基于模型的输

出预测，将多变量约束优化问题转化为一个滚动时域二次

优化框架。参考文献[13]展示了在太阳能联合循环电厂中

的MPC的典型应用。对于经济规划层，动态规划是一种

非常流行的算法，用于调度不同电源之间的能量流需求，

通常以每小时运行成本来计算，如复杂第三代发电厂的能

量成本优化[14]或混合发电厂的运行成本优化[15]。故障

检测通常使用的是先验模型，就像最近在燃料电池空气供

给系统中的应用[16]一样。近年来一个重要的发展趋势是

基于经济模型预测控制（EMPC）框架，将经济性规划与

监控水平结合形成集成EMPC。该框架能够根据系统模型

和各种约束条件直接制定经济指标，同时实现经济优化和

动态运行。已有研究[17-18]表明，可以利用EMPC减少

锅炉-汽轮机机组的节流损失以及提高建筑物热电联产系

统的舒适性。

传统的基于模型的方法虽然有效，但其终将无法处理

规模不断增长且具有各种不确定性的能源系统。本文总结

了图1中每个层级上通常遇到的几种典型不确定性。这些

不确定性将在下一节中逐一讨论。21 世纪是机器学习

（ML）和数据科学[19]蓬勃发展的时代；机器学习和数据

科学的发展可能是解决可扩展性和不确定性方面困难的关

键。在这个大数据时代，许多学科，如粒子物理学[20]、

材料学[21]和过程系统工程[22]，已经逐渐产生了研究方

法从基于模型的分析到机器学习和基于数据驱动（DD）

研究的巨大转变。机器学习和基于数据驱动的研究技术彻

底改变了现代能源系统的监测、控制和优化的方法，包括

传统化石燃料发电厂和可再生能源系统。常见的机器学习

算法包括无监督学习、监督学习和强化学习（RL）[23]，

每一种算法都被应用于不同层次的能源系统，以解决不同

的问题。数据驱动技术通常使用实时或历史数据直接控制

过程，包括迭代反馈调节（IFT） [24]、迭代学习控制

（ILC）和自抗扰控制（ADRC） [25-26]。数据驱动方法

通常比机器学习方法具有更大的适用范围和更快的运行速

度，它能满足监管控制层级的高实时性要求，应用广泛。

本文并不试图对所有能源系统应用中的每种方法进行

全面的讨论，相反，本文旨在展示如何适当运用机器学习

和基于数据驱动的方法，以提高发电系统的可见性、机动

性、灵活性、经济性和安全性（简称“五性”），来应对

各个层级所出现的不确定性挑战。根据图 1，“五性”可

定义如下：

•可见性——可测量变量的测量和传输以及内部不可

测量变量的估计。

•机动性——底层调节控制响应的快速性和准确性，

主要是在单回路过程中。

•灵活性——多变量协调在监督控制水平上可以达到

的程度。

•经济性——整个系统或重要子系统的经济成本或

效益。

图1. 发电系统或子系统的分层结构，用于监测、控制、优化和故障检测。
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•安全性——系统的 FDD，防止对发电系统造成

危险。

在智慧发电中，可见性层级是其他层级的基础，因为

它涉及感知用于控制、优化和诊断的内部参数。强大的机

动性级别是实现灵活性和经济性的有力保证，而安全级别

是保护整个系统安全的基本保障。

本文全面回顾了机器学习和数据驱动方法在电力行业

的应用：从传统火力发电到新兴的可再生能源领域；从确

定性场景到不确定性场景；从整个运行管理框架的底层到

顶层。

本文选择不确定性处理视角的原因如下：

•不确定性广泛存在于发电系统的各个层面。正如

Roger Brockett所说，“如果系统、控制或环境中没有不确

定性，那么反馈控制在很大程度上是不必要的。”[27]

•不确定性的性质在不同层级上有所不同，所以需要

各个层级单独考虑。例如，应估计并抵消灵活性层级上的

干扰不确定性，而经济性上的环境不确定性应建模为随机

过程，然后将其考虑在内在经济优化过程中。

本文侧重于发电方面，将不讨论电网方面的文献。本

文的其余部分组织如下：第2节讨论了底层可见性和机动

性，其中数据驱动和机器学习算法必须快速响应监管要

求；第3节回顾了基于数据驱动模型的预测控制、在能源

系统规划层面的监管灵活性以及各种无监管和RL方法，

计算时间从数分钟到数小时不等；第4节对发电系统的数

据驱动的FDD方法进行了回顾，并与基于模型的方法进

行了比较；第5节总结了调查结果，并阐述了智慧发电的

未来研究方向。

2. 可见性和机动性

可见性要求涉及变量测量、定量过程表征和隐藏变量

软测量。测量信号中不可避免的随机噪声是在这一层级上

的主要的不确定性。机动性是基于过程识别和可见性层级

的测量或估计信号实现的，主要目标是抑制不确定性干扰。

2.1. 动态特性

系统辨识是一种用于动态系统的经典数据驱动的方

法。由于物理建模的困难，它通常被视为一个黑箱。自

20世纪 60年代以来，该学科受到了广泛关注并取得了巨

大成功，甚至早于机器学习的兴盛[28]。通过将某些激励

作为控制输入，用于辨识发电过程输入/输出数据背后的

基本结构和参数。基于经典阶跃响应的传递函数识别是发

电厂中最常用的方法。阶跃响应识别在能源系统中的应用

包括再热器中的水位控制[29]、燃料电池的温度控制[30]

和多变量流化床燃烧室控制[31]。已有研究表明，经典的

阶跃响应方法无法辨识存在测量噪声的高阶过程[32]。为

了缓解这一问题，参考文献[33]针对换热器（能源系统中

常见的高阶设备）开发了一种混合时域和频域的辨识

方法。

传感器噪声是现代系统辨识方法需要解决的核心问

题。加性高斯白噪声（AWGN）主要来源于热噪声，是

发电系统中最常见的传感器噪声。目前已经开发出多种成

熟的数据驱动的方法来解决能源系统中的AWGN，最常

用的方法是使用最小标准，如平方误差[34]。对于单输入

单输出系统（SISO），参考文献[35]给出了一个示例，其

中使用自适应递归最小二乘法（ARL）实时识别燃料电池

混合系统模型的回归参数，即具有AWGN的线性差分方

程或具有额外输入的自回归（ARX）模型。该ARX模型

基于递归最小二乘法（RLS）识别方法，是几乎所有发电

行业最常用的抵消AWGN的方法之一，包括风力发电行

业[36]、太阳能发电行业[37-38]、火力发电行业[39]和储

能系统行业[40-41]。而对于非高斯有色噪声，参考文献

[42]中的电池参数识别研究引入了一种辅助变量方法，该

方法改进了最小二乘识别方法，优于传统RLS。

当涉及SS模型描述的多状态系统时，噪声问题变得

更加棘手。对于具有未知参数（即灰盒）的SS物理模型，

Cramer-Rao界分析用于电池[43]和混合储能系统[44]的参

数识别，以处理电池电压测量中的AWGN。为了避免理

论解中的分析困难，启发式优化方法被广泛用于识别能源

系统，如燃料电池[45]、太阳能电池[46]和水轮机[47]的

SS模型参数。对于没有任何物理机制和SS模型的黑箱系

统，通常采用子空间识别（SID）。此类系统的示例包括

燃料电池[48]、电厂再热器[49]和流化床燃烧器[50]。

上述系统识别方法通常需要特定类型的输入激励信

号，并且主要作用于线性系统。随着机器学习方法的发

展，这一惯例发生了变化，机器学习方法能够识别基于大

量数据记录的复杂非线性系统。浅层神经网络（NN）是

能源系统中最常用的方法之一，如燃料电池的动态建模

[51-52]、锅炉-涡轮机组[53-54]和太阳能发电[55]。为了

降低结构风险，支持向量机（SVM）也广泛用于能源系

统识别[56,58]。在过去 10年中，随着深度学习的重新兴

起，长短期记忆网络（LSTM）变得越来越普遍，因为它

能更好地处理发电系统的时间序列数据[59]。

2.2. 软测量

由于能源系统中的一些关键变量可能无法直接测量，
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软测量技术，包括基于模型的状态估计[60]和数据驱动的

相关[61]算法，可以有效地观测系统内部的情况，并为控

制层提供反馈信号。基于模型的状态估计通常存在随机噪

声的不确定性和传感器的不精确性等问题。一些数据驱动

的方法已被用来弥补这一不足，如基于状态增强和反馈校

正的电池芯温度估计[11]。

基于数据驱动代数相关的软测量方法旨在通过测量次

要变量来估计不可测量变量（也称为主要变量）[62]。虽

然在系统运行时无法直接测量，但主要变量可以脱机测量

和（或）间歇性访问，每个样本的成本很高。所以，软测

量的基本任务是根据有限的观测数据，确定主要变量和次

要变量之间的关系。为此，可以使用回归或曲线拟合。例

如，学习证据回归模型，将其作为软传感器来监测磨煤机

中的粉末浓度[63]；训练偏最小二乘（PLS）回归来预测

1000 MW级发电厂中NOx的排放[64]。

2.3. 监管控制

为了实现强大的灵活性，许多反馈控制器被部署在调

节控制层级。该层级接收来自可见性层级的信号和来自上

层的参考命令。其主要目标是减轻不可测量和不确定性干

扰的影响[65]。对每个回路进行建模和设计单独的反馈控

制器既十分耗时又很昂贵。因此，数据驱动的控制方法在

工业调节控制中起着核心作用[26]。本文回顾了 PID 控

制、自抗扰控制和 ILC在一些典型扰动中的应用。

PID控制仍然是发电系统中的主要控制器，因为它易

于使用，在要求快速反应的环境中，计算时间可以忽略不

计[12]。PID控制使用比例、积分和实时误差数据推导的

组合，而不是物理模型，来调整执行器并在最佳条件下保

持设备运行。困难通常在于调整控制器参数。工程师有时

采用机器学习技术来提高性能，如神经网络增强PID控制

在火力发电厂[66]、燃料电池[67]、太阳能发电厂[68]和风

力涡轮机[69]中的应用。此外，模糊逻辑在风力涡轮机

[70]、燃料电池[71]、太阳能发电[72]和联合循环发电厂

[73]中非常流行，用于在线调整PID参数。为了能充分利

用历史数据的潜力，还对 IFT进行了研究，以调整锅炉-

汽轮机机组的 PID参数[74]。IFT是一种有趣的方法，通

过学习以前任务的性能来迭代地提高控制性能。

由于PID控制在处理非线性和模型不确定性方面的局

限性，自抗扰控制正在成为一种突破性的数据驱动控制技

术。与PID控制相同，自抗扰控制器的设计不需要物理模

型[75]。与PID控制相比，自抗扰控制的主要优点在于它

具有两个自由度，在设定点跟踪和干扰抑制方面都能产生

令人满意的性能。自抗扰控制的数据驱动补偿机制如图2

所示。首先设计一个扩展状态观测器来估计未知动态和外

部干扰，然后通过分析输入和输出数据直接补偿控制输入

中的未知动态和外部干扰。增强型设备，即图2中的灰色

块，可以作为串级积分器过程进行近似补偿，从而可以容

易地设计外环控制器。参考文献[29]表明，自抗扰控制器

具有抗积分饱和能力，适用于 1000 MW级发电厂的再热

器。通过锅炉炉膛控制中的实验应用，讨论了自抗扰控制

器的整定[76]。通过引入串级自抗扰控制结构，电厂过热

温度的波动显著降低[77]。最近，自抗扰控制器还被引入

风力涡轮机[78]、光伏发电[79]和燃料电池[80-81]的监管

控制中。

ILC专门用于解决周期性干扰[82]，尽管在发电系统

中的应用相对有限，但仍然得到了控制界的广泛关注。通

过学习前面序列中相应的时间步，ILC在每个时间步逐步

修改控制动作。发电系统中典型的周期性扰动和探索性

ILC应用包括燃料电池阳极净化过程[83]和风力涡轮机峰

值负荷[84]。

3. 灵活性和经济性

灵活性是指监控级别协调多个回路之间操作的能力，

构成了盈利能力的基础。为了寻求最大利润和最小成

本，盈利水平计算中间层过程变量的最佳条件。因此，

更大的灵活性使高度互动的能源系统能更容易、更安全

地在选定的几个操作条件下得到维护，并具有最大的经

济效益。

图2. 自抗扰控制器数据驱动干扰补偿结构。kp：比例增益；e：反馈误差；b0：过程增益；ESO：扩展状态观测器。
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3.1. 灵活性

系统灵活性的监控层级主要负责两个基本监管回路的

协调。更灵活的多变量控制器设计策略使系统在任何干扰

后能快速地转换回经济性最优的状态。

多变量模型仍然很重要，目前在监控应用（包括发电

应用）中发挥着基本作用。由于发电过程中严格的安全要

求，纯数据驱动控制的研究和应用受到一定限制。没有模

型，通常很难保证多变量控制系统的稳定性。然而，基于

模型的控制的主要挑战是在条件转换、设备老化和环境变

化期间的模型不确定性。为此，机器学习和数据驱动技术

可以提高系统对模型不确定性的鲁棒性。

对于计算资源有限的传统监控应用，通常使用模糊逻

辑调整参数以提高性能。通过识别电厂主蒸汽压力的一组

线性模型，使用模糊逻辑在线调整解耦 PID控制器的参

数，以适应磨煤机的不确定条件[85]。同样，为光伏/燃料

电池发电厂开发了基于平滑度的智能模糊逻辑控制器，以

实现对电力系统的快速稳定响应[86]。开发了一种混合经

典和模糊控制方法，用于控制电厂锅炉的蒸汽温度和水位

[87]。模型信息可用于增强多变量自抗扰控制器的数据驱

动控制性能，如水箱中的多变量控制应用[88]和火力发电

厂的直接能量平衡控制[89]。

鉴于工业计算能力的快速发展，上述监控方法有些过

时，这使得先进的、算力需求较大的控制算法（如MPC）

得以应用。当缺少物理模型时，通常使用 SID 方法为

MPC开发数据驱动模型。参考文献[90]中提出了模糊聚类

与SID组合的方法，以便在MPC框架下制定和处理锅炉-

汽轮机机组的多变量耦合和运行约束。对于没有完全在线

测量所有输出变量的燃料电池系统，SID方法直接嵌入

MPC，以实现完全数据驱动控制[91]。最近，数据驱动增

强型MPC被用于燃煤发电厂的污染控制[92]和碳捕获控制

[93]。除了数据驱动方法外，机器学习方法还与MPC相结

合。神经网络用于训练MPC模型，并在动态能量管理系

统中取得了成功[94]。此外，最小二乘支持向量机（LS-

SVM）和偏最小二乘支持向量机分别用于识别燃料电池

系统，在此基础上部署MPC，以实现对工作温度有约束

的快速功率跟踪[95]。参考文献[96]中针对核电厂过热蒸

汽供应系统提出了一种基于多层感知的MPC。基于机器

学习的MPC的主要缺点是通常无法保证闭环稳定性。

3.2. 经济性

经济性规划是发电系统规划的最高水平。它的时间步

长通常为小时或天，因此有足够的时间计算较低级别的经

济参考。传统上，数据挖掘的方法用于根据历史数据计算

最经济的操作。例如，在最近的无监督学习应用中，首先

通过主成分分析（PCA）减小电厂脱硫系统的历史数据的

量，然后使用模糊C-均值聚类方法得出具有相似操作条

件的多个组。因此，运行系统的经济参考可确定为类似组

的最低脱硫成本点[97]。换言之，主成分分析和聚类相结

合的方法旨在通过将当前工况与其所属组中类似的运行工

况进行比较来寻找最佳点。然而，这种方法只能搜索数据

库的现有条件，不能保证最优性。这是一种不同于锅炉燃

烧优化的方法[98]。基于最小二乘支持向量机，对锅炉燃

烧效率和污染物排放量进行了大量的回归分析。然后采用

遗传算法优化条件设置，平衡燃烧效率和污染排放。

当涉及可再生能源发电系统时，由于不确定环境变量

的存在，如风和阳光的周期，以及各种负荷的波动，使得

经济规划更加困难。为此，对每个不确定变量的合理预测

对于下一步的盈利能力决策至关重要。这可能是发电领域

最活跃的研究领域，有大量文献研究了各种机器学习算

法。以风电预测为例，各种人工神经网络（ANN）结构，

包括前馈、时间序列、递归和深度神经网络，已被用于将

不同的天气变量映射到一系列不同时间尺度（如每日、每

周和每月）的确定性风电预测值[99-100]。风力发电的统

计特性通过贝叶斯方法进行评估，如稀疏贝叶斯学习

[101]、贝叶斯非参数方法[102]和马尔可夫链蒙特卡罗

（MCMC）方法[103]，以得出一定范围内的概率分布。最

近，开发了一个两层式机器学习模型，以产生确定性和概

率性的风电预测，其中天气变量（温度、湿度、压力和风

向）通过深度特征选择块进行预处理[104]。如文献[105-

106]所述，最先进的太阳能和负荷预测方法与风能的预测

方法相似。

随着间歇性可再生能源和不确定负荷的预测，优化混

合发电和储能系统的经济规划成为可能。RL似乎是一个

很有前途的数据驱动解决方案，因为它即使没有模型也能

处理具有不确定性的优化问题。RL继承自马尔可夫决策

过程（MDP）框架，由环境中的一组代理状态、每个代

理的一组可能操作以及控制动态转换、偏好和观察的规则

来描述[107]。通过与宿主环境交互（即接收观察和奖

励），RL代理选择适当的操作以最大化奖励。为了克服传

统优化方法的分析挑战[108-109]，无论是否有物理/仿真

模型[110]，RL将极端寻求或经济规划转化为发电系统的

纯数据学习问题。一个直观的单代理Q-学习示例来自风

能转换系统（WECS）的最大功率点跟踪（MPPT）控制，

其中RL代理是风力涡轮机，过渡状态是转子速度和电功

率输出，动作是速度调整命令，奖励定义为电功率输出的

增量[111]。针对多电源分布式发电，提出了一种以燃料
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电池、柴油发电机、电池、海水淡化装置和电解槽等可调

节装置的累积期望折扣回馈最大，来减少系统的油耗装置

为主体的多智能体模糊学习方法。通过这些可调元件之间

的RL协调行动，可最大化减少耗能，以确保系统可靠性

并最大限度地减少化石燃料消耗[112]。深度强化学习

（DRL）被引入[113]，利用神经网络强大的逼近能力来解

决复杂的能源网络问题。关于RL和DRL在发电系统中应

用的进一步示例，可在最近的调查[114]中查阅。

4. 安全性——故障检测和诊断

通常，智慧发电中用于FDD的方法分为两类：基于

模型的方法和基于实例的方法。基于模型的方法寻求设备

的输入、状态和输出之间的定量关系，受潜在设备不确定

性的影响。计算目标输出和模型预测之间的残差，如果累

计残差大于规定阈值，则检测并隔离故障。以某制粉系统

为例，利用SS方程建立了基于观测器的FDD模型，用于

监测漏煤、堵磨等故障。实验结果表明，基于观测器的

FDD方法在标称情况下表现良好[115-116]。然而，未知

干扰或不确定性可能导致基于观测器的FDD模型表现不

够好。为防止此类故障，一种数据驱动FDD方法被开发

出来[117]。这种方法基于可测过程数据构建鲁棒的残差

生成器以检测故障，如应用在存在未知干扰和测量噪声的

情况下的风机故障检测与诊断中。此外，数据驱动的

FDD方法可能不需要来自工厂的先验信息。在参考文献

[118]中可以找到风力涡轮机故障检测的应用，其中比较

了神经网络和其他回归方法。

数据驱动基于实例的方法还将具有不同故障类型的历

史样本视为位于由输入、输出和（或）状态组成的混合特

征空间中的模式。然后将新的观测结果与历史模式进行比

较，以确定是否存在断层；如果是，则检测到的故障将被

分配到已知的最相似的故障类型。数据驱动的方法是基于

案例的方法解决分类问题，而基于模型的方法是解决回归

问题。换句话说，任何分类算法都可以重新调整用途并部

署为FDD模型。类似地，燃料电池FDD基于分类算法进

行[119]。参考文献[120]对支持向量机和自适应神经模糊

推理系统（ANFIS）分类器进行了研究，以识别汽轮机机

组的故障状态。对于基于能源系统分类算法的其他FDD

模型，感兴趣的读者可查阅参考文献[121]及其中的文献。

普遍存在的不确定性阻碍了FDD在发电系统中的应

用。阈值通常由用户确定。事实上，几乎所有的FDD模

型都对用户给定的阈值敏感：一个小的阈值会导致许多错

误警报。目前还没有一种通用且被广泛接受的方法用于处

理不精确性和不确定性，或者在FDD中预设用户给定的

阈值。除上述两个问题外，发电厂的安全协议使得获取故

障样本（即训练样本）的成本过高。因此，必须根据正常

操作数据执行FDD。

由于存在不确定性导致的困难，传统的数据驱动基于

实例的方法通常难以通过将新观测值与历史运行数据进行

比较来识别潜在故障。为了缓解这一困难，证据的Demp‐

ster-Shafer（DS）理论[122,125]扩展了概率理论，并通过

将所有故障类型/类别的功率集作为识别框架，提供了解

释不精确性和不确定性的一般框架。理论上，假设有一个

包含 c个正常态（或故障）的集合Ω ={ω1ω2...ω3 }，概

率论定义了概率分布p: Ω® [01]，DS重新定义这个分布

为质量函数m: 2Ω®[01]。显然质量方程不仅可以描述概

率或观测值属于某个正常情况 ({ωq })的可信度[定义为

m({ωq })]，也可以描述属于某一个瞬时态的可信度[定义为

{ωqωq + 1}]。特别地，如果一个观测值具有较大的未知度

m(Ω)，比如 m(Ω)® 1，则其将被视作一个新的正常情况

（包括从现有正常情况恶化的新情况）或未知故障。总的

来说，比起概率论或模糊集理论，DS为FDD提供了一个

更强大的工具来处理数据中的不精确性和不确定性。因

此，在 DS 框架中实施基于数据驱动案例的方法可以对

FDD 作出更有意义的解释，包括检测正常态、瞬时态、

新的正常态、恶化案例（来自正常案例）和未知故障案

例，如图 3所示。DS理论在发电系统中发现了若干FDD

应用。例如，参考文献[126]中提出了一种基于DS理论和

分类回归树的多传感器融合和决策方法，用于在紧急情况

下对保护发电系统的高压断路器（HVCB）进行诊断。通

过借鉴参考文献[127-128]的基本思想，基于证据 k-最近

邻（EKNN）分类规则建立FDD模型，对火力发电厂的两

个实际设备单元进行监测和预警[129]。

5. 总结

机器学习和数据驱动控制方法已被证明是各级智慧发

电系统运行中基于传统模型方法的比较有希望的替代方

法，尤其是对于不确定性的情况。本文阐述了各层级的目

标和主要的不确定性，并回顾了机器学习和数据驱动方法

如何帮助提高可见性、机动性、灵活性、经济性和安全

性。对于受随机噪声不确定性影响的动态建模，数据驱动

系统辨识方法在推导传递函数和SS形式的代数模型方面

起着重要作用。此外，当大数据可用时，基于机器学习的

回归方法在描述非线性多变量能源系统方面更为有效。除
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了动态表征外，数据驱动的软测量还可以显著增强内部能

量系统的可见性。基于可见度信息，调节控制水平可以通

过对特定类型的不确定性干扰使用合适的数据驱动控制方

法来提高设备的机动性。基于模型的第一定律方法对于监

控多变量控制水平仍然至关重要，但可以将数据驱动方法

嵌入MPC框架中，以增强发电系统对模型不确定性的灵

活性。经济性规划严重依赖机器学习方法来适应受各种不

确定性影响的大规模能源系统优化问题。为了在未知故障

情况下提高系统安全性，数据驱动的DS理论只有在正常

运行数据可用时，在发电系统故障诊断中显示出巨大的潜

力。目前，EMPC仍然严重依赖于过程模型，并且关于将

机器学习算法实现为监督和规划级别组合的研究很少。此

外，与机器学习和数据科学的蓬勃发展相比，最新的机器

学习算法（如深度学习）与当前智慧发电系统中的应用存

在很大差距。阻碍EMPC进一步应用的主要困难是在线优

化所需的巨大计算时间。EMPC的高效计算是未来研究的

一个重要课题。这个被低估但令人兴奋的话题仍处于发展

的初级阶段。机器学习和数据驱动方法在提高电力系统效

率方面具有巨大潜力，是电力系统实现可持续发展的

未来。
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