
第第 46 卷卷 第第 3 期期
 2025 年年 6 月月

Vol.46 No.3
Jun. 2025

发 电 技 术发 电 技 术

Power Generation Technology

基于强化学习的新型电力系统优化策略应用综述

闫正义，赵康，王凯*

（青岛大学电气工程学院，山东省 青岛市 266071）

Review of Application on Optimization Strategies for New-Type Power System 

Based on Reinforcement Learning
YAN Zhengyi, ZHAO Kang, WANG Kai*

(College of Electrical Engineering, Qingdao University, Qingdao 266071, Shandong Province, China)

摘要摘要：【目的】随着电力系统向更高程度的智能化和自动

化演进，强化学习(reinforcement learning，RL)作为人工智

能领域的一项关键技术，在电力领域的智能化发展方向上

展现出广阔前景。完善RL在电力领域的应用研究方案，

对于深入挖掘其在电力系统运行、控制和优化等方面的潜

力至关重要。为此，分析了RL在实际电气应用中的效能

表现，并展望了未来可能的研究方向，以期为电力系统智

能化进程提供助力。【方法】对RL在各类电气领域的关键

应用进行了综述。系统性地介绍了RL的基本原理和标志

性算法，详细探讨这些算法如何被应用于新型电力系统领

域的实际问题中。对各研究中主流的RL算法进行归类，

并对在这些算法中进行的结构化改进进行优缺点分析。

【结果】相比于传统算法，RL显著提升了新型电力系统的

智能化水平，并在多个应用场景中取得了显著成效，特别

是在应对系统复杂性和不确定性方面表现出色。然而，尽

管有诸多成功案例，但目前该领域仍存在一些亟待解决的

问题，比如计算成本高、训练时间长、泛化能力不足等。

【结论】RL为新型电力系统的智能化提供了新的解决方

案，然而，要实现大规模应用，还需要克服一系列技术和

实践上的挑战。研究成果可为电气工程领域的研究者和实

践者提供参考和启示。
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ABSTRACT: [Objectives]　As power systems evolve 

toward higher levels of intelligence and automation, 

reinforcement learning (RL), a key technology in artificial 

intelligence, shows great potential in the intelligent 

development of the power sector. Enhancing research 

methods for RL applications is crucial for fully exploring its 

potential in power system operation, control, and 

optimization. Therefore, the performance of RL in practical 

electrical applications is analyzed, and the possible research 

directions in the future are prospected, so as to provide 

assistance for the intelligent transformation of power 

systems. [Methods]　This study provides a systematic review 

of RL applications across diverse fields of electrical 

engineering. It systematically introduces the fundamental 

principles and landmark algorithms of RL, detailing how 

these algorithms are applied to address practical problems in 

new-type power system. The study categorizes mainstream 

RL algorithms in current research and analyzes the 

advantages and disadvantages of structural improvements 

made to these algorithms. [Results]　Compared to traditional 

algorithms, RL significantly enhances the intelligence level 

of new-type power system. It achieves remarkable success in 

various application scenarios, particularly in addressing 

system complexity and uncertainty. However, despite many 

successful cases, several urgent issues still exist in this sector, 

such as high computational costs, long training times, and 

limited generalization abilities. [Conclusions]　Reinforcement 

learning provides novel solutions for the intelligent 

development of new-type power system. However, achieving 

large-scale application still needs to overcome a series of 

technical and practical challenges. This study provides  

references and insights for researchers and practitioners in 

electrical engineering.
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0　引言　引言

随着电力系统逐渐融合更多的可再生能源(如

太阳能和风能)，其管理的复杂性与日俱增[1-2]。传

统电力系统在应对能源供应的波动性和间歇性方

面存在不足，这不仅增加了运行难度，也对电网

稳定性提出了新的挑战[3-4]。

近年来，虚拟电厂[5-8]作为一种创新概念，通

过整合分布式能源资源，如分布式电源[9-12]、储能

系统[13-17]、可控负荷[18]及电动汽车[19-23]等，为上述

问题提供了一种有效的解决方案。它利用先进的

数字通信技术，实现了资源的统一调度与优化配

置，并在功能上模拟传统电厂，用以参与电力市

场和电网运行[24-26]。然而，虚拟电厂的发展也带来

了新的不确定性，尤其是在电能协调管理和灵活

适应变化方面提出了更为严格的技术要求。为确

保可持续且稳定的电力供应，探索智能化的管理

方法成为当务之急[27]。

在此背景下，强化学习(reinforcement learning，

RL)作为人工智能(artificial intelligence，AI)领域

的一种高效决策机制，因其能够自适应环境变化

和优化长期决策而备受关注[28]。不同于依赖预设

规则的传统方法，RL通过与环境互动学习最优策

略。这种基于大量经验优化自身模型，而不需要

具体计算模型的学习方法使得强化学习在应对电

力系统管理中的复杂性和不确定性方面具有独特

的优势[29]。

深度强化学习 (deep reinforcement learning，

DRL)结合了强化学习的决策能力与深度学习的寻

优能力，在新型电力系统的策略优化中扮演着关

键角色。它不仅增强了系统的稳定性和可靠性，

使电网能够更好地应对可再生能源带来的波动，

还实现了能源的有效分配和利用。此外，它促进

了分布式能源资源的整合，实现了更多样化的能

源形式的高效接入和协同管理，推动了电力系统

的智能化转型，提高了系统整体运行效率和可持

续发展能力。

本文旨在探讨RL、DRL应用于新型电力系统

领域的潜力，特别是在解决虚拟电厂所面临的挑

战方面。通过评估当前的研究进展，分析DRL在

该领域应用的优势与局限性，提出未来的研究方

向。此外，本文还展现了研究的理论基础和实验

方法，以及预期成果对于提升电力系统灵活性和

效率的意义，以期促进新型电力系统的发展。

1　强化学习原理　强化学习原理

强化学习是机器学习的分支领域，通过智能

体(Agent)与环境的交互，学习最优行为策略。作

为一种自主学习的方法，智能体能够在没有明确

的正确行动指导的前提下，从其历史经验数据中

进行学习。

1.1　马尔可夫决策过程　马尔可夫决策过程

在强化学习中，通常将环境建模为马尔可夫

决策过程(Markov decision process，MDP)。MDP 

在强化学习领域中非常重要，它是强化学习的理

论基础，通过形式化智能体与环境的交互过程，

为问题建模和算法设计提供了基本的框架。

MDP流程如图1所示。MDP中环境与智能体

交互流程核心要素可明确为状态、行动、状态转

移概率、奖励函数、策略5个部分。具体如下：

1）状态为系统可以存在的所有可能的情况或

配置。

2）行动为在给定状态下决策者(通常称为智

能体)可以选择的所有可能行动。

3）状态转移概率为行动被执行后系统从当前

状态转移到另一个状态的概率。

4）奖励函数为智能体执行某个行动并由此引

起状态转变时所获得的即时回报。

5）策略为从状态到动作的映射，可以通过调

整策略来进行智能体的动作控制。

环境 智能体

状态 

动作  

奖励

s
t

s
t+1

r
t

a
t

图图1 MDP流程示意流程示意

Fig.1 Schematic diagram of MDP process
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包 含 奖 励 的 有 限 MDP 可 以 由 五 元 组

{SAPRπ}来描述，其中，S为该过程的状态集

合；A为该过程中所有动作的集合；P为状态转移

概率，即由当前状态通过智能体执行动作进入到

下一状态的概率；R为智能体在决策过程中进行

状态转移时获得的即时奖励；策略 π为智能体所

有动作的概率密度函数。

决策的迭代过程如图 2所示。通过智能体状

态与不同的动作组合可形成不同的结果，该行为

可描述为状态-动作对，即(stat )，其中 st为时隙 t

的状态，stÎ S，at 为时隙 t 的动作，atÎA，t=1, 

2, …。由于不同的状态-动作对会对环境产生不同

的影响，也就是对应于不同的状态转移概率，从

而导致下一时隙 t + 1的状态 st + 1的变化。同时，智

能体获得迭代本次时隙 t的奖励 rt。

强化学习的目标就是通过优化决策模型，使

得MDP获得最大累积折扣回报U 't。

U 't =∑
i = 0

¥

γirt + i (1)

式中：i为当前的时间步；rt + i表示时隙为 t+i时实

际所获得的奖励；γ表示折扣因子，为超参数，

γÎ(01)，当 γ越接近于0时，决策过程中越重视短

期收益，反之，则越重视长期回报。

在决策过程中，由于策略函数π带来的动作a

与状态转移概率P带来状态 s的不确定性概率结

果，实际上无法获得累计折扣回报U 't，因此，引

入动作价值函数Q，通过对未来时刻的不确定性

进行期望化，以便于进行回报的具体量化分析。

为了求得当前可获得的最大回报策略，将Qπ

作为在当前状态、给定策略π时的动作价值函数，

令Q*为对比所有策略后的最优动作价值函数，则

有Q* = max
π

Qπ。

1.2　优化策略　优化策略

在强化学习中，优化策略是指通过调整智能

体的行为规则(即策略π)以最大化长期累积奖励的

过程。它定义了智能体在给定状态下选择行动的

概率分布，旨在找到一个能够在所有可能状态下

所能获得的最大累计奖励，因此智能体需要在探

索新动作与利用已知最佳动作之间找到平衡。最

终，优化策略确保智能体能够在复杂环境中做出

最优决策，实现最大化的累积奖励。

1.3　学习机制　学习机制

学习机制是强化学习原理的核心部分，它决

定了智能体如何通过与环境的交互来优化策略。

1.3.1　价值学习与策略学习

RL算法根据学习目标的不同，可以简单划分

为价值学习(value-based reinforcement learning，VRL)

算法与策略学习(policy-based reinforcement learning，

PRL)算法2类。

VRL可直接通过学习价值函数Q，来获得当

前策略执行后的价值函数Qπ。然而，对于难以直

接求得价值函数Q的高维复杂环境，可通过在深

度Q网络(deep-Q-network，DQN)中引入深度神经

网络，使得超参数权重w能够进行自适应调整，

从而将与w、s(状态)、a(动作)参数相关的价值函

数简化为近似于与 s、a相关的函数，以实现复杂

环境下的强化学习决策。

相比于VRL学习价值函数Q的做法，PRL选

择对策略函数 π进行优化改进，通过对策略函数

进行梯度上升迭代，从而获得极大策略函数，最

终获得最大回报，而当面临复杂情况时，可以通

过引入网络偏置与权重参数θ直接调整策略函数，

从而获得近似策略函数π。

总的来说，PRL可直接优化策略函数(如神经

网络)，然后输出动作或动作概率分布，而无需依

赖价值函数，而VRL通过估计状态或动作的长期

价值(如 Q)，间接优化策略(通常通过贪心选择

动作)。

1.3.2　混合学习

除上述2类基本类别外，还有将2类方法相互

奖励函数 r
0

s
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s
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状态空间
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图图2 MDP迭代信息示意图迭代信息示意图

Fig.2 Schematic diagram of MDP iterative information
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结合的混合学习方法，如演员-评论家 (actor-

critic，AC)算法。该算法结合了VRL与PRL的学

习机制，分别使用 2 个神经网络对策略函数 π 

(actor)与价值函数 Q (critic)进行模拟，其中 actor 

(策略网络)生成动作，critic (价值网络)评估动作

优劣，这种算法模式提供了低方差梯度信号，使

得学习过程更加稳定和高效。混合学习能够有效

地处理连续动作空间的决策问题，并且相对于单

纯的策略梯度或者价值学习方法，混合学习方法

收敛速度更快，方差更小，因此，被广泛应用于

各种复杂的环境中，如机器人控制、游戏AI、自

动驾驶等。

1.3.3　多智能体强化学习算法

多智能体强化学习(multi-agent reinforcement 

learning，MARL)是一种在多个智能体互动的环境

中应用RL的框架。在MARL中，每个智能体根

据自己的观察，采取行动并接受个体奖励，大多

数情况下，智能体的目标是最大化自己的累积奖

励。由于多智能体环境的状态由所有智能体共同

决定，即每个智能体的动作不仅会影响环境的状

态，还会间接影响其他智能体的策略和决策过程。

这些智能体可以是合作的、竞争的或者这两者的

混合，根据智能体之间的不同关系，MARL又派

生出了多种不同目的的学习机制，从而衍生出不

同的多智能体强化学习算法。

独立 Q 学习 (independent Q-learning， IQL)方

法是常见的有合作关系的MARL方法，该方法将

单智能体强化学习方法直接套用在多智能体系统

中，即每个智能体把其他智能体都当作环境中的

因素(无视其他智能体的存在)，而自身仍然按照

单智能体学习方式并通过与环境交互来更新策略。

虽然算法逻辑简单，但计算效果通常受限于环境

的非静态性。

minimax Q-learning方法可用于有完全竞争关

系的多智能体中，此时每个智能体需要考虑在其

他智能体做出最坏动作(使自身回报最差的动作)

的情况下，自身做出的动作仍能获得最大的回报。

其表达式为

V * (s)= max
π

{ min
a′

[∑
a

Q* (saa′ )× π(sa)]} (2)

式中：V * (s)表示在状态 s下，智能体通过最优策

略能获得的最大最小化保障值(即对抗最坏情况下

的最优收益)；Q* (saa′ )表示在状态 s下，当前智

能体采取动作a，其他智能体采取动作a′时的预期

长期回报。

在多智能体混合关系中，可以将minimax Q-

learning方法扩展为Nash Q-learning方法。该方法

通常用于多人一般和博弈模型中， Nash Q-

learning的核心是通过对每个智能体的Q值进行适

当更新，从而使得多智能体系统趋于一个Nash均

衡。与标准Q-learning只涉及单一智能体的情况不

同，Nash Q-learning需要处理多个智能体的交互

和可能产生的策略冲突。但该算法的缺点是，当

智能体增加时，存储信息量会以指数形式增长，

因此，该算法适用于小规模智能体环境。

此外，多智能体深度确定性策略梯度(multi-

agent deep deterministic policy gradient，

MADDPG)也是一种用于解决多智能体强化学习

问题的有效算法。它是对单智能体深度确定性策

略梯度(deep deterministic policy gradient，DDPG)

算法的扩展，能够有效解决多智能体并行学习时

产生的策略交互问题。MADDPG采用集中式训练

与分散式执行的框架，使每个智能体在学习过程

中都能充分考量其他智能体的策略行为。此外，

MADDPG的 critic网络会综合其他智能体的动作

信息，以更好地评估当前智能体的动作对整个系

统的影响。总体而言，MADDPG可以实现多智能

体之间的协同学习，从而使得整个系统达到更好

的性能。

2　强化学习在新型电力领域的应用　强化学习在新型电力领域的应用

2.1　总体应用情况　总体应用情况

RL作为一种能够通过环境交互实现自主决策

的机器学习方法，近年来在新型电力系统中的应

用日益广泛，覆盖了调度优化、能源交易、能源

转换、需求响应、电压控制等多种应用领域。因

此，对其主要应用方向及典型案例进行分析，能

够将RL的理论优势与新型电力系统的实际需求相

结合。此外，明确RL在电力系统中的应用场景，
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还有助于挖掘其在复杂动态环境下的优化潜力，

推动电力系统控制、调度、交易等领域的技术创

新，为电力系统的智能化发展提供科学依据和实

践参考。

强化学习算法在各个新型电力系统领域的应

用情况[30-42]如表1所示。

2.2　能源管理　能源管理

对于能源管理领域，优化能源生产和分配，

以实现更高效的能源利用和供应链管理是强化学

习的广泛应用方式。文献[43]引入 DDPG 算法，

结合低保真分析模型的知识辅助，提出了一种协

同风电场控制的知识辅助深度确定性策略梯度

(knowledge-assisted deep deterministic policy 

gradient，KADDPG)算法。KADDPG将知识辅助

的强化学习框架与DDPG相结合，通过协调平衡

风电场上下游风力发电机的输出功率，生成优化

风电场控制策略，以实现风电场总发电量的最大

化。文献[44]提出了一种结合联邦学习和DRL的

超短期风电预测方案(federated deep reinforcement 

learning，FedDRL)，该方案采用DDPG算法作为

基本预测模型，提高了预测精度；通过引入联邦

学习算法，将DDPG预测模型集成到联邦学习框

架中，保护了敏感的个体隐私数据。文献[45]提

出了一种基于复杂深度强化学习的最优策略学习

算法，旨在降低可再生能源的不确定性，实现储

能系统的实时最优规划。仿真结果表明，采用该

算法不仅成功实现了净利润最大化和系统稳定性

提升的目标，还展现了深度强化学习在应对可再

生能源高度不确定性时的显著抑制能力。

综上，对于风力发电等新能源系统，强化学

习多应用于能源管理，通过帮助优化发电设备的

运行策略，实现能源产量最大化、减少系统的不

稳定性与优化出力；而其在出力预测等研究方向

的应用相对较少。这是因为，强化学习的高度决

策动态性与环境适应性使得其能够更好地应对能

源形式更加灵活多变的新能源环境，处理好新能

源系统管理的高复杂度和不确定性。

2.3　优化调度　优化调度

强化学习可以用于优化电力网的运行和调

度。电力系统的运行涉及复杂的调度和控制问

题，而强化学习可以通过自主学习和智能决策，

提高电力系统的运行效率和稳定性。文献[46]结

合双层深度 Q 网络 (double-DQN，DDQN)算法，

以最小化 24 h微电网电力成本为目标，在满足微

电网系统电压偏差等约束条件下，训练得到能量

调控优化策略。文献[47]采用DDPG算法搭建了

一种同时将微电网的经济性和低碳性作为优化目

标的调度模型。文献[48]在时序差分Q-learning算

法基础上引入 n 步自举法，提出基于 n 步 Q-

learning 算法的风电抽水蓄能日随机优化调度方

表表1　强化学习算法在各新型电力系统领域应用情况　强化学习算法在各新型电力系统领域应用情况

Tab. 1　　Applications of reinforcement learning algorithms in new-type power system

来源

文献[30]

文献[31]

文献[32]

文献[33]

文献[34]

文献[35]

文献[36]

文献[37]

文献[38]

文献[39]

文献[40]

文献[41]

文献[42]

解决问题

能源交易

多目标经济调度

需求响应

电压控制

频率控制

能量管理

系统形式

风电

微电网

微电网

火电

电力市场

热-电耦合

智能电网

用户侧

配电网

配电网

光伏-微电网

孤岛微电网

微电网

求解算法

Rainbow

MATD3

DA-MAPPO

MADDPG

DDPG

孪生延迟DDPG/多目标奖励函数

Q-learning

PPO2

MATD3PG

hyper Q-network

Q-learning

Q-learning

DQN

优化目标

提高收敛速度，减少所需采样次数，提高平均收益

降低微电网的运行成本

降低微电网的峰值负荷，同时降低各用户的用电成本

提高市场的整体效率，最佳化整体碳排放收益率

降低市场风险溢价

大幅降低优化时间，提高鲁棒性

减少总能耗，提高买卖双方收益

提高收敛性和数据利用率

降低网损

最小化长期预期电压偏差

具有更好的频率调控作用

具有较好的调频效果与适应性

高负载率(高于50%)

注：MATD3表示多智能体双延迟深度确定性策略梯度算法；DA-MAPPO表示分布式注意力多智能体近端策略优化算法；PPO2表示近端策略优

化算法第2版；MATD3PG表示多智能体双延迟深度确定性策略梯度；hyper Q-network表示超Q学习算法。
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法。相比于单步Q学习方法，该算法收敛速度更

快、求解时间更少。综上，目前强化学习多成熟

应用于规模较小、内部结构和运行模式更为简单

的微电网系统。

对于大电网系统而言，由于其通常包含大量

的发电站、输电线路和负荷节点，且这些组件之间

的相互作用关系非常复杂，使用强化学习进行系统

建模往往面临计算量庞大、复杂度高的挑战。因

此，如何克服强化学习在大电网系统中的应用难

题，将成为优化调度领域未来发展的一个重要

方向。

此外，强化学习还可以用于优化电力市场的

交易和定价，从而实现经济效益的最大化。文献

[33]构建了基于MADDPG算法的竞价策略模型，

分析了不同火力发电商组合的竞价差异化策略，

优化了多主体报价报量策略，引导了火力发电商

采取合理的竞价方式以提高市场效率。文献[34]

提出一种基于深度强化学习的电力市场量价组合

竞价策略分析方法，并采用DDPG方法求解，最

后，通过算例验证了所提方法的鲁棒性和有效性。

2.4　电网电压控制与频率控制　电网电压控制与频率控制

电压控制可确保电力系统中各节点电压在规

定的范围内，以保障系统的安全和稳定运行。传

统的电压控制方法包括PID控制、有功和无功功

率调节等，但这些方法在面对电网规模增大和电

网结构变化时，可能调节不够灵活或响应不够快

速。强化学习可以通过智能算法学习电网的动态

行为，自动调整控制策略以应对复杂变化的电网

环境。通过强化学习算法，可以自动调节变压器

的档位、调整发电机的无功输出或者协调分布式

能源的接入和调控，实现更精确和高效的电压

控制。

为解决自主电压控制 (autonomous voltage 

control，AVC)问题，文献[49]提出了基于DQN和

基于DDPG两种最先进的DRL算法，制定了AVC

策略，以支持电网运营商做出有效和及时的控制

行动。文献[38]在单智能体算法的基础上，提出

一种基于MATD3PG的有源配电网实时电压控制

策略，该策略将参与决策的各个光伏逆变器看作

独立的智能体，实现了电压控制过程的最优出力

调控。文献[50]将实时电压控制问题转换为马尔

科夫博弈过程(Markov game process，MGP)，并

构建了多智能体模型，采用离线训练-在线运行的

方法进行模型训练，以双延迟DDPG算法的电压

控制策略来控制电压，结果表明，该策略减少了

累计误差，并使得目标函数平滑。

频率控制可以保障电力系统频率稳定，对电

力系统的安全和可靠运行至关重要。传统的频率

控制方法依赖于既定的频率恢复策略和备用发电

容量调节，这在新兴的电网结构中，尤其是在可

再生能源大量接入的情况下，可能造成响应不够

及时或控制不精确的问题。通过强化学习进行频

率控制可以帮助系统在不确定性和变化性较大的

环境下作出更优的决策。强化学习模型能够实时

学习和更新策略，优化频率控制的响应速度和效

果，控制储能系统快速释放或吸收能量以补偿瞬

时的频率波动，或者调节可再生能源的输出以适

应负载变化。

文献[40]采用强化学习控制策略进行功率分

配并动态调整各光储虚拟同步发电机 (virtual 

synchronous generator，VSG)的输出功率，实现了

多光储VSG的频率协调控制。文献[41]设计了一

种利用Q学习算法进行微电网频率调节的控制方

法，此方法对信息精确度的要求低，且可以针对

不同场景进行学习，具有较好的适应性。文献

[51]提出一种基于协同奖励函数的多目标强化学

习 (top-Q multi-objective reinforcement learning，

TOPQ⁃MORL)智能频率控制策略，该策略构建了

计及多维度频率控制性能评价标准的协同奖励函

数，实现了多维度频率控制性能标准在时间尺度

上的配合评价。

综上，在电压控制与频率控制领域，RL、

DRL多应用于接入大量光伏电源的配电网中，为

电压和频率控制提供智能解决方案。通过动态调

整无功功率补偿、优化光伏逆变器操作及智能管

理储能系统，可实现VSG控制策略与分布式能源

资源的协同优化调度，提升系统的等效惯量支撑

与动态阻尼特性，确保电压与频率的稳定。结合

电压频率控制领域的应用形式和能源系统类型可

以看出，通过强化学习可以提升配电网应对光伏
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电源间歇性挑战的能力，实现更加灵活、可靠的

电力供应。

2.5　态势感知　态势感知

态势感知不仅需要对当前的网络状态有准确

的理解，还需要预测未来的变化趋势和潜在的风

险。电网态势感知涉及到对电力系统整体安全状

态的实时监控和评估，包括对潜在的故障、攻击

或其他威胁的识别。强化学习能够建立动态仿真

模型和实时预测机制，显著提升对电网运行状态

的认知与把控能力。通过与传感器网络和实时监

控系统的集成，强化学习模型可以持续学习和更

新，实现复杂环境中潜在安全威胁的快速识别和

响应，例如，可以通过基于实时数据构建的模型

预测电网可能的超载情况、自动调整电网运行参

数或预警操作人员进行干预。

文献[52]提出了一种基于深度强化学习的虚

假 数 据 注 入 攻 击 (false data injection attacks，

FDIAs)检测方法，解决了现有强化学习检测方法

中状态特征提取不够精确的问题。该方法在无模

型深度强化学习检测算法的基础上增加了一种注

意力机制，用以提取状态特征，使状态更具代表

性和可区分性，从而改进了强化学习框架，使其

能更快更准确地检测攻击。文献[53]基于图神经

网络易于处理电网拓扑结构的优势，引入了强化

学习自适应学习的特点，提出了基于强化学习的

图神经网络算法，实现了智能体能够自主、动态

地选择合适的风险指标的目标，提高了新型电力

系统的风险态势感知能力。文献[54]将强化学习

引入智能电网领域，提出了一种基于 MADDPG

边缘计算范式的深度强化学习算法，用于智能

电网的安全态势感知(security situational awareness，

SSA)。该算法充分发挥了边缘智能的优势，有

效缓解了电力云主站模式下因大量异构电力终端

而导致的SSA复杂化，以及故障信息传递延迟的

问题。其结构设计使系统能够在运行过程中实时

监控故障信息，在攻击发生前自动识别并切断

潜在威胁，同时自动修复故障，这确保了电网系

统的稳定运行，为智能电网提供了可靠的实时

保护。

综上，强化学习能够有效应对复杂动态环境

中的不确定性和对抗性威胁，十分适用于智能电

网的安全态势感知方面。强化学习支持分布式与

局部化决策，能够在多个相对独立的子系统中实

现最优保护策略，同时促进整体系统的协同工作。

此外，它在复杂环境中可以高效探索不同策略，

提前识别潜在安全威胁并增强系统的恢复能力，

减少了人为干预带来的风险。这些特性使强化学

习成为提升智能电网安全性能、确保其稳定可靠

运行的关键工具。

3　展望　展望

尽管强化学习在电力系统管理中具有巨大的

潜力，但其在实际应用中仍面临着一些挑战和限

制。新型电力系统是一个高度复杂和动态的系统，

其中涉及大量的变量和不确定性因素，因此，设

计和训练适用于电力系统管理的强化学习模型需

要考虑到系统的复杂性和不确定性，以确保模型

的鲁棒性和可靠性。针对上述挑战，当前强化学

习在电力系统管理中的改进主要集中在以下 4个

方向：

1）多智能体系统方向。多智能体强化学习为

解决电力系统内多个参与方之间的协作提供了新

思路，它不仅提高了系统的响应速度和灵活性，

还促进了资源的有效分配。

2）模型预测控制与强化学习结合方向。这种

组合充分利用了两者的优势，既保障了短期最优

性的计算效率，又增强了长期规划能力，对动态

调度等研究方向尤为适用。

3）提高样本效率方向。强化学习算法通过

经验回放、优先级经验回放及迁移学习等手段，

显著降低了系统对新数据的需求，加速了学习

过程，这对于数据获取成本高的电力行业尤为

重要。

4）考虑实时性和可扩展性方向。轻量化模型

和联邦学习的应用，既满足了分布式能源资源管

理的快速决策需求，也提升了系统的整体可扩

展性。

表 2为应用强化学习的经典算法特点及改进

方向分析。
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4　结论　结论

通过对比分析不同的案例研究和应用模型，

可以看出，强化学习技术在电网优化、需求响应、

可再生能源整合及电力系统自动化控制等方面显

示出了显著优势。

1）电力系统优化控制的突破性实现。强化学

习在电力系统优化方面展现出了极大的潜力，尤

其是在电网的实时调度和负荷平衡中。强化学习

能够有效地处理不确定性和动态变化，提高电网

的稳定性和效率。深度强化学习更是能够处理高

维状态-动作空间问题，实现对动态负荷和分布式

能源的协同优化，且其决策精度较传统强化学习

更具优势。

2）需求响应的智能化升级。强化学习对于需

求响应管理也有重要贡献，它可以帮助电力公司

预测和调整电力消费模式，实现更高效的能源分

配和使用。深度强化学习则可以通过端到端学习

机制，直接从海量用户用电数据中挖掘隐含模式，

实现社区级需求响应的动态博弈优化。

3）电力市场交易的策略创新。强化学习在电

力市场竞价策略优化中展现出独特优势。基于强

化学习框架的模型可有效模拟市场主体博弈，增

强市场竞争力和灵活性。值得一提的是，深度分

层强化学习还被用于处理中长期合约交易与现货

市场的耦合优化问题。

4）可再生能源整合的技术跃迁。随着可再生

能源比重的逐渐增加，强化学习在整合和管理这

些不稳定能源方面显示了不可小觑的价值。它可

以帮助预测能源产出，并实时调整电网运行，以

适应可再生能源的波动性。此外，针对风光功率

预测的不确定性构建的基于深度强化学习的模型，

可以同步优化预测与调度，并在应对极端天气导

致的能源波动方面表现出强泛化能力。

强化学习技术在电力领域的应用前景广阔，

但要实现其全面的潜力，还需要更多的研究和技

术创新。未来的工作应当集中在改进算法效率、

增强系统的可扩展性及开发更为精确的预测工具

上。此外，加强与业界的合作，推动实验研究向

实际应用的转化，也是推动该领域发展的关键。

通过这些努力，强化学习将在电力领域扮演更加

重要的角色，有助于构建更智能、更高效的电力

系统。
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