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ABSTRACT: To ensure the generalization performance of 

machine learning (ML) models, the statistical learning theory 

typically assumes that data are independent and identically 

distributed (i.i.d.). However, due to the openness of the power 

systems and the dynamic evolution of actual data, data 

distribution shifts may be unavoidable, resulting in 

significantly performance degradationwhen well-trained 

models are deployed in practical applications. This paper 

tackles the problems of ML in scenarios where the training and 

test dataset are not i.i.d., known as out-of-distribution 

generalization (OODG). First, the analysis framework of the 

OODG problem is established for power systems applications. 

Then, through the combination of theoretical analysis and case 

studies, the quantitative methods for assessing data distribution 

shifts, strategies for improving and evaluating the MLs’ OODG 

performance, are explored. By deepening the understanding 

and research of OODG, the viability and application values of 

ML can be further enhanced. 
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摘要：为保证机器学习(machine leaning，ML)模型的泛化性

能，统计学习理论通常假设数据独立同分布。然而，由于电

力系统的开放性和实际数据的动态演化性，数据分布的偏移

难以避免，导致训练良好的模型在应用时效果往往大打折

扣。为此，该文重点研究当数据非独立同分布时的 ML 问题，

即 分 布 外 泛 化 问 题 (out-of-distribution generalization ，

OODG)。首先，结合电力 ML 特点，建立 OODG 的分析框

架；在此基础上，通过理论分析和案例介绍相结合，探究数

据分布偏移的量化方法、OODG 能力的提升策略及其评估

技术。深化 OODG 的认识和研究，有利于提升 ML 学习方

法的生命力和实用价值。 
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0  引言 

随着自然语言、图像视频等领域的数据体量和

算力规模快速增长及 Transformer 等先进神经网络

模型性能的稳定成熟，以大模型为标志的机器学习

(machine leaning，ML)技术发展迅猛，成为推动经

济社会发展和科学技术进步的重要力量[1]。在能源

电力领域，ML 作为数字化智能化转型的引擎，对

系统规划设计、运行管控、运营服务的支撑价值凸

显[2-3]。国家电网、南方电网分别发布“光明”、“大

瓦特”大模型，面向电力生产、科研等应用场景提

供智能服务。ABB 公司持续强化面向工控系统和设

备的数字化服务平台 ABB Ability™研发，西门子公

司发布了“AI预测性维护”等系列产品，为行业

赋能。 

然而，ML 迄今取得的突出成就仍主要依赖于

大规模、高质量的数据集。为保证模型泛化性能，

统 计 学 习 理 论 通 常 假 设 数 据 独 立 同 分 布

(independent and identically distributed，i.i.d.)，即所

有数据都独立地从同一个分布采样而得[1]。例如，

研究表明，大语言模型训练所用的文本数据正在穷

尽互联网中可用的数据总量，由于其对海量数据分

布规律的充分学习，使模型泛化能力显著增强[4]。

与互联网中的数据特征不同[5]，电力系统许多应用

场景难以汇集大规模高质量的数据，且由于系统开

放性和数据自身的时空演化性，导致训练阶段和应

用阶段的数据并非服从 i.i.d.，而是存在不同程度上

的分布偏移[6-7]。 

为研究分布偏移对 ML 泛化性能的影响，提出
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了分布外泛化 (out-of-distribution generalization，

OODG)这一概念[8]，一般定义为当测试集与训练集

的数据为非独立同分布时 ML 模型的适用能力。研

究表明，工业控制领域数据分布受时间、空间、环

境等因素变化而变化的趋势难以避免，导致实验室

训练良好的 ML 模型在部署应用后效果大打折扣，

形成“实验-应用鸿沟(lab to real gap)”[9]。为此，

文献[6-7,10-12]结合具体问题，分别基于动态图学

习、时间序列分析、动态环境学习等方法，从调整

数据分布差距、预测分布变化和捕捉因果关系等角

度开展 OODG 研究。电力系统属于一类随机开放的

复杂工控系统，不同场景的数据往往具有动态演化

性、分布不均性、异构性和噪声干扰等特点，同时

对学习结果的可行性要求严格。针对数据分布偏移

问题，现有研究立足源荷功率预测、系统运行分析

优化、设备故障诊断及运维等具体场景，从回归分

析、动态规划、模式识别等层面开展研究[13-17]，并

采用统计性能评估指标对模型泛化性能进行简化

分析[18-22]，而尚未系统性研究电力 ML 的 OODG

问题[23-24]。实际数据的分布偏移对 ML 计算结果可

行性和泛化能力边界产生的影响、有限数据训练下

应当如何评估和提升 ML 的 OODG 能力，是亟待研

究的一些基础问题，也是推动电力 ML 跨越“实验

-应用鸿沟”的关键。特别是在基础设施智能化背景

下，上述研究对科学系统地建设大规模 AI 基础设

施、经济高效地运营云/边/端侧 ML 模型具有重要

理论和实际价值。 

基于以上思考，本文开展电力 ML 的 OODG

问题研究，并提出 OODG 的统一分析框架。鉴于所

研究问题的广泛性、复杂性，本文重点研究数据分

布偏移的量化分析(what)，分布偏移对 OODG 的影

响(why)，OODG 的能力提升及评估策略(how)。为

增加可读性，在论述理论方法的同时，提供真实案

例和数据分析，以期激发更多有益思考。 

1  分布外泛化问题及分析框架 

本节在引出 OODG 问题的基础上，提出适用

于电力ML的OODG分析框架，并建立相应的模型，

为后文奠定基础。 

1.1  分布外泛化问题 

令 X 表示 ML 的特征空间，Y 为标签空间，f: 

xy 为从原始特征 x 映射到具有可学习参数的标

签 y 的映射函数 f，损失函数 l: y×yR 用于刻画预

测值与真实标签之间的差异，Ptr(x, y)为训练集的数

据分布，Pte(x, y)为测试集和部署应用后的数据分

布。受篇幅限制，以监督学习为例对 OODG 进行研

究，但所述分析框架亦可拓展至无监督学习、强化

学习等问题中[25]。 

令{(x1, y1),…, (xn, yn)}表示从 Ptr(x, y)分布中抽

样的 n 个训练样本，ML 的目标是找到一个最优模 

型 f
，对 Pte(x, y)中的数据分布实现最佳泛化。 

 , ~ trargmin [ ( ( ), )] , ~ ( , )
teX Y Pf l f x y x y P x y 

   (1) 

传统 ML 方法通常根植于数据服从 i.i.d.的假

设，即 Ptr(x, y)Pte(x, y)，并根据经验风险最小化

(empirical risk minimization，ERM)，获得 ML 模型。 

 ERM
1

1
( ) ( ( ), )

n

i i
i

L l f x y
n




   (2) 

服从式(2)的模型泛化能力可视为分布内泛化

(in-distribution generalization，IDG)
[26-27]。然而，实

际问题中，时间、空间、环境等多因素耦合下，数

据分布往往呈现出渐变、突变等动态演化特征，数

据 i.i.d.这一基本假设面临挑战，即Ptr(x, y)Pte(x, y)。

为应对这一挑战，OODG 问题被提出并在近年来获

得高度重视。当前，通常将 OODG 问题定义为 Ptr(x, 

y)Pte(x, y)且 Pte(x, y)未知的学习问题。 

图 1 给出 IDG 和 OODG 两种学习范式的对比， 

在 IDG 学习范式下，获得的最优学习模型 IDGf


 在 

一个服从 i.i.d.的局部数据空间中进行应用泛化，属

于一类内插泛化问题；而 OODG 学习范式下，获得 

的最优模型 OODGf


 同时适用于 i.i.d.的局部数据空 

间及在此空间以外的学习空间的应用泛化，属于一

类外推泛化问题。 

内插泛化

内插泛化

全域学习空间

外推泛化内插泛化

训练样本空间

(b)  模型分布外泛化问题(a)  模型分布内泛化问题

Pte(X, Y)

tr

*

OODG

( , )P X Y

f

tr te( , ) ( , )P X Y P X Ytr te( , ) ( , )P X Y P X Y

tr

te

*
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( , )

( , )

P X Y

P X Y

f 

 

图 1  分布内泛化与分布外泛化对比示意 

Fig. 1  Comparison between IDG and OODG 

1.2  统一分析框架 

令 P(X)表示协变量分布，P(Y|X)表示条件分布。

Ptr(X, Y)和 Pte(X, Y)之间造成分布的偏移，本质上是

由于 P(X)或 P(Y|X)的变化，或二者的同时变化。在
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电力 ML 问题中，P(X)变化的原因包括训练数据不

足而导致分布规律无法全面覆盖及环境变化、量测

误差、数据损坏等；P(Y|X)变化的原因包括系统/对

象的运行状态变化及其他内外部影响因素等。概率

论中的全概率公式可将复杂事件的发生及其影响

因素，转化为不同情况下所发生简单事件的概率求

和问题[28]。本文基于全概率公式，建立P(X)和P(Y|X)

之间产生分布偏移的关联关系公式，如式(3)、(4)

所示。 

( ( , )) ( ( , )| ( )) ( ( ))+

       ( ( , )| ( | )) ( ( | ))

Pr D X Y Pr D X Y D X Pr D X

Pr D X Y D Y X Pr D Y X





 

 (3) 

式中：D(X, Y)为 P(X, Y)的偏移量；D(X)为 P(X)的偏

移量；D(Y|X)为 P(Y|X)的偏移量；Pr()为发生的概

率；Pr(D(X, Y)|D(X))指已知 X~D(X)前提下，发生

D(X, Y)的概率；、为影响数据分布偏移概率的权

重系数。式(3)指已知先验知识情况下的数据分布偏

移；反之，若已知后验知识，可由式(4)刻画数据分

布偏移的关联关系。 

 

( ( , )) ( ( , )| ( )) ( ( ))+

      ( ( , )| ( | )) ( ( | ))

Pr D X Y Pr D X Y D Y Pr D Y

Pr D X Y D X Y Pr D X Y





 

  (4) 

说明 1  以式(3)为例，不同问题中 Pr(D(X))、

Pr(D(Y|X))对 Pr(D(X, Y))的相对影响程度不同[29]。

因此，通过引入权重系数、来刻画影响程度的偏

差。例如，当 Pr(D(X))为主导因素时，；反之，

当 Pr(D(Y|X))为主导因素时，。 

说明 2  不同问题中 P(X)与 P(Y|X)及其分布偏

移的特性不同，导致采取的分布偏移刻画方法有所

区别[29]。例如，一些问题中，P(X)与 P(Y|X)可直接

根据输入数据特征进行捕捉，也可以通过先验/后验

知识对输入数据的分布进行刻画；在另一些问题

中，分布偏移通常难以直接通过训练样本进行特征

捕捉，但可能通过先验/后验知识进行刻画。因此，

如何利用好先验/后验知识来分析 P(X)和 P(Y|X)并

进而提升 OODG 能力，十分关键。 

针对电力实际应用，为刻画不同问题对 ML 的

泛化能力要求，文献[20]提出“Begold”学习准则

并建立相应模型，“Begold”学习准则要求在 ML

全局学习空间中实现概率趋优，同时要在关键局部

学习空间中满足底线约束。本文借鉴该模型来表征

OODG 能力要求，如式(5)、(6)所示。其中，式(5)

强调 ML模型在全局学习空间的泛化性能具备概率

趋优的性质。 

 

tr te

E E{ ( ) ( ) } 1

      0,

Pr R f R f

small x X

 



   

     (5) 

式中： tr

E ( )R f 为给定学习模型的最小泛化风险；
te

E ( )R f 为实际数据分布偏移的泛化风险；为泛化 

误差的阈值。式(5)要求 ML 模型在全局学习空间上

的泛化误差依概率收敛于某泛化误差边界。 

式(6)强调 ML 模型在关键的局部学习空间中

满足底线约束： 

B{ , ( ) } 1 0, ,i i iPr y f x n x X X 
         (6) 

式中： B

iX 为第 i 个具有底线约束的局部空间； B

iX  

为所有具有底线约束的局部空间的集合；i 为在 
B

iX 上的泛化误差的阈值；n 为训练样本数量。式(6) 

要求 ML方法在局部学习空间上的泛化误差以概率

1 收敛于某泛化误差边界。 

式(1)、(3)—(6)构成电力 OODG 问题的分析框

架。从优化理论的视角看，式(1)为 OODG 的学习

优化目标；式(3)、(4)可视为描述数据分布规律的等

式约束；式(5)、(6)可视为描述模型泛化能力的不等

式约束。不同于传统ML基于 i.i.d.假设来求解式(2)，

本文建立的 ML分析框架既考虑了数据分布的演化

性，也考虑了不同问题对 ML泛化能力的边界约束，

从而使 ML 结果更具可行性和适应力。 

1.3  OODG 问题的工程案例 

本节以负荷预测为例进行分析。采用某配电网

实际负荷数据集，包含 35040 个时间序列功率数据，

时间跨度 1 年、每天 96 个采样点、采集频次为

15min。选取长短期记忆(long short-term memory，

LSTM)网络对数据进行训练，输入为预测日前一天

的负荷数据，记为 ( 95),..., ( )x t x t ；输出为预测日

当天 96 个时间点的功率，记为 ˆ ˆ( 1), ( 2) ,x t x t  ，  

ˆ( 96)x t 。为简化分析，按时间顺序依次将数据集   

划分为训练集、第 1 测试集和第 2 测试集，对应的

数据分布分别记为 Ptr-load(X, Y)、Pte1-load(X, Y)和

Pte2-load(X, Y)，数据占比为 6:2:2。具体来说，使用一

年中前 180 天的 17280 条数据作为训练集，相邻后

60 天的 5760 条数据作为第 1 测试集，其后 65 天的

数据不使用，最后 60 天的 5760 条数据作为第 2 测

试集。图 2(a)为训练集中某天的负荷时间序列曲线，

图 2(b) 采用概率密度函数 (probability density 

function，PDF)来表征训练集的概率密度分布，同理

绘制图 2(c)—(f)。为便于说明，本案例以 P(X)为例

来剖析分布偏移与模型性能的关系。对比图 2(b)、(d)
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可知，Ptr-load(X)与 Pte1-load(X)的分布一致性较高、分

布偏移小；对比图 2(b)、(f)可知，Ptr-load(X)与 Pte2-load(X)

的分布偏差较大。从两个测试集中分别选取一个典

型日 96 个时间点的预测结果，其预测精度对比结果

如图 2(g)所示，其中，红色圆点表示Ptr(X, Y)Pte(X, Y)

条件下的模型预测精度，绿色圆点表示 Ptr(X, 

Y)Pte(X, Y)条件下的模型预测精度，当圆点越靠近

图中 45斜线，表示预测精度越高，反之则表示精度

越低。可以直观地看出，当训练和测试数据近似满

足 i.i.d.时，预测误差较小；反之，当二者不满足 i.i.d.

时，预测误差明显增大。这一案例表明了数据分布

偏移对 ML 模型的泛化性能的影响。 
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图 2  基于负荷预测案例分析数据分布偏移及模型性能影响 

Fig. 2  Effects of data distribution shift and model performance are analyzed based on load forecasting case 

2  分布偏移的量化分析 

分布偏移是 OODG 问题的关键影响因素，人工

智能领域已开展了一些分布偏移量化方法研究。本

节在分析典型方法的基础上，给出适用于电力场景

的分布偏移量化计算流程，并分析不同方法的优劣。 

2.1  分布偏移的量化方法 

数据分布偏移作为 ML 与统计学的重要概念，

一般指训练数据和测试数据之间的概率分布发生

变化的现象，常发生在模型训练与测试/部署应用阶

段。令 x1、y1 表示从训练数据分布中的抽样，x2、

y2 表示从测试数据分布中的抽样，图 3 给出分布偏 

通过概率密度函数或其他

函数刻画Ptr(X)、Pte(X)

输入-输出关系图刻画

Ptr(Y|X)、Pte(Y|X)

通过附式(A1)—(A4)或其他公式可

计算D(X)、D(Y|X)

f-散度
Wasserstein

距离
最大均值
差异

拟合优度
测试

�数据分布刻画

 数据分布偏移量化

x1, y1~Ptr(X, Y)

x2, y2~Pte(X, Y)

 

图 3  数据分布偏移量化流程示意 

Fig. 3  Data distribution shift quantization flow diagram 

移量化分析的流程示意，主要包括数据分布刻画、

数据分布的偏移程度量化 2 个步骤。步骤①中，根

据输入特征数的不同，以二维或高维 PDF 对 P(X)

进行刻画；P(Y|X)可通过输入-输出关系图来刻画。

步骤②可选取附式(A1)—(A4)来量化分布偏移的程

度。在具体问题中，可参考本节给出的计算流程，

选择适当的数学方法进行分布偏移量化[30]。 

具体地，步骤①依据 PDF 及 ML 的输入-输出

关系，建立式(7)、(8)。式(7)给出 P(X)的 PDF： 

 
d ( )

( )
d

F X x
Pr X

x


  (7) 

式中 F(Xx)表示 Xx 的概率。设概率密度在点 x 可

导，PDF 为 F(Xx)在该点的导数。 

式(8)以神经网络为例，给出描述 P(Y|X)关系的

一种直观方式： 

 ( )Y f WX b   (8) 

式中权重 W、偏置 b 和激活函数 f 通过(X, Y)数据集

训练获得，据此可绘制输入-输出关系图。 

步骤②中，在量化分布偏移程度时，多使用 f-

散度、Wasserstein 距离、最大均值差异(maximum 

mean discrepancy，MMD)和拟合优度测试(如：R
2
)

等方法[31-32]。其中，f-散度函数用于衡量两个概率

密度 Ptr(X)和 Pte(X)间的差别[33-35]；Wasserstein 距离
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用于衡量从 Ptr(X)移动至 Pte(X)时，所需要移动的平

均距离的最小值[36-37]；MMD 通过再生核希尔伯特

空间中的均值嵌入，来比较 Ptr(X)与 Pte(X)
[38-40]；R

2

表示回归直线对观测值的拟合程度，当计算结果越

接近 1，表示拟合效果越好[41]。上述方法的异同点

分析见表 1，具体计算式见附录 A。 

表 1  数据分布偏移典型量化方法 

Table 1  Typical quantization method of  

data distribution shift 

方法 适用性 

f-散度 
通常适用于正态分布或近似正态分布样本； 

不适用于数据分布无重叠情况 

Wasserstein 距离 
通常适用于非对称分布； 

在分布无重叠时可反映两个分布的差距 

最大均值差异

(MMD) 

通常适用于比较两个分布的中心位置； 

重点反映样本均值的差异； 

拟合优度测试(R
2
) 通常适用于分析不同分布下模型计算结果的变化 

2.2  分布偏移量化案例分析 

本节以分布式光伏功率预测为例进行分析。选

取某区域 6 个分布式光伏场站的功率数据[42]，时间

跨度为 1 年、采集频次为 5min。光伏场站最大容

量 1058.4kW、最小容量为 45.8kW。为简化说明，

本节仅选取辐照度和温度 2 个影响因素，并采用图

神经网络进行训练[43]。模型输入为各区域辐照度

(G)和温度(T)，记作 X[x1, x2,…, xi]，xi[Gi, Ti]；输

出为不同光伏场站功率，记作 Y[P1, P2,…, Pi]，i6。

图 4 给出 X 及 Y|X 偏移数据分布的效果示意。 

辐照度

辐照度
(b)  X概率密度图

全部训练数据

温度为36℃时训练数据的辐照度-功率关系

训练数据

测试数据

(a)  X分布位置图

(c)  Y|X数据分布图
(d)  辐照度-功率关系图

第1部分训练数据
第2部分训练数据
部分数据拟合曲线
全部数据拟合曲线

辐照度

辐照度

温度

温度

功
率

功
率

温
度

概
率

密
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图 4  X 及 Y|X 偏移数据分布示意 

Fig. 4  Data distribution shift of X and Y|X 

说明 3  图 4(a)、(b)用于对 P(X)进行刻画。   

图 4(a)中，蓝色点和绿色点代表全部训练数据，ML

模型的实际拟合曲线为红色线。若仅使用部分训练

数据(如蓝色点集)对模型进行训练，则拟合得到蓝

色直线，与实际的红色曲线差别大。因此，当训练

数据不足或分布偏移较大时，无法直接训练出有效

模型。同时，图 4(a)仅能观察输入数据在图中分布

位置的差异，无法直观地看出输入数据分布密度的

差异。进一步，图 4(b)采用 PDF 计算输入数据的分

布，图中浅色区域说明该区域的数据多、概率密度

大；反之，深色区域的概率密度小。通过对比图 4(a)、

(b)，通过 PDF 来描述 P(X)，可以直观地显示数据

缺失、分布情况等。 

说明 4  图 4(c)、(d)用于对 P(Y|X)进行分析。

图 4(c)选取单场站的辐照度、温度和光伏功率，绘

制 Y|X 数据分布的三维图，其中，辐照度与光伏功

率间具有显著正相关性，温度与光伏功率具有相关

性但图示规律不明显。图 4(d)为图 4(c)的二维断面

图，表示当温度固定为 36℃时辐照度与功率的关

系，随辐照度的增大，在同一温度下，ML 测试数

据与训练数据的功率值差距逐渐增加，说明 2 个数

据集的 Y|X 相关性不同，即 Ptr(Y|X)与 Pte(Y|X)发生

偏移。 

图 5为光伏预测案例中数据分布偏移的量化结

果示意图。 

说明 5  图 5(a)给出区域内 2 个场站的训练数

据 Ptr-PV1(X)、Ptr-PV2(X)与其测试数据 Pte-PV1(X)、

Pte-PV2(X)的概率密度图，4 个分布曲面分别用绿、

蓝、紫和黄 4 种颜色表示。可以看出，4 个分布曲

面差异较大，且数据分布不均匀，例如当温度为

40℃、辐照度为 800W/m
2 时，训练数据的密度明

显较测试数据少，表明训练样本与测试样本的输入

数据分布不同，P(X)分布偏移 D(X)是影响 P(X,Y)

变化的因素之一。 

说明 6  不同场站间的相关性也是影响 ML 预

测性能的关键因素。图 5(b)给出 4 个时间断面下各 

场站间的相关性，以 t

ijl 表示在 t 时刻场站 i 与 j 的相 

关性，每个圆圈代表一个光伏场站的天气数据，两

圆圈间的连线粗细表示场站间天气相关性的强弱

程度。在计算中，不同场站间天气数据的相关性作

为图神经网络中邻接矩阵的输入。可以看出，随时

间变化，不同场站间的相关性强弱动态变化。由此

可得出，场站间的数据相关性存在分布偏移，这是

影响预测性能的另一原因。 

说明 7  图 5(c)和(d)分别给出区域内 2 个光伏

场站的 P(Y |X)分布。可以看出，P t r -PV1(Y |X)与

Pte-PV1(Y|X)间，Ptr-PV2(Y|X)与 Pte-PV2(Y|X)间并不完全

重合，且在某些输入下偏差较大。这表明 X、Y 之 
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图 5  区域光伏预测案例中数据分布偏移量化示意图 

Fig. 5  Data distribution shift quantification in a regional photovoltaic forecasting case 

间的映射关系发生变化，导致 DPV1(Y|X) 和

DPV2(Y|X)，因此，P(Y|X)分布的偏移是影响 P(X,Y)

的一个主要原因。 

说明 8  表 2 使用 4 种典型量化分布偏移的方

法来计算图 5(a)、(c)、(d)中的数据分布偏移程度，

即计算 DPV(X)与 DPV(Y|X)。以使用 MMD 计算

DPV1(X)的过程为例，选取高斯核作为核函数，分别

计算 Ptr-PV1(X)、Pte-PV1(X)所对应样本的格拉姆矩阵

及 Ptr-PV1(X)、Pte-PV1(X)所对应样本的交叉格拉姆矩

阵，从而求得 MMD
[38-40]。其他分布量化方法的计

算过程可参考文献[33-37,41]。由表 2 可以看出不同

方法在本案例中的效果差异。其中，f-散度计算的 2

组数据分布偏移差距较小，这是由于本问题中数据

分布重叠较少。R
2 计算结果存在负值。Wasserstein

距离、MMD 的计算结果数值不同，但反映数据分

布偏移程度的趋势一致，在本问题中均能够有效量

化分布偏移程度。 

表 2  不同分布偏移量化方法的计算结果对比 

Table 2  Computation results comparison of different 

distribution shifts quantization methods 

 f-散度 Wasserstein 距离 MMD R
2
 

DPV1(X) 748.66 0.4297 0.2855 0.9969 

DPV2(X) 748.66 0.5905 0.2857 0.9915 

DPV1(Y|X) 1.26 0.0057 0.0479 0.3887 

DPV2(Y|X) 1.26 0.0029 0.0449 0.5668 

3  提高学习模型分布外泛化能力的策略 

根据“没有免费午餐定理 (No Free Lunch 

Theorem)”[44]，当 ML 模型缺少针对学习任务的结

构性假设和先验/后验知识时，难以通过有限数据的

学习直接提升 OODG 能力。为此，本节在对比分析

OODG 与其他相关方法的基础上，从 ML 训练优化

的全过程，建立提升模型 OODG 能力的策略集。 

3.1  OODG 能力提升策略 

根据问题特征、样本分布的不同，OODG 与多

任务学习、迁移学习、零样本学习等研究领域具有

相关性。例如，文献[45]指出，多任务学习的目标

是使用单个模型同时学习多个相关任务且表现良

好；迁移学习的目标是将旧模型应用到新领域中以

解决新问题；域泛化的目标是将模型推广到因协变

量变化而导致的不可见的数据分布；域自适应可通

过获得目标数据得到数据分布情况。面向 OODG

的 ML 算法研究，可借鉴改进已有的算法。而从行

为学视角来看，1 节建立的 OODG 分析框架突破了

传统的端到端学习范式，从目标驱动和约束要求 2

个层面，促使模型具备自我评估验证能力，为拓展

模型训练和动态优化的机制提供可能性。达到这一

效果的核心是如何实现先验/后验知识与数据驱动

的学习过程自洽融合。为此，本节从数据处理、模

型设计、训练调优等 ML 训练优化的全过程，提出

提升模型 OODG 的方法策略集，如图 6 所示。 

1）数据处理阶段。输入特征的选择和数据质

量是影响 OODG 能力的基础因素。目前，输入特征

的选取通常依赖于经验或相关性公式；数据缺失、

错误等问题处理则多采用插值法、概率填充法等。

这些方法往往忽略特征选择偏差和数据分布演化

的客观因素。因此，本阶段可通过引入先验和后验 
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图 6  电力机器学习的分布外泛化能力提升策略示意 

Fig. 6  OODG performance improving strategies for electric machine learning models 

知识，优选特征集合并准确刻画数据分布特征。例

如，通过分析数据的关联/因果关系，可避免特征混

淆，同时为捕捉数据分布规律奠定基础。具体可采

取 3 类策略来提升 OODG 能力。 

①增加样本数量。其核心是通过数据合成和样

本增值，方法主要包括：合成少数类样本、生成对

抗网络(generative adversarial network，GAN)和变分

自编码器等。例如，变分自编码器通过编码输入数

据为潜在空间的概率分布，并从该分布中采样以重

建数据集，实现数据扩充或 P(X)的捕捉。②扩充样

本分布信息。其关键在于根据先验/后验知识，建立

适用于工程应用场景的物理约束，以扩充符合客观

实际的数据分布信息，方法主要包括：知识迁移学

习、物理规律约束嵌入等。例如，从已有的物理模

型中提取知识，来直接扩充数据或改变 P(Y|X)。③

优选输入特征。其核心是寻找输入输出之间的相关

性关系，以避免混淆特征对模型性能的影响，方法

主要包括：不变学习、稳定学习等。例如，稳定学

习提供了一种将因果推理与 ML 相结合的方法，以

寻找不变性为核心，探索一种不随环境变化的稳定

结构，可视为精准捕捉 P(Y|X)，通过样本重加权来

提升模型泛化能力[46-47]。 

2）模型设计阶段。传统基于端到端的学习过程

简洁，但对数据损失和偏差较敏感，易导致计算结

果不稳定。此外，大多数模型采用“黑盒”架构，

未赋予神经网络结构以物理意义，限制了 OODG 性

能的提升。因此，本阶段可通过引入先验、后验知

识，对模型进行设计优化，重点采用 3 类策略实现。 

①优化损失函数。其核心是通过修改损失函

数，如添加正则项等[48]，将先验/后验知识融入学习

目标，以降低数据分布偏移对模型的影响，方法主

要包括：因果学习、引导学习、物理信息网络

(physics-informed neural networks，PINN)等。例如，

引导学习通过将领域知识经验形式化建模并作为

知识正则项加入损失函数，从而优化模型训练、降

低噪声干扰，提高捕捉 P(Y|X)的质效[49]。②设计网

络架构。其关键在于增强黑盒模型与物理现象的关

联性，方法主要包括：赋予神经网络中权重参数的

物理含义，设计层次化/模块化的神经网络架构并明

确相关模块的物理约束等。例如，使用 PINN 预测

电网运行的安全域时，可将第一隐藏层的物理意义

赋予为故障边界数量、第二隐藏层赋予故障逻辑关

系，输出层为最终的稳定性评估结果[14]。③创新学

习机制。其核心是将领域知识与 ML 模型融合，以

自适应修正 ML模型结果，方法主要包括模型融合、

反馈、人在回路等机制[50]。 

值得一提的是，工程实际中具有生命力的 ML

模型并非总是要求模型庞大且复杂。如何设计简单

高效的学习机制对于提升 OODG 十分重要[18,51]。例

如，比例-积分-微分(proportional-integral-derivative，

PID)控制是一种简单高效实用的反馈机制，能够自

适应动态调节相关参量，达到期望的控制效果。借

鉴 PID 反馈机制，本文提出一种反馈学习机制，如

图 7 所示，通过引入先验/后验知识驱动的模型，从

①数据分布层面、②ML 模型层面、③学习结果层

面这 3 个层面来提升 OODG。具体的，输入 x 作用

于数据驱动的 ML 模型和先验知识驱动的模型，分

别得到 Dŷ 和 Kŷ ，在前馈学习过程中，先验知识驱
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动的模型可直接作用于 ML 模型。 Dŷ 和 Kŷ 作用于

判别模块，以数据分布特征/变化规律等作为判别条

件，通过动态聚类等方法，来判断基于数据驱动的

ML 模型预测结果是否与先验/后验知识一致或自

洽。若 ML 输出结果与先验/后验知识一致，则按照

一定的输出策略，如融合数据驱动与知识驱动 2 类

方法的结果，作为最后的输出 y。反之，若 ML 输

出结果与先验/后验知识不一致，则进入反馈环节，

进而通过①、②、③3 个层面进行自适应修正。其

中，①通过反馈到数据分布层面，变化数据分布条

件，本质是调整 P(X)；②通过反馈到模型层面，自

适应调整模型架构，本质是调整 P(Y|X)；③通过反

馈到结果层面，根据经验进行结果重加权，本质是

调整 P(X, Y)。通过自适应反馈学习过程优化模型，

直至 Dŷ 和 Kŷ 判别一致。 

�

数据驱动的

ML模型

不一致

一致

 

判别条件
·数据分布特征
·数据变化规律

输入
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图 7  反馈机制结构 

Fig. 7  Feedback mechanism structure 

3）训练调优与持续学习阶段。传统学习模型

难以自适应地适应学习环境和数据分布的动态变

化，通常需要根据数据特征进行针对性的微调甚至

重新训练。因此，如何实现高效训练和持续地学习

尤为重要，在适应动态环境变化的同时降低训练成

本。为此，本阶段可通过先验/后验知识调整模型，

使其更好地拟合 P(Y|X)，从而在动态演化的实际场

景中具有泛化性和稳定性。 

训练调优主要用于模型的训练阶段，其核心是

通过高效训练和微调等技术来调整模型参数/结构，

以适应数据分布的变化，方法主要有迁移学习、域

自适应等。持续学习主要用于模型部署应用后，其

关键在于根据数据特征来动态调整神经网络，以适

应时间和环境造成的数据分布偏移，方法主要有资

源分配网络(resource-allocating network，RAN)、动

态图神经网络等。例如，基于 RAN 的实时调整技术

可动态修改隐藏节点，通过捕捉 x,y~Pte(X,Y)，实现

在线预测模型的实时动态学习，可视为调整 P(Y|X)。

为避免噪声干扰，还可在动态调整策略中建立缓冲

区，以记录误差大的样本及其出现的频率，而后根

据频率选取样本对模型进行动态调整[52-53]。 

此外，还可借鉴大模型的一些新技术新思路，

如测试时适应(Test-time Adaptation)、测试时扩展

(Test-time Scaling)等，推动 ML 模型从“静态训练”

向“动态适应”转变。 

3.2  OODG 提升策略的适用性分析 

本节以 2.2 节光伏预测案例为例，从数据处理、

模型设计和训练调优与持续学习 3 个阶段，对所述

OODG 能力提升策略进行实例化分析，以验证其可

行性和适用性。 

如图 8 所示，在数据处理阶段，通过物理融合

的生成对抗网络(physics-informed GAN，PIGAN)，

将辐照度、温度和发电功率间的物理关系式嵌入损

失函数，通过 PIGAN 生成满足数据分布特征与客

观规律的新样本，来降低对原始样本的依赖[54]。在

模型设计阶段，建立反馈学习机制，将客观物理知

识与数据驱动的模型相结合，有利于避免数据损坏 

造成的影响。先验知识驱动模型的输出 1 1

1[ ,tP P  

1 1

2 , , ]iP P ，数据驱动模型的输出 2 2 2

1 2[ , , ,tP P P  

2 ]iP ，基于动态聚类算法对 2 种输出结果进行比较， 

当输出结果聚为同一类时，以数据驱动模型的结果

作为最终输出；反之，若 2 种结果不一致，则调整

数据分布重新计算，直至二者结果趋于一类。在训

练调优与持续学习阶段，可采用 RAN 来适应环境

变化造成的数据分布偏移，动态调整神经网络结构 

以实时适应数据分布情况。若输出 1 1 1

1 2[ , , ,tP P P   
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是
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图 8  提升模型 OODG 能力的策略实例示意 

Fig. 8  Example of improving ML’s OODG performance 
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1]iP 与实际光伏功率偏差大于某临界值，且新样本

与历史样本的平均距离大于临界距离阈值时，将该 

样本存入缓冲区。当缓冲区数值达到某限值时，在

网络中添加新的节点 Cn，并归一化当前缓冲区数据

来训练新隐藏层节点，从而适应数据分布的动态变

化情况。通过上述 3 个阶段，ML 模型可视为具有自

推理自校核能力，从而更好地适应数据分布偏移。 

4  分布外泛化能力评估 

传统泛化性能评估方法多基于统计指标或经

验进行简化分析。本节结合电力应用特点，针对性

地选取 OODG 评估方法，并建立模型训练和部署应

用两阶段联动的 OODG 持续评估策略。 

4.1  OODG 能力评估 

以往针对ML模型泛化性能的评估多采用均方

误差 (mean squared error，MSE)、均方根误差

(normalized root mean squared error，NRMSE)、平

均绝对误差(mean absolute error，MAE)、R
2等统计

指标进行简化分析，难以科学反映 ML 模型的泛化

性能。而 OODG 评估具有内在复杂性，学界一般从

OODG 性能测试、OODG 性能预测和 OODG 内在

特性表征等方面开展研究[26]。结合电力工程应用特

点，本节从ML训练和应用两阶段着手，提出OODG

评估策略，主要思路是将理论与经验分析相结合，

如图 9 所示。在模型训练阶段，重点分析模型的   

鲁棒性、稳定性、不变性、平稳性和一致性“5      

性”[55]，具体计算过程见附录 A；在模型应用阶段，

随着所获得实际数据不断丰富，可在分析“5 性”

基础上，分析数据分布偏移程度和模型置信度这“2

度”，持续修正对 OODG 性能的评估。 
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图 9  ML 训练和应用阶段的 OODG 能力评估策略 

Fig. 9  OODG performance evaluation strategy in ML 

training and application stage 

图 9 中，模型鲁棒性指模型在面对异常数据、

噪声或不完整数据时，仍能准确预测或分类的能

力。模型稳定性指模型能够持续地输出一致的、可

预测的结果。模型不变性指在通过设计新的学习算

法来引导模型利用数据中的不变关系，使输入与输

出间的关系在所有环境下都成立。模型平稳性指一

个时间序列在统计性质上不随时间变化。模型一致

性指一个模型在不同的数据集、不同的运行情况下

能保持相似的预测性能。数据分布偏移程度详见2.1

节式(7)、(8)及附式(A1)—(A4)
[56-57]。模型置信度指

模型对预测结果的确信程度。通常，模型在具有高

置信水平范围内的性能优越，通过平均阈值置信度

可估计误差。 

根据实际问题需求和数据特征，在 ML 的不同

阶段，可针对性地选择不同的方法和指标。OODG

的评估结果，可进一步为优化调整 ML 模型性能提

供参考。例如，若某类问题中，既有的 ML 模型库

已十分丰富，可直接依据数据分布的相似度，自适

应匹配相关的 ML 模型进行应用；反之，若既有 ML

模型较少时，可结合 3 节所述方法对 ML 模型进行

“运维”，以持续提升其泛化性能，相应的运维策略

包括“小修”(如参数微调)、“大修”(如神经网络结

构调整)，或模型退役/更换等。值得一提的是，针对

ML 模型的全寿命周期运维管理策略，对未来大规模

部署应用 ML 的技术经济性十分重要。 

4.2  OODG 能力评估策略适用性分析 

本节通过配电网电压控制和光伏功率预测案

例，分析所述 OODG 能力评估策略在动态规划、时

序预测等经典学习问题中的适用性。 

案例 1：配电网电压控制。 

1）问题背景：通过控制分布式电源和储能，以

避免节点电压越限，并最大化配电网运行经济效益。

采用强化学习中的软行动者-评论家(soft actor-critic，

SAC)算法对问题进行求解，模型输入为配电网拓扑

结构、功率等，输出为分布式电源无功及储能的出

力大小，该问题数据及采用的 ML 模型的详细介绍

可参考文献[13]。由于分布式电源的运行不确定性，

通过评估 OODG 能力，有助于掌握 SAC 算法的实

际泛化性能，确保电网运行安全可靠。 

2）OODG 评估：本案例重点分析模型输出结

果是否满足底线约束，以确保配电网运行安全性。

一种可行的评估方法如下。首先，据式(6)，采用

4.1 节所述的鲁棒性评估开展理论分析：基于策略

梯度、最大熵目标函数等数学方法，重点论证 SAC

算法具有鲁棒性[58]。其次，当理论分析通过后，进

一步结合实际问题和数据开展经验分析：传统评估
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仅考虑在特定数据下的决策效果；鲁棒性评估通过

对分布式电源添加随机噪声，即模拟数据分布偏移

的不同程度，噪声幅度越大表明训练-测试数据间的

分布变化越显著。基于添加随机噪声，生成多个决

策结果，并统计结果分布情况及上下限，参考式

(A5)，分析 SAC 决策结果能否确保配电网节点电压

标幺值处于[0.95, 1.05]的可行范围内，以此获得该

模型在数据分布随机变化下的 OODG 能力边界。如

表 3 所示，对分布式电源出力数据随机添加 10%、

20%高斯噪声，并对配电网 24h 的电压越限率进行

分析发现，传统评估难以刻画数据分布偏移下算法

的泛化性能；本文采用的鲁棒性评估指标表明，随

着数据分布偏移程度增加时，算法的泛化能力呈现

下降趋势，在更加立体地展示学习算法性能的同

时，也体现了该算法在实际应用中的效果。 

表 3  配电网调压模型的鲁棒性评估 

Table 3  Robustness assessment of 

voltage regulation models for distribution networks 

输入条件 
电压越限率 

传统评估 鲁棒性评估 

无噪声 0% 0% 

10%噪声 未考虑 2.3%0.6% 

20%噪声 未考虑 4.7%1.1% 

案例 2：光伏功率预测。 

1）问题背景：设 ML 模型的输入为辐照度、

温度，输出为光伏功率，选取前馈神经网络进行光

伏功率预测，问题详细描述见于 2.2 节案例[59]。同

时，建立 3.2 节提出的反馈机制来动态优化模型的

OODG 性能。 

2）OODG 评估：本案例重点分析模型输出结

果的精准性，即是否具有全局趋优的泛化特性。一

种可行的评估方法如下。首先，据式(5)，采用 4.1

节所述的置信度评估开展理论分析：融合深度学习

和统计推断的方法，其核心是通过神经网络的非线

性能力捕捉复杂关系，利用非线性分位数回归/贝叶

斯神经网络建模结果分布[60]。其次，在此基础上，

进一步开展经验分析：传统评估仅基于测试数据计

算误差反映模型性能；置信度评估则通过设置不同

百分比，动态计算不同置信区间，参考附式(A9)，

并通过平均覆盖误差(average coverage error，ACE)

和区间平均宽度 (prediction interval normalized 

average width，PINAW)指标评估模型在应用阶段的

性能，反映模型预测结果的有效性。如表 4 所示，

基于前馈神经网络结合非线性分位数回归技术计

算90%置信度，对24h的光伏预测值进行分析发现，

传统评估方法难以刻画模型在实际运行中的泛化

性能；本文采用的置信度评估指标表明，90%置信

度的区间宽度和预测结果的覆盖误差能有效反映

预测结果的可靠性，从而为电网调度提供决策   

依据。 

表 4  光伏功率预测模型的置信度计算 

Table 4  Calculation of the confidence level for 

photovoltaic power forecasting models 

结果形式 
传统评估 置信度评估 

NRMSE ACE PINAW 

精确预测 9.3% — — 

90%置信度 — 0.107 0.216 

5  结论 

1）由于电力系统运行的开放性和实际数据的

动态演化性，数据分布偏移难以避免，从而对 ML

的泛化性能产生影响，造成“实验-应用鸿沟”。对

ML 分布外泛化能力的系统性认识和研究不足，或

将成为电力 ML 大规模部署和应用的关键阻碍。 

2）从假设数据服从 i.i.d.的 IDG 学习范式转变

为 OODG 学习范式，是跨越“实验-应用鸿沟”的

关键。本文从优化理论视角，建立了 OODG 分析框

架，基于全概率模型分析数据分布偏移的等式约

束，形成“全局概率趋优、局部守住底线”的 OODG

不等式约束。该框架同时适用于监督学习、无监督

学习、强化学习等学习任务。 

3）分布偏移的量化可通过刻画数据分布、量

化数据分布偏移程度 2 个主要步骤完成。其中，数

据分布可通过PDF等方法刻画，偏移可通过 f-散度、

Wasserstein 距离、MMD 和拟合优度测试等方法和

公式量化。 

4）当 ML 模型缺少针对学习任务的结构性假

设和先验、后验知识时，难以通过有限数据的学习

直接提升 OODG。为此，要根据学习任务合理构建

数据、结构等方面的假设条件，并结合实际问题校

验假设的符合性，这是研究 OODG 的前提；其次，

从样本优化、结构设计、动态调整等维度，将先验、

后验知识自洽地融入数据驱动的学习过程，这是提

升 OODG 的核心。 

5）随着 ML 技术的进步，泛化能力的定义也

在不断发展，对于 OODG 的评估需要结合具体问题

具体研究。一般地，在训练阶段可重点考虑模型的

“5 性”；在应用阶段可增加评估模型的“2 度”。
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OODG的评估可为ML模型的可行性和能力边界提

供分析依据，为 ML 模型的全寿命周期科学精益管

理提供决策依据。 

6）OODG 研究重点包括分布偏移的量化分析、

OODG 能力提升策略、OODG 能力评估等方面。需

结合具体问题结构，考虑复杂环境学习、实时数据

处理等实际需求，将电气、统计学、运筹学等理论

结合，强化基础理论创新；同时，顺应电力信息-

物理系统融合发展趋势，强化在功率预测、系统调

度、设备运维等方面的应用创新。 
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附录 A  数据分布量化及 OODG 能力评估方法说明 

1）数据分布偏移量化方法说明。 

f-散度、Wasserstein 距离、MMD 和拟合优度测试(如：

R2)等方法公式如下： 
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式中：inf 表示为求下界；
tr te( ), ( )P X P X 为分布

tr ( )P X 和

te( )P X 的所有可能的联合分布集合，可以从每个可能的联合

分布中得到一个样本 x 和 y；||x-y||表示样本的距离；sup 表

示为求上界；
tr te tr te, ~ ( ), ( )x x P X P X ；Xmean为 Xtr 的平均值。 

2）OODG 能力评估方法说明。 

①模型鲁棒性：使用分布式鲁棒定义不确定性集中最坏

情况的风险。 

 
tr( ) , ~( ) sup [ ( ( ), )]Q p P X Y Q l f X Y    (A5) 

式中
tr tr( ) { : ( , ) }p P Q Dist Q P   表示围绕训练分布 Ptr 的不确

定集。直观地说，将测试数据分布封装在不确定集合中来反

映模型的泛化性能。 

②模型稳定性：测量不稳定性。 

 tr KL tr Q( , ) inf{ ( || ): ( ) }s P D P P l t      (A6) 

式中：DKL(:||:)为 KL 散度；t0 为阈值；l 为模型预测误差。 

③模型不变性：不变风险最小化使用一阶信息来量化任

何违反不变性原则的行为，不变性惩罚定义为 
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式中：tr 为训练环境集合；Re为环境 e 中的预测风险；,

为线性分类器。当度量为 0 时，表明学习到的模型在整个训

练环境中最优。 

④模型平稳性：最广泛采用的平稳度度量是最小化锐度

(sharpness-aware minimization，SAM)，定义为给定点和邻域

点之间的最大损失间隙。 

 SAM
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式中：为给定的参数点；为邻域球半径； L̂ 为经验损失。 

⑤模型置信度：置信度是模型得分低于阈值 t 的测试样

本的期望分数。 
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式中：f为输出结果所对应的概率向量；s 为分数函数，一

般选择为向量中最大置信度值或负熵。 

 

 在线出版日期：2025-05-13。 

收稿日期：2025-02-05。 

作者简介： 

尚宇炜(1991)，男，博士，高级工程师，

研究方向为智能配用电与分布式能源，

shangyuwei@epri.sgcc.com.cn； 
*通信作者：王思懿(1996)，女，博士

研究生，研究方向为分布式电源及负荷预

测、配电网运行与控制，siyiwang006@ 

163.com； 

郭剑波(1960)，男，博士，中国工程院

院士，教授级高级工程师，研究方向为电

力系统规划、运行分析和电网可靠性等，

guojb@ epri.sgcc.com.cn； 

盛万兴(1965)，男，博士，研究员，研

究方向为配电网运行与控制、分布式发电

和微电网、能源信息物理系统等，wxsheng 

@epri.sgcc.com.cn； 

梁英(1975)，女，博士，教授级高级工

程师，研究方向为智能配用电与分布式能

源，liangy@epri.sgcc.com.cn。 

尚宇炜 

 

(编辑  乔宝榆，张蕾) 

 


