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ABSTRACT: Constructing new-generation power systems 

dominated by renewable energy is crucial to achieve China’s 

carbon neutrality goal, but this will inevitably bring significant 

changes and challenges to the existing power grids. Hybrid 

data-driven and physics-based modeling (hybrid modeling for 

short) is an emerging technique to combine the advantages of 

physic laws and data, showing great potential to serve as an 

important analysis tool for the new-generation power systems. 

To this end, this paper clarifies the relevant concepts and use 

cases at first, and then discusses the research trends and 

hotspots in recent literature. A general framework to evaluate 

the performance of hybrid modeling from an aspect of 

technical features and hybrid patterns is also proposed. In 

addition, this paper is focused on the operation of new- 

generation power systems, and has fully summarized the pros 

and cons of hybrid modeling in addressing the existing 

technical challenges. Further suggestions for future research 

work and pilot projects are discussed at last. 
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摘要：构建新型电力系统是我国实现碳达峰、碳中和目标的

关键，将给电力工业带来深刻变革与挑战。数据-物理融合

建模(简称融合建模)是一类新兴的建模技术，能够同时发挥

物理机理与数据的价值，有望成为新型电力系统重要的分析

工具。为此，该文首先梳理融合建模的相关概念与应用场景，

讨论近年来国内外的研究趋势与热点。进而从技术特征和融

合模式两方面，提出针对融合模型的分析框架。同时，聚焦

于新型电力系统运行领域，全方位总结整理融合建模在应对

现有技术挑战方面的潜在优势及不足，并展望未来研究与工

程实践的重点发展领域。 
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0  引言 

人类社会正面临由化石能源过度消耗引发的严

重环境危机，大力发展绿色能源、推动电力系统低

碳化转型成为世界各国的普遍共识。据国际能源署

预测[1]，按照世界各国颁布的低碳发展承诺推演，到

2030 年全球可再生能源发电占比将达到 46%，到

2050 年该比例将进一步上升至 71%。据美国能源信

息署预测[2]，如果光伏、风电成本下降超过预期，2050

年的可再生能源发电总量有望上涨近 30%。 

中国顺应国际发展形势，于 2021 年 3 月 15 日

首次提出构建新型电力系统的发展愿景[3]。研究表

明，新能源占比一旦超过 50%，将对系统运行控制

特性构成根本性影响[4]，系统的电力电量平衡机理

与动态稳定特性都将发生深刻变化[5]。新型电力系

统的复杂运行特性给系统分析方法提出了更高要

求，而在各类新兴技术中，数据-物理融合建模(简

称为融合建模)技术由于兼具物理模型(体现物理机

理)与数据驱动模型(体现历史经验)的优势而拥有

特殊的发展潜力。 

然而，物理模型与数据驱动模型的固有特性并

不匹配，表现为物理模型是自下而上逐层建立的；

而数据驱动模型则基于端到端训练，侧重直接的端

口映射关系。这就导致两类模型在适用条件、精度

范围、数值特性等方面存在差异，高效融合并非易

事，亟需深刻理解其中的底层协同逻辑与动态关

系，提出融合建模方法论。 

目前，学术界逐渐开始关注融合建模技术的发

展动态，但现有工作或局限于分析方法特性及模式



5022 中  国  电  机  工  程  学  报 第 44 卷 

分类[6-7]，或侧重阐述融合效益[8]，或主要聚焦综合

安全评估或动态安全防护等应用场景[9-10]。总体而

言，现有研究尚未充分挖掘融合建模在新型电力系

统运行中的独特价值[11]。另外，高比例可再生能源

的研究与实践已开展多年，积累了不少研究成果[5]，

但这些工作还无法全面展现融合建模的关键技术

特征与发展脉络，亟需找到融合建模技术特征与新

型电力系统需求的结合点，提炼典型应用场景与技

术体系。 

为此，本文重点关注面向新型电力系统运行的

融合建模技术，梳理核心挑战与关键问题，全面揭

示融合建模技术应用于新型电力系统运行领域的

潜在优势与不足，为后续研究及工程实践提供参

考。同时，本文也探讨了未来潜在的技术发展方向。 

后续章节安排如下：1 节介绍基本术语与发展

趋势；2 节分析关键技术特征与典型模式；3 节全

面综述面向新型电力系统运行的融合建模技术；4

节讨论现阶段不足及未来发展方向；5 节进行全文

总结。 

1  融合建模概念与发展趋势 

本节首先聚焦于融合建模的概念与术语，明确

界定本文关注的概念范围。接着讨论融合建模的主

要应用场景，并分析其研究趋势及技术前景。 

1.1  概念梳理与辨析 
目前大部分文献并未对融合建模进行明确定

义[8]，往往仅侧重于刻画融合建模在总体架构[7]、

内部衔接[12]、性能效果[13]等方面的特点。本文吸纳

现有研究中的概念描述要点，将本文关注的融合建

模技术具体定义如下。 

融合建模是包含物理模型与数据驱动模型要

素、具备机理规则与历史经验相结合特征、适用于

多样化建模对象与应用场景、以提升建模精度及降

低计算代价为主要目标、具有可解释性与可靠性优

势的一类通用型架构体系与建模技术。其中，物理

模型与数据驱动模型依据各自特性适配不同的建

模环节，形成紧密的衔接关联，从而实现总体建模

性能与效率的提升。 

相关术语中，物理模型有时称作机理模型、解

析模型、知识驱动模型、规则驱动模型等；数据驱

动模型有时称作经验模型，或直接具象化为人工智

能模型、机器学习模型、深度学习模型等。融合建

模的同义概念包括混合建模、联合驱动模型、耦合

模型、知识引导型机器学习等。 

融合建模作为一类通用型建模技术，可以应用

于多种应用场景，包括现有文献大量讨论的电力物

联网、电力信息物理系统、能源互联网、数字电网、

智慧电网和数字孪生等。需要指出，这些应用场景

的涌现得益于信息技术的快速发展，因而特性上都

强调物理系统与信息技术结合，而新兴的融合建模

技术正好与这类特性相匹配，应用潜力巨大。 

1.2  适用条件 
相比于传统物理模型，融合建模的流程与步骤

更加复杂，因此使用前必须合理判断其适用性。 

采用融合建模的基本前提是同时具备物理模

型与数据资源条件，即物理机理大致明确且数据储

备充足。如果前提条件不满足，融合建模方法将不

再适用，或性能将受到影响。需要强调的是，前提

条件不仅包括存在性，还应包括可获得性，比如不

能忽视敏感数据与隐私数据的获取难度。 

事实上，上述前提条件并不苛刻，现实中很多

应用场景都能满足这些条件。其中，融合建模方法

尤其适合处理以下 3 类情形： 

1）物理模型复杂度高。物理模型的计算复杂

度受变量规模、0/1 变量数量、非线性环节性质、

仿真步长等多重因素影响。大系统、强非线性、高

分辨率的建模分析常常面临高复杂度，例如输电网

的暂态仿真[14]。在这类应用场景中，融合建模能够

利用数据驱动方法提炼复杂模型的关键特征，实现

模型降维。通过引入历史经验，融合建模还可以大

幅简化决策环节，从而有效提升计算效率。 

2）物理模型精度不足。构建物理模型的前提

假设通常较为理想化，当现实情况偏离假设或存在

严重的随机干扰时，模型精度可能显著下降，例如

用户侧竞价分析[15]及电力市场博弈[16]。在这类应用

场景中，融合建模可以利用历史数据修正物理模型

参数，或通过模式识别挖掘全新的解析表达式，还

能够准确量化影响程度并识别极端场景。 

3）数据驱动模型可靠性不足。数据驱动模型

的性能受数据质量、数据噪音、训练效率等因素

影响，存在估计结果不可靠的隐患，例如深度学

习模型难以避免对抗样本现象[17]。在这类应用场

景中，融合建模能够根据物理机理来设计数据预

处理环节，或根据物理特性来改造数据驱动模型，

还可以利用物理模型框定数据驱动模型估计的置

信范围。 
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1.3  发展趋势简评 
融合建模技术可视为数据驱动建模在新发展

阶段的技术延伸与未来重要的发展方向，这符合人

们对数据驱动方法的认知与应用过程。 

纵观近些年的研究趋势，不难发现由于经典物

理模型越来越难以精确刻画复杂系统运行规律，数

据驱动方法受到越来越多的关注。事实上，数据驱

动领域的文献数量正高速增长(尤其是以神经网络

为代表的机器学习研究)，给传统基于物理机理的建

模提供了新的思路与解决方案。 

虽然目前数据驱动方法在预测、仿真计算、运

行优化等领域已有一些应用，但经典的数据驱动方

法也应用中也逐渐暴露出其不足(例如对抗样本问

题[17])，引发了学术界与工业界的广泛讨论与反思。 

目前普遍认为，应当升级改造数据驱动技术，

有效提升这类技术的透明性、稳健性、可解释性[18]，

加速迈入下一个发展阶段[19]。其中，与现有物理模

型深度配合、构建融合建模体系是一项重要的发展

趋势。2 个典型案例如下： 

1）近年来基于人工智能的科学探索发展迅   

猛[20]，其核心思想正是利用机器学习强大的数据归

纳分析能力去学习甚至发掘新的科学规律，最终实

现数据与知识、经验与规律的互促双赢。 

2）近年来智能计算成为数值计算领域的新兴

发展方向[21]，它将传统的统计计算拓展到认知智

能、人机融合等多种计算范式。其中重要的发展理

念正是以知识为目标，提供高质量、安全、可靠和

透明的计算服务。 

可以预见，随着研究经验的逐步积累，融合建

模在各细分领域的主流技术框架与独特优势也将

日益清晰，有助于加快新型电力系统数字化与智能

化的发展进程。 

2  融合建模的典型模式 

作为一项快速发展的技术领域，融合建模并没

有局限于单一的发展方向，而是多条技术路线同时

发展，形成了丰富的方法体系。 

本节聚焦于融合建模的技术特征与典型模式，

旨在从繁杂的方法体系中剥离出核心建模思想，从

而厘清融合建模的工作模式与机理。 

2.1  关键技术特征 
融合建模通常包括物理模型、数据驱动模型、

交互接口 3 个子环节，如图 1 所示。实际上，融合

建模的技术特征可视作各子环节特性的总和。下面

展开分析不同子环节中的关键技术要点。 

基于数据
0 1 1 0

f(x)
基于模型

交互接口物理模型

基于机理+自下而上
数据驱动模型

基于经验+端到端 
图 1  融合建模的基本框架 

Fig. 1  Basic framework of hybrid modeling 

2.1.1  物理模型与数据驱动模型 

物理模型依据物理机理建立，一般遵循系统论

思路，采用自下而上的建模范式。这决定了物理模

型内每个细小部件都具有明确的物理意义。例如经

典的电力系统模型[22]，就是按照元件模型、网络矩

阵方程、系统模型逐级建立起来的。 

数据驱动模型则基于经验建立，依赖大量的实

测数据，通常采用端到端的建模范式。这类模型尤

其适合处理机理模糊不清的应用场景，但模型内部

单一参数缺乏明确的物理意义(甚至大量参数是冗

余的)，只能确保所有参数在宏观上学习到数据的映

射特征，另外模型性能也具有不确定性与不稳定

性。例如许多基于机器学习的负荷预测模型[23]，通

常只能描述各相关因素对负荷的总体影响，而难以

严格分析单因素作用与多因素耦合的机理。 

建模形式的灵活度方面，物理模型具有一定的

“刚性”。若假设的物理机理准确，物理模型往往

能够得到简洁而精确的表达式；若存在偏差，则可

能显著影响模型精度。而数据驱动模型则具有一定

的“柔性”，这类模型不依赖先验的机理假设，自

由度较高，但训练时需调用大量的标注数据资源。

可见，融合建模可算作一种折中方案，能够弥补两

类模型的不足，更适用于复杂多变的应用场景。 

2.1.2  交互接口 

交互接口是融合建模体系中的要点和难点，发

挥着协调物理模型与数据驱动模型的重要作用。尽

管具体实现方案各异，但大体可以将交互接口划分

为基于数据和基于模型这两种类型。 

基于数据的交互接口是指模型之间通过传递

参数或变量的估计值进行交互，通常包括双向的信

息传递流(见图 1)。例如，利用物理模型生成仿真

数据以训练数据驱动模型[24]，或通过数据驱动模型

估计边界参数以提升物理模型计算精度[25]。这类交

互接口的性质主要受两方面因素影响，即数据本身
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的估计精度、物理模型及数据驱动模型对该数据的

敏感度。 

基于模型的交互接口是指根据物理模型特征

指导数据驱动模型的架构或表达式设计，一般表现

为单向的信息传递流(见图 1)。例如，根据物理模

型结构性质设计数据驱动模型的损失函数[26-27]，甚

至直接将数据驱动模型近似转化为解析模型[28]。这

类交互接口的性质与架构设计、表达式设计细节息

息相关，一般不具有通用法则，设计方案只适用于

特定的应用场景。 

需要补充的是，实际应用中两种交互类型可能

同时存在，也可能按顺序出现。交互接口类型的多

样化，本质上反映了应用场景的多元与复杂性。 

2.2  典型融合模式 
融合建模中 3 个子环节可以通过不同组合方

式，构成多种融合模式。图 2 展示了其中 4 种典型

模式：替代模式、嵌套模式、串联模式和反馈模式。

下面逐一探讨这 4 种模式的基本思路与技术难点。 
1 替代模式

2 嵌套模式

3 串联模式

4 反馈模式

输入变量

输入变量

输入变量

输入变量 计算结果

计算结果

计算结果

计算结果

物理模型

物理模型

物理模型

物理模型

数据驱动模型

数据驱动模型

数据驱动模型

数据驱

动模型

 
图 2  融合建模的 4 种典型模式 

Fig. 2  Four typical patterns of hybrid modeling 

2.2.1  替代模式 

如图 2 所示，替代模式是指用数据驱动模型直

接替代原始物理模型的功能，主要适用于物理机理

不清晰或任务复杂度较高的场景。 

该模式的数据驱动模型通常采用强化学习模

型[29]，部分文献采用知识引导型机器学习，例如物

理引导神经网络[30]。该模式一般采用基于模型的交

互接口，即在数据驱动模型设计中充分参考物理模

型特性。该模式可以体现将物理模型嵌入数据驱动

模型的思想。如何改进交互设计以及数据驱动模型

的训练效率是主要难点。 

例如，可采用替代模式处理输电网频率控   

制[31]、微电网电压控制[32]以及交通网-电网耦合规

划问题[33]。 

另外，部分文献讨论的并行模式与替代模式相

近[34]，但不直接丢弃物理模型分支，而是物理模型

和数据驱动模型分别计算出结果，再求加权平均或

选择较优解。 

2.2.2  嵌套模式 

如图 2 所示，嵌套模式是指将数据驱动模型整

体嵌入物理模型当中，主要适用于物理模型有效但

存在性能缺陷的场景。 

该模式通常采用数据驱动模型生成经验函数，

进而嵌入物理模型的优化目标、约束条件或状态方

程中，一般是替代其中的非精确环节。交互接口设

计比较复杂多变，既可以在求解过程中迭代交互(基

于数据的交互接口)，也可以将数据驱动模型近似转

换成易于处理的解析形式(基于模型的交互接口)。 

例如，可采用嵌套模式实现内嵌稳定约束的运

行规划[35]、考虑用户历史行为的定价决策[36]以及精

细化考虑用电特性的建筑能耗控制[37]。 

2.2.3  串联模式 

如图 2 所示，串联模式是指物理模型与数据驱

动模型以顺序或交替迭代的方式连接，主要适用于

存在主从迭代或串联运行的场景。图 2 的模式图只

作简化示意，其中物理模型与数据驱动模型的顺序

可对调。 

该模式主要采用基于数据的交互接口，而物理

模型与数据驱动模型的选择较灵活，因此模式特性

也各不相同。 

例如，可采用串联模式加速分布式需求响应的

定价过程[38]、多阶段区域电网控制[39]以及筛选电网

安全准则[40]。 

2.2.4  反馈模式 

如图 2 所示，反馈模式是指利用数据驱动模型

反馈修正物理模型参数以保障最终的输出质量，主

要适用于校正控制或逐次迭代优化的场景。 

与串联模式类似，该模式主要采用基于数据的

交互接口，而物理模型与数据驱动模型的选择较灵

活。该模式一般具有明确的评价指标，用于快速判
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断物理模型的输出质量。 

例如，可采用反馈模式提升配网实时控制精  

度[41]、逐次修正主干网暂态稳定参数[7]以及提高动

态安全检查与校正控制效率[42]。 

需要指出的是，典型模式与应用场景不具有严

格的一一对应关系，需依靠方案比对以确定最佳模

式。事实上，同一个应用场景的边界条件一旦改变，

则可能需要切换模式，具体应用中需把握“问题特

征决定适用模式”的基本思路。 

3  新型电力系统运行中的融合建模技术 

3.1  核心技术挑战 
新型电力系统的源-网-荷-储形态将发生显著

变化，传统建模方法在精确度与计算效率等方面面

临全新挑战。经典建模理论广泛采用解析表达的物

理模型，这是因为电源和电网的底层机理明确。然

而，该先决条件在未来新型电力系统中将不再成

立。本节将新型电力系统划分为用户层、设备层、

网络层、系统层，层次结构如图 3 所示，各层次面

临的建模难点具体表现为： 

1）用户层。与日俱增的灵活性负荷具备响应

电网激励信号的潜力，但其响应行为模式与响应能

力受到众多外部因素影响，难以用物理模型精确描

述；此外，终端电气化水平提高与用户侧分布式新

能源接入共同加剧了负荷建模的复杂性。 

2）设备层。系统中将涌现并接入了海量新型

电力设备，包括新能源机组与储能电站。新能源波

动性加剧了系统电力电量失衡风险，同时也对设备

级智能化协同控制与故障诊断提出了更高要求。 

3）网络层。输配电网规模扩张、多区域互联、

交直流混联等因素导致新型电力系统的网架规模

与复杂度显著提高，加剧了电网拓扑辨识、状态估

计等任务的技术难度。 

4）系统层。由于用户层、设备层、网络层的

复杂度耦合交织，新型电力系统呈现出多时空强不

确定性与高度电力电子化两个全新的形态特征[5]，

在系统控制、风险管理、资源优化配置等诸多维度

面临全新挑战。 

新型电力系统建设既面临挑战，也不乏机遇。

目前已经积累了充足的可用数据资源，包括智能电

表采集的海量用户数据、高分辨率数值天气预报数

据以及覆盖主干网架的 PMU 数据等。完善的数据

资源为融合建模技术的工程应用提供了重要机遇。 

设备层

网络层

系统层系统层

网络层

设备层

用户层

 
图 3  新型电力系统层次结构 

Fig. 3  Hierarchical structure of  

the new-generation power systems 

接下来，本节将分别从用户层、设备层、网络层、

系统层入手，探讨融合建模技术如何在不同层级支

撑新型电力系统建设。 

3.2  用户层融合建模技术 

3.2.1  负荷建模与灵活性挖掘 

新型电力系统亟需挖掘负荷侧灵活性资源以

应对发电侧调节能力不足带来的运行风险。负荷侧

的关键技术包括：高精度用户用电行为建模、基准

负荷预测、需求响应潜力预测等。 

终端用户行为受到大量非机理性因素影响，通

常采用灰箱模型建模，这类模型的参数无法直接量

测获得，一般需采用数据拟合估计的方法。 

灰箱模型的一种典型形式是基于效用函数的

决策模型及多时段价格弹性模型[43]。例如文献[44]

将居民用户负荷的价格弹性用边际效用函数和功

率约束表征，构建双层优化模型，并采用启发式算

法进行估计；文献[45]采用解析化效用函数刻画空

调和电动汽车充电负荷的灵活性，构建与文献[44]

类似的双层优化模型以估计效用函数中的关键参

数；文献[46]采用条件隐半马尔可夫模型对居民负

荷的序贯用电决策行为进行概率化建模，其中依循

串联模式，用半监督聚类和统计回归的数据分析方

法估计状态转移分布参数，显著降低计算复杂度。 

灰箱模型的另一种典型形式是组合式的非线

性函数，属于融合建模中的串联模式。比如文献[47]

将机器学习模型与柔性负荷解析模型组合起来，其

中机器学习模型用于拟合柔性负荷解析模型与真

实数据之间的残差。针对含分布式新能源的负荷侧

建模问题；文献[48]将净负荷分解为实际负荷、光

伏功率与残差，采用数据驱动模型估计实际负荷，

采用物理模型计算光伏功率，通过迭代的串联模式

对二者进行交替估计；文献[49]则分别构建实际负

荷与光伏功率的样例库，并提出双层优化模型以选
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取最合适的样例及其权重。 

值得注意的是，现有文献在应用融合建模技术

时很少考虑用户侧数据的质量问题以及隐私保护

问题，这是实际应用中必须解决的难题。 

3.2.2  新型负荷建模与分析 

随着终端电气化水平提升，电热耦合设备、电

动汽车等新型负荷大量涌现，造成负荷结构与形态

的显著变化。传统物理模型往往难以准确刻画多样

化的新型负荷特性，而融合建模技术可以挖掘历史

数据中的潜在模式，形成新型负荷的自适应与高精

度建模方法。 

针对电热耦合设备，文献[50]基于热动态过程

建立建筑能耗的简易物理模型，并结合实际数据以

反馈模式修正模型参数；文献[51]采用局部线性模

型描述建筑暖通空调系统的能耗特性，借助串联模

式，同时保证物理模型的可解释性与数据驱动模型

的强拟合能力；文献[52]在拟合空调负荷的等效热

参数模型后，采用深度神经网络估计物理模型中的

状态变量，使模型具有自适应校准的能力；文献[53]

采用数据驱动模型对工业空气分离装置的动态特

性进行近似，并作为约束条件内嵌于需求响应决策

模型。针对电动汽车充电负荷；文献[54]对电动汽

车行驶里程与充电模式进行聚类，并据此设计长短

期记忆网络的训练策略；文献[55]建立条件随机场

模型预测电动汽车充电负荷，模型结构体现出充电

负荷弹性的时空相关性，并理论推导出模型参数与

价格弹性之间的关联关系。 

3.3  设备层融合建模技术 

3.3.1  新能源发电预测与控制 

新能源机组运行的安全经济性依赖于精准的

预测和控制技术。新能源发电预测方面，以往通常

采用纯数据驱动模型，而适当融入物理先验知识往

往能够提升预测精度与稳健性。新能源发电控制方

面，基于扰动-搜索的传统最大功率点跟踪方法，在

搜索效率和稳定性方面存在不足，融合建模技术可

以利用历史数据有效改进跟踪性能。 

文献[56]根据光伏发电功率解析模型将关键气

象因素重构为一系列特征数据，再采用主成分分析

法提取关键特征，作为机器学习模型的输入变量，

通过顺序连接的串联模式提升光伏出力的预测精

度；文献[57]利用神经网络预测光伏模组的输出电

流，利用迭代算法确定最大功率点电压；文献[58]

用循环神经网络拟合风机的物理动态模型，并基于

反馈模式设计自适应动态控制算法以实现风机的

最大功率点跟踪；文献[59]基于物理模型对风电异

常数据进行清洗，避免数据驱动模型精度受到影

响；文献[60-61]利用神经网络拟合废热温差发电系

统的输入输出关系，并嵌套于贪心搜索算法中寻找

最大功率点。 

3.3.2  储能系统监测与控制 

储能是支撑新型电力系统调峰调频的关键资

源，其中荷电状态估计和异质储能协调控制是提升

储能运行效率的关键技术。实践中，荷电状态估计

面临模型精度与计算复杂度的矛盾，融合建模技术

可以在同等计算复杂度下大幅提升估计精度；异质

储能协调控制的难点在于大规模组合优化问题的求

解，融合建模技术可实现高质量可行解的快速估计。 

为提高锂离子电池荷电状态的估计精度，文 

献[62]基于串联模式，采用极限学习机对等效电路

模型得到的荷电状态进行误差修正。误差修正的流

程如图 4 所示，一般用于提升简化物理模型的精

度，是一种常用的顺序串联融合模式；文献[63]关

注异质储能电池组的协调控制问题，并依循替代模

式，训练 Q 学习智能体控制各个电池的开关状态。

训练策略根据任务特性进行设计，引入了即时奖励

函数，实现储能缺额出现时给予超额惩罚；文    

献[64-65]提出将领域知识以约束的形式嵌入数据

驱动模型，从而避免结果违反常规经验判断，有效

降低微电网调度等场景中的运行风险。利用类似的

嵌套模式，文献[66]在应用强化学习解决电池储能

系统的动态规划问题时，利用物理约束减少训练过

程中冗余的动作探索。 
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图 4  误差修正流程 

Fig. 4  Process of error modification 

3.3.3  电气设备故障诊断 

典型的电气设备故障诊断方法采用系统模型

计算特定的残差信号，并与预设故障集对照以判断

故障类型。在故障类型判断环节引入数据驱动模型

往往能有效提升决策精度，目前关注的重点是如何
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引入物理知识以提升故障诊断的一致性与效率。 

文献[26-27]提出将领域知识嵌入机器学习模

型的引导学习理论，通过在模型的损失函数中以嵌

套模式添加领域知识判断函数进行引导，并将该模

型应用于配电网健康指数综合分析与诊断；文献[67]

用长短期记忆神经网络拟合风机状态相比健康状

态的偏差量，并采用随机森林模型判断故障位置；

文献[68]采用傅里叶变换和主成分分析对三相逆变

器输出电压信号进行处理，并将结果以串联模式输

入贝叶斯网络以判断故障开关位置；文献[69]同样

利用主成分分析法，根据电池组的电压量测数据定

位故障电池。变压器油的气体色谱分析是变压器故

障诊断中的常用方法，文献[70]提出了利用决策树、

神经网络等数据驱动模型根据色谱分析结果判断

变压器故障种类，文献[71]综述通过色谱分析法与

数据驱动模型诊断变压器绝缘情况的研究。 

需要注意的是，建立故障诊断的数据驱动模型

时，故障样本占比往往较低，因此需要特别关注样

本分布不平衡问题，一些文献利用过采样抽样方法

予以应对[72]。 

3.4  网络层融合建模技术 

3.4.1  网络拓扑辨识 

新型电力系统运行中，输、配电网规模与复杂

性将大幅增加，拓扑变化更为频繁，基于物理模型

的拓扑辨识方法由于计算速度慢、网络拓扑信息缺

失等原因往往难以适用。融合建模技术能够将终端

智能电表数据与网络物理拓扑信息结合，提升网络

拓扑和线路参数的辨识精度与效率。 

文献[41,73]关注配电网节点电压与注入功率

的关系，提出近似线性假设替代完整解析模型，进

而通过电压敏感度矩阵估计网络拓扑与线路参数；

文献[74]在中低压配电网拓扑结构估计中，由配电

网潮流推导得出电压向量统计独立性的先验知识，

并利用该知识设计基于概率图的数据驱动估计模

型。文献[75]采用期望极大化算法与潮流模型对历

史无标签样本进行拓扑辨识，并利用辨识结果训练

机器学习模型以替代解析化方法。文献[76]提出一

种数据驱动的系统拓扑和线路参数迭代估计框架，

同时考虑了潮流模型中输入输出信号的测量误差；

文献[77]进一步将算法拓展到系统拓扑改变的场景

中。文献[78]将分布式电源出力对配网交换功率的

影响建模为一个线性时变系统，利用实时运行数据

计算灵敏度向量，最终得到系统参数估计结果。 

3.4.2  状态估计 

精准快速的状态估计算法是新型电力系统运

营管理的重要需求。然而传统状态估计算法的收敛

速度存在提升空间，对于错误数据与通信阻塞的容

差性能也往往不够理想，融合建模技术主要从数据

预处理与物理模型迭代两个角度加以改进。 

针对状态估计中 Gauss-Newton 法对初始值敏

感、迭代收敛慢的问题，文献[24]使用仿真数据集

训练神经网络预测配电网状态量，将其作为

Gauss-Newton 法的迭代初始值，以串联模式提高收

敛速度与稳定性。文献[79]采用长短期记忆神经网

络预测的节点状态以校验量测数据，同时根据潮流

方程补充缺失数据；文献[80]在状态估计模型中以

嵌套模式添加数据驱动的置信度约束，从而提升算

法抵御恶意数据攻击的能力；文献[81]提出一种替

代模式的状态估计框架，高频在线状态估计中数据

驱动模型完全取代了物理模型，而后者主要用于处

理低频的完整量测数据，并对拓扑信息进行滚动更

新；文献[82]遵循串联模式，采用直流潮流模型近

似计算节点电压相角，并与其他量测数据拼接后输

入图卷积神经网络，最终提升电压幅值与相角的估

计精度；文献[83]用深度神经网络拟合量测与状态

之间的映射关系，并将潮流方程算得的残差作为损

失函数内嵌于训练过程中。为解决 PMU 量测数据

不完整问题，文献[84]采用生成对抗网络近似补全

缺失的 PMU 数据，该方法不依赖网络可观性和拓

扑信息。 

3.4.3  潮流计算与优化 

潮流计算与优化方法普遍面临计算精度与计

算效率的矛盾。当前研究主要关注如何通过融合建

模技术，以少量精度损失换取大幅的计算速度提

升。主流思路分为 2 类：1）在简化物理模型的同

时，采用数据驱动模型以串联模式修正模型误差；

2）构建物理机理引导的数据驱动模型，整体替代

原始物理模型。 

文献[85]提出一种基于串联模式的潮流线性化

方法，利用偏最小二乘回归拟合线性化潮流模型的

计算误差，该方法在精度上明显优于线性潮流模型

或纯数据驱动模型；文献[86-87]采用线性回归形式

替代完整潮流方程，并结合偏最小二乘与贝叶斯线

性回归估计模型参数；文献[88]基于嵌套模式提出

一种物理知识指导下的数据驱动潮流求解方法，依

据物理模型设计全新的正则项函数，从而将物理知
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识内嵌于潮流求解器的训练过程。文献[89]基于最

优潮流物理模型设计由 3 部分构成的极限学习机，

分别输出潮流、节点状态、最优控制变量与目标函

数；文献[90]采用二项式回归得到交流潮流方程的

凸近似，从而用凸二次规划模型替代原本的最优潮

流模型；文献[91]利用数据驱动方法识别并剔除机

组组合模型中的无效约束，从而简化模型，提升求

解效率。 

需要注意的是，融合建模技术还可以处理网络

信息缺失下的潮流计算与优化问题。例如文献[92]

基于替代模式提出结构化学习模型，提出基于支持

矩阵回归的核函数估计方法，构建数据驱动的潮流

函数。 

3.5  系统层融合建模技术 

3.5.1  不确定性建模与内嵌 

强不确定性使新型电力系统的电力电量平衡

发生深刻变化，传统的确定性优化方法难以保障电

网运行的安全经济性。在不确定性优化模型中，对

随机变量的刻画是影响优化结果的关键因素。融合

建模技术通常采用嵌套模式，利用数据驱动模型描

述随机变量波动，给出其不确定集或概率分布，进

而嵌入解析优化模型中。 

文献[25]采用数据驱动方法描述风电可调度范

围，通过最大化扩充可行域以减少弃风量。文献[93]

利用历史数据拟合一系列超平面作为风电出力不

确定集的边界，并嵌入鲁棒机组组合模型；文献[94]

采用随机过程混合模型构建风电预测误差的不确

定集，并嵌入自适应鲁棒优化模型解决机组组合问

题，改善了优化结果的保守性问题；文献[95]采用

高斯混合模型描述风电出力不确定性，通过机会约

束模型求解电-气耦合系统的最优潮流。 

数据驱动的分布鲁棒优化是一类采用数据统

计方法处理历史数据的融合建模场景，主要呈现为

串联模式。其中关键步骤是构建随机变量概率分布

的模糊集，构造方法包括 3 类[96-97]：统计矩法、置

信区间法、距离法。统计矩法通常需要历史数据分

布的均值(一阶矩)和方差(二阶矩)，置信区间法需 

要历史数据的累计分布情况，距离法需要历史平均

分布并通常采用 Wasserstein 距离进行分布波动性

衡量[98]。 

现有研究主要关注如何采用数据驱动方法提

升模糊集的建模精度。文献[99]在统计矩法基础上

增加考虑了多面体不确定区间，从而减小了模糊集

的保守性；文献[100]采用核支持向量聚类模型生成

高精度的模糊集；文献[101]构建了基于场景的不确

定集，包括一阶矩约束和场景凸包约束。文献[102]

提出人工智能和大数据技术可以支撑更复杂的数

据扫描、聚类和相关性分析，从而提升模糊集的建

模精度。 

现有研究也注重采用前置的数据驱动处理，保

证模糊集内嵌后的计算效率。文献[103]用主成分分

析法对美国德州 4 年的小时级风电数据进行降阶处

理，大幅减小内嵌后等效约束的规模；文献[97]仿

真分析了数据量增大后置信区间变窄和计算时间

的趋势变化，以便选取精度-计算速度的最佳平衡

点；文献[104]将机器学习模型作为前置处理环节，

高效筛选出关键不确定性变量，从而大幅提升分布

鲁棒优化计算速度。 

值得注意的是，不确定性建模中，数据驱动环

节对最终优化解的影响有时难以精确分析。极端场

景可能导致数据驱动环节性能不稳定，此时融合模

型的性能如何改进，尚需进一步研究。 

3.5.2  系统稳定性评估 

大量电力电子设备接入使新型电力系统运行

的稳定机理日趋复杂，而系统惯量的降低对稳定性

评估方法的实时性与准确性提出了更苛刻的要求。

在线稳定性评估中，以时域仿真为代表的物理模型

难以满足计算速度的要求，而数据驱动模型在可解

释性与可靠性方面存在不足，融合建模技术则提供

了兼顾计算速度与可靠性的可能性。由于涉及安全

稳定问题，相关的融合建模技术特别关注利用物理

机理提升模型的可解释性与性能稳健性。 

文献[105]基于串联模式，将频率响应简化模型

的输出与其他因素共同作为极限学习机的输入，实

现频率动态特征的在线预测。在此基础上，文献[106]

进一步采用极限学习机预测切除负荷量与频率动

态特性的关系；文献[107]在交直流系统故障预测问

题中，提出采用极限学习机以串联模式对高压直流

输电系统简化模型的误差进行修正；文献[108-109]

将类似的串联模式用于临界切除时间的在线估计

问题。针对样本数据获取难的问题，文献[109]提出

采用物理模型产生的特征评估样本相似性，从而实

现不同运行模态下的样本迁移；文献[34]提出一种

基于并行模式的暂态稳定性评估方法，在数据驱动

模型的结果可靠性不足时调用物理模型。文献[110]

将潮流雅克比矩阵作为卷积神经网络的输入，从而
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在线预测静态电压稳定性。 

部分研究关注基于嵌套模式的系统稳定性约

束提取方法，数据驱动环节最终转化成约束嵌入优

化调度模型中。文献[35]提出采用稀疏斜决策树在

给定的边界条件下判断稳定性，并提取电力系统的

安全稳定规则，将其表达为线性约束条件嵌入经济

调度模型中；文献[111]采用决策树从系统动态模型

中提取频率动态安全规则并嵌入机组组合模型中；

文献[112]建立一套基于深度置信网络的电力系统

暂态稳定评估器用于拟合发电机出力和暂态稳定

性之间的映射关系，作为非显式约束嵌入进化算法

的迭代寻优过程中。 

3.5.3  故障定位与系统保护 

新型电力系统故障具有种类多样、机理复杂、

定位困难等特点，实时运行中需要快速、精准地定

位故障源，并从大量调节与保护手段中筛选出最优

方案。 

文献[113]提出一种适用于配电网的故障定位

方法，通过深度优先搜索将故障区域范围缩小，基

于量测电压数据确定故障位置；文献[114]提出基于

混合整数非线性规划的潮流安全校正方法，并以顺

序的串联模式加速求解，通过深度神经网络确定整

数变量的取值后再以解析方法求解连续优化问题；

文献[115]设计一种抑制区域间低频振荡的广域控

制方法，其中内嵌了采用数据驱动的耦合矩阵以描

述子区域间的相互影响；文献[116]基于随机矩阵理

论，通过分析广域量测数据的相关性确定故障发生

时间与区域。 

3.5.4  市场运行与决策 

随着电力市场的建设发展，新型电力系统运行

中的供需平衡将主要通过市场交易的方式实现，信

息不对称与市场成员行为的复杂性将显著影响市场

有效性。实际市场中，存在大量难以用物理机制精

确描述的要素，例如市场成员策略、用户偏好等[117]。

采用数据驱动模型描述这些复杂环节，并嵌入市场

运行框架，往往能使模型结果更贴近真实情况。 

针对用户偏好未知的难题，文献[118]提出基于

嵌套模式的需求响应聚合商的两阶段调度策略，第

一阶段采用基于噪声逆优化的数据驱动方法估计

用户负荷的价格响应特性，第二阶段采用主从博弈

模型描述聚合商与市场运营商之间的竞价过程。文

献[36]提出将数据驱动模型转化为优化模型约束条

件的方法，并将其应用于内嵌考虑用户价格响应特

性的负荷聚合商的决策过程；文献[38]提出在对偶

分解法的迭代框架中采用神经网络选择拉格朗日

乘子，以串联模式避免迭代过程中的振荡，从而加

速分布式需求响应的定价过程；文献[119]采用神经

网络拟合建筑热惯性模型，并提取为显示表达式作

为约束嵌入售电商定价模型。在多个分布式电源聚

合商竞争的市场中，文献[120]利用历史数据生成新

能源预测误差和竞争者策略的不确定集，基于风险

偏好以嵌套模式设计最优竞价策略。 

值得注意的是，市场数据常常因涉及用户隐私

或商业机密而被归为敏感数据，但目前相关应用研

究中对隐私保护问题的关注还非常有限。 

4  核心挑战与研究展望 

融合建模给新型电力系统运行带来了新的发

展机遇，但同时也引入了潜在的技术风险。 

图 5 列出了现阶段融合建模技术面临的 3 项核

心挑战：可解释性难题、性能稳健性难题、数据质

量与体量难题。这些难题非常普遍，但在不同应用

场景中的表现形式可能存在差异。因此，使用融合

建模既需要遵循一般化的原则与方法论，也需要具

体问题具体分析。 

1 可解释性难题

2 性能稳健性难题

3 数据质量与体量难题
输入变量

训练

安全边界

考虑变量

摄动

 
图 5  现阶段技术方法面临的主要风险 

Fig. 5  Major risk factors for  

existing hybrid modeling techniques 

本节聚焦融合建模的技术风险与不足，重点梳

理常用的应对策略。深入理解并量化技术风险是后

续推动技术迭代与工程应用的前提条件，因而本节

还将针对未来研究方向展开讨论，包括一些具有前

景的研究方向。 

4.1  可解释性难题 
许多数据驱动模型属于“黑箱”模型，尤其是

近年快速发展起来的深度学习模型。所谓“黑箱”，

是指模型内部参数大量冗余、缺乏直观物理意义，

结果不容易理解与分析。融合建模通过将数据驱动
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模型和物理模型有机融合，相当于将“黑箱”转化

为“灰箱”(见图 5)，在可解释性上有所提升，但

仍然具有一定不足。 

可解释性不足的直接后果是模型作用机理模

糊，缺乏对参数数值特性的认知，这会降低模型的

可靠性。遗憾的是，现有研究一般并不追求严格的

理论保障，转而采用叙述性而非证明性的方法论以

分析模型效果。 

因此，为应对可解释性难题，未来应重点研究

可靠型融合建模技术： 

1）数据驱动建模应当尽量精简化，优先采用

简单模型与小规模模型，同时注意缩短映射环节数

量。事实上，合理配置简单的小规模模型足以得到

媲美大模型的性能表现，其中典型模型具体包括决

策树与支持向量机。 

2）应积极借鉴机器学习领域的前沿研究成果。

目前可解释机器学习已经得到长足发展，此外模型

压缩方面也涌现出以模型剪裁、核稀疏化、模型蒸

馏为代表的典型技术。 

4.2  性能稳健性难题 
现有研究大多测试规模小，验证融合建模有效

性的案例数量不足，对模型性能的稳健性考虑不够

充分。稳健性用于衡量不同输入变量摄动下，最终

输出结果的变化程度。考虑到融合建模往往涉及多

个子环节，性能波动的风险更大，在误差容忍度低

的应用场景中需格外注意。 

稳健性差具体表现为：模型输出质量深受输入

变量摄动影响，甚至在一些极端摄动下，发生输出

结果违背系统安全约束的现象(见图 5 右侧)。由于

缺乏严格的稳健性检查，潜在风险可能被严重低

估，此时融合模型的输出结果不再可靠，无法满足

工程应用的性能要求。 

因此，为应对性能稳健性难题，未来应重点研究融

合建模的稳健性测试指标与方法体系： 

1）研究不同规模、不同模型结构的稳健性影

响性质，提炼关键共性特征，推动建立标准化的稳

健性测试指标。设计过程中应充分保证测试指标与

电力系统现有性能指标的兼容与匹配性，需充分借

鉴现有指标的设计思路。 

2）建立蒙特卡洛模拟与极端场景生成相结合

的稳健性分析方法，重点关注输入摄动强度设置与

测试场景生成两个技术要点。面向本文梳理的 4 种

融合建模模式，应有针对性地选择测试技术与测试

条件。 

3）细化分析融合建模体系中不同子环节的稳

健特性，识别影响整体稳健性性能的关键环节，设

计识别关键环节的测试步骤与方法。 

4.3  数据质量与体量难题 
数据是融合建模的基本前提，数据问题对融合

建模具有直接而深刻的影响。然而现有研究对数据

问题的关注较少，数据往往作为前提条件而遵循简

化或理想化假设。例如，质量方面，现有研究普遍

使用仿真数据，假设数据免受噪音影响。数量方面，

现有研究往往假设数据量充足，忽略数据量不足与

数据高度冗余 2 种情况。 

实际工程应用中，数据质量与体量难题往往是

制约数据驱动及融合建模的首要障碍，应特别关注

如何在不同的真实数据条件下提升建模效率与有

效性。 

因此，为应对数据质量与体量难题，未来应重

点研究针对数据不足与高度冗余的融合建模技术： 

1）当数据不足时，可以引入先验结构化信息

以降低数据驱动环节的数据需求量，典型技术包括

小样本学习与迁移学习。深入研究数据噪声对小样

本分布特性的影响，设计逐次自校正方法以抑制噪

声影响扩散。 

2）当数据高度冗余时，研究高效的轻量级模

型训练与超参优化方法，训练中注重设计并引入启

发式方法。另外，针对实时性要求较高的应用场景，

借鉴在线学习思路，设计逐次滚动迭代流程。 

5  结论 

海量新能源接入给新型电力系统运行带来一

系列挑战，学术界与工业界开始关注数据-物理融合

建模这一新兴技术路线。该技术能高效整合机理驱

动与数据驱动方法的优势，显著提升建模精度，降

低计算复杂度，具有广泛的应用前景。本文全面梳

理融合建模的典型模式与发展趋势，结合新型电力

系统运行的技术挑战讨论一系列融合建模案例，最

后分析现有工作的不足与未来发展方向。 

需要指出，融合建模技术作为数据驱动技术的

深化发展，尚处于快速发展阶段，相关研究方兴未

艾，实用价值还有很大的挖掘空间，亟需持续的研

发投入与工程实践。本文通过总结融合建模的最新

进展，旨在展现该技术方向的发展前景，为后续研

究提供参考。 
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