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ABSTRACT: In recent years, with the large-scale deployment 

of sensors, acquisition devices, and perception terminals, as 

well as the integration of new technologies such as Artificial 

Intelligence, 5G, and BeiDou, there are many intelligent 

applications in Power Internet of Things (PIoT), such as 

intelligent inspection, online monitoring, and demand response. 

These applications have generated massive amounts of sensory 

data. Uploading the data to cloud servers consumes a 

significant amount of communication bandwidth, placing 

immense pressure on network channels and cloud resources. 

Moreover, the data process cannot meet the real-time 

requirements of these applications. To address these issues, the 

concept of edge intelligence to PIoT has emerged. By 

combining edge computing with artificial intelligence, edge 

intelligence to PIoT uses AI algorithms to perform 

preprocessing, local computation, and inference near the data 

source. This approach reduces the communication bandwidth, 

and decreases transmission latency and power consumption. 

Edge Intelligence to PIoT provides an effective solution to the 

above problems. This article first explains the concept and 

evolution of edge intelligence to PIoT. Then, the architecture of 

edge intelligence in smart grid IoT is proposed, and the 

hardware and software foundations of edge intelligence to PIoT 

are analyzed from three levels: edge-side AI chips, edge 

computing operating systems, and edge computing 

frameworks. Next, key technologies in edge intelligence to 

PIoT are discussed from five aspects: cloud-edge collaboration, 

model compression, model acceleration, swarm intelligence, 

and federated learning. Furthermore, application scenarios for 

edge intelligence to PIoT are explored in the five aspects of  
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“generation, transmission, transformation, distribution, and 

utilization”. Finally, the opportunities and challenges of edge 

intelligence to PIoT are analyzed. 
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摘要：近年来，随着传感器、采集装置、感知终端的规模化

部署，以及人工智能、5G、北斗等新技术的融合应用，智

能巡检、在线监测、需求响应等电力物联网应用产生海量感

知数据，数据上传至云端服务器会占用大量通信带宽，为网

络通道和云端资源带来巨大压力，处理分析的实时性与时效

性也不满足应用要求。为解决上述问题，考虑将边缘计算和

人工智能赋予电力物联网，电力物联网边缘智能技术应运而

生。电力物联网边缘智能通过在边缘侧嵌入人工智能算法，

在靠近数据产生源处对数据进行预处理、本地计算、推理研

判，从而减少上传到云端的通信带宽需求，降低传输时延和

传输功耗，为上述问题的解决提供一种有效技术路径。首先，

阐释电力物联网边缘智能的概念与演进，提出电力物联网边

缘智能体系架构；其次，从边缘侧芯片、边缘计算操作系统、

边缘计算框架 3 个层次分析电力物联网边缘智能软硬件基

础，同时从云边协同、模型压缩、模型加速、群体智能、联

邦学习 5 个方面讨论电力物联网边缘智能关键技术；然后，

从“发输变配用”5 个环节探讨电力物联网边缘智能应用场

景；最后，分析电力物联网边缘智能应用的机遇和挑战。 

关键词：电力物联网；边缘智能；边缘计算；人工智能；模

型压缩；云边协同 

0  引言 

电力物联网[1-6]作为物联网在电力领域的具体

实践，通过构建连接全社会用户、各环节设备的智

慧物联体系，实现对电网、设备、用户状态信息的
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动态采集、实时感知和智能分析[7-9]，在电力领域

有着广阔的发展前景。近年来，随着传感器、采

集装置、感知终端的规模化部署，以及人工智能、

5G、北斗等新技术的融合应用，智能巡检、在线

监测、需求响应等应用产生海量感知数据(PB 级)，

感知数据上传至云端进行处理和分析，占用大量

通信带宽，产生严重传输时延，为网络通道和云

端资源均带来巨大压力，无法满足电力物联网“全

面感知，高效协同”的要求[10]。因此，如何对海

量数据进行实时有效地分析处理成为当前面临的

核心挑战[11]。 

为解决上述问题，考虑将边缘计算[12-16]和人工

智能[17-19]赋予电力物联网，电力物联网边缘智能技

术应运而生。电力物联网边缘智能通过在边缘侧嵌

入智能算法，同时在靠近数据产生源处对数据进行

预处理、本地计算、推理研判，减少数据上传到云

端的通信带宽需求，降低传输时延和功耗[20]。由于

数据在边缘侧进行就地处理而无需全部上传至云

端，为上述问题的解决提供一种有效的技术路径。 

目前已有学者就电力物联网边缘智能开展研

究。文献[21]尝试将边缘智能运用到输电线路巡检

中，通过在边缘终端设备上搭载人工智能模型实现

对输电线路异常目标的快速检测和故障识别；文 

献[22]利用边缘智能技术对电动汽车充放电进行有

序管理, 执行身份认证、数据收集、优化决策等任

务；文献[23]针对低压配电网台区拓扑结构混乱、

更新不及时的问题，利用边缘智能技术实现配电网

台区拓扑的自动识别。电力物联网边缘智能应用已

呈燎原之势，但其内涵和外延暂无准确定义，技术

框架并未明晰，计算范式和应用模式尚未形成   

体系。 

因此，本文尝试对电力物联网边缘智能的概

念、架构、技术和应用进行系统性梳理和总结。1

节阐述电力物联网边缘智能基本概念；2 节提出电

力物联网边缘智能的体系架构和技术架构；3 节从

边缘侧芯片、操作系统及计算框架 3 个角度讨论电

力物联网边缘智能软硬件基础；4 节从模型压缩、

模型加速、云边协同、群体智能 5 个方面阐释电力

物联网边缘智能关键技术；进一步的，5 节从电力

系统“发输变配用”5 个场景论述电力物联网边缘

智能应用现状；最后，6 节提出电力物联网边缘智

能面临的机遇和挑战，以期为电力及其他相关行业

开展边缘智能研究提供参考。 

1  电力物联网边缘智能基本概念 

1.1  边缘智能的定义与发展 
边缘智能[24-27]自提出以来，受到学术界和工业

界广泛关注。文献[28-29]将边缘智能定义为能够在

边缘侧执行人工智能算法的能力。文献[30]将上述

定义进行拓展，提出人工智能模型的执行载体不再

局限于边缘侧，而是云端侧、边缘侧和终端侧协同

配合，并根据模型训练和推理场所的差异，将边缘

智能划分为 6 个等级，即从云边协同推理(等级 1)

到训练推理均在终端进行(等级 6)。文献[31]将上述

定义进一步规范，即面向边缘的人工智能优化(AI 

for Edge)和边缘侧的人工智能应用(AI on Edge)。其

中，AI for Edge 关注利用人工智能方法解决边缘节

点部署、计算卸载迁移方案设计等优化问题，AI on 

Edge 则侧重于在边缘侧部署人工智能模型来解决

数据处理与分析等实际问题。文献[32]将上述概念

进一步细化为 5 类，分别从边缘上的人工智能应用

(AI Application on Edge)、边缘中的人工智能推理

(AI Inference in Edge)、基于人工智能的边缘计算架

构(Edge Computing for AI)、边缘侧的人工智能训练

(AI Train at Edge)、基于人工智能的边缘计算优化

(AI for Optimizing Edge)对边缘智能概念进行阐述，

边缘智能的模式分类如图 1 所示。 

尽管目前对边缘智能没有统一的定义，但可

从“边缘”和“智能”两个角度对边缘智能进行

解释：1）边缘智能即边缘侧的就地计算：相较于

只进行数据接入和存储转发的传统边缘网关，边

缘智能中的终端设备还可进行数据处理、智能分

析和任务决策；2）边缘智能即在边缘侧执行人工

智能算法，人工智能算法的执行场所从集中的云

端侧下沉到边缘侧，在靠近数据产生源的边缘处

进行人工智能模型的训练和推理。 

1.2  电力物联网边缘智能概念 
电力物联网边缘智能指在边缘智能基础上，

利用无人机、智能摄像头、智能电表等边缘智能

终端，对电力物联网中各种电力设备进行全方位、

深层次、多角度地感知和监测，通过在边缘智能

终端设备上内嵌人工智能算法，对采集到的就地

数据进行分析和决策，快速完成电力物联网中如

输电线路巡检、变压器状态监测等实际任务。电

力物联网边缘智能示意图如图 2 所示。 

目前已有研究尝试对电力物联网边缘智能进

行讨论分析。文献[11]尝试将边缘智能与电力视觉 
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图 1  边缘智能的模式分类 

Fig. 1  Mode classification of edge intelligence 
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图 2  电力物联网边缘智能概念 

Fig. 2  Concept of edge intelligence  

to power internet of things 

领域进行融合，从电力视觉的角度总结边缘智能在

电力物联网的结构框架和典型应用场景。文献[20]

则从运行控制的角度讨论边缘计算在电力系统运

行控制中的应用，从电力系统广域智能发电控制、

变电站站域仿真分析与控制保护和负荷建模及调

节能力评估 3 方面讨论边缘计算在电力系统中的应

用场景。文献[17]系统讨论深度学习在电力系统中

的图像数据和时空数据的应用场景。电力物联网边

缘智能相关文献的总结如表 1 所示。本文在上述研

究的基础上对电力物联网边缘智能的体系与技术

架构、关键技术、设备组成和应用场景进行总结拓

展和梳理。 

2  电力物联网边缘智能架构 

考虑到电力物联网边缘智能技术作为当前研

究的重点技术，充分讨论和深入研究其架构对未来

边缘智能研究的拓展、落地具有重要指导意义。本

节在文献[1,10]的基础上，提出电力物联网边缘智

能的体系架构和技术架构。 

2.1  电力物联网边缘智能体系架构 
电力物联网边缘智能体系架构从低到高依次

为物理层、感知层、网络层、边缘层、平台层和应

用层，具体架构图如图 3 所示。 

物理层(端侧)：包含电力物联网中各种设备，

包括电源侧、电网侧、负荷侧和储能侧中需监测的

电力终端设备，如发电机、变压器和输电线路等。

这些设备是电力物联网边缘智能重要组成。 

感知层(端侧)： 负责对物理层的终端设备进行

信息采集和状态监控，通过无人机、机器人、摄像

头等多维感知设备对物理层设备状态进行采集感

知。并将感知数据上传至边缘层设备上进行智能分

析和任务决策，这些感知数据是实现电力物联网边

缘智能的重要基础和保障。 

边缘层(边侧)：负责对计算任务进行就地计算，

实现智能分析和任务决策，是电力物联网边缘智能

最核心的部分。边缘层的物理实体由具有人工智能

算力的边缘服务器、智能电能表、智能终端等边缘

智能设备构成。边缘智能设备内部部署了边缘侧人

工智能芯片，由边缘计算操作系统和边缘计算框架

对边缘智能设备进行协调管理。在边缘智能设备上

可运行规模较小的人工智能模型，这些模型具有一 
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表 1  电力物联网边缘智能定义与概念相关文献 

Table 1  Summary of related surveys of edge intelligence to power internet of things 

视角 文献 主要贡献 

 [1] 
探讨智能电力物联网基本概念和建设目标 

阐述智能电力物联网的功能架构、技术体系和生态圈建设模式 

电力物联网的定义和内涵 [2] 
提出泛在电力物联网智能感知中的关键技术和发展思路 

总结泛在物联网的应用场景 

 [10] 
总结泛在电力物联网价值体现、发展形态 

提出当前泛在电力物联网的技术挑战 

 [30] 
从人工智能模型训练和推理角度提出边缘智能的六层定义 

分析和讨论边缘智能提出的背景，原因，框架和关键技术 

边缘智能的定义与分类 [31] 
提出边缘智能架构路线，从 AI on Edge 和 AI for Edge 角度来阐释边缘智能的含义 

分别讨论 AI on Edge 和 AI for Edge 中的关键技术和重点挑战 

 [32] 
从 Application on edge，AI inference in edge，Edge computing for AI 

AI train at edge，AI for Optimizing Edge5 方面来对边缘智能进行分析 

边缘智能在电力领域运用 

[11] 
阐述电力视觉边缘智能基本概念和结构框架 

讨论电力视觉边缘智能中的关键技术和应用场景 

[17] 从图像数据和时空数据两方面讨论深度学习在电力系统中的应用场景 

[20] 
从运行控制的角度讨论边缘计算在电力系统中应用 

总结边缘计算在电力系统中的应用范式和发展方向 

[103] 
分析边缘计算在配电物联网中的应用架构，数据中心架构 

讨论边缘计算在配电物联网中的典型应用场景 

[123] 
讨论边缘计算在电力需求响应中的应用展望 

设计了自动需求响应边缘计算节点的分层架构模型 

边缘智能设备软硬件基础

边缘计算框架边缘侧AI芯片 边缘计算操作系统
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图 3  电力物联网边缘智能体系架构 

Fig. 3  Architecture of edge intelligence to power internet of things 
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定的智能处理和模型推理能力。对于无法独自完成

的计算任务，则将部分计算任务通过网络层卸载至

平台层进行处理。 
网络层(管侧)：负责将边缘层的边缘智能设备

无法独自完成的计算任务传输至平台层。网络层的

传输模式可分为两类：有线传输和无线传输。有线

传输的典型代表为光纤通信，无线传输包括

NB-IoT、LoRa、电力 LTE 无线网络卫星通信等。

如何提供高可靠低时延的数据传输服务，是网络层

研究的关键问题之一。 

平台层(云侧)：负责处理边缘层未能全部完成

的计算任务。平台层核心部分由人工智能平台、样

本库和模型库构成。样本库存储和管理各专业、各

类型样本资源；模型库存储和管理各专业、各类型

外采或自研通用和专用模型。人工智能平台提供模

型训练和推理服务。 

应用层(智侧)：包括电力物联网中的如自动发

电控制、无人机智能巡检、变压器在线监测等实际 

应用场景。本文将从“发输配变用”5 方面介绍电

力物联网边缘智能的应用场景。应用场景将在 5 节

进行详细讨论。 

2.2  电力物联网边缘智能技术架构 
本节对体系架构中的边缘层内容进行进一步解

构和拓展，并提出电力物联网边缘智能的技术架构。

电力物联网边缘智能技术架构如图 4 所示。其中，

电力物联网边缘智能设备软硬件基础和关键技术组

成了技术架构的核心部分。前者着重讨论在电力物

联网背景下边缘智能设备中重要的组成部分，而后

者着重讨论边缘智能中的核心技术。两者共同支撑

电力物联网边缘智能完成应用层的各种工作。其中

电力物联网边缘智能设备软硬件基础着重讨论边

缘侧人工智能芯片[33-34]、边缘计算操作系统[35-36]、

边缘计算框架[37] 3 部分。电力物联网边缘智能重点

关注模型压缩、模型加速、云边协同、群体智能和

联邦学习五项关键技术。 

发电侧
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边缘智能软硬件基础
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图 4  电力物联网边缘智能技术架构 

Fig. 4  Technical architecture of edge intelligence to power internet of things 

3  电力物联网边缘智能软硬件基础 

边缘智能设备是实现电力物联网边缘智能的

实际执行场所，因此对边缘智能设备中软硬件基础

讨论具有重要意义。本节着重从边缘侧人工智能芯

片、边缘计算操作系统和边缘计算框架 3 部分对电

力物联网边缘智能软硬件基础进行讨论。 

3.1  边缘侧人工智能芯片 
随着人工智能不断发展，人工智能模型的网络

结构和规模迅速增长，模型训练和推理的成本不断

升高。传统基于中央处理器(central processing unit， 

CPU)的训练方式效率低下，因此有学者尝试利用人

工智能芯片来加速模型的训练和推理。由于在电力

物联网边缘侧计算资源有限，为人工智能芯片的算

力性能功耗比(能耗比)提出了极高的要求，以期望

在最低的功耗下获得最高的算力[33]。 

目前已有相关公司企业开展人工智能芯片的

研发工作。如英伟达公司推出 Jetson TX2 NX 芯片， 

采用图像处理器(graphics processing unit, GPU)架

构，算力理论峰值为 1.33 TFLOPS。国内如华为海

思公司推出昇腾 310(Ascend)人工智能芯片，该芯

片已用于输电线路巡检场景中，在边缘侧实时监测
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输电线路，极大提高运维效率。当前国内外主流人

工智能芯片性能参数对比如表 2 所示。 

表 2  AI 芯片参数对比 

Table 2  Parameter comparison of AI chips 

人工智能芯片 技术架构 
理论算力 

峰值/TOPS 

能耗比/ 

(TOPS/W) 

英伟达 Jetson Nano GPU 
0.472 

(TFLOPS) 

0.0 944 

(TFLOPS/W) 

英伟达 Jetson TX2 NX GPU 
1.330 

(TFLOPS) 

0.1 773 

(TFLOPS/W) 

华为海思昇腾 310 Da Vinci NPU 16 2 

寒武纪 MLU220 MLU 16 1.060 

智芯猎鹰 SCAL101A NPU 2 8 

智芯猎鹰 SCA2004T NPU 4 1.330 

比特大陆 BM1684 TPU 17.600 0.880 

地平线旭日 X3M BPU 5 – 

瑞芯微 RK1808 SoC 集成 NPU 4 – 

尽管目前边缘侧人工智能芯片已有诸多研究，

但针对电力场景下定制化人工智能芯片的研究仍

相对较少。如何设计特定场景的人工智能芯片以适

应复杂电力场景，是将来重点研究方向。 

3.2  边缘计算操作系统 
边缘计算操作系统负责沟通电力边缘智能设

备和上层各种复杂的电力应用场景，负责完成复杂

的计算任务的部署、调度和迁移等操作，从而保证

任务的可靠性和资源的最大程度利用[16]。目前大部

分边缘计算操作操作系统仍采用 Linux 内核，目前

也有相关学者和企业在去研究特定场景下的边缘

计算操作系统。文献[35]针对于智能家居场景提出

EdgeOSH 定制化边缘计算操作系统。通过将

EdgeOSH部署在家庭边缘网关中，从而实现智能家

居的实时连接沟通。针对车联网场景中特定化数据

分析等任务，OpenVDAP 提出 EdgeOSv 的车联网操

作系统，专门处理车联网任务弹性管理，数据隐私

保护等服务[36]。然而目前边缘计算操作系统仍仅对

于特定场景，基于电力系统场景的边缘计算操作系

统的研究仍相对较少。 

3.3  边缘计算框架 
边缘计算框架通过将边缘计算部署在个人计

算机网关，路由器，交换机等边缘设备上[37]，为边

缘侧设备提供资源管理，安全校验，设备接入等基

础功能[38]，以简化边缘计算的部署过程。因此对边

缘计算框架的研究对于电力物联网边缘智能落地

具有重要意义。下文简要介绍一些常见的边缘计算

框架，为实际部署边缘计算提供参考。 

EdgeX Foundry 是由 Linux 基金会开发，专门

为物联网边缘计算研发的开源框架，该框架具有极

高的兼容性，可部署在网关，路由器等边缘节点上。

文献[21]在 EdgeX Foundry 框架的基础上于输电线

路边缘侧完成边缘计算部署， 执行资源管理和模

型训练推理，实现输电线路高效异常检测；

KubeEdge 是华为公司基于 Kubernetes 设计研发的

一个边缘计算框架[39]。KubeEdge 可以在云端对边

缘节点设备进行统一管理，实现云端和边缘的数据

同步[37]。除上述介绍的边缘计算平台外，还有 Linux

基金会创建的 Akraino Edge Stack、微软公司推出的

Azure IoT Edge、阿里巴巴公司推出的 Link IoT 

Edge、亚马逊公司推出的 AWS Greengrass，ONF

推出的 CORD 等框架可实现在电力物联网中进行

边缘计算的部署。 

4  电力物联网边缘智能关键技术 

本节着重讨论电力物联网边缘智能中所涉及

的关键技术：模型压缩、模型加速、云边协同、群

体智能和联邦学习。这些技术为实现电力物联网边

缘智能提供重要基础和保障。 

4.1  模型压缩技术 
随着人工智能技术快速发展，人工智能模型

的性能和规模均成指数级上升，然而存储成本和

计算成本也相应上升。如何在资源有限的边缘智

能设备上部署复杂人工智能模型成为当前亟需解

决的问题[40]。模型压缩是指对在保证模型精度情

况下对模型进行精简以得到轻量化网络模型[41]，

轻量化网络模型具有更少的参数和更简单的网络

结构，相应的，计算和存储开销也随之降低，更

适合部署到资源有限的电力边缘智能设备上[40]。

模型压缩可细化为剪枝[42]、模型量化[43]、知识蒸

馏[44]等技术。 

剪枝[42]是模型压缩中的核心技术之一。通过裁

剪神经网络模型中冗余的网络结构和参数来降低

网络复杂度，提高网络的泛化能力。如图 5 所示，

从粒度由细到粗可将剪枝分为：权重剪枝[45]，神经

元剪枝[46]，通道剪枝[47-48]和中间隐层剪枝[49]。不同

剪枝示意图如图 5 所示。  

模型量化[43]是指在尽可能保证模型准确度的

情况下，用更少比特位来存储模型中的参数，从而

压缩模型规模，减少模型的存储空间。图 6 为用 2

比特的整型数量化 32 比特的浮点数的过程示意图。 
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图 5  剪枝示意图 

Fig. 5  Illustration of pruning  
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图 6  模型量化示意图 

Fig. 6  Illustration of model quantization  

知识蒸馏[44]也是模型压缩的重要手段之一，

与剪枝和量化的模型压缩思路不同，知识蒸馏尝

试将一个神经网路中的知识“浓缩”到另一个神

经网络中，以实现缩小模型规模。在该过程中前

者称为教师网络，后者为学生网络，神经网络中

的知识则体现在神经网络的参数中。知识蒸馏首

先训练一个规模较大的教师网络并达到较高的准

确率。接着构建一个轻量化的学生网络来拟合教

师网络，让学生网络尽可能得到和教师网络相似

的映射输出，从而实现模型的压缩。知识蒸馏的

示意图如图 7 所示。 

除了上述介绍的经典压缩方法以外，还有低秩 

电力人工智能模型

教师网络

迁移蒸馏

知识迁移

电力数据

know
ledge

输入输入

电力人工智能模型

学生网络

 
图 7  知识蒸馏示意图 

Fig. 7  Illustration of Knowledge Distillation  

分解[50]、加法网络[51]等其他压缩方法。模型压缩作

为电力物联网边缘智能关键技术之一，在无人机智

能巡检、非侵入式负荷辨识、变压器故障辨识等计

算资源有限的电力场景中发挥着重要作用，通常无

法部署大规模人工智能模型，因此通过模型压缩技

术，在尽可能在保证准确率的情况下降低深度学习

模型的规模，实现在资源有限的边缘设备上部署人

工智能模型，进一步推进电力物联网的智能化和数

字化水平。 

4.2  模型加速技术 
尽管模型压缩技术在一定程度上缓解边缘智

能设备算力资源有限的问题，但为进一步提升电力

边缘智能设备的算力资源利用效率，需要尽可能加

速人工智能模型的训练和推理速度，减少不必要的

算力浪费。除在 3 节电力物联网边缘智能软硬件基

础中介绍的利用人工智能芯片、GPU 等硬件设备实

现模型加速的方式外，还有其他重要一系列重要的

模型加速技术[52],主要包模型分割[53]、模型早退[54]、

计算共享[55]等方法。 

模型分割[53]是指将在本地训练的神经网络模

型分割成多份并分配给其他计算设备(如其他边缘

智能设备、云端服务器等)，通过多台计算设备加速

模型的训练速度，同时缓解本地算力资源不足的问

题。然而目前模型分割的难点在于如何选择合适的

分割点，以及如何同步不同计算设备模型训练的计

算结果；模型早退[54]也是一种广泛运用的加速模型

训练的重要策略。首先设置训练准确率阈值，当模

型的训练已经达到设定的阈值时，便提前结束训练

而不必完成所有的训练轮数，从而节省大量的训练

时间和计算资源，从而实现模型的训练加速；计算

共享 [55]则是指当电力边缘节点具有时空相关性  

时[56]，部分模型的计算是重复冗余的，因此部分的

计算结果可以相互分享，将其他节点的计算结果缓

存到本地，进而减少不必要的资源浪费，加速模型

训练速度。 
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除上述介绍的重要加速方法外，更重要的是结

合实际情况，设计符合当前计算资源能力的人工智

能算法训练框架[56]，以最大限度的利用边缘智能设

备的计算能力。 

4.3  云边协同技术 
目前电力边缘智能设备计算资源有限，计算能

力相对较弱，对于复杂计算任务，在当前阶段仍需

要与电力物联网云平台中的高性能服务器协同配

合，通过云边协同的方式执行模型的训练推理任 

务[57]。云边协同技术是电力物联网边缘智能中的核

心技术[58]，也是其他如模型压缩、联邦学习等技术

的基础。根据模型训练场所，计算任务执行场所不

同，可将云边协同技术可分为 3 种模式[20]，3 种云

边协同模式对比如表 3 所示。 

表 3  云边协同技术模式 

Table 3  Modes of cloud edge collaboration technology 

模式 模型训练场所 任务执行场所 

计算-训练导向 云端侧 边缘侧 
云导向 云端侧 云端侧、边缘侧 

边缘导向 云端侧、边缘侧 边缘侧 

目前云边协同技术已广泛运用于电力物联网

的多个应用场景中，随着技术的发展和设备计算能

力的提升，未来模型训练和推理场所逐渐迁移至边

缘侧乃至终端侧。如何合理地进行资源分配和任务

卸载是云边协同需要重点关注的问题。 

4.4  群体智能技术 
群体智能是在某种基于互联网的组织结构下，

被激励进行计算任务的大量独立个体共同作用所

产生的超越个体智能局限性的智能形态[59-60]。在群

体智能中每一个边缘侧均视为一个分布式人工智

能体，多个智能体之间会相互合作、竞争、通信，

同时结合云边协同技术与云端服务器共同进行学

习和训练，以解决实时动态环境下的任务调度、资

源分配、行为协调以及冲突消解等协同问题[61]。针

对于电力系统领域，有学者尝试将群体智能应用在

电力系统领域协同调度领域，通过将每一个电力边

缘侧设备视为一个智能体[62]，每个智能体之间相互

交流和博弈，在电力系统源荷随机波动的情况下实

时给出优化调度策略。云边协同和群体智能示意图

如图 8 所示。 

4.5  联邦学习技术 
随着电力物联网智能化程度不断提高，电力用

户隐私泄露的风险也大大提升，如何在电力物联网

信息化、智能化水平不断提高的同时保护用户的隐 
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图 8  云边协同和群体智能示意图 

Fig. 8  Illustration of cloud-edge collaboration and 

collective intelligence 

私，成为当前亟需解决的问题。联邦学习[63-66]旨在

解决人工智能模型训练过程隐私泄露的问题，相比

于传统集中式的训练方式，联邦学习中所有训练均

是在本地设备上进行。用户数据不会上传到云端

侧，而只会将训练后的模型参数加密后进行上传。

云端接收到所有模型参数后，进行统一聚合，并将

聚合后的参数再下发到本地。联邦学习相比于传统

集中式学习方式，更加注重用户的隐私。联邦学习

流程如图 9 所示。 
2模型训练

2模型训练

2模型训练

云端模型 3模型更新 云端服务器 电力终端设备

1数据上传

5模型结果

4服务请求

 
(a) 传统集中式学习模式 

2模型训练

2模型训练
4模型

训练

云端模型 5模型

更新
云端服务器 电力终端设备

3参数

上传

6参数

下发

1本地

训练

2更新

参数
本地模型

 
(b) 联邦学习计算模式 

图 9  联邦学习示意图 

Fig. 9  Illustration of federated learning 

值得注意的是，上述介绍的技术仅是电力物联

网边缘智能中核心关键技术。除上述技术外，还有

其他技术在电力物联网边缘智能中发挥着重要作

用。如利用网络结构搜索[67]进行人工智能模型的定

制化设计；利用区块链[68]技术实现去边缘智能节点

去中心化和数据安全传输；利用 GoSGD[69]、

GossipGraD[70]等异步算法实现完成不同边缘智能

节点模型的分布式人工智能模型联合训练等。这些

技术是电力物联网边缘智能的坚实基础，保证了电

力物联网边缘智能的稳步推进。 

5  电力物联网边缘智能应用现状 

电力物联网边缘智能在部分场景已得到广泛

研究与运用，但大部分场景仍处于起步阶段，本节
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将从发电侧、输电侧、配电侧、变电侧和用电侧    

5 个方面梳理电力物联网边缘智能在中的应用，讨

论和总结边缘智能在电力物联网中可能的应用场

景，以期为未来研究提供参考。电力物联网边缘智

能在不同电力场景下应用的相关技术以及起到的

关键作用总结如表 4 所示。 

表 4  电力物联网边缘智能应用场景 

Table 4  Application scenario of edge intelligence to power internet of things 

视角 
应用 

场景 

参考 

文献 

应用技术 
电力物联网边缘智能重要作用 

模型压缩 模型加速 云边协同 群体智能 联邦学习 

发电侧 

自动 

发电控制 
[71-73] — — √ √ — 

解决海量计算需求 

利用多智能体协同策略实现区域最优协同控制 

发电机组 

状态监测 
[74-75] — √ √ — — 

数据进行快速分析和处理，缩短传输时延 

对发电机组进行实时监控 

输电侧 
无人机/视频 

智能巡检 
[79-87] √ √ √ — — 

快速对输电线路进行检测，缩短传输时延 

减小模型规模，缓解设备资源压力 

变电侧 

变压器 

在线监测 
[88-93] √ √ √ — — 

对变压器状态进行实时监控检测 

对变压器故障进行快速诊断和及时预警 

变电站远程 

智能巡视 
[94-96] √ √ √ — — 

对变电设备进行视频实时监控 

对变电设备执行缺陷辨识与状态识别 

配电侧 

配电 

物联网 
[98-104] — — √ √ √ 

缓解配电数据对通信信道和主站存储系统压力 

实现就地轻量级数据处理 

优化 

调度控制 
[105-106] — √ √ √ √ 

实现配电网优化控制调度 

解决配电网分布式源荷不确定性问题 

配网拓扑辨识 [107-109] — — √ √ — 对复杂配电网进行拓扑辨识 

用电侧 

负荷预测 [117-118] √ √ √ — — 
对未来负荷趋势进行预测 

减小预测成本，缩短预测时间 

非侵入式 

负荷辨识 
[120-122] — √ √ — — 

判断用户侧用电设备类型 

缩减预测时间 

需求响应 [123-124] — √ √ — — 缩短电网需求相应时间 

电动汽车 

有序充电 
[22]、[103] — √ √ √ √ 

对充电功率实时监测 

提高充放电效率 
 
5.1  边缘智能在发电侧的应用 

发电侧是电力系统中的重要环节和重要基础，

然而发电机组老化等问题极大地降低发电效率。因

此可考虑在发电机组旁部署边缘智能设备，收集发

电机组状态信息，以对发电机组的状态进行实时监

控和分析，从而快速准确发现发电机组的故障；此

外，可通过边缘智能设备收集各个地区的电力数

据，实现自动发电控制，制定最优发电决策并实现

区域最优协同控制，以达到发电效益最大化。因此，

本文尝试从自动发电控制和发电机组状态监测两

方面讨论电力物联网边缘智能发电侧应用。 

5.1.1  自动发电控制 

自动发电控制是电网调度的关键环节。自动发

电控制示意图如图 10 所示。当前电网调度中心对

自动发电控制多采用传统的集中式的控制策略，然

而随着可再生能源与柔性负荷的大量接入，带来了

强随机扰动问题，同时也产生了海量数据计算需

求，传统控制策略难以满足当前电网的频率控制要

求[71]。因此，可考虑将电力物联网边缘智能与发电

侧结合，将传统的中心式调度策略转换成分布式多

智能体协同策略，从而实现区域的最优协同控制。

文献[71]通过边缘智能设备搜集发电机组状态信

息，利用权重双 Q-时延更新算法进行分布式多区域

互联电网的协同控制，实现了高效稳定的自动发电

控制。文献[72]提出一种基于虚拟狼群策略的分层

分布式控制方法来实现自动发电控制，利用边缘智

能快速计算能力，不同智能体直接相互博弈并收敛

达到纳什均衡，实现了区域最优协同控制。文献[73]

研究边缘智能在电厂自动发电控制考核过程中应

用的可能性，通过将主站的自动控制发电部分调节

计算任务下沉到靠近发电机组附近的边缘智能终

端设备上，来缓解主站的计算和存储压力，同时也
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缓解网络传输压力。在自动发电控制的过程中，边

缘智能在数据收集、博弈计算起到关键作用。 

可再生能源

预测偏差

柔性负荷

波动

干扰源

系统频率偏差

系统频率偏差

AGC控制

边缘智能设备

(AGC控制器)

调节功率

影响

信息

传递

估计资源

分配

电力系统

 
图 10  自动发电控制示意图 

Fig. 10  Illustration of  

automatic power generation control 

5.1.2  发电机组状态监测 

边缘智能除另一个潜在研究方向为发电机组

的状态监测。目前研究大多基于云计算实现对发电

机组的状态监测。文献[74]研究基于云平台的节能

减排实时监控系统，该系统通过在发电机组部署监

测设备，采集状态信息并上传至云平台，以实现对

发电机组的实时监控，并上传至云平台处理，以实

现对发电机组的状态监测。文献[75]采用无人机对

发电机组进行监控，并将监控图像上传至云平台，

实现对发电机组的实时监控。然而上述基于云计算

进行状态监测的计算模式，给电力传输网络带来巨

大压力的同时产生严重传输时延，无法满足电力物

联网对实时性的要求。因此可尝试在边缘侧部署边

缘智能设备以缩小传输时延，缓解网络传输压力，

实现对发电机组的实时监控。 

5.2  边缘智能在输电侧的应用 

输电线路智能巡检是目前边缘智能较为成熟

运用场景之一，得到学术界和工业界的广泛关注。

智能巡检主要可分为两大类，基于无人机的智能巡

检和基于摄像头的智能巡检。输电线路智能巡检框

架图如图 11 所示。 

无人机/摄像头 边缘智能终端模块

边缘侧AI芯片

边缘计算框架

资源管理 安全校验 设备接入

边缘计算操作系统

Linux EdgeOS K3OS

输电线路异常检测

人工智能轻量化模型

YOLO SSD MobileNet

数据中台

输电线路

图像模型库

巡检视频

数据存储

 航线、

任务下发

巡检

图像上传

模型

下发

样本

上传

警报

推送

指令

下发

统一视频平台

视频采集

巡检规划

人工智能平台

输电线路

图像样本库

物联管理平台

警报

结果

样本

数据

模型

下发

云平台

 
图 11  输电线路智能巡检框架图 

Fig. 11  Framework of intelligent inspection for power transmission lines 

5.2.1  基于无人机的输电线路智能巡检 

传统的巡检方式需人工去发现输电线路的问

题。这种巡检方式效率低下，并且在巡检的过程中

极可能发生意外事故。更为有效且安全的巡检方式

为利用无人机来执行输电线路的巡检任务。首先通

过无人机拍摄输电线路的图像，上传至边缘智能终

端模块中，利用人工智能模型对输电线路图像进行

故障诊断，并将诊断结果上传至云平台。无人机巡

检的问题属于计算机视觉领域的目标检测问题，目

前目标检测常见算法包括 R-CNN 系列算法[76]、

YOLO 系列算法[77]和 SSD 系列算法[78]等。 

基于无人机的智能巡检已有较多工作和研  

究[79]。其中，研究重点为输电线路的绝缘子、金具、

杆塔、导地线等[80]。文献[81]利用无人机来对输电

线路中的绝缘子的缺陷检测。无人机上搭载边缘智

能设备，并部署 YOLO v2 模型来进行缺陷检测。

并运用数据增强技术来阻止模型的过拟合现象。文

献[82]采用级联卷积神经网络综合进行输电线路中

的绝缘子目标检测和缺陷检测。文献[83]为了解决

无人机拍摄图像低信噪比的问题，搭建基于 Faster 

R-CNN 网络提高图像的信噪比并对图像中的绝缘

子区域进行切割，最后利用 U-net 对绝缘子的缺陷
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进行检测。 

除对绝缘子的检测外，也有研究尝试对输电线

路的其他器件进行缺陷监测。文献[84]利用 Faster 

R-CNN 模型对输电线路中的耐张线夹进行缺陷检

测。文献[85]首先利用锐化滤波器对图像进行锐化，

之后利用 YOLO v3 模型对输电线路中的防鸟刺部

件区域进行识别并截取，并利用 ResNet152 模型对

识别的区域进行故障诊断。文献[86]利用 SSD 算法

定位并切割存在缺陷螺栓的区域，并搭建 YOLO v3

模型进行缺陷检测。 

5.2.2  基于摄像头的输电线路智能巡检 

除基于无人机的智能巡检外，基于摄像头的智

能巡检也得到了广泛的研究[21]。摄像头对输电线路

进行监控并拍照，并将采集到图像回传到边缘智能

终端设备上。通过在边缘智能终端设备上部署目标

检测模型实现对输电线路的缺陷检测。文献[21]提

出基于边缘智能的输电线路异常检测模型。通过摄

像头拍摄的图像，该模型利用改进型 MobileNet v3

提取输电线路异常目标特征，利用 YOLO v3 进一

步进行目标异常检测。并采用剪枝以实现模型的轻

量化压缩。文献[87]采用适应性特征融合方法搭建

一个轻量级神经网络，适合在计算资源有限的计算

终端上进行部署，从而实现对输电线路的异常目标

的检测。由于摄像头没有无人机灵活，覆盖区域较

窄，适用范围有限，目前研究更多采用基于无人机

的智能巡检。 

尽管输电线路的巡检问题已经得到较好解决，

但是上述大部分研究执行识别诊断等任务仍然是

在边缘服务器或者云服务器上。无人机或摄像头更

多承担数据采集的工作，导致这样巡检效率较低，

时延较大。更有效率的方式在无人机等终端上部署

边缘智能设备并执行故障诊断。随着技术的发展，

终端级边缘智能的输电线路巡检是未来工作研究

的方向与重点。 

5.3  边缘智能在变电侧的应用 
边缘智能在变电侧潜在应用场景主要包含变

压器在线监测和变电站智能巡检两个部分。通过在

变压器周围部署边缘智能终端设备，实现对变压器

的实时监控和快速故障诊断。此外，可利用智能传

感设备在变电站巡检，实现对变电站的实时监控。

电力物联网边缘智能在变电侧应用场景架构图如

图 12 所示。 
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训练迭代

变电站

状态分析

数据中台人工智能平台
存储最新

样本及模型

提供历史样本

及模型

边缘智能在变电侧应用场景 变电站智能巡检变压器在线监测

模型调用 模型提供 服务调用 结果反馈
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图 12  边缘智能在变电侧应用场景 

Fig. 12  Application scenarios of edge intelligence at substation side 

5.3.1  变压器在线监测和故障诊断 

变压器作为电力系统中电压转换和能量传输

的核心枢纽设备，其安全稳定运行对电力系统至关

重要[88]。一旦发生故障可能会引发电网大规模停 

电事故[89]，对电力系统稳定运行造成严重威胁。因

此开展变压器在线检测和故障诊断研究具有重要

意义[90]。 

目前已有大量关于变压器在线检测和故障诊

断的相关研究。文献[91]提出一种基于 Mel 频谱滤

波与卷积神经网络结合可听声辨识方法对变压器

中的有载分接开关进行故障辨识方法。文献[92]提

出基于二值粒子群优化的多核学习 SVM 分类方法

进行变压器故障诊断。文献[93]提出一种基于压缩

观测与判别字典学习的变压器声纹识别方法为变
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压器的声纹识别提供一种新的思路。然而，上述工

作的执行场所多位于云端侧的服务器上。和发电机

组的状态监测一样，基于云平台的方式难以实时快

速给予反馈，进而增大了电力通信网络的传输压

力，此外部分电力数据并不适合上传至云平台上。

因此可考虑在变压器的边缘建立边缘智能设备，传

感器采集到的信息直接传入至边缘智能设备，实现

就地快速诊断，从而缩小诊断时间，同时保证了电

力数据的隐私性。 

5.3.2  变电站远程智能巡检 

电力物联网边缘智能在变电侧另一个潜在的

应用场景为变电站远程巡检。利用智能机器人、智

能头盔、或智能摄像头等终端设备对变电站进行巡

检[94-96]，将结果上传至变电站附近的边缘智能设

备，边缘智能设备负责给终端设备下发巡检任务，

并对上传的巡检任务进行分析和处理，并将结果上

传至云平台，从而实现设备缺陷识别、设备状态识

别、视频实时监控等业务需求。然而，由于模型训

练数据集不足、搭建成本较高等问题，当前变电站

远程智能巡视研究仍较少，如何去解决这些问题是

未来的重点研究内容。 

5.4  边缘智能在配电侧的应用 
随着配电物联网的不断发展，大量的配电设

备、电气量传感器、状态量传感器接入到电网，这

些设备产生海量的配用电数据，如何采集、传输、

保存和分析这些数据成为配网的重大挑战之一。为

解决上述问题，可考虑将电力物联网边缘智能与配

电网相结合[97]，从而实现对配网数据的高效管理。

本节从配电物联网、优化控制调度和拓扑辨识 3 方

面讨论将电力物联网边缘智能在配电网的潜在应

用场景。 

5.4.1  配电物联网 

由于数以百万计的配电设备的接入，大量的配

电数据的采集、传输、存储、计算给配电物联网带

来巨大压力[98-101] 。因此，可考虑将边缘智能技术

与配电物联网结合[102]，利用边缘智能的强大数据

处理能力缓解上述问题，配电物联网框架图如图 13

所示。 

文献[103]提出利用边缘计算来缓解海量配用

电数据对通信信道和主站存储的压力，并在终端侧

部署边缘计算平台，实现就地数据梳理。文献[104]

利用边缘计算来解决配电台区设备管理困难、通信

薄弱业务更新迁移依赖厂家等问题。台区智能融合 

配电物联网端侧设备

进线开关 分布式光伏 智能漏保

台区智能融合终端

数据采集 运维管理 安全保护 APP管理

无线/有线通信方式

光纤WiFi4G/5GZigBee

配电物联网云平台云

管

边

端

 
图 13  配电物联网框架图 

Fig. 13  Framework of distribution internet of things 

终端作为配电物联网实现边缘智能的核心设备，是

实现配电侧边缘智能主要载体和具体场所，为优化

控制调度、拓扑辨识等具体应用提供数据支撑和操

作执行能力。 

5.4.2  配网优化调度 

随着新型电力系统的不断构建，新能源的比重

进一步加大，大量的分布式电源的接入配电网，配

电网的源荷不确定性增强，网络结构也随之复杂

化，如何对快速准确低对复杂的配电网进行优化控

制调度成为当前亟需解决的问题。因此，将电力物

联网边缘智能与配电网相结合，尝试在配电网引入

边缘智能设备，将每一个配电终端视为智能体，智

能体之间相互博弈，使整个系统实现均衡，进而实

现配网的优化控制调度。 

文献[105]采用分布式-云边协同式的调度模

式，在边缘侧搭建需求侧灵活性资源调度优化模

型，在配电网云端搭建出清优化模型。通过引入边

端侧和云端侧的合作式博弈，使整个系统达到纳什

均衡，在保证系统稳定运行的同时解决了配电网调

度优化问题。文献[106]针对配电网多利益协同优化

问题，提出一种考虑需求响应和边缘计算的配电网

分布式优化调度方法。将配电网能量管理系统作为

云计算节点，同时将智能配电终端作为边缘计算节

点，通过云边协同配合来实现配电网的分布式优化

调度。为了自适应分布式电源和负荷的不确定性，

文献[62]提出一种基于多智能体深度强化学习的优

化调度策略，利用通信神经网络为架构来搭建多智

能体马尔可夫决策过程，以此来解决配电网优化调

度中的分布式源荷不确定性问题。 

5.4.3  配网拓扑辨识 

配网拓扑辨识是电力物联网边缘智能在配电网

中另一个潜在运用场景。随着电力设备的不断增加，

配电网馈线的开关操作日益频繁，网络结构愈加复
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杂多样。传统的基于数学计算的拓扑辨识方 法[107]

难以对日益复杂的网络结构。因此，可考虑利用电

力物联网边缘智能进行拓扑辨识。文献[23]针对低压

配电网台区拓扑结构混乱、更新不及时的问题，提

出一种基于智能终端特征信号的配电网台区拓扑识

别方法。在配变智能终端处对开关处检测结果进行

边缘计算，从而得到台区开关的各级连接关系，进

而得到台区的拓扑结构。文献[108]利用卷积神经网

络来挖掘量测信息和拓扑结果之间的关系。并且在

卷积神经网络中的隐藏层中加入注意力机制来增加

模型的鲁棒性。文献[109]提出一种基于图卷积网络

的微电网拓扑辨识方法。将微电网拓扑抽象成图，

由微电网拓扑的节点中抽取出线图的节点特征，通

过训练图卷积网络得到微电网拓扑辨识模型。 

5.5  边缘智能在用电侧的应用 
随着新一代智能电能表[110-112]的不断发展，利

用智能电表可以实现对电力信息的自动收集，存

储、分析和传输等任务[113]，甚至可具备实现人工

智能模型训练和推理的条件，给电力物联网边缘智

能在用电侧的推进提供有力保障[114]。 

5.5.1  负荷预测 

智能电表可以采集大量的用户侧数据，从而 

为训练人工智能模型提供了条件，因此利用边缘

智能进行用户侧短期负荷预测[115-116]成可能，负荷

预测流程图如图 14 所示。文献[117]考虑用户用电

模式的差异性，以用户的负荷数据作为样本进行

聚类分析，基于不同的用户群建立不同类型的聚

类预测模型。将各个用户群的负荷值集成得到全

局预测值。文献[118]则通过智能电表得到充电汽

车的充电负荷，通过搭建 CNN-Attention-LSTM 神

经网络模型，利用充电负荷和集总智能电表功率

作为数据输入进行模型训练，实现家庭充电负荷

的预测。 
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图 14  负荷预测流程图 

Fig. 14  Load forecasting process diagram 

5.5.2  非侵入式负荷辨识 

除了对用户侧负荷进行预测，还有学者尝试 

利用电力物联网边缘智能进行非侵入式负荷辨  

识[119]，负荷辨识流程图如图 15 所示。 
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图 15  负荷辨识流程图 

Fig. 15  Load identification process diagram 

文献[120]尝试在智能电表上搭载了多层感知

机，利用离散小波变换来提取用户负载信号的能 

量特征，并对用户负载特征进行分析和识别；文  

献[121]提出一种基于特征融合与深度学习的非侵

入式负荷辨识算法，作者首先从家用设备的高频数

据提取出设备的 V-I 特征和功率特征，融合特征后

送入分类网络来实现负荷辨识。该方法在嵌入式设

备中测试的运算速度为毫秒级。文献[122]提出一种

基于序列到序列和 Attention 机制的非侵入式负荷

辨识模型。通过将输入的有功时间序列利用词嵌入

映射到高维向量，并利用基于 LSTM 的编码器进行

特征提取。引入 Attention 机制并得到最终的负荷辨

识结果。 

5.5.3  电网需求响应 

随着售电侧放开、智能用电业务的推广，用户

侧大量终端设备接入电网，如何快速对电网的电力

需求进行响应成为当前需要研究的重点。需求响应

架构图如图 16 所示。文献[123]设计自动需求响应

边缘计算节点的分层架构模型，将部分需求响应计

算任务下沉到边缘节点上，尝试在边缘计算节点上  
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图 16  需求响应架构图 

Fig. 16  Demand response architecture diagram 

部署人工智能算法，使得需求响应业务可以更加平

滑地展开。文献[124]基于对用户用电行为的聚类分

析，采用行为矫正的混合粒子群优化算法来对需求

响应的模型进行求解，比传统集中式响应算法拥有

更好的性能。 

5.5.4  电动汽车有序充电 

电动汽车的有序充电是边缘智能在用电侧的

典型运用，示意图如图 17 所示。边缘智能节点设

备从充电桩中收集充电数据，实现对充电功率的实

时监测。通过汇总整理将数据上传到物联网云平台

中，云平台利用上传数据进行模型训练并且给出最

有效的充电策略，并且将充电策略下发到边缘智能

节点中。除电网到车辆(Grid2Vehicle，G2V)单项充

电方式外，也有学者尝试去研究车辆到电网

(Vehicle2Grid，V2G)这样的双向充放电方式。文献

[22]尝试将边缘智能运用在 V2G 双向充电的管理

中。通过提出一个新的充电管理方法，从而使得在

满足电网要求的同时，也使得电动汽车持有者的利

润达到最大。而在这个过程中，边缘智能设备承担

认证、数据收集、优化决策等负荷预测等工作。随

着储能技术的不断发展，未来电网可能出现车辆到

车辆，车辆到电网，电网到车辆多方位，多层次的

充电方案，如何利用边缘智能在这种场景中进行电

力的规划和调度应是未来的研究方向。 
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图 17  电动汽车有序充电框架图 

Fig. 17  Framework diagram for coordinated charging of electric vehicles 

6  结语 

电力物联网边缘智能通过在边缘设备上部署

人工智能模型，从而能够快速，高效地完成电力物

联网中的时间敏感任务。本文详细介绍电力物联网

边缘智能基本概念和发展历程，研究讨论电力物联

网边缘智能的基础框架和体系架构；从人工智能芯

片、边缘计算操作系统、边缘计算框架 3 个层次阐

述电力物联网边缘智能设备软硬件基础；并从云边

协同、模型压缩、模型加速、群体智能，联邦学习

等方面重点分析探讨电力物联网关键技术；最后从

“发输配电用”5 个角度讨论电力物联网边缘智能

的应用场景。 

尽管电力物联网边缘智能已经取得较为瞩目

的成果，但目前研究仍处于起步阶段，仍有大量问

题与挑战亟待解决，并衍生除新的研究方向： 

1）数据样本问题。电力物联网边缘智能作为

数据驱动技术之一，需要有大量的训练数据进行支

撑。然而，目前电力领域可用的公开数据集仍较为

缺乏，稀疏样本为电力边缘人工智能模型的训练带

来巨大挑战，严重阻碍边缘智能的有效推进。如何

获得足够的模型训练样本是当前需重点解决的核

心问题之一。目前潜在的研究方向为搭建深度学习

网络，构建变分自编码器、生成对抗网络等样本生

成网络模型以生成数据样本。 
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2）成本效率问题。在边缘智能设备上搭载复

杂的人工智能模型对设备的计算和存储能力提出

了较高要求。然而由于电力物联网场景复杂，为更

好进行人工智能模型的训练和推理，边缘智能设备

需要搭载人工智能芯片。上述因素提高了边缘智能

设备部署成本，因此如何在成本可控的情况下大规

模推广和部署边缘智能设备是电力物联网边缘智

能能否落地应用的关键。因此，电力物联网边缘智

能的推进不是简单的模型训练问题， 而是模型性

能(准确率、推理速度等)、部署成本(计算资源、计

算功耗等)和算力需求等因素的多方博弈问题。而目

前研究多关注模型性能，而少有多方综合考察，因

此如何设计合理的评价函数来进行综合考征是未

来重要研究方向。 

3）云边协同问题。目前电力物联网多采用云

边协同架构。边缘智能设备部署在边缘侧，大量的

计算和数据处理均在靠近数据源的边缘智能设备

甚至是在云端设备中进行。相比于传统集中式的云

计算架构，云边协同的部署方式大大减小传输带宽

和时延。然而，若将设备的部署场景从边缘侧进一

步下沉到终端侧，形成云-边-端计算范式，则可进

一步提升计算效率和计算速度。因此，终端级边缘

智能是未来发展的重要方向。 

4）定制适配问题。电力物联网涉及各种不同

类型的电力设备，如发电机组、变压器、配电柜、

充电桩、智能电能表等，这些设备的特性、工作环

境和工况均存在较大的差异。由于电力物联网场景

的多样性和复杂性，通用边缘智能服务往往无法释

放出最大性能水平。因此，定制电力物联网专属边

缘智能服务成为潜在的解决方案。针对不同的电力

场景定制人工智能模型，研发专用人工智能芯片、

操作系统和边缘计算框架，以加速模型推理速度，

实现更高的资源利用率。  

5）隐私安全问题。电力物联网边缘智能是以

电力数据为基础的技术，需要收集大量电力设备的

实际数据来进行模型的训练和推理。然而，目前有

相当多电力数据是敏感隐私的，如何在不侵害电力

用户隐私的情况下实现边缘智能数据收集是当前

需重点关注的问题。因此，未来针对电力物联网复

杂的应用场景，可结合联邦学习、区块链等新兴技

术，设计电力物联网边缘智能隐私保护和安全传输

协议，以保证在不损害用户隐私的情况下实现边缘

智能技术的持续推进。 
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