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摘要：泛在电力物联网是智能电网发展的高级应用形态，对电网的数据处理能力和计算能力提出了更高的要

求。近年来，深度学习技术取得了突破性的进展，为泛在电力物联网的实现与发展提供了强大的支撑。基于

此，总结了现有深度学习模型的主要组成及技术特点；从泛在电力物联网应用的技术需求出发，综述了深度

学习在数据处理、边缘计算以及态势感知方面的技术特点与应用场合；基于泛在电力物联网应用的典型场

景，深入分析了深度学习在泛在电力物联网中的具体应用，为泛在电力物联网的建设与研究提供参考。
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0 引言

随着社会经济的不断发展，电网规模持续增大，

电网的内生属性正逐渐朝着智慧化与清洁化转型，

其根本功能从传统的单一供配电逐渐发展为能源与

信息的交互平台。新一代人工智能AI（Artificial In⁃
telligence）技术的兴起，引导了以能源革命与数字革

命相融合为特点的第四次工业革命。在这一背景

下，为了发挥海量数据对电网运行的作用，改善能源

结构，并提高能源的综合利用效率，国家电网公司在

2019年年初首次提出“泛在电力物联网UPIoT（Ubi-
quitous Power Internet of Things）”的概念，通过现

代化、信息化、数字化的手段融合智能电网和互联

网，实现电网能量流、信息流与业务流的互联互通，

构建更加优质、稳定、智能的电力服务体系［1⁃2］。
UPIoT所强调的“泛在物联”，即任何时间、任何

地点、任何人、任何物之间的信息广泛连接、实时交

互，要求现代电网具有通信能力及数据共享功能。

“泛在物联”是电网的“神经网络”，以实现电力系统

内各环节的信息采集、归纳、流通及处理。基于此，

电网应与“云、大、物、移、智”等现代信息通信技术相

结合，发挥其平台优势，提高电网的可靠性及开

放性［3］。
随着UPIoT建设的深入，数据的价值开始被广

泛关注。电网运行不可避免地会面临处理和挖掘海

量的运行状态信息数据的问题，这对信息的处理和

运算能力提出了挑战［4⁃5］。深度学习DL（Deep Lear-
ning）因具有高效的数据处理能力、学习效率和性

能，逐渐成为支撑UPIoT建设的核心技术。此外，由

于太阳能、风能等清洁能源大规模接入电网，电网的
运行与控制呈现高复杂性与不确定性，电力数据也
表现出规模性、随机性、多样性等特点。而相比于传
统的基于规则的方法，深度学习受噪声干扰小，针对
海量数据，其可以准确地提取输入数据的特征，输出
结果较为稳定，能充分发掘数据之间的关联性，在电
力领域已经有了突破性的进展［6］。

基于此，总结梳理深度学习在UPIoT中的研究
现状与发展趋势，并对其未来在电力发展建设中的
应用前景进行展望，是本文的立意所在。首先，总结
了深度学习的理论思想、模型结构、技术特点；其次，
梳理了在电力大数据背景下基于深度学习技术的数
据处理方法、边缘计算、态势感知技术的应用场景及
方法；然后，从可再生能源发电功率智能预测、源-
网-荷-储协调优化调度、低压配用电网络拓扑关系
识别、负荷辨识与预测、设备监控状态评估及故障预
警这 5个深度学习在UPIoT中应用的关键领域进行
总结分析，并对深度学习在UPIoT应用中的挑战进
行了延伸；最后，总结全文并展望深度学习技术在
UPIoT中的应用前景。

1 深度学习理论

作为直接推动机器学习发展的核心技术，深度
学习已成为各界研究的焦点。深度学习源于且发展
于传统机器学习，其本质是含有多个隐藏层的神经
网络，通过非线性变换应用于多层网络的隐藏层节
点中，对低层特征进行组合以形成高层次的抽象特
征，从而实现数据特征的表达。在图像识别、自然语
言处理等领域，深度学习已有了较为成熟的应用，其
应用框架包括Keras、TensorFlow、Caffe、Theano等［7］。
深度学习的网络结构因网络层数、权重共享性以及
边的特点的不同而有所不同。典型的深度神经网络
DNN（Deep Neural Network）结构如图1所示。
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深度学习的提出与发展解决了传统神经网络易
出现收敛到局部最小值的问题［8］。深度学习的主要
特点可以归纳如下：①海量的样本数据；②含多隐藏
层的网络结构；③出色的目标数据特征提取能力。
其深度的产生主要受到以下 2个方面的影响：①由
于通信、测量技术等的发展所导致的数据大规模积
累，人工难以直观地找到其中的特征规律；②在大数
据时代，由于大规模计算集群和图形处理器（GPU）
等并行、异构计算的兴起带来的运算能力提升，使得
机器对数据的处理能力有了极大的飞跃。

按照监督学习和无监督学习，深度学习的分类
如图2所示。

其中，目前广泛采用的深度学习模型主要包括
栈式自编码器 SAE（Stacked Auto-Encoder）［9］、深度
信念网络 DBN（Deep Belief Network）［10］、循环神经
网络RNN（Recurrent Neural Network）［11］、卷积神经
网络CNN（Convolutional Neural Network）［12］、扩张残
留网络 DRN（Dilated Residual Network）［13］等，各模
型的特点和应用场合如表1所示。

2 深度学习应用于UPIoT的技术体现

从“坚强智能电网”到UPIoT这 2个概念间的转
换，电力的关注点实现了向传感层数据价值挖掘的
转移。UPIoT区别于传统智能电网的特点在于：基
于海量先进的传感器和采集器等获取系统的信息，
以促进全系统各环节的灵活互动。

根据国家电网公司的《泛在电力物联网建设大
纲》，UPIoT包含感知层、网络层、平台层、应用层 4层

结构［2］。感知层的多类型传感器及智能物联网 IoT
（Internet of Things）终端实现了对系统的最大化感
知以及信息的传播与收集；网络层对感知层收集到
的信息数据进行传输及共享，充分提高挖掘数据的
内在价值，提高数据的利用率；平台层则实现对网络
层传输的信息进行存储、筛选、清洗、挖掘，为应用层
提供坚实的数据基础；应用层利用平台层的数据信
息，实现UPIoT的应用开发，改善能源结构，提升社
会能源的综合利用效率［14］。

深度学习是解决UPIoT大规模数据处理、数据
知识的挖掘和促进全系统透明感知优化运行的关键
技术。聚焦深度学习在 UPIoT应用的具体技术体
现，主要在于数据处理、边缘计算和态势感知技术方
面，实现了电力用户、电力企业、设备终端之间的互
联互通，产生共享数据，力求发挥电网的平台功能和
共享功能，以创造更高的服务价值。其中数据处理
技术主要应用于网络层与平台层，边缘计算主要应
用于感知层，态势感知技术主要应用于平台层与应
用层。UPIoT的具体层次架构如图3所示。
2.1 数据处理

现阶段，电力数据之间存在相互关联、相互影响
的复杂关系。对于电力数据的处理，不仅要考虑其

“4V”（规模性（Volume）、多样性（Variety）、实效性

表1 几种深度学习模型的特点和应用场合

Table 1 Characteristics and applications of several

deep learning models

模型

SAE
DBN
RNN
CNN
DRN

优势

强感知力

迁移学习特性

能实现复杂
非线性映射

强泛化能力

知识表达
能力强

劣势

受限于反馈机制

学习深度有时有限

梯度弥散现象

GPU、样本要求高

模型验证复杂

应用场合

电力设备故障诊断、
图像语音识别

电力系统暂态稳定评估

电力大数据融合与检测

电力设备图像识别

短期电力负荷预测、
优化分类

图1 典型的深度神经网络结构

Fig.1 Structure of typical DNN

图2 深度学习的分类

Fig.2 Classification of deep learning
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（Velocity）、价值密度（Value）［15］）特性，还需要考虑

数据的有效性（Volatility）、模糊性（Vague）、粘性

（Viscosity）以及邻近性（Vicinity）等。传统的机器学

习对特征工程寻找困难，难以处理过于复杂的数据

结构，而深度学习算法得益于其在数据量巨大的情

况下的优秀处理能力以及快速性，受到了越来越多

的关注［16］。文献［17］针对电力大数据所具有的量

大、价值密度低的特点，利用栈式稀疏自编码器

SSAE（Stacked Sparse Auto-Encoder）对数据进行无

监督学习，提取高维稀疏特征，并引入主成分分析法

PCA（Principal Component Analysis）对特征进行压

缩降维，缓解了传统神经网络易陷入局部最小的问

题，同时结合迁移学习，将源领域内有价值的知识迁

移到目标领域中，实现了对电力数据的挖掘。文献

［18］提出多模态数据表示的深度学习方法，采用交

叉模态特征学习的深度自编码器结构，以单模态作

为输入，通过深度自编码器结构捕获 2个模态之间
的“中层”特征表示，实现对数据的学习。

然而，随着数据量的增多，数据缺失、数据异常

（或称孤立点）和噪声数据等问题经常出现。如何对

低质量的数据进行处理，如何对给定数据的质量进

行评估，以及如何改善低质量的数据，这些问题目前

在电力系统应用中尚未得到足够的重视。

对低质量数据进行数据清理或改进数据采集的

方法与途径是现阶段改善数据质量的主要方法之

一［19⁃20］。改进数据采集的方法与途径无疑可以从根

本上改善所采集数据的质量，但受限于UPIoT对移

动终端深化应用的特点、成本以及行业技术条件等

因素，难以实现。相较而言，对低质量的数据进行数

据清理从而生成高质量数据的方法更为简单、易行。

文献［21］提出基于 SSAE的数据清洗方法，解决了输
变电设备状态监测数据的繁琐清洗过程以及信息丢

失问题，过滤了干扰数据，并重构了缺失信息。同

时，作为近年来复杂分布上无监督学习最具前景的

深度学习模型之一，生成对抗网络GAN（Generative
Adversarial Network）由于其生成高质量模拟数据的

能力受到了普遍的重视，文献［22］提出了基于直方

图的GAN模型，将生成的数据和原始数据映射到直

方图中，帮助GAN生成高质量数据。

总体而言，深度学习在数据处理中的应用目前

主要集中在视频图像、音频等数据方面，对电力行业

运行监控数据的处理则缺少针对性与适应性。电力

行业影响着国民生产安全，存在着一定的数据获取

与处理的壁垒。随着UPIoT建设深入，在注重信息

数据安全性的同时，提高深度学习算法在电力数据

处理方面的应用具有重要的意义。

2.2 边缘计算

基于“云、管、边、端”4个部分的配电物联网架

构是UPIoT建设的核心［23］。现阶段的能源转型引导

了面向用户侧的各种新兴能源服务的发展，传统的

电力系统通信方法难以满足复杂能源接入后的数据

需求，而边缘计算由于具有高实时性、快速响应及隐

私保护的显著特点，成为UPIoT感知层的核心技术。

边缘计算利用网络、计算、存储和其他资源构建

开放平台，以便在靠近终端或数据源的一侧提供服

务［24］。不同于传统云计算将数据传输至云端或中央

进行决策处理，边缘计算强调终端侧即用户侧，将部

分处理程序迁移至数据收集点附近，避免了传统方

法的高延迟、低带宽及受限于网络条件的弊端，同时
边缘计算对数据的本地处理也提高了对用户数据的

图3 UPIoT的层次架构

Fig.3 Hierarchical structure of UPIoT
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隐私保护能力。

UPIoT作为未来预期接入设备最多的网络，边
缘计算在其中有着巨大的应用前景。例如，在综合
能源管理方面，边缘计算可实现区域性的分布式电
源及储能设备的调度与管控，提升新能源并网的消
纳能力，促进绿色能源转型；在智能化精准运检方
面，边缘计算可以关联海量的电表及设备终端，实现
信息在端口侧的及时处理，从而提升故障抢修效率，
提高用户体验。

典型的深度学习模型非常适用于边缘计算环
境。它具有多隐藏层结构，可以通过每个网络层快
速缩小中间数据的大小，找到足够的特征。因此，可
以将深度学习模型的部分学习层卸载到边缘端口
处，进而实现计算任务从集中式云端到物联网设备
附近的边缘的转移，有效减少终端传输的数据量，同
时在极大程度上缓解数据传输过程中的隐私保护问
题。文献［25］提出了基于物联网的深度学习系统，
自动从捕获的数据中提取特征，并最终准确估计未
来的负载值，为复杂天气下智能电网传感器的部署
提供指导意见。文献［26］将深度学习引入边缘计算
环境，提出了不同深度学习模型下的弹性模型及优
化调度模型，以利用有限的网络带宽和边缘节点的
服务能力来最大化深度学习任务的数量，提高了深
度学习的性能，同时减少了网络流量。文献［27］将
深度强化学习技术和联合学习框架与移动边缘系统
相结合，以优化移动边缘计算、缓存和通信；设计了

“边缘人工智能”框架，智能地利用设备和边缘节点
之间的协作来交换学习参数，以便更好地训练和推
断模型，从而进行动态系统级优化和应用程序级增
强，同时减少不必要的系统通信负载。
2.3 态势感知

态势感知即在特定的时间和空间下，对环境中
能够引起系统态势变化的各元素或对象的获取、理
解以及对未来状态的预测［28］。其概念最早于 20世
纪 80年代由美国空军提出，随后逐渐应用于网络层
面，即“网络态势感知 CSA（Cyberspace Situation
Awareness）”，用以对影响网络环境的安全因素进行
决策与行动。随着UPIoT概念的兴起、云平台的构
建，态势感知在当代电网中有了新的应用形态，依托
于大数据技术，实现用户行为分析、漏洞挖掘、电网
运行状态评估等。态势感知的关键在于对电网运行
实时状态特征数据的获取，通过采集电网中的发电
数据、负荷数据、设备参数、网络拓扑等数据信息，分
析、评估与预测电网的运行轨迹。

在UPIoT背景下，整个电力系统从系统层到设
备层的各运行状态特征数据全面透明，构建基于海
量特征数据的实时态势感知建模与评估系统是实现
电网态势感知的关键所在。然而，随着可再生能源

大规模接入，全系统的运行状态复杂度与变量维度
呈规模化增长，对数据的学习、挖掘与态势感知计算
提出了更大的挑战。深度学习的自学习和自适应性
强，非线性处理能力好，有良好的容错率和稳健性，
具有行之有效的手段以实现多变量多维度的数据挖
掘，充分利用电网量测中的原始数据，以进行多指标
的电网状态估计。目前深度学习在军事［29］、网络安
全［30］等方面的态势感知中均有应用，而在电力系统
态势感知方面的应用较少。文献［31］提出了基于
DBN伪量测建模的配电网状态估计方法，解决了配
电网存在的实时量测不足、量测冗余度低的问题，实
时感知配电网的运行状态。

综上所述，现阶段深度学习在UPIoT态势感知
中的应用尚浅，未能充分发挥其多元数据处理特性
以应对多种可再生能源、储能及电动汽车接入所带
来的冲击与不确定性。同时，需建立健全的知识库
与评价体系，从网络全局出发，实现电网的全方位、
全过程的感知。

3 深度学习在UPIoT中的应用场景分析

将泛在物联技术引入电力系统中，可以实现从
电能生产、传输到消费环节的系统状态全感知，提升
信息资源共享、能源互联互通，最终构建现代电网的
新形态［32］。深度学习在UPIoT的优化运行、感知预
测、评估一体化等方面有着独特的优势，本节就深度
学习在 UPIoT中的具体应用情况，从电源侧、电网
侧、负荷侧、设备侧进行了分析综述。
3.1 可再生能源发电功率智能预测

根据《全球可再生能源现状报告 2019（REN21’s
2019）》，2018年全球可再生能源新增装机容量为
181 GW，连续 4年超过化石能源和核能新增装机容
量之和，全球累计装机达到2 378 GW［33］，在可预见的
未来，高比例可再生能源接入电力系统将成为重要
趋势。然而，风电、光伏等清洁能源受其所处的地理
位置、环境天气条件等因素的影响严重。而天气参
数本身具有高度的随机性，以风电、光伏为代表的可
再生能源本质上也具有高度的不确定性，其高比例
接入电网势必会对电网的安全稳定运行产生影
响［34］。同时，光伏及风电的间歇性出力是不可调度
的。基于此，实现可再生能源出力的高效精准预测，
实现电力系统供需平衡，保持电网的稳定性，是加强
新能源消纳的核心。

基于深度学习的发电功率预测将已知的历史数
据信息作为输入，以真实的发电量作为标签，通过构
建合适的网络模型进行训练预测。由于其对输入的
数据质量要求较高，因此往往需要对所得的数据进
行预处理。文献［35］提出了一种基于频域分解和深
度学习相结合的短期光伏功率预测方法，通过Mal⁃
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lat小波分解算法提取数据的低频、高频分量，然后
采用长短期记忆 LSTM（Long Short Term Memory）
网络分别进行预测，相较于单纯的 LSTM算法，所提
方法的精度更高。文献［36⁃37］对光伏、风电功率变
量进行相关程度评估，基于此对数据进行筛选，降低
了数据的大小以及复杂程度。

同时，合理的网络结构也对预测精度有至关重
要的影响。文献［38］比较了基于 CNN、基于 LSTM
以及基于CNN-LSTM混合模型的 3种光伏功率预测
方法，结果表明三者中基于混合模型的预测方法的
预测效果最好，而 LSTM的训练时间最短，同时输入
时序数据的序列长短对预测精度也有一定的影响。
文献［39］考虑到风功率预测中输入数据的波动性和
不确定性，提出了基于传统门控循环单元GRU（Ga-
ted Recurrent Unit）神经网络和 CNN相融合的风电
功率预测方法。文献［40］提出了基于深度学习分位
数回归模型的风电功率概率密度预测方法，采用
Adam随机梯度下降法在不同分位数条件下对LSTM
网络的输入、遗忘、记忆、输出参数进行估计，实验结
果表明所提方法能得到较为精确的点预测结果。文
献［41］提出了一种基于 SAE和多层去噪自编码器
SDAE（Stacked Denoising Auto-Encoder）的深度神经
网络结构进行超短期和短期的风速预测，与传统的
浅层结构相比，SAE、SDAE等深度学习结构具有很
好的泛化能力和性能。

发电功率预测可根据预测范围分为超短期、短
期、中期以及长期预测［42］，预测的时间跨度从未来的
几分钟到几个月不等。其中，中短期功率预测可以
有效缓解实际发电和预期发电之间的偏差，进行实
时平衡操作，是发电功率预测关注的主要问题，现阶
段深度学习在其中也有了较多且较为成熟的应用。
而长期发电功率预测主要用于年度发电计划的制定
以及发电厂的规划选址定容等，中期发电功率预测
主要用于检修计划，目前对二者预测的精度要求不
高，这是由长时间尺度下的高度不确定性与随机性
所造成的，需要数据的长期、多维度的积累，这也限
制了深度学习在其中的应用，未来需要不断地提高
输入数据的质量，同时对深度学习的网络结构以及
算法等进行改进，以满足实际精度的需求。
3.2 源-网-荷-储协调优化调度

随着电动汽车、分布式电源、储能、清洁能源等
大规模并网，电网从源-荷协调调度发展到源-网-
荷-储的多元协调，其调度规模呈指数增长。而传统
的基于优化模型的调度方法难以适应如今极大的计
算量以及实时性要求。并且针对新能源出力的明显
波动性，传统确定性的调度方法大多采用旋转备用
电源的方式来解决。因此，为了适应目前的调度需
求，电网调度模式也实现了从传统的模型驱动到如

今的基于数据驱动模式［43］的转变。智能优化调度充
分利用UPIoT平台的大数据、通信以及人工智能等
技术，保证电网的安全、稳定、高效、经济运行，提高
新能源的消纳能力。

现阶段，针对多种分布式资源的并网，如风电、
光伏、储能及电动汽车等，相关研究考虑算法的可行
性及鲁棒性，不断地对其进行优化，从而进行协同优
化调度。文献［44］提出了深度自适应动态规划
DADP（Deep Adaptive Dynamic Programming）算法，
依托自适应动态规划 ADP（Adaptive Dynamic Pro⁃
gramming）算法，将其中的 2个神经网络替换为深度
神经网络，以满足孤岛配电网的高品质频率稳定控
制的要求。文献［45］提出了一种基于端到端的多智
能体深度学习结构，实现微电网提前调度时间序列
的预测，以减小包括风电、光伏、分布式电源等代理
服务的能量损失及运行成本；同时设计了基于CNN
的市场价格预测、风／光发电预测及负荷预测方法。
文献［46］提出了一种基于深度学习算法的分布式能
源管理方法，最大限度地利用可再生能源，降低输电
损耗，在能量路由器ER（Energy Router）的广泛接入
下，只需相邻ER的局部信息交换，即可实现全局优
化的目的。

现阶段，随着电力市场的发展，市场可以自发地
实现发电侧及负荷侧的平衡。与传统的基于市场的
调节方法相比，基于深度学习的经济调度方法可以
实现对大量辅助信息基础的充分分析与处理，易于
找寻数据之间的关联，充分考虑清洁能源的时序性
和离散性，以最经济的手段保证系统的安全运行，实
现源-网-荷-储的协调调度。文献［47］针对实时经
济发电 REG（Real-time Economic Generation）调度
控制框架提出了松弛深度学习 RDL（Relaxed Deep
Learning），即在深度神经网络框架中引入松弛算子，
实现对发电机组组合、经济调度、自动发电控制以及
发电指令调度，所提方法在调节次数及准确性方面
有了极大的提升，然而在预训练过程中耗时较长。
文献［48］针对微电网的实时经济运行问题，考虑储
能、潮流约束、负载、以及可再生能源发电和实时电
价的不确定性，采用基于最优函数值逼近和RNN的
方法，得到接近最优的实时调度策略。

考虑到新能源接入后电网运行过程中负荷出力
的不确定性，以及新能源并网所引发的电网振荡问
题等，基于物理模型的建模仿真方法容易导致维数
灾难问题，受限于计算资源，在复杂的电力物联网环
境下建模困难，无法全面地考虑多种因素。基于深
度学习的电网风险调度以数据驱动的方法对UPIoT
的运行环境信息进行分析，并能够根据不同的运行
方式和运行状态迅速给出控制方案，改善了传统模
型在复杂环境下适应性差的问题，从而实现了电力
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系统的安全稳定控制。文献［49］针对现阶段电力系
统运行下的高度随机性与不确定性，采用数据驱动
方法，提出了一种基于深度学习的安全特征提取框
架，利用基于目标损耗函数的深度自编码网络提取
重要特征，有效降低了对稳定工作点和不稳定工作
点的分类难度。但目前关于深度学习在电网紧急控
制方面的文献仍然较少，亟待进一步的研究。

综上，UPIoT的构建使得各清洁能源消纳问题
愈发严峻，深度学习可以充分挖掘数据，满足了计算
性能及实时性的要求，但其应用需要大量的数据进
行支撑，在UPIoT建设的初级阶段，还未出现统一规
划的数据采集管理方式。同时，UPIoT及信息物理
社会系统 CPSS（Cyber-Physical-Social System）的调
度规划也需考虑对网络、计算、存储资源等的统一调
控，在考虑电网安全可靠运行的同时，需要保证对通
信等各项资源利用率的最大化，同时减少耗能及运
行成本。
3.3 低压配用电网络拓扑关系识别

UPIoT的建设强调用户端的数据，与电网端
实现有机互联，作为用户数据采集感知的前端，配
电网建设有必要融入物联网技术，以提升对用户
需求的反应速度和响应能力。智能电表等终端是
UPIoT建设的基础。迄今，国家电网公司已接入智
能电能表等各类终端 5.4×108台，日采集数据量超过
60 TByte；车联网接入充电桩超过 28万个，电商平台
注册用户数达2.25亿［2］。

现阶段，配电网呈现运行方式多变、潮流不确定
的趋势［50］。UPIoT中的配电网数据呈现数据量大、
数据质量较低、收集难度大、缺乏数据标签等特点，
需要有效的手段过滤无效数据以及标注。其中，正
确识别配电系统的拓扑关系以及实时监控配电网络
的运行状态，对配电网络的分析管理至关重要。

然而，目前低压配电网的拓扑结构情况复杂，房
屋改建、扩建及私拉电线等情况使得对拓扑结构的
阐释难以明确，配电网中量测仪表配置少，单纯依赖
拓扑生成器生产拓扑结构与实际存在极大的偏差。
现阶段，有关低压配用电网拓扑识别的研究主要集
中在转移潮流法、信息图法、残差法、集合论法以及
人工神经网络法等。但这些方法均存在不足，如转
移潮流法的计算过程复杂，计算数据量大，计算时间
较长，对于现阶段低数据质量的低压配电网而言，其
误差难以估计；人工神经网络法难以适应网络拓扑
变换频繁的情况，鲁棒性差。随着UPIoT的推进，高
级量测体系 AMI（Advanced Meter Infrastructure）在
配电网中的配置也越来越多，这为配电网络拓扑关
系的校验和修正提供了有效的数据信息。同时其他
辅助系统，如地理信息系统GIS（Geographic Informa⁃
tion System）也实现了电量信息更有效的采集、

分析［51］。
目前已有的对配电网低压拓扑辨识方法的改进

仅在数据获取侧，在对所得数据处理方面还没有突
破性的研究，仅采用传统的电压法、电流法等进行拓
扑辨识。随着低压用户数量的不断增长，实际的数
据采集中往往存在采样的同时性以及坏／错数据等
问题，极大地影响了拓扑识别的准确率。得益于深
度学习对不确定性的强大包容能力及海量数据的处
理能力，在深度学习中引入不确定因素，在神经元间
分配随机过程传递函数或随机权重，并结合历史数
据信息及未来态势预测技术，深度学习在处理低压
拓扑数据方面有着优越的应用前景。深度学习能够
通过基于获取的海量终端电表电能量数据，具备自
适应甄别和修正坏数据的能力，突破传统拓扑识别
严格要求电能量数据准确同时获取的瓶颈，具备更
为广泛的实际工程应用价值。然而，受限于现阶段
智能电表的普及率以及电能量数据的价值挖掘，基
于深度学习在低压配电／用电网络拓扑关系识别的
应用仍然较少，且大多仍处于理论研究阶段。随着
UPIoT建设的深入，智能电表必将在配用电网络进
一步普及应用，深度学习将为未来低压配用电网络
的关系识别提供更为高效智能的数据处理与挖掘的
技术手段，与传统低压配用电网络关系识别方法的
融合应用将成为未来研究的重点与发展方向。
3.4 负荷预测与辨识

精准的电力负荷预测对电网的经济、安全、可靠
运行具有重要的意义，它可以指导各发电企业合理
安排生产调度计划，帮助用电企业提高用电质量、经
济性，提高能源效率水平。现阶段，负荷预测的主要
方法分为传统方法（如时间序列法、趋势外推法、回
归分析法等）和机器学习方法。由于近年来高比例
可再生能源、电动汽车及需求侧响应等新型负荷广
泛接入电网，上述方法无法满足UPIoT中高随机性
及动态变化特性的需求，因此，具备高效智能的算法
和学习模式的深度学习方法在负荷预测领域逐渐获
得了关注与应用。

现有深度学习在负荷预测方面的应用方法主要
集中在CNN、DBN、LSTM等模型，其抗噪声能力强，
容易学习线性和非线性关系，可以实现多元预测、多
步甚至多变量预测，时间尺度大多为短期负荷预测。
文献［52］针对短期电力负荷预测需求，提出了基于
自适应噪声的完全集合经验模态分解-样本熵和
DBN相结合的预测模型，克服了单一DBN模型分解
效率低且噪声难以完全消除的问题，能够更为有效
地实现负荷序列的分解，但DBN模型无法体现振荡
信号前后时刻的时序关联。文献［53］将 RNN和
CNN这 2种经典的深度神经网络模型应用于商业建
筑中的日前多步负荷预测，并将其性能与 Seasonal
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ARIMAX模型进行比较，实验结果表明，直接多步方
式下的门控CNN模型具有较高的准确性与鲁棒性。
文献［54］提出了基于点预测及概率密度预测的深度
前馈网络方法，并对现有负荷预测方法进行了总结
与比较。文献［55］提出了基于经验模式分解和堆栈
式 LSTM网络的住宅负荷功率预测方法，可以提取
影响能源消耗的多个变量之间的特征，并且对时间
序列成分中不规则趋势的时间信息进行建模，但所
提方法在确定最优超参数部分耗时较长，需要不断
尝试并调整。

负荷辨识与监测在住宅用电管理中占据重要的
研究地位，旨在全面感知居民用电负荷，对用户用电
行为进行精准预测，实现电器运行状态的自主辨识
及使用能耗管理，以制定个性化干预策略，指导用户
更加合理地用电。而作为 UPIoT支撑侧的核心技
术，智能电表的应用与普及为居民负荷特征分析与
辨识提供了可能，其可以有效地进行数据信息采集，
同时借助大数据资源共享及分析挖掘平台，引导用
户多元化、合理用电［56］。

现有负荷辨识方法主要分为侵入式及非侵入式
2种，前者需要在每个住宅终端安装智能传感器设
备，以实现信息流的传输，这种方法可以监测用户电
器能耗的全部信息，但智能终端的安装及维护费用
昂贵，缺乏经济性；后者仅读取每个住宅用户的电源
读数，通过一系列的算法学习，提取家庭中每个用电
设备的能耗特征，以实现负荷的辨识，该方法免除了
智能传感器的维护费用，但其辨识精度依赖于所提
算法的可靠性。目前，深度学习在居民用电负荷方
面的应用主要集中在非侵入式负荷的监测与辨识部
分。文献［57］通过 CNN提取电器的 V-I轨迹特征，
有效避免了过拟合现象的发生。文献［58］考虑电器
信号间的时间关联特性，充分利用时间尺度信息，提
出了基于门控循环单元网络方法，所提方法对电器
设备功率的识别精度超过 91%，但对用户电器的相
关信息依赖性较高，需要预先设定用户住宅电器的
种类。文献［59］基于深度神经网络方法，提取时间
特性模型，以实现负荷的实时分解，同时提出了基于
时间特性的生成训练数据方法，以弥补训练数据缺
失及质量低的问题，但所生成的数据不能完全反映
实际电器的工作状态，训练准确率较低。

虽然基于深度学习的负荷预测与辨识方法在一
定程度上能够辨识分析负荷的成分组成与电器设备
等的用电状态，但在进行准确负荷辨识的前提是要
求所有的电器已知，而在有新增或替换电器以及未
知电器的情况下，其还无法做到直接训练模型并得
出结论，亟待在进一步的研究中得到解决。
3.5 设备健康状态评估和故障预警

现有设备健康状态评估和故障预警大多依赖于

专业人员的经验进行评估，受主观因素影响较大，且
没有明确的规章，易出现模型固化问题。随着大数
据挖掘、视频图像识别、智能传感器等技术在UPIoT
的应用及发展，设备的实时监测与在线运维成为了
可能。

目前，电网内设备状态评估主要集中在一次设
备（如变压器、电力开关、电线电缆等）、二次设备（如
继电器、继电保护装置、电力自动化设备等）处，涉及
发、输、变、配电各个环节，其主要监测方法有基于电
气设备数据采集与训练的故障诊断方法以及基于视
频图像识别的设备健康状态监测方法2类。

基于电气设备数据采集与训练的故障诊断方法
通过采集如变压器油中溶解气体分析 DGA（Dis⁃
solved Gas Analysis）成分含量等数据，进行处理分
析，以实现设备运行情况的判断。文献［60］提出了
基于修正线性单元改进的深度信念网络ReLU-DBN
（Rectified Linear Units Deep Belief Network）的变
压器故障诊断方法，用以分析变压器DGA与故障类
型之间的关联，实验结果表明，相较于BP神经网络、
支持向量机（SVM）等方法，所提方法的诊断准确率
有了较大的提升。文献［61］利用DBN实现针对物
理拓扑及用户用电信息流动路径的诊断模型，用以
诊断低压集抄系统的故障。文献［62］针对线路跳闸
故障检测与诊断问题，应用 3个带权重的LSTM子网
络对故障电气量数据进行时间特征的提取与融合，
解决了传统神经网络易于陷入局部最小的问题，同
时克服了故障异常数据少的情况。

基于视频图像识别的设备健康状态监测方法主
要通过输电线路固定摄像头在线监测、输电线路移动
摄像头巡检、变电站机器人巡检等对设备的图像信
息进行采集，然后利用计算机视觉技术等对图像进
行处理、识别，以实现设备状态的评估。其应用主要
集中在变压器漏油检测、断路器开关位置判断、杆塔
倾斜破损检测以及线路和绝缘子串破损、污秽、覆冰
等故障检测等方面。文献［63］对无人机巡线所得图
片信息进行检测，采用嵌入式CNN分类器减轻背景
噪声，实现对微小目标的检测与识别，鲁棒性高。文
献［64］提出了一种基于深度学习的电力系统关键电
力设备图像识别方法，所提方法的抽象程度更高，所
获取的特征子集辨识能力强。文献［65］提出了一种
基于区域的全卷积网络 R-FCN（Region-based Fully
Convolutional Network）的输电线路航拍巡检图像目
标检测方法，自动识别所获得图像中的故障，所提模
型可以实现多种类型的故障检测，并具有较高的精
度。文献［66］提出了一种基于深度学习的电力物联
网设备运行环境监控及环境异常检测算法，基于多
流 CNN的远程监控图像人员检测方法和基于深度
CNN的火烟检测方法分别在电力设备运行环境监控
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图像的人员识别和火烟检测中取得了良好的效果，
为图像异常检测提供了参考。

总体而言，深度学习在视频图像识别与处理领
域及数据分析领域具有广泛的应用前景，得益于此，
在UPIoT中部署多类型摄像头及其他智能传感器以
实现对电气设备信息的采集，深度学习可以高效率、
高精度地识别电气设备状态，从而做到实时监控。
然而，在实际应用中，智能终端所采集的图像数据存
在缺失、图像模糊、对比度低等问题，需要预先通过
算法进行预处理。此外，电力行业的壁垒性使得深
度学习的训练样本缺少标注，有效训练样本不足，远
达不到深度学习的训练需求。改进电气设备数据采
集的方式／方法、改进数据集的原始分布、采用半监
督学习等方法，可以有效地改善上述问题。

4 深度学习在UPIoT中的挑战与展望

UPIoT力求实现能源系统的信息物理社会融
合，然而现阶段UPIoT的建设还处于初级阶段。同
时，深度学习在其中的应用未来也需要克服一系列
的技术难题。本节从算法层面、数据层面和应用层
面 3个方面，提出深度学习在 UPIoT中应用的技术
挑战。

（1）算法层面。近年来，机器学习在电力系统的
优化调度、运行监控、稳定控制等方面得到了广泛的
关注与示范性应用，并取得了较为满意的效果。虽
然目前深度学习是电力系统中应用最为广泛成熟的
新兴机器学习算法之一，但其受大数据驱动明显，易
引发一系列数据隐私和所有权问题，同时“黑箱”模
型难以解释，易出现过拟合问题等，使得深度学习在
UPIoT中的深度融合应用受到了一定的阻碍。而其
他机器学习可以有效地缓解这一系列问题，如强化
学习在解决最优策略选取的问题方面取得了较好的
成绩；迁移学习就数据样本缺乏及数据质量差的问
题，将源领域中已经学习的知识和数据迁移到目标
领域中，以实现更好的学习效果。因此，将深度学习
与其他机器学习相结合，如将深度学习与强化学
习［67⁃68］或迁移学习［62］融合应用，实现不同算法之间
的优势互补，这将是未来研究的重点。

（2）数据层面。深度学习对复杂非线性关系的
处理学习能力可以有效地弥补传统方法只依靠数学
模型的构建求解所带来的弊端，具有良好的应用价
值。但其对数据的依赖程度较高，需要以海量、高质
量的数据作为样本支撑进行训练。然而，由于电力
行业的特殊性，数据无法实现有效的共享以及管理。
同时，电力数据此前未得到足够的重视，缺乏系统的
采集手段与硬件支撑，电力系统实时、精准、有效的
运行信息获取效果不佳。虽然现有方法可以对数据
缺失、噪声数据、异常数据等情况进行筛查，但对数

据量少以及高质量的数据信息采集等问题尚未有完
善的理论体系与实践支撑，还需进一步深入研究高
效的数据处理与挖掘方法，完善部署电力系统运行
的通信架构与监测装备。因此，需制定规范化的数
据采集方式与统一的数据共享平台，以支撑UPIoT
大数据的安全高效利用。

（3）应用层面。在智能用电的大背景之下，互联
网+、物联网、高效能芯片等信息物理融合技术使得
信息能量的互联互通成为了可能。深度学习可以为
削峰填谷、优化调度、节能降耗、低压精准运维等方
面带来新的技术支撑。然而其应用受模型泛化能力
的影响，往往不具有普适性，如将其应用于住宅负荷
辨识中时，需要已知所有家用电器才可以实现辨别。
此外，如何经济、高效地实现智能传感器的合理应
用，如何使现有的通信规划与电网规划相一致，如何
实现前端与后端之间的相互协调联动等，这些问题
都需要在UPIoT建设与研究中得到关注和完善。

5 结论

UPIoT是智能电网的高级应用与延伸，是电网
实现智能化、数字化转型的关键。智能传感器的大
规模接入、通信安全性的提升以及数据处理、边缘计
算与态势感知等技术的发展，使得UPIoT对能源网
（包括电网）的数据信息采集、传输、存储、处理质量
与效率得到了提升。深度学习技术的突破为UPIoT
的发展带来了颠覆性的影响，加强深度学习在其中
的广泛应用成为行业发展的必然趋势。需要注意的
是，深度学习算法受其模型泛化能力及数据的限制，
在实际应用中还需要结合生产实际的需求，有针对
性地进行研究与改进。
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Application and challenge of deep learning in Ubiquitous Power Internet of Things
XIE Xiaoyu1，ZHOU Junhuang2，ZHANG Yongjun1

（1. School of Electric Power，South China University of Technology，Guangzhou 510641，China；
2. Guangzhou Power Electrical Technology Co.，Ltd.，Guangzhou 510700，China）

Abstract：UPIoT（Ubiquitous Power Internet of Things） is an advanced application form of smart grid deve-
lopment，which requires higher data processing and computing ability of the power grid. In recent years，the
deep learning technology has made a breakthrough，providing a strong support for the realization and deve-
lopment of UPIoT. Based on this，the main components and technical characteristics of the existing deep
learning models are summarized. Based on the technical requirements of UPIoT application，the technical
characteristics and application scenarios of deep learning in data processing，edge calculation and situation
awareness are reviewed. Based on the typical application scenarios of UPIoT，the specific application of
deep learning in UPIoT is deeply analyzed，providing reference for the construction and research of UPIoT.
Key words：deep learning；UPIoT；situation awareness；edge calculation；data processing；smart grid
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