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ABSTRACT: Power system is a typical complex system, 

which has the characteristics of openness, uncertainty, fragility 

and multi-factors highly coupling. With the construction of the 

new-type power system, the scale and complexity of the system 

is being elevated as never before. The traditional dispatching 

approaches for the safe and stable operation of the power 

system will face severe challenges under the new situation. The 

artificial intelligence is needed to improve the efficiency and 

performance of the analysis and decisions. In order to reduce 

the application risk and promote the capability evolution of 

artificial intelligence, this paper proposes the basic concept and 

research framework of the human-in-the-loop hybrid- 

augmented-intelligence method for power system dispatching. 

The principles and overall research strategy are discussed. 

Furthermore, the human-AI task assignment, interpretable 

interaction, human-intervention learning, multi-human-agent 

cooperation and evolution of hybrid-augmented intelligence 

approaches are discussed. The research methods and 

difficulties are provided. The scenario of power system 

human-AI cooperation dispatching is designed. This paper lays 

the research foundation of the human-in-the-loop hybrid- 

augmented intelligence method for power system dispatching. 
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摘要：大电网是典型的复杂系统，具有开放性、不确定性、

脆弱性及多因素高度耦合等特征，随着我国新型电力系统的

逐步建设，整个系统的规模和复杂性达到前所未有的高度。 

基金项目：国家重点研发计划项目(2018AAA0101500)。 

National Key R&D Program of China (2018AAA0101500). 

传统电网调控难以适应在新形势下大电网安全稳定运行面

临的严峻挑战，需要引入人工智能技术，以提升分析和决策

的效率和效果。为降低人工智能存在的应用风险、促进人工

智能的能力进化，提出人在回路的混合增强智能电网调控的

基本概念与研究框架，以及混合增强需要遵循的主要原则与

总体研究思路。在此基础上，探讨人机任务分配、人机可解

释交互、人类可介入学习、多人机协同以及混合智能趋优进

化等关键技术，提出相应的研究方案和需要突破的难点，并

设计人机协同混合增强调控的应用场景，为开展人在回路混

合增强智能调控的系统性研究奠定基础。 
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协同 

0  引言 

2060 年，我国预计全社会用电量约为 15 万   

亿 kWh，电源总装机将达到 80 亿 kW。其中，新

能源装机规模将达到 50 亿 kW，占比超过 60%，电

量占比超过 55%，逐渐成为电量供应主体[1]，新能

源电源的频繁动态增减、出力的随机波动，以及其

大量接入带来的弱支撑性，将会使整个系统的规模

和复杂性达到前所未有的程度。 

作为高维紧耦合复杂动力学系统，大电网具有

开放性、不确定性、脆弱性等特征，其调控将面临

运行方式高维化、计算分析海量化、安全稳定失配

风险加剧的严峻挑战[2-4]。目前，电网调控以复杂动

力学系统数字仿真分析结论为依据，依靠安全稳定

自动化装置作为安全防线，此过程高度依赖人工经

验认知水平对结果进行判断并寻求应对策略。这种

传统的以人工经验认知和自动化系统为基础的电

网调控体系，其分析、决策、执行等环节需要运行
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人员主导实现，容易遗漏而且效率低，难以适应新

形势下复杂大电网安全稳定运行面临的严峻挑战。

与此同时，大数据与人工智能的快速发展以及与能

源系统的深度融合，能够有效应对未来电网物理系

统复杂化以及海量信息的多元化特征，逐渐成为提

升电网安全稳定分析与运行调控能力的重要技术

手段之一[5-6]。 

通用人工智能技术在电力系统中的应用范式

主要以数据驱动为主，其在海量信息快速处理、数

据特征自动提取学习、预测与决策结果快速生成等

方面具有明显优势。AI 系统主要遵循了“以技术为

中心”的思路。然而，这种模式下构建的智能系统，

在应用过程中存在安全事故、数据偏见、法制伦理

等应用隐患，也引发了 AI 系统开发应当“以技术

为中心”还是“以人为中心”的激烈讨论[2-9]。由于

电力系统的高安全可靠要求、相关规章制度等的限

制，人工智能系统应当是服务辅助于人、以人为中

心的，单纯依靠人工智能技术进行电网分析与运行

决策，面临着应用的可信性与安全性等问题，主要

体现在以下几个方面： 

1）人工智能在训练、部署和应用环节采用“端

到端”方式，缺少人类的主动干预，在模型结果置

信度较低时，难以实现人类主动介入与校核，缺少

人类最终决策权的评估与触发机制； 

2）机器学习模型输出结果的决策依据的可解

释性弱。一方面，物理含义与执行逻辑的缺失导致

模型很难获得使用人员信任；另一方面，由于缺少

人机的可解释交互，难以发现和提示模型决策的漏

洞与缺陷，无法建立模型持续趋优的闭环； 

3）单纯数据驱动的模型，未融入电网运行的

物理知识、相关规则与人类先验知识，存在突破安

全边界或违反规则的风险，在实际系统中面临应用

风险； 

4）机器学习模型被动接受人类提供的数据、

样本与标注，缺少主动提问、主动学习能力，例如

寻求新的关键样本或标签、寻求人类指导等，在样

本稀缺或决策空间高维的情况下，面临学习效率与

泛化性能瓶颈。 

因此，由于目前人工智能存在的诸多理论与技

术瓶颈，完全依赖 AI 模型的自动化执行流程，难

以实现其可信、安全与鲁棒应用。如果把人工智能

在电网调控中的应用与自动驾驶类比，目前基本处

于 L1 级别，即在小部分功能中实现辅助决策。可

以预见，电力调度 AI 模型很难快速跨越至 L5 完全

“自动驾驶”阶段，在未来的很长一段时间内，电

力调度 AI 会处于 L2-L3 级别的发展阶段，即部分

或条件“自动驾驶”，要么人类与 AI 模型分别负

责或合作共同完成不同的分析与调度任务；要么

AI 完成大部分决策分析，但人类需保持关注、随时

介入，以备不时之需。 

人在回路的混合增强智能方法为实现上述阶

段的电力人工智能应用提供了一种新的研究框架。

其将人的作用或人的认知模型引入人工智能系统，

把人对模糊、不确定问题分析与响应的高级认知机

制与 AI 系统紧密结合。在该系统中，AI 模型作为

一种支持人类操作的辅助决策工具，与运行人员共

同协作完成各类操作任务；而人类作为系统的一部

分，对于机器难以应对的复杂决策问题，通过人机

交互、学习与合作的方式提升系统输出结果的可靠

性、安全性与鲁棒性[10-12]，从而减轻 AI 模型自主

决策技术不成熟带来的应用风险，在面临不确定、

脆弱和开放问题时，人作为混合增强系统的最终判

断者和决策者。 

近几年，研究者们开始关注和探索人-AI 交互、

理解、协同增强等领域的框架与研究方法。斯坦福

大学在 2019 年成立了“以人为中心 AI ”

(human-centered AI，HCAI)研究中心，致力于开发

服务于人、更具责任的 AI 系统[12-13]；加州大学圣

地亚哥分校、加州理工大学及斯坦福大学开展了针

对视觉计算系统的人在回路混合智能研究[14-15]；麻

省理工学院、谷歌及微软开展了人机交互与理解的

研究 [16-17]。美国国防高级研究计划局 (defense 

advanced research projects agency，DARPA)启动的

“可解释的人工智能项目计划”，旨在创建决策被

用户理解和信任的人工智能系统，并通过先进的人

机交互技术以及心理学解释理论实现 AI 模型与人

的可解释交互[18]。2019 年麻省理工学院、哈佛、耶

鲁等院所和微软、谷歌、Meta 等公司多位研究者在

《自然》发文，宣告“机器行为学”这门跨越多个

研究领域的新兴学科正式诞生，关注不断复杂化的

人类-机器混合系统中AI模型对于人类的影响以及

算法决策的安全性、公平性等问题[8]。百度发布

《2019AI 人机交互趋势研究报告》，认为 AI 信任

构建成为实现人机深度协同的首要突破点[19]。这些

研究工作在提升混合智能系统效率、降低智能合作

成本等方面已经取得了进展。应该说人−AI 交互带
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来了许多新的特征、问题与挑战，使得我们需要重

新评估和审视目前所采用的 AI 系统的研发策略。 

本文从混合增强智能的基础理论与关键技术

出发，结合电网调控业务场景，提出人在回路的混

合增强智能电网调控的基本概念与研究框架，形成

人机之间的协同合作、迭代交互、决策理解与互助

增强，建立多层次人机深度融合的协同分析与决策

模式。在此基础上，探讨人机任务分配、人机可解

释交互、人类可介入学习、多人机协同以及混合智

能趋优进化等关键技术，并提出相应的研究方案和

需要突破的难点，以期为电力人工智能技术存在的

结果可解释性、推理鲁棒性与决策可信性等问题提

供一种解决思路。 

1  电网调控场景下人在回路混合增强智能

研究和应用的特点 

电网运行具有电能实时平衡、扰动瞬时传播的

特点，为了实现安全可靠供电，我国电网在信息化、

数字化、自动化等方面已开展了大量工作，同自动

驾驶、机械操作、医疗诊断等典型的人机混合增强

智能研究与应用场景相比，具有诸多独有的特点。 

1）仿真计算支撑。电网仿真系统是实际电网

的“影子系统”，目前计算精度达到应用需求，能

够通过离线计算定量指导电网调度运行。若能够根

据量测数据进行模型参数更新，动态跟踪实际系统

变化，则会演变为“孪生系统”[4]。人在回路的混

合增强智能研究可以基于这个系统，真实模拟人机

混合电网调控的典型工作场景，及时反馈电网响

应，并为算法训练提供所需样本。对于电网调控，

将人工智能与电网仿真计算结合，有望显著提升电

网运行分析能力，结合人在回路的方式，通过仿真

计算进行最终结果模拟校验，有效避免 AI 错误可

能带来的风险，并促进 AI 能力的“进化”。 

2）高度自动化、高度复杂的控制系统。目前，

我国电网已形成了由各类继电保护装置、安全自动

装置、自动电压控制(automatic voltage control，

AVC)、自动发电控制(automatic generation control，

AGC)等组成的，多层级、多时间尺度自动控制系

统。这些装置根据事先设置的定值和控制策略，能

够自动完成切除故障、抑制振荡、调节电压、平衡

功率等复杂控制动作。只有在预设定值和控制策略

失配的情况下，调度员才需进行紧急干预。人机混

合增强智能研究必须考虑与现有调控系统与规则

的结合。 

3）系统安全责任重大。电网的安全运行关乎

国计民生，由于大电网的高度复杂性，尚无法通过

数学手段求得满足各种条件的、精确的安全运行

点，无法实现全自动控制，因此调度员的个人决策

承担着电网运行最终安全保障的重大责任。为了应

对这一挑战，电网调度已建立起一整套完备的管理

体系，同时非常重视运行经验的积累，这是开展相

关人机混合增强智能研究所必须考虑的。 

2  人在回路混合增强智能调控系统构建需

考虑的主要原则与因素 

从我国大电网调控运行的实际情况以及 AI 理

论与技术目前的发展状况出发，人在回路混合增强

智能调控系统的构建不应改变现有调控系统的成

熟环节，AI 需要在人类的介入、校验、监督与把关

兜底中逐步迭代进化，在与人类的合作下共同完成

电网分析与调控任务。因此，电网调控人在回路增

强智能系统构建时需要重点考虑以下原则与因素。 

1）基于现有系统进行升级叠加。我国大电网经

过多年发展，已建成高度自动化的调控系统，考虑

技术、法规和人员经验习惯等因素，人在回路混合

智能应该遵循现有系统的流程与规则，作为支持系

统或增强环节，依靠现有调控系统完成系统控制。 

2）电网自动控制优先、智能介入后应具有更

好效果。已有电力系统是一个复杂的自动控制系

统，由于自动控制装置具有原理清晰、判断速度快、

决策结果可预计等特点，因此能够以自动控制手段

实现的电网调控功能没有必要采用人工智能实现。

只有确定人工智能干预比自动调控系统效果更好

的情况下才需要考虑接受人工智能给出的结论。 

3）基于先验知识与在线校验进行决策优先级

判断。若时间允许，人工智能的决策建议应通过仿

真计算校验。在多个策略都通过校验的情况下，与

先验知识、规程吻合高的决策建议优先采纳。 

4）人机合作，并以人为中心进行把关决策。

调控决策由人与 AI 共同合作得出，同等条件或权

重下，人的决策优先。AI 负责大范围搜索和海量计

算结果分析作用，辅助人决策。 

5）形成人机趋优激励的自动闭环。人机混合

智能在任何情况下要能够完成自动闭环趋优。要建

立激励和自趋优的交互机制，促进 AI 的进步和人

的认识深化。 
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其中，前 2 条主要阐述了混合增强系统与现有

调控自动化系统的叠加关系；第 3、4 条体现智能

决策与先验知识、规程或人类决策的融合决策关

系；第 5 条说明混合增强系统时间维度上未来与当

前的持续趋优关系。 

3  人在回路混合增强智能调控的总体研究

框架 

3.1  人在回路混合增强智能调控总体框架 

基于人在回路混合增强智能调控系统构建主

要原则，结合电网调控业务功能，本文提出人在回

路混合增强智能调控的总体研究框架，并与现有的 

调控系统进行了比较，如图 1 所示。电网调度控制

过程可以分为内外 2 个环路，保护、安全自动装置，

以及 AGC、AVC 等自动控制手段属于自动化程度

较高的电网安全控制内环，目前该环路控制过程无

需调控人员的介入，可实现电网的自动化控制。而

调控人员作为实时调度的重要环节，在电网调控过

程中处于半自动化的外环，该环路主要是贯穿于电

网感知和决策环节，目前该环节主要是调控人员参

与主导，机器 AI 基于数据挖掘分析提供辅助决策

建议的模式，在调控任务处置方面更多依赖于调控

人员的经验，如图 1(a)所示。图 1(b)中的人机混合

增强调控系统主要由原有调度自动化系统部分、 
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(b) 混合增强智能调控应用总体框架 

图 1  混合增强智能调控的总体框架与通用人工智能应用智能调控对比 

Fig. 1  Comparison of hybrid-augmented intelligence application and current general AI for power system dispatching  
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电网数字孪生系统、AI 智能系统以及调控人员 4

个部分组成。 

人机混合增强智能环节主要集中在以调控人

员为关键环节的外环，内环功能为外环提供电网模

型、运行状态信息和指令执行等功能支持。外环的

人–机和机–机之间的交互协作需要遵循第 2 节提出

的主要原则。 

3.2  电网调控混合增强智能系统的人机协作模式 

对于图 1(b)中的电网调控人机协作的具体模

式，详细论述如图 2 所示。图 2 中包含了 4 类主体，

即电网实际系统、数字孪生系统、AI 系统与人。其

中，AI 系统为知识驱动与数据驱动的融合模型，将

先验知识与机器学习方法结合，以满足物理规律与

安全边界、降低对样本的依赖性。AI 系统初始知识

库主要有人工进行定义和标定；同时，随着电力系

统的演变、数据的积累以及人-AI 之间的不断交互

改进，AI 系统知识库不断扩展和改进，即构成“增

智”过程。知识图谱是存储电网知识的一种有效途

径[20]，人定义电网调度知识图谱的本体库，形成基

础的图谱架构(如实体图谱、概念图谱、逻辑图谱与

案例图谱等)；之后，通过图谱的实体、关系与属性

的在线更新，实现知识库更新。 
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图 2  电网调控混合增强智能系统的人机协作模式 

Fig. 2  Human-AI collaboration pattern of hybrid-augmented intelligence in power system dispatching  
AI 模型数据与知识的来源为电网实际系统及

其对应的数字孪生系统。孪生系统作为实际电网的

数字化映射，基于知识库定义的规则，指导数据的

生成或重新组织数据，通过海量仿真试验产生训练

样本；这些数据再通过 AI 算法进行特征提取与凝

练，可以形成显示的知识(如知识图谱)或者隐式的

知识(如预训练模型的参数)。最终形成一个“数据-

知识”的循环迭代过程，在此过程中，AI 模型的知

识逐步演化、丰富。 

人与 AI 模型的混合增强主要体现在 2 个环节，

即 AI 模型的训练过程与协同决策过程，如图 2 中

标红部分。其中，训练环节包含可解释训练、可介

入训练与趋优进化等技术；协同决策环节包含人机

任务分配、可解释执行、可介入执行与多人机协同

等技术。在该系统中，调控人员和 AI 系统执行的

任务是通过电网调控人机任务分配环节优化得到

的子任务，主要涉及电网感知和决策任务。AI 系统

通过数据预处理、模型和算法以及模型训练等应用

环节，实现 AI 模型的训练和评估，并将训练好的

模型和提取的知识储存在相应的模型库和知识库。

AI 系统可以采用模型智能评估和可解释性交互方

法，不断地更新 AI 系统的知识库和模型库，提高

AI 模型的性能。在执行人机协作的调控任务过程

中，调控人员与 AI 系统之间可通过主动询问或者

模仿学习的可介入学习方式，利用电网孪生系统来

不断探索电网运行空间，通过主动的交互学习，实

现人机混合智能的趋优和进化，并将人机混合智能

决策应用到电网的实时调控中。 
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3.3  电网调控通用人工智能与混合增强智能的主

要特征比较 

相比于目前人工智能的通用应用流程，人在回

路的混合增强智能的特点和主要区别如表 1 所示。 

表 1  通用人工智能与混合增强智能的主要特征对比 

Table 1  Comparison of main characteristics of general 

artificial intelligence and hybrid-augmented intelligence 

特征 通用人工智能 混合增强智能 

交互 

方式 

单向交互方式。训练过程

中人向机器提供标签、 

设计模型结构；执行 

过程中机器向人直接 

提供结果或决策建议 

双向交互方式。人对 AI 模型进行 

指导性训练，将人的意图、反馈或 

知识加入至机器学习模型中；机器 

具备主动学习能力，能够询问关键 

样本和标签，寻求人类帮助 

可解 

释性 

“端到端”训练和执行，

可解释性低 

提供可解释溯因结果，提供影响 

决策的关键因素，帮助人类理解 

决策依据；同时及时发现决策风险或 

漏洞，为 AI 模型改进提供依据 

人机 

合作 

部分简单、重复性 

任务由机器大规模 

扫描执行，人机 

之间的任务合作 

交互环节很少 

任务合作模式更丰富。如“AI 执行人

监督”模式，通过 AI 置信预警机制，

有决策风险时提示人介入执行；“AI

主动询问模式”，实现主动式交互学习；

“人类辅助式学习”，通过人类提供的

奖励反馈提升模型效果 

人工 

介入 

在模型构建过程中， 

以人工进行超参调优的

方式进行干预 

AI 执行过程中具有主动风险 

提示能力，在置信度低时，寻求 

人类主动介入干预 

趋优 

进化 

基于离线数据重新 

训练，进行模型更新 

通过主动式学习、可解释交互、自动机

器学习等方式实现模型的持续趋优 

表 1 中主要从人-AI 的交互方式、可解释性、

任务分配、人工介入方式、趋优进化等方面，比较

了通用型人工智能与混合增强智能的区别。可以看

出，相比于纯数据驱动的人工智能模型训练–测试–

部署的“开环”应用模式，混合增强采用了人机可

解释交互–介入–引导–反馈的“闭环”协同应用模

式。本文将电网调控 AI 系统训练与决策环节的混

合增强智能技术总结为人机任务分配技术、人机可

解释交互方法、人类可介入学习技术、多人机协同

技术与混合智能趋优进化技术，在下文分别进行   

论述。 

4  人在回路混合增强智能调控研究的关键

技术 

4.1  电网调控的人机任务分配 

人机任务分配是人在回路混合增强智能研究

的重要前提，实现在电力系统运行时，尤其是紧急

状态下，AI 智能辅助系统中人机任务分工的高效切

换。其基本理念与底线是要求人拥有最终控制权，

实现电网调控可切换的操作模式，保证在电网决策

风险等级较高状态下或人工智能系统置信度水平

低时，允许人类在 AI 系统高自主性和低自主性之

间进行切换，或者可接管或中断 AI 系统运行。 

实现人机任务分配的关键之一在于人和 AI 系

统的元任务构建与划分。通过建立元任务可以有效

区分人和机器的分工边界，进而明确 AI 研究的目

标函数、人和机器的行为模型、任务执行的环境模

型等实现混合智能的要素。 

从理论角度，元任务可以理解为对系统动态方

程直接或间接描述的单一元件、单一可控变量数值

的修改，通过元任务的执行，实现对系统状态量的

改变，进而达到系统控制目的；从工程角度，元任

务的有序衔接构成电网调控工作流程，形成人机间

的任务分配，并作为动态任务分配算法研究的对

象。上述 2 个角度分别描述了元任务的目标和实现

手段，多个不同可控变量的改变可能由工程上相同

的元任务执行过程实现。在此基础上，基于已有的

电网调控流程和动态任务分配技术，可以实现人机

间的高效配合。考虑到电网调控工程实现的复杂

性，元任务不宜无限细化，应该以机器或 AI 可以

独立完成的环节作为基本的划分标准。AI 可以独立

完成的元任务要求目标函数、约束明确，并且可以

归结为分类、回归、聚类等单一性质的任务。 

元任务执行的基本架构如图 3 所示，其中元任

务的执行序列以状态变量、可控变量等为输入，以

可控变量的调节数值为输出，黑色箭头表示逻辑执

行过程。每个元任务从环境模型中获取数据，并将

计算结果缓存到环境模型中。 

可控变
量调节

数值

元任务执行序列

人的元任务 机器的元任务

元任务2 元任务N
...

环境模型

数据
交互

数据
交互

数据
交互

状态变量

可控变量

约束条件

计算模型
……

动态任务分配 评估与切换

元任务1

 
图 3  元任务执行的基本架构 

Fig. 3  Basic architecture of meta task execution 

实现人机合作与分工的另一项重要技术在于

AI 智能体模型的可信度评估与预警机制，综合考虑

电网当前的运行态势与风险、以及 AI 模型的评估

置信度，提供有效的人机控制权转移机制。在 AI
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系统中构建决策事故风险追踪机制来实现人机的

事故问责制，推进“人类可控型 AI”设计目标的实

现。例如，可根据机器学习模型置信度的估计值作

为判断依据之一： 

 ML min

K min

( ), ( )
( )

( ), ( )

F x C x C
x

F x C x C



 

 (1) 

式中：(x)为决策函数；C 为模型结果的置信度评

估函数。只有当机器学习模型结果 FML(x)的置信度

高于某一设定的阈值 Cmin 时，最终结果才被采纳；

否则转入人工决策，或者基于机理、规则等方式输

出结果 FK(x)。 

人机任务分配体现了“以现有系统为基础升级

叠加”的原则，其难点主要在于实现人机任务链的

自动构建与分配技术，以及智能体的可信度评估技

术，保证混合智能系统的决策效率与精度均优于单

纯的 AI 系统或人工经验决策系统。 

4.2  电网调控的人机可解释交互技术 

人机合作过程的可解释交互是保证电网调控

人工智能模型安全可信应用的重要前提[21-24]。机器

学习模型的可解释方法即在模型的决策过程中提

供结果依据与执行逻辑[25-26]，并以人类可以理解的

方式进行展示，例如特征直方图、热力图、自然语

言等。AI 模型的可解释方法是人机双向交互、理解

与协作的重要基础和桥梁。 

机器学习在大电网调控应用的可解释交互体

现在 2 个环节，即 AI 模型的构建/训练过程与人机

协同决策过程，2 个环节采用的可解释方法基本类

似，但侧重点略有区别。模型的构建/训练的解释性，

可用于模型调试或决策缺陷挖掘，指导人类进行特

征工程；而模型决策过程的解释性，则强调快速、

简明地生成模型决策逻辑，提供人类可理解的电网

调控决策信息。机器学习的可解释方法为模型的提

升与改进提供了一种思路，如图 4 所示。AI 模型经

过可解释方法对其决策依据进行展示，为模型的缺

陷挖掘、置信评估、安全校核提供了基础，使用人

员根据这些信息，可进一步对数据或者模型进行改

进，如增强数据质量或处理方式、重新修改或筛选

特征、对模型参数或结构进行更新等，从而形成

AI 模型不断迭代进化的生命周期。目前，关于电网

电控的人工智能可解释方法，可从 2 个方面开展研

究，即形成模型构建后的辅助解释以及构建具有自

解释能力的 AI 模型。 

模型解释

模型解释

模型解释
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图 4  基于可解释方法的机器学习生命周期 

Fig. 4  Life cycle of explainable machine learning models 

模型构建后的辅助解释，即在模型结构与参数

完全确定后，挖掘输入与输出之间的关联关系。如

基于神经网络的信息传递机制或类激活图，评估输

入特征变化对于输出结果的贡献度；或通过参数简

单、易于理解的模型(如线型模型或决策树)模拟复

杂模型(如神经网络)在局部范围内的决策行为。如

针对电力系统静态/暂态稳定评估、断面极限传输功

率预测等场景的机器学习模型，可采用辅助解释模

型挖掘对当前结果影响最大的重要机组、负荷或重

要元件。1 种典型的方法为局部代理模型(local 

interpretable model-agnostic explanations，LIME)[27]。

LIME 会产生一个新的数据集，在这个新的数据集

上训练一个容易解释的简单模型，并希望简单模型

在新数据集上的预测结果和复杂模型在该数据集

上的预测结果是相似的，即有： 

 explanation ( ) arg min ( , , ) ( )x
g G

A x L f g g 


   (2) 

式中：f为待解释的原始模型；g为容易理解的简单

模型；x为新数据集中的数据 x'与原始数据 x的距

离；(g)为模型复杂度。 

另外一个思路是增强模型的自解释能力。这类

方法可以是结构相对简单的模型，如线性回归、决

策树等，也可以是基于专家规则或知识的模型，如

基于知识图谱的电网辅助决策系统等[20]。对于深度

学习模型而言，则需要从已知的电力系统知识出

发，构建数据-知识融合决策模型，尝试根据已知

知识构建 AI 模型输入和输出之间具有物理意义的

逻辑关系，增强模型的可解释性。该技术的核心在

于建立已知知识的合理表达方式，以及以之为基础

的 AI 输入和输出间的推理机制。 

需要说明的是，并非所有 AI 模型的应用都需

要可解释性，例如进行新能源功率预测、负荷预测、

电网信息报表的快速搜索推荐、人机语音交互等场

景，可直接应用。但与电网运行安全强相关的分析
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与决策任务，例如电网静态/暂态稳定分析、预防控

制、紧急控制策略等，涉及到电网的安全运行的任

务，在机器给出决策的同时，应当同时提供其决策

逻辑或依据，主要考虑到以下几个方面。 

1）提升 AI 决策安全性。电网的调控控制决策

涉及到电网的运行安全问题，尤其是在开放、动态

的运行环境下，对于 AI 模型“未见过”、“不熟

悉”的场景与运行方式，可能出现决策偏差与泛化

性问题，在 AI 数学理论发展不完善的情况下，通

过可解释性技术提升模型决策的透明度与合理性，

从而增强 AI 决策的安全性。 

2）提示人进行介入的手段。AI 提供其决策逻

辑或依据，有助于使用人员理解和判断当前决策对

否可靠，是否出现了决策与物理规则或人类经验严

重违背的情况，从而提示人类及时干预介入，移交

决策权。 

3）有助于新知识的发现和理解。人在回路的

混合增强智能需要知识库的支撑和积累。人类根据

经验能够提供初始知识库，而 AI 模型的应用和不

断更新，会发现新的规则或经验，比如挖掘电网在

多样的运行方式下的关键断面、运行稳定规则等。

给出可解释决策依据，判别可能存在的伪关联关系

甚至错误的知识，有助于这些知识的高质量更新和

积累。 

人机可解释交互方法体现和支撑了“人机合

作，由人把关”的原则，AI 模型的透明化是人类评

估模型可信度、挖掘模型漏洞、实现决策把关的重

要基础。未来的研究难点和重点在于如何保证解释

结果与复杂模型决策过程的一致性，以及如何提供

更为高级、宏观且简明的语义信息，提升使用人员

的可理解性。 

4.3  电网调控的人类可介入学习技术 

电力系统中的机器学习方法一般采用“训练–

测试–部署”的应用方式，由于 AI 算法拥有不同程

度的自适应、自我执行能力，模型输出具不确定性，

有可能出现机器行为偏差，这种方式缺乏人机之间

的互动能力，当模型置信度低时，没有人类的干预

介入机制，可能发生电网决策风险。因此，在人机

可解释交互的基础上，可进一步实现人类可介入的

模型学习，以“人类可控型 AI”为基本设计目标，

人直接地或间接地给予 AI 模型监控与指导，形成

人类干预的反馈回路，途径包括主动性机器学习[28]

与模仿学习方法等。 

主动性机器学习方法，即机器学习模型在训练/

执行过程中主动寻求帮助或获取人类确认的方 

法[29-30]，如图 5 所示。具备主动学习能力的 AI 模

型首先可以对自身结果进行置信度评估；之后找出

难以预测的样本分布，通过电力系统实际量测数据

或孪生系统主动获取关键样本，通过主动询问的方

式提示人类介入，进行知识标定；再基于新的样本

库实现模型参数更新与性能提升。其关键在于衡量

样本的不确定性，可采用基于熵的方法进行关键样

本 x*的量化评估和选取，即 

 * arg max ( | ) ln ( | )x i i
i

x P y x P y x     (3) 

式中：为已经训练好的机器学习模型参数集合；

P为各类别标签的预测概率。例如，在进行电网安

全稳定评估时，通过主动机器学习自觉获取比较难

分类的样本数据，这些样本往往分布于临界稳定的

区域。然后，让人工再次确认或通过电网仿真系统

/数字孪生系统校核，将重新标注得到的数据再次使

用有监督学习模型或者半监督学习模型进行训练，

逐步提升模型的效果，从而将人工经验融入机器学

习模型中。该类方法是一个迭代式的交互训练过

程，以不断迭代的训练方式更新模型性能、未标注

样本池和标注数据集，直到目标模型达到预设的性

能或者不再提供标注数据为止。在每次迭代过程

中，已标注的电力系统样本数量不断增加，模型的

性能也随之提升。 

孪生系统

机器学习模型 电力系统

置信评估

主动询问

模型更新

关键样

本获取

知识

标定

介入询问

样本库

更新
训练

 
图 5  主动性机器学习方法 

Fig. 5  Active machine learning algorithm 

模仿学习方法是指人工智能模型从电网调度

运行或分析人员提供的范例中进行学习，将人类的

模式或意图加入至模型分析决策过程中。一般思路

是提供电网调控中人类专家的决策数据集，每个决

策包含状态和动作序列，将所有“状态-动作对”

抽取出来构造新的集合，模型的训练目标是使模型
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生成的状态-动作决策轨迹分布和输入的轨迹分布

相匹配。例如，基于逆向强化学习 (inverse 

reinforcement learning，IRL)[31-32]，机器在人类的指

导或示范过程中反推人类奖励，即根据专家给出的

范例数据进行分类(离散动作)或回归(连续动作)得

到奖励函数，满足： 

 * *

0 0

[ ( )| ] [ ( )| ]t t
t t

t t

E R s E R s   
 

 

   (4) 

式中：*为专家策略；为根据当前的奖励函数产

生的最优策略。得到奖励函数后，再使用强化学习

得到策略函数，不断寻找奖励函数进行上述步骤，

使得策略函数最优。 

可以看出，人类可介入学习方法将人机交互的

迭代式设计和测评方法应用在电力系统调控模型

算法训练中，定义使用人员预期的执行结果，建立

人类和机器在意图、目标、决策、规划和执行层的

多尺度融合，实现深度信息交互和智能融合，形成

对 AI 系统的“有意义的人类控制”。 

人类可介入学习体现了“知识与计算校验”以

及“由人把关”原则，即通过人的主动干预以及孪

生系统的计算模拟，将先验知识融入机器学习的训

练和执行过程中。其未来研究难点在于如何结合认

知心理学等理论，设计人类介入的合理表示方式以

及相应的激励机制，将人类干预转化为合适的函数

模型，最大化利用电力专家的反馈或示教决策，在

最小化介入次数及最大化干预效果中实现模型性

能提升。 

4.4  电网调控的多人机协同技术 

未来电力系统的控制方式维度随着控制设备

的增多，面临海量计算维数灾问题；由于分布式电

源分散接入与即插即用特性，电网运行不确定性增

大，单智能体很难适应未来灵活的拓扑结构与海量

运行方式。因此，基于单人-机可解释交互与可介

入学习，需进一步构建大电网调控的多人机协同技

术。电网调控涉及到“国-分-省-地”等不同层级、

不同区域之间的多人机合作环节，自然形成了一个

人机多智能体协同决策系统。其中即包含不同区域

之间人工智能模型与调度人员的协同，也包含某一

个调度系统内多类人工智能模型与使用人员的协

作。例如，具有不同功能职能的智能体模型，如负

责潮流计算、静态安全扫描、暂态安全评估、关键

断面识别监测、稳定极限评估、紧急切机切负荷策

略生成等功能，组合形成多机系统，并从数据中提

炼或发现知识，并与人进行知识交互。单智能体的

马尔科夫决策[33]拓展到多智能体系统，构成了马尔

科夫博弈过程[34-35]，将单个系统进行有机结合，实

现不同 AI 模型或系统之间的协同与合作，可执行

单个 AI 系统难以完成的复杂任务。另外，由于不

同的电网区域、设备信息未必能够全部共享，因此

通常表现为部分可观测的决策过程。 

实现多人机协同的一类典型方式是引入人类

引导与交互的多智能体强化学习技术。相比于单纯

数据驱动的 AI 系统，人类引导下的多智能体系统

需构建专家知识库，将电力系统的先验知识或人类

意图嵌入到模型决策过程中，提升智能体执行过程

的风险规避能力，降低人机分析协同过程的决策冲

突。一种人类指导性强化学习方法的实现框架如   

图 6 所示。与通用强化学习框架相比，该模型中设

计了适应人类指导的优先经验重放机制[36]，图 6 中

数字 1~4 表示数据的流向顺序，该框架允许间歇性

的人在回路指导。由于先验知识和推理能力，人的

演示或经验知识通常比 RL 行为策略的大多数探索

更重要。可采用基于优点的度量机制对专家反馈进

行加权，以建立优先专家演示的智能体经验重放机

制。通过智能体训练过程，AI 模型的能力发生变化，

专家演示经验的优先级也随之变化，这就产生了动

态优先机制。在该框架中，人类参与者可以干预训

练过程获得控制权，并用专家行动替代强化学习智

能体行动。此外，还可以将人类对于智能体决策轨

迹的偏好加入到模型的训练过程中[37]，通过最小化

以下损失函数实现： 

1 2

1 2 2 1
oss 1 2

( , , )

( ) ln ( ) ln ( )l r P P   
  

       (5) 

 
图 6  人类指导性强化学习方法框架 

Fig. 6  Framework of reinforcement  

learning method with human guidance 
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式中：1、2 为 2 条决策轨迹；为人类实际的决

策偏好分布，例如当人类对 2 种决策没有偏好时，

为均匀分布；P 为智能体估计的人类偏好概率，

可采用如下公式计算： 

1 1
1 2

1 1 2 2

exp ( , )
( )

exp ( , ) exp ( , )
t t

t t t t

r s a
P

r s a r s a





 
    (6) 

式中：r为奖励值；st为智能体状态值；at为智能体

动作。 

优化式(5)相当于指引智能体决策轨迹尽可能

趋向于人类偏好。 

电网调控的多人机协作需要满足“人工智能介

入较之电网自动控制系统应具有更好效果”，形成

在知识与规则安全约束下的多人机交互与协作方

案，多人机策略需通过孪生系统进行校验，保证

AI 模型干预决策后调控效果更优。电网调控人在回

路的多人机智能系统面临的主要困难在于人与机

器的异质性问题，人的主观意图存在较强的模糊性

和随机性，难以通过准确的模型或公式进行描述。

因此，多人机交互协作过程关键在于实现人类知识

或反馈的获取、关联与表达，建立人类与大规模异

构多智能体之间在不完全信息下的交互、激励、反

馈与评估机制，提升机器对人类意图的理解能力，

进而建立包含人机物在内的智能实体之间语义层

次的联结，实现各智能体知识的互联互通。 

4.5  电网调控的混合智能趋优进化 

大电网为动态演化的复杂系统，需要持续探索

自主趋优进化的调控策略，保证电网的高效稳定运

行。在上述技术的基础上，混合智能系统需进一步

实现人与机器协同决策系统的持续趋优进化，即混

合智能的终身学习(Life-long Learning)。其中，混合

智能模型趋优主要指通过人类反馈与指导，实现不

同智能体之间的知识库融合更新，并通过在线学习

实现模型性能在使用过程中的持续提升；模型进化

主要指人工智能模型应对电网结构或运行方式持

续变化的能力，实现针对新问题、新任务的自主辨

识与模型更新。 

电网调控人在回路混合智能涉及多人多机的

复杂协作，具有人机交互耦合深刻、影响发展因素

众多、涵盖对象层次多样的特点。可建立人机混合

智能发展水平主导因素辨识和调整技术，构建统一

评价指标体系，确立混合智能关键因素辨识机制；

之后，结合数字孪生技术，通过电网调控数据驱动

和调控规则机理分析，对混合智能进行数字化映

射，搭建虚拟进化环境；进而在虚拟进化环境中进

行大量仿真试验，探索电网不同运行环境、调控任

务、控制方式等场景下的混合智能协同分析与决策

效果，不断更新 AI 知识库与模型库，实现人对电

网认知水平的持续提升以及 AI 模型的趋优进化。 

实现混合智能趋优进化的具体方法如图 7 所

示。正如上文所述，可通过可解释技术、主动性机

器学习、模仿学习、指导性学习等方式实现 AI 模

型性能的持续提升，形成人-AI 的交互与反馈引导

闭环。另外，AI 系统也可进行模型自更新。一种典

型的实现方式是自动机器学习技术(Auto-machine 

learning，AutoML)。自动机器学习模型[38]能够根据

电力系统调控的不同任务，自适应地进行数据处

理、主特征提取、关键信息挖掘、模型结构自动设

计与调优，实现人工智能的自主进化，有效解决部

署时间和资源成本的问题，能更好地适应调控任务

或电网运行环境的变化[39]。这一过程的一般形式化 

定义为，给定 1 组学习算法、每个算法对应的超

参数空间、不相交的训练集 ( )
train
iD 和测试集 ( )

valid
iD ，

目标是寻找具有*参数配置的算法 *
*A ，使得该 

算法在 k 折交叉分割测试集上具有最佳的泛化性

能，即 

 *
( )

* ( ) ( ) ( )
train valid

, 1

1
arg min ( , , )
j

k
j i i

A A i

A L A D D
k 

   

   (7) 

式中 L为训练模型定义的损失函数。 

人

模型可
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决策关键
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人类行为
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引导约束
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人
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搜索

空间A

搜索

策略S
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策略E
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性能评估结果  
图 7  混合智能的趋优进化方法 

Fig. 7  Optimization and evolution approaches of 

hybrid-augmented intelligence 

混合智能趋优进化技术体现了“人机趋优激励

的自动闭环”原则，其难点和未来研究方向是在人
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机协同模式下，如何兼顾模型决策空间的广泛探索

与人类意图约束，引导模型的结构和超参搜索结果

在符合电力系统调控的相关知识或安全约束的同

时，实现模型和知识的不断更新。 

5  人在回路混合增强调控场景设计 

本文提出的人机混合增强调控系统框架，是基

于目前的调度自动化系统以及已有的调度框架(如

新一代调控系统框架[3]等)进行构建，区别在于重点

强调人工智能模型与人在训练和在线应用过程中

的交互与协同。如图 8 所示，通过现有调度系统，

提取电网模型、实时运行数据、新能源与负荷预测

数据、发电与检修计划、气象数据、智能综合告警

信息等多源数据，对电网运行进行实时评估与趋势

预判。其中，电网运行趋势研判旨在提前掌握电网

风险时刻和处理措施，并通过预想的突发事件、生

成处置策略预案。趋势研判需通过数字孪生系统，

结合人工设置的预想故障、未来电网操作实践、运

行指标等因素，生成未来运行场景，快速模拟电网

之后一段时间的多种预想运行情况，并对各类场景

进行海量计算与运行风险分析，包括 N-1 扫描、热

稳计算、暂稳评估、电压稳定分析等。以热稳计算

为例，又可分解为关键断面辨识、输电能力评估、

安全规则生成、热稳评估校核等 AI 模型元任务，

并进一步生成调控策略，如预防控制策略、热稳调

整措施、关键输电断面动态增容、故障后紧急控   

预案。 

在这一过程中，AI 与人的交互协同主要体现在

以下几个方面：1）AI 决策需给出稳定评估和决策

控制的相应依据，例如通过可解释溯因方法[22](如

逐层相关性传播溯因方法、局部代理模型等)，识别

并量化评估影响电网热稳定输送能力的关键设备

元件，或直接通过 AI 知识提取方法时生成电网安

全规则，以作为预防或紧急控制预案制定的依据。

例如对于双回输电线路中某一回线路发生预想故

障的情况，需控制另一回线路潮流不超热稳限值，

通过可解释方法快速寻找调节最为有效的送受端

电厂机组、备用机组或关联线路，从而推送故障后

紧急控制策略；2）AI 模型具备主动学习询问机制。

一方面，通过主动询问获取专家对于困难样本的解

决方案，在人类的指导下进行模仿学习或训练，并

将任务泛化到其他相似样本，大幅提升训练的采样

效率与安全度；另一方面，能够在人类设置的预想

场景基础上，主动探索、询问新的场景数据，如主 
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图 8  电网调控人机协作场景设计 

Fig. 8  Scenario design of power system human-AI cooperation dispatching 
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动发掘人类遗漏的预想故障、或者动态生成电网风

险断面等，并通过人工确认与标注实现关键场景的

增量学习。3）AI 构建自校验环节[40]，对于其生成

的调度决策可进行置信度量化评估与风险提示，设

置相应的人类介入环节，在其策略置信度较低的情

况下，主动提示决策风险并寻求人类介入，进行调

度控制的确认或直接将决策交移至人类[41]。4）AI

系统所需的样本库、知识库与模型库具备在线更新

能力。AI 生成的控制策略，通过人工或数字孪生模

拟校验后，可纳入 AI 模型的样本库与知识库[42-43](如

以规则库、知识图谱等方式存储)，实现知识存储或

更新[44]，并通过人类的反馈校正或趋优技术(如自

动机 器学习、贝叶斯优化等)，实现 AI 模型的自主

更新进化。 

6  结论 

电力系统是高度发达的自动化系统，具备强大

的仿真计算技术支持，同时又有着严格的调度管理

规范，对决策失误和风险具有极低容忍度，因此在

引入 AI 技术时，需要充分考虑上述条件，建立独

有的技术体系。本文提出了人在回路混合增强智能

电网调控的基本概念与框架，主要结论如下： 

1）人在回路调控技术要结合电力系统的建设

现状及调度流程进行设计研究，在现有仿真系统及

自动化控制装置的基础上，满足升级叠加、自动控

制优先、基于先验知识与在线校验的决策优先级判

断、人机合作由人把关、人机趋优激励等基本原则； 

2）由于人工智能技术本身的不成熟、不完善，

人机双向交互协作是解决人工智能决策风险的有

效手段之一。通过建立人机可解释交互–介入–引   

导–反馈的“闭环”协同模式，可形成“以人为中

心”的智能调度系统，更好满足电网实际应用与安

全性要求； 

3）本文提出了电网调控混合增强智能亟待突

破的关键技术、主要难点与发展方向，并进行了人

在回路混合增强调控场景的初步设计，以期为增强

人工智能技术的可解释性、安全性与可信性提供 1

种解决思路。 
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