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ABSTRACT: Reinforcement learning (RL) method has been 

applied in some fields of power system. The applications in 

power system optimization and control scenarios show 

admirable results. However, there are still some critical 

problems in the process of applying reinforcement learning 

methods to real-world power system applications. This paper 

first summarizes the basic theory and the state-of-art progress 

of reinforcement learning. Then, some critical problems in 

applications of reinforcement learning in various optimization 

and control scenarios in power system are pointed out. Finally, 

some future directions of reinforcement learning applied to 

power system decision-making and control scenarios are 

discussed. 
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摘要：强化学习(reinforcement learning，RL)方法目前已应

用于电力系统的多个领域，在电力系统优化与控制领域的一

些应用展现出良好的结果。但在强化学习方法落地于实际电

力系统应用的过程中依然存在一些关键性问题。该文首先概

述强化学习基础理论与研究现状，随后提出强化学习理论落

地于电力系统各领域优化与控制过程中存在的关键问题。最

后探讨强化学习应用于电力系统优化与控制的研究展望。 
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0  引言 

我国新一代电力系统的主要特征包括高比例

可再生能源接入、高比例电力电子设备接入、支撑 
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多能互补的综合能源网以及电力系统与信息通信

技术深度融合[1]。高比例可再生能源出力的随机性、

间歇性和波动性使系统运行方式呈现多样性和多

变性[2]，电力电子设备快速响应引起的宽频振荡严

重威胁电力系统运行安全[3]，电力系统的高度信息

化则对海量数据的高效处理提出了更高的要求[4]。

在此背景下，新型电力系统的结构和运行特性将变

得日益错综复杂，其控制与优化面临着新的严峻挑

战[5]。受模型简化等条件制约，传统基于模型的机

理性方法难以有效应对实际系统复杂多变的运行

场景，亟需更高效、更灵活、更安全的电力系统优

化与控制方法。 

数据驱动的强化学习(reinforcement learning，

RL)方法并不依赖于具体的模型参数，而是通过类

似人类学习的过程，在与环境的在线交互逐渐学习

关于环境的“知识”，并不断修正智能体对自身策

略的评价及更新优化对应的策略[6-7]。由于具有在线

交互性好、在高度复杂的控制决策场景中表现优

秀、与最优控制等学科融合紧密等特点，强化学习

在机器学习领域具有重要的地位[8-10]。近年来，随

着大数据技术的进步和计算能力的提升，融合强化

学习和深度学习两者优势的深度强化学习方法

(deep reinforcement learning，DRL)发展迅速，目前

已经应用于高性能游戏[11-13]、蛋白质折叠预测[14]、

核聚变控制[15]等多个复杂场景的决策控制。强化学

习应用于电力系统优化与控制的研究已经在多个

领域和层次展开[16-26]，涵盖了频率控制、电压稳定
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控制、电力系统运行优化、电力市场、综合能源系

统管理、电力系统信息安全、需求响应等多个方面。

事实上，强化学习与现代控制领域中的近似动态规

划方法(approximate dynamic programming，ADP)有

着紧密的联系[27]，后者已经在电力系统的直流控

制、调频控制等场景中获得了广泛的应用[28-31]。在

某些感知度较低、随机性较强或机理研究仍未成熟

的应用场景[32-36]中，强化学习方法依然展现了其强

大的适应能力。以低压减载为例，相比于传统基于

操作规程的固定的负荷切除量，强化学习可以实现

更精确的负荷切除量以减小负荷损失，同时在线运

行决策的耗时接近于传统方法[37-38]；而相对于传统

的人工设定运行水平以及预想故障集的控制策略，

强化学习方法可以对环境特性进行更深入的挖掘，

且具有更好的对未知故障的适应性[34,39-40]。 

但是，强化学习在应用于现实的物理系统的过

程中依然存在诸多问题。Gabriel[41]指出了强化学习

应用于现实世界系统的九大挑战，包括从有限的 

样本中学习实际系统、与部分可观测的系统进行交

互等。虽然近年来强化学习在电力系统多个领域的

优化与控制场景中表现出良好的性能，但在落地于

实际电力系统应用的过程中，强化学习依然面对一

些比较关键的问题和挑战，如某些电力系统优化 

控制的应用场景不一定严格满足马尔科夫属性、强

化学习应用于部分可观系统的可行性尚待明晰、缺

乏有关强化学习方法应用于某些优化控制场景的

最优性或次优性保证，以及如何应对仿真环境和实

际电力系统存在的模型偏差和样本偏差、如何增强

强化学习方法的可解释性等。对上述问题的研究有

助于推动强化学习方法在实际电力系统中的落地

应用。 

针对上述问题，本文结合强化学习的理论基础

和研究现状，总结强化学习应用于电力系统优化与

控制的一些关键问题与挑战，并针对性地提出研究

展望。文章的其余部分结构如下：1 节介绍强化学

习的基础理论及研究现状；2 节探讨强化学习应用

于电力系统优化与控制的问题与挑战，并分别分析

每个问题的重要性以及对应问题在电力系统不同

领域优化与控制应用中的具体表现，为后续研究提

供借鉴；3 节在前述问题分析基础上，对强化学习

应用于电力系统优化控制的未来研究方向提出展

望；最后是总结。 

1  强化学习基础理论 

强化学习是一类无需具体环境模型参数的、通

过与环境交互获取知识的自监督的机器学习方法。

典型的强化学习框架如图 1 所示，包括环境和智能

体两大部分。环境通常被建模为马尔科夫决策过程

(Markov decision process，MDP)，智能体获取当前

时刻的环境观测值并依据历史经验做出决策，通过

控制动作使环境发生变化。实际上，可以将智能体

看作由感知模块、策略模块、价值函数模块和转换

模型 4 个部分组成的有机整体[42]。 
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图 1  强化学习方法框架 

Fig. 1  Framework of reinforcement learning method 

1.1  马尔可夫性与马尔科夫决策过程 

大部分强化学习方法要求交互的环境具有马

尔科夫性。当实随机过程 X(t)，tT 满足： 

 1 1 1{ ( ) | ( ),..., ( )} { ( ) | ( )}n n n nP X t X t X t P X t X t   (1) 

即在该随机过程中，下一时刻的状态 X(tn+1)仅

与当前时刻状态 X(tn)有关，而与之前的状态 X(tn-1), 

X(tn-2), …, X(t1)无关，则称该随机过程具有马尔科夫

性[43]。 

MDP 以马尔科夫性为基础。包含奖励的有限

MDP以 5 元组{S,A,P,R,}描述[43]。一个典型的 MDP

如图 2 所示。其中，状态空间 S 为该过程的状态集

合，时刻 t 的状态表示为 st, stS。动作空间 A 是决

策过程中的动作集合，时刻 t的状态表示为at, atA。

P(s,s′,a)P(st+1s′|sts,ata)描述了环境的动态特性，

表示当前状态为 s 时执行动作 a 后转移到状态为 s′

的概率，不同的状态和动作组合(st,at)对应于不同的 



 
图 2  马尔科夫决策过程示意 

Fig. 2  Illustration of a Markov decision process 
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状态转移。R(s,a,s′)表示在动作 a 下从状态 s 转移到

状态 s′对应的奖励，t 时刻的奖励记作 rtR(st,at,st+1)。

策略是从状态空间 S到动作空间A上的概率分布，

分为确定性策略和随机性策略，前者可写作(s)a，

后者可写作(a|s)P(ata|sts)。智能体的目标是获

取尽可能高的长期收益，对应地需要平衡远期收益

与当前奖励的影响。一种方法是引入折扣因子

[0,1)，如果越小，表明智能体更重视短期奖励，

反之则更重视累计收益。强化学习算法的优化目标

是从 0 时刻开始的期望累计收益 ( )G ： 

 
~ 1

( ) ( )t
t

t

G R
 





   (2) 

1.2  基于值函数和基于策略函数的强化学习算法 

根据智能体是否从数据构建环境模型，强化学

习方法分为基于模型和不基于模型的两大类方法。

考虑到强化学习应用于电力系统的背景之一是日

益复杂的运行场景和电力系统模型，本文主要讨论

不基于模型的强化学习方法在电力系统中的应用。

不基于模型的强化学习方法又可以分为基于值函

数和基于策略的两大类算法[44]。 

基于值函数的强化学习方法直接学习最优的Q

函数，而基于 Q 函数的贪心策略即为当前评估下的

最优策略。环境的状态空间和动作空间都有限的情

况下，可以采用表格形式的 Q 函数。典型的基于值

函数的表格型强化学习算法包括同轨策略的

SARSA (state action reward state action)算法[45]和离

轨策略的 Q 学习算法(Q-learning)等[46]。 

针对复杂高维环境，以含参数 θ的函数 Qθ(s,a)

替代 Q 表格，可以缓解维数爆炸的问题。以深度神

经网络作为Q函数，即深度Q网络(deep Q-network，

DQN)算法[47-48]，结合神经网络的数据挖掘能力，

可以实现复杂情境下的高效决策。 

相较于基于值函数的强化学习方法对值函数

进行优化的做法，基于策略的强化学习方法直接对

参数化的策略 πθ进行改进。基于策略的强化学习以

策略梯度(policy gradient，PG)算法为基础。文献[49]

提出参数化的策略 πθ对应的梯度可由采样估计。基

于策略梯度理论的 REINFORCE 算法[50]是经典的

强化学习算法之一。 

结合策略梯度与演员-评论家(actor-critic，AC)

框架的 AC 算法[51]引入了评价 Actor 行动效果的

Critic，Actor 基于状态计算对应的动作，Critic 估计

动作的 Q 值或 V 值。在 AC 算法的策略迭代中引入

约束，得到信赖域策略优化 (trust region policy 

optimization，TRPO)算法与近端策略优化(proximal 

policy optimization，PPO)算法等。 

前述的策略梯度方法均基于随机策略，即输出

动作的概率分布。在动作空间连续的情况下，无法

通过枚举计算各动作对应的 Q 函数与选择最优动

作。确定性策略可以直接基于状态 s 输出确定的动

作 a=(s)，无需进行最优动作的选择，可应用于动

作空间连续的环境。以深度确定性策略梯度(deep 

deterministic policy gradient，DDPG)算法[52]为例，

其利用卷积神经网络近似策略函数和 Q 函数，其中

策略网络输出确定的动作。 

1.3  结合函数近似的强化学习及理论风险 

随着强化学习应用场景日益复杂，状态空间和

动作空间的维度增加甚至变为连续，表格型强化学

习方法面临计算量急剧增加的“维数灾”等问题[53]。

结合函数近似结构的强化学习方法获得了学术界

的关注[54]。强化学习中的函数近似主要分为对值函

数近似、对策略函数近似和对两者同时近似 3 种类

型。值函数近似方面，Parr[55]提出了线性价值函数

逼近等价于线性模型逼近的一种形式，在一定意义

上说明了函数近似与强化学习方法结合的合理性；

Melo[56]提出了 Q 函数的一些变体与函数近似结合

时的收敛特性。策略函数近似方面，Sutton[49]提出

了函数近似的策略梯度，当Q函数的近似函数 f(s,a)

满足一定的条件时，可以用 f(s,a)替换原策略梯度

中的 Q(s,a)。Agarwal[57]则给出了策略函数近似情

况下应用策略梯度方法的收敛速度和误差分析。 

为解决高维决策问题，融合深度学习感知能力

与强化学习决策能力的深度强化学习方法近年来

成为应用主流[58]。深度强化学习结合了2者的长处，

在复杂的控制优化场景中相较于传统的优化控制

方法在求解时间上具有优势，而相较于现有的人工

制定的操作规程又更加精准，在某些场景中甚至表

现要远高于人类[47-48]。但函数近似的引入在缓解了

维数灾难、提高应用灵活性的同时，也带来了非平

稳性、发散风险、最优性和泛化性能缺乏理论保证

等新的问题和挑战[59-60]。特别地，深度强化学习方

法常常会面临同时使用函数近似、异策略和自举 3

种方法带来的发散风险[61]。研究深度强化学习算法

的收敛性[62–64]，以及如何构造合理的近似函数结构

以保证训练过程的安全性[65–68]成为理论界研究的

热点问题之一。 
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2  强化学习应用于电力系统优化与控制的

问题与挑战 

强化学习应用于电力系统优化与控制的相关

研究已经在多个领域展开，但在强化学习理论落地

于电力系统优化与控制的过程中还存在一些问题与

挑战。基函数选取困难、学习速度慢及算法收敛性

难以保证是强化学习应用中的关键问题，也是强化

学习自身存在的理论性缺陷。除上述关键问题以外，

强化学习落地于电力系统优化与控制还存在一系列

重要问题。强化学习应用于电力系统优化控制的前

提是应用场景具有马尔科夫性质，目的是在高维复

杂场景中实现有一定理论性能保证的优化控制。同

时，作为实际的物理系统，电力系统的某些优化控

制场景是部分可观测的，部分可观性对场景建模与

最优解求解均会有一定影响。因此，环境是否满足

马尔科夫属性、是否有应用于部分可观场景的可行

性、学习过程是否有最优性或次优性保证是强化学

习落地于电力系统优化与控制的重要问题。本节将

总结强化学习应用于电力系统优化与控制的 3 个重

要问题及其研究现状，同时简要概述其他影响强化

学习落地于电力系统优化与控制场景的问题。 

2.1  电力系统优化与控制过程的马尔科夫属性  

问题 

主流强化学习方法的应用前提之一是与智能

体交互的环境可以建模为 MDP。如果与智能体交

互的电力系统应用场景不具有马尔科夫性，则价值

函数的迭代计算无法成立，后续强化学习方法应用

于对应场景的理论基础更无从谈起。 

电力系统是高维、复杂、随机性强的物理系统，

不同的应用场景中存在大量的物理过程。某些优化

与控制过程并不严格满足马尔科夫属性，但是经过

一定的简化之后也可以建模成为 MDP。本节针对

不同的应用场景对其状态转移与马尔科夫属性进

行分析与综述，表 1 列举了强化学习应用于电力系

统不同领域优化与控制过程中状态转移与马尔科

夫属性情况的文献摘要[69-92]。 

表 1  电力系统优化与控制过程 Markov 属性的文献摘要 

Table 1  Literature summary on Markov properties of power system optimization and control scenarios 

文献 研究领域 研究场景 状态转移数学形式 状态转移有不确定因素 马尔科夫属性 

文献[69] 电压控制 分布式电源就地自适应电压控制 代数方程 否 满足 

文献[70] 电压控制 一级自动电压控制 微分方程 否 满足 

文献[71] 电压控制 拓扑变化的电力系统电压稳定控制 离散化的微分方程 否 满足 

文献[72] 频率控制 风电系统自适应负荷频率控制 微分方程 否 满足 

文献[73] 频率控制 多区域负荷频率控制 微分方程组 否 满足 

文献[74] 频率控制 紧急频率控制 微分方程 否 满足 

文献[75] 优化调度 配电网无功优化 代数方程 否 满足 

文献[76] 优化调度 无功-电压协调控制 代数方程 否 满足 

文献[77] 优化调度 电网断面极限传输能力趋优控制 微分代数混合方程 是 简化后满足 

文献[78] 综合能源系统管理 可再生能源的经济调度 代数方程 是 简化后满足 

文献[79] 综合能源系统管理 综合能源系统动态经济调度 代数方程 是 简化后满足 

文献[80] 综合能源系统管理 智能微电网群控制优化 代数方程 是 简化后满足 

文献[81] 综合能源系统管理 储能系统优化运行 代数方程 是 简化后满足 

文献[82] 电力市场 基于需求响应的电力市场动态定价 代数方程 是 简化后满足 

文献[83] 电力市场 电力现货市场定价机制 代数方程 是 简化后满足 

文献[84] 信息安全 电网故障序列搜索及防御 代数方程 是 简化后满足 

文献[85] 信息安全 网络攻击下对分布式能源的调度 代数方程 是 简化后满足 

文献[86] 信息安全 薄弱线路辨识 代数方程 是 简化后满足 

文献[87] 其他 潮流计算条件调整 代数方程 否 满足 

文献[88] 其他 静态电压稳定裕度评估 代数方程 否 满足 

文献[89] 其他 电力系统静态安全预防控制 代数方程 否 满足 

文献[90] 其他 输电网络扩展规划 代数方程 是 简化后满足 

文献[91] 其他 超短期光伏功率预测 代数方程 是 简化后满足 

文献[92] 其他 负荷参数校准 微分方程 是 简化后满足   
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2.1.1  状态转移确定的应用场景 

电力系统中的一部分优化与控制过程可由微

分代数方程组(differential algebraic equations，DAEs)

描述[93]，假定 DAEs 中涉及的状态变量均为可观测

的，根据当前时刻的状态 x(t，以及对 DAEs 进行

离散化得到的描述状态转移的差分代数方程组，求

解得到后继时刻的状态量 x(t+t，仅与当前状态与

动作有关。由于时变负荷变化缓慢，因此认为研究

过程中的负荷不变，上述物理过程满足马尔科夫

性。此外，电力系统的某些长时间尺度的优化调度

过程可建模为由代数方程描述状态转移的序列决

策过程，也具有马尔科夫性。 

1）电压控制。根据研究时间尺度不同，电压

控制问题的状态转移过程以代数方程组或 DAEs 描

述。在文献[69]中，作为状态特征量的有功、无功

功率与母线电压满足潮流方程约束，后继状态可根

据当前时间断面的系统运行状态以及当前时刻的

调节确定；文献[70]将发电机的励磁电压控制过程

建模为时域离散的差分方程，可根据状态特征量和

动作计算下一时刻状态特征量；文献[71]研究拓扑

变化的电压稳定控制问题，在给定的故障场景下，

电力系统后继时刻的电压可由当前的运行状态和

切除的负荷量 2 者共同决定。 

2）频率控制。现有的频率控制方法包括发电

机本地频率控制、自动发电控制和经济调度等，前

2 者的状态转移过程以 DAEs 描述[94]。文献[72]以

时域离散化的微分方程描述风电系统自适应负荷

频率控制过程的状态转移；文献[73]将负荷频率控

制过程建模为包含控制动作的离散化非线性微分

方程，作为状态量的区域控制误差的状态转移由上

述的微分方程确定；文献[74]中电力系统被建模成

多输入多输出高阶非线性系统，对应的状态转移过

程由系统动态微分方程组唯一确定。 

3）优化调度。电力系统中的部分优化调度问

题的状态转移由代数方程描述，具有完备的马尔科

夫属性。如文献[75]将配电网的持续无功优化问题

转变为一个多步 MDP，状态转移过程由潮流方程

描述，后继运行状态仅与上一时刻的运行状态与控

制动作有关；文献[76]中，三相不平衡配电网的电

压-无功综合控制的状态转移过程由配电网潮流方

程描述，后继状态可以直接由当前运行状态和控制

动作计算。但部分涉及不确定性的优化调度场景需

要对不确定因素进行简化才可以应用 MDP 建模，

如文献[77]基于历史数据对输电线路负荷的不确定

性进行建模。 

4）其他应用。文献[87]利用强化学习方法调  

整大电网潮流计算的初始条件，潮流计算条件调 

整问题被建模为 MDP，状态空间为潮流计算的   

初始条件与区域特性，其状态转移由边界条件的调

整动作确定；文献[88]提出了一种基于强化学习理

论的静态电压稳定裕度评估方法，将最优潮流计算

过程建模为逼近稳定边界的多步序列决策；文   

献[89]则将电力系统静态安全预防控制问题表述为

序列决策问题，状态转移过程由电力系统潮流方程

组确定。 

2.1.2  状态转移具有较强不确定性的应用场景 

电力系统中的一部分优化控制问题过程建模

为马尔科夫决策过程的过程中存在状态转移概率

矩阵是时变的、后继状态与当前状态-动作组合无

关或者弱相关等问题，即状态转移具有较强的不确

定性，并不严格满足马尔科夫性。对不确定成分进

行简化可以将场景建模为 MDP，从而应用强化学

习方法。 

1）综合能源系统(integrated energy system，IES)

管理。大部分 IES 的调度控制具有较强的不确定性，

MDP 建模过程中一般将随机因素转化为服从一定

分布的随机变量。文献[78]基于历史数据将随机的

间歇性电源等效为满足一定分布的随机性电源，同

时在 MDP 建模中加入时序相关因素以减小对不确

定性的预测误差；文献[79]忽略负荷需求和光伏发

电的随机性与负荷的时变性，将不确定的用户电热

负荷需求和预测的光伏发电简化为确定且已知的

观测量，将时变的马尔科夫转移简化为一定概率的

状态转移；文献[80]利用神经网络在线估计未知内

部阻抗的混合储能系统的动态特性，另一个神经网

络通过在线学习，根据估计的系统动态，计算出混

合储能系统的最佳控制输入；文献[81]对光储充电

站储能系统优化运行进行研究，将储能系统的可用

容量衰减过程简化为基于历史统计数据计算的随

机过程。 

2）电力市场。电力市场中的定价问题或需求

侧响应问题通常被建模成序列决策问题或多智能

体博弈问题，其中负荷侧的需求或发电侧的供给中

存在的不确定性常常被简化为一定的概率分布。文

献[82]中，动态定价问题被表述为离散有限马尔可

夫决策过程，其中假定奖励和能源消耗仅取决于相
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应时间段的预测的能源需求和零售价格，与历史数

据无关；文献[83]中则利用蒙特卡洛方法对微电网

中存在的不确定性进行估计，能源零售商根据估计

结果选择其零售定价策略。 

3）数据攻击与防御。针对电力系统数据安全

性的网络攻击过程通常被简化建模为有限状态  

空间与动作空间的序列决策过程。文献[84]将电  

网故障序列搜索及防御过程建模为多阶段动态零

和博弈模型，其中假定连锁故障具有马尔科夫特

性；文献[85]研究网络攻击下对分布式能源的调度

策略，其中攻击者的行为被简化为离散时间序列下

的攻击动作，针对性的控制策略也被建模为单一代

理的离散时间序列下的离散动作；文献[86]则基于

双 Q 学习方法，利用序列数据攻击对电网薄弱线 

路进行辨识。上述工作的共同点是研究分钟级时间

尺度的攻击过程，忽略了暂态过程和运行水平变化

对电网安全性的影响，同时限定攻击者一次只能 

对 1 条线路发动攻击。简化后的模型具有马尔科夫

属性。 

4）其他应用。文献[90]提出基于强化学习的输

电网络规划方案，其中负荷需求和故障被简化为满

足一定概率分布的随机量；文献[91]利用强化学习

和组合式深度学习模型进行超短期光伏功率预测，

输入的状态量为不同模型对下一阶段的预测量，其

中假定计算得到的优化加权权重变化与当前的权

重满足一定的概率分布；文献[92]基于强化学习方

法对模型负荷参数进行辨识，第一阶段对不确定性

较强的模型负荷参数空间进行离散化以确定接近

真实瞬态动态的适当负载组合，第 2 阶段再利用蒙

特卡洛模拟选择负荷模型其余的参数值。 

2.1.3 小结 

综上，以确定的代数方程组或 DAEs 描述状态

转移的电力系统优化或控制过程可根据当前状态

量和动作基于状态方程计算后继时刻的状态量，满

足马尔科夫属性。一部分优化或控制场景由于具有

存在状态转移概率矩阵是时变的、后继状态与当前

状态-动作组合无关或者弱相关等因素，无法直接

应用 MDP 进行建模，一般基于历史信息或直接将

不确定因素简化为满足一定分布的随机变量再进

行建模，简化后的模型具有马尔科夫性。在不确定

因素对研究场景没有本质影响的前提下，简化不确

定因素的影响，将环境简化建模为 MDP 并应用强

化学习方法是合理可行的。 

2.2  强化学习应用于电力系统优化与控制场景中

的可观性问题 

随着传感与量测系统的发展及电力系统仿真

技术的进步，大量实测数据和仿真数据为以深度强

化学习为代表的数据驱动方法应用于电力系统提

供了坚实的数据基础。但实际电力系统的某些物理

过程的状态转移方程中状态空间维数很大，某些情

况下即使状态转移过程本身满足马尔科夫属性，单

一时间断面的观测数据是否能完整反映系统的运

行状态也有待商榷。如果观测空间 O 和状态空间 S

并不等价，则无法直接根据观测量推断准确的隐藏

状态，进而导致无法直接计算对应的状态价值函

数，后续的基于强化学习方法的策略评估与优化将

更无从谈起。 

依据历史时间序列构筑信念状态(belief state，

BS)[95]或利用数据挖掘方法进行时序特征提取[96]，

是处理部分可观性常用的手段。经典的两种针对部

分可观测的建模方法是将环境建模为部分可观马

尔 科 夫 决 策 过 程 (partially observable markov 

decision process ， POMDP)[97] 和预测状态表示

(predictive state representations，PSR)[98]。如何有效

利用历史信息求解 POMDP 最优策略已成为强化学

习领域的热点问题之一[99–101]，类似的处理方法在

电力系统中也有应用[102]。 

实际电力系统中的很多场景常常不能实现理

想的完全可观测，因此确定电力系统优化与控制场

景的可观性，以及研究部分可观场景下直接基于量

测数据驱动的强化学习方法依然具有重要的实际

意义。表 2 列举了电力系统优化与控制场景中的可

观性的文献摘要[34-35,102-115]。 

2.2.1  完全可观测的应用场景 

电力系统中的一部分优化与控制的应用场景，

尤其是一些时间尺度较长的、以代数方程描述状态

转移的应用场景，大多具有完全可观测性。典型的

如静态电压控制、一部分系统优化调度和一部分综

合能源系统管理场景等。 

静态电压控制方面，文献[103]将较慢时间尺度

的电压控制过程建模为 MDP 过程，根据观测量即

节点负荷与上一时刻的电容器配置，可以唯一确定

系统运行状态；在文献[104]中，定义系统母线电压

幅值、相角，线路有功、无功功率，发电机的出力，

母线负荷为观测量，在潮流方程约束下系统运行状

态被唯一确定。 
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表 2  强化学习应用于电力系统优化与控制场景中的可观性的文献摘要 

Table 2  Literature summary on observability of reinforcement learning methods applied to 

 power system optimization and control scenarios 

文献 研究领域 研究场景 问题可观测性 问题建模形式/部分可观解决方案 

文献[103] 静态电压控制 电力系统两阶段电压控制 完全可观测 MDP/— 

文献[104] 静态电压控制 配电网变压器有载分接头控制 完全可观测 MDP/— 

文献[35] 优化调度 配电网无功优化 完全可观测 MDP/— 

文献[105] 优化调度 电网运行与维护 完全可观测 MDP/— 

文献[106] 综合能源系统管理 风电场储能系统预测决策调度 完全可观测 MDP/— 

文献[107] 综合能源系统管理 微电网复合储能协调控制 完全可观测 MDP/— 

文献[108] 暂态电压控制 考虑暂态电压稳定性的无功补偿 部分可观测 POMDP/时序状态扩充 

文献[34] 暂态电压控制 防止系统电压失稳的低压减载 部分可观测 POMDP/ConvLSTM 

文献[109] 频率控制 多微网负荷频率协同控制 部分可观测 POMDP/ MARL 

文献[102] 频率控制 实时闭环广域分散电力系统稳定器的设计 部分可观测 POMDP/时序状态扩充+MARL 

文献[110] 紧急控制 发电机跳闸控制 部分可观测 POMDP/时序状态扩充 

文献[111] 紧急控制 故障引起的延迟电压恢复 部分可观测 POMDP/LSTM 

文献[112] 综合能源系统管理 微电网中的分布式能源管理 部分可观测 POMDP/MARL 

文献[113] 综合能源系统管理 分布式电源协同优化 部分可观测 POMDP/MARL 

文献[114] 信息安全 数据完整性攻击的防御 部分可观测 POMDP/时序数据扩充 

文献[115] 信息安全 针对智能电网的网络攻击在线检测 部分可观测 POMDP/时序数据扩充 
 

优化调度方面，文献[35]定义观测空间包括配

电系统内各母线电压、各调节设备投切档位和各调

节设备已经完成的动作，观测空间完整反映了系统

的运行状态；文献[105]研究具有预测和健康管理能

力的电网的运行和维护，观测空间被定义为电力系

统组件是否退运或其运行水平，可以据此确定系统

运行状态。 

综合能源系统管理方面，文献[106]以前瞻电

价、储能系统存储电量和风电场的量测数据作为风

电场储能系统调度过程的观测变量，可以完整描述

风电场储能系统的运行状态及预测后继状态；文 

献[107]研究强化学习应用于微电网复合储能协调

控制，选取的状态空间可以唯一确定微电网的运行

水平。 

2.2.2  部分可观测的应用场景 

电力系统中的很多过程是由微分-代数方程描

述的动态过程，计算某一时刻的后继状态需要观测

到该时刻断面完整的状态变量信息，但上述观测在

实际电力系统中较难实现，通常此类运行场景具有

部分可观测性质，例如暂态电压控制和紧急控制场

景等。此外，一部分场景中智能体无法实现对环境

信息的完整感知，例如分布式控制和针对电网的安

全攻击等。应对部分可观场景的常用方法包括引入

历史信息作为增广状态的一部分、放弃理论最优性

保证、将问题建模为 POMDP 等；而多智能体可以

通过通信实现信息共享，一定程度上缓解了单智能

体观测范围有限的弊端。 

暂态电压控制方面，文献[108]研究考虑暂态电

压稳定性的无功补偿方案，考虑到单一时间断面的

观测无法完整反映系统的动态特性，将一段时间 T

内的节点电压幅值、频率、有功和无功功率作为智

能体的信息输入；文献[34]将 DRL 方法应用于低压

减载问题，输入信息为电力系统的节点电压幅值、

有功和无功功率，传输线功率以及反映系统电压变

化特性的雅可比矩阵，在上述观测变量无法表征系

统动态的情况下采用卷积长短时记忆(convolutional 

long short-term memory，ConvLSTM)网络处理时空

信息。频率控制方面，文献[109]将自身的实时频率

偏差、柔性负荷的充电功率上下限以及其余智能体

的动作集合作为单个智能体的观测空间，利用

MADDPG 方法弥补单个智能体只能实现部分观测

的缺陷；文献[102]则研究电力系统稳定器的设计，

通过构建给定发电机的转子角与转子速度的相对

偏差量的时间序列作为智能体输入，以及采用分布

式架构以弥补本地信息收集不足的缺陷。紧急控制

方面，文献[110]将 DDPG 算法应用于应对紧急情况

的发电机跳闸控制中，考虑到单一时间断面的观测

信息即发电机的功角、角速度、机械功率和电磁功

率并不足以描述动态过程，将多个时刻的观测量一

并作为智能体的输入信息；文献[111]在故障导致的
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电压恢复问题中将各个时刻的节点电压幅值和剩

余负荷量作为观测空间，由于观测无法反映系统动

态特性，引入长短时记忆(long short-term memory, 

LSTM)网络处理具有强相关性的时序信息。 

综合能源系统管理方面，文献[112]研究微电网

中的分布式能源管理问题，考虑到各个智能体无法

实现对全局信息的观测，采用分布式的多智能体控

制方法缓解观测缺失的问题；文献[113]针对分布式

电源优化调度面临的隐私保护和实时决策问题，提

出了基于联邦强化学习的多智能体分布式协同优

化策略，具有隐私保护的优势。信息安全方面，文

献[114]采用 DQN 方法检测并防御电力系统中的数

据完整性攻击，其中系统运营商不能直接观测到系

统是否正常运行，只能根据观测变量即量测数据和

状态估计结果的差值做出评估，为解决部分可观问

题，引入观测变量的时间序列扩充作为增广后的状

态；文献[115]将在线攻击/异常检测问题表述为

POMDP 问题，通过量测结果与对应的状态估计结

果推断攻击是否进行，针对部分可观性以滑动时间

窗内的观测值序列作为智能体的输入状态。 

2.2.3  小结 

电力系统的部分可观测性取决于多种因素，包

括状态转移过程的自身特征、实际电力系统的某些

特征量是否无法或很难量测等。一部分应用场景具

有良好的完全可观测性，可以将其建模为 MDP，

进一步通过各种强化学习方法解决；另一些控制优

化场景则只能实现部分可观测，常见的解决方法包

括将其建模成为 POMDP，或者引入时间序列增广

的输入状态、采用具有记忆特性的网络结构或者深

层特征提取结构等对部分可观测性进行针对性的

处理，从而实现对深层时序数据的特征提取。 

2.3  强化学习应用于电力系统优化与控制过程的

最优性或次优性保证问题 

强化学习应用于电力系统优化与控制过程的

目的之一是在复杂应用场景中获得有一定性能保

证的控制效果。尽管强化学习在电力系统各领域优

化与控制中的一系列应用取得了不错的效果，但大

多数应用场景使用的强化学习算法依然缺乏学习

效果（例如收敛性以及最优性/次优性）的理论保证。

一部分强化学习算法不具备较好的理论层面的收

敛性保证，学习过程存在震荡甚至可能发散[116]；

而如 TRPO/PPO 等具有持续优化理论保证的算法

或具有约束的算法通常具有较好的学习性能，考虑

到学习效果的改善，在有足够样本的前提下可达到

至少次优的学习效果；一些表格型学习算法已经有

收敛性和最优性的证明。 

与此同时，强化学习的最优性或次优性要求与

安全约束有密切联系。针对电力系统运行的安全约

束，既可以通过构造奖励函数将安全约束以罚函数

的形式作为软性约束，又可以通过修改优化准则等

方式将约束条件采用拉格朗日对偶方法与目标函

数结合。强化学习方法应用于实际电力系统场景的

最优性/次优性的理论层面保证，依然是需要关注的

重点问题之一。本节针对不同的算法对最优性或次

优性保证进行分析与综述，表 3 列举了强化学习应

用于电力系统优化与控制过程最优性或次优性保

证的文献摘要[38,89,123-137]。 

2.3.1  具备最优性或次优性保证的算法应用 

根据智能体数目的不同，强化学习算法可分为

单智能体强化学习 (single agent reinforcement 

learning，SARL)和多智能体强化学习(multi agent 

reinforcement learning，MARL)这 2 大类。SARL 理

论方面，以 TD 和 Q 学习为代表的一系列表格型强

化学习方法具有较完备的收敛性和最优性证明[117–120]。

同时，精确策略梯度算法在宽松的假设条件下可收

敛到最优策略[57]。应用上述表格类或精确策略梯度

算法的应用场景在理论上具有最优性或次优性保

证。 MARL 理论方面， Nash-Q learning[121] 和

Friend-or-Foe Q-learning[122]为代表的一类多智能体

算法在理论上可以收敛到纳什均衡。 

SARL 应用方面，文献[123]比较了模型预测控

制与拟合 Q 迭代算法(fitted Q-iteration，FQI)在时域

有和无限情况下是如何解决最优控制问题的，给出

了 2 者的次优性上限，并介绍了 2 种方法在电力系

统振荡阻尼问题上的应用；文献[124]采用 Q 学习方

法实现故障下的自适应发电机功率调节以缓解线路

过载，在 IEEE 118 节点系统的验证表明了策略收敛

到最优策略的邻域；文献[125]将电网无功电压优化

控制建模成 MDP，利用强化学习中 Q 学习算法的渐

进学习寻优能力优化地区电网无功电压控制策略，

能够实时给出当前学习阶段下的最佳控制策略。 

MARL 应用方面，文献[126]将多智能体 Q 学

习(multi agent Q-learning)应用于多微电网的二次优

化问题，分布的智能体基于全局奖励和本地奖励更

新自身的 Q 函数表格，最终收敛到最优控制策略；

文献[127]以多智能体架构优化暖通空调(heating， 
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表 3  强化学习应用于电力系统优化与控制过程最优性或次优性保证的文献摘要， 

Table 3  Literature summary on optimality or sub-optimality guarantees of reinforcement  

learning methods applied to power system optimization and control scenarios 

文献 学习算法 研究领域 研究场景 是否有最优性/次优性保证 

文献[123] FQI 频率控制 电力系统振荡阻尼 是 

文献[124] Q-learning 紧急控制 电力系统的 N-1 和 N-2 运行 是 

文献[125] Q-learning 电压控制 地区电网无功电压优化控制 是 

文献[126] Multi Agent Q-learning 优化调度 多微电网分布式二次优化控制 是 

文献[127] Multi Agent Q-learning 综合能源系统管理 含暖通空调系统的建筑能源管理 是 

文献[128] Multi Agent Q-learning 电力市场 综合能源市场交易优化 是 

文献[129] Constrained DDPG 优化调度 实时最优潮流求解 是 

文献[130] Constrained DDPG 电压控制 考虑稳定约束的配电网实时电压控制 是 

文献[89] Soft Actor-Critic 预防控制 电力系统静态安全预防控制 是 

文献[131] PPO 优化调度 考虑新能源不确定性的无功优化 是 

文献[132] Robust-ADP 频率控制 多机电力系统的分布式发电控制 是 

文献[133] Robust-ADP 综合能源系统管理 双馈感应发电机的无功功率控制 是 

文献[134] DQN/DDPG 电压控制 电力系统的自动电压控制 否 

文献[38] DDPG 电压控制 紧急低压减载 否 

文献[135] Actor Critic 电压控制 多端背靠背柔性直流系统电压控制 否 

文献[136] Multi Agent DDPG 优化调度 有功-无功协调控制 否 

文献[137] Multi Agent DDPG 电力市场 发电公司的投标策略分析 否 
 
ventilation and air conditioning，HVAC)系统的控制

与电力系统的规划，各控制器依据自身信息和全局

奖励更新自身的 Q 表格和策略，仿真结果验证了算

法的有效性；文献[128]基于多智能体 Nash Q 学习

构建电-气综合能源市场多参与主体竞价博弈应用

框架，基于 TD 算法更新各智能体的 Q 函数表格，

所得策略具有次优性。 

此外，通过向 DRL 的学习框架中添加约束项

或限制策略搜索空间也可以增强强化学习的收敛

性与最优性保证。如 TRPO 算法引入对目标函数的

约束，利用拉格朗日对偶性改写目标函数，结合信

赖域方法实现了学习效果的单调不减。文献[129]

针对实时最优潮流问题提出了一种基于拉格朗日

方法的深度强化学习方法，在目标函数中增加了针

对运行条件的约束项，仿真结果验证了添加约束项

的算法的收敛性和最优性；文献[130]在配电网实时

电压控制问题中通过李雅普诺夫约束构造了一个

有稳定性保证的智能体策略搜索子集，从而保证强

化学习更新的稳定性和单调性；文献[89]基于 SAC

算法研究电力系统静态安全预防控制，在收敛速度

与稳定性方面相较于 DDPG 算法更具优势；文   

献[131]研究基于具有性能保证的 PPO 算法的电网

无功优化，策略更新具有一定的性能保证，仿真验

证了所提方法相对于传统确定性优化算法更好的

决策效果；文献[132]研究了鲁棒自适应动态规划

(robust adaptive dynamic programming，Robust-ADP)

方法在多机电力系统的在线学习控制的应用，提出

的 Robust-ADP 框架可以得到具有次优性和鲁棒性

的全局渐近稳定控制策略；文献[133]基于 ADP 的

在线补充学习控制方法设计了一种优化和自适应

双馈无功补充控制设计方法，以提高电力系统的暂

态稳定性，其中采用基于最小二乘的策略迭代算法

训练得到具有收敛性和稳定性保证的辅助控制器。 

2.3.2  不具备最优性或次优性保证的算法应用 

大部分具有函数逼近的强化学习算法并不具

备严格的理论层面的收敛性或最优性保证，如常见

的 DQN 或者 DDPG 算法均有发散的风险。因此，

绝大部分强化学习算法应用于电力系统优化与控

制的场景虽然能获得较好的效果，但依然缺乏理论

层面的最优性或次优性的保证。 

文献[134]提出了 1 种基于深度强化学习的电

力系统自主控制框架，并以自动电压控制为例进行

了 DQN 和 DDPG 算法的应用，2 种算法均表现出

了良好的效果，但均没有收敛到理论最优解；文  

献[38]将 DDPG 算法应用于紧急低压减载场景中，

仿真验证中智能体表现出了较好的控制效果，但

Critic 网络并未收敛到无偏估计；文献[135]采用

Actor-Critic 算法研究多端背靠背柔性直流系统电

压控制，虽然算法表现出了良好的效果，但未能完

全消除智能体策略收敛到局部最优或发散的风险，
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只能在一定程度上降低发散风险；文献[136]基于多

智能体深度确定性策略梯度(multi agent DDPG，

MADDPG)建立电网分层有功-无功协调调度框架，

仿真结果表明了策略的收敛性，但并未说明策略收

敛到最优或者次优；文献[137]在对发电公司投标策

略的仿真中验证了不同的参数设置会导致不同的

收敛结果，不合理的超参数设置甚至会使所得策略

发散。 

近年来，强化学习基础理论界对 DRL 的适用

性有一定研究，文献[138]用实验方法验证了在

DQN 中很少出现不收敛的情况，文献[139]则研究

了目标网络在影响收敛性方面的作用，为目标网络

稳定训练的传统观点提供了理论支持。因此，上述

案例虽缺乏严格的理论保证，但仍获得了较好的应

用效果。不过，将强化学习方法落地于实际电力系

统情境的过程中，如何构建最优性/次优性的理论层

面保证，依然是需要关注的重点问题之一。 

2.3.3  小结 

根据性能保证对强化学习方法的分类如图 3 所

示。在状态和动作空间离散的场景下应用表格型强

化学习算法或在代价敏感的场景中针对强化学习

算法引入合适的约束条件并与目标函数相结合，可

以提升强化学习算法的收敛性与最优性的理论保

证。大部分强化学习算法并不具备严格的理论层面

的收敛性和最优性/次优性保证，虽然电力系统各领

域基于上述方法的若干应用取得了不错的效果，但

是在应用落地过程中仍应对其安全性进行相应的

约束，以及对所得模型的优化与控制效果进行更全

面的评估。 

 

图 3  根据性能保证对强化学习方法的分类 

Fig. 3  Classification of reinforcement learning methods 

according to optimality or sub-optimality guarantees 

2.4  强化学习应用于电力系统优化与控制问题中

的其他挑战 

2.4.1  分布式强化学习的理论性能与扩展性 

随着高比例可再生能源馈入电力系统导致电

力系统中的分布式发电(distributed generation，DG)

数目剧增，电力系统优化与控制场景的状态空间和

动作空间维数急剧增加且动态变化。具有良好扩展

性的分布式强化学习成为强化学习在电力系统的

重要应用形式之一[140–144]。但由于缺乏针对分布式

强化学习的理论性能保证(如分布式控制导致的环

境非平稳 )与维度指数增加带来的扩展性问题    

等[145-146]，分布式强化学习架构应用于电力系统的

研究依然主要停留于应用层次的研究。文献[147]

提出了一种具有理论性能保证的零阶分布式策略

优化算法，并在多区域 HVAC 系统中验证了算法的

可行性。文献[148]提出了一种利用网络结构的特性

的可扩展强化学习框架，并证明了可扩展的演员-

评论家方法可以获得次优策略。但目前为止仍缺乏

对分布式强化学习应用于电力系统优化控制的理

论基础研究。 

2.4.2  离线仿真环境和在线实际系统的偏差 

受电力系统建模与仿真的精度制约，离线仿真

的环境往往与现实系统存在一定偏差。这一偏差将

降低训练数据集的数据质量，进而影响训练得到的

智能体的性能，甚至可能导致现实环境中的优化控

制结果出现根本性偏差，对系统的安稳运行带来严

重威胁[149]。在电力系统领域，文献[150]研究离线

强化学习和在线强化学习应用于储能系统优化运

行，并指出仿真环境与现实环境的差异会影响学习

效果；文献[151]采用领域自适应方法学习同一电网

不同运行水平的调度，采用策略迁移学习不同电网

模型的调度。如何衡量仿真模型与实际系统的差

异，构建适用于电力系统的考虑样本偏差的强化学

习算法，是强化学习算法应用于实际电力系统需要

解决的问题之一。 

2.4.3  强化学习方法应用于电力系统的可解释性 

作为一种数据驱动的方法，强化学习面临着可

解释性方面的挑战[152-153]。考虑到电力系统优化与

控制场景的代价敏感程度极高，对强化学习方法应

用于电力系统的全过程进行解释、了解其在实际中

的运作机理是强化学习方法落地于电力系统优化

控制场景的关键挑战之一[154-155]。文献[156]根据

Deep-SHAP 方法对基于深度强化学习的电力系统
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紧急控制应用提供合理的可解释模型，而文献[157]

基于加权斜决策树算法对强化学习智能体训练得

到的低压减载策略进行策略提取，说明其可解释

性。但是，如何对复杂的决策模型提供合理可信的

解释，同时不过多丢失关键信息，目前依然是阻碍

强化学习落地的因素之一。 

2.4.4  强化学习自身的理论局限性 

强化学习在诸多复杂的电力系统优化控制场

景中取得巨大成功的同时，也面临其自身存在的一

些理论局限性，如学习效率偏低等。文献[158]说明

了强化学习的学习效率较低的原因是网络的增量

更新与较弱的归纳偏置。在电力系统控制优化方

面，以文献[105,159]为例，上述应用场景均需要数

万个运行场景对强化学习智能体进行训练才能达

到较好的效果。近年来，强化学习理论界针对样本

效率的问题也进行了相应的研究，文献[160]从提高

环境的采样效率和提高已有样本的利用率 2 个方面

对现有的研究成果进行了总结。文献[161]则从探

索、优化、环境建模、经验迁移和抽象等方面讨论

了减轻强化学习样本成本的可能方法。近年来理论

界对强化学习的样本效率改进也提出了一系列的

方法[162–165]。 

3  强化学习应用于电力系统优化与控制领

域的研究展望 

虽然强化学习应用于电力系统依然面临前述

的若干关键性问题与挑战，但强化学习方法依然具

有广阔的应用前景。基于前述的若干关键挑战，本

节提出了强化学习应用于电力系统优化与控制领

域的几点研究展望。 

3.1  强化学习与电力系统机理特性的融合 

文献[166]提出将物理知识嵌入机器学习的若干

实现途径，嵌入物理知识后的机器学习模型在增强

机理性与可解释性的同时，获得了更好的应用效果。

类似地，将电力系统自身的物理特性等信息作为先

验知识与强化学习方法有机融合，一方面可以增强

强化学习方法应用过程的可解释性，另一方面也能

够基于电力系统自身的某些有别于其他应用场景的

特性(例如数据有限和具有一部分环境的先验信息

等)对应用场景进行针对性的马尔可夫建模，构建更

适用于电力系统优化与控制的强化学习方法。 

3.2  应用于部分可观环境下的强化学习 

新一代电力系统的感知能力极大提升，但仍存

在大量部分可观测的优化与控制应用场景，针对部

分可观场景下强化学习适用性与学习效果的研究

依然有重要的意义。针对部分可观测的以微分方程

描述的动态系统的最优控制，强化学习理论界已有

相关研究[167-168]。具有记忆单元的深度网络与 DRL

的结合在部分可观场景中的应用也取得了良好的

效果[96,169-171]。将上述研究引入电力系统优化与控

制过程，有利于提升智能体对数据特征的深度挖掘

能力，推动强化学习在部分可观场景中的应用。 

3.3  针对代价敏感场景的安全强化学习 

电力系统是代价高度敏感的系统，如果决策产

生失误，有可能导致严重的后果。虽然目前几乎所

有的应用于电力系统的强化学习方法都基于离线

的仿真模型进行学习，但前述的环境差异同样会引

入风险因素。针对上述问题，强化学习界提出了“安

全强化学习”的概念[172-174]，即在满足一定约束的

前提下使期望收益最大化。针对基于离线样本的离

线强化学习方法存在的分布偏差问题，近年来也已

经有一些研究[175-177]。此外，鲁棒自适应动态规划

(robust approximate/adaptive dynamic programming, 

Robust-ADP)方法在电力系统优化控制中也已经有

一些应用[132-133]。在强化学习应用于电力系统的过

程中引入上述概念方法，将有助于提升优化与控制

的鲁棒性，同时使得优化控制策略具有一定的安全

性和最优性保证。 

3.4  强化学习与其他人工智能方法的有机结合 

随着电力系统向更主动、更灵活、更智能的智

能电网过渡，多种人工智能方法在电力系统优化控

制中展现出良好的效果[178-179]。目前已经有一些将强

化学习方法与其他人工智能方法结合的应用，如利

用自编码器进行特征挖掘并用于优化强化学习控制

器参数[72]，或利用具有一定可解释性的人工智能模

型如加权斜决策树对强化学习模型进行控制策略提

取[157]，或在强化学习算法中引入对抗网络实现长期

智能微电网的发电控制[180]。将强化学习方法与其他

人工智能方法进行有机结合，可以相辅相成，有助

于增强智能体对复杂特征的挖掘能力以及对未知场

景的适应能力，同时可以增强其可解释性。 

4  结论 

新一代电力系统的“双高”特性对电力系统一

些领域的优化与控制带来了严峻的挑战。有赖于电

力系统广域信息感知技术的发展，基于数据驱动的
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强化学习方法在电力系统各领域的优化与控制场

景中的应用表现出良好的效果，但在强化学习方法

落地于实际电力系统应用的过程中依然存在一系

列关键问题与挑战。本文简述了强化学习的基础理

论与研究现状，并对强化学习应用于电力系统优化

与控制的 3 大关键问题进行综述，即马尔科夫属性

是否满足、应用场景是否完全可观、学习算法是否

理论最优或次优，并提出了针对强化学习落地于电

力系统实际应用的研究展望。明确强化学习方法适

用于怎样的场景，以及应用强化学习方法的预期效

果如何，是强化学习应用于电力系统各领域优化与

控制过程亟待解决的问题。 
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With the rapid development and increasing 

penetration of renewables and power electronics in 

power systems, the operating status and dynamic 

characteristics of power systems are advancing toward 

an unprecedented level of complexity, imposing new 

challenges in optimization and control of new 

generation power systems. Reinforcement learning (RL) 

is a data-driven approach that has shown promising 

performance in complex decision-making and control 

scenarios of power systems. A typical framework of 

reinforcement learning is shown in Fig. 1. However, 

there are still critical problems in the application of 

reinforcement learning to real power systems. This 

paper provides a comprehensive review on such 

problems. Specifically, Section 2 briefly introduces the 

basic theory and current research of reinforcement 

learning. Section 3 discusses several critical issues in 

applications of reinforcement learning in power 

systems, including the Markov property of application 

scenarios, observability of application scenarios, and 

theoretical guarantees of reinforcement learning 

methods. Some future directions are listed in Section 4. 
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Fig. 1  Framework of reinforcement learning method 

One of the prerequisites for the application of 

most reinforcement learning methods is that the 

environment's state transition should satisfy the Markov 

property, meaning that the conditional distribution of 

future states depends only upon the present state and 

action. Section 3.1 discusses the Markov property of 

different optimization and control scenarios of power 

systems for which reinforcement learning methods have 

been proposed. Generally, scenarios with state 

transition described by time-invariant differential 

algebraic equations satisfy the Markov property, while 

other scenarios that do not strictly satisfy the Markov 

property need to be simplified or reformulated before 

reinforcement learning methods can be applied. 

Simultaneously, many scenarios in real-world 

power systems cannot realize full observability, while 

most existing reinforcement learning methods are 

designed for fully observable systems. Therefore, it is 

of great significance to determine the observability of 

the application scenarios, and to study reinforcement 

learning methods for partially observable systems. 

Observability of different optimization and control 

scenarios of power systems, as well as some 

approaches for handling partial observability such as 

adopting neural networks with memory, are 

summarized in Section 3.2. 

Besides, some reinforcement learning algorithms 

for the optimization and control of power systems still 

lack rigorous theoretical guarantees of optimality or 

sub-optimality, which are critical for real-world 

applications and need particular attention. Section 3.3 

discusses optimality or sub-optimality guarantees for 

different algorithms, and reviews several ways to 

enhance performance guarantees like adding constraints 

to the reinforcement learning framework. Some other 

challenges in applying reinforcement learning to power 

systems are summarized in Section 3.4. 

Apart from the above critical problems, some 

future directions of reinforcement learning and its 

application in power systems are discussed in Section 4, 

such as incorporating mechanism characteristics of 

power systems in reinforcement learning algorithms, 

reinforcement learning algorithms for partially 

observable environment, etc. 

In sum, this paper reviews several critical issues in 

the application of reinforcement learning to power 

systems. Addressing these issues is fundamental for 

ensuring the effectiveness and efficiency of 

reinforcement learning methods in power systems. 


