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基于改进深度强化学习的电网电力智能调度分析模型研究
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摘 要：随着可再生能源的快速发展和广泛应用，含可再生能源的绿色电网电力调度成为迫切需要解决的问题。研究设计并提出一

个结合专家行为克隆方法的深度强化学习决策模型，并基于此构建针对含绿色能源电网的电力调度智能决策模型。模拟实

验结果表明，该模型在绿色能源机组中值产出率条件下，电网消纳率为99.1%，显著优于其他方法。研究不仅为绿色电力网

络调度提供了一种有效的决策工具，同时为深度强化学习在复杂电网系统中的应用提供了思路。
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Abstract: With the rapid development and widespread application of renewable energy, green grid power dispatch containing renewable en-

ergy becomes an urgent problem that needs to be solved. This study designs and proposes a deep reinforcement learning deci-

sion-making model that combines expert behavior cloning methods, and based on this, constructes an intelligent decision-making

model for power dispatching in a grid containing green energy. The simulation experiment results show that the model has a grid

consumption rate of 99.1% under the condition of median output rate of green energy units, which is significantly better than oth-

er methods. This research not only provides an effective decision-making tool for green power network scheduling, but also pro-

vides ideas for the application of deep reinforcement learning in complex power grid systems.
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0 引言

随着全球能源结构的转型升级，电力行业迎来了前

所未有的发展机遇和挑战［1］。尤其是在可再生能源大规

模接入与电网智能化水平日益提升的背景下，对电力调

度的自动化、智能化要求越来越高［2］。在这一过程中，电

力调度系统的效率和准确性直接影响着电力系统的安全

稳定运行和经济效益［3］。然而，现行的电力调度策略多基

于传统的优化算法，面临局限性及适应性不强等挑战，难

以应对复杂多变的电网运行环境。Maurer C等发现光伏

等新能源电力的接入会给电网电能管理带来更多调整，

因此有必要对含新能源电网进行电力智能调度。作者参

考欧洲创新电网技术供应商的研究结果以及多个欧洲国

家的输电系统数据，设计出三种能提升电网管理效率的

措施。测试结果显示，所设计的管理方法能减少 50%~

60%的电网管理成本［4］。Ahsan S M等存储耦合太阳能光

伏系统能起到优化区域电网电力供应的作用，但也会提

高电网的管理成本。设计了一项基于混合整数线性规划

方法的电网电力调度模型。仿真计算结果显示，该模型的

调度方案能将电网管理成本缩减3%~16%［5］。而在国内，

赵晋泉等人的研究显示，以深度学习、强化学习为代表的

高新技术是当前电力系统，特别是含有新能源机组的电

网系统提升电力调度的关键，还分析了传统优化算法技

术在电网电力调度方面的应用缺点［6］。

深度强化学习（deep reinforcement learning，DRL）技

术作为一种模仿人类学习机制的算法，为电力智能调度

提供了新的解决思路。该技术将深度学习与强化学习结

合起来，以求解决策空间复杂。电力系统的调度与控制

问题天然适合应用DRL技术。针对现有研究成果在算法

效率、模型鲁棒性以及系统稳定性方面的不足，研究专注
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于通过改进深度强化学习框架，以加强电网电力智能调

度分析的准确性及效率，这也是本研究的创新性所在。

1 面向含绿色能源的电网电力调度决策的改进

DRL模型

1.1 含绿色能源的电力调度模型与专家调度策略

本研究设计的电力调度决策模型的应用对象为含有

大比例绿色能源的电力系统。这种电力系统的调度模型

优化目标函数通过系统运行安全性、运行支出、绿色能源

消耗效率构成［7-9］。调度模型的约束条件由以下部分组

成：机组出力存在限制、任何时刻系统均满足功率平衡、潮

流计算后的最大平衡机出力需要处于下限的90%与上限

的110%范围之内、电网火电机组需满足爬坡约束。再对

于以上电力调度模型构建对应的调度决策模型，决策模

型由状态空间、动作空间、回报函数三者组成，电力系统

的状态信息输入给调度模型与决策模型，决策模型再计

算出调整动作，电力系统根据调整动作修改状态并再次

输入给决策模型，从而达到动态调整电力系统电力的目

的。近端策略优化（proximal policy optimization，PPO）算

法具备较好的稳定性与运算性能，本研究选择使用DRL中

的PPO算法求解含绿色能源的电力系统调度模型问题。

但是考虑到PPO算法训练前往往采用随机生成方式

获得初始参数和策略网格，可能会生成过大的搜索空间，

导致盲目探索，从而影响算法性能［10］。另外DRL算法由

于监督信号的来源过于单一，存在样本训练效率低下问

题。因此现在对DRL算法进行改进［11-12］。具体来说，改

进后的算法会按照真实电网数据计算选择专家策略，并

按照行为克隆思想生成初始策略网络。生成的策略网络

将作为DRL的策略网络。

首先设计改进DRL中的专家调度策略生成模块。根

据电力系统的历史运行数据，可以生成专家调度策略，算法

即可基于此建立电网状态和专家调度策略之间的映射关系，

形成初始策略网络，从而赋予深度强化学习算法一定的先

验能力。基于模型驱动的电网专家策略的决策流程见图1。

图1 DRL中专家决策的计算流程

决策流程第一步是确定电网实时状态，也即根据电

网实时状态，确定各节点和支路的状态信息。第二步是

进行 N-1 故障分析和线路过载优化，N 为线路或设备数

量。当任意一条输电线或设备发生故障时，算法会快速

定位故障位置，以避免故障蔓延和电力系统的意外中断。

在故障分析后，对过载或有过载风险的线路进行优

化。通过调整过载线路上下游机组的有功出力来进行线

路过载优化。假设过载支路 l的上游机组x和下游机组y

有功出力调整值分别为 P x，up和 Py，down。α是设定的机组

出力调整系数。P x，max和Py，max分别是x、y 机组的最大和最

小有功出力。X 和Y分别是上游和下游的机组集合。则

具体的优化方法见式（1）。

（1）

线路过载优化产生的机组有功不平衡量 Pext 按式

（2）计算。

（2）

流程第三步为确定系统的有功不平衡量。系统有功

不平衡量是根据下一个时刻的负荷预测值P l，t+1和当前时

刻的负荷值P l，t确定的负荷变化量 P，它是系统有功不平

衡量的一部分，按式（3）计算：

（3）

如果需要对线路过载优化，则需从系统有功不平衡

量中去除用于过载优化的部分。因此，最终的系统有功

不平衡量即为机组的出力调整值 Padj按式（4）计算。

（4）

专家决策流程的第四步为确定各类机组的出力。在

构建专家策略时，需要设定以调度时刻最大化可再生能

源消纳为前提［13-14］。当下一调度时刻可满足可再生能源

机组全功率输出时，火电机组的出力调整将按节点的连

接支路数进行“同比例”出力调整。在确定各类机组的出

力时，需按照约束条件设置，并判定可再生能源机组是否

全功率输出。可再生能源机组能否全功率运转需要通过

式（5）判定。

（5）

式中，P d是可再生机组全功率运转的判据； 为下一
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时刻所有可再生能源机组的出力调整上限总和。

是下一时刻所有火电机组的出力调整下限总和。而火电

机组的有功出力调整值 Pth可按式（6）计算。

（6）

式中， Pth,max、 Pth,min分别代表 Pth的上限与下限；D gi为机

组所处节点的连接支路数量；D 是机组所在节点平均连接

支路数；r 为机组的“同比例”调整系数。计算方法见式（7）。

（7）

式中， Padj是系统的有功不平衡量。 是下一调度

时刻所有可再生能源机组的出力调整下限总和。

是下一调度时刻所有火电机组的出力调整上限总和。专

家决策流程的第五步是按照各机组的有功出力组成当前

电网状态的专家调度策略，支持绿色能源电网电力调度

决策模型中的专家调度策略部分设计完成。

1.2 基于改进深度强化学习的电网决策模型求解

方法

模仿学习与深度强化学习同样致力于通过策略网络

训练来控制智能体行动，但二者的方法有所差别：模仿学

习是向专家策略看齐，而强化学习依赖于回报函数的反

馈来优化策略，追求累计回报的最大化。行为克隆是主

要的模仿学习方法，也是一种机器学习模型预训练的有

效方法，这里在DRL模型中添加行为克隆模块，用于克服

DRL模型在训练初期面临的探索－利用困境。但是行为

克隆法也存在缺点，主要是该方法难以适应复杂和动态

变化的环境，而且无法生成新的知识，所以这里将其与

DRL结合，使得整体模型在优化性能的同时，保留生成新

知识的能力。具体来说，在决策模型中，行为克隆法通过

记录专家行为并将行为数据转化为训练数据的方式来提

供DRL算法的训练数据，这即为两者的结合方式。通过

行为克隆法的数据处理步骤，DRL模型具备了模仿专家

行为的能力，也能完成自动化任务。现在假设专家策略

生成步骤输出的信息为（s，a）状态-动作对，令所有状态

动作对构成B，也即存在式（8）。

（8）

式中，sn、a n分别为专家策略在时刻 n 的状态的、专家策

略基于sn输出的动作，两者分别为DRL学习部分的输入

与输出。

本研究中的专家策略状态含有支路电流负载 rhot，当

前时刻有功负荷P load ,t，当前时刻的绿色能源机组最大有

功输出功率Pth,max,t，三者共304维。动作数据则包含49维

的发电机组、平衡机组、绿色能源机组有功出力。为了拟

合专家策略，本研究采用一维卷积神经网络训练初始策

略网络，目的是拟合专家策略的状态和动作数据。考虑

到这里一维卷积神经网络的用途，现在设计出如表1所示

的结构。另外表 1中全部层结构的填充方式和激活函数

分别为Same与Relu。

表1 一维卷积神经网络的结构参数

层编号

#1

#2

#3

#4

#5

#6

层名称

Conv1

Pool1

Conv2

Pool2

Conv3

Pool3

层类型

卷积

平均池化

卷积

平均池化

卷积

平均池化

移动步长

2

1

2

1

2

1

卷积神经元数量

32

/

32

/

64

/

尺寸

5×5

2×2

3×3

2×2

3×3

2×2

按照上述的行为克隆与专家策略进行运算，可以得

到DRL算法的初始策略网络，有助于提高后者的学习效

率和算法收敛速度。基于改进DRL算法的含绿色能源电

网电力调度决策模型运行流程如图2所示。

2 绿色电网电力调度模型的仿真测试

为测试本研究设计的调度决策模型应用效果，现在

设计并开展一项基于多节点含绿色能源的电力系统的仿

真电力调度测试实验。该电力系统共含130个节点、88个

负载、49台发电机、172条负载线。发电机中有33台属于

火力机组，15台为绿色可再生能源机组，以及一台平衡机

组。每一分钟记录一次电网系统潮流断面的历史数据，

共获取12 488条数据，数据集按照3:7比例切分为测试集

和训练集。仿真实验中的实时数据通过安装在电力系统

中的检测设备自动收集，并汇集于计算机上，再通过Py-

thon语言实现的决策模型进行处理计算，得到电力调度

动作数据。电力调度动作数据将被作为面临再次输入到

电力系统执行，从而达到动态调节电网的作用。实验中

选择深度确定性策略梯度（deep deterministic policy gradi

ent，DDPG）、SAC（soft actor-critic）、PPO构建对比的电力

系统调度决策模型。所有模型的参数均按照网格搜索法

确定。此次实验选择初始策略网络训练过程中的损失函

数、准确率（Accuracy）以及电网绿色可再生能源消纳率作

为评价指标。

本研究设计模型的初始策略网络在训练阶段的损失

函数与准确率变化情况见图3。图3中横轴代表网络的迭

代计算次数，左纵轴代表损失函数值，右纵轴代表准确率

数值。观察图 3可知，随着迭代次数的增长，初始策略网

络的损失函数值在波动中快速下降并稳定于1.0附近，准

确率在波动中上升，并在迭代到 224次左右时完成收敛，

收敛后的准确率数值处于99.6%左右。
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图3 初始策略网络训练时的损失函数与准确率

绿色能源机组按照中值产出率的各决策模型训练阶

段所对应消纳率变化情况见图4。图4中横轴代表迭代次

数，纵轴代表对应的电网系统消纳率。不同样式曲线代

表不同的决策模型。观察图 4 可知，随着迭代次数增

长。各模型干预后的电力系统绿色能源消纳率逐渐提

升，当迭代次数达到 500次时，本研究设计的改进DRL、

DDPG、SAC、PPO 模型的消纳率分别为 99.1%、96.4%、

89.6%、83.5%。

图4 中值产出率下的各模型训练阶段消纳率

最后分析各模型在不同绿色能源机组产出率条件下

的收纳率，统计结果见图 5。图 5（a）、图 5（b）、图 5（c）分

别展示的是绿色能源机组在低产出率（产出率0%~40%）、

中等产出率（产出率 40%～60%）、高产出率（产出率

60%～100%）条件下的各模型消纳率数据。观察图 5 可

知，在低产出率条件下，各模型的绿色能源消纳率没有明

显差别，均处于20%～40%范围内。在中等产出率和高产

出率条件下，此次设计的改进DRL决策模型消纳率明显

高于其余各模型。在实际应用价值较高的绿色能源高产

图2 基于改进DRL的含绿色能源电网电力调度决策模型流程

图5 不同绿色能源机组产出率的各模型消纳率

（a） 低产出率 （b） 中等产出率 （c） 高产出率
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