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摘　 要:提升可再生能源在能源供给中的比例成为实现低碳经济的重要举措之一ꎮ 为减少碳排放量并降低用电成

本ꎬ提出了一种基于深度强化学习的微电网低碳经济优化调度模型ꎮ 首先ꎬ介绍了碳排放流理论并基于此构建了碳

计量模型以及阶梯碳价模型ꎻ其次ꎬ将低碳经济优化问题转换为一个马尔科夫决策ꎻ最后ꎬ利用深度强化学习对该多

目标优化问题求解ꎮ 实验结果表明ꎬ所提方法通过控制发电机组的出力以及负荷的转移ꎬ有效地提升了系统经济性

并降低了碳排放量ꎮ
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０　 引　 言

近年来ꎬ随着各国 ＧＤＰ 和科学技术的飞速发

展ꎬ化石能源消耗急剧增长ꎮ 近几十年里ꎬ化石能源

的高消耗造成大气中 ＣＯ２ 浓度猛增ꎮ 为有效降低

ＣＯ２增长比例ꎬ各国开始研究利用可再生能源替代

化石能源以此实现低碳生活[１－２]ꎮ

基金项目:国网四川省电力公司科技项目(Ｂ７１９４７２３Ｒ００１)

　 　 中国在 ２０２０ 年提出了“碳中和、碳达峰”目标ꎬ
旨在通过加强对风力、光伏等可再生能源的发展ꎬ降
低化石能源在微电网体系的比例ꎬ从而实现减少碳

排放的目标[３]ꎮ 然而可再生能源存在的随机性、间
歇性等缺点导致其在微电网中的比例难以有效提

升ꎮ 此外ꎬ能源需求的飞速增长也给当前微电网能

源供给优化带来了一定的压力ꎮ 因此ꎬ未来十几年

内化石能源依旧会在微电网中占据较大的比例ꎮ 当

前人们面临着如何优化能源管理策略同时满足能源
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需求与实现系统低碳化的难题ꎮ 电力行业中发电侧

使用能源最多的依旧是燃煤等化石能源ꎬ在发电的

同时增加了碳排放ꎮ 碳排放与发电侧密切关联ꎬ因

此ꎬ众多学者对发电侧碳排放进行了相应的研究ꎮ

文献[４]构建了一种考虑碳减排合作机制和引

入风力发电的微电网低碳调度模型ꎬ利用碳捕捉装

置有效地吸收燃煤轮机产生的 ＣＯ２ꎬ从而实现系统

低碳经济运行[ ５－６ ]ꎮ 文献[７]设计和规划了一个多

能载体微电网ꎬ利用能源系统中二氧化碳流的建模

技术估计能源系统中分布的碳量ꎬ提出了配电系统

层面多载能系统的优化方法ꎮ 文献[８]为研究不同

的低碳技术对微电网经济调度的影响ꎬ构建了一个

基于机会约束的两阶段随机优化调度模型ꎮ 然而ꎬ

随着微电网规模逐渐庞大化、系统结构逐渐复杂化、

控制变量多元化ꎬ上述方法难以快速有效地获取最

优低碳经济策略ꎮ

随着 ＡＩ 技术的快速发展ꎬ具有记忆能力的强化

学习(ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＲＬ)方法广泛地应用于

微电网电压控制、运行优化等领域[９]ꎮ 文献[１０]基

于深度 Ｑ 网络(ｄｅｅｐ Ｑ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＤＱＮ)构建了一种

低碳家庭微电网能源动态管理模型ꎬ摆脱了源荷不

确定性对系统低碳经济运行的影响ꎮ 然而ꎬ上述方

法在面对微电网中连续多目标实时控制问题ꎬ难以

快速获得最优策略ꎮ 文献[１１]利用深度强化学习

(ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＤＲＬ)构建了一种超参

数自适应的多能供给微电网优化调度模型ꎬ可以实

时制定系统中多元件最优出力策略ꎬ实现微电网低

碳经济运行ꎮ 文献[１２]利用 ＤＲＬ 建立了一种电动汽

车充电能源管理策略ꎮ 基于 ＤＲＬ 的先进性ꎬ下面采

用深度确定性策略梯度算法(ｄｅｅｐ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ ｐｏｌｉｃｙ

ｇｒａｄｉｅｎｔꎬ ＤＤＰＧ)搭建了一种同时将微电网的经济

性和低碳性作为优化目标的调度模型ꎮ 首先ꎬ介绍

了碳排放理论流重点概念ꎬ并基于此构建了一种更

能反映实际情况的阶梯碳价计算模型ꎻ然后ꎬ利用

ＤＤＰＧ 建立了一个微电网低碳经济运行优化模型ꎬ

通过考虑负荷需求响应实现降低系统运行成本和减

少碳排放量的目标ꎻ最后ꎬ建立了一个实时调度模

型ꎬ能够根据微电网最新的信息实时制定最优策略ꎮ

１　 碳排放流理论研究

１.１　 碳排放理论概述

当利用煤炭等化石能源发电时ꎬ燃烧过程中会

释放大量的 ＣＯ２ꎬ从而产生碳排放ꎮ 假定产生的

ＣＯ２并不是直接从发电厂释放到大气层中ꎬ而是随

着电能的传输直至用户ꎮ 用户在使用电能的同时ꎬ
需要支付发电造成的碳排放成本ꎮ 因此碳排放成本

并不单单由发电侧承担ꎬ用户也具有一定的责任ꎮ
据此ꎬ提出了碳排放流方法用以研究碳排放在发电

侧到用户之间的关系ꎬ如图 １ 所示[１３－１４]ꎮ 在计算过

程中应该从用户侧讨论碳排放责任划分ꎬ而碳排放流

理论能够有效地将发电侧的碳排放任务分给用户ꎮ

图 １　 碳排放流结构

１.２　 碳排放流理论相关定义

１.２.１　 碳排放流率

碳排放流率表示单位时间内系统某一节点通过

的 ＣＯ２流量[１５]ꎬｔ / ｈꎮ

ＭＣＥＦ ＝
ｄＣＣＥＦ

ｄｔ
(１)

式中:ＭＣＥＦ为碳排放流率ꎻＣＣＥＦ为碳排放的流量ꎻｔ 为
时间ꎮ
１.２.２　 支路碳流密度

碳排放流主要依靠电力系统中的有功潮流ꎬ支
路消耗单位电量导致发电侧产生 ＣＯ２的数值称之为

支路碳流密度[１５]ꎬｔ / ｋＷｈꎮ

ＩＢＣＥｌ ＝
ＭＢＣＥＦ

Ｐ ｌ
(２)

式中:ＩＢＣＥｌ为支路 ｌ 的碳流密度ꎻＰ ｌ 为支路 ｌ 的有功

功率ꎮ
１.２.３　 节点碳势

节点碳势主要描述节点消耗单位电量导致发电
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侧产生 ＣＯ２的数值ꎬ一般也可叫做节点碳流密度ꎬ用

ＩＮＣＥｉ表示[１５]ꎬｔ / ｋＷｈꎮ

ＩＮＣＥｉ ＝
∑
ｌ∈Ｎ ＋

Ｐ ｌＩＢＣＥｌ

∑
ｌ∈Ｎ ＋

Ｐ ｌ

＝
∑
ｌ∈Ｎ ＋

Ｍｌ

∑
ｌ∈Ｎ ＋

Ｐ ｌ

(３)

式中ꎬＮ＋为所有与节点 ｉ 相连接的支路ꎮ

１.３　 碳排放流计算方法

以图 １ 的节点 ２ 为例ꎬ节点 ２ 的碳势 ＩＮＣＥ２
[１６]为

ＩＮＣＥ２ ＝
∑
ｌ∈Ｎ ＋

Ｐ ｌＩＢＣＥｌ ＋ Ｐ２ＩＮＣＥｇ２

∑
ｌ∈Ｎ ＋

Ｐ ｌ ＋ Ｐ２

＝

Ｐ ｌＩＢＣＥｌ２ ＋ Ｐ２ＩＮＣＥｇ２

Ｐ ｌ ＋ Ｐ２
(４)

式中:Ｐ２ 为节点 ２ 的有功功率ꎻＩＮＣＥｇ２为发电机在节

点 ２ 的碳势ꎮ
根据碳排放流理论求解过程ꎬ支路中碳流密度

由本支路中首个节点的碳流密度决定ꎬ即

ＩＢＣＥｌ２ ＝ ＩＮＣＥ２ (５)
根据各个发电机组在每个节点的碳势以及系统

各个节点的负荷量即可求解出各节点的碳排放量ꎮ

Ｂｅｍｉ ＝ ＩＮＣＥｄｉ􀅰Ｄｉ (６)

式中:Ｂｅｍｉ为节点 ｉ 的碳排放量ꎻＩＮＣＥｄｉ为负荷节点 ｉ

的碳势ꎻＤｉ 为节点 ｉ 的负荷量ꎮ

２　 碳计量模型以及阶梯碳价计算模型

２.１　 发电机组碳排放计量模型

在传统的计算过程中ꎬ发电机组的碳排放量计

算时总是采取固定因子ꎬ即碳排放量与发电量之间

存在着线性关系ꎬ该方法在长时间的计算过程中精

确度较低ꎬ难以真实有效地评估发电机组长时间运

作碳排放量ꎮ 因此采用了一种动态碳排放计算模

型ꎬ该模型将发电机组的出力分为了几个区间ꎬ随着

机组出力的增加ꎬ区间数目逐渐增大ꎬ区间碳排放强

度值增长趋势将逐渐减缓ꎮ 求解每个机组总碳排放

量时ꎬ首先计算每个区间的碳排放量ꎬ即区间碳排放

强度值与机组出力之间的乘积ꎻ最后将所有区间的

碳排量相加即为总碳排放量ꎮ 动态碳排放计算模

型[１４]为

Ｂ( ｉꎬｔ)＝

ψ１ Ｐ( ｉꎬｔ)－Ｐ０[ ] ꎬｍｉｎ(ＰｍｉｎꎬｉꎬＰ０)≤Ｐ( ｉꎬｔ)<Ｐ０＋ｐ

ψ１ Ｐ( ｉꎬｔ)－Ｐ０[ ] ＋ψ１ Ｐ( ｉꎬｔ)－Ｐ０－ｐ[ ] ξ１ꎬ

　 Ｐ０＋ｐ≤Ｐ( ｉꎬｔ)<Ｐ０＋２ｐ

ψ１ Ｐ( ｉꎬｔ)－Ｐ０[ ] ＋ψ１ Ｐ( ｉꎬｔ)－Ｐ０－ｐ[ ] ξ１＋

　 ψ１ Ｐ( ｉꎬｔ)－Ｐ０－２ｐ[ ] ξ２ꎬ

　 Ｐ０＋２ｐ≤Ｐ( ｉꎬｔ)<Ｐ０＋３ｐ

⋮

ψ１ Ｐ( ｉꎬｔ)－Ｐ０[ ] ＋􀆺＋ψ１ Ｐ( ｉꎬｔ)－Ｐ０－ｐ[ ] ξｎꎬ

Ｐ０＋(ｎ－１)ｐ≤Ｐ( ｉꎬｔ)<ｍｉｎ(Ｐ０＋ｎｐꎬＰｍａｘꎬｉ)

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï
ïï

(７)
式中:Ｂ(ｉꎬｔ)为机组 ｉ 在时刻 ｔ 的总碳排放量ꎻＰ( ｉꎬｔ)
为机组 ｉ 在时刻 ｔ 的功率输出ꎻｐ 为区间长度ꎻＰｍｉｎꎬｉ

和 Ｐｍａｘꎬｉ分别为机组 ｉ 最小和最大输出功率ꎻＰ０ 为机

组最低输出功率ꎻψ１ 为碳排放强度的基准值ꎻξ１、ξ２、

􀆺、ξｎ 为碳排放强度的增长系数ꎬ随着碳排放的逐

渐增加ꎬ该值逐渐降低ꎮ
２.２　 阶梯碳价计算模型

为有效降低节点碳排放量ꎬ将各节点每个时刻

的碳排放量分为了几个区间ꎬ主要包括免费区间、低
碳区间、中碳区间等ꎮ 随着区间的上升ꎬ碳价具有一

定的涨幅ꎬ计算总碳排放成本为各区间碳价与碳排

放的乘积之和ꎮ 阶梯式碳价的计算模型[１７]为

Ｃｅｍｉꎬｉꎬｔ ＝

ψ２ Ｂ( ｉꎬｔ) － Ｂｃ[ ] ꎬＢ( ｉꎬｔ) < Ｂｃ ＋ ｂ

ψ２ Ｂ( ｉꎬｔ) － Ｂｃ[ ] ＋ ψ２ Ｂ( ｉꎬｔ) － Ｂｃ － ｂ[ ] ωꎬ

　 Ｂｃ ＋ ｂ ≤ Ｂ( ｉꎬｔ) < Ｂｃ ＋ ２ｂ

ψ２ Ｂ( ｉꎬｔ) － Ｂｃ[ ] ＋ ψ２ Ｂ( ｉꎬｔ) － Ｂｃ － ｂ[ ] ω ＋

　 ψ２ Ｂ( ｉꎬｔ) － Ｂｃ － ２ｂ[ ] ωꎬ

　 Ｂｃ ＋ ２ｂ ≤ Ｂ( ｉꎬｔ) < Ｂｃ ＋ ３ｂ

⋮

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

(８)

式中:Ｃｅｍｉꎬｉꎬｔ为机组 ｉ 在时刻 ｔ 的总碳排放成本ꎻψ２ 为

碳排放成本基准值ꎻＢｃ 为机组免费碳排放额度ꎻｂ 为

区间长度ꎻω 为区间之间的碳交易价格涨幅ꎬ一般取

值较小ꎮ

３　 问题建模

３.１　 优化模型

该模型的优化目标函数为最小化系统发电成

本、碳排放成本以及负荷转移成本ꎮ
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ｍｉｎ∑
Ｔ

ｔ ＝ １
(Ｃｇꎬｔ ＋ Ｃｗｉｎｄꎬｔ) ＋ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
(Ｃｅｍꎬｉꎬｔ ＋ Ｃ ｌｏａｄꎬｉꎬｔ)[ ]

(９)
式中:Ｃｇꎬｔ为火力发电机组在时刻 ｔ 的成本ꎻＣｗｉｎｄꎬｔ为

风力发电机组在时刻 ｔ 的成本ꎻＣ ｌｏａｄꎬｉꎬｔ为负荷响应产

生的成本ꎮ
各成本的计算方式为:

Ｃｇꎬｔ ＝ ｃｇ􀅰Ｐｇꎬｔ (１０)
Ｃｗｉｎｄꎬｔ ＝ ｃｗｉｎｄ􀅰Ｐｗｉｎｄꎬｔ (１１)

Ｃ ｌｏａｄꎬｉꎬｔ ＝ ｃｌｏａｄꎬｉꎬｔ􀅰Ｐ ｌｏａｄꎬｉꎬｔ (１２)
式中:ｃｇ 为火力机组发电成本系数ꎻＰｇꎬｔ为火力机组

在时刻 ｔ 的发电功率ꎻｃｗｉｎｄ为风力机组发电成本系

数ꎻＰｗｉｎｄꎬｔ为风力机组在时刻 ｔ 的发电功率ꎻｃｌｏａｄꎬｉꎬｔ为
节点 ｉ 在时刻 ｔ 的负荷转移系数ꎬＰ ｌｏａｄꎬｉꎬｔ为节点 ｉ 在
时刻 ｔ 的负荷转移功率ꎮ
３.２　 马尔科夫决策建模

将微电网低碳经济优化调度问题构建为一个马

尔可夫决策ꎬ即:
环境:微电网网络ꎮ
智能体:深度强化学习算法ꎮ
状态:时刻 ｔ 微电网中各节点用电负荷功率、时

刻 ｔ 各发电机组最大出力和碳排放系数、时刻 ｔ 风电

预测功率和发电机组时刻 ｔ 碳价ꎮ
动作:时刻 ｔ 火力发电功率、时刻 ｔ 各节点负荷

转移功率和时刻 ｔ 风电接入系统功率ꎮ
奖励值:智能体针对当前状态选择执行的动作

所获得的奖励ꎮ
３.３　 相关约束

Ｐ ｉꎬｔ ＝ Ｐｅｘｐꎬｉꎬｔ － Ｐｗｉｎｄꎬｔ － Ｐｇꎬｔꎬ ｉ ∈ Ｎ (１３)
Ｑｉꎬｔ ＝ Ｑｅｘｐꎬｉꎬｔ － Ｑｇꎬｔꎬ ｉ ∈ Ｎ (１４)

Ｐｇꎬｍｉｎ ≤ Ｐｇꎬｔ ≤ Ｐｇꎬｍａｘ (１５)
Ｐｗｉｎｄꎬｍｉｎ ≤ Ｐｗｉｎｄꎬｔ ≤ Ｐｗｉｎｄꎬｍａｘ (１６)

ζｒｅꎬｔ ＝ ０ (１７)
ΔＰｇꎬｍｉｎ ≤ Ｐｇꎬｔ － Ｐｇꎬｔ －１ ≤ ΔＰｇꎬｍａｘꎬ ｔ > ２ (１８)

式中:Ｐ ｉꎬｔ和 Ｑｉꎬｔ分别为节点 ｉ 在时刻 ｔ 净流入有功功

率和无功功率ꎻＰｅｘｐꎬｉꎬｔ和 Ｑｅｘｐꎬｉꎬｔ分别为时刻 ｔ 节点 ｉ
负荷预测维持系统平衡所需有功功率和无功功率ꎻ
Ｐｇꎬｍｉｎ和 Ｐｇꎬｍａｘ分别为发电机组出力的最小值与最大

值ꎻＰｗｉｎｄꎬｍｉｎ和 Ｐｗｉｎｄꎬｍａｘ为风电机组出力的最小值与最

大值ꎻ ζｒｅꎬｔ 为平衡节点时刻 ｔ 相角约束ꎻΔＰｇꎬｍｉｎ 和

ΔＰｇꎬｍａｘ为发电机组功率爬坡限制ꎮ

４　 深度强化学习方法

在监督或无监督学习中ꎬ学习过程是基于现有

数据的ꎬ但强化学习采用了完全不同的方法ꎬ其通过

不断的试错获得最优的结果ꎮ 经过训练的智能体在

其环境中以一系列时间离散步骤 ｔ ＝ １ꎬ２􀆺ꎬＴ 移动ꎮ
在每个时间步长ꎬ智能体感知其状态并选择一个动

作 ａｔꎮ 根据动作智能体移动到下一个状态 ｓｔ＋１ꎬ它接

收到来自环境的评估反馈ꎬ这表明它的决策是以目

标为导向的ꎮ 通过这种方式定义奖励 ｒｔꎬ如此反复

训练直至结果收敛ꎬ如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 智能体与环境交互

４.１　 评价网络

ＤＤＰＧ 算法的评价网络包括了计算 Ｑ 值的评价

函数[１８]ꎮ
Ｋ ｔ ＝ ｒｔ ＋ σ ｍｉｎ Ｑ′( ｓｔ ＋１ꎬａｔ ＋１ ｜ ϑ′) (１９)

式中:Ｋ ｔ 为目标评价函数的数值ꎻσ 为折扣系数ꎻ
Ｑ′(􀅰)为目标评价函数ꎻϑ′为目标评价函数中的参

数合集ꎮ
评价网络参数的损失函数为

Ｌ(ϑ) ＝ Ε Ｋ ｔ － Ｑ( ｓｔꎬａｔ ｜ ϑ)[ ] ２{ } (２０)
式中ꎬＥ(􀅰)为数学期望ꎻＱ(􀅰)为评价函数ꎮ

其梯度下降求解方法为:
ÑϑＪ(ϑ) ＝ Ｅ Ｋｔ － Ｑ(ｓｔꎬａｔ ｜ ϑ)[ ] ２􀅰ÑϑＱ(ｓｔꎬａｔ ｜ ϑ){ }

(２１)
ϑｔ ＋１ ＝ ϑｔ － δ ÑϑＪ(ϑ) (２２)

式中:ÑϑＪ(ϑ)为梯度下降方向ꎻδ 为评价网络的学

习率ꎻÑϑＱ(􀅰)为评价函数的下降梯度ꎮ
４.２　 动作网络

动作网络中 ｔ＋１ 时刻的动作函数[１９]为
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ａｔ ＋１ ＝ πθ( ｓｔ ＋１ ｜ θ) (２３)

式中:πθ(􀅰)为动作函数ꎻθ 为动作函数的参数ꎮ

梯度ÑθＪ(θ)表示为:

ÑθＪ(θ) ＝ Ε ÑａＱ( ｓｔꎬａｔ ｜ ϑ)􀅰Ñθπθ( ｓｔ)[ ] (２４)

θｔ ＋１ ＝ θｔ － ε ÑθＪ(θ) (２５)
式中ꎬε 为动作网络的学习率ꎮ 目标动作函数的计

算公式为

ａ′ ＝ πϑ′( ｓ′ｔ ＋１ ｜ ϑ′) (２６)
针对目标动作函数和目标评价函数的参数ꎬ选

用了一个较小的平滑系数实现软更新ꎮ
ϑ′ｔ ＋１ ＝ λϑｔ － (１ － λ)ϑ′ｔ (２７)

θ′ｔ ＋１ ＝ λθｔ － (１ － λ)θ′ｔ (２８)
式中:ϑ′为目标动作函数参数合集ꎻλ 为平滑系数ꎻ
θ′为目标评价函数参数合集ꎮ

所提方法的流程如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 算法流程

５　 算例分析

在 ＰＪＭ－５ 节点系统上验证试验ꎬ结构如图 ４ 所

示ꎬ该节点系统主要包括了 ６ 条输电线路、５ 种不同

类型的发电机组以及 ３ 个用电负荷ꎬ其中风力发电机

组接在节点 Ｅꎬ各节点参数来源于参考文献[２０]ꎮ 所

提算法选用了 ｐｙｔｈｏｎ 进行程序编撰与运行ꎮ
系统各时刻用电负荷以及风力发电机组出力如

图 ５ 所示ꎮ 从图中可以看出风力机组在 １:００—
８:００、１３:００—１６:００、２２:００—２４:００ 都维持了较高

的出力ꎮ ９:００—１２:００、１７:００—２１:００ 出力较低ꎮ
负荷在 ７:００—２１:００ 之间功率较高ꎮ 除了 ４:００—
６:００ 以外ꎬ每个时刻的用电负荷都大于风电出力ꎮ

图 ４　 ＰＪＭ－５ 节点系统

图 ５　 风力机组出力及用电负荷

　 　 各节点机组参数设置如表 １ 所示ꎬ各发电机组

碳排放系数求解方法参考文献[２１]ꎮ 粒子群算法、
ＤＱＮ 算法以及所提算法中各参数设置分别如表 ２
和表 ３ 所示ꎮ
　 　 为验证所提方法的有效性ꎬ选取了粒子群算法

以及 ＤＱＮ 算法作为对比ꎮ 粒子群算法是一种基于

个体之间信息交流和合作的优化算法ꎬＤＱＮ 算法是
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表 １　 发电机组相关参数设置

机组
编号

发电
来源

最大出力 /
ＭＷ

成本系数 /
(美元􀅰ＭＷ－１)

碳排放系数 /
( ｔ􀅰ＭＷ－１)

１ 风电 预测值 １０ ０.０４

２ 天然气 １００ １５ ０.６

３ 煤炭 １１０ １４ １.４

４ 煤炭 ５００ ３０ １.４

５ 煤炭 １９０ ２６ １.４

表 ２　 粒子群算法相关参数设置

参数 数值

粒子数 １５０

粒子维度 １２０

迭代次数 ３０ ０００

惯性权重 １.２

学习因子 ｃ１ ２

学习因子 ｃ２ ２

表 ３　 ＤＱＮ 和 ＤＤＰＧ 相关参数设置

参数
数值

ＤＱＮ ＤＤＰＧ

记忆库容量 ２４ ０００ ２４ ０００

奖励值折扣因子 ０.９８ ０.９５

批处理数量 ６４ １２８

训练次数 １０ ０００ １０ ０００

软更新因子 ０.００２ ０.００２

动作网络学习率 ０.０００ １ ０.０００ ３

评价网络学习率 ０.０００ ２ ０.０００ ３

Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ 算法的升级版ꎬ其采用深度神经网络来近

似 Ｑ 值函数ꎮ 各方法在测试集上的结果如表 ４ 所

示ꎮ 从表 ４ 中可以看出ꎬ虽然粒子群算法的风机发

电成本以及负荷响应成本都低于其他两个方法ꎬ但
是其碳排放成本以及机组发电成本都高于其他两种

方法ꎮ 这是因为其策略负荷需求响应较低ꎬ难以有

效地开发风力发电机组的潜力ꎮ ＤＱＮ 算法相较粒

子群方法有了一定提升ꎬ但是最终的总成本依旧低

于 ＤＤＰＧ 算法ꎮ ＤＤＰＧ 算法的总成本相较粒子群算

法降低了 １２.６８％ꎬ相较 ＤＱＮ 算法降低了 ５.１６％ꎮ
表 ４　 各算法在测试集上的成本对比 单位:美元

项目 粒子群算法 ＤＱＮ ＤＤＰＧ

机组发电成本 ３.５２×１０４ ３.１４×１０４ ２.７１×１０４

风机出力成本 １.３２×１０４ １.４５×１０４ １.８８×１０４

碳排放成本 ３.１１×１０４ ２.６５×１０４ ２.３６×１０４

负荷响应成本 ２４６８ ３０５６ ４２１８

总成本 ８.２×１０４ ７.５５×１０４ ７.１６×１０４

　 　 需求响应前后风电出力对比和负荷变化对比情

况分别如图 ６ 和图 ７ 所示ꎮ 从图 ６ 中可以看出ꎬ在
风电出力较高的时刻ꎬ如 １:００—７:００、１５:００—１６:００、
２２:００—２４:００ꎬ考虑负荷响应以后ꎬ系统消纳风电的

功率有所增加ꎮ 这是因为通过负荷转移ꎬ该时段的

负荷有所增加ꎬ从而提升了负荷需求随着风电消纳

的增加ꎬ系统中火力发电相应减少ꎬ减少了碳排放量

与用电成本ꎮ

图 ６　 需求响应前后风力机组输出对比

图 ７　 需求响应前后负荷变化对比

　 　 考虑需求响应前后系统整体发电成本以及碳排

放成本如表 ５ 所示ꎮ 从表中可以看出ꎬ考虑负荷

需求响应后ꎬ系统在负荷可调节的范围内对负荷

进行了再分配ꎮ 将负荷转移至富余风力发电时

刻从而提升了风电出力权重ꎬ减少碳排放较大的

火力发电机组出力ꎬ降低系统运行成本的同时实现

碳减排ꎮ 考虑负荷需求响应以后系统发电成本降低

了 ２３００ 美元ꎬ碳排放成本降低了 ７６００ 美元ꎮ 节点

通过负荷响应加大对风电的消纳ꎬ减少了碳排放量ꎬ
如表 ６ 所示ꎮ 从表 ６ 中可以看出ꎬ各节点经过需求
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响应后都降低了碳排放量ꎬ总碳排放量削减达到了

７０７ ｔꎮ
表 ５　 考虑需求响应前后成本对比 单位:美元

状态 发电成本 碳排放成本

需求响应前 ２.９４×１０４ ３.１２×１０４

需求响应后 ２.７１×１０４ ２.３６×１０４

表 ６　 各节点碳排放量 单位:ｔ

节点 需求响应前 需求响应后

Ｆ ２ ８５９.６４ ２ ５６８.９２

Ｇ ４ ３２５.１６ ４ ００８.５６

Ｈ ３ ７６８.２５ ３ ３９５.７４

总碳排放量 １.０６８×１０４ ９.９７３×１０３

６　 结　 论

上面提出了一种以系统经济性和低碳为目标的

考虑需求响应的优化调度模型ꎬ利用碳排放理论流

构建了阶梯碳价模型ꎮ 通过实验验证表明:１)所提

方法能有效地求解包括系统经济性与碳排放在内的

多目标优化问题ꎬ总运营成本相较粒子群算法降低

了 １２.６８％ꎬ相较 ＤＱＮ 算法降低了 ５.１６％ꎻ２)通过考

虑负荷需求响应ꎬ成功地提升了风电消纳比例并降

低了碳排放量ꎻ３)所提优化调度模型基于 ＤＲＬ 算法

的快速响应能力能够实时做出决策ꎮ
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