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基于态势利导的需求响应自学习优化调度方法

明威宇，李 妍，程时杰，龙 禹，徐 菁，王少荣
（强电磁工程与新技术国家重点实验室，华中科技大学，湖北省武汉市 430074）

摘要：针对多随机场景下用户可选择需求响应 (CCR)的场景组合激增问题，利用深度强化学习算

法实现 CCR群组的优选及其所包含节点的优化调度。首先，根据 CCR优化调度的约束条件与目

标函数，分析其数学模型及日调度周期的求解复杂度；然后，基于马尔可夫决策过程将 CCR优化调

度过程映射至态势感知元组，并基于竞争深度Q网络架构建立态势利导函数，通过多次态势推演，

利用小批量梯度下降法对态势利导函数求导，不断反馈更新算法参数，实现决策优化；最后，基于

IEEE 33节点算例，通过不同规模的随机样本数量，在随机运行方式下实现了待选 CCR群组的优

选，并制定相应的优化调度策略。
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态势利导

0 引言

随着中国电力市场化改革的快速推进［1］，用户

可选择需求响应（consumer choice resource，CCR）基

于自身意愿主动参与到电力市场各项业务中［2-3］。

通过对 CCR的调度，可以将负荷侧资源配合电网运

行加以充分利用，从而减少网损［4］、提升设备使用寿

命［5］、改善用户的用电体验［6］，在满足网侧精益化管

理的同时实现用户侧降费提质的需求。但 CCR受

用户主观意愿和负荷动态物理特性等多因素影

响［7-8］，其优化调度需要考虑多目标综合优化和系统

运行的安全约束，协同众多变量优化求解，其优化问

题为具有复杂动态约束的混合整数非线性规划模

型，在配电网随机运行方式下求解时，存在场景组合

激增的问题，求解的复杂度随求解时段数成指数增

长，难以找到最优解［9-10］。

随着近年来数据驱动的机器学习方法的发

展［11-12］，深度强化学习（deep reinforcement learning，
DRL）在多个领域的序贯决策优化问题中得到了广

泛应用［13-15］。已有不少学者利用 DRL将电力系统

随 机 优 化 决 策 问 题 映 射 至 马 尔 可 夫 决 策 过 程

（Markov decision process，MDP）模型，以自学习方

式予以求解。文献［16］对 DRL应用于需求响应业

务的可行性与方法进行了探讨，提出了基于 DRL的

需求响应业务开展架构。文献［17-18］关注到需求

响应业务侧负荷的联合竞价及定价问题，利用基于

DRL的深度确定性策略梯度方法［18］，基于MDP对

负荷的联合竞价及定价问题进行建模，建立动态竞

价响应函数，通过自学习历史数据优化终端用户用

电行为。文献［19］利用改进深度确定性策略梯度算

法计算楼宇级控制策略，建立调度中心 -负荷聚集

商 -楼宇级控制单元 -用户的调度架构，将电采暖动

作、用户费用及调度成本等纳入 MDP，从而基于

DRL调度用电采暖参与需求响应。文献［20］依托

演员 -批评家结构的 DRL算法，将工业设施中储能

设备的电能状态、工业设备动作情况纳入MDP，利
用 DRL制定工业设施的最佳能源管理策略，实现需

求响应侧业务优化管理。文献［21］基于 DRL将用

户不满意度、售电商经济收益纳入MDP，实现了激

励型需求响应的补贴价格决策优化。文献［22］将

电动汽车作为需求响应资源，将电动汽车充放电动

作、电网功率波动值等情况纳入MDP，基于 DRL实

现了需求响应的优化决策。综上所述，DRL求解

CCR优化问题的有效性已得到广泛关注。

本文基于态势利导的需求响应自学习优化调度

方法，首先，分析以电压安全运行为约束条件，以供

电公司经济补偿和停电次数最小为目标的 CCR群

组节点优化调度数学模型；然后，构建MDP模型的

CCR群组节点态势感知元组和态势利导函数；进

而，通过对历史负荷数据曲线的泛化处理，DRL算
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法在 ε-greedy策略和经验池机制下训练态势利导函

数，以预测电网运行状态以及模拟用户行为，通过自

趋优决策实现多组待选 CCR群组的优选及其所包

含节点的优化调度；最后，以 IEEE 33节点为算例，

对比分析竞争深度 Q网络（dueling deep Q network，
DDQN）结 构 和 深 度 Q 网 络（deep Q network，
DQN）结 构 的 CCR 群 组 优 选 求 解 策 略 ，体 现 了

DDQN结构 DRL算法的优越性，对比 DDQN结构

下不同规模的样本数量的 CCR群组优选求解策略，

验证了所提方法适应多时间断面复杂场景的有

效性。

1 需求响应优化调度的数学模型

在保证 CCR群组节点响应后电压运行在安全

范围的前提下，供电公司因 CCR群组节点调度给予

用户经济补偿将影响其售电利润，且用户侧停电次

数不能过多，因此优化模型目标为电网经济补偿与

停电次数最小。优化调度的目标函数如式（1）所示，

其中第 1项为供电公司经济补偿函数，第 2项为停

电次数惩罚函数，由于两者量纲不同，且数值存在数

量级差距，故将其归一化处理。考虑到当 CCR群组

节点响应后，电网节点电压应运行在合理范围内，电

压运行惩罚函数如式（2）所示。

f=min

■

■

|

|
|||

|

|

|∑
j= 1

n ∫
0

T

λt a ( j )t P ( j )
t dt

∑
j= 1

n ∫
0

T

λt P ( j )
t dt

+
∑
j= 1

n ∫
0

T

a ( j )t dt

nT

■

■

|

|
|||

|

|

|
（1）

s.t. min (∫0T [U ( j )
t+ 1 - 0.93U e ] | a ( j )t+ 1 - a ( j )t | dt )

（2）
式中：T为日调度的一个周期；n为 CCR群组节点

数；λt为 t时刻电价；P ( j )
t 为 t时刻第 j号 CCR群组节

点的核定削减功率；a ( j )t 和 a ( j )t+ 1分别为第 j号 CCR群

组节点在 t和 t+1时刻的响应状态；［·］为取整函

数；U ( j )
t+ 1为第 j号 CCR群组节点在 t+1时刻的电压

标幺值；Ue为额定电压标幺值。

本文通过 CCR群组节点的组合优化控制实现

优化目标，优化变量为：

A={ a ( j )t } j∈NCCR （3）
式中：NCCR为 CCR群组节点集合。本文定义响应状

态集合为 {响应，未响应 }。
在日调度周期 T中，CCR群组节点（即功率可

观测节点）有 n个，在其响应后对 c个节点电压进行

观测，在每个时间断面的运行方式所满足的潮流约

束见附录 A，针对 c个节点的电压，需要针对 2n个数

据样本，在 2n个状态空间中选择一组优化状态。况

且日调度周期 T中如果有 w个时间断面，考虑到相

邻时间断面的停电次数和供电公司售电利润的优化

目标，故在一个周期内，需针对 2nw个数据样本，在

2nw个状态空间中选择一组优化状态。因此，电网运

行状态随机性会导致场景组合激增，求解的复杂度

随求解时段数呈指数增长，优化模型难以找到最

优解。

2 态势感知元组及态势利导函数

本章基于MDP建立自学习智能体态势感知元

组（S，A，R），其中 S为态势感知获取的状态集，A为

响应状态动作集，R为环境理解函数，基于态势感知

元组构建态势利导函数，通过自趋优态势利导实现

CCR群组的优选及其所包含节点的调度优化。

1）态势感知获取的状态集 S
以配电网节点电压和 CCR群组节点的响应功

率为感知量，配电网状态和 CCR群组中节点的状态

构成状态集 S，如式（4）所示。

S={U ( i )
END，t，P ( j )

CCR，t } i∈NEND，j∈NCCR （4）
式中：NEND为可观测电压节点的集合；U ( i )

END，t 为 t时
刻可观测节点 i的电压；P ( j )

CCR，t为 CCR群组中 t时刻

节点 j的响应功率。

2）响应状态动作集A
响应状态即为式（3）所示优化变量。a ( j )t 取值为

0（CCR 群 组 节 点 响 应）或 1（CCR 群 组 节 点 未

响应）。

3）环境理解函数 R
为实现 CCR群组优化调度目标，建立的环境理

解函数 R包括供电公司售电利润函数、响应状态函

数以及电压运行回报函数，如式（5）所示。

Rt+ 1 = ∑
i∈NEND

r ui，t+ 1+ ∑
j∈NCCR

r aj，t+ 1 + r DSOt+ 1 （5）

式中：Rt+1为在 t+1时刻的环境理解函数值，反映上

一时刻响应状态的优劣。

对于电压运行回报函数 r ui，t+ 1，当 CCR群组节点

响应后，可观测节点电压位于合理范围内时，电压运

行回报函数取正向激励（值）Fu；反之，取 0。电压运

行回报函数为：

r ui，t+ 1 =
■
■
■

F u 0.93U e < U ( i )
t+ 1 < 1.07U e

0 其他
（6）

对于响应状态函数 r aj，t+ 1，若相邻时刻开关状态

一致，则 r aj，t+ 1取 0；反之，取 F a
j。响应状态函数为：
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r aj，t+ 1 =
■
■
■

F a
j a ( j )t+ 1 ≠ a ( j )t ，j∈NCCR

0 其他
（7）

F a
j 与节点期望停电次数有关，其定义如式（8）

所示。

F a
j =

k
kj

（8）

式中：kj为节点期望停电次数；k为固定正常数。

对于供电公司售电利润函数 r DSOt+ 1，当负荷动作

使得供电公司售电利润大于补偿时，则 r DSOt+ 1 取 0，
反之取负向激励（值）Fp。供电公司售电利润函

数为：

r DSOt+ 1 =
■
■
■

F p M pr
t+ 1 -M co

t+ 1 < 0
0 其他

（9）

式中：M pr
t+ 1为 t+1时刻供电公司的售电利润；M co

t+ 1

为 t+1时刻供电公司的补偿费用。

4）态势利导函数

在态势感知的基础上建立态势利导函数，自学

习智能体通过环境理解函数的激励与惩罚实现决策

优劣的训练学习，从而逐步实现自趋优决策。态势

利导函数如式（10）所示。

L (ω，b )= 1
m∑i= 1

m

(Q ( P )
tar ( st，at )- Q ( P )

pre ( st，at，ω，b ) )

（10）
式中：P为控制策略；ω和 b为 DRL算法参数；m为经

验池容量；st∈S为 t时刻环境的状态；at∈A为 t时刻

CCR群组节点的响应状态。

Q ( P )
tar ( st，at )为样本训练后的预设值，其表达式

如下：

Q ( P )
tar ( st，at ) =Q ( P )

pre ( st，at，ω，b )+

α ( )Rt+1+γ max
at∈A

Q ( P )
pre ( st+1，at，ω，b )-Q ( P )

pre ( st，at，ω，b )

（11）
式中：γ为折扣因子；α为学习率（0≤α≤1）。在基于

DDQN 的 DRL 算 法 中 ，α 的 取 值 一 般 为

［0.001，0.01］。

Q ( P )
pre ( st，at，ω，b )为配电网数据导入后的计算

值，其表达式为：

Q ( P )
pre ( st，at，ω，b )= V ( st，ω，b )+

( )A ( st，at，ω，b )-
1
|| A ∑at∈AA ( st，at，ω，b ) （12）

V ( st，ω，b )= Relu ( xω 0 + b0 )ω 1 + b1 （13）
A ( st，at，ω，b )= Relu ( xω 2 + b2 )ω 3 + b3 （14）

式中：| A |为响应状态总数；Relu（x）=max（0，x）为

线性整流函数；ω0为价值函数中与配电网状态相关

的参数；ω1为价值函数中的结构参数；ω2为优势函

数中与配电网状态相关的参数；ω3为优势函数中与

响应状态相关的参数；b0至 b3为偏置量。

3 多随机场景下CCR的优化调度决策

配电网随机运行方式下求解时，为适应多时间

断面下的复杂场景，本章对历史负荷数据曲线进行

泛化，基于泛化后的数据，通过时序差分法更新迭代

预设值矩阵，利用 ε-greedy策略选取最优动作，并引

入经验池机制保证神经网络学习最新的观测状态。

1)负荷数据曲线泛化

本文在初始负荷的基础上，对非 CCR群组节

点，根据其节点峰谷功率差值进行叠加随机负荷，叠

加基础值 ΔPl，t如式（15）所示：

ΔPl，t=
ΔPl，d

∑ΔPl，d

( PL，t- PG，t ) l∈N node ∩ l∉NCCR

（15）
式中：ΔPl，d为节点 l的峰谷功率差值；PL，t为 t时刻系

统负荷需求；PG，t为 t时刻根节点输入功率；Nnode为配

电网的节点集合。

假设非 CCR群组节点中节点 π峰谷功率差值

ΔPπ，d最大，将其作为平衡节点，其他非 π节点且非

CCR群组节点 l '可叠加的功率 ΔP 'l '，t如式（16）所示：

ΔP 'l '，t= μ
ΔPl，t

∑ΔPl '，d
ΔPπ，d l '∈N node ∩ l '∉NCCR，l '≠ π

（16）
式中：l '∈N node ∩ l '∉NCCR，l '≠ π；μ为［-1，1］区间内

的均匀分布值；ΔPl '，d为节点 l '的峰谷功率差值。

负荷数据曲线泛化后，各非 CCR群组节点功率

如式（17）所示：

■
■
■

||
||

P 'l '，t= Pl '，t+ΔP 'l '，t
P 'π，t= Pπ，t-∑ΔP 'l '，t （17）

式中：l '∈N node ∩ l '∉NCCR，l '≠ π；Pl '，t和 P 'l '，t分别为泛

化前、后节点 l '在 t时刻的功率；Pπ，t和 P 'π，t分别为泛

化前、后节点 π在 t时刻的功率。

2)时序差分法机制

时序差分法搜索 CCR群组优化调度策略如图 1
所示。阶段①初始状态 s1经过动作 ay至状态 sy，由式

（5）计算 R，并根据式（11）更新预设值矩阵，进入阶

段②，并重复上述计算过程。基于 Q-learning 算

法［23］，当已知优化响应状态空间与训练次数逐渐增

大时，算法将逐步收敛，预设值矩阵迭代更新过程如

式（18）所示。预设值及历史训练样本生成流程图如

附录 B图 B1所示。
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a1 ⋯ ay ⋯ az a1 ⋯ ay ⋯ az a1 ⋯ ay ⋯ az

Q=

s1
⋮
sy
⋮
sz

■

■

|

|

|

|

|

|
||
|

|

|

|

|

| ■

■

|

|

|

|

|
||
|

|

|

|

|0 ⋯ 0 ⋯ 0
⋮ ⋮ ⋮
0 ⋯ 0 ⋯ 0
⋮ ⋮ ⋮
0 ⋯ 0 ⋯ 0

→

s1
⋮
sy
⋮
sz

■

■

|

|

|

|

|

|
||
|

|

|

|

|

| ■

■

|

|

|

|

|
||
|

|

|

|

|0 ⋯ Q 1y ⋯ 0
⋮ ⋮ ⋮
0 ⋯ 0 ⋯ 0
⋮ ⋮ ⋮
0 ⋯ 0 ⋯ 0

→

s1
⋮
sy
⋮
sz

■

■

|

|

|

|

|

|
||
|
|

|

|

|

| ■

■

|

|

|

|

|
||
|

|

|

|

|0 ⋯ Q 1y ⋯ 0
⋮ ⋮ ⋮
0 ⋯ 0 ⋯ Qyz

⋮ ⋮ ⋮
0 ⋯ 0 ⋯ 0

→⋯（18）

式中：Q1y为式（18）迭代更新过程中在状态 s1下动作

ay对应的 Q ( P )
pre ( st，at，ω，b )的函数值，Qyz的含义以此

类推。

3）ε-greedy策略

训练过程中，学习初期随机选择动作从而积累

观察样本，ε-greedy策略如式（19）所示：

at=

■

■

■

|
||
|

|
||
|
|
|

random A β< T tr - t tr
T tr

ε

arg max
at∈A

Q ( P )
pre ( st，at，ω，b ) β≥ T tr - t tr

T tr
ε

（19）
式中：random A表示从响应状态动作集 A中随机选

取动作；Ttr为训练总次数；ttr为当前训练次数；β为

［0，1］之间的随机数；ε为固定常数。

4）经验池设定

为了加快 DRL算法训练速度与精确度，对经验

池采取以下设定：

（1）经验池设置容量上限，从而消除样本采集时

间接近而造成的强相关性。当产生样本数量超过经

验池容量时，则剔除掉最早的观察样本再存入新

样本。

（2）经验池设置观察值，当训练次数小于观察

值时，不抽取训练样本。当经验池中样本数超过观

察值时，则从中随机抽取小批量的观测样本，开展人

工训练。

5）CCR群组优化调度策略求解

当观测状态由 st变为 st+1，进行以下 3个判断步

骤得到供电公司售电利润函数、响应状态函数以及

电压运行回报函数的数值。首先，判断 U ( i )
END，t+ 1 是

否大于 0.93Ue，根据式（6）计算电压运行回报函数

r ui，t+ 1 的数值；然后，判断 M pr
t+ 1 是否小于 M co

t+ 1，根据

式（9）计算供电公司售电利润函数 r DSOt+ 1 的数值；最后

判 断（a ( 1 )t+ 1，a ( 2 )t+ 1，… ，a ( n )t+ 1）是 否 等 于（a ( 1 )t ，a ( 2 )t ，… ，

a ( n )t ），根据式（7）和式（8）计算响应状态函数 r aj，t+ 1的
数值。

根据式（5）计算 Rt+1，更新预设值Q ( P )
tar ( st，at )，根

据 参 数 ω0 至 ω3 及 b0 至 b3 更 新 计 算 值

Q ( P )
pre ( st，at，ω，b )，并放入经验池中，将新经验池中的

m组Q ( P )
tar ( st，at )和Q ( P )

pre ( st，at，ω，b )代入式（10），得到

态势利导函数 L（ω，b），随后基于式（20）优化参数

ω0至 ω3及 b0至 b3，进入下一次迭代，重复上述过程直

至 L（ω，b）收敛。在此过程中，状态集A的选取始终

遵循 ε-greedy策略。

■

■

■

|
||
|
|
|

|
||
|
|
|

ωx= ωx- α
∂L (ω，b )
∂ωx

bx= bx- α
∂L (ω，b )
∂bx

（20）

式中：x= 0，1，2，3。
在高维数据场景下态势利导函数趋于收敛时，

算法给出的 CCR群组节点状态响应空间可被视为

该组 CCR群组节点在配电网调度下的最优状态空

间。优化求解流程图如附录 B图 B2所示。

4 算例分析

4. 1 随机场景

本文基于 IEEE 33节点系统分析随机场景，如

图 2所示。算例分析将分别针对 15 min采样间隔和

30 min采样间隔进行优化策略求解，通过不同采样

间隔形成不同规模的样本数量，验证所提方法的有

效性。在图 1中，节点 17、21、24、32处安装电压量

测装置，节点 13、14、16、29、30以及 31作为 CCR群

组节点与供电公司签订合同构成 CCR群组，根节点

及 CCR群组节点安装功率量测装置。在日调度周

期中，针对 4个节点的电压，需要在 64个状态空间中

选择一组优化状态。当量测装置数据采样间隔为

15 min时，日调度周期中存在 96个时间断面，需在

日周期内的 2576个样本数据中，从 2576个状态空间中

进行策略优选。当数据采样间隔为 30 min时，日调

度周期中存在 48个时间断面，需在日周期内的 2288
个样本数据中，从 2288个状态空间中进行策略优选。

①

②

s1

ay

az

sz

sy

图 1 时序差分法搜索机制
Fig. 1 Searching mechanism of temporal

difference method
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配电网的分时电价（购电和售电）以及所签订的

合同内容分别见附录 C表 C1及表 C2，CCR群组见

表 C3。为了尽量模拟用户用电的真实场景，体现用

户负荷运行方式的多样性，算例模型中节点的实际

日负荷曲线来源于 IEEE欧洲低压试验馈线［24］。

4. 2 算法参数及分析

1）算法参数

算法中态势感知元组参数设置如下：Fu=0.5；
F a
13 = F a

29 =-0.3， F a
14 = F a

30 =-0.2， F a
16 = F a

31 =
-0.6；F p =-0.4。算法超参数选取如下：折扣因子

γ取 0.7，学习率 α取为 0.007，ε= 1，经验池容量为

30，训练总次数 Ttr=3 000。
2）态势利导函数收敛分析

分别采用 DDQN结构与 DQN结构的 DRL算

法的态势利导函数衰减对比如附录 D图 D1所示。

相比 DQN结构，DDQN结构的态势利导函数衰减

速度更快，衰减过程中波动更小，说明 DDQN具有

更优越的自学习能力。

3）学习率取值分析

学习率取值对比见附录 D图 D2。当学习率 α
为 0.007时，态势利导函数收敛最快且收敛值最小，

即此时DRL算法训练效果相对较优。

4. 3 优选群组及优化策略分析

数据采样间隔为 15 min的情况下，各 CCR群组

的计算值箱形图如图 3所示，N5群组计算值最大，

即为优选群组，该计算值对应的节点响应状态即为

最优状态响应空间。

针对 N5群组基于 DQN和 DDQN的最优响应

状态空间（a ( 13 )t ，a ( 16 )t ，a ( 29 )t ，a ( 31 )t ）见表 1。相对于基于

DQN的最优决策，基于 DDQN的最优决策累计停

电次数更小。最优响应状态下 N5群组节点核定削

减负荷功率曲线如图 4所示。

不同策略下的节点电压标幺值如表 2所示，节

点 17、32的电压经过基于 DDQN和 DQN的 DRL算

法训练优化 CCR群组节点的动作后，情况明显得到

改善。

N6 N7 N8N3 N4N1 N2 N5
CCR群组编号

2.0

1.8

1.6

1.4

1.2

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

计
算
值

图 3 N1至N8群组计算值箱形图
Fig. 3 Box-plot of calculated values for groups

N1 to N8

负荷调度单元
…

……
…

……

…… …

…

DDQN

 

经验池

训练样本

梯
度
下
降
法

参数更新

历史数据

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 1410 15 16

18 19 20 21

22 23 24
26 27 28 29 30 31 32

17

25

映射

提取
态势
感知
元组

供电公司调度中心
负荷曲线

泛化

外部环境数据

CCR节点合同信息

单个样本

Rt+1

st+1

st

at

态势利导函数
L(ω,b)

负荷调度

ɛ-greedy策略

CCR优化调度的数学模型

PMU装置接入; CCR节点

IEEE 33节点系统

图 2 基于DDQN结构的CCR群组节点的优化调度
Fig. 2 Optimal scheduling of nodes in CCR group based on DDQN structure
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表 2 不同策略下的节点电压标幺值
Table 2 Per unit value of node voltage with different

strategies

时间采

样序列

72
74
75
76
77
78
79

节点 17电压标幺值/p.u.
初始值

0.923 0
0.924 7
0.923 9
0.916 4
0.923 6
0.920 4
0.929 4

DDQN
0.932 5
0.938 2
0.941 3
0.937 1
0.938 2
0.935 5
0.937 0

DQN
0.938 0
0.938 2
0.941 3
0.937 1
0.938 2
0.935 5
0.942 6

节点 32电压标幺值/p.u.
初始值

0.924 5
0.927 6
0.922 7

DDQN

0.946 2
0.948 9
0.945 1

DQN

0.946 2
0.948 9
0.945 1

供电公司在 CCR群组节点的售电利润以及单

组 CCR的补偿见表 3。相对基于 DQN的最优决策

结果，基于 DDQN的最优决策 CCR群组节点停电

次数较少，改善了电压运行状态的同时，增大了供电

公司的利润，减小了补偿费用。

采 样 间 隔 为 30 min 时 ，针 对 N5 群 组 基 于

DDQN的最优响应状态空间（a ( 13 )t ，a ( 16 )t ，a ( 29 )t ，a ( 31 )t ）见

表 4，节点电压标幺值如表 5所示。由表 4和表 5可
以看出，数据样本减少时策略仍然有效。

5 结语

本文提出基于态势利导的需求响应自学习优化

调度方法，实现了多随机场景下 CCR群组的优选及

对应节点的优化调度。主要工作如下：

1）针对需求响应的显著不确定性，本文基于

MDP 将其数学模型映射至态势感知元组，利用

DRL算法自适应用户行为和电网运行状态的不确

定性。

2）自学习智能体基于态势利导函数，通过环境

理解函数的激励与惩罚实现决策优劣的训练学习，

针对不同数量的数据样本实现了自趋优决策。

3）本文设置负荷数据曲线泛化机制、ε-greedy
贪婪策略和经验池机制，针对多随机场景不同样本，

分别在 DQN和 DDQN架构下开展自学习，验证了

所提机制在随机复杂场景下的性能优越。
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图 4 最优响应状态下N5群组节点核定削减负荷功率曲线
Fig. 4 Approved load reduction power curve of group

N5 nodes in optimal response state

表 1 基于DQN和DDQN的最优响应状态空间
Table 1 Optimal response state space based on

DDQN and DQN

时间采样序列

71
72
74
75
76
77
78
79
80

响应状态空间

DDQN
(1,1,1,1)
(0,1,1,1)
(0,1,0,1)
(0,1,0,1)
(0,1,0,1)
(0,1,0,1)
(0,1,0,1)
(1,1,0,1)
(1,1,0,1)

DQN
(1,1,1,1)
(0,0,0,1)
(0,0,0,1)
(0,0,0,1)
(0,0,0,1)
(0,1,0,1)
(0,1,0,1)
(0,1,0,1)
(0,1,0,1)

累计停电次数

DDQN
0
1
2
2
2
2
2
2
2

DQN
0
3
3
3
3
3
3
3
3

表 5 节点电压标幺值(30 min采样间隔)
Table 5 Per unit value of node voltage

(sampling interval of 30 min)

时间采样

序列

36
37
38
39

节点 17电压标幺值/p.u.
初始值

0.923 0
0.924 7
0.923 9
0.916 4

DDQN
0.932 5
0.938 2
0.941 3
0.937 1

节点 32电压标幺值/p.u.
初始值

0.924 5

DDQN

0.946 2

表 3 供电公司的售电利润以及CCR补偿费用
Table 3 Electricity sale profit of power supply

company and CCR compensation cost

决策

DDQN最优决策

DQN最优决策

售电利润/元
26 421.250
19 173.325

补偿费用/元
5 555.125
12 803.050

表 4 基于DDQN的最优响应状态空间
(30 min采样间隔)

Table 4 Optimal response state space based on DDQN
(sampling interval of 30 min)

时间采样序列

35
36
37
38
39
40

响应状态空间

(1,1,1,1)
(0,1,1,1)
(0,1,0,1)
(0,1,0,1)
(0,1,0,1)
(1,1,0,1)

累计停电次数

0
1
2
2
2
2
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在双碳战略背景下，本文方法可为平抑规模化

接入分布式能源带来的强随机性提供参考，下一步

将深入开展用户侧可再生能源发电的随机性建模，

探索新型电力系统需求侧响应随机优化运行的调度

策略，为中国新型电力系统供需平衡、安全稳定运行

提供技术保障。

附录见本刊网络版（http：//www.aeps-info.com/

aeps/ch/index.aspx），扫英文摘要后二维码可以阅读

网络全文。
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Self-learning Optimal Scheduling Method of Demand Response Based on Situation Orientation

MING Weiyu，LI Yan，CHENG Shijie，LONG Yu，XU Jing，WANG Shaorong

(State Key Laboratory of Advanced Electromagnetic Engineering and Technology,
Huazhong University of Science and Technology, Wuhan 430074, China)

Abstract: Aiming at the scene combination surge problem of the consumer choice resource (CCR) in multiple stochastic scenarios,
this paper uses the deep reinforcement learning algorithm to achieve the optimal selection of CCR groups and the optimal
scheduling of the contained nodes. First, according to the constraint conditions and objective function of optimal scheduling for
CCR, the mathematical model and the solution complexity of the daily scheduling cycle are analyzed. Then, the optimal scheduling
process for CCR is mapped into the situation awareness tuple based on the Markov decision process, and the situation orientation
function is established based on the architecture of the dueling deep Q network. Through multiple situation deductions, the
situation orientation function is derived by using the small batch gradient descent method, and the algorithm parameters are
continuously fed back and updated to realize the decision optimization. Finally, based on the IEEE 33-bus example, by using
random number of samples with different sizes, the optimization of the CCR group to be selected is realized in the random
operation mode, and the corresponding optimal scheduling strategy is formulated.
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Key words: consumer choice resource (CCR); deep reinforcement learning (DRL); dueling deep Q network (DDQN); Markov
decision process (MDP); situation awareness; situation orientation

116


