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摘要：在综合能源系统（IES）中，能量设备出力及负荷功率分布偏移会使深度强化学习优化调度模型的性能

下降，由此提出基于深度强化学习的 IES增量场景动态优化调度方法。针对以经济性为目标的 IES优化调度

模型，构建马尔科夫决策过程并对模型求解；提出新增场景筛选方法以选择出需要重新学习的增量场景，并

采用基于知识蒸馏的增量学习方法对模型进行更新训练，以提升对增量场景的适配性；采用实地采集的 IES
运行场景数据集对所提方法进行验证。结果表明训练所得模型满足约束条件，在测试条件下，IES 运行成本

降低了24.4%，所提方法能够在提升调度模型响应功率偏移能力的同时提升系统运行的经济性。
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0 引言

综合能源系统（integrated energy system，IES）
集成多能源系统以实现多类能源间融合互补，为提
升能源利用效率、降低碳排放提供了新的解决方
案［1⁃3］。IES 优化调度是提升系统运行经济性、降低
能源损耗的重要手段［4⁃5］。

深度强化学习（deep reinforcement learning，
DRL）作为解决时序决策问题的有效手段，因其实时
性、对强随机的抗干扰性以及不依赖物理模型的强
鲁棒性，近年来多应用于 IES 优化调度领域［6⁃7］。例
如，文献［8］考虑 IES 的经济和低碳目标，采用近端
策略优化（proximal policy optimization，PPO）解决
IES的优化调度问题；文献［9］采用双网络拟合联合
奖励函数，利用多智能体DRL实现分布式非凸经济
问题的求解。上述文献均采用深层次人工智能体构
成强化学习的动作及奖励网络，利用深度学习非线
性映射的强拟合能力以及深层特征的强挖掘能力，
构建了更加经济、稳定的 IES优化调度模型。

深度神经网络是 DRL的重要构成单元，因而基
于 DRL 的优化调度方法同样具有与深度学习相同
的训练特征［10⁃11］：DRL模型训练需要大量、多样的训
练数据；实际应用场景需与训练样本场景独立同分
布；DRL模型一次性学习全部训练样本后，学习过程
即终止。然而，现实中 IES 应用场景多样，如大风、
极寒、沙尘暴、阴雨等极端天气会造成新能源发电及
用户电热负荷功率分布偏移［12⁃14］，同时，风、光发电

的强随机性导致风光发电功率序列易出现偏离训练

集分布的样本［15⁃16］。因极端天气、新能源发电强随

机性等因素所产生的偏离训练集分布的新增场景发

生概率低，在构建模型训练集时很难采集到大量的

样本，而所构建的模型在对训练集学习后即终止训

练，因此在实际遇到此类场景时，模型很难准确响

应，进而导致发电功率动作越限或经济性下降。

对于增量场景的学习问题，传统方式是将新增

场景与训练场景样本混合后重新训练，然而，大量的

训练集样本与少量的增量场景样本间存在样本不均

衡问题，增量场景样本的学习效果有限。同时，重复

学习大量历史样本会造成极大的算力资源浪费。因

此，通过模型修正更新逐步提升对新场景样本的泛

化能力，是一种更为有效的解决手段，但目前在 IES
优化调度领域中未见相关研究。增量学习作为一种

递进式学习新增样本的有效方法［17］，已在多个领域

获得关注与应用。例如，文献［18］提出一种基于学

习共享的增量学习方法，通过优化边缘设备上的深

度神经网络增量学习过程，降低计算和内存的消耗；

文献［19］提出一种基于Q学习和自适应核线性模型

的增量学习框架，为动态环境中的任务适应和自主

学习提供了解决方案。然而，上述方法在应对复杂

场景中新增样本与历史样本之间的知识冲突问题上

仍存在局限性，尤其在面临样本类别不均衡或多样

化场景时，模型的泛化能力受限。而基于知识蒸馏

（knowledge distillation，KD）的增量学习方法采用回

放历史样本的方式记忆历史样本信息，训练时同时

采用原模型的软标签和新增样本的硬标签对模型进

行更新，可在记忆历史信息的同时持续学习新场景，

例如文献［20］结合 KD技术提出一种基于半监督小

样本类增量学习方法，在训练过程中利用软标签保
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留了历史知识的细粒度信息，在应对样本类别不均
衡或多样化场景时能有效提升模型的泛化能力。基
于此，可将基于KD的增量学习方法应用于 IES优化
调度中，通过识别发生概率较低的极端场景将其作
为增量场景，并对基于 KD 的增量学习模型进行更
新训练，在保留历史场景知识的同时高效适配新增
调度场景，实现在低算力需求条件下对复杂动态环
境的快速响应和优化调度。

综上所述，本文提出一种基于 DRL 的 IES 增量
场景动态优化调度方法。首先，针对以经济性为目
标的 IES优化调度模型，构建马尔可夫决策过程，并
基于PPO求解该决策问题；然后，提出基于局部离群
因子（local outlier factor，LOF）离群检测的新增场景
筛选方法以选择出需要重新学习的增量场景，并采
用基于KD的增量学习方法，对模型进行更新训练，
以提升对筛选出的增量场景的适配性；最后，利用在
比利时某园区 IES 所采集的场景样本，对所提方法
进行验证，结果表明所提方法能够高效地学习新增
场景，训练所得模型的调度结果能可靠满足模型约
束，提升系统经济效益。

1 基于PPO的 IES动态优化调度

1.1　IES优化调度模型

本文所构建的 IES 主要包括电、热、气 3 种形式
能源，如图 1 所示。IES 与上级电网、气网交互，源
侧设备包括风机（wind turbine，WT）、光伏（photo⁃
voltaic，PV）、电锅炉（electric boiler，EB）、燃气锅炉
（gas boiler，GB）、热 电 联 产 机 组（combined heat 
and power，CHP）以及电储能（energy storage，ES）。
荷侧包括电负荷、气负荷和热负荷。

以 IES 运行成本最小为目标，目标函数 F如式
（1）所示。

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

min F=CE+CG+Cm

CE=∑
t=1

T

εtE PtE

CG=∑
t=1

T

εtGM tG

Cm=∑
t=1

T ∑
n=1

N

γn Pt
n

（1）

式中：CE 为 IES 与电网交互成本；εtE 为 t时段电网分

时电价；PtE 为 t时段 IES 与电网交互功率［21］；CG 为
IES购气成本；εtG为 t时段的天然气价格；M tG为 t时段

输入 IES的燃气量；Cm 为设备维护成本；γn为第 n种
设备的单位维护成本；Pt

n为第 n种设备在 t时段的输

出功率；T为调度周期；N为 IES的设备总数。

约束条件包括各设备的功率约束，电功率、热功

率和天然气平衡约束，ES 运行约束等，具体表达式

见附录A式（A1）—（A5）。

1.2　IES优化调度马尔科夫决策模型

本文通过DRL求解 IES的优化调度问题，将 IES
优化调度问题的数学表述转化为 DRL 的马尔科夫

决策框架，包含环境空间 S，动作空间A，状态转移概

率P，奖励函数R和智能体策略π。IES的优化调度

可建模为DRL智能体的交互过程，智能体通过调整

机组出力优化调度决策。在 t时段，环境向智能体提

供观测到的系统状态 st，智能体基于策略π和 st生成

动作 at，执行动作后，智能体从环境中获得反馈奖

励，并将 at传递给环境，同时进行自我更新以优化未

来的决策能力。

其中，状态是智能体决策的重要依据，应当覆盖

所有对决策有影响的因素。本文 IES的观测状态包

括 t时段 IES与电网交互功率PtE、WT功率PtWT、PV功

率 PtPV、ES 功率 PtES、EB 功率 PtEB、CHP 机组的燃气量

M tCHP、GB的燃气量M tGB、储能的荷电状态 StES、电负荷

Ptload、气负荷M tload 以及热负荷 QtH，load。具体如式（2）
所示。

st={t，PtE，PtWT，PtPV，PtES，PtEB，M tCHP，

      }M tGB，StES，Ptload，M tload，QtH，load （2）
选择动作空间时需考虑完备性，以确保能够找

到最优解。本文选取 IES中各能源在下一时刻的计

划出力及交互功率为决策变量。at如式（3）所示。

at={Pt+1E ，Pt+1WT，Pt+1PV，Pt+1ES，Pt+1EB，M t+1CHP，M t+1GB } （3）
式中：Pt+1E 为 t+1 时段 IES 与电网交互功率；Pt+1WT、Pt+1PV
分别为 t+1时段WT与 PV的功率；Pt+1ES 为 t+1时段储

能功率；Pt+1EB 为 t+1 时段 EB 的热功率；M t+1CHP 为 t+1 时

段 CHP 机组的燃气量；M t+1GB 为 t+1 时段 GB 的燃

气量。

奖励函数是衡量智能体行为优劣的标准，本文

将 IES 成本函数作为奖励项，同时通过引入功率不

平衡和出力越限等惩罚机制，得到 t时段的即时奖励

函数Rt为：

Rt={-e fFall，t    Fall，t>0
β-ecF    Fall，t=0 （4）

Fall，t=h2+max (g，0) （5）
式中：e f 和 ec 分别为约束惩罚系数和总运行成本系

图1　IES结构示意图

Fig.1　Structure diagram of IES
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数；Fall，t 为约束惩罚函数，具体表达式如附录 A 式

（A6）—（A9）所示；h表示 IES 优化调度模型的等式

约束；g表示 IES优化调度模型的不等式约束； β为正

变换系数。

1.3　基于PPO的 IES决策模型求解

PPO是一种结合动态步长机制和重要性采样技

术的 DRL 算法，可有效处理大规模、非线性和随机

性场景下的问题［22⁃23］。PPO算法用于确定动作概率

分布的动作网络（actor network）和用于估计评价动

作价值的评价网络（critic network）以实现决策模型

求解。基于 IES优化调度的DRL模型训练框架如附

录A图A1所示，具体流程如下。

1）决策中心与 IES 环境不断交互，并将每个决

策步的状态、动作和奖励存储到记忆库，直到完成当

前调度周期。此时 critic network没有更新。

2）将得到的 st输入 critic network，获得状态函

数 V ( st )，并计算折扣奖励函数Q ( st，at )；将存储的所

有状态观测值输入 critic network 得到所有状态的

V ( st )，计算优势函数At。
3）利用 At求得 critic network的损失函数 c loss，然

后反向传递以更新 critic network。c loss如式（6）所示。

c loss=E [Q ( st，at )-V ( st ) ] 2
（6）

式中：E［·］为期望运算。

4）将存储的所有状态观测值输入到新动作网

络（actor-new network）和旧动作网络（actor-old net⁃
work），分别得到新策略分布Nq (m，s2 )与旧策略分布

Nqold (m，s2 )，其中参数m与 s2 分别为策略分布的均值

与方差；将储存的所有动作值分别输入新、旧策略

分布，得到每个动作在新、旧策略中被选择的概率值。

新策略概率除以旧策略概率得到策略概率之比 rt。
5）利用 At与 rt计算求得目标函数值，目标函数

的负值作为 actor network 的损失函数 a loss 反向传递

更新 actor network。a loss如式（7）所示。

a loss=E{ }min[ ]rt (θ ) At，c lip( )rt (θ )，1-ε，1+ε At （7）
式中：c lip 为裁剪函数；θ为策略网络参数；ε为裁剪

范围。

2 基于场景筛选与KD的 IES增量场景动态
优化调度

2.1　基于LOF的增量场景识别

IES优化调度的需求在于保证调度动作在满足

约束的条件下，尽可能地提升系统运行的经济性，从

而在调度结果满足约束条件且经济性较优时，该场

景不需要重新学习［24］。在调度结果成本过高或调度

动作越限时，需要重新学习增量场景特征，此时可以

采用约束惩罚函数值及系统运行成本函数值作为识

别增量场景的特征参量，构建增量场景识别特征参

量T r，如式（8）所示。

T r =[ Fall，t，F ] （8）
当增量场景偏离原训练集场景分布，其特征参

量也会远离原训练集调度结果特征参量的分布，此

时通过检测特征参量的离群点可以实现增量场景识

别。LOF离群检测法是一种基于密度的离群检测方

法［25］，通过比较样本点与其邻域中其他点的局部密

度差异，来判断该点是否是离群点，该方法不受数据

分布影响，适合处理复杂数据分布条件下的离群检

测问题，具体计算过程如附录B所示。

2.2　基于KD的增量学习方法

基于KD的增量学习方法原理如附录C图C1所

示，该方法以原模型作为教师模型，新模型作为学生

模型，通过将少量回放的历史样本及新增样本输入

教师模型以向学生模型提供软标签，新模型通过学

习历史样本的软标签与新增样本的硬标签，实现学

习新增样本的同时保持对历史模型的记忆。

训练损失函数LLOSS如式（9）所示。

LLOSS=λLsoft+(1-λ) Lhard （9）
式中：Lsoft为软标签产生的蒸馏损失；Lhard为硬标签产

生的回归损失；λ为平衡参数，本文取0.5［26］。
2.3　IES增量场景动态调度方法

DRL 并不存在显性的标签，其模型的损失是由

环境反馈，基于 KD 的增量学习方法的核心思想在

于将历史模型的先验知识迁移至新模型［27］，因而本

文直接通过损失函数方式迁移先验知识，构建 IES
增量场景动态调度方法，该方法框架如附录C图C2
所示，具体过程如下。

1）基础环境、模型构建。根据 IES 优化调度模

型及式（4）搭建调度环境，对采集的 IES场景样本进

行 DRL 模型训练，训练结束后根据式（8）构建特征

参量，并根据式（B3）计算所有场景的 LOF，根据式

（B4）计算LOF阈值。

2）增量场景识别。在每个调度周期结束后，根

据式（B3）计算该日场景的 LOF，将 LOF 超出阈值的

场景作为增量场景，累积少数日增量场景后进行增

量场景学习。

3）模型更新训练。以增量场景作为训练场景

训练新模型，计算新模型动作与评价的回归损失；回

放少量原训练集场景，将其与增量场景融合构建训

练集，以原模型的动作作为 actor-old network、新模

型作为 actor-new network、原模型的评价作为 critic 
network，计算蒸馏损失；根据式（9）计算训练损失函

数，对新模型的动作与评价进行更新训练。

4）模型参数更新。将训练后的动作更新为 actor 
network 应用于 IES 优化调度，将原训练场景与增量
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场景融合，以更新后的网络计算特征参量，重新计算

全部场景的LOF，并更新LOF阈值。

3 算例分析

3.1　算例描述

为验证所提方法有效性，采集比利时某园区
IES 2018 — 2019年全年风电、PV、电-热-气负荷数据
集，采集晴天或少云的常规场景 330 d，采集大风、多
云、大雨、极寒 4类极端场景各 60 d。其中常规场景
270 d用于原调度模型训练，常规场景及各极端场景
均取 30 d用于增量学习，其余场景用于模型性能测
试，训练及测试场景划分如附录D表D1所示。取系
统调度周期为 24 h，时段间隔为 1 h，电网分时电价
如附录 D表 D2所示，天然气价格为 3元／m³。设备
运行参数及其他参数如附录D表D3、D4所示。

以pytorch作为深度学习搭建平台，actor network
和 critic network 由全连接层神经网络构建。2个网
络均包含 4 个隐含层，各层神经元个数分别为 200、
100、100、50。选取 Adam 优化器，学习率为 5 × 10- 4，
矩估计因子分别为 0.5和 0.9，训练总次数为 500次。
DRL 奖励折扣因子取 0.95，正则化参数为 0.01。优
先经验回放池的参数 φ为 0.6， β为 0.5。采用表 D1
中原始训练场景训练模型作为原始模型，在原始模
型基础上，采用表 D1中的增量场景进行增量学习，
将得到的模型作为增量学习模型，采用原始模型和
增量学习模型对表 D1中测试场景的调度结果进行
测试分析。
3.2　增量场景识别效果分析

设定 LOF 阈值系数 αLOF 分别为 0.9、0.95、1.00、
1.05、1.10，对新增场景进行增量场景识别，不同αLOF
下的误检率与漏检率结果如附录 D 图 D1 所示。由
图可知，αLOF 高于 1.00时存在漏检的情况，存在极端
运行场景未被识别，而αLOF 达到 1.00后，漏检率归 0；
αLOF 低于 1.00时误检率大幅增大。为了在尽可能保
留极端运行场景样本的同时，尽可能突出其样本特
征，需要在保证不漏检的条件下尽可能降低误检率，
因而，本文LOF设定阈值系数αLOF为1.00。
3.3　调度结果分析

为分析极端场景对调度结果的影响，随机抽取
大风、多云、大雨、极寒的各 1个场景，得到原始模型
与增量学习模型在各测试场景中的调度结果，分析
其功率曲线特征。在大风场景下，2 个模型的电能
设备调度结果如图2所示。

由图 2（a）可知，在大风场景下，WT理论最大功
率在各时段均较高，波动性不强。原始模型受原波
动性较强的训练记忆影响，在 06:00时刻后并未很好
地响应较高的WT功率，调度结果远低于理论值，弃
风情况较严重；而增量学习模型对大风场景进行了

学习更新，WT功率调度结果与理论值较为接近，很
好地响应了与常规场景不同的风功率工况，弃风现
象不明显。由图 2（b）可知，由于原始模型调度结果
弃风现象严重，尤其在 10:00 — 22:00时段之间，WT
功率较低，向电网售电量减少，相较于增量学习调度
模型，经济收益降低。

在多云场景下，2 个模型各电能设备调度结果
如附录D图D2所示。在 09:00、11:00、13:00时刻，由
于云遮挡造成PV理论最大功率出现暂降，原始模型
并未完全响应这种变化，所调度的PV功率超出了理
论最大值；而增量学习模型的调度结果始终不高于
理论最大值，且弃光量较少。由于需要补齐PV少发
带来的缺额，原始模型售电量降低，售电收益减少，
相较增量学习模型经济收益会有少量降低。

在大雨场景下，2 个模型各电能设备调度结果
如附录D图D3所示。大雨场景下PV理论最大功率
大幅下降，原始模型未经过此类场景的训练，对此种
工况难以响应，在存在光照的时间段，该模型的调度
结果绝大部分出现了越限，由于响应困难，在 14:00
时刻也出现了较大的弃光量。而增量学习模型由于
对此种场景进行过训练，调度所得PV功率均不超过
理论最大功率，且弃光量较小。原始模型中 IES 通

图2　大风场景下各调度模型调度结果对比

Fig.2　Comparison of scheduling results from various

scheduling models in high wind scenarios
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过从电网增加购电量、降低售电量补偿 PV 功率缺
额，且由于部分时段弃光量较大，进一步造成该时段
售电量下降，因此其经济收益低于增量学习模型。

在极寒场景下，热负荷大幅上升，2个模型调度
结果的热负荷功率差额及各热能设备调度结果如附
录 D图 D4所示。由图 D4（a）可知，增量学习模型很
好地响应了这一变化，调度结果中热功率差额始终
为 0，而原始模型对极寒场景则不能很好响应，所发
热功率较低，各时刻出现的功率缺额均较大。由图
D4（b）可知，原始模型调度结果的热功率缺额均由
EB 从大电网交互中挪取电能发热补齐，在 07:00 —
23:00时段，为补齐热功率缺额，IES需要在电价较高
时从电网中购电或减少售电，以供 EB发热，此时本
该由更经济的其他机组提供的热功率被EB占用，因
而极寒场景下，原始模型的运行成本较增量学习模
型会有较大上升。
3.4　越限情况分析

调度结果可行的必要条件是其符合调度模型的
约束条件，调度结果越限会造成系统运行稳定性及
经济性大幅降低，本文采用越限率 ηLim 作为评价调

度模型调度结果越限情况的指标［28］，如式（10）所示。
ηLim=Snum /Ssum×100 % （10）

式中：Snum 为测试场景中调度模型动作越限的场景
个数；Ssum为测试总场景个数。

对表D1中各类型测试场景进行测试，得到原始
模型与增量学习模型在各测试场景中的越限率结果
如图3所示。

由图 3可知，常规场景因与训练场景分布一致，
原始模型可准确响应，该场景下并未出现违反约束
的情况；在大风场景下，由于WT可发最大功率较常
规场景更大，原始模型调度并未超出 WT 最大功率
限制，也未出现越限情况；在多云场景下，由于此时
部分时段PV最大可发功率较常规场景时大幅降低，
原始模型并不能很好地响应这一变化，因而出现了
少量越限情况；在大雨场景下，各时段 PV最大可发
功率均大幅降低，因而其出现的越限场景更多；在极
寒场景下，用户热负荷大幅上升，原始模型未学习过

此场景调度方案，故而产生了热功率平衡失衡，出现

了一部分越限的场景。而观察增量学习模型的越限

情况可知，该模型在各场景下均未出现越限的情况，

这是由于增量学习模型对各增量场景重新进行学

习、更新，因而可以很好地响应各类型场景的功率变

化，保证调度结果的有效性。

3.5　新能源消纳分析

新能源消纳率是节能减排的重要指标，为评价

IES的新能源消纳能力［29］，定义新能源消纳率RNEC为：

RNEC=Wactual /Wmax×100 % （11）
式中：Wactual为新能源实际消纳量；Wmax为新能源实际

发电量。

对表D1中各类型场景进行测试，计算原始模型

与增量学习模型在各测试场景中新能源消纳率的箱

型图，结果如图4所示。

对比常规场景下进行增量场景学习前、后的新
能源消纳率可知，模型在常规场景下的新能源消纳
率分布相差不大，在经过增量场景学习后的增量学

习模型由于学习的常规场景样本稍多，其新能源消

纳率分布较原始模型有轻微的上移趋势，可消纳的

新能源电能也略多些。

对比大风场景下进行增量学习前、后的新能源

消纳率可知，学习后的模型能有效响应高WT功率，

其风电消纳率分布远高于原始模型，而原始模型受

高 WT 功率扰动影响，PV 消纳能力也略有下降，PV
消纳率略低于增量学习模型。

对比多云场景下进行增量学习前、后的新能源

图3　各类测试场景调度结果越限情况对比

Fig.3　Comparison of over-limit scheduling results in

various test scenarios

图4　各类测试场景新能源消纳率对比

Fig.4　Comparison of renewable energy integration

rates in various test scenarios
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消纳率可知，原始模型的PV消纳率分布非常分散，由
于多云场景部分时刻PV功率下降严重，原始模型对
此种情况响应效果不佳，受到扰动后光照恢复时无法
立即响应，提高发电功率，故而出现部分情况下 PV
消纳率很低，而多余 PV功率下降不严重的场景，原
始模型因其深度学习的泛化性能够较好响应，此时
PV消纳率较高，因而其PV消纳率分布非常分散、分
布中心略低于增量学习模型，而WT发电也受 PV功
率变化扰动影响，电能消纳率略低于增量学习模型。

对比大雨场景下进行增量学习前、后的新能源
消纳率可知，原始模型 PV 电能消纳率中位数处于
100 %，这是由于大雨场景下 PV 功率较常规场景下
降过大，原始模型无法响应，调度结果中 PV功率多
处于越限情况，只能将 PV发电保持在功率上限，此
时本应由WT分担的发电功率在模型调度中被分配
给了 PV，造成风电消纳率下降。而对于少部分 PV
功率下降幅度不大的场景，原始模型虽可通过响应
使得PV发电功率处于约束内，但由于分布较常规场
景差异较大，其消纳率也有所下降，故其分布表现出
大多数场景的 PV消纳率集中于 100 %，而又存在很
大占比场景的PV消纳率较低的情况。

对比极寒场景下进行增量学习前、后的新能源
消纳率可知，此场景只对模型的热功率调度产生一
定影响，对新能源发电影响不大，因此原始模型与增
量学习模型的新能源消纳率分布近似。
3.6　经济性分析

以 IES运行成本作为调度结果经济性的评价指
标。对表D1中各类型场景进行测试，计算原始模型
与增量学习模型在各测试场景中每个调度周期的系
统运行成本。其中，调度结果因PV功率越限造成的
功率缺额由上级电网交互购电补齐，热负荷缺额由
EB从上级电网购电发热补齐，各类测试场景 IES运
行成本的箱型图如图5所示。

除常规场景外，其他测试场景下采用增量学习
模型 IES的运行成本均低于原始模型。

在大风场景下，由于增量学习模型响应了大幅

提升的WT功率，向上级电网售出电能较多，使得此
时 IES 运行成本处于较低状态，而原始模型并未很
好地消纳风电功率，导致其运行成本增加，因此 IES
运行成本远高于增量学习模型。在多云场景下，原
始模型一部分场景消纳新能源功率较增量学习模型
低，另一部分场景原始模型调度的 PV功率越限，需
要由上级电网购电维持功率平衡，增加了系统运行
成本，因而 IES 运行成本略高于增量学习模型。与
多云场景类似，在大雨场景下，原始模型调度结果的
PV功率越限更为严重，需从上级电网购买更多的电
能，因而 IES运行成本高于增量学习模型，且较多云
场景差额更大。在极寒场景下，由于原始模型未响
应大幅增加的热负荷功率，热功率缺额由EB发热补
齐，本应由系统内成本更低的其他能量设备协同发
热的部分被成本更高的EB发热代替，因而原始模型
IES运行成本较增量学习模型有小幅度上升。
3.7　方法泛用性评价

为验证本文所提方法的可推广性，依次训练基
于深度确定性策略梯度（deep deterministic policy 
gradient，DDPG）［30］和基于 actor-critic［31］的 IES优化调
度模型，得到原始模型及增量学习模型。将表D1中
各类测试场景混合，测试各类方法训练所得模型的
越限率、新能源消纳率与 IES 运行成本，其中，新能
源消纳率与 IES 运行成本取平均值，得到结果如附
录D表D5所示。

由表 D5 可知，PPO、DDPG、artor-critic 这 3 种方
法原始模型的调度结果中，artor-critic 的越限率较
低，DDPG的新能源消纳率较高，而 PPO的系统运行
成本最低。出现增量场景后，3 种方法所训练得到
的模型均出现了越限情况，经增量场景学习后，调度
模型的动作均能满足约束条件，新能源消纳率均有
所上升，系统运行成本均有所降低，其中，基于 PPO
的优化调度模型成本降低了 24.4 %。本文所提 IES
增量场景优化调度模型对常见的优化方法均表现出
了优异的增量适配效果，因此具有可推广性。

4 结论

针对 IES中能量设备及负荷功率分布偏移造成
DRL优化调度模型性能下降的问题，本文提出了基
于 DRL 的 IES 增量场景动态优化调度方法，所得结
论如下。

1）由于能量设备及负荷功率分布发生偏移，调
度模型对功率偏移响应困难，造成调度结果越限，对
增量场景进行增量学习后可以有效响应功率变化，
调度结果均能满足约束条件，提升模型的有效性。

2）新能源功率分布发生偏移后，调度模型对新
能源消纳能力有所下降，通过对增量场景进行增量
学习后，可以有效提升新能源消纳率。

图5　各类测试场景系统运行成本对比

Fig.5　Comparison of operating cost in various

test scenarios
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3）由于调度模型对功率偏移响应困难，造成 IES
运行成本上升，通过对增量场景进行增量学习后，可
以有效降低系统运行成本，提升系统运行的经济性。

4）本文所提方法对 PPO、DDPG、artor-critic等常
见DRL优化调度模型均存在增量适配效果，各方法
的调度模型进行增量场景学习后，调度结果的有效
性、经济性均有所提升，表现出了较强的泛用性。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Dynamic optimization and scheduling method for incremental scenarios of integrated 
energy system based on deep reinforcement learning

YANG　Mao，WANG　Jinxin，ZHU　Yidan，WANG　Yuxin，DU　Qian，SU　Xin
（Key Laboratory of Modern Power System Simulation and Control & Renewable Energy Technology，

Ministry of Education，Northeast Electric Power University，Jilin 132012，China）
Abstract：In the integrated energy system（IES），the distribution deviation of energy equipment output and 
load power will cause the performance degradation of the deep reinforcement learning optimization schedu-

ling models. A dynamic optimization and scheduling method of IES incremental scenarios based on deep 
reinforcement learning is proposed. Aiming at the IES optimization scheduling model with the goal of econo⁃
my，the Markov decision-making process is constructed and the model is solved. A new scenario screening 
method is proposed to choose the incremental scenarios that need to be relearned，and an incremental 
learning method based on knowledge distillation is adopted to update and train the model，thereby improving 
the adaptability to incremental scenarios. The proposed method is validated using a dataset of operation 
scenarios collected from the field of IES. The results show that the trained model can meet the constraints. 
Under the test conditions，the operating cost of the IES is reduced by 24.4%. The proposed method can 
improve the ability of scheduling model to respond to power deviations while enhancing the economic effi⁃
ciency of system operation.
Key words：deep reinforcement learning；integrated energy system；proximal policy optimization；dynamic opti⁃
mization scheduling；consumption rate of new energy
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