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摘要：配电网电碳协同调度中的碳排放流计算存在因矩阵求逆而导致误差累积与计算效率下降的问题。为

此，提出一种基于数据驱动碳排放流模型的配电网电碳协同调度方法。采用相关向量机构建数据驱动碳排

放流模型，在实现参数自主寻优的同时获得极稀疏的回归模型，有效提升碳排放流计算的精度和速度。在数

据驱动碳排放流模型的基础上，提出一种基于需求响应的配电网电碳协同调度模型，将需求响应机制与节点

碳强度控制机制相结合，在合理减少能源消耗的同时，有效降低用户对高碳能源的依赖，实现配电网的低碳

经济运行。算例验证了所提方法的有效性。
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0 引言

近年来，在国家“双碳”战略引领下，电力系统的
低碳化进程持续加快［1］。配电网作为分布式资源及
可调节负荷接入的重要载体，其电碳协同调度对于
电力系统低碳化具有重要意义。

碳排放的精确核算和分析是实现配电网低碳调
度的基础。部分学者通过核算发电侧的“可观测”碳
排放进行减排。文献［2］构建考虑碳排放与经济性
指标的综合能源系统多目标优化模型。为详细描述
碳排放的经济成本，文献［3］通过构建考虑阶梯式碳
交易机制的低碳经济模型，实现系统的低碳转型。
文献［4］提出综合能源系统双层优化模型，通过融合
供需双侧奖惩与用户满意度改进碳交易机制。然
而，上述方法会削弱发电侧的积极性，难以反映负荷
侧的碳排放责任，进而无法有效激励用户节能。为
此，文献［5］提出碳排放流（carbon emission flow，
CEF）模型。与传统基于发电侧碳排放的核算方法
不同，CEF 模型通过计算和分析能源系统的动态排
放来明确碳排放责任，能够跟踪从发电侧到负荷侧
的电力分配过程中伴随的碳排放，实现碳责任合理
分摊，激发负荷侧的低碳潜力，从而提升能源利用效
率，促进减排，并提供更精细的计算结果［6］。当前已
有部分研究利用CEF模型分析系统排放以促进低碳
运行。例如：文献［7］基于 CEF模型，将碳排放责任

分摊至源荷双侧，在多级灵活性资源规划中实现供
需平衡；文献［8］在考虑灵活组群的配电网-微电网
群低碳经济调度中引入 CEF模型，有效降低了系统
碳排放量与运行总成本；文献［9］针对交通-电力耦
合网络，提出一种CEF模型，通过电碳耦合定价机制
引导电动汽车快充站动态追踪低碳电能。

上述研究虽然能基于给定最优潮流结果实现
CEF 的显式计算，但目前的计算方法是基于矩阵求
逆运算［10］，随着系统规模的扩大，大规模稀疏矩阵求
逆运算存在数值稳定性问题，可能导致计算的误差
累积，且其计算复杂度随着系统节点数的增加而显
著增长，使得计算效率显著下降。这些缺陷导致无
法将 CEF作为易处理的约束直接嵌入优化模型中，
严重制约了电力系统CEF的实时计算能力。为解决
计算问题，数据驱动方法被应用于电力系统的拓扑
辨识［11］、参数辨识［12］、稳定性评估［13］、潮流计算［14］等
方面。常用的数据驱动方法有随机森林［15］（random 
forest，RF）、人工神经网络［16］（artificial neural net⁃
work，ANN）及支持向量机［17］（support vector ma⁃
chine，SVM）。RF 是一种使用多个决策树来执行预
测任务的集成学习模型，具有易于理解和计算效率
高的优势。文献［18］提出一种基于 RF 的电网动态
频率预测方法；文献［19］提出基于RF与摄动灵敏度
分析的机组优化方法，有效消除了系统弱阻尼风险。
但 RF 对复杂非线性的建模能力有限，ANN 凭借多
层非线性结构克服了该缺陷。文献［20］使用 ANN
进行频率的约束学习，并将其集成到机组组合问题
中；文献［21］基于集成ANN实现并行化短期最优发
电调度，显著提升了预测精度与效率。但ANN参数
量大、训练过程易受局部极值影响的特点易引发过
拟合问题。为此，引入SVM，其在高维特征空间中将
线性函数作为假设空间，利用少量训练样本实现良
好预测，这是避免过拟合的有效机制。然而，SVM仍
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存在以下显著缺陷［22］：尽管稀疏性较好，但支持向量
的数量随着训练样本规模的增大而呈线性增长，增
加了计算复杂度；需估计不敏感参数，通常需要额外
计算和参数设置。为解决上述问题，文献［22⁃23］基
于稀疏贝叶斯学习理论，将其发展为相关向量机
（relevance vector machine，RVM）方法。与 SVM 类
似，RVM的输出函数也是一组以训练样本为中心的
核函数加权和，但RVM基于完全的贝叶斯推理框架
进行设计，具有如下优势：RVM 通过自动相关性确
定机制实现了特征的自适应稀疏化（仅保留了对学
习目标具有显著贡献的相关向量），从而具有更低的
计算代价；RVM 通过贝叶斯框架实现参数优化，规
避了对不敏感参数的设定与调节［24⁃25］。

本文对配电网的电碳协同调度问题进行研究。
首先，基于 RVM 构建一种数据驱动 CEF 模型，以提
升计算精度和速度。然后，在此基础上，将所提CEF
模型嵌入配电网电碳协同调度方法中，并充分考虑
需求响应（demand response，DR）情况，以实现配电
网低碳经济运行。

1 基于数据驱动的CEF模型

1.1　CEF模型

CEF 模型的核心参数包括碳流率、支路碳强度
及节点碳强度［6］。碳流率通过支路碳强度与相应的
潮流相乘获得，支路碳强度通过识别 CEF方向由对
应的节点碳强度确定。因此，CEF 模型是围绕节点
碳强度构建的，其数学表达式为：

ei，t=
∑
i∈ΩGi

eGi PGi，t+∑
j∈ΩNi

ρij，t || Pij，t

∑
i∈ΩGi

PGi，t+∑
j∈ΩNi

|| Pij，t

（1）

ρij，t={ei，t Pij，t≥ 0
ej，t Pij，t< 0 （2）

式中：ei，t为 t时段节点 i的碳强度；ΩGi为向节点 i注入
功率的发电机所在节点集合；eGi为位于节点 i的发
电机的碳强度，表示该机组每发出 1 kW·h电所产生
的碳排放量，通常可视为一个常数；PGi，t为 t时段发
电机向节点 i注入的有功功率；ΩNi为与节点 i相连且
向节点 i注入功率的节点集合；ρij，t为 t时段节点 i与
节点 j 之间的支路碳强度；Pij，t为 t时段从节点 i流向

节点 j 的有功功率。

1.2　CEF常规计算

直接基于式（1）和式（2）计算CEF效率较低。为
此，本节将式（1）的分子和分母分别改写为式（3）和
式（4）的矩阵形式，重构传统CEF模型。∑

i∈ΩGi

eGi PGi，t+∑
j∈ΩNi

ρij，t || Pij，t =η (i)
N (P TB eN +P TGeG ) （3）

∑
i∈ΩGi

PGi，t+∑
j∈ΩNi

|| Pij，t =η( )i
N PN(η( )i

N ) T
（4）

式中：η( )i
N 为一个N维行向量，其第 i个元素为 1，其余

元素均为 0；PB 为支路流出功率分布矩阵，描述了电
力系统中功率的流出分布特性，若有功功率 P从节
点 i流向节点 j，则 PB 元素 PB，ij=P且 PB，ji= 0；eN 为节

点碳强度；PG 为发电机注入分布矩阵，若第 k台发电
机连接于节点 i且输出有功功率Pg，则PG 元素PGki=
Pg，否则，PGki= 0；eG 为发电机碳强度向量；PN为对角

矩阵，其元素满足 PNii=∑
i∈ΩGi

PGi，t+∑
j∈ΩNi

|| Pij，t ，因此 PN可

通过式（5）计算得到。

PN= diag{ζN+K[P TB，P TG ]
T} （5）

式中：ζN + K为一个N+K维的单位行向量。

由此，基于式（3） — （5），CEF模型重构为：

eNi= η
( )i
N ( )P TB eN +P TGeG
η( )i
N PN( )η( )i

N

T （6）
PNeN =P TB eN +P TGeG （7）
eN =(PN-P TB ) -1

P TGeG （8）
1.3　基于RVM的数据驱动CEF计算

式（8）定义了从 [PN，PB，PG，eG ]
T
到节点碳强度

eN 的映射，而 [PN，PB，PG，eG ]
T
由潮流模型确定的节

点功率注入P inj=[PG，PD ]
T
决定，其中PD 为负荷节点

的负荷有功功率矩阵。为简化表示，令[PN，PB，PG， 
]eG

T=M 。因此，可以通过式（10）中定义的函数 f （·）
构建 CEF计算中节点功率注入P inj 与碳强度 eN 之间
的映射关系，即：

P inj →M→ eN （9）
eN = f (P inj) （10）

该映射高度依赖潮流计算结果，且包含矩阵求
逆计算，在优化模型中难以高效处理。从数据驱动
的视角来看，可通过数据挖掘技术得到式（10）的映
射关系，避免繁琐的物理模型计算，显著缩短运算时
间，用于实时碳强度的计算。同时，这种数据驱动模
型是在特定系统物理拓扑结构下训练得到的，在不
改变物理拓扑结构的情况下，得到的注入功率与碳
强度之间的关系式（10）能够保持其有效性。

本文选择RVM建立回归模型。输入、输出变量
数据集 x、z分别为：

x=[ x1，⋯，x s，⋯，xL ]=[P inj，1，⋯，P inj，s，⋯，P inj，L ]（11）
z=[ z1，⋯，z s，⋯，zL ]=[ eN，1，⋯，eN，s，⋯，eN，L ] （12）

式中：输入变量 x s∈RD，为节点功率注入向量 P inj，s=
[PG，s，PD，s ]

T
，D为输入变量的特征数，PG，s、PD，s分别

为第 s个样本的发电机注入向量和负荷有功功率向
量；输出变量 z s为节点碳强度向量 eN，s；L为数据集的
数量。为消除不同特征间的量纲差异，避免数值跨
度大的特征在模型训练中占据主导地位，在模型训
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练前，对所有数据均进行Z-score标准化处理。
构建RVM回归模型如下：

y (x s；w)=wTϕ (x)=∑
s=1

L

ws K (x，x s )+w0 （13）
z s=y (x s；w)+ϵs （14）

式中：w=[w1，w2，⋯，wL ]为待学习的权重向量，ws为

与第 s个样本对应的权重参数；w0 为偏置项；ϕ (x)为
由核函数 K (x，x s )构成的基函数向量，为保障模型

计算效率，本文采用计算复杂度更低的线性核函数，
以避免非线性核函数带来的额外计算负担；输出变
量 z s满足以 y (x s；w)为均值、σ2 为方差的高斯分布，

即 给 定 输 入 x s 时 输 出 z s 的 条 件 概 率 分 布 为

p ( |z s x s )∼ Ν ( |z s y ( )x s；w ，σ2 )，且 z s独立同分布，因此

输出变量数据集的似然函数 p ( z | w，σ2 )如式（15）所

示；ϵs服从均值为0的高斯分布，即 ϵs∼ Ν (0，σ2 )。
p ( z | w，σ2 )=(2πσ2 ) -L/2e- 1

2σ2  z-Φw 2

（15）
式中：Φ为设计矩阵，其第 s行为ϕT(x s )。

为引入稀疏性并避免过拟合，对每个权重参数
ws均施加一个先验概率分布的约束，即：

p ( |w α)=∏
s=0

L N ( |ws 0，α-1
s ) （16）

式中：α为 L + 1 维向量，称为超参数。在参数优化
过程中，大多数 αs→ ∞，对应的ws= 0，这导致核矩阵
中的大多数项不参与预测计算，从而实现了RVM的
极度稀疏，这也称为RVM的自动相关性确定机制。

给定似然函数和先验分布，可通过贝叶斯公式
得到未知输入的后验分布，即：

p (w | z，α，σ2 )∝p ( z | w，σ2 ) p (w |α ) （17）
由于似然函数和先验分布均为高斯分布，后验

分布也为高斯分布，可进一步表示为：

p (w | z，α，σ2 )=(2π) - L+1
2 || Σ -1/2e- 12 ( )w-μ T

Σ-1( )w-μ
（18）

式中：Σ、 μ分别为均值和方差，如式（19）、（20）所示。

Σ=(σ-2ΦTΦ+A) -1
（19）

μ=σ-2ΣΦT z （20）
式中：A=diag (α)为超参数对角矩阵。

利用后验分布，可对任一新输入 x*进行预测，其
预测的输出 z*的后验分布为：

p ( z*| x*，z )∼ N ( z*|ϕT( )x* μ，σ2 +ϕT(x* ) Σϕ (x* ) )
（21）

式中：ϕT(x* ) μ为预测均值；σ2 +ϕT(x* ) Σϕ (x* )为预

测方差。
模型训练过程中超参数 αs和σ2 通过最大边际

似然估计方法迭代更新，公式为：

αnew
s = 1 -αsΣss

μ2
s

（22）

σ2new  z-Φμ 2

L-∑
s=1

L

( )1-αsΣss

（23）

式中：αnew
s 、σ2new分别为更新后的αs和σ2；Σss为Σ的第

s个对角元素； μs为μ中的第 s个后验均值。

在迭代过程中删除ws= 0的项，剩余权重对应的

向量称为相关向量。不断重复迭代过程，当达到最

大迭代次数后，得到超参数最优值 αMP 和 σ2MP，此时

RVM回归模型式（13）训练完成。训练流程如附录A
图A1所示。

2 基于数据驱动的配电网电碳协同调度模型

基于得到的数据驱动 CEF模型，本章构建基于

数据驱动的配电网电碳协同调度模型，以实现配电

网的需求侧资源管理和碳排放管理。

2.1　整体框架

图 1展示了基于数据驱动的配电网电碳协同调

度模型框架。该框架由数据驱动学习与优化调度两

部分组成。数据驱动学习部分利用传统CEF计算得

到的大量运行数据，通过RVM实现CEF模型的数据

驱动学习；将在数据驱动学习中得到的 CEF模型作

为约束嵌入本文提出的优化调度模型中，计算节点

实时碳强度，将 DR 机制与节点碳强度控制机制相

结合，实现配电网的低碳经济运行。

2.2　配电网电碳协同调度模型

2.2.1　目标函数

以配电网总运行成本最小为目标，即：

F= min∑
t=1

T

Ct （24）
Ct=Ct，1 +Ct，2 +Ct，3 +Ct，4 +Ct，5 （25）

式中：F为目标函数；T为调度时段数；Ct为 t时段配

电网总运行成本；Ct，1 — Ct，5 分别为配电网分布式电

源发电成本、向主网的购电成本、弃光成本、储能成

本和激励用户 DR 的补偿成本，可通过式（26） — 
（30）计算。

Ct，1 =∑
i∈Ω FG

é
ëai(PFGi，t) 2 +biPFGi，t+ ciùû Δt+ ∑

i∈Ω PVG

λPV
i PPVGi，tΔt（26）

Ct，2 =ptPgrid，tΔt （27）

图1　基于数据驱动的配电网电碳协同调度模型框架

Fig.1　Framework of data-driven based electric-carbon

coordinated dispatch model for distribution network
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Ct，3 = ∑
i∈Ω PVG

β (PPV'Gi，t-PPVGi，t)Δt （28）
Ct，4 = ∑

i∈ΩBESS

λBESS
i (PcBESSi，t+PdBESSi，t)Δt （29）

Ct，5 =∑
i∈ΩD

ΔPDi，tκi，tΔt （30）
式中：Ω FG 为电网中化石燃料机组节点的集合；
ai、bi、ci分别为位于节点 i的化石燃料机组的一阶、
二阶和三阶成本系数；PFGi，t、PPVGi，t分别为 t时段化石燃
料机组和光伏机组向节点 i注入的实际有功功率；
Ω PVG 为电网中光伏机组节点的集合；λPV

i 为位于节点 i
的光伏机组基于资本回收系数的单位运营成本；Δt
为每个时段的长度；pt为 t时段日前能量市场的电

价；Pgrid，t为 t时段配电网向主网的购电功率；β为光

伏的弃光成本系数；PPV'Gi，t为日前预测的光伏功率； 
ΩBESS为电网中储能电池节点的集合；λBESS

i 为节点 i的
储能电池的运行成本系数；PcBESSi，t、PdBESSi，t分别为 t时
段节点 i的储能电池充、放电功率；ΩD 为电网中负荷
所在节点的集合；ΔPDi，t为 t时段节点 i的用电DR量；
κi，t为 t时段节点 i的用户DR补偿价格。
2.2.2　约束条件

配电网电碳协同调度模型需满足电网、机组、购
电量、储能电池、DR等方面的约束，具体如下。

1）电网约束。本文采用交流潮流约束，包括节
点功率平衡约束、线路潮流约束、节点电压约束和线
路传输容量约束，具体表达式如附录 B 式（B1） — 
（B7）所示。

2）化石燃料机组及光伏机组相关约束为：

-P Gi≤PGi，t≤ P̄Gi t= 1，2，⋯，T；i∈Ω FG （31）
ì
í
î

PFGi，t-PFGi，t-1 ≤PupGi
PFGi，t-1 -PFGi，t≤PDownGi

 t= 2，3，⋯，T；i∈Ω FG （32）
式中：PGi，t为 t时段发电机组向节点 i注入的实际有
功功率；-P Gi、P̄Gi分别为机组向节点 i注入的最小和

最大功率值；PupGi、PDownGi 分别为机组的上爬坡和下爬
坡速率。

3）与主网交换功率的上、下限约束为：

-P grid，t≤Pgrid，t≤ P̄grid，t t= 1，2，⋯，T （33）
式中：-P grid，t、P̄grid，t分别为 t时段配电网与主网交换功

率的最小、最大值。
4）储能电池相关约束，具体表达式如附录 B 式

（B8） — （B13）所示。
5）DR相关约束。
本文模型DR机制以碳强度基准 eBench为约束，确

保所有用户的碳强度不大于 eBench，以实现减排，碳强
度基准约束为：

ei，t≤ eBench  t= 1，2，⋯，T；i∈ΩD （34）
碳强度超过 eBench 越多，对环境的影响越大，应给

予用户更高的补偿价格以进一步促进碳强度的降

低。为此，本文以指数函数的形式对 DR 补偿价格
进行描述，即：

κi，t=κi+ eα ( )ei，t- eBench  t= 1，2，⋯，T；i∈ΩD （35）
式中：κi为基准补偿价格；α为补偿价格系数。

同时，采用文献［26］的指数价格弹性函数描述
用户需求对价格的敏感度，即：

ΔPDi，t=PDi，téë1- e-ϵi，t( )κi，t-ϖi ù
û  t= 1，2，⋯，T；i∈ΩD （36）

式中：PDi，t为 t时段节点 i的初始有功负荷；ϵi，t为 t时
段节点 i的用户的价格弹性系数；ϖi为节点 i的用户
愿意调整需求的补偿价格阈值。

此外，用户需满足DR量上、下限约束，即：
0 ≤ ΔPDi，t≤ Δ-P Di t= 1，2，⋯，T；i∈ΩD （37）

式中：Δ-P Di为用户的DR量上限。
6）碳强度约束。
前述基于数据驱动的CEF模型（式（13））经过训

练后，便可被作为节点碳强度的等式约束嵌入电碳
协同调度模型中。该方式可以避免常规CEF模型产
生的大规模矩阵求逆运算，从而简化计算。

基于上述约束，本文构建最终的基于数据驱动
的配电网电碳协同调度模型，目标函数为式（24），约
束条件为式（13）、附录B式（B1） — （B13）及式（31） — 
（37）。该模型可通过商业求解器进行求解，具体流
程如附录A图A2所示。

3 算例验证

本章通过 IEEE 12 与 IEEE 33 节点的配电网系
统验证所提数据驱动 CEF模型的准确性，并使用改
进的 IEEE 33节点配电网系统验证优化调度模型的
有效性。先利用 MATLAB R2023b 对基于数据驱动
的 CEF模型进行训练，再将其嵌入电碳协同调度模
型中，并采用 GAMS 42.4 进行求解。储能相关参数
及分时电价和负荷预测数据如附录 C表 C1及图 C1
所示，系统拓扑及发电机数据参考文献［27］。计算
机配置为：Intel Core i5处理器，2.6 GHz主频，16 GB
内存。
3.1　数据驱动CEF模型性能分析

采样不同负荷水平下的节点注入功率，并基于
1.2节的传统CEF计算方法得到各注入功率对应的节
点碳强度，由此形成1个样本。模型使用含15 000个
样本的训练数据集进行训练，并通过含 3 800个样本
的测试数据集验证精度。

表 1对比了RVM、SVM、ANN［28］和常规线性回归
（linear regression，LR）方法在不同系统（系统 1 — 3
分别为 IEEE 12、IEEE 33、IEEE 141节点系统）中的仿
真结果，并通过平均绝对百分比误差（mean absolute 
percentage error，MAPE）、均方根误差（root mean 
square error，RMSE）、均方误差（mean square error，
MSE）、平均绝对误差（mean absolute error，MAE）和
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决定系数（R²）反映各种方法的性能。随着系统规模
的增大，各种方法的计算精度均有所下降，这是因为
系统规模增大会使节点增多，映射关系更为复杂。
但得益于 SVM、ANN和所提方法对复杂问题的良好
映射能力，其计算精度均保持在较为理想的范围内。
相对而言，LR 方法的精度明显更低。需要说明的
是，ANN虽然有最高的精度，但其具有“黑箱”性质，
无法显式描述 CEF模型，这意味着基于深度神经网
络建立的CEF模型难以嵌入电碳协同调度模型进行
求解。图 2展示了所提方法在不同系统负荷低谷及

高峰时段的节点碳强度计算误差百分比。大部分节

点的误差均小于 0.8 %，这证明了所得到的数据驱动
模型具有良好的精度。

表 2 对比了不同系统中 RVM 与 SVM 模型的向
量数和模型训练时间。尽管 RVM 与 SVM 的逼近能
力相近，但在不同系统中，RVM 拥有的向量数均不
超过 SVM 的 2 %。得益于相关向量的稀疏，RVM 在
训练阶段显著提升了效率。

在 CEF计算效率方面，传统方法在最小规模系
统（IEEE 12节点系统）中需近 12 min完成 15 000个
样本的计算，而所提出的基于RVM的数据驱动模型
在 2个系统中的计算耗时均未超过 5 s，显著提升了
CEF计算效率。
3.2　调度模型结果分析

在改进的 IEEE 33节点系统上对本文提出的调
度模型进行测试，改进的系统增加了 3 台分布式光
伏机组 PV1 — PV3（分别位于节点 14、21、29）、3台分
布式燃气机组G1 — G3（分别位于节点 8、24、25）以及
1 台储能电池系统 Bess（位于节点 9）。根据文献
［5］，设置燃气机组、光伏机组及储能电池初始碳强
度分别为 520、0、780 g／（kW·h）。为验证模型性
能，设计以下 3 种方案：方案 1，设定碳强度基准值
eBench 等于上级电网的碳强度（875 g／（kW·h）），即不
实施碳强度控制策略；方案 2，设定碳强度基准值
eBench 为 780 g／（kW·h）；方案 3，设定碳强度基准值
eBench为上级电网和本地燃气机组碳强度的平均值。

表 3展示了不同方案在一天内的碳排放量对比
结果。总体而言，DR机制有效降低了碳排放。尽管
方案 1 未实施碳强度控制，但通过经济补偿鼓励用
户减少用电，仍实现了相当可观的碳减排，通过 DR
机制降低的碳排放量约占原总碳排放量的 3.1 %，但
该策略仍有进一步减排的潜力；方案 2 通过碳强度
基准约束进一步强化减排，通过 DR 机制降低的碳
排放量高于方案 1，约占原总排放量的 5.9 %；方案 3
的减排效果最优，通过 DR 机制降低的碳排放量约
占原总排放量的 11.7 %，从而使得方案 3 的当前总
碳排放量最低。每个节点的具体碳排放量在不同方
案下的变化趋势如附录C图C2所示。由图可知，绝
大多数节点的碳排放量随着碳强度约束的逐步收紧
而下降，进一步印证了所提调度策略减排的有效性。
此外，储能存储的碳排放量从方案 1到方案 3逐渐减

表2　RVM与SVM模型的对比

Table 2　Comparison between RVM and SVM models

系统

1
2
3

模型

RVM
SVM
RVM
SVM
RVM
SVM

相关向量／支持向量数

434
35 275

688
168 803

7316
888 262

模型训练时间／s
40.46

572.35
149.77

2 523.60
1 146.66

17 548.69

图2　所提方法在不同情况下的碳强度计算误差

Fig.2　Calculation errors of carbon intensity under

different cases for proposed method

表1　不同模型的性能分析

Table 1　Performance analysis of different models

系统

1

2

3

模型

RVM
SVM
ANN
LR

RVM
SVM
ANN
LR

RVM
SVM
ANN
LR

MAPE／%
0.35
0.34
0.33
0.41
0.86
0.89
0.84
1.24
0.93
0.92
0.90
1.51

RMSE
3.19 × 10-3

3.13 × 10-3

2.29 × 10-3

3.75 × 10-3

5.97 × 10-3

5.98 × 10-3

6.95 × 10-3

8.38 × 10-3

6.92 × 10-3

7.00 × 10-3

6.82 × 10-3

9.77 × 10-3

MSE
1.29 × 10-5

1.24 × 10-5

1.14 × 10-5

1.68 × 10-5

8.42 × 10-5

8.49 × 10-5

1.30 × 10-5

1.56 × 10-4

1.08 × 10-4

1.10 × 10-4

2.09 × 10-4

2.29 × 10-4

MAE
2.33 × 10-3

2.25 × 10-3

2.18 × 10-3

2.68 × 10-3

4.20 × 10-3

4.29 × 10-3

5.86 × 10-3

5.79 × 10-3

4.53 × 10-3

4.49 × 10-3

5.80 × 10-3

6.71 × 10-3

R²
0.988
0.988
0.990
0.984
0.983
0.983
0.989
0.966
0.980
0.980
0.987
0.956
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少，这表明碳强度控制策略降低了储能所在节点的
碳强度，并降低了储能储存的碳排放量。

图 3展示了负荷高峰时段不同方案需求侧各节
点的负荷削减量。由图可知，在同一方案下，不同节
点在减少用电方面表现各异，其主要原因在于，每个
用户的价格弹性不同且对高碳源依赖程度不同，客
户会不同程度地减少可接受的负载，并以此换取经
济收益。此外，对比 3种方案可见，从方案 1到方案
3，多数节点的负荷削减量呈递增趋势，但从方案 2
到方案 3 的增幅比从方案 1 到方案 2 的增幅更为显
著，这是由于方案 2 可通过优先调度低碳机组优化
能源结构来实现大部分目标，仅需适度的需求侧负
荷调整，而方案 3为了满足更严格的碳强度约束，需
要更大规模的负荷调整。负荷高峰时段各方案的机
组出力情况如附录C图C3所示，结果进一步佐证了
上述机制。具体而言，随着碳强度约束的收紧，系统
必须降低整体碳强度。由于燃气机组 G1 — G3具有
较小的机组碳强度，在满足运行约束的前提下，调度
策略倾向于提高其出力，以替代部分从主网获取的
高碳电力；而光伏机组 PV1 — PV3的出力均保持不
变，原因在于，此时处于负荷高峰时段，且光伏成本
较低，因此光伏出力均被充分消纳。

表 4 展示了 3 种方案的经济性对比。方案 1 的
总成本最低，其次是方案 2，方案 3 的总成本最高。
发电成本从方案 1到方案 3逐步增加，DR 成本从方
案 1到方案 3也逐步增加，这是由于随着碳强度约束

越来越紧，系统通过 2 条协同路径促进系统减排：

一方面，提高本地分布式低碳机组出力占比，优化能

源结构以降低单位用电的碳强度，因此，随着低碳机

组出力的增加，发电成本也相应增加；另一方面，增

加 DR 量，一些用户选择通过削减更多自身负荷参

与DR，随着DR量的增加，补偿成本也相应增加。在

分布式机组发电量和用户 DR 量均增加的情况下，

购电成本相应下降。

在环境效益方面，与方案1相比：方案2以1.73 %
的总成本增幅换来了6.67 %的碳减排效益；方案3以

2.25 %的总成本增幅换来了 15.20 %的碳减排效益。

这表明所提出的调度模型在低碳与经济目标间具备

平衡能力。

图 4为不同方案下各节点的平均碳强度。各节

点碳强度变化趋势存在显著差异，主要原因在于节

点所能调用的低碳资源不同。具体而言：节点 24、
25 等靠近低碳机组，具有较强的低碳调节能力，因

此节点碳强度下降明显；相比之下，节点 2 — 7等远

离低碳机组，难以在碳强度控制下实现调整，因此节

点碳强度几乎不变。这表明所提出的优化调度方法

能够有效区分并利用节点的差异化灵活资源，实现

系统节点碳强度的有效降低。

4 结论

本文提出一种基于数据驱动CEF模型的配电网

电碳协同调度方法，得到以下结论。

1）所提基于 RVM 的数据驱动 CEF 模型在各系

统中均有较好性能。同时，相较于SVM，该模型所需

的向量数显著减少，大幅降低了模型的复杂度，提高

了训练及求解效率。

图3　负荷高峰时段不同方案的减负荷情况

Fig.3　Load shedding condition of different

schemes during peak load period

表4　3种方案的经济性对比

Table 4　Comparison of economy among three schemes

方案

1
2
3

总成本／元

48 335.51
49 171.22
49 423.98

购电成本／元

45 552.49
39 995.48
33 857.78

发电成本／元

1 846.57
7 635.55

13 021.10

DR成本／元

928.40
1 529.02
2 526.19

表3　3种方案的碳排放量比较

Table 3　Comparison of carbon emission

among three schemes

方案

1
2
3

当前总碳排放
量／t
51.27
47.85
43.47

DR降低的碳排放
量／t
1.65
2.98
5.78

储能储存的碳排放
量／t

0.082 4
0.078 0
0.075 7

图4　3种方案的平均碳强度对比

Fig.4　Comparison of average carbon intensity among 

three schemes
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2）所提配电网优化调度模型通过 DR及节点碳
强度控制的策略，在兼顾经济效益的同时有效降低
了系统碳排放量。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Data-driven carbon emission flow model based electric-carbon coordinated dispatch 
method for distribution network

CHEN　Quan1，LUO　Ziming2，HUAN　Jiajia1，LIU　Zhiyong1，ZHANG　Danhong1，LI　Yang1，
LOU　Yuanyuan1，ZHU　Jianquan2

（1. Guangdong Power Grid Co.，Ltd.，Guangzhou 510699，China；
2. School of Electric Power Engineering，South China University of Technology，Guangzhou 510640，China）

Abstract：The carbon emission flow calculation in electric-carbon coordinated dispatch of distribution network 
exists the problems of error accumulation and reduced calculation efficiency due to matrix inversion. There⁃
fore，a electric-carbon coordinated dispatch method of distribution network is proposed based on data-driven 
carbon emission flow model. The relevance vector machine is adopted to construct the data-driven carbon 
emission flow model，which obtains extremely sparse regression model while realizing autonomous parameter 
optimization，and effectively improves the accuracy and speed of carbon emission flow calculation. On the 
basis of data-driven carbon emission flow model，an electric-carbon coordinated dispatch model of distribution 
network based on demand response is proposed，which combines the demand response mechanism and a 
nodal carbon intensity control mechanism，effectively reduces the dependence of user on high-carbon energy 
while rationally reducing the energy consumption，and realizes low-carbon and economic operation of distri⁃
bution network. The example verifies the effectiveness of proposed method.
Key words：electric-carbon coordination；carbon flow theory；data-driven；relevance vector machine；demand re⁃
sponse；dispatch；carbon emission；distribution network
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