
第 46 卷 第 4 期
2026 年 4 月

电 力 自 动 化 设 备
Electric Power Automation Equipment

Vol.46  No.4
Apr. 2026

基于进化深度强化学习的含氢虚拟电厂低碳经济调度
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摘要：为提升能源效率、促进可再生能源消纳，推动虚拟电厂实现低碳经济运行，提出一种以氢能为主的多能

源耦合运行模式，引入碳捕集设备和阶梯碳交易机制，构建含氢虚拟电厂低碳经济调度模型，以充分挖掘系

统的碳减排潜力，优化可再生能源消纳能力；同时，针对模型变量众多、约束条件复杂的特性，提出了一种基

于进化软行动器-评判器深度强化学习方法，基于所提模型与算法构建含氢虚拟电厂的深度强化学习优化调

度框架，设计了调度动作、状态空间和奖励函数，使智能体与环境形成交互体系，学习最优运行策略。通过设

置不同情景和算法对比进行算例仿真，验证了所提方法能够减少含氢虚拟电厂运行成本与碳排放量。
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0 引言

近年来，虚拟电厂（virtual power plant，VPP）正

迅速向聚合资源更广、智能化程度更高、市场化能力

更强的新型VPP演进［1］。氢能作为一种高效的能源

耦合、储存和低碳手段，与新型VPP结合可以形成含

氢虚拟电厂（hydrogen virtual power plant，HVPP），

该系统能够有效应对可再生能源占比提升带来的挑

战，为新型 VPP下增强电网对波动性新能源的接纳

以及消纳能力提供新思路［2］。
目前已有一些 HVPP 的相关研究。文献［3］采

用地源热泵-碳捕集-电转气联合运行方式，有效改

善了系统碳排放，但氢能利用途径较单一；文献［4］
考虑两段式电转气（power to gas，P2G）与燃气掺氢

机组联合运行，拓宽了氢能产用途径，减少了能量梯

级损耗和VPP碳排放；文献［5］以系统日运行成本最

低为目标，提出了可再生能源碱性-质子交换膜联合

制氢系统多时间尺度优化策略；文献［6］提出了计及

电解槽功率波动的风光制氢系统能量管理优化方

法。上述研究大多集中于可再生能源制氢、储氢等

技术，然而，可再生能源制氢的产量与系统实际氢能

需求之间存在供需不平衡现象，使得系统难以确保

稳定的氢能供应。

现有研究大多集中于单一的氢能利用途径，如

电制氢或电转气，未能充分利用氢能在多能源系统

中的耦合优势以降低碳排放。文献［7］提出电转氨

和火电机组掺氨燃烧相结合的技术，提高了风光利
用率，降低了碳排放并拓宽了氢能的利用途径；文献
［8］构建含碳捕集电厂与氢能多元利用框架，提高了
系统能源利用效率并有显著的低碳经济效益；文献
［9］考虑绿证交易，有效提高了发电商利润及VPP收
益。随着氢能产业的不断发展，针对传统绿证机制
难以适配氢能产业的问题，文献［10］提出了绿证-碳
交易联动模型，通过外购绿证抵扣碳排放来降低园
区综合能源系统碳交易成本。此外，为响应“双碳”
政策，一些研究利用碳交易机制降低系统碳排放。
文献［11 ⁃ 12］引入阶梯碳交易机制，在有效提升
HVPP 整体用能效率的同时，大幅减少了系统碳排
放。本文综合上述研究成果，同时考虑阶梯碳交易
和氢能绿证交易，建立了HVPP的多元利用模式，在
降低 VPP 运行成本的同时进一步挖掘系统降碳
潜能。

近年来，深度强化学习凭借其在复杂场景决策
下的高维数据处理能力和灵活的策略调整特性［13-14］，
已逐步应用于 VPP 优化调度中。文献［15］针对含
分布式风-光-储单元的 VPP，提出一种基于深度确
定性策略梯度强化学习的交互式优化调度模型；文
献［16］使用异步优势行动-评判算法（asynchronous 
advantage actorcritic，A3C）解决了 VPP 经济调度问
题，该算法使用贪心策略进行探索，而这种探索策略
可能会限制算法对状态空间的探索能力，导致陷入局
部最优解或者收敛到次优解的情况；文献［17］基于
软行动器-评判器（soft actor-critic，SAC）和双延迟深
度确定性策略梯度（twin delayed deep deterministic 
policy gradient，TD3）算法实现了VPP中电动汽车的
充放电调度。上述算法虽具备处理连续动作空间的
能力，但在实际应用中，智能体在探索环境时策略存
在过度保守以及在高维空间探索效率欠佳，这在很
大程度上影响了智能体的训练效率。针对上述问
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题，本文考虑进化策略在全局搜索和跳出局部最优
解方面的优势，提高对策略探索的多样性［18］，同时引
入自动变异机制，提出一种进化软行动器-评判器
（evolutionary soft actor-critic，ESAC）算法，该算法使
用进化策略对行动器网络的权重空间进行探索，扩
大搜索范围，可在很大程度上避免局部最优解，从而
提高算法的收敛速度和稳定性。

综上分析，本文基于以氢能为核心的多能源耦
合运行模式，构建了 HVPP 低碳经济调度模型。该
模型在运行层面采用电制氢、P2G、气转电、氢转氨
等多种技术，拓宽氢能应用场景，实现氢能在VPP中
的多元化应用，提高能源的利用效率；在低碳机制层
面引入阶梯碳交易和氢能绿证交易，强化源侧减碳
效果。针对模型高维变量多与约束复杂的特点，本
文设计了深度强化学习环境、动作空间、状态空间及
奖励函数，并采用ESAC算法进行训练，通过离线生
成最优调度策略，最终实现HVPP低碳经济运行。

1 多能源耦合运行模式和碳排放模型

HVPP 的能源生产侧由电制氢单元模块构成，
整合了电能、热能、氢能、天然气和氨气 5 种异质能
源。供给侧以火电机组、混氢燃气轮机（hydrogen-

mixed gas turbine，HGT）、混氢燃气锅炉（hydrogen-

mixed gas boiler，HGB）、电制氢设备、电转氨装置、
甲烷反应槽、电锅炉（electric boiler，EB）以及储能装
置等核心装置，实现多能流的高效转换与协同利用。
电制氢单元基于新能源发电实现氢能的规模化生
产，储能系统则通过氢、热和电储能增强系统灵活
性，HVPP运行框架如附录A图A1所示。
1.1　多能源耦合运行模式

本文提出HVPP框架的以氢能为主的多能源耦
合运行模式见附录A图A2，核心环节包括电解水制
氢单元及氢能多元转化模块。

传统的 P2G 技术整体能源转化效率较低，为提
高氢能利用效率的同时促进氢能的多途径利用，将
P2G拆分为电制氢和甲烷化 2个环节。电制氢过程
由可再生能源供能，产出的氢气通过各途径进行梯
级利用：优先直供混氢燃气管网供给燃气设备使用；
其次将氢能输送至甲烷化装置合成天然气，实现碳
循环利用；少量为电转氨机组提供原料以生产注入
燃煤机组的掺氨燃料；剩余部分储存于储氢罐中，以
满足系统灵活用氢需求。当系统氢能供应不足时，
通过氢能绿证交易购氢维持系统氢能供给，若系统
用氢需求低于产氢量，富余氢气则通过氢能绿证交
易出售，显著提升能源利用经济性并降低系统运行
成本。
1.2　碳排放模型

系统中产生 CO₂的设备包括火电机组、HGT 和

HGB。为推进低碳化改造，在产能侧引入了碳捕集

技术。系统内 HGT、HGB 以及火电机组所产生的

CO₂通过烟气旁路集中收集，其中一部分经由多级分

流装置导入碳捕集单元进行处理，剩余部分排放至

大气环境。进入碳捕集装置中的 CO₂，采用胺液吸

收-蒸汽再生工艺，部分CO₂经吸收塔处理后，被甲烷

槽用于燃料替代，剩余部分则通过地质封存或矿物

化封存实现长期隔离。系统各部分碳排放模型具体

表达式如附录A式（A1）所示。

2 HVPP调度模型

2.1　系统运行模型

在本文中，电制氢装置利用系统富余风能制取

氢能，以满足系统对于氢能的需求。同时，HGT、
HGB 利用混氢燃气输出电、热功率，EB消耗电能输

出热功率，电转氨装置在制氨过程中通过哈勃合成

氨反应并释放能量，生成的氨气供给火电机组。各

设备建模如下所示。

1）HGT和碳捕集设备。
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（1）

式中：PHGT
t 和 H HGT

t 分别为 HGT 在 t时刻的供电功率

和供热功率；PHGT，g
t 和PHGT，h

t 分别为HGT在 t时刻消耗

的天然气和氢气功率；ηHGTP 和 ηHGTH 为 HGT 的电和热

效率；PTO
t 为 t时刻 HGT 电功率净出力；PCE

t 为 t时刻

碳捕集运行能耗；PF
t 为 t时刻碳捕集固定能耗；ωc 为

碳捕集单位 CO2碳捕能耗；M C
t 为 t时刻碳捕集处理

CO2的量；∂ 为碳捕集效率；δS
t 为 t时刻烟气分流比；

M TP
t 、M HGT

t 和 M HGB
t 分别为 t时刻火电机组、HGT 和

HGB的碳排放量。

2）混氢燃气锅炉。

ì
í
î

PHGB
t =PHGB，g

t +PHGB，h
t

H HGB
t =ηHGBPHGB

t

（2）
式中：PHGB

t 为 HGB 在 t时刻的总出力；PHGB，g
t 和 PHGB，h

t

分别为HGB在 t时刻消耗的天然气和氢气功率；ηHGB

为HGB的热效率；H HGB
t 为 t时刻HGB的热功率。

3）电制氢机组。

QEH
t =ηEHPEH

t （3）
式中：QEH

t 为 t时刻电制氢所制取的氢气功率；ηEH 为
电制氢的产氢效率；PEH

t 为 t时刻电制氢耗电量。

4）电锅炉。

H EB
t =ηEBPEB

t （4）
式中：H EB

t 和PEB
t 分别为 t时刻EB的产热功率和耗电
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功率；ηEB为EB电热转换效率。

5）电转氨设备。

在传统火电机组中采用掺氨燃烧技术，可通过

氨气与煤粉混合燃烧，利用氨燃料的零碳特性降低

单位发电碳排放。氨燃烧产物主要为氮气和水，不

产生CO2，碳排放削减率与氨燃料热值替代率等量。

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

H NH3
t =ηNH3h νM NH3

t

QNH3
t =ηNH3PNH3

t

M NH3
t =PNH3

t /ωNH3

（5）

式中：H NH3
t 为 t时刻电转氨机组向系统提供的热功

率；ηNH3h 为电转氨机组用于供热的热释放比例；ν为
生成单位NH3所释放的热功率；M NH3

t 为 t时刻电转氨

机组生产的氨的质量；QNH3
t 为 t时刻产氨功率；ηNH3 为

电转氨设备产氨效率；PNH3
t 为 t时刻电转氨设备消耗

的电功率；ωNH3 为电转氨设备制氨的单位能耗。

6）甲烷反应槽。

碳捕集装置将捕集的部分CO2作为高品质原料

输送至甲烷反应槽，用于合成天然气。

M MH
t =ηMH δCO2QMH

t （6）
式中：M MH

t 为甲烷槽在 t时刻虚拟固碳量；QMH
t 为 t时

刻甲烷槽消耗的氢气；δCO2 为生成单位功率天然气所

需的CO2量；ηMH为甲烷槽产天然气效率。

7）火电机组。

ì
í
î

ïï
ïï

M TP
t =μTPmc，tp

t

mc，tp
t =a ( )PTP

t

2 +bPTP
t + c-M NH3

t QNH3v /QCv
（7）

式中：M TP
t 为掺氨火电机组的碳排放量；μTP 为单位燃

煤燃烧的碳排放量；mc，tp
t 为 t时刻燃煤消耗量；a、b、c

为火电机组的耗量特性系数；PTP
t 为火电机组的发电

量；QNH3v 和QCv 分别为氨和煤的低位热值。

为保证 HGT 和混氢燃气锅炉的安全运行，当

HGT 的混氢比为 10 % ~ 20 %［19］时，燃烧器可安全且

稳定燃烧。混氢燃气锅炉使用混氢燃气时，氢气的

摩尔质量比例需保持在 2 % ~ 20 %。为精准刻画

HGT与HGB在不同工况下的掺氢比变化规律，建立

HGT和HGB的掺氢比与甲烷槽产天然气模型，如式

（8）所示。
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ïïï
ï
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ï

ï
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ï
ïï
ï

ï

ï

κHGT
t = PHGT，h

t

H h / ( )PHGT，h
t

H h + PHGT，g
t

H g

κHGB
t = PHGB，h

t

H h / ( )PHGB，h
t

H h + PHGB，g
t

H g

V MH
t = 3.6ηMHQMH

t

H g

（8）

式中：H h 为氢气热值；H g 为天然气热值；κHGT
t 和 κHGB

t

分别为 t时刻HGT与HGB的掺氢比；V MH
t 为 t时刻甲

烷槽产生的天然气体积；ηMH 为甲烷槽产天然气

效率。

蓄电池、储热罐、储氢罐等储能设备模型类似，
故对储能设备进行统一建模，参考文献［20］。
2.2　阶梯碳交易和氢能绿证交易模型

2.2.1　阶梯碳交易

碳配额分配方式主要分为有偿分配和无偿分配
2 种类型，本文中的碳配额采用多数文献采用的无
偿分配，并利用基准线法作为碳排放配额的分配方
法，其中碳配额基准值参考文献［21］，碳配额分配对
象有火电机组、HGT 和 HGB，具体表达式如附录 A
式（A2）所示。

为更有效控制碳排放，本文基于统一型碳交易
框架，引入阶梯式碳交易机制，通过划分碳排量区间
确定交易成本。同时，为进一步激励减排行为，引入
补偿系数加大减排奖励力度，以此增强碳市场的约
束效力。阶梯碳交易成本的计算模型见文献［22］。
2.2.2　氢能绿证交易

当前绿氢制备成本较高，但其环保价值显著。
为此，本文将电力市场中的绿证交易机制引入氢能
市场，并根据绿证供需关系制定交易价格，以促进绿
氢的经济发展和环境效益的实现。氢能绿证交易的
具体模型如下：

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

Chgc =Chgc，max -ο∑
t=1

T

QEH
t

0≤Chgc ≤Chgc，max
（9）

式中：Chgc 为氢能绿证的出清价格；Chgc，max 为氢能绿
证的最高可接受价格；ο为氢能绿证的需求比；T为
总时段数。
2.3　目标函数和约束条件

2.3.1　目标函数

针对考虑碳交易和氢能绿证交易的 HVPP，为
实现经济型的同时兼顾环境效益，构建低碳经济目
标函数，如式（10）所示。

min FHVPP = min (COP +CCO2 +CF +CCD +
)                     CW +CB +CTP -CH （10）

式中：FHVPP 为 HVPP 总运行成本；COP 为机组运行成
本；CCO2 为阶梯碳交易成本；CF 为碳封存成本；CCD 为
碳捕集设备成本；CW 为弃风惩罚成本；CB 为购气成
本；CTP 为火电机组的启停和煤耗成本；CH 为氢能绿
证交易收益。每个部分具体表达式如下。

1）机组运行成本COP。

COP =∑
t=1

T ∑
j=1

N

cop
j，t Pj，t （11）

式中：cop
j，t为 t时刻第 j种设备的运行维护成本；Pj，t为 t

时刻除火电机组外第 j种设备的出力；N为设备
种类。

2）阶梯碳交易成本CCO2。

CCO2 =∑
t=1

T

f CO2
t （12）
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式中： f CO2
t 为 t时刻HVPP的碳交易成本。

3）碳封存成本CF。

CF =∑
t=1

T

cseqM Cse
t （13）

式中：cseq为碳封存单位成本；M Cse
t 为 t时刻碳封存量。

4）碳捕集设备成本CCD。

CCD =∑
t

T

Ccap
t =CFL ( )1+ r NZJ

r

365 × 24 [ ( )1+ r NZJ - 1 ] （14）
式中：Ccap

t 为 t时刻碳捕集设备折旧成本；CFL 和N ZJ 分
别为碳捕集设备总成本和折旧年限；r为碳捕集电厂

项目贴现率。

5）弃风惩罚成本CW。

CW =∑
t=1

T

αwastePwaste
t （15）

式中：αwaste 为弃风惩罚系数；Pwaste
t 为 t时刻经消纳后

的弃风量。

6）购气成本CB。

CB =∑
t=1

T

cbuy，g
t V buy

t （16）
式中：cbuy，g

t 为 t时刻天然气的购买单价；V buy
t 为 t时刻

购气体积。

7）火电机组启停和煤耗成本CTP。
ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï

ï
ïï
ï

ï

CTP =CTP1 +CTP2

CTP1 =G∑
t=2

T  [ ]β TP
t ( )1-β TP

t-1 +β TP
t-1( )1-β TP

t

CTP2 =∑
t=1

T

mc，tp
t

（17）

式中：CTP1 为火电机组启停成本；CTP2 为火电机组煤

耗成本；G为火电机组的启停成本系数；β TP
t 为 t时刻

火电机组的状态，为0-1变量；β TP
t-1为上一时刻火电机

组的状态。

8）氢能绿证收益CH。

CH =Chgc∑
t=1

T

QSH
t + 0.5ο (∑t=1

T

QSH
t ) 2

（18）
式中：QSH

t 为 t时刻通过氢能绿证交易出售的氢气

功率。

2.3.2　约束条件

本文的HVPP调度模型约束条件包含机组出力

约束、参数约束、爬坡约束、平衡约束，安全运行约束

参考文献［23］，具体表达式如附录A式（A3） — （A6）
所示。

3 进化深度强化学习模型

3.1　奖励函数设计

本文构建的模型将降低VPP运行成本作为优化
目标，智能体依据环境返回的奖励函数值来调整其
行动策略，以追求奖励值的最大化。目标函数如式

（19）所示。
r ( st，at )=-ϑFHVPP +ε （19）

式中：ϑ为 HVPP 运行成本得比重系数；ε为调节参
数；st为 t时刻的状态；at为 t时刻的动作；r ( st，at )为 t
时刻的奖励函数。
3.2　动作空间设计

本文通过功率平衡约束方程式（A6）来确定气
站购气量、HGB 供热功率及 EB 功率。由风电功率
PW
t 、火电功率PTP

t 、HGT电功率PHGT
t 、甲烷反应槽产氢

功率 QMH
t 、电制氢装置耗电功率 PEH

t 、碳捕集设备烟

气分离比率 δS
t、燃气混氢比例 κt、火电掺氨比例 γt等

8个动作变量构成动作空间At，如式（20）所示。

A t=[PW
t ，PTP

t ，PHGT
t ，QMH

t ，PEH
t ，δS

t，κt，γt ] （20）
为保证所设计环境的动作能够适应HVPP模型

的实际运行要求，动作必须满足模型中各类运行约
束条件。
3.3　状态空间设计

在本文探讨的 HVPP 中，环境传递给深度强化
学习智能体的信息一般涵盖电负荷、热负荷、风电出
力以及天然气实时价格。此外，上一时刻 t -1 的动
作值也为状态量，具体如式（21）所示。

S t=[H e
t，H g

t，f w
t ，κg

t，A t ] （21）
式中：St为状态空间；H e

t 为 t时刻电负荷需求；H g
t 为 t

时刻热负荷需求； f w
t 为风电预测值；κg

t 为 t时刻天然

气购买单价价格。
3.4　ESAC算法

进化策略（evolutionary strategies，ES）以高效并
行搜索和连续参数优化著称，而基于最大熵原理的
SAC算法在高维连续动作空间中平衡探索能力表现
出色。然而，SAC因双Q网络估计Q值的偏差，可能
导致策略过于集中，智能体易陷入局部最优，探索较
为保守，难以拓展到更广泛的动作空间。为解决上
述问题，本文采用ESAC算法，结合ES的种群优化思
想，增强 SAC 的全局搜索能力。本文基于 ESAC 深
度强化学习的HVPP优化调度过程如附录B图B1所
示。为提高探索效率，引入了自动突变调整机制，通
过动态调整变异率，使算法能够根据种群当前表现
自适应调整扰动幅度，从而在复杂环境中实现鲁棒
性更高和效率更高的学习。
3.4.1　算法目标

ESAC算法目标是寻找一个最优目标策略π，使
得累计回报之和与策略的熵正则项的总期望值
J (π)最大化，在此期望值为智能体与环境交互的所

有可能轨迹的统计平均值，如式（22）所示。

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

J ( )π =Eτ~π
é

ë
êêêê

ù

û
úúúú∑

t=0

T

γt( )r ( )st，at +αH̄ ( )π ( )⋅| st
H̄ ( )π ( )⋅| st =-Eat~π[ ]logπ ( )at| st

（22）
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式中：τ=( s0，a0，s1，a1，…) 为由策略 π生成的环境

交互轨迹；γ∈(0，1) 为折扣因子；E为期望函数；

H̄ (π ( ⋅| st ) )为策略π在状态 st下的熵；α为温度参数

(α> 0)。
3.4.2　核心参数更新方法

ESAC算法网络结构主要包括 1个行动器和 1个
评判器，其中评判器内含 2 个用于估计 Q 值的 Q 函
数神经网络以及 1 个目标 Q 函数神经网络，用于增
强算法的训练稳定性［24］。详细参数更新方法见附
录C。
3.4.3　进化策略

进化策略是一种启发式搜索过程，主要过程为：
后代群体使用随机扰动进行变异，变异后评估种群
中每个成员对应的适应度指标，并将得分较高的后
代重新组合，形成下一代种群。本文根据其特性结
合深度强化学习进行改进。

设进化策略的基准策略参数为 θes，n为种群中
个体数量，则每个进化策略参数个体可表示为 θes，(n )，
随机扰动表示为 ϵ (n )。随机扰动从高斯分布N (0，1)
中采样，以便变异 θes，(n ) 并评估适应度目标，单次噪
声扰动后的适应度值具有高度随机性，故取奖励值
期望值作为最终的适应度F (n )，如式（23）所示。

F (n ) =Eϵ(n ) ∼N ( )0，1 [O (θes，(n ) +σϵ (n ) ) ]=
         

1
σ Eϵ(n ) ∼N ( )0，1 [O (θes，(n ) +σϵ (n ) )ϵ (n ) ]

（23）

式中：σ为变异率；O (θes，(n ) +σϵ (n ) )为奖励值。

计算完所有个体的适应度后，进行软胜利者选
择，即将所有个体适应度进行归一化、排序。选择前
w个胜利者个体，构成胜利者个体集合，w为：

w=ne （24）
式中：e为优势个体比例。

ES 基准策略参数 θes 在执行完软胜利者选择后
进行更新，更新公式如下：

θnewes ←θoldes + αes
nσ∑

i=1

n

F( )i ϵ( )i （25）
式中：θoldes 和 θnewes 分别为当前代和下一代种群的基准
策略参数；αes为ES策略的学习率；i为个体序号。
3.4.4　ESAC算法更新流程

HVPP 深度强化学习调度训练流程图如附录 D
图D1所示。

训练步骤如下。
1）初始化参数与种群。
参数初始化：状态值函数 wi、目标值函数 w̆i、

SAC策略参数 θ、ES基准策略参数 θes、Q函数ϕ、经验

池D。
超参数设置：SAC 智能体学习率 αS、ES 种群学

习率αes、变异率σ、SAC更新概率 pSAC、调整因子 ζ、软

更新系数 τ、优势个体比例 e和固定间隔g。
种群初始化：npop ={ θes，(1)，θes，(2)，…，θes，(n ) }，每个

个体通过 θes，(n ) =θes +σϵ (n ) 生成。

2）评估个体适应度。

由每个个体在 HVPP 环境中执行策略，基于当
前状态 st输出动作 at。环境根据动作和随机源荷场

景转移到新状态 st+1，并计算奖励值 r ( st，at )存入经

验池D中，同时根据式（23）计算适应度 F (n )，形成集
合F={ F (1)，F (2)，…，F (n ) }。

3）软胜利者选择、交叉和变异率更新。
进行软胜利者选择，选择适应度前 w个胜利者

个体，胜利者按照F排序选取，组成集合：W={ θes，(1)， 
θes，(2)，…，θes，(w ) }，在胜利者和子代之间进行交叉操作
保留优势特征。通过式（C5）更新变异率，通过式
（25）更新ES基准策略参数。

4）SAC梯度更新与经验回放。
在固定间隔 g，从经验池D中采样数据，通过式

（C1） — （C3）对评判器、行动器和温度参数进行
更新。

5）种群更新与迭代。
新种群由交叉后胜者个体 θes，(w )、SAC 的策略参

数 θ和 θes共同构成。
6）若算法的训练已达到最大回合数，则 ESAC

算法的训练过程结束，若未达到，则回到步骤 2），开
启新一轮的训练。

4 算例分析

4.1　算例描述

为验证本文如图A1所建立的模型，文中采用的
HVPP系统包含 1座风电厂、1座碳捕集电厂、1台电
转氨机组、1台电制氢机组、1台燃气轮机、1台燃气
锅炉、1 台火电机组、1 台电锅炉以及储氢、热、电设
备，各设备参数如附录 D 表 D1 所示，电热负荷以及
风电预测曲线如附录D图D2所示。
4.2　训练收敛性分析

本文算例仿真的硬件环境为：Inter i7-11800
处理器。搭配 16 GB 内存以满足计算需求，基于
PyTorch 平台进行编程，编程语言为 Python 3.8。在
仿真环境中，包括 9种动作变量和 13种状态变量，算
法中各类超参数见附录D表D2。

ESAC 算法在训练过程中奖励值变化曲线如图
1 所示。在训练的初始阶段，智能体聚焦于收集环
境的交互信息，并将数据积累至经验池中，经验池饱
和后，开始探索未知环境，智能体逐渐能从经验池识
出最大化奖励值的动作。此后，奖励值波动幅度显
著减少，表明智能体的决策方向趋于稳定。在训练
次数达到 1 700后，奖励值曲线基本趋于稳定，仅呈
现较小波动，表明训练过程已接近收敛。
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4.3　调度结果分析

训练 HVPP模型结束后，对图 A2所示的电热负
荷、风电出力场景进行测试，得到电负荷和热负荷
优化调度结果。其中，电负荷优化调度结果如图 2
所示。

在 01:00 — 06:00时段，低谷电负荷下风电出力
高，HGT和火电机组以低出力平抑波动，充分利用风
电驱动电制氢、碳捕集和电转氨，火电机组掺氨燃烧
以降碳，储能充电储备电力。07:00 — 12:00时段，电
负荷高峰而风电下降，HGT和火电机组大幅增加出
力，降低电制氢等设备功率，维持碳捕集系统供电，
储能放电缓解压力。13:00 — 18:00 时段，电负荷回
落、风电恢复出力，HGT出力减少，电制氢和碳捕集
功率回升，储能先充电后放电平抑波动。19:00 — 24:
00时段，负荷较平稳、风电回升，HGT和火电机组微
调出力，电制氢随风电增加，电转氨后期停运。碳捕
集系统烟气分流比率如附录D图D3所示。

由图 3热负荷优化调度结果可知，01:00 — 06:00
时段，热负荷较高但逐渐下降，HGT维持高出力，蓄
热罐初期放热后转为储热，电转氨放热显著，利用副

产物热量辅助供热。07:00 — 12:00 时段，热负荷降
至低点，HGT略增出力，HGB减至零以节约成本，蓄
热罐持续储热，电转氨放热减弱。13:00 — 18:00 时
段，HGT 调整出力，HGB 后期启用以应对热负荷增
加，蓄热罐先微量储热后放热，电转氨放热随氨生产
恢复增加。19:00 — 24:00 时段，热负荷先升后降，
HGT平稳，HGB恢复出力，蓄热罐先放热后储热，电
转氨放热后期降至0。

4.4　模型与算法性能验证

4.4.1　模型情景对比

为验证本文 HVPP 模型的优越性，设置以下情
景开展验证。

情景 1：不考虑甲烷化，制取氢气仅用于燃气掺
氢设备。

情景 2：在情景 1的基础上，考虑甲烷化，甲烷化

所需的CO2由碳捕集设备供给。

情景 3：在情景 2 的基础上，考虑电转氨设备以

及储氢设备。

情景 4：在情景 3 的基础上，进一步引入氢能绿

证交易机制。

4 种情景的优化调度结果如表 1 所示。由于不

同方案的机组运行成本和碳捕集设备折旧成本波动

较小，故不单独列出，但已计入总成本核算。由表 1
可知，情景 2相较于情景 1在多项指标上显著优化，

总成本下降约 22.89 %，碳排放量下降约 27.97 %，购

气成本下降约2.83 %，这主要由于情景2引入甲烷化

技术，通过捕集系统产生的二氧化碳，与氢能反应生

成甲烷，供给混氢燃气设备，从而减少购气和碳

排放。

图2　电负荷优化调度结果

Fig.2　Optimized scheduling results of electrical load

图3　热负荷优化调度结果

Fig.3　Optimized scheduling results of heat load

图1　奖励变化曲线

Fig.1　Curves of reward variation

表1　优化调度结果

Table 1　Optimal scheduling results

情景

1
2
3
3

总成本／万元

689.12
531.36
487.86
462.15

煤耗成本／
万元

81.74
81.74
72.11
36.42

购气成本／
万元

301.47
292.94
288.05
262.18

弃风惩罚成本／
万元

9.24
2.39

0
0

碳交易成本／
万元

135.32
118.15
116.06
65.75

碳排放／t
3 934.94
2 834.3

2 793.86
1 582.49

氢能绿证收益／
万元

0
0
0

9.58

弃风率／%
12.87
10.06

0
0
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情景 3相较于情景 2进一步优化，总成本下降约

8.28 %，碳排放量下降约 1.43 %，煤炭消耗成本下降
约 11.78 %。这主要由于电解水制氢单元依托新能
源发电规模化生产，通过氢储能优化调度完全消纳
风电。煤炭消耗减少反映火电机组依赖降低，混氢
燃气设备通过更高氢气掺混比例提升调峰能力，部
分替代火电负荷，推动碳排放小幅下降。

情景 4在情景 3的基础上引入氢能绿证交易，整
体经济性和低碳效果显著提升，总成本下降约
5.17 %，碳排放量下降约 43.35 %，天然气采购成本下
降约 8.98%，煤耗成本下降约 49.48 %。氢能绿证交
易通过市场化机制将富余氢能转化为经济收益，同
时提高电制氢单元规模化生产，减少对天然气和煤
炭的依赖。氢能的多元化利用大幅减少化石燃料消
耗，降低碳排放。

因此，借助以氢能为核心的多能源耦合模式的
HVPP，可以有效提高风能消纳水平，减少系统运行
成本并降低碳排放量。
4.4.2　算法优化性能对比

为评估本文所提 ESAC 算法在 HVPP 低碳经济
调度中的优化性能，选择 SAC和TD3作为对比算法。
选择依据如下：ESAC基于 SAC框架，通过引入进化
策略和自动变异机制增强全局搜索和探索多样性，
解决 SAC 在高维复杂环境中易陷入局部最优的问
题，故以 SAC 为基准验证改进效果。TD3 作为主流
深度强化学习算法，适用于连续动作空间，通过双Q
网络和延迟更新提高稳定性，但探索策略保守，收敛
较慢，ESAC通过进化策略弥补此不足，适合对比以
评估收敛速度和奖励稳定性。各算法奖励曲线变化
趋势如图4所示。

对比 ESAC、SAC 和 TD3 这 3 种算法的性能，结
果表明 ESAC 算法在奖励函数值上表现最佳，且收
敛速度最快。其奖励曲线在大约 1 800 次训练周期
后开始平稳，奖励值稳定在 12左右。相比之下，SAC
算法需要约 2 200 次训练周期才能达到稳定状态，

奖励值约为 10。而 TD3算法表现较为逊色，需要约
2 500次训练周期后趋于平稳，奖励值约为8。

鉴于粒子群优化算法（particle swarm optimiza⁃
tion，PSO）作为传统智能优化算法代表也常用于
VPP 调度模型的优化求解，故在此也将 PSO 优化结
果进行了对比。各算法参数均根据 10 次以上的运
行效果进行了最优配置，具体见附录E表E1。不同
优化方法的对比结果如表2所示。

从表 2 中数据分析可知，PSO 算法对高维问题
适应能力较弱，其最终优化成本较TD3高出 1.63 %，
且优化耗时较长。TD3 算法由于采用延迟更新机
制，训练过程稳定性欠佳，导致其成本较 SAC增加了
2.51 %。与之相比，ESAC 算法通过结合进化策略，
解决了 SAC算法效率较低的问题，最终调度成本较
SAC下降了 3.12 %。上述结果充分证明了本文提出
的 ESAC 算法在 HVPP 低碳经济优化调度中的卓越
性能。
4.4.3　算法泛化能力验证

为验证 ESAC算法在不同风电场景及负荷波动
强度下的泛化能力，本文设计了 2种扰动实验场景，
分别针对风电出力波动和负荷变化强度进行测试，
并在每种场景下对比ESAC、SAC和TD3算法的优化
性能。实验基于图 D2 的基准场景，具体扰动设置
如下。

场景 A，风电出力波动：在基准场景上，分别引
入± 10 %、± 20 %和 ± 30 %的随机扰动，模拟风电出力
的不确定性和间歇性。扰动通过高斯分布N (0，χ 2 )
生成，其中标准差 χ分别对应预测值的 10 %、20 %和

30 %。
场景 B，负荷波动强度：在基准曲线上，分别施

加± 15 %和 ± 30 %的随机扰动，模拟负荷高峰和低谷
的波动。扰动同样采用高斯分布生成，标准差分别
为负荷预测值的15 %和30 %。

在场景 A 和 B 下，分别采用 ESAC、SAC 和 TD3
算法进行仿真实验，记录总运行成本、碳排放量及弃
风率，算法的鲁棒性和泛化能力。实验结果如附录
E表E2所示。从结果中可以看出，在所有扰动场景
下，ESAC算法的运行成本、碳排放量和弃风率均低
于 SAC 和 TD3算法，表明其在面对风电出力波动和
负荷变化时具有更强的鲁棒性和泛化能力，特别是
在高扰动强度下，ESAC算法的成本和碳排放增幅较

表2　不同优化方法对比

Table 2　Comparison of different optimization methods

优化方法

PSO
TD3
SAC

ESAC

成本／元

4 974 652
4 893 381
4 770 642
4 621 538

优化时间／s
297

1
1
1

图4　深度强化学习算法奖励变化曲线

Fig.4　Reward variation curves for deep reinforcement 

learning algorithms
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小，弃风率保持在较低水平，反映了其通过进化策略
和自动变异机制有效增强了全局搜索能力和对复杂
环境的适应性。

5 结论

针对新型VPP中大量出力不确定性可再生能源
接入导致的弃能问题日益加剧以及传统火电机组碳
排放较高的现状，本文提出一种 HVPP 低碳经济调
度方法，建立以氢能为核心的多能源耦合机制，同时
采用ESAC深度强化学习算法实现其低碳经济优化
调度，并得到如下结论。

1）提出的HVPP经济调度模型以电解制氢技术
为核心，通过将 VPP中富余的风能转化为氢能并实
现多元化应用，从而优化系统性能，显著提升了系统
的经济效益和低碳特性。该模型在提升可再生能源
消纳能力、优化运行成本及实现低碳目标方面展现
出突出成效。

2）对传统深度强化学习算法进行优化改进，通
过引入进化策略和自动变异机制，提出了 ESAC 算
法，该算法在处理 HVPP 复杂调度问题时展现出更
优异的性能。

未来的研究工作可进一步在现有模型中引入潮
流计算约束，结合电力系统的网络拓扑结构和线路
损耗特性，进一步优化调度策略。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Low-carbon economic scheduling of hydrogen virtual power plant based on 
evolutionary deep reinforcement learning

PENG　Chunhua，CHEN　Li，ZENG　Xinzhi，SUN　Huijuan
（School of Electrical & Automation Engineering，East China Jiaotong University，Nanchang 330013，China）

Abstract：In order to improve energy efficiency，promote renewable energy consumption，and push the virtual 
power plant to realize low-carbon economic operation，a multi-energy coupling operation mode dominated by 
hydrogen energy is proposed，the carbon capture equipment and a tiered carbon trading mechanism is intro⁃
duced，and a low-carbon economic scheduling model for hydrogen virtual power plants is constructed to fully 
exploit the system’s carbon emission reduction potential and optimize the capacity for renewable energy 
consumption. Meanwhile，aiming at the characteristics of the model as numerous variables and complex con⁃
straints，a method based on evolutionary soft actor-critic deep reinforcement learning is proposed. Based on 
the proposed model and algorithm，a deep reinforcement learning optimization scheduling framework for hydro⁃
gen virtual power plants is constructed. The dispatch actions，state space，and reward function are designed 
to enable the agent to form an interactive system with the environment and learn the optimal operation stra-

tegy. Case simulations are conducted by setting different scenarios and conducting algorithm comparisons to 
verify that the proposed method can reduce the operating costs and carbon emissions of hydrogen virtual 
power plants.
Key words：virtual power plant；hydrogen energy low-carbon economic scheduling；evolutionary strategy；deep 
reinforcement learning；multi-energy coupling
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