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考虑农村用能多样性的碳路径分析及
综合能量管理策略研究

Carbon pathway analysis and integrated energy management strategy considering 
rural energy consumption diversity
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摘 要： 积极发挥农户自建生物质反应器、光电设备、光热设备的供能支撑作用，引导构筑面向个体用户、具备孤岛

自主运行能力的低碳微型综合能源系统，可以削减用户对集中式供能的路径依赖性。针对农村绿能生产设备多样

化、用能行为复杂化造成的碳排放路径模糊问题，提出一种内嵌主从物理知识的多层卷积神经网络（PI-CNN），通

过主、从知识库间深度交互，发掘用户用能行为与碳排放间的映射关系，实现碳排放路径的精准追踪。根据 PI-
CNN 网络学习结果，对碳排放路径、辐射状配电网潮流、用户热电分时价格分配适宜权重，设计计及运行综合碳排

放、电网全局潮流均匀度、用户用能总收益的能量管理策略评估模型，量化用能方案质量。考虑到集中式不均匀多

目标优化问题求解困难，结合自适应梯度算法解数学问题，拟定兼顾经济性、低碳性、鲁棒性的综合能量管理策略。

以华南某村落为例开展仿真分析，验证 PI-CNN 的可行性和能量管理策略的优越性。
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Abstract：The proactive utilization of self-built biomass reactors by rural residents， photovoltaic equipment， and solar 
thermal equipment in energy supply can facilitate the development of low-carbon micro-integrated energy systems with 
islanded autonomous operation capabilities for individual users， thereby reducing their reliance on centralized power 
supply. To address the ambiguity in carbon emission pathways resulting from the diversified green energy production 
equipment and complex energy consumption behaviors in rural areas， a multi-layer physics-informed convolutional neural 
Network （PI-CNN） embedded with primary and secondary knowledge was proposed. Through deep interaction between 
primary and secondary knowledge bases， the model uncovered the mapping relationships between user energy consumption 
behaviors and carbon emissions， enabling precise tracking of carbon emission paths. Based on the learning outcomes of the 
PI-CNN network， appropriate weights were assigned to carbon emission pathways， radial distribution network power 
flows， and time-of-use heat and electricity pricing. An energy management strategy evaluation model was then designed by 
considering operational integrated carbon emissions， global power flow uniformity of the grid， and total benefits of user 
energy consumption， to quantify the quality of energy solutions. To address the challenges in solving centralized 
heterogeneous multi-objective optimization problems， an integrated energy management strategy was developed to balance 
economic efficiency， low-carbon performance， and robustness by combining adaptive gradient algorithms for mathematical 
problem solving. Simulation analysis conducted in a village in southern China verified the feasibility of PI-CNN and 
demonstrated the advantages of the proposed energy management strategy.
Keywords：rural house； low-carbon operation； convolutional neural network； integrated energy system； adaptive gradient 
algorithm； carbon emission pathway

0 引言 
农村用能产生的碳排放在推进“双碳”战略过

程中不可忽视。加速农村用能绿色化、低碳化转型

是我国构建新型分布式微电网的重要环节［1］。面向
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离散化分布农户个体供能的绿色微型综合能源系

统凭借建设规模小、独立孤岛运行、能源自我产销

等优势，适应农村分散化、精细化用能的需求，为改

善集中供能系统供需失衡问题提供了支持。适时

强化微型综合能源系统的供能支撑作用有利于减

少碳排放，而拟定合理的用能策略是实现多能协同

运行的关键［2］。

传统集中式供能设备主要以水、热、电为构成

要素，分布式绿色综合能源系统在此基础上进一步

开发生物质能源、光电能源以及光热能源，部分农

户也额外购置了小型风力发电设备，逐渐形成了含

纳“风-光-沼-热-电”多种能源形式的综合能源系

统［3］。复杂的能源构成使碳排放检测困难，学界对

此开展了研究。文献［4］通过构建碳排放清单对菲

律宾大学碳排放水平进行测算，进一步明确了利益

相关者在建立可持续校园中所扮演的角色和责任。

文献［5］针对中国工业行业构建了一个高精度的碳

排放清单，发现碳排放主要来源于水泥和钢铁行

业。文献［6］通过编制泰国城市温室气体清单，发

现建立大数据信息管理系统能够为泰国城市制定

针对化的低碳策略。文献［7］使用飞机快速访问记

录数据自下而上构建中国民航飞行碳排放清单，研

究发现不同规模的飞机场排放量存在显著差异。

这些研究成果利用数据方法分析了不同种类能源

的碳排放特征，量化了系统日内总碳排量，通过构

建多尺度碳排放清单识别系统碳排放源的空间分

布规律，为后续开展碳减排工作提供了数学依据。

在用能优化、碳减排方面，文献［8-12］将经济

效益最大作为优化调度的目标函数。文献［9］的目

标函数为供应商的经济效益最优，在此基础上，构

建了耦合电热系统的微能源网运行优化模型。文

献［10］将电力公司需求响应项目利润最大作为目

标，建立了考虑风电出力、电价和负荷需求等多重

不确定性的低碳经济调度模型。文献［11］以微网

碳排放成本最小为目标，在改进粒子群算法中引入

分段惯性权重和改进的学习因子自适应模型并进

行求解。文献［12］将系统运行收益最大作为目标

函数，构建了微能源网最优协调调度模型。文献

［13］以微能源网能源运营商利润最大作为目标函

数，构建了微能源网日前优化调度模型。文献［14］
将成本最低作为优化调度的目标函数。

综上所述，在碳排放分析方面，当前研究多数

依赖统计学方法开发笼统数学模型，描述能源种类

与碳排放间的线性关系，对发掘用户用能行为与碳

排放间的非线性模糊映射信息鲜少涉及；在用能策

略制定方面，现有优化系统在全局优化的对象完整

性上有所欠缺，突出体现在忽视或简化部分能源设

备、相关优化目标覆盖度不足、多重目标优化比例

分配不均匀等。

为弥补碳排放数据分析深度的缺陷，本文提出

一 种 内 嵌 主 从 物 理 知 识 的 多 层 卷 积 神 经 网 络

（Physics‐Informed Convolutional Neural Network， PI-
CNN），对碳排放历史数据深度分析，通过设定不同

种能源的标签库与各层匹配的主、从物理知识，配

合 CNN 各层级间知识的灵活交互，找到农村居民用

能行为与碳排放间的映射关系，进而推演不同种类

能源正确的碳排放数学表达式。多目标综合优化

方面，结合所找到的映射关系对系统运行全局碳排

放、配电网潮流分布均匀度、用户热电分时价格分

配适宜权重，构筑响应现实能源需求的综合优化函

数；考虑到加权耦合多目标优化问题求解存在困

难，采用适应不均匀权重系数的自适应梯度算法，

依托 CPLEX 平台对优化问题进行求解，利用梯度下

降原理快速搜寻全局综合最优解。

1 PI-CNN 架构 

神经网络具有逼近任意具象函数的能力，可通

过对比当前拟合结果与事前拟合结果计算各阶段

学习误差，并将误差实时反馈至各数据中间层，实

现学习数据的动态修正闭环，从而迭代拟合，输出

反映对象数学特征的正确表达式。区别于传统神

经网络，CNN 结合分层特征提取和数据权重共享原

理，对典型神经网络架构做出改进，有效提升了模

型数据提取、学习的计算效率，使得 CNN 数据驱动

能力优势显著［15］。

无物理知识指引的自主 CNN 数据学习过程常

呈现无秩序性，拟合数学模型依赖大规模迭代运

算；而若原始数据中存在异常数据或波动数据时可

能导致拟合结果振荡，网络在误差最小化引导下反

复运算，陷入“维数灾难”境地，故选取合理的先验

知识为数据分析提供指导具有重要意义［16］。为避

免集中式知识库频繁调用和先验知识与真实数据

不匹配的问题，本文将集中式知识库拆分，分散配

置于 CNN 各层，形成多物理知识嵌套的主从 PI-
CNN。这种网络结构确保不同层之间的有效交互，

主知识库提供全局指导，各层从知识库根据输入数

据进行局部调整，以进一步提高 CNN 的学习效率与

数据处理精度。

1. 1　系统碳排放物理知识数学表达　

以华南某典型村落为例构建“光-沼-热-电”绿

色综合能源系统，如图 1 所示。

沼气池碳排放数学模型为

··57
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ECH4 = ∑
i = 1

n VCH4GCH4αCH4

ρCH4

， （1）

式中：ECH4 为村落内使用沼气的 CO2 排放总量；n为

该村落内建设沼气池总数量；VCH4 为独立农户沼气

的使用量；αCH4 为燃烧单位沼气的 CO2排放系数；ρCH4

为沼气燃烧效率；GCH4 为沼气转化为电能的效率。

居民向上级电网购电的碳排放数学模型为

Econs = ∑
i = 1

m

( )Pi，consαcons ， （2）

式中：Econs为村落居民向上级电网购电产生的 CO2排

放总量；m为该村落内购电居民总数；Pi，cons为单独居

民的购电量；αcons为单位电量的 CO2排放系数。

居民自建光伏发电设备碳排放［17］为

EPV = ∑
i = 1

n

( )Ei，an + Ei，life ， （3）

Ei，an = (E inst + Egen ) U， （4）

U = d ( )d + 1 NL

( )1 + d NL - 1， （5）

Ei，life = tPVPi，PVαPV， （6）

式中：EPV 为村落居民自建光伏发电设备的碳排放

量；Ei，an 为单个光伏发电设备生产、安装过程的碳排

放量；E inst 为单个光伏发电设备安装过程中直接产

生的碳排放量；Egen 为光伏设备发电过程中因维护、

损耗等间接产生的碳排放；Ei，life 为单个光伏发电设

备在全生命周期运行阶段的碳排放量；U为租金回

收系数，考虑光伏发电设备碳排放过程持续性，引

入U对光伏设备全生命周期碳排放量进行修饰；d
为租金回收系数的贴现率；NL 为光伏设备的全生命

周期年限；tPV为光伏发电设备运行时间；Pi，PV 为光伏

设备 i的实时发出功率；αPV 为单位光伏产电的 CO2

排放系数。

居民单位用电总碳排放Etotal可表示为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

E total = μ1ECH4 + μ2Econs + μ3EPV

s.t. ∑
i = 1

3
μi = 1 ， （7）

式中：μi为碳排放归算各组成个体的参与权重。

1. 2　配电系统运行知识数学表达　

现有电力系统分析大多以潮流计算为基础，然

而，传统交流潮流模型数据提取困难，无法与最优

潮流目标函数交互。另一方面，Distflow 直流潮流模

型不仅对最优潮流函数凸性有所要求，且该模型忽

略了无功功率的影响，使其应用范围受限［18］。

本 文 选 用 支 路 潮 流 模 型（Branch Flow Model，
BFM）对农村配电网进行建模。为简化计算，选取标

准 IEEE 33 节点模型统一对高速公路沿线城市微电

网建模。该系统中，电压等级为 10. 5 kV，有功总功

率为 3 715 kW，无功总功率为 2 300 kV·A。潮流系

统功率及相关指标分布如图 2 所示（图中：Ui，Uj分别

为节点 i和 j的电压值；P line
ij 和Q line

ij 分别为节点 i到节

点 j的有功和无功功率传输；Pnode
ij 和Qnode

ij 分别为节点

ij的有功和无功功率；P line
ik 和Q line

ik（k=1，2，3）分别为节

点 i 向下游输送的有功和无功功率；xa为设备 a的工

作状态；xe
a为设备a的期望工作状态）。

依据稳态潮流模型改进的 BFM 模型功率平衡

约束为［19］

Pi = Ui∑
i = 1

NN

Uj( )Gij cos δij + Bij sin δij ， （8）

Qi = Ui∑
i = 1

NN

Uj( )Gij sin δij - Bijcos δij ， （9）

Iij = Pij
2 + Qij

2

Ui
2 ， （10）

Ui
min < Ui < Ui

max， （11）
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图 1　农村微型综合能源系统示意

Fig. 1　Schematic diagram of a rural micro‑integrated energy 
system
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图 2　潮流系统参数偏移

Fig. 2　Parameter deviation of power flow system
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Iij min < Iij < Iij max， （12）

式中：Pi，Qi分别为供电网系统节点 i号的有功功率

和无功功率值；Gij，Bij分别为微电网节点 i节点与节

点 j之间的电导和电纳；NN 为微电网节点总数；Iij为
支路 ij的电流值；δij为节点 i与节点 j的攻角差。

1. 3　综合能源系统综合运行成本数学表达　

确保拟定综合能源系统运行方案经济性可激

励用户持续使用绿色能源，将系统运行成本纳入

PI-CNN 子知识库也有利于确保网络学习结果的综

合性与正确性。本文梳理了系统购电成本、购气成

本、碳排放惩罚成本，构筑子知识库。计及农户用

能行为主观性，需对用户用能行为实时监控，故同

样采用分时梯度能源价格体系核算成本［20］。

农村用户向上级电网购电的成本为

Cac = ∑
i = 1

nb

[ ]pt( )β1P2chr + β2Pchr + β3 ， （13）

C reac = ∑
i = 1

nb

[ ]qt( )c1Q2chr + c2Qchr + c3 ， （14）

式中：Cac 和C reac 分别为有功功率和无功功率购电成

本；nb 为参与购电的农村用户数；pt，qt分别为 t时刻

的有功功率购电价格和无功功率分时购电价格；

Pchr，Qchr 分别为用户向上级电网购入的有功功率和

无功功率；β1，β2，β3和 c1，c2，c3为动态价格常数。

结合购电碳排放、购气碳排放核算的农村用户

碳排放惩罚成本为

Cpe = ∑
i = 1

nb ∑
t = 1

T ( )Et，CH4 ζt，CH4 + ∑
i = 1

nb ∑
t = 1

T

( )Et，cons ζt，cons ， （15）

式中：T为单日时间上限，本文以 15 min 为颗粒度对

日内农村碳排放惩罚成本开展核算，故设置 T=96；

ζt，CH4，ζt，cons 分别为用户购入天然气、电力的动态分时

电价。

考虑到大规模网络铺设成本和创收比例低下，

农村场景下大规模铺设天然气网开展集中式天然

气供应困难，因此农村居民天然气采购成本采用单

次核算方式计算。

农村居民用能综合成本数学表达为

C total = Cac + C reac + Cpe。 （16）

1. 4　PI-CNN 构筑　

合理有序排列内嵌物理知识，形成主、从深度

学习网络，要点在于理解物理知识的重要程度，而

不同能量管理需求说明物理知识重要程度将发生

分化，依赖于人工经验配置或试凑法的知识嵌入方

法难以匹配动态能源系统对目标响应及时性的要

求，据此选用系统灵敏性强的偏微分方程（Partial 
Differential Equation，PDE）作为物理知识配置数学

基础。

通过推演，得到一个包含多重物理知识信息的

梯度目标函数，引入表征物理信息重要性的权重参

数 ωi 作为耦合因子，旨在提升 PI-CNN 网络的泛化

能力。PI-CNN 的显示表达式为

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

fNN ( t，E total，Uij，C total )

s.t.

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

( )ω1
E total
α total

+ ω2UijGij + ω3
C total
ζ total

d2 δi
^

dt2 +

       ( )ω1E total + ω2Uij + ω3C total
d δi^dt =

           Ui∑
i = 1

N

Uj( )Gij cos δij + Bij sin δij +
               Ui∑

i = 1

N

Uj( )Gij sin δij - Bijcos δij
∑
i = 1

3
ωi = 1

，   （17）

式中：fNN ( t，E total，Uij，C total ) 为神经网络的函数映射关

系，考虑到神经网络内多重信息交织，因此该函数

需强化堆叠矩阵集交互能力；δi为潮流系统绝对功角。

PI-CNN 运行总框架如图 3 所示，其中输入为能

源设备运行约束、源荷场景、用户用能行为情况和

日内时间 t，输出为用户用能曲线与系统碳排放、系

统用能成本间的映射曲线。

PI-CNN 运行具体步骤如下：首先，CNN 依据日

内时间 t对历史数据特征进行特征分析、提取、降维

和排序［21］；随后，依照时间 t将 CNN 的输出结果排序

并有序拼接，结合式（17）并进行函数逼近；最后，输
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图 3　PI-CNN 网络运行流程

Fig. 3　Operational flowchart of PI-CNN network
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出包含用户用能曲线与系统碳排放、系统用能成本

间的映射信息的结果曲线，通过对比学习结果与历

史数据间的误差判断拟合质量。预测结果与历史

数据间的误差将反向传播至输入层，通过迭代反复

修正学习结果，实现正确拟合曲线逼近。

2 PDE 体系下的多重目标优化 

2. 1　目标函数

        对 PI-CNN 网络物理知识库做出梳理，并通过

数学模型刻画各物理知识。进一步地，通过权重耦

合因子将多重物理知识重要性做出描述，实现优化

权重有序排列和量化配置。

PDE 在处理多重子目标梯度下降问题时具有

优势，体现在自然描述连续系统、多目标的平滑协

同优化、动态加权机制等，较为适应多目标协同优

化问题需求。以 PI-CNN 网络物理知识为依据构造

目标函数，其数学表达式为

f ( t) = ∑
i = 1

NN é

ë
ê
êê
ê ù

û
ú
úú
ú( )ω1

E total
α total

+ ω2UijGij + ω3
C total
ζ total

t 。（18）

        该目标函数的具体数值可由 PI-CNN 网络学习

过程及式（17）得出，但式（18）为非线性多目标耦合

协同优化问题，求解存在困难，故选取能够灵敏反

映函数变化趋势的梯度法搜寻最优解。

2. 2　基于 PDE 的梯度下降模型　

考虑到导纳矩阵的物理意义及元素的相关性，

如果直接将输入向量重塑为二维张量并进行卷积

分析可能会损失全局信息，所以在卷积层前首先进

行特征变换，隐含全局信息。以Etotal，Uij，Ctotal 的多维

时序数据为例，可将维度滑动平移同时加权求和，

再经过 fNN（t， Etotal， Uij，Ctotal）进行非线性映射提取特

征。然而，克罗内克积约化后获取的数据媾和模

糊，此时不论是常规卷积还是空洞卷积都难以一次

提取某独立用能行为与用能成本、碳排放成本间的

映射信息［22］。可见，PI-CNN 虽可以向后涵盖初始

输入的全局信息，降低了导纳矩阵中排布相距较远

节点之间的权重，但这并不意味着该节点之间实际

电气距离更远，导致特征提取效果变差。

梯度下降法在搜寻多目标综合最优解方面展

现出显著优势，对多重信息有序排列和信息有序汲

取有利，其核心在于利用目标函数的梯度信息高效

地引导优化路径，通过灵活的权重调整或目标函数

的标量化方法，将多个子目标融合为综合目标进行

优化，同时能够动态适应多目标之间的权衡关系；

该方法不仅具有较低的计算复杂度，还可以通过精

确计算梯度提升收敛效率和解的精度，尤其在连续

空间中表现出良好的适应性；此外，通过扩展如带

动量的梯度下降或自适应学习率策略，能够有效应

对非凸目标的复杂性以及多目标之间的冲突，为解

决多目标优化问题提供了一种严谨且可操作的方

案。函数梯度下降如图 4 所示。

式（18）的梯度下降方程为

∂∑
i = 1

NN é

ë
ê
êê
ê ù

û
ú
úú
ú( )ω1

E total
α total

+ ω2UijGij + ω3
C total
ζ total

t

∂t = -∇f ( x)。 (19)
PI-CNN 网络学习过程严格遵循式（17）的多目

标优化函数，而当神经网络在数学空间寻找最优解

时存在随机性与局限性，若没有响应优化方向指引

学习过程，将导致学习无序性［23］。根据柯西-利普

希茨定理，如果初值修正后的误差值小于阈值，则

能够实现无监督学习，并且可以保证解的唯一性。

本 PI-CNN 网络遵循判定条件约束

∇f ( t + 1) - ∇f ( t) ≤ ε， （20）

式中：ε为结束梯度下降迭代的判据，设置ε=0. 001。

3 试验环境设置及结果分析 

3. 1　环境设置

针对华南农村地区综合能源系统的复杂性构

建实验环境。鉴于华南地区农村居民点空间分布

分散的特征，传统集中式供热、供气的大型综合能

源系统不具备实用性，故设置分散式能源系统进行

研究，基于 IEEE 18 节点配电系统构建农村电力系

统模型，并设计 2 类典型场景。场景 1：分布式沼气

与罐装天然气组合供能模式；场景 2：分布式沼气、

罐装天然气与小规模集中供气的混合模式。供热

则仅考虑用户独立用热行为，不涉及集中供热。

本文中暂态分析数据样本使用仿真软件 Matlab
生成，神经网络使用 PyTorch 深度学习框架实现并

完成测试。

3. 2　试验结果及分析 

3. 2. 1　历史曲线拟合效果　

分析历史数据曲线，农村居民夜间可能存在供

/
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图 4　函数梯度下降图

Fig. 4　Gradient descent of function
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暖需求，因此夜间仍存在一定碳排放规模，而大型

用电设备由于夜间停运，用电负荷大幅降低，且夜

间电网供电量降低，系统潮流节点电压小幅下沉。

本文设置 2 个差异较大的试验场景 1 和 2，检验

PI-CNN 的学习效果，如图 5—6 所示。其中，运行质

量指综合能源系统在优化调度下的综合性能表现，

涵盖经济性、低碳性、电网稳定性及鲁棒性等多目

标协同优化效果。

通过与历史数据对比可以看出，PI-CNN 学习

结果与历史数据走向具有一致性，能较为准确地反

映历史数据变化特征，证明 PI-CNN 方法在构建计

及多重异质的能量管理策略评估模型和量化用能

方案质量的可行性。

由图 5—6 可以看出，PI-CNN 在 2 种场景的学

习曲线均优于 CNN。热、电、气用能信息具有多样

性与主观性，未预设人工物理知识的 CNN 网络在面

向多重异质信息时学习性能欠佳，拟合结果较历史

结果出现了较大幅度偏差，该现象在用热、气较为

频繁的夜间尤其突出。而 PI-CNN 神经网络由于预

设了物理知识，且基于 CNN 网络多层学习结构对物

理知识开展了合理排序，对用能行为和系统运行稳

定度、运行成本、总碳排量间的关系提前梳理，因此

学习结果能与历史数据紧密契合。

3. 2. 2　系统能量管理能效分析　

结合试验结果对系统运行综合成本、系统总碳

排放量以及电力系统运行质量开展量化评估对比，

验证 PI-CNN 系统内置梯度下降算法的优化质量和

神经网络多目标优化重要权重配置协调性。

归一化优化目标重要性权重结果见表 1。

由表 1 可以看出，本文方法相较于需要开展大

规模重复计算的试凑法显著提高了碳排放在优化

过程中的重要性，验证了提出的 PI-CNN 能够积极

响应内嵌物理知识的优化导向。BP 神经网络和常

规 CNN 也一定程度摆脱了单一潮流稳定优化导向

的约束，对其他优化指标积极开展寻优工作，但优

化深度仍存在局限性，对潮流稳定目标配置权重仍

然过高。相反的，由于系统运行成本数据量庞大，

有利契合了神经网络基于历史数据拟合的运作机

理，造成常规 CNN 和 PI-CNN 对系统运行成本有偏

向性。

深度强化学习在动态决策能力方面表现良好，

但在碳排放和综合成本的优化上，由于其运算复杂

且对环境变化的适应性不足，整体效果仍然不及

PI-CNN。遗传算法能够有效进行多目标优化，但在

收敛速度和计算精度上存在一定的局限，导致其在

优化深度上不如 PI-CNN。

对比试验表明，BP 神经网络、常规 CNN、遗传算
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图 5　场景 1 用能曲线及学习结果

Fig. 5　Energy consumption curves and learning outcomes in 
scenario 1
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图 6　场景 2 用能曲线及学习结果

Fig. 6　Energy consumption curves and learning outcomes in 
scenario 2

表 1　多目标优化权重配置

Table 1　Weight configuration for multi‑objective optimization

方法

试凑法

BP 神经网络

常规 CNN
深度学习网络

遗传算法

PI-CNN

Etotal权重

0.11
0.17
0.16
0.15
0.14
0.21

Ctotal权重

0.37
0.34
0.42
0.40
0.38
0.42

Uij权重

0.52
0.49
0.44
0.45
0.48
0.37
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法等常规算法虽具备数据驱动能力，但存在优化目

标单一、依赖人工经验配置参数等局限。相比之

下，PI-CNN 通过内嵌主从物理知识库与自适应梯

度算法，可实现多目标的动态协同优化。

对多重优化结果进行分析，由 PI-CNN 及类似

方法得出的优化结果见表 2。

由表 2 可以看出，优化结果与表 1 所示的优化

权重一致，证明优化结果严格依据优化权重约束。

3. 2. 3　   系统运行灵敏度分析　

选取农村居民用能综合成本Ctotal的±5% 历史数

据置信区间，共计 1 000 个样本进行学习和有序方

针反分析。将 PI-CNN 收敛速度与其他模型算法进

行对比，结果如图 7 所示。

显然，由于 PI-CNN 网络成本优化权重分摊更

均匀，收敛后的最优成本结果不及常规 CNN。BP 神

经网络在成本优化导向下成效最优，这是由于 BP 神

经网络配置的成本优化权重最高造成的。相比之

下，深度强化学习具有较好的动态决策能力，但在

收敛速度和最终成本上仍未超越 PI-CNN。遗传算

法适用于多目标优化，但由于其波动性较大，最终

结果的稳定性不如 PI-CNN。通过上述分析，验证

BP 神经网络对优化目标的导向性严格遵循学习使

用的历史数据集和内嵌物理知识，证明 PI-CNN 的

均衡性。

以 ΔCtotal=0. 1% 为颗粒度逐一逼近数据波动边

界，创造不确定模糊数据环境，对 PI-CNN 数据灵敏

度进行分析，结果如图 8 所示。

随着置信半径不断增大，历史数据逐渐逼近其

极端边界。BP 神经网络实时反馈误差动态修正学

习结果的结构，促使 BP 神经网络输出结果随历史数

据变化而发生显著波动，该现象与图 8 描述一致。

常规 CNN 则存在多重学习层，虽未预设物理知识，

但反馈误差能被各学习层充分吸收。深度学习网

络通过多层神经元提取数据特征以适应复杂变化，

而遗传算法则通过模拟自然选择过程实现解的全

局优化。PI-CNN 则在内嵌物理知识的引导下学习

过程具有明确指向性，受模糊不确定数据干扰最

小，严格保证学习结果和优化过程的收敛性。

4 结论 

本文提出一种内嵌主从物理知识的 PI-CNN，

首先通过分析 CNN 数据信息传输机制，将各物理子

知识模块基于专家经验进行系统化排序，构建了能

够准确表征农村居民用能模式与综合能源系统碳

排放、综合成本及潮流稳定映射关系的分析模型。

在此基础上，通过分析历史数据特征，对用户综合

运行成本、系统碳排放总量及潮流稳定指标等物理

参量进行数据建模，实现了多维运行指标的量化评

估，并引入耦合因子 ωi构建多目标综合评估函数，

采用具有全局搜索能力的自适应梯度下降算法进

行求解。通过仿真对比试验验证了 PI-CNN 模型的

有效性，并得出以下结论。

（1）CNN 网络可塑性强，有效整合了光伏、沼气

和热能等多种能源形式，实时监测和优化农村住宅

表 2　多重目标优化结果

Table 2　Results of multi‑objective optimization

方法

试凑法

BP 神经网络

常规 CNN
深度学习网络

遗传算法

PN-CNN

Etotal/kg
10.60
9.84
9.71
9.80
9.75
9.66

Ctotal/万元

100.21
103.65
101.72
102.50
101.50
101.84

Uij(标幺值)
0.992
0.997
0.996
0.995
0.994
0.996
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图 7　各类方法优化效果

Fig. 7　Optimization performance of different methods
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图 8　动态置信区间下系统运行成本散点

Fig. 8　Scatter plot of system operating costs under dynamic 
confidence intervals
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的能量管理。

（2）针对输入场景的独特性与高维特性，提出

了基于卷积神经网络的特征提取方法，提取了与能

源管理相关的关键特征，解决了拓扑数据无法直接

作为神经网络输入的问题，提升了模型对能源需求

变化的分析和预测能力。

（3）提出了基于 PI-CNN 输出了具有明确物理

意义的优化结果曲线，相比于传统基于分类的机器

学习方法，PI-CNN 在准确性、可解释性、泛化能力

方面具有显著优势。
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