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摘要:机组组合是电力系统经济调度中的关键问题。机组组合问题属于复杂混合整数非线性优化问题,大多数优化算法在求

解速度、求解效率、计算复杂性等方面存在不足。随着人工智能技术的不断发展,智能算法在电力系统决策优化问题上逐渐

得到应用,并取得较好效果。本文提出了一种基于深度强化学习的电网机组组合算法:首先构建以发电成本最小为目标函数

的机组组合数学模型,并以功率平衡、机组出力限制和最小启停时间约束为约束条件,然后将机组组合问题在强化学习框架

下完成描述,并对状态空间、动作空间、奖励函数进行定义,最后采用深度Q网络算法来训练求解机组组合问题模型。经算例

分析及测试结果分析,验证了所提方法在机组组合问题求解上的有效性和优越性。
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0 引言

随着电网规模扩大与用户量增大,对电力系

统经济运行提出新的挑战。机组组合由于其显著

的经济效益,一直以来都是电力系统研究中的热

点和难点。机组组合问题优化求解指的是在一段

时间周期内满足设备运行约束的前提下,通过制

定周期内各机组的启停计划和出力计划,以达到

整体运行成本最小化为目的。
从数学角度看,机组组合问题是一种高维、离

散、非线性的混合整数优化问题[1]。许多研究者

应用各种方法来求解这个数学优化问题,但对于

此类问题是难以求解得到最优解的。在传统优化

算法中,文献[2]提出一种优先顺序法求解机组组

合问题,由于缺乏严格的理论依据,可行解的最优

性无法求证。文献[3]提出采用动态规划法求解

机组组合问题,通过排除不可行组合来降低计算

量,但也同时可能将最优解排除。文献[4]采用拉

格朗日松弛法对约束条件松弛,以形成拉格朗日

问题。但由于该算法应用上存在对偶间隙,无法
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得到最优解。在智能优化算法中,遗传算法、蚁群

算法、粒子群算法等在机组组合问题上均有所应

用[510]。迄今为止,上述优化算法在计算速度、计
算精度和求解效率上均有所不足。

随着人工智能技术在电力系统中的应用和发

展,机器学习在机组组合问题的求解上具有更好

的优势。深度学习和强化学习是机器学习的两大

主流研究方向[11]。深度学习能够提取海量数据中

的特征信息,从而学习获得输入与输出的映射关

系,具有强大的感知拟合能力。应用深度学习求

解机组组合时海量数据中的决策数据无法保证都

是理论最优解。强化学习能够在智能体与环境不

断探索交互的过程中,学习状态与动作的策略模

型,具有强大的探索决策能力。在应用强化学习

求解机组组合时由于算法本身的局限性可能造成

维数灾难问题。由此,引入深度强化学习方法,该
方法能够在具有二者优点的同时避免存在的问

题,更好地解决机组组合问题。
本文提出了一种基于深度强化学习的电网机

组组合算法,构建了以发电成本最小为目标函数,
功率平衡、机组出力限制和最小启停时间约束为

约束条件的机组组合数学模型;在强化学习框架

下定义了状态空间、动作空间、奖励函数,然后采

用深度Q网络(DeepQNetwork,DQN)算法结合

LAMBDA迭代法来求解,并通过仿真计算验证了

该算法的有效性。

1 机组组合数学模型

机组组合优化问题的目的就是获得显著的经

济效益,即在满足设备运行约束条件下,求解能够

使总发电成本最小的机组启停计划和出力计划。

1.1 目标函数

构建以总发电成本最小为目标函数的电网机

组组合数学模型,总发电成本包括机组的燃料成

本和机组的启停成本,具体表示如下:

min∑
T

t=1
WG,t (1)

WG,t = ∑
N

i=1

(FG,i,t + Son,i,t + Soff,i,t)=

∑
N

i=1

[(aiPG,i,t
2+biPG,i,t +ci)Xi,t +SiXi,t(1-

Xi,t)] (2)
式中:WG,t为全部机组在t时刻的发电成本;FG,i,t

为机组i在t时刻的燃料成本;Son,i,t为机组i在t
时刻的启动成本;Soff,i,t为机组i在t时刻的停机

成本成本;ai、bi、ci 为机组i 的燃料消耗系数;

PG,i,t为机组i在t时刻的出力;Xi,t为机组i的启

停状态,1为开机状态,0为停机状态;Si 为机组i
的启动成本;N 为机组数量;T 为调度总时刻。

1.2 约束条件

机组组合问题的约束条件包括功率平衡约

束、机组出力限制约束、最小启动时间约束、最小

停机时间约束。
功率平衡

∑
N

i=1
Xi,tPG,i,t=PL,t (3)

机组出力限制

Xi,tPG,i,min≤PG,i,t ≤Xi,tPG,i,max (4)
最小启动时间

TG,i,t ≥Ton,i (5)
最小停机时间

-TG,i,t ≤Toff,i (6)
式中:PL,t为t时刻的系统负荷需求;PG,i,min为机

组i运行时的出力下限;PG,i,max为机组i运行时

的出力上限;TG,i,t为机组i在t时刻连续运行或

停机的总时间数;Ton,i为机组i的最小连续运行

时间数;Toff,i,t为机组i最小连续停机时间数。

2 强化学习框架下的机组组合描述

本文利用深度强化学习方法求解机组组合问

题,首先需要在强化学习框架下完成机组组合描

述转化。强化学习主要包含3种基本信号:状态

信号S、动作信号A 和奖励信号R。在本文中,机
组系统是强化学习的环境,智能体根据所含策略

对从环境中获取包含机组状态的状态信号采取动

作,以获得成本最小的最优机组动作决策。

2.1 状态空间

对机组组合问题来说,其状态空间应包括各

机组启停状态、各机组连续运行/停运总时间数、
以及负荷需求。因此,对于机组组合的状态空间

S 可以表示为

S={PG,i,t(i=1,...,N),TG,i,t(i=1,...,N),
PL,t} (7)

2.2 动作空间

在机组组合问题中,本文采用深度强化学习

算法来求解机组启停计划,并结合LAMBDA迭
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代法在机组启停计划基础上求解机组出力计划。
因此机组组合问题智能体的动作空间A 应包含

机组的启停动作,以含5台机组的系统为例,机组

启停计划共有2N 种,则智能体相应地包含2N
个动作组合,可以表示为

A={AG} (8)
式中:AG为N 台机组的启停动作组合的集合。

2.3 提前终止机制

智能体在探索初期时,策略模型还未训练成

熟,所采取的动作无法满足约束条件。因此对于

这类约束条件需要设置提前终止机制进行处理。
(1)最小启停时间约束

智能体根据环境的状态采取机组启停动作,
若机组启停动作不能满足最小启停时间约束,则
该时刻以后的所有动作决策都不再具有意义。因

此,需要设置提前终止机制以降低错误探索经验

对模型训练的影响。
(2)功率平衡约束

本文求解机组组合问题时划分为机组启停计

划和机组出力计划2个子问题进行求解。采用深

度强化学习算法求解机组启停计划,采用LAMB-
DA迭代法求解机组出力计划,由于机组组合问题

的拆分化使得求解过程存在分离性。功率平衡约

束由LAMBDA迭代法进行考虑,若智能体给出

的机组启停动作无法从根本上满足机组出力与负

荷的平衡关系,则该动作决策是没有意义的。因

此,需要通过设置提前终止机制来评判机组启停

计划能否从根本上满足功率约束平衡。

2.4 奖励函数

在一般情况下,智能体的奖励应当由目标函

数来表示,即:

rt=-WG,t (9)
(1)当无法满足最小启停时间约束时,需要在

式(9)叠加惩罚性质的奖励项,设置系数为rs,同
时需要乘以提前终止的时间数,如式(10)所示:

rt=-WG,t-rs(T-Tend) (10)
(2)当无法满足功率平衡约束时,需要在式

(9)叠加惩罚性质的奖励项,设置系数为rd,同时

乘以功率差额,如式(11)所示:

rt=-WG,t-rd PL,t-∑
N

i=1
PG,i,t (11)

(3)当2种约束条件同时无法满足时,奖励函

数如式(12)所示:

rt =- WG,t - rs(T - Tend) -

rd PL,t-∑
N

i=1
PG,i,t (12)

式中:rt为智能体在t时刻采取动作后获得的奖励;

rs为系统无法满足最小启停时间约束时设置的惩罚

系数;rd为系统无法满足功率平衡约束时设置的惩

罚系数;T 为调度总时间;Tend为终止时刻。

3 机组组合问题的深度强化学习求解方法

经典强化学习方法中由于其算法是以表格形

式来存储状态动作对(s,a)的策略模型,当状态维

数增大时,可能会造成维数灾难的问题。深度强

化学习具有强化学习的决策能力以及深度学习的

感知拟合能力,能够更好地解决机组组合问题。
机组组合问题中机组启停动作是离散动作,而本

文所采用的DQN算法能够很好地针对离散动作

空间的问题进行求解。DQN算法[12]采用一个深

度神经网络θ 来拟合状态动作值函数Q,即获得

策略模型,且这个网络具有一个目标网络θ'。
深度神经网络训练过程是通过最小化损失函

数L(θ)来优化网络参数的:

L(θ)=E (yt-Q(st,at|θ))2 (13)
式中:yt为目标Q 值,如式(14)所示。

yt=rt+γmaxQ(st+1,at+1|θ') (14)
对网络参数的更新采用梯度下降算法,如式

(15)所示。

θt+1=θt+α[rt+γmaxQ(st+1,at+1|θ')-
Q(st,at|θt)]ÑθtQ(st,at|θt) (15)
式中:α为学习率;γ 为折扣因子。

每更新当前网络参数C 次后,再根据式(16)
将当前网络参数复制到目标网络中。

θ'=θ (16)

  本文建立基于DQN算法的电网机组组合训

练框架,如图1所示。对于DQN算法,神经网络

的输入为2N+1维状态向量,输出是 N 维动作

向量,即 神 经 网 络 拟 合 的 是 状 态 动 作 值 函 数

Q(st,at)。
在t时刻,首先DQN智能体从机组环境中获

取的状态st,包含各机组的启停状态、各机组连续

运行或停机总时间数、以及负荷需求的状态值,再
依据智能体的策略模型采取动作at,该决策动作

即为机组组合中的机组启停计划,将机组启停计

划输入到 LAMBDA 迭代法中求解机组出力计
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划,再将机组启停计划和出力计划输入到机组系

统环境中,则进入下一时刻状态st+1,并返回一个

以发电成本、启停成本和提前终止惩罚的总和为

成本的奖励值rt。由此得到了一个数据序列(st,

at,rt,st+1),将其保存在经验回放池中。DQN算

法设置经验回放池的目的是打破状态数据间的相

关性,以更好地适用深度神经网络对输入数据是

独立同分布的要求。DQN智能体将从经验回放

池中随机选取批量数据,并采用梯度下降法最小

化损失函数来更新网络参数。DQN算法求解机

组组合流程框图如图1所示。

图1 DQN算法求解电网机组组合流程

4 算例分析

本文将针对含5台机组的算例系统进行仿真

实验,以验证所提方法的有效性。5台机组的参数

设置采用文献[13]中机组参数。DQN算法超参

数设置如表1所示。
表1 DQN算法超参数设置

项目 参数

学习率α 0.00001
折扣因子γ 0.8

神经网络参数
隐藏层层数为3层,神经元
个数分别为400,200,100

训练总迭代次数 2×105

经验回放池容量 106

4.1 训练情况分析

记录当前迭代次数之前100次调度周期总奖

励的平均值,并对曲线进行平滑处理,其结果如图

2所示。从图2中可以看出,智能体在初始探索阶

段中所获得的平均奖励值小。随着迭代次数的不

断增加,智能体策略模型的参数不断优化,机组决

策计划也会逐渐趋于成本最小化,平均调度周期

奖励曲线则逐渐收敛。在训练过程中,由于提前

终止机制的设置,当智能体给出的决策动作无法

满足约束条件时,会获得较大的负值奖励。因此,
当智能体触发提前终止机制时,就会在迭代次数

4.5×104~5×104区间中出现较大的下降波动。
当曲线逐渐趋于稳定时,仍然存在一定的波

图2 平均调度周期奖励

动性,这是正常现象。在面对不同调度日时,负荷

需求不同则对应的成本最优的动作决策不同,因
此智能体获得奖励值也会不同,同时智能体在后

期训练阶段仍然保持一定概率探索动作空间,所
以仍然存在探索到较小奖励值的动作决策的可能

性,由此两者共同影响平均总回报曲线的波动和

振荡现象。
图3为损失函数曲线,随着回合次数的增加,

损失函数逐渐减小并趋于稳定,由于本文采用的

DQN算法每完成一个周期探索完成一次模型训

练,因此记录次数与迭代次数相同。

图3 损失函数曲线

图4为提前终止次数曲线,随着迭代次数的

增加,提前终止次数在初始探索训练过程中,每

1000次调度周期会大量触发提前终止机制。在

经验回放池的样本数据不断积累过程中,智能体

的模型训练朝着获得更大奖励的方向更新,使每

1000次调度周期中发生的提前终止次数减少。
当智能体逐渐趋于稳定时,提前终止次数仍然会

稳定在一定范围内,这是由于训练后期阶段中仍

然保持有一定概率探索动作空间。

图4 提前终止次数曲线

4.2 调度结果分析

经过2×105次迭代训练(共耗时52min30s)
后,将训练成熟的模型对某一调度日进行测试以

求解机组组合问题。采用DQN求解调度日的机

组组合问题中得到机组出力与负荷需求曲线见图

5。表2表示的是测试日机组总发电成本及智能

体的决策时间。由表2可知,应用训练成熟的模
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型求解调度日的机组组合问题时智能体给出决策

动作(即机组启停计划和机组出力计划)的时间为

0.07s,在理论上与传统优化算法相比,DQN算法

在求解机组组合问题上具有快速性。同时,当面

对具有不同负荷需求的调度日时,DQN智能体仍

然能够快速地给出合理的决策动作,相比于传统

优化算法而言,无需重复计算求解,因此,DQN算

法在求解机组组合问题上具有泛化能力。由图5
可以看出,对于调度日的机组出力计划能够较好

地满足负荷平衡的需求。

图5 调度日机组出力与负荷需求曲线

表2 调度日发电成本与决策时间

调度方法
燃料成本
/万元

启停成本
/万元

发电成本
/万元

决策时间
/s

DQN 198.77 1.22 199.98 0.07

  由此可知,深度强化学习算法下的模型在训

练成熟之后,针对本文所研究的决策问题上具有

较高的决策效率。同时离线探索训练的时间并不

影响模型的决策结果,当在相同机组参数设置下

时,能够具有较好的泛化能力,不需要再花费大量

的时间进行探索求解。

5 结论

本文提出了一种基于DQN算法的电网机组

组合算法。将机组组合问题划分为机组启停计划

和机组出力计划,通过DQN算法来求解机组启停

计划并结合LAMBDA迭代法来求解机组出力计

划。与传统算法相比,这种算法在模型训练完成

后不需要对不同的调度日进行求解,而能够通过

智能体的策略模型直接给出动作决策。根据模型

训练及测试结果分析,验证了本文所提方法在机

组组合问题求解上的有效性和优越性。
本文对于机组组合问题划分子问题的提出,

使得求解问题的分离性,因此,在今后的工作中,
为了能够更好地避免2个子问题的划分,需要对

机组出力这类连续动作进行考虑及改进。本文在

机组组合问题的求解思路及算法应用上,能够给

这类大规模混合整数规划问题的研究提供一种思

路和解决方法。
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