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低碳运行策略

郑洁云1,宋倩芸1,吴桂联1,陈　浩1,胡志坚2,
陈　志2,翁菖宏2,陈锦鹏2

(1.国网福建省电力有限公司经济技术研究院,福建 福州350012;2.武汉大学电气与自动化学院,湖北 武汉430072)

摘　要:考虑区域综合能源系统运行时的经济性与低碳性,提出一种基于 Q学习的区域综合能源系统低碳运行策略

研究方法。首先,基于能量枢纽的概念构建区域综合能源系统的基本结构模型;接着,以计及二氧化碳治理费用的

日运行费用最低为目标函数,提出区域综合能源系统的低碳经济运行策略;然后,针对低碳经济运行策略建立其马

尔可夫决策问题,并采用改进的 Q学习进行求解。通过仿真验证 Q学习算法求解区域综合能源系统运行策略的有

效性,结果表明,所提运行策略能充分发挥区域综合能源系统的多能互补优势,实现系统低碳经济运行,为区域综合

能源系统的运行优化问题提供思路和策略。
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Low-carbonoperationstrategyofregionalintegratedenergysystem
basedontheQlearningalgorithm
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Abstract:Consideringtheeconomicandlow-carbonperformanceofregionalintegratedenergysystems,amethodof

low-carbonoperationstrategyofregionalintegratedenergysystemsbasedontheQlearningisproposed.Firstly,the

basicoperationmodelofsuchregionalintegratedenergysystemisconstructedonthebasisoftheenergyhub.Then,

takingtheminimumdailyoperatingcostastheobjectivefunction,includingthecarbondioxidetreatmentcost,alow-

carboneconomicoperationstrategyofregionalintegratedenergysystemisproposed.Then,thelow-carboneconomy

operationstrategyismodeledthroughtheMarkovdecisionproblems,andtheimprovedQlearningisutilizedtosolve

thoseproblems.ThesimulationresultsverifytheeffectivenessofQlearningalgorithmforsolvingoperationstrategies
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intheregionalintegratedenergysystem.Itisshownthattheproposedoperationstrategycangivefullplaytothe

multi-energycomplementaryadvantage,andrealizetheeconomicandlow-carbonobjectivesduringoperationofre-

gionalintegratedenergysystem.

Keywords:regionalintegratedenergysystem;lowcarbonoperation;economicoperation;Markovdecisionprocess;Q

learning

　　随着能源短缺和环境污染问题日益凸显,如何

通过节能减排、提高能源利用率、增加新能源占比等

方式来实现可持续的发展是当前研究中较为关注的

问题[1-2]。区域综合能源系统(regionalintegrated

energysystem,RIES)在此背景下应运而生,RIES
直接面向终端能源用户,利用光伏、风力等发电方式

可以提高清洁能源在终端能源消费中的占比,同时,

通过热电联产、燃气锅炉等能源转化装置可以满足

用户的多种用能需求[3-5]。在恰当的能源运行策略

下,RIES可以实现多能互补和能量的梯级利用[6],

最终实现能源的高效灵活利用。但 RIES中负荷的

波动性、风力和光伏的不确定性以及能流的多样性

的存在,使得制定经济合理的运行策略具有较大的

挑战[7-8]。

目前,国内外关于 RIES的运行策略优化已有

一定的研究成果。文献[9-12]为了寻求综合能源系

统的有效运行策略,或建立了混合整数线性模型,采

用数学优化算法进行求解;或建立混合整数非线性

模型,采用粒子群、遗传等智能算法进行求解。除了

数学优化、智能算法外,也有研究将马尔可夫决策过

程(Markovdecisionprocess,MDP)应用到综合能

源系统的能量管理和运行策略优化中,并且达到了

较好的效果[13-15]。文献[16]基于深度 Q 网络(deep
Qnetwork,DQN)对微能源网进行能量管理,验证

了强化学习算法在能量管理中相较于启发式算法的

优势;文献[17-18]在 Q 学习算法中引入双层模糊

推理来对 Q 值表进行处理;文献[19-20]引入强化

学习算法考虑多个智能体之间的博弈,制定了RIES
的能源管理策略和负荷的调度策略,最终取得了较

好的效果。

减少碳排放水平、实现低碳可持续发展是世界

各国未来的重要发展战略目标,中国也根据国情提

出了“双碳”目标[21]。而能源行业在碳排放行业中

占比大,因此,在制定 RIES的运行策略时,兼顾经

济性和低碳性对节能减排尤为重要。目前,已有研

究在综合能源系统的运行优化中引入碳交易、碳税

等机制来考虑系统的低碳性[22-24],但鲜有研究将强

化学习算法应用于兼顾经济性与低碳性的运行优化

问题中。

基于上述研究,本文综合考虑区域综合能源系

统的经济性和低碳性,将二氧化碳排放的治理费用

转化为经济指标、优化 RIES的运行策略。再者,传

统的 Q学习一般将 Q值表的所有元素初始化为0,

收敛速度较慢。针对此不足,本文对 Q 学习算法的

初始化方法进行改进,以提高算法的收敛速度。首

先,本文对区域综合能源系统及其主要装置进行建

模;接着以经济性和低碳性为目标建立 RIES低碳

运行策略的数学模型,决策 RIES向上级电网、气网

的购买量以及能源转化装置出力等变量;然后,阐述

本文基于改进Q学习算法寻求RIES运行策略的过

程;最后,在 Matlab环境下,通过仿真验证本文所提

模型和算法的有效性以及可行性。

1　RIES结构及能源转化装置建模

RIES通过能源转化装置及储能装置可以充分

实现多种能源之间的互补及协同效益,满足用户的

多种用能需求,本文构建的RIES结构如图1所示。

在能源转化装置中,热电联产(combinedheat

andpower,CHP)的输入是天然气,输出是电能和

热能;燃气锅炉(gasboiler,GB)的输入是天然气,其

天然
气网

电网

光伏

电负荷

储能

压缩式
制冷机 冷负荷

电 气

热电联产

燃气锅炉

热 冷

热负荷

图1　RIES结构

Figure1　StructurediagramofRIES
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热输出与 CHP的热输出共同为用户提供热负荷;

压缩式制冷机(compressionrefrigerator,CR)的输

入为电能,其冷输出直接为用户提供冷负荷。若将

能源转化装置的输入功率表示Ii ,输出功率表示为

Oi ,则其模型即能源转化关系、额定功率限制可以

表示为

Oi=ηiIi

I
-i ≤Oi ≤I

-
i

i∈ {CHP,GB,CR}

ì

î

í (1)

式中　ηi 为能源转化装置的能源转化效率。

光伏(PV)发电具有较强的不确定性和波动性,

本文采用时序法[25]对其进行建模,要求PV 实际输

出的电功率小于其预测出力,该约束可以表示为

0≤PPV(t)≤P
max

PV (t) (2)

式中　PPV(t)为t时刻PV输出的电功率;Pmax
PV (t)

为t时刻PV的预测出力。

电储(electricitystorage,ES)有充、放电2种状

态,合理配置 ES的充、放电功率,可有效缓解用电

高峰期的用电压力。本文采用储能的通用模型对

ES进行建模,其模型及运行约束条件可以表示为

0≤P
cha

ES(t)≤P
-

ES

0≤P
dis

ES(t)≤P
-

ES

P
cha

ES(t)·P
dis

ES(t)=0

　W(t)=W(t-1)+

P
cha

ES(t)ηESΔt-
P

dis

ES(t)Δt
ηES

SES

W min ≤W(t)≤W max

ì

î

í (3)

式中　P
cha

ES(t)、P
dis

ES(t)分别为t时刻ES的充、放

电功率;P
-

ES 为ES的充放电功率上限,本文取值为

ES额定容量的25%;第4式表示 ES的充、放电行

为不能同时进行;W(t)为t时刻 ES的荷电状态;

ηES 为ES的充放电效率,本文取值为1;SES 为 ES
的额定容量;Δt取为1h;W min 、W max分别为ES荷

电的下限、上限。

2　RIES低碳运行策略数学建模

本文综合考虑 RIES的经济性和低碳性,以考

虑碳治理费用的日运行成本最小为目标函数,建立

RIES低碳运行的数学模型,决策 RIES向上级电

网、天然气网的购买量以及能源转化装置出力等变

量,最终实现RIES的多能互补以及协同效益。

2.1　目标函数

本文基于不轻易改变 RIES用户侧消费意愿的

原则,即不轻易切掉负荷,以 RIES的日运行费用最

小为目标函数,该目标函数由 RIES向上级电网购

电、向上级天然气网购气、二氧化碳的治理费用组

成。目标函数可以表示为

F=FP+FG +FC

FP=∑
24

t=1
P(t)Δt·fP(t)

FG =∑
24

t=1
G(t)Δt·fG(t)

FC =fC∑
24

t=1
C(t)

ì

î

í (4)

式中　F 为目标函数;FP 、FG 、FC 分别为 RIES
向上级电网购电、向上级天然气网购气、二氧化碳的

治理费用;P(t)、G(t)为t时刻RIES向上级电网

的购电、向上级气网的购气功率;fP(t)、fG(t)分

别为t时刻的电价、气价;C(t)为t时刻 RIES的

CO2 排放量;fC 为单位CO2 排放量的治理价格。

RIES向上级电网所购买的电量大多通过燃烧

煤炭而产生,此产电过程会排放 CO2。因此,本文

考虑 RIES的 CO2 治理成本由向上级电网购电、

CHP、GB构成。C(t)的具体描述可以表示为

C(t)=CP(t)+CCHP(t)+CGB(t) (5)

CP(t)=P(t)Δtβe (6)

CCHP(t)= HCHP(t)Δt+φe,hPCHP(t)Δt{ }βh (7)

CGB(t)=HGB(t)Δtβh (8)

式(5)~(8)中　CP(t)、CCHP(t)、CGB(t)分别为t
时刻 购 电、CHP、GB 的 CO2 排 放 量;βe 、βh 为

RIES单位产电量、产热量所产生的 CO2 排放量;

φe,h 为 单 位 产 电 量 向 单 位 产 热 量 的 折 算 系 数;

HCHP(t)为CHP的输出热功率;PCHP(t)为 CHP
的输出电功率;HGB(t)为 GB的输出热功率。

2.2　约束条件

基于所构建的目标函数,本文考虑2类约束:各

类装置的运行约束与电、热、气、冷功率平衡的约束,
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以达到供需平衡的目的。

2.2.1　装置运行约束

RIES涉及的 CHP、GB、CR、PV、ES等装置在

运行时需要满足的约束条件与式(1)~(3)一致。

2.2.2　功率平衡约束

RIES运行时不仅需要约束设备的状态,也必

须实现功率的平衡,根据图1,本文考虑以下约束。

1)电功率平衡。

P(t)+PPV(t)+PCHP(t)=

Pload(t)+PCR(t)+P
cha

ES(t)-P
dis

ES(t) (9)

式中　Pload(t)为t时刻的电负荷;PCR(t)为t时

刻CR电能输入功率。

2)热功率平衡。

HCHP(t)+HGB(t)=Hload(t) (10)

式中　 Hload(t)为t时刻的热负荷。

3)天然气平衡。

G(t)=GCHP(t)+GGB(t) (11)

式中 　GCHP(t)为t 时 刻 CHP 的 天 然 气 输 入;

GGB(t)为t时刻 GB的天然气输入。

4)冷功率平衡。

FCR(t)=Fload(t) (12)

式中　FCR(t)为t时刻 CR 的输出;Fload(t)为t
时刻的冷负荷。

3　基于Q学习的RIES运行策略求解

3.1　Q学习简介

Q学习算法与模型无关,具有良好的后效性,以

MDP为理论基础。在 Q 学习算法中,智能体通过

不断与外部环境进行交互学习获得经验,如果智能

体在当前状态下采取的某个动作导致环境给予积极

的奖赏,则智能体后续再次处于这个状态时选中该

行为的趋势增强。总的来说,Q 学习算法是一种基

于值函数迭代的在线学习和动态最优技术[14,16,20]。

Q值的迭代过程可以表示为

Q∗(st,at)=(1-α)Q(st,at)+
α[r(st,at)+γmaxQ(st+1,a′)] (13)

式中　 (st,at)为t 时刻的状态—动作对;Q(st,

at)为采取动作at 之前的Q值;Q∗ (st,at)为执行

动作at 之后更新的 Q 值;maxQ(st+1,a′)为执行

动作at 进入状态st+1 后,在st+1 状态下智能体能执

行的所有动作中的最大 Q 值;α 为学习率,其值越

大,表示智能体学习新经验的概率越大,保留以往经

验的概率越小;γ 为折现因子;r(st,at)为动作对

(st,at)所对应的奖励函数值。

3.2　RIES运行策略求解的 MDP建模

在满足供需平衡的前提下,本文建立的 RIES
低碳运行策略通过决策优化各类装置的出力、购电

量、购气量,来达到RIES低碳经济运行的目的。而

在 MDP问题中,RIES智能体在当前状态下所采取

的下一步动作仅仅与其当前状态有关,即当前时刻

下的负荷功率大小、ES的荷电状态、PV 出力等,当

智能体执行某一决策动作后,会获得与该动作相对

应的奖赏,智能体的动作、状态、奖赏即对应 MDP
问题的3个要素:动作空间、状态空间和奖励函数。

3.2.1　动作空间

RIES的运行策略目的在于优化装置的出力、

电和气的购买量。因此,基于图1,本文考虑 MDP
的动作空间由 CHP/GB/CR 这3类能源转化装置

的输入、ES充放电功率、向上级电网购电量、向上级

气网购气量组成,动作空间可以表示为

A= [GCHP(t),GGB(t),PCR(t),

PES(t),P(t),G(t)] (14)

式中　PES(t)为ES的充放电功率,其取值为正时

表示ES充电,取值为负时表示ES放电。

由于电、热、冷负荷以及PV出力可以通过预测

而在决策前得知,因此,结合热功率平衡约束式(10)

和天然气平衡约束式(11),若 CHP的天然气输入

已知,则 GB的天然气输入、天然气购买量可以通过

平衡式(10)、(11)推算出来。同理,冷负荷仅仅由

CR提供,CR的电输入功率可由冷平衡式(12)推算

而得;若ES的充放电功率已知,则通过电功率平衡

式(9)同样可以推算出 RIES的购电量。综上所述,

若动作空间A 仅由CHP的天然气输入、ES的充放

电功率组成,式(14)中的其余变量均可由 CHP天

然气输入、电储充放电功率根据相应约束条件推算

而得。因此,动作空间可以简化为

A=[GCHP(t),PES(t)] (15)

3.2.2　状态空间

对于智能体 RIES来说,外界环境能提供的状
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态信息包括电价以及 ES的荷电状态。因此,本文

将分时电价信息以及 ES的荷电状态作为 MDP问

题的状态空间,可以表示为

S=[fP(t),W(t)] (16)

3.2.3　奖励函数

奖励函数和模型的目标函数有关,同时,动作空

间的确定考虑到了 CHP、GB、CR的设备约束条件

以及电、热、气、冷的功率平衡,却没有涉及ES的荷

电状态约束。本文考虑对ES荷电状态越限进行惩

罚,MDP问题的奖励函数除了和目标函数有关,也

和该惩罚函数有关。Q学习算法考虑的是最终的奖

赏最大化,因此,本文构建的奖励函数R 的具体描

述可以表示为

R=-(F+F2) (17)

F2=
0, ifx=0

100fP(t)SES W min-W(t+1){ } ,ifx=-1

100fP(t)SES W(t+1)-W max{ } ,ifx=1

ì

î

í

(18)

x=

0,ifW min ≤W(t+1)≤W max

-1,ifW(t+1)<W min

1,ifW(t+1)>W max

ì

î

í (19)

其中x 用于判断 ES的荷电状态是否越限,t时刻

采取动作后ES荷电状态变为W(t+1),若 ES荷

电状态越限,将按照越限量乘以当前时刻电价的

100倍来进行惩罚。

3.3　RIES运行策略求解的 MDP建模

3.3.1　动作空间及状态空间离散化

Q学习算法只能用于解决离散问题,文3.2中

中构建的 MDP问题的动作和状态变量均为连续变

量,因此,本文需要首先对其进行离散化。动作空间

涉及CHP的天然气输入和 ES充放电功率2个变

量,若CHP的输入离散为a+1个值,ES的充放电

功率离散为2b+1个值,则动作空间共有(a+1)×
(2b+1)维。CHP的天然气输入应当在其所能承受

的最小值(0)和最大值G
-

CHP 之间取值,按公式进行

离散,即

0,1
aG

-

CHP,
2
aG

-

CHP,…,a-1
a G

-

CHP,G
-

CHP (20)

同样的,ES有充、放电2种行为,允许的最大充电功

率和最大放电功率通常取值一致,都为P
-

ES ,因此,

ES的充放电功率可以按照公式进行离散,即

-P
-

ES,-
b-1
b P

-

ES,…,-
1
bP

-

ES,0,

1
bP

-

ES,…,b-1
b P

-

ES,P
-

ES (21)

　　由于电价通常在决策之前给定,因此,状态空间

仅有W(t)一个变量需要进行离散。W(t)在W min

和W max 之间取值,可以按照公式离散为c+1个

值,即

W min,
1
c

(W max-W min),…,c-1
c

·

(W max-W min),W max (22)

3.3.2　Q值表初始化

传统的 Q学习算法将 Q 值表的全部元素初始

化为零,本文的目标函数为 RIES的日运行费用最

小,将奖励函数R 定义为负值,则需把 Q 值表的全

部元素初始化为一个较小的负值。无论是初始化为

零还是一个较小的负值,收敛的速度都会较慢,为了

提高算法的收敛速度,本文将 Q值表初始化为每个

动作对 (st,at)相应的奖励函数值,即

Qin(st,at)=r(st,at) (23)

式中　Qin(st,at)为动作对(st,at)对应的初始Q值。

3.3.3　求解流程

本文提出的基于Q学习的RIES低碳运行策略

的求解流程如图2所示,其求解流程如下。

1)按照式(23)初始化 Q值表,迭代次数n=1。

2)决策周期t初始化为0,并初始化 RIES在

开始时刻的取值,本文认为ES在0点时储有ES额

定容量的10%电量。

3)根据RIES当前的状态st ,基于ε-greedy贪

心算法选择合适的动作at ,ε-greedy贪心算法的要

点是探索和利用:初始化ε的取值,智能体在学习过

程以ε的概率进行探索,以1-ε的概率利用,探索

即将所有的尝试机会均匀地分到每个可以执行的动

作中去,利用即选择奖赏最大的动作。本文为了在

探索和利用中实现较好的折中,首先将ε设置为一

个较大的值以获得多个动作的奖赏经验值,然后随

着迭代次数的增加逐渐减小ε的取值,使得选取奖

赏最大的动作的概率增大。执行动作at 后便可以
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获得下一决策周期的状态st+1。

4)根据步骤3所选择的动作at ,按照式(17)

计算相应的奖赏r(st,at),并按照式(13)更新动作

对t=t+1的 Q值。

5)令t=t+1,T=24表示总的决策周期数,若

t≤T ,则返回步骤4,否则进入步骤6。

6)令n=n+1,N 表示迭代次数最大值,若

n >N 或者学习过程已收敛,则结束迭代,得到最

终的 Q值表和运行策略,否则返回步骤2。

开始

初始化 Q 和迭代次数 n

决策周期 t=0，初始化 st

根据当前状态 st，基于 ε鄄greedy 贪心
算法选择动作 at 并获得新状态 st+1

计算奖赏值 r（st，at）并更新 Q*（st，at）
t=t+1

t≤T
n=n+1 否

n>N or 收敛

结束
是

否

是

图2　基于 Q学习算法的求解流程

Figure2　ThesolutionflowbasedonQlearningalgorithm

4　仿真分析

4.1　仿真数据说明

过度季典型日RIES的日负荷、PV出力曲线如

图3所示,电、热、冷负荷的最大值分别为100、175、

75kW。

1.00

0.75

0.50

0.25

功
率
/p
.u
.

24:0018:0012:0006:000
时刻

冷负荷
电负荷

光伏
热负荷

图3　RIES在过度季典型日的负荷、PV出力曲线

Figure3　LoadandPVoutputcurvesofRIESon

atypicaldayduringthetransitionseason

本文采用文献[25]中的分时电价模式,峰、平、

谷时段的电价分别为1.35、0.90、0.47元/(kW·

h),峰时段为11:00—16:00、19:00—21:00,平时段

为08:00—11:00、16:00—19:00、21:00—00:00,谷时

段为00:00—08:00。天然气价为0.35元/(kW·

h),二氧化碳的治理费用为100元/t。能源转化装

置、设备的碳排放以及 Q学习算法的相关参数分别

如表1~3所示。

表1　设备参数

Table1　Theequipmentparameters

设备类型 额定容量/kW 产能效率

CHP 200 产电0.3,产热0.45

GB 200 0.95

CR 300 5

表2　碳排放相关参数

Table2　Relatedparametersofcarbonemission

单位产电量的CO2

排放量βe/

(t/(MW·h))

单位产热量的

CO2 排放量

βh/(t/GJ)

产电向产热的

折算系数φe,h/

(MJ/(kW·h))

1.08 0.065 6

表3　Q学习算法相关参数

Table3　RelatedparametersofQlearningalgorithm

学习率

α

折现因子

γ

贪心概率

ε

最大迭代

次数N

决策周

期数T

0.1 0.9 0.99 105 24

储能ES的额定容量为200kW·h,最大的充

放电功率为容量的25%,荷电状态的取值为0.1~

0.9,因此,本文以0.0125为区间长度,按照式(22)

将荷电状态离散为65个值,作为 MDP问题的状态

空间,即状态空间共有65×24=1560维。ES的最

大充放电功率为50kW,本文以2.5kW 为区间长

度,按照式(21)将动作空间的充放电功率离散为41
个取值。同理,在0~200kW 之间以2.5kW 为区

间长度将CHP的输入离散为81个取值,共有41×

81=3321种动作组合。

4.2　仿真结果及分析

4.2.1　算法收敛分析

算法的收敛过程如图4所示,给出了学习过程

中的最佳动作和平均最佳序列奖励的迭代过程。本

文设定的最大迭代次数为105 次,在最终的最终动
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作序列下,RIES的日运行费用为2586.91元。由

图4可以发现,基于奖励函数的初始化方法,相较于

采用将 Q值表所有元素置为同一个取值的传统初

始化方法,Q学习算法更快收敛,经过7000次迭代

后,采用本文改进初始化方法的 Q学习算法的最佳

动作和平均最佳序列奖励已收敛,说明 Q 学习算法

已收敛,同时,也证明 Q 学习算法可以有效解决本

文所提出能量运行策略问题。
-2

-4

-6

-8奖
赏
/（
10

3
元

）

108420
迭代次数/103

（a） 本文初始化方法

max
mean

6

-2

-4

-6

-8奖
赏
/（
10

3
元

）

108420
迭代次数/103

（b） 传统初始化方法

6

max
mean

图4　算法收敛过程

Figure4　Algorithmconvergenceprocess

采用改进 Q值初始化方法的 Q 学习、遗传、粒

子群算法的优化结果对比如表4所示,可以发现,不

论是目标函数日运行费用还是碳排放量,Q 学习算

法具有较好的优化结果。这是因为 Q 学习算法与

模型无关,具有良好的后效性,算法会考虑当前操作

对未来的影响,会通过牺牲目前的部分收益以换取

整体的更大收益。而遗传、粒子群等启发式算法后

效性较差,以至于优化结果相对较差。

表4　不同算法的优化结果

Table4　Optimizationresultsofdifferentalgorithms

算法 日运行费用/元 碳排放量/t

Q学习 2586.91 2.240

遗传 2709.44 2.368

粒子群 2744.45 2.370

在文4.1中,动作空间的2个变量GCHP(t)、

PES(t)分别被离散为81、41个取值,即在式(20)、

(21)中,a=80,b=20,同样可以由式(22)推算出

c=64(定义为离散情形2)。为了研究不同离散化

程度,即不同a、b、c 取值对算法收敛的影响,本文

进一步对a=40,b=10,c=32(定义为离散情形1)

和a=160,b=40,c=128(定义为离散情形3)2种情

形进行仿真,各情形下算法收敛过程如图5所示,各

情形下目标函数即RIES的日运行费用如表5所示。
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（c） 离散情形 3

6

max
mean

图5　不同离散化程度下的算法收敛过程

Figure5　Algorithmconvergenceprocessof

differentdegreesofdispersion

表5　不同离散化程度下的目标函数值

Table5　Valuesofobjectivefunctionwithin

differentdegreesofdispersion

a、b、c取值 日运行费用/元

a=40,b=10,c=32 2603.05

a=80,b=20,c=64 2586.91

a=160,b=40,c=128 2543.32

由图5、表5可以看出,随着a、b、c 值的增大,

收敛速度变慢,目标函数值增大。而a、b、c的值越

大,离散度也越高。由此可知,随着离散化程度的提

高,RIES的日运行费用也会减小,这意味着 RIES
有更好的运行策略;但同时,随着离散化程度的提

高,收敛速度变慢,导致 RIES运算策略求解变慢。

这是因为a、b、c 的取值增大了动作和状态空间的

维度,导致算法不易收敛,而a、b、c 取值的增大使

得被离散的连续变量更能接近原本的连续取值范

围,因此能为系统求解得到更优的运行策略。综上,
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离散化程度过高或过低都有一定的缺陷,需要恰当

选择a、b、c的取值以实现RIES的日运行费用与收

敛速度之间的折衷。

4.2.2　功率平衡分析

RIES的运行策略如图6~8所示。

300
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图6　RIES能源购买量

Figure6　EnergypurchasesofRIES
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图7　电能优化结果

Figure7　Optimizationresultsofpower 
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图8　天然气优化结果

Figure8　Optimizationresultsofnaturalgas

图6展示了 RIES向上级电网、上级气网的购

电量和购气量以及电储充放电情况。由图6可以发

现,相比于电价的平价、谷时段,RIES在电价的高

峰时段(11:00-16:00)购电量较少、购气量较多,并

且电储装置基本处于“低储高发”的状态。图7展示

了电能优化结果,其中电能输入表示购电量、PV 出

力、CHP电输出之和,电能输出表示电负荷、CR输

入、ES充放电功率之和。

对比图6、7可知,在满足供需平衡的前提下,电

价高峰时段 RIES不仅减少了向上级电网的购电

量,还可以通过增加天然气的购买量进而增大CHP
的电功率输出;同时,电价高峰时段ES处于放电状

态,进一步减少了RIES的购电量,甚至可以向电网

售电,提高 RIES运行时的经济性。说明通过合理

配置CHP、ES的运行策略,可以充分发挥 RIES的

多能互补优势,进而实现RIES的经济运行。

图8给出了最佳动作序列下热功率的平衡情

况,CHP机组的输出热功率与 GB的热输出功率一

起满足用户的热负荷需求。

结合图6~8分析可知,合理配置CHP、ES、GB
等装置的运行策略是实现 RIES供需平衡和多能互

补的基本前提。总的来说,本文采用 Q 学习算法学

习得到的运行策略具有以下特点:

1)电储能在低负荷的谷时段或者平时段利用

光伏和谷价电能充电,然后在电价高峰时段集中放

电,可以提升RIES运行时的经济性能,也能在一定

程度上起到缓解主网供电压力的作用;

2)在电价高峰时段,除了电储放电,RIES的购

气量也相对其他时段有一定的增长,从而 CHP的

电能输出增加,可以进一步减少 RIES的购电量,甚

至可以和电储配合向主网售电;

3)在满足供需平衡的基础上,求得的运行策略

可以充分发挥RIES的多能互补优势。

4.2.3　碳排放分析

为了分析 RIES运行策略的低碳性,本文分析

比较目标函数不考虑二氧化碳排放治理成本(情形

1)、二氧化碳的治理费用为100元/t(情形2)这2种

情况下的 RIES总运行成本、RIES与上级电/气网

的能源交易成本、碳治理费用以及二氧化碳排放量,

优化结果如表6所示,可以发现,如果以100元/t
的治理费用来处理情形1下的二氧化碳排放量,则

情形 1 的 总 成 本 为 2350.01+2.330×100=

2580.01元,以0.27%的降幅略低于情形2下的总

成本,而情形1的碳排放量却相较情形2增加了

4.02%。因此,当碳治理成本被纳入目标函数时,尽

管目标函数值会小幅增加,碳排放却会相对大幅减

少。由此可以得出结论,本文利用 Q学习算法求解
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得到的RIES运行策略可以在一定程度上同时兼顾

系统的经济性和低碳性。

表6　碳排放优化结果

Table6　Optimizationresultsofcarbonemissions

情形1优化结果

总运行

成本/元

能源交易

成本/元

碳治理

费用/元

二氧化碳

排放量/t

2350.01 2350.01 0 2.330

情形2优化结果

总运行

成本/元

能源交易

成本/元

碳治理

费用/元

二氧化碳

排放量/t

2586.91 2362.91 224.00 2.240

为了进一步分析碳治理价格对 RIES运行策略

的影响,本文将碳治理价格分别重置为50、100、200
元/t进行仿真。不同价格下的仿真结果如图9所

示,其展示了不同价格下系统的碳排放量和日运行

费用。从图9可以看出,随着碳治理价格的增加,碳

排放量随之减少,RIES的日运行费用随之增加。

当碳治理价格定义为100元/t时,碳排放和日常运

营成本之间存在折衷。 
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图9　不同碳治理价格下的仿真结果

Figure9　Simulationresultsunderdifferent

carbonmanagementprices

5　结语

基于 Q学习算法,本文对区域综合能源系统的

低碳运行策略展开了研究,得出以下结论:

1)利用本文给出的改进 Q 学习算法求解区域

综合能源系统的运行策略,算法能较快地收敛;

2)针对区域综合能源系统所建立的低碳运行策

略,本文通过合理配置多种能源转化和储能装置的

输出功率,达到了充分发挥区域综合能源系统多能

互补优势的目的,进而实现了能源高效利用的目的;

3)计及二氧化碳排放,本文把二氧化碳排放的

治理费用考虑进区域综合能源系统的日运行总费用

中,虽然总费用因此而增加,但是区域综合能源系统

可以因此以相对低碳的模式运行,即可以在一定程

度上兼顾经济性与低碳性。

Q学习算法只能处理离散问题,后续的研究可

以进一步针对处理连续变量而展开。
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