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摘要:为提升水风光互补系统应对风光出力不确定性的能力,以典型场景划分与策略适配为基础,
提出了一种融合场景自适应判别与多策略深度强化学习的水风光互补系统调峰调度方法。 该方法

在离线训练阶段采用主成分分析与 K-means 聚类算法,在季节尺度对历史风光出力日曲线形态特

征进行聚类分析,识别并构建不同出力规律的典型场景风光数据集,并基于该数据集在统一目标函

数与约束条件下,针对各场景独立构建仿真环境,训练场景专属深度强化学习智能体,进而构建策

略知识库;在线调度阶段通过设计 BiLSTM-Transformer 判别器,以当前季节特征与未来一日标准化风

光出力预测序列为输入,输出场景隶属概率分布及标签,而后匹配并调用策略知识库中对应场景的智

能体来生成调度指令,通过可行域投影处理确保满足约束条件,形成场景辨识 策略匹配 滚动调度的

动态机制。 工程验证结果表明,该方法在满足全部工程约束的前提下,可显著降低负荷波动标准差与

峰谷差,决策响应时间达毫秒级;场景判别准确率达 97. 54%,且具有较强的跨场景适应性与鲁棒性。
关键词:水风光互补;多策略优化;深度强化学习;调峰调度
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Abstract:

 

To
 

enhance
 

the
 

ability
 

of
 

hydro-wind-solar
 

complementary
 

systems
 

to
 

cope
 

with
 

the
 

uncertainty
 

of
 

wind
 

and
 

solar
 

power
 

output,
 

a
 

peak-shaving
 

scheduling
 

method
 

integrating
 

scenario
 

adaptive
 

discrimination
 

and
 

multi-strategy
 

deep
 

reinforcement
 

learning
 

for
 

hydro-wind-solar
 

complementary
 

systems
 

is
 

proposed,
 

based
 

on
 

typical
 

scenario
 

division
 

and
 

strategy
 

adaptation.
 

In
 

the
 

offline
 

training
 

phase,
 

principal
 

component
 

analysis
 

and
 

the
 

K-means
 

clustering
 

algorithm
 

are
 

used
 

to
 

cluster
 

the
 

morphological
 

characteristics
 

of
 

daily
 

historical
 

wind
 

and
 

solar
 

power
 

output
 

curves
 

at
 

the
 

seasonal
 

scale,
 

identifying
 

and
 

constructing
 

typical
 

scenario
 

datasets
 

with
 

different
 

output
 

patterns.
 

Based
 

on
 

these
 

datasets
 

and
 

under
 

unified
 

objective
 

functions
 

and
 

constraints,
 

simulation
 

environments
 

are
 

independently
 

built
 

for
 

each
 

scenario
 

to
 

train
 

scenario-specific
 

deep
 

reinforcement
 

learning
 

agents,
 

thereby
 

constructing
 

a
 

strategy
 

knowledge
 

base.
 

In
 

the
 

online
 

scheduling
 

phase,
 

a
 

BiLSTM-Transformer
 

discriminator
 

is
 

designed,
 

which
 

takes
 

current
 

seasonal
 

features
 

and
 

standardized
 

wind
 

and
 

solar
 

power
 

forecast
 

sequences
 

for
 

the
 

next
 

day
 

as
 

input,
 

outputs
 

the
 

scenario
 

membership
 

probability
 

distribution
 

and
 

labels,
 

then
 

matches
 

and
 

calls
 

the
 

corresponding
 

agent
 

from
 

the
 

strategy
 

knowledge
 

base
 

to
 

generate
 

scheduling
 

instructions.
 

Feasible
 

region
 

projection
 

is
 

applied
 

to
 

ensure
 

constraint
 

satisfaction,
 

forming
 

a
 

dynamic
 

mechanism
 

of
 

“scenario
 

identification-strategy
 

matching-rolling
 

scheduling”.
 

Case
 

verification
 

results
 

show
 

that,
 

under
 

the
 

premise
 

of
 

satisfying
 

all
 

engineering
 

constraints,
 

the
 

proposed
 

method
 

significantly
 

reduces
 

the
 

standard
 

deviation
 

of
 

load
 

fluctuations
 

and
 

the
 

peak-valley
 

difference,
 

with
 

decision
 

response
 

time
 

at
 

the
 

millisecond
 

level.
 

The
 

scenario
 

discrimination
 

accuracy
 

reaches
 

97. 54%,
 

and
 

the
 

proposed
 

method
 

exhibits
 

strong
 

cross-scenario
 

adaptability
 

and
 

robustness.
Key

 

words:
 

hydro-wind-solar
 

complementary;
 

multi-strategy
 

optimization;
 

deep
 

reinforcement
 

learning;
 

peak-shaving
 

operation
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　 　 水风光互补电力系统作为支撑新型电力系统构

建与“双碳”目标实现的关键路径,在提升可再生能

源就地消纳能力、增强电网运行灵活性及保障能源

安全方面具有重要作用[1-5] 。 然而,实际运行中须协

同满足电力负荷跟踪、生态流量保障、安全水位维持

及出力爬坡限制等多重约束,形成复杂的多维约束

体系[6-7] ;风电、光伏出力受气象条件随机驱动,呈现

显著间歇性与强不确定性,导致调峰调度问题兼具

高维特征、强变量耦合、非凸目标函数及非线性约束

等复杂属性,对调度决策的精准性与时效性构成严

峻挑战[8-12] 。 传统方法中,动态规划、线性规划及非

线性规划在中小规模调度问题中具有一定适用性,
但易因模型简化引入误差,或因维度灾难(尤其在

高维风光出力场景下)与实时性不足难以满足工程

需求[13-15] ;群体智能算法如粒子群优化、遗传算法

等,依托群体协作机制开展全局寻优,但其收敛稳定

性对参数设置高度敏感,且在多约束场景下易出现

可行解质量下降及搜索停滞现象[16-19] 。 因此,亟须

耦合场景驱动与多策略协同优化理论,构建兼顾可

行域约束满足性、高效寻优能力与在线响应速度的

新型调度方法,应对水风光互补系统调度挑战,提升

清洁能源利用效率。
深度强化学习 ( deep

 

reinforcement
 

learning,
 

DRL)通过端到端学习机制构建策略映射,能够从数

据中自主学习复杂决策关系,为应对水风光互补调

峰中的高维非线性难题提供了新方向[20-21] 。 DRL
在训练阶段利用历史数据构建仿真环境,学习负荷、
风光出力与水动力响应间的耦合规律;在应用阶段,
仅需单次前向推理即可输出调度指令,避免了传统

方法各时段重复计算的高昂成本。 DRL 与水风光

互补调度的适配性主要体现在三方面:①可直接在

连续状态 / 动作空间输出连续指令,避免离散化带来

的精度损失[22] ;②可通过奖励函数同时编码多个目

标与约束,将削峰填谷等调度需求统一为可学习的

信号[23-24] ;③其强大的表征与泛化能力能够适应风

光出力的多场景、多模态特征,为解决风光不确定性

带来的工况适配问题提供了新路径[25] 。 在多能互

补调峰 场 景 中, 近 端 策 略 优 化 ( proximal
 

policy
 

optimization,
 

PPO)通过裁剪式近端更新机制,保障

训练稳定性,得到广泛应用[26] ;群体相对策略优化

(group
 

relative
 

policy
 

optimization,
 

GRPO)通过相对

回报估计替代显式价值网络,可进一步降低训练复

杂度[27] 。 在 GRPO 基础上,本文面向连续调度问题

构建近似群体相对策略优化 ( approximate
 

group
 

relative
 

policy
 

optimization,
 

A-GRPO),将相对优势估

计近似为固定滚动时间窗内蒙特卡罗回报的批内标

准化,并采用基于参考策略的 Kullback-Leibler(KL)
散度约束限制策略更新幅度,以提高训练稳定性。
尽管如此,DRL 直接应用于水风光调峰仍面临三方

面挑战:约束密集交织(涉及库水位、下泄流量、出
力爬坡率及出力边界等)、滚动运行失配(实际工况

偏离训练场景分布)、多时间尺度耦合导致的奖励

稀疏性。 因此,DRL 需与可行域投影技术及约束化

奖励设计协同优化,方可满足工程要求。
风电与光伏出力具有季节性强且随机的特性,

水风光系统呈多场景非平稳特征,单一策略跨场景

易退化[28-30] ;同时,梯级水库耦合性强、约束复杂,
调度需在抑制剩余负荷波动的同时满足运行边界要

求[31] 。 针对上述难题,本文提出融合场景判别与多

策略深度强化学习的水风光互补调峰方法:离线阶

段依托历史风光出力序列构建典型场景库,在各场

景下独立训练调度策略,形成场景专属策略集合;在
线阶段利用场景判别器对滚动预测风光出力序列进

行场景辨识,从策略集合中匹配最佳策略生成调度

决策,构建“场景辨识—策略匹配—滚动调度”的动

态响应机制。

1　 水风光调峰调度模型

1. 1　 目标函数

风电、光伏出力受风速、太阳辐射等气象因子直

接驱动,呈现显著的间歇性、波动性与随机性。 梯级

水电虽具快速响应、灵活调节能力,但其出力受流域

来水情势、水库防洪兴利调度规则及机组工况等多

重约束。 在高比例可再生能源并网背景下,风光出力

的强随机性易引发系统净负荷大幅波动,加剧调峰压

力,威胁系统安全稳定运行。 梯级水库群作为水风光

互补系统核心调节单元,可通过精细化蓄泄调控与水

风光出力协同优化,平抑风光出力波动,实现净负荷

削峰填谷。 基于此,本文以剩余负荷标准差最小为目

标,依托梯级水库群蓄泄与水风光出力协同优化,平
滑负荷过程、降低峰谷差与波动。 目标函数公式为:

minF = 1
T ∑

T

t = 1
Pr,t -

1
T ∑

T

t = 1
Pr,t( )

2

(1)

其中 Pr,t = PL,t - Pw,t - Pv,t -∑
N

n = 1
Ph,nt

Ph,nt = κnHntQe,nt

式中:F 为调度期内系统剩余负荷的标准差;T 为调

度时段总数;t 为时段序号;N 为水库总数;n 为水库

编号;PL,t 为 t 时段负荷;Pw,t、Pv,t 分别为 t 时段风电

和光伏预测出力;Pr,t 为 t 时段剩余负荷;κn 为水库

n 的出力系数;Ph,nt、Qe,nt、Hnt 分别为水库 n 在时段 t
的水电出力、发电流量和发电水头。
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1. 2　 约束条件

a.
 

水量平衡约束:
Vn,t +1 = Vnt + (Qu,nt - Qd,nt)Δt (2)

其中 Qu,nt = ∑
i∈Ωn

Qd,it + Ql,nt

Qd,nt = Qe,nt + Qs,nt

式中:Vnt、Vn,t+1 分别为水库 n 在时段 t 的初始库容

和末库容;Qu,nt、Qd,nt、Ql,nt、Qe,nt、Qs,nt 分别为水库 n
在时段 t 的总入库流量、总下泄流量、区间入流、发
电流量和弃水流量;Ωn 为水库 n 的所有直接上游水

库集合; Δt 为调度时段长度。
b.

 

坝前水位约束:
Zu,min,n ≤ Zu,nt ≤ Zu,max,n (3)

式中:Zu,nt、Zu,min,n、Zu,max,n 分别为水库 n 在时段 t 的
时段初坝前水位及其最低、最高水位限制。

c.
 

发电流量约束:
Qe,min,n ≤ Qe,nt ≤ Qe,max,n (4)

式中: Qe,min,n 、 Qe,max,n 分别为水库 n 的最小、最大发

电流量。
d.

 

下泄流量约束:
Qd,min,n ≤ Qd,nt ≤ Qd,max,n (5)

式中: Qd,min,n 、 Qd,max,n 分别为水库 n 的最小、最大总

下泄流量。

图 1　 场景驱动的多策略水风光联合调度框架

Fig. 1　 Scenario-driven
 

multi-strategy
 

framework
 

for
 

coordinated
 

hydro-wind-solar
 

dispatch

e.
 

非线性曲线约束:
Zu,nt = fn(Vnt)
Zd,nt = gn(Qd,nt)

{ (6)

式中: fn 为水库 n 的库容 坝前水位转换函数,
fn(Vnt)为库容 Vnt 对应的坝前水位;gn 为水库 n 的

下泄流量 坝下水位转换函数,gn(Qd,nt)为下泄流量

Qd,nt 对应的坝下水位。

2　 基于多策略深度强化学习的水风光调峰
调度

2. 1　 总体框架
 

针对风光出力显著的季节性波动与强随机不确

定性,以及单一调度策略难以适配多变风光出力场

景导致调峰效果受限的问题,本文构建了融合场景

判别与多场景分工况深度强化学习的水风光互补调

峰调度方法,如图
 

1 所示。 该方法以场景驱动的分

层决策框架为基础,通过离线场景建模与在线动态

匹配提升系统应对风光出力不确定性的能力。 具体

而言,首先基于历史风电与光伏出力数据,在季节尺

度上对日尺度出力曲线形态特征进行聚类分析,识
别出若干代表不同风光出力规律的典型场景及其出

现概率。 随后,基于统一的目标函数(最小化剩余

负荷标准差)与运行约束(如水位、出力),并针对各

典型场景独立构建仿真环境,训练对应的智能体,使
其掌握该场景下水库群调度策略,从而形成场景专

属的深度强化学习策略模型;在此基础上,设计场景

判别模块,以当前季节信息和未来一日标准化风光

出力预测序列为输入,快速在线辨识最可能的场景。
在线运行阶段,判别模块依据最新风光出力预测结果

确定主导场景,调用与之匹配的预训练场景专属智能

体策略,生成各水库的出力设定与下泄流量指令;为
确保指令满足工程实际约束,计算结果需经可行域投

影处理,以保障方案在水位、流量及电站出力允许运
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行范围内。 该框架通过场景判别实现动态策略匹配,
利用多个专属智能体分别优化不同场景下的调度策

略。 它结合了深度强化学习处理复杂时序关系的能

力与显式场景划分的优势,提升了风光出力不确定条

件下调峰决策的准确性、稳定性和抗干扰能力。
2. 2　 离线训练

2. 2. 1　 训练场景划分

为刻画风光出力的不确定性与多模态特征,本
文基于历史风电与光伏出力序列开展场景构建与划

分。 输入为按日组织的风光联合出力序列,对风电

与光伏序列分别进行标准化处理以消除量纲差异,
并拼接形成 2T 维特征向量 xd = (Pw,d,0,Pw,d,1,…,
Pw,d,T-1,Pv,d,0,Pv,d,1,…,Pv,d,T-1) ,处理阶段先对 xd

进行主成分分析(PCA)降维,并根据累计方差贡献

率达到设定阈值(如 90%)自适应确定主成分数,将
样本映射至低维空间; 随后在低维空间采用 K-
means 聚类,并通过 Calinski-Harabasz 指数确定最优

聚类数 K。 输出为典型场景集合,对应的场景数据

子集 Ck{ } K
k = 1(用于训练场景专属策略 πθk

),为场景

适配策略库提供支撑。
2. 2. 2　 强化学习训练要素设计

在模型求解层面,相较于传统数学规划方法在

应对风光出力强随机性时易遭遇“维度灾难”与重

复迭代导致的计算耗时问题,本文采用深度强化学

习(DRL) 实现高维非线性调度模型的近似求解。
DRL 将复杂优化问题映射为有限时域调度区间的

马尔 可 夫 决 策 过 程 ( Markov
 

decision
 

process,
 

MDP):①通过奖励函数将调度目标统一转化为智

能体可感知的反馈信号;②针对水位等复杂约束,设
计动作可行域投影算子,在智能体输出动作进入物

理环境前进行强制性截断与可行域映射,将约束满

足过程前置,确保决策的物理可行性。 由此,DRL
形成了“离线仿真训练+在线单次前向推理”的计算

模式,将海量计算负担转移至离线阶段,在线阶段基

于实时状态即可快速生成调度指令,实现毫秒级实

时决策。 上述 MDP 主要由状态、动作、转移与回报

四要素构成,具体设计如下:
a.

 

状态向量。 第 t 时段的状态向量记为 st,由
时间、库群坝前水位、入库流量、系统负荷、风电与光

伏预测出力以及上一时段系统剩余负荷等信息构

成,用于表征水风光联合系统的当前运行状态。 为

消除不同状态量之间的量纲和数值尺度差异,各状

态量经归一化处理后输入策略网络。
b.

 

动作向量。 第 t 时段的动作向量记为 at,由
各水库发电流量以及弃水流量构成,用于表示离散

时段智能体向各电站发出的调度指令,是智能体作

用于系统的核心输出。
c.

  

动作可行域。 由发电流量、总下泄流量、生
态流量、水电出力及出力爬坡等约束共同确定。 策

略网络输出的归一化动作经反归一化后,通过可行

域投影修正为满足上述物理约束的调度指令。
d.

 

状态转移。 系统状态由当前状态、调度动作

和预测信息共同驱动。 执行 at 后,下一时段的系统

负荷、入库流量及风光出力由调度计划与预测结果

确定;水库坝前水位和系统剩余负荷依据水量平衡

及出力关系更新,形成下一时段的状态向量 st+1。
e.

 

奖励函数。 为将剩余负荷标准差最小化目

标转化为可用于策略学习的时段反馈信号,本文第 t
时段的奖励函数 rt 由调峰目标项和约束惩罚项

组成。 ①
 

调峰目标项。 由各时段剩余负荷相对调

度窗口平均值的偏离程度、相邻时段剩余负荷变幅

评价调峰效果。 首、末时段采用单侧差值,中间时段

综合前、后相邻时段差值。 两类代价经加权和归一

化后取负值作为调峰奖励,以引导智能体降低剩余

负荷波动和变化速率。 ②
 

约束惩罚项。 针对坝前

水位越界、水电出力越界、生态下泄不足和期末水位

偏离目标水位等情况设置惩罚。 各类违反量经无量

纲化处理后,根据约束重要程度赋予相应权重和非

线性惩罚系数;期末水位惩罚仅在调度窗口最后一

个时段计算。 ③
 

奖励合成。 时段奖励 rt 由调峰奖

励扣除约束惩罚得到。 剩余负荷越平稳且约束违反

程度越小,最终奖励越高;约束违反程度增大时,惩
罚值相应增加,从而引导智能体学习兼顾调峰效果

与工程可行性的调度策略。
f.

 

策略映射。 调度策略记为 πθ,其中 θ 为策略

参数。 该策略以当前状态 st 为输入,生成相应的动

作
 

at。 在离线训练过程中,策略参数根据智能体与

仿真环境交互获得的奖励反馈持续更新;在实际调

用时,策略输出经动作转换和可行域投影后形成调

度指令。
g.

 

状态动作轨迹。 在长度为 T 的调度期内,策
略与仿真环境逐时交互,依次记录各时段的系统状

态、调度动作、反馈奖励和下一时段状态,形成完整

的调度轨迹 τ。 该轨迹集中反映策略在整个调度期

内的决策过程,并作为策略性能评价和参数更新的

训练样本。
2. 2. 3　 多场景策略库训练框架

2. 2. 3. 1　 多策略训练组织与智能体策略集合构建

基于典型风光联合出力场景划分结果,本文针

对不同风光出力波动特征构建多策略强化学习框

架。 考虑不同运行场景下系统调节需求存在显著差

异,为每类典型场景配置独立的强化学习智能体,通
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过离线训练获得适用于对应状态的调度策略集合。
具体而言,针对不同的典型风光出力场景,分别建立

对应的仿真训练环境;而后以系统运行状态信息作

为输入,以发电流量和弃水流量作为动作输出,通过

奖励反馈持续优化策略参数,使智能体逐步学习兼

顾复杂约束和调峰需求的调度规律。
在实际运行阶段,根据当前及未来时段风光出

力特征辨识所属运行场景,并调用对应场景下训练

完成的智能体策略生成调度方案。 随后结合工程约

束条件对策略输出进行可行性修正,形成满足实际

运行要求的水风光联合调度指令,实现多变风光出

力场景下的自适应优化调控。
2. 2. 3. 2　 基准对比算法

采用 OpenAI 于 2017 年提出的 PPO 算法作为

基准对比算法,旨在缓解深度强化学习算法易出现

的训练失稳、样本利用效率偏低等问题。 PPO 基于

策略梯度理论构建 Actor-Critic 框架[26] ,Actor 网络

输出动作策略,Critic 网络评估状态价值函数、估算

期望累积回报并构造优势函数,以降低策略更新方

差。 PPO 与本文方法均属于策略优化类强化学习

算法,可在相同的状态向量、动作空间、奖励函数和

工程约束下进行对比。
2. 2. 3. 3　 A-GRPO 算法

针对水风光互补调度状态演化快、约束复杂及

奖励稀疏的特性,传统 PPO 算法因依赖显式价值网

络(Critic),易引发训练失稳、样本利用效率偏低问

题。 为克服该缺陷,本文基于 PPO-Clip 框架,提出

一种轻量化的 A-GRPO 算法,并将其作为策略库的

核心算法[27] 。 训练过程中,智能体通过与仿真环境

交互,在固定长度的滚动时间窗口内采集调度轨迹,
并依据各时段奖励计算蒙特卡罗回报。 随后,对同

一批次内的回报进行标准化处理,以其相对差异评

估各调度动作的优劣,从而在不设置价值网络的条

件下形成策略更新所需的优势信息,降低不同场景

和调度时段之间奖励尺度差异的影响。
策略更新以 PPO 的裁剪代理目标为基础,并引

入参考策略、KL 散度约束和熵正则项。 参考策略用

于约束当前策略偏离更新前策略的程度,KL 散度约

束用于限制当前策略与参考策略的分布差异,熵正

则项用于维持策略探索能力。 同时,根据训练过程

中监测到的近似 KL 散度动态调节学习率、裁剪阈

值和熵系数,以减小策略突变并提高训练收敛的稳

定性。
2. 3　 在线决策

2. 3. 1　 场景判别器构建

为实现水风光互补系统在线工况辨识与智能体

调度策略集合匹配,本文基于风光聚类结果构建场

景判别器。 首先,将聚类得到的场景标签作为监督

信号,构造训练样本。 第 d 天特征向量为 zd = ( sd,
Pw,d,0,…,Pw,d,23,Pv,d,0,…,Pv,d,23) ,其中季节信息

sd 采用 0 ~ 1 指示编码并入特征向量, Pw,d,0,…,
Pw,d,23,Pv,d,0,…,Pv,d,23 为该日 T 个时段风电与光伏

的标准化出力序列,场景序号 kd ∈ {1,2,…,K} 为

分类标签。 判别器采用 BiLSTM + Transformer 结构

fθ(·) [32] :BiLSTM 对联合风光出力序列进行双向编

码以提取时序依赖,Transformer 通过多头自注意力

捕捉长程相关与风光耦合特征,实现季节特征与全

局时序表征的融合。 模型经全连接层与 softmax 输

出场景条件概率 pθ(k | zd) ,并采用交叉熵损失进行

离线训练。 在线调度阶段,将滚动预测得到的风光

日出力序列及当前季节信息输入判别器,获得场景

标签 k̂ = argmaxkpθ(k | zd) ,并据此调用策略库中对

应智能体执行调峰决策,实现“场景辨识 策略匹配

水风光联合调度”的动态联动。
2. 3. 2　 在线调度流程与策略匹配机制

在线调度阶段,以离线构建的场景判别器与场

景专属策略库 Π = {π θ1
,π θ2

,…,π θK
} 为基础,通过

滚动预测,形成面向多场景自适应响应的机制,具体

流程如下:
a.

 

离线模型初始化。 在线调度启动时,载入场

景判别器参数与策略库中各场景策略网络的参数

{θ1,θ2,…,θK};同步读取训练阶段一致的状态标准

化参数、动作边界约束及可行域投影参数,确保在线

推理与离线训练的数据分布与约束环境一致。
b.

 

状态感知与输入表征。 在单个调度周期内,
采集系统状态 st 并进行归一化处理。 同时,结合当

期季节特征与未来一日风光出力预测序列,构造场

景判别器的输入向量 zd。
c.

 

场景辨识与策略匹配。 将预处理后的风光出

力预测序列及季节特征输入场景判别器,确定当前时

段对应的场景标签,记为 k̂ = argmaxkpθ(k | zd) ;以场

景标签 k̂ 为索引,在策略库 Π 中匹配对应策略智能

体 πθk
,并同步加载该场景关联的标准化与投影参数。

d.
 

策略推理与动作生成。 将归一化处理后的

系统状态 st 输入已匹配的场景策略网络,输出相应

的归一化动作。
e.

 

动作映射与可行校正。 对策略网络输出的

归一化动作进行反归一化和可行域投影,得到可行

调度动作 at,确保方案满足发电流量边界、生态下泄

要求、水电出力限制及出力爬坡限制等工程约束。
f.

 

环境交互与滚动迭代。 将物理可执行调度
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量 at 施加于调度环境,驱动状态更新并进入下一时

刻;伴随滚动预测的周期性更新,重复执行步骤 b ~
e,实现在线调度的连续动态响应。

g.
 

增量学习与参数更新。 基于在线运行积累

的状态 动作 回报数据,定期对策略网络进行微调;
当风光出力特性出现显著变化时,利用新数据对场景

判别器再训练,增强场景辨识与策略匹配的适应性。

图 2　 风 光联合出力划分场景集

Fig. 2　 Partitioned
 

scenario
 

set
 

for
 

joint
 

wind-solar
 

power
 

output

3　 工程算例验证

3. 1　 工程背景
  

黄河上游龙羊峡、拉西瓦、李家峡梯级水库群具

备跨区域水资源优化配置、清洁能源供给与区域生

态平衡维护等多重功能,是保障西北干旱半干旱区

供水安全、支撑清洁能源跨区域外送及维系区域生

态稳定的重要基石。 本文在上述梯级水库群基础

上,接入 400 MW 风电场及龙羊峡 850 MW 光伏电

站,构建水风光互补系统。 该系统既通过风光出力

时空互补特性提升可再生能源供电可靠性,又依托

梯级水库群灵活调节能力,为电网提供持续、稳定、
优质的清洁调峰电源。
3. 2　 风光场景生成

风光出力数据取自公开平台 renewables. ninja,

本文提取 2016—2023 年逐小时风光出力序列,将其

作为场景生成的基础数据源。 将风电与光伏逐时出

力在日尺度上重构为 48 维联合特征向量,按季节划

分为春、夏、秋、冬 4 类样本。 对各季节样本分别进

行 PCA 降维与 K-means 聚类。 聚类结果如图 2 所

示,春季、秋季和冬季分别划分为 2 类场景,夏季划

分为 3 类场景,共形成 9 类季节场景。 由图 2 可见,
不同季节典型场景集的风光出力特征差异显著。 其

中,在春季,场景 s1 风电、光伏的日均出力分别为

85 MW 与 195 MW,场景 s2 则分别增大至 266 MW 与

223 MW;在秋季,场景 s1 风电出力全天处于低位且波

动平缓、光伏出力呈单峰分布,场景 s2 风电出力显著

抬升,且午间光伏出力峰值进一步提升,光伏出力与

风电出力同向隆起。 通过上述处理,将高维日出力序

列映射至低维空间并完成聚类,形成典型场景样本子

集,为后续模型训练提供统一的场景划分标准,确保

策略库覆盖多季节、多模态的风光出力特征。
3. 3　 基于 BiLSTM 的场景识别

基于场景划分结果,构建 BiLSTM-Transformer
混合模型作为场景判别器。 实验采用 Adam 优化算

法(学习率设为 2 × 10-4, 权重衰减系数设为 1 ×
10-4)。 模型训练 60 轮,批处理大小设为 32,通过分
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层随机抽样划分 15%样本作为验证集。 网络结构

由单 层 双 向 LSTM ( 隐 层 单 元 数 64 ) 与 双 层

Transformer 编码器(模型维度 128,多头注意力头数

4)构成。 图 3(a)显示训练收敛平稳,第 43 轮达到

最优验证精度 98. 27%。 图 3(b)混淆矩阵定量展示

了验 证 集 分 类 性 能, 总 体 平 均 识 别 准 确 率 达

97. 32%, 且跨季节场景误判率普遍趋近于零。
图 3(c)显示各类别精确率与召回率普遍高于 95%。
综合结果表明,所构建的判别器在风光联合出力场

景分类任务中能够稳定辨识风光出力典型场景。

图 3　 场景识别性能结果

Fig. 3　 Scenario
 

identification
 

performance
 

results

3. 4　 超参数敏感性分析

为降低在全场景开展大规模超参数网格搜索的

计算开销,根据图 2 典型场景,在各季节选取一条代

表性风光联合出力序列构建训练环境,对 A-GRPO
与 PPO 关键超参数进行敏感性分析。 考虑折扣因

子 γ、学习率 απ 与网络规模 Nh 对训练稳定性及调

峰性能影响显著,本文围绕这三类参数设计网格组

合;对每组参数在各季节代表环境中迭代训练

1 500 次,以剩余负荷标准差 ( standard
 

deviation,
 

STD)的最小值作为评价指标,并绘制参数敏感性热

力图(图 4)。 结果表明,两类算法均对上述参数表

现出明显敏感性,但敏感模式存在差异。 以夏季序

列为例,异常值( STD 大于 150 MW) 对应的组合不

具备稳定性;在有效区间内,A-GRPO 的 STD 主要分

布于 75. 9 ~ 104. 6 MW,最优为 75. 9 MW(γ = 0. 9,
απ = 0. 000 2, Nh = 640 ); PPO 分 布 于 76. 4 ~
121. 8 MW,最优为 76. 4 MW,但在学习率与网络规

模组合不当时更易出现极端值。 综合各季节代表序

列,A-GRPO 在风光出力波动更显著的场景中普遍

获得更小的剩余负荷标准差,体现出更好的调峰适

应性。
3. 5　 训练收敛过程

为验证多策略强化学习模型的训练有效性,本
文选取不同季节的典型风光出力场景,分别对 A-

GRPO 与 PPO 算法开展离线训练,并比较训练过程

中累计奖励的变化及策略稳定性。 结果表明,2 种

算法均能通过与水风光联合调度环境持续交互,逐
步学习调峰策略,训练后期总体趋于稳定,说明所设

置的状态向量、动作空间、奖励函数和约束处理方式

能够支持策略学习。 A-GRPO 在多数典型场景中的

收敛过程更为平稳,训练后期波动相对较小,对不同

风光出力特征表现出较好的适应性。 该算法利用批

次回报构建相对优势,并对策略更新幅度加以约束,
有助于减弱回报尺度差异和策略突变对训练过程的

影响。 训练完成后,保留各典型场景下表现较优的

策略,构建场景专属策略库,并为在线阶段的场景辨

识、策略匹配与调度决策提供基础。
3. 6　 不同典型场景日调峰效果对比

表 1 列出了春、夏、秋、冬各 2 个典型场景日的

调峰效果与计算时间对比结果。 结果表明,相较于

原始负荷,各方法均能显著降低剩余负荷波动并提高

负荷率。 其中,CSA 算法调峰质量最优:其在春、秋、
冬三季的剩余负荷标准差均不高于 0. 43 MW,系统负

荷率普遍不低于 99. 85%,峰谷差均控制在 1. 47 MW
以内;但其计算时间维持在 18~20. 5 s,计算成本相对

较高。 传统 POA 算法则存在明显不足:调峰效果波

动幅度较大,夏季和秋季剩余负荷标准差(最高达

205. 18 MW)、峰谷差(最高达 626. 20 MW)显著高于

其他方法;冬季负荷率最低仅 92. 76%,亦偏低。 同

时,POA 算法计算时间显著长于其他方法(最高约

183 s),制约其在实时场景中的应用。 相比之下,A-
GRPO 与 PPO 算法在计算效率上展现出显著优势,
计算时间均不超过 0. 06 s,可实现毫秒级决策。 二

者调 峰 效 果 亦 较 为 显 著, 将 系 统 负 荷 率 从 原

始水平的 69% ~ 79%提升至 96%以上,有效平抑波

动并减小峰谷差。 总体而言,CSA 算法调峰质量最

优,但计算成本较高;A-GRPO 与 PPO 算法在维持
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注:横轴表示参数组合。 其中,a、b、c 分别表示每层隐藏单元数为 64、320 和 640;1、2、3 分别表示学习率为 0. 000 1、0. 000 2 和 0. 002。 字母
与数字的组合表示相应的参数配置,如 b2 表示每层隐藏单元数为 320、学习率为 0. 000 2。 STD 为剩余负荷标准差。

图 4　 参数敏感性分析结果

Fig. 4　 Parameter
 

sensitivity
 

analysis
 

results

毫秒级决策时效的同时,实现显著波动抑制与负荷

率提升,更适宜作为在线滚动调峰调度的核心策略。
综合跨季节、跨场景测试结果,A-GRPO 算法相较

PPO 算法在调峰效果(更小剩余负荷标准差、更低

峰谷差、更高负荷率)上稳健性更优。
春季天然来水匮乏,水库维持高水头运行(保

障运行经济性)与频繁削峰填谷(提供调节灵活性)
之间的矛盾更为凸显。 因此,选取春季典型场景

s1,对水库水位与水风光联合出力过程进行深入剖

析。 图 5 为龙羊峡、拉西瓦与李家峡三水库的日内水

位变化过程,图 6 对比了不同算法下风光—梯级水电

联合出力过程。 分析结果显示,A-GRPO 与 PPO 的

水位曲线平滑连续,呈缓慢消落与动态回升,表明其

倾向于采用连续调节模式实现削峰填谷;相比之下,
POA 水位曲线呈显著锯齿状波动,CSA 介于两者之

间,表明其易诱发频繁放水和蓄水切换,增大日内调

节幅度。 出力过程图进一步验证上述差异:A-GRPO
与 PPO 的梯级出力能紧密跟踪剩余负荷变化,且出

力均衡平滑,有效抑制了波动。 而 POA 与 CSA 的出

力则在部分时段出现局部尖峰与陡变,对应水位快速

涨落,表明其日内调节波动更明显。 综上,A-GRPO
和 PPO 较 POA 算法具有更优的剩余负荷跟踪精度

与更稳定的协同调度特性。
3. 7　 多场景条件下的自适应调峰调度效果分析

为检验所提方法的适应性,选取 2024 年风光出

力数据作为独立测试集开展验证。 测试采用基于

2016—2023 年逐小时出力序列训练得到的 BiLSTM-
Transformer 场景判别器,对 2024 年逐日滚动预测的

风光联合出力序列进行工况辨识,依据辨识标签从
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表 1　 典型场景下不同算法调峰性能与计算时间对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

peak-shaving
 

performance
 

and
 

computation
 

time
 

among
 

different
 

algorithms
 

under
 

typical
 

scenarios

指标 算法 春季 s1 春季 s2 夏季 s1 夏季 s2 秋季 s1 秋季 s2 冬季 s1 冬季 s2

剩余负荷
标准差 / MW

峰谷差 / MW

负荷率 / %

计算时间 / s

CSA 0. 13 0. 26 40. 05 86. 37 0. 38 0. 43 0. 36 0. 28
A-GRPO 3. 30 3. 72 55. 00 94. 28 2. 26 2. 41 2. 53 2. 28

POA 11. 73 8. 42 172. 11 205. 18 102. 11 95. 97 8. 55 8. 40
PPO 4. 35 7. 90 55. 03 94. 41 5. 33 4. 05 6. 86 8. 16
原始 761. 58 761. 58 1 292. 95 1 292. 95 1 001. 59 1 001. 59 775. 53 775. 53
CSA 0. 52 1. 05 176. 37 289. 49 1. 32 1. 47 1. 27 1. 12

A-GRPO 11. 46 17. 02 190. 80 325. 24 8. 68 9. 84 10. 87 9. 28
POA 35. 48 38. 58 535. 58 626. 20 244. 63 459. 51 39. 05 36. 75
PPO 19. 83 27. 15 198. 08 293. 64 22. 59 14. 05 22. 92 23. 66
原始 2 200. 00 2 200. 00 3 700. 00 3 700. 00 3 500. 00 3 500. 00 2 000. 00 2 000. 00
CSA 99. 99 99. 98 98. 52 98. 05 99. 98 99. 98 99. 85 99. 93

A-GRPO 99. 79 99. 69 98. 16 97. 44 99. 84 99. 89 99. 19 99. 53
POA 99. 39 99. 22 97. 71 96. 99 98. 38 98. 61 92. 76 96. 51
PPO 99. 68 99. 36 97. 88 97. 57 99. 67 99. 78 96. 55 96. 99
原始 78. 46 78. 46 77. 73 77. 73 69. 80 69. 80 75. 93 75. 93
CSA 19. 528 19. 447 20. 499 19. 286 18. 550 19. 136 20. 419 19. 746

A-GRPO 0. 053 0. 054 0. 053 0. 015 0. 017 0. 017 0. 016 0. 017
POA 176. 100 182. 425 144. 762 131. 028 182. 823 163. 541 85. 968 113. 213
PPO 0. 038 0. 033 0. 020 0. 022 0. 016 0. 016 0. 016 0. 015

　 　 注:受表格横向版面限制,本表仅列出各季节 s1、s2 场景的结果。

图 5　 春季场景 s1 水库水位过程

Fig. 5　 Reservoir
 

water
 

level
 

hydrograph
 

for
 

Spring
 

scenario
 

s1

离线构建的策略库中检索并调用匹配的 A-GRPO
与 PPO 场景策略,统计剩余负荷标准差、负荷率、峰
谷差及单步计算时延等指标,全过程满足工程边界

条件。 图 7 表明,场景判别器对 2024 年风光联合出

力序列的工况辨识效果良好:全年 366 个日样本中

有 357 个判别正确,总体准确率为 97. 54%;按季节

统计, 春、 夏、 秋、 冬场景准确率分别为 97. 8%、
95. 7%、97. 8%、98. 9%,表明模型在各季节表现均

衡,误判次数少且分散,整体泛化能力较好。
图 8 ~ 10 展示了 A-GRPO 与 PPO 的调度性能

对比,表 2 给出了 2024 年独立测试中不同场景下剩

余负荷指标的平均值及相应计算时间,与表 1 的典

型场景日试验结果分别统计。 总体上,A-GRPO 在

所有场景组均优于 PPO,其剩余负荷标准差更小、
负荷率更高、峰谷差更低,且保持毫秒级决策。 以春

季场景 s1 为例,A-GRPO 将剩余负荷标准差由 PPO
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图 6　 春季场景 s1 风光与梯级水电联合出力过程

Fig. 6　 Joint
 

output
 

profiles
 

of
 

wind,
 

solar
 

and
 

cascade
 

hydropower
 

for
 

spring
 

scenario
 

s1

图 7　 场景判别器测试效果

Fig. 7　 Test
 

performance
 

of
 

the
 

scenario
 

discriminator

图 8　 A-GRPO 与 PPO 剩余负荷标准差对比

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

residual
 

load
 

standard
 

deviation
 

between
 

A-GRPO
 

and
 

PPO

的 21. 69 MW 降至 9. 54 MW,峰谷差由 91. 47 MW 降

至 36. 89 MW,负荷率由 97. 34%提升至 98. 77%;在
风光出力波动更强的夏季场景 s3 中,相比 PPO,A-
GRPO 将 剩 余 负 荷 标 准 差 由 77. 71 MW 降 至

56. 66 MW,峰谷差由 319. 97 MW 降至 215. 02 MW,
系统负荷率由 93. 83%提升至 96. 35%。 实时性方

面,在 2024 年独立测试中,表 2 所列两种强化学习

策略的计算时间为 24. 15 ~ 46. 15 ms,均处于毫秒

级,满足在线滚动调度需求;A-GRPO 与 PPO 时延

差异小,但 A-GRPO 在调峰质量指标上表现更稳

健。 综上,本文方法在不确定风光出力条件下具备

良好鲁棒性,其中 A-GRPO 相较 PPO 更适合作为调

峰策略,为高比例可再生能源并网下的梯级水库动

态调度提供技术支撑。
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图 9　 A-GRPO 与 PPO 负荷率对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

load
 

rate
 

between
 

A-GRPO
 

and
 

PPO

图 10　 A-GRPO 与 PPO 峰谷差对比

Fig. 10　 Comparison
 

of
 

peak-valley
 

difference
 

between
 

A-GRPO
 

and
 

PPO
表 2　 平均剩余负荷指标

Table
 

2　 Average
 

residual
 

load
 

metrics

季节 场景类别 算法
剩余负荷

标准差 / MW
负荷
率 / %

峰谷
差 / MW

计算时
间 / ms

春季

夏季

秋季

冬季

s1

s2

s1

s2

s3

s1

s2

s1

s2

A-GRPO 9. 54 98. 77 36. 89 26. 43
PPO 21. 69 97. 34 91. 47 28. 29

A-GRPO 8. 45 98. 64 32. 66 34. 46
PPO 21. 58 96. 96 80. 65 41. 12

A-GRPO 42. 51 97. 90 146. 60 30. 55
PPO 45. 86 97. 02 172. 09 33. 66

A-GRPO 84. 38 96. 37 275. 91 32. 24
PPO 89. 61 95. 56 300. 27 31. 41

A-GRPO 56. 66 96. 35 215. 02 36. 24
PPO 77. 71 93. 83 319. 97 31. 50

A-GRPO 8. 92 98. 74 36. 00 24. 84
PPO 16. 37 97. 55 65. 30 24. 15

A-GRPO 10. 20 98. 15 42. 29 34. 49
PPO 14. 65 97. 49 58. 42 46. 15

A-GRPO 19. 92 94. 02 67. 40 34. 57
PPO 23. 02 92. 72 87. 27 30. 45

A-GRPO 21. 51 94. 23 78. 09 24. 75
PPO 24. 67 93. 70 94. 48 29. 23

4　 结　 语

针对风光出力随机波动导致单一调度策略跨场

景适应性不足,以及梯级水库群多重工程约束增加

在线决策难度的问题,本文提出了融合场景辨识与

多策略深度强化学习的水风光联合调峰方法。 该方

法采用 PCA 降维与 K-means 聚类划分典型风光出

力场景,利用 BiLSTM-Transformer 模型完成在线场

景辨识,并针对各典型场景分别训练 A-GRPO 调度

策略,形成“场景辨识 策略匹配 滚动调度”的在线

决策机制。 实例验证结果表明,所提方法能够有效

辨识不同风光出力场景,满足水位、流量、出力及爬

坡等工程约束,显著降低系统剩余负荷波动,改善削

峰填谷效果;同时具有较好的训练稳定性和在线决

策效率,增强了对多变风光出力场景的适应能力,为
水风光协同调峰提供技术参考。

本文研究尚存在以下局限:一是场景库覆盖范

围对低概率极端风光出力场景的泛化能力有待验

证;二是多策略模型协同架构对计算资源需求较高。
后续研究拟从以下方向深化:引入在线增量学习机

制,实现策略库动态进化,以适应长期气候变化趋

势;构建日内 周 旬多时间尺度协同优化框架,定量

评估方法的适用性与鲁棒性边界,为高比例可再生

能源并网调峰的工程实践提供理论支撑。
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