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摘　 要: 【目的】 水光互补优化调度中光伏出力具有波动性、 随机性、 间歇性等特点, 其求解空间通

常较高维、 复杂且为连续空间, 水光互补优化调度问题中涉及的多种连续控制决策问题。 【方法】 深

度强化学习算法中的深度确定性策略梯度(DDPG)算法适合处理求解空间连续、 复杂的问题, 首先对

水光互补问题进行强化学习建模, 并基于水光互补机理考虑需调、 可调概念设置环境、 动作、 奖励函

数与惩罚函数, 采用 DDPG 算法进行优化。 对比分析只使用初始 DDPG 算法和遗传算法的优化结果,
讨论模型的适用性和有效性。 以澜沧江上游大型水光互补基地为例, 设置三个梯级水电站配置方案,
三种水文代表年, 开展实例研究。 【结果】 (1)采用 DDPG 算法运行速度较快, 在考虑需调、 可调水

光互补机理建模后光伏消纳电量达到 129. 93 亿 kWh, 为三种模型最高。 (2)来水越枯, 光伏消纳能

力越强; 梯级水电站装机 862 万 kW 时, 平水年到枯水年光伏消纳能力只提高 1%, 此时能够最大限

度利用水电系统的互补能力。 (3) 在丰水期的光伏消纳能力较低, 三个方案光伏消纳率分别为

77. 43%、 79. 85%、 89. 39。 【结论】 深度强化学习算法在水光互补优化调度中展现出快速收敛的优

势, 将 “需调” 和 “可调” 机理融入强化学习建模能够显著提升光伏消纳效果, 实现更优的资源利

用, 有效提升了水光互补系统的运行效率与光伏电量消纳能力。 该方法在清洁能源基地的容量配置和

运行调度领域有较好效果, 为后续清洁能源系统的扩展应用奠定了理论与实践基础。
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Abstract:
 

[ Objective ] Photovoltaic
 

output
 

in
 

water-light
 

complementary
 

optimal
 

scheduling
 

is
 

characterized
 

by
 

volatility,
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randomness,
 

and
 

intermittency.
 

Its
 

solution
 

space
 

is
 

typically
 

high-dimensional,
 

complex,
 

and
 

continuous.
 

A
 

variety
 

of
 

continuous
 

control
 

decision-making
 

problems
 

are
 

involved
 

in
 

water-light
 

complementary
 

optimal
 

scheduling. [Methods]The
 

Deep
 

Deterministic
 

Policy
 

Gradient
 

(DDPG)
 

algorithm
 

in
 

the
 

deep
 

reinforcement
 

learning
 

algorithm
 

was
 

suitable
 

for
 

solving
 

continuous
 

and
 

complex
 

problems
 

in
 

the
 

solution
 

space.
 

The
 

water-light
 

complementary
 

problem
 

was
 

modeled
 

using
 

reinforcement
 

learning.
 

Based
 

on
 

the
 

water-light
 

complementary
 

mechanism,
 

the
 

concepts
 

of
 

“ demand
 

for
 

adjustment”
 

and
 

“ capacity
 

for
 

adjustment”
 

were
 

considered
 

to
 

set
 

up
 

the
 

environment,
 

actions,
 

reward
 

function,
 

and
 

penalty
 

function.
 

The
 

DDPG
 

algorithm
 

was
 

then
 

used
 

for
 

optimization.
 

The
 

applicability
 

and
 

effectiveness
 

of
 

the
 

model
 

were
 

assessed
 

by
 

comparing
 

and
 

analyzing
 

the
 

optimization
 

result
  

using
 

only
 

the
 

initial
 

DDPG
 

algorithm
 

and
 

those
 

using
 

the
 

genetic
 

algorithm.
 

Taking
 

the
 

large-scale
 

water-light
 

complementary
 

base
 

in
 

the
 

upper
 

reaches
 

of
 

the
 

Lancang
 

River
 

as
 

an
 

example,
 

three
 

cascade
 

hydropower
 

station
 

configuration
 

schemes
 

and
 

three
 

representative
 

hydrological
 

years
 

were
 

set
 

up
 

for
 

a
 

case
 

study. [Results] The
 

analysis
 

indicated
 

that:
 

(1)
 

the
 

DDPG
 

algorithm
 

performed
 

faster.
 

After
 

considering
 

the
 

mechanisms
 

of
 

“demand
 

for
 

adjustment”
 

and
 

“capacity
 

for
 

adjustment”,
 

the
 

photovoltaic
 

power
 

consumption
 

reached
 

12. 993
 

billion
 

kWh,
 

which
 

was
 

the
 

highest
 

among
 

the
 

three
 

models.
 

(2)
 

The
 

lower
 

the
 

water
 

inflow,
 

the
 

stronger
 

the
 

photovoltaic
 

consumption
 

capacity
 

was.
 

When
 

the
 

installed
 

capacity
 

of
 

cascade
 

hydropower
 

stations
 

was
 

8. 62
 

million
 

kW,
 

the
 

photovoltaic
 

consumption
 

capacity
 

only
 

increased
 

by
 

1%
 

from
 

normal
 

year
 

to
 

dry
 

year.
 

At
 

this
 

time,
 

the
 

complementary
 

capacity
 

of
 

hydropower
 

system
 

could
 

be
 

maximized.
 

(3)
 

The
 

photovoltaic
 

consumption
 

capacity
 

was
 

relatively
 

low
 

during
 

the
 

wet
 

season,
 

and
 

the
 

photovoltaic
 

consumption
 

rates
 

of
 

the
 

three
 

schemes
 

were
 

77. 43%,
 

79. 85%,
 

and
 

89. 39%,
 

respectively. [Conclusion]The
 

deep
 

reinforcement
 

learning
 

algorithm
 

demonstrates
 

the
 

advantage
 

of
 

rapid
 

convergence
 

in
 

the
 

water-
light

 

complementary
 

optimal
 

scheduling.
 

Integrating
 

mechanisms
 

of
 

“demand
 

for
 

adjustment”
 

and
 

“capacity
 

for
 

adjustment”
 

into
 

reinforcement
 

learning
 

modeling
 

can
 

significantly
 

enhance
 

the
 

photovoltaic
 

consumption
 

efficiency,
 

achieve
 

better
 

resource
 

utilization,
 

and
 

effectively
 

improve
 

the
 

operation
 

efficiency
 

of
 

the
 

water-light
 

complementary
 

system
 

and
 

the
 

photovoltaic
 

power
 

consumption
 

capacity.
 

This
 

method
  

shows
 

promising
 

result
  

in
 

the
 

capacity
 

configuration
 

and
 

operation
 

scheduling
 

of
 

clean
 

energy
 

base,
 

providing
 

a
 

theoretical
 

and
 

practical
 

foundation
 

for
 

the
 

future
 

expansion
 

and
 

application
 

of
 

clean
 

energy
 

system.
Keywords:

 

water-light
 

complementary;
 

reinforcement
 

learning;
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scheduling;
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factors;
 

hydropower
 

stations

0　 引　 言

　 　 光伏发电具有环保、 可再生、 长寿命、 低维护等

优点, 但也有波动性、 随机性、 间歇性等特点, 影响

能源利用效率。 水力发电可以弥补光伏发电不确定

性, 提高清洁能源发电效率和可持续性[1-4] , 不仅有

助于协同推进减污降碳[5] , 还能有效加强水资源高

质量利用[6-7] 。
在水光互补优化调度系统特性研究中, YANG

等[8]考虑了光伏系统与水电系统的容量配置。 TAN
等[9-10]将多能互补目标由最大化水能资源利用效率转

变为水能高效利用与灵活性调节并举。 周永斐等[11]

从电力系统出发, 考虑互补系统要求构建模型。 朱燕

梅等[12-13]等进一步将随机波动性解析为整体与局部

指标, 黄显峰等[14] 在考虑短期的互补策略的情况下

提出了时间尺度为中长期的互补调度模型。 鲜于虎成

等[15]考虑了水光互补中的短期弃电与波动风险, 提

出了中长期双层嵌套优化调度方法。 对水光互补特性

机理的归纳研究, 在水光互补系统调度策略、 模型使

用、 容量配置上作出贡献。

针对互补系统的目标选择与计算方法, 梁艺缤

等[16-18]将经济目标作为求解算法目标带入求解, 在

电网协调的研究上, 宋柯[19] 将电网波动性作为目标

进行优化, 罗彬等[20] 考虑光伏出力不确定性, 以整

体可消纳电量期望最大为目标, 用混合整数线性规划

进行求解。 LI 等[21-23]考虑了水光互补发电量、 经济、
生态目标。 在对水光互补系统目标求解中, 常用算法

主要是基于运筹学理论的传统算法与基于启发式方法

的算法, 前者主要是动态规划算法及其改进型[24-25] ,
虽然动态规划能适应水库调度问题的需求, 但其需要

全局搜索以得到最优解, 运行缓慢, 在水光互补调度

特别是包括梯级水库的水光互补系统中, 复杂度上升

极易陷入 “维数灾”。 基于启发式方法的算法应用广

泛, 包括遗传算法[26] 、 粒子群算法[27-28] 等, 相较于

传统优化算法能更好发挥计算机效能, 取得了更好的

决策结果以及更快的求解速度。 其中 NSGA-II 是一种

经典的多目标优化算法, 广泛应用水库调度等领域的

多目标优化问题[29-31] 。 其主要优势在于能够生成高

质量的 Pareto 前沿, 具有较好的收敛性。 然而,
NSGA-II 模型在处理高维度复杂问题时存在不足, 尤
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其是当问题维度增加时, 计算时间增加, 解的分布可

能局限于局部最优解, 导致算法的效率和优化效果

降低。
深度强化学习是将深度学习技术与强化学习相结

合, 使用深度神经网络来近似值函数或策略函数, 解

决复杂环境和大规模状态空间下的强化学习问

题[32-34] 。 在水库优化调度领域, LI 等[35] 采用强化学

习方法计算水库实时调度问题, WU 等[36] 在水电站

水库的供水、 生态、 发电多目标优化调度问题上验证

了深度强化学习的有效性。 胡鹤轩等[37] 提出一种基

于 n 步 Q-learning 的水库群优化调度方法, 对强化学

习在水库调度问题中做出有效探索。 李文武等[38-40]

均通过 DQN 算法进行求解, 也有效解决了梯级水库

优化调度的维数灾问题。 此外在非常规水资源优化配

置[41] 、 水库防洪模型[42] 等问题中, 深度强化学习算

法在设置合理参数的情况下能有较好训练结果。 然

而, 这些研究通常将动作空间进行离散化处理。 尽管

这种方法在强化学习构建完善的情况下是有效的, 但

在现实工程中, 包括水库优化调度等问题过程的求解

空间是一个连续的区间变量。 具体而言, 在水光互补

系统中, 水电和光伏出力的互补过程复杂, 需要同时

考虑水力发电和光伏发电的协调。 求解空间采用离散

化出力会导致局部最优情况频发, 在多维空间中的离

散化也会导致求解速度缓慢, 从而限制了优化调度的

效果。
深度确定性策略梯度算法, 即 DDPG 算法是一

种深度强化学习算法, 适合解决连续动作空间的决策

问题[43] 。 它结合了深度神经网络和经验回放等技术,
适用于处理复杂的环境和连续的动作空间[44] , 在实

际应用中, DDPG 算法已被广泛应用于电网多能互补

运行等领域, 展现了其在处理多种能源协同优化问题

上的潜力[45] , 仍缺少与水光互补中梯级水库调度模

型深度结合且考虑具体调度机理建模的研究。 水光互

补调度模型的复杂性和动态变化性要求算法能够灵活

且高效地处理连续的调度决策, 而 DDPG 算法具有

这一潜力。
为此, 采用适用于求解连续空间问题的深度确定

性策略梯度算法(DDPG), 并考虑水光互补调度机理

构建水光互补优化调度环境、 动作空间, 对比初始

DDPG 模型与 NSGA-II 模型测试效果, 并设置三种水

电装机方案为算例分析结果。

1　 模型建立

1. 1　 目标函数

　 　 水光合计发电量最大

W = max
 ∑

M

m = 1
∑

I

i = 1
∑
D

d = 1
Na, h

i, m, dTΔt + Wp
m{ } (1)

式中, Δt 为计算时段长度, Δt = 1 h; T 为日内小时

数, T= 24; M 为年内月份, M = 12; D 为当月天数;
I 为梯级水电站数; Na, h

i, m, d 为第 i 个电站在第 m 月第 d
天的水光互补后的月均水电出力(万 kW); Wp

m 为第 m
月的光伏消纳电量(万 kWh); W 为年水光合计发电

量(万 kWh)。
1. 2　 约束条件

　 　 水量平衡约束

Vi, t = Vi, t -1 + (qr
i, t - qx

i, t)Δt - E i, tSi, t - Di, t

(2)
式中, Vi,t -1, Vi,t 为第 i 个电站在 t 时段初、 末期的

水库蓄水量(m3 ); qr
i, t 为第 i 个水库在 t 时段的入库

流量( m3 / s); qx
i, t 为第 i 个水库在 t 时段的下泄流量

(m3 / s); E i,t 为第 i 个电站在 t 时段蒸发深度( m);
Si,t 为第 i 个电站在 t 时段水库面积(m2 ); Di,t 为第 i
个电站在 t 时段渗漏损失水量(m3)。

水位限制

Z i, t, min ≤ Z i, t ≤ Z i, t, max (3)
式中, Z i,t,min 为第 i 个电站在 t 时段允许运行最低水

位(m); Z i,t,max 为第 i 个电站在 t 时段允许最高运行

水位(m)。
发电流量限制

qi, t, min ≤ qi, t ≤ qi, t, max (4)
式中, qi,t,min 为第 i 个电站在 t 时段各水库的最小生

态流量与水轮机要求的最小引水流量的较小值

(m3 / s); qi,t,max 为第 i 个电站在 t 时段最大允许引水

流量(m3 / s)。
电站出力约束

Nh, l
m, d, t ≤ Aqi, tHi, t ≤ Nh, u

m, d, t (5)
式中, Nh, u

m, d, t 为第 m 月第 d 天第 t 时段瞬时梯级电站

出力上限(万 kW); Nh, l
m, d, t 为第 m 月第 d 天第 t 时段

瞬时梯级电站出力下限(万 kW); A 为出力系数; qi,t

为发电流量; Hi,t 为发电水头。
通道约束

Na
m, d, t < Nc

m, d, t (6)
式中, Na

m, d, t 为第 m 月第 d 天第 t 时段的水光互补后

的水光合计出力(万 kW); Nc
m, d, t 为单位时段通道限

制(万 kW)。
上下游水力联系

qr
i, t = qx

i-1, t + q j
i -1, i, t (7)

式中, q j
i -1, i, t 是第 i-1 个水库与第 i 个水库在 t 时段
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图 1　 DDPG 模型流程

Fig. 1　 Flowchart
 

of
 

DDPG
 

model

的区间来水流量(m3 / s); qx
i-1, t 是第 i-1 个水库在 t 时

段的下泄流量(m3 / s); qx
i-1, t 是第 i 个水库在 t 时段在

t 时段的入库流量(m3 / s)。

2　 基于深度强化学习算法的水光互补优化

调度

2. 1　 深度确定性策略梯度算法

　 　 深度确定性策略梯度(DDPG)算法使用经验回放

机制, 使用一个确定性策略网络( Actor)直接输出具

体的动作值, 而不是输出一个动作的概率分布。 这种

确定性策略符合连续动作空间, 因为在连续空间中,
动作值是无限且需要精确控制的。 DDPG 算法还结合

了深度神经网络和策略梯度方法, 能够有效地训练复

杂的神经网络模型。 引入了 AC( Actor-Critic)算法框

架, 包括 Actor 网络、 Target-Actor 网络、 Critic 网络、
Target-Critic 网络 4 个网络, 如图 1 所示。

Actor 网络与环境交互, 输入环境的状态 S, 输

出动作 A, 输出动作的策略函数为 μ(S θ) , 并将环

境产生的经验数据( S, S′, A, R) 存储在回放缓冲

区中, Critic 网络则是一个价值函数网络, 输入环

境的状态 S 和动作 A, 输出选择当前动作所期望获

得的回报值得分, 即当前时刻的预测 Q 值, 其计算

公式为

Q(S, A w) = R(S, A) + γmax
A′

Q∗(S′, A′) (8)

式中, R(S, A)表示在状态 S 下采取动作 A 获得的即

时奖励(reward); Q∗(S, A)表示状态 S 下采取动作

A 后遵循最优策略的动作值函数。
Target-Actor 网络用于生成下一阶段状态 S′, 动

作 A′, 而 Target-Critic 网络通过输入下一阶段状态 S′
和动作 A′后, 得到下一阶段 Q′值, 然后通过公式得

到目标预测的目标 Q 值 Qt

Qt = R + γQ′(S′, A′ w′) (9)
式中, R 为奖励函数; γ 为衰减系数; w′为价值网络

参数。
Actor 网络作用是不断优化参数 θ, 使其输出的

动作 A 的策略 μ(S θ)能让 Critic 网络输出的 Q 值最

大, 需要计算梯度, 进行梯度上升处理

ΔJ(θ) = Δ

μθ
Q(S, A w) × Δ

θ μ(S θ)) (10)
　 　 而 Critic 网络的作用就是不断优化其参数 w, 使

得 Q 值与 Qt 值的相差减小, 即最小化

L(w) = minES, A, r, S′(Q(S, A w) - Qt(S′, A′ w′))
(11)

　 　 最小化这一过程, 同样可以通过对参数 w 求导

进行梯度下降, 如下

ΔJ(w) = Δ
wES, A, r, S′(Q(S, A w) - Qt(S′, A′ w′))

(12)
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　 　 这两者的更新通过回放缓冲机制进行, 将定期从

经验回放缓冲区中随机采样一批经验元组(S, S′, A,
R), 提取的动作和状态作为输入值。

由于参数 w 更新频繁, 对 Q 值的估计有剧烈的

波动或发散的可能性。 所以为了保证 Critic 网络准确

地学习和估计 Q 值, 与真实的长期回报 Qt 值一致,
从而稳定模型, Target-Actor 网络与 Target-Critic 网络

的参数 θ′与 w′的更新会缓慢而稳定, 方式是采用软

更新(Soft
 

Update)。
Target-Actor 网络定期复制 Actor 网络中的参数 θ

为 θ′, 以减小参数的变动幅度, 从而降低训练过程中

的波动性, 参数 θ′更新公式为

θ′ ← τθ + (1 - τ)θ′ (13)
式中, τ 为更新系数, 通常在 0. 001 到 0. 005 之间。

Target-Critic 网络同样软更新( Soft
 

Update) 的方

式, 更新下一阶段参数 w′, 公式为

w′ ← τw + (1 - τ)w′ (14)
2. 2　 基于深度强化学习算法的水光互补优化调度模

型智能体设计

　 　 为达到目标函数(1), 梯级电站建模按照 “以水

定电” 模式, 即设置调度期始末水位, 输入天然入

库流量, 求解达到目标函数极值的梯级电站系统的运

行情况。 模型环境变量设计包括梯级电站环境变量和

光伏变量, 将第 d 天第 t 时段初水库水位 Z i,t, 时段

末的水位 Z i,t+1 及光伏实时出力 Nh
m,d,t 作为强化学习

算法的状态空间 St。
水光互补过程引入需调、 可调机理量化日内光伏

消纳情况, 当输电通道上限确定时, 需调是指在梯级

出力上下限限制下, 保证日内水力发电效益不受损失

的情况下, 为消纳超出用电通道的光电, 梯级出力可

以减小的出力, 可调是指在梯级出力上下限限制下,
保证日内水力发电效益不受损失的情况下, 水电可以

加大出力能力[14] 。 其中需调 Gm,d,t 计算公式为

Gm, d, t =
0, Nc

m, d, t < Nh, p
m, d, t

(Nc
m, d, t - Nh, p

m, d, t)Δt, Nc
m, d, t ≥ Nh, p

m, d, t
{

(15)
式中, Nh, p

m, d, t 为第 m 月第 d 天第 t 时段水光互补前系

统的水光合计出力(万 kW); Nc
m, d, t 为单位时段通道

限制(万 kW); Δt 为计算时段长度, Δt= 1 h。
可调 Fm,d,t 计算公式为

Fm, d, t =
0, Nh, u

m, d, t < Nh, p
m, d, t

(Nh, u
m, d, t - Nh, p

m, d, t)Δt, Nh, u
m, d, t ≥ Nh, p

m, d, t > Nh, l
m, d, t

{
(16)

式中, Nh, p
m, d, t 为梯级电站在第 m 月第 d 天第 t 时段水

光互补前的水光合计出力(万 kW); Nh, u
m, d, t 为第 m 月

第 d 天第 t 时段瞬时梯级电站出力上限(万 kW);
Nh, l

m, d, t 为第 m 月第 d 天第 t 时段瞬时梯级电站出力下

限(万 kW); Δt 为计算时段长度, Δt= 1 h。
如图 2 所示, 当可调≥需调时, 梯级水电的互补

能力能够完全的消纳光伏出力, 可通过将需调、 可调

数值进行强化学习建模, 在求解目标函数最大水光合

计发电量的同时, 保证光伏消纳率的提高。 在日内水

光互补后, 生成实时水光互补系统出力 Wm,d,t。 结合

以上分析可以为强化学习模型设置环境变量 St =
[Z i,t,

 

Z i,t+1, Nh, p
m, d, t, Gm,d,t,

 

Fm,d,t, Nh, u
m, d, t, Nh, l

m, d, t,
Wm,d,t]。

不同于经典的马尔可夫决策过程, DDPG 模型状

态转移没有明确的转移概率, 即 P(St+1 St,At), 这

意味着 DDPG 在给定状态 St 和动作 At 的情况下, 下

一个状态 St+1 是确定的, 而不是基于概率的。 因此,
DDPG 不依赖显式的转移概率, 而是直接学习确定性

策略, 即 Actor 网络根据状态 St 通过参数 θ 生成确定

的动作 At。 所以 DDPG 状态转移主要通过水量平衡

方程、 上下游水力联系计算, 动作 At 将包括本时段

的平均下泄流量 qi,t, 即 At = [qi,t], 该动作位于连续

的约束空间内, 初始设置发电流量约束, 限制电站出

力约束函数定义动作空间, 即可通过水量平衡方程、
上下游水力联系完成 Z i,t,

 

Z i,t+1, Nh, u
m, d, t, Nh, l

m, d, t,
Nh, p

m, d, t 的更新, 之后会计算可调与需调, 当时间尺度

到达 24 时, 完成日内状态转移, 生成逐小时水光互

补后的水光消纳电量 Wm,d,t+1。
奖励函数设计的目标是最大化水光系统的发电

量, 需要与目标函数(1)对应, 故直接设置奖励函数

Rm,d,t 代表时段水光系统出力值为

Rm, d, t = ∑
T

t = 1
Wm, d, tΔt (17)

式中, Wm, d, t 为第 m 月第 d 天第 t 时段水光合计发电

量(万 kWh); Δt 为计算时段长度, Δt = 1 h; T 为日

内小时数, T= 24。
对强化学习算法而言, 约束函数并不像传统的优

化问题那样显式处理, 除限制动作空间范围外, 常以

惩罚函数的形式在智能体训练中进行量化处理, 以水

位限制作为惩罚函数 P1,m,d,t, 设置一个极大的惩罚数

值以训练智能体不会出现不满足约束条件例如水光合

计电量小于梯级瞬时下限的工况

P1, m, d, t =
0, 满足约束要求

- 1010, else{ (18)
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图 2　 水光互补过程示意

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

water-light
 

complementary
 

process

　 　 此外可调≥需调时, 才能保证光伏的完全消纳,
故设置惩罚函数 P2,m,d 为

P2, m, d = Fm, d - Gm, dFm, d < Gm, d (19)
2. 3　 优化结果检验

　 　 NSGA-II 算法在水光互补领域已有较多应用,
丁士东等[46] 将波动最小与效益最高作为目标对水光
互补系统进行求解, 马靖宇等[47] 考虑系统稳定性和

效益最大作为目标求解, 体现了 NSGA-II 算法一定

的收敛性。 为验证考虑水光互补机理的深度强化学

习 DDPG 模型计算结果的有效性与准确性, 对照模

型将选用初始 DDPG 模型以及最大年水光合计发电

量、 最大光伏消纳电量的双目标 NSGA-II 优化模

型, 其中 NSGA-II 光伏消纳电量最大目标公式为

Wp = max
 ∑

D

d = 1
∑

T

t = 1
∑
M

m = 1
Wp

m, d, t (20)

Wp
m, d, t =

(Nc
m, d, t - Nh

m, d, t)Δt, Nh, p
m, d, t > Nc

m, d, t

Np
m, d, tΔt, Nh, p

m, d, t < Nc
m, d, t

{
(21)

式中, Wp 为全年光伏消纳电量(万 kWh); Wp
m, d, t 为第

m 月第 d 天第 t 时段光伏消纳电量(万 kWh);Nh, p
m, d, t 为

第 m 月第 d 天第 t 时段水光互补前的水光合计出

力(万 kW); Nc
m, d, t 为单位时段通道限制(万 kW);

Np
m, d, t 为第 d 天第 t 时段水光互补前的系统光伏出力

(万 kW); Nh
m, d, t 为第 d 天第 t 时段水光互补前的系统

水电出力(万 kW); M 为该年内的月数, M= 12; D 为

当月天数; Δt 是计算时段长度, Δt = 1 h; T 为日内小

时数, T= 24。
而 NSGA-II 作为遗传算法, 种群与迭代次数设置

对计算结果起到较大影响, 故设置种群数为 100, 迭

代次数设置 1
 

000 代, 结果如图 3 所示, 此时解集稳

定, 不再有较大变化。
初始 DDPG 模型不考虑可调、 需调进行建模,

环境变量 St = [Z i,t,
 

Z i,t+1, Nh
m, d, t, Nh, u

m, d, t, Nh, l
m, d, t,

Wm,d,t]直接对水光出力进行叠加并舍弃超出通道上限

的出力, 其状态转移同样水量平衡方程、 上下游水力

联系完成。 奖励函数 Rm,d,t 与惩罚函数 P1,m,d,t 不变,
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　 　 　 　 表 1　 不同模型年内发电量

Table
 

1　 Annual
 

power
 

generation
 

of
 

different
 

models
模　 型 光伏发电量 / 亿 kWh 水电发电量 / 亿 kWh 总发电量 / 亿 kWh 计算时间 / s

DDPG(考虑可调需调) 129. 93 471. 91 601. 84 67
DDPG(初始) 123. 17 487. 39 610. 56 59

NSGA-II 118. 09 503. 78 621. 87 1183

重新设置惩罚函数及弃光函数 P3,m,d,t, 其公式为

P3, m, d, t =
0, Nh, p

m, d, t < Nc
m, d, t

(Nc
m, d, t - Nh, p

m, d, t)Δt, Nh, p
m, d, t > Nc

m, d, t
{

(22)
式中, Nc

m, d, t 为单位时段通道限制(万 kW); Nh, p
m, d, t 为

第 m 月第 d 天第 t 时段水光互补前的水光合计出力

(万 kW); Δt 是计算时段长度, Δt= 1 h。
计算结果如表 1 所列, 两个 DDPG 模型的计算时

间显著低于 NSGA-II 模型。 采用可调、 需调建模的

DDPG 模 型 在 光 伏 发 电 量 上 比 初 始 DDPG 增 加

6. 76 亿 kWh, 比 NSGA-II 模型高出 11. 84 亿 kWh。
如图 4 所示, 尽管 NSGA-II 在梯级电站发电量和总发

电量上较大, 但其在设置始末水位限制条件后, 过快

达到较高的水头, 而且水位波动较大, 这会使发电流

量增加, 在发电通道一定的情况下挤占光伏发电空

间, 减少光伏消纳量。
如图 3 所示, NSGA-II 算法通过种群迭代优化水

位, 易陷入局部最优, 且种群分布较窄。 初始 DDPG
虽通过惩罚函数减少弃光, 光伏消纳效果略优于 NS-
GA-II, 但仍未涉及水光互补的内在机理, 限制了光

伏消纳率的进一步提升。 相比之下, 考虑 “可调、
需调” 机制的 DDPG 模型更好地实现了光伏消纳目

标, 有效提高了水光互补系统的发电量。

图 3　 NSGA-II双目标寻优

Fig. 3　 NSGA-II
 

dual-objective
 

optimization

综上, DDPG 模型展现了更高的求解速度与有效

性, 而在水光互补调度中, 考虑可调、 需调机制的底

层机理模型不仅优化了水光合计发电量, 也在模型内

部充分体现了光伏消纳目标。

3　 实例研究

3. 1　 研究区概况

　 　 所选取澜沧江上游河段 371 km, 平均年径流量

达 211. 6 亿 m3, 多年平均太阳能年总辐射量达

5
 

800 ~ 6
 

700 MJ / m2, 具有丰富的水光资源。 水光互

补系统选取历史实测数据为基准, 其中气象数据选取

Solargis 数据库近十年中各月平均值作为作为典型气

象年, 水文径流量选取实测数据中的典型丰水年、 平

水年与枯水年。
上游水光互补系统有光伏电站装机 1

 

000 万 kW,
梯级水电站设置三种配置方案进行对比计算, 其中方

案一为 1
 

000 万 kW、 方案二为 952. 5 万 kW、 方案三

为 862 万 kW, 梯级水电站具体参数如表 2 所列。

表 2　 梯级电站水电站主要工程参数

Table
 

2　 Key
 

engineering
 

parameters
 

of
 

cascade
 

hydropower
 

stations

电　 站
装机容量 / 万 kW

方案一 方案二 方案三

调节库

容 / 亿 m3
正常蓄水

位 / m

班　 达 150 150 150 3. 34 3
 

054
如　 美 260 260 220 24. 33 2

 

895
邦　 多 72 72 64 0. 12 2

 

605
古　 学 210 210 190 0. 45 2

 

535
曲孜卡 40. 5 40. 5 38 0. 13 2

 

345
古　 水 252 220 200 6. 34 2

 

267

3. 2　 调度结果分析

　 　 将水光数据输入 DDPG 模型进行训练。 在训练

开始时, 模型的累积收益值呈现较大幅度的波动, 这

表明模型在对环境进行全局搜索, 处于探索学习阶

段。 在经过 500 次迭代后, 累计收益值迅速上升, 并

在 600 次迭代后趋于稳定。 模型在不同方案, 不同代

表年均能收敛稳定, 显示出良好的训练效果 ( 见

图 5)。
经过优化训练, 水光互补后梯级电站与光伏发电

站消纳电量, 每月水光资源消纳率如图 6 所示和表 3
所列。 由表 3 可知, 方案梯级水电站配置容量越大,
梯级水电站及系统总发电量越高, 但光伏消纳电量越

小。 三个方案的光伏消纳率均高于 80%, 且方案
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图 4　 不同模型年内水位

Fig. 4　 Annual
 

water
 

levels
 

of
 

different
 

models

三的平均光伏消纳率为 93. 68%, 大幅高于方案一和

方案二, 这是因为在水光互补过程中, 梯级电站会对

光伏出力的波动性进行互补, 但当互补损失的梯级水

电站发电量远远小于互补增加的光伏发电量时, 水光

互补系统会保证目标函数设置的总

发电量最大从而弃光。
丰水年到平水年, 光伏资源消

纳率提升最大, 三个方案分别提升

了 5. 8%、 7. 3%和 5. 9%, 平水年到

枯水年这一范围, 方案三提升 1%,
小于方案一和方案二的 3. 71% 和

3. 08%, 这是由于方案三在此区间

光伏消纳能力以达水光系统互补能

力上限, 无法有过大的提升, 表明

方案三在平水年就能达到光伏消纳

能 力 为 峰 值。 对 比 三 个 方 案,
862 万 kW 梯级装机能更充分地利

用光伏资源。
同一方案而言, 年内来水情况

越枯, 光伏消纳率越高。 如图 6 所

示, 分析年内逐月发电量及光伏消

纳率可得汛期径流来水情况偏丰,
水电量过大导致挤占通道, 此时弃

光增加, 枯水期来水较少, 能够消

纳更多光伏出力。

4　 结果讨论

　 　 在相同算例条件下, 枯水年的

光伏消纳能力更强, 这是由于来水

量较少时, 水电和光伏系统的总发

电量离通道上限较远, 水库蓄水压

力减小, 调节能力增强, 使水电系

统可以更灵活地平衡电网负荷和光

伏发电的波动性。 当系统在水光互

补前的出力已接近通道上限时, 尽

管梯级电站的出力上限提升, 但调

节能力受限, 导致光伏弃光现象增

加, 尤其在丰水年的汛期。 此特性

为水光互补系统的容量配置和调度

优化提供了重要参考。
基于深度强化学习( DDPG) 算

法的水光互补调度优化方案能在连

续、 复杂的解空间中高效工作, 与

传统优化方法相比, 不依赖于线性

化或过多简化假设, 解决了复杂约束条件下的全局优

化问题。 即便不深入建模水光互补机制, 该算法仍能

快速生成结果; 而在融入物理机理建模后, DDPG 算

法显著提升了光伏消纳目标的实现效果, 有助于获得
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图 5　 不同方案累计收益值迭代对比

Fig. 5　 Iterative
 

comparison
 

of
 

cumulative
 

profit
 

values
 

of
 

different
 

schemes

图 6　 三个代表年逐月发电量及光伏消纳率

Fig. 6　 Monthly
 

power
 

generation
 

and
 

photovoltaic
 

consumption
 

rates
 

of
 

three
 

representative
 

years

更优的调度结果, 并提高计算效率。
目前在水库调度、 水光互补调度领域应用强化
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　 　 　 　 表 3　 三个方案发电量及光伏消纳率

Table
 

3　 Power
 

generation
 

and
 

photovoltaic
 

consumption
 

rates
 

of
 

three
 

schemes

代表年份
光伏电量
/ 亿 kWh

光伏消纳量
/ 亿 kWh

梯级电站发
电量 / 亿 kWh

互补总发电量
/ 亿 kWh

互补光伏
消纳率 / %

多年平均
利用率 / %

方案一

方案二

方案三

丰水年 167. 80 129. 93 471. 91 601. 84 77. 43
平水年 167. 80 139. 67 458. 83 598. 50 83. 23
枯水年 167. 80 145. 90 438. 14 584. 04 86. 94
丰水年 167. 80 133. 99 464. 13 598. 12 79. 85
平水年 167. 80 146. 27 448. 89 595. 16 87. 17
枯水年 167. 80 151. 44 426. 60 578. 04 90. 25
丰水年 167. 80 150. 00 443. 52 593. 52 89. 39
平水年 167. 80 159. 95 426. 17 586. 12 95. 32
枯水年 167. 80 161. 63 410. 87 572. 50 96. 32

82. 53

85. 76

93. 68

学习的研究较少, 而采用强化学习算法处理于水光

互补系统的调度问题, 为应对非线性、 多变量和不

确定性问题提供了全新技术手段。 将物理机理建模

与深度强化学习算法相结合, 突破了传统机器学习

算法对领域知识理解不足的限制, 针对特定问题的

效果能有较大提升。 适用于多种水光互补场景, 特

别是梯级水库调度和非平稳光伏出力条件下的调度

优化需求。 同时, 该方法对不同时间尺度(如日内、
月度、 年度) 均表现出较强的适应性, 能够根据具

体需求灵活调整优化目标, 例如光伏消纳优先、 削

峰填谷或经济性优化等。
尽管在水光互补调度问题中结合物理模型机理的

DDPG 算法有高效性和适用性, 但在更大规模的多能

互补系统中, 现有 DDPG 算法模型可能会出现局限

性, 需要考虑水风光储火多种能源形式重新设计更高

效的机理模型。 此外虽然引入了物理机理建模以增强

模型的可解释性, 但可能无法完全涵盖系统的多重运

行任务。 例如, 除了电网消纳光伏电量这一主要目标

外, 水光互补系统可能还需同时满足其他任务需求,
如供水、 灌溉、 防洪和生态流量等, 而模型中未能全

面考虑或准确模拟这些需求, 可能导致调度策略在实

际运行中出现偏差, 从而影响整体系统的运行效率与

可靠性。
未来, 随着水库和水光互补调度在计算机科学和

人工智能领域的深入研究, 探索基于强化学习的预训

练模型在更长时间尺度和高度随机性调度问题中的应

用将成为重要趋势。 预训练强化学习模型能够在大规

模、 复杂场景下, 利用历史数据和模拟环境训练通用

的策略模板, 在训练完成后能够直接实时生成调度方

案, 从而显著降低训练时间和计算资源消耗; 此外结

合物理机理的预训练深度强化学习模型具有应对动态

变化与不确定性问题的独特优势。 一方面, 物理机理

建模可以为强化学习算法提供更加精准的约束条件,

使其优化结果更贴近实际运行要求; 另一方面, 预训

练模型通过引入多样化场景的模拟与量化自然资源的

不确定性, 可有效训练出具有高适应性和强鲁棒性的

调度策略。 此外, 这种方法能够在面临极端条件或未

曾见过的运行环境时, 依托预训练经验实现快速调

整, 保证系统的稳定性与优化性能。
这一方向为水资源和可再生能源领域解决复杂多

尺度问题提供了新的方法与理论支持。 例如, 预训练

强化学习模型可以在涵盖丰水期、 枯水期等多水文条

件的广泛场景中进行学习, 并将其调度经验迁移到特

定梯级水库或区域水光互补系统的实际应用中。 在大

规模梯级调度、 跨区域多能互补系统优化等问题中,
预训练模型可以显著提高效率和精度, 减少对实时计

算的依赖。

5　 结　 论

　 　 提出基于深度强化学习的水光互补优化调度模

型, 以澜沧江上游大型水光互补基地为算例, 以下

结论:
(1)DDPG 算法通过融合 “需调” 与 “可调” 概

念, 有效提升了光伏消纳能力, 并显著加速了优化调

度过程, 验证了有效性与求解的快速性。
(2)设置 1

 

000 万 kW、 952. 5 万 kW、 862 万 kW
三种 梯 级 电 站 装 机 方 案 进 行 对 比 计 算, 得 出

862 万 kW 方案光伏资源消纳能力最高, 在来水情况

为平水年时就已经能较为完全利用水电系统的互补能

力。 并且对于同一方案而言, 汛期(6—10 月)径流来

水情况偏丰, 水电量过大会挤占通道, 从而导致光伏

消纳率不如年内来水情况较枯的情况。
(3)基于深度强化学习算法的水光互补优化调度

模型, 在不同水文条件下均能快速生成高效的调度方

案, 为清洁能源基地的容量配置、 运行优化提供了科

学的决策支持。
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