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摘　 要: 【目的】 流域梯级水电系统规模持续扩大与运行环境日趋复杂, 传统优化调度方法难以适应

流域复杂多样的调控要求, 且其决策精度与求解效率均有限。 【方法】 以耗水量最小为主要目标, 构

建了兼顾电调-水调的梯级水电优化调度模型, 并研发了基于深度强化学习(DQN)的高效求解方法。
以大渡河中游梯级水电系统为研究实例, 分别设置中等负荷, 低负荷和高负荷三种工况, 输入实际运

行数据对模型进行训练, 并结合耗水量、 水位过程等角度对模型优化效果进行评估。 【结果】 结果显

示: DQN 算法可显著减少计算耗时, 将计算效率提升约 41. 37 倍; 同时, DQN 算法可以很好地平衡

水位和流量等水调需求之间的冲突, 相较于优化前, DQN 可在将水位波动指数平均降低约

0. 058 m / min 的同时将平均总耗水量减少 1
 

158 万 m3; 除此之外, 提出的模型适用于多种工况, 具有

良好的稳定性。 【结论】 结果表明: 基于 DQN 的负荷分配方法可有效增强系统运行稳定性与安全性,
实现调度科学性与计算效率的双重突破; 智能决策框架通过实时优化电站出力分配, 显著降低水位波

动与发电耗水, 验证了电调-水调协同优化的可行性。 该方法为梯级水电系统智能化调度与新时期复

杂场景下的优化调控提供了新的技术路径。
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Abstract:
 

[ Objective] With
 

the
 

continuous
 

expansion
 

of
 

cascade
 

hydropower
 

systems
 

and
 

increasingly
 

complex
 

operational
 

environments,
 

traditional
 

optimized
 

scheduling
 

method
  

struggle
 

to
 

meet
 

the
 

complex
 

and
 

diverse
 

regulation
 

requirements
 

of
 

river
 

basins,
 

while
 

their
 

decision-making
 

accuracy
 

and
 

computational
 

efficiency
 

remain
 

limited. [ Methods ] To
 

address
 

these
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limitations,
 

an
 

optimized
 

scheduling
 

model
 

was
 

established
 

for
 

cascade
 

hydropower
 

systems
 

that
 

considered
 

power
 

generation
 

scheduling
 

and
 

water
 

resource
 

regulation,
 

with
 

minimum
 

water
 

consumption
 

as
 

the
 

primary
 

objective.
 

Additionally,
 

an
 

efficient
 

solution
 

method
  

based
 

on
 

deep
 

reinforcement
 

learning
 

(Deep
 

Q-Network,
 

DQN)
 

was
 

developed.
 

Using
 

the
 

cascade
 

hydropower
 

system
 

in
 

the
 

middle
 

reaches
 

of
 

the
 

Dadu
 

River
 

as
 

a
 

case
 

study,
 

three
 

operating
 

conditions
 

(medium,
 

low,
 

and
 

high
 

load)
 

were
 

established.
 

The
 

model
 

was
 

trained
 

using
 

actual
 

operational
 

data
 

and
 

evaluated
 

through
 

water
 

consumption
 

and
 

water
 

level
 

processes. [Results] The
 

result
  

showed
 

that
 

the
 

DQN
 

algorithm
 

reduced
 

computational
 

time
 

by
 

approximately
 

41. 37
 

times
 

compared
 

to
 

conventional
 

method.
 

Furthermore,
 

DQN
 

effectively
 

balanced
 

conflicting
 

water
 

regulation
 

demands
 

(e. g.,
 

water
 

level
 

stability
 

and
 

flow
 

control),
 

achieving
 

an
 

average
 

reduction
 

of
 

0. 058
 

m / min
 

in
 

the
 

water
 

level
 

fluctuation
 

index
 

and
 

a
 

total
 

water
 

consumption
 

decrease
 

of
 

11. 58
 

million
 

m3
 

compared
 

to
 

pre-optimization.
 

Notably,
 

the
 

proposed
 

model
 

exhibited
 

good
 

stability
 

across
 

diverse
 

operating
 

conditions. [ Conclusion] The
 

findings
 

indicate
 

that
 

the
 

DQN-based
 

load
 

distribution
 

method
  

enhances
 

system
 

operational
 

stability
 

and
 

safety
 

while
 

achieving
 

breakthroughs
 

in
 

both
 

scientific
 

scheduling
 

and
 

computational
 

efficiency.
 

By
 

dynamically
 

optimizing
 

real-time
 

power
 

output
 

distribution
 

among
 

stations,
 

the
 

intelligent
 

decision-making
 

framework
 

significantly
 

mitigates
 

water
 

level
 

fluctuations
 

and
 

reduces
 

water
 

consumption
 

in
 

power
 

generation,
 

thereby
 

validating
 

the
 

feasibility
 

of
 

coordinated
 

power-water
 

optimization.
 

This
 

method
  

provides
 

a
 

novel
 

technical
 

approach
 

for
 

intelligent
 

scheduling
 

of
 

cascade
 

hydropower
 

systems
 

and
 

their
 

optimized
 

regulation
 

under
 

complex
 

operational
 

scenarios
 

in
 

the
 

new
 

era.
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0　 引　 言

　 　 水电是技术成熟、 运行灵活的清洁低碳可再生能

源。 经过几十年高速发展, 我国水电总装机规模已达

42
 

154 万 kW, 形成澜沧江、 金沙江、 黄河等十四大

水电基地[1] 。 如何调度运行如此复杂的水电系统,
对充分发挥工程效益、 实现水资源高效利用、 推动能

源结构转型具有重要意义[2-4] 。 站间实时负荷分配需

在满足电网需求、 库容约束、 出力限制等条件下, 依

据水文条件与电站运行状态, 通过优化各电站出力,
以提升系统发电效益与水能利用效率[5] 。 该问题具

备高维度、 非线性、 多约束、 多阶段等特征[6-8] , 决

策科学性与求解效率是关键难点[9] 。
传统方法的负荷分配方法包括线性规划( LP )、

动态规划( DP) 及启发式算法等[10-12] 。 其中, LP 适

用于防洪调度等线性目标优化, 其寻优过程无需初始

决策, 但最终能够收敛至全局最优解, 具有理论成

熟、 求解迅速的优势, 但模型线性化易导致精度损

失[13] ; DP 是最常用于求解负荷分配问题的方法, 其

通过将复杂问题划分为若干阶段并逐段求解的方式获

得全局最优解, 具有动态适应性强的特点, 但随电站

数量增加面临维度灾难[14] ; 启发式算法基于经验规

则获取近似解, 虽具有全局优化性能、 稳健性强、 通

用性强且适于并行计算等优点, 但存在规则依赖性

强、 局部最优陷阱等问题[15-17] 。
随着 “双碳” 目标的落地实施, 新能源高比例

并网带来的随机性与波动性显著加剧电网运行风

险[18] , 梯级水电作为电网主要灵活性调节电源, 其

调度运行面临诸多新的挑战[19] : 一方面, 传统以发

电量最大为核心的调度模型难以适应精细化水位控制

与复杂水力-电力耦合需求[20] , 且中小型电站受调节

库容限制, 易出现水位流量变化剧烈等问题, 严重影

响水库运行的安全性与稳定性; 另一方面, 新能源并

网引发的短时功率波动要求梯级水电具备更强的调峰

调频响应能力, 而传统算法在求解速度与计算精度上

存在显著局限性, 亟需发掘新的算法以适应新形势下

梯级水电实时运行决策需求。 因此, 如何合理地分配

梯级水电系统中各电站承担的负荷, 使梯级水电系统

同时满足发电调度需求和水量调度需求, 并实现求解

效率与决策精度的协同优化, 是当前清洁能源转型背

景下水电系统优化调度的核心难题。
计算机技术的高速发展, 特别是 强 化 学 习

(Reinforcement
 

Learning,
 

RL)算法凭借其环境适应性

强、 决策速度快等优势, 在水库调度领域展现了良好

的应用潜力[21] 。 例如, 运用 Q-Learning 算法解决梯

级水电优化调度问题[22] ; 采用 SARSA 算法进行多能

互补系统联合调度决策优化问题[23] 等。 然而, 早期

强化学习算法因探索与利用平衡难、 奖励稀疏、 状态

空间高维、 环境非静态、 策略评估复杂、 局部最优、
泛化能力差等问题, 存在训练效率低、 学习效果不稳

定等不足[24-25] 。 DQN(Deep
 

Q-Network)是一种结合深

度学习和 Q-Learning 的深度强化学习算法, 其通过智

能体与梯级水电系统动态环境的持续交互, 模拟实际

的多阶段决策过程, 且通过合理的环境状态及奖励函
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数设置, 能够有效融合水力-电力耦合约束、 调峰调

频需求、 生态流量限制等多维复杂因素对策略生成的

影响[26] 。 该算法采用深度神经网络代替表格形式逼

近动作-价值函数, 同时引入经验回放机制, 显著提

高了模型的学习效率[27] 。 除此之外, DQN 算法具有

自适应能力, 能够有效调整策略以适应不同负荷需求

与约束[28-29] 。 因此, 基于 DQN 的智能决策模型为新

型电力系统下梯级水电站间负荷分配的实时优化提供

了理论创新与技术突破, 对推动清洁能源高效利用具

有重要实践价值。
为此, 本文提出基于 DQN 算法的梯级水电站间

负荷分配模型, 以适应新形势下复杂的水力-电力耦

合需求和更精细的水位流量约束, 提升梯级水电站的

整体运行效率和经济效益。 首先, 针对梯级水电站运

行的经济性和安全性要求, 建立兼顾电调-水调需求

的站间负荷分配模型。 其次, 采用强化学习中的

DQN 算法进行求解, 以保证梯级水电负荷实时分配

的高效性。 并以大渡河流域 “瀑-深-枕” 梯级水电

系统为研究实例, 验证方法的有效性, 为梯级水电的

安全稳定运行提供了参考。

1　 研究区域概况

　 　 大渡河是岷江的最大支流, 发源于青海省境内

的果洛山南麓, 是我国第五大水电基地[30-31] 。 瀑布

沟、 深溪沟和枕头坝水电站位于大渡河流域的中下

游, 形成以发电为主, 兼顾防洪、 生态等综合效益

的梯级水电系统[32] 。 其中, 瀑布沟水电站装机容量

3
 

600 MW, 具备不完全年调节能力, 需根据年内径

流规律进行年调节。 同时, 为提高发电效益, 年末

应尽量维持在较高水位运行。 深溪沟和枕头坝一级

电站的装机容量分别为 660 MW 和 720 MW, 均为瀑

布沟电站的反调节电站, 水库库容较小, 基本不具

备调节能力, 在配合瀑布沟电站完成电网负荷要求

的前提下, 应尽量保持与瀑布沟电站同步运行并优

化梯级水位过程。 此外, 各电站均需满足生态下泄

要求。
随着大规模风光并网, 来自电力和水力的两方要

求加剧了大渡河中下游梯级水电的调度复杂性, 造成

日调节电站水位波动失稳等问题[33] 。 据 2016—
2019 年实际运行数据, 深溪沟和枕头坝电站的水位

波动指数最高可达 0. 27 m / min 和 0. 14 m / min, 快速

水位波动不仅降低水能利用效率, 更可能引发机组启

闭频繁、 振动加剧等安全隐患, 直接影响梯级系统的

经济运行与设备寿命周期。

表 1　 “瀑-深-枕” 梯级各电站参数

Table
 

1　 Parameters
 

of
 

“Pu-Shen-Zhen”
 

cascade
 

hydropower
 

stations

参数名称 瀑布沟 深溪沟 枕头坝一级

调节性能 不完全年调节 日调节 日调节

正常蓄水位 / m 850 660 624
死水位 / m 790 655 618

调节库容 / 108 m3 38. 26 0. 085 0. 123
装机容量 / MW 3

 

600 660 720

最大发电流量 / m3 ·s-1 2
 

679 1
 

808 2
 

428

生态流量 / m3 ·s-1 327 327 327

　 　 水库水位过程及耗水量主要受水库入库流量、
电站负荷及闸门调度策略影响。 其中, 闸门调控行

为主要集中于汛期, 该时段电站通常处于满负荷发

电工况或泄洪弃水模式, 不存在站间负荷分配的问

题。 而枯期径流量普遍较低, 且电站多处于非满发

工况, 存在良好的站间负荷分配优化潜力。 故而可

在枯期设置中等负荷、 低负荷和高负荷三种工况,
以验证模型稳定性。 为此, 本文收集 “瀑-深-枕”
梯级水电 2016—2019 年的 5 min 尺度运行数据, 分

析表明, 在刚进入枯期的 11 月负荷普遍较高, 出

力均值高达 2 180. 57 MW, 即将进入汛期的 4 月负

荷普遍较低, 出力均值低至 1 090. 66 MW(见图 1 和

表 2) 。 因此, 分别选取 2019 年 1 月 29 日至 31 日、
2019 年 4 月 5 日至 7 日和 2019 年 11 月 2 日至 4 日

作为中等负荷、 低负荷和高负荷工况的代表时段,
研究 “瀑-深-枕” 梯级水电的实时站间负荷分配。
实际运行数据包含入库流量信息、 实际运行水位信

息、 负荷指令信息等, 训练后的模型用于指导梯级

水电 5 min 尺度站间负荷分配。

图 1　 “瀑-深-枕” 梯级水电系统枯期负荷分布

Fig. 1　 Load
 

distribution
 

of
 

“Pu-Shen-Zhen”
 

cascade
 

hydropower
 

system
 

during
 

dry
 

season
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图 2　 梯级系统概化

Fig. 2　 Generalized
 

model
 

of
 

cascade
 

hydropower
 

system

表 2　 “瀑-深-枕” 梯级水电系统枯期负荷分布

Table
 

2　 Load
 

distribution
 

of
 

“Pu-Shen-Zhen”
 

cascade
 

hydropower
 

system
 

during
 

dry
 

season

月　 份 均值 / MW 最大值 / MW 最小值 / MW

11　 月 2
 

180. 57 4
 

337. 46 232. 85
12　 月 1

 

851. 60 4
 

085. 85 229. 82
1　 月 1

 

571. 82 4
 

017. 51 242. 26
2　 月 1

 

371. 01 3
 

725. 12 235. 68
3　 月 1

 

587. 34 3
 

447. 65 137. 58
4　 月 1

 

090. 66 3
 

187. 62 178. 08

2　 基于 DQN 算法的实时站间负荷分配模型

　 　 电站的水位过程主要与电站承担的总负荷及入库

流量有关, 而站内各机组不同的出力组合方式并不会

显著影响电站水位和耗水量。 故而本文聚焦电站层

级, 主要研究如何在满足电网负荷指令的同时, 提高

梯级水电系统的水能利用效率, 并减少水位波动情

况, 实现求解效率与准确性的协同优化, 从而保障梯

级水电的安全稳定运行。
基于 DQN 算法的实时站间负荷优化分配模型主

要由两部分构成: 一是兼顾梯级水电经济性与安全性

要求的目标函数及约束条件集合, 二是包含环境和智

能体的 DQN 智能算法框架。 将数学模型中的目标函

数和约束条件嵌入强化学习框架的环境模型中, 不仅

能够解决传统负荷分配无法满足精细水位控制需求的

问题, 还能提升模型求解效率, 从而满足梯级水电实

时站间负荷分配的高效性要求。
2. 1　 梯级水电概化模型

　 　 流域梯级水电站是由河道连接而成的整体, 上下

游之间存在密切的水力联系, 下级水库的入库流量由

上级水库的下泄流量和两级水库之间的区间径流汇集

而成[34] 。 由此, 梯级水电可概化为图 2 所示的数学

模型。
图 2 中, QA, t 为水库 A 在第 t 时段的入库径流;

qA, t 和 qB, t 分别为水库 A 和水库 B 在第 t 时段的下泄

流量; LAB, t 为第 t 时段水库 A 和 B 之间的区间径流;
LBC, t 为第 t时段下游水库 B 和 C 之间的区间径流。 其

中, qA, t 和 LAB, t 共同构成第 t时段水库 B 的入库流量;
qB, t 和 LBC, t 共同构成第 t 时段水库 C 的入库流量。
2. 2　 负荷分配模型

　 　 梯级水电系统调度涵盖电力调度和水量调度: 电

力调度是指在满足水电站基本运行约束的前提下, 实

时响应并执行电网负荷指令; 水量调度则面向梯级水

库群的水位和流量等控制需求, 通过调整各电站下泄

流量, 确保梯级水电系统安全稳定运行并提升水资源

综合利用效益。 因此, 兼顾电调-水调需求的调度决

策过程可以视为梯级水电在响应电网负荷指令的前提

下 “以电定水” 的负荷分配过程[35] 。 针对枯期梯级

水电系统响应电网负荷指令的电调需求及 “节水增

发”、 生态基流保障、 水位平稳控制等多维度水调需

求[36] , 本文以耗水量最小为主要目标, 设置水位波

动、 生态基流、 电站出力限制等约束条件, 构建了兼

顾电调-水调目标的梯级水电站间负荷分配模型。 具

体目标函数为

f = min
 ∑

I

i
∑

T

t
qe
i, t × Δt (1)

式中, f 为梯级水电站间负荷分配模型的目标函数; T
为总调度时段数; qe

i, t 为 i电站在第 t 时段的平均发电

流量(m3 / s); Δt 为计算时段长度(s)。
梯级水电站间负荷分配模型需要满足以下约束

条件。
(1)水量平衡约束

Vi, t +1 = Vi, t + (Qi, t - qi, t)Δt (2)
式中, Vi, t +1 为 i 水库在第 t + 1 时段的时段初库容

(m3); Vi, t 为 i 水库在第 t 时段的时段初库容( m3 );
Qi, t 为 i 水库在第 t 时段的平均入库流量(m3 / s); qi, t

为 i 水库在第 t 时段的平均出库流量(m3 / s)。
(2)出力平衡约束

Ntarget
all, t = ∑

I

i = 1
Ntarget

i, t (3)

式中, Ntarget
all, t 为第 t 时段电网下达给梯级电站群系统的

总发电负荷指令(MW); Ntarget
i, t 为第 t时段梯级分配给 i

电站的发电负荷( MW); I 为参与负荷分配梯级电站

92



陈鹿尧, 等 / /
 

基于 DQN 的梯级水电站实时负荷优化分配研究

水利水电技术(中英文)　 第 56卷　 2025年第 7期

的总个数。
(3)流量平衡约束

qi, t = qe
i, t + ql

i, t (4)
式中, qi, t 为 i 电站在第 t 时段的平均下泄流量

(m3 / s); qe
i, t 为 i 电站在第 t 时段的平均发电流量

(m3 / s); ql
i, t 为 i 电站在第 t 时段的平均弃水流量

(m3 / s)。
(4)发电流量约束

0 ≤ qe
i, t ≤ qe

i, max (5)
式中, qe

i, t 为 i 电站在第 t 时段的发电流量( m3 / s);
qe
i, max 为 i 电站的最大发电流量(m3 / s)。

(5)下泄流量约束

qi, min ≤ qi, t ≤ qi, max (6)
式中, qi, min 为 i 水库的最小下泄流量(m3 / s); qi, t 为 i
水库在第 t 时段的下泄流量(m3 / s); qi, max 为 i 水库的

最大下泄流量(m3 / s)。
(6)水位约束

Zup
i, min ≤ Zup

i, t ≤ Zup
i, max (7)

式中, Zup
i, min 为 i 水库的死水位(m); Zup

i, t 为 i水库在第

t 时段的时段初水位(m); Zup
i, max 为 i 水库的最大允许

水位, 在防洪限制期内为防洪限制水位, 其他时期为

正常蓄水位(m)。
(7)水位波动约束

Zup
i, t - Zup

i, t-1 ≤ ΔZup
i, max (8)

式中, ΔZup
i, max 为 i 电站允许的最大相邻时段水位

差(m)。 鉴于年调节电站的调节库容较大, 对复杂环

境的适应能力较强, 因此该约束的核心是控制梯级水

电系统中调节能力较差的日调节电站的水位波动情

况, 实现水位异常预警, 保障梯级水电整体的运行经

济性与安全性。
(8)电站出力约束

Ni, min ≤ Ni, t ≤ Ni, max (9)
式中, Ni, min 为 i 电站的最小出力限制(MW); Ni, t 为 i
电站在第 t 时段的出力(MW); Ni, max 为 i 电站的最大

出力限制, 通常为装机容量(MW)。
(9)电站出力变幅约束

Ntarget
i, t - Ni, t ≤ ΔNi (10)

式中, ΔNi 为 i电站允许的最大出力变幅(MW)。 该约

束条件用以防止电站的分配负荷相对于当前实发出力

变化过大而不被电站接受, 由电站的系统特性决定。
2. 3　 深度强化学习模型

　 　 深度强化学习模型主要由智能体( Agent)和环境

(Environment)两部分组成[37] 。 其中, 智能体负责学

习和决策, 而环境则提供可观察的状态信息及反馈

(如奖励) [38] 。 本文在强化学习框架下, 将梯级水电

站间实时负荷分配问题建模为离散的马尔可夫决策过

程(MDP), 并以 5 min 为离散时间步长。 在每个离散

时段 t , 智能体基于马尔可夫决策过程以离散的时间

步与环境交互获取知识, 并以价值估值最大化为目标

进行智能体训练即价值估值更新, 最终获取最优动作

策略。 DQN 算法有效体现了梯级水电站间负荷分配

问题的非线性特征, 实现高效的自动化决策, 满足实

时站间负荷分配问题的高效性要求。 本文模型的具体

设置如下。
(1)状态 st: 状态是智能体在特定时段对其所处

环境的描述, 是智能体与环境交互后得到的观测值。
在梯级水电负荷分配问题中, 状态转移过程涉及各电

站的实际运行状态, 因此需要运用大量数据以全面表

征环境状态。 为综合考虑入库流量、 负荷分配等多重

因素对水位波动的影响, 仿真模拟水库的调度运行过

程, 本 文 采 用 各 水 库 上 时 段 的 Ni, t -1、 Zup
i, t -1、

Qi, t -1、 qi, t -1, 本时段的 Ni, t、 Zup
i, t、 Qi, t、 qi, t, 下

时段的 Zup
i, t +1、 Qi, t +1 构成一个多维向量作为 t 时段的

状态变量 st。 其中, 本时段的下泄流量 qi, t 及下时段

初的水位 Zup
i, t +1 通过试算获得, 以表示智能体采取动

作后造成的环境变化。
(2)动作 at: 动作表示智能体可以执行的行为,

用于与环境交互并影响环境的状态。 在梯级水电负荷

分配问题中, 若直接采用各电站承担的负荷值构建动

作空间, 将导致动作空间过大, 影响神经网络拟合效

果差和模型收敛性。 对于梯级水电系统, 当下游电站

的负荷分配情况确认后, 可通过总负荷指令反推剩余

电站的负荷值。 同时, 对于每个决策阶段, 前一阶段

的负荷分配已确定, RL 模型仅需在前一阶段的基础

上进行负荷调整。 因此, 为增强神经网络的拟合效

果, 提高寻优效率, 可基于下游电站两决策阶段间的

出力变化区间 ΔN 构造动作空间, 以减少动作数量,
缩小动作空间, 减少每个动作空间内对应的迭代次数。

(3)奖励 rt( st, at): 奖励是表示智能体在完成

一次动作后环境给予的即时回报。 针对梯级电站安全

经济调度要求, 本文以耗水量最小为核心, 设置由基

础奖励和惩罚项构成的奖励函数。 其中基础奖励值由

梯级各电站的最大发电流量与当前时段发电流量的差

值表示, 惩罚项则与水位控制等实际运行过程中应该

避免和禁止的情况相关。 根据式(1)定义的目标函数

计算公式, 本文奖励函数设置为

rt( st, at) = R t + P t (11)
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R t = ∑
I

i
(qe

i, max - qe
i, t) (12)

P t = P1 + P2 (13)

P1

0, 　 Ni, min ≤ Ni, t ≤ Ni, max, 0 ≤ qe
i, t ≤ qe

i, max,
　 　 qi, min ≤ qi, t ≤ qi, max

- 1
 

000, 　 else

ì

î

í

ï
ï

ïï

(14)

　 P2 =
0, ΔZup

i, t ~ t+1 ≤ ΔZup
i, max

ΔZup
i, t ~ t+1 × C, ΔZup

i, t ~ t+1 > ΔZup
i, max

{ (15)

式中, R t 为第 t时段的基础奖励值; P t 为第 t时段的惩

罚值; ΔZup
i, t ~ t+1 为电站 i 的相邻时段水位差; C 为惩

罚参数, 此处取 - 1
 

000。
(4)动作值函数 Qπ( s, a): 动作值函数是指在

特定状态下选择特定动作后的预期收益, 包含当前奖

励和未来预期奖励。 这意味着智能体在做出动作决策

时需要综合考虑当前决策对后续收益的影响, 具体定

义为

Qπ( s, a) = r( s, a) + γmaxQ( s′, a′) (16)
式中, π 为动作选择策略; γ 为衰减系数; Q( s′, a′)
为选择动作 a′ 并使得状态转变为 s′ 对应的价值 Q。

(5)策略 π( s, a): 策略是指智能体在特定状态

下选择动作的规则或方法。 在深度 RL 模型中, 智能

体必须具备两种关键能力: (1)需要能够记忆并执行

最优动作, 即在给定状态下选择能够带来最大预期回

报的动作; (2)需要在面对未知或不确定的情况下进

行探索, 以便发现可能存在的更优策略。 因此, 本文

采用 ε-greedy 方法作为智能体动作选择的策略, 在该

方法中, 智能体以 ε 的概率在动作空间内随机抽样选

　 　 　 　

择动作, 以 1-ε 的概率选择当前状态下价值函数估

计的具有最高价值的动作。 为进一步提高模型训练速

度, 设定当达到一定训练轮次后, ε 随学习轮次的增

加而减小, 从而降低采样重复率, 实现探索与利用的

平衡。 具体公式为

　 π(a s) =

ε
A

+ 1 - ε, a∗ = argmax Q( s, a)

ε
A

, else

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(17)
式中, A 为动作空间中可选择的动作数量; ε 为探

索率。
2. 4　 DQN 算法

　 　 DQN 算法是一种结合深度学习与强化学习的先

进技术, 相比于早期的强化学习算法, 其在处理复杂

问题时展现出显著优势。 传统的强化学习方法通常依

赖简单的 Q 表, 因此在面对高维状态空间时效率较

低。 DQN 则通过深度神经网络来近似动作价值函数,
从而能够有效应对复杂环境。 此外, DQN 模型采用

了主网络和目标网络的双重神经网络设计, 其中主网

络负责与环境进行交互并更新参数, 而目标网络则稳

定地估计 Q 值, 其参数定期从主网络复制更新。 此

设计显著提高了训练的稳定性和收敛速度。 针对梯级

水电站的负荷分配问题, DQN 算法能够捕捉复杂的

动态关系, 并实时调整决策策略, 以适应不断变化的

负荷需求, 因此为该问题提供了一种高效且可靠的解

决方案。 模型参数更新过程如图 3 所示。
2. 5　 模型求解

　 　 梯级水电站间实时负荷优化分配模型求解可分为

　 　 　 　

图 3　 DQN模型参数更新过程

Fig. 3　 Parameter
 

update
 

process
 

of
 

DQN
 

model
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两部分: 第一部分, 根据各电站的出力约束条件和梯

级总出力计划, 筛选输出所有可选择的负荷分配方

案; 第二部分, 在第一部分输出的可行方案基础上,
综合考虑梯级水电的水位控制目标和水能利用效率,
以梯级总耗水量最小为判断标准, 采用 DQN 算法输

出最优的负荷分配方案, 具体的模型求解步骤如下。
Step1: 读取各水库的基本调度信息, 输入初始

时段梯级水电系统各电站的水位信息[Z1,str, Z2,str,
Z3,str, …, ZI,str]、 入库径流[Q1,str, Q2,str, Q3,str, …,
QI,str]、 电网负荷指令 Ntarget 等基本信息, 确定计算时

段总数 T, 迭代轮次 M, 令 t= 0, m= 1。
Step2: 根据当前状态信息及各电站出力约束,

筛选可以选择的动作范围并进行动作选择, 确定下游

各级电站的出力区间, t = t + 1。
Step3: 将出力区间以 0. 5 MW 精度离散并进行迭

代计算。 初次计算时, 梯级水电下游日调节电站均取

对应出力区间的上限值, 根据当前时段出力计划, 反

算得出相应的龙头电站的出力, 并记录当前各电站的

出力计算结果 [N1, t, N2, t, N3, t, …, NI, t]。
Step4: 根据当前时段各水库的上游水位 [Zup

1, t,
Zup

2, t, Zup
3, t, …, Zup

I, t]、 入 库 流 量 [Q1, t, Q2, t,
Q3, t, …, QI, t]、 负 荷 分 配 [N1, t, N2, t, N3, t,
…, NI, t] 等信息, 由水电站水能计算公式反推各电

站当前时段的出库流量[q1, t, q2, t, q3, t, …, qI, t]
和下一时段初的水库水位[Zup

1, t +1, Zup
2, t +1, Zup

3, t +1,
…, Zup

I, t +1]。
Step5: 根据当前负荷分配情况, 计算当前状态

对应奖励值 rt。 判断 rt 是否为当前出力区间内的最优

值, 若是, 则记录当前 rt 值及各对应电站的运行状

态, 否则, 调整下游日调节电站出力组合, 返回

Step3, 直至遍历出力区间。
Step6: 将原始状态输入深度神经网络, 得到该

状态的价值 Qt -1, 结合 Step5 中的计算结果进行状态

更新, 计算本轮累计奖励值 rsum = rsum + rt, 并将更新

后的状态输入神经网络, 可得到执行动作后对应的状

态的价值 Qt。 结合 Qt -1、 Qt 和 rt 计算损失函数, 并

采用梯度下降法对主神经网络参数进行更新, 并每隔

一定时间步将参数赋值给目标神经网络, 实现智能体

的 “自主学习”。
Step7: 判断是否达到轮次终止条件 t = T, 若满

足, 则转入 Step8; 否则返回 Step2。
Step8: 判断是否达到学习终止条件 m =M, 若满

足, 则转入 Step9; 否则返回 Step1, 迭代轮次 m=m+1。

Step9: 输出每轮学习的奖励总和 rsum, 若 rsum 趋

于收敛, 则模型完成学习过程, 输出当前调度方案,
否则增加迭代轮数继续学习。

3　 研究实例结果与分析

3. 1　 方案设置

　 　 为系统评估深度强化学习模型的优化性能, 本研

究采用实际运行数据与传统动态规划方法[39-40] 作为

DQN 模型的对比方法。 基于优化需求的复杂度差异,
分别设置仅以耗水量最小为目标的优化模型和兼顾耗

水量及水位控制需求的优化模型, 具体对比方案设置

如表 3 所列。

表 3　 对比方案设置

Table
 

3　 Settings
 

for
 

comparative
 

schemes

方案名称 求解算法
优化目标

电　 调 水　 调

实际运行 — — —
方案 1 DP 满足电网负荷指令 耗水量最小

方案 2 DP 满足电网负荷指令 耗水量最小+水位控制

方案 3 DQN 满足电网负荷指令 耗水量最小+水位控制

3. 2　 DQN 参数优选
　 　 超参数直接影响智能体的学习效率和决策质量,
进而决定强化学习模型的收敛速度和最终性能。 在

DQN 模型框架中, 主要超参数包括学习率( α)、 折

扣因子(γ) 和最小探索率(ε)。 学习率控制模型每一

步学习的更新幅度; 折扣因子影响模型对未来奖励的

重视程度; 探索率则决定模型选择随机动作的概率。
为加快模型学习速度, 增强其泛化能力, 本文选取

2019 年 1 月的实际运行数据作为试验素材, 进行

100 轮次迭代。 经过初步试验, 确定上述三种超参数

的选择范围, 并通过排列组合的方式设置计算方案,
最终选取使模型最快达到最大奖励值的方案作为最优

参数组合, 试验所得结果如图 3 所示。 分析表明, 总

奖励值的变化趋势相似, 初期快速提升, 后期逐渐趋

于稳定。 图 3(a)中, 各方案收敛时间和总奖励值较为

接近, 因此选取总奖励值收敛效果最优且振动幅度最

小的方案。 图 3(b)与图 3(c)中显示某种方案总奖励

值高于其他方案, 因此以总奖励值最大为判断标准,
选取对应的超参数。 最终超参数具体数值如表 4 所列。

表 4　 超参数设置

Table
 

4　 Hyperparameter
 

settings

参数类型 参数名称 参数取值

学习效率参数

学习率 α 0. 000
 

5
折扣因子 γ 0. 8

最小贪婪率 ε 0. 05
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图 4　 不同超参数组合下计算轮次与累计奖励变化曲线

Fig. 4　 Variation
 

curves
 

of
 

computation
 

iterations
 

and
 

cumulative
 

rewards
 

under
 

different
 

hyperparameter
 

combinations

3. 3　 结果与分析

　 　 对本文选取 “瀑-深-枕” 梯级三种典型工况进

行研究, 采用 5 min 时间步长进行模拟分配, 计算结

果如下。
(1)计算效率方面, 各方案的计算耗时如表 5 所

列。 采用 DP 算法的方案 1 和方案 2 平均计算耗时约

为 7. 64 h 和 7. 86 h, 而采用 DQN 算法的方案 3 平均

计算耗时约为 0. 19 h, 仅为方案 1 和方案 2 的 2. 49%
和 2. 42%, 计算效率提升了 40. 21 倍和 41. 37 倍。 这

是因为 DP 算法需对每一个可能的状态和动作进行计

算和储存, 并最终在所有可行决策中搜寻最优解, 因

此其计算耗时较长。 而 DQN 算法通过前期智能体训

练, 有效搜寻学习到相对稳定的最优策略, 因此在后

续决策过程中, 可大幅缩短决策用时。 因此, DQN
算法可显著提升模型求解效率, 降低计算耗时, 满足

梯级水电站间负荷分配的高效性要求。
(2)水位控制方面, 结合表 6 与图 5—图 7 分析,

各方案瀑布沟电站的水位计算结果均呈现平稳下降趋

势, 满足其枯期水位均匀消落要求。 方案 2 采用 DP
算法并考虑水位平稳控制需求, 其深溪沟和枕头坝

电站 的 平 均 水 位 波 动 指 数 分 别 为 0. 019 m / min

　 　 　 　表 5　 高、 中、 低负荷工况下各方案计算耗时

Table
 

5　 Computational
 

time
 

of
 

different
 

schemes
 

under
 

high,
 

medium,
 

and
 

low
 

load
 

conditions

研究工况 方案编号 计算耗时 / s 单次决策耗时 / s

中等负荷工况
(1 月)

低负荷工况
(4 月)

高负荷工况
(11 月)

实际运行 — —
方案 1 27

 

654 32. 01
方案 2 28

 

153 32. 58
方案 3 683 0. 79

实际运行 — —
方案 1 27

 

581 31. 92
方案 2 28

 

267 32. 72
方案 3 697 0. 81

实际运行 — —
方案 1 27

 

234 31. 52
方案 2 28

 

457 32. 94
方案 3 706 0. 82

和 0. 016 m / min, 相较于不考虑水位控制需求的方案 1
降低了 0. 049 m / min 和 0. 005 m / min。 方案 3 采用

DQN 算法并考虑水位平稳控制需求, 其深溪沟和枕

头坝电站的平均水位波动指数分别为 0. 024 m / min 和

0. 017 m / min, 相较于方案 1 降低了 0. 044 m / min 和

0. 004 m / min, 水位波动情况明显改善。 结合图 4 可

知, 在同样考虑水位控制需求的条件下, DP 算法计
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　 　 　 　 表 6　 高、 中、 低负荷工况下各方案深溪沟与枕头坝水位结果

Table
 

6　 Water
 

level
 

results
 

of
 

Shenxigou
 

and
 

Zhentouba
 

dams
 

under
 

high,
 

medium,
 

and
 

low
 

load
 

conditions

研究工况 方案编号
水位最大值 / m 水位最小值 / m 水位波动指数 / m·min-1

深溪沟 枕头坝 深溪沟 枕头坝 深溪沟 枕头坝

中等负荷工况
(1 月)

低负荷工况
(4 月)

高负荷工况
(11 月)

实际运行 658. 67 622. 83 656. 19 621. 46 0. 033 0. 032
方案 1 659. 06 623. 57 657. 20 622. 63 0. 146 0. 010
方案 2 658. 07 623. 36 656. 38 622. 36 0. 014 0. 006
方案 3 658. 34 623. 57 656. 97 622. 64 0. 022 0. 007

实际运行 658. 62 622. 51 656. 88 621. 66 0. 026 0. 030
方案 1 658. 51 622. 37 657. 15 621. 80 0. 014 0. 007
方案 2 658. 55 622. 45 657. 23 621. 90 0. 011 0. 006
方案 3 658. 43 622. 40 657. 02 621. 82 0. 013 0. 006

实际运行 658. 97 623. 45 654. 65 619. 05 0. 068 0. 052
方案 1 658. 67 622. 69 655. 00 619. 36 0. 043 0. 046
方案 2 658. 96 623. 36 655. 43 620. 07 0. 031 0. 036
方案 3 658. 73 623. 02 655. 09 619. 71 0. 037 0. 040

图 5　 “瀑-深-枕” 梯级水电中等负荷工况(1 月)计算结果

Fig. 5　 Computational
 

results
 

of
 

“Pu-Shen-Zhen”
 

cascade
 

hydropower
 

system
 

under
 

medium
 

load
 

conditions
 

(January)
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图 6　 “瀑-深-枕” 梯级水电低负荷工况(4 月)计算结果

Fig. 6　 Computational
 

results
 

of
 

“Pu-Shen-Zhen”
 

cascade
 

hydropower
 

system
 

under
 

low
 

load
 

conditions
 

(April)

算结果会比 DQN 算法更加平稳, 因为 DP 算法是确

定性算法, 在状态转移的过程中可通过 Bellman 方程

直接得出最优策略, 其计算结果是相应计算精度下的

全局最优解。 而 DQN 算法是不确定性算法, 需要在

探索和利用中做出平衡, 在面对奖励较低的情况时,
DQN 算法通过给予负面反馈的方式来引导行为, 而

不能直接排除不理想的选项, 这一结果也符合两种算

法各自的特性。 但相比于优化前, 经 DQN 模型优化

后的深溪沟和枕头坝电站相邻最大水位差分别降低

42. 86% 和 55. 26%, 这表明考虑水位控制约束的

DQN 模型可以有效减少水位大幅波动情况, 实现水

位平稳控制。

(3)出力过程方面, 不同工况下各方案的模拟出

力过程如图 5—图 7 所示, 结合表 7—表 9 分析可知,
由于各方案采用的负荷分配方法不同, 因此其对应出

力过程表现出明显差异。 在中等负荷、 低负荷和高负

荷工况下, 梯级水电系统的主要负荷均由瀑布沟电站

承担。 在中等负荷工况下, 瀑布沟电站出力均值约为

1 472. 25 MW, 在梯级水电系统平均总出力中占比约

75. 82%; 在低负荷工况下, 瀑布沟电站出力均值约

为 361. 12 MW, 在梯级水电系统平均总出力中占比约

58. 03%; 在高负荷工况下, 瀑布沟电站出力均值约

为 2 653. 99 MW, 在梯级水电系统平均总出力中占比

约 73. 94%。 当处于高负荷工况时, 梯级水电系统内
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图 7　 “瀑-深-枕” 梯级水电高负荷工况(11 月)计算结果

Fig. 7　 Computational
 

results
 

of
 

“Pu-Shen-Zhen”
 

cascade
 

hydropower
 

system
 

under
 

high
 

load
 

conditions
 

(November)

各电站的出力波动指数普遍较高, 而出力过程则相

对均衡; 当处于中等负荷和低负荷工况时, 梯级水

电系统内各电站的出力波动指数则相对降低, 而出

力不均衡指数则相对增加。 在高负荷工况下, 瀑布

沟出力波动指数高达约 269. 72 MW / min, 出力不均

衡系数约为 0. 13; 深溪沟出力波动指数高达约

119. 88 MW / min, 出力不均衡系数约为 0. 15; 枕头

坝出力波动指数高达约 132. 55 MW / min, 出力不均

衡系数约为 0. 18。 经本文提出的方案优化后, 各电

站的出力不均衡系数和出力波动指数均普遍增加。
其中, 瀑布沟电站由于调节能力较强, 再多重约束

条件下仍可通过库容缓冲有效均衡出力过程, 因此

其处理不均衡系数及水位波动指数的增幅相对较

小。 而深溪沟和枕头坝电站由于调节性能较差, 且

耗水量最小与水位平稳目标存在本质冲突, 下游电

站需频繁调整出力以满足约束, 因此导致不均衡系

数增幅相对较大。
(4)运行效益方面, 结合表 10 可知, 梯级系统

负荷越大, 对应总耗水量越高。 方案 1 在三种工况下

的梯级总耗水量相较优化前共减少 1770 万 m3; 方案

2 的梯级总耗水量较优化前共减少 656 万 m3; 方案 3
的梯级总耗水量较优化前共减少 1158 万 m3。 这是因
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　 　 　 　 表 7　 中等负荷工况各方案出力计算分析

Table
 

7　 Computational
 

analysis
 

of
 

output
 

for
 

different
 

schemes
 

under
 

medium
 

load
 

conditions

电站名称 方案编号 出力最大值 / MW 出力最小值 / MW 出力均值 / MW 出力波动指数 / MW·min-1 出力不均衡系数

瀑布沟

深溪沟

枕头坝

实际运行 2
 

753. 09 50. 02 1
 

459. 94 91. 04 0. 43

方案 1 3
 

047. 86 25. 54 1
 

482. 55 90. 84 0. 43

方案 2 2
 

756. 73 51. 01 1
 

436. 50 91. 04 0. 42

方案 3 3
 

031. 59 54. 52 1
 

509. 99 95. 57 0. 43

实际运行 539. 00 79. 00 301. 74 120. 00 0. 34

方案 1 496. 00 76. 00 262. 92 120. 00 0. 37

方案 2 485. 00 79. 00 290. 71 82. 00 0. 31

方案 3 441. 00 79. 00 262. 54 87. 00 0. 31

实际运行 344. 00 117. 00 185. 25 108. 00 0. 25

方案 1 334. 00 86. 00 204. 05 127. 00 0. 31

方案 2 392. 50 117. 00 220. 52 117. 50 0. 33

方案 3 331. 00 81. 00 178. 23 116. 50 0. 35

表 8　 低负荷工况各方案出力计算分析

Table
 

8　 Computational
 

analysis
 

of
 

output
 

for
 

different
 

schemes
 

under
 

low
 

load
 

conditions

电站名称 方案编号 出力最大值 / MW 出力最小值 / MW 出力均值 / MW 出力波动指数 / MW·min-1 出力不均衡系数

瀑布沟

深溪沟

枕头坝

实际运行 1
 

053. 14 57. 12 370. 47 255. 26 0. 55

方案 1 972. 35 47. 91 362. 92 256. 14 0. 57

方案 2 1
 

123. 06 45. 24 354. 79 282. 63 0. 58

方案 3 897. 14 58. 19 356. 28 255. 08 0. 56

实际运行 311. 09 71. 45 125. 21 61. 10 0. 28

方案 1 307. 61 86. 20 129. 83 122. 15 0. 31

方案 2 320. 11 96. 20 132. 77 66. 44 0. 32

方案 3 325. 61 80. 70 133. 63 105. 14 0. 33

实际运行 267. 68 101. 54 126. 58 52. 30 0. 24

方案 1 265. 83 90. 70 129. 51 70. 98 0. 27

方案 2 261. 33 100. 20 134. 70 72. 17 0. 24

方案 3 260. 83 94. 70 132. 35 148. 84 0. 27

表 9　 高负荷工况各方案出力计算分析

Table
 

9　 Computational
 

analysis
 

of
 

output
 

for
 

different
 

schemes
 

under
 

high
 

load
 

conditions

电站名称 方案编号 出力最大值 / MW 出力最小值 / MW 出力均值 / MW 出力波动指数 / MW·min-1 出力不均衡系数

瀑布沟

深溪沟

枕头坝

实际运行 3
 

001. 85 1
 

923. 99 2
 

641. 87 248. 51 0. 11

方案 1 3
 

462. 19 1
 

909. 95 2
 

685. 40 278. 97 0. 14

方案 2 3
 

450. 50 1
 

932. 11 2
 

694. 63 276. 18 0. 14

方案 3 3
 

353. 08 1
 

678. 39 2
 

594. 06 275. 21 0. 14

实际运行 630. 62 301. 12 478. 62 140. 76 0. 14

方案 1 639. 30 304. 07 456. 82 124. 21 0. 16

方案 2 567. 80 567. 57 436. 98 84. 60 0. 12

方案 3 602. 80 302. 07 514. 31 129. 96 0. 18

实际运行 711. 92 292. 43 454. 70 127. 35 0. 19

方案 1 697. 40 321. 91 447. 07 160. 85 0. 20

方案 2 682. 90 292. 41 457. 68 127. 35 0. 18

方案 3 727. 40 401. 41 480. 92 114. 66 0. 16
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表 10　 高、 中、 低负荷工况下各方案梯级系统耗水量分析

Table
 

10　 Analysis
 

of
 

water
 

consumption
 

in
 

cascade
 

hydropower
 

system
 

under
 

high,
 

medium,
 

and
 

low
 

load
 

conditions
 

for
 

different
 

schemes
研究工况 方案编号 总耗水量 / 106

 

m3

中等负荷工况
(1 月)

低负荷工况
(4 月)

高负荷工况
(11 月)

实际运行 528. 77
方案 1 520. 81
方案 2 527. 02
方案 3 523. 96

实际运行 314. 58
方案 1 309. 62
方案 2 312. 50
方案 3 311. 02

实际运行 1
 

293. 75
方案 1 1

 

288. 97
方案 2 1

 

291. 02
方案 3 1

 

290. 54

为方案 1 为仅以耗水量最小为目标, 未考虑水位控制

需求, 故而可选择的优化路径更多, 可以通过水位的

动态调整达到减少发电耗水的目的, 因此其运行效益

提升最明显。 方案 2 则考虑水位控制及发电效益多重

需求, 其采用的 DP 算法将水位控制约束处理为硬性

条件, 因此运行效益的优化空间受到一定限制。 方案

3 虽然也考虑水位控制及发电效益的多重需求, 但其

采用的 DQN 算法通过奖励函数权重博弈机制与多步

奖励预见性, 可实现在允许的水位波动范围内平衡节

水与水位控制目标。 此外, DQN 的时序决策特性使

其能够权衡短期水位控制惩罚与长期节水收益, 而动

态规划算法因缺乏跨时段价值传递机制无法实现此类

优化。

4　 总　 结

　 　 本文构建了兼顾电调-水调需求的梯级水电间实

时负荷分配模型, 以耗水量最小化为核心目标, 嵌入

水位动态控制约束, 并采用 DQN 算法进行高效求解,
可在满足电网负荷指令的前提下, 实现决策科学性与

求解效率的协同优化。 以大渡河流域 “瀑-深-枕”
梯级电站为研究实例, 结果表明如下。

(1)DQN 算法可显著减少计算耗时, 满足高强度

调峰调频背景下对负荷分配的分钟级快速响应要求。
在同样考虑节水和水位控制需求的情况下, DQN 算

法求解平均用时仅为 695. 33 s, 相比传统 DP 算法缩

减了 97. 54%, 计算效率提高了 41. 37 倍。
(2)DQN 算法可以很好地平衡水位和流量等水

调需求之间的冲突, 实现经济性与安全性的协同优

化。 相较于优化前, DQN 可在将水位波动指数平均

降低约 0. 058 m / min 的同时将平均总耗水量减少

1
 

158 万 m3 ; 相较于 DP 算法, DQN 算法的水位波

动指数平均抬升约 0. 003 m / min, 但平均总耗水量

减少 502 万 m3 。
(3)本文提出的模型具备良好的稳定性。 该模型

在中等负荷、 低负荷和高负荷多种工况下均适用, 可

实现在满足电网负荷指令的同时, 有效改善水位波动

情况, 降低发电耗水, 实现电调-水调的协同优化。
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