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摘　要: 当前微电网能量调度面临的挑战在于时序耦合约束导致决策空间维度显著提升, 以及交流潮流方程引入

非线性约束, 增加了计算复杂度, 使得整体优化模型具有较强的非凸性, 从而大幅增加了问题的求解难度. 针对上

述问题, 提出一种基于安全强化学习和物理约束梯度引导的微电网能量调度方法. 该方法构建基于深度学习的动

作修正安全层网络, 在环境交互过程中对智能体动作进行投影, 以保障动作满足物理可行性并有效提升探索效

率. 进一步地, 将该安全层嵌入至网络训练过程, 从而提升了强化学习 Critic网络 值估计精度以及 Actor网络对

物理约束的学习效率. 基于 IEEE 14节点模型构建的微电网电-氢耦合潮流系统实验表明, 所提方法在调度决策

性能上优于拉格朗日乘子法 (TD3-Lag)和惩罚项法 (TD3-Pen). 同时与基于数值优化的安全层方法相比, 保持了

相近的性能表现, 但部署速度提升了约 3个数量级.
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Abstract: Current microgrid energy scheduling faces critical challenges, where temporal coupling constraints lead to a
significant expansion of the decision space, and AC power flow equations introduce nonlinear constraints that increase
computational  complexity,  resulting  in  an  overall  optimization  model  with  strong  non-convexity  and  substantially
increased solving difficulty.To address these issues, this paper proposes a microgrid energy scheduling method based
on safe reinforcement learning and physics-constrained gradient guidance. The method constructs a deep learning-based
action  correction  safety  layer  that  projects  agent  actions  into  the  feasible  domain  during  environment  interaction,
ensuring operational physical feasibility while effectively improving exploration efficiency.Furthermore, by embedding
this safety layer into the network training process, it  enhances the  -value estimation accuracy of the Critic network
and improves the physical constraint learning efficiency of the Actor network. Experimental results on an IEEE 14-bus
model-based microgrid with electro-hydrogen coupled power flow demonstrate that the proposed method outperforms
the  Lagrangian  multiplier  method  (TD3-Lag)  and  the  penalty-based  method  (TD3-Pen)  in  scheduling  decision
performance. Compared to the numerically optimized safety layer approach, it achieves approximately three orders of
magnitude faster deployment speed while maintaining similar performance levels.
Keywords: AC power flow；non-convexity；physics-constrained gradient；safe reinforcement learning；microgrid

 

0    引　言

在“碳达峰、碳中和”目标的推动下, 电力系统

正经历着由传统化石能源主导向高比例可再生能源

接入的深度转型
[1-2]. 风电、光伏等可再生能源以其
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清洁、可持续的特点被广泛接入电网, 但其固有的间

歇性与随机性也显著增加了系统运行的不确定性,
对电力系统调度带来严峻挑战. 为提升系统灵活性

与可再生能源消纳能力, 微电网 (Microgrid, MG)作
为一种能够实现局部能源自治与协调控制的分布式

组织形态, 日益受到广泛关注
[3-5]. 在此背景下, 如何

实现微电网的高效、经济与安全能量调度, 已成为可

再生能源充分利用与系统稳定运行的关键问题.
在传统经济调度问题中, 通常以成本最小化为

目标, 并基于直流潮流或简化网络模型进行求解
[6-9].

这类方法虽然能够获得经济性较优的方案, 但由于

忽略了交流潮流约束, 所得方案在实际电网中可能

无法满足安全运行要求. 交流最优潮流 (Alternating
Current Optimal Power Flow, ACOPF)在电力系统运

行与控制中发挥着核心作用. 该模型通过考虑电压

幅值、相角及无功功率约束, 能够准确地反映电力系

统的物理特性, 从而在建模层面更贴近实际系统的

运行规律. 然而, 其强非凸性也为求解带来了显著挑

战. 近年来, 深度学习因其在复杂非线性映射建模方

面展现出的强大能力, 为高效求解单时刻交流潮流

约束问题提供了新的可行路径. 一些研究采用深度

神经网络直接拟合系统中的非线性映射关系以实现

快速求解
[10], 另有研究通过引入拉格朗日动态惩罚

机制
[11-12]

或构建预测-重构框架
[13]

来提升约束处理

能力; 还有工作将物理约束嵌入网络结构, 如通过拓

扑嵌入技术构建统一模型
[14]

或设计功率平衡修复

层
[15-16]. 尽管上述方法在提升单时刻交流潮流问题的

求解效率方面取得了显著进展, 然而当应用于多时

刻 ACOPF问题时, 却难以解决时序耦合与非凸潮流

约束并存的难题. 该问题根源在于, 当从单时刻优化

扩展到多时段序列决策时, 时序耦合导致了决策空

间的维度剧增, 而各个时段的非凸潮流约束在时间

维度上叠加, 共同形成了一个高维且结构复杂的可

行域. 在此类高维序列决策问题中, 基于深度学习的

优化方法极易陷入局部最优解, 或产生不可行的调

度方案.
针 对 以 上 问 题 ,  深 度 强 化 学 习 (Deep

Reinforcement Learning, DRL)凭借其在复杂环境中

自主探索与学习的能力, 已成为电力系统优化调度

领域的研究热点
[17-22]. 其中, PPO[18](Proximal Policy

Optimization)、 DDPG[19](Deep  Deterministic  Policy
Gradient)与 TD3[20](Twin Delayed Deep Deterministic
Policy Gradient)等算法因在处理连续动作空间方面

表现优异而获得广泛应用. 尽管这些算法在经济效

益方面表现良好, 但其决策在训练与实际应用中仍

存在违反系统安全约束的风险, 如破坏有功-无功平

衡, 甚至引发节点电压或线路潮流越限等安全问题.
为提升深度强化学习决策的安全性, 现有研究主要

遵循三种技术路径. 第一类基于惩罚函数, 通过在奖

励函数中引入惩罚项以规避不安全动作
[23], 然而, 各

类约束在量级上存在差异, 导致智能体难以学习到

稳健的安全策略. 第二类基于约束强化学习, 采用拉

格朗日松弛法
[24]

或将约束违反值显式加入目标函数
[25],

旨在将原问题转化为无约束优化. 但这类方法在优

化目标与安全约束之间常难以平衡, 且通常依赖复

杂精细的参数整定. 相比之下, 基于安全层的方法通

过引入独立的安全保护模块, 能更有效地规避上述

调参困境. 该方法核心思想是利用一个安全层对智

能体原始动作进行修正, 具体实现手段包括构建基

于惩罚凸凹过程的凸安全层
[26]
、通过数值优化方法

直接修正不安全动作
[27]
、或采用融合知识-数据驱动

的线性规划进行可行域投影
[28]. 这类方法为严格满

足安全约束提供了更具潜力的解决途径, 但其存在

求解速度慢、安全层的修正无法保留梯度信息的缺

陷, 从而阻碍策略网络高效学习约束.
综上所述, 针对微电网能量调度中因决策空间

维度剧增及可行域高度复杂所导致的易陷局部最优

与方案不可行问题, 本文提出了一种基于物理约束

梯度引导的微电网能量调度安全强化学习方法. 该
方法的核心在于构建一个可微的动作修正安全层,
通过将智能体的动作投影至满足物理约束的可行域

内, 有效缩减了由时序耦合带来的高维无效搜索空

间, 从而大幅减少了不可行调度方案的产生; 进一步

地, 针对非凸约束导致的局部最优陷阱, 本文将该可

微安全层嵌入至强化学习网络训练过程中, 利用其

可导特性将物理约束的梯度信息直接反向传播至策

略网络. 这种物理梯度的显式引导机制, 替代了传统

盲目试错的惩罚机制, 使得智能体能够在复杂的非

凸可行域表面获得明确的优化方向指引, 从而在保

障调度安全性的同时, 高效收敛至兼具经济性的全

局最优策略. 

1    问题描述

本节基于 IEEE 14节点拓扑结构, 考虑了一种

面向微电网的电-氢耦合潮流优化问题. 在满足设备

约束和潮流约束的前提下, 通过优化系统中各设备

的调度策略, 实现微电网经济运行与安全稳定之间

的协同优化.图 1展示了系统的整体建模框架, 后续

将详细阐述建模中各类设备的运行约束、潮流约束

及目标函数. 
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1.1    设备约束

本研究关注一个互联多能源微电网, 包含主电

网和以下 8种设备类型:

t

P grid
i,t,buy

P grid
i,t,sell

1) 主电网 (Grid): 将节点 0设置为与主电网连

接的松弛节点, 其通过调节功率输出确保系统有功

和无功功率平衡, 且在时刻 向主电网购买的有功功

率定义为 , 向主电网出售的有功功率定义为

, 该节点交易需满足以下约束条件:

P Grid
i,t,buyP

Grid
i,t,sell = 0, (1)

P Grid
i,min ⩽ P Grid

i,t,buy, P
Grid
i,t,sell ⩽ P Grid

i,max. (2)

公式 (1)确保了主电网的购电与售电操作不能同时

进行 , 公式 (2)则限定了与电网交换功率的上、下

限，以保证系统的安全运行范围.

i

t P EL
i,t i t

QEL
i,t

2) 电负荷 (Electrical Load, EL): 在节点 1, 2, 3,
4, 5, 8, 9, 10, 11, 12, 13设置电负荷. 将节点 在时刻

的有功功率负荷定义为 , 节点 在时刻 的无功

功率负荷定义为 .

t

PWT
7,t

3) 风力发电 (Wind Turbine, WT): 在节点 7设置

风力发电, 将节点 7在时刻 的风力发电有功功率定

义为

t

P PV
8,t

4) 光伏发电 (Photovoltaic, PV): 在节点 8设置

风力发电, 将节点 8在时刻 的光伏发电有功功率定

义为 .

SG1

SG2 t

P SG1
1,t P SG2

5,t QSG1
1,t QSG2

5,t

5) 同步发电机 (Synchronous Generator, SG): SG
能够提供稳定的有功功率和无功功率, 用于电网电

压调节和功率平衡 . 在节点 1, 5分别配置 和

, 将节点 1, 5在时刻 提供的有功功率分别为

和 , 提供的无功功率分别为 和 ,

其运行约束包括功率约束和爬坡约束:

P SG
i,t+1 = P SG

i,t +∆P SG
i,t , (3)

QSG
i,t+1 = QSG

i,t +∆QSG
i,t, (4)

P SG
i,min ⩽ P SG

i,t ⩽ P SG
i,max, (5)

QSG
i,min ⩽ QSG

i,t ⩽ QSG
i,max, (6)

∆P SG
i,min ⩽ ∆P SG

i,t ⩽ ∆P SG
i,max, (7)

∆QSG
i,min ⩽ ∆QSG

i,t ⩽ ∆QSG
i,max. (8)

i

P SG
i,t QSG

i,t

∆P SG
i,t ∆QSG

i,t

其中, 公式 (3)和 (4)分别描述了第 个 SG在相邻时

段之间 和 的更新关系, 其变化量由对应的爬

坡功率 与 决定. 公式 (5)和 (6)给出了设

备在任一时刻的有功和无功输出必须满足的物理边

界条件. 公式 (7)和 (8)则限制了爬坡约束的上下界,
确保每个时段的调节幅度不超过设备的可调节能力.

t

P dis
2,t P ch

2,t

6) 能源储存系统 (Energy Storage System, ESS):
ESS可以在可再生能源出力波动或负荷变化时储存

和释放电能, 维持系统功率平衡与运行稳定. 在节点

2设置 ESS, 将节点 2在时刻 提供的有功功率定义

为 , 消耗的有功功率为 , 其约束包括状态更

新约束和容量约束:

EESS
i,t+1 = EESS

i,t + (P ch
i,tη

ch −
P dis
i,t

ηdis
)∆t, (9)

P ch
i,min ⩽ P ch

i,t ⩽ P ch
i,max, (10)

P dis
i,min ⩽ P dis

i,t ⩽ P dis
i,max, (11)

EESS
i,min ⩽ EESS

i,t ⩽ EESS
i,max, (12)

P ch
i,tP

dis
i,t = 0. (13)

EESS
i,t t ηch ηdis

其中, 公式 (9)给出了 ESS在相邻时段的能量状态

转移关系,  表示 时刻 ESS的容量,  和 分

别表示充放电效率 . 公式 (10)和 (11)分别限制了
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图1    基于物理约束梯度引导的安全强化学习框架
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ESS在充电与放电模式下的功率输出必须处于允许

的最小与最大范围之间, 确保充放电过程不超过设

备额定能力. 公式 (12)给出了 ESS容量的上下界，

防止储能过充或过放 . 公式 (13)规定了同一时刻

ESS不能同时充电与放电, 从而保证其运行方式的

物理合理性.

t

P FC
12,t P EC

12,t

7) 氢能源链 (Hydrogen Energy Chain, HEC): 氢
能源链由电解槽 (Electrolytic Cell,  EC),  储氢罐

(Hydrogen  Storage  Tank,  HST)和 燃 料 电 池 (Fuel
Cell, FC)三部分组成. 通过电解槽将多余电能转化

为氢气储存, 并在需要时通过燃料电池将储存的氢

能转换为电能, 为电网提供灵活调度能力, 提升可再

生能源的消纳能力和系统稳定性. 在节点 12设置氢

能源链, 将节点 12在时刻 提供和消耗的有功功率

分别定义为 和 . 其约束包括状态更新约束

和容量约束:

P EC
i,t,H2

= P EC
i,t η

EC, (14)

P EC
i,min ⩽ P EC

i,t ⩽ P EC
i,max, (15)

P FC
i,t = P FC

i,t,H2
ηFC, (16)

P FC
i,min ⩽ P FC

i,t ⩽ P FC
i,max, (17)

EHST
i,t+1 = EHST

i,t + (P EC
i,t,H2

ηHST −
P FC
i,t,H2

ηHST
)∆t, (18)

EHST
i,min ⩽ EHST

i,t ⩽ EHST
i,max, (19)

P EC
i,t,H2

P FC
i,t,H2

= 0. (20)

ηEC

ηFC

其中, 公式 (14)定义了 EC以制氢效率系数 将电

功率转化为氢能输出, 公式 (16)则描述了 FC以制

电效率系数 将氢能转化为电能输出 . 公式 (15)

和 (17)分别限制了 EC和 FC在运行过程中的功率

必须处于允许的最小与最大范围内. 公式 (18)进一

步描述了储氢罐能量的动态更新机制, 其能量状态

受 EC产氢与 FC耗氢影响, 并随时间步长变化. 为

避免储氢过量或不足, 公式 (19)对储氢量设置了物

理上下界. 在公式 (20)中, 对 EC的制氢过程与 FC
的耗氢过程施加互斥约束, 规定两者不得在同一时

刻进行.
 

1.2    潮流约束

t

在电力系统的时序运行过程中, 为保证其在每

个时间步 的安全性与可行性, 需要满足下列潮流约

束条件:

Pi,t =
∑
j∈Ωi

Vi,tVj,t(Gij cos θij,t +Bij sin θij,t), (21)

Qi,t =
∑
j∈Ωi

Vi,tVj,t(Gij sin θij,t −Bij cos θij,t), (22)

Pij,t = V 2
i,tGij − Vi,tVj,t(Gij cos θij,t +Bij sin θij,t),

(23)

Qij,t = −V 2
i,tBij + Vi,tVj,t(Bij cos θij,t−

Gij sin θij,t), (24)

P 2
ij,t +Q2

ij,t ⩽ (Smax
ij,t )

2, (25)

Vi,min ⩽ Vi,t ⩽ Vi,max, (26)

P NL
i,t = P EL

i,t − PWT
i,t − P PV

i,t , (27)

Pi,t = P SG1
i,t + P SG2

i,t + P dis
i,t + P FC

i,t + P Grid
i,t,buy−

(P EC
i,t + P NL

i,t + P ch
i,t + P Grid

i,t,sell), (28)

QNL
i,t = QEL

i,t −QWT
i,t −QPV

i,t , (29)

Qi,t = QSG1
i,t +QSG2

i,t −QNL
i,t . (30)

i j ij i

j j ∈ Ωi i

i t Vi,t θi,t

ij θij,t = θi,t − θj,t

ij Gij Bij ij

Pi,t Qi,t ij

Pij,t Qij,t ij

Smax
ij,t i

P NL
i,t QNL

i,t

其中 和 为母线索引, 支路 标识了连接母线 和

的输电线路,  为与节点 相连的节点集合. 节
点 在时刻 的电压幅值和相角分别记为 和 ,
支路 两端的相角差定义为 . 支路

的导纳参数为电导 和电纳 . 节点 的净有

功和无功注入功率分别为 和 ; 支路 上流过

的有功和无功功率分别为 和 ; 支路 的传

输容量上限由最大复功率 表示; 节点 的净有功

负荷和净无功负荷则分别由 和 表示.
 

1.3    目标函数

CSG1
i,t = aSG1(P SG1

i,t )2 + bSG1P SG1
i,t + cSG1 , (31)

CSG2
i,t = aSG2(P SG2

i,t )2 + bSG2P SG2
i,t + cSG2 , (32)

CEC
i,t = aEC(P EC

i,t )
2 + bECP EC

i,t + cEC, (33)

CFC
i,t = aFC(P FC

i,t )
2 + bFCP FC

i,t + cFC − βH2P FC
i,t , (34)

CGrid
i,t = −ρbuyP

Grid
i,t,buy + ρsellP

Grid
i,t,sell. (35)

CSG1
i,t CSG2

i,t CEC
i,t CFC

i,t SG1 SG2

βH2

ρbuy ρsell

CGrid
i,t

其中 ,  、 、 、 分别表示 、 、

EC、FC的成本函数,  是对制氢用氢的补贴系数,
和 分别表示向主电网购买和出售的电价 ,
表示与主电网交易后的净收益. 由于训练过程

中难保系统绝对安全, 需对越限设定相应惩罚, 具体

如下:

CSG1
i,t,pen = max(0, P SG1

i,min − P SG1
i,t , P SG1

i,t − P SG1
i,max)+

max(0, QSG1
i,min −QSG1

i,t , Q
SG1
i,t −QSG1

i,max), (36)

CSG2
i,t,pen = max(0, P SG2

i,min − P SG2
i,t , P SG2

i,t − P SG2
i,max)+

max(0, QSG2
i,min −QSG2

i,t , Q
SG2
i,t −QSG2

i,max), (37)

C
P2
ij,t+Q

2
ij,t

i,t,pen = max(0, P 2
ij,t +Q2

ij,t − (Smax
ij,t )

2), (38)
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CESS
i,t,pen = max(0, EESS

i,min − EESS
i,t , E

ESS
i,t − EESS

i,max), (39)

CHST
i,t,pen = max(0, EHST

i,min − EHST
i,t , EHST

i,t − EHST
i,max),

(40)

CV
i,t,pen = max(0, 0.95− Vi,t, Vi,t − 1.05). (41)

CSG1
i,t,pen CSG2

i,t,pen SG1 SG2

C
P2
ij,t+Q

2
ij,t

i,t,pen

CESS
i,t,pen CHST

i,t,pen

CV
i,t,pen

其中,  和 分别是对超过 和 容量

的惩罚,  是对超过最大支路传输功率的惩

罚,  和 是对超过 ESS和 HST容量的惩

罚,  是对超过额定电压的惩罚.

综上分析, 在满足上述约束 (1)-(30)的前提下，

该微电网优化调度的目标函数定义为系统内所有节

点设备运行成本与越限惩罚之和:

Ccost
t =

N∑
i=1

(CSG1
i,t +CSG2

i,t +CEC
i,t+CFC

i,t + CGrid
i,t ), (42)

Cpen
t =

N∑
i=1

(CSG1
i,t,pen + CSG2

i,t,pen + C
P2
ij,t+Q

2
ij,t

i,t,pen +

CESS
i,t,pen + CHST

i,t,pen + CV
i,t,pen), (43)min

T∑
t=1

(Ccost
t + αpenC

pen
t )

s.t. (1)− (43)

. (44)

N T

αpen

其中,  表示节点数量,  为表示优化时域的总时间

步数,  为平衡成本和惩罚项的系数. 

2    基于物理约束梯度引导的微电网能量调

度强化学习方法

针对上节构建的含储能单元的微电网多时段交

流最优潮流问题, 其决策空间维度随调度时段增加

而显著扩大, 储能单元的动态约束与发电机爬坡约

束深度耦合, 同时各时段的非凸潮流可行域在时间

维度上相互制约, 共同形成了一个高维非凸优化问

题. 为此, 本节提出一种基于物理约束梯度引导的微

电网能量调度方法. 该方法首先将微电网能量管理

问题建模为马尔可夫决策过程, 并采用嵌有安全层

的 TD3算法架构; 进而, 训练一个基于深度学习的

动作修正网络, 将其同步嵌入至智能体的环境探索

与网络训练过程中, 以实现对原始动作的实时可行

性校正与训练阶段的物理梯度引导. 

2.1    马尔可夫决策过程

(S,A, P,R, γ) S

A P (s′|s, a)
S ×A→ S (s, a)

(s′) R(s, a) s

a γ

MDP由五元组 构成 , 其中 和

分别表示状态的集合和动作的集合;  :
表示从当前动作对 到下一个状态

的转移概率;  表示在状态 下执行动作

时获得的即时奖励,  为折扣因子. 

2.1.1    状态空间

t st ∈ S在 时刻微电网的状态空间 可以描述为:

st = (t, P SG1
i,t , QSG1

i,t , P
SG2
i,t , QSG2

i,t , E
ESS
i,t ,

EHST
i,t , P EL

i,t , Q
EL
i,t, P

PV
i,t , P

WT
i,t ). (45)

 

2.1.2    动作空间

t at ∈ A在 时刻微电网的动作空间 可以描述为:

at = (∆P SG1
i,t ,∆QSG1

i,t ,∆P SG2
i,t ,∆QSG2

i,t ,

P ch
i,t, P

dis
i,t , P

EC
i,t , P

FC
i,t ). (46)

 

2.1.3    奖励函数

t在 时刻的奖励函数定义为:

rt = −(Ccost
t + αpenC

pen
t ). (47)

 

2.2    TD3 算法框架

µθ(st) Q

Q

Qφ1
(st, at) Qφ2

(st, at)

TD3算法是基于 DDPG算法提出的改进型深

度强化学习算法, 采用 Actor-Critic框架, 适用于连

续动作空间中的学习任务
[17]. 在该算法中, Actor策

略网络记为 . 针对 DDPG中 值估计易出现

过高的问题, TD3引入两个相互独立的 网络, 分别

记为 和 ; 在线 Critic网络通过

最小化相应的损失函数进行更新:

Q1,t = Qφ1
(st, at), Q2,t = Qφ2(st, at), (48)

LCritic = Est∼D2
[(Q1,t − yt)

2 + (Q2,t − yt)
2]. (49)

Q

(st, at, st+1, rt, donet) D2

µθ−

Qφ−
1

Qφ−
2

Q yt

TD3算法通过引入经验回放机制来提升训练效率并

稳定 值的更新过程, 将环境中采样得到的经验元

组 存储于经验池 中, 同时,
算法构建目标 Actor网络 以及目标 Critic网络

与 , 并用于计算目标 值  :

yt = rt + γ(1− donet)

min(Qφ−
1
(st, µθ−(st)), Qφ−

2
(st, µθ−(st))). (50)

在此基础上, Actor网络利用策略梯度进行更新,
以实现长期期望回报最大化:

∇θL
Actor = −Est∼D2

[∇atQφ1
(st, µθ(st))∇θµθ(st)].

(51)

φ θ

基于上述公式, 可以通过梯度下降来求得在线

Critic网络和在线 Actor网络的参数 和 :

φ← φ− λφ∇φLCritic, (52)

θ ← θ − λθ∇θLActor. (53)

λφ λθ

τ ≪ 1

其中 和 分别表示在线 Critic网络和在线 Actor
网络的学习率. 目标网络通过软更新方式进行更新,
从而保持更新过程的稳定 ( ):

φ− ← τφ+ (1− τ)φ−, (54)

θ− ← τθ + (1− τ)θ−. (55)
 

2.3    基于深度学习的动作修正网络

在微电网能量调度策略的训练过程中, 动作探
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索通常需要加入噪声以提升探索效率, 这可能导致

训练阶段出现违反约束的行为. 为保证动作的安全

性, 本节设计了一个基于深度学习的动作修正安全

层, 将不满足约束的动作投影回可行域, 目标是在欧

氏范数意义下对原始动作进行最小幅度的修正, 其
数学形式如下所示. argmin

asafet

∥asafe
t − at∥

s.t. (1)− (43)
(56)

由于交流潮流方程具有明显的非线性特征, 其
约束条件本质上呈现非凸性, 从而使传统基于数值

优化的方法难以实现快速求解, 难以满足实际应用

中的实时性要求. 针对这一问题, 本节提出了一种基

于深度学习的动作修正策略, 以替代传统的数值优

化求解方式. 该策略由三层全连接神经网络构成, 其
结构如图 2所示.
  

safe

tats

ta

图2   基于深度学习的动作修正网络
 

D1

在强化学习的预训练阶段, 采用数值优化方法

对智能体产生的不安全动作进行修正. 为确保监督

标签的质量, 在数据生成阶段实施了严格的可行性

筛选机制, 仅当数值求解器成功收敛并返回满足所

有物理约束的可行解时, 该样本才会被存入安全层

经验池 ; 对于不可行的样本直接丢弃. 此外, 需要

指出的是, 此处数值求解的目标是将动作投影至可

行域, 而非直接求解非凸 ACOPF的全局最优成本,
因此其求解难度相对较低, 能够为安全层提供稳定

且高质量的监督信号. 预训练结束后, 利用所收集的

全部样本对安全层进行监督学习, 其中 85%的数据

用于训练集, 其余 15%作为验证集. 训练过程中, 使
用均方误差作为损失函数, 其定义如下:

L = MSE(apre
i − asafe

i ). (57)

apre
i i

asafe
i

其中,  表示深度学习模型对第 个样本预测的原

始动作,  则表示该样本对应的经数值优化修正后

的安全动作. 基于预训练样本得到的安全层网络, 能
够在强化学习的早期训练阶段及存在扰动的场景下,
有效提升智能体的动作安全性, 进而改善探索效率.
然而, 在强化学习过程中, 智能体与环境持续交互所

产生的数据分布会随策略更新而发生改变, 从而导

致与预训练阶段的数据分布产生差异, 为适应此类

由策略迭代引起的数据分布漂移, 本节在强化学习

训练阶段对基于深度学习的动作修正网络参数进行

微调 . 具体流程如算法 1第 33-48行所示 , 在完成

Actor与 Critic网络的训练后, 利用指定典型日的运

行数据对策略进行测试, 以获取直观的性能评估, 并
通过如下不等式判断是否需启动微调：

Rp =
T∑
t=0

rt, Cp =
T∑
t=0

Cpen
t

∆R =
|Rp−Rp−n|

|Rp|

∆R > τR, Cp > τpen

(58)

算法1　物理约束梯度引导的安全强化学习

　　1 begin

µθ µθ− Qφ Qφ−　　2　 初始化Actor-Critic网络  , , , ;

gψ　　3　 初始化安全层网络 ;

D1 D2　　4　 初始化安全层经验池 和经验回放缓冲区 ;

i = 1 : Npre　　5　 for     do

st　　6　　 获得初始状态 ;

t = 1 : T　　7　　 for   do
ε　　8　　　 初始化高斯噪声 ;

at = µθ(st) + ε　　9　　　 Actor网络输出动作 ;

asafe
t

　　10　　　 数值优化求解(56)得 ;

asafe
t st+1 rt　　11　　　 执行 得 和 ;

(st, at, a
safe
t ) D1　　12　　　 存储元组 至 ;

　　13　　 end
　　14　 end

D1 M (st, at, a
safe
t )　　15　 从 中随机采样 个元组 ;

ψ　　16　 基于(57)更新安全层参数 ;

episode = 1 : Ntotal　　17　 for     do

explore = 1 : Nexplore　　18　　 for     do

st　　19　　　 获得初始状态 ;

t = 1 : T　　20　　　 for   do
　　21　　　　 同步骤8-9;

asafe
t

　　22　　　　 经安全层处理得 ;

asafe
t st+1 rt donet　　23　　　　 执行 得 , 和 ;

(st, a
safe
t , st+1, rt, donet) D2　　24　　　　 存储元组 至 ;

　　25　　　 end
　　26　　 end

update = 1 : Ntrain　　27　　 for     do

D2 M (st, a
safe
t , st+1, rt,

donet)

　　28　　　 从 中随机采样 个元组

;

Q yt　　29　　　 基于(61)计算目标 值 ;

　　30　　　 基于(62)和(66)计算Actor-Critic网络梯度;
　　31　　　 基于(54)和(55)更新目标网络参数;
　　32　　 end

t = 1 : T　　33　　 for   do

at = µθ(st)　　34　　　 Actor网络输出动作 ;
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　　35　　　 同步骤22-23;
　　36　　 end
　　37　　 if (58) 不等式组成立 then

count+ = 1　　38　　　  ;

count > K　　39　　　 if   then
t = 1 : T　　40　　　　 for   do

at = µθ(st)　　41　　　　　 Actor网络输出动作 ;

　　42　　　　　 同步骤10-12;
　　43　　　　 end
　　44　　　　 通过最小化损失函数来更新安全层网络:

L(ψ) = Est∼D1
[∥gψ(st, at)− asafe

t ∥2]　　45　　　　  ;

ψ ← ψ − λψ∇ψL(ψ)　　46　　　　  ;

　　47　　　 end
　　48　　 end
　　49　 end
　　50 end

Rp Cp p

∆R p p− n

τR τpen

n

count

其中,  和 分别表示第 轮的奖励函数值与

违反约束的惩罚值,  表示第 轮相较于第 轮

的策略变化量,  和 为策略变化量和惩罚值的

相应阈值,  为常数. 当 (59)不等式组成立时, 表明

策略在近期出现较大波动或不安全行为显著增多,
计数变量 随之累加. 当这种波动在一定训练轮

数内持续出现时, 表明策略更新已导致状态分布发

生偏移, 当前动作修正网络难以适应新的数据分布,
此时进入微调阶段. 在微调阶段, 基于当前策略采样

少量数据, 对动作修正网络的参数进行更新, 以增强

其对新状态分布的适应性和安全性. 

2.4    Actor-Critic 网络训练

Q

在基于数值优化的安全层方法中, 核心问题在

于修正前后的动作之间缺乏可导的梯度关联, 从而

阻碍了强化学习中神经网络梯度的有效反向传播.
为缓解这一问题, 现有方法通常在经验回放缓冲区

中同时存储原始动作及其对应的安全动作所获得的

即时奖励. 然而, 这两个动作之间的映射关系并非直

接对应, 而是经历了一个从“不安全动作→安全动作

→奖励值”的隐式转换过程. 忽略这一中间转换环节

会导致 Critic网络对 值的估计出现偏差, 进而影响

策略学习的最终精度.

Q

为解决上述问题, 本节将上一节所提出的基于

深度学习的动作修正网络嵌入至 Actor-Critic训练

框架中, 从而在训练过程中引入物理约束的梯度引

导. 该方法能够有效提升 Critic网络对 值估计的准

确性, 并增强 Actor网络对物理约束的学习效率.

st at

1) 环境探索和经验存储: 首先, 智能体观测当前

环境状态 并输入至 Actor网络, 得到原始动作 .

at

at st

asafe
t asafe

t rt st+1

(st, a
safe
t , st+1, rt, donet)

D2

随后, 在 中添加高斯噪声以增强探索. 为保证动作

安全, 将 与状态 共同输入至安全层, 得到安全动

作 . 智能体执行 后, 环境返回奖励 和 .

最终, 将完整转移元组 存入

经验回放缓冲区 , 供后续网络训练使用.

M {(smt , amt ,
smt+1, r

m
t , done

m
t )}m=1,...,M

D2

amt+1

gψ

asafe,m
t+1

2) 网络更新: 在更新 Actor-Critic网络时, 从经

验池中均匀采样 个经验元组 , 记为

; 由于经验回放缓冲区

中存储的动作为安全动作, 为保持动作空间在时

序上的一致性, 目标 Actor网络所输出的下一时刻动

作 也需满足相同的安全性约束. 为此, 将其输入

至安全层 中进行处理 , 得到对应的安全动作

, 具体的更新公式如下:

amt+1 = µθ−(s
m
t+1) + ε, (59)

asafe,m
t+1 = gψ(a

m
t+1, s

m
t+1). (60)

Q yt同理目标 值 也进行更新:

ymt = rmt + γ(1− donemt )

min(Qφ−
1
(smt+1, a

safe,m
t+1 ), Qφ−

2
(smt+1, a

safe,m
t+1 )). (61)

m m done

Q yt

其中,  表示第 个采样得到的经验样本,  为

终止状态判断标志, 用于决定目标 值 是否包含

未来奖励, 在线 Critic网络的损失函数更新方式与公

式 (49)一致, 由于 Critic仅负责评估给定状态-动作

对的价值, 不直接参与动作的生成和修正过程, 因此

其梯度的更新过程中不引入安全层的梯度信息, 具
体更新方式如下:

∇φ1,φ2
LCritic = Est∼D2

[2(Q1,t − yt)∇φ1
Q1,t]+

Est∼D2
[2(Q2,t − yt)∇φ2

Q2,t]. (62)

amt gψ

asafe,m
t

更新 Actor网络时 , 为使其输出的动作与 Critic
网络的评估标准相一致, 需将在线 Actor网络生成的

原始动作 同样经由安全层 映射为安全动作

, 其计算公式如下:

amt = µθ(s
m
t ) + ε, (63)

asafe,m
t = gψ(a

m
t , s

m
t ). (64)

在线 Actor网络的损失函数也相应进行更新:

LActor = −Est∼D2
[Qφ1

(st, a
safe
t )]. (65)

LActor

Qφ1

在计算 Actor网络损失 的过程中, 由于动作需

经安全层修正之后才参与前向计算, 依据链式法则,
安全层的梯度将通过反向传播直接回传至在线

Actor网络. 此时, Actor参数的更新将同时受到安全

层梯度与 Critic网络奖励信号 的共同驱动. 该机

制确保了即使安全层仅输出满足约束的次优解, 策
略网络仍能在奖励信号的指引下向全局最优收敛.
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∇θLActor =

− Est∼D2
[∇asafet

Qφ1
(st, a

safe
t )

∂gψ(at, st)

∂at
∇θµθ(st)].

(66)

在线 Actor网络与在线 Critic网络的参数更新分别

依据公式 (52)与 (53)进行, 其对应目标网络的参数

则遵循公式 (54)与 (55)所定义的软更新方式. 综上

所述, 本节所设计的安全层通过在环境探索中实现

可行域投影以保障操作安全性, 并在网络训练中引

入物理约束梯度以引导策略更新方向, 从而提升了

智能体在复杂调度空间中的学习效率与策略性能. 

3    实验结果与分析

本节基于第一节所建立的模型开展实验, 旨在

验证所提出方法的有效性. 实验将所提算法与 TD3-
Pen[23]、TD3-Lag[24] 以及作为最优基准的 Gurobi求
解器进行对比, 重点分析了各方法在约束违反程度

与奖励函数收敛性方面的表现. 在此基础上, 对本文

方法训练生成的智能体调度策略进行了合理性评估;
同时, 对比了基于深度学习的动作修正安全层与基

于数值优化的安全层
[27]

在部署时间与调度性能上的

差异; 此外, 通过消融实验来验证安全层在网络训练

过程中的作用. 

3.1    数据集和仿真设置

本实验选取包含光伏发电, 风力发电及电负荷

的全年 365天数据进行训练, 如图 3所示. 为了充分

评估模型在不同季节与气候条件下的泛化能力, 将
数据集按约 8:2的比例划分为训练集与测试集, 并采

用分层随机采样策略, 从全年每个月中各随机抽取

6天数据 (共计 72天)构成测试集, 其余数据用于强

Npre

Ntotal Nexplore

γ αpen

5× 10−3

1× 10−4 1.5× 10−4

1× 10−5

Ntrain

n K τR τpen

化学习训练. 实验所用的设备参数和电价数据分别

如表 1和表 2所示. 在强化学习训练中, Actor网络

和安全层均采用三层隐藏层结构 , 输出层使用

Tanh激活函数以约束动作空间范围; Critic网络采

用共享特征层与双分支输出层的架构设计, 其中共

享特征层包括两层隐藏层, 每个分支输出层各包含

一层隐藏层, 所有隐藏层均设置 256个神经元; 训练

所用超参数的设置如下: 预训练轮数 为 100, 训
练总轮数 为 2000, 每次探索轮数 为 50,
折扣因子 为 0.995, 惩罚因子 为 100, 软更新因

子为 , Actor网络和 Critic网络学习率分别

设置为 和 , 安全层微调的学习率

设为 , 经验回放缓冲区设置为 48 000, 每次

网络更新采样批次大小为 4 800, 每轮网络更新次数

为 20, 策略延迟更新参数设为 2, 即每两次更

新 Critic网络参数后更新一次 Actor网络参数. 微调

参数 为 20,  为 4, 阈值 和 分别为 0.002和
0.05. 实验在 Python 3.8和 pytorch 2.4.1环境下完成,
实验平台配置包括 Intel(R)  Core(TM)  i7-10750H
CPU, 16 GB RAM以及 NVIDIA GTX 2 070 GPU.
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图3   历史风、光、负荷分布图
 
 

表1     设备参数

SG1运行参数 HEC运行参数

Pmax ∆Pmin ∆Pmax Qmin Qmax ∆Qmin ∆Qmax EHST
min EHST

max P EC/FC
max ηEC ηFC ηHST

(MW) (MW/h) (MW/h) (Mvar) (Mvar) (Mvar/h) (Mvar/h) (MWh) (MWh) (MW) (—) (—) (—)

100 −50 50 −100 100 −80 80 35 85 15 0.9 0.8 0.97

运行参数 ESS运行参数

Pmax ∆Pmin ∆Pmax Qmin Qmax ∆Qmin ∆Qmax EESS
min EESS

max P ch
max P dis

max ηch ηdis

(MW) (MW/h) (MW/h) (Mvar) (Mvar) (Mvar/h) (Mvar/h) (MWh) (MWh) (MW) (MW) (—) (—)

90 −45 45 −90 90 −75 75 20 100 20 20 0.95 0.95

SG1成本参数 SG2成本参数 EC成本参数 FC成本参数

a b c a b c a b c a b c βH2

(元/MW2) (元/MW) (元) (元/MW2) (元/MW) (元) (元/MW2) (元/MW) (元) (元/MW2) (元/MW) (元) (元/MW)

2.88 60 100 1.88 80 100 1.5 40 80 2.06 20 60 30
 
 

3.2    调度性能分析

本节将对训练所得最优模型的调度性能进行评

估. 考虑到第 181天 (6月末)呈现出显著的高光伏

出力与高负荷需求特征, 其导致的剧烈昼夜功率波
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动不仅对系统能量时移能力构成挑战, 也伴随着明

显的节点电压波动风险. 因此, 选取该日作为典型运

行工况, 对其 24小时调度结果展开分析. 如图 4所
示, 图中不同颜色的图例对应第 1.1节定义的各设备

功率变量, 黑色点线表示系统总电负荷需求. 如图所

示, 在 0-9时段的低负荷时段, 发电机因其成本函数

呈二次型且在低出力区间拥有较低的边际发电成本,
其供电成本显著低于外购电成本. 系统在此阶段优

先利用发电机满足负荷需求, 并将剩余电能储存于

蓄电池或通过电解槽转化为氢能存储于储氢罐, 同
时向主电网出售部分电能. 在 9-12时段, 随着负荷

逐步上升, 系统通过蓄电池放电与燃料电池将储氢

罐中氢能转换为电能来满足负荷需求, 并继续向主

电网出售盈余电能以获取收益.12-15时段光伏发电

达到峰值, 系统将富余电能存储至蓄电池与储氢罐.
在 15-20时段, 光伏出力下降, 系统转为依赖发电机

与蓄电池放电以维持功率平衡, 并在电价较高时段

出售电能以提高运行收益.20-24时段负荷再次回落,
系统仅需依靠发电机与风力发电即可满足全部负荷

需求.图 5展示了各节点 24小时内的电压变化曲线,
图中不同颜色的曲线分别代表系统中 14个节点的

电压波动轨迹; 所有节点电压始终稳定在 0.95p.u.
至 1.05p.u. 范围内, 有效保障了设备安全与系统稳定

运行. 上述结果表明, 本文所提调度策略通过协同优

化分布式机组, 储能系统与主电网交易, 实现了系统

安全性与经济性的统一.
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图4   系统优化调度图
  

3.3    安全层评估

本节对所提出的安全层进行性能评估, 首先将

其与 TD3-Lag, TD3-Pen算法在训练过程及最终策

略的约束满足性能方面进行对比; 此外, 还在部署时

间与调度性能方面, 与基于数值优化的安全层方法

进行了比较.图 6展示了训练过程中各算法的约束违

反值变化情况.TD3-Pen算法约在 1 000轮训练后才

将约束违反值降至 1以下 , 最终维持在 0.3左右 ;
TD3-Lag在训练前期即可将约束违反值降至较低水

平, 但训练过程中波动较大, 最终在 0.06附近持续波

动; 而本文所提的方法在安全层的作用下, 训练前期

即可将约束违反值降至 0.07左右, 并在后续训练中

保持稳定, 最终约束违反值稳定在 0.04左右. 训练结

束后, 为评估模型在不同风光出力和负荷条件下的

泛化能力, 采用测试集数据进行验证. 结果如表 3所
示, 本文所提方法的平均约束违反值为 0.044, 远低

于 TD3-Pen的 0.251和 TD3-Lag的 0.067.
  

2训练轮数 / 10

0

0.4

5 10 15 20

0.8

TD3-Lag
TD3-Pen
本文方法

约
束

值

图6   对比实验约束值图
 
  

表3     算法在测试集上约束违反值对比

月份 TD3-Pen TD3-Lag 本文方法

1 0.248 0.072 0.042

2 0.247 0.068 0.048

3 0.246 0.066 0.046

4 0.247 0.065 0.046

5 0.247 0.067 0.045

6 0.258 0.066 0.045

7 0.26 0.071 0.045

8 0.26 0.072 0.044

9 0.244 0.066 0.043

10 0.257 0.065 0.042

11 0.251 0.063 0.043

12 0.246 0.065 0.044

平均值 0.251 0.067 0.044
 

 

表2     分时电价

时段
购电价格

(元/kW·h)
售电价格

(元/kW·h)

0:00–8:00 0.357 8 0.2

8:00–12:00 0.832 5 0.412 5

12:00–14:00 0.357 8 0.2

14:00–20:00 0.832 5 0.412 5

20:00–22:00 1.210 9 0.2

22:00–24:00 0.357 8 0.2
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图5    系统节点电压图
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除算法性能外, 安全层的部署效率亦是其实际

应用价值的关键体现. 为此, 本研究以 Gurobi求解

的数值优化安全层为基准, 对比分析了所提方法在

部署阶段的时间消耗与经济成本, 如表 4所示. 鉴于

数值优化方法存在高昂的计算复杂度, 直接将其嵌

入强化学习训练循环将导致无法承受的时间开销,
因此, 本实验在测试阶段利用训练好的最优模型进

行 24小时调度任务对比. 实验结果显示, 基于 Gurobi
的数值优化方案在测试集上完成单日调度的平均耗

时为 530秒, 调度成本为 377 922元; 相比之下, 本文

方法在单日调度的平均耗时仅需 0.48秒, 调度成本为

378 456元. 对比数据表明, 本文所提的安全层在经

济成本上与数值优化安全层仅存在 0.14%的微小偏

差, 但在计算效率上实现了约三个数量级的显著提

升. 综上所述, 本文方法在维持调度经济竞争力的同

时, 显著降低了计算开销与部署时间, 展现出优越的

实时响应能力与工程应用潜力.
 
 

表4     本文方法与数值优化方法的性能对比

月份
数值优化安全层 本文方法

误差(%)
r数值优化 时间(s) r本文方法 时间(s)

1 −376 528 539 −377 159 0.430 0.17

2 −372 681 566 −372 940 0.494 0.07

3 −370 202 534 −370 663 0.486 0.12

4 −374 911 547 −375 395 0.472 0.13

5 −377 171 539 −377 717 0.514 0.14

6 −390 252 516 −390 958 0.493 0.18

7 −387 884 521 −388 281 0.437 0.10

8 −385 196 514 −385 655 0.514 0.12

9 −379 450 522 −380 143 0.501 0.18

10 −380 858 543 −381 421 0.480 0.15

11 −371 553 499 −372 088 0.477 0.14

12 −368 377 516 −369 055 0.461 0.18

平均值 −377 922 530 −378 456 0.480 0.14
  

3.4    关键参数分析与消融实验

为选取最优模型结构和超参数, 本节分析了安

全层网络深度对策略学习的影响, 并对影响算法收

敛性能的关键超参数进行测试, 最后通过梯度引导

机制的消融实验进一步证实了所提框架的必要性. 

3.4.1    安全层网络结构分析

安全层的深度直接决定了其非线性表征能力与

梯度传播有效性, 并最终影响 Actor网络的性能. 为
确定最优网络结构, 本文对比了 1至 4层全连接网

络在相同训练环境下的表现, 实验结果如图 7所示.
单层与双层网络由于结构较浅, 在面对微电网高维,
非凸的安全约束边界时表征能力不足, 修正精度缺

失导致向策略网络传递有偏的反馈信号, 严重阻碍

了算法收敛至全局最优策略. 四层网络在初期虽具

备较强拟合能力, 但过多参数引入计算冗余与训练

震荡, 降低策略在后期学习的稳定性, 最终性能反略

逊于三层网络. 相比之下, 三层全连接结构在模型容

量与训练稳定性之间取得了最佳平衡, 既能精确拟

合复杂安全边界, 又能为策略网络提供高质量, 低方

差的修正引导, 最终获得优于其他层数结构的最高

平均奖励值.
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图7   不同安全层层数奖励值图
  

3.4.2    参数敏感性分析

1× 10−4

为了探究学习率对模型收敛特性的影响, 本节

依据表 5设置了多组对比实验, 其对应的奖励值收

敛曲线如图 8所示. 结果表明, 较低的基准学习率显

著限制了策略优化的速率, 导致收敛周期延长; 反之,
过高的学习率虽在训练初期加速了性能提升, 但后

期因参数更新步长过大, 易引发训练震荡, 难以收敛

至全局最优策略. 然而, 在排除上述极端情形后, 从
收敛曲线的趋势来看, 所提方法表现出良好的参数

适应性, 当学习率设定在 的数量级范围内,
模型均能实现稳定收敛并获得较高的奖励回报.
 
 

表5     各实验组网络学习率参数设置

网络 参数组1 参数组2 参数组3 参数组4 参数组5 参数组6

Actor 5×10−5 7×10−5 1×10−4 3×10−4 5×10−4 1×10−3

Critic 7.5×10−5 1×10−4 1.5×10−4 4.5×10−4 7.5×10−4 1.5×10−3

安全层 1×10−6 7×10−6 1×10−5 3×10−5 5×10−5 1×10−4
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图8   不同学习率奖励值图
 

αpen

αpen

由于基于深度学习的动作修正安全层在本质上

属于非线性函数逼近器, 在拟合原始动作与安全动

作之间的映射时, 不可避免地存在一定的数值逼近

误差, 因此, 本文引入惩罚项作为辅助正则化手段,

旨在弥补安全层输出的偏差, 图 9对比了不同惩罚

系数设定下的模型表现, 当 =10时较弱的惩罚力

度无法提供足够的梯度信号, 导致策略收敛滞后; 而

当 =200时, 过强的惩罚力度则引入了剧烈的梯

度波动, 导致训练后期出现震荡并降低了拟合精度.

然而, 当惩罚系数处于适中的取值范围内时, 模型均

表现出优异的收敛稳定性与策略性能. 这一结果证

实, 本文方法对于惩罚项系数的变化具有良好的参

数鲁棒性, 仅作为辅助校正机制的惩罚项无需精细

调节即可保证模型性能.
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图9   不同惩罚项系数奖励值图
 
 

3.4.3    梯度引导机制的消融实验

本节通过设计消融实验, 评估基于深度学习的

动作修正安全层在 Actor-Critic网络训练过程中的

作用. 实验对比两种设置: 一是仅在探索阶段引入安

全层并存储原始动作用于网络训练; 二是采用本文

提出的完整方法, 即在探索和训练阶段均嵌入安全

层. 两种设置在网络结构与超参数配置上保持一致,
重点从奖励函数表现与约束违反情况两方面进行对

比分析. 本文方法能够有效避免 Critic网络学习“不

安全动作→安全动作→奖励值”这一隐式转换过程

导致的估计偏差, 同时使 Actor网络在物理约束梯度

的引导下更有效地学习安全动作. 图 10与图 11的
结果表明, 相较于仅在探索阶段使用安全层的方案,
本文所提方法在约束违反量上表现出更快的收敛速

度, 且在训练全程保持更高的奖励水平, 验证了将安

全层嵌入 Actor-Critic训练全过程的有效性.
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图10   消融实验奖励值图
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图11   消融实验约束值图
  

3.5    对比分析

本节将所提方法与 TD3-Lag及 TD3-Pen在模

型性能方面进行比较. 如图 12所示, 各算法在训练

过程中的奖励变化曲线清晰展示了其性能差异. 在
考虑交流潮流约束的非凸优化问题中, TD3-Pen方
法在奖励函数中除运行成本外还引入了约束违反惩

罚项. 由于惩罚项梯度变化剧烈, 训练前期奖励信号

呈现显著不稳定性, 表现为大幅波动; 随着训练推进,
策略探索过程中仍出现多次小幅震荡, 直至约 1 500
轮后奖励曲线方逐渐收敛.TD3-Lag方法通过拉格朗

日乘子将约束条件融入目标函数, 使策略在更新时

可同步降低约束违反与提升奖励, 因而收敛速度优

于 TD3-Pen. 然而早期探索阶段仍存在较大波动, 至
中后期曲线才趋于稳定上升. 上述两种方法在奖励

信号或约束反馈不充分时, 优化过程易陷入局部极

值. 相比之下, 本文方法在物理约束梯度的引导下能

够高效学习安全策略, 训练初期即获得较高且稳定

的奖励水平, 约 800轮即达到稳定, 后续持续提升性

能, 展现出更优的稳定性与学习效率.
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图12   对比实验奖励值图
 

在完成模型训练后, 利用测试集对具有不同风,
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光与负荷特征的数据对三种算法进行测试, 以评估

其在多样化运行条件下的泛化性能. 由于输入数据

的波动会直接影响奖励值的绝对大小, 为更客观地

比较各模型的调度表现, 采用如下定义的相对误差

作为评估指标:

ε =
|r − rGurobi|
|rGurobi|

. (67)

r rGurobi

ε

其中 表示模型得到的奖励值 ,  表示使用

Gurobi在 24小时调度得到的奖励值, 并以此作为最

优基准. 相对误差 越接近 0表示模型的性能越接近

于最优解. 如表 6所示, 本文提出的方法与最优解的

相对误差为 2.12%, 远小于 TD3-Pen的 4.55%和 TD3-
Lag的 4.56%, 体现出更优的调度性能.
 
 

表6     算法在测试集上奖励值对比

月份 rGurobi
TD3-Pen TD3-Lag 本文方法

rTD3−Pen ε (%) rTD3−Lag ε (%) rTD3 ε (%)

1 −369 945 −386 485 4.47 −386 693 4.53 −377 159 1.95

2 −365 011 −382 364 4.75 −382 164 4.70 −372 940 2.17

3 −362 711 −379 979 4.76 −379 815 4.72 −370 663 2.19

4 −367 659 −384 056 4.46 −384 386 4.55 −375 395 2.10

5 −369 554 −386 398 4.56 −386 677 4.63 −377 717 2.21

6 −383 166 −400 198 4.45 −399 790 4.34 −390 958 2.03

7 −380 108 −396 799 4.39 −396 595 4.34 −388 281 2.15

8 −377 702 −394 298 4.39 −394 619 4.48 −385 655 2.11

9 −372 308 −389 544 4.63 −389 054 4.50 −380 143 2.10

10 −373 368 −389 928 4.44 −390 408 4.56 −381 421 2.16

11 −364 618 −381 209 4.55 −381 519 4.64 −372 088 2.05

12 −361 227 −378 173 4.69 −378 366 4.74 −369 055 2.17

平均值 −370 615 −387 453 4.55 −387 507 4.56 −378 456 2.12
  

4    结　论

本研究证实了所提出的基于物理约束梯度引导

的微电网能量调度安全强化学习策略, 是解决非凸

潮流约束下策略优化难题的有效途径. 在此框架下,
Critic网络能够直接针对修正后的安全动作进行价

值评估, 从而有效消除了因评价目标不一致导致的

估计偏差; 同时, 物理约束梯度的反向传播机制则直

接引导 Actor网络向可行域更新, 从根本上克服了传

统数值修正法导致的梯度阻断问题 . 基于改进的

IEEE 14节点电力系统实验表明, 本文方法以 2.12%
的微小误差逼近全局最优解的同时, 相比于传统基

于数值优化的安全层方法, 实现了决策速度约三个

数量级的显著提升. 上述结果表明, 所提方法在保障

系统物理安全性的基础上, 有效解决了考虑潮流计

算下微电网能量调度模型中计算效率与优化精度难

以平衡的难题, 为实现复杂非线性场景下的实时安

全调度提供了新思路.

然而, 该方法目前仍存在一定的局限性, 模型的

训练与推理过程高度依赖于预设的微电网拓扑结构,
缺乏跨拓扑的泛化能力, 当电网物理连接发生显著

变化时往往需要重新训练. 针对这一不足, 未来的研

究将致力于提升模型对变拓扑场景适应性的研究,
从而实现调度策略在不同微电网架构间的高效迁移

与泛化.
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