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摘　要：虚拟电厂（ｖｉｒｔｕａｌｐｏｗｅｒｐｌａｎｔ，ＶＰＰ）作为多能流互联的综合能源网络，已成为中国加速实现双碳目标的重
要角色。但ＶＰＰ内部资源协同低碳调度面临多能流的耦合程度紧密、传统碳交易模型参数主观性强、含高维动态
参数的优化目标在线求解困难等问题。针对这些问题，文中提出一种融合注意力机制（ａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ，ＡＭ）与
柔性动作评价（ｓｏｆｔａｃｔｏｒｃｒｉｔｉｃ，ＳＡＣ）算法的ＶＰＰ多能流低碳调度方法。首先，根据 ＶＰＰ的随机碳流特性，面向动
态参数建立基于贝叶斯优化的改进阶梯型碳交易机制。接着，以经济效益和碳排放量为目标函数构建含氢ＶＰＰ多
能流解耦模型。然后，考虑到该模型具有高维非线性与权重参数实时更新的特征，利用融合 ＡＭ的改进 ＳＡＣ深度
强化学习算法在连续动作空间对模型进行求解。最后，对多能流调度结果进行仿真分析和对比实验，验证了文中

方法的可行性及其相较于原ＳＡＣ算法较高的决策准确性。
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０　引言

能源行业的低碳化是实现双碳目标的关

键［１３］。虚拟电厂（ｖｉｒｔｕａｌｐｏｗｅｒｐｌａｎｔ，ＶＰＰ）作为多
能流互联的综合能源网络，将分散在多种能源网络

中的资源进行整合与协同优化［４６］。目前ＶＰＰ内部
资源协同优化低碳调度面临传统碳交易模型参数

主观性强、多能流的耦合程度紧密、待优化变量维

度高、含动态参数的优化目标在线求解困难等问

题［７９］，同时随着氢流供给体系的加入和双碳目标

的提出，模型维度和动态参数数量增加，而现有的

算法未能充分考虑高维模型求解的难点，因此亟须

研究一种面向高维待优化变量的含氢多能流 ＶＰＰ
在线低碳调度方法，实现提升经济效益的同时降低

碳排放量。

氢能凭借其高热值、环境友好、来源及应用广

泛的特点吸引了学术界的高度关注。利用富余新

能源电能电解制氢并结合成熟的储氢技术，可以有

效促进未来电网大规模风电消纳，同时满足氢能高

需求，具有巨大的应用潜力。文献［１０］建立海上风
电氢能系统配置优化模型，讨论了各种敏感性因素
对容量配置和经济性的影响；文献［１１］基于电解制
氢技术将氢能经济引入电力系统以期促进弃风消纳，

建立以典型日运行成本最低为目标的虚拟弃风制氢

联合体经济调度模型；文献［１２］为充分发挥氢能在综
合能源系统中的效用，提出一种考虑电热柔性负荷及

氢能精细化建模的氢能综合能源系统 （ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｅ
ｎｅｒｇｙｓｙｓｔｅｍｗｉｔｈｈｙｄｒｏｇｅｎｅｎｅｒｇｙ，Ｈ２ＩＥＳ）低碳运行
方法；文献［１３］提出风火耦合多能系统的多尺度
评价指标及其数学模型，并基于模糊层次分析熵权
法确定各指标的权重。上述文献多侧重于电气互

联系统中的协同运行框架和双能源系统净负荷峰

谷差的减小，未考虑双碳背景下氢能的广泛应用和

传统碳交易机制的参数固定性问题。

另一方面，在ＶＰＰ实际调度中，能源物理禀赋与
负荷需求都具有较明显的动态特性。文献［１４］采用
强区间线性规划法中的两阶段分解算法处理模型中

ＶＰＰ系统的动态特性；文献［１５］设计ＶＰＰ有功功率
频率调节模式，但是提出的综合响应决策法只能进行

分段求解；文献［１６］提出基于在线分布式优化的自趋
优运行方法，减少每一个控制时段的运算与通信时

间；文献［１７］提出事件驱动的刺激反馈控制机制，根
据负荷跟踪误差的偏差触发事件，事件启动进程引导

分布式能源及时独立决策。然而，使用传统优化方法

对ＶＰＰ调度问题进行求解存在实时性问题，无法对
ＶＰＰ完成实时在线资源调度。

近年来，以深度强化学习为代表的人工智能算

法在求解在线调度问题中应用广泛。文献［１８］利
用交替方向乘子法（ａｌｔｅｒｎａｔｉｎｇｄｉｒｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆ
ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒｓ，ＡＤＭＭ）将原问题的目标函数等价地分
解为若干个可求解的子问题，然后并行求解各子问
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题，最后根据在线协调子问题的解得到原问题的全

局解；文献［１９］提出考虑高维不确定性的热电联产
ＶＰＰ两阶段随机鲁棒优化调度策略，开发了加速列
与约束生成算法来对此优化调度问题进行求解。

这类方法在优化任务中能有效得出实时性较优解，

但是由于在线求解变量的高维性，求解结果往往不

够精确。

文中基于现有研究，提出一种融合注意力机制

（ａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ，ＡＭ）与柔性动作评价（ｓｏｆｔ
ａｃｔｏｒｃｒｉｔｉｃ，ＳＡＣ）算法的ＶＰＰ多能流低碳调度方法。
首先，针对ＶＰＰ的实际碳排放量，建立一种考虑动
态优化参数的奖惩阶梯型碳交易机制，充分调动

ＶＰＰ运营商参与碳交易市场的积极性［２０２１］。然后，

基于碳捕集技术和含氢多能流网结构，以经济效益

和碳排放量为目标函数建立优化调度模型，并利用

ＡＭＳＡＣ深度强化学习算法在连续动作空间对问题
进行求解。考虑到该模型具有高维非线性与权重

参数实时更新的特征，传统ＳＡＣ算法中的策略网络
很容易忽略模型中的关键信息从而导致整体算法

训练过程中的奖励值偏低，因此将 ＡＭ加入 ＳＡＣ算
法的策略网络中，利用 ＡＭ捕捉状态空间中的重要
信息，帮助策略网络作出最优的动作预测，相较于

传统ＳＡＣ算法能够给出更准确的优化调度结果。
最后，进行仿真分析并对比多种优化算法性能，研

究结果验证了优化调度模型的可行性与高效性。

１　考虑碳交易市场的多能流ＶＰＰ优化调度
架构

　　文中建立的考虑碳交易市场的多能流 ＶＰＰ优
　　　

化调度架构如图１所示。该架构由考虑改进碳交易
机制的 ＶＰＰ模型与基于 ＡＭＳＡＣ深度强化学习算
法的实时决策模型构成。图中，ｓｔ为状态空间；ａｔ为
动作空间；ｒｔ为奖励值；ｓｔ＋１为下个时刻状态。

图１　考虑碳交易市场的多能流ＶＰＰ优化调度架构
Ｆｉｇ．１　ＯｐｔｉｍａｌｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆｍｕｌｔｉｅｎｅｒｇｙｆｌｏｗＶＰＰｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｃａｒｂｏｎｍａｒｋｅｔ

考虑改进碳交易机制的ＶＰＰ模型分为供给侧、
多能流网和负荷侧。供给侧综合考虑了天然气市

场、电网、碳市场，共同向多能流网内部供能，但不

支持能量返送，碳市场与多能流网内部的碳排放配

额量进行交易。负荷侧含热、冷、电、氢负荷，其中

热负荷由热电联产机组与燃气锅炉共同供热，冷负

荷由冰蓄冷空调和吸收式制冷机共同制冷，电负荷

由光伏、风电、蓄电池、热电联产机组、电转气设备

共同供电，氢负荷由储氢罐经过氢燃料电池与电解

槽供氢。多能流网包含了上述热电联产机组、燃气

锅炉、冰蓄冷空调、吸收式制冷机等设备。对传统

火电机组的改造和电转气的应用是该 ＶＰＰ系统的
主要碳减排方式，火电机组经过碳捕集及封存技术

改造成碳捕集电厂，捕捉到的 ＣＯ２配额可以向碳市
场交易。电转气设备可以购买碳市场低价的碳原

料进行电转气以消纳多余的光伏、风电。

基于深度强化学习算法的实时决策模型将

ＶＰＰ系统的电、冷、热、氢负荷需求、风电和光伏的
预测功率、当前所处调度时间断面及该断面下购电、

购碳、产氢价格作为状态变量输入基于ＡＭＳＡＣ的深
度学习底层框架。为了将输入层中各状态变量的经

济目标与碳排放目标解耦，引入最大熵原理并采用２
个双层神经网络互相配合，从经济效益和碳排放量两

方面综合设计奖励函数，基于参数更新高效引导智能

体探索，最终输出多能流ＶＰＰ调度的最优策略。
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２　考虑改进碳交易机制的ＶＰＰ数学模型

碳交易机制主要是利用市场手段对生产过程

中产生的碳排放进行控制，合理有效的碳交易机制

能充分激发 ＶＰＰ运营商参与碳市场的积极性。文
中首先根据ＶＰＰ无偿得到的初始碳排放配额建立
奖惩阶梯型碳交易成本模型，并引入贝叶斯参数优

化器对重要参数进行优化；接着以最小化ＶＰＰ运行
成本和最小化碳排放量惩罚成本为目标函数构建

优化调度模型；最后给出各单元的约束条件。

２．１　奖惩阶梯型碳交易机制
２．１．１　初始碳排放配额模型

ＶＰＰ中的碳排放源主要为热电联产机组、燃气
锅炉、火电机组和向配电网购电。假设向配电网购

买的电能均来自火电机组，在该机制中，ＶＰＰ可以
在初始阶段无偿获得定量的碳排放配额，初始碳排

放配额模型如式（１）—式（５）所示。
ＥＣＡＦ＝ＥＡＤＮ＋ＥＣＨＰ＋ＥＧＢ＋ＥＴＧ （１）

ＥＡＤＮ＝∑
Ｔ

ｔ＝１
（λｐ１＋λｐ２ＰＡＤＮ，ｔ＋λｐ３Ｐ

２
ＡＤＮ，ｔ） （２）

ＥＣＨＰ＝∑
Ｔ

ｔ＝１
λｈ２（ζＰＣＨＰ，ｔ＋ＨＣＨＰ，ｔ） （３）

ＥＧＢ＝∑
Ｔ

ｔ＝１
（λｈ１＋λｈ２ＨＧＢ，ｔ＋λｈ３Ｈ

２
ＧＢ，ｔ） （４）

ＥＴＧ＝∑
Ｔ

ｔ＝１
（λｐ１＋λｐ２ＰＴＧ，ｔ＋λｐ３Ｐ

２
ＴＧ，ｔ） （５）

式中：ＥＣＡＦ为ＶＰＰ运营商无偿获得的所有碳排放配
额；ＥＡＤＮ、ＥＣＨＰ、ＥＧＢ、ＥＴＧ分别为向配电网购电、热
电联产机组、燃气锅炉、常规火电机组的无偿碳排

放总额；λｐ１、λｐ２、λｐ３为单位电量的碳排放分配额
计算系数；λｈ１、λｈ２、λｈ３为单位热量的碳排放分配
额计算系数［２２］；ＰＡＤＮ，ｔ、ＰＣＨＰ，ｔ、ＰＴＧ，ｔ分别为 ｔ时刻
向配电网购电功率、热电联产机组发电功率和常规

火电机组发电功率；ＨＣＨＰ，ｔ、ＨＧＢ，ｔ分别为热电联产
机组发热功率和燃气锅炉发热功率；ζ为发电量折
算成供热量的折算系数，文中取６ＭＪ／（ｋＷ·ｈ）［２３］；
Ｔ＝２４ｈ。
２．１．２　基于贝叶斯参数优化的奖惩阶梯型碳交易
模型

为提高ＶＰＰ运营商参与碳交易市场的积极性，
文中在传统阶梯型碳交易模型的基础上引入奖惩

机制。同时，为了使阶梯型碳交易机制的参数选取

更加合理，文中使用了一种基于贝叶斯参数的碳交

易机制参数优化器。

需要明确的是，当ＶＰＰ的碳排放量未达到碳排
放配额时，可以向碳市场出售多余的碳配额并获得

一定额度的奖励收益；反之，当 ＶＰＰ的实际碳排放
量大于碳排放配额时，须向碳市场购买额外的碳配

额，交易价格与碳排放量正相关［２４］。奖惩阶梯型碳

交易成本如式（６）—式（８）所示。
ＥＣＯ２＝Ｅｔｏｔａｌ－ＥＰ２Ｇ－ＥＣＳ （６）
ΔＥ＝ＥＣＯ２－ＥＣＡＦ （７）

ＦＣＯ２＝
－χＣＯ２（１＋２α）（ΔＥ－ｄ）　ΔＥ＞ｄ

－χＣＯ２（１＋２α）ｈ－χＣＯ２（１＋α）ΔＥ　０＜ΔＥ≤ｄ
χ
ＣＯ２ΔＥ　 －ｄ＜ΔＥ≤０
χ
ＣＯ２ｄ＋χＣＯ２（１＋β）（ΔＥ－ｈ）　 －２ｄ＜ΔＥ≤－ｄ
χ
ＣＯ２（２＋β）ｈ＋χＣＯ２（１＋２β）（－ΔＥ－２ｈ）

　　　　　 －３ｄ＜ΔＥ≤－２ｄ
χ
ＣＯ２（３＋３β）ｈ＋χＣＯ２（１＋３β）（－ΔＥ－３ｄ）

　　　　　　　ΔＥ≤－３ｄ



















（８）
式中：ＥＣＯ２为ＶＰＰ实际碳排放量；Ｅｔｏｔａｌ为热电联产
机组、燃气锅炉和火电机组的碳排放总量；ＥＰ２Ｇ为
电转气设备吸收的 ＣＯ２量；ＥＣＳ为处于碳封存中的
ＣＯ２量；ΔＥ为可出售或须购买的碳配额；ＦＣＯ２为
ＶＰＰ的碳交易成本；χＣＯ２为碳市场上碳交易基价；
α、β分别为奖励机制参数和惩罚机制参数；ｄ为碳
排放量的区间长度。

阶梯型碳交易机制中涉及的参数包括碳交易

基价χＣＯ２、奖励机制参数α、惩罚机制参数β和区间
长度ｄ，合理设置参数对于奖惩机制作用的发挥至
关重要。参数优化目标为碳排放成本计算误差最

小化，优化参数设置为碳交易基价χＣＯ２、奖励机制参
数α、惩罚机制参数β和区间长度ｄ，并将其记为参
数组合。优化过程中首先使用高斯过程作为概率

代理模型拟合实际的目标函数；然后设优化过程中

第ｘ个元素抽样点为Ｐｘ，实际目标函数评价后的修
正抽样点为Ｐ′ｘ，Ｐ为抽样点集合，基于概率代理模
型的后验证信息构造采集函数 Ｆ（ｘ），即式（９），具
体方式为求取目标值的高斯分布累计密度函数；最

后使用采集函数Ｆ（ｘ）根据后验概率分布得到下一
个较优的抽样点。算法流程如图２所示。

Ｆ（ｘ）＝ｐ（ｆ（ｘ）≤ｆ（ｘ）－γ）＝

φ
ｆ（ｘ）－γ－μ（ｘ）

σ（ｘ）( ) （９）

式中：ｆ（ｘ）为高斯过程的目标值；ｆ（ｘ）为高斯过
程中当下最优目标值；γ为平衡参数；φ（·）为高斯
分布累计密度函数；μ（ｘ）为目标函数的均值；
σ（ｘ）为目标函数的方差。
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图２　参数优化器工作流程
Ｆｉｇ．２　Ｗｏｒｋｆｌｏｗｏｆｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｏｐｔｉｍｉｚｅｒ

２．２　设备建模
（１）电解槽建模。电解槽通过电解水的方式制

氢，所输出的氢能储存到储氢罐中以供应氢负荷及

氢燃料电池。

ＧＰ２Ｈ，ｔ＝ＰＰ２Ｈ，ｔηＰ２Ｈ （１０）
ＧＰ２Ｈ，ｔ＋ＧＨＣ，ｔ＝ＧＬ，ｔ＋ＧＨＦＣ，ｔ＋ＧＨＳ，ｔ （１１）

式中：ＧＰ２Ｈ，ｔ为ｔ时刻电解槽的产氢功率；ＰＰ２Ｈ，ｔ为 ｔ
时刻电解槽的用电功率；ηＰ２Ｈ为产氢效率；ＧＨＣ，ｔ为ｔ
时刻储氢罐供氢功率；ＧＬ，ｔ为 ｔ时刻氢负荷的耗氢
功率；ＧＨＦＣ，ｔ为ｔ时刻氢燃料电池因产热产电而产生
的耗氢功率；ＧＨＳ，ｔ为ｔ时刻储氢罐储氢功率。

（２）氢燃料电池建模。氢燃料电池化学特性，
如热力学方程，见式（１２）。

ＰＨＦＣ，ｔ＝ηＨＦＣＧＨ２Ｐ，ｔ

ＣＨＦＣ
ｄＴＨＦＣ，ｔ
ｄｔ

＝ＧＨ２Ｐ，ｔ－ＰＨＦＣ，ｔ－

　　
ＴＨＦＣ，ｔ－ＴＥＮＶ，ｔ
ＲＨＦＣ

－ＨＨＦＣ，ｔ













（１２）

式中：ＰＨＦＣ，ｔ为ｔ时刻氢燃料电池发电功率；ＧＨ２Ｐ，ｔ为
ｔ时刻氢燃料电池耗氢功率；ηＨＦＣ为氢燃料电池发
电转换效率；ＴＨＦＣ，ｔ为 ｔ时刻氢燃料电池的工作温
度；ＣＨＦＣ、ＲＨＦＣ分别为氢燃料电池的热容、热阻；
ＴＥＮＶ，ｔ为ｔ时刻环境温度；ＨＨＦＣ，ｔ为ｔ时刻氢燃料电池
的冷却循环水吸热功率。

（３）碳捕集电厂建模。碳捕集电厂的碳捕集能
耗包括固定能耗和运行能耗，因此碳捕集电厂 ｔ时
刻净输出功率ＰＣＣＧ，ｔ为：

ＰＣＣＧ，ｔ＝Ｐ∑ＣＣＧ，ｔ－ＰＳ－ＰＲ

ＰＲ＝
１

ｎＥ４ＣＯ２，ｔ
ＥＥ４ＣＯ２，ｔ{ （１３）

式中：Ｐ∑ＣＣＧ，ｔ为碳捕集电厂总输出功率；ＰＳ、ＰＲ分
别为碳捕集固定能耗和运行能耗；ｎＥ４ＣＯ２，ｔ为 ｔ时刻
消耗单位电能所处理的 ＣＯ２量；ＥＥ４ＣＯ２，ｔ为 ｔ时刻碳
捕集电厂正在处理的ＣＯ２量。

（４）电转气设备建模。电转气设备ｔ时刻消耗
的ＣＯ２总量ＥＰ２Ｇ，ｔ及生成天然气的体积ＶＰ２Ｇ，ｔ为：

ＥＰ２Ｇ，ｔ＝ＰＰ２Ｇ，ｔｎＰ２Ｇ，ｔ （１４）

ＶＰ２Ｇ，ｔ＝
３．６ηＰ２Ｇ
ＨＧＡＳ

ＰＰ２Ｇ，ｔ （１５）

式中：ＰＰ２Ｇ，ｔ为 ｔ时刻电转气设备消耗的电功率；
ｎＰ２Ｇ，ｔ为ｔ时刻电转气设备消耗单位电能所需要吸收
的ＣＯ２量；ηＰ２Ｇ为电转气设备的转换效率；ＨＧＡＳ为
天然气热值。

（５）储能设备建模。蓄电池ｔ时刻的储电容量
ＳＢＥＳＳ，ｔ为：

ＳＢＥＳＳ，ｔ＝ＳＢＥＳＳ，ｔ－１（１－ρＢＥＳＳ）＋ηＢＴＣＰＢＴＣ，ｔ－
ＰＢＴＤ，ｔ
ηＢＴＤ
（１６）

式中：ρＢＥＳＳ为蓄电池的能量自损系数；ＰＢＴＣ，ｔ、ＰＢＴＤ，ｔ
分别为蓄电池 ｔ时刻的充电、放电功率；ηＢＴＣ、ηＢＴＤ
分别为蓄电池充电、放电效率。

（６）燃气锅炉设备建模。燃气锅炉ｔ时刻发热
功率ＨＧＢ，ｔ为：

ＨＧＢ，ｔ＝ηＧＢＨＧＡＳＶＧＢ，ｔ （１７）
式中：ηＧＢ为燃气锅炉的效率；ＶＧＢ，ｔ为ｔ时刻燃气锅
炉消耗天然气的体积。

（７）热电联产机组设备建模。热电联产机组 ｔ
时刻发电功率ＰＣＨＰ，ｔ及发热功率ＨＣＨＰ，ｔ为：

ＰＣＨＰ，ｔ＝ηＣＨＰＥＨＧＡＳＶＣＨＰ，ｔ
ＨＣＨＰ，ｔ＝ηＣＨＰＨＨＧＡＳＶＣＨＰ，ｔ{ （１８）

式中：ηＣＨＰＥ、ηＣＨＰＨ分别为热电联产机组的发电、发
热效率；ＶＣＨＰ，ｔ为ｔ时刻热电联产机组消耗天然气的
体积。

（８）冰蓄冷空调设备建模。文中考虑并联式冰
蓄冷空调，在用户使用冷能高峰期融冰制冷，在用

户使用冷能低谷期制冰蓄冷。ｔ时刻蓄冷罐中储存
的冷却能ＴＩＳ，ｔ为：

ＴＩＳ，ｔ＝（１－ρＩＳＡＣ）ＴＩＳ，ｔ－１＋ηＩＳＱＩＳ，ｔ－
ＱＩＭ，ｔ
ηＩＭ

（１９）

式中：ρＩＳＡＣ为冰蓄冷空调设备的自损系数；ηＩＳ、ηＩＭ
分别为蓄冰和融冰系数；ＱＩＳ，ｔ、ＱＩＭ，ｔ分别为 ｔ时刻
的蓄冰与融冰功率。

６３２



（９）吸收式制冷机设备建模。吸收式制冷机通
过吸收热能制冷，ｔ时刻输出冷功率ＱＡＲ，ｔ为：

ＱＡＲ，ｔ＝ηＡＲＨＡＲ，ｔ （２０）
式中：ＨＡＲ，ｔ为吸收式制冷机输入热功率；ηＡＲ为制
冷效率。

２．３　目标函数
文中从经济效益与碳排放量两个角度出发，建

立计及奖惩碳交易机制的ＶＰＰ优化调度模型，并基
于简单线性加权（ｓｉｍｐｌｅａｄｄｉｔｉｖｅｗｅｉｇｈｔｉｎｇ，ＳＡＷ）模
型综合考虑最小化ＶＰＰ运行成本和最小化 ＶＰＰ碳
排放量惩罚成本为优化目标。

２．３．１　最小化ＶＰＰ运行成本
ｍｉｎｆ１＝ｍｉｎ（ＦＨ２＋ＦＨＳ＋ＦＰ２Ｈ ＋ＦＨＦＣ＋ＦＧＲＩＤ＋

ＦＧＡＳ＋ＦＣＯ２＋ＦＣＣＧ＋ＦＣＳ＋ＦＰ２Ｇ＋Ｆδ） （２１）
式中：ｆ１为ＶＰＰ运行成本；ＦＨ２、ＦＨＳ、ＦＰ２Ｈ、ＦＨＦＣ分
别为制氢成本和储氢罐、电解槽、氢燃料电池的运

维成本；ＦＧＲＩＤ、ＦＧＡＳ分别为 ＶＰＰ购电和购气成本；
ＦＣＯ２为碳交易成本；ＦＣＣＧ为碳捕集电厂的燃料成
本；ＦＣＳ为碳封存成本；ＦＰ２Ｇ为电转气设备成本；Ｆδ
为ＶＰＰ其他设备运维成本。

（１）制氢成本及运维成本。氢能相关成本包括
制氢成本和储氢罐、电解槽、氢燃料电池的运维

成本。

ＦＨ２＝∑
Ｔ

ｔ＝１
λＨ２ｍＨ２，ｔ （２２）

ＦＨＳ＝∑
Ｔ

ｔ＝１
λＨＳｍＨＳ，ｔ （２３）

ＦＰ２Ｈ＝∑
Ｔ

ｔ＝１
λＰ２ＨＰＰ２Ｈ，ｔ （２４）

ＦＨＦＣ＝∑
Ｔ

ｔ＝１
λＨＦＣＰＨＦＣ，ｔ （２５）

式中：ｍＨ２，ｔ为ｔ时刻产氢质量；ｍＨＳ，ｔ为ｔ时刻储氢罐
中氢气的质量；λＨ２、λＨＳ、λＰ２Ｈ、λＨＦＣ分别为单位
制氢成本和储氢罐、电解槽、氢燃料电池的单位运

维成本。

（２）ＶＰＰ购电和购气成本。

ＦＧＲＩＤ＝∑
Ｔ

ｔ＝１
ＰＡＤＮ，ｔλＧＲＩＤ，ｔ （２６）

ＦＧＡＳ＝∑
Ｔ

ｔ＝１
（ＶＣＨＰ，ｔ＋ＶＧＢ，ｔ）λＧＡＳ，ｔ （２７）

式中：λＧＲＩＤ，ｔ、λＧＡＳ，ｔ分别为 ｔ时刻电价和天然气
价格。

（３）碳捕集电厂的燃料成本。

ＦＣＣＧ＝∑
Ｔ

ｔ＝１
（λＣＣＧ１Ｐ

２
ＣＣＧ，ｔ＋λＣＣＧ２ＰＣＣＧ，ｔ＋λＣＣＧ３）

（２８）

式中：λＣＣＧ１、λＣＣＧ２、λＣＣＧ３为ｔ时刻碳捕集电厂的燃
料成本系数。

（４）碳封存成本。

ＦＣＳ＝∑
Ｔ

ｔ＝１
λＣＳ，ｔＥＣＳ，ｔ＝∑

Ｔ

ｔ＝１
λＣＳ，ｔ（Ｅｔｏｔａｌ，ｔ－ＥＣＯ２，ｔ－ＥＰ２Ｇ，ｔ）

（２９）
式中：λＣＳ，ｔ为ｔ时刻碳封存成本系数。

（５）电转气设备成本。电转气设备的成本包括
运行成本和原料成本［２５］。

ＦＰ２Ｇ＝∑
Ｔ

ｔ＝１
（λＣＯ２，ｔＥＰ２Ｇ，ｔ＋δＰ２ＧＥＰ２Ｇ，ｔ） （３０）

式中：λＣＯ２，ｔ为ｔ时刻单位ＣＯ２原料的购买成本；δＰ２Ｇ
为电转气设备运行成本系数。

（６）ＶＰＰ其他设备运维成本。

Ｆδ＝∑
Ｔ

ｔ＝１
∑
Ｍ

ｊ＝１
δｊ，ｔＰｊ，ｔ （３１）

式中：Ｍ为ＶＰＰ中供能设备的数量，包括光伏设备、
风电设备、燃气锅炉、热电联产机组、吸收式制冷机

设备等；δｊ，ｔ为ｔ时刻设备 ｊ输出单位功率的运维成
本；Ｐｊ，ｔ为ｔ时刻设备ｊ输出功率。
２．３．２　最小化ＶＰＰ碳排放量惩罚成本

衡量ＶＰＰ碳排放量时，文中综合考虑碳捕集电
厂与购电产生的碳排放量。为统一多个目标函数

的量纲以便于线性加权，文中引入碳排放量惩罚系

数，将碳排放量与惩罚系数相乘得到惩罚成本，从

而将最小化 ＶＰＰ碳排放量等价转化为最小化 ＶＰＰ
碳排放量惩罚成本。

ｍｉｎｆ２＝ｍｉｎμＣＯ２（ＥＣＯ２＋κＧＲＩＤＣＯ２ＰＡＤＮ，ｔ）（３２）
式中：ｆ２为碳排放量惩罚成本；μＣＯ２为碳排放量惩罚
系数；κＧＲＩＤＣＯ２为购电的碳排放系数。
２．３．３　ＳＡＷ目标函数

文中所提调度模型的优化目标为在最低碳排

放量水平下的最小化运行成本。直接求解双目标

优化调度模型会存在伪有效解、漂移现象等不完善

的理论问题。为此，文中引入ＳＡＷ模型转化多目标
优化模型。ＳＡＷ模型缩放表达式为：

ｆｉ ＝
ｆｍａｘｉ －ｆｉ
ｆｍａｘｉ －ｆ

ｍｉｎ
ｉ

（３３）

式中：ｆｉ为缩放后目标函数，ｉ＝１，２；ｆｉ为原目标函
数；ｆｍａｘｉ 、ｆ

ｍｉｎ
ｉ 分别为目标函数ｆｉ的最大值和最小值。

仅用缩放后的值代表原目标使得求解相对容

易，同时也能保留解的精度。将缩放后的单目标函

数进行线性加权，用一个综合的效用函数来代表总

体优化的目标，根据实际应用地的经济需求和环保

政策选择权重。文中选取权重相等的特殊情况，得
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到ＳＡＷ模型加权表达式。

ｆ＝ｍｉｎ∑ｆｉ （３４）

２．４　约束条件
（１）功率平衡约束。
ＧＰ２Ｈ，ｔ＋ＧＨＣ，ｔ＝ＧＬ，ｔ＋ＧＨＦＣ，ｔ＋ＧＨＳ，ｔ
ＰＬ，ｔ＋ＰＩＳＡＣ，ｔ＋ＰＢＴＣ，ｔ＝ＰＨＦＣ，ｔ＋ＰＰＶ，ｔ＋ＰＷＴ，ｔ＋

　　　ＰＣＣＧ，ｔ＋ＰＣＨＰ，ｔ＋ＰＢＴＤ，ｔ＋ＰＡＤＮ，ｔ
ＨＬ，ｔ＋ＨＡＲ，ｔ＋ＨＨＳＴＣ，ｔ＝

　ＨＣＨＰ，ｔ＋ＨＨＦＣ，ｔ＋ＨＧＢ，ｔ＋ＨＨＳＴＤ，ｔ
ＱＬ，ｔ＝ＱＡＲ，ｔ＋ＱＩＳＡＣ，ｔ＋ＱＩＳ，ｔ















（３５）
式中：ＰＬ，ｔ、ＨＬ，ｔ、ＱＬ，ｔ分别为ｔ时刻用户电负荷、热
负荷与冷负荷；ＰＩＳＡＣ，ｔ为 ｔ时刻冰蓄冷空调耗电功
率；ＰＰＶ，ｔ、ＰＷＴ，ｔ分别为ｔ时刻光伏和风电上网功率；
ＨＨＳＴＣ，ｔ、ＨＨＳＴＤ，ｔ分别为ｔ时刻蓄热槽的储、放热功率；
ＱＩＳＡＣ，ｔ为ｔ时刻冰蓄冷空调的输出冷功率。

（２）电解槽约束。
ＰＰ２Ｈ，ｍｉｎ≤ＰＰ２Ｈ，ｔ≤ＰＰ２Ｈ，ｍａｘ （３６）
ＰＰ２Ｈ，ｔ＋１－ＰＰ２Ｈ，ｔ≤ΔＰＰ２Ｈ （３７）

式中：ＰＰ２Ｈ，ｍａｘ、ＰＰ２Ｈ，ｍｉｎ分别为电解槽用电功率上、
下限；ΔＰＰ２Ｈ为电解槽的爬坡出力约束。

（３）碳捕集电厂约束。
ＰＣＣＧ，ｍｉｎ≤ＰＣＣＧ，ｔ≤ＰＣＣＧ，ｍａｘ （３８）
ＰＣＣＧ，ｔ＋１－ＰＣＣＧ，ｔ≤ΔＰＣＣＧ （３９）

κＣＣＧ＝
ＥＣＳ，ｔ＋ＥＰ２Ｇ，ｔ
０．９６ＰＣＣＧ，ｔ

（４０）

式中：ＰＣＣＧ，ｍａｘ、ＰＣＣＧ，ｍｉｎ分别为碳捕集电厂净输出功
率上、下限；ΔＰＣＣＧ为碳捕集电厂的爬坡出力约束；
κＣＣＧ为碳捕集系统的烟气分流比，０≤κＣＣＧ≤１。

（４）电转气设备约束。
０≤ＰＰ２Ｇ，ｔ≤ＰＰ２Ｇ，ｍａｘ （４１）

式中：ＰＰ２Ｇ，ｍａｘ为电转气设备的最大运行功率。
（５）储能设备约束。

ＳＢＥＳＳ，ｍｉｎ≤ＳＢＥＳＳ，ｔ≤ＳＢＥＳＳ，ｍａｘ （４２）
０≤ＰＢＴＣ，ｔ≤ＰＢＴＣ，ｍａｘ （４３）
０≤ＰＢＴＤ，ｔ≤ＰＢＴＤ，ｍａｘ （４４）

∑
Ｔ

ｔ＝１
ηＢＴＣＰＢＴＣ，ｔ－∑

Ｔ

ｔ＝１

ＰＢＴＤ，ｔ
ηＢＴＤ

＝０ （４５）

式中：ＳＢＥＳＳ，ｍａｘ、ＳＢＥＳＳ，ｍｉｎ分别为蓄电池储电容量的
上、下限；ＰＢＴＣ，ｍａｘ、ＰＢＴＤ，ｍａｘ分别为蓄电池充电、放电
功率的最大值。热储能约束与电储能约束在形式

上相同。

（６）燃气锅炉设备约束。
ＨＧＢ，ｍｉｎ≤ＨＧＢ，ｔ≤ＨＧＢ，ｍａｘ （４６）

式中：ＨＧＢ，ｍａｘ、ＨＧＢ，ｍｉｎ分别为燃气锅炉输出热功率
上、下限。

（７）热电联产机组设备约束。
ＰＣＨＰ，ｍｉｎ≤ＰＣＨＰ，ｔ≤ＰＣＨＰ，ｍａｘ （４７）
ＨＣＨＰ，ｍｉｎ≤ＨＣＨＰ，ｔ≤ＨＣＨＰ，ｍａｘ （４８）
ＰＣＨＰ，ｔ＋１－ＰＣＨＰ，ｔ≤ΔＰＣＨＰ （４９）

式中：ＰＣＨＰ，ｍａｘ、ＰＣＨＰ，ｍｉｎ分别为热电联产机组发电功
率上、下限；ＨＣＨＰ，ｍａｘ、ＨＣＨＰ，ｍｉｎ分别为热电联产机组
发热功率上、下限；ΔＰＣＨＰ为热电联产机组爬坡出力
约束。

（８）冰蓄冷空调设备约束。
ＱＩＳＡＣ，ｍｉｎθＩＳＡＣ，ｔ≤ＱＩＳＡＣ，ｔ≤ＱＩＳＡＣ，ｍａｘθＩＳＡＣ，ｔ （５０）

０≤ＱＩＳ，ｔ≤ＱＩＳＡＣ，ｍａｘθＩＳ，ｔ （５１）
ＱＩＳＡＣ，ｍｉｎ≤ＱＩＳＡＣ，ｔ＋ＱＩＳ，ｔ≤ＱＩＳＡＣ，ｍａｘ （５２）

０≤ＱＩＭ，ｔ≤ＱＩＭ，ｍａｘθＩＭ，ｔ （５３）
θＩＳ，ｔ＝０　ｔＶ （５４）
θＩＭ，ｔ＝０　ｔ∈Ｖ （５５）

式中：θＩＳＡＣ，ｔ、θＩＳ，ｔ、θＩＭ，ｔ分别为 ｔ时刻输出冷功率、
蓄冰、融冰对应的状态标记；ＱＩＳＡＣ，ｍａｘ、ＱＩＳＡＣ，ｍｉｎ分别
为冰蓄冷空调输出冷功率上、下限；ＱＩＭ，ｍａｘ为蓄冷罐
融冰功率上限；Ｖ为电价谷时时刻集合。

（９）吸收式制冷机设备约束。
０≤ＨＡＲ，ｔ≤ＨＡＲ，ｍａｘ （５６）

式中：ＨＡＲ，ｍａｘ为吸收式制冷机输入热功率上限。

３　基于ＡＭＳＡＣ深度强化学习算法的实时
决策模型

　　使用ＳＡＷ模型综合后的ＶＰＰ优化调度模型总
体优化目标面临优化变量维度高且需要在线决策

的挑战，传统的深度强化学习算法并不适用。文中

首先介绍基于深度强化学习的 ＳＡＣ算法［２６］解决优

化问题的通用模型，然后给出 ＡＭＳＡＣ算法求解
ＶＰＰ优化调度问题的流程。
３．１　ＳＡＣ模型与ＡＭ
３．１．１　ＳＡＣ通用模型

非确定性策略算法 ＳＡＣ，不同于以最大化智能
体奖励为目标的传统深度强化学习算法，其引入最

大熵原理［２７２８］以最大化智能体奖励和动作的熵值，

防止智能体的策略过早收敛于局部最优解。同时，

还可以在奖励函数中鼓励智能体探索，使得算法更

加稳定。因此，与其他深度强化学习算法相比，ＳＡＣ
算法在优化变量维度高、动作空间连续的ＶＰＰ优化
调度场景中具有优越性。

ＳＡＣ算法包含 １个策略网络和 ２组 Ｑ网络。
其中，策略函数π根据当前状态空间ｓｔ输出概率分

８３２



布的均值μ和方差σ，同时结合标准正态分布采样
得到的噪声τ，输出动作空间 ａｔ。２组 Ｑ网络用于
评估当前状态下采取的动作价值，计算并选取２组
Ｑ网络输出的最小值，从而有效防止 Ｑ值的过高
估计。

３．１．２　ＡＭ
文中设计的ＶＰＰ优化调度问题中，目标函数为

最小化ＶＰＰ运行成本以及最小化碳排放量惩罚成
本，ＡＭＳＡＣ算法中的状态空间包括电能、热能、冷
能、氢能的多能流负荷需求序列、分时电价、分时气

价等。在状态空间的众多状态量中必然存在对优

化调度最终结果影响较大的因素，同样也会存在影

响较小的因素，多个状态量对深度强化学习实时优

化调度结果影响的权重分布处于实时动态变化之

中。ＳＡＣ算法中的策略网络很容易忽略其中的关
键信息，导致整体算法训练过程中的奖励值偏低。

因此，文中考虑将 ＡＭ加入 ＳＡＣ算法的策略网络
中，策略网络利用ＡＭ捕捉状态空间中的重要信息，
自动关注如多能流负荷需求序列等重要的状态量

以增强网络的感知能力，帮助策略网络作出最优的

动作预测，包括除风力和光伏以外的各设备的功

率、电池的转化功率和向配网购电功率等，相较于

传统ＳＡＣ算法能够给出更准确的优化调度结果。
ＡＭ以网络结构模型实现，包括２个隐含层：第

一层为特征层，由关键特征向量、值特征向量和选

择特征向量构成；第二层为注意力层，注意力层节

点与值特征向量相连至终端节点层形成输出层。

ＡＭ的网络结构如图 ３所示。其中，Ｎ１、Ｎ２、Ｎ３、Ｎ４
分别为输入向量、注意力向量、选择特征向量和输

出特征向量个数。

图３　ＡＭ网络结构
Ｆｉｇ．３　ＮｅｔｗｏｒｋａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆＡＭ

在ＡＭ网络结构中，假设 Ｙ为输入层的状态向
量，特征层中的关键特征向量 Ｋ、值特征向量 Ｖ分
别为：

Ｋ＝ＷＫ·Ｙ （６１）
Ｖ＝Ｓｉｇｍｏｉｄ（ＷＶ·Ｙ） （６２）

式中：ＷＫ、ＷＶ为权值矩阵；Ｓｉｇｍｏｉｄ（·）为非线性激

活函数。

注意力层节点与值特征向量相连，并结合值特

征向量作为输出层，第 ｎ个注意力层节点注意力表
达与最终网络输出如式（６３）、式（６４）所示。

Ａｎ＝ｅθｎ
Ｋ [ (∑Ｎｍ＝１ｅθｍＫ ) －ｅθｎＫ ] （６３）

Ｏ＝Ａ·Ｖ＝∑
Ｎ

ｍ＝１
（Ａｍ·Ｖｍ） （６４）

式中：Ａｎ、θｎ分别为第 ｎ个注意力向量和选择特征
向量；Ｎ为输入层向量含有的元素数量；Ｏ为ＡＭ网
络最终输出；Ｖｍ 为第 ｍ个注意力向量的值特征
向量。

３．１．３　ＡＭＳＡＣ模型
ＡＭＳＡＣ算法由１个ＡＭ网络、１个策略网络和

２组 Ｑ网络构成，在训练过程中根据当前时刻的输
入信息生成新的权重参数分布，其结构如图４所示。
首先策略网络根据当前状态空间ｓｔ随机生成动作空
间ａｔ，计算奖励值ｒｔ和下个时刻状态 ｓ′ｔ，并通过注
意力网络获取下一时刻权重分布 Ｏ；然后将数据组
ｓｔ，ａｔ，ｒｔ，ｓ′ｔ{ } 储存至经验池中，当经验池中达到一
定阈值时，抽取一批数据计算２组 Ｑ网络最小平均
价值 ｍｉｎ（Ｑ１，Ｑ２）、策略梯度、网络损失值等，并更
新各网络参数；最后，更新当前状态空间 ｓ′ｔ为 ｓｔ，重
复上述过程直至收敛。

图４　ＡＭＳＡＣ算法结构
Ｆｉｇ．４　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＡＭＳＡＣａｌｇｏｒｉｔｈｍ

在 ＡＭＳＡＣ 模 型 中，假 设 当 前 策 略 为
π（· ｓｔ），则ＡＭＳＡＣ算法的累计奖励函数可以表
示为：

Ｊ（π）＝

∑
Ｋ

ｔ＝０
Ｅ（ｓｔ，ａｔ）～ρπ（ω（ｓｔ）ｒ（ｓｔ，ａｔ）＋αＨ（π（· ｓｔ）））

（６５）
式中：Ｅ为数学期望；Ｋ为智能体每轮与环境交互的
总时间步数；ρπ为策略 π下轨迹 （ｓｔ，ａｔ）的分布；
ω（ｓｔ）为注意力网络根据当前状态信息输出奖励函
数的权重分布；ｒ（ｓｔ，ａｔ）为智能体执行动作 ａｔ获得
的奖励；α为控制优化目标倾向的权重参数；
Ｈ（π（· ｓｔ））为当前策略的熵值，Ｈ（π（· ｓｔ））＝

９３２ 俞晓荣 等：融合注意力机制与ＳＡＣ算法的虚拟电厂多能流低碳调度



Ｅ（－ｌｇπ（· ｓｔ））。
最终，ＡＭＳＡＣ算法求解得到的最优策略π可

以表示为：

π ＝ａｒｇｍａｘＪ（π） （６６）
３．２　算法设计
３．２．１　状态空间

在深度强化学习决策过程中，状态信息代表智

能体所感知到的环境信息和动态变化，是深度强化

学习算法生成决策和评估累计奖励的依据。

文中状态信息包括负荷需求（氢、电、冷、热负

荷）、风力和光伏的输出功率以及当前所处调度时

段。状态空间的具体定义表示为：

ｓｔ＝{ＧＬ，ｔ，ＰＬ，ｔ，ＨＬ，ｔ，ＱＬ，ｔ，ＰＰＶ，ｔ，ＰＷＴ，ｔ，
λＧＲＩＤ，ｔ，λＧＡＳ，ｔ，λＣＳ，ｔ，ｔ} （６７）

３．２．２　动作空间
根据ＶＰＰ设备建模与约束条件，设置动作空

间，包括除风力和光伏以外的各设备的功率、电池

的转化功率和向配网购电功率。在设计动作空间

时设置动作的上、下界，使得生成的动作满足２．４节
中的约束条件。动作空间的具体定义表示为：

ａｔ＝{ＧＰ２Ｈ，ｔ，ＧＨＦＣ，ｔ，ＰＰ２Ｇ，ｔ，ＰＢＴＤ，ｔ，ＰＣＨＰ，ｔ，ＨＧＢ，ｔ，ＨＣＨＰ，ｔ，
ＨＡＲ，ｔ，ＱＩＳ，ｔ，ＱＡＲ，ｔ，ＰＡＤＮ，ｔ} （６８）

３．２．３　奖励函数
奖励函数在一定程度上反映了训练的目的。

根据目标函数优化要求，奖励函数从经济效益和碳

排放量两方面进行设计，在最大化奖励的同时考虑

实际系统约束条件，将约束条件作为惩罚项合并到

奖励函数中。

ｒ（ａｔ，ｓｔ）＝－ξ０（ｆｔ＋ξ１ψ１，ｔ＋ξ２ψ２，ｔ） （６９）
式中：ξ０为奖励函数缩放系数；ｆｔ为ｔ时刻考虑经济
效益和碳排放量的综合效用函数；ξ１、ψ１，ｔ分别为违
反功率平衡约束的惩罚系数及 ｔ时刻惩罚项；ξ２、
ψ２，ｔ分别为违反设备约束的惩罚系数及 ｔ时刻惩罚
项。为体现功率平衡约束相较于设备上下限约束

的严格性，设定ξ１ ＞ξ２。
ψ１，ｔ＝ ＧＶＡＣ，ｔ ＋ ＰＶＡＣ，ｔ ＋ ＨＶＡＣ，ｔ ＋ ＱＶＡＣ，ｔ

（７０）
ψ２，ｔ＝ψＰ２Ｈ，ｔ＋ψＣＣＧ，ｔ＋ψＰ２Ｇ，ｔ＋ψＢＥＳＳ，ｔ＋

ψＧＢ，ｔ＋ψＣＨＰ，ｔ＋ψＩＳＡＣ，ｔ＋ψＡＲ，ｔ （７１）
式中：ＧＶＡＣ，ｔ、ＰＶＡＣ，ｔ、ＨＶＡＣ，ｔ、ＱＶＡＣ，ｔ分别为氢能、电
能、热能、冷能在ｔ时刻的不平衡量；ψＰ２Ｈ，ｔ、ψＣＣＧ，ｔ、
ψＰ２Ｇ，ｔ、ψＢＥＳＳ，ｔ、ψＧＢ，ｔ、ψＣＨＰ，ｔ、ψＩＳＡＣ，ｔ、ψＡＲ，ｔ分别为ｔ
时刻违反电解槽、碳捕集电厂、电转气设备、储能设

备、燃气锅炉、热电联产机组、冰蓄冷空调、吸收式

制冷设备约束的惩罚项。

以燃气锅炉为例，ｔ时刻燃气锅炉违反设备约
束的惩罚项表达式为式（７２），其余设备同理，因篇
幅限制文中不再赘述。

ψＧＢ，ｔ＝ ＨＧＢ，ｔ－ＨＧＢ，ｍａｘ ＋ ＨＧＢ，ｍｉｎ－ＨＧＢ，ｔ
（７２）

４　算例分析

４．１　算例设置
为验证文中所提计及碳捕集和多能流网的

ＶＰＰ多目标优化调度方法的效果，选取夏季某典型
日进行分析，设置 ＶＰＰ优化调度的仿真时间为
２４ｈ，仿真步长为１ｈ。各设备参数如表 １所示，采
用分散管理方式，默认存在聚合路径，其示意如图５
所示。

表１　设备参数
Ｔａｂｌｅ１　Ｅｑｕｉｐｍｅｎｔｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数 数值 参数 数值

ζ／
［ＭＪ·（ｋＷ·ｈ）－１］

６
ｎＥ４ＣＯ２，ｔ／

［ｔ·（ＭＷ·ｈ）－１］
３．６

ηＩＭ ０．７１ ηＩＳ ０．６８

ηＰ２Ｇ ０．６５ ρＢＥＳＳ ０．０２５

ηＢＴＣ ０．９５ ηＢＴＤ ０．９５

ηＣＨＰＥ ０．３３ ηＣＨＰＨ ０．４２

ηＰ２Ｈ ０．８５ ηＨＦＣ ０．４５

ＰＣＣＧ，ｍｉｎ／ＭＷ １２０ ΔＰＰ２Ｈ／ＭＷ ８０

ＰＣＣＧ，ｍａｘ／ＭＷ ４３０ ΔＰＣＣＧ／ＭＷ ７０

ＰＣＨＰ，ｍｉｎ／ＭＷ ０ ＨＣＨＰ，ｍｉｎ／ＭＷ ０

ＰＣＨＰ，ｍａｘ／ＭＷ １５０ ＨＣＨＰ，ｍａｘ／ＭＷ １６０

ＳＢＥＳＳ，ｍｉｎ／ＭＷ １０ ＰＰ２Ｈ，ｍｉｎ／ＭＷ ０

ＳＢＥＳＳ，ｍａｘ／ＭＷ １３０ ＰＰ２Ｈ，ｍａｘ／ＭＷ １６０

图５　集中控制结构下的ＶＰＰ
Ｆｉｇ．５　ＶＰＰｕｎｄｅｒｃｅｎｔｒａｌｉｚｅｄｃｏｎｔｒｏｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　　我国现行天然气定价采用成本加成法，由国家
进行统一定价，不能随供需关系的波动及时调

节［２９］，因此文中算例考虑天然气峰谷分时定价，配

网的分时电价以及分时气价如表２所示。ＡＭＳＡＣ
算法的学习率为０．０００３，折扣因子为 ０．９５，训练批

０４２



次大小为２５６个，每次迭代的步长设置为１０００步，
探索函数设置为随机采样。仿真实验的硬件配置

为一台处理器为 Ｒ７５８００Ｘ、显卡为 ３０９０Ｔｉ、内存为
３２ＧＢ的服务器。

表２　分时电价与分时气价
Ｔａｂｌｅ２　Ｔｉｍｅｏｆｕｓｅｅｌｅｃｔｒｉｃｉｔｙｐｒｉｃｅ

ａｎｄｔｉｍｅｏｆｕｓｅｇａｓｐｒｉｃｅ

时段
分时电价／

［元·（ｋＷ獉ｈ）－１］
分时气价／
（元·ｍ－３）

０１：００—０７：００ ０．３６ １．８

０７：００—１０：００ ０．６７ ３．２

１０：００—１３：００ ０．８４ ３．２

１３：００—１４：００ ０．６６ ３．２

１４：００—１８：００ ０．６６ ２．７

１８：００—２０：００ ０．８６ ２．７

２０：００—２２：００ ０．８６ ３．２

２２：００—２３：００ ０．６６ ３．２

２３：００—２４：００ ０．３６ ３．２

４．２　贝叶斯参数选择
为验证贝叶斯超参数优化结果的有效性，以算

法评价效用值为目标函数，阶梯型碳交易机制中待

优化参数集包括碳交易基价 χＣＯ２、奖励机制参数 α、
惩罚机制参数 β和区间长度 ｄ，寻优区间为χＣＯ２∈
［０．１５，０．２］，α∈［０．２，０．３］，β∈［０．０２，０．０８］，ｄ∈
［２００００，２５０００］，设置总迭代次数为 ２０次。迭代
过程如图６所示。

图６　贝叶斯超参数优化迭代过程
Ｆｉｇ．６　ＩｔｅｒａｔｉｖｅｐｒｏｃｅｓｓｏｆＢａｙｅｓｉａｎ
ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

由图６可知，从第１２次迭代开始观测最小目标
值与估计最小目标值数值接近且趋于稳定，由此可

以得到贝叶斯优化后最优超参数组合为 χＣＯ２ ＝
０．１６８，α＝０．２１，β＝０．２１，ｄ＝２１５６０。相较于未考虑
贝叶斯参数优化所得的多能流ＶＰＰ优化调度结果，
优化后碳排放量惩罚成本减少了２５６元，运行成本
减少了２．２４万元，验证了在阶梯碳交易模型中引入
贝叶斯参数优化算法能有效提高 ＶＰＰ的经济性和
低碳性。

４．３　训练过程分析
文中算例选取 ２０２１年 ７月 ２０日至 ２０２１年 ７

月２５日的ＶＰＰ数据对调度模型进行离线训练。智
能体接收多能流负荷需求、光伏出力、风电出力等

训练数据后对深度强化学习模型进行训练，直至算

法收敛至最大奖励值。测试集选取２０２１年７月２６
日的ＶＰＰ数据，训练结束的调度模型直接应用于测
试集，以充分验证文中所提基于 ＡＭＳＡＣ算法的
ＶＰＰ多能流低碳调度方法的有效性。

为验证改进阶梯型碳交易机制和 ＡＭ对改善
ＶＰＰ优化调度结果的有效性，文中在ＳＡＣ算法中依
次引入改进阶梯碳交易机制以及 ＡＭ，并对比不同
场景的奖励值训练过程，数据结果如图７所示。考
虑阶梯型碳交易机制的 ＡＭＳＡＣ算法在迭代步数
１５００左右已经达到收敛状态，并拥有最高的奖励
值，而其他２种算法在迭代步数超过２５００后才趋
于稳定，且奖励值偏低。由此可以得出结论，ＡＭ和
改进阶梯碳交易机制的引入有效地提升了 ＳＡＣ算
法收敛效果以及平均奖励值。另外，由于 ＡＭ能够
对状态空间权重进行动态调整，不断适应不同数据

带来的特征权重分布差异并使模型作出更优的选

择，因此ＡＭＳＡＣ算法在应对与训练集数据不同的
测试集时具有较好的泛化性能和适应性。

图７　不同算法奖励值训练过程对比
Ｆｉｇ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｗａｒｄｔｒａｉｎｉｎｇ
ｐｒｏｃｅｓｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

４．４　ＶＰＰ优化调度结果分析
根据优化调度结果，ＶＰＰ内部的电、热、冷、氢

能源调度平衡结果分别如图８—图１１所示。

图８　电能平衡
Ｆｉｇ．８　Ｅｌｅｃｔｒｉｃｉｔｙｄｉｓｐａｔｃｈｉｎｇｂａｌａｎｃｅ
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图９　热能平衡
Ｆｉｇ．９　Ｈｅａｔｄｉｓｐａｔｃｈｉｎｇｂａｌａｎｃｅ

图１０　冷能平衡
Ｆｉｇ．１０　Ｃｏｌｄｄｉｓｐａｔｃｈｉｎｇｂａｌａｎｃｅ

图１１　氢能平衡
Ｆｉｇ．１１　Ｈｙｄｒｏｇｅｎｄｉｓｐａｔｃｈｉｎｇｂａｌａｎｃｅ

４．４．１　电能调度结果
由图８可知，在００：００—０６：００及２３：００—２４：００，

电负荷需求量在４００ＭＷ左右，处于较低水平，此时
平均７０％的电负荷由风电提供，剩余的电负荷由碳
捕集电厂提供，富裕的电能通过冰蓄冷空调转换为

冷能，同时蓄电池处于充电状态。在０７：００—０９：００
及１３：００—１７：００，电负荷主要由光伏、风电、碳捕集
电厂以及热电联产机组提供。而在 １０：００—１２：００
及 １８：００—２０：００，电负荷需求量较高，均超过

６００ＭＷ，除了光伏、风电、碳捕集电厂等提供能源之
外，氢燃料电池进行发电，蓄电池进行放电，在电负

荷供应不足的情况下 ＶＰＰ需要向配网购电。由电
负荷调度平衡结果可推测，在夜间，风电出力大、发

电成本更低且更环保，因此风电作为承担电负荷的

主要能源，同时多余的风能可转换为冷能从而提高

风电的消纳能力；而在白天，风电出力减少，因此主

要由光伏、碳捕集电厂等提供电能。ＶＰＰ向配网购
电时段则集中在设备供应能力不足的电负荷高峰

期。蓄电池在电价谷时段充电，在电价峰时段放

电，氢燃料电池在电价峰时段出力，能够利用峰谷

电价差有效降低向配网购电成本、减少碳排放。

４．４．２　热流调度结果
由图９可知，在００：００—０４：００及１８：００—２４：００，

热负荷需求量较大，每小时平均需求量为１４０ＭＷ，
主要由燃气锅炉、热电联产机组提供热出力，蓄热

槽放热，同时氢燃料电池供应部分热负荷。在

０５：００—１７：００，平均热负荷需求量较其他时段下降
约５７％，主要由热电联产机组提供热出力，部分热
能通过吸收式制冷机转化为冷能，蓄热槽储热。通

过分析热负荷调度平衡结果可以得知，在白天，热

负荷需求量小而电负荷需求量大，为缓解电负荷的

压力，热负荷主要由热电联产机组提供。蓄热槽在

热负荷高峰时期放热、在热负荷低谷时期储热，同

时氢燃料电池在热负荷高峰时期产热，能够降低购

买天然气的成本、减少碳排放。

４．４．３　冷流调度结果
由图 １０可知，在 ００：００—０５：００及 ２１：００—

２４：００，冷负荷需求量约为 １６０ＭＷ，由冰蓄冷空调
提供制冷功率。在０６：００—２０：００，平均冷负荷需求
量大幅增加，约为 ３０８ＭＷ，主要由吸收式制冷机、
冰蓄冷空调提供冷能，同时蓄冰罐融冰制冷。冷负

荷调度平衡结果显示，在夜间，电负荷需求量小，富

裕的电能通过冰蓄冷空调转换为冷能，因此夜间主

要由冰蓄冷空调提供制冷功率。同理，在白天，热

负荷需求量减少、电负荷需求量增加，吸收式制冷

机出力增加、冰蓄冷空调出力减少。

４．４．４　氢流调度结果
由图 １１可知，在 ００：００—０６：００及 ２１：００—

２４：００，氢负荷需求量较少，平均每小时需求量为
４２ＭＷ，主要由电解槽提供产氢功率，同时储氢罐储
存多余的氢能。在０７：００—２０：００，氢负荷平均需求
增加至８２ＭＷ，主要由电解槽、储氢罐提供氢能，同
时氢燃料电池消耗氢能产热产电。根据氢能调度

平衡结果，为提高系统的整体效益、降低购能成本，

２４２



电解槽主要在电价谷时段以及光伏出力大的时段

产氢，储氢罐在谷电时段储氢、在峰电时段供氢，氢

燃料电池选择在峰电时段运行。

４．４．５　碳流调度结果
图１２为 ＶＰＰ的碳量平衡结果。在 ００：００—

０６：００及２３：００—２４：００，碳捕集电厂产生的 ＣＯ２量
均值为６４ｔ，与均值为５０ｔ的碳配额相近，且碳捕集
电厂产生的ＣＯ２中７７．８％的部分被捕集进入电转气
设备，富余的碳配额向碳市场出售。在 ０７：００—
０９：００及１５：００—２２：００，碳捕集电厂产生的 ＣＯ２均
值急剧增加至２３９ｔ，碳配额均值为１７７ｔ，ＣＯ２捕集
量均值也增加至１２２ｔ，此时碳配额仍有剩余的部分
出售给碳市场。而在１０：００—１３：００，碳配额与碳捕
集量不足以平衡碳捕集电厂产生的 ＣＯ２，因此 ＶＰＰ
向碳市场购买共计１４２ｔ的碳配额。由碳量平衡数
据可知，一天内绝大部分时段碳捕集电厂产生的大

部分ＣＯ２被碳捕集设备捕捉，因此剩余的碳配额可
以向碳市场出售获取利润，只有在正午等少量时段

ＶＰＰ需要向碳市场购买碳配额。

图１２　碳量平衡
Ｆｉｇ．１２　Ｃａｒｂｏｎｄｉｓｐａｔｃｈｉｎｇｂａｌａｎｃｅ

为验证含氢ＶＰＰ的优越性，即分析引入氢燃料
电池对多能流ＶＰＰ优化调度结果的影响，文中设置
２个场景对比经济性和低碳性，如图１３所示。场景
１中不考虑氢燃料电池，电解槽产生的氢气经过储
氢罐仅提供给氢负荷；场景２在场景１的基础上引
入氢燃料电池，在峰电时刻消耗氢能以降低同时段

火电机组的出力，电解槽产生的氢气经过储氢罐一

方面提供给氢负荷，另一方面提供给氢燃料电池进

行产热产电。

由图１３可知，在 ０７：００—１１：００以及 １６：００—
２０：００，场景２与场景１相比碳排放量惩罚成本平均
降低了２３．５％、运行成本降低了１８．８％，而在其他时
段２个场景在经济性和低碳性方面相差不大。结合
图１１中的氢能平衡结果，在 ０７：００—１１：００及
１６：００—２０：００，氢能平衡氢燃料电池消耗氢能产热

图１３　不同场景经济性和低碳性对比
Ｆｉｇ．１３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｃｏｎｏｍｉｃｖｉａｂｉｌｉｔｙａｎｄｌｏｗ
ｃａｒｂｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｃｅｎａｒｉｏｓ

产电，减轻了碳捕集电厂中火电机组的压力，同时

氢燃料电池较碳捕集电厂发电成本较低，因此引入

氢燃料电池能显著提高多能流 ＶＰＰ优化调度结果
的经济性和低碳性。

４．５　算法性能分析
为综合评价文中所提基于 ＡＭＳＡＣ的 ＶＰＰ目

标优化调度模型求解效果，将 ＳＡＣ算法、双重深度
Ｑ网络（ｄｏｕｂｌｅｄｅｅｐＱｎｅｔｗｏｒｋ，ＤｏｕｂｌｅＤＱＮ）算法、
遗传算法（ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）与文中算法进行对
比，对比结果如表 ３所示。ＧＡ通过模拟生物进化
过程中的自然选择、基因重组和变异等机制，对解

空间中的个体进行群体搜索和优化，然而容易陷入

局部最优的困境，同时每次求解需要重复迭代，因

此决策时间较长。ＤｏｕｂｌｅＤＱＮ算法训练过程收敛
性能较差，不适合求解状态和动作空间维度较高的

问题，因此求解得到的运行成本与碳排放量惩罚成

本处于较高水平。ＳＡＣ算法能够收敛至最优策略，
但与文中算法相比决策时间较长，这是因为 ＳＡＣ算
法在１５０步左右陷入局部最优，直至 １５００步左右
才跳出局部最优。而文中算法融合了 ＡＭ，以训练
时间为代价能够快速收敛至最优策略，具有显著的

优势。

表３　ＡＭＳＡＣ算法与其他算法对比
Ｔａｂｌｅ３　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＡＭＳＡＣａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｗｉｔｈｏｔｈｅｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法
运行成本／
万元

碳排放量惩罚

成本／万元
训练时间／
ｍｉｎ

决策

时间／ｓ

ＧＡ １２９．５ １．３７ ６３．４

ＤｏｕｂｌｅＤＱＮ １３９．２ １．５３ １３３．５ ２１．９

ＳＡＣ １２３．２ １．２４ １４５．７ ２３．７

ＡＭＳＡＣ １１９．８ １．２７ １５９．３ １０．６

５　结语

文中提出一种双碳目标下基于深度强化学习
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的多能流 ＶＰＰ优化调度方法。首先，根据 ＶＰＰ的
随机碳流特性，建立一种面向动态优化参数的改进

阶梯型碳交易机制。接着，以经济效益和碳排放量

作为目标函数建立含氢 ＶＰＰ多能流解耦模型。然
后，考虑到该模型具有高维非线性与权重参数实时

更新的特征，利用 ＡＭＳＡＣ算法在连续动作空间进
行求解。最后，对多能流调度结果进行仿真分析和

对比实验，结果验证了文中方法的可行性。主要结

论如下：

（１）面向动态参数建立基于贝叶斯优化的改进
阶梯型碳交易机制，通过对碳交易基价、区间长度

等重要模型参数进行动态实时优化，能有效提升

ＳＡＣ算法的收敛效果以及平均奖励值。同时，引入
氢燃料电池可减少火电机组的使用，氢燃料电池发

电成本较低，因此能显著提高多能流ＶＰＰ优化调度
结果的经济性和低碳性。

（２）考虑到文中所提模型具有高维非线性与权
重参数实时更新的特征，在ＳＡＣ算法的基础上融入
ＡＭ捕捉状态空间中的重要信息，帮助策略网络作
出最优的动作预测，相较于传统ＳＡＣ算法能够给出
更准确的优化调度结果。

在后续研究中，将进一步考虑多个多能流 ＶＰＰ
的协同优化调度问题，并对深度强化学习算法进行

在线训练，提高深度强化学习算法的在线收敛能

力，实现经济且低碳的ＶＰＰ在线调度。
参考文献：

［１］王永真，潘崇超，韩恺，等．“双碳”目标下中国综合能源服务
的态势辨析与理论架构［Ｊ］．全球能源互联网，２０２３，６（４）：
３７９３８８．

ＷＡＮＧＹｏｎｇｚｈｅｎ，ＰＡＮＣｈｏｎｇｃｈａｏ，ＨＡＮＫａｉ，ｅｔａｌ．Ｓｉｔｕａｔｉｏｎｉ
ｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｔｈｅｏｒｙａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｅｎｅｒｇｙｓｅｒ
ｖｉｃｅｓｕｎｄｅｒｄｕａｌｃａｒｂｏｎｇｏａｌｉｎｃｈｉｎａ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＧｌｏｂａｌＥｎ
ｅｒｇｙＩｎｔｅｒｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ，２０２３，６（４）：３７９３８８．

［２］文福拴，鲁刚，黄杰．面向碳达峰、碳中和的综合能源系统

［Ｊ］．全球能源互联网，２０２２，５（２）：１１６１１７．
ＷＥＮＦｕｓｈｕａｎ，ＬＵＧａｎｇ，ＨＵＡＮＧＪｉｅ．Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｅｎｅｒｇｙｓｙｓｔｅｍ
ｔｏｗａｒｄｓｃａｒｂｏｎｐｅａｋａｎｄｎｅｕｔｒａｌｉｔｙｔａｒｇｅｔｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＧｌｏｂａｌ
ＥｎｅｒｇｙＩｎｔｅｒｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ，２０２２，５（２）：１１６１１７．

［３］李贵君，赵兴勇，刘昊炀，等．考虑梯级碳交易机制和电转气
两阶段运行的综合能源系统优化［Ｊ］．全球能源互联网，
２０２３，６（３）：３３１３４０．
ＬＩＧｕｉｊｕｎ，ＺＨＡＯＸｉｎｇｙｏｎｇ，ＬＩＵＨａｏｙａｎｇ，ｅｔａｌ．Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ
ｅｎｅｒｇｙｓｙｓｔｅｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｃａｓｃａｄｉｎｇｃａｒｂｏｎｔｒａｄｉｎｇ

ｍｅｃｈａｎｉｓｍａｎｄｔｗｏｓｔａｇｅｏｐｅｒａｔｉｏｎｏｆｐｏｗｅｒｔｏｇａｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｆＧｌｏｂａｌＥｎｅｒｇｙＩｎｔｅｒｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ，２０２３，６（３）：３３１３４０．

［４］王健，郑峻峰，黄际元，等．虚拟电厂关键技术综述与发展展
望［Ｊ］．供用电，２０２３，４０（１２）：４３５４，８６．
ＷＡＮＧＪｉａｎ，ＺＨＥＮＧＪｕｎｆｅｎｇ，ＨＵＡＮＧＪｉｙｕａｎ，ｅｔａｌ．Ｋｅｙｔｅｃｈ

ｎｏｌｏｇｙａｎｄｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｐｒｏｓｐｅｃｔｓｏｆｖｉｒｔｕａｌｐｏｗｅｒｐｌａｎｔｓ［Ｊ］．

Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ＆Ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ，２０２３，４０（１２）：４３５４，８６．

［５］高赐威．虚拟电厂的概念思辨［Ｊ］．供用电，２０２３，４０（１２）：

２６．

ＧＡＯＣｉｗｅｉ．Ｃｏｎｃｅｐｔｕａｌｒｅｆｌｅｃｔｉｏｎｏｎｖｉｒｔｕａｌｐｏｗｅｒｐｌａｎｔｓ［Ｊ］．

Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ＆Ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ，２０２３，４０（１２）：２６．

［６］李彬，顾程镓，杜佳伦，等．考虑电热转换的虚拟电厂资源调

度优化策略［Ｊ］．供用电，２０２３，４０（１２）：１６２１．

ＬＩＢｉｎ，ＧＵＣｈｅｎｇｊｉａ，ＤＵＪｉａｌｕｎ，ｅｔａｌ．Ｖｉｒｔｕａｌｐｏｗｅｒｐｌａｎｔｒｅ

ｓｏｕｒｃｅｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｅｌｅｃｔｒｏｔｈｅｒ

ｍａｌｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ［Ｊ］．Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ＆Ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ，２０２３，４０（１２）：

１６２１．

［７］刘源，檀勤良，张兴平．基于交互算法的多代理虚拟电厂调

度优化及风险分析［Ｊ］．电力工程技术，２０２２，４１（６）：２１２．

ＬＩＵＹｕａｎ，ＴＡＮＱｉｎｌｉａｎｇ，ＺＨＡＮＧＸｉｎｇｐｉｎｇ．ＭｕｌｔｉａｇｅｎｔＶＰＰ

ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｄｃｏｎｔｒｏｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｎｄｒｉｓｋａｎａｌｙｓｉｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅ

ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＴｅｃｈｎｏｌｏ

ｇｙ，２０２２，４１（６）：２１２．

［８］梁露，李佳承，韩长江，等．运行风险与资源随机波动影响下

的虚拟电厂优化调度方法［Ｊ］．供用电，２０２３，４０（１２）：２２３１．

ＬＩＡＮＧＬｕ，ＬＩＪｉａｃｈｅｎｇ，ＨＡＮＣｈａｎｇｊｉａｎｇ，ｅｔａｌ．Ｏｐｔｉｍａｌｓｃｈｅ

ｄｕｌｉｎｇｍｅｔｈｏｄｏｆｖｉｒｔｕａｌｐｏｗｅｒｐｌａｎｔｕｎｄｅｒｔｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｏｐｅｒ

ａｔｉｏｎａｌｒｉｓｋａｎｄｒａｎｄｏｍｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎｏｆｒｅｓｏｕｒｃｅｓ［Ｊ］．Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

＆Ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ，２０２３，４０（１２）：２２３１．

［９］郝建红，黄婷，许秋铭，等．含多供能商的虚拟电厂多目标优

化调度策略［Ｊ］．供用电，２０２３，４０（１２）：３２４２．

ＨＡＯＪｉａｎｈｏｎｇ，ＨＵＡＮＧＴｉｎｇ，ＸＵＱｉｕｍｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ｖｉｒｔｕａｌｐｏｗｅｒ

ｐｌａｎｔｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍａｌｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙｗｉｔｈｍｕｌｔｉｐｌｅ

ｅｎｅｒｇｙｓｕｐｐｌｉｅｒｓ［Ｊ］．Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ＆Ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ，２０２３，４０（１２）：

３２４２．

［１０］李健强，余光正，汤波，等．考虑风光利用率和含氢能流的

多能流综合能源系统规划［Ｊ］．电力系统保护与控制，

２０２１，４９（１４）：１１２０．

ＬＩＪｉａｎｑｉａｎｇ，ＹＵＧｕａｎｇｚｈｅｎｇ，ＴＡＮＧＢｏ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｅｎｅｒｇｙ

ｆｌｏｗｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｅｎｅｒｇｙｓｙｓｔｅｍｐｌａｎｎｉｎｇｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｗｉｎｄａｎｄ

ｓｏｌａｒｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄｃｏｎｔａｉｎｉｎｇｈｙｄｒｏｇｅｎｅｎｅｒｇｙｆｌｏｗ［Ｊ］．

ＰｏｗｅｒＳｙｓｔｅｍＰｒｏｔｅｃｔｉｏｎａｎｄＣｏｎｔｒｏｌ，２０２１，４９（１４）：１１２０．

［１１］崔丽瑶，刘怀东，刘豪，等．基于氢能经济的电网大规模风

电消纳模式［Ｊ］．电力系统及其自动化学报，２０２２，３４（２）：

１０８１１５．

ＣＵＩＬｉｙａｏ，ＬＩＵＨｕａｉｄｏｎｇ，ＬＩＵＨａｏ，ｅｔａｌ．Ｌａｒｇｅｓｃａｌｅｗｉｎｄ

ｐｏｗｅｒａｃｃｏｍｍｏｄａｔｉｏｎｍｏｄｅｏｆｐｏｗｅｒｇｒｉｄｂａｓｅｄｏｎｈｙｄｒｏｇｅｎ

ｅｎｅｒｇｙｅｃｏｎｏｍｙ［Ｊ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＣＳＵＥＰＳＡ，２０２２，３４

（２）：１０８１１５．

［１２］邓杰，姜飞，王文烨，等．考虑电热柔性负荷与氢能精细化

建模的综合能源系统低碳运行［Ｊ］．电网技术，２０２２，４６

（５）：１６９２１７０４．

ＤＥＮＧＪｉｅ，ＪＩＡＮＧＦｅｉ，ＷＡＮＧＷｅｎｙｅ，ｅｔａｌ．Ｌｏｗｃａｒｂｏｎｏｐｔｉ

ｍｉｚｅｄｏｐｅｒａｔｉｏｎｏｆｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｅｎｅｒｇｙｓｙｓｔｅｍｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｅｌｅｃ

ｔｒｉｃｈｅａｔｆｌｅｘｉｂｌｅｌｏａｄａｎｄｈｙｄｒｏｇｅｎｅｎｅｒｇｙｒｅｆｉｎｅｄｍｏｄｅｌｉｎｇ

［Ｊ］．ＰｏｗｅｒＳｙｓｔｅｍＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２２，４６（５）：１６９２１７０４．

４４２



［１３］袁铁江，高玲玉，谢永胜，等．基于氢能的风火耦合多能系

统设计与综合评估［Ｊ］．电力自动化设备，２０２１，４１（１０）：

２２７２３３，２５５．

ＹＵＡＮＴｉｅｊｉａｎｇ，ＧＡＯＬｉｎｇｙｕ，ＸＩＥＹｏｎｇｓｈｅｎｇ，ｅｔａｌ．Ｄｅｓｉｇｎ

ａｎｄｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｗｉｎｄｔｈｅｒｍａｌｐｏｗｅｒｃｏｕｐｌｉｎｇ

ｍｕｌｔｉｅｎｅｒｇｙｓｙｓｔｅｍｂａｓｅｄｏｎｈｙｄｒｏｇｅｎｅｎｅｒｇｙ［Ｊ］．Ｅｌｅｃｔｒｉｃ

ＰｏｗｅｒＡｕｔｏｍａｔｉｏｎＥｑｕｉｐｍｅｎｔ，２０２１，４１（１０）：２２７２３３，２５５．

［１４］李东东，王啸林，沈运帷，等．考虑多重不确定性的含需求

响应及电碳交易的虚拟电厂优化调度策略［Ｊ］．电力自动

化设备，２０２３，４３（５）：２１０２１７，２５１．

ＬＩＤｏｎｇｄｏｎｇ，ＷＡＮＧＸｉａｏｌｉｎ，ＳＨＥＮＹｕｎｗｅｉ，ｅｔａｌ．Ｏｐｔｉｍａｌ

ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙｏｆｖｉｒｔｕａｌｐｏｗｅｒｐｌａｎｔｗｉｔｈｄｅｍａｎｄｒｅｓｐｏｎ

ｓｅａｎｄｅｌｅｃｔｒｉｃｉｔｙｃａｒｂｏｎｔｒａｄｉｎｇｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｍｕｌｔｉｐｌｅｕｎｃｅｒ

ｔａｉｎｔｉｅｓ［Ｊ］．ＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒＡｕｔｏｍａｔｉｏｎＥｑｕｉｐｍｅｎｔ，２０２３，４３

（５）：２１０２１７，２５１．

［１５］潘明杰，解大，王西田．计及分布式资源调节特性差异的虚

拟电厂响应策略［Ｊ］．电力系统自动化，２０２２，４６（１８）：

１０８１１７．

ＰＡＮＭｉｎｇｊｉｅ，ＸＩＥＤａ，ＷＡＮＧＸｉｔｉａｎ．Ｒｅｓｐｏｎｓｅｓｔｒａｔｅｇｙｆｏｒ

ｖｉｒｔｕａｌｐｏｗｅｒｐｌａｎｔｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｉｎｒｅｇｕｌａｔｉｏｎｃｈａｒａｃ

ｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｅｎｅｒｇｙｒｅｓｏｕｒｃｅｓ［Ｊ］．ＡｕｔｏｍａｔｉｏｎｏｆＥ

ｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒＳｙｓｔｅｍｓ，２０２２，４６（１８）：１０８１１７．

［１６］范帅，何光宇，郑湘明，等．基于在线分布式优化的虚拟电

厂自趋优运行方法研究［Ｊ］．中国电机工程学报，２０２３，４３

（１３）：４９３５４９５０．

ＦＡＮＳｈｕａｉ，ＨＥＧｕａｎｇｙｕ，ＺＨＥＮＧＸｉａｎｇｍｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ｒｅｓｅａｒｃｈ

ｏｎｏｎｌｉｎｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｂａｓｅｄｓｅｌｆａｐｐｒｏａｃｈｉｎｇｏｐｔｉ

ｍｉｚａｔｉｏｎｏｐｅｒａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｖｉｒｔｕａｌｐｏｗｅｒｐｌａｎｔ［Ｊ］．Ｐｒｏｃｅｅｄ

ｉｎｇｓｏｆｔｈｅＣＳＥＥ，２０２３，４３（１３）：４９３５４９５０．

［１７］周欢，王芬，李志勇，等．虚拟电厂自趋优负荷跟踪控制策

略［Ｊ］．中国电机工程学报，２０２１，４１（２４）：８３３４８３４９．

ＺＨＯＵＨｕａｎ，ＷＡＮＧＦｅｎ，ＬＩＺｈｉｙｏｎｇ，ｅｔａｌ．Ｌｏａｄｔｒａｃｋｉｎｇ

ｃｏｎｔｒｏｌｓｔｒａｔｅｇｙｆｏｒｖｉｒｔｕａｌｐｏｗｅｒｐｌａｎｔｖｉａｓｅｌｆａｐｐｒｏａｃｈｉｎｇｏｐ

ｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＣＳＥＥ，２０２１，４１（２４）：

８３３４８３４９．

［１８］谢宏伟，严强，李扬，等．市场模式下兼顾区域负荷特性的

多虚拟电厂分布式协调优化［Ｊ］．电力自动化设备，２０２３，

４３（５）：１９９２０９．

ＸＩＥＨｏｎｇｗｅｉ，ＹＡＮＱｉａｎｇ，ＬＩＹａｎｇ，ｅｔａｌ．Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｃｏｏｒｄｉ

ｎａｔｉｏｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆｍｕｌｔｉｐｌｅｖｉｒｔｕａｌｐｏｗｅｒｐｌａｎｔｓｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ

ｒｅｇｉｏｎａｌｌｏａｄｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｉｎｍａｒｋｅｔ［Ｊ］．ＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒＡｕ

ｔｏｍａｔｉｏｎＥｑｕｉｐｍｅｎｔ，２０２３，４３（５）：１９９２０９．

［１９］元志伟，于松源，房方，等．考虑高维不确定性的热电联产

虚拟电厂优化调度［Ｊ］．动力工程学报，２０２３，４３（２）：

１９４２０４．

ＹＵＡＮＺｈｉｗｅｉ，ＹＵ Ｓｏｎｇｙｕａｎ，ＦＡＮＧ Ｆａｎｇ，ｅｔａｌ．Ｏｐｔｉｍａｌ

ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇｏｆｃｏｍｂｉｎｅｄｈｅａｔａｎｄｐｏｗｅｒｖｉｒｔｕａｌｐｏｗｅｒｐｌａｎｔ

ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ

ＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｏｆＰｏｗｅｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０２３，４３（２）：１９４２０４．

［２０］邱纯，应展烽，冯奕，等．计及碳配额的混合储能综合微能

源网优化运行研究［Ｊ］．电力工程技术，２０２２，４１（２）：

１１９１２７．

ＱＩＵＣｈｕｎ，ＹＩＮＧＺｈａｎｆｅｎｇ，ＦＥＮＧＹｉ，ｅｔａｌ．Ｏｐｔｉｍａｌｏｐｅｒａｔｉｏｎ

ｏｆｈｙｂｒｉｄｅｎｅｒｇｙｓｔｏｒａｇｅｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｍｉｃｒｏｅｎｅｒｇｙｎｅｔｗｏｒｋｃｏｎ

ｓｉｄｅｒｉｎｇｃａｒｂｏｎｑｕｏｔｅ［Ｊ］．ＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＴｅｃｈ

ｎｏｌｏｇｙ，２０２２，４１（２）：１１９１２７．

［２１］赵心怡，谢俊，周翠玉，等．风光抽蓄零碳电力系统多时间

尺度协调调度模型［Ｊ］．电力工程技术，２０２３，４２（３）：

１２１１２９．

ＺＨＡＯＸｉｎｙｉ，ＸＩＥＪｕｎ，ＺＨＯＵＣｕｉｙｕ，ｅｔａｌ．Ａｍｕｌｔｉｔｉｍｅｓｃａｌｅ

ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｄｄｉｓｐａｔｃｈｉｎｇｍｏｄｅｌｏｆｗｉｎｄｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃｐｕｍｐｅｄ

ｓｔｏｒａｇｅｚｅｒｏｃａｒｂｏｎｐｏｗｅｒｓｙｓｔｅｍ［Ｊ］．ＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒＥｎｇｉ

ｎｅｅｒｉｎｇＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２３，４２（３）：１２１１２９．

［２２］唐巍，张瑜，宣东海，等．计及阶梯式碳交易机制的低碳型

园区经济运行调度策略［Ｊ］．供用电，２０２１，３８（９）：１０１８．

ＴＡＮＧＷｅｉ，ＺＨＡＮＧＹｕ，ＸＵＡＮＤｏｎｇｈａｉ，ｅｔａｌ．Ｌｏｗｃａｒｂｏｎ

ｐａｒｋｅｃｏｎｏｍｉｃｏｐｅｒａｔｉｏｎｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙｔａｋｉｎｇｉｎｔｏａｃ

ｃｏｕｎｔｔｈｅｔｉｅｒｅｄｃａｒｂｏｎｔｒａｄｉｎｇｍｅｃｈａｎｉｓｍ［Ｊ］．Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ＆

Ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ，２０２１，３８（９）：１０１８．

［２３］瞿凯平，黄琳妮，余涛，等．碳交易机制下多区域综合能源

系统的分散调度［Ｊ］．中国电机工程学报，２０１８，３８（３）：

６９７７０７．

ＱＵＫａｉｐｉｎｇ，ＨＵＡＮＧＬｉｎｎｉ，ＹＵＴａｏ，ｅｔａｌ．Ｄｅｃｅｎｔｒａｌｉｚｅｄｄｉｓ

ｐａｔｃｈｏｆｍｕｌｔｉａｒｅａｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｅｎｅｒｇｙｓｙｓｔｅｍｓｗｉｔｈｃａｒｂｏｎ

ｔｒａｄｉｎｇ［Ｊ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＣＳＥＥ，２０１８，３８（３）：６９７７０７．

［２４］骆钊，刘泓志，赵伟杰，等．考虑碳绿证联合交易的跨境综

合能源系统协同运行优化［Ｊ］．电力自动化设备，２０２３，４３

（１１）：１８，２５．

ＬＵＯＺｈａｏ，ＬＩＵＨｏｎｇｚｈｉ，ＺＨＡＯＷｅｉｊｉｅ，ｅｔａｌ．Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ

ｏｐｅｒａｔｉｏｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆｃｒｏｓｓｂｏｒｄｅｒｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｅｎｅｒｇｙｓｙｓｔｅｍ

ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｊｏｉｎｔｔｒａｄｉｎｇｏｆｃａｒｂｏｎａｎｄｇｒｅｅｎｃｅｒｔｉｆｉｃａｔｅｓ［Ｊ］．

ＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒＡｕｔｏｍａｔｉｏｎＥｑｕｉｐｍｅｎｔ，２０２３，４３（１１）：１８，２５．

［２５］孙惠娟，刘昀，彭春华，等．计及电转气协同的含碳捕集与

垃圾焚烧虚拟电厂优化调度［Ｃ］／／２０２１年江西省电机工

程学会年会论文集．南昌，２０２２：８８９５．

ＳＵＮＨｕｉｊｕａｎ，ＬＩＵＹｕｎ，ＰＥＮＧＣｈｕｎｈｕａ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅｏｐｔｉｍａｌ

ｏｐｅｒａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｖｉｒｔｕａｌｐｏｗｅｒｐｌａｎｔｉｎｃｌｕｄｉｎｇｃａｒｂｏｎｃａｐｔｕｒｅ

ａｎｄｗａｓｔｅｉｎｃｉｎｅｒａｔｉｏｎｗｉｔｈｃｏｏｐｅｒａｔｉｏｎｏｆｅｌｅｃｔｒｉｃａｎｄｒｏｔａｒｙ

ｇａｓ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆＪｉａｎｇｘｉＥｌｅｃ

ｔｒｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＳｏｃｉｅｔｙｉｎ２０２１．Ｎａｎｃｈａｎｇ，２０２２：８８９５．

［２６］彭姿馀，王高才，农望．基于ＳＡＣ的多服务移动边缘计算中

任务卸载和资源配置算法［Ｊ］．计算机应用研究，２０２３，４０

（５）：１４９７１５０３．

ＰＥＮＧＺｉｙｕ，ＷＡＮＧＧａｏｃａｉ，ＮＯＮＧＷａｎｇ．ＳＡＣｂａｓｅｄａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍｆｏｒｔａｓｋｏｆｆｌｏａｄｉｎｇａｎｄｒｅｓｏｕｒｃｅｐｒｏｖｉｓｉｏｎｉｎｇｉｎｍｕｌｔｉｐｌｅ

ｓｅｒｖｉｃｅｓｍｏｂｉｌｅｅｄｇｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇ［Ｊ］．ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎＲｅｓｅａｒｃｈｏｆ

Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０２３，４０（５）：１４９７１５０３．

［２７］罗文健，张靖，何宇，等．基于优势柔性策略评价算法和迁

移学习的区域综合能源系统优化调度［Ｊ］．电网技术，

２０２３，４７（４）：１６０１１６１５．

ＬＵＯＷｅｎｊｉａｎ，ＺＨＡＮＧＪｉｎｇ，ＨＥＹｕ，ｅｔａｌ．Ｏｐｔｉｍａｌｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ

ｏｆｒｅｇｉｏｎａｌｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｅｎｅｒｇｙｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄｏｎａｄｖａｎｔａｇｅ

５４２ 俞晓荣 等：融合注意力机制与ＳＡＣ算法的虚拟电厂多能流低碳调度



ｌｅａｒｎｉｎｇｓｏｆｔａｃｔｏｒｃｒｉｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．
ＰｏｗｅｒＳｙｓｔｅｍＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２３，４７（４）：１６０１１６１５．

［２８］李曾琳，李波，白双霞，等．基于 ＡＭＳＡＣ的无人机自主空
战决策［Ｊ］．兵工学报，２０２３，４４（９）：２８４９２８５８．
ＬＩＺｅｎｇｌｉｎ，ＬＩＢｏ，ＢＡＩＳｈｕａｎｇｘｉａ，ｅｔａｌ．ＵＡＶａｕｔｏｎｏｍｏｕｓａｉｒ
ｃｏｍｂａｔｄｅｃｉｓｉｏｎｍａｋｉｎｇｂａｓｅｄｏｎＡＭＳＡＣ［Ｊ］．ＡｃｔａＡｒｍａ
ｍｅｎｔａｒｉｉ，２０２３，４４（９）：２８４９２８５８．

［２９］史建勋．中国天然气市场价格风险分析与防范建议［Ｊ］．国
际石油经济，２０２２，３０（５）：１９２４．
ＳＨＩＪｉａｎｘｕｎ．Ｐｒｉｃｅｒｉｓｋａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｐｒｅｖｅｎｔｉｏｎｓｕｇｇｅｓｔｉｏｎｓｏｆ
ｎａｔｕｒａｌｇａｓｍａｒｋｅｔｉｎＣｈｉｎａ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＰｅｔｒｏｌｅｕｍＥｃｏ
　　　

ｎｏｍｉｃｓ，２０２２，３０（５）：１９２４．

作者简介：

俞晓荣

　　俞晓荣（１９７９），女，硕士，高级工程师，从
事配电网优化调度相关工作（Ｅｍａｉｌ：ｙｕｘｉａｏ
ｒｏｎｇ＿ＪＳ＠１６３．ｃｏｍ）；

徐青山（１９７９），男，博士，教授，研究方向
为智能配电系统与微网；

杜璞良（１９９２），男，博士，讲师，研究方向
为虚拟电厂运行优化，城市电网低碳发展关键

　　　 技术。

Ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇｍｕｌｔｉｅｎｅｒｇｙｆｏｗｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇｏｆｈｙｄｒｏｇｅｎｉｎｃｌｕｓｉｖｅｖｉｒｔｕａｌｐｏｗｅｒ
ｐｌａｎｔｓｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｕｎｄｅｒｄｕａｌｃａｒｂｏｎｔａｒｇｅｔｓ

ＹＵＸｉａｏｒｏｎｇ１，ＸＵＱｉｎｇｓｈａｎ２，ＤＵＰｕｌｉａｎｇ３，ＷＡＮＧＤｏｎｇ２

（１．ＳｔａｔｅＧｒｉｄＴａｉｚｈｏｕＰｏｗｅｒＳｕｐｐｌｙＣｏｍｐａｎｙｏｆＪｉａｎｇｓｕＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒＣｏ．，Ｌｔｄ．，Ｔａｉｚｈｏｕ２２５３００，Ｃｈｉｎａ；
２．ＳｃｈｏｏｌｏｆＥｌｅｃｔｒｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＳｏｕｔｈｅａｓｔＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｎａｎｊｉｎｇ２１００９６，Ｃｈｉｎａ；

３．ＳｃｈｏｏｌｏｆＥｃｏｎｏｍｉｃｓａｎｄＭａｎａｇｅｍｅｎｔ，ＳｈａｎｇｈａｉＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒ，Ｓｈａｎｇｈａｉ２０００９０，Ｃｈｉｎａ）
Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｖｉｒｔｕａｌｐｏｗｅｒｐｌａｎｔｓ，ａｓａｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｅｎｅｒｇｙｎｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈｍｕｌｔｉｅｎｅｒｇｙｆｌｏｗｉｎｔｅｒｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ，ｈａｖｅｂｅｃｏｍｅａｎ
ｉｍｐｏｒｔａｎｔｐｌａｙｅｒｉｎＣｈｉｎａ′ｓａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄｐｕｒｓｕｉｔｏｆｉｔｓｄｕａｌｃａｒｂｏｎｇｏａｌｓ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｉｔｉｓｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｉｎｔｅｒｎａｌｒｅｓｏｕｒｃｅｓ
ｗｉｔｈｌｏｗｃａｒｂｏｎｅｍｉｓｓｉｏｎｗｈｅｎｆａｃｉｎｇｃｈａｌｌｅｎｇｅｓｓｕｃｈａｓｔｉｇｈｔｃｏｕｐｌｉｎｇｏｆｍｕｌｔｉｅｎｅｒｇｙｆｌｏｗｓ，ｓｕｂｊｅｃｔｉｖｉｔｙｏｆｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｃａｒｂｏｎ
ｔｒａｄｉｎｇｍｏｄｅｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｎｄｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙｏｆｏｎｌｉｎｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｗｉｔｈｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｄｙｎａｍｉｃｐａｒａｍｅｔｅｒｓ．Ｔｏａｄｄｒｅｓｓｔｈｅｓｅ
ｉｓｓｕｅｓ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｓａｖｉｒｔｕａｌｐｏｗｅｒｐｌａｎｔｍｕｌｔｉｅｎｅｒｇｙｌｏｗｃａｒｂｏｎｄｉｓｐａｔｃｈｉｎｇｍｅｔｈｏｄｔｈａｔｉｎｔｅｇｒａｔｅｓｔｈｅａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍ（ＡＭ）ａｎｄｓｏｆｔａｃｔｏｒｃｒｉｔｉｃ（ＳＡＣ）ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｆｉｒｓｔｌｙ，ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｒａｎｄｏｍｃａｒｂｏｎｆｌｏｗｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｖｉｒｔｕａｌ
ｐｏｗｅｒｐｌａｎｔｓ，ａｎｉｍｐｒｏｖｅｄｓｔｅｐｐｅｄｃａｒｂｏｎｔｒａｄｉｎｇｍｅｃｈａｎｉｓｍｂａｓｅｄｏｎＢａｙｅｓｉａｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｉｓｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄｆｏｒｄｙｎａｍｉｃ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ．Ｎｅｘｔ，ａｎｅｃｏｎｏｍｉｃｂｅｎｅｆｉｔａｎｄｃａｒｂｏｎｅｍｉｓｓｉｏｎｂａｓｅｄｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎｉｓｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｆｏｒｔｈｅｄｅｃｏｕｐｌｉｎｇｍｏｄｅｌｏｆ
ｍｕｌｔｉｅｎｅｒｇｙｆｌｏｗｓｉｎｖｉｒｔｕａｌｐｏｗｅｒｐｌａｎｔｓ．Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｔｈｅｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｎｏｎｌｉｎｅａｒｉｔｙａｎｄｒｅａｌｔｉｍｅｕｐｄａｔｉｎｇｏｆｗｅｉｇｈｔ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｉｎｔｈｉｓｍｏｄｅｌ，ｔｈｅｉｍｐｒｏｖｅｄＳＡＣｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈｉｎｔｅｇｒａｔｅｄａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍｉｓｕｓｅｄ
ｔｏｓｏｌｖｅｉｔｉｎａｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓａｃｔｉｏｎｓｐａｃｅ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓａｒｅｃｏｎｄｕｃｔｅｄｔｏｖｅｒｉｆｙｔｈｅ
ｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄａｎｄｉｔｓｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈＳＡＣａｌｇｏｒｉｔｈｍ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｖｉｒｔｕａｌｐｏｗｅｒｐｌａｎｔ（ＶＰＰ）；ｍｕｌｔｉｅｎｅｒｇｙｆｌｏｗ；ｉｍｐｒｏｖｅｄｃａｒｂｏｎｔｒａｄｉｎｇｍｅｃｈａｎｉｓｍ；ｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ；
ａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ（ＡＭ）；ｓｏｆｔａｃｔｏｒｃｒｉｔｉｃ（ＳＡＣ）ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

（编辑　钱悦　方晶）

６４２


