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摘要：园区作为我国产业聚集地，是我国二氧化碳排放的重要来源，优先在园区实现碳中和是助力我国达成“双

碳”目标的重要举措。通过对园区综合能源系统供能侧加入电解槽-掺氢燃气轮机碳捕集进行低碳化改造，同时考

虑含储能侧、供能侧、用能侧多类型柔性资源构建低碳园区综合能源系统。为对该园区综合能源系统中各类柔性

资源进行高效的在线低碳经济优化调度，提出采用考虑行为克隆的 TD3 强化学习算法对低碳园区综合能源系统进

行离线训练和在线优化求解。最后，通过算例仿真验证了所提优化策略的优越性。 
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Abstract: Industrial parks in China are significant contributors to the country’s carbon dioxide emissions. Prioritizing the 

achievement of carbon neutrality in parks is a crucial in helping China reach its ‘dual-carbon’ goal. This paper presents the 

construction of a low-carbon park integrated energy system. The system incorporates electrolyzers and hydrogen-blended 

gas turbines with carbon capture technology into the energy supply side, and considers various flexible resources on the 

storage, supply, and consumption sides. To efficiently optimize the low-carbon economic dispatch of various flexible 

resources in this integrated energy system, a TD3 reinforcement learning algorithm considering behavioral cloning is 

proposed for offline training and online optimization. Finally, the superiority of the proposed optimization strategy is 

verified through simulation examples.  
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0  引言 

园区作为我国产业及能耗聚集地，是我国的碳

排放主体，据统计省级以上园区碳排放占全国碳排

放的 1/3 以上[1]。因此，为助力我国“双碳”目标

的实现，构建清洁低碳园区能源系统迫在眉睫。综

合能源系统(integrated energy system, IES)作为一种能 
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实现低碳排放、高清洁能源消纳率的能源系统，可

为建立低碳园区提供支撑[2-4]，助力我国“双碳”目

标的实现。 
目前已有一些国内外学者对低碳园区 IES 调度

展开研究。文献[5-6]分析了碳捕集电厂的工作机理

与数学模型，并采用碳捕集燃气电厂捕获排放的

2CO ，有效地降低了系统整体碳排放；文献[7-8]采

用碳捕集电厂与电转气(power-to-gas, P2G)联合运

行，将碳捕集捕获的 CO2 供给 P2G，降低了运行成

本，并提高了可再生能源消纳率。以上研究大多考
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虑 P2G-燃气机组-碳捕集协同运行，以降低园区 IES
碳排放，并消纳园区内弃风弃光。但现有的 P2G-

燃气机组-碳捕集协同运行过程中通常忽略了电转

氢和掺氢燃气轮机的利用，而实际上电转氢相较于

甲烷化具有更高的能源转化率，且已有研究表明掺

氢燃气机组较普通燃气机组的碳排放更低[9-10]。此

外，在园区 IES 调度中利用柔性资源也是降低园区

碳排放的可靠途径。文献[11]通过在园区内考虑参

数自适应阶梯型需求响应，有效提高了园区综合能

源系统的经济性和低碳性；文献[12-13]通过在源侧

考虑碳捕集措施和荷侧考虑需求响应措施，提高碳

捕集灵活性，进一步降低了系统碳排放；文献[14]
在可再生能源大量并网的背景下，考虑了电动汽车

和空调的柔性资源潜能，从而建立了考虑响应意愿

的电动汽车和空调集群需求响应模型，有效降低了

系统的弃风光率。上述文献考虑了用能侧或供能侧

柔性资源，但未同时考虑用能侧、供能侧、储能侧多

种柔性资源在园区 IES 降碳潜能。综上分析，本文

拟通过对园区IES供能侧加入电解槽-掺氢燃气轮机-

碳捕集进行低碳化改造，同时考虑含储能侧、供能

侧、用能侧多类型柔性资源构建低碳园区 IES。而如

何充分考虑各类柔性资源对低碳园区 IES 进行高效

的在线优化调度则是实现其低碳经济运行的关键。 

近年来，强化学习作为能快速处理序列决策问

题的高效方法，已在电力系统运行决策中被广泛应

用。采用强化学习的方法一般可通过历史数据进行

离线训练，并对训练好的模型进行在线优化，如文

献[15-16]采用深度 Q 学习算法实现了电热 IES 的优

化调度和孤岛微电网的负荷频率控制问题。但上述

方法只能处理离散动作空间，若应用于更为复杂的

系统中易出现维度爆炸问题，将导致训练结果的精

度显著下降。因此，越来越多的学者提出将具有连

续性决策能力的强化学习算法应用于 IES 调度中。

如文献[17-18]通过采用深度确定性策略梯度(deep 
deterministic policy gradient, DDPG)算法实现 IES 的

动态经济调度；文献[19]采用异步优势行动者-评

论家算法对含大量可再生能源的 IES 系统实现了在

线经济优化调度；文献[20]采用近端策略优化算法

对含混合时间尺度调度的综合能源系统进行了离线

训练和在线优化。然而，上述算法存在收敛速度和

稳定性都较差的问题，随着综合能源系统快速发展

其模型日趋复杂，已难以满足要求。因此，有学者

提出将具有双 Q 函数和目标策略平滑的孪生延迟

DDPG(twin delayed deep deterministic policy gradient, 
TD3)算法应用于综合能源系统低碳经济调度中[21]。

然而，现有 TD3 算法未能有效解决训练过程中的分

布偏移问题，若直接应用于本文的低碳园区 IES 多

类型柔性资源优化调度中，易导致训练精度和稳定

性下降。 

综上分析，为实现低碳园区 IES 的低碳经济在

线优化调度，本文提出了一种考虑多种柔性资源的

低碳园区 IES 强化学习调度方法。通过在供能侧考虑

电转氢和含碳捕集的掺氢燃气机组协同运行，并综合

考虑多种柔性资源，含蓄电池、电动汽车(electric 

vehicle, EV)、电/热/冷柔性负荷，以充分调动园区

IES 的降碳潜能；同时，鉴于行为克隆 TD3 算法在

策略更新中考虑加权行为克隆损失项可有效解决

TD3 算法存在的分布偏移问题，且通过对状态量归

一化处理可提高训练的稳定性[22]，本文提出采用行

为克隆 TD3 算法实现低碳园区柔性资源优化及在

线实时决策。 

1   低碳园区综合能源系统运行架构 

图 1 为低碳园区 IES 运行架构。其中能源供给

侧包含上级电网、天然气源和风光，能源转化设备

包含：EV 充电站、电锅炉(electric boiler, EB)、电解

槽(electrolyzer, EL)、电制冷(electric chillers, EC)、

碳捕集(carbon capture, CC)等耗电设备；掺氢燃气轮

机(hydrogen-doped gas turbines, HGT)、掺氢燃气锅

炉(hydrogen-doped gas boilers, HGB) 等耗气设备；

耗热设备吸收式制冷机(absorption chillers, AC)；储

能设备蓄电池。在园区负荷侧包含电负荷、热负荷

和冷负荷。 

 

图 1 低碳园区综合能源系统运行架构 

Fig. 1 Low-carbon park IES operation architecture 

1.1 风光-电解槽-掺氢燃气-碳捕集电厂子系统 

本文将碳捕集设备、掺氢燃气机组、电制氢设

备聚合为风-光-电解槽-掺氢燃气-碳捕集电厂子系

统，如图 2 所示。其中 EL 将系统风光出力转换为

氢能，并直接通过管道掺入供气管道供给掺氢燃气

机组，从而降低机组碳排放。 
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图 2 风-光-电解槽-掺氢燃气-碳捕集电厂子系统 

Fig. 2 Wind-solar-EL-HG-CC subsystem 

1.1.1 子系统能耗和出力 

在该子系统中 EL 装置消耗系统电能，为系统

提供氢能，而 HGT、HGB 装置主要消耗天然气或

掺氢天然气，为系统提供电/热功率。其中，碳捕集

装置能耗主要由 HGT 和风光提供。子系统的能耗

和出力数学模型如式(1)所示。 
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式中： hgt
tP 、 hgb

tP 分别为 HGT 和 HGB t时段总能耗；

hgt,g
tP 、 hgb,g

tP 分别为 HGT 和 HGB t时段消耗的天然

气； hgt,h
tP 、 hgb,h

tP 分别 HGT 和 HGB t时段消耗的氢

气； cap
tP 为碳捕集设备 t时段总能耗； A

tP 、 D
tP 分别

为碳捕集设备 t 时段运行能耗、固定能耗； hgt,e
tP 、

hgt
tH 分别为 HGT 机组 t时段电出力、热出力； hgb

tH

为 HGB 机组 t时段热出力； el
tP 为 EL 装置 t时段电

能耗； el,h
tP 为 EL 装置 t时段提供的氢能； wvh

tP 为风

光 t 时段提供给 EL 的电功率； el 为 EL 装置制氢

效率； hgt,e 、 hgt,h 分别为 HGT 机组的电效率、热

效率； hgb 为 HGB 机组热效率。 

该子系统中一部分风光和 HGT 机组功率供给

碳捕集设备，另外一部分功率输入主系统中，EL
机组消纳部分风光，其数学模型如式(2)所示。 
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式中： wvc
tP 为风光提供的碳捕集能耗； hgt,ec

tP 为 HGT

机组 t 时段提供的碳捕集能耗； CC
tM 为 t 时段系统

处理的 2CO 总量； c 为碳捕集设备处理 2CO 单位能

耗； wvl
tP 为 t时段风光上网功率； wv

tP 为 t时段风光

总出力； hgt,l
tP 为 t时段 HGT 机组上网功率。 

1.1.2 子系统碳排放和燃气掺氢 
本系统中碳排放主要是上级电网购电涉及的虚

拟碳排放和掺氢燃气机组消耗天然气的碳排放，虚

拟碳排放主要通过阶梯碳交易机制约束，而掺氢燃

气机组装置则可通过碳捕集装置直接捕获，其具体

捕获 CO2 量 CC
tM 的数学模型如式(3)所示。 
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式中： hgt
tM 、 hgb

tM 分别为 HGT 和 HGB t时段的碳

排放； 为碳捕效率； t 为烟气分流比； hgt 、 hgb

分别为 HGT 和 HGB 的碳排放系数。 
此外，通过采用 HGT 和 HGB 减少高碳能源的

使用，达到碳减排效果。选取掺氢比例 t 不高于

20%这一基数[23]，其掺氢环节的数学模型如式(4)
所示。 

 
gh g

gh g

(1 )t t t

t t t

V V

P V





  



            (4) 

式中： g
tV 、 gh

tV 分别为 t时段掺氢前后天然气消耗量；

gh
tP 为 t时段掺氢消耗的氢功率。 

1.2 热/冷/储能运行单元模型 

本文其他运行单元还包括制冷单元、制热单元

以及储能单元。其中制冷单元包含电制冷和吸收式

制冷设备；制热单元包含电锅炉；储能单元为蓄电

池，其能提高系统用能的灵活性，因此该装置作为

一种重要的柔性资源参与到本园区的优化调度中。

上述设备的数学模型见文献[24]。 

1.3 阶梯碳交易模型 

本文通过阶梯碳交易模型进一步约束园区碳排

放量，其具体阶梯碳交易模型见文献[25]。 
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2   EV 慢充负荷和综合需求响应 

为进一步实现该园区的节能减排和调度灵活性

目标，本文考虑了多类型柔性资源，包含储能、电

动汽车和用户响应负荷。 

2.1 电价引导 EV 有序充电 

2.1.1 EV 充电数学模型 
美国交通部公布的美国家庭出行调查显示，EV

到达园区充电站的时间可近似用正态分布表达，其

到达时间的概率密度函数 s ( )f t 如式(5)所示。 
2

ev ev,s
s 2

ev,sev,s

( )1
( ) exp

22

t
f t




 
  

   
      (5) 

式中： evt 为 EV 到达充电站的时间； ev,s 为 EV 到

站时间拟合函数的标准差； ev,s 为 EV 到站时间拟

合函数的均值。 

为拟合 EV 在园区的充电负荷，除 EV 到站时

间外，还与 EV 每日的行驶里程和充电时长有关。

EV 的日行驶里程也服从正态分布，其概率密度函

数如式(6)所示。 
2
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式中：x为 EV 日行驶里程； ev,d 和 ev,d 分别为 EV

日行驶里程的标准差和均值。 
对于 EV 的充电时长，主要取决于 EV 充电前

后的荷电状态，如式(7)所示。 
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ev

ev.z ev

( )S S K
T

P 


             (7) 

式中： evT 为 EV 的充电时长； ev1S 、 ev2S 分别为 EV

充电前后的荷电状态；K表示 EV 的电池容量； ev.zP

为充电桩功率； ev 为充电效率。 

其中充电后的实际荷电状态，与 EV 的行驶里

程和初始荷电状态有关，如式(8)所示。 

100
ev2 ev1 100
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K
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式中， 100E 为 EV 的百公里耗电量。 

根据式(5)—式(8)，可采用蒙特卡洛法模拟出园

区内无序充电状态下的充电负荷。 

2.1.2 分时电价引导 EV 有序充电  

由于无序充电下的 EV 充电负荷较为集中，不

利于系统的经济运行。因此，将 EV 纳入工业园区

后，可基于分时电价引导 EV 充电负荷充电。EV
电池约束与 EV 有序充电功率约束数学模型如式(9)
所示。 
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



       

(9)

 

式中： ch,
EV

tP 、 dc,
EV

tP 分别为园区内 EV 在 t 时段的总

充、放电功率；
ch,

EV,
t
nP 和

dc,
EV,

t
nP 分别为第 n 辆 EV 在 t

时段的充、放电功率； EV
tP 为园区内 EV 充电站在 t

时段的总充放电功率(大于 0 为放电，小于 0 为充

电)； ch,max
EVP 、 dc,max

EVP 分别为园区内 EV 充电站的最

大允许充、放电功率； EV,
t
nR 、

1
EV,
t
nR 
分别为园区内第

n辆 EV t时段和 1t  时段电池的荷电状态；
max
EV,nR 、

min
EV,nR 分别为第 n量 EV 电池容量上下限； ch

EV 、 dc
EV

分别为 EV 的充、放电效率；N为 EV 数量； maxN 为

园区内充电桩数量。 
在满足充电需求前提下，EV 可作为一种柔性

资源，在系统电负荷高峰时或电价高峰时释放一部

分 EV 储能电池中的能量，缓解系统用能压力。 
2.2 电热冷负荷综合需求响应 

2.2.1 价格型需求响应 
本文中参与价格型需求响应的负荷主要为电负

荷，电负荷需求响应模型如式(10)所示。 
DR DR,0 DR
e e e

DR
e

1 2 1,e 2,e ,eT T
p0 0 0 0 0 0

1,e 2,e ,e 1,e 2,e ,e

[ , ] [ , ]

T

t
t

t t

t t

L L L

L l

l l l p p p

l l l p p p

   

  

      
 




B 

,e

,e ,e ,e

(10) 

式中： DR,0
eL 、 DR

eL 分别为需求响应前后的调度周期

内的总负荷；T表示总调度周期； DR
eL 为总的可转

移负荷变化量； tl ,e、 ,e tp 分别为 t 时段可转移负

荷变化量和电价变化量； 0
,etl 和 0

,etp 分别表示需求响

应实施前第 t时段的负荷量和电力价格； pB 为电力

价格弹性系数矩阵。 
2.2.2 激励型需求响应 

激励型需求响应主要是 IES 管理商在系统负荷
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高峰时期对用户采取补贴激励政策，鼓励用户在此

时段对部分负荷削减或者中断。 
由于供热系统中，供给用户热能主要采用回水

管道，其供给用户热负荷具有延迟性，因此在考虑

供热负荷时应当考虑供热系统的热惯性。当供热的

实际温度在一定范围内即可满足用户的热需求，因

此在保证用户一定舒适度的前提下，考虑用户热惯

性后，其供暖负荷模型如式(11)所示。 

H H H H H
t t tP L P ≤ ≤           (11) 

式中： H
tL 为 t时段系统供热负荷； H

tP 为 t时段系统

热负荷需求； H 、 H 为供热系统的惯性系数。 

此外，人体对于供暖温度的感知具有模糊性。

为量化人体对于温度感知的情况，采用预测热指标

(predicted mean vote, PMV)来描述[21]，其指标计算

公式如式(12)所示。 

s n
pmv

f

3.76( )
2.43

( 0.1)

T T
M

R


 


        (12) 

式中： pmvM 为预测热指标； 为人体能量代谢率，

取 0.2； fR 为服装热阻，一般取 1clo； sT 为舒适状

态下人体皮肤平均温度，一般取 24 ℃； nT 为室内

温度。 
由于日间用户活动较为频繁，对温度变化的敏

感度高于夜间，对于舒适度的要求也较高，本文

PMV 指标可设置如式(13)所示。 

pmv

pmv

1, [01 00 07 00] [20 00 24 00]

0.5, [08 00 19 00]

M

M

t

t

 

 

： — ： ： — ：

： — ：

≤

≤


 (13) 

根据式(12)即可求出考虑 PMV 的室内温度最

大值 n,maxT 和最小值 n,minT 。由此得出系统考虑热惯

性和 PMV 情况下的系统供热功率，其中标准供热

温度 bT 取 24℃。 

 

b n,min
H H H H

b

b n,max
H H H

b

max( ,(1 ) )

min( ,(1 ) )

t t t

t t

T T
P P L

T

T T
P P

T











≤ ≤

    (14) 

其中冷负荷也具有一定的供冷延迟性，因此冷

负荷供冷模型如式(15)所示。 

C C C C C
t t tP L P ≤ ≤             (15) 

式中： C
tL 为 t 时段系统供冷负荷； C

tP 为 t 时段系统

冷负荷需求； C 、 C 为供冷系统的惯性系数。 

从上述公式中可知，冷热负荷具有可调控的属

性，且该部分需求响应量不影响用户的正常使用，

无需补偿。为进一步增加园区的柔性资源，本文考

虑存在影响用户体验的可中断冷热负荷，并对该部

分负荷采取补偿措施。其中电负荷的可中断负荷也

会影响用户体验，也应对其进行补偿。 

,id ,idm0 t t
z zL L≤ ≤             (16) 

式中： {e,H,C}z ，e、H、C 分别表示电、热、冷；

,id
t
zL 表示中断负荷量； ,idm

t
zL 为最大中断负荷量。 

冷/热/电中断负荷阶梯式价格补贴如式(17)所示。 

IDR, id ,id

id,1 ,id ,id 1

id

id,2 ,id 1 ,id ,idm

      0

      

t z t
z z

z t t
z zz

z t t t
z z z

f L

L L

L L L








 
   

 

，

，

≤ ≤

≤ ≤

     (17) 

式中： IDR,
t

zf 为 t时段可中断负荷补贴成本； id
z 为 t

时段补贴价格； id,1
z 、 id,2

z 为两种阶梯补贴价格；

,id 1
t
zL ，为负荷划分边界。 

3   目标函数与约束条件 

3.1 目标函数 

本文综合考虑园区运行成本和 CO2相关成本，

构建低碳经济调度目标函数如式(18)所示。 

op co
1 1

min min min ( + )
T T

t t t

t t

F F C C
 

   2
   (18) 

 

2

ZJ

ZJ

om waste buy id

co seq CC cap

om om
1

waste

waste waste

buy buy,e buy,g

cap

op

carbon

grid gas

id IDR,e IDR,H IDR,C

( )

(1+ )

365 24[(1 ) 1]

t t t t

t t

N
t t

n
n

t t

t t t

t

N
t

N

t

t t

n

t t

t t t

C C C C C

C f c M C

C c P

C P

C c P c P

C f f f

r r
C C

r




    

   






 

  


  



FL











      (19) 

式中： tF 为 t时段系统总成本； op
tC 、 co

tC
2
分别为 t

时段系统运行成本和 2CO 相关成本； om

tC 为 t时段园

区内除碳捕集外所有设备总运行成本； waste

tC 为 t时

段弃风光惩罚成本； buy

tC 为 t时段购电购气成本； id

tC

为 t时段电/热/冷负荷削减补偿成本； seqc 为 2CO 封

存成本； carbon

tf 为阶梯碳交易成本； cap

tC 为 t 时段碳

捕集折旧成本； om

nc 、 t

nP 分别为 t时段第 n台设备的

运行维护成本和出力； waste 为弃风弃光惩罚系数；

waste

tP 为 t时段弃风光量； buy,e

tc 、 buy,g

tc 分别为 t时段购

电、购气价格； grid
tP 为 t时段低碳园区购电量； gas

tP
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为 t 时段低碳园区购气量； FLC 、 ZJN 分别为碳捕

集设备总成本和折旧年限； r为碳捕集电厂项目贴

现率。 
3.2 约束条件 

1) 常规机组约束 
其中 HGT、HGB、EL、EB 机组约束见文献[9]，

AC、EC、储能设备和风光出力约束见文献[24]。 
2) 柔性资源约束 
本文的柔性资源主要指 EV 充电和冷热电负荷

的需求响应量，其要满足式(9)—式(10)、式(14)—
式(16)。 

3) 功率平衡约束 
园区整体功率平衡公式如式(20)所示。 

cap el ec eb e e,DR

hgt,e wv grid e,id EV

ac H hgt eb hgb

C ac ec

t t t t t t

t t t t t

t t t t t t

t t t t

P P P P P L

P P P L P

H L H H H L

L C C L

      


   


    
   

H,id

C,id

     (20) 

式中： e
tP 表示储电充放动作状态量，大于 0 表示存

储电能，反之为释放电能； eb
tH 和 eb

tP 分别为 EB 在

t 时段的热出力和电消耗； ac
tC 和 ac

tH 分别为 AC 机

组在 t 时段的冷出力和消耗的热功率； ec
tC 和 ec

tP 分

别为 EC 设备在 t 时段的冷出力和消耗的电功率；

e,DR
tL 为 t时段价格型需求响应后的电负荷。 

4   面向低碳园区 IES 的强化学习模型 

强化学习模型中智能体与环境的交互可采用马

尔可夫决策过程描述，该过程中主要信息包含状态

空间 S、动作空间 A、奖励值 R和折扣因子 。而

其中的状态空间、动作空间与园区 IES 模型中的决

策变量和一些已知量相关。 

4.1 动作空间设计 

动作空间表示动作变量在每个时间步长变化量

的集合，动作变量包括：风电光伏、HGT 机组电出

力、电锅炉、掺氢比、烟气分流比、AC 机组出力、

蓄电池动作、电/冷/热削减负荷、考虑热惯性后的热

冷负荷、EV 充放电量。t时段动作空间集合表示为 

w v hgt,e eb ac ac

e e,id H,id C,id C H EV

, , , , , , , ,

, , , , , ,

t t t t t t t t

t

t t t t t t t

P P P P C C
A

P L L L L L P

  
  
  

     (21) 

式中， tA 表示为 t时段动作空间集合。在该动作空

间中的动作变量，应当满足 3.2 节中的各类约束条件。 
4.2 状态空间设计 

状态空间一般考虑会对决策产生影响的因素。

本文中状态空间包括下一时段的电负荷、热负荷、

冷负荷、风光预测值、电价、气价、购电量以及上

一时段的动作量，即 

buy,e buy,ge,DR H C w v grid[ , , , , , , , , ]t tt t t t t t t tS L P P f f c c P A  
 

(22) 

式中： tS 表示为 t时段状态空间集合； w
tf 、 v

tf 分别

为 t时段风、光预测值。  
4.3 奖励函数设计 

强化学习通过智能体不断地学习更新自身策

略，从而达到最大化期望奖励值。因此，奖励函数

的设置应当与调度模型中的目标函数相关。奖励函

数 tr 如式(23)所示。 
t tr F                 (23) 

式中：为系统总运行成本比重系数； 为修正参

数，使得奖励函数趋向正值。  
4.4 考虑行为克隆 TD3 强化学习 

1) 截断 Double Q-Learning 与目标策略平滑 
在 TD3 算法中存在两个 Q 函数神经网络和两

个目标 Q 函数神经网络用于跟踪主神经网络，提高

算法训练的稳定性，这两个网络具有相同的结构，

但其初始权重值不同。此外，还存在一个用来输出

动作的主策略神经网络和一个用于跟踪主网络的目

标策略神经网络。 

在强化学习中，Q 函数值不是真实值而是通过

Q 函数神经网络拟合。因此，为避免高估 Q 值对智

能体最优动作策略的更新产生影响，TD3 算法通过

构建两个 Q 函数神经网络，选取两个网络估计拟合

Q 值的最小值，为策略更新的依据。 

此外，Q 函数估计中对于值空间中的窄峰估计

可能存在过拟合的问题，TD3 算法通过将目标动作

周围的一小块区域的值进行模糊拟合，即在每个动

作中加入截断的正态分布噪声作为正则化，以平滑

Q 值计算，其 Q 函数的贝尔曼公式如式(24)所示。 
{1,2}
LB

1 +1 +1
LB{1,2}

LB 2 +1 +1
LB

+1 +1

( , ) min( ( , ))

( , ),
( , ) ( , ) min

( , )

( )   

t t t t

t t
t t t t

t t

t t

Q s a Q s a

Q s a
Q s a r s a

Q s a

a s



 

 


  
          


 



  

 (24) 
式中： ts 、 ta 分别为 t 时段状态量和动作量； ( ,tQ s  

)ta 为在状态对 ( , )t ts a 下的 Q 值； {1,2}
LB ( , )t ts aQ 表示

两个神经网络估计的 Q 值； +1 +1
LB

1( , )ttQ s a


与
+2 +1

LB
1( , )ttQ s a


分别为两个目标神经网络在状态对

1 +1+( , )tts a 下计算的 Q 值； 为折扣因子，表示智能

体在学习过程中对未来奖励的重视程度； ( , )t tr s a
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为在状态 ts 下采取动作 ta 所获得的奖励值；
+1( )ts 为策略神经网络在参数 下得到的策略；

为加入的噪声，从正态分布中取样得到。 
2) 考虑行为克隆的策略 

在 TD3 中其策略 通过确定性策略梯度更新，

如式(25)所示。  

( , )
[ ( , ( ))]arg

t t

t

s a D

tmax Q s s


 


        (25) 

式中： 为 TD3 算法当前优化策略，其表示要最大

化期望奖励值；表示期望；D为经验池，即离线

数据集； ( )ts 为在状态 ts 下智能体的策略。  

为了使得策略神经网络中输出动作尽可能接近

数据集中的动作分布，避免分布偏移问题，考虑行

为克隆 TD3 强化学习算法在 TD3 算法的策略更新

基础上，加入了一个加权行为克隆损失项 ( ( )ts   
2)ta ，如式(26)所示。 

(

2

, )
[ ( , ( )) ( ( ) ) ]arg

t t

t t t

s

t

a D
Q sax s sm a


   


    (26) 

式中，为超参数，控制了行为克隆损失项占比，

若  过大，算法可能会出现过拟合情况，  过小则

可能出现欠拟合和分布偏移的问题。 
此外为进一步提高算法的稳定性，避免分布偏

移问题，对状态量进行归一化处理，如式(27)所示。 

*

s
s


 





              (27) 

式中：*s 为归一化后的状态量；s为原始状态量； 、

 分别为状态数据集中的均值和标准差； 为归一

化常数，本文取 310  。 
3) 智能体网络参数更新 
本文中的参数主要包括：主 Q 函数神经网络参

数 1 、 2 ；目标 Q 函数神经网络参数 *
1 、 *

2 ；策

略神经网络参数 ；目标策略神经网络参数 * 。 
两个 Q 函数神经网络参数 1 、 2 可通过最小

化贝尔曼残差  Q 1,2( )i iJ   方式更新，如式(28)所示。 

  1 1
* *

Q LB *1,2 ( , , )~ , ~

2
* *

1
( ) [ ( ( , )

2

                   ( , ) ( , )) ]

t t t t

i t t
i i s a s D a

t t t t

J Q s a

r s a Q s a






   




 (28) 

式中： i 为第 i个 Q 函数神经网络参数； LB
iQ 为第

i个 Q 函数神经网络估计的 Q 值；  为策略神经网

络在参数 下得到的策略； *( , )t tr s a 为状态动作对

*( , )t ts a 下的奖励值； *
ts 、 1

*
ts  分别为归一化后 t时段

和 1t  时段的状态量。 
*
i 为目标 Q 函数神经网络的参数，通过式(29)

更新。 

 
* *
, 1,2 (1 )i ii i                 (29) 

式中，为软更新系数。通过梯度下降法最小化函

数 ( )J  实现策略神经网络参数 的更新，如式(30)

所示。 

* *

2
* * *

( , )
[ ( , ( )) ( (( ]) ))

t t

t t

a

t

D

t

s
Q s s s aJ     


    (30) 

式中： ( )J  表示智能体寻找一个策略神经网络参

数 下的最优策略 ，达到最大化期望奖励值；

* *( , ( ))t tQ s s 为 Q 函数神经网络在状态动作对

* *( , ( ))t ts s 下的 Q 值。 

目标策略神经网络参数 * 更新方式如式(31)
所示。 

 * *(1 )                (31) 

本文算法离线训练具体更新流程如下所述。 

步骤 1：初始化 1 、 2 、 *
1 、 *

2 、 、 * ； 

步骤 2：从状态空间初始化状态量 0s ，令时段

0t  ，训练次数 0k  ，经验池容量大于预训练次数； 

步骤 3：由策略噪声[22]来采样动作量 ta ； 
步骤 4：通过给出的动作量传入环境中更新状

态量和奖励值，并将得到的 1( , , , )t t t ts a s r 存储到经

验池中，其中 tr 为 t时段的奖励； 
步骤 5：若经验样本量小于设定最大容量，则转

至步骤 3，否则从经验池中随机采样 1( , , , )t t t ts a s r ； 

步骤6：将状态量 1ts  输入策略神经网络得到
+1ta ； 

步骤 7：对状态量进行归一化处理得到 1
* *( , )t ts s  ； 

步骤 8：输入 1 1
* *( , , , , )t t t t ts a s a r  至智能体进行网

络参数更新，更新两个 Q 函数神经网络参数 1 、

2 ，再更新两个目标 Q 函数神经网络参数 *
1 、 *

2
和策略神经网络参数 、目标策略神经网络参数 * ； 

步骤 9：若 t未达到 23 时段调度周期，则进入

下个时间断面，令 1t t  ，转至步骤 3； 
步骤 10：若已训练至最大训练次数 K，则训练

终止，否则回到步骤 2，进入下一轮训练。 
4.5 基于行为克隆 TD3 的优化调度流程 

本文低碳园区 IES 强化学习优化调度采用“离

线训练，在线调度”的模式。采用考虑行为克隆的

TD3 强化学习算法对低碳园区综合能源系统模型

进行在线优化调度，具体强化学习优化调度流程如

图 3 所示。其主要流程如下所述。 
1) 将历史数据输入强化学习环境中，初始化强

化学习各网络参数； 
2) 进行离线调度训练，从园区 IES 获取此时段

的状态量，并采用式(27)进行归一化； 
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图 3 低碳园区 IES 强化学习优化调度 

Fig. 3 Low carbon park IES reinforcement learning optimal dispatch 

3) 将归一化后的状态及其他量输入智能体中； 
4) 智能体根据所输入的状态给出动作策略； 
5) IES 根据动作，更新下一时段的状态； 
6) 当达到设定的训练次数，保存模型；将实时

数据输入保存好的训练模型中，该模型给出实时调

度策略。
 

5   仿真算例分析 

5.1 算例设置 

以图 1 所示的低碳园区综合能源系统为例，对

各类柔性资源降碳、降成本的效果进行分析。园区

综合能源系统中各单元参数如附录表 A1—表 A3 所

示，其中氢能和碳捕集相关设备参数参考文献[24]；
其余参数见文献[24, 26]。上级电网购电分时电价见表

1，气站购气价格 0.512 元/kWh；碳交易基价为 0.27
元/kg，区间长度为 120 kg，碳价增加率为 25%。其中

低碳园区中的 EV 数量设置为 500 辆，园区内总充电

桩充电功率上限为 200 kW，其通过蒙特卡洛法模拟

的园区无序充电日负荷见图 4。典型风/光/负荷预测

曲线如图 5 所示。冷热需求响应各参数见文献[27]。 
表 1 分时电价 

Table 1 Time of use power price 

 
图 4 电动汽车无序充电日负荷 

Fig. 4 Daily load of disorderly charging of electric vehicles 

 
图 5 风/光/负荷预测曲线 

Fig. 5 Forecast curves of wind power, PV and load 

5.2 训练收敛性分析 

算法中奖励折扣因子取0.9，神经元个数为256，
噪声为 0.2，延迟策略更新频率为 2。 

由图 6 可知，本文强化学习智能体在 1600 迭代

次数后达到收敛，最终奖励值稳定在 52 左右。在

500~600 次迭代中智能体奖励值有明显上升，在

时段 时刻 电价/(元/kWh) 

峰时段 
08：00—12：00， 

18：00—22：00 
0.90 

平时段 
07：00， 

13：00—17：00 
0.55 

谷时段 
01：00—06：00， 

23：00—24：00 
0.295 



舒 展，等   基于行为克隆 TD3 强化学习的低碳园区柔性资源优化策略                  - 103 - 

600~700 次迭代中又有明显下降，这是因为在训练

初期，智能体寻优幅度较大后，而后双 Q 网络的限

制寻优空间变得较为保守，出现奖励值下降。在

700~1600 次迭代中智能体奖励值逐步缓慢达到稳

定。在稳定之后，智能体的振荡幅度明显减少。 

 

图 6 强化学习算法训练过程奖励值 

Fig. 6 Reinforcement learning algorithm training 

process reward value 

5.3 在线优化结果分析 

通过训练好的强化学习模型测试如图 5 所示的

风/光/负荷预测场景，各设备的最终优化出力结果

如图 7—图 9 所示。 

 图 7 为电负荷优化调度结果。由图 7 可知，

23：00—24：00 和 01：00—06：00 时段为风电出力

高峰期，且电负荷和电价处于低谷期，系统电负荷

供应主要由购电和新能源满足；同时在该时段满足

柔性资源 EV 和蓄电池的充电需求，电锅炉和电制

冷满功率输出。由图 10 可知，在该时段，烟气分流

比和掺氢比都是处于最高位，以减少系统碳排放。

在 08：00—12：00 和 18：00—22：00 时段新能源出

力较低且电负荷和电价处于高峰期，此时 HGT 和

购电满足系统的用电需求；系统柔性资源储能和EV

对系统放电，以减轻系统用电压力；同时需求响应

对负荷进行一定程度的削减，减少用电需求；由于 

 

图 7 电负荷优化调度结果 

Fig. 7 Optimal scheduling results of electricity load 

 

图 8 热负荷优化调度结果 

Fig. 8 Optimal scheduling results of heat load 

 

图 9 冷负荷优化调度结果 

Fig. 9 Optimal scheduling results of cooling load 

 

图 10 掺氢与烟气分流比 

Fig. 10 Hydrogen blending to flue gas split ratio 

系统用电需求和购电成本高，系统已无多余电能供

给碳捕集设备和 EL 设备，烟气分流和掺氢比急剧
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下降(如图 10 所示)，导致系统碳排放量升高。 

图 8 为热负荷优化结果。在 23：00—24：00 和

01：00—06：00 时段由于热负荷处于高峰时段，在

该时段采取了强制削减措施，降低此时系统热负荷

的需求，并对用户进行补偿。在 08：00—12：00 和

18：00—22：00 时段热负荷需求较低，且此时 HGT

动作为系统供热供电，EB 由于购电费用太高停止

供能，不足部分由 HGB 供给。 

图 9 为系统冷负荷优化结果。由图 9 可知，在

电价高峰期，冷负荷主要由热制冷提供，这是由于

此时系统 HGT 达到最高出力阶段且热负荷处于低

谷期，系统有多余热能提供给 AC 装置供冷；除在

电价高峰期，其冷负荷主要由电制冷提供。在冷负

荷高峰段，本调度对负荷用户也采取了强制削减措

施，以保证系统供冷。 

除激励需求响应的强制削减措施外，由热冷惯

性和感知模糊需求响应措施对处于高峰时段的热冷

负荷用户也进行一定程度的削减(见图 11)，此部分

负荷削减不会影响用户的正常使用，因此无需额外

补偿费用。 

 

图 11 热冷负荷需求响应 

Fig. 11 Demand response for heating and cooling loads 

5.4 方法对比分析 

5.4.1 模型对比 

场景 1：不考虑系统柔性资源参与调度，即不

含 EV 有序充电和冷热电综合需求响应； 
场景 2：仅考虑单一柔性资源，即考虑综合需

求响应但不考虑 EV 有序充电； 
场景 3：仅考虑单一柔性资源，考虑 EV 有序

充电不考虑综合需求响应； 
场景 4：考虑多类型需求响应资源。 
以上场景均采用基于行为克隆的 TD3 算法进

行离线训练，用同一历史数据集进行训练，再采用

图 5 调度日数据对训练好的模型进行测试。各场景

调度结果如表 2 所示。 

表 2 优化调度结果对比 

Table 2 Comparison of optimal scheduling results 

相较于场景 1，场景 2 的调度成本和碳排放都

有所降低。这是由于场景 2 中的综合需求响应使得

冷热电负荷的峰谷差减少，从而减少了系统的购气

购电成本；场景 3 由于实施了 EV 的有序充电，避

免在系统用电高峰期和电价高峰期集中充电，且在

高峰时放电，从而减少了系统的购电需求；对于场

景 4 采取了 EV 有序充电和综合需求响应双措施，

该场景通过多类型柔性资源调控，大幅降低了系统

的峰谷差，并在降低系统调度成本之外，系统有多

余电能供给碳捕集装置，使得系统碳捕能力上升，

大幅降低了系统的碳排放。 
5.4.2 算法对比 

为验证本文算法对低碳园区综合能源系统低碳

经济调度的优化效果，分别采用了一种常用的群智

能优化算法(粒子群优化)和常用的深度强化学习算

法(TD3)作为对比算法，同样对本文模型进行优化求

解。各优化算法对比结果和各强化学习算法的训练

收敛图如表 3 和图 12 所示。 
表 3 不同优化方法对比 

Table 3 Comparison of different optimization methods 

优化方法 成本/元 优化时间/s 

粒子群优化 9305.52 195 

TD3[17] 9124.51 1 

考虑行为克隆 TD3 8898.67 1 

 

图 12 强化学习算法训练收敛图对比 

Fig. 12 Comparison of training convergence plots for 

reinforcement learning algorithms 

由表 3 可知，由于传统群智能优化算法易陷入

局部最优，相比于本文强化学习算法其最终的成本

场景 成本/元 碳排放/kg 购电成本/元 购气成本/元

场景 1 10924.11 6918.60 5178.00 3973.25 

场景 2 9987.19 6086.96 4174.38 3725.49 

场景 3 10205.95 5948.21 4365.52 4055.59 

场景 4 8898.67 5667.13 3009.72 3844.77 
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高出 4.6%，且其寻优速度为 195 s，远比强化学习算

法所需的求解时间长，难以满足在线优化调度的要

求；而 TD3 算法和本文考虑行为克隆 TD3 算法的优

化时间和优化结果都具有明显优势，可实现在线优化

调度的快速求解；此外，考虑行为克隆 TD3 算法相

比 TD3 算法在最终的优化结果上更好，且在离线训

练过程中，TD3 算法的收敛速度和最终收敛的奖励

值都低于行为克隆 TD3 算法(如图 12 所示)，因此本

文算法对于实现低碳园区 IES 经济调度更具优势。 

6   结论 

本文考虑了园区综合能源系统内的各类柔性资

源，并结合基于行为克隆 TD3 算法实现了含多类型

柔性资源的园区综合能源系统低碳经济调度。首先

建立考虑储、供、用能侧各类柔性资源的园区综合

能源系统低碳经济调度模型，同时通过该模型建立

强化学习环境，并采用基于行为克隆 TD3 算法对其

进行优化求解，得到以下结论。 
通过调度储能、柔性负荷和引导 EV 有序充电

可有效降低园区综合能源系统的碳排放和调度成

本。此外相较于群智能算法和常用的 TD3 强化学习

算法，本文所采用的基于行为克隆 TD3 算法在优化

性能方面具有明显的优势，可有效提升园区综合能

源系统的低碳性和经济性。 
鉴于本文研究在储能侧仅考虑了电储能柔性资

源，且未考虑含储液式的碳捕集装置，后续还可综

合考虑热、冷、空气储能柔性资源和含储液式碳捕

集装置进一步研究。 

附录 A 

表 A1 各设备运行参数 

Table A1 Operating parameters of each equipment 

设备名称 
出力上 

限/kW 

出力下 

限/kW 

爬坡率/ 

 (kW/h) 

滑坡率/ 

 (kW/h) 

HGT 0 180 100 120 

HGB 0 180 — — 

AC 0 100 100 100 

EB 0 150 90 100 

电储 30 300 200 80 

表 A2 各设备运行效率 

Table A2 Operating efficiency of each equipment 

设备名称 效率 设备名称 效率 

HGT 0.35/0.45 HGB 0.7 

AC 0.8 EB 0.9 

电储 0.95/0.9 EL 0.9 

碳捕集 0.9 EC 1.44 

EV 0.95/0.9 — — 

表 A2 中，HGT 的 0.35/0.45 分别表示气转电

能效率和气转热能效率；电储的 0.95/0.9 分别表示

电储能的充、放电效率；EV0.95/0.9 分别为 EV 的

充、放电效率。 

表 A3 运行成本 

Table A3 Operating cost 

设备 成本 设备 成本 

HGT 0.026 元/kWh HGB 0.03 元/kWh 

AC 0.013 元/kWh EB 0.013 元/kWh 

电储 0.02 元/kWh EL 0.01 元/kWh 

碳封存 0.03 元/kg 削减电负荷 0.6 元/kWh 

风电 0.05 元/kWh 削减热负荷 0.7 元/kWh 

光伏 0.039 元/kWh 削减冷负荷 0.75 元/kWh 

EC 0.013 元/kWh 碳捕集折旧 309.75 元/天 
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