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摘要：区域综合能源系统调度需充分挖掘主动调节能力以应对新能源波动及多变负荷。针对传统方法依赖精确建

模、难以适应高不确定性、缺乏主动调节动态解析与策略可解释性的问题，提出主动调节灵活性规则提取及可解

释调度强化学习方法。首先基于设备调节边界、响应速率及耦合关系，解析量化电、热等子系统设备功率调节量

等灵活性规则指标。其次，设计融合主动调节灵活性物理规则奖励函数，将其嵌入改进深度确定性策略梯度(deep 

deterministic policy gradient, DDPG)算法框架，在策略更新过程中引入设备运行边界约束惩罚与灵活性激励，通过

动态约束构建、学习率自适应及策略可视化等增强策略物理一致性与可解释性。仿真表明，所提方法相对二次规

划、粒子群等方法调节能力指标分别提升 11.08%、15.86%，且通过灵活性规则对日调节能力进行提取，为调度策

略提供可追溯的物理依据和人机协同支持。 
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Abstract: The scheduling of regional integrated energy systems must fully exploit active regulation capability to cope 

with new energy fluctuation and diverse load conditions. Traditional methods rely heavily on precise modeling, struggle 

with high uncertainty, and lack dynamic analysis of active regulation as well as interpretability of scheduling strategies. 

To address these challenges, this paper proposes an active flexibility regulation rule extraction and explainable 

reinforcement learning method. First, based on the equipment regulation boundaries, response rates, and coupling 

relationships, flexibility metrics such as power regulation capacities of electrical and thermal subsystem components, are 

quantitatively analyzed. Second, a reward function integrating the physical rules of active regulation flexibility is designed 

and embedded into an improved deep deterministic policy gradient (DDPG) framework. During policy updates, device 

operation constraints and flexibility incentives are incorporated. Dynamic constraint construction, adaptive learning rate 

adjustment, and policy visualization are adopted to enhance physical consistency and interpretability of the learning 

process. Simulation results show that the proposed method improves the regulation capability by 11.08% and 15.86% 

compared with quadratic programming and particle swarm optimization, respectively. Moreover, the extracted flexibility 

rules enable interpretable day-ahead regulation capability analysis, providing traceable physical insights and supporting 

human-AI collaborative decision-making in scheduling strategies. 
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0  引言 

区域综合能源系统(integrated energy systems, 

IES)有望通过能量枢纽与多能网络，整合冷热电联

产、分布式发电、储能、能源转换设备等可控机

组，带来灵活多能源转换存储以及快速爬坡调节能

力[1-4]。其可在一定程度上缓解新能源发电的不稳定

性和波动性，并通过高效整合与利用更多的可再生

能源，适应广泛且多变的能源需求，从而进一步提

升系统多能源供需调控能力[5-8]。 

区域 IES 的多能源供需调控能力体现在对复杂

能源网络的全面感知、智能分析和精准控制上。其

中，主动调节能力是实现多能供需调控与多主体能

量共享的关键支撑与前提[9]。与电力系统主要通过

需求响应及负荷管理提升调节能力和容量的方式不

同[10]，IES 异质能源在生产、输送、转换、储存以

及最终使用过程中紧密交织。多能互补的特点使得

影响主动调节性能和容量的关键因素变得尤为复

杂，难以准确刻画。为此，须考虑在多元灵活资源

聚合下对 IES 主动调节能力的构成要素和关键灵活

性规则进行动态解析和量化评估，并以此为依据，

制定后续自治协调优化和能量共享策略[9]。 

目前区域 IES 调度研究已取得显著进展。文献

[11]提出考虑功率可调节裕度的 IES 多时间尺度调

度模型，分析了净负荷预测误差和可调度机组对可

调节能力的影响。文献[12]引入了电转气、碳捕集

利用与封存、掺氢燃气等灵活性技术，建立了考虑

奖惩碳交易的调度模型。文献[13]提出不确定量波

动范围灵活性调度指标，构建了运行成本最小和可

容纳室外温度和光照强度不确定波动范围最大的

IES 多目标区间优化调度模型。文献[14]则基于心理

学原理构建可转移电负荷和可替代负荷区间响应模

型，并采用线性规划求解。文献[15]建立考虑供需

双侧响应和碳交易机制的氢能 IES 鲁棒调度模型，

通过鲁棒优化处理可再生能源不确定性。综合来看，

尽管现有求解方法取得了一定成果，但其多数依赖

于精确数学建模，通过场景缩减、典型曲线，简化

或凸化求解模型非线性项和不确定性[16]，系统发生

变化时需要重新建模求解。而 IES 高效运行需要高

度灵活性和快速响应的运行规则，此类方法在应对

高不确定性和强随机性时，往往难以为继[17]。同时

上述方法在高维非凸空间计算效率受限，存在时效

性较差的问题[18-19]。 

因此，为解决含主动调节能力评估的 IES 运行

优化问题，学者们正在积极探寻新方法。新质生产

力下出现以强化学习(reinforcement learning, RL)为

代表的 IES 调度求解方法[19-20]。文献[21]指出 IES

规划问题模型复杂、变量众多，属于高维混合整数

非线性规划，关键需求是多目标的高效优化，往往

采用运筹学优化与 RL 相结合的研究思路。文献[17]

针对 IES 间歇性能源和负荷不确定性逐步增强的问

题，验证了 RL 在不同时间尺度以及不确定性环境

下的可行性与有效性。文献[22]提出计及可再生能

源和负荷需求不确定性的 IES 能量管理 RL，其能

够自适应对源荷随机波动做出响应。文献[23]提出

利用图 RL 实现 IES 非欧拓扑信息实现优化调度。

总的来看，不同于传统方法输出精确解，RL 通过

输出策略映射，可根据 IES 的不同状态生成动态调

整的调度策略，具有自适应性强、学习能力高、无

需精确建模、端到端学习等优势。 

然而，作为有潜力的解决方案，RL 面向 IES

主动调节灵活性规则构建研究仍处于起步阶段，尚

未形成统一理论体系与方法框架，亟待解决的问题

包括： 

1) 新型电力系统背景下，区域 IES 需要更强的

动态调节和柔性响应[24]。RL 具备实时探索与应对

高不确定性的特点[25-27]，但现有研究多侧重策略优

化与效果提升本身，普遍缺乏与调节能力、灵活性

规则等能源物理知识规则的融合范式； 
2) 能源调度过程对策略透明性、可追溯性与人

机协同能力的要求日益增强。基于 RL 的调度优化

结果未来有望辅助调度员进行决策，但目前受限于

缺乏有效工具分析和展示决策背后的主动调节机制

与调控逻辑[28]。 
基于上述考虑，本文提出基于 RL 的区域 IES

主动调节灵活性规则提取及可解释优化调度方法，

主要贡献包括： 
1) 面向跨区域 IES 能量互济需求，动态解析与

量化表达主动调节需求，形成多种主动调节灵活性

规则，为后续 RL 调度提供知识嵌入基础； 
2) 设计主动调节能力灵活性物理规则嵌入 RL

调度算法，在确定性策略梯度智能体更新基础上，

进行灵活性规则信息嵌入、约束建模、调节能力可

视化等改进，实现调度策略生成，比现有方法调节

能力提升 3%~15%； 
3) 构建 IES 灵活性物理规则驱动的 RL 可解释

性框架，通过动态可视化与规则化表达主动调节能

力，为黑盒调度提供了一定程度可追溯的调控路径

解析与人机协同决策支持。 
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1   问题描述 

1.1 主动调节能力与灵活性规则 
1.1.1 主动调节能力定义 

主动调节能力是指 IES 通过整合和协调本地的

多元灵活资源，对电力、热能、天然气等多能供需

平衡进行本地自治调节的能力[9]。如图 1 所示，该

能力能够使系统根据电力供需平衡功率曲线(即图 1
绿色虚线)进行必要的调整，同时调节前后功率曲线

形成的面积差(即图 1 红色部分)即为 IES 在能量共

享框架下的主动调节量 regulationP ，如式(1)所示。 

2

1
real( ) theregulation ory( ) d

t

t tt
P P P t          (1) 

式中： real( )tP 为调节后的实际功率； theory( )tP 为调节前

的基准功率。一般而言，主动调节量是在时间段

1 2[ , ]t t 内，IES 通过其多元资源调节所能实现的功率

曲线调整总量。然而由于涉及多种能源形式在生产、

传输、转换、存储与消费等环节的复杂耦合，IES
主动调节能力难以直接观测或统一度量。因此，需

通过对系统和设备的动态行为过程物理建模，进行

动态抽取与量化评估。 

 
图 1 主动调节能力示意图 

Fig. 1 Schematic diagram of active regulation capabilities 

1.1.2 主动调节灵活性规则提取 

为实现主动调节能力结构化建模，对灵活性规

则进行了提取，刻画 IES 各类设备的调节边界、调

节速度、响应特性与耦合关系等关键因素。“灵活性

规则”即用于结构化表达各类可调节设备在不同能

源系统中的调节能力边界、调节速度限制、运行优

先级和互联强度等物理条件与行为特征。从能源类

型视角，灵活性规则可分为电、热、气等多个子系

统；而从供需方向来看，又可分为供给型设备与消耗

型设备[29]。本文研究的 IES 包含热电联产(combined 

heat and power, CHP)、燃气锅炉(gas boiler, GB)、电

锅炉(electric boiler, EB)等可控能源转换设备，下文

将以日前调度为例开展灵活性规则分析。 

1) 能源消耗型设备功率调节量 

, , , ,min ,
, ,

, , ,max , ,

min( , ), down

min( , ), up
u j t u j u jd

u j t
u j u j u j t

r t d

r

P P
T

P Pt d





       
   (2) 

式中： d为上下调方向； , ,
d
u j tT 为 t时段消耗型设备

对子系统 j (在本文中为电和热)的可调节量； , ,u j tP

为 t时段消耗型设备在子系统 j的实际消耗功率；

, ,maxu jP 、 , ,minu jP 分别为消耗型设备在子系统 j的最

大、最小消耗功率； ,u jr
 、 ,u jr

 分别为消耗型设备的

最大向上、向下爬坡速率； t 为时间间隔。 
2) 能源供给型设备功率调节量建模 

, , , ,min ,
, ,

, , ,max , ,

min( , ), up

min( , ), down
j u t j u j ud

j u t
j u j u j u t

r t d

r t d

P P
T

P P





       
  (3) 

式中： , ,
d
j u tT 为 t时段供给型设备对子系统 j的可调

节量； , ,j u tP 为 t时段供给型设备在子系统 j的实际

生产功率； , ,maxj uP 、 , ,minj uP 分别为供给型设备在子

系统 j的最大、最小消耗功率； ,j ur
 、 ,j ur

 分别为供

给型设备的最大向上、向下爬坡速率。 
上述两类功率调节量规则属基础规则，为进一

步全面评估系统层面调节潜力，设计下面 5 种灵活

性规则指标作为补充。 
3) 能 源 互 联 及 区 域 调 度 能 力 (energy 

interconnection and regional dispatching capability，
EIRDC) 

EIRDC表示 IES通过能源网络能够调度的最大

能源容量与系统最大用能量的比值，可量化区域间

的协同和调度灵活性，记为 EIRDCr ，如式(4)所示。 

grid,
EIRDC max

grid

100%tP

P
r               (4) 

式中： grid,tP 为 t时段 IES 与能源供应商交互功率；

max
gridP 为允许交互功率上限。 

4) 储能占比率 (energy storage capacity ratio, 
ESCR) 

ESCR 用于衡量 IES 储能资源的配置程度，记

为 ESCRr ，如式(5)所示。 

BES
max
B

ESCR
ES

100%
H

r
H

     (5) 

式中： BESH 为当前储能设备的实际储能容量，可通

过当前储能状态和储能设备的总容量计算； max
BESH 为

系统中所有储能设备总容量。 
5) 惯性渗透率(system inertial penetration rate, 

SIPR) 
SIPR用于衡量 IES中惯性特性设备在整体供能

中的占比，记为 SIPRr ，如式(6)所示。 
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Inerti

to
SIPR

l

a

ta

100%
P

P
r      (6) 

式中： InertiaP 为供能惯性设备供能总量； totalP 为系统

供能总量。 

6) 热电耦合动态响应时间(CHP dynamic response 

time, CDRT) 
考虑到热力学对电热类 IES 灵活性具有一定影

响，提出 CDRT，记为 CDRTr ，用于量化 CHP 等设备

响应速度动态惯性特性，通过设备在电/热功率输出

上的实际变化速率与其爬坡能力的比值，衡量其从

接收到调节指令到稳定输出目标所需最短时间，如

式(7)所示。 
new old new old

elec elec heat heat
CDRT elec heat

ramp ramp

| | |
max ,

P P HH
r

E E

  
   

 
   (7) 

式中： elec
rampE 和 heat

rampE 分别为电热功率爬坡速率(kW/ 

min)； old
elecP 、 new

elecP 分别为设备在调节指令前与达到

目标时的电功率输出； old
heatH 、 new

heatH 分别为设备在调

节指令前与达到目标时的热功率输出。 
7) 热解耦调节裕度(electro-thermal decoupling 

margin, ETDM) 
IES 中广泛存在“以热定电”运行方式，在 CHP

中表现为热电耦合刚性约束。基于热力学原理，

ETDM 刻画当前热负荷下 CHP 电功率最小出力限

制，记为 ETDMr ，其计算公式为 
max min

elec elec heat
ETDM max

elec

( )P P H
r

P


           (8) 

式中： min
elec heat( )P H 表示在当前热功率输出 heatH 下，

CHP 所需维持的最小电功率出力。ETDM 越高，表

明当前调度状态下电热耦合对电功率调节的限制越

小，系统具备更高的电能调节自由度。 
1.2 IES 优化调度数学模型 

IES 调度运行模式与区域内分布式发电、联合

供热购电、多能源转换及多能源负荷等息息相关。

为此，本节设计 IES 调度数学模型，包括目标函数

与约束条件两部分。 

1.2.1 目标函数 
目标函数为区域 IES 运行成本 F 最优。 

out out 
e gmin( )F F F            (9) 

out buy buy sell sell
e e, e, e, e,

1

( )
T

t t t t
t

F p p 


         (10) 

out buy buy
g g, g,

1

( )
T

t t
t

F p 


            (11) 

式中： out
eF 为 IES 从主电网购电成本； out

gF 为 IES

从天然气供应商购买天然气成本； buy
e,tp 、 sell

e,tp 分别

为 t时段 IES 从主电网买入、卖出的电量； buy
e,t 、 sell

e,t
分别为 t时段 IES 从主电网处买入、卖出电量单价；

buy
g,tp 为 t 时段 IES 从天然气供应商买入天然气量；

buy
g,t 为 t时段 IES从天然气供应商处买入天然气单价。 

1.2.2 约束条件 
区域 IES 调度过程需满足一定安全约束，作为

开展经济性灵活调整的前提。 
1) 设备安全约束 
设备安全约束包括充放电约束、上下限约束等，

如式(12)和式(13)所示。 

BES
BES ch e

s

,

1 BES
BES dis e,

soc
0

soc soc BES 1
1 BES e, BES

oc,min soc soc,max

, 0

, 0

t

t

t t t

tc c c

p

p

c k

c c p b t

 

 




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EB,min EB EB,max
h h, h

GB,min GB GB,max
h h, h

CHP,min CHP CHP,max
e e, e
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e e, e

t

t

t

t

p p p

p p p

p p p

p p p









≤ ≤

≤ ≤

≤ ≤

≤ ≤

        (13) 

式中： soc
tc 、 soc,maxc 、 soc,minc 分别为储能荷电状态及

其上、下限； soc
0c 为储能荷电状态初始值；k为 SOC

初始状态； BES 为充放电系数； ch 、 dis 分别为储

能(battery energy storage, BES)充、放电效率； BES
e,tp 为

BES 充放电功率； BESb 为 BES 容量； EB
h,tp 为 EB 提供

的热功率； EB,max
hp 、 EB,min

hp 分别为 EB 热功率上、下

限； GB
h,tp 为 GB 提供的热功率； GB,max

hp 、 GB,min
hp 分别

为 GB 热功率上、下限； CHP
e,tp 为 CHP 提供的电功

率； CHP,max
ep 、 CHP,min

ep 分别为 CHP 电功率上、下限；
BES,max
ep 、 BES,min

ep 分别为 BES 充放电功率上、下限。 

2) 电、热功率平衡安全约束 
load buy CHP BES EB
e, e, e, e, e,

PV
e,t t t t t tp p p p p p        (14) 

load CHP GB EB
h, h, h, h,t t t tp p p p            (15) 

式中： load
e,tp 为电负荷需求； V

e,
P
tp 为光伏提供的电功

率； EB
e,tp 为 EB 消耗的电功率； load

h,tp 为 IES 热负荷

需求； CHP
h,tp 为 CHP 提供的热功率。 

3) 能源交易传输安全约束 
对主动调节能力的评估可支撑后续 IES 跨区域

互补互济。因此，灵活性规则嵌入的调度求解结果
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应为后续园区与外部供应商或外部园区交互功率，

该交互功率应符合传输约束，即 
max

grid, gridtP P≤              (16) 

1.3 IES 调度马尔可夫决策模型设计及其灵活性规

则嵌入奖励函数 
本节构建嵌入主动调节灵活性规则马尔可夫决

策过程模型(Markov decision process, MDP)，在考虑

经济性的同时，融合物理调节边界、灵活性规则等

信息，在一定程度上增强算法和策略自解释性。 
1) 状态空间设计 
调度智能体所处环境是指其实际工作场所，即

1.2 节系统及其约束(式(7)—式(14))。智能体须在每

一时刻感知环境状态 ts ，做出调度决策，获得环境

相应奖励。状态空间即是对智能体当前时刻所处环

境的表示，因此其包含了影响调度行为中较为核心

的变量，如式(17)所示。 
PV load load soc
e, e, h,,{ , , }t t t t tp p p cs             (17) 

2) 动作空间设计 
动作空间 ta 定义了智能体可做出的决策变量，

在 IES 调度中即智能体在每个时间步可选择的所有

可能动作集合。考虑到调度目标是通过调节各机组

实现供需平衡与灵活经济运行，因此动作空间设计

为各机组设备出力，如式(18)所示。 
CHP CHP GB EB EB BES
e, h, h, e, h, e,{ , , , ,, }t t t t t t ta p p p p p p       (18) 

3) 主动调节灵活性物理规则嵌入的奖励函数

设计 
奖励函数定义了智能体在环境中采取某一动作

后获得的 “反馈”，是引导智能体学习“好行为”与

“坏行为”的关键。考虑到调度策略在经济性、系统

灵活性与运行边界之间的协同，提出主动调节能力灵

活性物理规则嵌入的奖励函数 tR ，如式(19)所示。 

ESCR SIPR

EIRDC

CHP

, , , ,
1 2

CDRT ETD

GB EB SOC BES Grid

M

3

 ln

 ( )

1
d d
u j t j u t

t t

T T r

u u u u u u

r
R F

r r r
 



 
    

    
    

   
 



 

  (19) 
式中： 1 、 2 、 3 分别为经济奖励、灵活性激励

与边界惩罚系数； tF表示 t 时段的购电费用，衡量

经济运行效果； CHPu 、 GBu 、 EBu 、 SOCu 、 BESu 、 Gridu

分别表示各设备的越限惩罚。第二项为灵活性激励，

通过多个反映系统物理调节能力的指标构建加权，

体现当前时刻灵活性水平。与传统 RL 单一最小化

运行成本的目标函数不同，本文在奖励机制中显式

引入主动调节能力驱动物理灵活性指标簇，以实现

对设备运行边界、响应潜力、调节能力的量化。第

三项为 CHP 越限、GB 越限等运行边界惩罚。因购

电越少则奖励越大，经济性奖励取负号。灵活性奖

励采用对数函数构造非线性激励，可在提升系统灵

活性时提供正向反馈，又能在趋近饱和时实现边际

递减，避免过度激励。惩罚项取负号即让智能体规

避不合规行为，引导策略向安全、可行的方向优化。 

2   基于主动调节灵活性规则信息嵌入的深

度强化学习 IES 调度方法 

2.1 整体框架 

考虑到 IES 可调对象差异大、数量多、动作输

出难以统一、智能体参数调整复杂，提出主动调节

灵活性规则信息嵌入的智能调度方法。如图 2 所示，

该方法基于知识-数据融合思想，对深度确定性策略

梯度(deep deterministic policy gradient, DDPG)[30-33]

进行改进，引入灵活性规则与设备调节能力可视化

模块，构建融合物理边界、经济目标与灵活性激

励 RL。 
1) 在决策层，整体系统建模为调度智能体。智

能体获取 IES当前状态 1 1( )t ts n + (其中 1tn  为从零均

值的高斯分布 2(0, )N  中抽取的随机数，用于模拟

不确定性的高斯扰动)，输出 IES 中每台机组下一时

段实时计划策略 ta ，如式(20)所示。 
2

1actor A;( ) ( )0,t tsa f N            (20) 

式中： actorf 为 Actor 网络； A 为 Actor 网络参数。 

2) 在优化层，Critic 网络对策略 1ta  进行评价，

估计当前策略下的动作价值 ( , )t tQ s a ，如式(21)所示。 

critic C(( , ) , ; )t t t ts sQ a f a           (21) 

式中： critic f 为 Critic 网络； C 为 Critic 网络参数，

采用高斯扰动调整调度动作策略。更新 Critic 时，

利用目标 Critic 网络计算下一状态目标 Q值。上述

过程中，由于传统 RL 无法直接对机组调节能力进

行判断，提出利用主动调节能力评估规则式(2)—

式(8)计算调节能力价值加权，构成总奖励得分

( , )t tQ s a 。同时，考虑日前调度问题特点，设置 24 h

优化循环与调节规则嵌入模块：在循环过程中，计

算获取每日调度策略及日调度情况下每小时各机组

调节能力。 

3) 设计经验池回放更新网络参数，将每次智能

体与环境交互数据存储经验池，并从经验池随机抽

取数据更新网络参数，Critic 损失函数 C( )L  更新为 
2

C 1 1 1 1( ) [( ( , ) ( , )) ]t t t t tL R Q a Qs s a      �  (22) 

式中： [ ] 为数学期望； 1tR  为即时奖励； 1 为折

扣因子。 
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图 2 主动调节能力灵活性规则嵌入的 RL IES 调度框架 

Fig. 2 IES dispatching framework based on RL with flexibility rules of active regulation capabilities 

4) 开展策略网络更新，其目标是提升当前策略

在 Critic 下的动作价值，通过最大化动作价值函数

来构成 Actor 网络损失函数 A( )L  ，进而优化策略网

络参数 A 。 

 A e A( ) ( , ( ; ))t tL Q s s           (23) 

式中： A( ; )ts  为当前状态下 Actor 网络输出的动

作；负号表示该优化目标为最大化动作价值函数。 
5) 为了提高训练稳定性，采用软更新策略对目

标网络参数逐步迭代。目标 Actor 网络参数与 Critic
网络参数更新公式分别为 

A A A(1 )                  (24) 

C C C(1 )                   (25) 

式中： A 和 C 分别为更新后的 Actor 和 Critic 网络

参数； 为软更新系数，用于控制更新速率， (0,1)  。 

2.2 灵活性规则嵌入策略改进 
为使 RL 适应含调节能力评估的区域 IES 调度

复杂性，进一步提升物理一致性，在 DDPG 算法基

础上，围绕设备约束建模、学习率调节策略、策略

结果可视化解释等环节进行改进。 
1) 动态约束构建及惩罚设计 
DDPG 本质上为无约束优化，其目标是最大化

奖励，一般难以实现动态约束。本节构建基于设备

运行特性与系统调节需求的动作惩罚，显式将其嵌

入奖励函数中。以 soc
tc 为例，为防止出现 soc

1tc  ＞  
soc,maxc 或 soc soc,mi

1
n

t cc  ＜ 的越限，设计惩罚 socu ，如式

(26)所示。 
soc

1
soc,min

soc soc tu cc          (26) 

式中： soc 为惩罚系数，用于调整惩罚项。对于设

备出力越限、非允许时间段动作等异常情况，均引

入类似惩罚项，并叠加至奖励函数中。 
此外，为进一步保证策略输出在物理范围内，

动作输出阶段引入边界裁剪，对智能体生成的连续

动作 ta 进行约束。具体而言，对于每个动作维度 i
ta ，

均施加如下额外约束。 

max min
min( ,max( , ))i i

i i
t ta a a a        (27) 

式中：
mini
a 、

maxi
a 分别为第  i个动作对应的物理最

小、最大边界。 
2) 学习率自适应调节 
传统 DDPG 采用固定学习率开展参数优化，此

设置早期可导致策略探索不足、收敛速度较慢，而

后期阶段又可能陷入局部最优、陷入局部最优。为

此，设计基于训练轮次的学习率衰减，按照预设周

期动态调整策略网络与价值网络学习率 newO ，即 

new init 2

m

nO O 
 
        (28) 

式中： initO 为初始学习率； 2 为衰减系数；m为当

前训练轮次； n为学习率更新间隔。 
3) 活性规则嵌入流程 
为提升所提方法在 IES 调度中的工程适应性与

可解释性，基于主动调节能力建模与灵活性指标嵌

入机制，构建“行为可视、逻辑可回溯”的训练测

试流程。首先，t时段 Actor 网络根据当前观测 IES
状态 ts 并生成调度动作 ta 。随后，IES 环境根据此

时调度动作进行状态转移，得到下一时刻状态 1ts  。

由于 IES 中 PV 出力与电热负荷本身具有随机性，
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在状态转移时引入扰动采样，构造面向扰动场景的

随机运行轨迹。随后，环境给出状态转移后的奖励

( , )t tr s a ，并将其与当前状态、动作、下一状态构成

四元组 1, , ( ,( ), )t t t t ts a r s a s  存入经验池。每日调度周

期最后一小时对整日 24 h 总调节能力进行汇总评

估，生成调节行为轨迹图与指标变化曲线，实现调

控过程调节能力可视化，辅助调度员理解。最后，

将Actor网络生成的策略与系统状态一同输入Critic
网络，后者输出状态-动作值函数 ( , )t tQ s a 用于指导

策略优化。调度员可基于历史经验与相关指标，对

策略行为进行决策评估与人机协同干预。上述流程

在梯度下降机制下循环迭代，逐步实现调度智能体

自适应学习与行为策略的可解释优化。 
在上述过程中，传统DDPG虽能实现策略生成，

但其策略学习缺乏明确的决策依据与调控路径，导

致策略的可追溯性和可解释性不足，难以满足人机

协同的分析需求。为此，本文通过嵌入灵活性规则

挖掘 IES 的调节能力资源，旨在提升模型的自解释

能力。AI 可解释性即 AI 能够以人类易于理解的方

式，传达其在学习过程中所挖掘的数据特征及领域

知识，可分为建模前解释、训练后解释、模型自解

释三类[34]，常见技术包括敏感性分析、可视化、因

果推理、局部近似等。在本文中，主要涉及训练后

解释和模型自解释两类：训练后解释利用模型输出

和中间结果进行分析与归因，开展灵活性规则的记

录与分项奖励的分析，实现策略调节能力时间轨迹

的可视化；模型自解释则体现为模型结构本身具备

一定的可解释性，结构化奖励函数和训练过程灵活

性规则使模型具备一定“内嵌解释性”，其每一项与

调控行为、系统状态之间具有明确关系，人类可通

过奖励组成回溯每一步动作的逻辑依据，加强理解。 

3   算例分析 

本节通过算例仿真验证所提区域 IES 主动调节

灵活性规则提取及可解释优化调度方法的有效性。

电、热负荷和光伏出力曲线如图 3 所示。所提方法

的参数见表 1—表 4。 

 
图 3 电、热负荷和光伏出力 

Fig. 3 Load, thermal and PV output 

表 1 设备电热功率 

Table 1 Electrical and thermal power of the equipment 

设备类型 最小电(热)功率/MW 最大电(热)功率/MW 

CHP 0 0.4 

BES -2.5 2.5 

GB 0 0.3 

EB 0 0.8 

表 2 设备的其他运行参数 

Table 2 Other operating parameters of the equipment 

设备类型 参数 值 

热电比 1.2 
CHP 

电效率 0.35 

GB 效率 0.8 

EB 输出效率 0.95 

充放电效率 0.95 

荷电状态最小值 0.2 

荷电状态最大值 0.8 

折旧系数 0.05 

BES 

容量/MWh 1 

表 3 能源价格 

Table 3 Energy prices 

时段 购电电价/(元/kWh) 售电电价/(元/kWh) 

峰时段 1.3 0.8 

平时段 0.8 0.2 

谷时段 0.2 0 

表 4 训练参数设置 

Table 4 Training parameter settings 

参数 取值 参数 取值 

训练轮次 1000 奖励折扣因数 0.99 

每轮周期 24 探索率 0.03 

价值网络层数 3 策略网络层数 5 

价值网络学习率 0.005 策略网络学习率 0.001 

软更新参数 0.005 批处理大小 64 

缓冲区大小 10 000 — — 

3.1 离线训练情况分析 
3.1.1 调度智能体训练情况分析 

分析训练情况发现，奖励值随训练轮次呈现波

动但总体上升，智能体逐步学习如何更有效地进行

调度决策。同时，决策奖励函数的不断提升得益于

智能体对 IES 状态的适应和策略的优化。训练初期，

奖励值在 0 附近振荡，调度智能体在探索 IES 和学

习最佳行动策略中尚未达到平衡。随着足够的探索

和学习，调度智能体开始展现出更稳定的策略，奖

励值持续增长，最后达到了+50 左右的奖励。 
3.1.2 训练过程调节能力变化分析 

调度智能体训练过程调节能力变化分析如图 4
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所示。训练初期，调节能力普遍较低。供电设备调

节能力在某些情况下甚至为 0，智能体尚未学习到

有效的调节策略。EB 等供热设备训练前期调节能

力较低，且随着训练的进行，设备调节能力有一定

提升。供电设备调节能力在多次训练后有了微量的

增长。对于 CHP 和 EB 等供热设备，训练中期的热

能调节能力表明 IES 开始理解如何更有效地利用这

些设备来满足热能需求。在训练后期，调度智能体

能做出较好决策，调节能力在一定程度上得到了提

升。耗电设备的调节能力趋于稳定，CHP 和 EB 等

供热设备在训练后期的调节能力相对前期有一定提

高。同时，为展示所提方法的可观测性，图 4(d)、
图 4(e)分别展示训练 500 轮时 CDRT 和 ETDM 的评

估结果。可以看出，CDRT 在 24 h 调度训练时呈现

一定波动，保持在 0.1~0.6 min；ETDM 整体灵活性

较高，在 08：00 时几乎完全解耦，CHP 在低热负荷

条件下具备较大电功率调节空间。

 

图 4 调度决策生成过程中的 IES 调节能力变化情况可视化 

Fig. 4 Changes in IES active regulation capability during dispatch decision generation process 

3.2 在线测试结果分析 
所提方法在线测试结果如图 5 和图 6 所示，下

面分别按照谷时段、峰时段进行分析。 
3.2.1 谷时段分析 

谷时段处于 01：00—07：00，CHP 热、电功率

普遍较低，夜间系统的能源需求相对较小。CHP 这

一时段运行在较低负荷下，但仍能提供一定量热能、

电能。例如 01：00 时热功率为 0.157 MW，电功率

为 0.188 MW，低负荷下 CHP 仍能有效进行能源转

换。BES 在谷时段电功率为负值，主要进行放电操

作，其释放能量以满足 IES 需求或作为备用能源。

例如 01：00 时 BES 电功率为0.418 MW，被用来平

衡 IES 电负荷或提供必要的支持。GB 和 EB 热功率

在谷时段也相对较低，在需求较低的时段，系统减

少了对这些设备的依赖，以降低运行成本。然而，

GB 机组在 07：00 时的热功率有所增加，与谷时段
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结束时能源需求的逐渐增加有关。 

 

图 5 电力系统机组出力计划与调节能力评估 

Fig. 5 Power system unit output planning and regulation capability 

 

图 6 热力系统机组出力计划与调节能力评估 

Fig. 6 Heat system unit output planning and regulation capability 

对谷时段灵活性分析如下：耗电设备灵活性在

谷时段表现出较高水平，特别是在 01：00 和 06：00

时，耗电设备能够灵活地调整其运行，以减少电能

使用。供电设备灵活性在谷时段相对较低(接近 0)，

特别是在 02：00—03：00，由于夜间需求降低，导致

供电给设备运行在较低负荷或部分关闭状态。在热能

设备灵活性方面，CHP 灵活性在谷时段展示出一定

波动，04：00 时达到 0.092 MW，07：00 时降低至

0.003 MW。GB 灵活性在谷时段大多时间接近

0.3 MW，其在夜间能以相对固定水平提供热能，但

调节变化有限。EB 灵活性在谷时段显示出较高数

值，尤其在 01：00 和 06：00，分别为 0.400 MW 和

0.381 MW。EB 在夜间具有较高调节能力，能够根据

热需求的变化灵活地调整其运行状态。 

综合来看，谷时段耗电设备和 EB 在夜间具有

较高的灵活性，能够根据需求的变化进行有效调整。

而 CHP 和 GB 灵活性相对较低。此外，CHP 的灵

活性在夜间表现出一定波动，与热需求的不稳定性

有关。为提高谷时段的系统灵活性，未来可以考虑更

精细的需求响应，或对 CHP 和 EB 技术进行升级，

以提高其在低需求时段的运行效率和灵活性等。 
3.2.2 峰时段分析 

峰时段为 18：00—22：00，此时 CHP 热功率和

电功率都有所增加，IES 正积极响应能源需求增加，

这与实际相符。 

峰时段灵活性分析如下。首先，供电设备展示

出一定灵活性波动。刚进入峰时段时，供电设备灵

活性为 0.274 MW，IES 有较高的能力调整电能的供

应以应对需求的增加。然而在 22：00 时，供电设备

的灵活性降低至 0.162 MW，系统电能供应能力有

所下降。热能供给方面，在峰时段开始时 CHP 具有

较高的热能灵活性，随着时间的推移其灵活性逐渐降

低。GB灵活性在峰时段相对稳定。另外，不同类型

的供热设备在峰时段的灵活性也有所不同。耗电设

备的灵活性在峰时段也表现出一定的变化。18：00

时耗电设备灵活性为 0.600 MW，而 22：00 时降低

至 0.162 MW，峰时段用户对电能的需求更加刚性，

难以通过需求侧管理来提高灵活性。此外，EB 灵活

性在峰时段也值得关注。例如 18：00 时 EB 的灵活性

为 0.013 MW，而在 22：00 时升高至 0.400 MW，EB

在峰时段开始时放电能力有限，但随着时间推移，其

放电能力有所提高。 

综合来看，虽然 IES 在峰时段具有一定的调节

能力，但不同类型设备在不同时段的灵活性表现不

一，且整体灵活性随着时间推移有所下降。为提高

峰时段的系统灵活性，需要采取优化 CHP 和 EB 运

行策略、加强需求侧管理提高用户端的电能消耗灵

活性等措施。 

3.3 与现有研究的对比及可解释性讨论 
3.3.1 与现有研究对比 

为验证所提方法的有效性，将所提方法与遗传

算法(genetic algorithm, GA)、粒子群算法(particle 
swarm optimization, PSO)、蚁群算法 (ant colony 
optimization, ACO) 、 差 分 进 化 算 法 (differential 
evolution, DE)、灰狼优化算法(grey wolf optimizer, 
GWO)等启发式算法以及二次规划等数学方法进行

对比，其结果如表 5 所示。 

综合来看，所提方法经济成本略高于部分启发

式算法，但在约束违反度与调节能力两个指标上展

现出一定优势。约束违反度较 GA 与 PSO 降低

42.7%、64.4%，表明所提方法在长期策略学习过程

中内嵌系统运行边界及物理可行域有一定效果。综

上，所提方法的调节能力指标为 33.16，略高于其他 
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表 5 不同方法结果对比 

Table 5 Results comparison of different methods 

方法 经济成本/万元 约束违反度/p.u. 调节能力 

所提方法 2674.194 1112.66 33.16 

GA 2369.311 1941.87 28.62 

PSO 2385.333 3126.57 32.11 

ACO 2425.612 2716.57 31.58 

DE 2357.541 2042.51 30.17 

GWO 2394.832 2182.71 28.05 

二次规划 2975.308 1245.45 29.85 

算法，其相较二次规划、粒子群算法等分别提升

11.08%、15.86%，体现出所提方法在调度中对多能

系统灵活性挖掘能力与主动调配能力稍强。进一步

分析 RL 智能体训练过程发现，奖励函数引入越限

惩罚与灵活性的正向激励在策略学习中起到关键作

用。通过每时刻动作执行后的 CDRT、ETDM、

ESCR、SIPR 等灵活性指标进行动态评估，并将其

作为 RL 优化的部分，调度智能体能够在策略更新

过程中逐步学习“安全可行”与“高灵活性”之间

的权衡。此外，环境中包括多维调节行为与约束反

应，使得调度智能体在长期学习中形成对约束边界

的内在敏感性，一定程度上避免传统 RL 因缺乏物

理规则指导而出现策略跳变与短视问题。 
3.3.2 可解释性讨论 

所提方法与现有方法(如文献[29]等)在提供动

态和直观监测 IES 调节能力的对比见表 6。可以看

出，传统方法求解在处理动态环境和实时调节需求

时受限于预设模型和假设，难以迅速适应变化。而

经典 RL 虽在整体优化上性能较好，但其过于关注

算法效率和准确性，而忽视了实时监测和设备行为

的物理行为，对设备在不同运行条件下的调节能力

缺乏具体表征，使得调度决策缺乏针对性和前瞻性。 

表 6 与现有含灵活性评估的调度方法对比 

Table 6 Comparison with existing scheduling methods with flexibility assessment 

对比方法 文献[29]方法 文献[35]方法 文献[2]方法 本文方法 

调度策略求解方法 CPLEX 求解器 CPLEX 求解器 交替方向乘子法 深度强化学习 

调度策略生成方式 在线学习 在线学习 在线学习 离线训练+在线预测 

策略调节能力可观测性 不可观察 不可观察 不可观察 
可观察，逐时输出设备调节

能力 

动态场景适应性 弱，须重新求解 弱，须重新求解 弱，须重新求解 
中，在一定程度上自适应 

应对扰动变化 

动态场景调节能力评估 
须根据不同场景重新 

评估调节能力 

须根据不同场景重新 

评估调节能力 

须根据不同场景重新 

评估调节能力 

根据不同情景自动 

评估调节能力 

与调度员的交互性 弱，不支持交互 弱，不支持交互 弱，不支持交互 
强，支持训练过程策略实施

评估与干预反馈 

调节能力评估全面性 一般 一般 一般 一般 

调节方法可扩展性 须重新设计，不可直接扩展 须重新设计，不可直接扩展 须重新设计，不可直接扩展 可直接修改参数或场景扩展

调节能力信息可读性 各能源子系统可调节边界 各能源子系统功率调节裕度 总灵活性裕度 
各能源子系统中机组功率 

调节裕度 

相比之下，所提方法除具备 RL 端到端决策能

力，还通过引入灵活性规则实现策略生成过程中的

物理一致性建模与调节逻辑透明化。其具体优势包

括：1) 在策略可解释性方面，传统方法通常仅输出

最终的调度结果，缺乏对调度背后逻辑的刻画；而

所提方法通过在奖励函数中嵌入上/下调边界规则

等灵活性评估指标，并在调度过程中输出各设备的

调节能力曲线，使得调度行为与物理规则之间的映

射关系清晰可见，提升了可解释性与可追溯性。

2) 在调节能力可观测性方面，显式记录每一时刻主

动调节能力边界，并动态更新，使得调度员可实时

掌握系统的“调节余地”，这是传统优化方法和黑盒

式 RL 方法所缺乏的。3) 从安全性角度，RL 方法策 

略生成可能出现“策略漂移”、“设备越限”等不可

控现象，造成调度失效甚至设备损坏；所提方法设

计设备运行边界等物理规则作为边界裁剪软惩罚嵌

入奖励函数，通过灵活性规则实现对策略行为的物

理校验，在一定程度上提升了调度策略的安全性。 

未来工作可进一步研究基于安全约束的 RL 训

练机制(如 Safe RL、Constraint RL 等)，并结合专家

系统进行策略筛选，以在保证智能调度能力的同时，

实现调度过程的可控、安全、可信与可审计。 

4   结论 

本文提出一种主动调节能力规则提取嵌入的

IES 强化学习经济调度方法，主要结论如下。 
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1) 本文从框架方面证明了 RL 方法可辅助机理

模型对 IES 主动调节能力进行实时动态解析，挖掘

自主灵活性规则。 
2) 基于区域 IES 主动调节灵活性规则嵌入的调

度计划可部署于辅助决策系统，以进一步提升综合

能源主动调节能力规则及其可解释性，并为后续

IES 能量资源高效共享与利用奠定基础。 
未来可从调节能力物理规则全面性、物理信息

强化学习等方面进一步研究 IES 智能调度灵活性。 
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