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考虑频率-惯量协同约束的沙戈荒地区
光热-光伏联合电站智能调度

陈实， 晏红平， 臧天磊， 刘艺洪， 陈江平， 王舒灏， 李华强
（四川大学电气工程学院，成都市 610065）

摘　要：【目的】针对我国“沙戈荒”大型新能源基地并网面临的高渗透率与低惯量特征，以及传统调度方法主要围绕稳

态功率平衡和经济运行，对频率安全隐患关注不足的局限，本文提出一种计及广义惯量与频率变化率硬约束的光热-

光伏联合电站优化调度方法。【方法】首先，构建包含光热同步机物理特性的频率安全边界模型，将优化调度建模为马

尔可夫决策过程。其次，针对传统双延迟深度确定性策略梯度算法（twin delayed deep deterministic policy gradient， 
TD3）在长周期储热状态感知及稀疏频率越限样本学习上的不足，提出一种融合长短期记忆网络（long short-term 
memory， LSTM）与优先经验回放（prioritized experience replay， PER）的改进TD3（LSTM-PER-TD3）算法。【结果】基于改

进 IEEE-30及 IEEE-57节点系统的多场景仿真表明：所提LSTM-PER-TD3算法在完整频率-惯量约束场景下实现了频

率越限与备用短缺双零，且总运行成本与混合整数线性规划（mixed integer linear programming， MILP）方法得到的理论

最优解仅相差 2. 94%。【结论】光热电站同时具备储热时移调节能力与同步机组物理惯量支撑双重优势，能够为高比例

新能源基地筑牢频率安全保障；所构建的LSTM-PER-TD3优化算法，在兼顾运行安全性与经济性的前提下实现了机组

高效调度，可为高比例新能源电力系统并网运行下的主动频率支撑与智能化经济调度提供理论依据与技术支撑。
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Optimized Dispatch for CSP-PV Hybrid Plants in Sandy-Gobi-Desert 
Regions Considering Frequency-Inertia Coordinated Constraints

CHEN Shi， YAN Hongping， ZANG Tianlei， LIU Yihong， CHEN Jiangping， 
WANG Shuhao， LI Huaqiang

（College of Electrical Engineering， Sichuan University， Chengdu 610065， China）
ABSTRACT： [Objective] To address the high penetration and low-inertia characteristics arising from the grid integration of 
large-scale renewable energy bases in “sandy-gobi-desert” regions， as well as the limitations of traditional dispatch methods 
that primarily focus on steady-state power balance and economic operation with insufficient attention to frequency security 
risks， this paper proposes an optimal dispatch method for concentrated solar power-photovoltaic hybrid power plants 
considering generalized inertia and rate of change of frequency hard constraints. [Methods] First， the optimal dispatch of 
concentrated solar power-photovoltaic hybrid power plants is modeled as a markov decision process.  This model incorporates 
dynamic security constraints， such as the rate of change of frequency and generalized inertia， to achieve strict control over 
grid frequency security boundaries.  Second， to efficiently solve this highly nonlinear scheduling model and overcome the 
limitations of the conventional twin delayed deep deterministic policy gradient （TD3） algorithm—specifically addressing the 
low utilization efficiency of historical information and the insufficient learning of critical disturbance samples—an improved 
TD3 algorithm integrating long short-term memory （LSTM） networks and a prioritized experience replay （PER） mechanism is 
proposed. [Results] Multi-scenario simulation results based on modified IEEE-30 and IEEE-57 bus systems demonstrate 
that， under the complete frequency-inertia constrained scenario， the proposed LSTM-PER-TD3 algorithm achieves zero 
frequency-limit violations and zero reserve shortage， with a total operating cost only 2. 94% above the mixed integer linear 
programming （MILP） theoretical optimum. [Conclusions] Concentrating solar power plants possess dual advantages of 
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thermal energy storage for time-shifting regulation and physical inertia support from synchronous units， which can firmly 
guarantee frequency security for high-penetration new energy bases.  The developed LSTM-PER-TD3 optimization algorithm 
realizes efficient unit scheduling while balancing operational safety and economy.  It provides theoretical foundations and 
technical support for active frequency support and intelligent economic scheduling of power systems with high-penetration new 
energy integration.

This work is supported by National Natural Science Foundation of China （No.  52577129， No.  52377115） and National 
Key R&D Program of China （No.  2025ZD0807300）.
KEYWORDS： sandy-gobi-desert regions； concentrated solar power-photovoltaic hybrid power plant； frequency stability； 
frequency-inertia constraints； deep reinforcement learning

0　引 言

全球能源转型与“双碳”目标的深入推进，正驱

动新能源发电在电力系统中的占比持续攀升，成为

保障能源安全与应对气候变化的关键路径［1］。中国

风电与光伏装机容量已分别突破 5 亿 kW 和 10 亿

kW，规模稳居全球首位［2］。受地理资源禀赋影响，大

型风电、光伏（photovoltaic，PV）基地主要集中于西北

“沙戈荒”地区，该区域太阳能与风能资源富集，尽管

已建成多条特高压直流外送通道，但送端电网“强直

弱交”的结构性矛盾依然突出［3］。随着本地常规火电

逐步被替代，高比例电力电子设备并网导致送端系

统呈现典型的“低短路比、低转动惯量”特征。在此

类弱电网环境下，系统抗扰动能力显著削弱，传统输

电模式面临严峻挑战，弃风弃光现象仍较突出［4-5］。
为提升新能源消纳能力，现有实现路径主要聚

焦两方面：一是优化电网运营管理策略［6］；二是部署

储能技术，如电化学储能、抽水蓄能及熔盐储热

等［6-7］。此外，富余新能源电力用于电解水制氢、清洁

供暖等多元化利用方式也被视为有效补充［8-9］。然

而，常规电化学储能多呈“跟网型”零惯量特征，仅能

实现稳态能量时移，难以在暂态扰动期间提供系统

急需的频率支撑。相比之下，光热发电（concentrated 
solar power， CSP）依托“集热-储热-汽轮机”的物理架

构，在兼具大容量储能属性的同时，其同步发电机组

可为电网提供真实的旋转惯量与电压支撑［10］。面对

暂态功率突变，CSP能够提供无控制时延的机电耦合

刚性支撑，从物理机理上有效克服了风光逆变器模

拟“虚拟惯量”时存在的响应滞后局限。此外，已有

研究表明光热电站并网对改善系统暂态功角稳定性

具有积极作用［11］。
在CSP技术基础方面，已有研究围绕太阳直接辐

射资源预测［12］、熔融盐及氯化物储热介质与工程集

成［13-14］，以及光热发电技术综述与发展展望［15-16］等持

续推进，为其规模化应用奠定基础。在CSP运行优化

方面，文献［17］提出一种含光热电站的电-热综合能

源系统优化运行机制。文献［18］建立了光热电站深

度调峰成本模型并提出补偿机制。文献［19］系统性

分析了CSP在高比例可再生能源电力系统中的价值。

在联合运行层面，文献［20］探讨了 CSP/PV/风电联合

系统的最优容量配置与运行策略。文献［21］采用多

目标优化方法研究 PV-CSP-风电储能系统的储热选

型。文献［22］将调度问题拓展至双时间尺度，提出

CSP-PV 联合电站的动态协同优化调度策略。文献

［23］则引入基于最大均值差异的分布鲁棒优化方

法，考虑光热电站的灵活备用贡献。在多能互补与

灵活运行层面，相关研究进一步拓展了光热电站的

应用价值，涵盖弃电热储能的光伏 -光热复合发

电［24］、计及需求响应的光热热电联供型微网分层调

度［25］、风-光-光热联合系统储热容量优化配置［26］、含
光热电站的需求响应虚拟电厂调度［27］，以及计及光

热与氢储能的综合能源系统低碳优化运行［28］。
然而，现有研究多集中于联合电站的经济性优

化与常规备用调度，鲜有从频率安全与系统惯量支

撑的视角构建调度模型。尤其在“沙戈荒”弱电网场

景下，高比例新能源接入导致系统惯量水平显著降

低，功率扰动事件后频率变化率（rate of change of 
frequency， RoCoF）与频率偏差极易超出安全限值［29］。
因此，面向大规模新能源基地安全运行需求，亟需发

展融合频率-惯量约束的联合调度方法，并通过场景

化仿真量化评估 CSP在提供广义惯量与快速调频支

撑方面的积极作用。

另一方面，高比例新能源优化调度问题因其高

维度、强耦合及多重不确定性特征，对求解方法提出

了更高要求。传统最优化算法在处理复杂动态约束

时计算效率不足［18-23］，而启发式算法则易陷入局部最

优 且 泛 化 能 力 有 限［30］。 深 度 强 化 学 习（deep 
reinforcement learning， DRL）凭借其对复杂时序决策

问题的建模优势与自适应性，在电力系统调度领域

展现出显著优势［31-32］。其中，适用于连续动作空间的

孪生延迟深度确定性策略梯度算法（twin delayed 
deep deterministic policy gradient， TD3）表现优异。文
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献［33］把因果 Transformer-based 世界模型与 TD3 有

机结合形成 CT-TD3 框架。文献［34］提出一种改进

的 TD3 算法并引入动态平衡探索噪声机制。文献

［35］在能量管理策略中改进TD3的经验回放机制，提

出基于 Prioritized Sum-Tree 的经验回放策略。文献

［36］在配电网络电压调节问题中引入线性安全层与

TD3 结合。尽管这些研究在 TD3 算法改进上取得了

进展，但改进多集中在经验回放策略、安全层投影或

超参数调优上，对时序特征提取能力及其对策略决

策的影响关注较少，且对稀有高风险扰动样本的主

动采样策略或历史长期信息的结构化利用仍有待

提升。

基于上述背景与挑战，本文针对“沙戈荒”地区

新能源基地安全经济运行需求，提出一种考虑频率-
惯量约束的光热-光伏联合电站优化调度方法。主要

贡献如下：

1）构建面向弱电网频率安全的广义惯量协同调

度模型。针对新能源基地高比例电力电子设备带来

的低惯量痛点，本文建立了计及光热电站同步机物

理特性的广义惯量计算模型。将电加热器（electric 
heater， EH）的电热耦合作用与频率变化率、频率偏

差等关键动态指标转化为调度硬约束。

2）提出适应强动态约束的改进深度强化学习算

法。针对频率安全约束下策略求解困难及关键故障

样本稀缺的问题，提出融合长短期记忆网络（long 
short-term memory， LSTM）与 优 先 经 验 回 放

（prioritized experience replay， PER）的改进TD3算法。

3）量化揭示光热电站在新型电力系统中的惯量

支撑价值。突破了传统研究多将光热电站视为单一

储能调节资源的局限，重点挖掘其作为同步机物理

支撑电源的特性。通过多场景仿真，验证了CSP储热

系统与发电机组协同运行在提升系统广义惯量水

平、遏制频率恶化方面的不可替代作用，为解决送端

弱电网频率稳定难题提供了理论依据与技术参考。

1　考虑频率-惯量约束的光热-光伏联合

电站调度模型

1. 1　系统结构与研究对象建模

熔盐塔式光热发电系统因聚光比高、工作温度

高及光热转换效率高等特性，比传统新能源火电打

捆模式，更适宜作为大规模可调度电源。本文研究

对象为配置双熔盐储罐和朗肯循环发电单元的塔式

CSP电厂，其由太阳能场、储热系统和动力循环系统 3
个核心子系统构成。系统运行模式可分为：启动、储

热+发电、纯储热、放热发电、停机和防凝 6 种状态。

CSP-PV联合发电系统的拓扑架构如图1所示。

1）光热发电系统。

定日镜场作为CSP电站的核心集热单元，负责将

直接法向辐照度汇聚反射至吸热器表面。反射过程

存在 4类光学损失：余弦损失、阴影和遮挡损失、大气

衰减损失和截断损失。太阳能场热功率输出建

模为：

QtSF = CSF ⋅ ηSF ⋅ I tDN （1）
式中：QtSF 为太阳能场输出热功率；CSF为有效集热面

积；ηSF为集热系统综合效率；I tDN为直接法向辐照度。

储热系统通过熔盐介质实现时空平移与解耦：

低温熔盐经泵输送至吸热器加热后存入高温罐；高

温熔盐经蒸汽发生器（steam generation system，SGS）
换热降温后返回低温罐，完成热-电转换循环。动力

循环输入热能表示为：

QtPB，in = QtTES，dis ⋅ ηdis + QtPB （2）
PtCSP = QtPB，in ⋅ ηPB （3）

式中：QtPB，in 为时刻 t 输入动力循环系统的总热能；

QtTES，dis 为时刻 t 储热系统释放的热能；ηdis 为储热罐

（thermal energy storage， TES）放热效率；QtPB 为时刻 t

太阳能场输入的热能；PtCSP 为时刻 t光热电站输出的

电功率；ηPB为动力循环系统的热电转换效率。

2）光伏发电系统及电加热器。

光伏阵列的输出功率主要取决于光电转换效

率、组件运行温度及光伏板表面的入射辐照度。光

伏输出功率模型为：

PtPV = CPV ⋅ ηPV ⋅ I tGN （4）
式中：PtPV 为时刻 t光伏电站输出的电功率；CPV为光伏

电站的光伏板面积；ηPV为光电转换效率；I tGN 为时刻 t
地表法向辐照度。

EH模块有助于将多余的PV电力转化为热能，随

后存储在 TES 子系统中。这一过程将 EH 定位为连

图1　光热-光伏联合电站系统架构

Fig.  1　CSP-PV hybrid power plant system architecture
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接CSP和PV系统的能量耦合枢纽。

QtEH = PtEH ⋅ ηEH （5）
式中：QtEH为时刻 t电加热器输出到TES的热能；PtEH为

时刻 t电加热器消耗的弃用光伏电力；ηEH为电加热器

电热转换效率。

1. 2　系统惯量计算

电力系统惯量表征了系统在遭受功率扰动瞬

间，通过释放旋转动能以抑制频率突变的能力，是维

持频率稳定的物理基础。在“沙戈荒”高比例新能源

电网中，传统同步机组占比下降导致系统惯量水平

显著降低。而在高比例新能源接入的“沙戈荒”电网

中，为了更全面地评估系统抗扰动能力，本文定义系

统广义惯量为包含影响系统频率变化率的所有惯量

形式的集合。具体而言，它不仅包含剩余火电机组

的固有惯量，更纳入了CSP通过其同步发电机组提供

的物理旋转惯量。

H tsys = ∑
g = 1

NG

H gG ⋅ Pg，tG + ∑
c = 1

NC

H cCSP ⋅ Pc，tCSP （6）

M tH = H tsys
f0

（7）
式中：H tsys 为时刻 t系统的惯量；H gG、H cCSP 分别为火电机

组和CSP机组的惯量常数；Pg，tG 、Pc，tCSP分别为时刻 t投入

运行的火电机组和 CSP机组的额定容量；NG、NC分别

为火电机组和 CSP 机组数量；M tH 为系统惯性常数；f0
为系统的标称频率。

需要指出的是，本文定义的广义惯量特指由系

统内火电与光热电站提供的真实物理旋转惯量，以

区别于风光等设备模拟的虚拟惯量。不同于逆变器

受限于锁相环与控制算法的响应滞后，光热电站依

托机电耦合机制，可在暂态扰动瞬间提供零时延的

刚性惯量支撑。因此，本文选用无迟滞的物理惯量

作为评估基准，以准确刻画弱电网暂态初期的真实

抗扰底线。

1. 3　频率安全约束

为防止功率扰动引发频率崩溃或触发低频减载

（under-frequency load shedding， UFLS），本文依据国

家标准划定频率安全阈值，构建了如下约束模型。

1）频率变化率约束。

高比例新能源环境下，过大的频率变化率极易引

发分布式电源防孤岛保护误动脱网或锁相环失步。

参考GB 38755—2019［37］及GB/T 40595—2021［38］，本文

将 |RoCoF | ≤ 0. 5     Hz/s作为保障并网稳定性的硬性约

束，通过优化系统物理惯量支撑来实现：

|
|
|||| df
dt

|
|
|||| = |

|

|
||
|
|
| ΔPtloss2H tsys

⋅ f0
|

|

|
||
|
|
| ≤ RoCoF max （8）

式中：ΔPtloss 为突发事件功率扰动量；RoCoF max 为允许的

最大频率变化率限值。

2）频率偏差约束。

为严格保证系统在 N-1故障情况下不触发第二

道防线。依据 GB/T 40596—2021［39］，本文采用预防

性控制思路，在动作阈值基础上预留安全裕度，将暂

态频率最低点安全约束设定为 49. 5 Hz，引入调速器

爬坡受限模型［40］，确保考虑滞后效应后的频率最低

点仍满足安全阈值：

RtG，PFR ≤ 2rG
M tH( )f0 - fdb - fUFLS

ΔPtloss
（9）

RtCSP，PFR ≤ 2rCSP
M tH( )f0 - fdb - fUFLS

ΔPtloss
（10）

∑
g = 1

NG

Rg，tG，PFR + ∑
c = 1

NC

Rc，tCSP，PFR ≥ ΔPtloss （11）
式中：RtG，PFR、RtCSP，PFR 分别为常规火电厂和 CSP电站提

供的一次调频备用容量；fdb为系统调速器死区；fUFLS为
系统低频减载装置的动作阈值；rG、rCSP分别为常规火

电厂和CSP电站提供一次调频响应的最大爬坡速率；

Rg，tG，PFR、Rc，tCSP，PFR分别为常规火电机组和CSP机组提供的

一次调频备用容量。

需要说明的是，本文提出的预防性调度策略主

要针对 N-1单一故障。若发生 N-2或直流双极闭锁

等极端大扰动，导致系统物理惯量需求超出调控极

限时，系统将依规启动第二、三道防线以维持稳定，

不在本文预防性调度的求解范围内。

1. 4　光热-光伏联合电站的优化目标和约束

1）目标函数。

本文综合考虑光伏、光热发电运行维护成本、火

电机组发电成本、一次调频备用成本、旋转备用成

本、弃光成本以及切负荷成本，并以系统成本最低为

目标，建立系统调度优化成本模型。

min F = ∑
t = 1

NT ∑
g = 1

NG

CgG( )Pg，tG + Rg，tG，PFR +

                ∑
t = 1

NT ∑
c = 1

NC

CcCSP( )Pc，tCSP + Rc，tCSP，PFR +
               ∑

t = 1

NT ∑
g = 1

NG

CgG，R( )Rg，tG，up + Rg，tG，down +

               ∑
t = 1

NT ∑
c = 1

NC

CcCSP，R( )Rc，tCSP，up + Rc，tCSP，down +

               CRE，cur(∑t = 1

NT ∑
c = 1

NC

Pc，tCSP，cur + ∑
t = 1

NT ∑
p = 1

NP

Pp，tPV，cur ) +

               CL，cur∑
t = 1

NT ∑
l = 1

NL

Pl，tL，cur + ∑
t = 1

NT

CEH ⋅ PtEH （12）
式中：CgG、CcCSP 分别为火电机组和 CSP 机组的单位运
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行成本；CgG，R、CcCSP，R 分别为火电机组和 CSP 机组的单

位旋转备用成本；Rg，tG，up、Rg，tG，down 分别为 t时刻火电机组

提供的正负旋转备用；Rc，tCSP，up、Rc，tCSP，down 分别为光热机组

提供的正负旋转备用；CRE，cur为弃光惩罚成本系数；

CL，cur为弃负荷单位惩罚成本；CEH为电加热器单位运

行成本；Pc，tCSP，cur、Pp，tPV，cur 分别为光热、光伏未利用的功

率；Pl，tL，cur为切负荷功率。

2）约束条件。

约束条件包括功率平衡、机组运行上下限与爬

坡、储热系统容量与充放热状态、系统正负旋转备用

容量等，具体公式见附录A。

2　基于改进TD3的调度优化算法

2. 1　马尔可夫决策过程建模

将每个决策周期内的电源、负载及其他不受调

度策略控制的量近似为常数，该调度模型可看作一

个序贯决策模型，进一步转化成马尔可夫决策过程

（Markov decision process，MDP），包括四个关键要素：

状态空间 s、动作空间 a、状态转换概率 p和奖励函数

r。考虑到电力系统包含高度非线性潮流方程及机组

动态特性，构建显式、精确的状态转移概率矩阵极其

困难。因此，本文采用无模型（model-free）强化学习

方法，将电力系统仿真环境视为“黑盒”，智能体可以

通过与环境交互产生的时序样本数据来隐式地学习

状态转移概率。智能体会根据观察到的环境当前状

态采取适当的动作，并获取相应的奖励。决策的最

终目标为最大化累计奖励函数。

1）状态空间。

t 时刻的状态空间 st 是有关当前观测环境的信

息，本文包含了气象参数、系统参数和上一个时段的

动作at-1。

st = [ I tDN，I tGN，PtL，StOC，at - 1 ] （13）
式中：PtL 为系统总负荷；StOC 为 TES 内部容量状态

（state of charge，SOC）。

2）动作空间。

动作空间是智能体根据环境状态空间作出的设

备输出决策，本文包含 PV-CSP 联合电站出力，火电

机组出力和电加热功率等。

at = [Pc，tCSP，Pp，tPV，Pg，tG ，Rg，tG，PFR，Rc，tCSP，PFR，Rg，tG，up，

                    ]Rg，tG，down，Rc，tCSP，up，Rc，tCSP，down，PtEH，Pl，tL，cur （14）
3）奖励函数。

奖励是智能体根据运营目标从当前动作中获得

的收益，对于本文含光热-光伏联合电站系统的优化

调度，奖励为综合运行成本 F 与越限惩罚项 Fpunish的

负加权。

rt = -(F + Fpunish ) （15）
2. 2　孪生延迟深度确定性策略算法

相较于基于模型的优化方法，DRL 在不确定环

境中展现出更强的适应性与鲁棒性。深度确定性策

略梯度算法作为面向连续动作空间的 DRL 方法，采

用Actor-Critic（A-C）架构，并利用经验回放和目标网

络提升稳定性。然而，A-C架构下的典型算法 DDPG
因固有的动作值高估和目标值波动问题限制了其性

能。为解决上述问题，本文采用 TD3算法，该算法通

过以下三项关键技术提升基于策略梯度的深度强化

学习性能。

1）引入孪生Critic网络结构。

构建两个独立的 Critic网络，通过取二者输出的

最小值更新策略。

L (θωi ) = 1
N ∑

i = 1

N (Qi( st，at| θωi ) - yt ) 2
（16）

yt = rt + γ min
i = 1，2 Qi'( st + 1，a'| θ ωi' ) （17）

式中：L (θωi )为第 i个Critic网络的损失函数；θωi

为第 i

个 Critic 网络的权重参数；N 为历史经验回放池的样

本对数；Qi( st，at| θωi )为当前网络输出；yt为 t时刻的目

标Q值；r t为 t时刻环境即时奖励；γ为奖励折扣因子。

2）实施延迟策略更新机制。

策略网络在 Q网络更新后按设定的时间间隔更

新，从而缓解因过于频繁更新而导致的参与者网络

中的策略波动。

ì
í
î

θ ω' ← τθω + ( )1 - τ θ ω'

θ μ' ← τθμ + ( )1 - τ θμ' （18）
式中：θω、θμ 为Critic网络和Actor网络的参数； τ为软

更新系数；θ ω'、θ μ'为目标 Critic 网络和目标 Actor 网络

的参数。

3）目标策略平滑正则化。

为抑制目标值估计方差，在目标 Actor网络输出

中注入截断高斯噪声。

a' = μ'( st + 1| θ μ' ) + ε，ε~clip (N (0，σ)，-c，c)（19）
式中：ε 为遵循高斯分布的噪声值；clip（∙）为截断操

作，把噪声限制在［-c，c］区间内；N (0，σ)为均值为

0，标准差为σ的正态高斯噪声。

2. 3　改进TD3算法架构设计

在光热-光伏联合电站调度场景中，原始 TD3算

法面临两大关键挑战，显著增加了智能体的训练难

度。其一，强时序依赖建模不足。光照、负荷、储热

状态、频率/惯量约束满足情况等系统状态和调度决
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策具有显著的时序关联性，传统TD3算法仅基于单步

状态进行决策，难以有效提取状态序列中隐含的长短

期时序特征，导致策略在处理频率-惯量约束等强历史

依赖性问题时效果不佳。其二，关键事件学习效率

低。均匀采样机制忽略了不同样本对网络参数更新

的价值差异，而调度过程中涉及系统安全或高成本/高
效益的关键决策事件相对稀少却至关重要，均匀采样

导致这些关键事件的学习机会不足，拖慢收敛速度并

影响最终策略性能。为有效应对上述挑战，本文对

TD3算法进行了针对性改进，如图2所示。

1）嵌入LSTM时序特征提取器。

构建基于 LSTM 的时序特征提取模块，替代原

始 TD3 网络中全连接层对单步状态的直接映射。

LSTM 层以滑动时间窗口内的连续状态序列作为输

入向量。利用其特有的门控机制，LSTM 能够有效

提取隐含在历史状态轨迹中的长短期时序特征，并

生成包含系统演化规律的隐含状态向量。隐含状

态向量被同时输入 Actor 网络和 Critic 网络，提升策

略对系统时序演化特性的建模能力，使其能够更有

效地处理频率 -惯量约束等依赖于历史状态的

问题。

2）集成优先经验回放。

鉴于均匀采样机制在处理稀疏高价值样本时

的低效性，本文引入优先经验回放策略。该策略

的核心思想是依据经验样本对网络参数更新的价

值差异进行非均匀采样。具体而言，采用样本的

时间差分误差绝对值作为衡量其价值的指标。时

间差分误差较大的样本表明当前网络对该状态的

评估准确度较低，往往蕴含系统状态跃变或边界

约束触发等高价值信息，因此被赋予更高的采样

优先级。

p ( i) = || δ ( )i α + ξ

∑
i = 1

M ( )|| δ ( )i α + ξ
（20）

式中：p（i）表示样本采样概率；| δ ( i) |为样本的时间差

分误差绝对值；超参数α用于在纯贪婪采样和均匀采

样之间取得平衡，本文设定为 0. 6；ξ是一个小的正常

数，用于确保每个样本至少有一个小的优先级；M为

经验池中的样本总数。

此外，为修正因非均匀采样导致的动作价值分

布偏差，在计算梯度更新时引入重要性采样权重

w（i）进行加权校正。

w ( i) = ( 1
M ⋅ 1

p ( )i ) β

（21）
式中：超参数 β控制校正强度，其初始值设为 0. 4，并
随训练进程线性增长至 1. 0。网络参数更新时，样本

的梯度更新量需乘以 w（i）。经验池底层采用 Sum-
Tree 数据结构，以支持高效的优先级采样与权重

图2　基于改进TD3算法的光热-光伏联合电站调度优化框架图

Fig.  2　Optimization framework for scheduling of CSP-PV hybrid plant based on improved TD3 algorithm
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更新。

调度算法的完整执行流程伪代码如表1所示。

3　算例分析

3. 1　参数设置

本文选用改进的 IEEE-30 节点系统作为仿真测

试平台。为模拟“沙戈荒”大型新能源基地并网场

景，对标准系统拓扑进行了如下修正：在节点 7处接

入一套集成了光热-光伏-储热-电加热的联合发电系

统。该系统包含 100 MW 光热发电机组、200 MW 光

伏阵列，并配置最大容量 3500 MWh 的储热系统及

120 MW电加热器以提供灵活性支撑，详细参数见附

录表 B1 和 B2。为模拟新能源对传统火电的替代场

景，停运了原系统节点 2处的同步发电机组，仅保留

其余 4 台火电机组作为基础电源与备用支撑。仿真

环境采用典型“沙戈荒”地区的历史光照辐射及负荷

预测数据作为系统输入，相关曲线见附录图 B1。在

频率安全与备用参数设置方面，设定系统额定频率 f0

为 50 Hz，一次调频死区 fdb为 0. 033 Hz［41］。设定单一

最大功率扰动为负荷的 10%，参考《电力系统安全稳

定导则》及相关研究［41］，设定正、负旋转备用需求分

别为总负荷的 5% 和 2%。需要说明的是，针对光伏

突增风险，本文模型允许通过快速弃光及光热转储

热运行来消纳过剩功率，因此 2%的负备用主要用于

应对负荷侧的小幅波动，足以满足平衡需求。

算法基于TensorFlow2. 0深度学习框架搭建。算

法的核心网络结构与关键超参数分别如附录B表B3
和B4所示。考虑到光热电站储热系统具有显著的热

惯性，且云层遮挡导致的光照波动具有短时持续性，

调度策略需要感知过去一段时间内的系统状态演变

趋势。本文进行了多组序列长度的量化对比实验，

详见附录C表C1，最终将LSTM的时间接收窗口设定

为 4 h。此外，为保障算法采样的无偏性与收敛稳定

性，本文针对优先经验回放机制中的关键超参数进

行了敏感性分析与整定，详见附录C图C1。
3. 2　LSTM-PER-TD3算法性能分析

为全面验证所提 LSTM-PER-TD3 算法的有效

性，本文在改进的 IEEE-30节点系统上对 4种 TD3变

体算法在 1500 个训练轮次中的收敛性能进行了比

较，如图 3所示。其中，TD3为基准算法；P-TD3为仅

引入优先经验回放机制的变体；L-TD3 为仅嵌入

LSTM 时序特征提取模块的变体；PL-TD3（即本文所

提LSTM-PER-TD3）为同时融合上述两种机制的完整

改进算法。

由图 3可见，4种算法的平均奖励收敛曲线呈现

出清晰的性能层级。在前 300回合，引入优先经验回

放机制的算法的奖励曲线以最陡峭的斜率迅速上

升，明显快于其他两种算法。这表明 PER 机制在早

期学习阶段展现出最高的样本利用效率，能够帮助

表1　考虑频率-惯量协同约束的 LSTM-PER-TD3 
调度算法执行流程

Table 1　Execution flow of the LSTM-PER-TD3 scheduling 
algorithm considering frequency-inertia collaborative 

constraints

初始化Actor网络θμ与两个Critic网络的权重θωi

，以及对应的目标网
络权重；初始化优先经验回放池，LSTM历史步长，PER超参数，延迟
更新频率
for episode = 1 to M do
重置电网调度环境，获取初始状态 st；
构建初始历史状态序列；
for step t = 1 to T do
通过Actor网络和LSTM提取特征选择动作，并加入探索噪声：

a' = μ'( st + 1| θ μ' ) + ε，ε~clip (N (0，σ)，-c，c)；
下发调度指令，获取奖励 rt和下一时刻状态；
将下一时刻状态压入序列末尾，移除最旧状态，得到新序列；
将状态转移元组存入经验池，并赋予当前最大优先级；
if经验池中样本数>批次大小 then
按概率中抽取K个样本；
计算每个样本的重要性采样权重；
计算目标动作；
计算目标Q值；
计算时间差分误差：s
更新Critic网络，最小化加权损失函数；
时间差分误差更新经验池中对应样本的优先级；
if t mod τ== 0 then
通过最大化Q值更新Actor网络参数；
软更新目标网络：

ì
í
î

ïï

ïï

θ ω' ← τθω + ( )1 - τ θ ω'
θ μ' ← τθμ + ( )1 - τ θμ'

               end if
          end if
    end for
end for

图3　改进 IEEE-30节点算例的平均奖励对比结果

Fig.  3　Comparison of average rewards for the 
improved IEEE-30 bus system
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智能体快速找到一条可行的路径。相较之下，L-TD3
和TD3算法的学习速度相对平缓。

进入 300～1500回合后，各算法的性能差异进一

步显现。本文提出的 LSTM-PER-TD3算法曲线始终

保持在最高水平，其平均奖励曲线稳定在其他曲线

之上，并最终收敛到一个最佳的性能区间。与之相

比，P-TD3曲线虽然在早期表现优异，但最终收敛值

低于 LSTM-PER-TD3。而 L-TD3 和 TD3 曲线则收敛

到更低的奖励值，且TD3算法的曲线波动最为剧烈。

为定量对比各算法的收敛性能，本文进一步统

计了最终平均奖励、收敛回合数与稳定性等关键指

标，如表2所示。

由表 2可知，LSTM-PER-TD3算法的最终平均奖

励为-39. 924，相较于基准 TD3 算法的-54. 663 提升

了 36. 9%。即便是与仅引入优先经验回放的 P-TD3
算法相比，LSTM-PER-TD3 算法仍表现出 11. 6% 的

性能增益。这验证了融合时序特征提取与优先回放

机制后，算法能够有效突破局部最优，收敛至质量更

高的调度策略。

在早期学习效率方面，LSTM-PER-TD3算法仅需

28 个训练回合即可达到最终性能的 50%，显著优于

基准 TD3算法的 89回合、P-TD3算法的 93回合及 L-
TD3算法的 70回合。该结果有力证实了所提算法在

训练初期具有极高的样本利用效率。在收敛速度方

面，LSTM-PER-TD3 算法同样表现出显著优势，达到

90%性能指标仅需 202回合，远少于基准TD3算法的

788回合。上述数据共同表明，改进算法不仅加速了

训练收敛过程，更从根本上提升了最终策略的优化

质量。

渐近收敛的稳定性指标揭示了算法在收敛速度

与稳健性之间的权衡关系。尽管 LSTM-PER-TD3算

法的标准差优于基准 TD3 算法，但略高于仅引入

LSTM的 L-TD3算法。这一现象表明，虽然 PER机制

通过聚焦高差分误差样本加速了学习进程，但也可

能引入额外的估计方差；而LSTM对时序信息的有效

提取则为算法提供了基础的稳健性保障，使得L-TD3

算法在多次实验中表现出最小的波动性。

3. 3　与传统MILP优化方法的对比分析

为进一步评估本文所提 DRL 算法的性能水平，

本节引入经典的混合整数线性规划（mixed integer 
linear programming， MILP）方法作为基准进行对比。

MILP 模型基于全局完美预测信息，旨在寻找系统运

行的理论最优解。考虑到非线性 AC 潮流约束在

MILP 中求解困难，本文建立了基于系统功率平衡与

线性化频率安全约束的 MILP模型，并使用开源求解

器PuLP进行求解。为了保证对比的公平性与物理有

效性，本文采用离线求解-在线校验的策略，即将

MILP优化的调度指令回代至Pandapower非线性仿真

环境中，计算其实际运行成本并检测是否存在越限

情况。对比结果如表 3 所示。从经济性角度分析，

MILP方法凭借其对未来信息的完全掌握及全局寻优

能力，实现了最低的运行成本。本文提出的 LSTM-
PER-TD3 算法在仅依赖局部观测信息的情况下，能

够 收 敛 至 98. 033 万 元 ，与 理 论 最 优 解 仅 相 差

2. 94%。

进一步从算法决策原理剖析，这 2. 94% 的成本

差异本质上反映了两种优化范式在应对不确定性时

的策略行为分化。MILP模型建立在全局完美预测信

息的确定性假设之上，倾向于采取紧贴物理约束边

界的极致运行策略以追求经济效益最大化。然而，

本文的DRL智能体身处充满源荷波动的不确定性交

互环境中，无法预知未来的精确状态。为了严格规

避频率越限带来的高额惩罚，智能体在策略演化过

程中自发内化了“风险厌恶”机制，主动在动作决策

中留出了更宽裕的安全裕度。因此，这种略显保守

的策略所带来的成本增加，并非算法求解精度的缺

陷，而是为对冲环境不确定性、确保系统频率绝对安

全所支付的合理“安全溢价”。

从应用维度分析，尽管MILP效果略优，但其严重

依赖于简化的线性物理模型，忽略了网损与电压约

束，且随着网络节点增加，计算复杂度呈指数级上

升，难以满足实时调度需求。相比之下，本文的DRL
方法直接与非线性AC环境交互，能够隐式地处理复

杂的电网物理特征，且训练完成后具备秒级的在线

表2　各算法变体在训练过程中的性能指标对比
Table 2　A comparison of performance metrics of each 

algorithm variant during the training process

算法
变体

TD3
P-TD3
L-TD3

PL-TD3

最终平均
奖励

-54.663
-44.557
-53.001
-39.924

90%性能
回合数

788
390
610
202

50%性能
回合数

89
93
70
28

标准差

17.987
7.834
3.902
8.436 表3　LSTM-PER-TD3与MILP基准方法的性能对比

Table 3　Performance comparison between LSTM-PER-
TD3 and MILP benchmark

方法

MILP
本文

总运行成本/
万元

95.230
98.033

与最优解
差距/%

0
+2.94

频率/备用
越限次数

0
0

在线决策
响应时间/s
离线优化

1
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响应速度，更加适用于高比例新能源电网的实时智

能调度。

3. 4　系统优化调度结果分析

为验证所提调度策略的有效性，本节基于高比

例可再生能源渗透的独立测试系统开展了 24 h日前

优化调度仿真，结果如图4—8所示。

如图 4所示，所提调度策略有效提升了系统的灵

活调节能力，实现了对各类资源的优化利用。在时

序分布上，常规火电机组主要承担夜间及凌晨时段

的基荷与部分腰荷，为系统提供基础功率支撑。日

间 09：00—16：00，光伏机组出力占据主导地位，大幅

降低了系统对化石能源的依赖。值得注意的是，CSP
充分发挥了其灵活调节特性：在午间光伏出力高峰

期，CSP 机组维持最小技术出力或停机备用，将集热

场捕获的热能优先注入储热系统；待 17：00—21：00
光伏出力骤降而负荷攀升至峰值时，CSP迅速增加出

力以弥补功率缺额。该策略有效平抑了净负荷“鸭

子曲线”带来的爬坡压力，显著增强了晚高峰时段的

供电可靠性。

图 5 揭示了 TES 作为系统灵活性核心的运行机

制。TES呈现出鲜明的“日充夜放”模式，实现了能量

在时间维度上的高效转移。在充电阶段 09：00—15：
00，TES 的 SOC 从 0. 1 左右的低位稳步攀升至接近

图4　典型日日前调度优化结果

Fig.  4　Optimal day-ahead scheduling results for a 
typical day

图5　储热罐充放热功率以及对应的SOC变化曲线

Fig.  5　Charging/discharging power and SOC variation 
curve of thermal storage tank

图6　一次调频备用提供计划

Fig.  6　Primary frequency regulation reserve 
provision schedule

图7　上下旋转备用提供计划

Fig.  7　Up/down spinning reserve provision schedule

图8　系统频率变化率的日内动态曲线

Fig.  8　Intra-day dynamic profile of the system rate of 
change of frequency
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0. 95的上限。此阶段的能量来源体现了多能互补优

势：不仅吸纳了来自CSP镜场的直接热能，还通过EH
回收了原本受阻的弃光电量，实现了可再生能源的

高效消纳。在放电阶段 05：00—08：00及 17：00—22：
00，TES 释放热能驱动 CSP 发电，特别是在晚高峰时

段提供了关键的功率支撑。此外，清晨 05：00—08：
00 实施的主动预放电策略有效降低了初始 SOC，为

日间吸纳光热资源预留了充足裕度，这是避免因储

能饱和引发弃能风险的关键预见性调度措施。

所提策略在满足能量平衡的同时，精确地满足

了系统的动态安全备用需求。图 6 展示了在一次调

频备用方面，CSP电站凭借其同步发电机的惯量特性

和快速响应能力，在绝大部分时段，尤其是可再生能

源大发时段承担了主要的调频任务，使得火电机组

能更稳定地运行在经济区间。仅在夜间等少数时

段，火电机组作为补充参与调频，确保了调频备用时

刻满足需求。图 7展示了在旋转备用方面，调度策略

具备动态经济分配的特性。CSP 在夜间凭借其丰富

的热能储备提供了主要的上备用，而在白天则由火

电机组承担更多责任。上下备用的供给总量始终大

于需求曲线，保证了系统应对负荷波动的能力。图 8
表明调度策略在所考虑工况下能够维持 RoCoF在安

全范围以内，体现出一定的动态支撑能力。

3. 5　对比方案设置

为验证本文所建考虑频率-惯量约束的调度模型

及其求解算法的有效性，本节设置了 4种不同场景进

行对比分析：

场景一（无约束）：仅考虑功率平衡约束，以总运

行成本最低为优化目标。该方案结果理论上经济性

最优，但未计及系统安全运行要求，用作基准参考。

场景二（仅备用）：在场景一的基础上，增加系统

正/负旋转备用容量约束。

场景三（仅频率）：在场景一的基础上，增加系统

广义惯量、频率变化率及频率偏差安全约束。

场景四（完整模型）：本文所提模型，同时考虑功

率平衡、旋转备用及频率-惯量安全约束。

不同约束场景下光热-光伏联合电站调度结果如

表4所示。

在系统可靠性方面，场景一虽维持了功率平衡，

但引发了 5次频率越限并伴随 42. 3 MWh的负备用短

缺；场景二消除了备用短缺，但频率越限仍达 3次；场

景三实现了零频率越限，却仍存在 36. 2 MWh的备用

短缺；而场景四则同时达成零频率越限与零备用短

缺的双重清零，验证了备用容量与频率-惯量约束的

互补性与协同价值。

在经济性维度，4 种场景发电成本相近，总成本

差异主要源于辅助服务采购：场景二/四因配置旋转

备用产生显著成本，场景三/四因调用一次调频备用

产生成本。场景一至四总成本分别为 64. 965 万元、

81. 683 万元、81. 094 万元、98. 033 万元，量化揭示了

系统安全性提升与运行成本增加之间的耦合权衡机

理。边际分析显示：场景一到二的成本增量 15. 875
万元基本对应旋转备用投入，场景一到三的增量

16. 106 万元主要源于一次调频备用，场景三到四的

增量 15. 995 万元则用于补齐旋转备用缺额，以满足

全维度的系统安全约束。综上，单一依赖备用或频

率-惯量约束均无法保障全时域安全；完整模型通过

储能协同提供容量与动态支撑，在可量化成本下实

现零越限与零短缺，为调度决策在经济性与多维度

安全性间的最优权衡提供了实证依据与方法论

支撑。

3. 6　扩展算例分析

为进一步验证所提 LSTM-PER-TD3算法在大规

模电力系统中的泛化能力与求解稳定性，本文构建

了拓扑结构更为复杂的改进 IEEE-57 节点测试系统

进行扩展实验。该系统在节点 7 处接入了一套包含

400 MW光伏、200 MW光热及 7000 MWh储热系统的

联合电站，以模拟“沙戈荒”大型新能源基地场景。详

细的系统参数设置及机组配置见附录D表D1—D3。
图 9 展示了算法在该系统下的训练收敛性能。

相较于 30 节点系统，网络拓扑约束导致的可行域收

窄及状态空间维度增加，算法进入平稳收敛期所需

的训练回合数延长至约 350 回合。尽管训练初期因

探索高维边界约束而出现震荡，但得益于 PER 机制

对高价值样本的有效挖掘，策略最终实现了渐近收

敛且奖励值波动极小，证明了算法在复杂高维环境

下的鲁棒性。

关于该大规模系统在典型日下的详细优化调度

表4　不同约束场景下光热-光伏联合电站调度方案对比
Table 4　Comparison of CSP-PV hybrid plant dispatch 

under different constraint scenarios

评估指标

总运行成本/万元

发电成本/万元

旋转备用成本/万元

一次调频备用成本/万元

频率越限事件次数/次
正备用短缺量/MWh
负备用短缺量/MWh

指标值

场景一

64.965
64.965

0
0
5
0

42.3

场景二

81.683
65.808
15.875

0
3
0
0

场景三

81.094
64.988

0
16.106

0
0

36.2

场景四

98.033
65.824
15.995
16.214

0
0
0
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结果，包括各机组出力堆叠图、储热系统 SOC 变化、

备用分配及频率安全校验曲线，见附录 D 图 D1至图

D5。仿真结果表明，在大规模网络约束下，所提策略

依然能够有效协调源-储-网资源，在应对 8%负荷阶

跃扰动时，成功将 RoCoF限制在安全范围内，实现了

经济性与安全性的双重优化。

3. 7　调度策略鲁棒性分析

尽管频率安全阈值依据国标设定为定值，但为

了验证所提策略在不同强度扰动下的适应能力，本

文设置了不同幅度的负荷阶跃扰动场景，对系统的

频率响应指标进行了压力测试，结果如表5所示。

表 5显示，在扰动幅度为 5% 至 10% 的中小负荷

阶跃场景下，调度策略通过协同光热与火电机组的

一次调频及物理惯量支撑，成功将RoCoF极值控制在

0. 40 Hz/s 以内，实现了零越限的安全运行目标。当

扰动幅度增大至 15%、功率缺额达 45 MW 时，RoCoF
升至 0. 61 Hz/s。此时，改进 TD3 算法能够深度挖掘

光热储能的快速爬坡潜力进行紧急功率支援，虽各

项指标轻微突破预防控制阈值，但成功避免了低频

减载装置动作，体现了极限工况下的主动调节韧性。

仅在面对 20%的极端扰动及 60 MW的巨大功率缺额

时，因超出源侧调频物理极限导致 RoCoF 剧增至

0. 81 Hz/s，系统正确触发切负荷等第二道防线以阻

断频率崩溃。综上，所提策略不仅在 10% 以内的常

态扰动下具备强鲁棒性，在极端工况下也能通过多

源协同响应提供有效缓冲。

4　结 论

本文针对“沙戈荒”高渗透率新能源基地面临的

低惯量危机，提出一种计及频率-惯量协同约束的光

热-光伏联合电站深度强化学习调度策略，实现了系

统动态安全与运行经济性的帕累托均衡。所提策略

能够在确保频率安全的前提下有效权衡系统经济性

与安全性，且改进算法在不同规模系统下展现出优

于传统 TD3 算法的收敛速度与鲁棒性。主要结论

如下：

1）光热电站具备无可替代的广义惯量支撑价

值。CSP不仅具备大容量时移储能特性，其内置的同

步发电机组在突发功率扰动时，可为弱电网提供无

迟滞的刚性物理支撑。将 CSP由单纯储能单元转变

为广义惯量支撑电源纳入协同调度，从物理机理上

有效阻断了暂态频率越限与切负荷风险。

2）在极低惯量场景下，坚守频率安全底线存在

显性的经济成本。仿真表明，为满足频率与备用的

双重安全约束，系统调度策略会呈现出主动规避风

险的保守性特征，需支付约 20% 的安全溢价。这种

以适度的经济让步换取系统绝对可靠性与动态安全

裕度的机制，符合实际工程中安全保底的调度逻辑。

3）改进的数据驱动算法有效攻克了高维强时序

耦合约束下的求解瓶颈。融合长短期时序感知与优

先经验回放的改进TD3算法，克服了传统数学规划面

临的维度灾难及原生算法关键样本利用率低的缺

陷，为复杂电网的在线自适应安全防御与智能化决

策提供了高效工具。

本文在建模时主要基于固定的电网物理拓扑假

设，尚未充分计及实际工程运行中因故障隔离或检

修引发的网络拓扑动态演化。后续研究将进一步考

虑电网拓扑动态重构对系统惯量空间分布的影响，

并拓展至多源微网集群交互条件下的分布式协同

调度。
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图9　不同算例奖励对比结果

Fig.  9　Comparison results of rewards in 
different test systems

表 5　不同扰动幅度下的系统频率安全指标与鲁棒性分析
Table 5　Frequency security indicators and robustness 

analysis under different disturbance magnitudes

扰动幅
度/%

5
10
15
20

功率缺额
极值/MW

15
30
45
60

RoCoF极值/
（Hz·s⁻¹）

0.18
0.40
0.61
0.81

安全指标越限情况

无越限

无越限

越限，未切负荷

越限，触发切负荷
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附录A
1）功率平衡约束。

系统需要保证运行时段都满足负荷需求：

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

PtPV，i + PtGEN，i + PtCSP，i = PtL，i +
                   U t

i∑
j ∈ i

U t
j (Gijcosθt

ij + Bij sin θt
ij )  

QtGEN，i + QtPV = QtL，i +  
                    U t

i∑
j ∈ i

U t
j (Gijcosθt

ij - Bij sin θt
ij )

（A1）

式中：PtPV，i、PtGEN，i、PtCSP，i 分别为光伏、火电、光热发电机

组在时刻 t 注入节点 i 的有功功率；QtGEN，i、QtPV 分别为

火电、光伏发电机组在时刻 t注入节点 i的无功功率；

PtL，i、QtL，i 分别为节点 i在时刻 t的负荷有功、无功功率

需求；θt
ij 为时刻 t 两节点间的相角差；Gij、Bij为两节点

间的电导和电纳；U t
i、U t

j 分别为节点 i、j 在时刻 t 的
电压。

2）系统机组运行约束：包括出力上下限约束和爬

坡约束。

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

Pg，minG ≤ Pg，tG ≤ Pg，maxG
Pc，minCSP ≤ Pc，tCSP ≤ Pc，maxCSP
0 ≤ PtPV ≤ Pt，maxPV
0 ≤ PtEH ≤ PmaxEH

（A2）

式中：Pg，maxG 、Pg，minG 分别为火电发电机组有功功率上、

下限；Pc，maxCSP 、Pc，minCSP 分别为光热发电机组有功功率上、下

限；Pt，maxPV 、PmaxEH 为光伏机组、电加热器有功功率上限。

3）储热模块充放热状态约束。

TES 系统是 CSP 区别于其他可再生能源的关键

组成部分：

QtTES = (1 - ηTES )Qt - 1TES + QtTES，ch ηch - QtTES，dis + QtEH（A3）
Qt = TTES = Qt = 0TES （A4）

QtTES，ch·QtTES，dis = 0 （A5）
式中：QtTES 为 t 时刻储热罐储存的热能；ηTES表示储热

损失系数；ηch表示储热罐储热效率；QtTES，ch 为 t时刻储

热罐吸收的热能；Qt = 0TES 、Qt = TTES 分别为调度日内初始时

刻和最后时刻的储热系统储热量。

Sminoc ≤ Stoc ≤ Smaxoc （A6）
Stoc = QtTES

QmaxTES
（A7）

式中：Sminoc 、Smaxoc 分别为储热罐容量状态上、下限；QmaxTES为

储热罐的额定容量。

4）系统旋转备用功率约束。

当新能源在峰值负荷向下波动时，光热发电可以

利用更多的热能来增加功率，实现提供正旋转储备。

当新能源在谷负荷处向上波动时，光热发电通过主动

控制降低汽轮机的输出，可用热能储存在 TES 中，以

备后期使用，实现提供负旋转储备。本文考虑CSP和

火电机组联合提供旋转储备。

ì
í
î

ïïRg，tG，up + Rc，tCSP，up ≥ Rt，minup
Rg，tG，down + Rc，tCSP，down ≥ Rt，mindown

（A8）
式中：Rt，mindown、Rt，minup 分别为系统的正负旋转储备的最低

要求。
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（A9）

式中：rc，upCSP、rc，downCSP 分别为第 c台CSP机组上、下爬坡速率

上限。

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

Pg，tG + Rg，tG，up - ( )Pg，t - 1G - Rg，t - 1G，down ≤ rg，upG

Pg，tG - Rg，tG，down - ( )Pg，t - 1G + Rg，t - 1G，up ≥ -rg，downG

0 ≤ Rg，tG，up ≤ min ( )Pg，maxG - Pg，tG ，rg，upG
0 ≤ Rg，tG，down ≤ min ( )Pg，tG - Pg，minG ，rg，downG

（A10）

式中：rg，upG 、rg，downG 分别为第 g 台常规火电机组上、下爬

坡速率上限。
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附录B
表B1　常规发电机组关键参数

Table B1　Parameters of conventional generator units

发电机（位置）

G2（Bus1）
G5（Bus4）

G11（Bus10）
G13（Bus12）

最小出力/MW
75
50
25
12

最大出力/MW
120
80
50
30

爬坡限制/
（MW·h-1）

30
20
15
10

一次调频爬坡率/
（MW·s-1）

2.2
1.8
1.2
1.2

等效惯性常数/s
6
4

5.1
5.5

发电成本/
（元/MWh）

144
126
162
108

表B2　新能源联合电站设备参数
Table B2　Parameters of hybrid renewable energy power plant equipment

设备类型

储热系统（TES）

光热发电（CSP）

光伏发电（PV）

电加热器（EH）

频率安全参数

参数

最大储热容量/MWh
最大充热功率/MW
最大放热功率/MW

SOC上限

SOC下限

初始SOC
自放热损失率

额定发电功率/MW
光-热-电转换效率

爬坡限制/（MW·h-1）
一次调频爬坡率/（MW·s⁻¹）

运维成本/（元/MWh）
等效惯性常数/s

额定装机容量/MW
运维成本/（元/MWh）

额定功率/MW
电-热转换效率

一次调频评估窗口/s

数值

3500
900
250
0.95
0.10
0.35

0.031
100
0.38
80
5.0
36
4.0
200
28.8
120
0.95
7.5

图B1　负荷曲线与太阳辐照度预测数据

Fig.  B1　Load curve and predicted data of solar irradiance
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附录C
1）LSTM输入序列长度选取依据。

选取 2 h、4 h、6 h 和 8 h 四种不同序列长度对

算法性能进行了对比测试，测试结果如附表 C1
所示。

由表 C1 可知，当输入序列较短时，智能体难以
完整提取储热系统长周期的能量时移特征，决策存
在“短视”现象，导致系统运行成本偏高。反之，当
输入序列过长时，庞大的状态空间不仅增加了单步
计算耗时，其引入的远期冗余噪声更严重干扰了网
络梯度的稳定更新，导致收敛回合数剧增甚至陷入
次优策略。实验结果表明，选取 4 h 能够在时序感
知完整性与计算效率之间取得最优平衡。

2）优先经验回放关键超参数整定分析。

为确定最佳参数组合，本文在保持其他参数不
变的条件下，对 α 与 β 组成的 16 组参数网格进行了
交叉验证，将各组参数收敛后的系统总运行成本绘
制成参数敏感性热力图，如附图 C1 所示。

测试结果表明：当α过小，趋近于均匀采样；当α
过大，导致过度拟合少数极端样本时，算法均无法获
得理想的调度策略；同时，β 值需与 α 良好匹配以消
除梯度偏差。实验结果表明，当设定 α=0. 6，β=0. 4
时，智能体表现出最优的综合寻优性能。

表C1　不同LSTM输入序列长度下的算法性能对比
Table C1　Algorithm performance comparison under different LSTM input sequence lengths

LSTM输入序列长度/h
2
4
6
8

收敛所需平均回合数

1450
1120
1380
1800

收敛后系统总运行成本/万元

102.451
98.033
99.127

104.680

单步决策平均耗时/ms
14.2
17.8
25.5
34.6

表B3　LSTM-PER-TD3算法网络结构
Table B3　Network structure of the LSTM-PER-TD3 algorithm

网络名称

共享记忆网络

Actor网络

Critic网络

网络结构

输入层

LSTM层+ReLu
全连接层+ReLu
全连接层+ReLu

全连接层+Tanh（输出）

（记忆网络输出，动作）拼接输入

全连接层+ReLu
全连接层+ReLu
全连接层（输出）

神经元维度

15（状态维度）

128
256
256

11（动作维度）

128+11
256
256

1（Q值）

表B4　改进TD3算法超参数设置
Table B4　Key Hyperparameter settings of improved TD3 algorithm

网络

Actor
Critic

学习率

0.000 1
0.001 0

折扣因子

0.99
0.99

软更新率

0.005
0.005

经验回放池容量

300 000
300 000

训练总回合数

1500
1500
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附录D

图C1　不同α与β组合下的总运行成本参数敏感性热力图

Fig.  C1　Parameter sensitivity heatmap of total operation cost under different combinations of α and β

表D1　常规发电机组关键参数（IEEE-57节点测试系统）
Table D1　Parameters of conventional generator units （IEEE 57-bus test system）

发电机编号

G0
G1
G2
G3
G4

最小出力/MW
50
70
50
50

210

最大出力/MW
100
140
100
100
410

爬坡限制/
（MW·h⁻¹）

25
40
25
30

100

一次调频爬坡率/
（MW·s⁻¹）

1.2
2.2
1.2
1.8
2.5

等效惯性常数/s
5.0
6.0
5.0
5.5
6.5

发电成本/
（元/MWh）

144
158
144
180
166

表D2　新能源联合电站设备参数（IEEE-57节点测试系统）
Table D2　Parameters of hybrid renewable energy power plant equipment （IEEE 57-bus test system）

设备类型

储热系统（TES）

光热发电（CSP）

光伏发电（PV）

电加热器（EH）

频率安全参数

参数

最大储热容量/MWh
最大充热功率/MW
最大放热功率/MW

SOC上限

SOC下限

初始SOC
小时自放热损失率

额定发电功率/MW
光-热-电转换效率

小时爬坡限制/（MW·h-1）
一次调频爬坡率/（MW·s⁻¹）

运维成本/（元/MWh）
等效惯性常数/s

额定装机容量/MW
运维成本/（元/MWh）

额定功率/MW
电-热转换效率

一次调频评估窗口/s

数值

7000
1500
500
0.95
0.10
0.50

0.031
200
0.38
80
5.0
36
4.0
400
28.8
250
0.95
7.5
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图D1　典型日日前调度优化结果

Fig.  D1　Optimal day-ahead scheduling results for 
a typical day

图D2　储热罐充放热功率以及对应的SOC变化曲线

Fig.  D2　Charging/discharging power and SOC 
variation curve of thermal storage tank

图D3　一次调频备用提供计划

Fig.  D3　Primary frequency regulation reserve 
provision schedule

图D4　上下旋转备用提供计划

Fig.  D4　Up/down spinning reserve provision schedule

表D3　LSTM-PER-TD3算法网络结构（IEEE-57节点测试系统）
Table D3　Network structure of the LSTM-PER-TD3 

algorithm （IEEE 57-bus test system）

网络名称

共享记
忆网络

Actor网络

Critic网络

网络结构

输入层

LSTM层+ReLu
全连接层+ReLu
全连接层+ReLu

全连接层+Tanh（输出）

（记忆网络输出，动作）拼接输入

全连接层+ReLu
全连接层+ReLu
全连接层（输出）

神经元维度

15
256
512
512
11

256+11
512
512

1

图D5　系统频率变化率的日内动态曲线

Fig.  D5　Intra-day dynamic profile of the system rate of 
change of frequency
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