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摘要  考虑异质能源在网络中的流动时间差异性，提升系统设备在不同时间尺度下调控的灵活

性，是实现区域综合能源系统（RIES）多时间尺度优化调度的关键。为此，该文提出一种面向冷-
热-电 RIES 的分布式双层近端策略优化（DBLPPO）调度模型。首先将 RIES 内部能源的出力、储

存和转换构建高维空间的马尔可夫决策过程数学模型；其次基于改进的分布式近端策略优化算法

对其进行序贯决策描述，构建内部双层近端策略优化（PPO）的控制模型，局部网络采用“先耦

合-再解耦”的求解思路对冷-热力系统和电力系统的设备进行多时间尺度优化决策，最终实现 RIES
冷-热力系统与电力系统的多时间尺度调度和协同优化运行；最后仿真结果表明，所提模型不仅能

克服深度强化学习算法在复杂随机场景下的“维数灾难”问题，实现 RIES 各能源网络在不同时

间尺度下的协同优化管理，还能加快模型的最优决策求解速度，提高系统运行的经济效益。 
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0  引言 

随着全球气候变化和能源短缺问题的加剧，为

维护人类可持续发展，我国在 2020 年提出“双碳”

战略目标，旨在推动能源系统的低碳转型 [1]。区域

综合能源系统（Regional Integrated Energy System, 
RIES）聚合冷、热、电等多种异质能源，通过各能

源网络间的能源转换与协调运行，有效地实现能源

的梯级利用，保证系统的低碳、经济运行[2-3]。 
作为现代能源体系的重要一环，RIES 因其多能

耦合的特性，在提高主网的调控灵活性和新能源消

纳潜力等方面具有重大意义[4-5]。目前，国内外学者

对 RIES 安全运行的研究聚焦于灵活调控系统各类

能源形式和储能装置，增强系统的调度灵活性与能

源互补能力，促进新能源消纳，实现系统安全、绿

色、高效运行[6-9]。以上研究往往忽视系统内部异质

能源传输的物理差异，由于冷、热能流在供能管道

中传输的延时特性，导致传统调度模型不能体现异

质能源的动态流通特性，增加了 RIES 优化运行的

管理难度[10-12]。 
针对上述问题，现有文献常采用多时间尺度调

度方法对 RIES 进行优化管理[13-15]。文献[16]采用模

型预测控制方法，构建两阶段多时间尺度调度模型，

有效地提高了系统的运行经济性和供能可靠性。文

献[17]构建日前-日内两阶段优化调度模型，利用多

场景技术和模糊数学理论对源荷进行精确建模，实

现了系统的多时间尺度低碳运行。文献[18-19]建立

日前-日内-实时的三阶段综合能源系统优化调度模

型，充分考虑 min 级的需求侧波动响应，保证系统

满足不同时间尺度下的调度需求。上述模型驱动的

多时间尺度 RIES 调度方法依赖于准确的源荷预测

结果和设备数学建模，并采用凸松弛技术或线性化

方法进行模型求解和能源管理[20-22]。然而，日益复

杂的 RIES 内部能源耦合结构提升了其精细化数学

建模和求解的难度，复杂的非凸非线性数学模型导

致传统松弛优化求解难度陡升，给 RIES 的实时调

度决策和安全优化运行带来了挑战。 
深度强化学习（Deep Reinforcement Learning, 
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DRL）采用“数据-经验-智能”的递进学习思想，利

用历史数据驱动智能体自寻模型的最优解，克服传

统非凸非线性模型的求解困难问题[23]。此外，深度

强化学习凭借计算机的强大算力，能够对复杂环境

下的 RIES 优化调度问题进行高效计算[24]。文献[25]
引入碳捕集装置，将碳排放流理论与深度确定策略

梯度（Deep Deterministic Policy Gradient, DDPG）

强化学习算法相融合，实现复杂场景下 RIES 的碳

电协同优化。文献[26]提出一种柔性 Actor-critic 强

化学习算法，能够快速计算风光出力与多元负荷影

响下的 RIES 多目标优化调度问题，提高新能源利

用 率 。 文 献 [27] 采 用 分 布 式 近 端 策 略 优 化

（Distributed Proximal Policy Optimization, DPPO）

强化学习算法，实现复杂能源输送结构下的电-热-
液协同优化调度，有效地解决新能源发电与负荷多

重不确定性带来的决策困难问题。上述研究表明，

深度强化学习算法能够高效求解复杂场景下的

RIES 优化调度问题，无需对源荷预测数据与系统参

数进行精确建模。 
然而，深度强化学习在处理 RIES 多时间尺度优

化调度问题时具有一定的局限性，主要表现在：①深

度强化学习算法与外部环境的每一次交互中，智能体

执行的动作变量在维度上都是统一的，这使得传统深

度强化学习模型无法实现异质能源设备的多时间尺

度调控[28]；②RIES 内部设备的种类和数量不断增多，

导致系统潜在运行方案呈指数倍激增，引发的“维数

灾难”会严重影响深度强化学习求解的收敛性[29]。 
针对上述问题，本文提出一种分布式双层近端

策 略 优化（ Distributed Bi-Layer Proximal Policy 
Optimization, DBLPPO）强化学习调度模型，实现

RIES 各能源网络的多时间尺度优化管理。本文主要

创新点如下： 

1）时间维度方面：所提模型充分考虑冷、热、

电三种能源流速的差异性，构建双层深度强化学习

模型，分别以 1 h 和 15 min 为时间尺度动态调整冷、

热能设备和电能设备出力，弥补各能源网络在短时

期内的供能缺额，确保系统安全经济运行。 
2）计算寻优方面：所提模型的分布式双层模型

结构能够有效地对 RIES 冷-热力系统与电力系统进

行解耦分析，减少每层模型的控制变量数量，克服

模型在寻优过程中的“维数灾难”问题，提高模型

的收敛性能。 
3）复杂场景适用性方面：DBLPPO 调度模型凭

借强化学习算法卓越的自学习能力，能够有效地克

服源荷功率的随机波动影响，针对复杂运行场景实

时生成最优调度方案。 

1  冷-热-电区域综合能源系统模型 

1.1  冷-热-电区域综合能源系统结构 
RIES 主要包含冷力、热力、电力三种能源网

络 [30]。本文中的天然气只作为系统中的冷-热-电联

供燃料，不独立成网。RIES 结构如图 1 所示。 

 
图 1  区域综合能源系统结构 

Fig.1  Regional integrated energy system structure 

RIES 从上级电网、气源厂、风电以及光伏获取

能量，通过热电联产（Combined Heat and Power, 
CHP）机组、燃气锅炉（Gas Boiler, GB）、电制热

（ Electric Boiler, EB ） 机 组 、 吸 收 式 制 冷 机

（Absorption Chiller, AC）、电制冷（Electric Chiller, 
EC）机组进行能源的相互转换，利用蓄电池（Battery 
Energy Storage, BES）对电能进行储存/释放，满足

冷、热、电负荷的用能需求。 
1.2  供能设备模型 
1.2.1  可再生能源发电 

RIES 新能源发电分为风力机组发电和光伏发

电。为减小源侧不确定性与预测误差引起的决策失

准，风光发电功率在原基础上增加服从 TLS（T 
location-scale）分布的噪声 ξ，其分布函数 fξ为 
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式中，v、σ、μ分别为 TLS 分布的形状参数、尺度参

数、位置参数；Γ(·)为伽马函数。 t 时刻光伏、风力

发电功率分别计为 PV
tP 和 WT

tP ，其发电功率约束为 

 PV PV,max0 t tP P≤ ≤   （2） 

 WT WT,max0 t tP P≤ ≤   （3） 

式中， PV,max
tP 、 WT,max

tP 分别为 t 时刻的光伏、风力最

大发电功率。 
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1.2.2  上级电网 

RIES 通过向上级电网购电，满足内部机组和负

荷供能需求，在新能源发电富余时减少购电，t 时刻

电网的购电功率为 Grid
tP ，其模型约束为 

 
Grid Grid

max

Grid Grid Grid Grid
down 1 up

0 t

t t

P P

r P P r−

⎧⎪
⎨

− −⎪⎩

≤ ≤

≤ ≤
  （4） 

式中， Grid
maxP 为从上级电网购电的最大功率； Grid

downr 与
Grid

upr 分别为购电功率的最大滑坡率和最大爬坡率。 
1.3  能源耦合设备模型 

1.3.1  热电联产机组 
CHP 机组能够消耗天然气产生电能和热能，是

热电联产场景下重要的能量枢纽设备。在本案例中

采用“以热定电”的模式运行，其物理模型为 

 

CHP CHP CHP

CHP CHP CHP

CHP CHP CHP
min max

CHP CHP CHP CHP
down 1 up

t t

t t

t

t t

P Q
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H H H

r H H r
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  （5） 

式中， CHP
tP 、 CHP

tH 和 CHP
tQ 分别为 t 时刻 CHP 机组产

生的电功率、热功率和消耗的天然气等效功率；
CHPη 、 CHPλ 分别为 CHP 机组的天然气转换效率和热

电比； CHP
minH 、 CHP

maxH 分别为 CHP 机组产生的最小、

最大热功率； CHP
downr 、 CHP

upr 分别为 CHP 机组的最大滑

坡率和最大爬坡率。 
1.3.2  燃气锅炉 

GB 机组通过燃烧天然气产生热能，以实现供

热系统的负荷平衡，其物理模型为 

 

GB GB GB

GB GB GB
min max

GB GB GB GB
down 1 up

t t

t

t t

H Q

H H H

r H H r

η

−

⎧ =
⎪⎪
⎨
⎪
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≤ ≤

≤ ≤

  （6） 

式中， GB
tH 、 GB

tQ 分别为 t 时刻 GB 机组产生的热功

率和消耗的天然气等效功率； GBη 为 GB 机组的天

然气转换效率； GB
minH 、 GB

maxH 分别为 GB 机组发出的

最小、最大热功率； GB
downr 、 GB

upr 分别为 GB 机组的最

大滑坡率和最大爬坡率。 
1.3.3  电制热机组 

EB 机组通过消耗电能产生热能，能够灵活调整

热能出力，其物理模型为 

 

EB EB EB

EB EB EB
min max

EB EB EB EB
down 1 up

t t

t

t t

H P

H H H

r H H r

η

−

⎧ =
⎪⎪
⎨
⎪

− −⎪⎩

≤ ≤

≤ ≤

  （7） 

式中， EB
tH 、 EB

tP 分别为 EB 在 t 时刻产生的热功率

和消耗的电功率； EBη 为 EB 电转热的能源利用效

率； EB
minH 、 EB

maxH 分别为 EB 机组发出的最小、最大

热功率； EB
downr 、 EB

upr 分别为 EB 机组的最大滑坡率和

最大爬坡率。 
1.3.4  电制冷机组 

EC 机组耗电制冷，能够灵活调整冷能出力，实

现供冷系统的负荷平衡，其物理模型为 

 

EC EC EC

EC EC EC
min max

EC EC EC EC
down 1 up

t t

t

t t

C P

C C C

r C C r

η

−

⎧ =
⎪⎪
⎨
⎪

− −⎪⎩

≤ ≤

≤ ≤

  （8） 

式中， EC
tC 、 EC

tP 分别为 t 时刻 EC 机组发出的冷功

率和消耗的电功率； ECη 为 EC 机组的能源转换效

率； EC
minC 、 EC

maxC 分别为 EC 机组发出的最小和最大冷

功率； EC
downr 、 EC

upr 分别为 EC 的最大滑坡率和最大爬

坡率。 
1.3.5  吸收式制冷机 

AC 机组可以通过吸收热能释放冷能，是冷热

耦合系统中重要的能量转换设备，其物理模型为 

 

AC AC AC

AC AC AC
min max

AC AC AC AC
down 1 up

t t

t

t t

C H

C C C

r C C r

η

−

⎧ =
⎪⎪
⎨
⎪

− −⎪⎩

≤ ≤

≤ ≤

  （9） 

式中， AC
tC 、 AC

tH 分别为 t 时刻 AC 机组发出的冷功

率和吸收的热功率； ACη 为 AC 机组的能源转换效

率； AC
minC 、 AC

maxC 分别为 AC 机组发出的最小和最大

冷功率； AC
downr 、 AC

upr 分别为 AC 机组的最大滑坡率和

最大爬坡率。 
1.4  储能设备模型 

RIES 储能端为蓄电池，能够对风光发电进行

削峰填谷，存储富裕的发电功率，弥补系统供电缺

口 [31]。蓄电池的动态存储特性一般用荷电状态

（State of Charge, SOC）表示，其物理模型为 

 

BES
BES

BES
max

BES,dis
BES BES BES,ch BES,ch ch dis1

1 1 1 1BES BES,dis
max

BES BES BES
min max

t
t

t
t t t t t

t

ES
E

PtS S P
E

S S S

η δ δ
η

−
− − − −

⎧
=⎪

⎪
⎪ ⎛ ⎞Δ⎨ = + − ⎜ ⎟⎪ ⎝ ⎠⎪
⎪⎩ ≤ ≤

  （10） 

式中， BES
tS 为 t 时刻蓄电池的荷电状态； BES

tE 和 BES
maxE

分别为 t 时刻蓄电池的蓄电量和最大蓄电量； BES,ch
1tP− 、
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BES,dis
1tP− 分别为蓄电池在 1t − 时刻的充、放电功率；

BES,chη 、 BES,disη 分别为蓄电池充、放电效率； ch dis
1 1t tδ δ− −、

分别为 1t − 时刻蓄电池的储、放电状态 0/1 变量；
BES
minS 、 BES

maxS 分别为最小、最大荷电状态。 
1.5  冷、热、电能源负荷 

RIES 中 t 时刻电、热、冷力系统的负荷功率分

别用 load
tP 、 load

tH 和 load
tC 表示，系统依靠各能源机组

之间的相互配合实现各能源网络的供需平衡，并充

分考虑每个时段（15 min）之间的负荷需求变化，依

靠用电设备弥补该时间尺度下的供能缺口。 

2  DPPO 强化学习算法 

深度强化学习凭借卓越的自学习能力，通过与

外部环境的持续性交互试错，自主学习以目标函数

为导向的最优行为策略，最终实现序贯决策问题的

优化求解[32-35]。上述深度强化学习过程可以描述为

一个马尔可夫决策过程（Markov Decision Process, 
MDP），包含环境空间 S、动作空间Α、奖励空间 R、

状态转移概率 P 和智能体策略 π。 

RIES 优化调度作为一种典型的序贯决策问题，

可以利用强化学习模型进行高效求解。本文以前沿

DPPO 强化学习算法为基础，将 RIES 内部可调设备

的调度指令作为动作空间，将 RIES 与可调设备的

观测状态作为环境空间，将 RIES 负荷平衡与经济

运行作为目标函数，构建分布式双层强化学习优化

调度模型。通过智能体在模拟仿真环境中不断探索，

自主学习最优策略 π*，最终实现各能源设备的协同

配合与灵活调控，保证系统的实时负荷需求与全局

经济最优。 
2.1  DPPO 算法梯度求解 

DPPO 算法采用经典的 Actor-critic 强化学习框

架，在梯度函数内部引入一种特殊权重，保证模型

在训练过程中具有平滑的收敛趋势[36]。此外，多线

程的工作模式能够提高经验数据的收集效率，缩短

有效的训练时长。DPPO 算法的优化计算过程如图 2
所示。 

 
图 2  DPPO 优化计算过程 

Fig.2  The DPPO optimization calculation process 

DPPO 算法在训练过程中通常采用优势函数

( , )t tA s aπ 引导策略更新，获取最大回报。优势函数由

状态 -价值函数 ( )tV sπ 和状态 -动作值函数 ( , )t tR s aπ

组成，其数学公式为 
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π
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∈

= −⎧
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∑

∑
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  （11） 

式中， ( | )t ta sπ 为智能体在观测到环境变量 ts 后，做

出动作 ta 的概率分布； ( , )t tr s a 为在 t 时刻智能体从

外部环境中获得的即时奖励； γ 为奖励折旧因子。 

常规深度强化学习算法在每次参数更新后，需

重新与环境互动，获取新的经验样本，并再次对模

型进行更新。由于上述训练过程较为繁琐，为简化

训练流程，DPPO 算法引入重要性采样（Important 
Sampling）因子，利用旧策略网络收集的经验样本

优化新策略网络参数，避免模型每次更新后的重复

采样。重要性采样因子为新、旧策略网络动作概率

分布的采样比，其数学公式为 

 
new

old

( | )
( | )

t t
t

t t

a s
a s

θ

θ

πδ
π

=   （12） 

式中， tδ 为重要性采样因子； new ( | )t ta sθπ 为新策略网

络动作概率分布； old ( | )t ta sθπ 为旧策略网络动作概率

分布。 
为降低更新步长过大所造成的收敛波动影响，

减轻非线性 KL 约束下的梯度函数计算负担，DPPO
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算法在目标函数的梯度计算式中引入了裁剪项，数

学公式为 

[ ]{ }( , )( ) min ( , ), clip( ,1 ,1 ) ( , )
t ts a t t t t t tJ E A s a A s aθ θθ δ δ ε ε=  − +

   （13） 
式中， ( , )t ts aE 为取更新步长的均值； ( , )t tA s aθ 为模型

参数为 θ时的优势函数；ε为裁剪因子，数值为 0.2；
clip 为裁剪项。策略网络以 ( )J θ 为目标函数进行梯

度更新。  

2.2  DPPO 算法多线程分布式结构 
DPPO 算法具有独特的分布式结构，内部包含

一个全局网络和多个局部网络。局部网络负责与外

部环境互动，将收集到的环境变量、动作变量和奖

励变量打包成训练数据储存到经验池中。全局网络

负责模型优化，从数据缓存池中小批量抽取样本数

据，进行梯度计算和参数更新。全局网络与局部网

络神经元结构一致，每次更新完毕后，全局网络将

优化后的模型参数传递给局部网络，进行新一轮的

互动和更新。模型不断重复上述步骤，向奖励最大

化方向不断优化并最终达到收敛。这种分布式结构

可以同时让多个局部网络与环境多线程互动，提高

样本数据的采集效率；此外，每个局部网络的动作

函数均为概率分布函数，面对同一环境状态，各局

部网络输出的动作值也存在差异，使得样本数据种

类得到提升。DPPO 算法分布式结构如图 3 所示。 

 
图 3  DPPO 算法分布式结构 

Fig.3  DPPO algorithm distributed structure 

3  基于 DBLPPO 算法的冷-热-电 RIES 优

化调度模型 

3.1  基于 DBLPPO 算法的 RIES 多时间尺度优化

调度模型 

在冷-热-电 RIES 中，为了体现电能流和热、冷

能流在供能网络中传输的时间差异性，同时避免在

模型训练过程中因控制变量过多导致“维数灾难”，

缩短模型有效训练时长。本文基于 DPPO 强化学习

算法，提出一种改进的 DBLPPO 多时间尺度调度

模型。 
所提模型的核心思想是在 DPPO 算法内部建立

双层模型，分别对 RIES 中的冷、热力系统与电力系

统进行调控，其中与冷、热力系统进行交互的模型

称为 DBLPPO 内层模型，与电力系统进行交互的模

型称为 DBLPPO 外层模型。全局网络与局部网络均

为双层结构，其中，内层模型注重长时间尺度下能

源调控策略的更新，外层模型在分布式系统模型中

协调所有策略，进行短时间尺度下的能源调控。内、

外层模型相互配合，共同实现冷-热-电 RIES 中异质

能源的多时间尺度管理。DBLPPO 内、外层模型的

神经网络结构一致，以内层模型为例，其网络结构

如图 4 所示。 

 
图 4  DBLPPO 网络结构 

Fig.4  The structure of DBLPPO network 

DBLPPO 内层模型以 1 h 为调度周期，对冷-热
力系统进行设备调控。内层环境状态变量为冷、热

负荷功率，供需不平衡度以及 EB、EC 运行功率。

内层动作状态变量为 CHP、GB、AC 运行功率。在

1 h 内，内层模型的动作状态变量不发生改变。 
DBLPPO 外层模型以 15 min 为调度周期，对电

力系统进行设备调控。外层环境状态变量为冷、热、

电负荷功率及其供需不平衡度，风电、光伏发电功

率，CHP、GB、AC 运行功率和蓄电池荷电状态。

外层动作状态变量为 EB、EC 运行功率，上级电网

购电功率以及蓄电池储/放电功率。 
DBLPPO 内层模型调控设备的出力在长周期内

保持不变，无法满足短周期内系统冷、热负荷功率
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波动的需求，因此 RIES 系统依靠 DBLPPO 外层模

型的灵活调控，动态调整 EB、EC 机组的运行功率

来弥补冷、热负荷的供需缺口。DBLPPO 算法多时

间尺度优化调度模型结构如图 5 所示。 

 
图 5  基于 DBLPPO 算法的 RIES 多时间尺度优化调度模型结构 

Fig.5  The structure of RIES multi-time scale optimization scheduling model based on DBLPPO algorithm 

DBLPPO 调度模型采用“先耦合-再解耦”的求

解思路对 RIES 进行多时间尺度能源管理。本文中 1
个长时间尺度（T1）包含 4 个短时间尺度（t1、t2、

t3、t4），在 t1 内模型采用耦合求解，DBLPPO 内、

外层模型分别根据当前接收到的环境变量，在各自

的约束条件下，以内、外层奖励函数最大化为目标

进行权衡优化，最终内、外层奖励函数达到优势平

衡，系统实现最优经济运行。 
在余下的三个短时间尺度内模型采用解耦求

解，在 t2 内 DBLPPO 外层模型根据当前外层环境变

量，在外层模型约束条件下，以外层奖励函数最大

化为目标，基于 t1 时刻的内层模型调度方案（内层

模型的调度方案在 T1 内不发生变化）灵活制定外层

调度方案，满足 t2 时刻的负荷需求并实现经济运行。

t3、t4 的外层调度方案求解过程与 t2 一致。在 T1 内

DBLPPO 模型对调度方案求解完毕后，进入下一个

调度周期 T2，其求解过程与 T1 一致。基于 DBLPPO
算法的 RIES 多时间尺度调度求解过程如图 6 所示。 
3.2  面向冷-热力系统的 DBLPPO 内层长时间尺

度优化调度模型 

3.2.1  DBLPPO 内层模型环境空间 
DBLPPO 内层模型以 1 h 为调度周期，根据冷、

热负荷功率及其供需不平衡度和 EB、EC 机组的运

行功率，对冷-热力系统制定调度方案，内层模型的

环境空间为 

 { }in h c load load EB EC, , , , , T T T T T TS H C H Cσ σ=  （14） 

 
图 6  DBLPPO 多时间尺度调度求解过程 

Fig.6  The solution process of the DBLPPO multi-time-

scale scheduling 

式中， h
Tσ 、 c

Tσ 分别为热、冷负荷不平衡度； load
TH 、

load
TC 分别为热、冷负荷大小； EB

TH 、 EC
TC 分别为 EB、

EC 机组的热、冷出力功率；下标 T 为长时间尺度，

数值为 1 h 的倍数。 
3.2.2  DBLPPO 内层模型动作空间 

DBLPPO 内层模型以经济调度、可再生能源消

纳为目标，对 CHP、GB、AC 机组进行功率调控，

其动作空间为 

 { }in CHP GB AC, ,T T TA H H C=  （15） 
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式中， CHP GB AC
T T TH H C、 、 分别为 DBLPPO 在 T 时刻

CHP、GB 机组的产热功率和 AC 机组冷能的出力

功率。 
3.2.3  DBLPPO 内层模型奖励空间 

DBLPPO 内层模型调控的目标是以 1 h 为时间

尺度，在满足冷-热负荷功率平衡的情况下，尽可能

地减少 CHP、GB、AC 机组的运行成本，奖励函数

公式为 

 

in CHP GB AC

CHP gas CHP

GB gas GB

AC AC AC

GB
GB

GB

CHP
CHP

CHP
CHP

CHP

( )T T T
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T

R F F F
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F r Q

F C
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⎧ = − + +
⎪

=⎪
⎪
⎪  =⎪
⎪
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⎪
⎪
⎪
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  （16） 

式中， inR 为内层模型奖励函数； CHP GB AC
T T TF F F、 、 分

别为 DBLPPO 的 CHP、GB 机组燃料成本和 AC 机

组的运维成本； gas
Tr 为 T 时刻天然气的购价；

CHP GB
T TQ Q、 分别为 T 时刻 CHP、GB 机组消耗的天然

气等效功率； ACω 为 AC 机组的运行维护成本系数；
AC
TC 为 AC 机组在 T 时刻冷能出力功率。  

3.2.4  DBLPPO 内层模型约束 
DBLPPO 内层模型面向冷、热力系统制定调度

方案，需要考虑长时间尺度下各机组出力与负荷功

率之间的平衡约束，其数学公式为 

 
CHP GB AC load

AC load

T T T T

T T

H H H H

C C

⎧ + − =⎪
⎨

=⎪⎩
  （17） 

除冷、热子系统中的能量平衡约束外，还有

CHP、GB、AC 机组的出力约束，见式（5）、式（6）、
式（9）中不等式约束部分。 
3.3  面向电力系统的 DBLPPO 外层短时间尺度优

化调度模型 

3.3.1  DBLPPO 外层模型环境空间 
DBLPPO 外层模型以 15 min 为调度周期，根据

冷、热、电负荷功率及其供需不平衡度，风力、光

伏机组发电功率，CHP、GB、AC 机组运行功率和

蓄电池荷电状态对电力系统制定调度方案，外层模

型环境空间为 

out c h p load load load WT PV

CHP CHP GB AC BES(ch/dis) BES

{ , , , , , , , ,

, , , , , }  18
t t t t t t t t

t t t t t t

S C H P P P

P Q H C P S

σ σ σ=

            （ ）
  

式中， c h p
t t tσ σ σ、 、 分别为 t 时刻冷负荷、热负荷与

电负荷不平衡度； BES(ch/dis)
tP 为蓄电池的储 /放电功

率；下标 t 为短时间尺度，数值为 15 min 的倍数。 
3.3.2  DBLPPO 外层模型动作空间 

DBLPPO 外层模型以经济调度、可再生能源消

纳为目标，对 EB、EC 机组运行功率和蓄电池储/放
电功率进行调控，并从上级电网购电满足电力负荷

平衡，其动作空间为 

 out EB EC BES(ch/dis) Grid{ , , , }t t t tA H C P P=   （19） 

3.3.3  DBLPPO 外层模型奖励空间 
DBLPPO 外层模型调控的目标是以 15 min 为时

间尺度，在满足电力负荷功率平衡的基础上，尽可

能地减少 EB、EC 的运行成本、BES 的储/放电成本

及上级电网的购电成本，数学公式为 
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  （20） 

式中， outR 为外层模型奖励函数； EB EC
t tF F、 、 BES

tF
分别为 t 时刻 EB、EC 机组运行的耗电成本和蓄电

池的运行维护成本； e
tr 为在 t 时刻的电价； BESω 为

蓄电池的运维成本系数。 
3.3.4  DBLPPO 外层模型约束 

DBLPPO 外层模型面向电、冷、热力系统制定

调度方案，在短时间尺度下实现冷、热、电负荷平

衡。此外，针对短时间尺度下热、冷负荷波动影响，

依靠 EC、EB 机组的调控灵活性，弥补长时间尺度

下的冷、热功率缺额，其功率平衡约束条件为 

 

WT PV Grid CHP BES(ch/dis) EB EC load

CHP GB EB AC load

AC EC load

t t t t t t t t

t t t t t

t t t

P P P P P P P P

H H H H H

C C C

⎧ + + + + − − =
⎪⎪ + + − =⎨
⎪

+ =⎪⎩

  （21） 
热、冷能平衡约束左侧分别加入 EB 机组的产
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热功率和 EC 机组发出的冷功率。 

蓄电池的动作约束模型为 

 
dis dis
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ch ch
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式中， BES,ch
maxP 、 BES,dis

minP 分别为蓄电池储电最大功率、

放电最小功率（其值为负）； ch dis
t tδ δ、 分别为蓄电

池储、放电系数； BES,ch
tPΔ 、 BES,dis

tPΔ 分别为蓄电池

储、放电爬坡率； BES,ch
maxPΔ 、 BES,dis

maxPΔ 分别为蓄电池

储、放电最大爬坡率。此外，在每个短时间尺度下蓄

电池都只有储电或放电一种状态，即 dis ch
t tδ δ、 还需

满足 

 dis ch 1t tδ δ+ =  （24） 

除能量平衡约束和蓄电池动作约束外，还有

EB、EC 机组的出力约束和上级电网购电约束，见

式（4）、式（7）、式（8）中不等式部分。 

4  案例分析 

4.1  案例参数设置 
本文以图 1 所示 RIES 运行场景为例进行仿真

分析。采用美国亚利桑那州立大学 2020 年第一季度

冷、热、电负荷功率作为训练数据，风电、光伏出

力如附图 1、附图 2 所示。系统分时电价信息见附

表 1，天然气价格始终保持为 0.4 元/(kW·h)，系统

向上级电网购电功率范围为[0, 850]kW，RIES 内各

设备相关参数见附表 2。 
DBLPPO 算法基于 Pycharm 平台进行搭建，编

程语言为 Python3.5，软件环境为 tensorflow1.10.0。
策略网络与评价网络均采用 Adam 优化器进行更

新，学习率分别设为 5×10-6 和 2×10-5，折旧因子 γ

为 0.95，每次抓取样本批次为 24。策略网络与评价

网络的隐藏层结构一致，但参数不同，其神经元参

数见附表 3。 
4.2  训练结果分析 

本次仿真试验进行 10 次训练，每次训练包含             

7 000 个小循环，每个小循环的调度步长为 96。
DBLPPO 内、外层模型训练得到的奖励值变化曲线

如图 7 和图 8 所示，其中浅色部分表示 10 次训练

过程中奖励函数的波动区间，深色表示 10 次训练过

程中的平均奖励函数值。 

 
图 7  DBLPPO 内层奖励函数波动区间和收敛曲线 

Fig.7  The fluctuation interval and convergence curve of 

the inner DBLPPO model’s reward function 

 
图 8  DBLPPO 外层奖励函数波动区间和收敛曲线 

Fig.8  The fluctuation interval and convergence curve of 

the outer DBLPPO model’s reward function 

内、外层奖励函数分别在 6 200 次和 6 600 次

收敛，说明 DBLPPO 优化调度模型能够制定满足各

能源网络需求的能量管理方案，实现冷力系统、热

力系统与电力系统异质能源间的协同优化管理。由

于内、外层奖励函数存在耦合关系，DBLPPO 内层

模型奖励函数受外层策略影响，DBLPPO 外层模型

基于内层调度方案统筹全局策略进行优化。所以内、

外层奖励函数在最初的相互影响下，向最优化方向

波动收敛，最终达到动态平衡。 
此外，局部网络数量会影响 DBLPPO 调度模型

的收敛速度。局部网络数量较少时，DBLPPO 调度

模型的训练时长会随着局部网络数量的增多而减

少。当达到阈值后，局部网络数量增多，DBLPPO 调

度模型的训练时长反而增加。造成上述情况的原因

有以下两点：①局部网络过多可能会导致收集到的
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劣质样本数据增多，阻碍模型向奖励最大化方向收

敛；②局部网络过多还会增加全局网络的梯度计算

负担，延长奖励函数的收敛时间。不同数量的局部

网络与训练时长的关系如附图 3 所示。 
训练完毕，调用已保存的 DBLPPO 调度模型，

选用 1 月份中某一天的冷、热、电负荷数据进行仿

真测试，电力、热力和冷力系统调度结果如图 9～
图 11 所示，图中上半部分为能源系统供给功率，下 

 
图 9  电力系统调度结果 

Fig.9  The results of electricity system scheduling 

 
图 10  热力系统调度结果 

Fig.10  The results of heating system scheduling 

 
图 11  冷力系统调度结果 

Fig.11  The results of cooling system scheduling 

半部分为能源系统需求功率。 
在 0:00—6:00 时与 23:00—24:00 时，电价处于

低谷，低于天然气价格。从图 9 中可以发现，系统

向上级电网购电满足电负荷功率需求和 EB、EC 机

组用能需求，EB、EC 机组耗电功率增加，RIES 的

综合用电量升高，为减少上级电网购电成本，蓄电

池开始放电。从图 10 和图 11 可以看出，冷、热力

系统中负荷功率从谷值逐渐升高，为减少系统运行

成本，此时 AC 机组处于最小出力状态，冷负荷功

率缺额由 EC 机组出力弥补。同时为保证 AC 机组

用能需求，CHP 机组也处于最低运行状态。GB 机

组为满足热负荷功率需求，出力平缓增加。 

在 6:00—10:00 时与 16:00—20:00 时，电价处

于平时段，与天然气价格相等。从图 10、图 11 中

可以看到，热、冷负荷功率逐渐升高至峰值，CHP
机组与 AC 机组为满足热、冷负荷需求不断增加出

力，GB 机组为保证热负荷功率平衡降低出力。在

6:00—10:00 时，电力系统中光伏、风机开始发电，

此时为促进系统新能源消纳，配合 CHP 机组运行

出力，系统减小上级电网的购电功率，增加 EB、

EC 机组出力功率，此时蓄电池开始储电，留待备

用。在 16:00—20:00 时，电力系统中光伏出力逐

渐消失，为保证用户用电需求，系统从上级电网大

量购电，蓄电池不再储电。同时为满足冷、热负荷

平衡，EC 机组增加出力弥补冷负荷功率缺额，EB
机组与 CHP、GB 机组配合出力，弥补热负荷功率

缺额。  
在 10:00—16:00 时与 20:00—23:00 时，电价处

于峰时段，高于天然气价格。从图 10、图 11 中可

以看到，冷、热负荷功率从峰值逐渐降低，CHP 机

组与 AC 机组迅速减小出力来平衡热、冷负荷功率，

同时为满足热负荷功率平衡，减少系统机组运行的

耗电成本，GB 机组出力增发。在 10:00—16:00 时，

电力系统中新能源发电处于富裕时段，为保证新能

源完全消纳，蓄电池开始大量储电，同时系统不再

从上级电网购电。当 CHP 机组电出力功率明显减少

时，为满足负荷平衡，系统才从上级电网进行购电。

此时，热、冷力系统中，EB、EC 机组处于最大功率

运行状态，在实现热、冷负荷平衡的同时，最大程

度地进行风光消纳。在 20:00—23:00 时，电力系统

中负荷功率下降，为防止系统因上级电网购电过多

造成系统运行成本过高，蓄电池开始大量放电，EB、

EC 机组的耗电功率降低，系统从上级电网的购电行

为得到抑制，降低了系统运行成本。 
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CHP 机组采取以热定电的模式运行，其作用为

满足 AC 机组的用能需求。从图 10 中可以发现，

CHP 机组能够灵活调整出力，满足 AC 机组的热能

消耗，为冷力系统的能量供需平衡提供支持。同时，

其产生的电能与电力系统的机组相互配合，实现电

能供需平衡。 
通过以上分析可以发现，系统外部购电量、EB、

EC 机组出力受外部电价影响较大，蓄电池与外部购

电可以弥补因源荷不确定性导致的用能缺额，同时

蓄电池可以对新能源发电进行削峰填谷，采取价低

时储、价高时放的调控策略。由于冷、热力系统无

法直接购买外部能量，仅靠电能耦合机组调控出力，

其调整的灵活性相对电力系统较弱，所以优先保证

自身网络负荷平衡。 
此外，本文为验证 DBLPPO 调度模型运行的经

济性，在相同调度环境下建立近端策略优化

（Proximal Policy Optimization, PPO）调度模型和

DPPO 调度模型进行对比，计算三者每个时段的

RIES 综合运行成本（机组运行成本加负荷不平衡等

效成本），对比结果如图 12 所示。 

 
图 12  RIES 综合运行成本对比 

Fig.12  RIES comprehensive operating cost comparison 

上述结果表明，相较于 PPO、DPPO 调度模型，

DBLPPO 调度模型在每个小时内的综合运行成本基

本是最低的。其全天综合运行成本较 DPPO 调度模

型降低了 24.47%，较 PPO 调度模型降低了 28.54%。 
最后，与其他强化学习模型对比验证本文所提

算法模型的综合性能。面向冷 -热 -电 RIES 的

DBLPPO 调度模型与 PPO 调度模型、DPPO 调度模

型、双层 PPO 调度模型和 Zhou Suyang 等所提出的

DPPO 热-电联产调度模型[37]进行对比。五种方法在

训练时长、RIES 综合运行成本及时间尺度方面的对

比结果见表 1，其中训练时长指相同数据集训练 30
次的平均时长。 

表 1  不同调度模型性能比较 

Tab.1  Comparison of the performance of different 

scheduling models 

算法  
训练

时长/s

控制

变量/个

所控  

能源网络  
时间尺度  

RIES 综合

运行成本/元

DPPO[37] 1 087 4 热、电  1 h —  

PPO 1 236 7 冷、热、电  1 h 39 460.74

DPPO 1 172 7 冷、热、电  1 h 37 335.66

双层 PPO 4 285

7 

内-3

外-4

冷、热、  

电  

(热、冷)-1 h,

电-15 min 
28 341.68

DBLPPO 3 856

7 

内-3

外-4

冷、热、  

电  

(热、冷)-1 h,

电-15 min 
28 197.32

本文仿真试验中，PPO、DPPO、双层 PPO 和

DBLPPO 调度模型的应用场景和机组运行参数一

致。其中应用场景均为冷-热-电 RIES，且天然气只

作为联供燃料，不独立成网。PPO、DPPO 调度模型

采用单一时间尺度，根据每小时初期的负荷需求进

行日内调度，双层 PPO、DBLPPO 调度模型采用         
1 h-15 min 多时间尺度，内外双层分别根据每小时

初期以及每小时各 15 min 初期的负荷需求进行日

内调度。在计算系统的综合运行成本时，四种调度

模型均采用 15 min 尺度的负荷数据计算负荷不平

衡等效成本。综上所述，可以对四种调度模型的经

济效益进行有效的对比分析。 
为分析控制变量个数对调度模型求解速度的影

响，本文引入了文献[37]提出的基于 DPPO 算法的

热-电联产调度模型进行对比分析。与上述四种调度

模型相比，此模型在调度场景方面缺失了冷力系统。

电、热机组的运行参数与其他模型保持一致，在此

不考虑其运行成本的对比。 
对比训练时长可以发现，文献[37]所设计的能

源网络结构最为简单，控制变量最少，训练时长最

短。DPPO 调度模型与 PPO 调度模型对比发现，分

布式的网络结构能够缩短单一时间尺度调度模型的

训练时长。双层 PPO 调度模型与 PPO 调度模型对比

发现，双层模型结构提高了模型收敛的难度，增加了

模型训练时长。DBLPPO 调度模型与双层 PPO 调度

模型对比发现，分布式的网络结构在多时间尺度优

化调度中依然能够有效地缩短训练时长，DBLPPO调

度模型的训练时长较双层 PPO 降低了 10.01%。 
从经济效益方面对比发现，PPO、DPPO 调度模

型只能进行单一时间尺度优化调度，而双层 PPO、
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DBLPPO 调度模型可以采用“先耦合-再解耦”的求

解思路对 RIES 进行多时间尺度优化调度，因此后

两者机组的调控灵活性更高，更能满足冷、热、电

负荷在 15 min 内的功率波动需求，降低系统的综合

运行成本。此外，PPO、DBLPPO 调度模型采用分

层控制策略对冷-热力系统和电力系统进行解耦分

析，将 7 个控制变量划分为内层 3 个和外层 4 个，

有效地提高了模型收敛的鲁棒性，防止在模型训练

过程中陷入局部最优或“维数灾难”，保证每次训练

的有效性。对双层 PPO、DBLPPO 调度模型进行多

次仿真验证，其调度结果均能兼顾运行成本和多元

负荷平衡。DBLPPO 调度模型与双层 PPO 调度模型

对比发现，前者凭借多线程的工作模式具有更好的收

敛效果，在经济方面表现为系统综合运行成本更低。 
综上所述，相较于其他四种方法，本文所提

DBLPPO 调度模型利用双层模型结构对冷-热-电能

源系统进行解耦分析，降低了每层模型的控制变量

数量，缓解了控制变量增多引起的“维度灾难”问

题。此外，传统强化学习模型如 PPO、DPPO 等因其

动作维度受限，只能以 1 h 的时间尺度进行能源管

理，而本文所提 DBLPPO 调度模型采用“先耦合-再
解耦”的求解思路对机组进行多维时间调控，实现

“时-分”互补的能源管理策略，弥补系统在 15 min
内的供需缺额，提高了系统的综合经济效益。在面

对复杂 RIES 系统时，因其特有的多线程工作模式，

能够辅助智能体高效收集大量数据，有效地缩短训

练时长，避免多时间尺度优化调度造成的寻优困难。 

5  结论 

本文针对冷-热-电区域综合能源系统的多时间

尺度优化管理问题，提出了一种基于分布式双层近

端策略优化（DBLPPO）的强化学习模型。案例分析

结果表明，本文的 DBLPPO 调度模型能够以两种时

间尺度对三种能源网络进行协同优化管理，有效地

提升了模型算法的收敛性能和 RIES 的综合经济效

益。本文所得结论如下： 
1）本文提出的 DBLPPO 调度模型通过构建双

层模型分别对冷-热力系统和电力系统进行多维时

间调控，解决了强化学习算法动作维度与异质能源

管理时间尺度不匹配的问题，克服了不同能源系统

时间响应差异所造成的调度困难。 
2）DBLPPO 调度模型能够解耦分析冷、热、电

三种能源系统，有效地避免常规强化学习 RIES 调

度模型由于控制变量过多引发的“维数灾难”问题，

保证了算法的收敛性。 
3）DBLPPO 调度模型继承了 DPPO 算法的分

布式结构，通过设计多个局部网络与外部环境多线

程互动，提高样本数据的采集效率，减小了训练所

需时间。 
4）DBLPPO 调度模型凭借深度强化学习算法

的自学习能力，能够快速地适应环境频繁变化的系

统，以应对不断变化的能源需求和供应模式，保证

RIES 安全、经济运行。 

附  录 

 
附图 1  RIES 风力机组发电功率 

APP.Fig.1  The power of RIES’s wind turbines 

 
附图 2  RIES 光伏机组发电功率 

APP.Fig.2  The power of RIES’s photovoltaic generators 

 
附图 3  局部网络数量与训练时长关系 

APP.Fig.3  The relationship between the number of local 

networks and training duration 

附表 1  分时电价信息 

APP.Tab.1  Time-of-use electricity price 

时段  时刻  购电单价/[元/(kW·h)] 

峰时  
10:00—16:00 

20:00—23:00 
0.68 
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（续） 

时段  时刻  购电单价/[元/(kW·h)] 

平时  
6:00—10:00 

16:00—20:00 
0.40 

谷时  
0:00—6:00 

23:00—24:00 
0.23 

附表 2  RIES 设备相关参数 

APP.Tab.2  The parameters of RIES device 

参  数  数  值  

PV,max WT,max, / kWt tP P  480, 400 
Grid Grid Grid

max up down, , /kWP r r  510, 480, 450 
CHP CHP
min max, /kWH H  710, 1 000 

CHP CHP, (%)η λ  80, 77 
CHP CHP

up down, /kWr r  150, 150 
GB GB
min max, /kWH H  640, 745 
GB GB

up down, /kWr r  120, 125 
EB EB
min max, /kWH H  100, 240 

GB EB, (%)η η  85, 90 
EB EB

up down, /kWr r  60, 50 
EC EC
min max, /kWC C  150, 270 

EC EC
up down,r r  60, 50 

AC AC
min max, /kWC C  570, 720 

EC AC, (%)η η  90, 80 

 
BES AC AC
max up down, , /kWE r r  3 000, 120, 120 

BES BES
min max, (%)S S  20, 80 

BES,dis EBS,ch,η η  0.9, 1.05 

AC BES, / ( /kW)ω ω 元  0.25, 0.05 

附表 3  DBLPPO 模型神经元参数 

APP.Tab.3  Neural network parameters of the  

DBLPPO model 

策略网络   评价网络  

Layers 内/外层  
神经元  

数量/个  
Layers 内/外层  

神经元

数量/个

输入层  
内层  

外层  

6 

14 
输入层  

内层  

外层  

6 

14 

隐藏层 1 
内层  

外层  

300 

300 
隐藏层 1 

内层  

外层  

300 

300 

隐藏层 2 
内层  

外层  

150 

150 
隐藏层 2 

内层  

外层  

150 

150 

隐藏层 3 
内层  

外层  

100 

100 
隐藏层 3 

内层  

外层  

100 

100 

输出层  
内层  

外层  

3 

4 
输出层  

内层  

外层  

1 

1 
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Zhang Wei1, 2  Wang Junyu2  Yang Mao1, 2  Yan Gangui1, 2 

（1. Key Laboratory of Modern Power System Simulation and Control & Renewable Energy Technology  
Ministry of Education  Northeast Electric Power University  Jilin  132012  China 

2. School of Electrical Engineering  Northeast Electric Power University  Jilin  132012  China） 
 

Abstract  Under the background of the dual carbon goals, the regional integrated energy system (RIES) can 
achieve interconversion between heterogeneous energy sources due to its multi-energy coupling characteristics, 
providing new technical support for energy-saving and efficient operation of modern energy systems. Due to the 
differences in the flow of heterogeneous energy sources in transmission pipelines, existing research usually adopts 
convex relaxation techniques or linearization methods to model and solve the RIES for multi-time-scale, and relies 
on high-precision source-load forecasting results and equipment mathematical modeling to improve the reliability 
of scheduling decisions. However, the increasingly complex internal energy coupling structure of the RIES has 
increased the difficulty of its refined mathematical modeling and solution, posing challenges to the real-time 
scheduling decisions and safe optimal operation of the RIES. Therefore, this paper proposes an improved 
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distributed bi-layer proximal policy optimization (DBLPPO) deep reinforcement learning scheduling model. This 
model can achieve multi-time-scale optimization management of various energy networks in the RIES and avoid 
the optimization difficulties caused by non-convex nonlinear model structures in scheduling solutions. 

Firstly, the power output, storage, and transformation of internal energy in the RIES are constructed into a 
high-dimensional space Markov decision process mathematical model. Secondly, based on the improved 
distributed proximal policy optimization (DPPO) algorithm, a sequential decision description is made for it, and a 
control model of the internal bi-layer proximal policy optimization (PPO) is constructed. The local network adopts 
the "coupling first, then decoupling" solution approach to carry out multi-time-scale optimization decision-making 
for the cold-heat system and the power system. In the early stage of long time scale, the inner and outer models 
perform coupled solutions, and the RIES cold-heat system and power system achieve coordinated optimal 
operation. In the remaining short time scales, the inner and outer models perform decoupled solutions and carry 
out short-term flexible regulation of the power system. The inner and outer models interact with each other and 
fluctuating convergence towards the reward maximization direction, eventually achieving multi-time-scale 
optimization scheduling of the RIES cold-heat system and power system. 

This paper conducts simulation experiments with a cold-heat-electric RIES as the scheduling scenario, and 
compares the scheduling results of the DBLPPO scheduling model with those of a single time scale scheduling 
model (PPO, DPPO). The results show that the DBLPPO scheduling model can flexibly regulate the system's 
adjustable resources in the short time scale, meet the power fluctuation requirements of electricity, heat, and cold 
loads in the short time scale, and has the lowest comprehensive operating cost, which is 24.47% lower than that of 
the DPPO scheduling model and 28.54% lower than that of the PPO scheduling model. In addition, simulation 
experiments are conducted with the DBLPPO scheduling model and the bi-layer PPO scheduling model in the 
same scenario, and the results show that the distributed structure of the DBLPPO scheduling model still has a 
significant advantage in improving model training efficiency, which can effectively shorten the training time, 
10.01% shorter than that of the dual-layer PPO scheduling model. 

Through case analysis, it is verified that the proposed scheduling model can achieve coordinated optimal 
management of various energy networks in the RIES at different time scales, accelerate the optimal decision-
making speed of the multi-time-scale scheduling model, and by virtue of the fast adaptability of the deep 
reinforcement learning algorithm, efficiently solve random optimization problems in complex RIES scenarios, and 
improve the economic benefits of system operation. The next step of work will be to improve the model to enhance 
the environmental awareness ability of the inner model, so that its decision-making scheme is always the optimal 
scheduling decision in the long time scale. 

Keywords ： Regional integrated energy system, multi-time-scale, distributed bi-layer proximal policy 
optimization, deep reinforcement learning, coordinated optimal management, economic benefits 
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