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强化学习与随机优化混合驱动的电网前瞻调度技术及其应用
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摘要：随着新能源电量占比不断增加，日内电力平衡难度增大, 超短期预测误差较大仍是调度员

工作的核心难题。强化学习与随机优化混合驱动的前瞻调度通过多场景推演与时序滚动优化，有

效提升了日内调度方案对于不确定场景的适应性，并已在实际省级电网实现上线运行。面向工程

应用需求，文中首先阐述了前瞻调度的决策模式与技术挑战。然后，提出了电网海量运行场景生成

与平衡态势评估、基于强化学习的多场景智能推演、计及省内调节与省间互济协同的前瞻决策 3 个

实用化关键技术，设计了“预测—推演—决策”序贯执行的软件功能架构，形成了模型数据交互驱动

的前瞻调度技术体系。最后，以甘肃电网实际运行数据进行测试验证，对前瞻调度软件的计算性能

及在“保供应、促消纳”困难场景下对电网平衡能力的提升效果进行了分析。
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0 引言

随着“碳达峰·碳中和”目标的提出，新能源在中

国能源体系中的占比逐渐提高，整体波动幅度和波

动频次大幅增加。以中国甘肃电网为例，新能源最

大 日 波 动 已 超 过 20 GW，15 min 内 波 动 超 过

2 200 MW。为了有效应对新能源出力的不确定性

对电网调度带来的挑战，学界和工业界提出了前瞻

调度的概念，基于日内阶段未来若干小时的新能源

和负荷超短期预测值，提前对前瞻窗口内的各种不

确定场景及其组合进行推演，根据系统最新运行边

界给出发用电资源的调整计划和运行方式调整安排

等［1-2］。由于超前考虑了电力系统各种不确定性对

调度策略可行域的影响，前瞻调度有效提高了日内

调度方案对于多维不确定场景的适应性，降低了实

时阶段电网的平衡压力。

针对前瞻调度等电力系统优化调度问题，整体

有两条大的技术路线。一条是以模型驱动为主的传

统运筹学优化方法，如凸优化、启发式算法和动态规

划等，具有收敛过程稳定、数学可解释性强等优点。

应对风、光等新能源不确定性的优化调度方法主要

有随机优化、鲁棒优化和机会约束［3-5］等，在系统规

模较小或计算资源需求相对较低的情形下能够保障

新能源出力多变场景下电力系统的安全、经济运

行。然而，面对复杂场景下大量高维、非线性、强随

机的映射关系，模型驱动方法存在着精准建模及大

规模混合整数规划高效求解困难的问题，且目前普

遍采用的 Cplex、Gurobi 等国外商用优化引擎技术

存在“卡脖子”风险。

另一条是以深度强化学习（deep reinforcement 
learning，DRL）为代表的数据驱动方法，该技术结合

了深度学习的感知能力和强化学习的决策能力，无

需解析化表示各类随机因素，能够基于奖励-动作反

馈循环自主学习大规模数据潜在特征，在决策过程

中逐渐获得对不确定性环境的适应性。文献［6-7］
以提升正常状态大电网调控的智能化水平为出发

点，提出了大电网数据驱动前瞻调度架构，通过多时

间尺度调度计划的动态更新与闭环控制，实现电网

调度策略的自我探索和更新，辅助调度员完成复杂

电网的调度任务。针对前瞻窗口内决策场景和变量

多、计算复杂度高、日内决策时间有限等问题，为提

高前瞻调度的计算速度，文献［8-9］将现有等时间尺

度、等场景密度的均匀时窗建模与决策方法变换为

非均匀时窗下的电网随机调度决策，提出了考虑时

步 -场景混合的非均匀性前瞻时窗构造方法。文献

［10］提出了基于图卷积神经网络 -长短期记忆网络

（graph convolutional network-long short-term 
memory，GCN-LSTM）的冗余约束辨识与削减方

法，建立了前瞻调度两阶段鲁棒优化模型。上述研

DOI： 10. 7500/AEPS20250402004

收稿日期： 2025-04-02； 修回日期： 2025-08-12。

上网日期： XXXX-XX-XX。

国家重点研发计划资助项目（2022YFB2403400）。

1



XXXX， XX（XX） · XXXX ·

究在前瞻调度的核心优化算法层面进行了有益的探

索，为前瞻调度的工程应用奠定了良好的基础。但

如何将前瞻调度技术实用化，真正发挥其辅助调度

业务的作用，尚没有文献对前瞻调度工程需求、关键

技术、软件架构及现场应用等方面进行相关报道。

本文结合不确定场景下日内滚动决策的前瞻调

度业务定位，兼顾调度决策可靠性与算法快速性，以

深度强化学习和基于国产数学规划求解器的随机优

化为双擎驱动，对前瞻调度关键技术及工程应用情

况进行全面介绍和分析。首先，在对前瞻调度工程

需求与决策模式进行梳理的基础上，分析了前瞻调

度面临的技术挑战。其次，对前瞻调度涉及到的电

网海量运行场景生成与平衡态势评估、基于强化学

习的多场景智能推演、计及省内调节与省间互济协

同的前瞻决策 3 个关键技术进行了阐述，剖析了“预

测—推演—决策”序贯执行的软件开发总体功能架

构。最后，以甘肃电网的实际工程为例，对前瞻调度

软件部署及现场应用效果进行了分析和评价。

1 前瞻调度工程需求与决策模式

1. 1　工程需求

前瞻调度定位在日内环节，本质是提前感知未

来时段内（以下简称前瞻时窗）电网的平衡态势，并

在此基础上决策出各类可调节资源在时间、空间、特

性等维度上的优化调整方案，实现前瞻时窗调度计

划的滚动编制，并辅助调度员参与省间市场的交易

决策。为此，工程应用上需满足以下几方面的需求：

1）场景描述的合理性和准确性是调度决策有效

的前提，为了应对新能源的不确定性，前瞻调度需充

分覆盖电网运行场景，包括覆盖正常态下的源荷波

动随机性场景和恶劣天气等事件下的极端运行场景

两个方面。

2）日内环节计算时间有限（通常滚动周期是

15 min），调度员要在短时间内做出决策，监盘压力

巨大，因此，前瞻调度必须保证调度决策的可靠性与

算法的快速性。

3）前瞻时窗内不仅要考虑电网各种不确定运行

场景，还涉及到安全、经济、新能源消纳多个目标，前

瞻调度需要提高面向多场景、多目标的资源调用

效率。

4）市场环境下，省内需处理好前瞻调度与现货

市场之间的关系；省间需辅助调度员改进购售电申

报需求，提升省间互济和资源共享能力。

1. 2　决策模式

面向上述工程需求，前瞻调度采取如下决策模

式：计划编制以某时刻 t 为起始点，以前瞻时窗长度

H 为决策周期，以时窗分辨率 Δt 为滚动周期，利用

新能源和母线负荷的超短期预测功率，综合考虑前

瞻时窗内预测误差与全网功率偏差，输出时窗内所

有决策时段的功率调整方案。每个时段输出的功率

调整方案均包括常规机组与新能源场站出力、柔性

负荷调整计划、储能充放电计划、灵活机组开停机计

划和网络运行方式调整安排等。其中，t时段对应前

瞻时窗的首个时段，t时段决策属于实际被执行的调

度计划，前瞻决策完成后会立即下发给自动发电控

制（automatic generation control，AGC）作为功率调

节的基准值；t + 1 时段后的决策均属于未来时段超

前计划，作为一条前瞻路径，提前感知前瞻时窗 H
内可能存在的系统平衡风险，并给出对应的决策预

案，给调度运行人员提供辅助参考，如图 1 所示。

当时窗内所有决策时段的计算全部完成后，本

轮前瞻调度完成。随着时序推移，后续每 t + Δt 周
期启动一次计算，继续向前输出下一个时窗内所有

决策时段的前瞻结果，循环计算直至整个调度周期

结束。

在现货市场环境下，前瞻调度的作用类似于电

力调节市场或平衡市场，衔接实时市场出清与电网

实时控制环节，如图 2 所示，其中 LFC 表示负荷频

率控制。相较于以新能源出力和母线负荷预测结果

作为单一、确定性输入边界的日内市场和实时市场，

前瞻调度在决策过程中，会超前考虑源荷波动的随

机性和历史预测误差，以及电网拓扑运行方式变化

等不确定性场景及其变化趋势对调度策略可行域的

影响，将基于确定性边界的市场化决策过程扩展为

基于不确定边界的集中式调度过程，有助于及时发

现未来时段可能存在的平衡风险。

在实际应用中，选取的前瞻时窗 H 一般长于现

货市场的出清时段 H '（H > H '），为便于二者的结果

衔接与比对，滚动周期 Δt 可与现货滚动周期选择一

致。前瞻调度决策分为两段：在 0~H '时段，前瞻调

度在遵循市场出清结果的基础上，计及预测误差等

不确定因素，在确定存在较大平衡缺口且系统备用
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图 1　前瞻调度决策模式
Fig. 1　Look-ahead dispatch decision-making mode
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容量无法满足电网安全运行的情况下，对全系统可

用备用资源（包括水电非旋转备用、火电热备用等）

进行智能再调度。在 H '~H 时段，前瞻调度重点对

未纳入现货市场出清的调节手段（包括未纳入市场

的常规机组、储能及省间交易）进行优化，其决策结

果传递给未来时段（指 H '~H）现货市场出清作为边

界条件，发挥其更长视野的前瞻作用，辅助市场给出

更合理的出清结果。

2 挑战分析

结合前瞻调度的工程需求和决策模式，前瞻调

度在决策过程中需要重点攻克运行场景覆盖、精度

速度权衡、资源配置效率、省间-省内协同 4 大挑战。

1）运行场景覆盖难题。传统日内/实时计划或

现货市场出清依赖超短期预测形成的单一、确定性

边界，受预测误差等因素的影响，出清结果与实际运

行难免存在偏差，优化决策的安全约束集不能完全

覆盖实际电网安全约束，存在大量人工干预。为减

少决策偏差，前瞻调度通过生成未来时窗内负荷/新
能源多场景集合，取代现有优化调度系统基于单一

预测曲线的感知模式，因此，需保证生成集合对源荷

随机波动场景尽可能覆盖，且具有典型性。电力系

统运行场景模拟生成可采用基于模型驱动的建模方

法或数据驱动的建模方法。模型驱动的建模方法一

般采用概率化模型，利用 Copula 函数、马尔科夫链、

时间序列建模、蒙特卡洛抽样［11-12］等直接生成大量

未来运行场景。受到计算复杂度等因素影响，模型

驱动方法一般仅能考虑 1-2 种不确定源的概率分

布，缺乏对多种不确定源联合概率分布的考虑，在高

随机性电力系统中，生成场景与现实场景往往具有

较大的差距。数据驱动的场景生成模型包括赫姆霍

兹 机（Helmholtz machines）、变 分 自 动 编 码 器

（variational auto-encoder，VAE）、生 成 对 抗 网 络

（generative adversarial networks，GAN） ［13-14］等，场

景适应性和数据整合能力强，但需要大量的历史样

本，尤其是极端事件下，新能源出力和负荷用电通常

不符合统计规律，与常规运行方式相比，电网运行场

景呈现出分布弥散且不均匀［15］等特点，如何在保证

对功率极值点覆盖率的同时缩小场景波动范围与实

际值之间的偏差，构建可信的场景集合，是前瞻调度

工程面临的实际难题。

2）精度速度权衡难题。随着日内阶段不确定

性大幅增加，传统基于模型驱动的计划编制虽能保

证计算精度，但面对海量计算时速度无法满足调控

要求，特殊情况下还可能存在无解的情况。而数据

驱动方法虽能大幅提升计算速度，但在调度决策领

域的应用多集中在封闭数据集下的试验验证或辅助

决策层面，调度人员尚不敢直接使用。针对两种算

法存在的固有问题，调度领域知识引导的模型数据

混合驱动方法成为学术界的研究热点。该方法融合

物理模型、数据驱动和经验知识三者的优势，有效提

升了复杂随机环境下调度决策的可用性与泛化

性［16-17］，避免了采用单一算法的计算复杂度高、电网

安全约束难以满足等局限性，决策效率高且可解释

性强，尤为适用日内滚动及实时时间尺度上的高效

决策。但模型与数据混合驱动的调度决策建模更加

复杂，模型驱动与数据驱动针对不同应用场景的适

用性，二者混合驱动时的地位关系、融合位置、交互

信息乃至大规模网络下的计算收敛性仍需进一步

研究。

3）资源配置效率难题。随着新能源尤其是光伏

装机容量不断增加，一日之内，省级电网系统净负荷

在午间陡降、晚间陡升，短时间内波动剧烈。在新能

源大发时段，存在系统负备用不足引发的弃电风险，

而在新能源小发时段，又存在系统正备用不足引发

的保供风险。当前实践中多采用的固定备用留取方

式，在保供和消纳需求快速切换和灵活资源有限的

情况下，难以在前瞻调度全时段内为系统分配充裕

调节能力。此外，不同类型资源存在调节快慢不一、

容量/功率/爬坡约束不同等差异化特性，为了在充

分发挥资源的差异化优势和降低调度复杂度二者之

间进行平衡，现有研究采用了资源调用优先级排序、

异质资源聚合建模［18-19］等技术。然而，面对新能源

出力高不确定性引起的决策环境随机性、各类资源

调度特性高差异性和容量有限性、前瞻调度短周期

决策的时间有限性这三重矛盾，资源高效、精准配置

复杂度极高，基于静态规则的资源配置方案难以适

用。因此，前瞻调度策略制定时，需要根据资源可调

特性动态制定前瞻时窗内资源的调用优先级，以提

高面向多场景、多目标、多要素的资源调用效率。
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图 2　前瞻调度与现货市场的关系
Fig. 2　Relationship between look-ahead dispatch and 

spot market
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4）省间 -省内协同难题。随着中国多层次电力

市场建设进入新阶段，“统一市场、两级运作”模式日

渐成熟［20-21］。以西北电网为例，在短时间尺度上，省

间通过省间调峰/备用辅助服务市场，利用跨省区的

交易将新能源富余电力输送到其他省份，在相邻省

份具有消纳空间的前提下缓解省内调节压力。省内

通过现货市场负责本省内的电力供需平衡和新能源

消纳。省间市场的出清结果作为省内市场的边界条

件，为省内市场提供物理约束［22］。新能源占比不断

增加，导致省内备用/调峰资源紧张时段增加，调度

员需频繁开展省间辅助服务市场交易，通过向相邻

省份购、售电实现省内的电力可靠供应和新能源消

纳目标。当前，调度员在申报省间购、售电需求时，

主要依据电网的实时运行情况、新能源和负荷预测

等信息，凭借自身经验人工代理省内机组进行省间

市场申报。然而，调度员申报时仅以考虑本省需求

为主，难以掌握邻省是否还有接纳空间等信息，申报

量往往与成交量相差甚远。此外，受到预测偏差、认

知能力等内外部因素限制，人工申报的方式难以考

虑未来不确定场景对于交易决策的综合影响，容易

产生新能源功率回购、触发省间保障性匹配机制［23］

等问题，导致难以充分发挥省间互济手段作用。因

此，亟须提升人工交易决策的前瞻性，促进省间 -省

内资源的协同优化。

3 关键技术

为攻克上述技术挑战，本文从前瞻时窗内电网

海量运行场景生成与平衡态势评估、基于强化学习

的多场景智能推演、计及省间互济与省内资源协同

调节的前瞻决策 3 个方面开展研究。通过突破前瞻

调度应用关键技术，辅助调度员做到日内平衡风险  
“预知预判”，实现日内调度决策  “自适应巡航”。

3. 1　前瞻时窗海量运行场景生成与平衡态势评估

1）多场景生成

计及源荷双侧不确定性，前瞻时窗内电网运行

场景集合的构建采用了离散概率模型和 GAN 的混

合方法，特别关注节点注入功率的时序波动性和预

测误差的不确定性。时序波动性体现为不同时刻节

点注入功率的差值，而预测误差则是功率实际值与

预测值之间的误差，具体生成流程如图 3 所示。

首先，结合季节、时段、气象等外部数据，以及节

点注入功率的时序历史样本数据和预测数据，通过

离散时序概率统计方法，分析历史数据中预测误差

与预测功率值、量测功率值、气象参数等特征的关

系，构建多维张量的条件概率分布。

接着，基于多维条件概率分布生成一组考虑节

点注入功率波动和预测误差的随机值，作为 GAN
生成器的输入，并结合近期数据特征和随机噪声扰

动，利用 GAN 生成初始场景曲线，通过生成器与判

别器之间的对抗博弈和无监督学习，确保场景内部

功率变化符合时序转移概率关系。

然后，采用场景覆盖率、功率区间平均宽度指标

对 GAN 生成场景的有效性和准确性进行验证，并

比较生成场景之间的特征差异性，采用聚类算法对

相似场景进行归并，为每个归并后的场景分配发生

概率，形成最终的场景集合。

为避免极端场景对 GAN 学习效果的影响，将

场景覆盖率、功率区间平均宽度指标纳入机器学习

模型的奖励函数中，在追求场景覆盖率的同时对功

率区间宽度予以惩罚。

场景覆盖率 C 的定义如下所示：

C = T '
T

× 100% （1）

式中：T '为统计时长内实际场景落入生成场景集合

内的时段数；T 为统计时长内总时段数。

功率区间平均宽度 W 的定义如下所示：

W = 1
T ∑

t = 1

T

( pup
t - pdown

t ) （2）

式中：pup
t ，pdown

t 分别为第 t 个时段场景集合内生成的
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图 3　多场景生成流程
Fig. 3　Workflow of multi-scenario generation
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功率上、下限。

在极端天气等小样本场景下，为了弥补 GAN
可能存在的精度不足，采用“误差边界+数据拟合”

的混合方法，基于近期数据特征匹配，动态估计并在

线修正预测误差的区间范围，将其作为“硬约束”加

入 GAN 生成器，作为场景生成的极限条件。以

2025 年 4 月 8 日甘肃沙尘暴发生时段为例（如附录

A 图 A1 所示），分别计算场景覆盖率和功率区间平

均宽度两项指标，结果如附录 A 表 A1 所示。前瞻

调度在极端气象事件影响下，前 11 个时段能够有效

覆盖新能源功率波动区间，最后 5 个时段虽然无法

完全覆盖实际场景，但可有效缩小超短期预测值与

实际值之间的偏差，从而为后续计划编制和备用留

取提供更为精确的边界信息。

2）平衡态势评估

针对超短期预测曲线的误差区间生成未来时段

电网海量运行场景后，通过计算各场景下的时序备

用裕度、网络传输裕度等风险指标，感知前瞻时窗内

不同时段、不同位置的电网平衡态势，提前预警未来

时段电网平衡风险，增强后续决策的针对性。

针对某一具体场景，电网上、下备用容量 q res_u

和 q res_d 为：

q res_u = ∑
i ∈ G

( pg，max
i - pg

i )+∑
l ∈ L

( p tie
l - p tie，min

l )+

∑
k ∈ K

( p re，max
k - p re

k )+∑
j ∈ S

( p s
j - p s，min

j ) （3）

q res_d = ∑
i ∈ G

( pg
i - pg，min

i )+∑
l ∈ L

( p tie，max
l - p tie

l )+

∑
k ∈ K

( p re
k - p re，min

k )+∑
j ∈ S

( p s，max
j - p s

j ) （4）

对应地，上、下备用裕度 R res，u 和 R res，d 为：
R res_u =

q res_u

∑
i ∈ G

pg，max
i + ∑

k ∈ K

p re，max
k -∑

l ∈ L

p tie，min
l - ∑

j ∈ S

p s，min
j - D

（5）
R res_d =

q res_d

∑
l ∈ L

p tie，max
l + ∑

j ∈ S

p s，max
j -∑

i ∈ G

pg，min
i - ∑

k ∈ K

p re，min
k - D

（6）
式中：pg、ptie、pre、ps 分别为该场景下常规机组、联络

线、新能源场站和储能的发用电功率；pg，max 和 pg，min

为机组的出力上、下限；ptie，max 和 ptie，min 为联络线外送

功率上、下限；pre，max 和 pre，min 为新能源场站的功率上、

下限；ps，max 和 ps，min 为储能最大充电功率和最大放电

功率；G，L，S，K 分别为常规机组、联络线、储能和新

能源场站集合；D 为系统负荷。

网络传输裕度由计及断面负载率后的剩余裕度

R trans
o 表示：

R trans
o = 1 - p trans

o

p trans，max
o

（7）

式 中 ：p trans
o 为 该 场 景 下 输 电 断 面 o 的 传 输 功 率 ；

p trans，max
o 为输电断面 o 的最大输电功率，即传输限额。

3. 2　基于深度强化学习的多场景并行推演

生成的海量运行场景用于调度决策层面可能出

现两类冗余情况：

1）低风险场景：可通过实时计划或现货出清调

节自然消除，无需前瞻干预；

2）重复性场景：存在平衡风险，但与其他场景

特征相似度高，且调节手段类似，一般仅考虑该类中

的极端场景即可。

为了有效减少计算量，前瞻调度将多场景推演

作为场景生成和在线调度决策之间的衔接环节。在

调度决策之前，利用强化学习等数据驱动模型的快

速计算能力，先通过多场景推演对 3.1 节生成的每

个场景进行分析预决策，再利用式（5）—式（7）评估

系统平衡风险指标，进而判断前瞻调度干预的必要

性，并标注出需要纳入决策范畴的关键场景。

多场景推演流程如图 4 所示。其核心是一个可

以将负荷/新能源场景数据通过策略网络映射为调

度员调整指令的强化学习智能体。智能体从前瞻时

间窗口的第一个时刻（t + 1）开始推演，由智能体首

先给出对应当前电网状态的调度指令，将该指令输

入至潮流计算仿真环境模拟执行，根据仿真结果对

电网状态进行更新，接着进入下一时段推演并重复

上述过程，直至所有时段推演结束。不同场景的推

演过程可解耦后并行计算，从而增加多场景推演的

效率。全部推演进程结束后，结合电网推演状态对

各时段的电网风险信息进行评估。这些风险信息一

方面用于强化学习智能体参数反馈更新，另一方面

也可用于场景重要度分析，并据此筛选进入在线调

度决策优化阶段的关键约束集合。

考虑到电网前瞻调度问题具有状态信息高维、

电网运行拓扑多变、机组等可调资源功率采用连续

调节动作的特点，多场景推演阶段的强化学习模型

采用基于图神经网络的 Actor-Critic 架构［24-25］。动作

空间集合为常规机组出力调整量、联络线功率调整

量和储能充放电功率调整量。所选择的电网状态空

间包括：当前时段常规机组、新能源场站、联络线、储

能的有功出力、上调空间和下调空间；当前时段新能

源和母线负荷有功功率值、下一时段新能源和母线
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负荷有功功率预测值。考虑到前瞻调度“保供应、促

消纳”的多目标，奖励函数设计包括可调资源运行成

本、新能源弃电成本、失负荷成本等，并将电力平衡、

断面限额等安全约束嵌入到 Actor 网络的损失函数

中。算法方面，从提高针对高维连续动作空间问题

的优化能力和增强学习稳定性两个角度出发，选择

采用嵌入调度领域知识的孪生延迟深度确定性策略

梯 度 （twin delayed deep deterministic policy 
gradient，TD3）算法［26］。

除决策层面的关键场景筛选外，多场景推演还

负责提供以下辅助决策信息：

1）联络线调节能力获取：除了对省内机组调节

能力进行推演之外，强化学习智能体还可基于省间

市场历史交易数据进行学习，考虑省内调节需求和

对侧电网互济能力，给出联络线调节能力区间。其

中，对侧电网互济能力受其剩余备用、剩余通道传输

能力等因素影响，考虑该因素可提高申报策略在省

间市场中的实际出清容量。推演阶段得到的联络线

调节能力区间作为 3.3 节前瞻调度优化模型式（11）
中的约束边界。

2）关键运行约束筛选：依据推演结果，筛除决

策层面的冗余运行约束或提前确定部分决策变量，

作为决策模型求解的加速手段。例如，根据各场景

断面越限程度和场景发生概率，筛除低风险时段、低

越限概率的断面功率约束等。

3. 3　计及省内调节与省间互济协同的前瞻决策

在线决策阶段依据多场景推演的结果和当前时

段新能源和负荷功率值、前瞻时窗内新能源和负荷

预测值等数据，决策出最终的前瞻调度计划。为保

证决策的安全性和可用性，在线决策阶段采用以随

机优化建模为主，数据驱动为辅的模型数据混合驱

动方法，如附录 A 图 A2 所示。

基于多场景随机优化技术构建的前瞻调度模型

考虑的决策变量既包括常规机组、储能等省内可调

资源，也包括联络线调整的省间互济手段。该模型

数学形式如下所示：

min  
                                                 
∑
t ∈ T

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú∑

i ∈ G

( C su
i  vi，t + C sd

i  w i，t + C g1 Δpg1
i，t ) + ∑

l ∈ L

C tie
l   || Δp tie

l，t + ∑
j ∈ S

C st
j ( cst

j，t + d st
j，t )

即时成本

+

                    
                               
∑
ω ∈ Ω

πω ∑
t ∈ T

é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú∑

i ∈ G

C g2
i Δpg2

i，t，ω + ∑
k ∈ K

C rc
k p rc

k，t，ω + C ls p ls
t，ω

预期成本

（8）
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Fig. 4　Workflow of multi-scenario deduction
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s.t.    ∑
i ∈ G

pg
i，t，ω + ∑

j ∈ S

d st
j，t，ω + ∑

l ∈ L

p tie
l，t +

                ∑
k ∈ K

( p rf
k，t，ω - p rc

k，t，ω )= Dt，ω + ∑
j ∈ S

cst
j，t，ω - p ls

t，ω

                                                                           ∀ t，ω （9）
| pg

i，t，ω - pg
i，( t - 1 )，ω′ |≤ ri，t        ∀ω，ω′∈ Ω （10）

p tie，min
l，t ≤ p tie

l，t ≤ p tie，max
l，t （11）

其他资源调节能力及潮流安全约束 （12）
式中：v 、w 为机组启停动作对应的状态变量；pg、p tie

分别为常规机组和联络线功率；Δpg1、Δpg2 和 Δp tie 分

别为常规机组第一、第二阶段功率调整量和联络线

功率调整量；c st、d st 为储能充放电功率；p rf、p rc 分别为

新能源场站预测功率和弃电功率；D 和 p ls 分别为系

统负荷及负荷缺供功率；i，l，j，k分别为常规机组、联

络线、储能和新能源场站标识，G、L、S、K 分别为对

应的常规机组、联络线、储能和新能源场站集合；t为
时段序号标识；ω 和 ω′均为场景序号标识（例如 pg

i，t，ω

表示机组 i 在时段 t、场景 ω 下的功率）；T 和 Ω 分别

为对应的时段和场景集合；r 表示机组的爬坡速率；

C 为各类成本参数；上标 su/sd、g1/g2、tie、st、rc、ls分
别表示机组启停、机组功率调节、联络线功率调节、

储能调节、新能源弃电和负荷缺供相关变量；p tie，min

和 p tie，max 为联络线可调节功率的上、下范围。

式（8）为前瞻调度模型目标函数，式（9）和（10）
分别表示各场景对应的功率平衡约束和场景之间切

换导致的机组功率调节量约束。式（11）表示考虑省

间市场出清容量的联络线调节能力范围约束。模型

中还包含式（12）对应的常规机组、储能等各类型资

源调节能力约束和断面潮流安全约束。

考虑到不同类型资源调节特性差异，前瞻调度

采取“快慢搭配、动态调用”的随机优化建模方

式［27-28］。其中，对于联络线调节，考虑到交易时间窗

口等因素，应避免频繁修正省间调峰申报电量；储能

方面，考虑到目前独立储能通常以自调度模式参与

现货市场，需尽量减少对其充放电计划的调整频

次。同时，还需考虑储能在前瞻时窗内储能荷电状

态（state of charge，SOC）边界及日循环充放电优化

需求。因此，仅允许联络线、储能在当前前瞻调度周

期的初始时刻进行第一阶段优化，其目标是兼顾前

瞻时窗内所有场景，缩小期望保供或新能源消纳缺

口。对于参与调频的常规机组，则允许其根据各时

段、各场景实际功率波动情况逐时段进行第二阶段

调整。综上所述，式（8）中将储能充放电计划和省间

交易申报对应的调节代价表示为“即时成本”，将未

来 4 h 火电机组的二次调整对应的代价纳入“附加成

本”。“附加成本”中还需要考虑火电机组二次调整后

各场景下的期望负荷缺供或新能源弃电惩罚成本。

前瞻调度模型与当前现货市场出清模型的对比

如表 1 所示，其优势主要体现在优化时段范围扩展

以及调节对象扩增。此外，通过场景间功率调整切

换约束，能够显著提升调度计划对于新能源预测误

差、极端功率波动等因素的风险抗性。

前瞻调度模型调用国产数学规划求解器 COPT
实现混合整数模型快速求解。考虑到决策对象增

加、多场景边界带来的计算负担，前瞻调度模型借助

数据驱动方法进行辅助求解。数据驱动方法的辅助

作用主要体现在 3 个方面［10］：

1）提供决策初始值。在多个场景下均保持同样

状态的储能充放电状态、快速机组启停等二进制变

量，作为高可信度数据推演结果，提供给前瞻调度模

型作为热启动初始值。

2）筛选决策边界。将多场景推演阶段提前筛

选出来的关键场景，与基于预测的基准场景一起作

为在线优化的输入场景，从而削减随机优化需要计

及的场景数量。

3）辨识冗余约束。所有场景推演结果中均判定

为“无效”的断面潮流等安全约束将被暂时移出混合

整数规划模型，若求解后，通过安全校核验证结果违

反某条约束，再通过求解器的 lazy-cut等机制重新将

对应约束加入求解过程，对优化模型起到约简作用。

经过上述 3 个方面的数据驱动辅助后，每轮前

瞻调度计算过程可在 1 min 内完成，针对罕见情况

表 1　前瞻调度决策模型与现货市场出清模型的对比
Table 1　Comparison between look-ahead dispatch model and market clearing model

对比项

时段范围

风险边界

优化目标

调节对象

约束条件

市场出清模型

（实时市场）未来 2 h
超短期预测信息

最小化净发电成本

水电、火电、新能源机组、储能

满足单场景电网平衡约束、安全约束及场景内

爬坡约束条件

前瞻调度决策模型

未来 4 h
多场景生成/推演得到的关键场景集合

最小化负荷保供和新能源消纳缺口，最小化市场出清结果调整量

水电、火电、新能源机组、储能、联络线

同时满足多场景电网平衡约束、安全约束条件及场景间

切换爬坡约束条件

7
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下有限时间内无法得到可行解的情况，考虑到前瞻

调度本质上是日内滚动调度，故沿用上一轮计算中

对相同时段的决策结果。

4 工程应用及效果

4. 1　软件功能

强化学习与随机优化混合驱动的前瞻调度软件

主要面向电网日内滚动调度计划动态编制，已在甘

肃电网实现部署应用，与甘肃电力现货市场出清系

统深度耦合，前瞻时窗长度 H 取未来 4 h（与超短期

预测时长保持一致），时窗分辨率 Δt 取 15 min，每轮

共执行 16 个时段，每 15 min 与实时市场出清环节交

错序贯执行。

在每轮执行周期内，系统以现货市场的实时出

清结果为基线进行调整，在未来 4 h 市场出清结果可

能出现负荷保供或新能源消纳缺口的情况下，通过

建立涵盖常规机组、新能源场站、分布式光伏集群、

多元储能系统及跨省联络线等灵活调节资源的统筹

优化模型，实现多种可调资源的协同调度调整。

软件核心设计理念是构建“预测—推演—决策”

序贯的模型数据交互驱动优化体系，由多场景生成、

多场景推演、在线决策三个模块组成，功能架构如图

5 所示。多场景生成模块生成未来 4 h 省内负荷/新
能源多场景集合，预测未来时段平衡态势；多场景推

演模块针对前瞻时窗内的多场景进行智能推演；在

线决策模块形成省内发用电资源调整策略和省间交

易预案。在功能实现层面，多场景生成和多场景推

演两个模块主要采用数据驱动方法实现，解决场景

数目增多带来的分析计算难题。在线决策模块则基

于随机优化理论，构建考虑源荷不确定性的前瞻调

度优化模型，并使用数据驱动辅助的国产数学规划

求解器 COPT 进行求解，从而有效结合数据驱动算

法的计算效率和传统运筹优化方法的可靠性。

4. 2　现场应用

截至 2025 年 4 月，甘肃省电源总装机容量已突

破 100 GW，达到 103.887 4 GW。其中，新能源装机

达 67.196 5 GW，装 机 占 比 64.68%，发 电 量 占 比

38.62%，新能源主体地位进一步凸显。随着新能源

占比的逐步提升，省内电力可靠供应和新能源消纳

形势严峻。

为解决新能源电量高占比背景下的短时优化决

策难题，前瞻调度软件接入甘肃现货市场出清系统

的超短期负荷/新能源预测、联络线计划、市场出清

功率等数据，并整合了覆盖甘肃地区复杂地形气候

特征的历史气象数据，依托高性能人工智能训练资

源，支撑实时动态的源网荷储多要素运行场景生成、

推演及前瞻调度协同决策功能。在现货市场面向未

来 2 h（前 8 个时段）出清的基础上，一方面，修改出

清边界条件或在市场规则允许范围内对出清结果进

行再调度；另一方面，提供未来 2-4 h（后 8 个时段）更

为“远视”的决策结果，供市场参考，支持市场实现新

能源与可调资源之间的协调配置，促进“保供应、促

消纳”目标落实。

自 2024 年 8 月以来，前瞻调度软件已在甘肃省

调开展多次离线模拟，2025 年 1 月，软件与智能电网

调度控制系统（D5000）实现电网模型、实时数据同

步，并持续接入计划预测、历史采样等数据，通过模

型数据同步，和 D5000 系统并轨试运行，2025 年 3 月

27 日，软件实现正式上线运行。离线模拟迄今，辅

助甘肃电网上备用裕度整体提升达到 7.80%，下备

用裕度整体提升达到 4.56%，每月上、下备用裕度提

升水平如附录 A 图 A3 所示，为调度员开展省内资

源调整和省间交易提供了精益化的资源调用策略。
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图 5　前瞻调度软件功能架构
Fig. 5　Architecture of look-ahead dispatch software
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4. 3　案例测试

4. 3. 1　案例场景选择

针对甘肃电网 2024 年全年新能源/负荷预测和

实测数据，工程应用中将其划分成比例为 8∶2 的训

练数据集和测试数据集。训练数据集用于训练前瞻

调度软件中涉及的人工智能模型参数，测试数据集

用于验证前瞻调度软件的应用效果。考虑新能源/
负荷功率及预测误差，在测试数据集内选取两个典

型案例用于验证前瞻调度策略的效果，具体案例描

述详见附录 B。

4. 3. 2　案例效果分析

案例 1 全天的日前调度计划见附录 B 图 B3，所
有可调节资源（包含火电、水电、储能和联络线）的日

内调度计划见图 6。日内调度计划为所选前瞻调度

时间窗口 16 个时段的调度计划值。其中，“原计划”

表示市场出清结果，前 8 个时段更新为实时市场出

清结果（不包含储能资源调整），后 8 个时段仍然保

持日前市场出清结果；特别对于储能，“原计划”表示

各个储能场站在市场中申报的自调度计划；“前瞻计

划”表示前瞻调度策略得到的计划值，包括针对储能

的集中优化结果；图 6（d）给出了联络线的实际调节

上限，该上限根据西北区内各省份的备用供给能力

进行事后测算得到。

对照附录 B 图 B1，系统净负荷实际值高于预测

值，因此，在案例 1 所选时间窗口内，相对市场出清

计划，前瞻调度计划主要对储能和联络线计划进行

了调整。首先，根据附录 B 图 B3 中的结果，储能资

源原计划在早上 06：00— 10：00 和晚上 18：00—

21：00 两个时间窗口进行充电，但是考虑到 01：00—
05：00 时段新能源/负荷预测误差方向相反且相比

其他时段有更大概率造成保供缺口，因此，储能应当

立即在 01：00—05：00 时段进行放电。其次，由于省

内资源不足，目标电网应当在省间市场进行购电操

作，尤其是所在时窗的后 8 个时段，超短期预测信息

对新能源功率高估较为严重，应当提前削减对外输

电计划，规避实时联络线功率偏差带来的额外考核

成本。对比图 6（d）中的联络线计划及其调节上限，

当时西北区域电网仍然保留了较为充裕的上备用容

量，前瞻调度可以通过减少外送满足极端天气引发

的保供需求，省间市场无法出清的风险极小。相比

之下，火电、水电的调度计划调整较小。其中，火电

作为高灵活性资源，其计划值低于其功率上限，可随

时提高功率以应对小概率但是保供缺口较大的场

景。而水电则采取与实时市场相似出清结果，均为

满功率运行。

两种日内调度计划对应的负荷保供裕度评估结

果如附录 B 图 B4 所示。当负荷保供裕度小于 0 时，

表示系统存在保供缺口，即联络线外送功率存在负

偏风险。如果按照负荷/新能源功率预测值进行测

算，调整前的市场出清结果不存在保供缺口；然而，

如果按照负荷/新能源功率实际值进行测算，其在时

段 9~16 均存在保供缺口。反观前瞻调度策略，通

过多类型资源协同调节，其根据实际值测算得到的

负荷保供裕度始终大于 0 且优于市场出清结果，由

此可以验证前瞻调度策略在不确定性环境下技术上

的优势。

案例 2 对应的日前调度计划见附录 B 图 B5，日
内调度计划如图 7 所示。由于案例 2 主要考察前瞻

调度策略对于新能源消纳能力的提升情况，因此图
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图 6　案例 1 日内调度计划
Fig. 6　Intra-day schedule of Case 1
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7（a）和图 7（b）中的虚线分别表示火电和水电的可

调节下限，图 7（d）给出了联络线的实际调节下限。

根据图 7，火电功率已接近其下限，其下备用容

量近乎为 0，因此，前瞻调度策略主要从 3 个方面实

现提升。首先，降低所处时窗内的水电出力，特别是

对于新能源资源较为充裕的时段 9~16，可根据来

水量计划将水电发电时段重新安排至当天负荷较

高、新能源功率较低的时段（例如 16：00—17：00），

在不影响水电当天发电量的前提下增加新能源出

力。其次，由于时段 1~11 邻省仍然具有一定新能

源消纳支援能力，因此，可以根据输电通道剩余空间

在省间市场提出购电请求，即增加联络线外送功

率。与案例 1 不同的是，西北地区多数省份属于送

端电网，彼此之间可互相支援的下备用容量相对较

小。由于数据驱动方法不可避免存在偏差，少部分

时段的前瞻计划值低于联络线实际调节下限。此

时，在省间市场申报的需求可能无法完全出清。但

是，考虑到前瞻调度采用滚动优化模式，调度人员可

以通过后续的省内机组调整补偿省间市场中无法出

清的容量，整体风险仍然可控。最后，相对较为平缓

的日前储能充电计划，将其调整为 12：00 之后进行

集中充电，从而与联络线调节手段形成互补，避免调

峰资源浪费。

最后，图 7 中两种日内调度计划对应的新能源

消纳裕度评估结果如附录 B 图 B6 所示。当新能源

消纳裕度小于 0 时，表示系统存在弃风弃光现象。

可以看到，无论按照负荷/新能源功率的预测值或实

际值进行测算，市场出清结果均存在新能源消纳裕

度低于 0 的情况，所提前瞻调度策略通过储能/联络

线新型调节手段与常规调节手段的协同，实现了该

时段新能源全消纳。

表 2 汇总了案例 1 和案例 2 在前瞻时间窗口内

的运行成本和计算效率。为应对新能源和负荷的随

机波动，前瞻调度策略通过提前调整灵活资源计划，

消除潜在的负荷缺供或新能源消纳不足风险，同时，

支付对应的调整成本，包括火电、水电、储能的再调

度费用以及省间市场购售电价差成本。然而，从表

2 可见，两个案例中支出的调度调整成本均低于负

荷缺供或弃风弃电所产生的额外损失。计算效率方

面，由于前瞻调度模型本质上是对市场出清结果的

再优化，且通过约束筛选等手段实现了计算加速，因

此，有效降低了多场景边界条件带来的额外计算负

担，计算时间均控制在 1 min 以内。

5 结语

本文针对新能源高占比电力系统中日内调度面

临的不确定性短时优化决策难题，提出了强化学习

与随机优化混合驱动的前瞻调度技术体系，构建了

“预测—推演—决策”序贯的模型数据交互驱动软件
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图 7　案例 2 日内调度计划
Fig. 7　Intra-day schedule of Case 2

表 2　运行成本及计算效率对比
Table 2　Comparison of operation costs and 

computation efficiency

案例

1

2

方法

调整前

调整后

调整前

调整后

调度调整成

本/万元

/
11.76

/
5.28

保供/弃风弃

光成本/万元

40.11
0.00

26.28
0.00

计算时间/
秒

30.54
52.63
28.77
41.45
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架构，实现了多场景生成、智能推演与在线调度决策

的高效协同。

甘肃电网实际运行数据的测试表明，前瞻调度

策略结合数据驱动的精准风险感知手段和优化引擎

驱动的源网荷储协同调节模型，在较低的调度调整

成本下显著降低了保供缺口和弃风弃光风险成本，

在满足调度实时性的前提下“保供应、促消纳”成效

显著。

未来研究将开展场景生成技术与多场景优化技

术的深度闭环设计，进一步探索极端气象等数据分

布偏移场景下的泛化能力提升，并推动前瞻调度技

术在新型电力系统中的规模化应用。

附录见本刊网络版，点击 http：//www.aeps-info.

com/aeps/article/abstract/20250402004，或扫描英文

摘要后二维码，可阅读全文。
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Power Grid Look-ahead Dispatch Technologies Driven by Reinforcement Learning and Stochastic 
Optimization and Their Applications

LI Yaping1， YAN Jiahao1， WANG Jiye2， LI Lixin3， TANG Wen4， YANG Shengchun3

(1. China Electric Power Research Institute (Nanjing), Nanjing 210003, China; 
2. China Electricity Council, Beijing100761, China; 3. China Electric Power Research Institute, Beijing 100192, China; 

4. State Grid Gansu Electric Power Company, Lanzhou 730046, China)

Abstract: With the increasing proportion of integrated renewable energy, the significant errors in ultra-short-term forecasting 
remain a core challenge for dispatchers, making intra-day power balance more difficult. The hybrid look-ahead dispatch framework 
driven by reinforcement learning and stochastic optimization improves the adaptability of intra-day dispatch plans to uncertain 
scenarios through multi-scenario simulation and rolling-horizon optimization, and has been implemented in an actual provincial 
power grid. To meet engineering application requirements, this paper first elaborates on the decision-making paradigm and 
technical challenges of look-ahead dispatch. Subsequently, three practical key technologies are proposed: 1) massive power grid 
operational scenario generation within look-ahead horizon and balance assessment, 2) reinforcement learning-based intelligent multi-
scenario simulation, 3) look-ahead decision-making considering both intra-provincial regulation and inter-provincial trading. Then, 
a sequential “forecast-simulation-decision” software architecture is designed and a model-data interactive-driven look-ahead 
dispatch technology framework is established. Finally, the test using operation data from Gansu Power Grid in China demonstrates 
the computational efficiency of the look-ahead dispatch software and analyzes its enhancement effects on power balancing 
capabilities under challenging scenarios of “ensuring supply security and promoting renewable energy accommodation”.

This work is supported by National Key R&D Program of China (No. 2022YFB2403400) and the National Natural Science 
Foundation of China (No. 52307150).
Key words: renewable energy; look-ahead dispatch; reinforcement learning; stochastic optimization; spot market
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附录 A 

图 A1　某前瞻时窗内新能源出力场景集合
Fig A1　Set of renewable energy scenarios within a certain 

horizon

表 A1　新能源出力场景集合统计指标
Table A1　Statistical indicators of renewable energy scenarios set

覆盖率

功率区间平均宽度（MW）

超短期预测误差平均宽度（MW）

1~4 时段

100%
974.29

1 291.14

5~8 时段

100%
797.85

1 628.93

9~12 时段

75%
1136.10
1 961.47

13~16 时段

0%
994.71

2 758.07

 

数据驱动推演

前瞻时窗海量
运行场景集

基于预测的基准场景

随机优化决策

求解
COPT

关键场景/关键断

面约束

筛选

冗余约束辨识

（数据驱动）

热启动初值

边界

选项
离线

在线

图 A2　数据驱动辅助的随机优化
Fig. A2　Data-driven assisted stochastic optimization

图 A3　软件应用后系统上、下备用裕度提升比例
Fig.  A3　Increase ratio of upper and lower reserve margins
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附录 B 

案例 1：日期为 2024 年 1 月 24 日，前瞻调度时间窗口为 01：00—05：00。图 B1 中显示了全天系统负荷/新
能源功率的日前短期预测值和实际值的对比情况，分图中显示了前瞻调度时间窗口内日内超短期预测值与

实际值的对比情况。当日甘肃电网受到寒潮事件影响，寒潮期间供暖负荷上升，寒潮末期冷风过境导致风电

功率急剧下跌，从而造成全天负荷实际值较预测值偏高，而所选前瞻调度时间窗口内新能源功率实际值较预

测值偏低。负荷预测高偏与新能源预测低偏造成时窗内的净负荷偏差较正常时段显著增加，平均绝对误差

为 185 MW，均方根误差为 247 MW，超短期预测偏差最大达到 711 MW。该案例用于验证前瞻调度策略对

于系统保供裕度的提升效果。

案例 2：日期为 2024 年 7 月 11 日，前瞻调度时间窗口为 11：00—14：00。当日系统负荷/新能源功率的预

测值和实际值对比情况如图 B2 所示，该时段为甘肃电网较为常见的午间新能源大发时段，新能源功率在

13：00 达到 20，150 MW 以上。该案例用于验证前瞻调度策略对于新能源消纳能力的提升效果。

(a)　全省系统负荷

(b)　全省新能源功率理论上限

图 B1　案例 1 负荷/新能源功率的预测值/实际值对比
Fig. B1　Comparison of load/renewable power forecast/

actual values in Case 1
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(a)　全省系统负荷

(b)　全省新能源功率理论上限

图 B2　案例 2 负荷/新能源功率的预测值/实际值对比
Fig. B2　Comparison of load/renewable power 

forecast/actual values in Case 2

图 B3　案例 1 日前调度计划
Fig. B3　Day-ahead schedule of Case 1

图 B4　案例 1 负荷保供裕度评估结果
Fig.  B4　Load supply adequacy evaluation results 

of Case 1

图 B5　案例 2 日前调度计划
Fig. B5　Day-ahead schedule of Case 2

图 B6　案例 2 新能源消纳裕度评估结果
Fig. B6　Renewable energy accommodation adequacy 

evaluation results of Case 2
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