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基于深度强化学习的绿氢生产过程调度优化

刘京鑫，赵亮

（华东理工大学信息科学与工程学院，上海 200237）

摘要： 针对风光发电波动导致电解槽负载频繁变化、弃电与购电并存等问题，本文建立了光伏—风电—储能—

电解槽耦合制氢过程模型，并将在线调度表述为马尔可夫决策过程；在多目标奖励中考虑产氢收益、购电成本、

弃电抑制、负载平滑及储能荷电状态（SOC）安全约束，采用软演员-评论家（SAC）算法获得最优调度策略。

基于NASA气象数据与电价序列的算例表明，所提方法在多场景下比专家规则与模型预测控制取得更高产氢量与

可再生能源利用率，并显著降低弃电，且单步推理开销可满足5 min调度周期的实时应用需求。
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Deep reinforcement learning for scheduling of green hydrogen production 
process
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Abstract: To address the issues of frequent load fluctuations of electrolyzers caused by volatile wind and solar 
power, as well as the coexistence of renewable energy curtailment and electricity purchase costs, this paper 
establishes a coupled photovoltaic-wind-energy storage-electrolyzer hydrogen production system model, and 
formulates the online scheduling problem as a Markov decision process. The multi-objective reward function 
comprehensively considers hydrogen production benefits, electricity purchase costs, renewable energy curtailment 
mitigation, load smoothing, and state-of-charge (SOC) security constraints, and the Soft Actor-Critic (SAC) 
algorithm is adopted to obtain the optimal scheduling strategy. Case studies based on NASA meteorological data and 
electricity price sequences demonstrate that the proposed method achieves higher hydrogen production and 
renewable energy utilization efficiency than expert rules and model predictive control under various scenarios, 
significantly reduces renewable energy curtailment, and the single-step inference cost can meet the real-time 
application requirements of a 5-minute scheduling cycle.
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引 言

在“双碳”目标推动下，可再生能源（renewable 
energy, RE）制氢已成为实现氢能低碳化供给的重要

路径[1]。风电、光伏等绿色电力驱动电解水制氢，具

有减少化石能源依赖和降低过程碳排放的潜力，但

其大规模应用仍面临成本偏高和系统调度复杂等

问题[2]。尤其在风、光波动和电价时变条件下，如何

实现绿氢生产过程的高效、经济与稳定运行，是制

约其工程化应用的关键问题[3]。

可再生能源制氢系统具有多约束耦合特征[4]。

一方面，风光发电存在波动性和间歇性[5]，易引起电

解槽负载频繁变化[6]；另一方面，电解槽具有最小负

载率约束和非线性效率特性[7]，储能系统又受到储

能荷电状态（SOC）边界、充放电功率和效率等条件

限制[8]。因此，绿氢生产过程调度需要在产氢量、购

电成本、弃电控制和运行安全之间进行动态权衡，

本质上是连续决策、多目标协同的调度优化问题[9]。

围绕绿氢生产过程的优化运行，已有研究主要

采用混合整数规划、随机优化[10]、鲁棒优化和模型预

测控制等方法[11]，在容量配置、滚动优化和不确定性

处理等方面取得一定进展[12]。但是，这类方法通常

依赖精确的数学模型，在处理电解槽效率非线性、

多设备耦合和高维连续控制问题时仍存在一定局

限[13]。近年来，深度强化学习因具备交互学习和连

续控制能力，在综合能源系统调度方面具有较好的

应用潜力；但针对RE制氢场景，同时考虑电解槽运

行特性、储能安全约束、负载平滑需求和RE消纳目

标的统一建模与优化研究相对较少[14]。

基于此，本文以光伏-风电-储能-电解槽耦合

制氢过程为研究对象，建立考虑设备运行约束与风

光波动特性的调度模型，并将其表述为马尔可夫决

策过程；构造兼顾产氢收益、购电成本、弃电抑制、

负载平滑和 SOC安全的多目标奖励函数，采用软演

员-评论家（SAC）算法求解调度策略；利用可再生能

源和电价等数据开展多场景对比分析，验证所提方

法在制氢性能、经济性和RE利用等方面的有效性。

1 系统建模与调度问题描述

1.1 系统结构与关键单元建模

绿氢生产过程由光伏发电、风力发电、电池储

能、碱性电解槽等单元构成，系统结构如图 1所示。

可再生能源发电优先用于驱动电解槽制氢；当风光

发电超过电解槽实时用电需求时，剩余电能优先用

于储能充电，若储能达到充电上限，则形成弃电；当

风光发电不足时，首先调用储能放电，若储能仍无

法满足功率需求再从电网购电，以保证电解槽运行

的连续性和氢产量的稳定性。

在时段 t内，系统功率平衡关系定义如下：
Ppv

t + Pw
t + Pg

t + Pdis
t = Pel

t + Pch
t + Pcur

t (1)
式中，Ppv

t 和Pw
t 分别为光伏与风电功率，Pg

t 为电

网购电功率，Pdis
t 和 Pch

t 分别为储能放电功率与充电

功率，Pel
t 为电解槽运行功率，Pcur

t 为弃电功率。

电解水制氢单元为绿氢生产的核心[15]，本文选

用工程应用成熟的碱性电解槽[16]。设电解槽额定功

率为 Pelec,max[17]，时段 t 的运行负载率为 L(t)，则电解槽

的实际功率为：
Pelec ( t ) = L ( t )Pelec,max (2)

式中，L(t)为电解槽负载率。由于碱性电解槽存

在最小稳定运行负载率，为避免低负载下电极极化

加剧和能效下降，设置最小负载率约束为[18]：
L ( t ) ≥ Lmin (3)

式中，Lmin为最小负载率[19]。

满足最小稳定负载率约束的前提下，时段 t 的
产氢速率H(t)与电解槽功率关系如下[20]：

H ( t ) = Pelec ( t )
EH2

(4)
式中，EH2 为制氢能耗。

储能系统用来平衡短时功率，风光富余时充电

以降低弃电，风光不足时放电以减少购电并维持电

解槽稳定运行，直接影响 RE 利用率与系统经济

性[21]。设储能系统额定容量为 Ebess，时段 t的荷电状

态为 SOC(t)，储能功率为 Pbess(t)。其中，设定 Pbess(t)>0
表示充电，Pbess(t)<0表示放电，储能系统的荷电状态

更新方程定义如下：

SOC ( t + 1) = SOC ( t ) + Δt
Ebess

ì
í
î

ηch Pbess ( t )
ηdis Pbess ( t )

Pbess ( t ) > 0
Pbess ( t ) < 0 (5)

 
图1 可再生能源-储能-电解槽耦合制氢系统结构示意图

Fig.1 Schematic diagram of the renewable energy-storage-
electrolyzer coupled hydrogen production system
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式中，ηch和ηdis分别表示储能系统的充电效率和

放电效率，Δt为调度周期。

为保证储能系统安全运行并延缓电池衰减，储

能荷电状态需满足上下界约束：
SOCmin ≤ SOC ( t ) ≤ SOCmax (6)

式中，SOCmin和SOCmax分别为SOC下界和上界。

光伏和风力发电作为系统的外部输入，其时序

变化决定了 RE 供给水平。设时段 t 的太阳短波辐

照度为G(t)，光伏综合转换效率为ηpv，则光伏输出功

率Ppv
t 可表示为：

Ppv
t = ηpvG ( t ) (7)

设时段 t 的风速为 vt，风机切入风速、额定风速

和切出风速分别为 vin、vr 和 vout，风电额定功率为

Pw,max，时段 t的风电输出功率Pw
t 定义为：

Pw
t =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

0
Pw, max vt - vin

vr - vin

Pw, max

0

vt < vin

vin ≤ vt ≤ vr

vr < vt ≤ vout

vout < vt

(8)

式（7）和式（8）描述了 RE 发电的变化规律；电

价影响系统在不同时间段的购电策略与运行经济

性。因此，绿氢生产过程调度并非静态的功率分配

问题，而是在风光波动、电价时变以及设备运行约

束下，实时协调电解槽负载、储能充放电及电网购

电的动态优化问题。

1.2 调度目标与约束描述

在风光发电和电价随时间变化的条件下，系统

调度需要同时处理产氢量、购电成本、弃电水平和

运行约束之间的关系。调度问题的输入、决策、输

出关系如图2所示。

图 2中，提高电解槽负载有利于增加产氢，但可

能增加购电成本并带来更大的负载波动；储能单元

运行受荷电状态、充放电功率和效率限制。因此，

将该问题定义为在满足功率平衡和设备边界条件

下，对电解槽负载、储能充放电和电网购电进行协

同调节的动态优化问题，决策变量包括电解槽负载

率、储能充放电量和购电调节因子。

需要说明的是，本文目的是验证深度强化学习

求解绿氢生产过程调度问题的有效性，采用面向调

度决策的等效建模方法，模型可以描述风光波动、

电价时变、电解槽负载约束等对调度结果的影响，

反映制氢过程在调度层面的运行特性。模型未考

虑电解槽启停损耗、设备寿命衰减、氢储运过程、预

测误差等因素，研究结果更适用于方法验证与调度

方案分析，而不适用于工业装置的操作优化。

1.3 马尔可夫决策过程建模

为描述风光-储能-电解制氢系统的连续调度

过程，将其表述为马尔可夫决策过程M=(S,A,P,R)[22]。

其中，状态 S表示当前时段的系统运行信息，动作 A
表示调度指令，状态转移 P反映系统在环境输入和

控制作用下向下一时刻的演化过程，奖励 R用于评

价当前决策的运行效果。

状态空间由光伏功率、风电功率、电价、电解槽

当前负载率、储能荷电状态等变量构成，用于表征

当前时刻的供能条件和运行状态；动作空间包括电

解槽负载率、储能充放电量和购电调节因子。策略

输出动作后，环境空间结合设备约束和功率平衡关

系计算实际执行结果，并更新下一时段状态。

奖励函数协调长期运行中产氢、成本和约束之

间的关系，定义为：
rt = rH2 - rcost - rcur - rvar - rSOC (9)

式中，rH2 为产氢收益项，rcost为购电成本项，rcur为

弃电惩罚项，rvar为负载变化惩罚项，rSOC为储能越界

惩罚项，分别定义为：
rH2 = khmH2

t (10)
rcos t = kc pt Pg

t Δt (11)
rcur = kr Pcur

t Δt (12)
rvar = kl| Lt - Lt - 1 | (13)

rSOC = ks [ max (0,SOCmin - SOCt ) + max (0,SOCt - SOCmax ) ](14)
式中，mH2

t 为时段 t内的产氢量，Pt为时段 t的电

价，Pg
t 为电网购电功率，Pcur

t 为弃电功率，Lt为电解槽

负载率，SOCt为储能荷电状态；kh、kc、kr、kl、ks分别为

产氢收益、购电成本、弃电抑制、负载平滑和 SOC安

全约束对应的权重系数。

在满足最小稳定负载率约束的前提下，时段 t
内的产氢量定义为：

mH2
t = H ( t )Δt = Pelec ( t )

EH2
Δt (15)

图2 调度优化问题的输入–决策–输出示意图

Fig.2 Input-decision-output diagram of the scheduling 
optimization problem
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式中，Pelec(t)为时段 t 的电解槽输入功率，EH2 为

单位质量氢气的综合制取能耗。

综合各项奖励，系统调度问题可转化为连续状

态、连续动作条件下的序贯决策问题，并采用 SAC
算法求解。统计周期 T 内的主要评价指标定义

如下：

MH2 = ∑
t = 1

T

mH2
t (16)

Cgrid = ∑
t = 1

T

pt Pg
t Δt (17)

cH2 = Cgrid

MH2
(18)

Ecur = ∑
t = 1

T

Pcur
t Δt (19)

ηRE = 1 - Ecur

∑
t = 1

T (Ppv
t + Pw

t )Δt
(20)

Ravg = 1
T - 1 ∑

t = 2

T

| Lt - Lt - 1 | (21)
式中，MH2 为总产氢量，Cgrid为总购电成本，cH2 为

单位产氢成本，Ecur为总弃电量，ηRE为可再生能源利

用率，Ravg为平均负载爬坡。Ravg数值越小，表示电解

槽负载变化越平稳。

2 求解方法与实验设置

2.1 SAC 求解框架

针对建立的连续状态、连续动作调度问题，采

用 SAC算法求解[23]。SAC是属于离线策略的强化学

习方法[24]，在优化累计回报的同时引入熵正则项，能

够兼顾策略学习与动作探索，适用于电解槽负载、

储能充放电和购电水平等连续控制变量的联合

优化[25]。

在训练过程中，策略网络根据当前状态输出动

作，价值评估网络用于估计状态-动作对的价值，二

者通过与环境交互不断迭代更新[26]。智能体在每个

调度周期接收由风光发电、电价、电解槽负载率和

储能荷电状态等信息构成的系统状态，输出电解槽

目标负载率、储能充放电控制量和购电调节因子，

环境结合设备约束和功率平衡关系计算实际执行

结果，并返回奖励值和下一时刻状态[27]。为提高训

练稳定性与样本利用效率，采用经验回放机制、双Q
网络结构和目标网络软更新策略。训练完成后，利

用策略网络实现系统在不同运行场景下的连续调

度决策。训练框架如图3所示。

2.2 实验设置与评价指标

实验中，电解槽额定功率为 2000 kW，最小负载

率为 0.3；储能容量为 2000 kWh，最大充放电功率为

500 kW，SOC运行范围为 0.3～0.9，充放电效率均为

0.9；调度时间步长设为 5 min。风光发电与电价均

以时序形式输入环境，用于构造滚动调度过程[28]。

其中，电价序列采用具有日内周期波动特征的时序

信号构建：设基准电价为 0.5元/kWh，并引入幅值为

0.3的周期波动项，同时叠加随机扰动，以表征并网

运行条件下购电成本的短时变化；为避免极端值影

响训练稳定性，电价取值进一步限制在 0.3–2.0元/
kWh区间，以构造具有峰谷特征和随机波动的短时

电价环境，检验调度策略对时变购电成本的适应

能力[29]。

奖励函数参数设定如表 1所示。各权重系数是

在保证奖励分项数量级相对平衡的基础上，经多组

预实验筛选得到。

为对比策略在不同资源条件下的适应性，构建

高光伏、高风电和低RE三类典型场景，并设置多日

综合测试集用于整体对比评估，各场景划分见表 2。
各场景采用相同的设备参数配置，场景间差异仅体

现在风光发电和电价输入序列不同，保证不同场景

调度结果的可比性。

选择专家规则（Greedy）和模型预测控制（MPC）
与所提 SAC方法在相同风光发电、电价输入和设备

约束条件下进行对比[30]。Greedy方法依据当前时刻

风光发电、储能状态和设备约束执行局部决策：优

先利用RE发电驱动电解槽运行；当RE发电高于电

解槽需求时，剩余电能先储能充电，超过储能部分

记为弃电；当 RE 发电不足时，优先调用储能放电，

仍不足时再由电网购电；电解槽负载依据可用功率

在设备约束范围内即时调整。MPC 方法采用滚动

图3 基于SAC的调度策略训练框架

Fig.3 SAC-based Scheduling Policy Training Framework
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优化思想，在每个调度时刻基于未来预测窗口内的

风光发电和电价预测值构建短时优化问题，以购电

成本、弃电惩罚和负载波动惩罚的加权和最小为目

标，并满足功率平衡、电解槽负载上下限、储能 SOC
边界及充放电功率等约束；优化求解得到未来窗口

内的控制序列后，仅执行首个控制动作，在下一时

刻基于更新状态重新求解。本文 MPC 的滚动步长

与调度周期一致，均为 5 min；预测时域设为 24 步，

对应 2 h短时滚动优化窗口。MPC与 SAC采用相同

的参数设置。强化学习策略采用“训练—测试”分

离方式，各方法在同一测试集上运行，并输出相同

评价指标[31]。

3 结果与分析

3.1 综合性能对比

为评价所提 SAC 方法在多目标约束下的综合

性能，对比其与随机策略（Random）、Greedy 与 MPC

等方法的性能。评价指标包括总产氢量（式（16））、

单位产氢成本（式（18））、RE利用率（式（20））与弃电

量（式（19）），多指标对比如图4所示。

由图 4可知，SAC方法在多数场景下性能较好。

与 Greedy 方法相比，SAC 能够根据风光发电、电价

和储能状态的变化动态调整电解槽负载与购电水

平，同时提高产氢量和 RE 利用率；与 MPC 相比，

SAC不依赖精确模型，仍能获得稳定的运行结果，在

多场景测试中适应性较好。

3.2 方法稳健性分析

为进一步验证所提 SAC 方法的稳定性与参数

设定合理性，从训练随机性和奖励参数两个方面进

行分析，包括奖励参数敏感性分析和多随机种子稳

定性验证。

3.2.1 奖励参数敏感性分析  奖励函数参数设定

会影响强化学习策略的行为。为分析关键参数对

调度结果的影响，选取产氢收益系数、购电成本惩

罚系数和负载平滑惩罚系数作为敏感性分析对象，

并以基准参数为中心，分别设置 0.5 倍、1.0 倍和 1.5
倍三个水平，比较不同参数下总产氢量、单位产氢

成本、RE利用率、弃电量和平均负载爬坡（式（21））
的变化情况，结果如表3所示。

由表 3 可知，奖励权重变化会使策略在不同优

化目标之间产生差异。增大产氢收益系数，策略倾

表 1　奖励函数各组成项及参数设置依据

Table 1　Basis for the components and parameter settings of the reward function

奖励项

产氢收益项

购电成本惩罚项

弃电惩罚项

负载平滑项

SOC安全惩罚

SOC区间激励

电价引导项

运行边界软惩罚

作用

提升产氢量

抑制高价购电

提高RE消纳水平

限制电解槽负载剧烈波动

防止储能过充过放

保持储能调节裕度

强化低价用电、高价抑制购电倾向

避免过高/过低负载

参数/阈值

kh=9.00

kc=1.50

kr=0.05

kl=0.80

SOC上下界

目标区间0.4–0.6
电价阈值0.3、0.5、0.8元·kWh-1

负载阈值0.85/0.65

设置依据

主目标项，保证策略不过度保守

与电价和购电功率耦合，体现经济性约束

防止放弃可用绿电

反映设备平稳运行需求

对应储能单元物理运行边界

提高后续时段调节灵活性

体现分时电价运行经济性

抑制极端运行偏好

表 2　实验场景与数据集划分

Table 2　Experimental Scenarios and Dataset Partitioning

场景编号

S1
S2
S3

场景名称

高光伏场景

高风电场景

低RE场景

特征描述

光伏占比高、日内峰值明显

风功率高、波动性强

风光均偏低、购电压力大

用途

典型行为分析

典型行为分析

鲁棒性验证

表 3　关键奖励参数敏感性分析结果

Table 3　Sensitivity analysis results of key reward parameters

参数设置

总产氢量/kg
单位产氢成本/(元·kg-1)

RE利用率/%
弃电量/kWh
平均负载爬坡

产氢收益系数

0.5倍

3525.6
10.10
92.9

14466.0
1.319

1.5倍

3621.8
10.58
93.5

12866.3
0.939

购电成本惩罚系数

0.5倍

3619.1
10.46
93.8

12231.1
1.210

1.5倍

3614.9
10.35
93.8

12203.5
0.995

负载平滑惩罚系数

0.5倍

3606.2
10.46
93.5

12745.2
1.115

1.5倍

3632.3
10.51
93.7

12509.8
0.942

基准参数

3594.2
10.49
93.2

14214.8
1.105

··5
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向于维持较高电解槽负载，总产氢量和 RE 利用率

提高，弃电量降低，但单位产氢成本上升；增大购电

成本惩罚系数，策略会抑制高价购电行为，单位产

氢成本下降；增大负载平滑惩罚系数，平均负载爬

坡降低，说明负载调节更加平稳，但可能削弱策略

对 RE 波动的快速响应能力。综合来看，各参数扰

动下主要指标未出现剧烈变化，说明所提奖励函数

具有一定鲁棒性。

3.2.2 多随机种子稳定性验证  在相同训练集、测

试集和超参数设置下，选取 3个随机种子独立训练

SAC策略，分别在冬季和夏季测试集上分析产氢量、

单位产氢成本、RE 利用率和弃电量，结果如图 5
所示。

由图 5 可知，不同随机种子下各指标变化幅度

较小。冬季测试集中，产氢量为 3232.5 ± 9.0 kg、单
位产氢成本为 11.894 ± 0.016 元/kg、RE 利用率为

96.04 ± 0.18%、弃电量为 5952.2 ± 272.5 kWh；夏季

测试集中，对应指标分别为 4024.3 ± 6.2 kg、9.520 ± 
0.031元/kg、91.55 ± 0.16% 和 18 448.2 ± 354.6 kWh。

 
(a) 产氢量对比

 
(b) 单位成本对比

 
(c) 可再生能源利用率对比

 
(d) 弃电量对比

图4　冬季与夏季测试集多指标对比

Fig.4　Multi-Indicator Comparison of Winter and Summer Test 
Sets

 
(a) 产氢量对比

 
(b) 单位成本对比

 
(c) RE利用率对比

 
(d) 弃电量对比

图5　SAC多随机种子稳定性验证结果

Fig.5　Stability verification results of SAC under multiple 
random seeds

··6
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冬季与夏季测试集中，产氢量、单位产氢成本和 RE
利用率保持较高一致性，变化系数均不超过 0.33%；

弃电量虽有一定波动，但整体差异较小，冬、夏季变

化系数分别为 4.58%和 1.92%。这表明所提 SAC方

法对随机初始化不敏感，调度结果具有较好的稳定

性和可重复性。

3.3 典型场景调度结果分析

为进一步分析 SAC 方法在不同资源条件下的

调度结果，选取高光伏场景和低RE场景，分别对应

RE供给较充足和供给不足两类工况。在高光伏场

景下，系统日间光伏发电功率较高，RE供给在中午

前后达到峰值，如图6所示。

 
(a) 可再生能源功率

 
(b) 电网电价

 
(c) 电解槽负载调节

 
(d) 储能系统状态

 
(e) 购电与弃电

 
(f) 氢气累计产量

图6　高光伏场景下SAC策略调度结果

Fig.6　Scheduling result of SAC under the high-PV scenario
图 6中，SAC方法在RE充足时提高电解槽负载

率，储能充电以吸收富余电能；随着光伏发电功率

降低，储能放电和适量购电，维持电解槽连续运行。

该场景下，电解槽负载率较高，储能 SOC 处于安全

范围，购电功率变化平滑，说明该策略能够根据 RE
发电变化及时调整负载分配与储能状态，提高 RE
利用率并保持系统运行稳定。

在低RE供给场景下，风光发电偏低，可用绿电

明显减少，调度重点由富余能量回收转向有限资源

下的供电协调，如图7所示。

 
(a) 可再生能源功率

 
(b) 电网电价

··7
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(c) 电解槽负载调节

 
(d) 储能系统状态

 
(e) 购电与弃电

 
(f) 氢气累计产量

图7　低RE场景下SAC策略调度结果

Fig.7　Scheduling result of SAC under the low-RE scenario
由图 7 可知，SAC 方法根据 RE 供给水平、电价

变化和储能状态对负载进行调节，资源不足时降低

电解槽负载，结合储能放电与分时购电保障制氢过

程连续进行。该场景下风光发电较低，优先消纳

RE，弃电量接近于 0；储能 SOC在约束范围内，未出

现快速逼近边界的情况；累计产氢量增长速度低于

高光伏场景，但仍能连续产氢，表明 SAC在RE不足

时能够在产氢需求、购电成本和运行安全之间达到

较平衡的调度结果。

3.4 消融与工程效益分析

为进一步说明所提方法中关键设计对调度结

果的影响，在相同参数设置下进行消融实验，分析

储能和电解槽负载调节对调度结果的作用。消融

实验结果如表4所示。

由表 4 可知，完整版 SAC 策略在产氢量、RE 利

用率、弃电控制和运行平稳性之间达到均衡。削弱

储能能力，系统对风光波动的缓冲作用明显下降，

富余RE难以转移至后续时段，弃电量增加；在资源

不足时段更依赖电网补电。当进一步削弱电解槽

负载调节能力后，系统对外部扰动的响应灵活性降

低，电解槽运行容易偏离有利工况，影响制氢效率

和调度效果。

在工程效益方面，比较了不同策略的经济性与

环境效益，结果如表5所示。

由表 5可知，三种方法在RE参与下均能显著降

低电网侧间接排放。SAC方法年产氢量和年碳减排

量最高，验证了其在扩大制氢规模方面的优势；SAC

方法年购电量为 258.73万 kWh、单位产氢碳强度为

12.91 kg CO₂·kg⁻¹ H2，高于Greedy和MPC，反映了产

氢规模与购电间接排放之间的关系。

综合消融结果以及工程效益分析可以看出，本

表 4　消融实验结果对比

Table 4　Comparison of Ablation Study Results

变体

无储能系统

固定负荷

SAC完整版

产氢量/kg
1242.9
1253.9
1322.1

单位成本/(元·kg-1)
16.58
16.64
15.49

RE利用率/%
96.9
97.5
97.9

弃电量/kWh
1601.3
1294.4
1074.2

平均奖励

9.80
15.34
15.19

表 5　不同策略的碳排放与减排效益对比

Table 5　Comparison of Carbon Emissions and Mitigation 
Benefits Across Different Strategies

方案

Greedy
MPC
SAC

年产氢量/kg

100358.9
102904.7
116477.8

年购电量/
万kWh
210.01
210.32
258.73

碳强度/（kg 
CO₂·kg⁻¹ H

₂）
12.16
11.87
12.91

碳减排量/t 
CO₂

2849.73
2927.62
3128.76

减排

率/%
70.02
70.55
67.55
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文构建的状态空间、动作空间和奖励函数能够较好

支撑风光—储能—电解水制氢系统的协同调度，所

提方法有效平衡了产氢能力、运行经济性和低碳

效益。

4 结 论
本文针对并网型风光-储能-电解水制氢系统

在风光波动和电价时变条件下面临的动态调度问

题，提出了基于 SAC 方法的连续调度方法，建立了

包含光伏、风电、储能和电解槽的调度模型，并通过

状态空间、动作空间和多目标奖励函数设计，实现

了对电解槽负载、储能充放电及电网购电行为的协

同调度优化。算例结果表明，所提方法在高光伏、

高风电和低RE等不同场景下均能够获得较好的综

合调度效果，在产氢能力、购电成本、RE利用率和运

行平稳性之间实现较合理的平衡；与Greedy和MPC
方法相比，SAC策略表现出更好的场景适应性和连

续控制能力，消融实验进一步说明储能协同和电解

槽连续负载调节是提升系统综合性能的重要因素。

本文建立的是面向调度优化的等效模型，未考

虑电解槽启停损耗、寿命衰减、氢储运过程等因素，

未来将进一步考虑更复杂的设备机理、预测误差以

及多时间尺度协调等问题，以提高方法在实际工程

场景中的适用性。

符 号 说 明

at ——动作向量

C(t) ——时段 t购电成本，元

Cgrid ——总购电成本，元

cH2 ——单位产氢成本，元·kg⁻¹

Ebess ——储能额定容量，kWh

Ecur ——总弃电量，kWh

EH2 ——单位质量氢气综合制取能耗，kWh·kg⁻¹

G(t) ——时刻 t的太阳短波辐照度，kW·m⁻²

H(t) ——时刻 t的产氢速率，kg·h⁻¹

kh, kc, kr, kl, ks —— 奖励函数权重系数

L(t) ——电解槽负载率

Lmin ——电解槽最小稳定负载率

mH2
t ——时段 t内的产氢量，kg

MH2 ——总产氢量，kg

Pbess(t) ——储能功率（正为充电、负为放电），kW

Pch(t) ——储能充电功率，kW

Pcur(t) ——弃电功率，kW

Pdis(t) ——储能放电功率，kW

Pelec(t) ——电解槽耗电功率，kW

Pelec,max ——电解槽额定功率，kW

Pg(t) ——电网购电功率，kW

Ppv(t) ——光伏出力，kW

Pw(t) ——风电出力，kW

Pre(t) ——可再生能源总出力，kW

pt ——时段 t的电价，元·kWh⁻¹

Ravg ——平均负载爬坡

rt ——时段 t即时奖励

SOC(t) ——储能荷电状态

SOCmin, SOCmax —— SOC下限与上限

st ——时段 t状态向量

vt ——时刻 t的风速，m·s⁻¹

vin,vr,vout ——风机切入、额定、切出风速，m·s⁻¹

ΔLmax ——相邻时段最大负载变化幅度

ηch,ηdis ——储能充/放电效率

ηpv ——光伏综合转换效率

ηRE ——可再生能源利用率

γ ——折扣因子
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