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基于深度强化学习的微电网在线优化调度

季 颖, 王建辉†

(东北大学信息科学与工程学院，沈阳 110004)

摘 要: 提出一种基于深度强化学习的微电网在线优化调度策略.针对可再生能源的随机性及复杂的潮流约束
对微电网经济安全运行带来的挑战,以成本最小为目标,考虑微电网运行状态及调度动作的约束,将微电网在线
调度问题建模为一个约束马尔可夫决策过程.为避免求解复杂的非线性潮流优化、降低对高精度预测信息及系
统模型的依赖,设计一个卷积神经网络结构学习最优的调度策略.所提出的神经网络结构可以从微电网原始观测
数据中提取高质量的特征,并基于提取到的特征直接产生调度决策.为了确保该神经网络产生的调度决策能够满
足复杂的网络潮流约束,结合拉格朗日乘子法与 soft actor-critic,提出一种新的深度强化学习算法来训练该神经网
络.最后,为验证所提出方法的有效性,利用真实的电力系统数据进行仿真.仿真结果表明,所提出的在线优化调
度方法可以有效地从数据中学习到满足潮流约束且具有成本效益的调度策略,降低随机性对微电网运行的影响.
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Online optimal scheduling of a microgrid based on deep reinforcement
learning
JI Ying, WANG Jian-hui†

(College of Information Science and Engineering，Northeastern University，Shenyang 110004，China)

Abstract: This paper proposes an online scheduling strategy based on deep reinforcement learning (DRL). To overcome
the challenges in economic and safe operation of microgrids posed by uncertain renewable energy resources and complex
power flow constraints, in this paper, we formulate the microgrid online scheduling problem as a constrained Markov
decision process (CMDP) with the objective of operating cost minimization while considering the constraints on the
operating states and scheduling actions. To avoid solving complicated nonlinear optimal power flow and reduce the
dependency on accurate forecasting information and system model, we design a convolutional neural network (CNN)
architecture to learn the optimal scheduling policy. The neural network can extract high-quality features from the original
observation data of the microgrid and directly make scheduling decisions based on the extracted features. To ensure the
satisfaction of complex power flow constraints, we propose a novel DRL algorithm by combining the Lagrange multiplier
method and the soft actor-critic algorithm to train the neural network. To verify the effectiveness of the proposed approach,
we use real-world power system data to perform simulation studies. Simulation results demonstrate that the proposed
online scheduling optimization approach can effectively learn a cost-effective scheduling strategy that satisfies power flow
constraints, mitigating the effect of randomness on microgrids.
Keywords: microgrid；constrained Markov decision process；deep reinforcement learning；convolutional neural network

0 引 䀰

近年来,可再生能源的广泛接入极大地促进了电
力系统的能源结构向清洁化、可持续化发展.据统
计[1],截至2019年,我国可再生能源发电量达2.04万
亿千瓦时,占全部发电量的比重为27.9 %.受能源供
给侧结构改革及2030年碳达峰目标的驱动,电网中

可再生能源的比例将进一步增加.然而,风电、光伏
等分布式可再生能源受自然条件影响,存在较大的波
动性、间歇性,对大规模可再生能源并网消纳提出了
巨大挑战.

微电网作为解决可再生能源消纳的有效方法,近
年来受到广泛关注,其可通过先进的信息控制技术整
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合分布式发电单元及可再生能源,为小规模区域内的
电力用户提供可靠的能源供给,并实现经济效益与环
境效益的最大化.然而,不同于传统大电网,微电网的
运行调度面临诸多挑战: 1)间歇性可再生能源所具
有的不确定性使微电网难以基于预测制定准确的日

前调度计划,造成供需不平衡问题; 2)分布式可再生
能源接入导致的双向潮流易造成母线电压波动,引起
微电网运行的稳定性问题.

为了解决随机环境下微电网的能量调度问题,许
多研究提出了基于模型的在线优化调度方法.文献
[2]针对可再生能源和负荷的不确定性,提出了孤岛
型的微电网鲁棒优化算法.文献 [3]建立了储能系统
的混合整数线性规划模型,并对储能系统的充放电调
度进行实时的滚动优化.文献 [4]提出了基于一种模
型预测控制的微电网日前与日内滚动校正相结合的

多时间尺度协调调度方法.文献 [5]提出了一种考虑
可再生能源、系统负荷和电价等不确定性的两阶段

随机规划模型,并用模型预测控制策略进行求解.这
些方法都依赖于准确的预测模型估计可再生能源的

发电量,然而,由于可再生能源的不确定性,很多实际
的微电网系统很难得到一个准确的预测模型.此外,
为了建立能量优化调度模型,这些方法也需要知道传
输线参数及微电网潮流的物理模型.因此,当预测模
型不准确或者物理模型参数不确定时,这些方法的性
能可能会受到影响.

为了减少对于模型的依赖,近年来许多学者提出
基于数据驱动的强化学习方法以解决微电网的在线

能量优化调度问题.例如,文献 [6]提出了一种基于Q
学习的微电网经济调度算法,考虑可再生能源、电动
汽车与储能的相互协调,以及系统的负荷波动和碳排
放问题.文献 [7]提出了一种基于Q学习的微电网智
能建筑群能量管理算法,以此减少运行成本.文献 [8]
采用基于多智能体的强化学习解决微电网中的分布

式能源管理问题.文献 [9]采用批量强化学习方法求
解微电网的电池能量管理问题.上述文献采用的大
多数基于强化学习的方法都会受到维数灾的影响,并
且难以处理具有高维状态变量和不确定性的微电网

系统.
为了解决微电网中高维状态空间表征的问题,许

多学者提出基于深度强化学习的能量调度方法.文
献 [10]将基于深度Q网络 (DQN)的方法应用于微电
网的实时能量优化调度,该方法考虑了负荷需求和
电价的不确定性.文献 [11]提出了考虑不确定性的
深度期望Q学习算法来求解微电网的实时优化问

题.文献 [12]考虑到未来电力消耗和光伏发电的不
确定性,将深度强化学习应用于微电网储能设备的高
效运行中.文献 [13]将深度Q学习应用到电池能源管
理问题中,并利用卷积神经网络学习历史电价下的最
优充电计划.尽管上述基于学习的研究方法极大地
减少了对于模型的依赖,但这些研究并没有考虑微电
网的网架结构及对应的潮流约束.因此,这些方法所
产生的调度策略可能无法满足实际微电网系统中的

运行要求,导致潮流过载、母线电压波动,甚至运行稳
定性等问题.
针对上述问题,本文考虑微电网的潮流约束及可

再生能源的不确定性,提出一种基于深度强化学习
的微电网在线优化调度方法.针对微电网在线优化
多阶段决策的特点,首先构建约束马尔可夫决策过程
(CMDP)模型,避免传统MDP模型难以处理约束的缺
点;然后设计一种卷积神经网络结构,通过从微电网
的原始观测数据中提取高质量特征来近似最优的调

度策略;最后以 soft-actor-critic (SAC)为基础提出拉
格朗日 soft-actor-critic (LSAC)强化学习算法训练该
神经网络,从而获得近似最优的在线调度策略.

1 问题描述

1.1 考虑AC潮流约束的微电网优化调度问题

微电网优化调度通过调节分布式燃料机组输出

的有功/无功功率及储能系统的充/放电功率,在满足
分布式发电设备运行约束及AC潮流约束的前提下,
最小化未来T个时段内微电网运行的期望成本.其
目标函数可表示为

minE
[ T−1∑
t=0

(∑
i∈N

[Cid(P
i
d,t) + Cg(Pg,t)]

)]
, (1a)

Cid(P
i
d,t) = (aid · (P id,t)2 + bid · P id,t + cid)∆t, (1b)

Cg(Pg,t) = 1R+(Pg,t)c
buy
t |Pg,t|∆t−

1R−(Pg,t)c
sell
t |Pg,t|∆t. (1c)

式 (1a)中:Cid(·)为第 i个母线上分布式燃料机组的

发电成本,可以表示为该机组有功功率的二次函数
(1b);Cg(·)为微电网与大电网的能量交易成本,由式
(1c)进行计算.式 (1b)中:P id,t为第 i个母线上的分布

式燃料机组在t时段的输出功率, aid、bid、cid为对应的
发电成本曲线系数.式 (1c)中: cbuy

t 为从大电网购电

的价格; csell
t 为向大电网售电的价格;Pg,t为微电网在

t时段与大电网的交换功率,正值表示微电网从大电
网购电,负值表示微电网向大电网售电; 1R+、1R−为

指示函数,表示为
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1R+(x) =

1, x > 0;

0, otherwise.

1R−(x) =

1, x < 0;

0, otherwise.

同时,微电网的优化调度需满足如下约束:
1) AC潮流约束

V i ⩽ V i
t ⩽ V

i
, 0 ⩽ Iijt ⩽ I

ij
,

P it = V i
t

∑
k∈N

V k
t Y

ik cos(θikt + δkt − δit),

Qit = −V i
t

∑
k∈N

V k
t Y

ik sin(θikt + δkt − δit). (2)

其中:V i
t 为 t时段第 i个母线上的电压,V i和 V

i
分

别为其下限和上限约束; Iijt 为 t时段传输线 ij上的

电流, Iij为其上限约束; δit和 δkt 分别为第 i个和第 k

个母线上的相角; θikt 为母线 i与 k之间的导线阻抗

角;Y ik为网络导纳矩阵的第 i行第k列元素;P it和Qit

为第 i个母线注入微电网的有功及无功功率,P it 和
Qit同时满足

P it = P id,t + P ipv,t + P iwt,t − P ie,t − P il,t,

Qit = Qid,t −Qil,t, (3)

P ipv,t、P
i
wt,t分别为第 i个母线上光伏发电的有功功

率、风力发电的有功功率,P ie,t为第 i个母线上的储能

设备在 t时段的充/放电功率,P il,t、Qil,t为第 i个母线

上负荷的有功及无功功率,Qid,t为第 i个母线上分布

式燃料机组在 t时段输出的无功功率.为了充分消纳
可再生能源,假设光伏、风电以单位功率因数运行,不
考虑其无功功率.

2)分布式燃料机组运行约束

P id ⩽ P id,t ⩽ P
i

d,

(P id,t)
2 + (Qid,t)

2 = (Sid,t)
2 ⩽ (S

i

d)
2. (4)

其中:P id和P
i

d分别为第 i个母线上分布式燃料机组

的有功输出下限及上限,Sid,t为该发电机在 t时段输

出的视在功率,Sid为发电机的额定容量.
3)储能系统运行约束

− P
i

e ⩽ P ie,t ⩽ P
i

e, SoCi ⩽ SoCi
t ⩽ SoCi

.

SoCi
t+1 =

SoCi
t + P ie,t∆t · ηich, P

i
e,t > 0;

SoCi
t + P ie,t∆t/η

i
dch, otherwise.

(5)

其中:P ie为第 i个母线上储能系统的最大充 /放电功
率; SoCi

t为 t时段该储能的荷电状态,其上下限约束
分别为SoCi

和SoCi; ηich和ηidch分别为相应的充、放

电效率.

4)与大电网功率交换约束

(Sg,t)
2 ⩽ (Sg)

2. (6)

其中:Sg,t为微电网在 t时段公共耦合点的视在功

率,Sg为其上限.
为了减少随机性对微电网优化运行的影响,传

统基于模型的微电网在线调度方法需要根据未来

T 时段可再生能源出力及负荷的预测值,求解由式
(1)∼ (6)组成的优化模型.然而,由于AC潮流方程
的存在,优化模型 (1)∼ (6)具有很强的非线性,难以
在有限的调度周期内求得最优解.现有的基于强化
学习的方法为了保证学习效果,也往往忽略系统的
AC潮流,使得产生的调度策略难以应用到实际系统
中.为了解决上述问题,本文考虑将AC潮流约束的
微电网优化调度问题建模为约束马尔可夫决策过程

(CMDP),所提出的调度模型不需要可再生能源出力
及负荷的预测信息,也不依赖于AC潮流的具体模型.

1.2 基于CMDP的在线调度模型

本节将微电网的在线优化调度问题建模成一个

CMDP,目标是通过找到分布式燃料机组和储能的最
优调度策略,使发电机组的日运行成本最小.首先,介
绍微电网在线优化调度问题的传统马尔可夫决策过

程 (MDP);然后,讨论传统MDP的局限性;最后,提出
一个用辅助成本函数处理约束的CMDP建模方法.
1.2.1 传统的MDP建模方法
微电网在线优化调度问题传统上建模成一个

MDP,用五元组 (S,A,P,R, γ)表示.其中:S为系统
的状态集,A为系统的动作集,P : S ×A×S → [0, 1]

为状态转移概率,R : S × A → R为奖励函数, γ ∈
[0, 1)为折扣因子.

1)状态变量.
t时段的微电网系统状态st ∈ S可以描述为

st = (P 1
T , . . . , P

N
T , Q

1
T , . . . , Q

N
T , cT ,SoCt);

P iT = (P it−τ , . . . , P
i
t−1), ∀i ∈ N ;

QiT = (Qit−τ , . . . , Q
i
t−1), ∀i ∈ N ;

cT = (cbuy
t−T , . . . , c

buy
t−1, c

sell
t−T , . . . , c

sell
t−1);

SoCt = (SoC1
t , . . . , SoCN

t ). (7)

其中:P iT 为第 i个母线上过去 T 个时段的有功功

率,QiT为第 i个母线上过去T个时段的无功功率, cT
为过去T 个时段大电网的购买/出售电价, SoCt为 t

时段所有母线上储能的荷电状态.
2)动作变量.
根据 t时段的微电网系统状态st,微电网系统调

度分布式燃料机组、储能单元和大电网.微电网系统
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的动作变量at ∈ A描述为

at = (P id,t, Q
i
d,t, P

i
e,t, Pg,t, Qg,t), ∀i ∈ N . (8)

其中:P id,t、Qid,t为t时段第i个母线上分布式燃料机组

的有功和无功功率,P ie,t为t时段第 i个母线上储能系

统的充/放电功率,Pg,t、Qg,t为t时段微电网与大电网

交换的有功和无功功率.
3)转移概率.
状态转移概率P : S ×A× S → [0, 1]表示为

Pa
ss′ = Pr{st+1 = s′|st = s, st = a}. (9)

由于受到可再生能源及负荷不确定性的影响,状态转
移概率 (9)很难用精确的概率分布模型描述.为了解
决该问题,本文采用深度强化学习算法,从历史数据
中隐式地学习这个分布.

4)奖励函数.
为了最小化微电网系统的运行成本,定义时段 t

的奖励值rt为总运行成本的负值,即

rt(st, at) = −
[∑
i∈N

(Cid(P
i
d,t) + Cg(Pg,t))

]
. (10)

5)目标函数.
本文的目标是找到最优调度策略π(at|st) : st →

at,最大化未来T个调度周期的期望奖励值 (即总运
行成本最小).目标函数为

max
π∈Π

J(π) = Eτ∼π

[ T−1∑
t=0

γt · rt(st, at)
]
, (11)

其中γ ∈ [0, 1)为折扣因子.
1.2.2 处理约束条件的难点

在传统的MDP框架中,为了处理约束条件 1)∼
4),必须引入一个惩罚项限制约束.这种情况下目标
函数将变成

max
ϖ∈Π

J(π) + ϱ · Penalty(π). (12)

其中: Penalty(π)为惩罚函数, ϱ为惩罚系数.在实际
应用中,惩罚系数ϱ很难确定.如果惩罚系数设置得
过小,则违反约束的行为不能受到足够的惩罚,导致
调度决策不可行,从而危及微电网的稳定运行;相反,
如果惩罚系数设置过大,则违反约束的行为可能会受
到过度惩罚,从而导致调度决策缺少经济效益.为了
找到合适的惩罚系数,算法设计过程中往往需要通过
试错不断地调整参数,增加了算法实施的难度.
1.2.3 CMDP
为了避免调整惩罚系数,本文采用CMDP对微

电网在线调度问题进行建模. CMDP利用一个辅助
成本函数扩充MDP模型,有

ct(st, at) =

∑
i∈N

max(max(0, V i
t − V

i
), V i − V i

t )+∑
ij∈M

max(0, Iijt /I
ij − 1) + max(0, Sg,t/Sg − 1)+

∑
i∈N

max(max(0,SoCi
t − SoCi

),SoCi − SoCi
t)+∑

i∈N

max(0, Sid,t/S
i

d − 1). (13)

其中:第1项计算母线电压过载值,第2项计算配电线
路过流值,第3项计算大电网与微电网间交换功率超
过额定容量的部分,第4项评估储能系统荷电状态违
反约束的情况,第5项计算分布式燃料机组发电量超
出其额定容量的部分.
定义JC(π)为与策略π有关的辅助成本函数的

预期折扣收益,可表示为

JC(π) = Eτ∼π

[ T−1∑
t=0

γt · ct(st, at)
]
. (14)

MDP可以扩充为如下CMDP:

max
π∈Π

J(π) = Eτ∼π

[ T−1∑
t=0

γt · rt(st, at)
]
;

s.t. JC(π) ⩽ d. (15)

其中d为容忍因子,可以将约束值限制在一个非常小
的范围内.在CMDP表达式 (15)中,微电网的运行约
束受到JC(π) ⩽ d的严格限制,因此不需要调整惩罚
系数.

2 求解算法

2.1 SAC (soft actor critic)算法原理

SAC是一种最大熵强化学习算法,与传统强化学
习算法不同之处在于,其采用一种基于策略熵正则化
的目标函数改进策略更新,从而提高训练过程的鲁棒
性.因此,其目标函数为

J̃(π) =
T−1∑
t=0

E(st,at)∼ρπγ
t[r(st, at) + αH(π(·|st))].

(16)

其中:H(π(·|st)) = −
∑
at

π(at|st) logπ(at|st)为策

略熵;α为温度参数,控制策略的探索能力.值得指
出,当策略π(at|st)收敛到确定的最优策略时,策略熵
H(π(·|st))的值为 0,因此目标 (16)与MDP的目标函
数 (11)等价.由于策略熵的引入,状态-动作值函数的
贝尔曼方程可以表示为如下正则化形式:

Qπ(st, at) = r(st, at) + γEst+1∼p[V
π(st+1)], (17)

其中

V π(st) = Eat∼π[Q
π(st, at)− logπ(at|st)]. (18)
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为了求解最优策略π∗(at|st), SAC采用策略迭代
方法交替执行策略评估及策略改进.
策略评估为

Qπnew(st, at) = r(st, at) + γEst+1∼p[V
πold(st+1)].

(19)

策略改进为

πnew = arg min
π
DKL

(
π(·|st)

∥∥∥exp(Qπold(st, ·))
Zπold(st)

)
.

(20)

其中:DKL(·||st) = EstDKL(·||st)为Kullback-Leibler
散度的期望,Zπold(st)为归一化项.

2.2 Lagrangian-SAC(LSAC)算法

尽管传统的 SAC算法已经成功地应用于许多
MDP问题,但不适合解决带约束的MDP.因此,结合
拉格朗日乘子法与SAC提出LSAC算法以解决考虑
AC潮流约束的微电网在线优化调度问题.

LSAC算法将约束马尔可夫决策问题转化为如
下极小-极大问题:

min
π

max
λ⩾0

JL(π, λ) = −J̃(π) + λ · g(π). (21)

其中: J̃(π)为式 (16)定义的目标函数,λ为拉格朗日
乘子, g(π) = JC(π) − d.当存在策略π使得g(π)严

格满足不等式约束,即g(π) = JC(π)− d < 0时,强对
偶性成立.根据对偶原理,当λ → λ∗收敛到对偶最优

时,策略π → π∗收敛到问题(21)的最优解.
为了求解上述极小-极大问题,采用如下原始-对

偶方法进行策略改进:

πnew = arg min
π
JL
πold

(π, λold),

λnew = arg max
λ⩾0

JL
πnew(πnew, λ), (22)

其中JL
π′ (π, λ)为拉格朗日函数JL(π, λ)在π

′
附近的

近似,具体表示为

JL
π′(π, λ) = DKL

(
π(·|st)

∥∥∥ exp(Qπ′
(st, ·))

exp(λQπ′
C (st, ·)− λd)

)
,

(23)

Qπ
′

C (st, at)为关于约束成本 ct(st, at)的状态-动作值

函数,表示为

Qπ
′

C (st, at) = ct(st, at) + γEst+1∼p[V
π′

C (st)],

V π′

C (st) = Eat,st+1,...

[ T−1∑
l=t

γl−tcl(sl, al)
]
. (24)

根据Kullback-Leibler散度的定义,目标 (23)可以
展开为如下形式:

JL
π′(π, λ) =

DKL(π(·|st)|| exp(Qπ′
(st, ·)− λQπ

′

C (st, ·) + λd)) =

Est∼ρπ,at∼π[logπ(at|st)−Qπ
′
(st, at)+

λQπ
′

C (st, at)− λd], (25)

其中Qπ
′
(st, at)、Q

π′

C (st, at)分别由式 (17)和 (24)计
算.当π = π′时,利用式(18)和(25)可以得到

JL
π′(π, λ) = −J̃(π) + λJC(π)− λd = JL(π, λ).

(26)

2.3 基于卷积神经网络近似的LSAC算法

为了处理微电网在线优化问题中的高维连续状

态空间和动作空间,采用参数化的函数结构近似策略
函数π(at|st)、价值函数V π(st)和V π

C (st)、状态-动作
值函数Qπ(st, at)和QπC(st, at).
有效的近似结构能够从微电网原始测量数据中

提取高质量特征.对于微电网在线优化调度问题,高
质量的特征应包括系统的网络结构特征、可再生能

源发电的时序特征以及微电网的运行状态特征.为
了高效地提取这些特征,设计一个基于卷积神经网络
的参数化近似结构,如图1所示.
由图1可见,该卷积神经网络的输入为一个T ×

(1 +N)× 2的张量X ,表示为

X [:, :, 0] =


cbuy
t−T . . . P 2

t−T P 1
t−T

...
... . . .

...
cbuy
t−1 . . . P 2

t−1 P 1
t−1

 , (27)

X [:, :, 1] =


csell
t−T . . . Q2

t−T Q1
t−T

...
... . . .

...
csell
t−1 . . . Q2

t−1 Q1
t−1

 . (28)
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图 1 基于卷积神经网络的参数化近似结构
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其中:X [:, :, 0]包括过去T个时段内从大电网购电的

价格及所有母线上的有功功率,X [:, :, 1]包括过去T

个时段内从大电网售电的价格及所有母线上的无功

功率.为了提取微电网的空间结构特征,该卷积神经
网络采用一个维度为1× (1 +N)的核函数将每一个

时段t内所有母线上的有功、无功信息映射到一个维

度为1×T×128的卷积层(卷积层1).为了提取微电网
中历史数据的时序特征,在卷积层 1之后,该网络采
用1 × T/K的核函数将过去T个时段的特征映射到

卷积层2(1×K × 64);然后,卷积层2中的特征通过一
个维度为1×K的核函数映射到卷积层3(1×1×64);
最后,该卷积神经网络将卷积层3中的特征输出作为
微电网的时空特征.

基于该卷积网络提取的微电网时空特征,将其与
储能当前的荷电状态合并,并将合并后的向量作为输
入,采用一个全连接神经网络近似最优策略和价值函
数.由于微电网调度中的控制变量都是连续的,采用
高斯策略函数,即πϕ(at|st) ∼ N (µϕ|Σϕ).通过神经
网络近似其中的均值µϕ和标准差Σϕ,其表达式为

[µϕ, Σϕ] = W ϕ
L · fϕL(st) +Bϕ

L;

fϕl (st)=ReLU(W ϕ
l · fϕl−1(st)+Bϕ

l ), l=1, 2, . . . , L;

fϕ0 (st) = st. (29)

其中:W ϕ
l 、Bϕ

l 为第 l层神经网络的权重参数, ReLU
为Rectified Linear Units激活函数.对于价值函数,采
用一个与式 (29)结构相同的全连接神经网络进行近
似,近似的价值函数表示为 [Vψ(st), Vψ,C(st)],其中ψ

为该神经网络的参数.此外,采用另一个与式 (29)结
构相同的全连接神经网络近似状态-动作值函数,该
神经网络的输入为上述两部分特征与动作at合并的

向量,表示为

[Qθ(st, at), Qθ,C(st, at)] = W θ
L · fθL(st, at) +Bθ

L;

fθl (st, at) = ReLU (W θ
l · fθl−1(st, at) +Bθ

l ),

l = 1, 2, . . . , L, fθ0 (st, at) = [st, at]. (30)

其中W θ
l 、B

θ
l 为第 l层神经网络的权重参数.

Vψ(st)和 Vψ,C(st)分别为关于奖励函数 rt(st,

at)和约束函数 ct(st, at)的近似值函数.该近似值函
数神经网络可以通过最小化如下残差平方进行训练:

JV (ψ) =

1

2
Est∼D[(Vψ,C(st)− Eat∼πϕ

[Qθ,C(st, at)])
2+

(Vψ(st)− Eat∼πϕ
[Qθ(st, at)− logπϕ(at|st)])2].

(31)

其中:D为经验放回池,πϕ(at|st)为基于神经网络

的策略函数,ϕ为该策略网络的参数,Qθ(st, at)和
Qθ,C(st, at)分别为关于奖励函数rt(st, at)和约束函

数ct(st, at)的近似状态-动作值函数.
状态-动作值函数网络通过最小化如下贝尔曼残

差平方进行训练:

JQ(θ) =

1

2
E(st,at)∼D[(Qθ,C(st, at)− Q̂C(st, at))

2+

(Qθ(st, at)− Q̂(st, at))
2], (32)

Q̂C(st, at) = ct(st, at) + γEst+1∼p[Vψ̄,C(st)], (33)

Q̂(st, at) = rt(st, at) + γEst+1∼p[Vψ̄(st)]. (34)

其中: rt(st, at)为式 (10)定义的奖励函数, ct(st, at)为
式(13)定义的约束成本.
在训练状态-动作值函数网络时,采用另一个具

有相同结构的目标值网络Vψ̄、Vψ̄,C产生样本数据,以
保证训练的稳定性,其中目标值网络的参数 ψ̄为值网

络参数ψ历史值的滑动平均.
策略网络πϕ和拉格朗日系数λ分别通过最小、

最大化如下目标函数进行训练:

Jπ(ϕ, λ) = DKL

(
πϕ(·|st)

∥∥∥ exp(Qθ(st, ·))
exp(λQθ,C(st, ·)− λd)

)
.

(35)

本文采用随机梯度下降的方法对值网络、状态-
动作值函数网络、策略网络和拉格朗日系数进行优

化.为了避免样本的相关性,每次迭代更新时从经验
放回池D中随机采样以往的状态转移样本.

3 实验结果与分析

3.1 实验设置

为了对所提出方法进行有效性验证, 以欧
洲 CIGRE低压微电网系统[14] 为实验对象,采用
pandapower进行仿真,该微电网结构如图 2所示.微
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图 2 微电网结构
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电网系统包括3个分布式燃料机组 (DG)、2个电池储
能、3个光伏发电单元、2个风力发电机和若干负荷.
对于每个光伏和风力发电机,其装机容量均为10 kW.

微电网与大电网之间的交换功率上限为500 kVA,其
他发电机组的运行参数由表1给出,线路阻值参见文
献[14].

表 1 微电网中分布式发电设备的运行参数

DG1
有功功率下限P 1

d 有功功率上限P
1

d 额定容量S
1

d a1
d b1d c1d

0 kW 30 kW 37.5 kVA 0.000 1 $ / kW2h 0.075 7 $ / kWh 0.471 2 $ / h

DG2
有功功率下限P 2

d 有功功率上限 P
2

d 额定容量S
2

d a2
d b2d c2d

0 kW 50 kW 62.5 kVA 0.000 1 $ / kW2h 0.051 6 $ / kWh 0.501 1 $ / h

DG3
有功功率下限P 3

d 有功功率上限 P
3

d 额定容量S
3

d a3
d b3d c3d

0 kW 40 kW 50 kVA 0.000 1 $ / kW2h 0.062 4 $ / kWh 0.461 5 $ / h

储能1
荷电状态下限SoC1 荷电状态上限SoC1

最大充/放电功率P 1

e 充电效率η1
ch 放电效率 η1

dch –

0.1 1 60 kW 0.98 0.98 –

储能2
荷电状态下限SoC2 荷电状态上限 SoC2

最大充/放电功率P 2

e 充电效率η2
ch 放电效率η2

dch –

0.1 1 60 kW 0.98 0.98 –

对于所提出的卷积神经网络,卷积层1的维度为
1×24×128,卷积层2的维度为1×12×64,卷积层3的
维度为1 × 1 × 64.策略神经网络和值函数神经网络
的维度为(64, 64),状态-动作值函数神经网络的维度
为(128, 128).对于所有隐藏层,采用ReLU神经元.算
法中使用的其他参数如表2所示.本文所有实验在
python环境中运行,采用TensorFlow 2.2.0执行神经网
络训练,计算单元为8-core i7-6700K CPU.

表 2 基于LSAC算法的微电网在线调度方法参数

参数 值

调度时长T 24

Batch size 256

λ初始值 0

温度参数α 0.02

折扣因子γ 0.995

约束容忍因子d 1e-3

目标值网络软更新参数τ 5e-3

状态-动作值网络迭代步长αQ 1e-3

值网络迭代步长αV 5e-4

策略网络迭代步长απ 1e-3

λ迭代步长αλ 5e-4

经验放回池 50 000

3.2 训练集和测试集

本文采用美国加州电力系统CASIO[15]真实的运

行数据来模拟可再生能源发电、负荷和电价的不确

定性,应用2018年∼2019年CASIO的光伏、风电、负
荷和电价数据作为训练集对所提出神经网络模型进

行训练.在模型训练结束后,应用2020年的数据作为
测试集对训练好的模型进行测试.为促进本地可再
生能源的利用,假设出售给大电网的电价为购买价格
的80 %.

3.3 情景1:考虑DC潮流

为了与基于模型的方法进行对比,验证所提出学
习算法的有效性,首先考虑DC潮流情景.该情景不
考虑复杂的非线性AC潮流约束,而是采用简化的DC
潮流模型对微电网进行仿真.该情景下,微电网优化
调度可以建模成一个混合整数二次规划问题,从而便
于用现有的优化工具箱进行求解.
针对该情景设计3种对比策略: 1)基于完美预测

信息的最优调度; 2)模型预测控制; 3)贪婪算法.策略
1):假设微电网中的随机性可以准确地预测,并基于
完美的预测信息求解最优的调度决策.策略2):采用
在线预测和滚动优化制定实时调度决策.本文假设
其预测误差服从正态分布N (0, 0.12),优化窗口为6 h.
策略3):采用短视的贪婪策略,即不考虑当前决策对
未来的影响,仅执行一步优化,因此该策略无法充分
利用储能来帮助微电网降低成本.
图 3展示了所提出LSAC算法在离线训练过程

中的学习曲线.由图 3(a)可见,在经过约 20 000个
episodes训练后,约束违反值从最初的 3降低到 0附
近.这表明,在考虑DC潮流情景下,所提出算法可以
迅速学到可行的微电网调度策略.另外,由图3(b)可
见,随着训练的进行, 奖励曲线快速升高,在经过约
25 000个episodes训练后从−230逐渐收敛到−170左

右.这些训练结果表明, LSAC算法可以通过数据学
习有效地改进调度策略.离线训练结束后,训练好的
神经网络模型可直接根据微电网的实时状态产生在

线调度决策.图3(c)比较了所提出在线调度策略与其
他3种对比策略在测试集上的累积运行成本.可以看
出,与贪婪算法和模型预测控制相比, LSAC算法能获
得更低的累积运行成本,且更接近完美信息下的最
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优策略.这 4种策略在测试集上的平均日运行成本
分别为$161.84(贪婪算法)、$151.64(模型预测控制)、
$140.59(完美预测)、$145.51(LSAC).相对于贪婪算法
和模型预测控制, LSAC算法可降低10.08 %和4.04 %
的运行成本.另外, LSAC算法仅比完美预测下最优
策略的运行成本高3.38 %.值得指出,由于不确定性
的存在,完美预测下的最优策略在实际中不可能实
现.这些实验结果表明,在考虑DC潮流情景下,所提
出算法可以学习到近似最优的微电网调度策略,有效
地降低微电网的运行成本.
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图 3 考虑DC潮流时LSAC算法的学习曲线及
不同调度策略在测试集上的累积运行成本

3.4 情景2:考虑AC潮流

考虑AC潮流时,基于模型的方法需要处理复杂
的高维多周期非线性约束优化,导致其难以给出收
敛的可行解.为了验证所提出学习算法在考虑AC潮
流情景下的有效性,与SAC和DDPG两种强化学习算
法进行对比.由于SAC和DDPG无法求解带约束的
MDP,为了使得二者能够处理AC潮流约束,本文采用
罚函数法,即在奖励函数中加入约束违反的惩罚项,
有

rt(st, at) = rt(st, at) + ω × ct(st, at). (36)

罚函数法的一个缺点是惩罚系数ω难以确定:当ω值

较大时,算法可能由于约束惩罚过大而损害性能;当
ω值较小时,算法可能由于约束惩罚不足导致优化结
果不可行.而LSAC算法可根据拉格朗日法自动处理
约束.为了平衡奖励函数和约束函数,在对比实验中
选择ω = 1000.为了保证对比的公平性,这些对比方
法都采用与所提出算法相同的网络结构.
图 4(a)和 (b)对比了不同学习算法在离线训练

过程中的学习曲线.由图 4(a)可见,相对于 SAC和
DDPG, LSAC算法可以有效地处理AC潮流约束,在
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图 4 考虑AC潮流时各算法的学习曲线、测试集上的累积
运行成本及日约束违反值在测试集上的分布



第7期 季 颖等: 基于深度强化学习的微电网在线优化调度 1683

10 000个训练episodes内即将约束违反值降低到1e-3
以下.而SAC和DDPG算法则无法有效控制约束,导
致其约束违反值过高且随训练样本变化较大.这是
由于在 SAC和DDPG算法中,惩罚系数ω需要人工

设定,其设定值往往不是最优的.由图4(b)可见,尽管
SAC算法获得了更高的奖励,但由于其约束违反值过
高,导致学习到的调度策略无法保证AC潮流约束,给
算法的实际应用带来困难.对于DDPG算法,其训练
曲线波动较大,尽管在某些训练样本上约束违反值更
低,但获得的奖励总体上低于LSAC算法.

图 4(c)比较了不同学习算法获得的在线调度
策略在测试集上的累积运行成本.由图 4(c)可见,
与DDPG算法相比, SAC和LSAC算法能获得更低的
累积运行成本.这 3种学习算法在测试集上的平均
日运行成本分别为 $205.95(DDPG)、$161.06(SAC)、
$166.48(LSAC).尽管 SAC算法获得的运行成本比
LSAC算法更低,但其无法保证满足微电网的AC潮
流约束.图 4(d)给出了 3种算法日累积约束违反值
在测试集上的分布.由图 4(d)可见,相对于 SAC算
法, LSAC算法具有更小的均值和方差,且LSAC算法
有更少的离群点,其值也相对较低.这些对比结果表
明, LSAC算法可以通过学习获得满足AC潮流约束
的调度策略,且对于测试集上不同日期的随机性,表
现出更好的稳定性和鲁棒性.此外,在保证AC潮流
约束的前提下,所提出学习算法也可以获得具有成本
效益的在线调度策略.
为进一步验证所提出方法的有效性,选取测试集

(共366天)中负荷较高的2天,对所提出方法获得的
调度结果进行分析.图5展示了该时间段内微电网出
力情况及调度决策.由图5(a)和 (c)可见,当大电网电
价较高时 (如15∼ 20小时、40∼ 44小时),分布式发电
机输出功率增加,微电网从大电网购电量减少;当大
电网电价较低时 (如 0∼ 5小时、22∼ 33小时),分布
式发电机输出功率减少,微电网从大电网购电量相
对较高.这表明所提出调度策略可以根据电价的波
动调整分布式发电机的输出功率,从而相应地增加或
减少从大电网的购电量,以降低运行成本.图5(d)和
(e)展示了储能 1和储能 2的充/放电调度结果.可以
看出,在16∼ 21小时期间,储能1和储能2同时放电,
荷电状态 (SoC)迅速降低,并在21小时左右到达SoC
下限附近.这是由于在此期间,可再生能源发电量迅
速减少 (图5(b)),而微电网负荷和大电网电价仍然较
高 (图 5(a)),所提出调度策略控制储能设备放电,保
证微电网供电可靠性,并避免从大电网高价购电.相
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图 5 测试集中负荷较高的2天内
微电网出力情况及调度结果

似的调度模式也见于40∼ 44小时.此外,为保证充足
的电量,储能设备大多在负荷较少、电价较低的时段
进行充电,如0∼ 3小时、24∼ 27小时,从而降低充电
成本.图 5(f)展示了微电网内各母线/节点的电压曲
线.可以看出,各母线/节点的电压总体保持在安全区
间内,即0.95p.u∼ 1.05p.u.,仅有个别母线在负荷高峰
期 (13∼ 16小时)时的电压值稍低于0.95.值得指出,
所提出调度方法仅根据微电网当前的运行状态制定

实时的在线调度决策,完全不需要可再生能源及负荷
的预测信息或微电网的潮流模型.这些结果表明了
所提出调度方法对可再生能源的随机波动具有一定
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的鲁棒性,可以有效降低微电网的运行成本,提高微
电网运行的经济性和安全性.

4 结 论

本文提出了一种基于深度强化学习的微电网在

线优化调度方法,考虑AC潮流约束和可再生能源的
不确定性,将微电网的在线优化调度问题建模成一个
CMDP,该建模方法不需要精确的系统模型和预测信
息,避免了传统MDP模型难以处理约束的缺点.为了
求解已建立的CMDP模型,设计了一种卷积神经网
络学习最优调度策略.该神经网络可从微电网的原
始观测数据中提取高质量的特征,并基于提取到的特
征直接生成调度决策.为了保证生成的调度决策能
够满足复杂的网络潮流约束,基于拉格朗日乘子法与
SAC算法,提出了一种新的深度强化学习算法训练该
神经网络.为了验证所提出方法的有效性,利用真实
的电力系统数据进行仿真.仿真结果表明,所提出方
法在考虑AC潮流约束的情境下,优于现有的深度强
化学习算法,包括DDPG和SAC.
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