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多微网系统端网协同分布式实时智能优化

王丹璐, 孙秋野†, 苏涵光
(东北大学信息科学与工程学院，沈阳 110819)

摘 要: 多微网互联对于提升微网稳定性和促进可再生能源消纳具有重要作用,对此,考虑多微网系统网内多智
能终端协同和网间功率互济需求,提出一种基于多智能体强化学习的端-网实时协同优化算法.该算法可自适应
源荷不确定性和系统拓扑变化,实时产生网间能量互济和网内智能终端协同优化策略.首先建立端-网协同优化
系统结构和优化模型;其次建立基于多智能体马尔科夫决策过程的强化学习模型,进而提出基于多智能体近端策
略优化算法 (MAPPO)的分布式协同优化算法;然后考虑调节过程中功率平衡约束,设计一种新的功率平衡反馈信
号,能够有效避免功率不平衡现象的出现;最后针对3个典型场景进行仿真,结果表明各微电网无需全局信息便可
得到准确的近似全局最优解.将所提出方法分别与状态完全观测和状态部分观测的分布式强化学习算法进行对
比,结果表明所提出的方法既能获得良好的协同优化效果,又能满足实时优化对于算法效率的需求.
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Collaborative distributed real-time intelligent optimization of multi-
microgrid system
WANG Dan-lu, SUN Qiu-ye†, SU Han-guang
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Abstract: Interconnection between multiple microgrids plays an important role on enhancing stability of microgrids
and renewable energy utilization. Considering the needs of collaborative operation of intelligent terminals and power
mutual assistance between microgrids, a real-time collaborative terminal-microgrid optimization algorithm based on
multi-agent reinforcement learning is proposed. The proposed algorithm can flexibly adapt to the system uncertainties
and topology changes, and optimizes energy interaction between microgrids and collaboration among intelligent
terminals. Firstly, the structure of the collaborative terminal-microgird optimization system is established, and the
corresponding optimization model is formulated. Then, a multi-agent Markov decision process based reinforcement
learning model is proposed. Furthermore, a distributed collaborative optimization algorithm based on the multi-agent
proximal policy optimization (MAPPO) algorithm is proposed. Considering the power balance constraint, a novel power
balance feedback is designed to effectively avoid the occurrence of power imbalance. Simulations are conducted under
three typical scenarios, and the results show that approximate global optimal solutions can be obtained without global
state observation. What is more, the proposed algorithm is compared with the distributed reinforcement learning
algorithms with fully state observation and partial state observation, respectively. Results show that the proposed
method can achieve good collaborative optimization results and meet the requirements on compute efficiency of
real-time optimization.
Keywords: terminal-grid collaboration；multi-agent；proximal policy optimization；energy interaction；multi-
microgrid；real-time optimization

0 引 䀰

在“碳中和、碳达峰”[1-3]的背景下,分布式可再
生能源 (distributed renewable generator, DRG)因其清

洁低碳的特点而成为能源供给的主要来源之一.以
DRG为主体的能源系统得到了快速发展,微网作为
实现可再生能源高效利用的重要方式,受到了国内外
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学者的关注[4-5].但单一的独立微电网存在电力不稳
定、容量有限、鲁棒性差、运行成本高等缺点.因此,形
成了多个独立微电网互联的多微网系统,例如,对于
远洋海岛供电,架设与大陆电网相连的海底电缆.这
种多微网系统具有造价高、建设难度大的缺陷.为了
降低建设成本,远洋海岛之间往往采用多个独立微电
网互联的形式.在此模式下,各个微网既可以独立运
行,也可以相互协调支撑,网间存在更复杂的功率、信
息交互.从已有的研究来看,对于多微网系统的能量
管理,传统多以总运行成本最低为优化目标,采用集
中式方法进行优化调度.文献 [6]考虑微网独立运行
的情况,针对包含柔性负荷的微网系统进行能量管
理;文献 [7]只考虑微电网与大电网之间的能量交互,
而未研究独立微网之间的互济和微网内能源终端的

协同调节;文献 [8]针对光伏发电和风力发电混合发
电的微网系统,研究微网内部各能源终端之间的能源
供给分配策略.上述研究以独立微网为研究主体,研
究微网独立运行或互联运行的单一模态,缺乏对微网
多模态运行的综合考虑.
集中式方法对系统通信能力的要求较高,且忽视

了能源终端的计算和优化能力,因此为了减轻通信负
担,充分发挥能源终端的计算能力,分布式方法逐渐
成为研究热点.文献 [9]基于多智能体一致性理论,研
究多微网间的能量优化调度和能源终端出力的按比

例分配,但在该研究中多微网工作在互联模态下,未
考虑微网独立运行与互联运行的切换问题.文献 [10]
针对可再生能源高比例渗透的家庭能源网络,提出一
种分布式双层优化模型,通过日前优化和日内调整兼
顾用户舒适度和系统经济性,实现网内能源终端的协
同优化.文献 [11]提出一种改进的粒子群算法,对微
网内的电池进行实时的出力行为优化.由于多微网
系统具有的高维度、不确定性等特点,上述分布式算
法难以有效地处理具有复杂状态空间的优化问题,且
这些算法泛化学习能力不足、计算耗时长,难以满足
当前源荷随机性强的多微网系统实时优化要求.
随着人工智能技术的发展,作为人工智能重要

分支之一的强化学习也受到研究者的广泛关注.强
化学习中的智能体在动态环境中反复探索和试错,
最终学习到令累计奖励最大的策略,对于处理强不
确定性环境下的优化问题具有天然优势[12-13].近年
来,强化学习在微网优化调度中也有较为广泛的应
用.对于结构简单的微网系统,往往采用动作和状
态空间离散的强化学习方法.文献 [14]在微电网孤
岛运行的工况下,采用模糊方法将电池等能源终端

的出力离散化,在此基础上提出了一种多智能体Q

学习算法以实现微网的经济运行.该文献研究的
微网系统结构较为简单,离散处理后状态空间和动
作空间结合形成的决策空间小,因此,采用查表式
的Q学习就能达到较好的优化结果.随着系统复杂
度增加,Q表的大小将急剧增加,查表式的Q学习

效率较低,无法有效求解复杂系统的优化问题.为
了解决决策空间较大的优化问题,文献 [15]将深度
神经网络与Q学习结合,利用深度神经网络拟合Q

表,通过更新神经网络参数实现Q值的更新.然而,
微网系统的状态空间往往是连续的,因此,一些状
态空间连续的强化学习方法被应用于微网优化运

行,比较典型的方法包括执行-评判算法 (actor-critic
algorithm,AC)[16]、深度确定性策略梯度算法 (deep
deterministic policy gradient, DDPG)[17]和近端策略优
化算法 (proximal policy optimization, PPO)[18].文献
[19]提出一种结合深度卷积网络的集中式AC算法;
文献 [20]针对孤岛运行的微电网考虑不确定性提出
一种分布式AC算法,实现了网内能源终端的协同优
化;文献 [21]提出一种结合深度神经网络的集中式
DDPG方法,解决了包含不确定性的微网能量管理问
题;文献 [22]提出一种分布式的DDPG算法,解决了
微网中各个储能单元的日前优化问题. A2C和DDPG
算法都需要事先在环境中对神经网络进行长时间的

离线训练,当系统的拓扑发生变化时,需要重新对算
法进行训练,因此,这两种算法难以适应用户的即插
即用行为,难以满足多微网系统实时优化的要求.与
上述两种算法相比, PPO算法在实时性上具有较好的
表现.文献 [23]提出一种集中式的PPO算法,以实现
实时的微网能量管理.然而,针对多微网系统,集中式
的PPO算法存在对系统的通信和计算能力要求较高
的缺陷.
为了发挥多微网能量互补的优势,同时充分利用

微网内能源终端的计算能力,本文研究多微网系统的
端-网实时协同优化,综合考虑多微网系统的网间能
量互济和网内能源终端互相协同,以经济成本最低为
目标,提出基于多智能体近端策略优化 (MAPPO)的
实时端-网协同优化策略.本文首先建立多微网系统
端-网协同优化结构和优化模型;其次建立基于多智
能体马尔科夫决策过程的强化学习模型;然后提出
基于MAPPO算法的分布式端-网协同优化算法;最后
针对3个典型场景验证算法的有效性和准确性.本文
的贡献如下:

1)为了降低功率互济中微网间通信负担,本文设



第11期 王丹璐等: 多微网系统端网协同分布式实时智能优化 3803

计了功率互济智能体.功率互济智能体存储所在微
网的功率缺额信息,当进行功率互济时,仅由功率互
济智能体进行通信,就能得到接近全局最优解的优化
结果,降低了互济过程中的通信负担;

2)可自适应分布式电源出力和负荷的不确定性,
不依赖于对源荷的准确预测,根据源荷的随机变化实
时给出优化调度结果,考虑优化过程中功率不平衡约
束难以满足的问题,设计一种新的参数可调的功率平
衡反馈,能够克服传统的线性反馈信号快速趋向于零
的缺点,更好地避免功率不平衡现象的出现,保障算
法后期对于功率平衡约束的实现;

3)与状态完全观测和状态部分观测的策略相比,
所提出的策略兼具高效性和稳定性,能够实现多微网
系统的网间能量互济和网内能源终端协同,大幅提升
系统整体的经济性和鲁棒性.

1 系统结构和双微网功率互济优化建模

1.1 端-网协同优化系统结构
端-网协同优化系统主要实现两个功能,即网内

多终端协同和网间功率互济.以两个独立的微电网
为例,构建了如图1所示的端-网协同优化系统.各个
微电网通过发电机和风力发电对柔性负荷和固定负

荷供电.
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图 1 端-网协同优化系统框图

1.2 端-网协同优化模型
1.2.1 目标函数

本系统以总运行成本最低为目标,进行实时端-
网协同优化.成本函数为

F = min
N∑
t=1

∑
ϕ=WT,G

(βPϕ,t + γP 2
ϕ,t)+

min
N∑
t=1

cpr,t(saPexab,t + sbPexba,t). (1)

其中: cpr,t是第 t时刻的电价,Pexab,t是该时刻的微电

网A向微电网B输送的功率值,Pexba,t是该时刻的微

电网B向微电网A输送的功率值,Pϕ,t是风机和发电

机的输出功率. sa和 sb分别是微电网A和微电网B
的功率输送状态,当微电网存在功率盈余并向其他微

电网传输功率时, si = 1 (i = a, b);当微电网内发电
设备供不应求,需要从其他微电网接收功率时, si =

0.电机和风机的发电成本用一个二次函数统一进行
表示,β 和γ是对应的成本系数.

1.2.2 净 功 率

在研究多微电网互联的系统中,净功率对于判断
微电网是否互联有着至关重要的作用. t时段净功率
是微网中的发电设备与用电负荷的差,表示如下:

∆Pa =

NA∑
i=1

PGi,t − Pnsla,t − Psla,t, (2)

∆Pb = PWT,t +

NB∑
j=1

PGj ,t − Pnslb,t − Pslb,t. (3)
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其中:PGi,t和PGj ,t分别代表微电网A和微电网B中
发电机的出力,Pnsla,t和Pnslb,t分别代表微电网A和微
电网B中的固定负荷大小,Psla,t和Pslb,t分别代表微

电网A和微电网B中的柔性负荷大小,∆Pa和∆Pb

分别代表微电网A和微电网B在 t时段的净功率.当
∆P > 0 时,说明微电网此时处于超额状态,系统内
的发电设备不仅可以满足负荷的需求,还有盈余.需
要注意的是,当各个微电网均处于发电超额的状态
且可再生能源发电量多于用户需求时,将出现弃风现
象.当∆P < 0时,说明此时处于缺额状态,需要通过
调节增加系统内发电设备的发电量或通过功率互济

来补足功率缺额.

1.2.3 约束ᶑԦ

根据系统内设备供能和用能关系,端-网协同优
化的动态功率约束可以表示为

NA∑
i=1

PGi,t − Pnsla,t − Psla,t+

(saPexab,t + sbPexba,t) ⩾ 0,

PWT,t +

NB∑
j=1

PGj ,t − Pnslb,t − Pslb,t+

(saPexab,t + sbPexba,t) ⩾ 0.

(4)

其中,如果等号成立,则代表此时微电网处于功率平
衡状态.
设备上下限约束为

Pmin
WT ⩽ PWT,t ⩽ Pmax

WT ,

Pmin
Gi

⩽ PGi,t ⩽ Pmax
Gi

,

Pmin
Gj

⩽ PGj ,t ⩽ Pmax
Gj

.

(5)

其中:Pmin
WT 和 Pmax

WT 分别是风机的功率上下限约束,
Pmin
Gi
、Pmin

Gj
和Pmax

Gi
、Pmax

Gj 分别是发电机的功率上下

限约束.

2 基于MAPPO的端-网协同优化策略
2.1 多智能体马尔科夫决策过程

基于MAPPO的端-网协同优化可以用多智能
体马尔科夫决策过程 (multi-agent Markov decision
process,MAMDP)来表示,该过程通常可以概括为一
个元组,即 ⟨M, {Sm}, {Am},P,R⟩.其中:M 是智能
体的数量;Sm是第m个智能体的状态集合, smt ∈ Sm

表示 t时段该智能体的状态,对所有智能体状态组成
的联合状态有S1 ×S2 × . . .×Sm = S,且st ∈ S;Am

是第m个智能体的动作集合, amt ∈ Am表示t时段该

智能体的动作,对所有智能体动作组成的联合动作有

A1 × A2 × . . . × Am = A,且at ∈ A;P为状态转移
概率,满足P : S × A × S → [0, 1];R是奖励函数,
表示在状态 st下采用动作at时,从系统环境中获得
的即时反馈rt,有rt ∈ R.各智能体根据观测到的状
态,采取动作at作用于环境,使得环境状态由st转移

至s(t+ 1),并获得反馈rt,如此循环交替,通过与环境
的不断互动最终形成策略π : S → A,且a ∼ π(a|s).
2.2 基于MAPPO的优化模型

根据MAMDP的基本原理,将能量互济优化模型
转化为基于MAPPO的优化模型,该模型的状态空间、
动作空间和即时奖励函数定义如下.

2.2.1 状态空间

状态空间是智能体所观测到的环境信息.根据
图 1所示的端-网系统优化结构,状态空间的定义可
以分为两部分,即公共的观测状态和各区域专用的观
测状态.公共的观测状态包括各微电网的净功率以
及是否参与能量互济的状态信息,定义如下:

scomm,t = (t,∆Pa,t,∆Pb,t, s
a
part,t, s

b
part,t). (6)

其中:∆Pa,t和∆Pb,t分别为 t时段微电网A和微电网
B的净功率; sapart,t和 sbpart,t分别为能量互济的参与状

态,若微网参与互济,则该状态为1,否则为0.
微电网A各个发电机智能体的状态空间可以表

示为 sGi
t = (PGi,t, scomm,t);柔性负荷智能体的状态

空间可以表示为 sslat = (Psla,t, scomm,t);能量互济智
能体的状态空间可以表示为sexcabt = (scomm,t).类似
地,微电网B中各个发电机智能体、柔性负荷智能
体和能量互济智能体的状态空间可以分别表示为

s
Gj

t = (PGj ,t, scomm,t), sWT
t = (PWT,t, scomm,t)和sexbat

= (scomm,t).

2.2.2 动作空间

动作空间为相关决策变量,每个区域智能体的动
作空间为其控制区域内可控设备的出力.微电网A
中各个发电机智能体的动作空间为aGi

t = (∆PGi,t);
柔性负荷智能体的动作空间为 aslat = (∆Psla,t);能
量互济智能体的动作空间为aexabt = (Pexab,t).同样
地,微电网B中发电机智能体、柔性负荷智能体和
能量互济智能体的动作空间可以分别表示为a

Gj

t =

(∆PGj ,t), aslbt = (∆Pslb,t)和aexbat = (Pexba,t).

2.2.3 奖励函数

多智能体强化学习的训练目标为寻找最优策略

使得累积回报期望值最大,即

Rt =

T∑
k=t

γk−trk. (7)
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其中:T为总优化时长, rk为第k个时刻智能体获得

的即时反馈.本文设计的及时奖励包括以下几个部
分:运行成本项、调节柔性负荷导致用户满意度下降
的惩罚项、弃风惩罚项和功率不平衡惩罚项.

1)运行成本奖励函数为

rcost,t = ∆F. (8)

2)用户满意度惩罚函数为rsla,t = −φdisa(∆Psla,t)
2,

rslb,t = −φdisb(∆Pslb,t)
2,

(9)

其中φdisa和φdisb分别为微电网A和微电网B中用户
满意度惩罚系数.该项用二次函数表示,随着柔性负
荷削减量的增加,用户满意度将大幅度下降,与此同
时该惩罚函数带来的负反馈也大大增加.通过设计
该惩罚函数,可以避免优化过程中对柔性负荷的过度
削减,保证用户的使用体验.

3)弃风惩罚函数为

rabd,t = −φabd(PWT,t − Pmax
WT,t)

2, (10)

其中φabd为弃风惩罚系数.随着弃风量的增加,该项
负反馈也相应增加,从而使得优化算法避免弃风行
为,提高可再生能源的利用率.

4)功率不平衡惩罚函数.
在实时的能量互济中,需要保证各区域的功率平

衡.传统的功率不平衡惩罚函数往往呈线性,这使得
在优化进入后期时,功率不平衡惩罚值快速趋向于0,
与其他反馈信号相比,该项对于智能体寻优的影响变
得微乎其微,从而导致功率不平衡现象时有发生.因
此针对实时调节中功率不平衡的问题,本文设计了如
下参数可调的惩罚函数:rpba,t = −φpba(1 + c1|∆Pimba|) · |∆Pimba|,

rpbb,t = −φpbb(1 + c2|∆Pimbb|) · |∆Pimbb|.
(11)

其中:φpba和φpbb分别为微电网A和微电网B的功率
不平衡惩罚系数; c1和 c2分别控制惩罚函数的变化

趋势,通过选取合理的参数值,既能加快算法在初期
的收敛速度,避免算法在功率差额较大的区域持续探
索,又能在算法进入优化后期时,可以放大功率不平
衡这一因素对智能体寻优的影响,引导智能体向消除
功率不平衡的方向移动.

5)总奖励函数.
根据上述奖励函数定义,各微网的总奖励函数定

义如下:ra,t = rcost,t + rsla,t + rpba,t,

rb,t = rcost,t + rslb,t + rabd,t + rpbb,t.
(12)

2.3 基于MAPPO的端-网协同算法

MAPPO算法采用策略神经网络来近似优化策
略,用评判网络来评价优化策略的好坏.第 i个智能

体的策略网络参数和评判网络参数分别表示为θπi 和

θVi .其中,状态s下评判网络的值函数定义为

V (s) = E
[ ∞∑
k=0

γkrt+k|st = s
]
, (13)

γk为折扣因子.值函数表示状态s下可获取累积回报

的期望值.基于值函数,可以得到第 i个智能体的优

势函数为

Ai(si, ai) = E
[ ∞∑
t=0

γtrt|si = s0, ai = a0

]
−

E
[ ∞∑
t=0

γtrt|si = s0, ai = a
]
. (14)

根据式 (14)可知,优势函数的第1项反映了在s0

状态下采取动作a0得到的实际累计回报的期望值,
第2项反映了该状态下所有采集过的动作a的平均

累计回报的期望值.通过将这两项相减,所得的结果
便可用来衡量当前采用动作相对于历史动作的优劣.

优势函数可以近似地表示为

Âit = − Vi(sit) + rt + γrt+1 + . . .+

γT−t−1rT−1 + γT−tVi(siT ). (15)

将未更新的策略网络与环境互动获得的采样数

据 (即迹τi)存储于经验池,可以多次用于更新策略网
络,以提高数据的利用率,表示为 τi = (si1, ai1, r1,

si2, ai2, r2, . . . , sit, ait, rt, . . . , siT , aiT , rT ).
在训练过程中,策略网络参数和评判网络参数每

一步都需要进行更新,然而这种更新方式使得迹τi非

常难以获取.为了解决该问题,额外设置了一个参数
为θπ

′

i 的神经网络,该网络每一回合进行一次更新以
实现迹的存储.

2.3.1 策略网络更新规则

在策略网络的更新中,需要限制新策略和旧策略
的差距,避免优化策略的突变.采用如下替代函数对
网络参数进行更新:

Lclip
i,t (θ

π
i ) =

E[min(µt(θi)Â
′
i,t, clip(µt(θi), 1− ε, 1 + ε))Â′

i,t].

(16)

clip(µt(θi), 1− ε, 1 + ε) =
1− ε, µt(θi) < 1− ε;

µt(θi), 1− ε ⩽ µt(θi) ⩽ 1 + ε;

1 + ε, µt(θi) > 1 + ε.

(17)
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其中:Lclip
i,t (θ

π
i )是替代函数;µt (θi)为概率比,反映了

新旧策略的相似度; ε是裁剪参数,用来控制概率比的
取值范围.概率比的定义如下:

µt(θi) =
πθπ

i
(ait|sit)

πθπ′
i
(ait|sit)

. (18)

在此基础上,策略网络的参数更新策略为

θπi = θπi + ℓπi ∇θπ
i
Lclip

i,t (θ
π
i ), (19)

其中ℓπi 是动作网络的学习因子.

2.3.2 评判网络更新规则

评判网络参数的更新也采用梯度下降的方式,规
则如下:

L(θVi ) = E[(rt + γiVi(si,t+1)− Vi(sit))
2
], (20)

θVi = θVi + ℓVi ∇θV
i
L(θVi ). (21)

根据MAPPO算法的更新规则,可以得到端-网协
同优化的流程,如图2所示.

!"

#$%&'()T,#$*+,) ,K

-"./01),

-".23

45/ :A 6789:;/0<=

6789:;/0<=

>?@A BCDEFG

BCHIJK LMNJOP=QRS

TUQRSVWQR，YZ

:;/0[\]/0

^_

k t= =1

45/ :B

{ },{ };s a
i i

t t

{ },{ }s a
j j

t t

a a
i j

t t, , s s
i j

t+ t+1 1, ,
r ra t b t, ,, ,

t t= +1 t T>
-

k K>
-

k K= +1
N

Y

N

Y

图 2 端-网协同优化流程

3 仿真与分᷀

为验证所提出算法的有效性,以海岛双微网系统
为例进行仿真研究.各个设备的成本参数以及功率
上下限如表1所示.

表 1 设备成本参数及功率上下限

设备名称 β γ 下限/kW 上限/kW

微电网A
发电机G1 53.296 0.765 45 200
发电机G2 50.768 0.871 40 160

发电机G3 45.340 1.018 35 150
微电网B 发电机G4 38.216 1.254 30 120

风机 110 0 0 20∼ 130

3.1 算法收敛性分析

算法的收敛过程如图 3所示,统计单个优化时
段的所有区域智能体总奖励的平均值,得到奖励曲
线.可以看出:训练开始时,智能体获得的全局奖励变
化剧烈,因为此时智能体对动作不断进行探索;随着
训练的进行,智能体获得的全局奖励值收敛,模型的
表现效果越来越好,所得的奖励曲线逐渐趋向平稳,
在第22个回合时,算法达到收敛的稳定状态.
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图 3 MAPPO算法收敛曲线

3.2 多场景端-网协同优化仿真
3.2.1 场景1:微网独立运行的网内终端协同优化

夜间风力发电机的发电量充足,且用户负荷需
求处于低谷,风力发电能够满足微电网B的负荷需
求,此时微电网A的发电设备上限之和大于负荷需
求.因为微电网A和微电网B都能满足各自需求,所
以微电网A和微电网B独立运行,无需进行能量互
济,只进行网内的能源终端协同优化.优化结果如表
2所示.

表2 场景1的优化结果 单位: kW

设备及负荷 调节区间 独立优化后 互济功率

微电网A

G1 45∼ 200 158

0
G2 40∼ 160 122

柔性负荷 80∼ 130 120

固定负荷 160

微电网B

G3 35∼ 150 123

0

G4 30∼ 120 80

风机 0∼ 130 117

柔性负荷 100∼ 150 140

固定负荷 180

从表2结果可以看出,由于微电网内部存在柔性
负荷,优化算法通过适当调减柔性负荷需求,在用户
满意度和运行成本之间进行权衡,便可实现微电网独
立运行状态下的网内终端协同优化运行.

3.2.2 场景2:风力发电不足情况下网间能量互济

日间风力发电量减少,但用户需求相较于夜间大
大增加,该场景下微电网B的所有发电设备发电能力
均达到上限,柔性负荷可调节能力达到下限后,仍不
能满足用户需求,此时需要通过能量互济,从微电网
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A获取电能以实现功率平衡.场景2的优化结果如表
3所示.

表3 场景2的优化结果 单位: kW

设备及负荷 调节区间 互济优化后 互济功率

微电网A

G1 45∼ 200 176

输出58
G2 40∼ 160 141

柔性负荷 80∼ 130 89
固定负荷 170

微电网B

G3 35∼ 150 135

获得58

G4 30∼ 120 113
风机 0∼ 20 18

柔性负荷 100∼ 150 114
固定负荷 210

从表3的结果可以看出,通过能量互济,微电网A
向微电网B传送58 kW功率,与此同时,微电网B内部
各终端设备(发电机G3、G4和柔性负荷）互相协同以

满足微电网B的用户需求.

3.2.3 场景3:发电设备ᔲ常工况下网间能量互济

考虑发电机退出或故障等情况,假设微电网A中
的发电机G2退出,微电网A的其发电设备发电能力
均达到上限,柔性负荷可调节能力达到下限后,仍不
能满足用户需求,此时需要通过能量互济,从微电网

B获取电能以实现功率平衡.场景3的优化结果如表
4所示.

表4 场景3的优化结果 单位: kW

设备及负荷 调节区间 互济优化后 互济功率

微电网A

G1 45 ∼ 200 190

获得50
G2 − −

柔性负荷 80∼ 130 80
固定负荷 160

微电网B

G3 35∼ 150 148

输出50

G4 30∼ 120 104
风机 0∼ 130 119
柔性负荷 100∼ 150 141
固定负荷 180

从表4的结果可以看出,通过能量互济,微电网B
向微电网A传送50 kW功率,在此基础上,微电网A内
部发电机G1和柔性负荷共同调节,满足了微电网A
的用户需求,并且微电网B的风能也得到了较充分的
应用.

3.3 算法准确性验证

为验证所提出方法优化结果的准确性,将该方法
与传统优化方法进行对比.上述3个场景的结果对比
如图4所示.
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图 4 优化结果准确性验证

图4中:灰色的范围为优化所有可行解对应的成
本分布情况,黑色的点对应本文提出的优化算法得到
的结果在所有可能解中所处的位置.黑点分布的位
置越低,说明得到的优化策略对应的系统运行成本越
低,即越接近全局最优解.从图4中可以看出本文算
法得到的结果比较接近全局最优解,对于场景3,微电
网A的优化较为简单,可以获得全局最优解.本文所

得的优化结果与最优解的比值如表5所示.

表5 MAPPO优化结果与最优解的比值

场景1 场景2 场景3

微电网A 1.000 94 1.007 3 1

微电网B 1.055 4 1.027 4 1.045 0
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由表5可知,由于MAPPO算法的寻优过程具有
一定的随机性,得到的优化结果往往会在一定范围内
波动.本文提出的算法与全局最优解的平均偏差为
2.41%,说明本文算法所得的优化结果准确性较高.

3.4 对比分析

将本文提出的MAPPO算法与以下两种方法进
行对比,即状态完全观测的MAPPO算法和状态部分
观测的MAPPO算法.

3.4.1 方法1:状态完全观测的MAPPO算法

对于状态完全观测的MAPPO算法,各个智能体
的观测量相同,其状态空间可以表示为 s = (PGk,t,

scomm,t, Psla,t, Pslb,t, PWT,t)(k = 1, 2, . . . , 5).采用该算
法进行优化的收敛曲线如图5所示.
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图 5 状态完全观测MAPPO算法收敛曲线

由图5可知,状态完全观测的MAPPO算法大约
经过50个回合的训练才可以收敛.从算法效率的角
度来看,与如图3中本文所提出算法经过22回合收敛
相比,状态完全观测的MAPPO算法效率较低,当系统
对实时性的要求较高时,这种方法不宜使用.

3.4.2 方法2:状态部分观测的MAPPO算法

对于状态部分观测的MAPPO算法,假设A、B两
个微电网的智能体之间的通信拓扑如图6所示.根据
图6所示的通信拓扑,可以得到部分观测MAPPO算
法中各个智能体的状态空间,如表6所示.
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图 6 双微网系统通信拓扑

如表6所示,除智能体G2和G3外,其余智能体只
能观测到所在微网的智能体状态信息,而无法获得相
邻微网内智能体的状态信息.该算法的收敛情况如
图7所示.

表6 部分观测MAPPO算法的状态空间

智能体状态空间

微电网A

sG1
t =(PG1,t, PG2,t, Psla,t, scomm,t)

sG2
t =(PG1,t, PG2,t, PG3,t, Psla,t, scomm,t)

sslat =(PG1,t, PG2,t, Psla,t, scomm,t)

微网B

sG3
t = (PG2,t, PG3,t, PG4,t, Pslb,t, PWT,t, scomm,t)

sG4
t =(PG3,t, PG4,t, PWT,t, scomm,t)

sslbt =(PG3,t, Pslb,t, PWT,t, scomm,t)

sWT
t =(PG3,t, PG4,t, Pslb,t, PWT,t, scomm,t)
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图 7 状态部分观测MAPPO算法收敛曲线

图7中,采用状态部分观测的MAPPO算法时,微
电网A和微电网B中智能体是不收敛的.值得注意的
是,尽管微电网A中的智能体经过约90个回合后,奖
励值趋于某一值,但是微电网A中的智能体并非真正
达到收敛状态.此时微电网A的总发电量与总负荷
严重不平衡,而且供需两侧的功率差是大幅变化的,
只是每个回合的平均奖励值趋于某一值而已.由此
可见,虽然采用状态部分观测的策略能够在一定程度
上保护各微网用户和设备发电量等隐私信息,但这种
方法的收敛性无法得到保证.综上所述,与上述两种
方法相比,本文通过设计能量互济智能体,具有良好
的寻优效率,能够满足系统的实时性要求.

4 结 论

为了充分发挥多微网系统的能源终端的独立

运行能力和功率支撑优势,本文针对多微网系统研
究了端-网协同优化问题.考虑多微网系统源荷不确
定性和设备即插即用导致的拓扑变化,提出了基于
MAPPO方法的实时优化方法.该方法具有在线训练
和在线优化的特点,能够自适应分布式电源出力和
负荷的不确定性,不依赖于对源荷的准确预测,根据
源荷的随机变化实时给出优化调度结果.在此基础
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上,进一步考虑功率平衡约束,区别于传统的线性反
馈信号,所设计的功率平衡反馈信号能够有效避免功
率不平衡情况的出现,提高了可再生能源利用率.此
外,设计了能源互济智能体用于交换功率盈缺信息,
各微网仅基于本区域信息的收集和相邻区域之间的

功率缺额信息,便能得到接近全局最优解的优化结
果.将所提出的方法与状态完全观测和状态部分观
测的MAPPO算法进行对比,结果显示,所提出的方法
具有良好的寻优效率.
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