
2020 年 2 月

第 43 卷 第 1 期

北 京 邮 电 大 学 学 报

Journal of Beijing University of Posts and Telecommunications
Feb. 2020

Vol. 43 No. 1

摇 摇 文章编号:1007鄄5321(2020)01鄄0028鄄07 DOI:10. 13190 / j. jbupt. 2019鄄040

基于强化学习的微电网能源调度策略及优化
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(1. 电子科技大学 中山学院, 中山 528402; 2. 电子科技大学 自动化工程学院, 成都 611731)

摘要: 针对微电网中能源调度的经济效益、充电效率优化、系统负荷波动以及碳排放问题,提出将强化学习运用到

微电网调度中,通过建立一个完整的微电网模型,使强化学习在不断迭代过程中得到最优策略,同时达到经济效益

趋向最大化、充电功率相对稳定、系统负荷波动减少、碳排放量达到最小化这 4 个联合优化目标. 仿真结果表明,采
用的控制策略既能很好地实现经济效益最大化收敛、碳排放量最小化收敛,同时又能使得充电功率相对稳定,微电

网的负荷也能减少,极大地提高了系统的稳定性.
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Abstract: Aiming at the economic benefit problem, charging efficiency optimization problem, system
load fluctuation problem and carbon emissions problem of energy scheduling in microgrid, application of
reinforcement learning to energy scheduling in microgrid is presented. By establishing a complete micro鄄
grid model and using reinforcement learning to obtain the optimal strategy in the continuous iterative
process, economic benefits tended to be maximized, charging power is relatively stable, load fluctuation
of the system is reduced, and carbon emissions is tended minimized. These four joint optimization objec鄄
tives are reached. Simulations show that the control strategy used in this system can not only maximize the
convergence of economic benefits and minimize carbon emissions, but also make the charging power rela鄄
tively stable, and reduce the load of microgrid. The stability of this system will be improved greatly.
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摇 摇 随着电网技术不断进步,微电网逐渐成为复杂

的独立系统,与大电网的主要差别在于,其既可以作

为独立的系统运行,也可以接入大电网协同运行.
微电网运行最主要的特点是可以连接各种能源系

统,以达到最优的运行效率[1鄄2],所以将不同的能源

系统并入到一个微电网中进行能源调度并且优化其

控制策略,成为当前热门的一个研究课题[3鄄5] .
关于系统建模问题,在能源互联网框架下,鞠平



等[3]提出了高比例新能源并网的概念,Roberts[6] 提
出了将多种能源相结合(电、热、气等),他们虽然将

能源的框架描述的比较详细,但并没有将多种能源

并入到微电网中详细地进行数学建模分析.
具体到能源建模方面来看,徐丰[7] 描述了光伏

发电的建模过程,周围等[8] 用 4 种数学表达公式描

述了风的随机性和波动性,他们对于清洁能源均进

行了非常详细的数学建模;刘国静等[9] 运用风储的

技术来稳定电网的功率,钟伟峰[10] 和周文辉等[11]

利用电动汽车来对电网的负荷进行削峰填谷,他们

均是利用其他能源对微电网进行干预来稳定功率.
笔者将侧重描述一个较为完整的微电网,并针对其

负荷波动以及充电功率的稳定性来做深入研究.

图 1摇 微电网模型

在上述背景下描述的是一个比较庞大且复杂的

微电网,在这个模型上采用传统的算法会使得能源

调度难以找到最优化路径,并且耗时会相对较长,同
时微电网中也存在很多不确定性. 对于这些问题,
强化学习中的 Q 学习就能够很好地解决[12] . 笔者

在模型的构建上,将连续的时间离散化,建立模型矩

阵,并且与强化学习中的 Q 学习结合,这将有利于

解决微电网能源调度这个复杂的问题. Etemad
等[13]建立了关于风能与光伏能的模型,并采用 Q 学

习的方法寻找最合适的调度方式. Wu 等[14] 描述的

是一个电动汽车混合能源调度的场景,采用了深度

强化学习的方法解决了经济规划问题以及多维度问

题. 所以使用强化学习,能够解决很多复杂的非线

性问题,这对于复杂的微电网而言是一种较为合理

的算法,但对于解决多维度问题,传统强化学习仍然

存在着计算复杂、迭代次数过多等缺点,因此,合理

地改进强化学习也是当前研究的热点.
综上所述,在模型的层面上,上述论文中对于模

型的建立虽然比较详细具体,但却停留在单独的系

统,没有考虑整体微电网中多个系统的相互影响、相
互耦合、相互协调的关系. 笔者建立的微电网包含

了风能、光伏能、电动汽车模型、储能系统模型等,将
各种能源协调在一起,符合当前时代多能源这一趋

势;在实现目标上,不仅仅有经济效益这一目标,还
对能源的相互协调、系统的负荷波动进行了优化,同
时减少碳排放量;在算法方面,使用了当前比较常用

的智能算法———强化学习中的 Q 学习算法,其核心

是对模型进行不停迭代寻找最优策略,并且在此基

础上进行了改进,加入了数据集,使得算法有了记忆

功能,减少了迭代次数,同时引入了贪婪算法,使得

强化学习的探索更为全面.

1摇 系统建模

系统模型如图 1 所示. 该微电网描述的是一个

针对住宅区的独立网络,其由配电网、分布式的能源

系统(风能、太阳能)、储能系统、天然气设备、能源

载体电动汽车、能源转换设备和用户群体构成,其中

配电网与大电网相连接,其电量储备来自大电网的

调度. 在微电网体系中引入了 P2G(power to gas)、
V2G(vehicle to grid)等能源转换模型,以此描述出

了一个较为复杂的微电网模型. P2G 在微电网中的

运用是通过将水电解后生成甲烷送入天然气网络,
使得能量在电力系统和天然气系统之间的流动成为
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可能,进而增加了系统运行的灵活性. V2G 在微电

网中的运用是在白天鼓励将闲置汽车的电充入配电

网中来应对用电高峰期,降低了高峰期的用电负荷,
在晚上配电网供电给电动汽车中储备,节省了电能

的损耗. 风能、光伏能、储能系统是用于供电给配电

网的,其模型也会根据时间、天气、地点的不同发生

改变,系统也会进行筛选并进行充电. 最终这些能

源的流向是用户(这里的用户泛指用电的居民).
1郾 1摇 风光数学模型

在所设计的系统中,通过风力发电为配电网提

供能源,在模型中,风速越大,提供的功率也就越大.
风速在自然中表现出随机性与波动性,为形象地表

现出其物理特性,在本系统采用一天中随机模拟阵

型风和渐变风来表征其状况.
1) 阵型风. 阵型风作为风力模型中风速在某

时刻发生突变的分量,在仿真系统中常使用三角函

数公式来表征其特性,即

V t
wind =

0,摇 t < Tas

Vamax [2 1 - cos 2 (仔
t - Tas

T ) ]
w

,摇 Tas臆t < Tae

0,摇 t逸T

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

ae

(1)
其中:Vt

wind、Vamax、Tas、Tae 分别为风速 (m / s)、峰值

(m / s)、起始时刻和终止时刻.
2) 渐变风. 渐变风作为风力模型中风速随时

间线性变化的分量,用来表征风力的渐变特性,表达

式为

V t
wind =

0,摇 t < Tbs

Vamax
t - Tbs

Tbs2 - Tbs
,摇 Tbs臆t < Tbs2

Vamax,摇 Tbs2臆t < Tbe

0,摇 t逸T
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(2)

其中:Tbs、Tbs2、Tbe分别为起始渐变时刻、起始保持不

变时刻和终止时刻.
在所设计的光伏发电模型中,光照强度直接决

定光伏发电的强弱,同时光照强度是以正午光照强

度最强的正态分布,并且光照强度也会受到风速的

影响,风速越大,光照强度会相对减少.

St
pv =

1
2仔滓

e
- ( t - 滋)2

2滓2 - 籽V t
wind (3)

其中:滋、滓、籽 为系数,St
pv为实际的光照强度.

1郾 2摇 优化目标

系统考虑优化如下几个目标.

第 1 个目标是经济效益目标,在微电网中进行

状态转换的同时,会伴随着经济效益的变化,通过强

化学习迭代出最优调度策略使得经济效益最大化.

maxC( t) = 移
T

t = 1
(dR t

grid + bR t
vehicle + cR t

gas -

(a2C t
grid + b2C t

gas) + rtcon) (4)
其中:R t

grid、R t
vehicle、R t

gas分别为配电网放电、电动汽车

放电、天然气系统供气给用户所带来的收益;d、b、c
为系数;C t

grid、C t
gas为配电网从储能系统购电、天然气

系统从储气系统中购气的价格成本;d2、b2 为系数;
rtcon为能源相互转换系统给的奖励值.

第 2 个目标是微电网系统能源的相互协调以及

充电功率的优化问题,见式(5) ~ 式(8) . 其中配电

网的充电包括从储能系统中充电、风能充电、光伏能

充电 3 种方式. 因为风能与光伏能属于波动较大的

能源,如果储能系统采用恒定的功率,整个微电网的

充电功率就会有所波动,但如果能够对储能系统的

功率加以控制,就能使得微电网的充电功率相对

稳定.
P t

charge = P t
storage + P t

wind + P t
pv (5)

P t
min < P < P t

max (6)
P t

min_s < P t
storage < P t

max_s (7)
min(P t

storageP t
e + C t

wind + C t
pv) (8)

其中:P t
min、P t

max 为整个充电功率的上下限,P t
storage、

P t
wind、P t

pv分别为储能系统、风能、光伏能的充电功

率,P t
charge为微电网总充电功率,P t

min_s、P t
max_s为储能系

统充电功率的上下限,P t
e 为成本电价,C t

wind、C t
pv分别

为风力发电和光伏发电的成本费用.
第 3 个目标是系统的负荷优化问题,过高的负

荷会对微电网稳定性造成影响,加速电力设备老化,
通过电动汽车对系统负荷进行削峰填谷,使得整个

系统的负荷波动减小. 随着充电负荷的增加,负荷

压力成指数上升,总负荷压力表述为

pt
grid = pt

charge - pt
discharge + pt

convert (9)
Psys_min < P t

grid < Psys_max (10)
P t

grid = P t
grid + 酌P t

stable (11)
h( t) = exp [滋P t

grid] (12)
其中:滋、酌 为常系数,P t

grid为微电网总负荷,Psys_min、
Psys_max分别为微电网系统总负荷的上下限,P t

stable为

电动汽车削峰填谷的功率变化,P t
charge 为其他能源

(风能、光伏能和储能系统)向配电网供电的功率,
P t

discharge为配电网放电给用户总功率,P t
convert为配电网
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与其他系统交互的总功率.
第 4 个目标是碳排放量的问题,过多碳排放量

会对环境造成巨大的影响,不利于舒适宜居的居住

环境. 在本系统中,每次状态转移都会伴随着碳排

放量的变化,假定电动汽车与风能、光伏能的碳排放

量较少,通过强化学习迭代得出相对碳排放量较少

的调度路线,平均每小时碳排放量表示为

C t
average = 移

T

t = 1
(C t

grid_em + C t
vehicle + C t

gas_em + C1(P t
storage +

C2 ln (P t
wind + C3P t

pv))) / t (13)
其中:C t

average为总的碳排放量;C t
grid_em、C t

gas_em、C t
vehicle分

别为配电网、天然气、电动汽车系统的碳排放量,
3 种变量与各自的效率均有关联,如配电网的碳放

量 C t
grid_em = - agridP t

grid + bgrid ( agrid、bgrid为系数);C1、
C2、C3 皆为系数.

2摇 基于 Q 学习的决策

2郾 1摇 Q 学习算法

Q 学习算法是目前强化学习中使用较为普遍的

算法之一,主要是通过奖励或惩罚来学习怎样选择

能产生最大积累奖励的行动算法. 如图 2 所示,Q
学习中 Agent 相当于是整个算法的大脑,通过不停

的试错分析出最佳的行为,并反馈给当前的环境

(也就是微电网(smart grid)),当前环境收到并实施

了该行为后,会有相对应的状态(state)转换并伴随

着利益值( reward)的增加,同时也反馈给 Agent,因
此形成了闭环控制.

图 2摇 Q 学习过程
摇

Q 学习的核心算法具体如下:
Q(St,At) = Q(St,At) + 琢[R t + 1 +
姿 max

a
Q(St + 1,a) - Q(St,At)] (14)

其中:S 为微电网的状态;A 为微电网的决策行为,
包含了充放电、与其他能源进行能源交互等;Q(St,
At)为目标优化函数;琢 为学习步长;姿 为折扣因子;
R(St,At)为该状态 St 以及该行为 At 所产生的回报

值;max
a
Q(St + 1,a)为下一个状态 St + 1可能得到的最

大的 Q 值,其中 a 为动作策略. 通过对式(14)的不

断迭代更新,使得 Q 表中的数值趋向收敛.
在初始化 Q 值表中,会有预处理的过程,传统

的 Q 学习都是以一个全新的矩阵作为初始矩阵来

进行迭代的,而本系统中预处理的具体方法是将以

往得到的环境变量和 Q 值表保存并且形成一个数

据集,在这一次的 Q 学习中将根据当前的环境数

值,从数据集中匹配选取最合适的 Q 值表作为初始

矩阵,这样可以减少迭代次数,减少程序运行的

时间.
在迭代过程中,一般采用的是贪婪策略:

仔*( s) = arg max
a沂A

Q(St,At) (15)

该策略的具体操作是在执行动作时,有大概率可能

性执行最优的策略,但也有小概率可能去尝试不是

最优的策略,这样当试验次数够多时,可以遍历每一

种方法,既能够在一定程度上对已经探索过的最优

选择进行保留,又能够对未知的选择进行探索试错,
使得整个算法更加完善.
2郾 2摇 能源调度的 Q 学习过程

模型的建立是一个马尔可夫的决策过程,将原

本连续的微电网运作过程离散化,以配电网电池储

存电量、储气能、电动汽车储电能、时间作为系统状

态,以充放电、电能互相转换作为动作策略,如当前

状态 St,经允许的动作策略 a,就能够转移到下一个

状态 St + 1,并伴随着效益等参数的变化.
首先,要确定 Q(S,A)中的状态 S 和动作策略

A,在本系统中配电网储电量等级 E、电动汽车储电

量等级 O、天然气储气量等级 G 和时间 t 作为状态

输入,其中将时间状态量离散成 24 个时段,将配电

网储电量、电动汽车储电量、天然气储气量离散为区

间的形式,各区间 驻p 可表示为

驻p =
pmax - pmin

M (16)

可知存在着[pmin,pmin + 驻p),[pmin + 驻p,pmin + 2驻p),
…,[pmax - 驻p,pmax)共 M 个区间,也可以理解为将

E、O、G 状态量离散成了 M 个等级. 由此可得,最终

有 M3 伊 24 种状态量,即 S = {S1,S2,…,SM3 伊 24} .
确定动作策略 a 时,不同的状态量有着不同的

动作策略. 首先,以微电网里的配电网为例,其自身

有着充放电等动作,其电量储备来自大电网. 假设

- 1 和 + 1 表示配电网储电量等级的变化,配电网中

的电量可以通过 P2G 及 V2G 与天然气、电动汽车等
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其他能源进行交互,配电网的动作策略合集为

A =

- 1,摇 配电网寅电动汽车

+ 1,摇 配电网饮电动汽车

- 1,摇 配电网寅天然气

+ 1,摇 配电网饮天然气

+ 1,摇 配电网饮储能系统等

- 1,摇 配电网寅用户

摇 0,摇

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï 闲置

(17)

在确定输入状态和动作策略之后,即可进行在

线学习,通过 Q 算法的不停迭代,每次将该状态迭

代得到的新数值记录在一个矩阵中,这个矩阵就叫

作 Q 值表,最终能够让 Q 值表趋向于收敛,从而找

出最优的调度路线,学习流程如图 3 所示.

图 3摇 学习流程
摇

步骤 1摇 初始化环境.
步骤 2摇 根据当前的环境等变量,从数据集中

选取最合适的 Q 值表作为初始 Q 值表.
步骤 3摇 根据选择的环境(工业区或者居民区、

夏季或者冬季)、当前时间的电价、天然气价等变量

来计算各个状态转换得到的利益值或者奖励值,并
填入该状态相对应动作的 R 矩阵中,如果 R 矩阵中

该状态没有相对应的动作,在矩阵中用 - inf 表示,
由此可以生成 R 值表.

步骤 4摇 根据当前的状态 St,即配电网储电量、
电动汽车储电量、天然气储气量、当前时间,确定该

状态能够采取的动作行为 At,使之能够进行状态转

移到 St + 1 .
步骤 5摇 采用上述的 Q 算法公式并结合贪婪算

法,选择对应的策略并更新 Q 值.

步骤 6摇 判断 Q 值表是否收敛,如果是则结束

迭代并在数据集中记录环境数值和对应的 Q 值表,
不是则返回步骤 3.

3摇 仿真结果与分析

模拟仿真中,假定配电网储电量为 7郾 5 MW·h,
将其以 2郾 5 MW·h 为间隔划分为4个能量等级;电动

汽车的总储电量为 3 MW·h,将其以 1 MW·h 为间隔

划分为4个能量等级;储气罐中的储气量为 15 万 m3,将
其以 5 万 m3为间隔划分为 4 个能量等级;将一天的

时间划分为 24 h 各时段,即一共有 43 伊 24 = 1 536
种状态.

关于策略动作,以配电网为例,每一种状态最多

有着共计 5 种动作行为,包括闲置、配电网的充放

电、天然气系统和电动汽车系统的交互. 另外,天
然气系统和电动汽车系统自身可以供气、供电给

用户. 当配电网供电给其他设备时,配电网储电量

等级为 - 1;反之其他设备充电给配电网时,配电

网储电量等级为 + 1. 配电网的充放电功率最大允

许值是 2郾 5 MW.
环境设定上,关于光伏能的数学建模是以正午

光照强度最大的正态分布,转换为电能的效率为:
0郾 15臆浊1臆0郾 25,光伏能转换为电能的最大功率为

0郾 5 MW. 关于风能的数学建模是随机生成基于正

弦函数的阵型风或者呈阶梯状的渐变风,转换为电

能的效率为 0郾 3臆浊2臆0郾 4,风能转换为电能的最大

功率为 0郾 5 MW.
进行强化学习过程中,学习步长 琢 取值为 1,折

扣因子 姿 取值为 0郾 85,设定的迭代次数上限为 20 伊
104 次.

总收益增长趋势如图 4 所示,在开始时收益处

于较低水平,但通过 Q 算法的不停迭代,不断逼近

最优解,系统迭代到仿真中的 3 000 h 时就会趋向于

收敛,这时的总收益将会达到一个相对最大值并超

过经验学习的效益(经验学习是基于马尔可夫决策

过程的算法,其核心是按照当前利益最大化这个设

定做状态转移). 每小时的平均收益增长趋势如图

5 所示,在迭代了 2 伊 105 次后也趋向于收敛,与部

分强化学习策略(有一部分采用强化学习优化,另
一部分采用经验策略)相比较,在开始的迭代阶段,
部分强化学习策略是采用当前利益最大化的策略,
所以在刚开始增长较快,收益较高,但由于缺乏对于

未来策略的预测,所以在后期增长较为缓慢;强化学
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习虽然在一开始收益较低,是因为其仍在探索试错

的阶段,但在后期能够稳定地增长,说明其通过探索

有了一些经验,具备了一定的调度能力.

图 4摇 经济总收益增长趋势
摇

图 5摇 平均经济收益增长趋势
摇

一天 24 h 的充电功率如图 6 所示,可以看出白

天的充电功率较高,夜晚较低,是因为白天用户用电

量较大;优化后的充电功率明显比优化前的充电功

率更加稳定,在白天功率较大的时间段,优化后的系

统通过储能系统的功率调节使得整个功率降低,在
夜晚功率较低的时间段,优化后的系统充电功率也

有所升高.

图 6摇 充电功率对比
摇

微电网的优化前总负荷如图 7 所示,可以看出,
未使用电动汽车模型的微电网负荷较高而且不是很

稳定. 使用了电动汽车对微电网进行削峰填谷后的

负荷如图 8 所示,可见负荷达到上限的次数明显减

少,提高了系统的稳定性,减少了波动. 因此,微电

网与电动汽车交互后能够明显改善电网的负荷

问题.

图 7摇 优化前负荷波动
摇

图 8摇 优化后负荷波动
摇

图 9摇 碳排放量趋势

每小时的平均碳排放量如图 9 所示,可以看出,
一开始碳排放量较大,对环境会造成消极的影响,采
用了强化学习的不停迭代优化策略后,碳排放量呈
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现下降趋势并最终达到收敛,证明强化学习对于碳

排放优化这一指标也同样适用,对于环境保护具有

积极的作用.

4摇 结束语

在仿真中使用了 Q 学习后,模型能够不停地进

行在线学习,最终得到最优的调度策略,使微电网的

利益最大化. 在应对风能、光伏能的不确定性时,通
过调整储能系统的功率,使微电网总的充电功率保

持稳定,并且 3 种方式充电相互协调,紧密耦合,相
互影响. 同时,将电动汽车系统引入微电网中,能够

对微电网负荷进行削峰填谷,使得微电网的总负荷

相对稳定,延长了系统设备的使用寿命. 在响应环

境保护上,采用强化学习的优化策略使碳排放量降

低并达到收敛,这对于保护环境具有积极作用和现

实意义.
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