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基于 MD3QN算法的微电网能量协调优化
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摘 要:可再生能源出力的波动性、间歇性、用户电力负荷的随机不确定性,使微电网的能量调度极具挑战

性.为此,该文提出激励竞争双深度Q网络(motivationduelingdoubledeepQ-network,简称MD3QN)算法,
对微电网能量进行协调优化.仿真分析结果表明:采用MD3QN算法对微电网进行能量调度,能实现削峰填

谷,使微电网的经济效益最大化;相对于其他4种算法,MD3QN算法具有更高的综合性能.因此,MD3QN算

法具有有效性.
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中图分类号:TM734     文献标志码:A     文章编号:1000-2162(2024)02-0046-07

MicrogridenergycoordinationoptimizationbasedonMD3QNalgorithm

LIXiaobao1,ZHAOChanjuan1*,CHENGZhiyou1,XUHeng2
(1.SchoolofInternet,AnhuiUniversity,Hefei230039,China;

2.SchoolofElectronicandInformationEngineering,AnhuiJianzhuUniversity,Hefei230601,China)

Abstract:Thevolatilityandintermittencyofrenewableenergyoutput,andthestochastic
uncertaintyofcustomer powerloads make energy schedulingfor microgrids very
challenging.Thus,tocoordinateandoptimizemicrogridenergyscheduling,amotivation
duelingdoubledeepQ-network(MD3QN)algorithmwasproposedinthispaper.Simulation
analysisresultsdemonstratedthattheMD3QNalgorithmformicrogridsenergyscheduling
couldobtain maximum economicbenefit,andthepeakshavingandvalleyfillingof
microgridswasachieved.Comparedwiththeotherfouralgorithms,theMD3QNalgorithm
hadahighercompositeperformance.Therefore,theMD3QNalgorithmwaseffective.
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随着传统化石能源日益枯竭,开发新能源、加强可再生能源的综合利用、提高能源利用效率成为解

决能源紧缺问题的必然选择[1].微电网[2]是一种小型发配电系统,包括分布式发电(distributed
generation,简称DG)、储能(energystorage,简称ES)和负荷等单元.在微电网中,可再生能源出力的间



歇性、负荷本身的随机不确定性等,使微电网的优化运行面临挑战.建立高效可靠的微电网能量管理系

统(energymanagementsystem,简称EMS),优化调度微电网的可控单元(DG,ES和可控负荷),对保

证微电网经济可靠运行具有重要意义[3-4].
为实现微电网能量的最优调度,很多学者展开了相关研究.文献[5]针对风电接入的电力系统,提出

一种随机规划算法,实现了风电系统多目标随机动态最优经济调度.文献[6]以微电网经济效益和清洁

能源自洽率双提升为目标,提出一种改进的多目标量子遗传算法,对微电网能量进行调度.文献[7]基于

改进的粒子群算法对微电网进行优化控制,提高了微电网运行的经济效益.但是,上述算法均需对微电

网建立精确模型,但分布式发电和负荷的不确定性给精确建模带来困难.因此,设计微电网能量管理的

无模型优化算法,对实现微电网能量优化调度至关重要.
随着人工智能技术的发展,具有无模型优化能力的强化学习算法应用于能量管理成为研究热点.文

献[8]提出了一种基于Nash博弈和强化学习的并网型微电网能量协调优化调度策略,不用对微电网运

行的不确定性进行建模,但该算法对微电网状态和决策动作均进行了离散化,在复杂环境下可能会出现

维数灾难,导致算法优化效果减弱.文献[9]提出一种深度Q网络 (deepQ-network,简称DQN)算法,
通过深度神经网络存储策略,解决了传统Q学习算法的维数灾难问题,但该算法在同一Q网络上进行

动作的选择和评估,存在“过估计”风险,该算法稳定性仍有待提高.文献[10]提出深度确定性策略梯度

(deepdeterministicpolicygradient,简称DDPG)算法,引入经验回放机制和调整感知学习比例,有效

提高了算法稳定性,实现了电力系统能量动态调度,但该算法存在训练缓慢、学习效率低、参数调整难度

大的问题.此外,双深度Q网络(doubledeepQ-network,简称Double-DQN)算法[11]、竞争深度Q网络

(duelingdeepQ-network,简称Dueling-DQN)算法[12]和Rainbow算法[13]均已应用于微电网的优化调

度.该文研究不确定环境下微电网能量调度的深度强化学习算法,提出一种激励竞争双深度Q网络

(motivationduelingdoubledeepQ-network,简称MD3QN)算法,以适应微电网源荷供需互动.通过仿

真分析验证所提算法的有效性.

1 微电网

该文研究一类具有独立供需基础设施的并网型微电网能量管理问题.该微电网由储能电池、分布式

发电能源及电力负荷组件组成.微电网可连接主电网,与主电网进行能量交互.微电网中各组件信息均

可通过通信网络在各组件间传输.

1.1 储能电池组件

由于光伏、风力等分布式发电能源的出力具有不确定性、间歇性,一般可通过储能电池平抑功率波

动.该文以蓄电池为例构建储能电池组件模型.
蓄电池时刻t的储能为

Bt=Bt-1+ηcct-
Dt

ηd
, (1)

其中:Bt∈(0,Bmax),Bmax为蓄电池的最大储能;ηc和ηd 分别为蓄电池的充电效率和放电效率;ct 和

Dt 分别为蓄电池时刻t的充电功率和放电功率,ct∈(0,cmax),Dt∈(0,Dmax),cmax和Dmax分别为蓄电

池的最大充电功率和最大放电功率.蓄电池时刻t的荷电状态为

Bsct=
Bt

Bmax
. (2)

  蓄电池储能约束为

Bsc,min≤Bsct≤Bsc,max, (3)
其中:Bsc,min为蓄电池的最小荷电状态,Bsc,max为蓄电池的最大荷电状态.

蓄电池的功率约束为
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-50%Bmaxηc≤PB(t)Δt≤50%Bmaxηd, (4)
其中:PB(t)为蓄电池时刻t的功率.

1.2 分布式发电能源组件

分布式发电能源组件是微电网的核心部分.随着可再生能源发电在微电网中的渗透率不断提高,其
发电出力的不确定性和时变性,给微电网的运行带来挑战.

1.3 电力负荷组件

1.3.1 恒温控制负荷

恒温控制负荷是能被直接控制且有恒温要求的负荷.恒温控制负荷通常采用开关动作进行控制.为
满足用户要求,需对恒温控制负荷进行温度约束.恒温控制负荷i时刻t的功率为

ui
b,t=

0,Ti
t>Ti

max,

ui
t,Ti

min≤Ti
t≤Ti

max,

1,Ti
t<Ti

min,

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (5)

其中:Ti
t 为时刻t恒温控制负荷i的工作温度;Ti

min和Ti
max分别为恒温控制负荷i的温度下限和上限;

0表示不给恒温控制负荷供电;1表示恒温控制负荷以标称功率ωi
tcl运行;ui

t 表示智能体对恒温控制负

荷i可能选择的动作.
恒温控制负荷i的温度动力学2阶模型[14]为

T
·
i
t=
1
Ci
a
(T0

t-T
︿i
t)+

1
Ci
m
(Ti

m,t-T
︿i
t)+ωi

tclui
b,t+qi, (6)

T
·
i
m,t=

1
Ci
m
(T
︿i
t-Ti

m,t), (7)

其中:T
︿i
t 为室内温度;Ti

m,t 为建筑物温度;T0
t 为室外温度;Ci

a和Ci
m 分别为空气和建筑物的热容;qi 为

建筑内部的供暖热量;ωi
tcl为恒温控制负荷的标称功率.

1.3.2 价格响应负荷

价格响应负荷为通过电力价格无法被直接控制的负荷.价格响应负荷i时刻t的电力负荷为

Li,t
load=Lb,t-Oi

t+Fi
t, (8)

其中:Lb,t 为基础负荷;恒温控制负荷i的转移负荷Oi
t=Lb,tβiσt,βi 为价格变化导致的价格响应负荷变

化量占总价格响应负荷的比值,σt 为时刻t价格响应负荷的电价;Fi
t 为价格响应负荷i任意时刻至时

刻t时段转移的负荷总数.

2 基于强化学习的微电网能量管理系统

强化学习以预期回报最大化为目标,智能体根据环境状态选取奖励最大时动作.基于微电网各组

件,建立微电网能量管理强化学习模型.为了实现微电网的优化运行,该文以微电网日运行利润最高作

为目标函数.日运行利润的最大值为

max∑
T

t=1
(τt+(pst-Cex)Es

t-υt-(pb
t+Cim)Eb

t), (9)

其中:T 为调度时段数;τt 为时段t各类电力负荷的盈利;υt 为时段t的风力发电成本;pst 为向主电网

售电的价格;pb
t 为从主电网买电的价格;Es

t 为向主电网售电的电量;Eb
t 为从主电网买电的电量;Cex和

Cim 分别是向主电网售电和从主电网买电的输电成本.
微电网中各组件的基本信息构成状态空间S,包含恒温控制负荷组件的功率、分布式发电组件的发

电功率、储能组件的荷电状态、价格响应负荷的总功率、买电价、售电价及时间.
智能体学习微电网环境状态信息后进行对应动作,对应动作空间A 包括温控制负荷动作空间atcl、
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价格响应负荷动作空间aload、系统电力不足动作空间ae和系统电力过剩动作空间ad,即A=(atcl,aload,
ae,ad).

强化学习将优化目标映射为奖励函数.时刻t的奖励函数为

rt=pload∑
Nload

i=0
Li,t
load+ptcl∑

Ntcl

i=0
Li,t
tcl+pstEs

t-[pcostGt+(pb
t+Cim)Eb

t+CexEs
t], (10)

其中:pload=pmarket+σtfcst,pmarket为市场电价,fcst为调节参数;Nload为价格响应负荷的数量;Li,t
load为时

刻t价格响应负荷i的用电功率;Li,t
tcl 为时刻t恒温控制负荷i的用电功率;ptcl为恒温控制负荷的电

价;Ntcl为恒温控制负荷的数量;pcost为分布式发电能源组件的发电成本;Gt 为分布式发电组件的发电

功率.基于强化学习的微电网能量管理系统如图1所示.

图1 基于强化学习的微电网能量管理系统

3 基于MD3QN算法的微电网能量协调优化

针对传统DQN算法存在“过估计”、动作探索精度不高和稳定性差等问题,该文提出 MD3QN算

法.该文MD3QN算法在以下3方面进行了改进.
(1)Q 值的改进

DQN算法Q 值表达式为

Q(st,at)=E Gt S=st,A=at  , (11)
其中:Gt 为时刻t智能体得到的长期累积折扣奖励最大值;时刻t智能体选取的状态S=st,时刻t智

能体选取的动作A=at;E[·]表示取平均值.DQN算法的Q 值导致无法区分目前奖励是由状态本身

引起的还是动作引起的.针对该问题,MD3QN算法采用一种竞争架构,将Q 值表达式改进为

Q(st,at;θ,θv,θA)=V(st;θ,θv)+(A(st,at;θ,θA)-
1

A(st,at;θ,θA)A(st,at+1;θ,θA)),(12)

其中:V(·)为状态价值函数;A(st,at;θ,θA)为时刻t的动作优势函数;θ为共享网络参数;θv和θA 为

主网络网络参数.通过Q 值的改进,使智能体较快探索到最佳动作.
(2)目标网络估值的改进

DQN算法的主网络和目标网络是2个结构相同但参数不同的神经网络.DQN算法的目标网络估

值为

yDQN
t =rt+1+γmaxQ(st+1,at+1;θ'), (13)

其中:rt+1为时刻t+1智能体得到的奖励;st+1为时刻t+1的状态;γ为折扣因子;θ'为目标网络的参

数.DQN算法估计Q 值时,选取最大化Q 值的动作,同时用这个最大Q 值更新目标网络估值,这就导

致了Q 值高估,即存在“过估计”的问题.针对该问题,MD3QN算法将目标网络估值改进为

yMD3QN
t =rt+1+γQ(st+1,argmaxQ(st+1,at+1;θ,θv,θA);θ',θ'v,θ'A), (14)
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其中:θ'v和θ'A 为目标网络参数.通过目标网络估值的改进,主网络可进行当前状态下的最优动作,然
后利用目标网络计算该动作的Q 值,进而得到估值.同时,在双重学习的过程中,主网络和目标网络均

能更新网络参数,有效解决了DQN算法的“过估计”问题.
(3)ε-greedy策略的改进

DQN算法通过ε-greedy策略选取最优动作,采用ε-greedy策略的智能体以概率ε选取Q 值最大

的动作,以1-ε概率选取随机动作.如果探索率一直很高,会陷入无休止的探索,导致探索效率低下;如
果探索率一直很低,会错过一些有利的探索机会,同样导致探索效率低下.针对DQN算法动作探索效

率不高问题,MD3QN算法在设置动态探索率ε的前提下,考虑并网型微电网对交易电价的敏感性,将
实时电价激励机制与ε-greedy策略相结合,以平衡动作探索.MD3QN算法以概率ε选取Q 值最大的

动作,先以1-ε概率将系统电力不足动作空间ae与时刻t实时电价激励指令ηt 进行逻辑“与”运算,后
以1-ε概率将系统电力过剩动作空间ad与时刻t实时电价激励指令ηt 进行逻辑“或”运算,其中ηt 的

表达式为

ηt=
0,pb

t-pst<pth,

1,pb
t-pst≥pth, (15)

其中:pst 为时刻t电力市场售电价,pb
t 为时刻t电力市场买电价,pth为设定的电价差阈值.

实时电价激励机制,在考虑储能组件参与电力交易的基础上,利用峰谷价差赚取收益.在电价低谷

时段,负向输出功率,微电网及时对储能电池组件充电;在电价高峰时段,正向输出功率,储能电池组件

及时向微电网放电.通过这种方式,在满足用电负荷需求情况下智能体尽可能保持经济效益最优.通过

实时电价激励机制,降低了智能体训练阶段动作探索的盲目性,减少了无效探索的次数,增加了经验池

中的样本数量,进而提高了微电网能量调度的动作探索效率.
图2为基于MD3QN算法的微电网能量协调优化流程.

图2 基于MD3QN算法的微电网能量协调优化流程

4 仿真分析

4.1 仿真场景

该文分布式发电能源组件的发电功率、输电成本和气象信息等数据,均源自芬兰国家电网公开的数

据库[15].1h采集1次微电网的样本数据.微电网环境主要参数设置如下:蓄电池最大储能量Bmax=500
kW,蓄电池最大充电功率cmax=250kW,蓄电池最大放电功率Dmax=500kW,价格响应负荷的数量

Nload=150,恒温控制负荷的数量Ntcl=100,分布式发电能源组件的发电成本Pcost=32欧元/MW.

4.2 性能分析

图3为风力发电功率.图4为储能电池组件的荷电状态.图5为价格响应负荷的功率.图6为恒温

控制负荷的功率.图7为电量和电价.
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图3 风力发电功率 图4 储能电池组件的荷电状态

图5 价格响应负荷的功率 图6 恒温控制负荷的功率

图7 电量和电价

由图3~4、7可知,在向主电网售电的价格较低的0:00—3:00,应对储能蓄电池充电;在售电价较

高的4:00—12:00,应将多余电量出售给主电网;在13:00—23:00,风电场发电功率不足,储能蓄电池应

及时放电,向主电网购买电量,以满足微电网的电力负荷需求.由图5~6可知,微电网能量管理系统应

在一天中风电场发电量较多时段给恒温控制负荷分配足够的电量,以便在一天中剩下的时间保持舒适

的温度而不需要更多的电量,以缓解价格响应负荷的需求.综上,采用MD3QN算法对微电网进行能量

调度,能避免在高需求和低发电时购买大量的电力,由此实现削峰填谷,提高微电网的日间总体收益,使
微电网的经济效益最大化.

4.3 性能对比

为了验证该文提出的MD3QN算法的有效性,将其调度结果与DQN、Double-DQN、Dueling-DQN
及Rainbow算法的调度结果进行对比.表1为不同算法的训练时间及连续10d的平均奖励.

表1 不同算法的训练时间及连续10d的平均奖励

算法 训练时间/min 平均奖励/欧元

DQN 11.44 -138.25
Double-DQN 16.07 190.49
Dueling-DQN 16.37 229.11
Rainbow 57.15 -384.13
MD3QN 15.73 279.25
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  由表1可知,5种算法中,该文提出的 MD3QN算法的训练时间仅长于DQN算法的训练时间,
MD3QN算法平均奖励最高,表明MD3QN算法具有更高的综合性能.这是因为 MD3QN算法融合了

双重Q学习理论、竞争架构和实时电价激励机制,能提高智能体动作探索质量,进而优化能量调度.

5 结束语

微电网的能量协调优化是实现能源高效灵活利用的前提.该文针对传统DQN算法存在“过估计”、
动作探索精度不高和稳定性差等问题,提出MD3QN算法,用于微电网能量协调优化.仿真分析结果表

明:采用MD3QN算法对微电网进行能量调度,能实现削峰填谷,提高微电网的日间总体收益;相对于

DQN算法、Double-DQN、Dueling-DQN和Rainbow算法,该文提出的MD3QN算法的训练时间仅长于

DQN算法的训练时间,MD3QN算法平均奖励最高.因此,MD3QN算法具有更高的综合性能.
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