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基于深度期望Q网络算法的微电网能量管理策略
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摘要：随着光伏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为微电网的

经济运行带来了挑战。在构建经济调度模型时，就需要适当模拟不确定变量并相应地发展高效求

解算法。在此背景下，文中提出能够有效计及不确定性因素的深度强化学习算法，以实时求解微电

网的优化运行问题。首先，采用马尔可夫决策过程对微电网优化运行问题进行建模，用实时奖励函

数代替目标函数和约束条件，利用其与环境互动，寻找最优策略。其次，借助贝叶斯神经网络对不

确定的学习环境建模，进而在马尔可夫决策过程中有效考虑状态转移的随机过程。为此，提出双深

度期望Q网络算法，通过考虑状态转移的随机性，优化一般深度Q网络算法的Q迭代规则，显著提

高算法的收敛速度。最后，采用算例验证了所提模型和算法的有效性。
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0 引言

随着可再生能源发电技术的发展，光伏等分布

式能源在电力系统中的渗透率不断提高，为电力系

统安全和经济运行带来了挑战。受气候等环境因素

的影响，光伏等分布式能源出力的不确定性为调度

计划的制定带来了困难。如何对光伏出力的不确定

性进行适当建模和高效求解是值得研究的重要

问题。

在针对不确定性因素建模和求解方面已有相当

多的研究成果。在不确定性建模方面，目前常用的

方法主要有随机模型、模糊模型、区间数模型和机会

约束模型。在随机模型方面，文献［1-2］用确定的分

布描述光照强度的概率密度函数，其拟合效果受限

于 所 选 分 布 函 数 的 种 类 。 在 区 间 数 模 型 方 面 ，

文 献［3］引入区间数来描述不确定性集合，规避极

端条件下的风险，牺牲了系统运行的经济性。在机

会约束模型方面，文献［4］将不确定性的调度模型转

化成确定性优化问题，力图在最小化风险与最大化

经济效益之间取得平衡。目前常用的求解不确定性

优化模型方法包括混合整数规划［5］、动态规划［6］、随

机线性规划［7］、改进微分进化算法［8］和飞蛾扑火算

法［9］等。经典优化算法难以求得该类非线性优化模

型的全局最优解，而启发式优化算法一般耗时很

长。在此背景下，针对光伏发电高渗透率的微电网，

需要对光伏发电出力进行更为精准的建模并寻求高

效的求解算法。

深度强化学习通过与环境交互和反馈学习，不

断改进策略并实现实时决策［10］，目前已经提出很多

深度强化学习算法并将其应用于电力系统研究中。

文献［11］利用深度 Q网络（deep Q network，DQN）
算法和文献［12］利用双深度 Q网络（double deep Q
network，DDQN）算法实现了配电网电压控制优化，

DDQN算法避免了 DQN算法中 Q值被高估的问

题。文献［13］利用对抗深度 Q网络（dueling deep Q
network，dueling-DQN）算法解决需求侧响应问题，

dueling-DQN算法对 DQN算法网络结构进行改进，

提高了模型稳定性。文献［14］采用深度确定性策略

梯度算法在连续动作空间中进行学习，实现微电网

能源调度。上述强化学习算法根据决策主体与环境

交互获得单一固定的状态转移过程，忽略了学习环

境中不确定因素引起的状态转移的随机性［15］。贝

叶斯神经网络提供概率建模方法，将贝叶斯神经网

络与强化学习相结合，通过概率建模来估计学习环

境的动态变化，并模拟马尔可夫决策过程中不确定

环境下状态的随机转移［16］。与常规不确定性建模

方法相比，深度学习方法可以更好地预测光伏发电

出力的不确定性。同时，与长短期记忆网络［17］和深

度置信神经网络［18］等确定性方法相比，贝叶斯神经

网络［19］可以给出光伏发电功率的概率分布，提供更
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为全面的预测信息，因而能更好地模拟光伏出力的

不确定性。

在上述背景下，本文提出双深度期望 Q网络

（double deep expected Q network，DDEQN）算法，

高效实时求解微电网随机经济调度问题。所提算法

借助贝叶斯神经网络对强化学习中不确定的学习环

境建模，进而优化 DNQ算法中 Q值的迭代规则，显

著提高了神经网络的训练速度。

1 基于贝叶斯神经网络的光伏发电出力

预测

1. 1 贝叶斯神经网络

贝叶斯神经网络具有特殊的概率层结构，可以

根据较小的数据量得到较为稳定的预测模型；同时，

其概率层神经元的权重与偏置服从一定的概率分

布，使其具备了描述不确定性变量的能力。

贝叶斯神经网络可以视为条件分布模型，用 X、

Y和W分别表示神经网络输入值、预测值和权重，

则贝叶斯推理的原理可描述为：

p (W |X，Y )= p (W ) p (Y |X，W )
p (Y |X ) （1）

式中：p (W )为W的先验概率；p (Y |X，W )为给定参

数W和 X下，输出 Y的概率分布；p (Y |X )为给定参

数 X下输出Y的概率分布。

由于数据集已知，即 p (Y |X )是常数，因此贝叶

斯神经网络的原理可用式（2）描述，即利用给定参

数下数据的概率分布 p (Y |X，W )来计算后验概率

p (W |X，Y )。
p (W |X，Y )∝ p (W ) p (Y |X，W ) （2）

贝叶斯神经网络利用一个较为简单的分布，分

布 函 数 为 L ( μ，σ )，采 用 变 分 推 断 的 方 法 来 逼 近

p (W |X，Y )，其中，μ和 σ为神经网络需要更新调整的

参数。附录 A描述了贝叶斯神经网络的具体训练

算法。

1. 2 光伏发电出力预测

基于贝叶斯神经网络的光伏出力预测，需要对

多种影响因素进行分析。

1）决定性因素

光照辐射强度是影响光伏出力的决定性因素。

光伏出力的表达式为：

PPV = ϕDη （3）
式中：PPV为光伏发电出力；ϕ为光照辐射强度；D为

光伏阵列总面积；η为光电转换效率。

用独立的深度神经网络预测时段的天气类型、

前一时段的光照辐射强度和某时间点的光伏出力最

大值，以降低光伏预测模型的复杂度和训练难度，如

附录 B所示。

2）持续性影响因素

持续性影响因素指可在较长时间内对光伏出力

产生影响的温度、相对湿度和风速等。可以从历史

数据中挖掘其对光伏出力的影响。首先，计算温度、

相对湿度和风速与光伏出力的皮尔逊系数以确定其

相互依赖的定量关系。然后，通过对历史数据的学

习，得到不同时移的持续性影响因素与光伏发电出

力的相关系数。最后，通过深度全连接神经层将多

维特征映射到低维中，在降低模型复杂度和提升训

练效率的同时也保证了特征的完整性。

3）突发性影响因素

突发性影响因素指可在较短时间内对光伏出力

产生影响，比如雾霾和运动云层等。将预测点的前

一时刻的出力数据输入贝叶斯神经网络中，避免多

时段输入造成的数据冗余。附录 B详细介绍了各类

因素建模过程、所采用的神经网络结构和基于贝叶

斯神经网络预测光伏出力的流程图。

2 模型搭建

2. 1 深度强化学习概述

强化学习问题可以建模为马尔可夫决策过程。

马 尔 可 夫 决 策 过 程 主 要 包 括 5 个 元 素 ：

< S，R，A，P，γ>。其中，S为智能体感知到所有状

态的集合；A为智能体可选择的所有动作的集合；R
为智能体在状态 s下采取动作 a返回给智能体的奖

励的集合；P为马尔可夫决策过程的状态转移概率，

即在状态 s下采取动作 a转到下一状态 s'的概率，可

表示为 Pa，ss'；γ为智能体下一状态与当前状态相关度

的衰减因子。

强化学习用动作价值函数来评估动作选择的优

劣，通过与环境的交互，不断更新迭代直至学习到最

优策略。强化学习中 Q学习算法得到广泛应用，学

习主体基于状态 s，采用 ε-贪婪算法，即式（4），选择

动作 a，得到奖励 r ( s，a )，进入状态 s'后根据式（5）更

新状态 s下的价值函数 q0 ( s，a )。

r ( s，a )= {1- ε a= arg max
a∈A

q0 ( s，a )

ε a≠ arg max
a∈A

q0 ( s，a )
（4）

q0 ( s，a )= r ( s，a )+ γ max
a' ∈A

q0 ( s'，a' ) （5）

式中：ε为探索概率；a'为状态 s'的动作。

为避免 Q学习算法中的“维数灾”问题，深度强

化学习被广泛研究与应用，即通过深度神经网络来

拟合从输入状态到Q值的映射关系。例如，DQN算
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法引入了经验回放机制，将与环境交互得到的奖励

与状态更新情况保存起来，用于深度神经网络的训

练 。 当 神 经 网 络 参 数 收 敛 后 ，可 以 获 得 近 似 的

Q值。

在 DQN算法中，迭代后的 Q值往往被高估，

DDQN算法被进一步提出和研究。利用估计 Q网

络和目标 Q网络来解耦动作的选择与目标 Q值计

算，估计 Q网络与目标 Q网络是 2个结构相同但完

全独立的网络，具体算法见文献［14］。

2. 2 微电网能量管理模型

微电网能量管理中的可控设备包括储能系统、

可控负荷和参与调度的电动汽车等。本文侧重研究

基于深度强化学习的微电网随机调度的建模与求

解，因而仅考虑储能系统作为可控资源。对于包含

其他可控设备的场景，只需在本文模型的基础上改

变马尔可夫决策过程中动作的维数即可。

以日运行成本最低为目标函数实现微电网的能

量管理策略。日运行成本为调度周期内购电成本和

储能系统运行成本之和，表达式为：

min ∑
t= 1

T

( cb，t |xt |+ - cg，t |- xt |+ + τt ) （6）

式中：T为调度时段数；xt为时段 t需要与主电网交

换的电量，xt> 0表示从主电网购电，反之表示向主

电网售电；cb，t和 cg，t分别为在时段 t从主电网购电的

价格和向主电网售电的价格；τt为时段 t储能系统的

运行成本；| ⋅ |+为取正运算。

同时，还需满足如下微电网运行约束。

1）功率平衡约束

xt- PL，t+ PPV，t- PESS，t= 0 （7）
式中：PPV，t为时段 t光伏的发电出力；PESS，t为时段 t
储能电池的功率，PESS，t> 0表示储能系统充电，反

之表示储能系统放电；PL，t为时段 t的负荷功率。

2）储能系统运行约束

βmin < βt< βmax （8）
0< P dis，t< P̄ dis （9）
0< P ch，t< P̄ ch （10）
P dis，t P ch，t= 0 （11）

βt+ 1 = βt+ η cP ch，tΔt-
P dis，t
ηd
Δt （12）

式中：βt为储能系统在时段 t的荷电状态；β min和 βmax
分别为储能系统荷电状态允许的最小值和最大值；

P ch，t和 P dis，t分别为时段 t储能系统的充、放电功率；

η c和 ηd分别为储能系统的充、放电效率；P̄ ch和 P̄ dis分
别为储能系统充、放电功率的最大值；Δt为优化时

段间隔。

受储能系统寿命和容量衰减的影响，在优化调

度过程中需要考虑储能系统的度电成本［20-21］。度电

成本是对储能系统全生命周期内的成本和发电量进

行平准化后计算得到的储能成本。定义储能系统运

行时的度电成本为 λ，则时段 t储能系统的运行成本

表达式为：

τt= λ|PESS，t | （13）
3）调度周期内电池状态约束

β0 = β （14）
式中：β为储能系统在调度周期末的荷电状态；β0为
储能系统在调度周期开始的荷电状态。

本文模型面向小型微电网，所有用电设备由同

一条配电网馈线供电，地理位置较近，因而没有考虑

电力潮流约束。且由于光伏出力为不确定性变量，

上述模型目标函数应为期望值，相应的随机优化模

型如式（15）所示，约束条件为式（8）—式 ( 14 )。

min E ( )∑
t= 1

T

( cb，t |xt |+ - cg，t |- xt |+ + τt ) （15）

式中：E（⋅）为数学期望函数。

2. 3 基于马尔可夫决策的能量管理模型

采用深度强化学习算法求解经济调度模型时，

首先需要将式（15）建模为马尔可夫决策过程。

1）状态空间

状态即可观测变量。在构建状态空间时，既要

考虑系统变量的多样性，又要考虑必要性，以保证系

统的可观性。基于此，时段 t的状态应该包括微电

网中储能系统的荷电状态、实时负荷功率、实时光伏

出力和下一时段光伏出力的预测值。光伏出力具有

不确定性，本文模型中光伏下一时段出力由贝叶斯

神经网络输出的概率分布表示。因此，时段 t的状

态空间 ΩP可表示为：

ΩP = { βt，PPV，t，PL，t } （16）
2）动作空间

动作即可调整变量。在本文模型中，通过储能

系统的充放电和向电网买卖电量的动作来保证系统

内部的功率平衡。其中，主网对微电网起支撑作用

以保证微电网内部能量平衡，因此，无须在动作中表

示，则时段 t的动作空间可表示为储能设备功率

挡位。

3）奖励

在深度强化学习中，将优化目标映射为奖励决

策函数。时段 t奖励 rt的表达式为：

rt= cDW，t+ cESS，t （17）
式中：cDW，t为时段 t的购电或售电奖励；cESS，t为时段 t
储能系统的运行奖励。
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cDW，t=
cg，t- cb，t
2 |xt |-

cg，t+ cb，t
2 xt （18）

储能系统的奖励包括其运行成本和违背运行约

束的惩罚。违规惩罚是为了保证系统运行时满足相

应的运行约束。本文模型的违规惩罚主要针对 2个
部分，即运行约束式（9）和式（14）。对于式（9）设置

违规惩罚项 υt，表达式为：

υt=-δ|PESS，t | （19）
式中：δ为惩罚的单位成本。

在时段 t，违规状态的表达式为：

Δβ> βmax - βt （20）
Δβ> βt- βmin （21）

Δβ= η c |PESS，t |+Δt+
|

|
||

|

|
||- PESS，t

ηd

+

Δt （22）

式中：Δβ为储能设备荷电状态的变化量。

对于约束（14），周期末的储能系统状态与初始

状态不相等时，设置一个较大的惩罚值 Γ。

综上所述，时段 t储能系统的运行奖励的表达

式为：

cESS，t= υt+ τt （23）
这样，一个调度周期内的奖励 R为：

R= ∑
t= 1

T

rt + Γ （24）

4）状态转移概率和折扣率

马尔可夫决策过程中，折扣率是对未来奖励的

关注度，在算例计算时取固定值 0.9。在状态 s下选

择动作 a后，得到状态 s'。根据式（16）可知，状态 s'
中的 βt+ 1 可由式（12）获得，PL，t+ 1 为已知量，因此，

状态转移概率可表示为 PPV，t+ 1的概率分布。

3 求解算法

3. 1 DDEQN算法原理

无模型的强化学习算法根据智能体与环境交互

获得单一固定的状态转移过程，忽略了学习环境中

状态转移的随机问题。当强化学习的状态变量中包

含不确定因素时，忽略状态的随机转移会影响深度

强 化 学 习 算 法 的 收 敛 速 度 ，因 此 ，本 文 提 出 了

DDEQN算法。DDEQN算法将贝叶斯神经网络和

深度强化学习结合起来，将状态转移的随机过程用

贝叶斯神经网络表示，利用随机状态中动作价值函

数期望值来更新Q网络。

首先，在估计 Q网络中选择储能系统调度策

略，表达式为：

a= arg max
a∈A

q ( s，a；θ ) （25）

式中：θ为估计 Q网络的参数；q ( ⋅ )为 Q网络的价值

函数。

然后，在目标 Q网络中更新价值函数，计算公

式为：

q ( s，a；θ ')= r ( s，a )+ γE ( q ( s'，a；θ ') ) （26）
式中：θ '为目标Q网络的参数。

在时段 t，贝叶斯神经网络预测下一时段的光伏

出力，其概率密度函数为 ρ ( s' )，则 E ( q ( s'，a；θ ') )可
表示为：

E ( q ( s'，a；θ ') )= ∫-∞
+∞
q ( s'，a；θ ') ρ ( s' ) ds' （27）

将概率密度函数离散化为：

E ( q ( s'，a；θ ') )= ∑
k= 1

M

q ( s 'k，a；θ ') p ( s 'k ) （28）

式中：M为对贝叶斯神经网络的预测结果进行抽样

并划分区间的总数；s 'k为第 k个区间的状态。

这样，式（25）和式（26）可改写为：

ak= arg max
ak ∈A

q ( s 'k，ak；θ ) （29）

q ( s，a；θ ')= r ( s，a )+ γ∑
k= 1

M

q ( s 'k，ak；θ ') p ( s 'k ) （30）

式中：ak为状态 s 'k的动作。

DDEQN算法的流程图如图 1所示。

3. 2 DDEQN算法的神经网络训练参数设置

DDEQN算法的神经网络训练过程如附录 C所

示。神经网络训练过程中经验回放池、探索率和学

习率都会影响神经网络的收敛性能，因此必须合理

设定参数以保证神经网络学习过程收敛。

1）经验回放池

经验回放机制是为了避免经验数据的相关性，

从以往的状态转移集合中随机采样进行训练。在训

训练

调用贝叶斯神经网络

得到下一时段光伏出力及其概率

读取微电网状态

深度强化学习输出

动作选择

结束

计算深度强化学习隐藏层

神经网络收敛?

Y

N

开始

输入状态至深度强化学习网络

图 1 DDEQN算法流程图
Fig. 1 Flow chart of DDEQN algorithm
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练过程中，本文模型的动作集合较多，应该设置较大

的经验回放池，以满足小批量训练时，随机抽样动作

集合的多样性与全面性。

2）探索率

ε-贪婪算法中固定的 ε会导致神经网络训练后

期不收敛。本文设定 ε随着训练次数逐渐减小来探

索环境，以达到较好收敛效果。

3）学习率

学习率过大会导致过拟合现象，反之会使收敛

速度变慢甚至停滞。因此必须通过多次尝试设定合

适学习率。目标 Q网络的参数由估计 Q网络复制

获得，因而也应设定合适的复制频率来避免过估计

问题。

4 算例与结果

4. 1 参数设置

以某小型产业园为微电网调度环境，某年 5月
到 12月的光伏出力和园区总负荷为基础数据，对提

出的模型与算法进行验证。该工业园区光伏出力、

负荷功率和储能系统参数如附录 D所示，实时电价

引自文献［12］，园区的储能系统度电成本引自文

献［21］。

经过多次尝试，本文设定 DDEQN算法中经验

回放机制的样本存储量为 4 800，每次小批量采样规

模为 600，初始探索率为 0.1，最终探索率为 0.001，探
索步数为 24 000，学习率取 0.001，每训练 10次更新

一次目标Q网络参数。

本文使用 Python语言并调用 PyTorch包编写

贝 叶 斯 神 经 网 络 光 伏 发 电 出 力 预 测 程 序 ，基 于

TensorFlow框架编写 DDEQN算法程序。本文选

用 可 以 自 适 应 改 变 学 习 率 的 自 适 应 矩 估 计

（adaptive moment estimation，ADAM）算法，具有更

快的收敛速度和更好的收敛效果。计算机 CPU型

号为 i7-8550U，内存为 8 GB。贝叶斯神经网络训练

步数为 10 000，训练时长为 22 h，DDEQN算法神经

网络训练步数为 70 000，训练时长为 49 h。
4. 2 贝叶斯神经网络训练结果

在贝叶斯神经网络中，用于特征提取的全连接

层神经元数量为 30，下一全连接层神经元数量为

50，概率层神经元数量为 55。选择 7月 10日（晴天）

和 9月 6日（雨天）来验证预测结果。

由图 2可知，晴天时，贝叶斯神经网络预测均值

与实际值基本相等；雨天时，由于周围环境因素的复

杂多变，贝叶斯神经网络的预测值在 06：00时的误

差较大，在其余时段仍然有较高精度。虽然预测精

度与晴天相比有所下降，但预测值的变化符合实际

出力的变化趋势，且预测误差在可接受范围内。

为进一步研究贝叶斯光伏预测的精度，将贝叶

斯神经网络与全连接神经网络的预测结果进行对

比，结果如附录 B所示。贝叶斯神经网络具有更高

精度和较小方差，这是因为基于贝叶斯神经网络的

光伏出力预测有效考虑了不确定变量的时序相关

性，从而提高了预测精度。本文中光伏出力的预测

值取预测均值置信度为 95%的区域，并以此在鲁棒

性和经济性中取得平衡。

4. 3 仿真结果分析

为验证提出 DDEQN算法的有效性，设计以下

3种模式来对比分析。

模式 1：采用 DDQN算法，考虑光伏出力的不确

定性，随机抽取贝叶斯神经网络的预测结果作为输

入来训练深度神经网络。

模式 2：采用DDEQN算法，即本文提出算法。

模式 3：基于场景法的考虑光伏出力不确定性

的随机优化算法。

选取一典型日园区光伏发电出力与负荷为基础

数据（见附录 D）。训练神经网络的过程中，采取两

步训练法，在每一次训练后对神经网络进行测试，将

一个调度周期中最优动作所对应的价值函数进行累

加并归 一 化 处 理 ，用 以 表 征 神 经 网 络 的 收 敛 程

度，则第 i步训练后神经网络的收敛率Θ ( i )为：

Θ ( i )=
∑
t= 1

T

q ( si，t，a；θi )

q*
（31）

式中：si，t 为在时段 t第 i步的状态；θi 为第 i步的参

数；q*为神经网络收敛后的累积 q值。

为考察所提方法的收敛性能，还需预先确定 q*。
经多次试验，模式 1与模式 2经过 70 000步的训练

实际值; 预测均值; 95%置信度范围区域
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图 2 不同天气状况下光伏出力的预测结果与实际值对比
Fig. 2 Comparison of forecast results and actual values

of photovoltaic generation output under different
weather conditions
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后均能收敛，故令 q*为训练 70 000步时的调度周期

内最优动作所对应的累加值。

模式 1与模式 2的训练结果如图 3所示，不同天

气下的训练结果如附录 E所示。

在收敛率达到 0.995时，认为该神经网络收敛。

由 图 3 可 知 ，模 式 2 在 训 练 约 35 000 步 时 收 敛 ，

而模式 1在训练约 67 000步时收敛。可见本文所提

DDEQN算法具有更好的收敛性能。由于环境的复

杂多变，为确保所提模型的精度与实用性，需要定期

利用特殊的天气情况数据对模型进一步训练更新。

4. 4 与随机优化算法的对比

采用 4.2节的贝叶斯神经网络并用蒙特卡洛方

法抽样 10 000个场景作为随机优化模型中光伏出力

的场景集合，优化模型如式（15）所示。设随机优化

算法与深度强化学习算法中储能系统的充放电功率

一致。3种模式下优化结果如图 4所示。

图 4中，0至 3代表储能系统放电的 4个挡位，

4代表储能系统不动作，5到 8代表储能系统充电

的 4个挡位。由图 4可知，模式 3与模式 1和 2相比，

在电价较低时段（01：00—06：00）和电价格较高的时

段（08：00—10：00）的策略有较大差异。

为进一步对比深度强化学习算法与随机优化算

法的优化结果，将得到的储能系统调度策略应用到

测试场景集中，并将 3种模式的优化结果进行对比，

对比结果如表 1所示。

由表 1可知，相对于随机优化方法，深度强化学

习方法的优化结果更具有经济性。此外，与传统

DDQN算法相比，本文所提 DDEQN算法的运行成

本更低，这主要是因为 DDEQN算法有更好的收敛

性能。与随机优化模型相比，DDEQN算法基于贝

叶斯神经网络对不确定性建模，考虑了不确定性变

量在时序上的相关性，规避了极端小概率场景对整

体策略的影响，因而具有较高的经济性。

4. 5 模型继承能力评估

微电网的调度环境复杂多变，为了能快速获得

不同环境下微电网的调度策略，可以借助迁移学

习［22］的思想，对新环境下微电网的调度可以继承已

有的神经网络并接续训练。本文定义在新环境下对

现有神经网络模型继续训练的表现为继承能力。

为验证DDEQN算法训练得到的神经网络的继

承能力，在新的微电网调度环境中设置光伏装机容

量为原微电网的 50%，储能系统的容量与各挡位充

放电功率为原来的 75%。设计模式 4和模式 5进行

对比，模式 4和模式 5的继承能力评估如图 5所示。

模式 4：用DDEQN算法重新进行训练。

模式 5：利用模式 2训练得到的神经网络继续

训练。

由图 5可知，与模式 4相比，模式 5具有更快的

收敛速度。模式 5继承已训练好的神经网络的结构
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图 5 模式 4和模式 5的继承能力评估
Fig. 5 Evaluation of inheritance ability between mode 4

and mode 5
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Fig. 3 Training results of mode 1 and mode 2

表 1 不同模式的经济性对比
Table 1 Comparison of economy in different modes

模式名称

模式 1
模式 2
模式 3

成本/万元

189.07
184.30
215.04

光伏利用率/%
81.33
81.57
76.26
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图 4 3种模式下的储能系统的荷电状态
Fig. 4 State-of-charge of battery storage system in

three modes
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和参数，在训练步数大于观察步数（即 7 200步）后，

开始训练并迅速达到收敛，说明该神经网络具有较

好的继承能力。

4. 6 模型鲁棒性评估

为应对复杂多变的调度环境，有必要考察神经

网络在不同调度环境下的性能表现，即鲁棒性。为

评估本文模型的鲁棒性，分别针对贝叶斯神经网络

和深度强化学习深度网络进行评估。

1）光伏出力预测的贝叶斯神经网络。用于光伏

出力预测的数据为该区域 1 a内周围环境数据。由

4.2节可知，不同天气下基于贝叶斯神经网络的光伏

出力预测结果均有较高的精度，说明贝叶斯神经网

络具有较好的鲁棒性。在用新数据定期更新所提模

型的基础上，日内调度环境发生变化时，所提模型仍

具有良好的性能，即所提模型具有一定的实用性。

2）DDEQN算法的神经网络。为验证 DDEQN
算法的神经网络鲁棒性，基于 4.5节新调度环境的

参数设置，抽取 60 d的光伏与负载数据为基础数据，

设计模式 6如下。

模式 6：直接利用模式 2训练得到的神经网络进

行决策。

模式 4与模式 6的对比结果如附录 E所示。通

过对比可知本文所提的神经网络在新的调度环境中

具有较好的鲁棒性。

4. 7 不同结构神经网络的学习结果

神经网络的结构会影响训练过程与训练结果。

本文对 5种结构进行训练。5种结构的神经网络收

敛性能如表 2所示，收敛过程如附录 E所示。

由表 2可知，结构 2的收敛速度最快。结构 1的
隐藏层层数相同，但单层的神经元数量较少，导致其

收敛速度较慢。结构 3具有相同的神经元总数但隐

藏层的层数不同，单层的神经元数量过多，降低了其

收敛速度。结构 4的神经元数量严重不足以致出现

欠拟合现象，神经网络不能收敛。与结构 4相反，结

构 5的神经元数量过多出现过拟合现象，在训练后

期出现不稳定现象。

5 结语

本文提出了基于深度期望 Q强化学习算法实

现微电网实时经济调度。首先，采用贝叶斯神经网

络对光伏出力不确定性建模，并在马尔可夫决策过

程中适当考虑了状态转移的随机过程。然后，在传

统无模型算法的基础上通过修改 Q值的迭代规则

提出了DDEQN算法，具有较好的收敛性能。最后，

通过算例仿真对所提方法进行了验证，与现有方法

相比，所提模型在经济性和收敛速度方面均有明显

提升，且具有良好的继承能力与鲁棒性。此外，还对

比分析了不同神经网络结构对训练过程和收敛性能

的影响。

在后续的研究中，将进一步完善和发展所构建

的模型，以形成广泛适用的方法，并用实际系统进行

验证。

附录见本刊网络版（http：//www.aeps-info.com/

aeps/ch/index.aspx），扫英文摘要后二维码可以阅读

网络全文。
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Energy Management Strategy for Microgrid Based on Deep Expected Q Network Algorithm

FENG Changsen1，ZHANG Yu1，WEN Fushuan2，YE Chengjin2，ZHANG Youbing1

(1. College of Information Engineering, Zhejiang University of Technology, Hangzhou 310023, China;
2. College of Electrical Engineering, Zhejiang University, Hangzhou 310007, China)

Abstract: With the increasing penetration of photovoltaic units in microgrids, the uncertainty and time-variability of its power
generation have brought challenges to the economic operation of microgrids. When constructing an economic dispatch model, it is
necessary to properly simulate the uncertain variables and develop the efficient solving algorithms accordingly. In this context, this
paper proposes a deep reinforcement learning algorithm that can effectively account for uncertain factors to solve the problem of
optimal operation of microgrids in real time. Firstly, the Markov decision process (MDP) is used to model the optimization
operation of microgrids, and the real-time reward function is used to replace the objective functions and constraint conditions, and
the interaction with the environment is used to find the optimal strategy. Secondly, the uncertain learning environment is modeled
with the help of Bayesian neural networks, and then the stochastic process of state transfer is effectively considered in the MDP.
Therefore, a double depth expected Q network algorithm is proposed. By considering the randomness of the state transfer, the Q
iteration rules of the general deep Q network algorithm are optimized to significantly improve the convergence speed of the
algorithm. Finally, a case is used to verify the effectiveness of the proposed model and algorithm.
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Key words: photovoltaic generation; uncertainty modeling; deep reinforcement learning; Bayesian neural network; double deep
expected Q network
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