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考虑源荷不确定性下微电网能量调度的深度强化学习策略①
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摘　 要　 针对微电网中源荷不确定性问题,本文提出一种基于连续型深度确定性策略梯

度(DDPG)算法的微电网能量调度方法。 首先,以日运行成本最低为目标构建优化调度

模型,并将该调度模型转化成马尔可夫决策过程(MDP),定义了马尔可夫决策模型的状

态空间、动作空间和奖励函数。 其次,利用长短期记忆(LSTM)神经网络提取环境中时序

数据的未来趋势作为状态,从而在连续调度动作空间下改善深度强化学习算法收敛效果。
最后,通过训练深度强化学习模型,对比多种算法下最优能量调度策略,验证了本文所提

方法的有效性。
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0　 引 言

近年来,为实现“碳达峰”和“碳中和”的战略目

标,我国提出构建以新能源为主体的新型电力系

统[1-2]。 微电网作为电网中重要组成部分,可极大

提高分布式可再生能源渗透率。 然而,由于可再生

能源以及负荷需求的随机性使得微电网能量调度问

题变得愈加复杂[3]。
目前,针对微电网的能量调度方法已有大量研

究。 经典线性优化算法[4]、启发式算法[5]、鲁棒优

化算法[6-7]和随机规划方法[8] 等都可用于求解微电

网能量调度问题。 例如,文献[9]利用混合粒子群

算法对并网和孤岛运行方式的微电网进行能量优

化。 文献[10]考虑了可再生能源的随机性,提出了

日前-实时两阶段随机规划方法。 文献[11]建立微

电网两阶段鲁棒优化模型,在最坏场景下求解最优

调度计划。 然而当实际场景存在高不确定性时,上
述优化算法难以适用,会带来算法收敛慢、计算精度

低、规划结果过于保守等问题。

随着深度强化学习技术的快速发展,因其适用

于解决序贯决策问题而成为研究者关注的热点[12]。
微电网能量调度问题作为一种时序控制问题,较为

契合强化学习框架,因而深度强化学习在电力能量

管理领域得到广泛应用[13-14]。 文献[15]设计不同

超参数的深度 Q 学习算法(deep Q network, DQN)
对微能源网能量调度策略进行优化。 文献[16]结

合深度 Q 学习算法和混合整数线性规划方法,实现

对园区多能源系统实时动态经济调度。 文献[17]
采用基于双深度 Q 学习算法( double deep Q net-
work, DDQN),对微电网能量管理问题进行优化求

解,避免了文献[15,16]中 Q 值过估计问题。 以上

研究通常将连续型决策变量离散化,从而会带来调

度结果不精确、经济性差等问题。
为克服上述不足,基于策略梯度的连续型强化

学习算法被提出。 文献[18]采用双延迟深度确定

性策略梯度算法(twin delayed deep deterministic pol-
icy gradient,TD3)实现对储能充放电策略的优化。
文献[19]引入基于深度确定性策略梯度算法(deep
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deterministic policy gradient,DDPG),在自适应系统

不确定性的基础上,实现任意场景下电力系统动态

经济调度。 基于上述分析,DDPG 算法较 DQN 算法

和 DDQN 算法对环境有更强的探索能力,学习得到

的能量调度策略更优。 但上述研究并未对模型环境

中不确定性因素进行建模,会导致模型收敛效果差,
所得策略相对保守。

综上所述,本文提出了一种基于长短期记忆

(long short-term memory, LSTM)神经网络和 DDPG
算法的微电网能量调度方法。 首先,针对微电网优

化运行问题建立相应的马尔可夫决策模型,该模型

以调度周期内微电网运行的经济性为目标来寻求最

优能量调度策略。 其次,针对模型环境中光伏和负

荷的随机特性,利用 LSTM 神经网络对其状态转移

的不确定性进行建模。 基于 LSTM 神经网络对历史

光伏和负荷时序数据特征学习,进而得到有效的预

测模型。 然后,基于 LSTM-DDPG 方法构建微电网

能量优化求解框架,并经过模型训练得到最优能量

调度策略网络。 最后,通过算例仿真验证了本文所

提方法的有效性。

1　 微电网优化调度模型

1. 1　 微电网基本结构

本文假设微电网以并网模式运行,其基本结构

如图 1 所示。 下面介绍并网型微电网的能量优化调

度模型。

图 1　 并网型微电网结构图

1. 2　 目标函数

在满足负荷需求以及微电网安全运行的前提

下,通过对微电网能量优化管理,实现微电网运行成

本最小化的目标。
目标函数包含 3 部分,分别是微电网的购电成

本 Cg、 储能设备的折旧成本[20]Cpv 和光伏发电设备

的运维成本 Cb, 可表示为

min　 C = Cg + Cpv + Cb (1)
(1)微电网购电成本为

Cg = ∑
T

t = 1
(λb,tPg

b,t - λs,tPg
s,t) (2)

式中, λb,t 和 λs,t 分别为 t 时段微电网向主电网购电

和售电的价格, Pg
b,t 和 Pg

s,t 分别为 t 时段微电网向主

电网的购、售电量。
(2) 光伏设备运维成本为

Cpv = ∑
T

t = 1
kpvPpv

t (3)

式中, kpv 为光伏的单位运维成本, Ppv
t 为 t 时段光伏

出力。
(3) 储能设备折旧成本

Cb = ∑
T

t = 1
kb | Pb

t | (4)

式中, kb 为储能设备的单位折旧成本; Pb
t 为 t 时段

储能设备的工作功率, Pb
t < 0 表示储能设备充电,

反之,则表示储能设备放电。
1. 3　 模型约束

(1)储能设备约束

储能设备的运行状态包括充电、不工作、放电 3
种状态。 考虑到储能设备深度充电和放电会对自身

造成损害,故需要在每个时段将储能设备功率和荷

电状态约束在一定范围内。 因此,储能设备所需满

足的约束如下。
　 　 　 0 ≤| Pb

t | ≤ Pb
max (5)

Eb
t =

Eb
t -1 - Pb

t ub
ch,tηchΔt　 ub

ch,t = 1

Eb
t -1 　 　 　 　 　 　 　 ub

ch,t = ub
dis,t

Eb
t -1 + Pb

t ub
dis,tΔt / ηdis 　 ub

dis,t = 1

ì

î

í

ï
ï

ïï

(6)

　 　 　 Eb
min ≤ Eb

t ≤ Eb
max (7)

式中, Pb
max 为储能设备充放电功率的上限值; ηch 和

ηdis 分别为储能设备的充电效率和放电效率; ub
ch,t 和

ub
dis,t 分别为 t 时段储能设备充电和放电的状态变

量,值为 1 时表示储能设备处于工作状态,值为 0
时,则不工作; Δt 为时间间隔; Eb

min 和 Eb
max 分别为调
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度周期内储能设备荷电状态的最小值和最大值; Eb
t

为 t 时段储能设备的荷电状态。
由于储能设备的工作状态是单一进行的,即在

一个工作时段内,储能设备的充放电状态无法同时

存在,故采用式(8)对其约束。
ub

ch,t·ub
dis,t = 0 (8)

此外,为满足下一个调度周期起始时段对储能

设备的蓄能和放能要求,需保证储能设备在调度周

期初和调度周期末的荷电状态相等,故采用式(9)
对其约束。

Eb
end = Eb

pre (9)

式中, Eb
end 为调度周期末储能设备的荷电状态, Eb

pre

为储能设备在下一个调度周期的初始荷电状态。
(2) 功率平衡约束

Pg
b,t - Pg

s,t + Ppv
t = P l

t - Pb
t (10)

式中, P l
t 为 t 时段的负荷需求。 由于同一时段内不

能同时存在购电和售电行为,故采用式(11)对其约

束。
Pg

b,t·Pg
s,t = 0 (11)

(3) 与主电网功率交互约束

为保证在调度周期内变压器的安全运行,还需

满足如下约束:
0 ≤ Pg

b,t ≤ Pg
b,max (12)

0 ≤ Pg
s,t ≤ Pg

s,max (13)

式中, Pg
b,max 和 Pg

s,max 分别为微电网向主电网购电和

售电的最大功率。

2　 基于深度强化学习的能量管理方法

针对上述能量管理问题,还需建模成马尔可夫

决策模型,从而利用强化学习算法进行求解。 马尔

可夫决策过程(Markov decision process, MDP)一般

用一个 5 元组(S, A, Pr, R, γ)进行表示,其中,S
表示状态空间,A 表示动作空间,Pr 表示状态转移

概率,R 表示奖励函数, γ 表示折扣因子。 下面将进

行具体建模。
2. 1　 基于马尔可夫决策过程的能量管理模型

(1) 状态空间

根据第 1 节对微电网调度模型的描述,本文将

马尔可夫决策过程的状态空间用负荷、光伏出力、储
能的荷电状态、购售电价以及微电网运行环境的调

度时段表示。
S = {P l

t, Eb
t , Ppv

t ,λb,t,λs, t, t} (14)
(2) 动作空间

本文的连续型动作空间定义为储能设备的充放

电功率,分别为储能设备的充电功率 Pb
ch,t、 储能设

备的放电功率 Pb
dis,t 以及不工作。 此外,还需根据约

束式(5)对调度动作大小进行限制。
(3) 奖励函数

强化学习的目标是为了在与环境的交互探索中

获得累计奖励最大。 本文对奖励函数设置 2 个部

分,第 1 部分是由微电网的运行成本函数转化而来,
第 2 部分是由储能运行时的惩罚函数组成。

1) 微电网成本奖励函数

由于光伏出力和负荷的随机性使强化学习算法

在每个时段获得的奖励呈现较大波动性,不合理的

奖励设置机制会出现强化学习模型训练时间长、收
敛性不佳等问题,从而难以学到有效的调度动作。
基于此,本文为进一步提升模型训练效果,设置 k1

和 k2 2 个正数,对奖励值大小进行缩放处理。 因此,
第 1 部分奖励函数设置如式(15)所示。

�C = - C
k1

+ k2 (15)

2) 调度周期内储能运行惩罚函数

储能设备在调度周期内动作时,可能会使储能

设备的荷电状态在某个时段内出现越限情况,即违

反约束式(7)。 因此,需要给错误的调度动作给予

惩罚。 定义储能运行的惩罚函数,即:

Db
t =

αdis(Eb
min - Eb

t )　 Pb
t > 0, Eb

t < Eb
min

αch(Eb
t - Eb

max)　 Pb
t < 0, Eb

t > Eb
max

{
(16)

式中, αdis 和 αch 分别表示在调度时段内储能违反最

小和最大荷电状态约束的放电和充电惩罚系数。
3) 调度周期末储能惩罚函数

根据约束式(9)可知,还应设置储能调度周期

末时储能的荷电状态惩罚函数,即:

Dend,t =
λend | Eb

end - Eb
pre | 　 t = Tend

0　 　 　 　 　 　 　 　 t < Tend
{ (17)
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式中, λend 为储能调度周期末时段的惩罚系数, Eb
end

为储能调度周期末时的荷电状态, Eb
pre 为下一个调

度周期储能的初始荷电状态,Tend表示调度周期末。
因此,第 2 部分储能设备运行的惩罚函数表示

为

D = ∑
T

t = 1
(Db

t + Dend,t) (18)

综上所述,本文强化学习的奖励函数可表示为

式(19)。
R = �C + D (19)

2. 2　 基于 LSTM 方法的源荷时序数据特征提取

考虑到光伏出力和负荷的随机性对能量调度策

略有较大影响,本文引入 LSTM 对能量调度模型的

随机环境进行建模。
LSTM 是一种改进的循环神经网络 ( recurrent

neural network, RNN),解决了 RNN 存在梯度消失、
梯度爆炸以及时序数据长期依赖等问题[21]。 由于

具有长时间记忆方面特点以至于在时序预测中得到

广泛应用[22-23]。 针对本文的能量调度模型,在长时

间尺度下,光伏出力和负荷具有较强的关联特性。
因此,本文利用 LSTM 神经网络对源荷时序数据特

征提取,并将提取到的未来时刻源荷特征与状态空

间式(14)一起构成 DDPG 算法的策略网络输入,结
构如图 2 所示。 图 2 中 Ppv n

t 和 P l n
t 分别表示未来调

度时段的光伏出力和负荷的功率。

图 2　 DDPG 策略网络输入结构图

2. 3　 微电网能量调度策略的 DDPG 算法求解

将具备感知和决策能力的深度强化学习算

法[24]用于求解本文的微电网能量调度问题,实现微

电网经济运行的目标。 本文采用连续型强化学习的

DDPG 算法对第 1 节中微电网优化调度模型进行求

解。
DDPG 算法是基于演员-评论家 ( actor-critic,

AC)算法框架,并将演员网络作为策略网络,评论家

网络作为价值网络。 同时,DDPG 算法采用 DQN 算

法的经验回放机制以及独立的目标网络结构。 在

DDPG 算法探索学习过程中,对当前策略网络输入

微电网运行环境状态 st, 当前策略网络会基于确定

性策略 μ 输出动作 at, 即:

at = μ( st | θ μ) (20)

式中, θ μ 为当前策略网络参数。
为使 DDPG 算法在微电网的运行环境中有更强

的探索能力,本文将策略网络输出的调度动作 at 作

为均值, �v 为标准差构成一个正态分布 N(at,�v)。 可

通过衰减系数 ε 来控制 �v 衰减的速度, ε 越大, �v 衰

减速度越慢; ε 越小, �v 衰减速度越快,以此控制

DDPG 算法在环境中的探索范围。 然后从正态分布

中随机输出新的动作作为实际调度动作,可表示为

at ~ N(at, �v) (21)
在 DDPG 算法训练前,由每个调度周期内微电

网运行环境状态 st、 能量调度动作 at、 环境反馈的

奖励 rt 以及下一个状态 st +1 组成的状态转移序列样

本 ( st, at, rt,st +1) 储存到经验池中作为训练样本。
具体训练过程如下。

首先,从经验池中随机采样 N 个样本通过价值

网络计算目标价值 yi 和损失函数 L, 如式(22)和

式(23)所示。

L = 1
N∑i

[yi - Q( si, ai | θQ)] 2 (22)

yi = ri + γQ′( si +1, μ′( si +1 | θ μ′) | θQ′) (23)

式中,N 为采样的训练样本数; θ μ′ 为目标策略网络

的参数; θQ 为当前价值网络参数, θQ′ 为目标价值网

络的参数;i 表示采样的训练样本编号。
然后,再通过梯度下降策略和最小化损失函数

对策略网络参数优化更新,如式(24)所示。
∇θuJ ≈
1
N∑i

[∇aQ( s,a | θQ) | s = si,a = μ( si)∇θuμ( s | θu) | si]

(24)
最后,在对策略网络和价值网络训练后,采用软

更新的方法,对目标策略网络和目标价值网络参数
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进行更新,即:
θμ′ ← τθμ + (1 - τ)θμ′ (25)
θQ′ ← τθQ + (1 - τ)θQ′ (26)

式中, τ 为当前网络参数对目标网络参数进行软更

新的系数,一般取值范围为 0 < τ << 1。
基于 LSTM-DDPG 方法所建立的微电网能量优

化调度框架如图 3 所示。 由图 3 可知,利用 LSTM
预测未来调度时段的光伏和负荷,并构成图 3 的环

境状态。 通过 DDPG 算法输出调度动作作用于微电

网环境并得到反馈奖励和下一时刻环境运行状态,
实现了 DDPG 算法与微电网环境的交互。

图 3　 基于 LSTM-DDPG 方法的微电网能量优化调度框架

3　 算例分析

3. 1　 算例参数介绍

本文在 Python 3. 6 和 TensorFlow 框架下编写程

序,进行仿真实验。 计算机硬件配置为 i5-7300HQ
CPU,2. 50 GHz。 算例中光伏数据集来源于 2019 年

澳大利亚的 Yulara 光伏发电系统。 储能设备容量设

置为 1000 kW·h,充放电功率最大限定为 200 kW,储
能设备的荷电状态最大、最小值分别设置为 0. 8 和

0. 2,初始荷电状态为 0. 3。 本文采用分时电价,分为

峰时段、平时段以及谷时段,峰时段为 6:00—11:00、
19:00—23:00,平时段为 11:00—19:00,谷时段为

23:00—6:00,电价参数如表 1 所示。
本文基于文献[19]关于超参数的设计思路,对

本文 DDPG 算法的超参数进行设计,如表 2 所示。
此外,实验过程中还对 DDPG 算法的神经网络隐藏

层层数均设置为 2 层,每层神经元的个数设置为

100,隐藏层的激活函数设置为 ReLU 函数。

表 1　 分时电价参数

电价

时段

价格 /元 / (kW·h)
购电电价 售电电价

峰时段 1. 21 1. 02
平时段 0. 69 0. 5
谷时段 0. 43 0. 27

表 2　 DDPG 算法超参数

超参数 数值

演员网络学习率 0. 001
评论家网络学习率 0. 0001

折扣因子 0. 95
软更新系数 0. 001
经验池容量 20 000
小批量样本 128
网络优化器 Adam 优化器

针对光伏出力和负荷预测,本文基于一年的历

史数据集并按照 6 ∶ 2 ∶ 2 比例划分为训练集、验证集

和测试集。 同时,为避免数据波动大以及数据异常
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使神经网络收敛慢、预测精度较低等问题,需在 LSTM
模型训练前对神经网络输入数据进行预处理。 本文

利用 min-max 方法对神经网络的输入数据进行归一

化处理,LSTM 神经网络的超参数如表 3 所示。

表 3　 LSTM 神经网络超参数

超参数 数值

小批量样本 64
学习率 0. 005

隐藏层神经元个数 128
隐藏层层数 3
网络优化器 Adam 优化器

3. 2　 LSTM 神经网络预测分析

本文在训练 LSTM 模型过程中,光伏训练集和

验证集的网络损失均方误差 ( mean square error,
MSE)分别为 0. 001 35 和 0. 001 27;负荷训练集和验

证集的 MSE 分别为 0. 003 25 和 0. 003 54。 LSTM 模

型经过 110 次训练后,用该模型对光伏和负荷的测

试集数据进行预测,光伏和负荷的平均绝对百分比

误差(mean absolute percentage error, MAPE)分别为

34. 0%和 3. 5% ,预测效果可行。
然后,选取 2019 年 10 月 21 日至 2019 年 11 月

3 日光伏和负荷的预测结果绘制对比图,如图 4 和

图 5 所示。
3. 3　 LSTM-DDPG 方法调度结果分析

在训练强化学习模型后,以 2019 年 12 月 26 日

的能量调度情况为例,对所得的策略模型进行测试

分析,结果如图 6 所示。
从图 6 可知,在谷电价和负荷需求较低时段,如

00:00—05:00时段,由于光伏不出力,需从主电网

图 4　 基于 LSTM 神经网络光伏预测曲线

图 5　 基于 LSTM 神经网络负荷预测曲线

图 6　 基于 LSTM-DDPG 算法的微电网日优化调度结果

大量购电以满足该时段的负荷需求。 此外,该时段

储能主要采取充电策略以满足电价较高或负荷高峰

时的用电需求。 在峰电价时段,如 6:00—8:00 时

段,此时电价较高,会增加从主电网的购电成本;而
光伏出力增大以及储能采取放电策略在很大程度

上降低了微电网的购电成本。 在平电价时段,如
11:00—15:00 时段,光伏出力较大,微电网向主电

网的购电量大幅减少。 同时,该时段储能处在充电

状态,可在后续调度时段通过放电满足负荷需求。
在 19:00—20:00 时段内,随着光伏出力减弱,储能

采取放电策略,有效提升了微电网运行的经济性。
由上述调度结果分析可知,储能在电价引导下,可在

相应的时段内采取合理的充放电策略。
为分析光伏出力和负荷预测误差对能量调度结

果的影响,设计如下 3 种算例模式进行对比分析。
模式 1:本文模型。
模式 2:假设在光伏和负荷完美预测情况下,利

用对应的实际数据训练强化学习模型。
模式 3:不使用 LSTM 神经网络建模,直接采用

DDPG 算法求解。
由表 4 可知,模式 1 较模式 3 的运行成本降低
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2. 74% ,说明本文所提 LSTM-DDPG 方法能够有效

降低微电网运行成本。 以模式 3 为基准,模式 2 下

微电网运行成本较模式 3 降低 3. 91%,相比模式 1
进一步降低了微电网运行成本。 由此可知,可通过

提高 LSTM 神经网络预测精度继而增强深度强化学

习算法的寻优能力。

表 4　 3 种模式下微电网运行成本

模式 成本 /元
模式 1 4315. 48
模式 2 4263. 39
模式 3 4436. 81

同时,为在不同划分比例的光伏和负荷数据集

训练 LSTM 模型下分析本文方法对微电网的优化效

果,设置如下 2 种算例模式进行对比分析。
模式 4:设数据集划分比例为 4 ∶ 3 ∶ 3,分别训练

光伏和负荷的 LSTM 预测模型。
模式 5:设数据集划分比例为 8 ∶ 1 ∶ 1,分别训练

光伏和负荷的 LSTM 预测模型。
由表 5 可知,模式 1 较模式 4 和模式 5 的微电

网运行成本更低。 因此,在本文采取的数据集划分

比例下,对微电网运行成本优化更好。

表 5　 3 种模式下微电网运行成本

模式 微电网运行成本

模式 1 4315. 48
模式 4 4650. 63
模式 5 4445. 81

图 7 是 3 种模式下的储能荷电状态。 由图 7 可

知,在 16:00—19:00 时段内,可看出模式 1 和模式 2
储能的荷电状态呈现较大的上升趋势,而模式 3 表

现较小的波动。 并且,该时段内模式 3 的荷电状态

水平整体偏低,难以在未来时段通过放电降低微电

网的运行成本。 通过上述对比分析,模式 1 和模式 2
中储能在调度周期内采取的能量调度策略较模式 3
要更优,使微电网运行成本降低更多。

图 8 为在模式 1 下对 DDPG 算法策略网络训练

的奖励曲线。由图8可知,在5000回合前,奖励振

图 7　 3 种模式下的储能荷电状态

图 8　 基于 LSTM-DDPG 算法的奖励曲线

荡较大且有明显的上升趋势。 说明此阶段策略网络

还不稳定,输出的调度动作可能会使储能的荷电状

态发生越限而受到惩罚。 在 6000 回合后,随着策略

网络参数趋于稳定,滑动平均奖励曲线逐渐收敛,即
奖励函数逐渐收敛到稳定值。 需要指出最终的奖励

曲线仍然处于较小的波动,这是因为在每个调度时

段内微电网中光伏出力和负荷功率的不确定性而引

发奖励小范围振荡,属于正常情况。 图 9 为 DDPG 算

法在训练阶段损失函数的变化过程,可以看出损失

函数表现出较为明显的减小趋势。

图 9　 基于 LSTM-DDPG 算法的损失函数曲线
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3. 4　 模型经济性分析

表 6 为对比了在多种深度强化学习算法下求解

的微电网日运行成本,其中,离散度 d 表示对连续动

作离散化的大小。

表 6　 不同深度强化学习算法的优化结果

方法 离散度 微电网运行成本

LSTM-DDPG — 4361. 41

LSTM-DDQN
d = 5
d = 50

4753. 36
4860. 16

DDQN d = 5 4846. 48

LSTM-Dueling DQN
d = 5
d = 50

4871. 63
4930. 50

Dueling DQN d = 5 4901. 34

由表 6 可知,当 LSTM-DDQN 算法的动作离散

度为 5 和 50 时,储能的调度动作离散度越大,动作

空间越小,求解的微电网运行成本越高。 这主要是

因为动作离散度大使得 DDQN 算法中动作空间和

状态空间中可描述的信息少,无法对环境充分探索,
从而难以学到最优能量调度策略。 因此,本文采取

连续型深度强化学习算法有效提升微电网运行的经

济性。
3. 5　 算法泛化性及稳定性分析

为分析本文所提深度网络的泛化性,选取其他

区域的光伏和负荷数据,并设置 4 组对比实验,如
表 7所示。 表 7 中还对比了文献[18]中采用的 TD3
算法,且 4 组对比实验中本文算法均取得更低的运

行成本。 由此可知,本文所提算法在其他地区的数

据集上也能表现较好的优化能力。 即验证了本文所

提 LSTM-DDPG 方法具有良好的泛化性。

表 7　 4 组对比实验下的微电网运行成本

测试日
成本 /元

LSTM-DDPG DDPG LSTM-TD3 TD3
测试日 1 4933. 69 5050. 28 4982. 43 5116. 17
测试日 2 5328. 42 5487. 20 5383. 58 5498. 71
测试日 3 6049. 12 6125. 33 6098. 29 6250. 61
测试日 4 5243. 34 5360. 51 5311. 99 5429. 88

为进一步分析本文所提方法的稳定性,采用 5
组随机种子进行仿真实验,并训练 7000 回合。 图 10

是由 5 次实验得到的平均奖励值、最大奖励值和最

小奖励值曲线组成,阴影部分表示奖励的最大最小

值区间,中间实线表示 5 次实验的平均奖励值。 由

图 10 可知,在迭代次数为 6600 后,平均奖励和最大

最小值之间差距逐步缩小直至收敛,说明本文所提

方法具有良好的稳定性。

图 10　 基于 DDPG 算法训练奖励曲线

4　 结 论

本文提出了一种基于连续型深度确定性策略梯

度算法的微电网能量调度方法,即利用深度强化学

习对微电网能量优化调度问题进行建模和求解。 通

过建立基于 LSTM-DDPG 方法的能量调度框架,有
效避免了连续调度动作离散化对调度策略的影响。
仿真实验对比分析表明,所提方法可对微电网实时

做出调度决策;通过对比多种深度强化学习算法可

知,本文算法可有效应对随机变量的影响,提升微电

网运行的经济性,在训练过程表现出较好的泛化性

和稳定性。 本文所采用的深度强化学习方法也可为

其他优化调度问题提供思路,如综合能源系统、电动

汽车充电站能量管理等。
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Deep reinforcement learning based dispatch strategy for microgrid energy
management considering uncertainty of source and load
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Abstract
Inorder to address the renewable energy and load uncertainty problem, a microgrid energy scheduling method

based on a continuous deep deterministic policy gradient (DDPG) algorithm is proposed. Firstly, an optimization
model is establised with the objective function to minimize the daily operating cost, and thereby the decision model
is transformed into a Markov decision process (MDP) where the tuple of MDP, i. e. , the state space, action space
and reward function, is defined. Secondly, the long short-term memory (LSTM) neural network is used to extract
the future trend of the time series data in the stochastic environment as the state, so as to improve the convergence
effect of the deep reinforcement learning algorithm in the continuous action space. Finally, through training a deep
reinforcement learning model and comparing the energy scheduling strategies obtained from the various algorithms,
the effectiveness of the method proposed in this paper is verified.

Key words: microgrid, energy management, reinforcement learning, deep deterministic policy gradient
(DDPG)
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