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摘要摘要：：针对微电网电力市场的能量交易和利益分配问题，提出了一种基于Q-learning算法的多智能

体微电网能量管理方法。构建基于电力市场的微电网系统及交易过程，明确各单元的职责；考虑

风速、光照强度和环境温度的变化情况，以及各发电单元的输出功率上下限约束，建立分布式电

源数学模型。在此基础上，将分布式电源和用户负载视为智能体，基于Q-learning算法设计它们

的马尔可夫决策过程，以最大化分布式电源收益和最小化用户负载成本为目标，提出了基于Q-

learning算法的微电网能量管理方案。研究结果表明，在不同场景下所提方法既可以增加分布式电

源的收益，还可以降低用户负载的成本。
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0　引言　引言

微电网包含多种分布式能源和储能系统，可

以通过恰当的系统配置，并采用合适的运行策略，

使其在满足负荷需求的前提下，实现能量的梯级

利用，最终实现能源的高效灵活利用
[1]
。能源类型

的多样性、可再生能源的间歇性和波动性、分布

式发电单元的功率约束以及能量的双向流动等问

题加剧了微电网能量管理的复杂性
[2]
，因此，寻求

一种有效的能量优化管理策略对提高微电网系统

性能至关重要
[3]
。

近几年微电网能量优化管理问题受到了许多

研究者的广泛关注
[4-9]

。文献[4]建立了基于风光储

互补微电网系统的优化调度模型，针对孤岛和并

网两种运行模式提出了以最小化运行成本为目标

的能量管理策略。文献[5]构建了能源侧与负荷侧

的互动关系，考虑经济性和用户满意度，从而引

导用户改变用电策略，通过制定负荷计划来优化

微网出力。上述研究在优化电源侧出力时大多忽

略了可再生能源随机性和负荷可削减性的影响。

文献[6]考虑可再生能源的不确定性，基于实时市

场构建微网环境并采用强化学习算法在连续的状

态空间和动作空间中进行学习提升。文献[7]考虑

可再生能源和分时电价的不确定性，提出了多能

源微电网优化运行模型。文献[8]利用协调控制策

略减小了可再生能源随机性和波动性给微电网稳

定经济运行带来的影响。文献[9]以经济性为目

标，利用深度Q网络对预测负荷、发电功率等信

息进行学习，但由于没有考虑环境的可变性，故

不能充分体现学习策略的有效性。

针对含有多种分布式电源的微电网电力系统，

考虑可再生能源的间歇性和波动性，以及各发电

单元输出功率的上下限约束，本文提出了基于

Q-learning算法的多智能体微电网能量管理策略。

该策略以最大化分布式电源收益和最小化用户负

载成本为目标，可以在复杂环境中自主决策并学

习最优策略。

1　基于电力市场的微电网系统　基于电力市场的微电网系统

1.1　　微电网系统微电网系统 结构结构

根据微电网是否与主电网相连接可将其分为

并网型和孤立型两种，本文研究并网型微电网的

能量管理问题，微电网系统结构如图 1所示。分

布式发电单元包括风电机组、光伏机组、微型燃

气轮机、柴油发电机和燃料电池，储能系统作为

备用电源，需求侧包括3个用户负载。

在微电网电力市场中引入能量管理代理，负

责监督管理电力市场，但不参与电力交易行为。

分布式电源以盈利为目的来寻求最佳策略，而用

户负载则以用电成本最小化为目的，根据市场电

价来决定需求量。微电网系统的能量供需平衡关

系为

P t
load =P t

WTm +P t
PVm +P t

MTm +P t
DEm +P t

FCm +
   P t

ESS +P t
maingrid (1)

式中：P t
load 为 t 时刻所有用户负载的总需求量；

P t
WTm，P t

PVm，P t
MTm，P t

DE m和P t
FC m分别为 t时刻

风电机组、光伏机组、微型燃气轮机、柴油发电

机和燃料电池出售到微电网的电量；P t
ESS值为正

表示储能系统处于放电模式；P t
ESS值为负表示储

能系统处于充电模式；P t
maingrid为 t时刻微电网与主

网的能量交互。

1.2　　电力市场交易过程电力市场交易过程

电力市场能量交易包括 2个阶段，二者存在

能量
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图1 微电网系统结构

Fig. 1 Microgrid system structure
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先后次序并相互影响：①能量管理代理根据能量

供需关系和市场信息，确定市场电价；②分布式

电源和用户负载根据市场电价，确定发电量和需

求量(考虑可再生能源的随机性，风电机组和光伏

机组的发电量不可控)。

2　分布式电源模型　分布式电源模型

风电机组输出功率为
[10-11]

PWT =

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

0    0 ≤ v ≤ vci

P r
WT

v - vci

vr - vci

    vci ≤ v ≤ vr

P r
WT    vr ≤ v ≤ vco

0    vco ≤ v

(2)

式中：P r
WT为额定功率；v为环境风速；vci，vr和

vco分别为风机运行的切入风速、额定风速和切出

风速。

光伏机组输出功率计算公式可表示为
[12]

PPV =FF ×V × I (3)

式中：FF为填充因子；V为光伏电池输出电压；I

为光伏电池输出电流。上述各变量表示如下：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

FF =
VMPP × IMPP

VOC × ISC

V =VOC -KV × Tc

I = s [ISC +KI (Tc - 25)]

(4)

式中：VMPP为光伏电池最大功率点电压；IMPP为

光伏电池最大功率点电流；VOC 为光伏电池开路

电压；ISC 为光伏电池短路电流；s 为光照强度；

KI为电流系数；Tc为光伏电池的温度。

Tc = Ta +
s(NOT - 20)

0.8

式中：KV为电压系数；Ta为环境温度；NOT为光

伏电池标准工作温度。

微型燃气轮机输出功率应满足如下约束
[13]
：

0 ≤PMT ≤P max
MT (5)

式中：P max
MT 为微型燃气轮机输出功率上限。根据微

型燃气轮机的变工况特性，其发电成本可表示为

CostMT = a1 P 2
MT + b1 PMT + c1 (6)

式中：a1，b1，c1为微型燃气轮机成本系数
[14]
。

柴油发电机输出功率应满足如下约束
[15]
：

0 ≤PDE ≤P max
DE (7)

式中：P max
DE 为柴油发电机输出功率上限。柴油发

电机的发电成本以二次函数表示
[16]
：

CostDE = a2 P 2
DE + b2 PDE + c2 (8)

式中：a2，b2，c2为柴油发电机成本系数。

燃料电池输出功率应满足
[17]
：

0 ≤PFC ≤P max
FC (9)

式中：P max
FC 为燃料电池输出功率上限。

燃料电池的发电成本以二次函数表示
[18]
：

CostFC = a3 P 2
FC + b3 PFC + c3 (10)

式中：a3，b3，c3为燃料电池成本系数。

储能系统的荷电状态与其工作模式有关，其

表达式为

SOC t + 1
ESS = SOC t

ESS +P t
ESS (11)

3　基于　基于 Q-learning 算法的能量管理算法的能量管理

策略策略

3.1　　Q-learning算法算法

Q-learning算法是一种基于价值的强化学习算

法，智能体通过从环境状态到动作策略集的学习，

获得最大累积奖励，其学习过程如图2所示
[19]
。

智能体与环境的互动是一种马尔可夫决策过

程，该过程可由元组 (SARπ)定义，其中，S为

智能体的状态空间；stÎ S是智能体在 t时刻感知

到的状态；A为智能体的动作空间，atÎA为智能

体在 t时刻执行的动作；R为奖励函数；rt为智能

St + 1

rt + 1
St

at

智能体

环境

图2 马尔可夫决策过程

Fig. 2 Markov decision making process
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体在状态 st执行动作at获得的实时奖励；π为智能

体的策略集，表示状态空间 S 到动作空间 A 的

映射
[20-21]

。

智能体利用 Q-learning 寻找最佳策略的思路

为：定义智能体的状态动作价值函数Q(sa)，即Q

函数，通过将观测到的数据代入式(12)中对自身Q

函数进行迭代学习
[22]
。

Q(stat )¬Q(stat )+ α[rt + 1 + γ max
a'

Q(st + 1a')-

Q(stat )] (12)

式中：αÎ(01)为学习率，α值越大，智能体表现

得越贪婪，获得更多的实时奖励；γÎ(01)为未来

的Q值在当前的衰减率；a'为智能体在状态 st + 1可

以执行的动作。

3.2　　状态空间描述状态空间描述

微电网环境提供给智能体的信息主要是实时

的市场电价，因此智能体的状态空间为

S = (MCP1MCP2MCPt ) (13)

式中：MCPt为 t时刻的市场电价。

3.3　　动作空间描述动作空间描述

观测到环境的状态信息以后，智能体根据Q

值表使用 ε-greedy策略在动作空间中选择一个动

作，ε-greedy策略选择动作步骤如下：

(1) 选择 εÎ(01)的初始值；

(2) 选择一个随机数 randÎ(01)；

(3) 若 rand < ε，则从该状态下的动作空间中

随机选择一个动作，否则，将在动作空间中选择

具有最高Q值的动作。

用户负载的动作空间为

AL i = (δ1 P 1
L iδ

2 P 2
L iδt P t

L i ) (14)

式中：AL i为用户负载 i的动作空间；P t
L i为用户

负载 i 在 t 时刻的总需求量；δ为削减系数，且

δÎ{10.950.90.4}。

分布式电源感知到市场电价后，在满足相应的

约束条件下选择发电量，并从价格集合中选择报

价，提交能量管理代理，价格集合为

qÎ{51050} (15)

考虑到可再生能源发电的随机性，本文假设

风电机组和光伏机组的发电量可以全部售出，风

电机组动作空间为

AWT = (q1
WT q

2
WT qt

WT ) (16)

式中：qt
WT为风电机组在 t时刻的报价。

光伏机组动作空间为

APV = (q1
PV q

2
PV qt

PV ) (17)

式中：qt
PV为光伏机组在 t时刻的报价。

微型燃气轮机的动作空间为

AMT =  [(P 1
MT q

1
MT )  (P 2

MT q
2
MT ) 

    (P t
MT q

t
MT )] (18)

式中：P t
MT 为微型燃气轮机在 t 时刻的发电量；

qt
MT为微型燃气轮机在 t时刻的报价。

柴油发电机的动作空间为

ADE=[(P 1
DE q

1
DE )  (P 2

DE q
2
DE ) (P t

DE q
t
DE )]

(19)

式中：P t
DE 为柴油发电机在 t时刻的发电量；qt

DE

为柴油发电机在 t时刻的报价。

燃料电池的动作空间为

AFC =[(P 1
FC q

1
FC )  (P 2

FC q
2
FC )  (P t

FC q
t
FC )]

(20)

式中：P t
FC为燃料电池在 t时刻的发电量；qt

FC为燃

料电池在 t时刻的报价。

储能系统的动作空间为

AESS=[(P 1
ESS q

1
ESS )  (P 2

ESS q
2
ESS ) (P t

ESS q
t
ESS )]

(21)

式中：P t
ESS 为储能系统 t 时刻的充放电功率；

qt
ESS为储能系统 t时刻的报价。

3.4　　奖励函数奖励函数

用户负载使用Q-learning寻求最佳策略，在市

场电价较高时会削减负荷需求来减少成本，以防

止用户负载无限制地削减需求，导致微电网供需

不平衡，用户负载的成本为

Cost t
L i = δ

t ×P t
L i ×MCPt +PF(1 - δt )P t

L i (22)

式中：PF为惩罚系数。
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分布式电源的奖励为售电利润减去发电成本。

为了鼓励可再生能源发电，本文假设风电机组和

光伏机组无发电成本。

风电机组奖励函数为

Rt
WT =P t

WTm ×MCPt +P t
WTM × pt

maingrid (23)

式中：pt
maingrid为 t时刻主电网上网电价；P t

WTm为 t

时刻风电机组出售到微电网的电量；P t
WTM为 t时

刻风电机组出售到主电网的电量。

光伏机组的奖励函数为

Rt
PV =P t

PVm ×MCPt +P t
PVM × pt

maingrid (24)

微型燃气轮机的奖励函数为

Rt
MT=P t

MTm ×MCPt+P t
MTM ×p

t
maingrid-Cost t

MT (25)

式中：Cost t
MT为微型燃气轮机 t时刻发电成本。

柴油发电机的奖励函数为

Rt
DE=P t

DE m ×MCPt+P t
DE M ×p

t
maingrid-Cost t

DE (26)

式中：Cost t
DE为柴油发电机 t时刻发电成本。

燃料电池的奖励函数为

Rt
FC=P t

FC m ×MCPt+P t
FC M ×p

t
maingrid-Cost t

FC (27)

式中：Cost t
FC为燃料电池 t时刻的发电成本。

储能系统的奖励函数为

Rt
ESS =P t

ESS ×MCPt (28)

3.5　　能量管理策略能量管理策略

市场电价的确定过程如下：首先能量管理代

理收到用户负载提交的总负荷需求 L，以及分布

式电源提交的可出售电量 xi和出价 qi形成的报价

块 (xiqi )，之后能量管理代理将这些报价块按照

价格 qi从低到高进行排序，然后从低价到高价累

积这些报价块的发电量，直至满足负荷需求，则

最后一个报价块对应的价格即为市场电价。

基于上述内容，提出基于Q-learning算法的微

电网能量管理策略，具体步骤如下：

(1) 设置各智能体学习率α和衰减率 γ；

(2) 初始化各智能体的Q函数；

(3) 根据环境风速、光照强度和温度预测风/

光输出功率；

(4) 智能体获取当前环境状态信息，利用

ε -greedy 策略选择一个动作并提交给能量管理

代理；

(5) 能量管理代理根据供需关系确定市场电

价，根据式(22)~(28)计算智能体的奖励，并根据

式(12)更新智能体Q函数；

(6) 若相邻两次迭代的智能体策略相同，则认

为算法达到纳什均衡，否则返回步骤(4)。

上述智能体的博弈过程如下：对于分布式电

源，开始其收益较低，然后分布式电源在满足约

束条件的前提下增加发电量并提高报价，市场电

价随之提高，接着分布式及电源的收益也随之增

加，直至达到均衡状态，任何一方改变发电量或

报价，都不会影响交易量和市场电价，因此其收

益不会增加。对于用户负载，开始其成本较高，

然后用户负载在满足约束条件的前提下逐渐减少

负荷需求，其成本随之降低，直至达到均衡状态，

用户负载无论怎么减少负荷需求，其成本都不会

降低，因为用户负载在减少负荷需求的同时也需

要支付惩罚费用。

4　算例仿真　算例仿真

4.1　　仿真参数设置仿真参数设置

风电机组和光伏机组的参数如表 1，2所示，

微电网所在地区 24 h 风速变化曲线如图 3 所示，

光照强度和温度变化曲线如图 4所示，各分布式

电源的额定功率如表 3所示，用户负载负荷需求

曲线如图 5 所示，选取用户负载的惩罚系数

为10。

表1　风电机组特征参数

Table 1　Characteristic parameters of wind turbine

参数名称

切入风速vci /(m × s-1)

额定风速vr /(m × s-1)

切出风速vco /(m × s-1)

额定功率P r
WT /kW

参数值

4

24

14

8
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利用仿真软件分别在 4种场景下对微电网能

量管理策略进行仿真，并记录智能体 1天 24 h的

数据，设置仿真周期为 30天，步长为 1天。这 4

种场景分别为：

(1) 所有智能体都没有学习能力(nobody learn, 

NL)；

(2) 除了用户负载，其他智能体都没有学习能

力(customers learn, CL)；

(3) 除了分布式电源，其他智能体都没有学习

能力(DER learn, DL)；

(4) 所有智能体都有学习能力(all learn, AL)。

4.2　　关于学习参数的灵敏度分析关于学习参数的灵敏度分析

为了研究学习率α和衰减率 γ对智能体学习性

能的影响，本文对智能体进行了灵敏度分析。首

先，将其他智能体的参数设置为 α = 0.5和 γ = 0.5，

不同学习率α和衰减率 γ的储能系统平均利润如图

6所示，在高衰减率和低学习率情况下的储能系统

获得的利润最高，这也验证了学习率和衰减率分

别反映当前和未来状态对智能体学习性能的影响。

由于储能系统目标是在电力交易中获益而不是产

能，因此，储能系统应该在电价较低时充电，电

价较高时放电。

对其他智能体进行同样的灵敏度分析，各类

智能体获得最高利润的学习参数如表 4所示，其

中，可再生能源发电单元包括风电机组和光伏机

组，化石燃料发电单元包括微型燃气轮机、柴油

25

20

15

4:00        8:00      12:00      16:00      20:00    24:00

时刻

v/
(m

×s
-1

)

1:00

图3 某地区24 h风速变化

Fig. 3 24 hours wind speed change in an area

图4 某地区24 h光照强度和温度变化

Fig. 4 24 hours illumination intensity and temperature 
change in an area

表3　各分布式电源的额定功率

Table 3　Rated power of each distributed power source
kW 

电源

风电机组

光伏机组

微型燃气轮机

柴油发电机

燃料电池

储能系统

额定功率

8

6

10

3

8

3

表2　光伏机组特征参数

Table 2　Characteristic parameters of photovoltaic unit

参数名称

最大功率点电压VMPP /V

最大功率点电流 IMPP /A

开路电压VOC /V

短路电流 ISC /A

电池标称工作温度NOT /(℃)

电压系数KV

电流系数KI

参数值

17.32

4.76

21.98

5.32

43

14.4

1.22

40

30

20

10

0

功
率

/k
W

4:00        8:00      12:00      16:00      20:00    24:00

时刻

用户负载1
用户负载2
用户负载3

1:00

图5 用户负载24 h负荷需求

Fig. 5 24 hours load demand of user loads
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发电机和燃料电池。由表 4可知，化石燃料发电

单元类似于储能系统，在较高 γ值和较低α值的情

况下平均利润最高。而可再生能源发电单元更看

重实时奖励，这是因为可再生能源具有随机性，

只能出售当前所有电能来获取利润。

4.3　　仿真结果仿真结果

用户负载的学习过程如图 7所示，可知其学

习过程在经过200次迭代之后收敛。以用户负载3

为例分析用户负载的成本情况，用户负载3在4种

场景下的每日成本情况如图 8所示，可以看出用

户负载 3 的平均成本分别为 8 087.3， 6 227.1，

8 850.1和 6 575.2，单位为美分。由图 8可知，在

NL和DL场景下，没有学习能力的用户负载的成

本较高，这是因为在这两种场景下他们满足了所

有的负荷需求。然而，由于在DL场景中分布式电

源的策略提高了市场电价，从而导致用户负载的

平均成本比NL场景高出了 762.8。同理可知，用

户负载 3 在 AL 场景下的平均成本比 CL 高了

348.1。不过，从图 8中也可以看出，用户负载 3

在 CL 和 AL 场景下利用 Q-learning 算法学会了削

减负荷需求来降低成本。

分布式电源的学习过程如图 9所示，可知其

学习过程在经过 400次迭代之后收敛。以风电机

组为例分析可再生发电单元的收益情况，风电机

组的利润曲线如图10所示，可以看出风电机组的

平均利润分别为 4 739.9， 3 919.5， 5 931.4 和

5 097.8美分。由图10可知，只要分布式电源具有

学习能力，利润便会明显增加。由于风电机组在

DL场景下能够与环境交互并学习最佳策略，因此

获得的平均利润比 NL 和 CL 都高出了至少 20%，

同样地，AL场景下的风电机组平均利润比NL和

CL高了 357.9和 1 178.3美分。由于用户负载在市

场电价较高时学会了减少消耗，从而导致风电机

组在AL场景下的平均利润比在DL场景下减少了

14%。此外，风能的不确定性导致风电机组的平

均利润每日波动幅度较为明显，但由于在DL和

AL场景下启用了学习能力来探索最佳策略，因此

风电机组的平均利润波动幅度明显比 NL 和 CL

时低。

20

15

10

5

0

-5

0.90.80.70.60.50.40.30.20.1

0.9 0.80.70.60.50.40.30.20.1

平
均
收
益

/美
分 20

10

0

-10

α γ

图6 不同参数下储能系统的平均利润

Fig. 6 Average profit of energy storage system under 
different parameters

表4　各智能体的最佳学习参数

Table 4　Optimal learning parameters for each agent

智能体

可再生能源发电单元

用户负载

化石燃料发电单元

α

0.7

0.5

0.3

γ

0.4

0.5

0.9

奖
励

/美
分

2 000

1 500

1 000

500
250

0                200              400               600              800

迭代次数

图7 用户负载的学习过程

Fig.7 Learning process of user load

10 000

9 000

8 000

7 000

6 000
5 500

成
本

/美
分

NL CL DL AL

0 10 20 0 10 20 0 10 20 0 10 20 30
t/天

图8 用户负载3的成本

Fig. 8 Cost of user load 3
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以燃料电池为例分析化石燃料发电单元的收益

情况，燃料电池的利润曲线如图11所示，可以看

出燃料电池的平均利润在NL和CL场景下分别为

3 941.0和2 733.2美分，使用学习算法之后达到了

4 661.3和4 017.2美分，可见燃料电池的平均利润

有了明显的提升。然而，在用户负载有学习能力的

情况下，燃料电池代理的利润有所减少。

储能系统的利润曲线如图12所示，由图可知

储能系统的平均利润在CL和NL场景下为负值，

这是因为储能系统没有最佳运营策略，从而导致

储能系统出现高买贱卖的情况。由于使用学习算

法的储能系统可以优化自身行为，购买廉价电能，

而在市场电价较高时再将其售出，因此储能系统

可以获取可观的利润。

微电网与主电网的每日交换功率如图 13 所

示，可以看到，在NL场景下，由于用户负载的需

求较高，并且分布式电源没有最佳的运营策略，

因此微电网每日需要从主电网购入 439.1 kW的电

能。然而，用户负载追求低成本的学习行为大幅

降低了微电网对主电网的依赖，同时分布式能源

代理的策略也会减少微网与主电网的交换功率。

在AL场景下各分布式电源的出力情况如图 14所

示，可知分布式电源均满足各自的功率约束

条件。

1 200

900

600

300

奖
励

/美
分

0           200         400         600          800       1 000

迭代次数

图9 分布式电源的学习过程

Fig. 9 Learning process of distributed power source

NL CL DL AL

0 10 20 0 10 20 0 10 20 0 10 20 30
t/天

利
润

/美
分

7 000

6 000

5 000

4 000

3 000

图10 风电机组的利润

Fig. 10 Profit of wind turbine

NL CL DL AL

0 10 20 0 10 20 0 10 20 0 10 20 30

t/天

利
润

/美
分

6 000

5 000

4 000

3 000

2 000

1 000

图11 燃料电池的利润

Fig. 11 Profit of fuel cell

NL CL DL AL

利
润

/美
分

100

0

-100

-200

-300
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图12 储能系统的利润

Fig. 12 Profit of energy storage system
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换
功
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/k
W

600
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100

图13 微电网与主电网的每日交换功率

Fig. 13 Daily exchanged power between microgrid and 
maingrid

(a) 风电机组输出功率
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5　结论　结论

可再生能源的随机性和负荷需求的不确定性

使微电网能量管理面临诸多挑战。本文构建了基

于电力市场的微电网系统结构并建立了分布式电

源模型，基于Q-learning算法设计用户负载和分布

式电源的状态空间、动作空间和奖励函数，并将

用户负载和分布式电源视为智能体，以最大化收

益和最小化成本为目标，使其在微电网电力市场

环境下学习最优策略，在此基础上提出了基于

Q-learning算法的多智能体微电网能量管理策略。

仿真结果表明，该策略可以有效增加分布式电源

的收益，降低用户负载的成本，为研究微电网能

量管理问题提供了新思路。然而在实际情况下，

单一微电网往往不是解决大规模电力系统供能问

题的唯一办法，因此多个微电网在电力市场的竞

价是将来研究的一个课题。
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