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摘 要：针对微电网的调度优化问题，以一个包括风力发电机、储能系统、恒温控制负荷和价格响应负荷的新型微

电网模型为研究对象，以实现新型微电网经济运行成本最小为目标，计及风力发电的波动性和随机性对微电网安

全经济运行带来的影响，在基于 AC 算法的框架上，提出了一种改进的 A3C 算法。通过采用多线程的方法实现异

步训练，并将 DQN 算法的经验回放机制由均匀性采样改进为重要性采样加入到 A3C 算法的训练中。试验分别对

DQN、AC 和改进的 A3C 算法进行了训练仿真并进行了对比。结果表明，改进的 A3C 算法提高了样本的利用率，训

练时间为 1. 46 min，缩短了训练时间。当风力发电出现波动时，依据主电网的实时电价，使用改进的 A3C 算法模型

通过控制储能装置的充放电，减少了该微电网在高电价时从主电网的购电量，使其在低电价时再大量购电，从而降

低了购电成本。该模型给出的调度策略提高了经济效益，有效地降低了风电波动对微电网的影响。所提方案可为

微电网智能调度提供参考。
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Abstract：In the view of the scheduling optimization problem of microgrid， a novel microgrid model that consists 
of a wind turbine generator， an energy storage system， a set of thermostatically controlled loads and a set of 
price-responsive loads is used as the research object. With the goal of achieving the minimum economic operat⁃
ing cost， and considering the impact of the volatility and randomness of wind power generation on the safe and 
economic operation of the microgrid， based on the framework of AC algorithm， an improved A3C algorithm is 
proposed.  Asynchronous training is realized by adopting multi-threading method.  The experience replay mecha⁃

· 自动化与信息化  ·

＊   收稿日期：2022-05-26
基金项目：国家自然科学基金（面向跨境互联的多能互补新能源系统关键技术研究，2018YFE0208400）。

作者简介：罗建勋（1996—），男，硕士研究生，研究方向为微电网优化调度，1944571225@qq. com；

张 玮（1973—），女，博士，副教授，研究方向为电力系统继电保护、分布式发电，zhangwei_jn@126. com；

王 辉（1974—），男，博士，教授，研究方向为新能源与分布式发电、电力电子变换与控制技术，sddlwh@sdu.
edu. cn；
邓立军（1988—），男，硕士研究生，高级工程师，研究方向为电力系统及其自动化，769139380@qq. com。

引文格式：罗建勋，张玮，王辉，等 . 基于深度强化学习的微电网优化调度研究［J］. 电力学报，2023，38（01）：54-63. DOI：
10. 13357/j. dlxb. 2023. 006.



第  1 期 罗建勋，等：基于深度强化学习的微电网优化调度研究

nism of DQN algorithm is improved from uniform sampling to importance sampling， and is added to the training 
of A3C algorithm.  The DQN， AC and improved A3C algorithms are trained and simulated respectively and 
compared.  Simulation shows that the utilization rate of samples is improved and the training time is reduced by 
improved A3C algorithm，whose training time is 1. 46 minutes. When the wind power fluctuates， the model 
trained by the improved A3C algorithm controls the charging and discharging of the energy storage device ac⁃
cording to the real-time electricity price of the main grid.  The scheduling strategy given in the model improves 
the economic benefits and effectively reduces the impact of wind power fluctuations on the microgrid. The pro⁃
posed scheme can provide reference for intelligent dispatching of microgrdid.
Key words：micro-grdid；optimization；scheduling strategies；deep reinforcement learning；importance sampling

0 引言  

为了解决化石能源日益枯竭以及其燃烧所引起的环境问题，清洁能源作为可再生能源已得到了广泛的

使用。但可再生能源如风电、光电有很大的波动性和间歇性，给大规模的新能源并网带来了挑战［1］。微电网

是由分布式电源、储能装置和负荷等组成的小型发配电系统，能促进分布式电源与可再生能源的大规模接

入［2］，已得到广泛应用。基于新能源预测制定的日内调度计划有时会与实际发电量有较大的出入，会造成供

需不平衡，同时，分布式电源的接入也可能使母线电压波动，对微电网运行的经济性和安全性产生影响［3］。

因此，对微电网优化调度的研究有着十分重要的意义。

深度强化学习（Deep Reinforcement Learning，DRL）借鉴人类学习的过程，通过与环境的不断交互进行

试错来寻求最优的策略，给学者在微电网优化调度研究上提供了许多启发［4-5］。近年来，许多学者采用深度

强化学习算法来解决微电网优化问题。文献［6］提出了一种基于 Q 学习的微电网经济调度算法，在应对风

能、光能的不确定时，通过调整储能系统的功率，保证微电网总的充放电功率保持稳定。文献［7-8］提出了

一种基于 Q 学习的控制器，使风电和储能组成的混合系统参与电力交易来减轻风电的不确定影响。文献

［9］将深度 Q-Learning 应用到电池的能量使用管理问题中，在历史电价下学习最优的充放电计划。文献

［10］提出了一种基于 DQN 算法的实时能量管理方法，联合调度备用发动机的使用，管理储能系统和电网运

行。文献［11］基于拉格朗日乘子法与 SAC 算法，提出了一种新的深度强化学习算法，对可再生能源的随机

波动具有一定的鲁棒性，可以有效地降低微电网的运行成本，提高微电网运行的经济性和安全性。

以上研究多采用基于值函数的强化学习算法，常见的有 Q-Learning［12］，Sarsa［13］和 DQN［14］（Deep Q-Net⁃
work）算法，基于策略函数方面上的研究还较少。在保证微电网安全运行的前提下，以最低运行成本为目

标，本文提出了一种改进的 A3C（Asynchronous Advantage Actor Critic）算法，采用多个智能体共同探索实现

异步训练，加快模型的收敛，同时减少样本的关联性。为了提高样本的利用率，避免无用的训练，A3C 算法

采用改进的经验回放机制，由均匀采样改为重要性采样。

1 微电网优化模型  

微电网模型的结构图如图 1 所示，其是由一个风力发电的分布式电源，一个公共的储能系统（Energy 
Storage System，ESS），一组恒温控制负荷（Thermostatically Controlled Loads，TCLS）如空调，冰箱或热水器

等，以及一组住宅负荷组成的新型微电网模型，同时微电网与主电网相连，可以在电力系统中进行能源的买

卖。基于深度强化学习算法构建的微电网能量管理系统（Energy Management System，EMS）接收各系统反

馈的信息，对 TCLS 进行直接控制，对电力进行定价，在能量不足时控制与主电网进行电力购买和储能系统

放电，能量过剩时控制储能系统充电和其与主电网进行电力出售。
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1. 1　优化目标　

微电网优化调度是根据能量状况对储能装置和其与主电网的交互进行控制，同时对恒温控制负载和住

宅负载进行控制。在满足各种约束条件下，对能量进行调度以实现微电网运行经济化。目标函数可表

示为：

F = min C (∑t = 0
T RT - CT) . （1）

RT = PT∑
i = 1

w loads

L ( i )
load + C gen ∑

j = 1

w TCLS

L ( j )
tcl u ( j )

b，t + P ( D )
T E ( S )

T  . （2）

w AC，T = C gen GT + (P ( U )
T + C tr imp) E ( P )

T + C tr exp E ( S )
T  . （3）

式（1）中，RT 表示在 T 时刻微电网中出售电力给用户和主电网所获得的收入；CT 表示在 T 时刻微电网发电，

及从主电网购电和输电所花的成本。式（2）中，PT 表示微电网卖给用户电力的价格；L ( i )
load 表示第 i 组住宅负

荷所消耗的功率；w loads 表示微电网中的住宅负荷总数；C gen 是发电成本；L ( j )
tcl 表示第 j 组 TCL 所消耗的功率；

u ( j )
b，t 表示第 j组 TCL 备份控制器决定的开关动作；w TCLS 表示微电网中的恒温控制负荷总数；P ( D )

T 表示下调价

格，即向主电网出售电力的价格；E ( S )
T 表示出售给主电网的电量。式（3）中，GT 和 E ( P )

T 分别为风力发出的电量

和从主电网购买的电量；P ( U )
T 表示上调价格，即向主电网购买电力的价格；C tr imp 和 C tr exp 分别表示从外网输入

和输送到外网的输电成本。

1. 2　约束条件　

微电网调度优化调度需要满足下列约束条件。

1）功率平衡约束条件：

GT + E ( P )
T + DT - P ( loads )

T - P ( tcls )
T - E ( S )

T - CT = 0. （4）
式（4）中，GT 是风机输出的有功功率，E ( P )

T 是从主电网购买的有功功率，DT 是储能装置发出的有功功率，

P ( loads )
T 是微电网中所有住宅负荷消耗的有功功率，P ( tcls )

T 是微电网中所有 TCLS 消耗的有功功率，E ( S )
T 是出售

给主电网的有功功率，CT 是储能系统充入的有功功率。

2）储能系统运行约束条件：

w SOC，min ≤ w SOC，T ≤ w SOC，max . （5）

w SOC，T + 1 = w SOC，T + ηc CT - DT

ηd
 . （6）

0 ≤ CT ≤ Cmax . （7）

图 1　微电网模型结构图

Fig. 1　Diagram of microgrid model structure
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0 ≤ DT ≤ Dmax . （8）
式（5）中，w SOC，T 表示 T 时刻该储能系统的荷电状态，w SOC，min、w SOC，max 为其上下限约束。式（6）中，ηc、ηd 为储

能系统的充放电系数，CT、DT 是储能系统的充放电功率。式（7）和式（8）中，Cmax、Dmax 是根据微电网调度控制

的充放电速率得出的储能系统最大充放电功率。

3）与主电网交互约束条件：　

-GT ≤ P ex ≤ P ex，max . （9）
式（9）中，P ex 为与主电网交换的功率，-GT 表示 T 时刻向主电网可以出售的最大功率为风电发出的功率，

P ex，max 表示可以从主电网购买的最大功率。

4）恒温控制负荷约束条件：　

u ( j )
b，t =

■

■

■

■■■■

■■■■

0，  T ( j )
T > T ( j )

max

u ( j )
T ，  T ( j )

min ≤ T ( j )
T ≤ T ( j )

max

0，  T ( j )
T < T ( j )

min

 . （10）

式（10）中，u ( j )
b，t 为第 j 组 TCLS 备份控制器决定的开关动作，T ( j )

T 为第 j 组 TCLS 设备在 T 时刻的运行温度，

T ( j )
max、T ( j )

min 为用户设置的温度上下限。

2 马尔科夫决策过程  

马尔科夫（Markov）定义：下一个状态的产生只和当前的状态有关，即：

P [ ST + 1|ST ]= P [ ST + 1|S1，⋯，ST ] . （11）
式（11）右边所示说明了下一个时刻状态 ST + 1 是与所有的历史状态 S1，…，ST 有关，但是 Markov 定义则是忽

略了 S1，…，ST - 1 历史信息，只保留了当前时刻状态 ST 的信息来预测下一个状态。

强化学习中智能体（Agent）在与环境进行交互时，首先初始化环境获得当前时刻 T 的状态空间 S0

（State），智能体基于这一时刻的状态 S0 给出动作 A0（Action）作用于环境上，环境返回一个奖励值 R1（Re⁃
ward）和下一个时刻 T+1 的状态信息 S1。这样智能体与微电网环境之间的交互就产生了一个序列：

S0，A 0，R 1，S1，A 1，R 2，…，这个即为序列决策过程，而马尔科夫决策过程就是一个典型的序列决策过程的公

式化。有了马尔科夫的假设，在解决这个序列决策过程才比较方便实用。

在真实的环境转化中，转化到下一个状态 ST + 1 的概率和当前状态 ST 有关，还和上一个状态以及之前的

每一个状态有关，这样我们的环境转化模型非常复杂，复杂到难以建模。因此，可以将微电网优化调度问题

建模成一个马尔科夫决策过程（Markov Decision Process，MDP），使转化到下一个状态 ST + 1 的概率仅和当前

状态 ST 有关，与之前状态无关。可以用一个五元组（S，A，P，R（），γ）来表示，其中 S 是系统的状态集，A 是系

统的动作集，P 是状态转移概率，R（）是奖励函数，γ∈［0，1）是折扣因子。

MDP 的关键是通过不断交互试错寻找到一个可以获取最大累积奖励值的策略。奖励函数 R（）描述的

是智能体在状态 ST 下采取动作 A T 转换到下一个状态 ST + 1 时获得的即时奖励。智能体一个具体的迭代获得

的奖励可以表示为：

RT = RT + 1 + γRT + 2 + ⋯ = ∑
k = 0

∞

γk Rk + T + 1 . （12）

式（12）中，RT 表示智能体某次迭代所获得的奖励值；RT + 1 表示转换到下一个状态 ST + 1 获得的奖励值；RT + 2

表示由状态 ST + 1 转换为 ST + 2 获得的奖励值；γ ∈ [ 0，1 )是折扣因子，表示后面所经历的状态受当前状态影响

的衰减性。

下面我们将定义本文所研究问题的状态空间 S、动作空间 A 和奖励函数 R（）。

2. 1　状态空间　

状态空间是由智能体在每个时间 T 与微电网环境进行交互产生的。状态空间包括当前时间 T、温度

TT、风力发电量 GT、用户所需负载 L ( i )
T 、当前市场所定电价 PT、恒温控制负载组的平均电荷状态 w SC，T 及当前

时刻储能系统的荷电状态 w SOC，T。定义的状态由 ST 表示如式（13）：
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ST = (TT，w SC，T，GT，L ( i )
T ，PT，T，w SOC，T) . （13）

2. 2　动作空间　

根据 T 时刻下的微电网状态 ST，系统对风力所发出的电量和与主电网的交互进行调度来实现微电网系

统的能量分配。

A T ∈{ }A tcl，A price，A D，A E  . （14）
式（14）中，A tcl 是对恒温控制负载进行动作，A price 是根据用户用电量进行价格动作，A D 是当前微电网电量不

足进行与微电网交互动作，A E 是当前微电网电量过剩进行储能动作。

2. 3　奖励函数　

本文的目标是对微电网的能量进行调度，期望得到最小的运行成本。定义 T 时刻下的微电网总运行成

本为奖励值。

RT = PT∑
i = 1

w loads

L ( i )
load + C gen ∑

j = 1

w TCLS

L ( j )
tcl u ( j )

b，t + P ( D )
T E ( S )

T - C gen GT - (P ( U )
T + C tr imp) E ( P )

T - C tr exp E ( S )
T  . （15）

3 深度强化学习算法  

3. 1　深度强化学习算法分类介绍　

深度强化学习算法分为 Model-Free 和 Model-Based 两种。Model-Free 指无模型即不需学习和理解环

境，Model-Based 需要对环境进行建模，这种模型能够从它的观察角度描述环境是如何工作的，然后利用这

个模型做出动作规划。Model-Free 方法又可以分为基于值函数和基于策略函数两大类深度强化学习算法，

图 2 展示了 Model-Free 方法的具体分类。

3. 2　DQN（Deep Q-Network）算法　

DQN 是基于值函数 DRL 算法的一个代表算法［15］，其将当前时刻环境的状态 State 输入进神经网络中，

通过神经网络获得近似值函数，输出一个关于动作价值的 Q 网络 Q（s，a）。再通过 ε-Greedy 策略来输出当前

状态下对应的动作 Action。采用此动作继续与环境进行交互，得到当前动作的奖励值 Reward 以及动作后环

境的状态值，这便是 DQN 算法与环境的一次交互。算法的核心便是通过不断交互得到的数据去优化神经

网络的参数来使动作更加精确。

DQN 算法有经验回放机制和固定 Q 目标网络两大创新处。

在与环境进行交互时，获得的数据具有很强的关联性，直接采用这些数据进行网络训练，可能导致模型

图 2　Model-Free RL 算法分类

Fig. 2　Diagram of Model-Free RL algorithm classification
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难以收敛。因此，DQN 算法通过使用经验回放机制，将每一次交互得到的样本数据一起储存起来。在进行

网络训练时，随机抽取一定量的样本数据进行训练，这样大大降低了样本之间的关联性，同时也提高了样本

的利用率。

因为网络会不断地进行更新，所以相同状态和动作下的 Q-Target 网络和 Q-Current 网络的参数是不固

定的，这样训练起来比较困难。DQN 将 Q-Target 网络参数固定，这样问题就变成了一个回归问题：用 Q-

Current 去逼近 Q-Target。具体实现时，使用两个结构相同但参数不同的 Q 网络，Q-Current 的网络参数是

不断更新的；而 Q-Target 目标网络的参数则是相对固定的，每隔一段时间才会从 Q-Current 网络中复制更

新参数。这种方式降低了 Q-Target 和 Q-Current 两个网络之间的运算量。DQN 通过这两种网络提高了

DQN 算法的鲁棒性和准确性。

3. 3　AC（Actor-Critic）算法　

图 3 为 AC 算法的框架图。AC 算法将值函数网络和

策略网络结合使用。策略梯度（Policy Gradient，PG）可以

在连续动作空间上进行动作，但其在每一个回合结束后才

进行参数的训练，无法单步更新，学习效率比较慢，而 Q-

Learning可以进行单步更新，但动作只能局限在离散空间

上，二者优势互补，将二者相结合形成了 AC算法。

AC 算法由两个神经网络组成，π ( a，s；θ ) 为策略网

络 Actor，θ 为网络参数；q ( s，a；ω )为价值网络 Critic，ω 为

网络参数。在与环境进行交互时，Actor策略网络根据环

境状态输出动作。Critic 价值网络需要输入状态和动作，

该网络的作用是对 Actor网络所选的动作进行评判。Ac⁃
tor网络参数的更新目标是为了获取更大的 Critic 网络输出值，使策略不断优化。Critic 网络参数的更新目标

是通过环境给出的奖励值来对自己的打分系统进行优化，使打分更加标准，从而不断优化策略网络的动作。

3. 4　改进的 A3C（Asynchronous Advantage Actor Critic）算法　

A3C 算法为异步的优势行动者评论家算法。前面提到的 DQN 算法使用到了经验回放机制，尽管随机

提取样本在一定程度上降低了样本的相

关性，但样本之间仍存在一定的相关性。

A3C 算法通过多线程方法与环境进行交

互，将多个 Actor 学习到的经验集中起来

用于共同学习，这样避免了经验回放相关

性过强的问题，又做到了异步并发的学习

模型。同时，在进行训练时，从样本空间

抽样过的样本和新采样的样本对网络训

练的重要性是不相同的，因此，改进的

A3C 算法由均匀性采样改进为重要性采

样。样本根据 TD Error 进行降序处理，

TD Error越大，被抽样的概率越大。新采

样的样本具有最高的优先级，每采样一次

后，更新其 TD Error。图 4 为 A3C 算法的

框架图。

图 4 中 Global Network 是一个公共的神经网络，多个 Actor 线程都有和 Global Network 一样的网络结

构，互相独立的每个线程都与环境进行交互获得经验数据，当数据积累到一定量时，每个线程通过计算自己

图 3　AC 算法的框架图

Fig. 3　Frame diagram of the AC algorithm

图 4　A3C 算法的框架图

Fig. 4　Frame diagram of the A3C algorithm
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线程里的神经网络损失函数的梯度分别去更新公共神经网络的参数。一段时间后，独立的各个线程同步公

共神经网络的参数来更新线程的网络参数。经过多次训练使模型收敛。表 1 显示了一个线程的训练流程。

4 实验结果和分析  

4. 1　实验设置　

对上述的 3 种算法进行验证，在 Python 环境下以芬兰的微电网系统为对象进行仿真，3 种 RL 算法是由

TensorFlow 进行神经网络训练。微电网结构如图 1 所示，微电网中设备的一些运行参数如表 2 所示。

4. 2　训练时间和平均奖励值　

在 Python 环境中分别对 3 种 RL 算法进行训练，表 3 记录了 3 种算法的训练时间和 10 天内的总奖励值以

及平均每小时的奖励值。图 5 记录了改进的 A3C 算法、AC 算法和 DQN 三种算法模型模拟微电网运行 10 天

的奖励曲线图。

表 1　一个线程的训练流程

Tab. 1　Training flow of one thread

1）初始化环境，更新时间序列 t=1，重置公共神经网络的梯度更新量 dθ，dω 为 0。
2）线程同步公共神经网络得到参数 θ '= θ，ω'= ω；初始化环境 st，tstart = t。

3）基于策略网络 π ( at，st；θ )选择动作 at。

4）与环境交互，输入动作 at，得到奖励 R（）和下一状态 st + 1。

5）更新时间 t = t + 1。
6）如果交互后训练进入终止状态或达到最大训练步转入步骤 7），否则回到步骤 2）进行循环。

7）计算最后一个时间序列 st 的 Q ( s，t )：
       Q ( s，t )= V ( st，ω' ).

8）根据 TD Error进行采样更新网络参数。

a）计算每一时刻的 Q ( s，i )：
       for i ∈ ( t - 1，t - 2，…，tstart ) ，
       Q ( s，i )= ri + γQ ( s，i + 1 ) .

b）累计 Actor的本地梯度更新参数 θ：

       dθ = dθ + ∇ θ ' log π ( ai，si；θ ' ) ( Q ( s，i )- V ( si，ωi ) )+ c∇ θ 'H ( π ( si；θ ' ) ) .
c）累计 Critic 的本地梯度更新 ω：

       dω = dω + ∂ ( Q ( s，i )- V ( si，ωi ) )2

∂ω'
 .

9）更新全局神经网络的模型参数：

       θ = θ - αdθ，ω = ω - αdω .
10）如果达到最大训练时长，结束输出公共部分的神经网络参数 θ、ω，否则进入步骤 2）。

表 2　微电网设备的运行参数

Tab. 2　Operating parameters of microgrid equipment

单元

ESS 储能装置

风力发电装置

输电装置

恒温控制负载

购电售电价格

参数设置

充电系数 ηc

放电系数 ηd

最大充电功率 Ct/kW
最大放电功率 Dt/kW
风力发电量/（kW·h）

风力发电费用/［欧元·（MW·h）−1］

主电网输电输入费用/［欧元·（MW·h）−1］

微电网输电输出费用/［欧元·（MW·h）−1］

机组数/台
随环境变化

数值

0. 9
0. 9
250
250

参考 4. 2 节图 6
32

9. 7
0. 9
100

参考 4. 2 节图 8

60



第  1 期 罗建勋，等：基于深度强化学习的微电网优化调度研究

3 种算法模型训练过程中，损失值逐渐下降直至趋于稳定时，训练结束。表 3 展示了 3 种算法训练至收

敛所用的时间，其中采用多线程训练的 A3C 算法所用时间最少。采用训练好的 3 种算法模型模拟微电网运

行 10 天，所获得的奖励曲线如图 5 所示，图中 DQN 算法模型给出策略的奖励值曲线总体低于其他两种算法

模型的。通过表 3 的数据对比看出，较其他两种算法，改进的 A3C 算法模型给出的策略的奖励值最大。

分析表明，改进的 A3C 算法所用的训练时间最短，训练模型给出的策略获得的平均奖励值最大。3 种算

法模型都可以有效地给出调度策略，但不同算法给出的策略优劣不同。下面我们分别采用 3 种算法模拟微

电网的一天的运行情况，来分析一天内具体的调度策略。

4. 3　3 种模型模拟微电网一天的运行情况　

使用训练好的模型，我们获取了该微电网某一天的运行情况，图 6 展示了微电网当日的环境温度、风力

发电量和微电网预期所需电量，图 7 展示了改进 A3C 算法模型下储能装置的荷电状态。通过图 6 的风力发

电曲线图看出，在 15 时风力发电出现波动，发电量正在逐渐减少。

表 3　3种算法的训练结果

Tab. 3　Training results of 3 algorithms

算法

训练时间/min
10 天总奖励值

平均每小时奖励值

DQN 算法

7. 38
−4. 497 0
−0. 018 7

AC 算法

4. 24
1. 559 8
0. 006 5

改进 A3C 算法

1. 46
1. 991 8
0. 008 1

图 5　三种算法 10天的奖励值曲线图

Fig. 5　Diagram of 10-day reward value curve for three algorithms

图 6　环境温度，风力发电量和预期所需电量

Fig. 6　Diagram of ambient temperature， wind power 
generation and expected electricity demand

图 7　改进 A3C 算法模型下储能装置的荷电状态

Fig. 7　Diagram of the state of charge of the energy 
storage device under improved A3C algorithm model
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图 8—图 10 分别是在改进 A3C 算法、AC 算法和 DQN 算法模型给出的调度策略下，微电网与主电网的

电力交互曲线图以及电力价格曲线图。在风力发电出现波动时，DQN 算法给出的调度策略在 17 时从主电

网购入大量的电力，AC 算法给出的调度策略在 18 时购入大量电力，而在 17 时、18 时这两个时间段内电网售

电价格高于其他时间段，这时大量购电会降低微电网的经济效益。相对比而言，改进的 A3C 算法给出的调

度策略充分考虑了购电和售电的价格，图 8 表示在 17 时、18 时电价高时，调度策略控制储能装置放电 40% 来

减少从主电网的购电量，而 20 时以后电价低时再大量购电。通过对微电网一天运行情况的模拟看出：改进

的 A3C 算法模型在应对风电波动时可以给出更加有效的调度策略，并有效地减少风电波动对微电网的影

响，保证微电网可以安全经济地运行。

图 8　改进 A3C 算法模型微电网与主电网的电力交互曲线

Fig. 8　Power interaction curve between microgrid and 
main grid under the improved A3C algorithm model

图 9　AC 算法模型微电网与主电网的电力交互曲线

Fig. 9　Power interaction curve between microgrid and 
main grid under the A3C algorithm model

图 10　DQN 算法模型微电网与主电网的电力交互曲线

Fig. 10　Power interaction curve between the microgrid and 
the main grid under the DQN algorithm model

5 结束语  

以微电网经济运行费用最小为优化目标，在基于 AC 算法的框架上，提出了一种改进的 A3C 算法，基于

马尔科夫决策过程将微电网优化调度问题进行建模分析，通过不断与微电网环境进行交互试错获取大量的

调度经验来训练神经网络。利用训练好的神经网络生成决策来控制储能装置的动作和其与主电网进行电

力交互，实现微电网经济调度优化。分别用改进 A3C 算法、AC 算法和 DQN 算法模型对芬兰的微电网系统

进行仿真分析，仿真结果表明，当微电网风力发电出现波动时，相对比而言，改进的 A3C 算法训练时间更短，

算法模型给出的调度策略经济效益更高，可以有效地降低风电波动性对微电网安全经济运行的影响。
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