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摘要：随着各类可再生能源发电设备以微网形式大规模接入主网，微网间的协调调度运行愈加重要，而现有

多智能体强化学习在处理调度问题时存在维度灾难、训练效率低的不足。为此，提出基于纳什竞争深度Q网

络学习算法的微网联合调度策略。构建计及电、热、碳交易的综合能源微网能量调度模型，在碳排放管理方

面采用碳捕集装置和阶梯式碳排放交易机制；分析微网间的博弈关系，并提出基于纳什竞争深度Q网络的

电-热-碳联合调度策略。算例仿真结果表明，所提调度策略能够提高微网的经济效益并有效降低碳排放量，

实现了微网间能量的时空互补和利益均衡。
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0 引言

作为实现碳达峰、碳中和目标的有效途经，分布

式可再生能源在近年获得快速发展［1⁃4］。各类可再

生清洁能源发电设备以微网形式接入主网已成为新

型电力系统的发展趋势［5⁃7］。本文所研究的微网是

包含电、热、氢和碳交易等多种元素的综合能源微网

系统（下文简称微网）。随着微网规模的不断扩大，

多个微网间的能量互补和协调运行也愈加重要，这

不仅有助于提高可再生能源的利用率，还可减小分

布式能源波动对主网的影响。针对多微网系统中

电、热等能源资源的管理调度：文献［8］构建以运行

成本和环境成本为目标的微网群协同优化控制模

型，采用基于遗传算法的多目标优化算法进行求解，

有效解决了分布式发电微电网运行中的能源管理问

题，提高了微电网的经济收益；文献［9］以微网系统

运行成本最低为目标函数，提出基于非精确广义不

定邻近交替方向乘子法的多微网系统分布式协调优

化方案，在保证系统功率平衡的前提下提高了可再

生能源的消纳率。文献［10］提出计及分布式水风光

时空相关性的多微网协同优化策略，进一步提升了

新能源的互补消纳水平。在分布式调度中，各主体

间的信息交互带来了数据隐私泄露的风险。文献

［11］提出基于一致性交替方向乘子法的分布式鲁棒

优化框架，以增强各运营主体的隐私保护。文献

［12］采用差分隐私技术对交互信息进行加密扰动，

以保护各园区的隐私。

若多微网系统中各个智能体的目标相互对立，

则可能不存在一个明确的最优解，此时能量管理策

略通常会寻求均衡。博弈论作为研究不同决策者之

间存在利益冲突时合理决策的重要理论，在解决多

微网能量管理问题中得到应用。文献［13］提出一种

基于纳什均衡理论和 Stackelberg 博弈的社区微网

分布式能源协调调度方法，能提升各博弈参与方的

收益，更合理地调度系统中的资源。文献［14］基于

随机博弈模型和纳什均衡理论，研究微网能量交易

问题，通过微网运营商收益函数中的条件风险值度

量来表征微网收益，采用样本平均近似技术来逼近

随机纳什均衡，有效提高了微网经济效益。文献

［15］考虑多微网功能区的差异，基于纳什谈判准则，

研究计及电、热、碳能源交易的多微网优化调度策

略，采用交替方向乘子法求解得到纳什均衡解，提高

了系统运行的低碳性与经济性。文献［16］将纳什均

衡策略应用于光-储耦合制氢系统，实现了多目标优

化控制。文献［17］基于古诺博弈模型，研究综合能

源供应商在电-气-碳-绿证多市场中的联合均衡问

题。文献［18］考虑氢能系统，构建配电网运营商与

多综合能源服务商之间的混合博弈模型。文献［19］
考虑主从与合作博弈的混合博弈模型，并引入日前-

日内两阶段调度框架。为促进系统低碳运行：文献

［20］研究碳捕集、电转气等技术与热电联产的耦合

运行模式；文献［21］则构建包含碳捕集电厂的协同

优化模型，验证了阶梯式碳交易机制在碳排放上的

有效性。为挖掘清洁能源的环境价值，针对电-氢综
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合能源系统，文献［22］提出氢能绿证交易等市场机

制来激励绿氢生产。文献［23］提出基于电-氢-热点

对点（point to point，P2P）交易的分布式智能电网低

碳优化运行方法，实现了氢能多元利用与多能协同

共享。

然而，在多主体环境下，采用传统方法求解纳什

均衡的计算复杂度较高，甚至难以获得最优解，近年

来，有学者研究基于多智能体强化学习的求解策略。

文献［24］建立以多智能体间利益均衡为目标的联合

博弈决策模型，基于纳什均衡理论和Q学习算法（记

为 Nash-Q学习算法）求解模型，实现了综合能源微

网的协同调度。但随着问题复杂性的增加，Nash-Q
学习算法在高维状态空间中面临维度灾难问题，显

著增加了算法的计算复杂度和存储需求，严重制约

了 Nash-Q学习算法在复杂环境中的应用。为了应

对该挑战，文献［25］提出纳什深度 Q网络（Nash-

deep Q network，Nash-DQN）学习算法来求解多微网

协同优化问题，有效解决了求解纳什均衡时的维度

灾难问题，使各微网的运行成本达到均衡。尽管

Nash-DQN在一定程度上解决了维度灾难问题，但该

算法在处理高维状态空间时的训练效率较低且收敛

速度较慢。此外，由于 DQN 的非线性特性，Nash-

DQN 在复杂环境下的策略评估和改进过程中可能

会出现策略不稳定、学习不充分等问题。

针对现有多智能体强化学习算法处理微网间

博弈均衡的不足，本文研究新的博弈学习算法来设

计多微网能源调度策略。首先，构建包含电、热、碳

能源交易的微网能量调度模型。然后，提出适用于

多智能体博弈场景的纳什竞争深度 Q网络（Nash-

dueling deep Q network，Nash-Dueling DQN）学习算

法。该算法在求解多个微网进行博弈的纳什均衡问

题时，通过深度神经网络对价值函数进行参数化表

示，并对优势函数进行去中心化处理，不仅有效解决

了求解纳什均衡时的维度灾难问题，还提升了学习

效率和训练的稳定性，克服了 Nash-DQN 学习算法

的不足。仿真实验结果表明，基于 Nash-Dueling 
DQN学习算法的电-热-碳联合调度策略显著提升了

微网的经济收益。

1 综合能源微网能量调度模型

1.1　综合能源微网结构

考虑如图 1 所示的综合能源微网结构，每个微

网由风力发电站、光伏发电站、储能电池、氢气罐、电

解槽、燃料电池、燃气锅炉、碳捕集装置等组成。在

该微网结构中，风能和太阳能作为可再生能源，优先

为微网提供能量，最大化就地消纳；储能电池与氢气

罐共同组成一个能满足电力和热能需求的多功能混

合储能系统；电解槽将电能转化成氢能，为燃料电池
和燃气锅炉的运行提供能源；燃料电池利用氢气产
出电能和热能，增强了系统能源应用的灵活性；燃气
锅炉负责将氢气或天然气转化为热能，以满足热量
需求；碳捕集装置从燃气锅炉的排放中提取CO2，以
降低对环境的影响。该微网结构以其高效的能源互
补和转换机制，为实现微网的能源优化和环境可持
续性提供了切实可行的解决方案。各物理组件的详
细数学模型如附录A式（A1） — （A6）所示。

1.2　电-热-碳联合调度模型

在微网能量调度过程中，交易机制至关重要。
本文考虑电交易、热交易和碳交易在微网能量调度
中的作用与影响。

在电交易方面，微网不仅能与主网进行能量交
换，还能与其他微网进行P2P交易，实现能源共享和
互补。考虑到传输损耗，微网间交易价格通常设定
在主网售电价格与购电价格之间。

在热交易方面，微网热能主要由燃气锅炉通过
燃烧氢气或天然气提供。其中，天然气燃烧会产生
碳排放。

在碳交易方面，为有效促进碳减排，本文采用阶
梯式碳交易机制。微网的总碳排放源于向主网购电
以及天然气燃烧，而碳捕集装置可以捕获并减少部
分碳排放。微网从主网购电时可获得一定数量的无
偿碳排放配额，若实际碳排放量超出该配额，则必须
在碳市场中购买碳排放配额，且购买价格随着超出
量的增加而呈阶梯式上涨。相较于传统碳交易，该
机制通过惩罚性的价格杠杆，能更强力地引导微网
走向低碳运行模式。

微网电-热-碳联合调度是以最大化自身经济收
益为目标。该收益定义为微网的总运行收益减去总
运行成本。运行成本主要包括发电设备维护成本、
与主网及其他微网的电量交互成本、购买天然气的
成本和阶梯式碳排放配额购买成本；运行收益主要
包括向本地电、热负荷供能的收益以及将富余电量
出售给主网或其他微网的收益。在运行过程中，模

图1　综合能源微网结构

Fig.1　Structure of integrated energy microgrid
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型必须时刻满足电能、热能和氢能的动态平衡约束。
微网能量调度模型的核心任务在于对微网内部的能

源进行优化分配与管理，从而提高整体经济效益。

本文所构建的微网能量调度模型的具体目标

函数，各部分成本、收益及约束条件的数学表达式

如附录 A 式（A7）—（A25）所示。在微网能量调度

过程中，必须综合考虑电力、热能、碳排放等多种能

源形式的协同作用与动态变化，还需要应对负荷需

求的波动、可再生能源的间歇性以及储能设备的充

放电策略。这些复杂性使得微网能量调度不仅是一

个优化问题，还是一个动态决策问题，因此，微网能

量调度模型可以视为马尔可夫决策过程（Markov 
decision process，MDP），微网作为智能体，通过持续

感知系统状态，选择相应的动作来最大化累积收益。

由于微网之间可以进行电量交易，多个微网构

成多智能体模型，因此将微网调度问题扩展为多智

能体博弈模型［26⁃27］。在该模型中，各个微网作为独

立的智能体，智能体内部通过调度策略进行资源决

策，同时微网之间通过电量交互来协调利益。智能

体之间的相互作用形成了一个动态博弈过程，各智

能体通过独立决策进行博弈并制定自身的运行策
略，使其效益达到最优。因此，不同于传统的统一优

化方法，微网多智能体博弈模型不是所有智能体共

同追求一个单一的优化目标，而是每个智能体独立

优化其自身目标。通过这种独立优化，各智能体在

相互作用中不断调整自身策略，最终系统达到一个

稳定的状态，即纳什均衡。在该均衡状态下，所有智

能体的策略都达到一种平衡，每个智能体在现有策

略下无法通过单方面改变自身策略来获得更高的

收益。

2 联合调度的MDP博弈分析

2.1　MDP博弈

在微网系统的博弈中，每个微网作为独立的智

能体，与环境持续交互，并通过调整策略来解决微

网能量调度问题。由于智能体的决策过程可能受到

外部环境变化和其他智能体行为的影响，且下一时

刻的状态仅依赖于当前状态，这一过程可以视为符

合MDP的随机博弈。在微网多智能体模型中，MDP
博弈模型能够有效描述各智能体之间的交互与优

化过程。一个 MDP 博弈可描述为 {S，a1，⋯，an， 
}P，r1，⋯，rn 。其中：S为所有智能体所处环境的状态

空间；a1 — an分别为智能体 1 — n的动作空间；P为

状态转移函数；r1 — rn 分别为智能体 1 — n的奖

励值。

所有智能体在 t时刻所处环境的状态空间定义

为 S t=[ s1，t，s2，t⋯，sn，t ]，其中智能体 i在 t时刻的状态

定义为：

s i，t=[Pi，tload，Pi，ttotal，h，Pi，tW，Pi，tPV，K i，tdown，K i，tup，K i，tp2p ] （1）
式中：Pi，tload 为电负荷的电需求量；Pi，ttotal，h 为热负荷的热

需求量；Pi，tW 为风力发电组件的发电量；Pi，tPV 为光伏发

电组件的发电量；K i，tdown 为向电网销售单位电量的价

格；K i，tup 为向电网购买单位电量的价格；K i，tp2p为微网间

进行电量交易的价格。

智能体 i在 t时刻的动作 a i，t包括电量过剩时的

动作选择以及电量短缺时的动作选择，即：

a i，t=[a i，t0 ，a i，t1 ] （2）
式中：a i，t0 为微网电量过剩时的动作选择；a i，t1 为微网

电量短缺时的动作选择。当电量过剩时，可采取的

动作包括出售电量、储能电池存储电量和使用电解

槽。当电量短缺时，可采取的动作包括购买电量、储

能电池供电和使用燃料电池。

智能体 i在 t时刻所获得的奖励值 ri，t由其奖励

函数计算得到，微网基于奖励值并利用强化学习进

行决策和优化，以选择最佳的动作策略，从而实现最

优经济效益。奖励值为：
ri，t=Rt

i，load+Rt
i，sale+Rt

i，p2p-Ct
i，W -Ct

i，PV-Ct
i，purchased-

        Ct
i，p2p-Ct

i，trans-Ct
i，gas-Ct

i，carbon （3）
式中：Rt

i，load 为向本地负荷供电的收益；Rt
i，sale、Rt

i，p2p 分
别为向主网和其他微网售电的收益；Ct

i，W、Ct
i，PV 为设

备维护成本；Ct
i，purchased 为购电成本；Ct

i，p2p 为微网间交

互成本；Ct
i，trans为传输成本；Ct

i，gas为天然气成本；Ct
i，carbon

为碳交易成本。

2.2　博弈均衡分析

由附录 A 式（A22）可以看出，微网收益受制于

自身和其他微网调度策略选择的影响。微网间主要

进行电量交易，当某个微网需要购买电量时，可以从

其他电力充足的微网购买以降低购电成本。相较于

从主网购买电量，这种购电方式更经济高效，然而售

电微网的收益也会下降。微网可采用储能电池来增

强供电的可靠性和灵活性，但同时也需综合考虑储

能设备的成本和效率。在微网内部，购电及售电决

策也会影响燃料电池、燃气锅炉等设备的决策。因

此，微网间形成了复杂的博弈关系，如图 2所示。图

中展示了博弈的过程，K为博弈的轮次。每个微网

需在考虑其他微网行为的基础上制定自身调度策

略。这种相互关联的决策过程增加了微网间博弈的

复杂性，因此微网需要综合考虑各种因素进行权衡

以作出最优决策。

在微网博弈结构中，各主体决策相互影响，增加

了系统的动态性和不确定性。微网根据实际情况及

时调整策略，以达到博弈的最终目标 —— 纳什均

衡。纳什均衡作为博弈论分析框架中的关键理论工
具，用于分析参与者之间策略相互作用的情况。在
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持续的时间序列中，微网的相互作用演化为策略博
弈，微网通过持续博弈逐渐稳定于纳什均衡。纳什
均衡表明了系统的稳定性和策略的相互依赖性，当
达到纳什均衡时，每个智能体基于其他智能体的策
略作出的决策是最佳的，且智能体之间不存在激励
偏差，即任何智能体单独改变策略都不会给自身带
来额外的好处［28⁃29］。

本文将求解多智能体之间博弈的纳什均衡
点作为微网能量调度计划，其目标表达式为 G =
g (Ng，Ag，ug )。其中：G为多智能体之间博弈达到的

均衡点；g（·）为多智能体之间的博弈函数；Ng为参

与博弈的智能体数量，本文中表示微网数量；Ag为
参与博弈的智能体行为的集合，本文中表示各微
网的动作集合{a1，a2，⋯，an}；ug为参与博弈的智能

体的效用集合，本文中表示微网的净收益 I。在微网
博弈场景中，如果微网 i的净收益满足 Ii(a*i，a*-i)≥
Ii(a i，a*-i)，则称系统达到了纳什均衡。其中 (a*i，a*-i)
为纳什均衡解，a*i 为智能体 i在给定其他智能体动作
策略组合时的最佳反应动作，a*-i为除微网 i外其他
智能体的动作策略。通过多智能体博弈，微网能够
有效管理和分配电-热-碳资源，提高运行效率和可
持续性。

3 基于 Nash-Dueling DQN的综合能源微网
联合调度策略

对于马尔可夫决策问题，通常采用Q学习算法

进行求解，然而，现有方法在处理复杂的微网调度问
题时存在一定的局限性。为此，本章提出一种改进
的算法，即 Nash-Dueling DQN 算法，以更有效地消
除这些局限性，优化微网的调度策略。
3.1　Nash-Q学习算法

Q学习算法是被普遍用于求解MDP问题的强化

学习算法之一，它采用值函数的迭代方式进行在线
学习，并依据动态最优原则进行操作。该算法的核
心思想是利用之前积累的经验信息来初始化 Q值

表，可有效缩短算法达到收敛状态所需的时间。Q
学习算法的值函数及迭代过程分别表示为：

Q ( s，a)=R ( s，s′，a)+γ∑
s′∈S
P ( |s′ s，a) max

a
Q ( s′，a)（4）

Qk+1( sk，ak )=Qk( sk，ak )+τ éëR ( )sk，sk+1，ak +
                     ù

ûγ max
a
Q ( )sk+1，a -Qk( )sk，ak （5）

式中：s、s′分别为当前状态和下一时刻状态；Q ( s，a )
为状态 s下执行动作 a的Q值；R ( s，s′，a)为状态 s经

过动作 a移到状态 s′后得到的立即奖励函数值；γ为
折扣因子；P ( |s′ s，a ) 为状态 s在动作 a发生后转移

到状态 s′的概率；Qk为最优值函数Q*的第 k次迭代

值；τ为学习因子。

将博弈论与Q学习方法相结合，可以实现对多

智能体运行策略的学习和优化，进一步提高系统的

运行效率和稳定性。Nash-Q学习算法是一种广泛

用于解决多智能体系统中序贯决策问题的强化学习

方法，通过在线学习和动态优化来求解纳什均衡［30］。
Nash-Q学习算法中状态动作对的价值函数迭代更

新公式为：

Qk+1
i ( s，a1，⋯，an )=(1-τ)Q′i( s，a1，⋯，an )+

                          τ[ ri′+γQ′Nash，i( s′) ] （6）
Q′Nash，i( s′)=Q′i( s′，a∗1，⋯，a∗

n ) （7）
式中：Q′Nash，i( s′)为状态 s′下智能体 i的Nash-Q值。

3.2　Nash-DQN学习算法

在多智能体环境中，Nash-Q学习算法通过Q表

存储每个状态、动作元组的Q值向量。然而，随着环

境复杂度的增加，Q表的大小呈指数级增长，导致时

间和空间复杂度急剧上升，造成维度灾难问题。文

献［11］借鉴DQN的思想，提出Nash-DQN算法，即使

用神经网络来近似Q值函数［31⁃32］。通过智能体与环

境交互得到表示状态、动作、奖励和下一个状态的四

元组，将其存储在经验回放缓冲区中，再从中随机抽

取小批量样本进行训练。计算每个样本的目标 Q
值，根据目标Q值和当前Q值之间的均方误差来定

义损失函数，通过梯度下降法最小化损失函数，对Q
网络的参数进行更新。每隔固定数量的步骤，将Q
网络的参数复制到目标网络。通过这种方式，Nash-

DQN 算法能够有效地利用经验回放和目标网络来

稳定训练过程，提高智能体在复杂环境中的学习

效果。

虽然 Nash-DQN 算法能够有效解决维度灾难问

题，但是在处理高维状态空间时，可能会遇到训练效

率低下和收敛速度慢的问题。此外，Nash-DQN算法

在每次更新时只会更新某个动作的Q值，而其他动

作的Q值不变，这可能导致学习不充分。

图2　微网间博弈关系

Fig.2　Game relationship among microgrids
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3.3　Nash-Dueling DQN学习算法

针对 Nash-DQN 存在的问题，本文提出 Nash-

Dueling DQN 算法，以在多微网环境中得到纳什均
衡。所提算法将神经网络的输出Q值分为独立的状

态值和动作值来提高算法鲁棒性［33］，对优势函数进
行去中心化处理来提高函数可辨识度与算法稳定
性。Q值函数为：

Q ( s，a ； θ，α，β )=V ( s； θ，β )+
                                é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úA ( )s，a ； θ，α - 1

|| A
A ( )s，a′ ；θ，α （8）

式中：V ( s； θ，β )为仅与状态有关而与选取的动作无

关的价值函数，A ( s，a； θ，α)为与状态和动作均有关

的优势函数，θ为公共部分的网络参数，β为价值函

数 的 网 络 参 数 ，α 为 优 势 函 数 的 网 络 参 数 ；
1
|| A
A ( )s，a′ ；θ，α 为优势函数的平均值，a′为下一时

刻的动作。Nash-Dueling DQN算法的详细学习过程

如附录B图B1所示。

3.4　微网联合调度策略

基于 Nash-Dueling DQN 算法设计的微网联合

调度策略流程如下。

1）初始化神经网络，构建 2 个具有相同架构的

当前网络参数 θ和目标网络参数 θ-，分别计算状态

的价值和执行特定动作的相对优势。

2）各微网根据当前状态 s i选择动作 a i，并执行

该动作，动作即为微网调度策略，得到当前奖励 ri和
下一个状态 s′i。

3）将当前状态 s i、动作 a i、当前奖励 ri和下一个

状态 s′i以元组( s i，a i，ri，s′i )储存到经验池中。

4）从经验池中随机抽取一批训练样本 ( s i，a i， 
)ri，s′i ，使用目标网络计算目标Q值 yi，即：

yi=ri+γQNash( )s′i，a i ； θ-，α，β
式中：QNash（·）为基于目标网络参数 θ-计算的下一时

刻纳什均衡状态下的全局Q值。

5）当前网络根据状态 s i和动作 a i计算预测Q值

Q ( s i，a i ； θ，α，β )。
6）计算损失函数 L。定义损失函数为目标Q值

与预测Q值的均方差，即：

L= 1
m∑

i=1

m  [ ]yi-Q ( )s i，a i；θ，α，β
2

式中：m为样本数量。

7）利用计算得到的损失函数，采用随机梯度下

降更新当前Q网络的参数，以减少损失并改善策略，

从而得到最优模型。

8）定期更新目标网络参数 θ-，使其等于当前网
络参数 θ。

9）重复步骤2）—8），直到达到最大迭代次数。

所提算法通过优化神经网络结构，将神经网络

的输出 Q值分解为独立的状态价值函数和动作优

势函数。这种分离能够更准确地评估每个状态的

价值，而不仅是动作的价值，从而降低 Q值估计的

不准确性。每次更新时，状态价值函数均会被更新，

影响所有动作的Q值，使得学习更加准确。这些改

进提高了Q值的估计精度，提升了学习效率和训练

的稳定性，有效解决了 Nash-DQN 在复杂环境中的

不足。

4 仿真实验与结果

4.1　环境设置

为了在接近真实物理与市场环境下对所提出的

基于 Nash-Dueling DQN 的联合调度策略进行量化

评估与验证，下面介绍仿真实验的系统架构、关键参

数及运行工况。

为充分检验所提策略在多智能体协调与博弈中

的性能，本文构建的仿真场景包含 2 个通过 P2P 交

易互联的并网型综合能源微网。这种 1 个能源富

余、1 个能源短缺的异质化结构是微网集群研究中

的典型配置，能有效激发微网间的交易动机，从而为

验证协调调度策略的有效性提供理想的测试平台，

具体设定如下：微网 1（少电型），其可再生能源发电

量通常难以满足自身负荷需求，该微网倾向于作为

电能购买方，用于检验策略降低用能成本的能力；微

网 2（多电型），其可再生能源发电量在多数时段超

出自身负荷，该微网倾向于作为电能出售方，用于检

验策略提升运行收益的能力。

为确保仿真数据的真实性，仿真所用的风力

发 电、光伏发电、电负荷及热负荷数据均来自

Fingrid［34］、Pecan Street［35］等国际公认的能源数据

集，并处理为 1 h分辨率。2个微网内部各关键设备

的运行参数如附录B表B1所示。

4.2　结果分析

4.2.1　算法性能分析

在仿真实验中，分别采用 Nash-DQN 和本文提

出的 Nash-Dueling DQN算法进行训练，训练过程中

微网1和微网2的奖励值分别如图3（a）、（b）所示，图

中数据经过了小数点左移 3位处理以优化展示。由

图可知，采用所提算法的微网奖励值更高且收敛更

快。在训练的初始阶段，所提算法执行以探索为主

的策略，导致微网的初始奖励值处于相对较低的水

平。随着训练迭代的逐步推进，经验回放缓冲区积

累了大量样本数据，智能体基于这些数据不断提炼

和优化策略。经验的累积效应显著提升了算法的决

策能力，从而使得微网的奖励值得到提高并逐渐趋
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于稳定。

Nash-Dueling DQN算法表现更优的核心原因在

于其独特的网络结构。通过将Q值分解为与状态相

关的价值函数和与动作相关的优势函数，该算法能

够更高效地评估在当前微网状态（如负荷大小、电价

高低）下的整体优劣，而不是仅评估单个动作的好

坏。在复杂的微网调度环境中，许多动作对状态价

值的影响甚微，Dueling架构能够识别并忽略这些无

关紧要的动作，从而加速学习过程。这种结构上的

优化使得智能体能够更快地收敛到稳定的纳什均衡

策略，尤其是在本文构建的这种电-热-碳联合调度

博弈场景中，其性能提升尤为显著。

4.2.2　电、热、碳交易分析

本文所提策略能够引导各微网根据实时变化的

市场价格（如附录B图B2所示）和自身能源需求（如

附录B图B3所示）作出经济最优的调度决策。由日

内电、热、碳的详细平衡结果（如附录 B 图 B4 — B6
所示）可知，所提策略实现了高效的能量时空互补。

能源短缺的微网 1主要通过向微网 2和主网购电来

满足缺口，而能源富余的微网 2 则通过向外售电和

电解槽制氢来最大化其能源价值。

为验证阶梯式碳交易机制的有效性，对微网 1
和微网 2分别采用阶梯式和传统碳交易机制时连续

10 d 内的碳排放量进行比较，如图 4 所示。图 4（a）
中，微网 1 在传统碳交易机制下的 10 d 总碳排放量

为 6 843 kg，而在阶梯式碳交易机制下的总碳排放量

降至4 848 kg，排放量降低了29.2 %；图4（b）中，微网2
在传统碳交易机制下的碳排放总量为 4 655 kg，而在

阶梯式碳交易机制下的碳排放总量减少至 3 389 kg，
排放量降低了 27.2 %。可见，阶梯式碳交易机制在

降低碳排放方面具有显著优势，该机制具有有效性

的原因在于其对高碳排放行为的惩罚性成本：通过

实施分级的碳定价策略，使排放量越高的行为面临

越高的边际成本。在本文的仿真中，由于从主网购

电的碳排放强度远高于其他能源形式，当微网 1 因

大量外购电量而面临碳排放超额风险时，这种惩罚

机制便被激活，这迫使强化学习智能体在决策时必

须对购电的直接成本与潜在的高昂碳罚款进行权

衡，从而更倾向于选择向微网 2 购买低碳电力或利

用储能等替代方案。因此，该机制成功地将宏观的

减排政策目标转化为每个智能体在博弈过程中的经

济优化驱动力，进而引导整个系统走向更节能、低碳

的运行模式。

为定量评估所提 Nash-Dueling DQN 算法在低

碳调度方面的性能，将其与 Nash DQN 算法下的系

统日均碳排放进行对比。结果显示，本文算法展现

出较强的系统级减排效益，促使多微网系统的总碳

排放量从 1 583.37 kg 降低至 1 149.80 kg，降幅达

27.4 %。这种整体效益源于算法更优的协同调度

能力。能源短缺的微网 1的碳排放量从 1 146.73 kg
大幅削减至 684.30 kg，这主要归因于算法引导该微

网最大化地消纳了来自微网 2 的低碳电力，替代了

高碳排的主网能源。能源富余的微网 2的碳排放量

从 436.64 kg 增至 465.50 kg。这种现象并非调度性

能的不足，而是算法在寻求全局最优解时的策略体

现：微网 2通过微调自身运行策略来支撑微网 1，从
而实现了整个系统碳排放的最小化。上述结果表

明，所提 Nash-Dueling DQN算法能够发掘并收敛于

更优的纳什均衡点，有效突破单一主体追求局部利

图4　阶梯碳交易与传统碳交易碳排放量对比

Fig.4　Comparison of carbon emission between stepping

carbon trading and traditional carbon trading

图3　微网奖励值对比

Fig.3　Comparison of microgrid reward
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益的局限性，最终实现了系统整体的低碳经济运行

目标。

4.2.3　运行成本和收益

各微网在所提策略下的成本和收益如图 5 所

示。由图可知，本文算法能引导微网捕捉不同时段

主网与微网间的价差波动及自身供需状态，灵活选

择最优交易对象，从而在复杂的动态市场环境中实

现利益最大化。

为验证所提算法在提升系统经济效益方面的

有效性，对 Nash-Dueling DQN 与 Nash DQN 算法调

度下的各微网日均净收益进行比较。结果显示，微

网 1 和微网 2 的日均净收益分别由 Nash DQN 算法

下的 €268.77 和 € -37.83，提升至所提算法下的

€269.42和€223.22。本文算法在提升多微网系统整

体经济性方面具有显著优势，系统总净收益由

€230.94大幅提升至€492.64，增幅高达 113.3 %。该

提升主要源于对“多电型”微网 2 经济效益的根本

性改善。在传统 Nash DQN 算法下，微网 2 未能有

效利用其富余能源进行交易，最终其日均收益为

€-37.83，处于亏损状态。而在本文提出的 Nash-

Dueling DQN算法的精细化调度下，微网 2的日均净

收益跃升至€223.22，实现了从亏损到盈利的质变。

同时，“少电型”微网 1的收益也未因微网 2的盈利而

受损，其日均净收益为€269.42。该结果表明所提算

法能够发掘出更优的博弈均衡策略，通过高效的能

量交易与协同调度，不仅避免了无益的内部竞争，还

实现了各参与方利益的均衡与系统整体经济效益的

最大化。

5 结论

本文构建计及电、热、碳能源交易的微网联合调
度模型，并提出基于 Nash-Dueling DQN博弈均衡求
解算法。所提算法通过优化神经网络结构，加快了
收敛速度，增强了学习效率和训练的稳定性，并提升
了微网的经济效益。通过算例分析验证了所提算法
的可行性和有效性，并得出以下结论：

1）本文提出包含电、热、碳交易的多微网能量调
度模型，其中微网智能体之间通过持续的博弈策略
互动达到纳什均衡状态，在微网间实现了内部能量
的互相补充，各智能体的运行净收益达到了纳什
均衡；

2）所提 Nash-Dueling DQN 算法通过优化神经
网络结构，提高了Q值的估计精度，提升了学习效率

和训练的稳定性，有效地弥补了 Nash-DQN 算法在
策略评估和动作选择方面的不足，使多智能体在复
杂环境下能够根据当前环境状态作出更准确的决
策，提升了多智能体强化学习的决策效率；

3）本文充分考虑微网内部多种能源之间的转换
效率，在模型中纳入碳捕集技术的应用，并采用阶梯
式碳交易机制，减少了碳排放量。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Nash-dueling deep Q network based electricity-heat-carbon joint dispatch 
strategy of integrated energy microgrid

LI　Haitao1，QIAO　Lu1，XIE　Dongxue1，YANG　Yanhong2

（1. School of Information Science and Technology，Beijing University of Technology，Beijing 100124；
2. Institute of Electrical Engineering，Chinese Academy of Sciences，Beijing 100190）

Abstract：Along with the large-scale integration of various renewable energy generation equipments into the 
main power grid in the form of microgrid，the coordinated dispatch and operation among microgrids become 
increasingly important. However，the existing multi-agent reinforcement learning has the shortcomings of di⁃
mensionality disaster and low training efficiency when dealing with dispatch problem. Therefore，a joint dis⁃
patch strategy of microgrids is proposed based on Nash-dueling deep Q network reinforcement learning. An 
energy dispatch model considering electricity，heat and carbon trading is constructed for integrated energy 
microgrid，which adopts carbon capture equipment and stepping carbon emission trading mechanism in the 
aspect of carbon emission management. The game relationship among microgrids is analyzed，and a Nash-

dueling deep Q network based electricity-heat-carbon joint dispatch strategy is proposed. The example simu⁃
lation results show that the proposed dispatch strategy can improve the economic benefit of microgrid and 
effectively reduce the carbon emission，which realizes the temporal and spatial energy complementation and 
benefit equilibrium among microgrids.
Key words：microgrid；dispatch；carbon capture；multi-agent game；Nash equilibrium；deep reinforcement lear-
ning；stepping carbon trading；integrated energy system
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