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摘    要   为了满足日益增长的能源需求并减少对环境的破坏, 节能成为全球经济和社会发展的一项长远战略方针, 加强能

源管理能够提高能源利用效率、促进节能减排. 然而, 可再生能源和柔性负载的接入使得综合能源系统 (Integrated energy
system, IES)发展成为具有高度不确定性的复杂动态系统, 给现代化能源管理带来巨大的挑战. 强化学习 (Reinforcement
learning, RL)作为一种典型的交互试错型学习方法, 适用于求解具有不确定性的复杂动态系统优化问题, 因此在综合能源

系统管理问题中得到广泛关注. 本文从模型和算法的层面系统地回顾了利用强化学习求解综合能源系统管理问题的现有研

究成果, 并从多时间尺度特性、可解释性、迁移性和信息安全性 4个方面提出展望.
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Abstract   In order to meet the growing energy demand and reduce the damage to the environment, energy conser-
vation has become a long-term strategic policy for global economic and social development. The enhancement of en-
ergy management can improve energy efficiency, as well as promote energy conservation and emission reduction.
However, the integration of renewable energy and flexible load makes the integrated energy system (IES) become a
complex dynamic system with high uncertainty, which brings great challenges to modern energy management. Rein-
forcement learning (RL), as a typical interactive trial-and-error learning method, is suitable for solving optimiza-
tion problems of complex dynamic systems with uncertainty, and therefore it has been widely considered in integ-
rated energy system management. This paper systematically reviews the existing works of using reinforcement learning
to solve integrated energy system management problems from the perspective of models and algorithms, and puts
forward prospects from four aspects: Multi-time scale, interpretability, transferability, and information security.
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能源是人类社会生存和发展的重要物质基础,
社会的发展伴随着能源需求日益增长, 化石能源的

大量使用带来环境污染、生态破坏和全球气候变暖

等一系列问题[1−2]. 为了解决能源可持续供应以及环

境污染等问题, 以电能为核心, 在源端整合了太阳

能、风能、生物质能、海洋能、地热能等清洁可再生

能源, 在终端实现热、电、冷联供的综合能源系统

(Integrated energy system, IES)成为当今世界能

源领域研究的热点[3]. 随着全球能源供应多元化和

社会对各类能源需求的不断增加, 加强对综合能源

的管理不仅能够提高能源利用率、减少对环境的破

坏, 也能提升经济发展质量和效益[4]. 电能作为综合

能源的核心, 是把握国家经济命脉的关键因素[3], 因
此本文从系统层面将综合能源管理问题分为仅考虑

单一电能的电力系统管理问题和考虑多种能源的综

合能源系统管理问题.
综合能源系统的大规模区域互联使其逐渐发展

成为大型高维系统, 间歇性可再生能源和包含电动

汽车 (Electric vehicle, EV)、分布式储能设备在内

 
 

收稿日期 2021-03-02    录用日期 2021-05-20
Manuscript received March 2, 2021; accepted May 20, 2021
国家自然科学基金基础科学中心项目 (61988101), 国家杰出青年

科学基金 ( 61725301 ) ,  中央高校基本科研业务费专项资金
(222202117006), 上海市优秀学术带头人计划 (20XD1401300)资助
Supported by Project of Basic Science Center of National Nat-

ural Science Foundation of China (61988101), National Science
Fund for Distinguished Young Scholars (61725301), the Funda-
menta l  Research  Funds   fo r   the  Centra l  Un iver s i t i e s
(222202117006), and Program of Shanghai Academic Research
Leader (20XD1401300)
本文责任编委 孙秋野
Recommended by Associate Editor SUN Qiu-Ye
1. 华东理工大学信息科学与工程学院 上海 200237 中国    2. 新

南威尔士大学电气工程与电子通信学院 新南威尔士州 2052 澳大
利亚
1. School of Information Science and Engineering, East China

University of Science and Technology, Shanghai 200237, China
2. School of Electrical Engineering and Telecommunications, Uni-
versity of New South Wales, NSW 2052, Australia

第 47 卷   第 10 期 自   动   化   学   报 Vol. 47, No. 10

2021 年 10 月 ACTA AUTOMATICA SINICA October, 2021



的柔性负载的接入增加了综合能源系统的复杂动态

特性[5−6], 另外用户能源消耗行为的随机性、能源多

样性和不同形式能源之间的耦合关系也给现代化能

源管理带来了巨大的挑战[7−8]. 混合整数规划[9]、线性

规划[10]、非线性规划[11] 等传统优化算法往往依赖于

精确的数学模型和参数, 考虑到综合能源系统是具

有高度不确定性的复杂动态系统, 精确的模型构造

十分困难, 因此传统优化算法在求解综合能源系统

管理问题中的应用受到限制[12].
作为人工智能的一个重要分支, 强化学习 (Re-

inforcement learning, RL)因其强大的自主学习能

力, 获得了许多专家学者的关注[13−19]. 具体来讲, 强
化学习不需要监督信号来直接指导学习, 只依赖于

一个反馈回报信号, 对其 “试错”过程进行评估, 间
接指导智能体向反馈回报值最大的方向进行学习,
从而减少对精确的系统模型的依赖. 目前, 强化学

习算法已广泛应用于机器人导航[13]、计算机游戏[14]、

计算机视觉[15] 和化学合成[16] 等领域.
针对综合能源系统的高度不确定性, 传统优化

方法需要对不确定因素提前预测[20] 并利用动态场

景生成方法对环境进行估计, 进一步建立能源系统

动态模型. 这类方法不仅计算量大, 而且优化结果

极大程度上取决于不确定因素预测和动态场景生成

的准确度, 当预测结果偏差较大时, 即使性能优良

的求解算法也无法得到最优解[21]. 然而在强化学习

方法中, 智能体可以在不同的系统状态下尝试不同

的动作, 并从奖励回报中学习知识以获得最优策略,
智能体与环境交互的整个过程可以不依赖于详细精

确的模型信息, 因此所得策略的性能也不受制于预

测结果的精度[22].
针对综合能源系统的变量高维度特性, 强化学

习可以采用多层马尔科夫决策过程 (Markov de-
cision process, MDP)模型进行分层优化. 在面对

一些具有连续动作和状态空间的问题时, 强化学习

还可以与具有出色数据处理能力的深度学习相结合

构成深度强化学习算法 (Deep reinforcement learn-
ing, DRL), 进而求解得到具有高维变量的综合能

源系统的最优管理策略[23], 并且该方法相较于传统

优化方法在实际生活场景下更容易实现[21].
基于强化学习的无模型依赖性、变量复杂性的

优点, 许多专家学者致力于利用强化学习算法来处

理综合能源系统管理问题, 并取得了一系列研究成

果[17−19]. 同时一些学者基于这些研究作了相关综述,
例如文献 [24]从拓扑结构、优化目标、时间尺度、调

度优化结构等方面综述了互联微电网的能源管理方

案; 文献 [25]基于大功耗家庭供暖通风空调控制系

统 (Heating, ventilation, and air conditioning,

HVAC)、智能家庭、智能商业和住宅建筑这三个系

统的能源管理问题, 综述了利用深度强化学习算法

求解的能源管理方案; 文献 [26]系统地总结了强化

学习、深度强化学习和多智能体强化学习分别在电

力和能源系统中的应用.
本文在现有研究成果和相关综述的基础上, 从

模型和算法两个方面系统回顾了基于强化学习的综

合能源系统管理问题. 在模型方面, 将单一电能从

综合能源中提出来单独讨论, 把综合能源管理问题

分为电力系统和综合能源系统管理问题, 在电力系

统管理中依次讨论了微电网、智能家庭以及公共电

动汽车这三个关注度较高的电能优化管理问题, 即
互联微电网电能调度、智能家庭用电管理和电动汽

车充放电规划. 在算法方面, 主要分析各类问题中

用到的不同强化学习算法并对比其性能. 图 1是本

文的结构框架及主要内容. 第 1节主要介绍强化学

习算法的定义、分类及面临的挑战和解决方法; 第
2节主要总结了强化学习算法在电力系统优化管理

中的应用; 第 3节聚焦于多种异质能源协调优化、

互补互济的综合能源系统中, 分别介绍了综合能

源系统优化管理模型和利用强化学习算法求解得到

的综合能源系统管理方案; 第 4节对综合能源系统

管理问题面临的挑战进行展望, 并结合强化学习方

法提出相应的潜在解决方案; 第 5节对本文工作进

行简单总结. 

1    强化学习简单介绍及分类

随着人工智能技术的发展进入新的历史阶段,
强化学习作为人工智能领域中一种快速、高效的学

习算法, 是当前的研究热门, 受到许多学者的广泛

关注[13−19]. 强化学习与依赖直接监督信息的监督学

习不同, 它让智能体通过与环境的持续交互获取环

境知识, 并通过采取最优动作获得最大回报以实现

其目标. 在解决具有延时回报的序列决策问题中,
智能体与环境的交互过程通常被建模为马尔科夫决

策过程模型[27].
强化学习在马尔科夫决策过程中主要使用的方

法包括自适应动态规划 (Adaptive dynamic pro-
gramming, ADP)[28]、时间差分 (Temporal differ-
ence, TD) 学习 [ 2 9 ]、蒙特卡洛法 (Monte carlo,
MC)[27] 等.

根据学习方式的不同, 强化学习可以分为在线

策略和离线策略[27]. 其中, 在线策略是指生成样本

的策略与网络更新参数时使用的策略不同, 即与环

境互动和网络更新同时进行, 一边采样一边更新.
离线策略则是指生成样本的策略与网络更新参数时
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使用的策略相同, 采用先采样后集中更新的方式进

行学习[27]. 两者的本质区别在于, 更新 Q值的方法

是沿用既定策略还是新策略. 以此为依据, 时间差

分学习又分为状态–动作–回报–状态–动作 (State-
action-reward-state-action, SARSA)算法和 Q学

习算法 (Q Learning)[27].
根据动作的选择依据, 强化学习又可以分为基

于价值的强化学习和基于策略的强化学习[27]. 其中,
基于价值的强化学习是在知晓所有动作价值的基础

上, 根据最高价值来选择动作, 因此并不适用于选

取连续动作. 基于策略的强化学习则是通过对环境

的分析, 直接输出下一步可能采取的各种动作的概

率, 然后根据概率采样选取行动[27].
在强化学习中, 系统的模型包括环境的状态空

间、动作空间以及状态转移概率等. 根据模型是否

完全给定, 强化学习还可以分为基于模型的强化学

习和无模型的强化学习[27]. 其中, 基于模型的强化

学习依赖于环境在各个动作下的状态转移概率, 而
无模型的方法不需要完整的环境信息, 当给予适当

的奖励时智能体可以自主学习最优策略[27].
强化学习在应用过程中会面临许多挑战, 例如

如何平衡探索与开发、如何处理高维决策问题、如

何减小状态动作价值的估计误差、如何提升学习效

率等. 在选择策略的过程中如何平衡探索与开发是

一个常见的问题, 其中探索是指尝试之前没有执行

过的动作以期望获得超过当前最优动作的奖励回

报, 开发是指执行已经学习到的能获得最大奖励回

报的动作, 即贪婪动作. 因此以现有的动作价值为

1− ϵ

ϵ A

|A|
ϵ/(|A| − 1)

参考, 开发是相对正确的, 但是由于一些具有更高

价值的动作可能还未被发现, 从长期来看探索可能

会比开发带来更大的收益. 所以需要在开发和探

索之间找到一个平衡, 避免陷入局部最优, 并收敛

到全局最优. 一种平衡探索与开发的方法是采取贪

婪策略, 智能体在每个状态有  的概率选择进行

开发, 有  的概率选择进行探索. 当动作空间为 

时,   是该空间中的动作总数, 除贪婪动作外各个

动作被采取的概率为  [30]. 另一种方法是

在每次得到贪婪动作的基础上添加随机噪声, 使得

采取的动作是在贪婪动作邻域内随机探索的结果[31].
但是由于没有考虑每次探索动作的价值, 添加随机

噪声的方法存在数据利用率低、充分探索需要无限

长时间等不足.
为了处理高维决策问题, 具有感知能力的深度

学习和具有决策能力的强化学习相结合产生了深度

强化学习算法[23]. 深度学习中深度神经网络从高维

数据中提取低维特征, 能够有效解决维度灾害的问

题, 再与强化学习相结合解决具有高维状态和动作

空间的序列决策问题. 深度 Q网络 (Deep Q net-
work, DQN)[14]、演员−评论家算法 (Actor-critic,
AC)[32] 都是常见的深度强化学习算法. 此外, 针对

变量耦合的问题, 传统优化算法中耦合变量和耦合

的约束条件使得建立机理模型存在困难, 也为后续

的求解增加了难度. 然而强化学习算法具有无模型

依赖性, 智能体从与环境交互过程获得的奖励回报

中学习知识, 可以克服复杂耦合变量和约束条件带

来的困难[33].
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图 1    结构及主要内容

Fig. 1    The structure and main contents
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Q

在所有目标的状态动作价值都是通过执行贪婪

动作直接得到的情况下, DQN中目标  值的计算

更新公式如式 (1)所示[14]

Q(st, at) = rt + γmax
â

Q(st+1, at+1) (1)

rt t st at

γ Q(st+1, at+1)

Q(st, at)

其中,   是  时刻在状态  下采取动作  得到的奖

励回报,    是折扣因子,    指下一时刻

的状态动作价值. 这里的 max操作会使现有状态动

作价值  被高估, 对不同动作不同程度的高

估可能会导致某些次优策略价值超过实际最优策略

的价值, 从而永远无法找到最优策略. 针对 Q值被

高估的问题, 有学者提出了深度双 Q网络 (Double
deep Q network, Double DQN), 通过解耦动作的

选择和目标 Q值的计算, 来解决过度估计问题, 提
升算法性能[34]. 类似地, 深度竞争 Q网络 (Dueling
deep Q network, Dueling DQN)也能提高估计值

的精确度, 提升算法稳定性[35].
Q 学习无法在连续动作空间中选择合适的动

作, 策略梯度方法能有效解决这个问题, 但是传统

的策略梯度方法采用回合更新的形式, 降低了学习

效率. 因此有学者提出了演员−评论家算法[32], 该算

法融合了以状态动作价值为基础 (比如 Q学习)和
以动作概率为基础 (比如策略梯度)的两类强化学

习算法. 优势演员−评论家算法 (Advantage actor-
critic, A2C)、异步优势演员−评论家算法 (Asyn-
chronous advantage actor-critic, A3C)[36]、置信域

策略梯度算法 (Trust region policy optimization,
TRPO)[37]、近端策略优化算法 (Proximal policy op-
timization, PPO) [ 38 ]、深度确定性策略梯度算法

(Deep deterministic policy gradient, DDPG)[39−40]

都是基于演员−评论家算法改进得到的算法, 并被

众多专家学者用于高效求解具有连续动作空间的能

源管理问题[41−45]. 按照是否基于模型、选择动作的依

据和学习方式, 本文对强化学习算法进行了如表 1
所示的分类. 

2    基于强化学习的电力系统管理

优化电能分配方式、提高电能利用效率在促进

可持续发展进程中起到重要作用, 因此本文首先聚

焦电力系统管理问题. 本节将依次介绍面向微电网、

智能家庭、电动汽车管理问题的基于强化学习的方

法. 这些问题具有相似的经济性和社会性优化目标,
例如降低购电成本、系统运营成本或操作成本以提

升系统经济性, 降低负荷曲线峰均比以提升电力系

统安全性、稳定性; 它们也面临相似的挑战, 例如系

统的高度不确定性、变量的高维耦合特性以及难以

建立精确的系统模型等. 由于智能体在与环境交互

的过程中可以自主学习环境知识, 不依赖于精确的环

境模型, 因此相较于依赖不确定因素预测精度的传

统优化方法, 强化学习能够更好地处理无模型的综

合能源系统管理优化问题. 但是由于不同场景中电能

管理的时间尺度是不同的, 例如对电价的优化可以

是日前调度, 而对涡轮发电机、电动汽车或家庭用

电设备的调度则需要更小时间尺度下的日内滚动优

化或实时调整[46], 因此用到的强化学习算法也有一

定差异. 下面将对上述问题进行详细的分析和总结. 

2.1    微电网管理

微电网是集成了分布式电源、储电系统、电能

转换设备和用电负载的小型配电系统[47]. 在微电网

电能优化管理中, 优化变量主要包括电力交易价格、

功率分配方案等, 优化目标包括最大化运营商收益、

最小化购电成本、提高用户用电满意度、减少能量

传输损失、提高新能源利用率、提高系统稳定性等.
其常见模型如式 (2) ~ 式 (4)所示[48]

min
NT∑
t=1

(∑
k∈m

CP
DG

(
PDG
k (t)

)
+ ηmλ(t)P grid

m (t) +

Z∑
z=1

eczmqzm(t)uz
m(t) +

ρes

∣∣∣SOCes(t)− SOCes(t− 1)
∣∣∣) (2)

 
表 1    强化学习算法分类

Table 1    The classification of reinforcement learning algorithm

强化学习算法类型
模型 选择动作的依据 学习方式

有模型 无模型 基于价值 基于策略 在线策略 离线策略

MC[27] √ √ √

SARSA[27] √ √ √

Q Learning[27] √ √ √

ADP[28] √ √

DQN[14] (Dueling DQN[35]/Double DQN)[34] √ √ √

AC[32] (A2C/A3C[36]/TRPO[37]/PPO[38]/DDPG[39-40]) √ √ √
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s. t.
SOCes(t) = SOCes(t− 1)+

ηesP
ch
es (t)∆ − P dis

es (t)

ηes∆
(3)

P Load
m (t)− P grid

m (t)−
∑
k∈m

PDG
k (t) −

∑
es∈m

(P dis
es (t)− P ch

es (t))−
Z∑

z=1

qzm(t)uz
m(t) = 0 (4)

P Load
m (t) m P grid

m (t)

PDG
k (t)

k P dis
es (t) P ch

es (t)

qzm(t)

z uz
m(t)

NT m

CP
DG

(
PDG
k (t)

)
PDG
k (t)

ηm

λ(t)

eczm
ρes

SOCes(t)

ηes

∆

其中,    表示第  个微电网的负载功率,  

表示微电网从主网购买的电量,   表示微电网

中第  个分布式电源的发电量,   和  分

别表示微电网中储电设备发电量和充电量,  
表示微电网中第  个需求响应块的响应电量,  
为表示该响应块是否响应的二值变量. 式 (2)是微

电网管理问题的一种常见的目标函数, 表示最小化

调度周期  内第  个微电网的运行成本. 第 1项
是分布式电源的发电成本,   是与发电

量  有关的二次多项式; 第 2项是微电网与主网

之间电力交换的成本,    表示电能传输过程中的网络

损耗,   表示公共耦合点处的时变电力零售价格;
第 3项是微电网内部调度成本,   表示调度单价;
第 4项是储电设备的损耗成本,   表示电量变化

引起储电设备性能退化、寿命变短的系数,  
表示储电设备的电量状态. 式 (3)是储电设备电量

状态变化的约束, 其中  表示储电设备充放电效

率,   表示充放电时间. 式 (4)是微电网功率平衡

的约束. 此外, 常见的约束条件还包括发电机容量

约束、储电设备充放电速率约束、电能存储容量约

束等[48].
如图 2所示, 对微电网实施能源优化管理主要

从供电侧、储电系统和需求侧三个方面进行考虑.

供电侧管理与调节发电装置的发电量有关[49]. 储电

系统管理通过规划充放电动作来协调系统电能供求

关系[41, 50−55]. 需求侧管理主要分为两类, 一类是直接

控制负载通断[56], 另一类通过动态电价间接管理功

率分配. 动态电价对电能的间接管理又可以细分为

两个方向[57]: 其一, 站在公用事业公司的立场, 通过

设计有效的定价策略最大程度地提高社会福利, 包
括智能电网中所有消费者的总收益和公用事业公司

售电获得的收益[42, 47, 58−60]; 其二, 站在消费者的立场,
针对公用事业公司的定价策略, 设计有效的价格感

知型需求调度策略以最大化消费者个人收益. 在本

节将着重讨论动态定价方案设计问题, 用户需求响

应和用电设备的规划将在第 2.2节中阐述.

√

表 2罗列了基于强化学习的微电网管理的相关

文献, 从时间尺度、管理方案和求解算法这三个角

度进行总结, 并从收敛稳定性、计算速度、隐私保护

和适应性 4个方面分析这些算法的性能, 其中  表

示文献提出的算法在这方面具有较好的性能, 空白

的单元格表示文中没有提到这方面的性能. 根据时

间尺度的不同, 微电网的电能优化管理问题中具体

包括了日前调度、日内滚动优化和实时调整三种时

 
表 2    基于强化学习的微电网管理

Table 2    Microgrid management based on reinforcement learning

文献 时间尺度 管理方案 求解算法
算法性能

收敛稳定 计算速度 隐私保护 适应性

[22] 日内滚动 公用事业公司定价 自适应强化学习 √ √ √

[41] 实时调整 储电装置调节 深度确定性策略梯度 √

[43]
日前调度

消费者价格感知
有限时域深度确定性策略梯度 √

日内滚动 有限时域递归确定性策略梯度 √ √

[47] 日内滚动 公用事业公司定价 博弈论 + 强化学习 √ √

[48] 日前调度 公用事业公司定价 蒙特卡洛法 √

[50] 实时调整 储电装置调节 深度双 Q 网络 √

[56] 日前调度 直接负载控制 深度竞争 Q 网络 √

[58] 日内滚动 公用事业公司定价 Q 学习 √

 

微电网管理方案

供电侧 储电系统 需求侧

调节
发电装置
发电量

规划
储电装置
充放电动作

直接控制
负载通断

动态电价
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图 2    微电网管理方案

Fig. 2    Microgrid management approach
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间尺度的优化类型. 日前调度是阶段性的, 考虑到

电力系统的高度不确定性, 预测可能存在偏差, 所
以需要更小时间尺度的优化方案, 例如日内滚动优

化和实时调整, 其中, 日内滚动优化是指在某个时

间窗口内以日前计划作为参考, 利用时间窗口动态

更新的模型数据滚动求得最优策略[61]. 实时调整则

是以小时或者更短的时间为单位进行实时优化. 预
测精度随时间尺度的减小而逐渐提高, 更小的时间

尺度优化往往具有更好的性能, 但也需要进行更复

杂的计算[62]. 

2.1.1    常规算法求解微电网管理问题

微电网系统包含的可再生能源 (例如太阳能光

伏发电、风力发电)生成的不确定性以及用户需求

的随机性, 使微电网管理问题模型难以建立, 同时

高维优化变量以及非线性约束的存在也为求解此类

优化问题带来困难.
传统优化求解算法包括遗传算法 (Genetic al-

gorithm, GA)[63]、粒子群算法 (Particle swarm op-
timization, PSO)[64−65]、混合整数线性规划 (Mixed
integer linear programming, MILP)[63] 以及动态规

划算法[53, 66] 等. 例如 Shu等[63] 面向公用事业公司提

出一种融合遗传算法和混合整数线性规划的混合优

化算法来确定最优动态零售电价, 在提高了公用事

业公司利润的同时改善了大型工业用户的用电方

式, 降低其平均用电成本. Mirzaei等[64] 通过自适应

粒子群算法求解由多个微电网和电动汽车组成的双

层能源系统管理问题, 以减少高峰时段的负载需求

使得负载曲线平整化. Jin等[53] 在存在分布式可再

生能源和时变电力价格的场景中, 利用动态规划算

法求解得到储电设备的最佳运行策略, 最大程度地

降低消费者的电力消费成本.
针对可再生能源生成的不确定性问题, Li等[67]

使用区间预测方法预测微电网中风力涡轮机和光伏

电池的不确定功率输出, 并通过混沌群体搜索优化

方法求解满足微电网运行经济性、电能质量和安全

性要求的多目标优化问题. 针对用户用电需求的随

机性问题, Bao等[68] 提出了一种面向工业客户的多

时标需求侧最优调度框架, 用动态场景生成方法模

拟调度时段内客户用电时间序列的不确定性.
然而, 上述区间预测和动态场景生成方法不仅

计算量大, 而且策略优化性能极大程度地取决于不

确定因素预测和动态场景生成的准确度, 当预测结

果偏差较大时, 即使性能优良的求解算法也无法得

到最优策略. 考虑到优化变量的高维性和模型的不

可知, 一些文章采用强化学习算法[22, 43], 在节约计算

成本的同时提升了算法在面向不同场景的优化问题

时的适应性. 

2.1.2    强化学习求解储电系统管理问题

一些学者利用强化学习方法对储电系统进行管

理, 进而解决电能分配调度优化问题. 例如通过在

用电低峰期充电、用电高峰期放电来降低用电成本,
平整负荷曲线; 在光照强或者风力大的时候利用光

伏发电或风力发电为储电设备充电, 在电价高或用

户用电需求增加时放电, 以满足用户用电需求并降

低电力成本. 文献 [41]提供了一种利用 DDPG算

法进行训练的控制器用于管理储电系统的充放电状

态, 同时为电网提供频率响应服务. Qazi等[69] 提出

了基于 DQN的孤立微电网集群能源和储备调度的

概念, 通过共享能源和储备来提高微电网的经济效

益, 最大程度降低其运营成本. Jayaraj等[70] 面向包

含光伏单元和电池的微电网利用 Q学习算法实现

经济调度, 减少了电网的净交易成本, 并给出以 24
小时为周期的电池运行调度方案. 文献 [50]提出了

一种基于 Double-Q学习的方法, 在实时电价和煤

炭价格不确定的情况下, 求解得到并网微电网中的

储电套利策略. 其中, Double-Q学习的主要思想是

使用两个神经网络将选择策略和评估策略进行分

离, 因此该算法可以在迭代更新后更准确地收敛到

最优解. 

2.1.3    强化学习求解需求侧电能管理问题

V (st)

A(st, at),

Q(st, at),

一些学者从需求侧管理的角度通过直接控制负

载通断对电能进行管理. 文献 [56] 使用 Dueling-
DQN算法学习控制可中断负载的状态, 实现电压

调节并减少分布式系统的总操作成本. Dueling-DQN
算法用两个深度网络分别表示状态价值网络 

和动作优势函数网络   其输出将两者结合

以产生状态动作值   克服传统 DQN中的

噪声和不稳定性, 提高模型收敛稳定性.
制定动态电价是一种更为常见的需求侧能源管

理方法, 从公用事业公司的角度来看, 一般将提升

利润作为首要优化目标. 例如, Liang 等 [ 42 ] 采用

DDPG算法求解公用事业公司的电价竞标策略, 最
终实现社会收益最大化. 文献 [58]提出了一种用于

分级电力市场能源管理的动态定价需求响应算法,
将动态定价问题建模为离散有限马尔科夫决策过

程, 服务供应商通过 Q学习算法在线自适应地制定

零售电价, 同时实现提高服务供应商利润、降低客

户成本、平衡电力市场的能源供需、提高电力系统

的可靠性等优化目标. 除了经济性目标之外, 合理

分配功率以增加用户用电满意度和降低峰均比也是

微电网能源管理中的重要优化目标. 例如文献 [48]
提出了一种基于深度神经网络和无模型强化学习算
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法的多微电网能源管理方法, 配电系统运营商 (Dis-
tribution system operator, DSO)利用深度神经网

络来预测各微电网的功率交换而无需直接访问用户

信息. DSO通过蒙特卡洛方法求解得到零售定价策

略, 既能使 DSO的利润最大化又能降低需求侧的

峰均比, 提高用电可靠性. 与之相似, Zhang等[22] 在

无法直接访问用户信息的条件下, 让智能体基于自

适应强化学习框架通过函数逼近来预测微电网功

率分配行为, 并优化价格信号, 最终最大化微电网

总收益.
从消费者的角度来看, 对实时电价进行感知并

调整配电策略可以节省用电费用. Lei等[43] 针对深

度强化学习算法的不稳定性和有限时域模型的独特

性, 提出了两种新的 DRL算法, 即有限时域深度确

定性策略梯度算法和有限时域递归确定性策略梯度

算法, 分别在有、无完全可观测状态信息这两种情

况下学习到包含柴油发电机、光伏电池板和蓄电池

的孤立微电网的能源调度策略, 在满足用户电力需

求的基础上降低了分布式电源的发电成本, 并最大

限度地利用了可再生能源. 

2.1.4    电力系统管理中的博弈和隐私保护问题

由于我国电网具有多主体、强不确定性、多目

标的特征, 电力系统管理决策问题已逐步由单人优

化决策向具有不同目标的多决策者博弈转换. 例如

在消纳发电侧大规模风电和光电的问题中, 存在经

济性与环保性的权衡; 输电网中, 为保障不确定环

境下电网安全, 大自然和电网存在着博弈; 在电动

汽车等储电设备灵活接入微电网进行充电和放电的

问题中, 存在售电商与用户之间的博弈, 所以在电

能管理问题中考虑博弈论和强化学习结合的方法是

十分必要的[42]. 例如文献 [47]提出了一种用于微/纳
米电网的内部能源管理和外部能源交易的三层优化

方案. 第一层提出一个在线随机需求侧能源管理模

型, 并用强化学习算法求解各个网络内部的用电调

度方案; 第二层制定了双重拍卖机制, 使各个网络

之间可以直接进行电力交易; 第三层由中央控制器

制定最佳功率分配策略, 以减少功率传输损耗和局

部能源交易可能会带来的破坏性影响.
随着社会和科技的发展, 用户的隐私保护问题

得到越来越多的关注[71], 例如文献 [22]、[48]在无法

观测用户对价格作出响应的情况下, 只能选择通过

神经网络或函数逼近来预测特定价格信号下的

功率交换信息. 文献 [43]在状态信息部分可观的情

况下利用历史信息进行优化. 此外, 文献 [64]中的

双层能源管理模型也在一定程度上保护了用户的

隐私. 

2.2    智能家庭电能优化管理

随着太阳能光伏电池板、智能电表、电动汽车、

家用电池和其他 “智能”设备的普及[72], 智能家庭的

概念进入人们视野, 由此家庭耗能优化管理问题得

到广泛关注, 一些学者把研究目光聚焦到家庭用电

设备的调度管理上来. 由于家用设备数量较多, 而
且不同设备具有不同的控制策略, 例如对照明设备

的控制可能是连续的功率控制、对洗碗机的控制是

离散的开关控制, 传统优化方法对家用设备的管理

需要针对不同设备建立不同的模型, 而强化学习算

法可以只用一个网络输出不同的参数, 对不同的设

备同时优化提高效率.
实时定价和能源调度是家庭能源管理的两个重

要组成部分[73]. 在实时定价方面, 主要考虑包含可

再生能源发电设备、储电设备[74] 和可充放电电动汽

车的家庭在开放市场中进行交易的场景. 文献 [75]
提出了一种基于深度演员−评论家的多智能体扩展

算法, 在环境部分可观测并且感知非平稳的条件下

学习实时定价方案, 以降低所有家庭总能耗峰均比

和用电成本.
在能源调度方面, 不同文献采用不同的方式对

负载进行分类, 可以分为不可调负载、运行时间可

调负载、运行功率可调负载[21], 或者再进一步将时间

可调负载分为连续时间工作负载和可中断负载[44, 76].
然后根据各类负载运行特性分别实施调度策略, 在
节约用电成本的同时, 提升用户用电满意度和舒适

度. 文献 [77]将负载分为常开负载、可开关负载和

可灵活调节负载, 并用双向长短期记忆 (Long short
term memory, LSTM)网络预测电力和能源价格,
在此基础上用 Q学习算法进行优化, 实现了能耗减

少和成本降低. 文献 [44]提出了一种基于置信域策

略梯度的家用电器高效需求响应算法, 该方法不依

赖模型, 并且通过同一个策略网络输出不同概率分

布的参数, 基于不同的概率分布进一步采样得到不

同类型设备优化后的离散动作或连续动作. 文献 [76]
对比了 DQN和确定性策略梯度法 (Deterministic
policy gradient, DPG)的优化性能, 根据电价实时

在线优化用电设备的动作, 实现用电总花费最小,
同时考虑了开关频率对用电设备和用户舒适度的影

响, 仿真结果证明 DPG算法在降低用电成本和降

低峰均比方面有更好的效果.
此外, 由于多重不确定因素在不同时间尺度上

表现出不同的分布特性, 许多文章选择在不同时间

尺度上进行优化, 包括日前调度、日内滚动优化和

实时调整. 例如, Xu等[21] 在滚动时间窗口下利用神

经网络对不确定性因素预测并进行优化, 而 Lu等[78]
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则提出了一种提前一小时的家庭能源管理实时需求

响应算法. 常见的目标函数如式 (5)所示[21]

min R = −
∑
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其中,   表示到非负数上的投影运算, 即  
  第 1项为用电成本, 主要由时间周期 

中   个不可调负载消耗的功率   、   个功率可

调负载消耗的功率  、  个时间可调负载消耗

的功率  、  辆电动汽车消耗的功率  与

光伏发电产生的功率   之差和电价  决定,  
是一个表示时间可调负载开关状态的二值变量. 第
2项为用户需求没有被满足时的不满意成本, 主要

由降低功率可调负载的工作功率 

引起的不满意成本、增加时间可调负载运行等待时

间  引起的不满意成本和电动汽车未充满

电  情况下担心不能到达目的地的

焦虑成本组成, 其中  表示功率可调负载工作

功率的上限,   和  分别表示时间可调设备实际

开始工作的时间和正常情况下应该开始工作的时

间,   表示电动汽车能耗上限,   、  、 

为不满意系数, 较高的  值意味着调度设备时更容

易引起用户不满意. 当负载分类不同时, 目标函数

具有类似的形式[44].
对家庭供暖通风空调控制系统进行管理也是家

庭能源管理的一个热点, 许多专家在这方面进行了

深入的研究[40, 79−80]. 由于模型和参数的不确定性 (如
可再生能源发电、电力需求、室外温度和电价)以及

时间耦合约束的存在, 文献 [40]提出了具有注意力

机制的多智能体深度强化学习方法, 在不需要任何

关于不确定参数的先验知识和建筑物热动力学模型

的情况下进行学习, 并获得优化控制策略. 类似地,
文献 [45]设计的基于 DDPG的能源管理算法, 也
不需要参数和模型的先验知识, 仿真结果验证了该

算法的有效性和鲁棒性. 文献 [25]按照模型规模从

小到大的顺序对基于深度强化学习的智能建筑能

源管理作了相关综述, 从大功耗 HVAC、智能家庭、

智能商业和住宅建筑三个方面进行了详细而全面的

总结.
值得一提的是, 在家庭能源管理问题中, 包括

用电时间、用电量等能体现用户偏好习惯的私人信

息也可以得到有效的保护. 例如, 文献 [81−82]通过

增加各个设备耗电量和使用时间的相似度或者加入

储电设备充放电操作来掩盖用户用电偏好信息, 文
献 [83]通过添加噪声来隐藏有效的用户用电信息,
文献 [84−85]通过平整负载曲线来加强隐私保护. 

2.3    电动汽车充放电策略管理

得益于国家政策的扶持以及电池技术和电动马

达技术的发展, 电动汽车市场逐年扩张[86], 如何通

过调度电动汽车充放电行为达到降低充电成本的目

标一直是人们关注的焦点. 鉴于电动汽车充放电的

灵活性, 许多研究场景考虑利用随机的太阳能或风

能为其充电. 私人电动汽车在第 2.2节中作为一种

特殊的家庭负载或移动储电设备已经被讨论, 因
此本节主要讨论公用电动汽车的充放电规划调度

问题.
庞大的电动汽车数量使调度优化变量具有高维

特性, 并且可再生能源发电和用户需求的不确定性

使得模型难以建立. 文献 [87]设计了基于参数自适

应差分进化的多目标优化算法, 但是该方法需要在

计算风电功率的概率基础上建立电动汽车−风能集

成电力系统协调调度模型. 文献 [88]采用的基于场

景树的动态规划方法必须具备对不确定性模型完

全准确可知的能力, 并生成场景树来描述系统动态

变化.
针对电动汽车充放电规划问题中的不确定性主

要有两种处理方法. 一种是在决策优化之前对其进

行预测得到估计值[89−90]. 其中, 通过物理模型或者概

率分布来预测不确定性因素是较为简单且常见的[91−92],
适用于精确度要求较低的场景 (如日前小时级预测

需求); 通过利用历史数据训练得到的神经网络进行

预测[93] 的方法, 对数据要求比较高、计算复杂, 更适

合精确度要求较高的场景 (如日内分钟级预测需

求)[94], 因此它往往出现在单独的预测问题中. 另一

种方法得益于深度强化学习算法的兴起, 它将历史

数据作为系统状态直接输入到智能体中, 智能体通

过神经网络自行提取其中的特征, 而后输入策略网

络进行学习得到最优策略. 该过程无需输出预测结

果值, 属于数据驱动的方法, 因此得到的策略优劣

也不依赖于预测结果的精度. 本文将电动汽车充放

电策略管理问题中处理不确定因素的方法分为三

种, 即机理模型驱动 (简单模型预测)、数据驱动和
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模型已知 (包含通过精确预测得到的模型, 在本文

中不作详细讨论). 例如, 文献 [95]提出的基于深度

强化学习的方法包含两个网络: 一个代表网络, 用
于从电价中提取特征; 一个 Q网络, 用于近似最佳

动作价值函数. 类似地, 文献 [31]利用 LSTM网络

从历史能源价格中提取相关特征, 用充电控制深度

确定性策略梯度方法进行优化.
针对优化变量的高维特性, 一些文献从模型上

通过定义电动汽车聚合器、事件和子状态将具有高

维变量的电动汽车充放电管理问题进行分层优化,
以降低每一层的变量维数, 同时能一定程度上保护

下层用户的隐私信息, 适用于有隐私保护需求的高

维系统优化问题. 例如将具有相同剩余电量或相同

剩余停车时间或停在同一位置的电动汽车定义为一

个电动汽车聚合器, 构建双层或者三层[96] 优化模型,
上层对电动汽车聚合器群体进行电量分配, 下层对

各个聚合器内部的电动汽车进行充放电管理[97]. 文
献 [97]基于双层马尔科夫模型开发了一种双层近

端策略优化算法来实现充电成本最小化. 文献 [98]
提出了一种基于事件的策略迭代方法, 在假设风能

服从正态分布和充电量服从基于停车时间的正态分

布条件下, 在上层定义了一系列事件以确定每个聚

合器要充电的电动汽车数量, 下层具体决定每辆电

动汽车的充电计划, 有效降低了电动汽车的充电成

本. 文献 [99]提出一种基于分布式模拟的策略改进

方法对基于经验的策略进行改进, 并且通过将建筑

集合群内的电动汽车定义为一个子状态来避免维度

灾难. 另外, 文献 [100]采用一种新颖的二维表格从

模型上简化电动汽车充电调度问题, 其中一维表示

需要充电的时间, 另一维表示剩余停车时间, 每个

单元格的值表示该状态电动汽车数量占总数的比

例, 因此模型大小仅与充电时间和剩余停车时间相

关, 不会随着电动汽车数量增加而呈指数上升, 从
而有效避免维度灾难. 而且二维表格的建模方式还

具有可扩展性, 例如当电动汽车具有异质性时, 可
以将表格扩展到三维, 第三维表示不同电动汽车的

充电效率.

W j
t Ei

t

Li
t, Di

t,

强化学习算法作为解决具有多重不确定性的复

杂动态系统管理问题的另一种思路, 可以与深度学

习结合从而解决高维状态空间和动作空间的难题.
利用强化学习求解电动汽车充放电策略问题, 首先

需要建立马尔科夫决策过程模型, 其中系统状态主

要包括风力发电量  、剩余所需充电量  、剩余

停车时间或剩余行驶时间  和电动汽车位置 

动作可以用简单的二值变量 1和 0表示是否充电,
更复杂的情况可以考虑多个离散动作 (例如充电、

放电、既不充电也不放电)或者连续动作 (连续数值

表示充放电具体电量). 在给定系统状态和动作的情

况下, 电动汽车状态动力学如式 (6) ~ 式 (8)所示[99]

Li
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其中, 式 (6)表示电动汽车剩余停车时间或剩余行

驶时间的动态特性,   表示时间间隔,   和 

为两个随机变量, 分别表示电动汽车  在  时刻

到达时的剩余停车时间和离开后的剩余行驶时间;
式 (7)表示电动汽车位置变化情况,   表示电动

汽车  在  时刻所到达的位置; 式 (8)表示剩余

所需充电量的变化,   是一个二维动作变量, 1和
0分别表示第  辆电动汽车是否充电,   为恒定的

充电功率 ,     表示电动汽车到达时的电量状

态,    表示电动汽车能耗与其行驶时间  

的关系.
此外, 电动汽车充电决策问题中的约束条件可

以分为可行性约束和安全性约束. 其中, 可行性约

束主要针对策略的可行性, 例如电池电量状态受电

池容量限制、充电状态受电动汽车位置限制等; 安
全性约束主要考虑供电量与充电需求间的平衡、单

位时间充电功率大小限制等. 对于有复杂约束的优

化问题, 很难实现直接求解, 常见的方法是将各个

约束考虑为优化目标进行加权求和, 从而将具有复

杂约束的优化问题转化为多目标无约束优化问题.
通过设计惩罚函数对违反约束的动作进行惩罚也是

一种常见的处理约束的方法. 基于类似的思想, 强
化学习可以对不同动作设计不同的奖励回报值来惩

罚违反约束的动作、奖励满足约束的动作. 但是由

于过高的惩罚会使智能体学习效率降低, 过低的惩

罚不利于系统的安全性, 因此设计适当的奖励函数

存在一定的困难. 在文献 [101]中, 作者将电动汽车

充放电调度问题建模为约束马尔科夫决策过程, 并
提出了一种基于安全深度强化学习的无模型方法,
在不需要关于不确定因素的任何知识、不需要设计

惩罚项或调整惩罚系数的情况下, 直接使用深度神
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经网络学习满足约束的最佳充放电策略. 此外, 将
约束嵌入环境模型也是一种处理约束的方法. 例如

文献 [102]利用约束深度双 Q网络, 在包含随机风

能的场景中, 将动作约束模型嵌入到深度双 Q学习

网络中, 以解决状态空间过大且决策受限的 MDP
问题, 减少了 Q值估计的误差, 并通过生成更有效

的训练数据提高充电策略的准确性.
在电动汽车充放电规划调度问题中, 优化目标

除了包含最小化充电成本外, 还包含提升用户用车

需求满足率、降低弃风率[87]、降低充电时间成本[103]、

避免电动汽车充放电导致变压器过载等实际需

求[104]. 文献 [105]提出了一种针对配电网的最优电

动汽车充电策略, 在满足所有物理约束的同时最大

化配电系统运营商的利润, 并利用 DDPG算法来

分析不确定的用户用车行为对充电策略的影响, 满
足电动汽车电能需求的同时最大程度地减少用户的

充电费用. 表 3总结了处理可再生能源发电和用户

用车需求不确定性以及高维变量问题的一些常规算

法和强化学习算法, 并从计算速度和算法适应性角

度分析了算法的性能. 其中√表示文献提出的算法

在这方面具有较好的性能, ×表示文献中提到的算

法在这方面具有较差的性能, 空白的单元格表示文

中没有提到这方面的性能. 从表 3可以看出, 利用

强化学习可以处理具有不确定性的无模型问题, 而
深度网络既可以解决高维变量带来的困难, 也能对

不确定因素进行预测[106]. 因此, 深度强化学习算法

能更好地解决此类具有多重不确定性的高维无模型

问题. 

3    基于强化学习的综合能源系统管理

受理论方法和各种能源技术的限制, 以前天然

气、电能和热能等能源系统往往是独立计划和运行

的, 相互之间缺乏协调, 由此产生的诸如能量利用

率低、能源系统的灵活性和可靠性低等问题亟待解

决[107]. 可再生能源技术、分布式发电技术、综合能源

利用技术和能源管理技术的迅速发展为综合能源系

统的形成和发展提供了技术支持. 以电力为核心, 耦
合了燃气、热力及其他能源的综合能源系统已经成

为国际能源领域的重要战略方向[108], 其目标是通过

拓宽能源来源和减少能源消耗建立可持续的能源系

统, 从而缓解能源危机并减少环境污染. 在此背景

下, 除了综合能源系统外[109], 类似的多能协调、互补

共济的能源利用形式还包括能源互联网 (Energy
Internet, EI)[110] 和自能源 (We-energy)[111]. 其中, 能
源互联网是以电力网络、热力网络、天然气网络及

交通网络等复杂网络为物理实体的一种新型开放式

能源生态系统, 自能源是能够实现能量间双向传输

及灵活转换的能源互联网子单元. 本节主要讨论综

合能源系统管理问题. 

3.1    综合能源系统管理模型

协同管理多种能源可以提高能源利用率, 保证

用能可靠性, 提升用户满意度, 解决能源可持续供

应以及环境污染等问题[108, 112]. 然而, 综合能源系统

具有多元大数据、源荷双端不确定、时空多维耦合

等特征, 亟需理论方法和关键技术的突破. 对于综

合能源系统, 许多文章运用智能能源枢纽 (Smart
energy hub, SEH)[113]、多能载波 (Multi-energy car-
rier, MEC)[114]、热电联产 (Cogeneration, combined
heat and power, CHP)、冷热电三联产 (Combined
cooling, heating and power, CCHP)[115] 的概念协调

优化多种能源以实现经济性和社会性目标. 例如文

献 [116]在优化能源枢纽 (Energy hub, EH)调度时

考虑了三种目标函数, 分别是最小化当前净成本、

 
表 3    电动汽车充放电管理算法

Table 3    The algorithm of charge and discharge management of electric vehicle

文献 不确定性处理 高维变量处理 求解算法
算法性能

计算速度 适应性 备注

[31] 数据驱动 深度网络 充电控制深度确定性策略梯度 √

[87] 机理模型驱动 — 参数自适应差分进化 计算时间仅相对于传统差分进化法可以接受

[88] 模型已知 分层优化 基于场景树的动态规划 ×

[95] 数据驱动 深度网络 深度 Q 网络 √

[97] 模型已知 分层优化 双层近端策略优化 √ 仅总体性能优于其他策略、能较好地跟踪风能发电

[99] 机理模型驱动 分层优化 基于分布式模拟的策略改进 分布式方法具有可扩展性

[100] 数据驱动 二维表格 拟合 Q 迭代 性能受给定训练集时间跨度的影响

[101] 数据驱动 — 安全深度强化学习 √

[103] 数据驱动 深度网络 深度 Q 网络 √

[105] 数据驱动 深度网络 深度确定性策略梯度 × 闭环控制框架严格保证电压安全性
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J(t)

最小化二氧化碳总排放量以及同时最小化当前净成

本和二氧化碳总排放量. 在文献 [117]中, 通过调度

电力和天然气的交换以及能源枢纽的能源分配, 不
仅减小运营成本实现经济性目标, 而且顺应可持续

发展规律减少碳排放实现社会性目标. 常见的如式

(9a)、(9b)、(9c)和式 (10)所示, 优化目标为最小化

能源成本  [118]

min
PgC(t), PgB(t)

∑
t

J(t) =
∑
t

Je(t) + Jg(t) (9a)

Je(t) =
(
Le(t)− PgC(t)× ηCe

)
× Pre(t) (9b)

Jg(t) =
(
PgC(t) + PgB(t)

)
× Prg(t) (9c)

s. t.

PgC(t)× ηCh + PgB(t)× ηBh ≥ Lh(t) +
Lc(t)

ηC
(10)

Je(t) Jg(t)

Le(t)

PgC(t)× ηCe Pre(t),

ηCe
PgC(t) PgB(t)

Prg(t)

ηCh ηBh
ηC Lh(t) Lc(t)

其中,   指电力成本,   指天然气成本. 电力

成本取决于电力负荷  、天然气输入热电联产系

统后的发电量  和电力价格  其中

 表示热电联产系统的电能转化效率; 天然气成本

主要由热电联产和锅炉的天然气输入  、 

以及天然气价格  决定. 此外, 求解得到的优

化策略还需要满足用户热能需求的约束条件 (10)
以及热电联产系统和锅炉等的输入容量约束, 式
(10)中  和  表示热电联产系统和锅炉的热能转

化效率,   表示制冷机的效率,   和  表示

热负载和冷负载需求. 不同文献考虑的约束有所不

同, 例如文献 [119]还考虑了电力负载平衡约束、热

能供需平衡约束、各个设备能量输出上下限的约束

等. 文献 [120]已经对优化目标和传统求解算法进

行了总结, 本文主要聚焦于综合能源系统模型的

规模级别和时间尺度分析, 并对常规算法进行简单

对比.
从规模级别来看, 综合能源系统包括城市能源

系统[121]、社区能源系统[122]、工厂能源系统[123] 和家庭

能源系统[124]. 文献 [125]将由多个能源枢纽构成的

合作社区作为研究对象, 研究了共享能量的合作经

济调度问题, 将能源交换和定价问题建模为合作博

弈过程, 在考虑不同 EH目标的条件下实现 Pareto
最优的平衡. 对多个决策者应用分布式优化算法寻

找合作系统的议价解决方案, 保证了 EH的自主调

度和信息保密性.
由于综合能源系统是一个多时空尺度的耦合系

统, 不同优化对象具有不同时空特性, 例如热能具

有热惯性, 因此对热能进行管理调度的频率可以比

电能低. 用户对价格变化的响应较快, 因此以价格

为导向的需求响应往往比较快. 准确预测不确定性

因素并进行提前计划能够提升方案性能, 日前调

度[126] 是一种常见的方式, 但是在实际运行中计划情

况可能会与实际情况发生偏差, 导致计划方案的可

行性降低. 因此, 除日前调度外, 往往需要在更小的

时间尺度内进行更为精确的优化, 例如文献 [122]
在社区级能源系统的合作交易模式下提出一种实时

滚动能源管理模型. 在日前调度的基础上, 还可以

与日内滚动优化、实时调整等不同时间尺度的调度

相配合, 形成多时间尺度优化, 进一步提高优化策

略的性能[127]. 表 4从综合能源系统规模级别和不同

时间尺度的角度对部分文献进行总结.
从算法的角度, 表 4 主要总结几种传统算法,

在运用这些方法的过程中, 不同文献利用不同方式

处理双端不确定性、多种能源耦合、非线性目标等

问题. 例如Ma等[122] 考虑了光伏发电的随机特征和

可变负荷, 用风险条件值综合考虑当期成本和未来

成本. 文献 [128]通过混合整数非线性规划优化方

法解决了不确定环境下的能源枢纽非线性调度问

题. 文献 [129]将多能载波系统 (Multiple energy
carrier systems, MECS)的分布式多周期多能量运

行模型调度问题描述为混合整数二阶锥规划问题,

 
表 4    综合能源系统管理的常规算法

Table 4    Conventional algorithm for integrated energy system management

文献 规模级别 时间尺度 算法 附加考虑

[123] 社区 实时调整 混合整数线性规划 考虑光伏生产者的随机特征和风险条件值

[125] 社区 实时调整 合作博弈 考虑各个能源枢纽自主调度和信息保密性

[126] — 日前计划 交替方向乘子法 提升算法收敛性、实现信息保护

[127] — 日内滚动、实时调整 博弈论 以较低的社会福利为代价显著缩短了运行时间

[128] — 日内滚动 混合整数非线性规划 减轻计算负担

[129] 城市 日内滚动
混合整数二阶锥规划

交替方向乘子法

解决多能量网络中的强耦合和固有的非凸性

解决异构能源枢纽局部的能源自主性

[130] 城市 多时间尺度 基于多目标粒子群优化的双层元启发式算法 KPI 的应用与国家范围内的战略目标密切相关

[131] 社区 日内滚动 计算机化算法 将复杂的 EH 模型分为几个简单的 EH 模型
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随后通过顺序二阶锥规划方法解决多能量网络中的

强耦合和固有非凸性问题, 以确保令人满意的收敛

性能. 同时考虑到相邻的异构能源枢纽的自主性,
利用一种完全分布式的基于一致性的交替方向乘

子法, 仅需要相邻信息交换便可优化多能量流. 文
献 [130]提出了一种基于 EH的双层模型: 上层领

导者从大的时间范围基于输入信息和限制的功率单

元数量处理能源枢纽的规划和设计问题, 在此基础

上下层运营部门对各类负载进行操作分配, 然后利

用基于多目标粒子群优化的双层元启发式算法使关

键绩效指标 (Key performance indicators, KPI)最
小化.

本文将综合能源系统管理问题的优化目标从经

济和社会两个角度进行分类. 经济角度主要包括系

统建设运行维护成本、能源消费成本和能源利用率,
社会角度包括降低能耗峰均比、平整负荷曲线提升

能源网络稳定性、提升用户满意度以及环境友好性.
鉴于文献 [120]已进行这方面的总结, 在此不再赘

述. 此外, 隐私保护[125−126] 和减轻计算负担[127−128, 131]

也被纳入考虑范围. 

3.2    基于强化学习的综合能源系统管理

s(t) a(t) r(t)

基于前文提到的强化学习具有无模型依赖性、

环境适应性等优点, 本节聚焦于利用强化学习算法

求解综合能源系统管理问题. 首先简要介绍综合能

源系统中的马尔科夫决策过程模型, 包括系统状态

 、动作  和奖励函数  [118]

r(t) = −
(
PgC(t) + PgB(t)

)
× Prg +

PgC(t)× ηCe × Pre(t) (11a)

s(t) = Pre(t) (11b)

a(t) = PgC(t) (11c)

PgC(t) PgB(t)

Prg

ηCe

Pre(t)

Pre(t)

PgC(t)

其中, 式 (11a)是由耗能成本的相反数构成的奖励

函数, 第 1项为天然气成本, 由输入热电联产系统

和输入锅炉的天然气总量  、  与天然气

价格  决定, 第 2项是由天然气转化为电能进而

节约的电力成本,   是天然气经热电联产系统转

化为电能的效率,   是时变电价; 式 (11b)是由

时变电价  构成的系统状态; 式 (11c)是由输

入热电联产系统的天然气量  构成的动作[118].

此外, 当降低碳排放、提升用户用能满意度也作为

优化目标时, 相应的奖励函数也应该考虑这些因素,
例如加上碳排放成本和用户不满意成本的相反数作

为新的奖励函数[132].
在本节中, 综合能源系统管理的优化目标和优

化变量仍然没有大的改变, 即问题的背景、难点与

第 3.1节一致. 但是深度强化学习算法的引进增强

了面对无精确模型[118, 133]、可变场景[134−135]、多重不确

定性[117] 等情况的求解能力. 表 5从综合能源系统管

理的优化目标、强化学习算法及性能这三个方面进

行了总结. 其中由于经济性目标是普遍存在的, 因
此表 5主要对社会性目标进行总结, 具体包括用户

满意度、环境友好性以及负荷平滑程度. Ye等[133] 提

出了一种不依赖于模型的优先深度确定性策略梯度

方法来求解住宅综合能源系统实时自主能源管理策

略, 该方法用 TD误差的大小来衡量 Q值估计的准

确度并指导学习. TD误差表明了一个智能体可以

从一次试错中学到知识的效果, 较大的正 TD误差

表明这是一次非常成功的尝试, 而较大的负 TD误

差表明智能体的此次尝试是失败的. 在训练期间对

这些经验的重演进行优先级排序可以使智能体基于

 
表 5    基于强化学习的综合能源系统管理

Table 5    Integrated energy system management based on reinforcement learning

文献 社会性目标 求解算法
算法性能

计算速度 适应性 备注

[118] — 蒙特卡洛法 √ 收敛速度快

[119] 环境友好 Q 学习 √

[133] — 优先深度确定性策略梯度 √

[134] — 分布式近端策略优化 √ 保证收敛性

[135] 负荷平滑 深度确定性策略梯度 √

[136] — 人工神经网络 + 强化学习 同时优化能源枢纽系统设计和运行策略

[137] 用户满意 置信域策略梯度算法 + 深度确定性策略梯度
DDPG 得到的策略更优、两者都无法一步获得

最优配置和控制策略

[138] — 多智能体议价学习 + 强化学习 √
较强的全局搜索能力, 能处理大型复杂的能源

系统分布式优化问题

[139] 用户满意 深度双神经拟合 Q 迭代 √ 提高鲁棒性, 无模型算法性能不及基于模型的算法

[140] 环境友好 演员-评论家算法 √ 有较好的稳定性
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成功的尝试更快地优化策略, 防止其选择某些状态

下的不利动作, 从而提高策略学习的质量与效率.
文献 [118]在住宅智能能源枢纽中采用蒙特卡洛方

法来寻找近似最佳的解决方案以降低运营成本.
在场景适应性方面, Zhou等[134] 利用分布式近

端策略优化算法训练智能体以探索热电联产系统的

最佳经济调度, 并且能够自适应地学习不同场景下

的优化管理策略. 文献 [135]采用 DDPG方法解决

动态能量转换和管理决策问题, 系统运营商基于在

线过程自适应地协调电气装置和发电机的运行, 进
而平滑电力和天然气的净负荷曲线, 同时兼顾了经

济性目标. 在能源价格不确定的条件下, Hua等[117]

提出了条件随机场方法来分析能源的动态价格弹

性, 基于这些内在特征设计了强化学习算法来调度

电力和天然气的交换以及能源枢纽的能源分配, 以
减小运营成本和降低碳排放. 此外, 文献 [119]为了

满足We-energy的功率和热能需求, 同时实现运营

成本最小化和降低污染物排放, 在智能能源管理系

统中将 Q学习算法与资格迹理论结合以获得最优

策略并加快计算速度.
优化问题除了常见的能源设备运行策略外, 不

少文献还考虑了能源枢纽系统的设计和配置问题.
文献 [136]提出了一种基于强化学习的双层调度策

略, 用于同时优化 EH系统的设计和运行策略. 文
献 [137]中智能体通过强化学习方法找到 EH的最

佳配置, 即燃气轮机、熔炉、变压器和存储设备的组

合以及这些设备的最佳控制策略, 最大程度地降低

设备总成本和单位成本, 同时满足用户的电热负载

需求.
在能源管理优化决策问题中, 当面临的问题模

型是单智能体时, 智能体所在的环境是相对稳定不

变、可预测的. 但是在多智能体强化学习中, 例如多

微网优化管理、多个家庭能源交易或多种能源调度

的问题[141], 环境是复杂的、动态的, 给学习训练带来

很大的挑战. 而且多智能体之间可能包含合作与竞

争等多重关系, 例如在选择能源种类时, 存在不同

种类能源供给之间的博弈; 在制定能源价格时, 存
在多个能源供应商之间的博弈; 在优化购买能源策

略时, 存在能源供应商和能源消费者之间的博弈[142].
因此引入博弈的概念, 将博弈论与强化学习相结合

可以很好地处理这些问题. Zhang等[138] 针对多能

载波系统的分布式能源枢纽经济调度问题 (En-
ergy hub economic dispatch, EHED)提出了一种

多智能体议价学习方法. 每个智能体利用带联想记

忆的经典 Q学习获取知识, 买方与卖方利用讨价还

价博弈的方法进行有效协调, 从而实现所有能源枢

纽的总收益最大化. 对于分布式的 EHED, 每个能

源枢纽都可以看作是讨价还价博弈过程中的一个参

与者, 在该模型中具有最多种输出能量类型的枢纽

可以被选择作为卖方, 卖方智能体只负责对不同买

方报价, 相比之下, 每个买方智能体不仅需要与卖

方进行谈判, 还需要搜索潜在的更优解决方案.
在住宅级别, 智能电表的推出和智能设备的快

速部署是综合能源系统自治的基础, 该系统可以利

用智能电表提供的实时信息来优化调度不同智能设

备的运行, 从而最大程度地减少终端用户能源成本.
但是在耦合了多种能源的综合能源系统中, 隐私保

护问题仍然值得关注. 与单一电能的管理类似, 从
模型角度考虑, 可以建立分层马尔科夫决策过程模

型或加入噪声以掩盖用户隐私信息[64, 83]; 从优化目

标角度考虑, 可以平整负荷曲线来隐藏耗能信息[84−85];
从算法角度考虑, 强化学习算法在不需要用户用能

数据的情况下, 从与环境交互获得的奖励回报中学

习到最优能源管理策略, 可以一定程度上保护用户

隐私[139]. 在综合能源系统管理中, 分布式优化算法

是一种较为常见的保障信息私密性的方法[125−126].
除了住宅级别综合能源系统, 基于强化学习的

综合能源系统管理方案还能用于建筑物供暖系统和

更复杂的工业场景中. 文献 [139]提出了双深度神

经拟合 Q迭代方法控制建筑物室内温度, 在降低能

耗和成本的同时确保居住者舒适, 该算法不仅有更

短的计算时间, 而且能提高对建筑物动态非平稳过

程的鲁棒性. Wang等[140] 针对钢铁行业综合能源系

统中各类能源输入量的优化问题, 提出了基于演员

−评论家的分层优化模型及循环求解方法. 该方法

既能解决非线性约束, 又可以有效获得最优能源分

配方案, 降低生产钢的能耗并确保气体排放达标. 

4    展望

本文所提到的综合能源系统管理优化问题的求

解难度体现在系统的高度不确定性、难以建立精确

的系统模型、维度灾难以及变量耦合等方面. 分层

马尔科夫决策过程是一种求解具有高维变量问题的

思路, 而且能一定程度上保护用户隐私信息, 适用

于有隐私保护需求的高维综合能源系统管理优化问

题. 强化学习由于不具有模型依赖性, 可以在没有

先验知识的情况下通过与环境交互进行学习, 解决

新能源发电和用户用能需求的不确定性带来的问

题, 同时深度神经网络的引入还可以解决维度灾难

和复杂优化变量耦合的问题, 因此深度强化学习在

求解具有复杂动态特性的综合能源系统管理问题中

具有极大潜力. 然而, 强化学习方法也具有一定的
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局限性, 例如学习性能很大程度上依赖于人为设计

的奖励函数, 降低了可解释性, 而且奖励函数还需

要适用于不同种类能源和具有不同特性用能设备的

学习, 设计存在一定的困难. 在电能的优化管理方

面, 尤其是与家庭能源系统和电动汽车相关的研究

中, 强化学习算法已经是一种常见的求解方法, 具
有卓越的性能. 然而在综合能源系统中, 传统算法

仍然是主流, 未来可以更多地尝试将具有强大自主

学习能力的强化学习方法用于解决具有复杂动态特

性的综合能源系统优化调度问题.
结合现有的强化学习和深度强化学习在综合能

源系统管理中的研究进展和研究趋势, 下面将从多

时间尺度特性、可解释性、迁移性和信息安全性 4
个方面对综合能源系统管理问题进行展望. 

4.1    多时间尺度特性

日前调度虽然计算相对比较简单, 但由于时间

尺度较大, 而且综合能源系统存在较大的不确定性,
在对综合能源系统的实际管理中计划情况可能会与

实际情况发生较大偏差, 导致优化效果不佳. 因此

考虑更为复杂的日内滚动优化、实时调整或者三者

相互结合的多时间尺度优化, 这样能更加准确地对

实际情况进行预估. 但是这同时会导致计算量增加,
计算时间成本上升, 难以满足综合能源系统管理实

时性的要求. 强化学习方法能在特定场景下对智能

体进行针对性训练, 当该场景下的参数随着时间推

移发生变化时, 训练好的智能体也能快速求得最优

管理策略, 从而提高算法效率以达到实时性的要求,
因此与强化学习算法相结合的多时间尺度优化可以

得到更好的应用. 

4.2    可解释性

可解释性是近年来专家学者讨论比较多的一个

话题, 在综合能源系统中, 能源管理的策略最终是

面向用户的, 可解释性的提高能够增加社会的接受

度[143]. 其中解释性是指人们能够理解人工智能算法

所作的决策, 也就是基于对模型特征、结构和相关

参数的整体认知来理解算法如何作出决策. 从这个

层面上讲, 由于基于强化学习的各种衍生算法都是

基于策略迭代和策略提升的原理逐步演变而来, 不
同的网络结构和目标函数分别解决什么样的问题都

已阐明, 具有强逻辑性和强可解释性. 但由于在面

对一些具有连续动作和状态空间的综合能源系统管

理问题时引入了深度学习, 用数据驱动的神经网络

来拟合策略函数、值函数; 在面对新能源发电和用

户耗能需求不确定性时, 一些基于强化学习的方法

也用到深度网络对不确定因素进行预测, 这都使强

化学习在能源管理问题中的可解释性受到一定程度

的影响. 因此, 如何提升深度强化学习的可解释性

是未来深度强化学习方法应用于实际综合能源系统

管理中要面临的一个重要问题. 

4.3    迁移性

不论在电力系统还是综合能源系统中, 能源管

理优化问题都可能遇到仅有的少量数据不足以支持

完成网络训练的情况. 数据量不足的可能原因主要

有两种: 1)在综合能源系统中, 由于系统规模较大,
所涉及的设备较多, 数据收集复杂且昂贵, 出于技

术和成本的原因, 综合能源系统本身无法提供大量

的数据; 2)随着时间推移, 综合能源系统迅速发展,
当系统中的某些设备或用户用能偏好发生变化时,
原有的数据不再包含充足的实时有效信息[144]. 基于

综合能源系统中的旧场景和历史数据花费大量时间

训练得到的网络无法在新场景中作出最优决策, 需
要再次利用大量时间和实时数据进行重新学习. 因
此, 在综合能源系统的管理问题中, 如何利用先验

知识和少量数据进行学习是当下研究热门.
深度学习具有严重的数据依赖性, 加速学习过

程是强化学习方法面临的一个重要问题. 在机器学

习中, 迁移学习作为一种运用相似任务已经训练好

的网络中包含的知识来求解目标任务的方法, 主要

思想为: 解决类似任务的知识会加速目标任务的学

习过程, 并且在类似任务数据充足的前提下有效降

低对目标任务的数据依赖[145]. 由此可以看出, 迁移

学习可以解决综合能源系统中的跨任务学习问题,
对于出现的新的能源管理任务体现了时效性优势,
而且降低了对目标任务的数据依赖性.

迁移学习过程中, 利用目标任务数据对迁移过

来的相似任务网络进行训练或者微调, 源任务与目

标任务之间越相似, 迁移就越容易, 迁移效果也越

好[146]. 由此可见, 这种方法局限于相似任务间的迁

移, 而不能用于学习全新的任务, 因此针对经常发

生变化的综合能源系统管理问题, 进一步可以考虑

使用元学习. 通俗地讲, 元学习通过研究如何让神

经网络充分利用旧的综合能源系统中获得的知识经

验来指导新系统中的学习任务, 使得神经网络能针

对新系统中的能源管理任务进行适当调整, 从而具

有学会学习的能力[147]. 一个好的元学习模型能够很

好地推广到从未遇到过的新的综合能源系统管理场

景中, 最终经过模型的自我调整可以完成新的综合

能源系统管理任务. 其中小样本学习是元学习的一

种典型方法[148], 可以克服综合能源系统中数据样本

少的困难, 并降低数据采集成本. 此外, 元学习还可
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以与强化学习结合构成元强化学习, 减少强化学习

方法对超参数、策略网络参数、奖励函数等的依赖[147].
基于此, 未来在综合能源系统管理优化问题中, 可
以通过迁移学习、小样本学习甚至元学习与深度强

化学习相结合来解决迁移性的问题, 同时克服数据

依赖并加快学习过程. 

4.4    信息安全性

信息技术的发展使得人们对信息安全问题越来

越重视. 随着智能电表和智能设备的发展, 人们的

用电偏好和习惯包含在用户数据信息中, 并可以随

时被获取, 如何掩盖这些信息成为新的研究热点.
由于在处理具有不完全信息的优化问题中的突出表

现, 强化学习方法在不需要新能源发电和用户用能

数据的情况下, 通过与环境交互获得的奖励回报中

学习到最优能源管理策略, 一定程度上保护了用户

隐私信息, 提升信息安全性[22, 43, 47, 65]. 

5    总结

本文综述了基于强化学习的综合能源系统管理

优化研究. 首先从模型角度将综合能源系统管理问

题分为对单一电能的管理和对综合能源的管理. 在
电能管理问题中, 分别从微电网、智能家庭和电动

汽车三个方面进行阐述, 总结发现相较于传统优化

求解方法, 强化学习在解决没有先验知识且具有多

重不确定性的优化问题中具有突出表现. 当多种能

源通过耦合技术相互转换、相互连接形成综合能源

系统之后, 由于变量之间相互耦合, 不同种类的能

源具有不同的特性使得场景变得更加复杂. 此时在

对比传统求解算法的基础上, 对已有的基于强化学

习的相关文献进行分析, 结果表明强化学习在求解

综合能源系统管理问题时具有卓越性能. 最后本文

对综合能源系统管理问题进行展望, 得益于人工智

能的发展, 利用深度强化学习算法能够处理具有高

维变量的复杂动态系统优化问题. 未来能源管理中

多时间尺度特性、可解释性、迁移性和信息安全性

的问题将得到人们越来越多的重视, 相应的多时间

尺度优化、机理知识与数据驱动相融合的方法以及

迁移学习、元学习等算法也将与强化学习算法相结

合, 用于综合能源系统管理优化问题.
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