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基于Q学习算法的综合能源系统韧性提升方法
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摘要：将综合能源系统随机动态优化问题建模为马尔可夫决策过程，并引入Q学习算法实现该复杂问题的求

解。针对Q学习算法的弊端，对传统的Q学习算法做了 2个改进：改进了Q值表初始化方法，采用置信区间上

界算法进行动作选择。仿真结果表明：Q学习算法在实现问题求解的同时保证了较好的收敛性，改进的初始

化方法和采用的置信区间上界算法能显著提高计算效率，使结果收敛到更优解；与常规混合整数线性规划模

型相比，Q学习算法具有更好的优化结果。
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0 引言

台风、泥石流、地震等自然灾害和极端天气事件

的发生会对电力系统造成严重破坏［1⁃2］。电力系统

承受这类高冲击低概率事件，使电力供应中断可能

性最小的同时快速恢复到正常运行状态的能力被称

为电力系统的韧性［3 ⁃4］。韧性与表征可靠性的抗毁

性存在较大差异，主要在于两者适用的运行场景不

同，抗毁性针对的是系统正常运行场景，而韧性针对

的是故障场景。随着人们对高冲击低概率事件危害

性的认识日益加深，针对韧性的研究越来越受到重

视［5］。综合能源系统主要由电力系统和天然气系统

构成。相较于电网的架空线路，天然气输气管道大

多采用地埋式管道，对于台风、暴风雪等地表自然灾

害具备一定的抵御能力［6］。因此，电-气综合能源系

统比电力系统具有更好的韧性。

根据响应过程时间的不同，韧性问题可以分为

3个阶段：极端事件发生前的预防阶段、极端事件发

生期间的生存阶段和极端事件结束之后的恢复阶

段［7］。文献［8⁃10］通过加强极端事件发生前的预防

措施来提升综合能源系统韧性。在预防或恢复阶段

提高系统韧性需要加固基础设施或者改变系统结

构，而在生存阶段可以通过改进现有的保护控制机

制或调度策略有效提高系统韧性［11］。目前主要的研

究仍集中于微网，针对如何提升生存阶段综合能源

系统韧性的研究还十分有限。文献［11］提出了一种

增强微网生存能力的方法，其目标是在系统恢复时

间内最大限度地减少关键负荷切除，同时最大限度

地恢复非重要负荷。文献［12］提出了一种增强混合
微网韧性的调度模型，该模型能提高孤岛微网关键
负荷的生存能力。文献［13］提出了一种两阶段随机
规划方法，充分利用微网内的资源，减轻电力中断的
影响，有效地提高了微网的生存能力。相较于能量
形式单一的微网，综合能源系统存在多种异质能源
的耦合问题，具有随机性和强非线性，导致问题的求
解更为困难。文献［6］通过蒙特卡洛模拟和马尔科
夫状态转移对综合能源系统遭受不同类型自然灾害
时的恢复力进行计算。文献［14］研究了生存阶段的
韧性问题，在公共连接点供电中断情况下建立热电
联供恢复策略模型对综合供能系统进行决策。在生
存阶段提升综合能源系统韧性具有代价小、可行性
高的优势，是本文的研究重点。

综合能源系统面临的不确定性主要分为 2类：
一类是运行参数不确定性［15］，包括分布式电源出力
和负荷的不确定性，在资源有限的孤岛运行状态下，
功率的意外波动可能会造成关键负荷的切除；另一
类是与极端事件有关的不确定性，包括综合能源系
统孤岛事件发生时间与持续时间。虽然许多极端事
件可以被提前预知，但是由于故障发生的时间以及
故障修复的时间未知，难以准确预测综合能源系统
转入孤岛运行状态的时间和孤岛状态的持续时间。
传统优化方法未考虑孤岛状态运行时间的不确定
性，仅在预估故障恢复时间的情况下研究综合能源
系统的优化运行问题。如果预估的持续时间过短，
储能设备的能量在该策略中可能会过早耗尽，无法
保证关键负荷持续运行；如果预估的持续时间过长，
则可能导致孤岛过程中难以充分调用储能，从而造
成过多的负荷切除。由于故障发生时间及恢复时间
的不确定性，需要在调度范围内和调度范围之外考
虑系统的生存能力。当考虑这 2类不确定性时，综
合能源系统的韧性问题可认为是随机动态系统的最
优决策过程。马尔可夫决策过程MDP（Markov De⁃
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cision Process）理论是用于研究符合马尔可夫性的
一类动态随机序贯决策问题的数学方法，可用来描
述和处理大规模不确定性环境下的决策问题［16］。在
随机动态环境下，Q学习算法能以较小的计算代价
获得较优解，对于解决复杂随机动态优化问题具有
很好的效果。目前，Q学习算法已被应用于电力系
统自动发电量控制［17⁃18］、多能源系统安全运行［19］、多
能系统优化调度［20⁃22］等领域。

本文将高冲击低概率事件发生后孤岛运行模式
下提高综合能源系统生存能力（在不影响关键负荷
供电的情况下，提高其他负荷供应的能力）问题建模
为有限时段的MDP，引入Q学习算法实现该复杂问
题的求解。在此基础上，对Q学习算法进行改进：改
进了 Q值表初始化过程和采用置信区间上界 UCB
（Upper Confidence Bound）算法进行动作选择，提高
了计算效率，使结果收敛到更优解。

1 综合能源系统韧性问题的MDP建模

智能体每次做出的决策行为仅与当前时刻的调
度周期、负荷需求、储能荷电状态（SOC）等状态信息
有关，当智能体做出决策动作后，获得相应的“回报”
并影响下一决策时刻的状态信息的大小；之后，在新
的决策时刻，智能体又将根据新的状态信息采取新
的决策动作。可见，未来状态仅与当前状态有关而
与此前所经历的状态无关，即具有马尔可夫性。为
快速、准确求解这种马尔可夫型动态随机序贯决策
问题，本文将其建模为MDP。
1.1 韧性指标的构建

本文以用户热、电负荷综合损失作为韧性评价
指标，包括用户电负荷中断损失和用户对于温度的
不满意度，如式（1）所示。

R res =∑
t
∑
m
( )LmPm，t +σθ || θ in，t+ 1 - θopt 2 （1）

其中，m为电负荷等级分类；Lm为m级电负荷的损失
权重；Pm，t为 t时刻m级电负荷的中断损失；σθ为惩罚
因子，根据用户对热舒适度要求确定；θin，t+1为 t+1时
刻的室温；θopt 为最舒适的温度。
1.2 MDP模型组成元素

MDP离散控制过程包括状态空间 S、动作空间
A、转移概率P和奖励函数R这4个元素。

MDP的核心问题是找到最优的策略，当系统处
于状态 s时选择使得累计回报值最大的动作。
1.3 状态空间

将实时调度周期T、净电负荷功率Pnel、热负荷功
率Hl、电储能系统存储能量值Wes、热储能系统存储
能量值Wts作为描述综合能源系统状态空间的状态
量。其中，净电负荷功率 Pnel为电负荷功率 Pel和分
布式发电设备出力Pdg的差值，为未知变量。

将一天等分成 0—K个决策周期，其中第 k个决

策周期对应时段为［tk，tk+1），tk为该周期决策时刻。
将热负荷、净电负荷分别间隔离散为 0—Nhl和 0—
Nnel个状态等级，Nhl和Nnel分别为最大热负荷和净电
负荷等级。电储能与热储能根据各自的最大容量，
可以分别离散为 0—Nes和 0—Nts个状态等级，Nes和
Nts分别为最大电储能与热储能等级。

将综合能源系统在第 k个决策周期的状态表示
为 sk，如式（2）所示。

sk = ( tk，pnel，k，h l，k，wes，k，w ts，k ) ∈ S （2）
1.4 动作空间

本文中动作策略包括电储能系统、热储能系统
充放功率Pes和Hts。动作空间A可以表示为：

A={Pes，H ts} （3）
上述变量均为连续量，本文将其分别离散为一

系列的离散值。电、热储能的充放电功率所取固定
值的任一组合即对应一个动作策略。

将电储能系统充放电功率动作值离散为如下所
示的2a+1个固定值：

-Pes，max，- (a- 1)Pes，maxa
，⋯，- Pes，max

a
，0，

Pes，max
a

，⋯，
(a- 1)Pes，max

a
，Pes，max （4）

其中，Pes，max为电储能设备最大充放电功率。
热储能离散形式与电储能一致，不再赘述。

1.5 转移概率

假设当系统处于状态 sk时，选择了动作 ak，状态
sk到 sk+1的转移概率可以表示为：

P ( )sk + 1 | sk，ak = P ( )pnel，k + 1 | pnel，k P ( )h l，k + 1 | h l，k ×
P ( )wes，k + 1 | wes，k P ( )w ts，k + 1 | w ts，k P ( )tk + 1 | tk （5）

其中，净电负荷功率的转移概率P ( )pnel，k + 1 | pnel，k 与净

电负荷功率和分布式发电设备出力有关，可以表示
为如式（6）所示。

P ( )pnel，k + 1 | pnel，k = P ( )pel，k + 1 | pel，k P ( )pdg，k + 1 | pdg，k （6）
假设净电负荷功率和分布式发电设备出力是未

知的，在决策时刻 tk的转移概率P ( )pnel，k + 1 | pnel，k 也是

未知的。然而，由于本文采用了Q学习算法求解问
题，因此并不需要事先知道这些转移概率。本文采
用的Q学习算法是一种无模型算法，该算法通过试
错获得经验隐式学习转移概率。
1.6 奖励函数

奖励函数的设置会直接关系到算法的收敛速度
和程度。当综合能源系统处于状态 sk时，选择动作
ak的奖励值 r（sk，ak）可以表示为：

r ( sk，ak ) = αkC inc (wes，k - S req，k ) - Ccpen，k pcels，k -
Cnpen，k pnels，k - λ| θ in，k + 1 - θopt |2 （7）
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αk ={1 wes，k ≥ S req，k
0 其他

（8）
S req，k = S r -ωk （9）
Ccpen，k =Ccp - βck （10）
Cnpen，k =Cnp - βnk （11）
Ccp >Cnp，βc ≤ βn （12）

其中，αk为一个二进制变量，如果第 k个决策周期的
电储能系统满足动态储能目标，则其取值为 1，否则
取值为 0，可通过式（8）得到；Cinc为电储能系统激励
因子；Sreq，k为第 k个决策周期的动态电储能目标，可
通过式（9）得到；Ccpen，k为第 k个决策周期关键负荷的
动态惩罚因子，可通过式（10）得到；Cnpen，k为第 k个决
策周期非关键负荷的动态惩罚因子，可通过式（11）
得到；pcels，k为第 k个决策周期切除的关键电负荷；
pnels，k为第 k个决策周期切除的非关键电负荷；λ为用
户对于温度的不满意度惩罚系数；Sr、ω分别为固定
电储能目标、动态电储能目标系数；Ccp、βc分别为关
键负荷的固定惩罚因子和动态惩罚系数；Cnp、βn分别
为非关键负荷的固定惩罚因子和动态惩罚系数。式
（12）保证了关键负荷比非关键负荷的优先级更高。
相较于固定惩罚因子，设计动态惩罚因子可以更好
地应对故障的清除时间比预期更早的情况。相比于
固定惩罚因子的在各调度周期随机卸载，采用动态
惩罚因子将负荷减载转移到调度周期的相对后期，
避免了不必要的负荷减载，从而提高了韧性。本文
中的热负荷主要是空间热负荷，在一定范围内，用户
不会感觉到温度变化的明显差异，因此热负荷曲线
可以转换为一个温度舒适度区间，在满足用户舒适
度的前提下具备一定的弹性。

为了考虑当前行为对未来奖励的影响，第 k个决
策周期的总折扣奖励用Rk表示，将其定义为时刻 tk的
即时奖励与时刻 tk+1的折扣奖励之和，如式（13）所示。

Rk = r ( sk，ak )+ γ∑
i= 1

∞
r ( sk+ i，ak+ i ) （13）

其中，γ为折现因子，反映了未来回报的重要性。γ
取值越小表示越重视当前回报。如γ=0时表示只考
虑当前奖励，而 γ=1时表示系统对当前奖励和未来
长期奖励的权重相等。

2 基于Q学习算法求解综合能源系统的韧性
问题

2.1 Q学习算法的基本原理

Q学习算法是一种无模型强化学习算法，可解
决模型不完全可知情况下MDP的连续决策问题。Q
学习不依赖于数学模型，智能体只需获取外部环境
的实时状态和实时反馈，通过与外部环境的不断交
互获得知识，即可计算出智能体当前的最优动作策

略，是一种基于值函数迭代的在线学习和动态最优
技术［16］。

Q学习在第 k个决策周期为每个状态-动作
Q（sk，ak）分配一个Q值，并且在每次迭代时对其进行
更新，Q（sk，ak）为在状态 sk 采取行动 ak 时动作值函数
的期望。

Q ( sk，ak )=E{r ( sk，ak )+ γ∑
i= 1

∞
r ( sk+ i，ak+ i )} （14）

智能体通过不断的探索与试错获得知识经验，
反复更新动作值函数Q（sk，ak）来逼近最优动作值函
数Q*，即动作值函数的最大期望。经过足够次数的

迭代更新后，Q值收敛到最大值。获得最大Q值的
更新机制可用贝尔曼方程表示：

Q ( sk，ak ) = Q ( sk，ak ) + α ( r ( sk，ak ) +
γ max

a′∈ A Q ( sk + 1，a′) - Q ( sk，ak )) （15）
其中，a'为状态 sk+1下的可行动作；α为学习速率，它
决定了新旧经验所占的比重。α越大，表明保留之前
训练的效果就越少，α=1时只保留最新获得的经验。
2.2 改进的Q学习算法

针对Q学习算法的弊端，本文对传统的Q学习
算法做了 2个改进：改进了Q值表初始化过程，采用
UCB算法进行动作选择。前者可以提高收敛速度，
后者使得Q学习算法更容易跳出局部最优解，做出
更优的动作决策。
2.2.1 初始化方法

常规的Q学习初始化方法是在迭代开始之前将
Q值表中所有元素置 0。在本文中，状态-动作对的
数量相当庞大，因此需要花费大量的时间来探索和
更新动作值函数Q（s，a），收敛速度较慢。

为了提高计算效率，本文提出了改进的初始化
方法。在迭代开始之前，将Q值表中的每个状态-动
作对的值初始化为折现因子 γ=0时的即时奖励值
r（sk，ak）。计算即时奖励值 r（sk，ak）并不需要迭代计
算，只需 1次计算即可得到，利用该简单的初始化步
骤可以显著缩短收敛时间。
2.2.2 UCB算法

在Q学习算法的学习阶段，成功的平衡探索与
扩张对智能体的学习性能有着显著的影响。扩张是
在目前已经给定的信息下做出最佳选择，探索是通
过做出其他选择收集更多的信息。常见的小量贪婪
算法（ε-greedy）策略［18，20］对所有动作以等概率进行
随机探索，只关心每个动作的回报是多少，而忽略每
个动作的被选择次数等历史信息。该算法不再选中
初始回报特别低的动作，即使这个动作的回报只测
试了很少的次数。而UCB算法不仅关注每个动作
的奖励，同样会关注每个动作被选择的次数，并且动
作选择依据的是数据计算的结果，排除了初始阶段
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单次随机坏结果的影响。因此，UCB算法更容易做

出最优动作决策，收敛到更大的Q值。

在决策时刻 tk，智能体的目标是在状态 sk下选择

具有最优动作值函数Q*的动作 a。但是，在时刻 tk真
实的Qk（s，a）是未知的。在时刻 tk估计的Q值与真实

的Q值之间存在误差项，如式（16）所示。

Qk ( s，a ) =< Q ( s，a，k ) > + (Qk ( s，a ) - < Q ( s，a，k ) >)
（16）

其中，<Q（s，a，k）>为在决策时刻 tk估计得到的Q值；

（Qk（s，a）-<Q（s，a，k）>）为对应的误差项。

霍夫丁不等式是限制这个误差的一种方法，表

示如下：

Qk ( s，a ) ≤< Q ( s，a，k ) > + 2 ln N t
N ( s，a ) （17）

其中，Nt为到目前为止总共的迭代次数；N（s，a）为到

目前每一个状态 s下每一个动作a被执行的次数。

最优策略可表示为：

Q∗
k ( s，a ) =< Q ( s，a，k ) > + 2 ln N t

N ( s，a ) （18）
2.3 求解综合能源系统韧性的算法流程

本文提出的基于Q学习算法的综合能源系统韧

性提升方法的步骤如下：步骤 1，采用上文提到的初

始化方法对所有状态-动作对Q（s，a）进行初始化；

步骤 2，令学习次数Nepi=0；步骤 3，令决策周期 k=0，
随机初始化系统状态 sk；步骤 4，在状态 sk下根据

UCB算法选择并执行动作 ak；步骤 5，获得新的状态

信息 sk+1和奖励值 r（sk，ak）；步骤 6，根据式（15）更新Q
值表；步骤 7，令 k= k+1，若 k≤K，返回步骤 4，否则转

至步骤 8；步骤 8，令Nepi =Nepi + 1，若Nepi ≤Nepi_max，则返

回步骤3，否则结束程序。

3 算例分析

为验证本文所提算法的有效性，构建了一个综

合能源系统，该系统包括燃气轮机、余热锅炉、分布

式发电机组、电储能设备、热储能设备，具体如图 1
所示。负荷包括电负荷和热负荷，其中电负荷又分

为关键负荷和非关键负荷。极端事件发生后，综合
能源系统与外部电网脱离，转入孤岛运行模式。

本文将 0～1400 kW净电负荷功率以 200 kW为
间隔划分为 7个状态；将 0～1 800 kW热负荷功率以
300 kW为间隔划分为 6个状态；电储能系统最大容
量为 1 000 kW·h，容量上、下限分别为 900 kW·h和
200 kW·h。将存储容量以 200 kW·h为间隔划分为
5个状态；热储能容量为 1000 kW·h，容量上、下限分
别为 900 kW·h和 200 kW·h，以同样间隔划分为 5个
状态；以 15 min为时间间隔，共 24个决策时刻。总
计 7×6×5×5×24=25 200个状态组合。假定储能系统
最大充放功率为每小时 20%额定容量，即 200 kW。
将电储能系统充放电功率动作值以 100 kW离散为
以下 5个固定值，即充电 200 kW、充电 100 kW、不充
不放、放电 200 kW、放电 100 kW。热储能系统同样
以 100 kW离散为上述 5个固定值。共计 5×5=25个
动作组合。总的状态-动作对为 25200×25=630000。
设 Q学习算法的学习速率 α=0.1、折扣因子 γ=0.9。
设置 Sr、Ccp、Cnp分别为 0.75、20、10，ω、βc、βn分别为
0.1、0.2、0.2。并在MATLAB 2014b上进行仿真。
3.1 算法计算速度和收敛性比较

现实中极端事件发生的概率很小，获取可用于
学习的完整、全面的真实数据比较困难。因此，本文
采用蒙特卡洛法模拟法生成随机数列构成样本数
据，获得了大量可用于学习的样本数据。

为了验证所提算法的优越性，在同样进行
1 000 000次学习的情况下，对比了 ε-greedy算法和
UCB算法在常规初始化方法和本文所提初始化方法
下的学习速度，结果如表 1所示。相比于常规初始
化方法，本文所提初始化方法在采用 ε-greedy算法
和 UCB算法时的计算效率分别提高了 11.9 %和
14.7%。在常规初始化方法和本文所提初始化方法
下，UCB算法所花费时间比 ε-greedy算法分别减少
了 8.25 %和 11.17 %。由此可见，本文采用的基于
UCB算法的Q学习算法和提出的初始化方法都能够
减少学习时间，提高收敛效率。

经过 1 000 000次学习之后，基于UCB算法的Q
学习算法已经基本收敛，而基于 ε-greedy算法的 Q
学习算法仍未收敛，如图 2所示。并且基于UCB算
法的Q学习算法比基于 ε-greedy算法的Q学习算法
收敛到更大的Q值，这说明基于UCB算法的Q学习
算法选择了更优的动作决策。

表1 学习速度比较

Table 1 Comparison of learning speed

算法

ε-greedy+常规初始化

ε-greedy+本文初始化

学习花费
时间／s
1912.05
1684.31

算法

UCB+常规初始化

UCB+本文初始化

学习花费
时间／s
1754.23
1496.20

图1 综合能源系统结构

Fig.1 Structure of integrated energy system
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3.2 不确定性场景下的系统韧性对比

为验证本文提出的方法对上文提到的与极端事

件有关的不确定性和运行参数不确定性有良好的应

对能力，将本文提出的方法与常规的建模为混合整

数规划模型的优化方法（下文简称为常规方法）在不

确定场景下进行了对比。

3.2.1 场景1
场景 1假定不考虑预测误差，故障在发生 9 h后

被清除，故障清除时间晚于预期 3 h。该场景下的负

荷及分布式能源实时数据见附录图A1。
场景 1下的仿真结果如图 3所示。在该场景下，

常规方法在符合故障预计清除时间 360 min内没有

切除关键负荷，但在故障持续时间超过预期之后的

375~405 min时切除了关键负荷，而本文所提方法没

有切除关键负荷，如图 3（a）所示。这表明常规方法

无法应对故障持续时间的不确定性。因为常规方法

需要对故障持续时间进行事先预测，无法在实时状

态下进行优化决策。从图 3（b）中可以看出，因为采

用了动态惩罚系数，本文所提算法将负荷减载转移

到调度周期的相对后期，在故障发生的前 2 h只切除

了少量非关键负荷。如果故障在前 2 h内被清除，常
规方法将进行不必要的减载，而本文所提方法可
以有效地避免不必要的负荷削减，很好地应对了
事故清除时间早于预期的情况。在故障预计清除的
360 min时，常规方法下电储能设备的能量已经完全
被耗尽，在此后阶段电储能设备无法继续供能，造成
了关键负荷的切除，无法保证综合能源系统在故障
持续时间不确定场景下的生存能力，如图3（c）所示。
而本文所提方法下电储能设备在故障预计清除的
360 min时仍然留有 12.5%的可用余量，在故障清除
时间比预期长的情况下仍然保证了关键负荷的正常
供电。

考虑到用户对温度存在舒适度范围以及建筑的
蓄热特性，热负荷生存能力可以转化为对用户温度
舒适度的评估。假设用户的舒适温度为 24 ℃，在舒
适温度的 ±2 ℃范围内波动属于用户可接受温度。
在故障预计清除时间内，常规方法和本文所提方法
都能保证室温处在用户温度舒适度范围内。但在故
障持续时间超过预期之后，常规方法下室温持续下
降，在故障持续了435~465 min时超出用户温度舒适
度范围，而本文所提方法在所有时间内都能保证室
温处在用户温度舒适度范围内进行调节，如图 4（a）
所示。在故障预计清除的 360 min时，常规方法下热
储能设备的能量已经达到下限，在此后阶段热储能
设备无法继续供能，而本文所提方法下热储能设备
在故障预计清除的 360 min时仍然留有 37.5%的余
量，如图 4（b）所示。因此，本文所提的方法能够有
效应对故障持续时间的不确定性，保证了综合能源
系统在故障持续时间不确定场景下的生存能力。

3.2.2 场景2
场景 2假定预测误差为±10%，故障在发生 6 h

后被清除，与预计时间相符。为了验证本文所提方

法的可靠性，考虑了极端误差场景，即假设分布式发

图2 算法收敛性比较

Fig.2 Comparison of algorithm convergence

图4 场景1下的仿真结果

Fig.4 Simulative results under Scenario 1

图3 场景1下的仿真结果

Fig.3 Simulative results under Scenario 1
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电设备为负偏差，负荷需求为正偏差，实际的净负荷
需求比预测值大。该场景下的负荷及分布式能源实
时数据见附录图A2。在该场景下，因为存在预测误
差，常规方法只能通过储能设备消除实时数据与预
测之间的不平衡量，这会造成储能设备的能量过早
释放，从而在故障后期无法为关键负荷提供能量。

在故障后期，常规方法切除了部分关键负荷，而
本文所提方法没有切除关键负荷，如图 5（a）所示。
这意味着常规方法无法保证综合能源系统在孤岛状
态下的生存能力。当故障持续了 270 min时，常规方
法的电储能 SOC就已经达到下限值，而本文所提方
法的电储能 SOC在故障清除时仍留有一定余量，如
图 5（b）所示。本文所提方法在学习完成后能够响
应不断变化的环境场景，根据实时信息进行决策，并
不会受到预测误差的影响，可以有效应对分布式能
源出力和负荷的不确定性。

在故障持续的时间内，常规方法无法保证室温

完全处在用户温度舒适度范围内，而本文所提方法

都能保证室温处在用户温度舒适度范围内进行调

节，如附录图A3（a）所示。在存在预测误差的情况

下，常规方法为了尽可能维持室温，过早地释放热储

能设备的能量。当故障持续了 215 min时，热储能设

备就达到了容量下限值，比不存在预测误差提前了

60 min，如附录图A3（b）所示。本文所提方法考虑了

用户对于温度的不敏感性，合理地利用了热储能设

备的能量，保证了室温在用户温度舒适度范围内，有

效地应对了预测误差的不确定性。

4 结论

本文提出一种基于Q学习算法的综合能源系统
韧性提升方法，通过优化本地微源供能及需求响应
提升了综合能源系统在孤岛运行模式下的生存能
力。将孤岛运行方式下综合能源系统随机动态优化

问题建模为MDP，引入Q学习算法实现该复杂问题
的求解。Q学习算法可以在预测信息未知且没有先
验知识的情况下通过经验学习来识别最优的动作决
策行为。仿真结果验证了Q学习算法的有效性，其
通过不断学习积累经验，实现了更好的收敛效果，在
不确定性场景下能保证综合能源系统的生存能力。
改进了的Q值表初始化方法及采用UCB算法进行动
作选择可以显著提高计算效率，使结果收敛到更优
解。并且，与常规混合整数线性规划模型相比，Q学
习算法具有更好的优化结果。

目前，本文只解决了在生存阶段提升综合能源
系统韧性的问题，下一步将研究故障前的预防策略
以及资源受限情况下恢复策略的设计，形成一套针
对综合能源系统的韧性提升全过程解决方案。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Q-learning algorithm based method for enhancing resiliency of
integrated energy system

WU Xi1，TANG Ziyi1，XU Qingshan1，ZHOU Yizhou2
（1. School of Electrical Engineering，Southeast University，Nanjing 210096，China；

2. College of Energy and Electrical Engineering，Hohai University，Nanjing 210098，China）
Abstract：The stochastic dynamic optimization problem of integrated energy system is modeled as a Markov
decision process，and Q-learning algorithm is introduced to solve this complex problem. In order to over⁃
come the disadvantages of Q-learning algorithm，two improvements are made to the typical Q-learning：the
Q table initialization method is improved and the upper bound convergence algorithm is adopted for the
action selection. Simulative results show that Q-learning algorithm ensures better convergence while solving
the problem，and the improved initialization method and the upper bound convergence algorithm can signifi⁃
cantly improve the computational efficiency and make the results converge to a better solution. Moreover，
compared with the conventional mixed integer linear programming model，Q-learning algorithm achieves better
optimization results.
Key words：integrated energy system；islanded operation；Markov decision process；Q-learning algorithm；resi-
liency
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附  录 

 
图 A1  场景 1 下负荷及分布式能源出力实时数据 

Fig.A1 Real-time data of load and distributed generation under Scenario 1 

 

 
图 A2  场景 2 下负荷及分布式能源出力实时数据 

Fig.A2 Real-time data of load and distributed generation under Scenario 2 

 

 

图 A3  场景 2 下的仿真结果 

Fig.A3 Simulative results under Scenario 2 
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