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摘要：农村微电网作为支撑“双碳”目标落地、赋能乡村振兴战略实施的重要载体，通过整合分布式能源与传统发电资

源，能够有效提升系统整体的运行效率。为此，提出了一种基于改进双延迟深度确定性策略梯度（twin delayed deep 
deterministic policy gradient，TD3）的农村微电网源网荷储优化运行策略。首先，综合考虑运行成本和可再生能源利用

率，构建了含沼气的农村微电网源网荷储优化运行模型。其次，构建了基于复合评分机制的注意力加权评论家网络

（CASA-Critic），动态提取并聚焦关键状态特征以提升价值网络的评估精度。然后，采用动态感知策略，基于训练阶段

在时间进程与环境状态的不确定性特征动态调节动作探索强度，改善算法在探索与利用之间的平衡。最后，基于典型

的农村微网源网荷储运行场景进行仿真分析，仿真结果表明，相较于其他基于深度强化学习的优化运行策略，所提方

法具有更好的收敛性和寻优效果，在提升系统运行经济性、促进可再生能源消纳方面具有明显的优越性。
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Abstract：As a crucial carrier for supporting the implementation of the "dual carbon" goals and empowering rural revitalization, rural 
microgrids can effectively enhance overall system operational efficiency by integrating distributed energy with traditional power 
generation resources.  To this end, this paper proposes a optimal operation strategy for source-grid-load-storage in rural microgrids 
based on an improved twin delayed deep deterministic policy gradient (TD3) algorithm.  Firstly, an optimal operation model for rural 
microgrids incorporating biogas is constructed by comprehensively considering operating costs and renewable energy utilization.  
Secondly, a compound assessment scored attention-weighted critic(CASA-Critic)is designed to dynamically extract and focus on key 
state features, thereby enhancing the evaluation accuracy of the value network.  Then, a dynamic perception strategy is introduced to 
adaptively adjust the intensity of action exploration based on the temporal progression and environmental state uncertainties during 
training, improving the balance between exploration and exploitation.  Finally, simulation analysis is conducted based on a typical 
rural microgrids source-grid-load-storage operation scenario.  The results demonstrate that, compared to optimization strategies based 
on other deep reinforcement learning, the proposed method exhibits better convergence and optimization performance, while also 
showing significant superiority in improving system operational economy and promoting renewable energy accommodation.
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0　引言

随着“双碳”目标的推进与农村能源结构的转

型，农村微电网作为整合分布式能源、提升供电可

靠性的重要载体正逐步成为推动乡村振兴的有效手

段［1-2］。然而，农村地区普遍存在能源分布不均、

新能源的就地消纳能力差、供电不足等问题，给微

电网的稳定运行带来严峻挑战。因此，如何适应农

村微电网复杂环境并实现源网荷储的优化运行已成

为当前研究的热点［3-4］。
为进一步解决微电网的优化运行问题，文献

［5］提出了一种考虑需求侧管理的风光燃储微网两

阶段优化调度策略，降低微网日运行成本与碳排放

量，实现微网的低碳经济运行。文献［6］提出了一

种含有共享储能的微电网群分布鲁棒博弈优化调度

方法，提高了微电网内部新能源的消纳能力。文献

［7］基于改进白鲸优化算法提出了一种含风光燃储

的微电网优化调度策略，在降低微电网系统运行的

经济成本的同时提高了系统的可再生能源消纳比

例。文献［8］提出了一种数据中心参与风光抽蓄互

补微电网优化调度方法，能够有效平抑风光出力波

动并提升系统经济效益。文献［9］提出了一种改进

风光场景聚类联合虚拟储能的源网荷储低碳优化调

度方法，有效降低了系统碳排放量与运行成本。然

而，这类研究大多面向一般微电网场景，重点关注

风、光、储和常规燃机之间的协调关系，对于农村

微电网中具有可调度潜力的沼气资源关注不足，尚

未充分体现农村地区生物质资源丰富及沼气兼顾供

能与调节双重功能的应用特点。因此，如何结合农

村场景并将沼气纳入源网荷储优化流程仍是值得进

一步研究的问题。

近年来，深度强化学习（deep reinforcement 
learning，DRL）作为一种不依赖于精确系统模型的算

法，凭借其自主学习与动态环境适应性的能 力［10-11］，
在微电网能量管理和优化调度方面得到广泛应用。文

献［12］在考虑源荷不确定性的前提下提出了一种基于

连续型深度确定性策略梯度（deep deterministic 
policy gradient，DDPG）算法的微电网能量调度方法，

进一步提升了微电网运行的经济性。文献［13］提出了

一种动作双重深度 Q 网络（double deep Q-network，
DDQN）的微电网能量在线优化调度策略，有效降低

了微电网运行成本，延长了设备寿命。文献［14］提出

了一种基于联邦强化学习的微电网储能调度方法，提

高了微电网自给率。文献［15］将多维动作近端策略优

化 算 法（multi-dimensional action proximal policy 
optimization，MDA-PPO）应用到区块链中进行微电网

经济调度，实现了可再生能源的最大化。上述研究表

明，深度强化学习能够突破传统优化方法对精确模型

和静态场景的依赖，在复杂动态环境中具备较强的自

学习与滚动决策能力。但进一步分析可知，上述算法

存在Q值高估或评估偏差累积现象，可能导致策略更

新方向失真。因此，仅仅将通用DRL算法直接应用于

农村微电网并不能保证评估精度能够达到理想效果。

为进一步抑制Q值网络中的过估计现象，提升

策略收敛的准确性，文献［16］针对调度策略灵活性

不足的问题提出了一种基于数据驱动的方式获得微

电网调度策略，通过双延迟深度确定性策略梯度

（twin delayed deep deterministic policy gradient，
TD3）算法有效降低了系统运行成本和不平衡度。

文献［17］提出了一种基于改进TD3算法的微电网低

碳经济优化调度策略，降低了微电网峰值负荷和用

户用能成本。文献［18］基于柔性行动器 -评判器

（soft actor-critic，SAC）框架的深度强化学习方法实

现了自适应源荷不确定特征的微网经济调度。文献

［19］运用优先回放机制改进SAC算法，进一步提高

了算法决策的准确性。上述研究表明，围绕价值评

估机制和样本利用方式进行改进是提升深度强化学

习调度性能的重要方向。但上述研究仍存在两方面

不足：其一，Critic 网络大多采用全连接结构对状

态特征进行统一处理，难以根据微电网运行状态动

态识别并强化关键特征；其二，动作探索方式仍采

用固定噪声进行探索，未能根据训练进程和环境状

态变化动态调整探索强度，从而限制了训练效率和

策略收敛质量。对于运行环境更复杂的农村微电网

而言，上述问题会更加突出。

为了解决上述问题，本文提出了一种基于改进

TD3 的农村微电网源网荷储优化运行策略。首先，

建立了含沼气的农村微电网源网荷储优化模型，并

充分考虑可再生能源利用率和系统总运行成本；然

后，针对传统 TD3的 Q 值网络评估不准确的问题，

引入注意力机制改进 Critic 网络动态提取并聚焦关

键状态特征，以提升微电网优化运行策略的寻优能

力和决策精度；同时，本文基于时间衰减项和空间

感知项提出了一种动态感知策略，以提升算法初期
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的训练效率，帮助算法在学习过程中平衡探索和利

用的关系，进而生成更合理的农村微电网优化运行

方案。最后，通过算例分析验证了本文所提改进

TD3优化运行策略的有效性和优越性。

1　农村微电网系统源网荷储协同优化模型

本文所研究的农村微电网由风电机组、光伏机

组、沼气发电机组、储能系统以及用户负荷组成。

该微电网通过整合风光沼储等多能互补系统，有效

解决了可再生能源发电与负荷需求不匹配的问题，

进而实现了可再生能源的就地消纳。其具体结构如

图1所示。

1. 1　目标函数

为实现农村微电网在运行过程中经济性和环保

性需求，本文以系统运行总成本最低和可再生能源

利用率最高作为目标优化函数。

1）经济性目标函数

经济性目标函数以系统运行总成本最小化为目

标，其表述如下。

min F1 = Cgrid + C fuel + Com + Cdr + Cstartup + Cbio，total

  （1）
式中：F1 为系统运行总成本；Cgrid 为微电网与主网

的交互成本；C fuel为燃气轮机的燃料成本；Com为所

有设备的运维成本；Cdr 为激励型需求响应的补偿

成本；Cstartup 为燃料机组启停成本；Cbio，total 为沼气

成本。各类成本具体计算方式如式（2）所示。
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Cgrid = ∑
t = 1

T

[Cbuy ( t )Pbuy ( t ) - Csell ( t )Psell ( t ) ]

C fuel = ∑
t = 1

T

c fuel，MT ⋅ F fuel，MT ( t )

Com = ∑
i

kom，iPi ( t )

Cdr = ∑
t = 1

T

ccurtPcurt ( t )Δt
Cstartup = ∑

t = 1

T

csu，MT ⋅ Isu，MT ( t )

Cbio，total = ∑
t = 1

T

[ ]Cbio，base ( t ) + Cbio，dispatch ( t )  

（2）

式中：Cbuy ( t )、Csell ( t ) 分别为 t时刻向主网的购电

价格和售电价格；Pbuy ( t )、Psell ( t ) 分别为 t时刻向

主网的购电价格和售电价格；T为完整的一个调度

周期，本文取值为 24 h；c fuel，MT 为燃气轮机单位燃

料成本；kom，i为第 i台设备的单位功率运维成本系

数；Pi ( t ) 为第 i台设备的单位功率；F fuel，MT ( t ) 为 t
时刻燃气的消耗量；Δt为单个调度周期的持续时

间 ， 本 文 取 值 为 1 h； Pcurt ( t ) 为 负 荷 削 减 量 ；

Isu，MT ( t ) 为启停标识变量，启动时为 1，停机时为

0；ccurt 为单位功率的加负荷成本；csu，MT 为单次启

停成本； Cbio，base ( t ) 为 t 时刻沼气的基础成本；

Cbio，dispatch ( t )为 t时刻沼气的调度成本。

为更精确地描述农村微电网中沼气能源的时变

特性与调度，本文从基础成本与动态调度成本两个

维度构建其成本模型，具体表述如式（3）所示。

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï

ï
ïï
ï

ï

Cbio，base = ∑
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（3）
式中：α为原料-沼气转化系数；p raw为单位沼气原料

的收集成本；m raw ( t ) 为 t时刻制备沼气的原料总质

量；β为制备沼气能耗折算系数；pelec ( t )为 t时刻微

电网内的用电单价；pprocess ( t )为 t时刻沼气制气设备

的运行功率；Vstore ( t ) 为 t时刻沼气罐内储气体积；

pstore 为单位沼气的存储成本；δ loss ( t )为 t时刻沼气在

储存过程中的损耗率；ppenalty为单位体积沼气供需缺

口惩罚单价；Vplan ( t )为 t时刻沼气调度的计划用量；

图1　农村微电网系统结构

Fig. 1　Rural microgrids system architecture
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Vactual ( t )为 t时刻沼气调度的计划实际用量。

2）环保性目标函数

该函数以可再生能源消纳水平最高为目标，表示

清洁能源在用电需求的占比，具体如式（4）所示。

max F2 =
∑
t = 1

T

[PPV ( t ) + PWT ( t ) + PG ( t ) ] Δt
∑
t = 1

T

P total
load ( t )Δt

× 100%

（4）
式中：F2 为可再生能源利用率；PPV ( t ) 为 t时刻光

伏产生的功率；PWT ( t ) 为 t时刻风机产生的功率；

PG ( t )为 t时刻沼气发电机产生的功率；P total
load ( t )为微

电网中负荷所需要的功率之和。

3）加权目标函数

为了便于求解目标函数，将多目标问题通过加

权转换为单目标问题以便求解［20］，具体如式（5）所

示。

min F = ω1·
F1 - F1，min

F1，max - F1，min
- ω2·

F2 - F2，min

F2，max - F2，min
  （5）

式中：F为加权后的总成本；ω1、ω2 分别为总运行

成本和可再生能源利用率的权重系数；F1，max、F2，max

分别为各自场景下的总运行成本和可再生能源利用

率的最大值；F1，min、F2，min分别为各自场景下的总运

行成本和可再生能源利用率的最小值。

1. 2　约束条件

为确保农村微电网优化运行模型的可行性和高

效性，需遵循以下关键约束条件。

1）功率平衡约束
PPV ( t ) + PWT ( t ) + PG ( t ) + Pbat ( t ) + Pbuy ( t ) + PMT ( t )

= P total
load ( t ) + Psell ( t )

（6）
式中：Pbat ( t )为 t时刻储能系统产生的功率；Pbuy ( t )
为 t时刻微电网中购电功率；PMT ( t )为 t时刻微型燃气

轮机产生的功率；Psell ( t )为 t时刻微电网中售电功率。

2）设备运行约束

（1）沼气发电机

ì
í
î

Pmin
G ≤ PG ( t ) ≤ Pmax

G

|PG ( t ) - PG ( t - 1)| ≤ ΔPmax
G

（7）
式中：Pmin

G 、Pmax
G 分别为沼气发电机允许的最小稳定

出力和最大稳定出力；ΔPmax
G 为相邻两段时间沼气

发电机出力允许的最大变化量。

（2）微型燃气轮机

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

Pmin
MT ⋅ IMT ( t ) ≤ PMT ( t ) ≤ Pmax

MT ⋅ IMT ( t )
|| PMT ( t ) - PMT ( t - 1) ≤ ΔPmax

MT

∑
τ = t - T min

on + 1

t

IMT (τ ) ≥ T min
on ⋅ [ IMT ( t ) - IMT ( t - 1) ]

∑
τ = t - T min

off + 1

t

[1 - IMT (τ ) ] ≥ T min
off ⋅ [ IMT ( t - 1) - IMT ( t ) ]

（8）
式中：Pmin

MT、Pmax
MT 分别为燃气轮机允许的最小稳定出

力和最大稳定出力；IMT ( t )为微型燃气轮机在时间 t
的启停状态；ΔPmax

MT 为相邻两段时间内微型燃气轮

机出力允许的最大变化量；τ为时间常数，表示最

小持续运行及最小停机时间；IMT (τ ) 为在时间 τ下
微型燃气轮机的运行状态；T min

on 为微型燃气轮机一

次启动后必须连续运行的最短时间；T min
off 为微型燃

气轮机一次停运后必须连续停机的最短时间。

（3）储能系统
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Pdis，min
bat ≤ Pbat ( t ) ≤ Pch，max

bat

Smin
OC ≤ SOC ( t ) ≤ Smax

OC

SOC ( t ) = SOC (0 )
（9）

式中：Pch，max
bat 、Pdis，min

bat 分别为储能系统允许的最大充

电功率和最小放电功率；Smin
OC 、Smax

OC 分别为储能系统

允许的最小和最大荷电状态，防止储能系统过放和

过充；SOC (0 )、SOC ( t ) 分别为调度期初和调度期末

的储能系统的荷电状态。此约束保证储能系统在调

度周期内能量守恒，不影响下一个周期的调度。

3）电网交互约束

ì
í
î

0 ≤ Pbuy ( t ) ≤ Pmax
grid

0 ≤ Psell ( t ) ≤ Pmax
grid

（10）
式中Pmax

grid 为微电网与主网连接点的最大交换功率。

4）需求响应约束

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

0 ≤ Pcurt ( t ) ≤ Pmax
curt

∑
t = 1

T

Pcurt ( t ) ≤ E total
curt

（11）

式中：Pmax
curt 为时间 t内允许的最大负荷削减量；E total

curt

为整个调度周期内允许负荷削减总量的上限值，防

止对用户造成过度影响。

2　改进 TD3的农村微电网源网荷储优化运

行算法

2. 1　马尔可夫模型设计

农村微电网优化运行问题在数学上可表述为一
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种涵盖多能源出力调节与电能交互的复杂过程，其

本质是一个包含高维状态空间、连续动作空间以及

多重约束的优化问题。因此本文将上述优化问题转

化为部分可观测马尔可夫决策过程。该过程由四元

组｛ ｝s，a，p，r 构成［21］。其中 s表示环境的全局状态集

合 ， 包 含 描 述 所 有 设 备 及 环 境 的 信 息 ； a =
｛ ｝a1，a2，…，an 为所有设备的联合动作空间，其中，

n为设备的数量，ai表示第 i个设备的动作空间；P
为状态转移函数，描述从当前状态 s到下一个状态

s′的概率分布；r = { }r1，r2，…，rn 为奖励函数，ri为

设备 i在当前状态执行联合动作后所获得的即时奖

励。为了更精确描述马尔可夫决策过程，其关键元

组状态空间、动作空间及奖励函数表示如下。

1）状态空间

在 t时刻智能体所能观测的环境信息包括光伏

出力 PPV ( t )、风机出力 PWT ( t )、负荷功率 P total
load ( t )、

储能系统的荷电状态 SOC ( t )、与主网交换的功率

Pbuy ( t )、设备启停量 IMT ( t )和电网电价Cprice ( t )。因

此，t时刻决策的状态空间 st定义为：
        st = [ PPV ( t )，PWT ( t )，P total

load ( t )，SOC ( t )，Pbuy ( t )，
IMT ( t )，Cprice ( t ) ] （12）

2）动作空间

在农村微电网中，动作空间包括沼气发电机出

力 PG ( t )、燃气轮机出力 PMT ( t )、储能系统充放电

功率 Pbat ( t ) 以及负荷削减量 Pcurt ( t )。因此，t时刻

的动作空间Ω t具体表述如下。

Ω t = [ PG，t，PMT，t，Pbat，t，Pcurt，t ] （13）
3）奖励函数

环境依据决策动作触发状态转移，并通过状态

观测反馈即时奖励信号。智能体通过约束动作空间

优化策略，以实现长期累积奖励最大化。因此，本

文 t时刻智能体执行动作后获得的即时奖励 rt的表

达式为：

rt = -(F + ρ ⋅ ∑( )ΔPi ( t ) + ΔRi ( t )
P total + R total ) （14）

式中：F为总加权成本，鼓励智能体降低运行成本

和提高可再生能源消纳比例；P total、R total 分别为总

功率和总爬坡功率上限；ρ为惩罚系数，确保任何

约束违反导致的惩罚远高于其他惩罚；ΔPi ( t )为设

备 i的出力越限功率；ΔRi ( t ) 为设备 i的爬坡越限

功率。

2. 2　改进TD3算法设计

双延迟深度确定性策略梯度（twin delayed deep 
deterministic policy gradient，TD3）算法作为深度强

化学习领域的重要延伸，能够解决微电网中各种调

度及优化运行问题［22］。该算法通过独特的 Actor-
Critic 架构能够有效处理高维连续状态空间和动作

空间，实现多尺度的协调优化［23］。尽管 TD3 算法

在理论上极具优势，但TD3在面向农村微电网这类

具有强随机性特征的复杂系统时仍存在两大局限：

其一，TD3 的 Critic 网络依赖全连接层处理状态特

征，无法适应系统的动态变化需求，导致系统评估

存在偏差；其二，TD3采用固定方差的高斯噪声进

行探索，未能结合训练进程与环境状态调整探索强

度，限制了探索效率与策略优化的平衡。针对TD3
存在的不足，本文构建了基于复合评分机制的注意

力加权［24］Critic 网络（compound assessment scored 
attention-weighted critic，CASA-Critic）和动态感知

策略，以提升算法在复杂场景下的评估准确性和决

策效率。

1） CASA-Critic网络

传统 TD3 算法的 Critic 网络在处理高维连续状

态-动作空间时，通常采用全连接神经网络结构对

输入特征进行统一映射，其Q值函数可表述为：

Q ( st，at ) = fFC (ϕ ( st，at ) ) （15）
式中：Q ( st，at )为动作价值函数，表示智能体处于

状态 st、执行动作 at后，按照当前策略继续进行所

能获得的期望回报；ϕ ( st，at )表示处于状态 st、执

行动作 at后的拼接特征；fFC (ϕ ( st，at ) ) 为多层全连

接神经网络构成的非线性映射。

上述结构虽然具有较强的表示能力，但其全连

接层对所有输入特征进行均匀处理，无法区分不同

特征维度在系统运行过程中的相对重要性，难以有

效聚焦关键运行状态，导致Q值估计存在系统性偏

差，进而影响策略更新的准确性与收敛效率。为进

一步提升 Critic 网络对关键状态特征的动态识别与

聚焦能力，本文采用复合评分机制及注意力权重计

算相结合的方式，评估各维特征的重要性，使该网

络能够动态聚焦于系统关键状态特征。具体改进步

骤如下。

首先，通过特征映射层将状态-动作对转换为

特征矩阵，以便提取状态-动作对中的潜在特征，
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为后续注意力机制提供丰富的特征表示。

H = Wh [ stat ] + bh （16）
式中：[ stat ]为 t时刻状态空间 st 和执行动作 at 的

特征拼接；Wh、bh 分别为特征映射矩阵及偏置向

量，其中 h为特征映射层；H为原始状态-动作对转

换为高维特征表示且H = [ h1，h2，⋯，h i，⋯，hn ]；h i

为矩阵H中的第 i个特征向量。

其次，为量化各个特征维度重要性，构建复合

评分机制，计算每个特征向量的得分，并通过

Softmax 函数对得分进行归一化，得到每个特征的

注意力权重，以动态评估各特征维度的重要程度。

每个特征向量的注意力权重为：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

ei = LeakyReLU (Wmh i + bm )

α i = exp (ei )

∑
j = 1

n

exp (ej )
（17）

式中：Wm 为将 h i向量映射到注意力评分层的注意

力权重参数，其中，i为特征向量的个数；bm为注

意力偏置项；m为注意力评分层；LeakyReLU为激

活函数在负值区域的斜率；α i 为第 i个特征向量 h i

的注意力权重；ei为第 i个特征向量 h i注意力得分；

exp (ei )为对注意力得分 ei的取指运算。

然后，基于注意力权重对原始特征进行加权聚

合，生成聚焦关键信息的特征表示如式（18）所示。

hm = ∑
i = 1

n

α ih i （18）
式中hm为经过注意力权重加权后得到的特征向量。

最后，将聚合后的特征输入至后续全连接网

络，输出动作价值估计如式（19）所示。

Q ( s，a ) = fFC (hatt ) （19）
式中：Q ( s，a ) 为在状态 s、动作 a下的 Q 值； fFC

（·）为全神经网络计算。

上述 CASA-Critic 网络通过复合评分机制动态

计算的注意力权重实现了特征选择与信息聚焦。该

机制使 Critic 网络能够自适应地强化与当前系统状

态关联度高的特征，显著提升Q值估计的准确性与

对动态环境的适应性，为策略梯度的高效更新提供

了更为可靠的价值评估基础。

2） 动态感知策略

传统TD3算法在动作探索阶段通常采用固定方

差的高斯噪声扰动策略输出，其动作生成方式如式

（20）所示。

at = πθ ( st ) + 􀆠，􀆠~N (0，σ fixed ) （20）
式中：at为 t时刻的探索动作；πθ ( st )为 Actor网络

输出的确定性动作；θ为当前Actor网络参数；σ fixed

为预设固定噪声的标准差；􀆠为加入动作中的高斯

探索噪声。

上述方法虽然实现简单，但在面向农村微电网

这类动态系统时存在明显不足。首先，固定方差的

探索机制难以反映训练进程，导致训练后期仍存在

不必要的随机扰动，降低了策略的收敛效率；其

次，未考虑系统状态的不确定性，在状态空间不同

区域采用相同的探索强度，难以实现探索与利用的

有效平衡，易导致策略陷入局部最优或收敛迟缓。

针对上述不足，本文通过融合时间衰减与状态感知

项［24-27］，提出了一种动态感知策略以动态调整探索

强度。其改进步骤如下。

首先，为降低历史陈旧样本对当前策略更新的

影响，引入时间衰减机制，对经验样本赋予不同权

重。设经验回放池中第 i条样本的采样时间为 ti，当

前训练时刻为 t，则其时间衰减权重定义为：

ω i = exp (-φ ⋅ ( t - ti ) ) （21）
式中：ω i 为第 i个样本的时间权重；φ为时间衰减

系数，用于调节历史信息的衰减速度。

基于上述时间衰减权重给定历史状态样本集合

S = { }( )s(i )，ω i |i = 1，2，…，N 。其中，s(i ) 为历史状态

样本集合中的第 i个状态向量。在训练开始前，利

用历史运行数据或经验回放池的预填充样本，对状

态空间进行离线聚类建模，结合时间衰减权重，对

状态空间进行集中式加权聚类分析，提取系统的典

型运行模式。聚类完成后得到一组典型状态中心，

其构建方式如式（22）所示。

ck =
∑
s( i ) ∈ ck

ω i s(i )

∑
s( i ) ∈ ck

ω i

（22）

式中：K为聚类簇数量；ck为第 k类状态集合；ck为

第 k类状态的加权聚类中心向量。

其次，在当前时刻 t智能体观测到系统状态 st
时，通过计算该状态与所有典型状态中心之间的最

小欧氏距离，构建状态感知距离指标定义其与历史

典型状态之间的欧式距离如式（23）所示。

dt = min
k = 1，…，K

 st - ck 2 （23）
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式中 dt为当前状态相对于历史运行模式的陌生程

度，距离越大表示当前状态越偏离已有经验。

为将状态感知结果引入动作探索过程，对距离

指标进行归一化处理，并结合时间衰减项构建动态

感知权重。其构建方式如式（24）所示。

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

η t = dt - dmin

dmax - dmin

λ t = λmin + (λmax - λmin )·η t· exp (-βΔt )
（24）

式中：dmax 和 dmin 分别为历史距离的最大值和最小

值；η t为状态陌生度因子；λ t为动态感知权重，用

于调节状态陌生度在奖励或价值估计中的影响程

度；λmin、λmax 分别为动态感知权重下限和上限；Δt
为时间间隔，表示当前状态与最近一次相似状态出

现之间的时间间隔。

然后，通过归一化距离和动作探索噪声对总体

探索强度的贡献程度构建综合状态项，形成既考虑

训练进程又响应环境变化的动态探索策略。其构建

方式如式（25）所示。

ì
í
î

σ t = σmin + (σmax - σmin )·η t

at = πθ ( st ) + 􀆠 t，􀆠 t~N ( )0，σ t

（25）
式中：σ t 为综合状态项；σmax、σmin 分别为动态探

索噪声的上下限；􀆠 t 为 t时刻动态探索噪声的标准

差服从正态分布的动态感知因子；at为 t时刻服从

动态感知策略探索动作。

最后，在完成探索动作生成后，基于TD3的双

Critic结构与目标网络机制，对下一状态-动作对的

价值进行评估，构建目标 Q 值并更新当前价值函

数。为此，目标Q值的计算可进一步改写为：

yt = rt - λ tdt + γ min
i = 1，2 Qθ′i ( st + 1，πϕ′ ( st + 1 ) ) （26）

式中：yt为 t时刻的目标 Q 值，rt为 t时刻的即时奖

励；γ为折扣因子；Qθ′i ( st + 1，πϕ′ ( st + 1 ) ) 为第 i个目

标 Critic 网络在下一状态 st + 1 时对应的动作价值估

计，st + 1 为智能体执行当前动作后得到的 t + 1时刻

环境状态；πϕ′ ( st + 1 )为目标 Actor 网络根据下一状

态 st + 1 输出的目标动作；θ′i 为第 i个目标 Critic 网络

参数；ϕ′为目标Actor网络参数。

上述机制与传统固定噪声探索相比，具有双重

自适应能力：时间衰减机制保障了从充分探索到高

效利用的平稳过渡；状态感知机制则在系统运行不

确定性高时增强探索，在状态稳定时减少不必要的

扰动。基于该机制生成的探索动作能够更有效地覆

盖高价值状态区域，避免在熟悉环境中过度扰动。

同时，结合双目标 CASA-Critic 网络计算的目标 Q
值能够在探索过程中提供更为准确的价值评估，减

少因随机噪声引入的Q值估计偏差，有助于算法在

农村微电网复杂动态环境中更快收敛至更优策略。

2. 3　算法框架及流程

结合上述改进方法得到本文设计的基于改进

TD3的微电网优化运行策略流程如图 2所示，其具

体步骤如下。

1）初始化环境状态和所有状态集合；初始化

Actor当前策略网络、两个CASA-Critic价值网络和

目标策略网络 Actor 的参数；初始化动态感知策略

参数；设置经验回放缓冲区大小、最大训练回合

数、目标网络软更新系数等超参数。

2）根据当前智能体的观测值，通过 CASA-

Actor 网络结合动态感知策略式（25）输出动作，执

行动作后观测环境反馈的状态转移及奖励，并将完

整经验元组（状态、动作、奖励、下一状态）存入经

验回放缓冲区中。

3）当经验回放缓冲区中的数据量足够时，从缓

冲区中随机采样一个包含N个经验元组的小批量数

据，用于网络更新。

4）基于经验元组，根据式（26）计算目标Q值 y，
并通过最小化时序差分误差损失函数更新两个

CASA-Critic当前价值网络的参数 .
5）每隔设定的延迟更新步数，基于当前采样的

数据，通过确定性策略梯度上升方向更新 Actor 当
前策略网络参数，提升期望累积回报。

6）采用软更新目标价值网络和目标策略网络

参数。

7）判断算法是否达到最大训练回合数，若满足

条件则结束训练并输出微电网最优运行策略，否则

重复步骤 2）—6）继续训练，直至输出最优运行

策略。

3　算例分析

3. 1　算例设置

为验证基于改进TD3的农村微电网源网荷储优

化运行策略的优越性，基于改进 IEEE-37节点微电

网系统进行仿真实验，该系统由光伏（photovoltaic，
PV）、风机（wind power，WP）、燃气轮机（micro-

gas turbine，MT）、沼气发电机（biogas generator，
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BG）、储能（battery energy storage system，BESS）以

及负荷组成，其拓扑结构如图 3所示。表 1展示了

微电网中各设备的参数。在本文算例中，将一天

24 h 定为一个调度周期，每个调度时段为 1 h，并

将主电网的与微电网的交易电价按峰、平、谷 3个

时间段划分。分时电价如表2所示［28-29］。

本文仿真的硬件条件为 Intel（R） Core（TM） i5⁃
9400F CPU @ 2. 90 GHz，算法基于 python3. 8 和

Pytorch1. 0 框架实现。网络参数采用 Adam 优化器

更新。算法的主要超参数设置如表3［16-17］所示。

3. 2　灵敏度分析

为进一步验证权重系数对调度策略的影响，本

文进行了权重灵敏度分析。归一化目标函数值随权

重响应如图4所示。

分析图 4可知，归一化目标函数值F对权重变

化较为敏感，且呈现明显的规律性。其中，ω1为总

运行成本权重系数，主要调节经济性目标；ω2为可

图2　改进TD3算法框架

Fig.  2　Framework of improved TD3 algorithm

图3　改进 IEEE 37节点的微电网系统

Fig.  3　Improved IEEE 37-node microgrid system

表1　各设备参数

Tab.  1　Parameters of various devices

参数

Pmin
G /kW

Pmax
G /kW

ΔPmax
G /kW

Pmin
MT/kW

Pmin
MT/kW

ΔPmax
MT /kW

Pdis，min
bat /kW

数值

0
350
30
0

400
200
80

参数

Pch，max
bat /kW

Smin
OC

Smax
OC

Ebat/kWh

Pmax
grid/kW

Pmax
curt /kW

E total
curt /kWh

数值

60
0. 2
0. 9
200
300
100
300

表2　分时电价

Tab.  2　Time-of-use tariff 元/kWh 

时段

谷时段

平时段

峰时段

对应区间

00：00—07：00
07：00—08：00
13：00—18：00
23：00—00：00
08：00—13：00
18：00—23：00

购电价

0. 35

0. 58

0. 95

售电价

0. 28

0. 48

0. 82

表3　改进TD3算法超参数设定

Tab.  3　Hyperparameters of improved TD3 algorithm

超参数

折扣因子γ

批量大小

Actor网络学习率

Critic网络学习率

经验池容量

软更新系数 τ

训练回合数

σmin/σmax

Actor网络延迟步数

优化算法类型

数值

0. 99
128

0. 000 1
0. 001

100 000
0. 005
2 500

0. 02/0. 3
2

Adam
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再生能源利用率权重系数，主要调节环保性目标；

两者共同决定归一化目标函数值F的大小，决定系

统的综合优化性能。分析图 4 曲线走势可以看出，

当ω1 < 0. 6 或ω1 < 0. 8 时，F值逐渐增大表明系统

优化性能逐渐下降。而 ω1 在 ［0. 65，0. 75］ 区间

内，F值变化较为平缓，表明在此范围内选取权重

对最终优化目标的扰动较小。当 ω1 < 0. 7，ω2 <
0. 3时，归一化目标函数值F达到最小值为 0. 456，
表明该权重下系统的综合性能最优，能够在经济性

与环保性之间取得最佳平衡。因此本文选取 ω1 <
0. 7，ω2 < 0. 3作为目标函数值的权重系数。

3. 3　运行结果分析

为验证本文所提策略的有效性，本节保留训练

好的Actor和Critic网络参数，并将其应用于图 3所

示的农村微电网实际调度决策中。将一天划分为 24
个时段进行仿真，利用 CREST 生成的数据作为测

试集对所提算法在农村微电网环境下进行调度测

试，运行结果如图5所示。

图 5（a）展示了沼气淡季时（冬季）农村微电网的

出力情况。在 00：00—05：00 时段，负荷需求量较

低，电网电价处于低谷时段，风机出力不足，微电

网优先购电满足剩余负荷需求；该时段沼气发电机

不出力，一方面是因为电网分时电价较低，从主网

购电的经济性优于沼气发电机，另一方面则是因为

暂停沼气发电机运行有利于储存沼气资源，为后续

电价较高或负荷高峰时段预留调节能力。在 08：00
—16：00时段负荷需求量较高，风电和光伏机组也

处于高出力水平，可通过优先调度风机、光伏机组

出力及沼气出力满足大部分负荷需求，多余电力将

售卖给主网或对储能电池进行充电，从而减少燃气

轮机的发电量。由于该阶段风光出力相对较高，沼

气机组在淡季并不承担持续性主供电任务，而是主

要发挥补充供能和灵活调节作用，以提高有限沼气

资源的利用效率。在 18：00—23：00 时段出现第二

个负荷高峰且电网电价处于峰时阶段，微网减少与

主网的交易，通过储能放电、沼气发电机和燃气轮

机机组出力满足微网内部电功率平衡。该时段内储

能系统放电和沼气出力减少了对燃气轮机的需求；

相较于白天时段，沼气机组在该阶段出力明显增

加，说明在淡季资源受限条件下，沼气更多被配置

到风光不足、负荷较高的关键时段，用于及时补偿

功率缺口。储能系统则释放白天储存的电能，与沼

图5　农村微电网调度结果

Fig.  5　Dispatching results of the rural microgrid

图4　参数灵敏度分析

Fig.  4　Parameter sensitivities analysis
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气机组共同出力减少了对燃气轮机和主网购电的需

求。这种调度策略有助于优化农村微电网内的资源

配置，提高系统的灵活性和经济性，同时可以增加

可再生能源的利用率。

图 5（b）展示了沼气旺季时（夏季）农村微电网的

出力情况。不同于沼气淡季，农忙时节负荷需求增

加，而且太阳辐射更强、光伏出力水平更高，沼气

资源供给也相对更充足。在 00：00—05：00 时段，

微电网负荷较低，风机虽有一定出力但整体水平有

限，因此系统主要通过主网购电满足剩余负荷需

求。由于该时段电价较低，优先购电具有更好的经

济性，同时保留小部分沼气出力，减少沼气发电机

的频繁启停，并为后续高负荷时段平滑提升出力提

供条件。在 06：00—17：00 时段，随着光伏出力快

速上升并在中午前后达到峰值，此时，光伏成为该

阶段的主要供电来源，而风电和沼气机组则承担补

充供电与功率调节功能。该时段系统优先消纳风电

和光伏，在满足本地负荷需求的基础上，多余电能

用于储能充电或向主网售电，体现出旺季条件下农

村微电网较强的本地平衡能力。在 18：00—23：00
时段，光伏出力为 0，系统进入晚高峰阶段。此时

通过储能放电、沼气发电机持续出力以及微燃机协

同运行实现功率平衡，从而有效降低了对主网购电

和微燃机出力的依赖。

总体来看，沼气旺季下农村微电网更加突出沼

气电源的稳定支撑作用。与沼气淡季相比，旺季场

景中沼气机组在白天和傍晚阶段承担了更多出力任

务，并与光伏、风电及储能形成了良好的互补关

系，有助于提高系统运行的经济性、灵活性。

3. 4　算法性能分析

3. 4. 1　不同算法性能对比

为了验证本文所提策略的有效性和优越性，本

文分别设置了 3 种调度策略。策略 A：基于改进

TD3 的农村微电网优化运行策略。策略 B：文献

［12］所提基于 DDPG 的农村微电网优化运行策略。

策略C：文献［17］所提基于TD3的农村微电网优化

运行策略。

将所构建的网络用于农村微电网优化运行之

前，需要基于历史运行数据对算法网络进行集中式

训练。图 6—8分别展示了基于 3种不同深度强化学

习的方法在训练过程中获得的奖励、算法稳定性及

综合性能对比。

由图 6可知，从训练初期开始，策略 A所提算

法由于数据的不确定性使得奖励值出现较大波动，

图6　基于3种不同深度强化学习的方法在训练过程中获得

的奖励

Fig.  6　Rewards obtained during training for three different deep 
reinforcement learning approaches

图7　算法稳定性对比

Fig.  7　Comparison of algorithm stabilities

图8　算法综合性能对比

Fig.  8　Comparison of algorithm comprehensive performance
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这是因为智能体在初始阶段尚未熟悉环境。而随着

训练的不断进行，智能体通过经验池逐步学习，奖

励值不断增大，在训练轮数约 1 700 次后，逐渐趋

于稳定，最终奖励值接近-60，说明改进算法在训

练中实现了良好的学习效果。策略B所提算法在整

体上累积奖励值增长最慢，在训练轮数达到约

2 100 次后逐步趋于平稳，其奖励值最低，说明该

学习策略并不理想。策略C所提算法在表现出次优

的效果，在训练轮数达到约 3 000 次后逐步趋于平

稳，尽管其奖励值稳定在较高水平，但仍略低于策

略A。

为了量化评估不同强化学习算法在训练过程中

的稳定性，本文引入奖励均值波动系数作为评价指

标。该系数定义为训练后期最后 500回合奖励值的

标准差与均值之比，以反映算法收敛后策略输出的

波动程度，其结果如图 7所示。由图 7可知，本文

所提改进 TD3 算法的波动系数为 13. 8 %，分别低

于传统TD3算法的 14. 5 %与DDPG算法的 16. 7 %。

该结果表明，改进TD3在训练后期具有更稳定的收

敛特性与更低的输出波动，这主要得益于 CASA-

Critic 网络对关键状态特征的聚焦评估降低了价值

估计方差，以及动态感知策略减少了后期不必要的

随机扰动。因此，改进TD3算法在实际农村微电网

随机运行环境中表现出更强的稳定性。

图 8展示了算法性能对比的各项指标，包括训

练时间、过估计程度、标准差和平均奖励。其中过

估计程度是深度强化学习中的一个关键评估指标，

用以衡量预测Q值相对于实际Q值的偏差程度，其

值越低，表明评估越准确。标准差反映了算法训练

过程中的稳定性。较小的标准差表示算法训练过程

稳定。

从图 8可以看出，改进后的TD3算法在多个关

键指标优于其他算法；首先，在训练时间方面，改

进后的算法为 2 186 s，体现了其较高的计算效率，

原因在于引入复合评分和注意力加权机制使 Critic
网络能够更精准地关注状态-动作对中的关键信息，

减少了在无关特征上的计算。其次，在过估计程度

方面，DDPG算法目标Q值的计算本质上是一个最

大化操作。当存在误差的情况下，这种操作会系统

性地放大被高估的Q值，导致偏差从目标值传回当

前值，并不断累积。TD3 算法存在两个独立的

Critic 网络。在计算目标 Q 值时，选取这两个网络

输出的最小值，减小了过估计程度；而本文所提算

法通过注意力权重，有区分地聚焦于与Q值估计最

相关的关键信息，进一步减少了过估计程度。关于

标准差方面，改进TD3算法的值最小，这主要归因

于动态感知策略。该策略结合了时间衰减和状态感

知项，在训练初期进行充分探索，在后期及状态不

确定性低时减少了不必要的随机扰动。最后，改进

TD3 在平均奖励方面达到了-61. 3，远超 TD3 的

-152. 6 和 DDPG 的-245. 2，这得益于其准确的价

值估计和更高效的策略搜索。综上所述，改进TD3
在计算效率、评价准确性、训练稳定性和策略优化

方面表现更出色，具备更强的实用潜力。

3. 4. 2　算法灵敏度分析

为验证算法参数设置的合理性，本文针对动态

探索噪声上下限开展灵敏度分析。考虑到农村微电

网优化运行具有明显的时序耦合特征，不同时段的

储能荷电状态、沼气可用量及购售电行为会对后续

调度结果产生持续影响，因此探索噪声范围将直接

影响智能体的长期决策能力与训练收敛质量。基于

此，分别对动态探索噪声范围下的训练表现进行对

比，结果如图9所示。

由图 9可知，不同动态探索噪声上下限组合对

算法训练过程具有较明显影响。虽然 3组参数下的

奖励值在训练后期均逐步趋于稳定，最终收敛水平

整体较为接近，但不同参数组合在训练前期的奖励

提升速度以及进入稳定区间的快慢方面仍存在较明

显差异。当 (σmax，σmin ) = (0. 3，0. 02 ) 时，算法在

前期能够较快摆脱低奖励状态，奖励值提升速度相

对更快，且中后期波动较小，整体收敛过程更为平

图9　不同动态探索噪声范围下智能体平均奖励值变化

Fig . 9　Changes in the average reward values of the agent 
under different dynamic exploration noise ranges
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稳；当 (σmax，σmin ) = (0. 4，0. 03) 时，算法同样能

够保持较平稳的收敛过程，但其奖励提升速度略慢

于 前 者 ， 进 入 稳 定 区 间 的 时 间 稍 晚 ； 当

(σmax，σmin ) = (0. 2，0. 01)时，由于噪声幅值偏小，

算法前期探索能力相对不足，奖励提升速度较慢，

进入稳定收敛区间所需训练轮次相对更多。综合来

看，(σmax，σmin ) = (0. 3，0. 02 ) 在保证训练稳定性

的同时具有更快的收敛速度，因此本文选取该组参

数作为动态探索噪声的最终设置。

3. 5　考虑有无沼气运行的效益分析

为了准确评估沼气发电在农村微电网中的综合

价值，本节采用改进TD3的农村微电网源网荷储优

化运行策略对有无沼气两种情景进行对比分析。图

10—11分别展示了有、无沼气方案各类能源占比，

表4综合对比了无沼气方案各类成本。

由表 4可知，燃料成本变化从 6 140. 67元降低

至 4 850. 50元，这主要是因为沼气作为廉价的可再

生燃料替代了部分价格较高的天然气。其次，设备

启停成本从 822. 35 元降低至 246. 89 元，这表明沼

气发电作为稳定可控的分布式电源，有效平抑了系

统的功率波动，减少了微型燃气轮机的频繁启停，

降低了操作成本。同时，当沼气发电机组投入运行

时，减少了向主网购电的需求，这导致了运维成本

增加和与主网交互的成本减少。尽管有沼气方案的

运维成本和与主网交互成本较高，但有沼气方案的

总运行成本为 14 526. 82 元，相较于无沼气方案降

低了 13. 84 %。由图 10—11可知，有沼气方案的可

再生能源占比高达 86. 8 %，而无沼气方案降则占

71. 5 %，两者相差 15. 3 %。这一差距直接体现了

沼气发电作为可再生能源的直接贡献。在有沼气方

案中，风光资源得以充分消纳，因为沼气与储能共

同为系统提供了必要的灵活调节能力。在无沼气方

案中，尽管风电与光伏的占比之和与有沼气方案相

近，但储能放电占比大幅提升至 14. 5 %。这表明

系统为了维持稳定，不得不更加依赖储能系统进行

深度调节，这不仅加大了储能的运行压力，也可能

导致在极端情况下产生“弃风弃光”现象。综上所

述，有沼气方案在农村微电网的实际运行中更具

潜力。

3. 6　不同方案的运行结果分析

为进一步验证本文所提优化运行策略的优越

性，将本文所提基于改进TD3的农村微电网源网荷

储优化运行策略（方案A）、文献［17］所提基于深度

强化学习的微电网运行优化方法（方案 B）、文献

［12］所提考虑源荷不确定性下微电网能量调度的深

度强化学习策略（方案 C）和文献［7］所提基于改进

白鲸优化算法的微电网优化调度策略（方案D）进行

对比。对比结果如图12所示。

根据图 12 的结果分析，本文提出的方案 A 在

运行经济性与可再生能源利用效率方面均表现出显

图10　有沼气方案各类能源占比

Fig.  10　Proportion of various energy sources of the scheme 
with biogas

图11　无沼气方案各类能源占比

Fig.  11　Proportion of various energy sources of he scheme 
without biogas

表4　有无沼气方案成本对比

Tab.  4　Cost comparison of schemes with and without biogas

元 

项目

燃料成本

与主网交互成本

运维成本

启停成本

总运行成本

有沼气方案

4 839. 50
5 620. 18
3 811. 25
246. 89

14 526. 82

无沼气方案

6 140. 67
6 883. 42
3 013. 19
822. 35

16 859. 67
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著优势。具体而言，方案 A 的系统总运行成本为

14 526. 82元，相较于方案B、C和D，分别降低了

13. 45 %、24. 59 %和 32. 70 %。在可再生能源利用

率方面，4 种方案的结果分别为 92. 6 %、89. 3、
84. 2 %和 78. 6 %，本文所提方案 A 分别较其他方

案提升了 3. 3 %、8. 4 %和 14. 0 %。上述性能差异

主要源于各算法在机制方面区别。方案D的改进白

鲸优化算法属于传统启发式优化方法，在处理高

维、动态变化的微电网运行状态时，存在计算复杂

度高、收敛速度慢的局限，容易陷入局部最优解。

方案C采用的DDPG算法，虽具备处理非线性与不

确定性问题的能力，但其 Critic 网络在 Q 值估计中

存在明显的过估计偏差，导致策略评估失准，运行

成本未能达到最优。方案B采用的TD3算法通过双

Critic 网络结构与目标策略平滑机制，有效抑制了

Q值过估计，但仍存在低估偏差，影响策略更新效

率，限制模型收敛至最优性能。方案A在方案B的

基础上进一步引入基于复合评分机制的注意力加权

Crtic网络与动态感知策略。复合评分和注意力加权

机制增强了网络对系统关键状态特征的感知与聚焦

能力，从而提升了Q值估计的准确性；动态感知策

略则通过动态调整探索强度，促进智能体在训练过

程中更高效地发掘高价值策略。综上所述，本文所

提出的基于改进TD3的源网荷储优化策略在运行经

济性、可再生能源消纳能力方面均具明显的优

越性。

4　结论

针对农村微电网的优化运行问题，本文构建了

包含沼气的农村微电网源网荷储优化运行模型，提

出了一种基于改进 TD3 的农村微电网优化运行策

略。通过算例分析验证了所提策略的有效性和优越

性，并得出以下结论。

1）沼气发电作为一种本地化、可调度的可再生

能源对系统优化运行效果显著。旺季时，沼气主要

发挥稳定支撑作用；淡季时，则主要承担关键时段

补偿与灵活调节功能，从而减少了系统对燃气轮机

的依赖。

2）相较于DDPG与TD3算法，本文所提出的改

进TD3算法在训练效率、评估准确性、收敛稳定性

等方面均表现出显著优势。

3）基于改进TD3的运行策略可以实现更优的农

村微电网源网荷储优化调度。相较于其他 3 种方

案，本文所提策略在系统总运行成本与可再生能源

利用率两方面均表现最优。

4）相较于无沼气方案，有沼气方案将系统的可

再生能源占比提升至 86. 8 %，使总运行成本降低

13. 77 %。

本文方法在实际应用中仍存在一定局限性。由

于农村微电网初期建设成本较高，且该方法对系统

感知与通信能力有一定要求，同时其收益主要体现

在运行优化和综合效益提升的长期过程中，因此更

适用于具备一定智能化基础和新能源开发条件的农

村场景。未来随着农村电力基础设施持续完善及智

能化运行体系不断发展，本文所提方法在典型农村

场景中具备良好的经济应用前景和推广潜力。
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