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مبتنی بـر یـادگیري    ذخیره انرژيهاي  بع تولید انرژي و سیستمها مشتمل بر منا اري ریزشبکهبرد ریزي بهره در این مقاله، برنامه :دهیچک

گیري مارکوف متشکل از چهارتـایی   تصمیم فرایندتقویتی عمیق ارائه شده است. با توجه به خاصیت پویایی مسئله، ابتدا در قالب یک 

منظـور یـادگیري    بهه است. سپس، الگوریتم گرادیان استراتژي قطعی عمیق بندي شد (حالت، اقدام، تابع احتمال انتقال و پاداش) فرمول

 روشیـک  برداري ارائه شده است. این الگـوریتم   هاي بهره برداري ریزشبکه با هدف کمینه کردن هزینه ریزي بهره برنامه استراتژي بهینۀ

صـورت   خوبی فضاي حالت و اقدام مسئله را بـه  واند بهت میکه  نقاد است- بر مبناي معماري عامل		و استراتژياز مدل، مستقل از  نیاز بی

 Qشده، نتـایج بـا الگـوریتم یـادگیري      منظور ارزیابی الگوریتم ارائه بهو بر چالش بزرگ بودن ابعاد مسئله غلبه کند.  سازي پیوسته مدل

ز جهـت  شـده را ا  راتژي قطعی عمیق ارائهتسازي، کارایی الگوریتم گرادیان اس عمیق و روش تحلیلی مقایسه شد. نتایج حاصل از شبیه

  .  کل نشان دادند همگرایی، زمان اجرا و هزینۀ

  .برداري ریزي بهره گیري مارکوف، برنامه تصمیم فرایندریزشبکه، گرادیان استراتژي قطعی عمیق، : يدیکل يها واژه

 * نویسنده مسئول



 3      ها مبتنی بر الگوریتم یادگیري تقویتی عمیق برداري ریزشبکه ریزي بهره برنامه 

  مقدمه .1

 ۀهـاي ذخیـر   با گسترش روزافزون منابع انرژي تجدیدپذیر و سیستم

 ــ انــرژي ــایین و متوســط، اهمیــت ب ــاژ پ کــارگیري  هدر ســطوح ولت

واقـع، یـک ریزشـبکه بـه      . دراسـت حـال افـزایش    در 1ها ریزشبکه

اي از بارهاي الکتریکی، منابع تولید انـرژي (تجدیدپـذیر و    مجموعه

شود که توانایی کار در  گفته می 2انرژي ۀذخیرهاي  فسیلی) و سیستم

سـتفاده از  ا. ]3ـ ـ1[ داردرا   بکه و منفصل از آندو حالت متصل به ش

هـاي توزیـع    ، شـبکه ]4[هاي مختلف مسکونی  ها در حوزه ریزشبکه

، منجر بـه بهبـود پارامترهـاي    ]7[ها  و کشتی ]6[، صنایع هوافضا ]5[

کیفیت توان، افزایش قابلیت اطمینان سیسـتم و توزیـع پایـدار تـوان     

هـاي   ها با چـالش  آن برداري بهره ریزي حال، برنامه  شده است. با این

هاي مربـوط بـه پارامترهـاي تصـادفی      قطعیت  مختلف از جمله عدم

(میزان بار الکتریکـی مصـرفی، میـزان تـوان تولیـدي منـابع انـرژي        

هــاي  سیســتم فقــدانتجدیدپــذیر، قیمــت بــازار بــرق و...) و    

  ست.رو هکننده با دقت با� روب بینی پیش

ــا  ــتا، تحقیق ــین راس ــۀت زدر هم ــادي در زمین ــه ی ــزي  برنام ری

 ـ ، با ارائۀ]8[ مرجع درها انجام شده است.  برداري ریزشبکه بهره ک ی

ــۀ   ــزان هزین ــرژي می ــدیریت ان ــتم م ــده   سیس ــایی و آ�ین ــاي  نه ه

ریزي دینـامیکی بـراي بارهـاي     محیطی ریزشبکه توسط برنامه زیست

هاي موجـود کمینـه    نظرگیري عدم قطعیت الکتریکی و گرمایی با در

 ـ ، ]9[ مرجع شده است. در هدفـه  چند ۀیک الگوریتم پخش بـار بهین

ارائـه   توزیـع  هاي موجود در شـبکۀ  ریزشبکهبهبود عملکرد  منظور به

 ـ  بهره ۀطور همزمان هزین به شده است که در آن کـل   ۀبـرداري، هزین

مختلـف   هـاي  شـین ولتـاژ   ۀشده و همچنین انحراف دامن انرژي تلف

بـرداري   تصادفی بهره ریزي برنامه ،]10[ در مرجعحداقل شده است. 

کننـدۀ انـرژي    هاي ذخیره پراکنده و سیستم مدت منابع تولیدات کوتاه

شـده   انـد. مـدل چندهدفـۀ ارائـه     ائه کـرده ها ار ریزشبکه در مجموعۀ

نویسـی خطـی    صـورت برنامـه   کاهش هزینـه و تلفـات بـه    منظور به

گوریتم ژنتیـک  نویسی و توسط ال فرمول 3شده با اعداد صحیح آمیخته

تحقـق   منظـور  بـه  ]11[ مرجـع  طـور مشـابه، در   بـه  حل شده است.

پارامترهاي غیرقطعی مربوط به قیمت بازار برق، میزان بار الکتریکـی  

اي  مرحلـه  مصرفی و شدت تابش خورشید، یک درخـت سـناریو دو  

  سازي شده است.  سناریو مدل nمتشکل از 

  سـازي عـدم   لمـد  منظـور  بـه بندي کلـی، تـاکنون    در یک جمع

هـا، انـواع    برداري ریزشـبکه  ریزي بهره هاي موجود در برنامه قطعیت

                                                 
1. Microgrid (MG) 

2. Energy Storage System (ESS) 
3. Mixed-Integer Linear Programming (MILP) 

سـازي   بهینـه  ،]13 و 12[ 4سـازي تصـادفی   ها از جملـه بهینـه   روش

ریزي تقریبـی   برنامه ،]16[ 6بین مدل کنترل پیش ،]15 و 14[ 5استوار

ارائه شده اسـت. در عمـل،    ]18[ 8سازي لیاپانوف و بهینه ]17[ 7پویا

سازي دارند که مـدل   هاي فوق در شرایطی قابلیت پیاده امی روشتم

بینی یـا توسـط    هاي پیش ادفی آن توسط مدلسیستم و متغیرهاي تص

درستی تخمین زده شـده باشـند. ایـن موضـوع      مقادیر مورد انتظار به

. در ۀ قبلـی اسـت  شـد  هـاي ارائـه   رین چالش مقا�ت و روشت اصلی

هـاي مبتنـی بـر داده را     روش 9تقـویتی هاي یادگیري  مقابل، الگوریتم

 دهنـد  هـاي تصـادفی ارائـه مـی     بدون نیاز به مدل سیستم و مشخصه

بـرداري،   ریزي بهره ا توجه به خاصیت دینامیکی مسائل برنامه. ب]19[

 10گیـري مــارکوف  هاي تصــمیمفراینـد هـا را در قالــب   تــوان آن مـی 

 تقویتی که ريیادگی هاي الگوریتمد که در همین راستا بندي کر فرمول

 عنوان تحت معمو�ً کنند، می استفاده پویا نویسی برنامه هاي روش از

برطـرف   منظـور  بـه  .شـوند  می مدل مارکف گیري تصمیم فرایندیک 

 د بزرگ و همچنین فضاي حالـت پیوسـتۀ  دن چالش مسائل با ابعاکر

، تـابع  12عصـبی عمیـق   ۀکارگیري شـبک  هبا ب 11ها، یادگیري عمیق آن

   .]20[زند  میسائل را تخمین این م 13ارزش

تقـویتی بـراي    یـادگیري  تطبیقـی  رویکـرد  یـک  ]21[ مرجع در

 عامـل  صـورت  بـه  ها که ریزشبکهبرداري مجموعه  ریزي بهره برنامه

 رویکـرد  دو مقاله تلفیق این شده است. در ارائه ،اند شده مدل محور

تقویتی توسـط اسـتنتاج فـازي     یادگیري در 14برداري و بهره اکتشاف

 پـارامتر  و تنظـیم  گیـري  تصمیم انجام شده است. بدین منظور براي

 اسـتفاده  صورت تطبیقی عامل به هر تولیدي توان اساس بر یادگیري

    .شود می

 ۀمـدیریت انـرژي ریزشـبک    سیسـتم  ]22[ مرجع طور مشابه، در به

 ۀهـاي ذخیـر   برداري سیسـتم  ریزي بهره برنامه منظور بههوشمند کشتی 

 Qخورشـیدي بـا اسـتفاده از الگـوریتم یـادگیري       هـاي  انرژي و پنـل 

 ـ ]24[و  ]23[ عمراج ـ همچنـین در ارائه شده است.  15عمیق ترتیـب   هب

خـانگی و یـک سیسـتم     بـرداري از ریزشـبکۀ   ریزي بهـره  نامهبر مسئلۀ

سـازي و   مـدل  منظـور  بهباتري ارائه شده است. - خورشیدي ترکیبی پنل

                                                 
4. Stochastic Optimization (SO) 
5. Robust Optimization (RO) 
6. Model Predictive Control (MPC) 
7. Approximate Dynamic Programming (ADP) 
8. Lyapunov Optimization 
9. Reinforcement Learning (RL) 
10. Markov Decision Process (MDP) 
11. Deep Learning (DL)  
12. Deep Neural Network (DNN) 
13. Value function 
14. Exploration and exploitation  
15. Deep Q-Learning (DQL) 
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حالـت   عمیـق در دو  Qدگیري شده، الگوریتم یا بیان سازي مسئلۀ بهینه

این الگـوریتم  است که  گفتنیچندعاملی ارائه شده است. عاملی و  تک

خـوبی فضـاي حالـت پیوسـته      باشد که به نیاز از مدل می وش بییک ر

سازي و بر چالش بزرگ بودن ابعـاد مسـئله غلبـه کـرده      مسئله را مدل

یـق،  عم Qهاي مبتنی بر یـادگیري   است. در مقابل، ضعف اصلی روش

کـه در   استصورت پیوسته  هفضاي اقدام ب سازي مدلها در  آن ناتوانی

  .  برداري وجود دارد ریزي بهره عالم واقعیت در مسائل برنامه

رفـع چـالش پیوسـتگی     منظـور  بـه در این مقاله  در همین راستا

توسـط الگـوریتم     بـرداري ریزشـبکه   ریزي بهـره  فضاي اقدام، برنامه

 2محـور  که یک الگـوریتم اسـتراتژي   1عمیق گرادیان استراتژي قطعی

  باشد، ارائه شده است. می

  :استهاي اصلی مقاله به شرح زیر  نوآوري

 در قالب   برداري ریزشبکه ریزي بهره برنامه بندي مسئلۀ فرمول

 ؛گیري مارکوف تصمیم فرایند

 الگوریتم  ۀارائDDPG اي از یادگیري تقویتی عمیق)  (نسخه

پیوسته با  صورت بهاي اقدام مسئله فض سازي مدل منظور به

 .هاي موجود درنظرگیري عدم قطعیت

 ۀنویســی مســئل سیســتم و فرمــول ســازي مــدلدر بخــش دوم، 

برداري ریزشبکه ارائه شده است. بخـش سـوم ایـن     ریزي بهره برنامه

گیـري مـارکوف را    تصـمیم  فرایندمسئله بر اساس  سازي مدلمقاله، 

لگوریتم پیشـنهادي ایـن مقالـه ارائـه     کند. در بخش چهارم، ا بیان می

ه بررسـی شـد  سازي و تحلیل نتایج  شده است. در بخش پنجم، شبیه

  گیري مقاله ارائه شده است.  است. در پایان، نتیجه

 نویسی مسئله سیستم و فرمول سازي مدل  .2

برداري در دو حالـت متصـل بـه شـبکه و      یک ریزشبکه با قابلیت بهره

هـاي   اي از بارهـاي الکتریکـی، پنـل    عـه که شامل مجمو ،منفصل از آن

باشـد،   انـرژي مـی   ۀهاي ذخیـر  و سیستم 4 ها ، میکروتوربین3خورشیدي

بـرداري   ریزي بهره گرفته شده است. برنامه نظر در )1( شکل صورت به

,...,1}زمـانی (  بـازۀ  Tاین ریزشبکه به تعداد  }t T   تقسـیم شـده (

  است.  

  مدل میکروتوربین .1.2

میکروتـــــوربین Mفـــــرض شـــــده اســـــت کـــــه تعـــــداد 

1 2( , ,..., )MMT MT MT نظـر قـرار داده شـده     مورد ۀدر ریزشبک

                                                 
1. Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) 
2. Policy-based 
3. Photovoltaic (PV) 
4. Micro Turbine (MT) 

ــی   ــوان خروجــ ــت. تــ ــوربین mاســ ــین میکروتــ mMTامــ
tP 

{1,..., }m M  ) زمانی  ۀ) در باز1باید از رابطۀt  .پیروي کند  

)1(  
maxmin , {1,..., },m m mMT MT MT

tP P P  m M    

minکه در آن،
mMTP وmax

mMTP ترتیب حداقل و حداکثر توان مجاز  به

  .   استام m توربینوتولیدي توسط میکر

 ام با استفاده از تـابع درجـۀ  mبرداري میکروتوربین  بهره ۀهزین

  شود.  ) محاسبه می2( ۀدوم در رابط

)2(  
2( ) ,

{1, ..., },

m m mM T M T M T
t m t m t mC a P b P c  

m M

  

 
 

, که در آن،  ,m m ma  b cند. ۀ میکروتوربین هستضرایب هزین  

  انرژي مدل سیستم ذخیرۀ .2.2

شده در ایـن   گرفته نظر انرژي در ۀ ) سیستم ذخیر8(تا  )3روابط (

، یـون اسـت  -هـاي لیتیـوم   مجموعـه بـاتري   صـورت  بهمقاله را که 

  کنند. می سازي مدل

  
  ریزشبکه: ساختار سیستم )1(شکل 

  

)3(  
maxmin ,e e e eeESS ch ch chESS

t t tP U P P U   

)4(  
maxmin ,e e e eeESS dch dch dchESS

t t tP U P P U   

)5(  
1 , 1,

e

ee

e

dch
chche e t

t t t dch

P
E E P        t


      

)6(  0,einite
tE E   , t   

)7(  
m in m ax ,e e e

tE E E   

)8(  1,e ech dch
t tU U   

e/هـا،   که در آن  ech dch
t tP P  وe

tE  رژ ترتیـب تـوان شارژ/دشـا    بـه

ند. ام هسـت tام در زمـان  eشده در باتري  ها و میزان انرژي ذخیره باتري

/e ech dch     بـــازده شارژ/دشـــارژ بـــاتريe ،امmin max/e eE E

انرژي اولیۀ  einitEام و eحداقل/حداکثر انرژي قابل ذخیره در باتري 

ترتیـب محـدودیت میـزان تـوان      ) به4) و (3رابطۀ ( .شده است ذخیره

) میـزان  5کند. رابطـۀ (  ام را تعیین میtها در زمان  شارژ و دشارژ باتري

را بیـان    ) محـدودیت آن 7( و رابطـۀ  امeشـده در بـاتري    انرژي ذخیره

 ) نیــز از شــارژ و دشــارژ شــدن همزمــان بــاتري8( کننــد. رابطــۀ مــی

     کند.   جلوگیري می



 5      ها مبتنی بر الگوریتم یادگیري تقویتی عمیق برداري ریزشبکه ریزي بهره برنامه 

  ع بالإدستشبکۀ توزیمدل  .3.2

توانـد در دو حالـت    مـی نظـر   مـورد  طور که بیان شد، ریزشبکۀ همان

توانـد تـوان    می متصل به شبکۀ توزیع و منفصل از آن عمل کند؛ یعنی

 فروشی بفروشد یـا کمبـود تـوان    افی تولیدي خود را به بازار عمدهاض

ن فروشی خریـداري نمایـد. میـزان تـوا     مدهمورد نیاز خود را از بازار ع

) 10(تـا   )9توزیـع توسـط روابـط (    قابل مبادله بین ریزشبکه و شـبکۀ 

  شود.   محدود می

)9(  
max0 , ,G G G

t tP P P    

)10(  . 0,G G
t tP P    

Gکه در آن، 
tP   وG

tP  شده از و  توان خریداري ترتیب میزان به

 اسـت. رابطـۀ  فروشی توسـط ریزشـبکه    شده به بازار عمده فروخته

زشبکه در یک زمـان مشـخص هـم    شود که ری ) مانع از آن می10(

  توان و هم خریدار آن باشد.  فروشندۀ

  قید تعادل توان  .4.2

 t) در زمـان  11مین پایدار انرژي، باید قید تعـادل تـوان (  تأ منظور به

  ر باشد. برقرا

)11(  

( )e em

p

dch chM T
t t t

m e

PV G G L
t t t t

p

P P P

P P P P 

  

  

 


 

pPVکه در آن،
tP  خورشـیدي   میزان توان تولیدي پنـلp ام وL

tP

  . استام tمجموع بار الکتریکی مصرفی ریزشبکه در زمان 

  تابع هدف  .5.2

شـبکه،  هـاي ریز  صورت مجموع هزینـه  در این مقاله، تابع هدف به

  )، در نظر گرفته شده است. 12( شده در رابطۀ داده نشان

)12(  cos

1

),(
T

M T ESS G
t t t t

t

F M in  C C C


    

. جملـه اول مربـوط   استاین تابع هدف شامل سه بخش هزینه 

قابـل  ) 2کـه توسـط (   هاسـت  بـرداري میکروتـوربین   رهبه هزینه به ـ

 ـ بهـره  )، مربوط به هزینۀ12محاسبه است. جمله دوم رابطۀ ( ، رداريب

  ) ارائه شده است. 13ست که در (ها تعمیر و نگهداري باتري

)13(   ,e ee dch chES SES S
t t t

e

C P P   

  بـرداري از بـاتري   تعمیر و نگهداري و بهـره  ۀهزین eESSکه در آن 

e استام  .  

فروش) تبادل (خریـدو  ۀ) مربوط به هزین12( سوم در رابطۀ جملۀ

) 14باشد کـه توسـط (   فروشی می بازار برق عمدهتوان بین ریزشبکه و 

  قابل محاسبه است.  

)14(  ( ),G G G G G
t t t t t

e

C P P       

Gکه در آن، 
t
 وG

t
 ترتیب قیمت خرید توان از بازار بـرق   به

  ام است. tو قیمت فروش توان به آن در زمان  فروشی عمده

  گیري مارکوف تصمیم فرایندبر اساس  سازي مدل  .3

بـرداري،   ریـزي بهـره   با توجه به خاصـیت دینـامیکی مسـائل برنامـه    

 گیــري مــارکوف تصــمیم فراینــدهــا را در قالــب یــک  تــوان آن مــی

. در همـین  قویتی استیادگیري ت کرد که منطبق بر نظریۀ سازي مدل

ts 2، حالت محیط1ام، ابتدا عاملtراستا، در زمان  S   را دریافـت

3و اقدام کند می
ta A دهد. سپس، حالـت محـیط بـا     را انجام می

)1توجه به تابع احتمال انتقال حالـت  | , )t t tP s s a     کـه منجـر بـه

1 4پاداش ( , )t t tR r s a  1شود، به حالت جدیـد   میts    منتقـل

مـارکوفی را در قالـب    فراینـد تـوان ایـن    شود. در حالت کلی می می

)چهارتایی  , , , )S A P r این بخش، این چهار  تعریف کرد. در ادامۀ

  شوند.  شده بررسی می با توجه به سیستم ریزشبکۀ ارائه جزء

 حالت  . 1.3

)، فضـاي  14(تـا   )1شده در ( برداري ارائه ریزي بهره براي مسئلۀ برنامه

  . است) 15( صورت به tحالت در زمان 

)15(  
1

23 23 23

1
1 1

( ,..., , , ..., , , ..., ,

, ..., , , ..., ), ,p

L L G G G G
t t t t t t t

PVPV e
t t t t t

s P P

        P P E E   s S

      
  

 





 

ریزي، قیمت  ت برنامهساع 24که شامل میزان بار الکتریکی مصرفی در 

فروشی در طـول روز،   شده به بازار عمده شده از/فروخته برق خریداري

انـرژي  و میـزان   tهاي خورشـیدي در زمـان    میزان توان خروجی پنل

  .  انرژي در بازۀ زمانی قبلی استهاي  شده در سیستم ذخیره

 اقدام . 2.3

 طوري و است برخوردارسزایی ها از اهمیت ب کنش همجموع تعریف

هـاي   کل در تمـامی حالـت   باعث کاهش هزینۀ که شود تعریف باید

  شود: صورت زیر تعریف می به taسیستم شود. حالت

)16(  
1 1

1

( ,..., , , , ,..., ,

,..., ), ( ).

em

e

chMT MT chG G
t t t t t t t

dchdch
t t t t

a P P P P P

        P P  a A s

 


 

شود فضاي اقدام این مسـئله پیوسـته    طور که م�حظه می همان

لگـوریتم مناسـب ایـن    یـک ا  ه در این مقاله در ادامه با ارائـۀ ک است

  د. شو چالش رفع می

                                                 
1. Agent 
2. State 
3. Action 
4. Reward 
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 تابع احتمال انتقال. 3.3

)با توجه به زوج  , )t ts a  در زمانtل انتقـال  تـابع احتمـا  کمک  ام، به

1ts)، حالت بعدي ریزشبکه به 17( حالت در رابطۀ  شود.    منتقل می  

)17(  1 1 1

1 1 1

( | , ) ( | ). ( | ).

( | ). ( | ). ( | , ),

L L PV PV
t t t t t t t

G G G G
t t t t t t t

P s s a P P P P P P

P P P E E a   

  

   
  

  

ــه در آن، ــره    ک ــرژي ذخی ــال ان ــال انتق ــابع احتم ــاتري   ت ــده در ب ش

1( | , )t t tP E E a ) کـه تـابع    ) قابل محاسبه است. درحالی5توسط

خورشــیدي   نتقــال مربــوط بــه تــوان خروجــی پنــل     احتمــال ا

1( | )PV PV
t tP P P1شده با بازار بـرق   ، توان مبادله( | )G G

t tP   
 

)1و  | )G G
t tP   
  1و میزان بار الکتریکی مصرفی( | )L L

t tP P P 

رس نیسـتند. در  تها، در دس ـ با توجه به وجود پارامترهاي نایقینی در آن

  نیاز از مدل این چالش برطرف شده است.     الگوریتم بی این مقاله با ارائۀ

  تابع پاداش.4.3

) با 12شده در ( صورت تابع هدف ارائه در این مقاله، تابع پاداش به

  نظر گرفته شده است.  ع�مت منفی در

)18(  ( , a ) ( ).M T ES S G
t t t t tr s C C C     

حالـت   از انتقال جۀینت در آمده دست هب پاداش مقدارمرحله،  در هر

ts  1به حالت جدیدts  از طریق اتخاذ اقدام ta آید.   دست می  به  

  1ضریب تنزیل. 5.3

[0,1]ضریب تنزیل  اي لحظـه  پـاداش  ثیرتـأ  میزان( 0) در 

) تجمعی پاداش 1) آن شدن کراندار سبب و کرده مشخص را 

تـر باشـد،    چقدر مقدار ضریب تنزیل به صفر نزدیـک هر .شده است

مقابـل مقـادیر نزدیـک بـه یـک،       اي مدنظر بـوده، و در  پاداش لحظه

 .  استپاداش در آینده  ۀکنند بیان

   نیاز از مدل برداري بی ریزي بهره الگوریتم برنامه .4

شـده بـر    سـازي  مـدل بـرداري   ریزي بهره برنامه حل مسئلۀ منظور به

 DDPG، الگوریتم 3 گیري مارکوف در بخش تصمیم فراینداساس 

طراحی شده است. در این بخش،  2مبتنی بر یادگیري تقویتی عمیق

 ،امـه سـپس در اد  وابتدا اصول اساسی یادگیري تقویتی عمیق ارائه 

  طراحی شده است.   DDPGالگوریتم 

  یادگیري تقویتی عمیق. 1.4

 از ماشـین  هـاي یـادگیري   روش از یکـی عنـوان   بـه  تقـویتی  یادگیري

 بـر بـه همـین دلیـل      واسـت  گرفتـه   الهـام  رفتـارگرایی  شناسی روان

                                                 
1. Discount factor 
2. Deep Reinforcement Learning (DRL) 

 انجـام  پاداش حداکثر نمودن براي باید عامل که دارد تمرکز رفتارهایی

 بهتـر  رفتار انتخاب منظور به روش یادگیري یک یتقویت یادگیري .دهد

 اینکه نیاز باشـد تـا عامـل نحـوۀ     بدون است تنبیه و پاداش توجه به با

  . ]25[بداند عمل را  انجام

 قبل از عامل اقدام نوع تقویتی، یادگیري هاي مبتنی بر الگوریتم در

 خطـا  و سـعی اسـاس   بـر  جـو و جست با عامل بلکه شود، نمی تعیین

اي  گونه هب ؛آورد دست به را پاداش بیشترین که کند دنبال می را يرفتار

 بلندمـدت  در مقایسـه بـا   مدت کوتاه سود بیشتر در که اولویت کسب

 رویکرد دو همواره بیشتر پاداش به رسیدن براي همین راستا در .است

و رویکـرد   3مندانـه (حریصـانه)   : رویکـرد بهـره  شـود  دنبال مـی  اصلی

شده،  هاي ارائه هاي اصلی الگوریتم الش. یکی از چ4اکتشافی (تصادفی)

 طـور  . همـان ]26[ است فوق رویکرد دو ترکیب با تعادل یک تشکیل

اساس تعامل بـا محـیط    که در بخش قبل بیان شد، یادگیري تقویتی بر

  .  گیري مارکوف است هاي تصمیمفرایندگیرد که منطبق بر  شکل می

ــان  ــدام مناســب tدر زم ــر ta، انتخــاب اق ــتراتژي ب  5اســاس اس

1( ,..., )T   صــورت بــه( )t t ta s شــود.  مشــخص مــی

عبارت دیگر، روشی براي نگاشت حالـت عامـل بـه اقـدام مناسـب       به

اب مناسب اقـدام بـا هـدف بیشـینه کـردن      . در همین راستا، انتخاست

  شود. ) محاسبه می19( تناهی طبق رابطۀنام ها در بازۀ مجموع پاداش

)19(  ( , ).t i t i i i

i t

R r s a






   

-، تـابع ارزش tاقدام در زمان -اختیار داشتن زوج حالت با در

  شود. ) محاسبه می20( طبق رابطۀ Qاصط�ح تابع  یا به 6اقدام

)20(  ( , ) [ | , ].t t t t tQ s a R s a   

عمیـق،   Qادگیري بر ی ـهاي مبتنی  کارگیري الگوریتم هبا ب تازگی به

خوبی فضـاي حالـت پیوسـته     بزرگ بودن ابعاد مسئله رفع و به چالش

) با کمینه 21( ۀشده است. به همین منظور، طبق رابط سازي مدلمسئله 

   .]27[شوند  میعصبی عمیق بهینه  ۀکردن تابع تلفات، پارامترهاي شبک

)21(  
'

2
1( max ( , ') ( , ))( ) .

a
t t t tr Q s a Q s aL     

ریــزي  اي حالــت و اقــدام در مســائل برنامــهفضــ اســت فتنــیگ

هاي  که الگوریتمدر صورتی ند هستعی، پیوسته اري در عالم واقبرد بهره

 صـورت  بهفضاي اقدام  سازي مدلعمیق، توانایی  Qمبتنی بر یادگیري 

قابــل  DDPGین منظــور در ادامــه، الگــوریتم دپیوســته را ندارنــد. بــ

حل ایـن   منظور بهها  اري ریزشبکهبرد ریزي بهره روي برنامهسازي  پیاده

  شود.  چالش ارائه می

                                                 
3. Exploiting (Greedy)  
4. Exploring (Random) 
5. Policy 
6. Action-Value function 
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 DDPGشده: الگوریتم  حل ارائه  راه. 2.4

بر 		و استراتژياز مدل، مستقل از  نیاز بی روشیک  DDPGالگوریتم 

، مسـائل که روش مواجهه آن بـا   باشد می 1نقاد- عاملمبناي معماري 

 . و پیوسـته اسـت  ابعاد با� اقدام بادر فضاي  هایی استراتژيیادگیري 

نقـاد و گرادیـان اسـتراتژي    - در واقع، این روش دو معمـاري عامـل  

کنـد. در   عمیق استفاده می Qاز تئوري شبکه  را ترکیب کرده، 2قطعی

عصبی عمیق با ساختار  ۀشبک و دو مجموعۀ 3این راستا، بافر بازپخش

روزرسـانی   یکسان و پارامترهاي متفاوت را که در عامـل و نقـاد بـه   

 Qو tگیرد. به همین منظور، ضرایب وزنی کار می  شوند، به می

  گرفته شده است.  نظر عصبی عمیق در براي دو شبکۀ

)1ابتدا، براي تعیین استراتژي متغیر بـا زمـان   ,..., )T   ،T-1 

شبکه عامل  
1

1
( | )t

T

t
t

s  



جاي تنها  شود تا به آموزش داده می 

یک شبکه عامل، تابع استراتژي   1

1
( )

T
t t

s



        تخمین زده شود.   

حـل چــالش ناپایـداري مسـئله و دسـتیابی بــه      منظـور  بـه سـپس  

کـه   شـده اسـت  استفاده  4تر، از روش استنتاج معکوس همگرایی سریع

   ف (شـروع از مرحلـۀ  ارکوگیـري م ـ  تصـمیم  فرایند مرحلۀ T-1در آن 

T-1  ود. ش ـ  نظر گرفته می در 1معکوس تا مرحلۀ  صورت بهو ادامه آن

}زمـانی   ۀ آموزش، براي هر پلۀدر مرحل 1,...,1}t T   الگـوریتم ،

DDPG     اعمال شده است تـا اسـتراتژي قطعـی( | )t
t t ta s   

)اقدام - مربوط به عامل و تابع ارزش , | )Q
t tQ s a    مربوط به نقـاد

شـوند، و عامـل و    دست آیند. سپس، ضرایب وزنی عامل ذخیره می  به

,'عنوان عامل و نقاد هدف ( ، بهtشده در زمان  نقاد آموزش دیده 'Q 

  .  شوند استفاده می t-1زمانی قبلی، یعنی  ) براي پلۀ

   شود: ) محاسبه می22( شبکۀ عامل با استفاده از رابطۀ

)22(  , ( )

1
( , | ) | .

( | ) | .

Q
a s s a s

s

J Q s a
N

                       s












 

   



  

 است. رابطـۀ یک مقدار تصادفی براي رویکرد اکتشافی  Nکه در آن، 

بخش اول آن مربـوط بـه نقـاد     :فوق از دو بخش تشکیل شده است

اقدام، میزان انطباق اقـدام  - باشد که با محاسبه گرادیان تابع ارزش می

دهـد؛ بخـش دوم    ام را نشان مـی اقد- ارزشتر  عامل به مقادیر بزرگ

کـه در آن گرادیـان تـابع اسـتراتژي محاسـبه       اسـت مربوط به عامل 

ست که عامل چگونه با تغییر پـارامتر  ا شود. مفهوم این بخش این می

  نظر را انجام دهد.  تواند اقدام مورد می tخود

                                                 
1. Actor-Critic 
2. Deterministic policy gradient 
3. Replay buffer 
4. Backward induction 

  شود:   روزرسانی می ) به24(و  )23( ۀنقاد با استفاده از رابط ۀشبک

)23(  21
( ' )L r Q Q

N
    

)24(  '
''( ', '( ' | ) | )Qy r Q s s 


     

، 5سازي خطاي تفاوت زمانی کند که با کمینه ) بیان می23( رابطۀ

در ضـمن   .]28[کـرد  روزرسانی  نقاد را به ۀتوان پارامترهاي شبک می

   شوند. ) محاسبه می24نیز توسط ( yمقادیر هدف 

حل یک دوره  منظور بههمواره  DDPGدقت شود که الگوریتم 

ه هر مرتبه آمـوزش مشـتمل بـر    شود ک مارکوف استفاده می فراینداز 

باشد و در آن فقـط بـراي پلـۀ زمـانی اول نیـاز بـه        انی میزم دو پلۀ

  عامل و نقاد است.    آموزش شبکۀ

ور ط ـ به 1در الگوریتم  DDPGآموزش  فرایندکد مربوط به  شبه

  خ�صه آورده شده است. 

  شده ارائه DDPGکد  شبه: 1الگوریتم   

0عامــل  ۀ شــبکۀمقــداردهی اولیــ  1 , ( | )t t
t s       و

0نقاد  شبکۀ , ( , | )QQ QQ s a    

  'و Q'هدف  مقداردهی اولیۀ شبکۀ  2

1t,...,1 براي  3 T  انجام بده :  

  شروع بافر بازپخش  4

 Nدرنظرگیري یک مقدار تصادفی براي   5

e,...,1آموزش  مرتبۀ براي  6 E انجام بده : 

eحالت   7
ts را دریافت کن  

8  
eبا توجه به اسـتراتژي فعلـی، اقـدام مناسـب     

ta  را

  انتخاب کن

9  
eپاداش

tr ـ  کـن و سـپس حالـت جدیـد      ترا دریاف

1
e
ts  را مشاهده کن  

)1چهارتایی   10 , , , )e e e e
t t t ts a r s  را در بافر ذخیره کن  

1t اگر  11 T   ،آنگاههست  

12  
1 1( , ( ))t t T t ty r r s ss     

  صورت این غیر در  13

14  '
'

1 1'( , '( | ) | )Qt t t ty r Q s s 


      

  پایان  15

16  

ــبکۀ     ــات، ش ــابع تلف ــردن ت ــه ک ــا کمین ــاد را  ب نق

  روزرسانی کن: به

 1
( ( , | ))Q

t t tL y Q s a
N

    

روزرسانی کن:  عامل را به شبکۀ  17

, ( )

1
( , | ) | ( | ) |Q

a s s a s sJ Q s a s
N

 


 
        

  پایان  18

  روزرسانی کن هدف را به ۀشبک  19

  انپای  20

                                                 
5. Temporal difference error  
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  سازي و تحلیل نتایج شبیه .5

سـپس نتـایج    ،اسـت  شـده در این بخش ابتدا مورد مطالعـه معرفـی   

  شوند.  با یکدیگر مقایسه می ،شده سازي ارائه و تحلیل حاصل از شبیه

  مورد مطالعه   .1.5

 واقـع در شـمال   ]Ergon Energy ]29واقعـی   ریزشبکۀ ،در این مقاله

، ]30[ 1یکسـان از نـوع ردکـس   هاي  باتريغربی کوئینزلند، مشتمل بر 

 2 هـاي  کیلـووات و میکروتـوربین   500هاي خورشیدي با ظرفیت  پنل

نظر گرفته شده اسـت کـه قابلیـت     عنوان مورد مطالعه در مگاواتی به

ع با�دست را دارد. اط�عات یک سـال مربـوط   شبکۀ توزیاتصال به 

به میزان شدت تابش خورشید و بـار الکتریکـی مصـرفی ریزشـبکه     

ات مربـوط بـه   شده است. اط�ع ـ استخراج ]32[و  ]31[ترتیب از  به

عنوان مجموعه آموزش و اط�عات مربـوط بـه    روز اول هرماه به 21

نظر گرفته شده است.  عنوان مجموعه تست در مانده به روزهاي باقی

زش و آمـو  روز براي مجموعـۀ  252ساعته  عات یکمجموع، اط�در

شـود. جزئیـات    تست اسـتفاده مـی   عنوان مجموعۀ روز سال به 114

 )1(هـا در جـدول    مربوط به پارامترهاي منابع تولید پراکنده و باتري

نیــاز بــراي  در ضــمن، پارامترهــاي مــورد. ]22[ ارائــه شــده اســت

  آورده شده است.   )2(در جدول  DDPGسازي الگوریتم  پیاده

سـازي   پیـاده  13/1نسـخۀ   Tensorflowشـده در   الگوریتم ارائه

  سازي شده است.  شبیه 8/6/3 افزار پایتون نسخۀ و در محیط نرمشده 

  ]22[ ها : مشخصات مربوط به منابع تولید پراکنده و باتري)1(جدول 

MT min
mMTP  max

mMTP  

 هاMT ۀضرایب هزین

ma  mb  mc  

٠  ٢ ٠۵/٠  ۶  ١٠٠  

ESS  min
eESSP  max

eESSP  min
eE  max

eE  /e ech dch   

١  ٠  ۵/٩٢/٠  ٢  ٠  

 ]DDPG ]33سازي الگوریتم  : پارامترهاي مربوط به پیاده)2(جدول 

  مقدار  پارامتر

 ۴-١٠  عامل نرخ یادگیري شبکۀ

  ۵-١٠  نقاد ۀنرخ یادگیري شبک

  ٢٠٠٠٠  سایز بافر بازپخش

  ٩٩/٠ نرخ رویکرد اکتشافی

 ٩۶/٠  نرخ تنزیل 

  سازي     نتایج شبیه .2.5

 نظـر  روز مـورد  252سـاعته   یـک ابتدا عامل با توجه بـه اط�عـات   

بهینه را انجام داد. ارزیـابی   ریزي شود تا بتوان برنامه آموزش دیده می

نشـان داده   )2(شده در شکل  ارائه DDPGپاداش تجمعی الگوریتم 

                                                 
1. REDOX 

مرتبه آمـوزش،   2000شود، تا  طور که م�حظه می شده است. همان

تصادفی انتخاب شـده اسـت. سـپس     صورت بهاقدام از فضاي اقدام 

ه در بافر بازپخش آموزش دیده شد ره�عات ذخیعامل با توجه به اط

و در نتیجه پاداش تجمعی با نوسان انـدك بـه صـفر نزدیـک شـده      

آمیز استراتژي قطعـی   است. این اقدام بهینه منجر به یادگیري موفقیت

  شود.  نشان داده می )3(شده است که در شکل  DDPGالگوریتم 

ارائه شده، نتایج  DDPGارزیابی الگوریتم  منظور بهدر این مقاله 

و روش تحلیلی مقایسه  DQNگوریتم سازي با ال حاصل از شبیه

 DDPGبیان شد، فضاي اقدام در  تر پیشطور که  شده است. همان

هاي  در بازه DQNکه این فضا براي الگوریتم  پیوسته است، درحالی

 سازي شده است. گسسته 1/0

  
 آموزش  فرایند: پاداش تجمعی در حین )2(شکل 

  
  : منحنی تعداد دفعات تکرار اقدام )3(شکل 

 

 و DQNهمگرایـی سـه الگـوریتم تحلیلـی،      فرایند، )4( در شکل

DDPG اسـت. همـان    از منظر پاداش تجمعی با یکدیگر مقایسه شده 

بـه مقـادیر بهینـه     DDPGروش تحلیلـی و   ،شود طور که م�حظه می

حتی در تکرارهـاي زیـاد    DQNکه الگوریتم  شوند، درحالی همگرا می

 )3(طور که در جدول  گرا شود. همانتواند هم نیز نوسانی بوده و نمی

ترتیـب   به DDPGو  DQNهاي تحلیلی،  نشان داده شده است، روش

 26تکـرار و زمـان اجـرا     3900دقیقه،  7/1تکرار و زمان اجرا  600در 



 9      ها مبتنی بر الگوریتم یادگیري تقویتی عمیق برداري ریزشبکه ریزي بهره برنامه 

شـوند. م�حظـه    دقیقه همگرا می 8تکرار و زمان اجرا  3300دقیقه، و 

  .زیاد استبسیار  DQNشود که زمان اجرا براي الگوریتم  می

  

  

  
تحلیلی،   : منحنی همگرایی پاداش تجمعی براي روش)4(شکل 

DQN  وDDPG    

  

 DDPGو  DQNهاي تحلیلی،  الگوریتم : مقایسۀ)3(جدول 

  الگوریتم
تعداد کل 

  تکرار

تکرار 

  همگرایی

کل  ۀهزین

  (د�ر)

زمان اجرا 

  (دقیقه)

  7/1  38552  600  2000  تحلیلی

DQN 4000  3900  49720  26  

DDPG  20000  3300  37904  8  

ارائـه شـده اسـت، هزینـۀ کـل       )3(طور کـه در جـدول    همان

گر و روش تحلیلـی بـه یکـدی    DDPGشده توسط الگوریتم  محاسبه

نسبت به  DQNشده توسط الگوریتم  نزدیک بوده، اما مقدار محاسبه

سـازي   باشد که علت اصـلی آن گسسـته   بیشتر می %30 ها حدوداً آن

  یادگیري است. فرایندروز خطاي بیشتر در فضاي اقدام و ب

قـوت   هـاي قبلـی بیـان شـد، نقطـۀ      کـه در بخـش  طـور   همان

نسـبت   DDPGهاي مبتنی بر یادگیري تقویتی عمیق همچون  روش

کـه در   درحـالی  هاست، نیاز از مدل بودن آن یهاي تحلیلی، ب به روش

ر هاي مبتنی بر یادگیري تقویتی نیاز بـه صـرف زمـان بیشـت     الگوریتم

برداري  ریزي بهره برنامه سازي ، روند بهینهیادگیري است فرایند براي

زمان خیلی کم (چند ثانیه) قابل پردازش اسـت. بـه همـین     در مدت

ها قابلیت استفاده در کاربردهاي زمـان واقعـی را    علت، این الگوریتم

نسـبت بـه    DDPGدر ضمن، زمان اجرا برنامه در الگـوریتم   دارند.

کـه علـت اصـلی آن اسـتفاده از     کاهش پیدا کـرده   DQNالگوریتم 

  . است DDPGنقاد در الگوریتم - معماري عامل

شده با بـازار   برداري میزان توان مبادله ي بهرهریز برنامه )5(شکل 

هـاي   نـل هـا، پ  فروشی و منابع انـرژي گسـترده (میکروتـوربین    عمده

 ـ  دهـد.   انرژي) را نشـان مـی   خورشیدي و منابع ذخیرۀ ه بـا توجـه ب

ها با قیمت بـرق بـازار    تولید توان توسط میکروتوربین مقایسۀ هزینۀ

شـود کـه در    هـاي مختلـف، م�حظـه مـی     فروشی در سـاعت  عمده

ها تولید تـوان   میکروتوربین 23تا  7هاي  و ساعت 2تا  1هاي  ساعت

فروشـی در   خواهند داشت. با توجه به اوج قیمت بـرق بـازار عمـده   

، مقـدار تـوان تولیـدي    22تا  19 هاي و ساعت 12تا  10هاي  ساعت

مگـاوات تولیـد    2هـر میکروتـوربین   است (ها حداکثر  میکروتوربین

کند). از طرفـی دیگـر، بـا توجـه بـه عـدم تولیـد تـوان توسـط           می

و  7تـا   2 هـاي  باري (یعنی ساعت هاي کم ها در ساعت میکروتوربین

ر مین توان مصرفی ریزشبکه توسـط بـازا  )، بخش عمدۀ تأ24ساعت 

هـاي خورشـیدي در    فروشی انجام شده است. در ضـمن، پنـل   عمده

) با توجه به شرایط ردیابی 16تا   9هاي آفتابی (یعنی ساعت  ساعت

تولیـدي  اند. حداکثر مقدار تـوان   حداکثر توان، توان تولید کرده نقطۀ

باشد کـه بـه    می 13شده در ساعت  مجموع ده پنل خورشیدي نصب

شـود کـه    م�حظـه مـی   همچنـین اسـت.   مگاوات رسیده 7/4مقدار 

انـرژي در   هـاي ذخیـرۀ   عنـوان سیسـتم   شـده بـه   هـاي نصـب   باتري

تــر بــرق بــازار  بــاري بــا توجــه بــه قیمــت پــایین هــاي کــم ســاعت

هاي پرباري با توجه به قیمـت   فروشی، شارژ شده و در ساعت عمده

  شوند. فروشی، تخلیه می با�تر برق بازار عمده

  
  همورد مطالع برداري ریزشبکۀ زي بهرهری برنامه :)5(شکل 

  گیري نتیجه .6

منـابع تولیـد    بـرداري بهینـۀ   ریزي بهـره  برنامه منظور بهدر این مقاله، 

هــاي  هــاي خورشــیدي) و بــاتري هــا و پنــل انــرژي (میکروتــوربین

ایـن الگـوریتم   ارائه شـد.   DDPGالکتریکی در ریزشبکه، الگوریتم 

خوبی فضاي حالت و اقـدام   ه بهباشد ک نیاز از مدل می وش بییک ر

تواند بر چالش بـزرگ   نموده است و می سازي مدلمسئله را  پیوستۀ

  بودن ابعاد مسئله غلبه کند. 

P
ow

er
 (

M
W

)
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باري با توجه به  هاي کم در این مدل نشان داده شد که در ساعت

ها توان کمتـري   وربینفروشی، میکروت تر برق بازار عمده قیمت پایین

هاي پرباري  مقابل در ساعت شوند، در شارژ میها  باتري تولید کرده،

ها توان  فروشی، میکروتوربین با توجه به قیمت با�تر برق بازار عمده

  شوند. ها تخلیه می باتري تولید کرده، بیشتري

شـده، نتـایج حاصـل از     ارائه DDPGارزیابی الگوریتم  منظور به

م�حظـه  و روش تحلیلی مقایسه شد.  DQNسازي با الگوریتم  شبیه

در تعداد تکرار کم به مقادیر بهینـه   DDPGشد که روش تحلیلی و 

ر تکرارهاي زیاد حتی د DQNکه الگوریتم  شوند، درحالی همگرا می

 ـ     نمـی  نیز نوسانی بـوده،  ۀ کـل  توانـد همگـرا شـود. در ضـمن، هزین

و روش تحلیلـی بـا یکـدیگر     DDPGشده توسط الگوریتم  محاسبه

هاي تحلیلی در شرایطی  ظه شد که روشاخت�ف اندکی دارند. م�ح

سازي دارند که مـدل سیسـتم و متغیرهـاي تصـادفی آن      قابلیت پیاده

درسـتی   یا توسط مقـادیر مـورد انتظـار بـه    بینی  هاي پیش توسط مدل

 قـوت اصـلی اسـتفاده از    مقابـل، نقطـۀ   تخمین زده شده باشـند. در 

 DDPGهاي مبتنی بـر یـادگیري تقـویتی عمیـق همچـون       الگوریتم

 .  هاست نیاز از مدل بودن آن بیهاي تحلیلی،  نسبت به روش
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