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Применение 
алгоритмов 
оптимизации 
для повышения 
надёжности 
работы 
энергосистем

В России, которая обладает большой тер‑
риторией с  высокой неравномерностью 
её заселения, важным аспектом развития 
страны является обеспечение надёжного 
энергоснабжения потребителей, прожи‑
вающих как в  зоне централизованного 
энергоснабжения, так и в зоне децентра‑
лизованных энергосистем. Согласно ис‑
следованиям [1, 2], в  Российской Феде‑
рации имеется более 500 изолированных 
поселений и  объектов с  автономными 
системами энергоснабжения общей уста‑
новленной мощностью более 1 ГВт. В на‑
стоящий момент основным видом топли‑
ва для изолированных населённых пунк‑
тов и объектов является дизельное топли‑
во, однако его использование отличается 
как сложной логистикой (что отражается 
на стоимости топлива для конечного по‑
требителя), так и  высоким углеродным 
следом. Одним из вариантов альтерна‑
тивного развития автономных энерго‑
систем является внедрение в  них возоб‑
новляемых источников энергии (ВИЭ), 
которые более волатильны по сравнению 
с дизельной генерацией. Перспективным 
способом повышения надёжности подоб‑
ных автономных энергосистем является 
снижение неопределённости выработки 
энергии ВИЭ за счёт применения меха‑
низмов оптимизации и прогнозирования.

Задача прогнозирования
Проблема прогнозирования выработки 
(в том числе с помощью ВИЭ) и потреб‑
ления электроэнергии является ключевой 
для всех задач оптимизации микросети 
(уменьшенной версии централизован‑
ной системы электроснабжения, создан‑
ной для увеличения надёжности поста‑
вок электроэнергии, повышения энерго‑
независимости за счёт диверсификации 
источников энергии, а также иных энер‑
госетевых структур способных работать 
в  том числе автономно). Благодаря про‑
гнозированию появляется возможность 
принимать управляющие решения на 
основе как текущих системных условий, 

так и условий, которые сложатся в микро‑
сетях в  будущем  — на горизонте плани‑
рования. Для прогнозирования энерго‑
потребления на основании имеющейся 
истории строятся и  постоянно уточня‑
ются прогностические модели, структура 
которых зависит от объёма имеющихся 
данных.

Полученные с  помощью прогности‑
ческих моделей прогнозы независимых 
параметров оптимизации (потребления 
и  генерации ВИЭ) используются в  крат‑
косрочной и  оперативной оптимизации. 
Для решения задачи оперативной опти‑
мизации используется оперативный про‑
гноз потребления (порядка нескольких 
минут), полученный с помощью методов 
анализа и формирования временных ря‑
дов, основанных на авторегрессионных 
подходах (Autoregressive Integrated Mov‑
ing Average, ARIMA) либо на интерполя‑
ции наиболее «свежих» точек траектории 
из фактического режима и точек из буду‑
щего, формируемых в задачах более даль‑
него прогноза. Прогноз ВИЭ-генерации 
на ветровых (ВЭС) и  солнечных (СЭС) 
электростанциях составляется с  исполь‑
зованием прогноза погоды и  математи‑
ческих моделей, связывающих мощность 
этих электростанций с прогнозируемыми 
на расчётный срок метеопараметрами.
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Задача оптимизации
Управление производством и/или по‑
треблением электроэнергии в микросети 
является сложной задачей, основной це‑
лью которой является достижения опти‑
мального использования энергоресурсов. 
Оптимизация работы микросетей может 
включать следующие задачи:
o	 максимизация выработки в  опреде‑
лённый промежуток времени;
o	 минимизация операционных затрат 
микросети в определённый промежуток 
времени;
o	 минимизация использования дизель‑
ного топлива;
o	 максимизация заработка на рынке 
(в  случае параллельной работы с  основ‑
ной, централизованной сетью) [3].

Выбор методологии для решения за‑
дачи оптимизации в микросетях зависит 
от многих факторов: целевых функций, 
установленной мощности микросети, её 
конфигурации, объёма данных и других.

Нелинейное программирование
Некоторые исследователи используют мо- 
дели на основе линейного (Linear Program- 
ming, LP) и нелинейного (Non-Linear Pro‑
gramming, NLP) программирования. За‑
дача нелинейного программирования, 
включающая в  себя нелинейность целе‑
вой функции и (или) ограничений:

Так, в статье [4] использовано смешан‑
ное целочисленное программирование 
для определения оптимальной площад‑
ки и  конфигурации микросети на этапе 
проектирования. В работе [5] была пред‑
ложена модель оптимизации микросети, 
состоящей из дизельных генераторов, на 
основе линейного программирования.

Мультиагентная система
«Агентом» в  мультиагентной платформе 
считается система, расположенная в среде, 
имеющая возможность выполнять дей‑
ствия автономно, чтобы соответствовать 
цели проектирования системы (рис. 2). 
Агенты, в отличие от других систем, спо‑
собны выполнять действия иначе, чем 
программно-аппаратные системы.

Так, агентам присущи следующие 
свойства [6, 7]:
1.	 Реактивность  — способность агента 
реагировать на изменения внутри среды 
без прямого за счёт использования интел‑
лектуальной системы, не влияя напрямую 
на окружающую среду.
2.	 Автономность — способность агента 
самостоятельно выполнять свои задачи 
в  сети без внешнего вмешательства со 
стороны других агентов или людей.
3.	 Ответная реакция  — способность 
агента полностью наблюдать за текущим 
состоянием среды и реагировать на него 
за минимально возможное время для 
внесения изменений в среду.
4.	 Проактивность  — способность аген‑
та реагировать на различные условия, не 
обращая внимания на общие поведение 
среды.
5.	 Социальность — способность агента 
взаимодействовать с внешними источни‑
ками (с окружающей средой), такими как 
другой агент или человек.

Алгоритмы на основе теории игр
Под алгоритмами на основе теории игр 
подразумевают алгоритмы, имитирую‑
щие действие игроков в  различных кон‑
фликтах. Различают корпоративные и не‑
корпоративные теории игр.

В работе [8] предложен алгоритм для 
оптимизации агрегированного спроса 
для снижения издержек с использовани‑
ем алгоритмов на основе теории игр, сни‑
зив издержки как пула* потребителей, так 
и каждого потребителя по отдельности.

	 Рис. 1. Принципиальная схема микросети (microgrid)

* Пул (pool) — разновидность монополии, объединение не‑
скольких участников рынка, причём с  общим фондом, со‑
стоящим из всех расходов и доходов участников.	 Рис. 2. Мультиагентная платформа

Благодаря прогнозированию 
появляется возможность при-
нимать управляющие решения 
на основе как текущих систем-
ных условий, так и  условий, 
которые сложатся в  микросе-
тях в  будущем. Для этого ис-
пользуют модели на основе 
линейного и  нелинейного про-
граммирования
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Стохастические методы оптимизации
Стохастическая оптимизация (Stochastic 
Optimization, SO) — это направление тео‑
рии оптимизации, в котором модель или 
алгоритм используется для определения 
наилучшего распределения имеющихся 
ресурсов. Она особенно полезна для оп‑
тимизации микросетей благодаря своей 
способности учитывать неопределённые 
факторы, такие как прогноз погоды, изме‑
нения нагрузки пользователей и  меняю‑
щееся производство энергии из возобнов‑
ляемых источников. Цель стохастической 
оптимизации  — найти наиболее эффек‑
тивный и экономичный способ использо‑
вания имеющейся энергии с  учётом сто‑
хастической природы регрессоров модели.

Стохастическая оптимизация также 
может использоваться и для управления 
хранением энергии в  системе микросе‑
ти. Принимая во  внимание постоянные 
колебания в  производстве возобновляе‑
мой энергии, алгоритм может решить, 
какие источники энергии использовать, 
когда хранить энергию и  в  каком коли‑
честве. Это помогает обеспечить микро‑
сеть достаточным количеством электро‑
энергии для удовлетворения спроса при 
минимизации затрат. Наконец, алгорит‑
мы стохастической оптимизации могут 
быть использованы для оптимизации 
использования различных источников 
энергии в системе микросети. Алгоритм 
может оценить несколько вариантов, что‑
бы определить источник, который обес‑
печивает наиболее экономически эффек‑
тивную электроэнергию. Он также может 
учитывать доступность энергии из раз‑
личных источников и  определять прио‑
ритетность этих источников, чтобы га‑
рантировать, что энергия распределяется 
наиболее эффективным образом.

Рассматривая эти алгоритмы микросе‑
ти, можно убедиться, что они оптималь‑
но используют свои источники энергии. 

В результате вся система в целом может 
стать более устойчивой и менее уязвимой 
к колебаниям как производства электро‑
энергии, так и спроса на неё.

Выделяется два основных типа алго‑
ритмов стохастической оптимизации: 
эволюционные алгоритмы (evolutionary 
algorithms) и  алгоритмы роевого интел‑
лекта (swarm algorithms). Выбор конкрет‑
ного алгоритма стохастической оптими‑
зации в значительной степени зависит от 
основных целей, а также от конкретных 
характеристик микросети.

Например, если целью является миними‑
зация эксплуатационных расходов, то ал‑
горитмом выбора, скорее всего, будет ал‑
горитм управления с прогнозированием 
модели (Model Predictive Control, MPC). 
Это связано с  тем, что алгоритмы MPC 
оптимизированы для генерации наилуч‑
шего решения по управлению, как в  де‑
терминированных, так и  в  стохастиче‑
ских условиях.

Кроме того, алгоритмы MPC имеют 
ряд преимуществ перед другими мето‑
дами оптимизации — они могут работать 
с несколькими целями и ограничениями, 
а также могут применяться на нескольких 
временных шагах.

С другой стороны, если целью являет‑
ся, например, оптимизация использова‑
ния возобновляемых источников энергии 
и  минимизация углеродного следа сети, 
то лучшим выбором может быть стоха‑
стический алгоритм оптимизации, такой 
как алгоритм марковского процесса при‑
нятия решений (Markov Decision Process, 
MDP). Это связано с тем, что алгоритмы 
MDP специально разработаны для учёта 
неопределённости, что позволяет лучше 
оптимизировать и  прогнозировать буду‑
щее использование энергетических ре‑
сурсов (рис. 3).

В конечном счёте выбор лучшего алго‑
ритма для оптимизации микросети в зна‑
чительной степени будет зависеть от же‑
лаемых целей и  характеристик конкрет‑
ной микросети.

Решить марковский процесс принятия 
решений означает найти оптимальную 
стратегию, максимизирующую «возна‑
граждение» (функцию ценности). Самая 
простая функция ценности  — это мате‑
матическое ожидание формального ряда:

где at = π (st), а математическое ожидание 
берётся в соответствии с St+1 ~ PAt(st).

	 Рис. 3. Пример алгоритма MDP с тремя состояниями и двумя действиями

Если целью создания микросе-
ти является минимизация экс-
плуатационных расходов, то бу- 
дет выбран алгоритм управления 
с  прогнозированием модели 
Model Predictive Control. Алго-
ритмы управления с прогнозиро-
ванием модели Model Predictive 
Control оптимизированы для ге-
нерации наилучшего решения 
по управлению, как в  детерми-
нированных, так и в стохастиче-
ских условиях
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Алгоритмы на основе 
искусственного интеллекта
Широкую популярность в  оптимизации 
микросетей получили алгоритмы на ос‑
нове искусственного интеллекта, в  этом 
случае некоторые исследователи часто 
выделяют отдельный класс микросетей — 
smart microgrid (рис. 4).

Smart microgrid — это «умная» систе‑
ма распределения электроэнергии, кото‑
рая соединяет между собой потребление 
электроэнергии, объекты распределённой 
энергетики и накопители электрической 
энергии в  чётко определённых электри‑
ческих границах, чтобы действовать как 
единый контролируемый объект по отно‑
шению к основной сети [9, 10].

Основными алгоритмами, которые мо‑
гут быть использованы в smart microgrid, 
в данном случае могут быть:
o	 нейронные сети (neural networks);
o	 метод роя частиц (Particle Swarm Opti‑
mization, PSO);
o	 алгоритмы нечёткой логики (fuzzy log‑
ics), задействующие классическую логику 
и теорию множеств;
o	 метод имитации поведения бактерий 
(Bacterial Foraging Optimization, BFO);
o	 алгоритмы обучения с подкреплением.

Обучение с подкреплением 
в оптимизации микросетей
Обычно задача обучения с подкреплени‑
ем (Reinforcement Learning, RL) заключа‑
ется в  нахождении оптимальной страте‑
гии на основе собственного опыта. Мо‑
дель обучения с подкреплением состоит 
из среды, множества действий и  агента. 
Задача обучения с  подкреплением осно‑
вана на гипотезе о вознаграждении, кото‑
рая утверждает возможность достижения 
любой цели (или решения любой задачи) 
через максимизацию вознаграждения.

В  результате взаимодействия агента 
со средой агент может получать награду 
(рис. 5), то есть переходит в состояние si+1, 
получая вознаграждение ri. Задачей в об‑

учении с подкреплением является макси‑
мизация математического ожидания воз‑
награждения Eπ[G] → max.

Имплементация многих алгоритмов 
обучения с подкреплением основа на ди‑
лемме «исследование или эксплуатация» 
(exploration vs exploitation), то есть балан‑
са между максимизацией функции возна‑
граждения и исследования среды.

В свою очередь, алгоритмы с подкреп‑
лением можно разделить на model-free 
и model-based. Так, в model-free алгорит‑
мам отсутствует модель, описывающая 

среду, а  в  model-based алгоритмах такая 
модель присутствует — p (s 0 | s, a). Клас‑
сификация алгоритмов с подкреплением 
представлена на рис. 6.

Алгоритмы типа model-free можно раз- 
делить на алгоритмы Q‑learning и Policy 
optimization. Данные алгоритмы могут 
показать одинаковые результаты в  про‑
стых задачах, при этом в  Q‑обучении 
нужно максимизировать Q‑value во всём 
дискретном пространстве действий, а ал‑
горитмы типа Policy optimization наце‑
лены на поиск взаимосвязи между про‑
странством состояний и  действий, кото‑
рый могут быть непрерывными.

Алгоритмы Policy optimization, в отли‑
чие от алгоритмов Q‑learning, применя‑
ются в  задачах с  большим количеством 
возможных действий.

	 Рис. 4. Пример smart microgrid («умной» системы распределения электроэнергии)

	 Рис. 5. Взаимодействие агента со средой

	 Рис. 6. Классификация алгоритмов с подкреплением

Алгоритмы model-free делятся 
на Q‑learning и  Policy optimiza-
tion. Они могут показать одина- 
ковые результаты в простых за- 
дачах, при этом в  Q‑обучении 
нужно максимизировать Q‑value 
во всём дискретном пространстве 
действий, а  алгоритмы Policy 
optimization нацелены на поиск 
взаимосвязи между простран-
ством состояний и действий
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Алгоритмы Q‑learning
Большей популярностью пользуются ал‑
горитмы Q‑learning, которые направлены 
на определение функции полезности  Q. 
Данные алгоритмы построены на прин‑
ципе оптимальности Беллмана.

Q‑обучение  — это обучение с  под‑
креплением без модели, без политики, ко‑
торое находит наилучший курс действий, 
учитывая текущее состояние агента. В за‑
висимости от того, где агент находится 
в  окружающей среде, он будет решать, 
какое следующее действие предпринять.

Цель модели — найти наилучший курс 
действий с  учётом текущего состояния. 
Для этого он может придумать собствен‑
ные правила или действовать вне рамок 
заданной ему политики. Отсутствие мо‑
дели означает, что агент использует пред‑
сказания ожидаемой реакции среды для 
продвижения вперёд. Он не использует 
систему вознаграждения для обучения, 
а скорее метод проб и ошибок:

Глубинное Q‑обучение
Главным недостатком алгоритма Q‑learning 
является возможность его применения 
только для очень маленьких сред, по‑
скольку алгоритм быстро теряет свою 
целесообразность при увеличении числа 
состояний и  действий в  среде. Решение 
вышеупомянутой проблемы приходит от 
осознания того, что значения в матрице 
имеют только относительную ценность, 
то есть значения имеют ценность только 
по отношению к другим значениям.

Таким образом, данное мышление 
приводит нас к глубинному Q‑обучению 
(Deep Q‑learning, DQL), который исполь‑
зует глубинную нейронную сеть (Deep 
Neural Network, DNN) для аппроксима‑
ции значений. Эта аппроксимация зна‑
чений не вредит, пока сохраняется отно‑
сительная важность. Основной рабочий 
шаг для Deep Q‑learning заключается 
в том, что начальное состояние подаётся 
в  нейронную сеть, которая возвращает 
Q‑значение всех возможных действий 
в качестве выхода.

Deep Q‑learning — это вариант Q‑learn- 
ing, который использует глубинную ней‑
ронную сеть для представления Q‑функ-
ции, а не простую таблицу значений. Это 
позволяет алгоритму обрабатывать среды 
с большим количеством состояний, а так‑
же обучаться на основе высокоразмерных 
данных, таких как изображения или дан‑
ные датчиков.

Одна из основных проблем при реали‑
зации глубинного Q‑обучения заключа‑
ется в том, что Q‑функция обычно нели‑

нейна и может иметь множество локаль‑
ных минимумов. Это может затруднить 
сходимость нейронной сети к  правиль‑
ной Q‑функции. Для решения этой про‑
блемы было предложено несколько мето‑
дов, таких как воспроизведение опыта 
и  целевые сети. Воспроизведение опыта 
является непосредственно методом, при 
котором агент хранит подмножество сво‑
его опыта (состояние, действие, вознагра‑
ждение, следующее состояние) в буфере 
памяти и делает выборку из него для об‑
новления Q‑функции. Это помогает де‑
коррелировать данные и сделать процесс 
обучения более стабильным.

Целевые нейронные сети, с другой сто‑
роны, используются для стабилизации 
обновлений Q‑функции. В  этой технике 
отдельная нейросеть используется для 
вычисления целевых Q‑значений, кото‑
рые затем используются для обновления 
сети Q‑функции.

Глубинное Q‑обучение применяется 
для решения широкого круга задач, вклю‑
чая игры, робототехнику и  автономные 
транспортные средства. Например, оно 
использовалось для обучения агентов, 
которые могут играть в Atari и Go, и для 
управления роботами, выполняющими 
такие задачи, как захват и навигация.

Компромиссы между оптимизацией 
политики и Q‑learning
Основная сила методов оптимизации 
политики заключается в  том, что они 
«принципиальны»  — в  том смысле, что 
вы напрямую оптимизируете то, что вам 
нужно. Это, как правило, делает их ста‑
бильными и надёжными, в то время как 
методы Q‑обучения лишь косвенно опти‑
мизируют работу агента, обучая удовле‑
творять уравнению самосогласованности. 
Для такого обучения существует множе‑
ство способов отказа, поэтому оно, как 
правило, менее стабильно.

Однако методы Q‑обучения имеют то 
преимущество, что они значительно бо‑
лее эффективны, когда они работают, по‑
тому что они могут повторно использо‑
вать данные более эффективно, чем ме‑
тоды оптимизации политик. По счастли‑

вой случайности, оптимизация политики 
и  Q‑обучение не являются несовмести‑
мыми (а при некоторых обстоятельствах, 
как выясняется, эквивалентными), и  су‑
ществует целый ряд алгоритмов, которые 
находятся между этими двумя крайно‑
стями. Подходящие алгоритмы, находя‑
щиеся в этом спектре, способны тщатель‑
но искать компромисс между сильными 
и слабыми сторонами.

Примерами могут послужить:
o	 Deep Deterministic Policy Gradient 
(DDPG)  — алгоритм, который одновре‑
менно обучается детерминированной по‑
литике и Q‑функции, используя каждую 
из них для улучшения другой;
o	 Soft Actor Critic (SAC) — вариант, кото‑
рый использует стохастические политики, 
энтропийную регуляризацию и несколько 
других методов для стабилизации обуче‑
ния и получения более высоких результа‑
тов, чем DDPG на стандартных эталонах.

Policy optimization
В обучении с подкреплением существует 
множество различных вариантов того, что 
аппроксимировать,  — политики, функ‑
ции ценности, модели динамики или их 
комбинации. Это контрастирует с контро- 
лируемым обучением, где обычно изуча‑
ется отображение от входов к выходам.

В обучении с подкреплением есть два 
ортогональных выбора: какую цель оп‑
тимизировать (политика, функции цен‑
ности, модели динамики) и какой тип ап‑
проксимационной функции выбрать.

На самом «верхнем» уровне мы имеем 
два различных подхода для создания 
алгоритмов RL: оптимизация политики 
и динамическое программирование.

Методы оптимизации политики сосре‑
доточены вокруг политики  — функции, 
которая отображает состояние агента 
к его следующему действию. Эти методы 
рассматривают обучение с подкреплени‑
ем как задачу численной оптимизации, 
где мы оптимизируем ожидаемое возна‑
граждение в зависимости от параметров 
политики. Существует два способа опти‑
мизации политики.

Во‑первых, это алгоритмы оптимиза‑
ции без производных (Derivative-Free Op‑
timization, DFO), включая эволюционные 
алгоритмы. Данные алгоритмы работают 
путём возмущения параметров политики 
множеством различных способов, изме‑
ряя их производительность, а затем дви‑
гаются в направлении хорошей произво‑
дительности. Они просты в  реализации 
и  очень хорошо работают для политик 
с  небольшим количеством параметров, 
но они плохо масштабируются с увеличе‑
нием числа параметров.

Главным недостатком алгорит-
ма Q‑learning является возмож-
ность его применения для очень 
маленьких сред, поскольку ал-
горитм быстро теряет свою це-
лесообразность при увеличении 
числа состояний и  действий 
в  среде. Решение здесь в  том, 
что значения в матрице имеют 
только относительную ценность
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Некоторые алгоритмы DFO, используе‑
мые для оптимизации политики, включа‑
ют метод перекрёстной энтропии, адапта‑
цию ковариационной матрицы и страте‑
гии естественной эволюции (все три ис‑
пользуют распределение Гаусса), а также 
метод генеративного кодирования Hyper‑
NEAT, который также задействует эволю‑
цию топологии сети.

Во‑вторых, существуют градиентные 
методы политики. Эти алгоритмы могут 
оценить направление улучшения поли‑
тики, используя различные величины, 
измеренные агентом, причём, в  отличие 
от алгоритмов DFO, им не нужно «воз‑
мущать» параметры, чтобы измерить на‑
правление улучшения. Градиентные мето‑
ды политики немного сложнее в реализа‑
ции, и  они испытывают определённые 
трудности при оптимизации поведения, 
которое разворачивается в течение очень 
длительного времени, но они способны 
оптимизировать гораздо более крупные 
политики, чем алгоритмы  оптимизации 
без производных DFO.

Второй подход к  разработке алгорит‑
мов RL — это адаптивное (приближенное) 
динамическое программирование (Adap‑
tive Dynamic Programming, ADP). Эти ме‑
тоды сосредоточены на изучении функ‑
ций ценности, которые предсказывают, 
сколько вознаграждения получит агент. 
Истинные функции ценности подчиня‑
ются определённым уравнениям согла‑
сованности, и алгоритмы ADP работают, 
пытаясь удовлетворить этим уравнениям. 
Существуют два известных алгоритма для 
точного решения задач RL, которые име‑
ют конечное число состояний и действий: 
итерация политики и итерация значений 
(оба эти алгоритма являются частными 
случаями общего алгоритма, называемого 
модифицированной итерацией политики). 

Эти алгоритмы могут быть объединены 
с аппроксимацией функций различными 
способами, и в настоящее время ведущие 
потомки итерации значений работают пу‑
тём аппроксимации Q‑функций.

Стоит также упомянуть, что существу‑
ют методы вида «актор — критик» (Actor 
Critic, AC), которые сочетают в себе эле‑
менты как оптимизации политики, так 
и динамического программирования. Эти 
методы оптимизируют политику, но они 
используют функции ценности для уско‑
рения этой оптимизации, и часто задей‑
ствуют идеи из приближенного динами‑
ческого программирования для подгонки 
функций ценности.

Обучение с подкреплением 
в оптимизации микросетей
Обучение с подкреплением (Reinforcement 
Learning, RL) является мощным инстру‑
ментом, который может быть исполь‑
зован для планирования энергосистем 
в  высоко стохастических средах, таких 
как микросети с  возобновляемыми ис‑
точниками энергии. RL использовалось 
для планирования режима работы акку‑
муляторных батарей, диспетчеризации 
энергии микросети, а также управления 
HVAC, энергопотреблением в  «умных 
домах», многоуровневыми накопителя‑
ми энергии, общими накопителями энер‑
гии в кластерах зданий и т.д. Было заме‑
чено, что эффективность метода на осно‑
ве RL зависит от того, как сформулиро‑
вана проблема. Необходимо разработать 
такую формулировку, которая обеспечит 
лучшую оптимальность при значитель‑
ной эффективности.

Одной из основных проблем в приме‑
нении RL является разработка марковских 
процессов принятия решений (MDP), ко‑
торые наилучшим образом представляет 

среду оптимизации. При разработке де‑
терминированных MDP стохастичность 
моделируемой среды игнорируется. Было 
установлено, что такие допущения отри‑
цательно влияют на точность получае‑
мых решений. Кроме того, детерминиро‑
ванные MDP занимают большой объём 
памяти. Более того, в случае частично на‑
блюдаемого марковского процесса приня‑
тия решений (Partially Observable Markov 
Decision Process, PO‑MDP) трудно обес‑
печить адекватные наблюдения, которые 
позволили бы обучающемуся агенту пра‑
вильно оценить состояния. Современные 
методы включают в себя аспекты контро‑
лируемого обучения, в  котором модели‑
руемая среда используется для обучения 
искусственной нейронной сети (ИНС), 
лучше приближающих состояния, чем 
простые цепи Маркова, и  занимающих 
меньше места в памяти, чем MDP.

Обзор литературы показал, что тради‑
ционные проблемы, с  которыми сталки‑
ваются алгоритмы RL, такие как «прокля-
тие размерности» и  «проблема исследо-
вания или эксплуатации», были грамот‑
но решены. Было отмечено, что методы, 
используемые для решения этих про‑
блем, вводят новые проблемы, такие как 
нестабильность в  глубинных нейросе‑
тях Q‑обучения (Deep Q‑Network, DQN) 
и  методы градиента чистой политики. 
Хотя воспроизведение опыта было при‑
менено для улучшения стабильности 
в методах, основанных на ценности, оно 
вносит дисперсию в методы, основанные 
на политике.

В  имеющейся литературе отмечается, 
что разделение сетей политик и  сетей 
функций ценности даёт лучшие резуль‑
таты. Это разделение является основной 
причиной успеха алгоритмов Actor Critic 
(AC). Тот факт, что архитектура AC ги‑
бридизирует градиенты политики с мето‑
дами, основанными на ценности, являет‑
ся основной причиной того, что она более 
надёжна в  управлении питанием микро‑
сети. Было отмечено, что современные 
алгоритмы RL так или иначе принимают 
форму этой архитектуры.

В  последнее время некоторые микро‑
сети оснащаются новыми технологиями, 
такими как децентрализованное распре‑
деление электроэнергии, распределённая 
система хранения энергии, интеллекту‑
альное планирование нагрузки и  реаги‑
рование на спрос в  реальном времени, 
объединение микросетей и т.д. Такие тех‑
нологии требуют более совершенных ал‑
горитмов управления. Методы обучения 
с подкреплением были усовершенствова‑
ны для адаптации к новым задачам в об‑
ласти управления питанием микросетей. 

	 Микросети предлагают надёжное энергообеспечение и возможность использовать 
другие виды энергии, что помогает снизить расходы на коммунальные услуги. Микросеть, 
подключённая к более крупной энергосистеме, может работать независимо от неё в пол‑
ностью автономном режиме, снабжая электроэнергией только своих потребителей.

Ф
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Мультиагентное обучение с  подкрепле‑
нием (Multi-Agent Reinforcement Learn‑
ing, MARL) рассматривается как одна из 
самых мощных технологий обучения для 
управления электроэнергией в распреде‑
лённой схеме диспетчеризации и взаимо‑
связанных микросетях.

Кроме того, с  увеличением размер‑
ности в сетевых микросетях могут спра‑
виться методы оптимизации политики, 
такие как Trust Region Policy Optimization 
(TRPO) и  Proximal Policy Optimization 
(PPO), благодаря их способности плавно 
оптимизировать цели более эффективно 
в  условиях высокой неопределённости, 
непрерывности и  многомерности. Было 
замечено, что алгоритмы оптимизации 
также проще в  реализации и  настройке. 
Более того, применение трансфертного 
обучения в  методах Deep Reinforcement 
Learning (DRL) может помочь эффектив‑
но перенести успех методов DRL в играх 
на современные среды управления пита‑
нием. А проблемы, такие как уязвимость 
интеллектуальных сетей к  киберфизиче‑
ским атакам и стихийным бедствиям, мо‑
гут быть решены с помощью приоритет‑
ного воспроизведения опыта. Воспроиз‑
ведение предыдущих событий с высокой 
степенью воздействия и  низкой вероят‑
ностью для агента может лучше адапти‑
ровать его к более адекватной реакции на 
них, когда они повторяются.

Кроме того, для максимизации про‑
изводительности агента в случаях, когда 
задача имеет большое сходство с той, ко‑
торая уже решалась агентом ранее, может 
быть реализовано обучение с переносом. 
Методы обучения на основе внутренней 
мотивации, такие как обучение на основе 
любопытства и  воспроизведение опыта 
«задним числом», способны уменьшить 
сложность разработки вознаграждений 
в  сложных системах. Это связано с  тем, 
что эти методы отделяют переходы среды 
от функции подкрепления.

Основной целью внедрения внутрен‑
ней мотивации в RL является улучшение 
масштабируемости алгоритмов за счёт 
отделения динамики среды от функции 
вознаграждения. Весьма важно исполь‑
зовать существующие знания о  динами‑
ке системы для улучшения производи‑
тельности алгоритмов. Поэтому гибри‑
дизация методов внешней и внутренней 
мотивации может привести к  более ста‑
бильному обучению в сложных условиях 
энергосистем.

Подобная гибридная схема вознагра‑
ждения может извлечь выгоду как из зна‑
ний разработчика о динамике среды, так 
и из собственного опыта агента в процес‑
се обучения.

Существующие решения: 
краткий обзор научных статей
В работе [11] рассматривалась микросеть 
для распределения энергии с местным по- 
требителем, с  ветроэнергетической уста‑
новкой и  накопителем (аккумулятор), 
подключённым к  внешней сети через 
трансформатор. В ней предлагается алго‑
ритм обучения с опережением в два шага 
для планирования работы аккумулятора, 
который играет ключевую роль в  дости‑
жении целей потребителя. В основе лежит 
многокритериальное принятие решений 
отдельным потребителем, который ставит 
перед собой цели увеличить коэффициент 
использования батареи во время высокого 
спроса на электроэнергию (чтобы снизить 
закупки электроэнергии из внешней сети) 
и увеличить коэффициент использования 
ветряной турбины для местного исполь‑
зования (чтобы повысить независимость 
потребителя от внешней сети).

Прогнозы доступной мощности ветро‑
электрических установок подаются в  ал‑
горитм обучения с  подкреплением для 
выбора оптимальных действий по плани‑
рованию батареи. Встроенный механизм 
обучения позволяет расширить знания 
потребителя об оптимальных действиях 
по планированию заряда батареи в  раз‑
личных условиях окружающей среды, за‑
висящих от времени.

Разработанная схема даёт возможность 
интеллектуальным потребителям изучать 
стохастическую среду и использовать по‑
лученный опыт для выбора оптимальных 
действий по управлению энергией.

В статье [12] исследовалась эффектив‑
ность различных алгоритмов глубинного 
обучения с подкреплением для улучшения 
системы управления энергией в  микро‑
сети. Авторами была предложена новая 
модель микросети, которая состоит из ве‑
трогенератора, системы хранения энергии, 

набора термостатически управляемых 
нагрузок, набора нагрузок, реагирующих 
на цену, и подключения к основной сети. 
Предлагаемая система управления энер‑
гией предназначена для координации ме‑
жду различными гибкими источниками 
путём определения приоритетных ресур‑
сов, прямых сигналов управления спро‑
сом и  цен на электроэнергию. В  данной 
работе были реализованы и эмпирически 
сравнены семь алгоритмов глубинного 
обучения с  подкреплением. Численные 
результаты показали, что алгоритмы глу‑
бинного обучения с подкреплением силь‑
но различаются по своей способности 
сходиться к оптимальным политикам. До‑
бавив повторение опыта и  полудетерми‑
нированную фазу обучения к известному 
асинхронному алгоритму «актор  — кри‑
тик» с преимуществами, была достигнута 
наивысшая производительность модели, 
а  также сходимости к  почти оптималь‑
ным политикам.

В  работе [13] поднимается тема ис‑
пользования обучения с подкреплением 
в  реальном времени. Благодаря послед‑
ним достижениям и  применению техно‑
логий интеллектуальных сетей, энергоси‑
стемы подвергаются радикальной модер‑
низации. Микросеть играет важную роль 
в  процессе модернизации, обеспечивая 
гибкий способ интеграции распределён‑
ных возобновляемых источников энергии 
в энергосистему. Однако распределённые 
ВИЭ, такие как солнечная и  ветровая 
энергия, могут быть очень прерывисты‑
ми и стохастическими. Эти неопределён‑
ные ресурсы в сочетании со спросом на 
нагрузку приводят к  случайным колеба‑
ниям как спроса, так и предложения, что 
затрудняет эффективное управление си‑
стемой. Сфокусировавшись на этой про‑
блеме, в данной работе предложен новый 
подход к  управлению энергией для пла‑

	 По оценке Wood Mackenzie, благодаря растущему спросу на услуги бесперебойного 
энергоснабжения, целям устойчивого развития крупных корпораций и  планам Воору‑
жённых сил США по обеспечению отказоустойчивости, американский рынок микросетей 
в 2022 году достиг объёма 10 ГВт.
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нирования работы микросети в  реаль‑
ном времени с учётом неопределённости 
спроса на нагрузку, возобновляемой энер‑
гии и цены на электроэнергию. В отличие 
от традиционных подходов, основанных 
на моделировании и требующих предик‑
тора для оценки неопределённости, пред‑
лагаемое решение основано на обучении 
и не требует явной модели неопределён‑
ности. В частности, управление энергией 
сети моделируется как марковский про‑
цесс принятия решений (MDP) с  целью 
минимизации ежедневных эксплуатаци‑
онных расходов.

Для решения MDP разработан под‑
ход глубинного обучения с  подкрепле‑
нием (Deep Reinforcement Learning, DRL). 
В  подходе DRL для аппроксимации оп‑
тимальной функции «действие  — значе‑
ние» разработана глубинного нейронная 
сеть с прямой передачей, а для обучения 
нейронной сети используется алгоритм 
глубинной Q‑сети (DQN). Предложен‑
ный подход принимает в  качестве вход‑
ных данных состояние микросети и  вы‑
даёт непосредственно графики генерации 
в реальном времени. Наконец, используя 
реальные данные электросетей «Кали‑
форнийского независимого системного 
оператора» (CAISO, США), были прове‑
дены тематические исследования для де‑
монстрации эффективности предложен‑
ного подхода.

В  последней из рассматриваемых ста‑
тей [14] авторы пишут о том, что исполь‑
зование крупномасштабной распреде‑
лённой возобновляемой энергии спо‑
собствует развитию мульти-микросети 
(Multi-Microgrid, MMG), а это повышает 
необходимость разработки эффективно‑
го метода управления энергией для ми‑
нимизации экономических затрат и под‑
держания собственной энергоэффек‑
тивности. Мультиагентное глубинное 
обучение с  подкреплением (Multi-Agent 
Deep Reinforcement Learning, MADRL) 
широко используется для решения про‑
блемы управления энергией благодаря 

своей способности планировать работу 
в режиме реального времени. Однако для 
его обучения требуются массивные дан‑
ные о работе микросетей (Microgrid, MG), 
а сбор этих данных от разных MG ставит 
под угрозу их конфиденциальность и без‑
опасность данных. Поэтому в данной ра‑
боте предлагается решение этой слож‑
ной проблемы федеративным (federated) 
мультиагентным алгоритмом глубинного 
обучения с  подкреплением (F‑MADRL) 
с использованием физически обоснован‑
ного вознаграждения. В этом алгоритме 
для обучения алгоритма MADRL исполь‑
зуется механизм федеративного обучения 
Federated Learning (FL), что обеспечива‑
ет конфиденциальность и  безопасность 
данных. Кроме того, построена децен‑
трализованная модель MMG, и  энергия 
каждого участвующего MG управляется 
агентом, целью которого является ми‑
нимизация экономических затрат и под‑
держание самодостаточности энергии 
в соответствии с физически информиро‑
ванным вознаграждением. Сначала MG 
индивидуально выполняют самообуче‑
ние на основе местных данных о работе 
энергосистемы, чтобы обучить свои ло‑
кальные модели агентов. Затем эти ло‑
кальные модели периодически загружа‑
ются на сервер, а  их параметры объеди‑
няются для создания глобального агента, 
который будет передан MG и заменит их 
локальных агентов. Таким образом, опыт 
каждого агента MG может быть совмест‑
ным, а данные о работе энергосистемы не 

передаются в явном виде, что позволяет 
защитить конфиденциальность и  обес‑
печить безопасность данных. Наконец, 
ведутся эксперименты на тестовой систе‑
ме микросети лаборатории распределён‑
ного управления энергией (ORNL‑MG) 
Ок‑Риджской национальной лаборатории 
(Oak Ridge National Laboratory, ORNL) 
в США, в которых проводится сравнение 
для проверки эффективности внедрения 
механизма FL и  превосходства предло‑
женного F‑MADRL.

Выводы
В силу больших территорий Российской 
Федерации при их неравномерном засе‑
лении проблема автономного энерго‑
снабжения изолированных объектов 
и  поселений играет значительную роль 
в  развитии нашего государства. В  связи 
с  необходимостью снижения затрат на 
энергоснабжение изолированных объ‑
ектов и поселений, повышения надёжно‑
сти энергоснабжения и  сокращения вы‑
бросов парниковых газов в  автономных 
энергосистемах изолированных объектов 
и  поселений будет увеличиваться доля 
ВИЭ. Это делает энергосистемы более 
волатильными и  менее предсказуемыми 
и  требует дополнительных механизмов 
снижения неопределённости их работы. 
Одним из таких механизмов, повышаю‑
щих надёжность работы энергосистемы, 
является использование алгоритмов оп‑
тимизации на краткосрочном и  средне‑
срочном горизонте планирования.

В  настоящий момент компаниями 
«Смартрен» и «Дельта П» ведётся работа 
по разработке и внедрению аппарата про‑
гнозирования для автономных энергоси‑
стем. Создан и испытан пилотный аппа‑
ратный метеорологический комплекс, 
ведутся совместные тесты и  работы по 
оптимизации энергосистем и  прогнози‑
рованию выработки ветровой и  солнеч‑
ной энергии на собственном стенде и для 
компаний, генерирующих электроэнер‑
гию ВИЭ по программе ДПМ.  
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