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摘要:许多实际系统具有事件驱动的特性,即系统状态的动态演化由一系列离散事件触发,这类系统称为离散事
件动态系统(DEDS: Discrete Event Dynamic System). 针对这类系统的性能优化,本文介绍一种基于事件的优化模
型(EBO : Event-based Optimization). 该模型的典型特征是基于事件采取决策,与马尔科夫决策过程(MDP: Markov
Decision Process)基于状态的决策方法相比具有如下几个方面的优点: 一是一个事件通常对应一组具有相同特征
的状态转移的集合,系统的事件数目往往远小于状态数,因此可利用系统的事件特征实现性能势集结,缓解问题的
维数灾难题;二是许多实际系统只要求在特定事件发生时采取行动,对于这类系统,马尔科夫决策过程难以有效利
用系统的结构信息.具体而言,马尔科夫决策过程要求不同状态下的决策独立,而系统的同一个事件通常对应着多
种不同状态,难以利用相同事件可采取相同决策的结构特点. 本文以马尔科夫决策过程为基础,重点围绕三个方面
展开: 一是介绍基于事件优化模型的基本概念及其理论和应用发展;二是介绍事件优化模型中基于性能势或事
件Q因子的策略迭代算法;三是以建筑微电网中分布式风力发电供给电动汽车充电的协调优化问题为例,探讨基于
事件的优化模型在能源互联网系统(Energy Internet )中的应用前景.
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Abstract: In many practical systems, the control or decision-making is usually triggered by certain events. These sys-
tems are classified as discrete event dynamic systems (DEDSs). Considering the performance optimization of these systems,
a new optimization framework called event-based optimization (EBO) is introduced in this paper. Compared with Markov
decision process (MDP), one of the main characteristics of EBO is that decisions are made based on“events”rather than
states. In this regard, there exist a number of advantages for EBO. First, an event usually corresponds to a set of state
transitions with some common properties. Generally, the number of events of a system requiring decisions is much smaller
than that of states. Therefore, the EBO approach can utilize the special structure of systems characterized by events to
aggregate the potentials, thus alleviating the curses of dimensionality. Second, the EBO approach applies to many practical
problems where actions are required only when certain events happen. Such problems do not fit well the standard MDP
formulation in which the decisions made based on different states are independent. However, for that cases, the same action
may be taken for the same event, which may correspond to many different states. Based on the basic theory of MDP, this
paper is addressed around three aspects. First, we briefly review the basic ideas of EBO and the development for its theory
and applications. Second, we introduce the simulation-based policy iteration methods for EBO based on the performance
potentials or Q-factors; Third, a case study is conducted on the coordination of electric vehicle charging with the distributed
wind power generation of a building, which aims to shed some lights on the application of EBO in energy Internet.
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1 引引引言言言(Introduction)
现实世界中,大量系统具有事件驱动的特性,即系

统的动态演化由一系列事件触发,这类系统被称为离
散事件动态系统 [1]. 与连续变量动态系统中状态跟
随时间连续变化不同,这类系统的状态改变往往发生
在一些离散的时间点上,并由特定的事件触发. 离散
事件动态系统在各个领域普遍存在,如交通系统、制
造系统、排队系统、传感器网络等. 对于离散事件动
态系统的决策或性能优化,现有方法主要是马尔科夫
决策过程 [2], [3] ,并已发展了一套比较成熟和完善
的理论框架. 马尔科夫决策过程是一种基于状态的决
策方法,它能够利用系统的马氏性,但在仿真和实际
应用中仍存在多方面的局限.一是系统的状态空间往
往随问题规模呈指数增长,马尔科夫决策过程的值迭
代、策略迭代等常用方法通常受维数灾限制难以有

效实现;二是许多系统的真实状态难以观测或有观测
噪声,只能观测到特定的事件;三是马尔科夫决策过
程是一种通用的动态系统性能优化模型,它通常难以
反映问题的结构信息,因此难以利用问题的特殊结构
简化或加速问题的求解. 近年来,随着信息技术的飞
速发展,系统朝着大规模、复杂化的方向发展,如智
能电网、智能交通、能源互联网等. 这类大规模离散
事件动态系统的性能优化和控制决策成为了亟待解

决的难题.为探索这类系统性能优化的有效手段,本
文介绍了一种新的基于事件的优化模型.

基于事件优化模型的主要特征是基于“事件”采取
决策,与马尔科夫决策过程基于状态的决策方法存在
区别和联系.具体而言,事件驱动的优化模型能够利
用系统的事件特性,即针对特定事件采取相应的行动.
在实际系统中, “事件”通常对应着特定的物理含义,
如排队系统接入控制问题中顾客的到达和离开、控

制系统中输出偏离设定阈值、传感器网络中探测到

入侵信号等. 在数学角度, “事件”通常对应一组具有
相同特征的状态转移的集合.通过利用系统的事件特
征,事件驱动的优化模型与马尔科夫决策过程相比,
在如下几个方面表现出优势. 一是系统的一个事件通
常对应着一组具有相同特征的状态转移的集合,系统
的事件数目通常远小于系统的状态数. 对于某些系统,
甚至可通过定义合适事件,使得系统的事件数目随问
题规模呈线性增长,如排队系统的接入控制问题 [4],
装配生产线的材料搬运问题 [5]等. 因此,事件驱动的
优化模型在克服维数灾方面具有优势;二是许多事件
系统的状态难以观测或难以准确估计,但却能比较容
易的观测到事件,例如,控制系统中通常难以观测或
估计系统的状态，但能容易地观测到系统状态是否

超出特定阈值(事件),对于这类系统,事件驱动的优
化模型具有明显的优势.

本文作为一篇指导性文章,主要围绕如下几个方

面展开. 第二章总结目前大规模离散事件动态系统性
能优化的常用方法及其不足，并介绍基于事件优化

模型的理论和应用发展;第三章介绍基于事件优化模
型的基本概念以及利用性能势或事件Q因子的策略迭
代算法;第四章以建筑微电网中分布式风力发电供给
电动汽车充电的策略优化问题为例,探讨事件驱动的
优化模型在能源互联网中的应用前景.

2 文文文献献献调调调研研研(Literature Review)
大规模系统的决策或性能优化通常遭遇维数灾难

题.近几十年来,有大量国内外学者致力于研究大规
模马尔科夫决策过程的求解,并取得了一些有效的成
果.这些突破性研究大致可分为两类. 一是利用问题
的结构特点,缩减策略的搜索空间,如状态集
结 [6], [7]、行动空间缩减 [8], [9], [10]等. 状态集结
的主要思想是将状态空间划分为子集,将属于每个子
集的状态近似为同一个状态,然后基于聚集后的状态
采取决策，而行动空间缩减的主要是利用问题的结

构特征剔除部分次优策略,来缩减最优策略的搜索空
间. 这类方法的实现大多依赖于问题的特定结构,对
于某些特定问题具有较好的性能,但难以发展为一套
通用的理论;二是寻找马尔科夫决策过程的近似求解,
如神经元动态规划 [11]、强化学习 [12]、近似动态
规划 [13]等. 这类方法的难点在于寻求值函数的合适
近似,对于某些具有特殊结构的问题具有较好的性能.

为弥补马尔科夫决策过程在解决大规模离散事件

动态系统性能优化上的不足，基于事件的优化模型

作为一套新的理论框架被提出。离散事件动态系统

的 典 型 特 征 是“事 件”,而 基 于 事 件 的 方
法(event-based, event-driven)在这类系统上的应用也
由来已久,如事件驱动的采样 [14], [15]、事件驱动的
数据传输 [16]、事件驱动的感知 [17], [18], [19]、基
于事件的预测控制 [20],事件驱动的控制策略 [21]
等. 事件驱动的方法通常是在特定事件发生时采取行
动，如事件驱动的采样是当系统状态变化时,才对其
进行采样 [22]，因此事件驱动的方法往往在提高采
样效率或降低网络带宽需求方面表现出优势. 简单来
说,基于事件的优化模型是将基于事件的决策方法和
优化相结合而提出的一套新的理论框架. 它最早是由
曹希仁教授在2005年提出 [23],并在近几年得到了进
一步的发展和完善 [24], [25]. 具体来说,文献 [23]以
排队系统的接入控制问题为例,介绍了基于事件的模
型以及在仿真优化中如何利用问题的事件特征实现

性能势集结,文献 [24]从灵敏度分析的角度探讨了基
于事件的优化模型与马尔科夫决策过程的区别和联

系,而文献 [25]系统地总结了基于事件的优化模型的
性能差分和微分方程. 近年来,随着事件优化模型的
理论发展,该方法逐渐被应用于各类系统的性能优化
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中,并在克服问题规模所带来的复杂性方面发挥了较
好的性能,如排队系统的接入控制问题 [4]、制造系
统中装配问题 [5]、投资管理问题 [26]、疏散控制问
题 [27]、传感器控制问题 [28],空调系统节能和舒适
优化问题 [29], [30]等. 此外,基于事件的优化方法在
多个方面具有应用前景,如多层控制或决策问
题 [26]、部分可观马尔科夫决策过程的求解 [31]等.

3 EBO模模模型型型及及及方方方法法法(Basic Ideas of EBO)
3.1 事事事件件件定定定义义义

基于事件优化模型的核心是“事件”的选取和定义.
前面已提到,在实际系统中, “事件”通常对应着具体
的物理含义,在数学的角度, “事件”对应着一组具有
相同特征的状态转移的集合.这部分我们借助马尔科
夫决策过程的数学符号,给出基于事件的优化模型中
事件的数学描述.

考虑一条包含有限状态的平稳马氏链,状态空间
记为S = {1, 2, ..., S}. 若定义任意一组状态转移为
一个单一事件,则事件空间可表为E = {< i, j > |i, j
∈ S}. 在基于事件的模型中,通常将具有相同特征的
单一事件集合定义为一个事件,即e = {< i, j >

具有相同特征|i, j ∈ S}. 假设时刻t系统状态为Xt,
Et代表该时刻发生的事件,则有< Xt, Xt+1 >∈ Et.
从事件的定义容易发现,事件Et不仅包含了系统当前

状态的一些信息(Xt),同时能反映系统下一状态的某
些信息(Xt+1). 对于优化，关于未来的信息通常比当
前的状态信息更加有用.

在基于事件的优化模型中,事件通常分为三类: 可
观事件、可控事件及自然转移事件.这三类事件对应
状态转移空间的三种不同划分,同时对应系统动态演
化的不同逻辑阶段. 具体而言,对于离散事件动态系
统,首先观测到可观事件,可观事件触发决策(可控事
件发生),最后由自然转移事件(系统的随机性)共同决
定系统下一时刻的状态. 例如文献 [26]中的排队接入
控制问题:定义系统状态为各个服务台中顾客数构成
的向量,对于该系统,首先观测到顾客到达(可观事件
发生),基于该事件决定接收或拒绝到达的顾客(可控
事件发生),如被接收,顾客随机进入某个服务台(自然
转移事件发生)，这三个事件发生的顺序具有逻辑关
系,共同决定系统的状态转移. 然而,在马氏决策模型
中,这三类事件被当作同时发生,共同决定系统的一
步状态转移. 在基于事件的优化模型中,通常观测到
可观事件后采取行动.因此在本文中,若不加说明,事
件通常指系统的可观事件.

为方便描述,首先定义与事件相关的如下符号:定
义事件e的输入状态集合为I(e) = {i ∈ S| < i, j >

∈ e,对某个 j ∈ S};事件e对应的输出状态集合表

为O(e) = {j ∈ S|< i, j >∈ e,对某个i ∈ S};事件e

中,状态j 的输入集合为Ij(e) = {i ∈ S| < i, j >

∈ e};事件e中状态i的输出集合为Oi(e) = {j ∈ S|
< i, j >∈ e}. 定义系统的事件空间为E = {eϕ, e1,
e2, ..., eV },其中ei表示一个事件集合, eϕ代表不采取
任何行动的事件集合, V表示事件总数. 由于不同的
可观事件所反映的信息不同,因此通常定义互斥的可
观事件,即ei ∪ ej = ∅ (∀i, j = 1, 2, ..., V ). 这意味
着每个时刻只可能发生一个可观事件,这种方式可免
出现类似Zeno行为的现象,即在短时间内出现极大
数量的事件触发,导致的无法处理的情况.

3.2 基基基于于于事事事件件件的的的优优优化化化

在基于事件的优化模型中,只在特定事件发生时
采取行动,当系统决策只依赖于当前发生的事件时,
基于事件的策略可看作是事件空间到行动空间的映

射,即d : E → A,其中A表示行动空间, De表示基于

事件的策略空间. 在基于事件的优化模型中,系统的
状 态 转 移 概 率 可 表 为pa(j|i, e),其 中i, j ∈ S,

< i, j >∈ e, e ∈ E , a ∈ A. 定义决策d下单阶段的报

酬函数为f(i, a) = f(i, d(e)),其中行动a = d(e),
f(i, d(e))表示系统处于状态i,事件e发生,基于该事
件采取行动d(e)的收益.若初始时刻,观测到事件E0,
并将长期平均收益作为性能指标,则有

ηd = lim
N→∞

E

{
1

N

N−1∑
n=0

f(Xn, d(En)) | E0

}
, (1)

其中En表示在时刻n观测到的事件.

系统的性能优化即寻找一个最优的基于事件的策

略d∗ ∈ De最大化长期平均收益,即

d∗ = argmax
d∈De

{ηd} (2)

由于事件可以看作是一组具有相同特征的状态转

移的集合,基于事件的优化模型与马尔科夫决策过程
有着紧密的联系.这启发我们可借助马尔科夫决策过
程中的性能势及Q因子实现基于事件的策略迭代.有
关马尔科夫决策过程中基于性能势或Q因子的策略迭
代算法在文献 [32]中已有详细介绍,此处不再赘述,
仅以类比的方式介绍基于事件的策略迭代算法.

3.2.1 性性性能能能势势势估估估计计计

性能势是系统性能优化中的重要概念,它量化的
是系统访问某个状态,该状态对系统性能的“影响”.
在基于事件的模型中,如采用基于事件的策略d,则根
据样本路径可估计状态i的性能势,即

gdN(i) = E

{
N−1∑
n=0

f(Xn, d(En))|X0 = i

}
, (3)

其中N是满足N ≫ 1的正整数.

考虑一条齐次平稳的马氏链S = {1, 2, ..., S},
有i, j ∈ S , < i, j > ∈ e. 定义πd(i|e)表示策略d下,
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事件e发生时,系统处于状态i的平稳条件概率.在当
前阶段,若观测到事件e发生并采取行动a,则基于事
件的策略d下的长期平均收益可表为∑

i∈I(e)

πd(i|e)
(
f(i, a) +

∑
j∈Oi(e)

pa(j|i, e)gdN(j)
)

(4)

其物理含义为当前观测到事件e发生采取行动a对策

略d下系统长期平均性能的“影响”. 这表明,当有一
个基本策略d时,利用式(4)可能得到一个改进的策略.

为实现基于事件的策略迭代,我们引入如下引理.

引引引理理理 1 在基于事件的策略d下,任意选取一条样
本路径来估计事件e发生时,系统状态分布的稳态条
件概率πd(i|e)及性能势gdN(i)(∀i ∈ S). 当N足够大

且估计足够准确时,利用式(5)得到改进的策略h,即

h(e) = argmax
a∈A

{
πd(i|e)

[
f(i, a)

+
∑

j∈Oi(e)

pa(j|i, e)gdN(j)
]} (5)

当条件(6)成立时,有ηh ≥ ηd.

πd(i|e) = πh(i|e) (6)

文献 [32]中给出了引引引理理理1的详细证明,此处不再展
开. 上述引理表明,可基于仿真估计系统的性能势来
实现基于事件的策略优化. 详细的算法描述如下.

算算算法法法1基于性能势估计的EBO策略迭代

1: 确定一个基于事件的初始策略d, d ∈ De.
2: 利用策略d的样本轨道估计事件e (∀e ∈ E)发生
时,系统处于状态i的稳态条件概率πd(i|e),以及
事件e所有输出状态j (j ∈ O(e))的性能势

πd(i|e) = lim
K→∞

∑K
k=1 1(Xlk=i)1(Elk

=e)∑K
k=1 1(Elk

=e)

(7)

gdN(j) = lim
K→∞

1

K

N∑
t=1

f(Xlk+t, d(Elk+t))

|Elk = e,Xlk+1 = j)

(8)

其中K表示在该样本路径下事件e发生后,系统访
问状态i的总次数, lk表示相应的时刻. 1(Y )

∈ {0, 1}为示性函数,当条件Y 成立时, 1(Y )

= 1,反之I(Y ) = 0.
3: 基于当前的策略d,得到改进的策略h,其中:

h(e) = argmax
a∈A

{∑
i∈I(e)

πd(i|e)[f(i, a)

+
∑

j∈Oi(e)

pa(j|i, e)gdN(j)]
} (9)

4: 重复上述过程，直到d = h，则h为最优策略.

从上述迭代算法,我们容易发现,由于事件是状态
转移的聚集,系统的事件数目通常远小于状态数,因
此采用基于事件的决策方法能够较少决策次数,从而
减少计算量. 另一方面,容易注意到对于每个事件e,
该算法需要基于样本路径采用式(8)估计该事件所有
输出状态的性能势gdN(j) ( ∀i ∈ I(e), j ∈ Oi(e))),当
系统规模较大时,可能遭遇状态空间爆炸,该算法受
维数灾限制将难以有效实现.

在基于事件的模型,文献 [23]提出了利用系统的
事件特征实现性能势集结的思路. 具体而言,若观测
到某个事件e发生,系统当前可能处于不同状态,此时
可直接估计该事件所有输出状态的性能势之和实现

性能势集结. 因此,可定义事件性能势为

g̃dN(e) =
∑

i∈I(e)

∑
j∈Oi(e)

π(i|e)pa(j|i, e)gdN(j)

= lim
K→∞

1

K

∑
i∈I(e)

N∑
t=1

f(Xlk+t, d(Elk+t))

|Elk = e,Xlk = i)

(10)

由(10)容易发现,利用事件估计集结性能势所需的计
算量与估计单个状态的性能势的计算量和精度相当,
并且集结的性能势可直接用于算算算法法法1执行策略迭代.
此时有式(9)等价于,

h(e) = argmax
a∈A

{∑
i∈I(e)

πd(i|e)f(i, a) + gdN(e)
}

(11)

由此可见,基于事件的优化模型可利用系统的事件特
征实现性能势集结,为克服维数灾难题提供了一种有
效的手段.

3.2.2 事事事件件件Q因因因子子子估估估计计计
在算算算法法法1中,基于性能势的策略迭代算法要求系统

状态可观并且转移概率矩阵等参数已知. 对于不满足
这些条件的系统,算算算法法法1不能直接实现,此时可以通过
引入事件Q因子来改进上述策略迭代算法. 在基于事
件的模型中,事件Q因子可类比马尔科夫决策过程中
的Q因子. 它的物理含义是: 当观测到某事件发生,采
取某一行动,该事件、行动对系统性能的“影响”,如
观测到事件e发生,采取行动a,则Q因子可表为

Qd
N(e, a) =∑
i∈I(e)

πd(i|e)
(
f(i, a) +

∑
j∈Oi(e)

pa(j|i, e)gdN(j)
)

(12)

其中e ∈ E , a ∈ A.

同理,可利用策略d (d ∈ De)下的样本路径估计事
件e发生,采取行动a的Q因子,即

Qd
N(e, a) = E

{
f(X0, A0)

+
N∑

n=1

f(Xn, d(En))|E0

} (13)
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其中N是满足N ≫ 1的正整数.

由引引引理理理1容易推出:当策略h(h ∈ De)满足h(e) =

argmina∈A Qd
N(e, a)且条件πd(i|e) = πh(i|e)成立,

则有ηh ≥ ηd. 因此,可利用样本路径估计事件Q因子
来改进基于性能势估计的策略迭代算法,即

算算算法法法2基于Q因子估计的EBO策略迭代

1: 确定一个基于事件的初始策略d, d ∈ De.
2: 时刻lk,第k个事件发生时,以概率1− ϵ (ϵ ≪ 1

且ϵ ≥ 0)采取行动a = d(Elk),以概率
ϵ

|A|−1
采取

其它行动a ∈ A且a ̸= d(Elk).
3: 根据上述样本轨道估计事件Q因子,即

Qd
N(e, a) = lim

K→∞

1

K
{
N−1∑
t=0

f(Xlk+t, d(Elk+t))

|Elk = e,Alk = a}
对∀e ∈ E , a ∈ A.

4: 基于事件Q因子得到改进的策略h,即

h(e) = argmax
a∈A

Qd
N(e, a), ∀e ∈ E , a ∈ A

5: 重复上述过程,直到d = h,则h为最优策略.

由算算算法法法2容易发现,该算法不依赖于系统的状态可
观或转移概率矩阵已知等条件,并且只需对事件
的Q因子进行估计.在基于事件的模型中,通过定义合
适的事件,可保证事件空间远小于状态的空间,因此
基于事件的优化模型在克服维数灾方面具有显著的

优势,在扩大问题的求解规模方面具有明显的潜力.

此外,容易注意到两种策略迭代算法均依赖于条
件(6)成立,即已知事件e发生,系统状态分布的稳态
条件概率与所采取的策略无关.对于满足该条件的问
题,如经济问题,排队接入控制问题等,根据算算算法法法1或
算算算法法法2能够搜索到问题最优的策略.但当条件(6)不成
立时,利用上述策略迭代算法不一定能够收敛到最优
的策略.此时,可考虑根据策略梯度搜索局部的最优策
略,例如考虑一个基于事件的随机策略:以概率1− δ

采取策略d,以概率δ采取策略h,其中d, h ∈ De,参
数δ ∈ [0, 1]. 为描述方便,本文用上标δ表示该随机策

略,则有性能差分方程

ηδ − ηd =
V∑

e=1

πδ(e)
∑

i∈I(e)

πδ(i|e){
∑

j∈Oi(e)

[pδ(e)(j|i, e)

− pd(e)(j|i, e)]gdN(j) + [f(i, δ(e))− f(i, d(e))]}

(14)

性能差分方程的详细推导见参考文献 [32], [51]. 分别
定义P d = [pd(j|i)]和fd = [f(i, d(e))]表示策略d下

的转移概率矩阵及收益,则有P δ = (1− δ)P d + δP h

及f δ = (1− δ)fd + δfh. 将上式代入式(14),则有

ηδ−ηd =
V∑

e=1

πδ(e)
∑

i∈I(e)

πδ(i|e)
{∑
j∈Oi(e)

δ[ph(e)(j|i, e)

−pd(e)(j|i, e)]gdN(j)+δ[f(i, h(e))−f(i, d(e))]
}(15)

令δ → 0,则有如下性能导数方程

∂ηd

∂δ
=

V∑
e=1

πd(e)
∑

i∈I(e)

πd(i|e)
{∑
j∈Oi(e)

[ph(e)(j|i, e)

− pd(e)(j|i, e)]gdN(j) + [f(i, h(e))− f(i, d(e))]
}(16)

其中πd(i|e)可根据当前策略d下的样本路径估计得

到. 注意到式(16)中πd(e) ≥ 0,因此若根据式

h(e)=argmax
a∈A

{∑
i∈I(e)

πd(i|e)
∑

j∈Oi(e)

[ph(e)(j|i, e)

−pd(e)(j|i, e)]gdN(j) + [f(i, h(e))−f(i, d(e))]
}(17)

选取策略h,则有性能导数满足∂ηd

∂δ
≥ 0 . 因此,若选

取合适的步长δo,可得到一个以d为基本策略,沿h方

向的改进策略(1− δo)d+ δoh. 这种利用策略梯度的
局部搜索算法不依赖于条件(6),因此适用于更一般的
系统,当选取合适的步长时,这种算法能寻找到局部
最优的策略.

3.2.3 EBO转转转化化化为为为POMDP
分析上述算法,容易发现在基于事件的优化模型

中基于性能势或事件Q因子估计的策略迭代算法得到
的是一种无记忆的最优策略,这种“最优”的策略只依
赖于当前观测到的事件.已有研究证明,若定义的事
件具有马氏性,这种无记忆的“最优”策略即为系统的
最优策略 [4]. 相反,当定义的事件不具有马氏性时,
系统的最优决策通常依赖于历史事件及历史行动,即

max
d∈DHR

ηd=lim
N→∞

E
{ 1

N

N−1∑
n=0

f(Xn, dn(Hn))|X0, E0

}
(18)

其中X0和E0分别为初始时刻系统的状态及观测到的

事件, Hn表示历史事件及行动序列,即Hn = [E0,

a0, ..., En−1, an−1, En] ∈ Hn, Hn表示n时刻历史事

件及行动序列的取值空间, d = [d1, d2, ..., d∞]是依赖

于系统事件行动历史的随机策略,有dn : Hn → A,
DHR表示依赖于系统事件行动历史的随机策略空间.
当定义的事件不具有马氏性时,有条件概率Pr{En|
E0, a0, ..., En−1, an−1} ̸= Pr{En|En−1, an−1}. 对于
一般的系统,通常会出现系统的历史事件及行动序列
的空间Hn庞大,这导致基于事件的策略优化难以实
现. 目前基于事件的优化理论还处于不断发展和完善
的阶段,还需探索适用于一般情况(事件不具有马氏
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性)的优化方法.

近几年来,随着大规模系统的大量出现,基于事件
的优化模型受到了更多的关注,对于事件不具有马氏
性的一般情况,也有了一些研究和讨论.例如文
献 [33]中证明基于事件的优化模型可通过定义系统
在t时刻的状态为Yt = [Xt, Et],等价转换为一个部
分可观的马尔科夫决策过程,其中Xt和Et分别表示

系统在t时刻的真实状态(可能不可观)及观测到的事
件.系统状态Yt 中可观测部分为t时刻的事件,
即Ot = Et. 对于部分可观的马尔科夫决策问题目前
已有一些求解方法,如文献 [35], [36], [37]等,因此可
将基于事件的优化模型转化为部分可观的马尔科夫

决策过程来得到基于事件的最优策略.这种手段具有
两方面的优势: 一方面,可以利用系统的事件特征克
服问题的维数灾难题(这和直接将问题建模为部分可
观马尔科夫决策过程存在区别);另一方面,可借助部
分 可 观 马 尔 科 夫 决 策 过 程 的 已 有 理 论.文
献 [33]和 [34]分别针对有限阶段和无穷阶段的基于
事件的优化模型如何转化为部分可观的马尔科夫决

策过程来实现策略优化进行了探讨,并提出了基于事
件优化方法的一般性能差分方程和导数方程.

4 EBO在在在能能能源源源互互互联联联网网网中中中的的的应应应用用用
在第二章,我们总结了事件驱动的优化模型在多

个领域的应用,这部分主要探讨基于事件的优化模型
在能源互联网系统中的应用前景. 随着信息网络的发
展,传统大电网逐渐向能源互联网模式过渡.能源互
联网是信息和物理融合的网络,在传统电网基础上不
仅融合了大量分布式可再生能源(风电、太阳能等)
发电装置、分布式储能装置以及新型的用电负荷,如
电动汽车充电等,而且融合了先进的网络信息技术.
旨在利用高效的信息流实现分布式新能源高效、可

靠地供给各类用电负荷 [38], [39], [40], [41]. 能源互
联网是一个复杂的大规模动态系统,该系统的某些部
分具有明显的“事件”特性 [42],例如分布式新能源
发电装置的接入和断开、分布式储能装置储能水

平(中、高、低)的切换以及电动汽车的到达与离去
等. 这些“事件”均直接影响能源供需的匹配特性(系
统性能).由于能源互联网是一个复杂的大规模系统,
难以建立准确的数学模型描述系统的动态特性,大多
采用仿真的方法实现系统的性能优化,采用基于事件
的优化模型具有多方面的优势: 一是可利用该系统的
不同事件所反映的系统结构信息,实现性能势集结,
缓解状态空间爆炸带来的维数灾难题;二是能源互联
网是一个动态变化的系统,采用事件驱动的决策模式
能够在保证系统性能的前提下,避免频繁决策对发电
装置或储能装置等频繁启停带来的损坏;三是该系统
的各类事件往往是独立的,不同事件往往反映系统不

同部分的动态信息,可根据不同的事件独立采取决策.

随着电动汽车规模的发展,电动汽车的充电负荷
成为了能源互联网中典型的新型负荷,若直接将电动
汽车的充电负荷接入电网,势必会对电网的安全和稳
定运行造成不利. 因此,研究如何协调控制电动汽车
的充电负荷与能源互联网系统中分布式新能源发

电(如,建筑风电、光伏发电等)成为了热点研究问
题 [43], [44]. 已有研究大多采用基于状态的决策方
法 [45], [46],但由于问题的状态空间随电动汽车的规
模指数增长,该方法通常受问题规模限制.考虑到该
问题的事件特性,例如电动汽车的到达和离开,电动
汽车的电池充满等,本文以建筑微电网中分布式风力
发电供给电动汽车充电协调优化问题为例,探索基于
事件的优化模型的性能和优势. 问题可简单描述如下.

考虑一栋具有分布式风力发电的建筑,例如在建
筑顶部安装风机 [47]. 当电动汽车到达该建筑的停车
场后的停车时段内,可利用建筑就地的风力发电供给
电动汽车充电. 为保证电动汽车的正常出行需求,电
动汽车每次离开该建筑时的剩余电量需要满足电动

汽车接下来的行程. 当建筑的分布式风力发电不能及
时满足电动汽车的充电需求时,来自电网的常规发电
可以进行补充. 该问题的优化目标为最大限度的利用
建筑风电来满足电动汽车的出行需求,详细问题描述,
可参考文献 [48], [49]. 对于该问题,可定义系统在t时

刻的状态定义为St = [Wt, E
n
t , L

n
t ] (n = 1, 2, ..., N ),

其中Wt表示t时刻建筑风机的发电功率, En
t表示电

动汽车n当前剩余的充电需求(满足下一次出行最少
剩余充电量), Ln

t表示电动汽车n当前剩余停车时

间(距离下一次离开). 此处考虑恒定充电功
率P = 1kW,则优化每辆电动汽车的充电策略即决定
在其在每个时刻充或者不充,因此t时刻的行动可表

为At = [a1
t , a

2
t , ..., a

N
t ],其中at ∈ {0, 1} (离散时间间

隔∆t = 30 mins). 假设风电供给电动汽车充电免费,
当风电不足时,需从电网买电补充. 为实现最大限度
利 用 风 电,可 定 义 充 电 费 用 为 目 标

函 数,即J = E[
∑T

t=1 ft(St, At)],其 中ft(St, At) =

Ct ·max(Pt −Wt, 0)表示单阶段从电网买电的费用,
有Pt =

∑N
n=1 a

n
t P 表示t时刻电动汽车总的充电功

率, Ct为t时刻的电网电价.

根据状态定义及问题的结构特点,我们定义事件:

e0(k0) = {< St−1, St > |Wt−1 /∈ [(k0P, (k0 + 1)P ),

Wt ∈ [k0P, (k0 + 1)P )}, k0 = 0, 1, ..., (N − 1).

e0(N) = {< St−1, St > |Wt−1 /∈ [NP,∞),

Wt ∈ [NP,∞)}.
en(1) = {< St−1, St > |En

t−1 < Ln
t−1P,L

n
t−1 > 0,

En
t = Ln

t P,L
n
t > 0}.
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en(2) = {< St−1, St > |En

t−1 > 0, Ln
t−1 > 0,

En
t = 0, Ln

t > 0}.
en(3) = {< St−1, St > |Ln

t−1 > 0, Ln
t = 0}.

其中e0表示与风力发电水平(能同时供给多少辆电动
汽车充电)切换相关的事件, en表示与电动汽车n充

电需求相关的事件.容易发现,事件e0(k0) (k0 = 0, 1,

..., N)和事件en(kn) (kn = 1, 2, 3)在任意时刻可能

同时发生. 在基于事件的模型中,通常定义互斥的事
件.由于风力发电功率和电动汽车的充电需求时两个
独立的分量,因此可基于上述事件重新定义互斥的事
件集合,即

e(k) =
N∩

n=1

en(kn) ∩ e0(k0), k =
N∑

n=1

kn · 3n−1 + k0 · 3N

∀k0 = 0, 1, ..., N, kn = 1, 2, 3

其中k的取值为k ∈ 1, 2, ...,K. K = 3N(N + 1)表示

事件总数. 基于上述事件定义,有e(i) ∩ e(j) = ∅
(∀i, j = 1, 2, ...,K)且i ̸= j.

为验证基于事件的优化模型的性能,考虑如下几
个算例. 电动汽车的数量分别为N = 1, 3, 5, 8. 风力
发电的功率取值分别为W = [0, P, ..., (N + 1)P ],其
转移概率p(i, j) = (N+4)

(2(N+2)(N+1))
, ∀i, j ∈ W, i ̸= j,

p(i, i) = 1−
∑

j∈W,j ̸=i p(i, j). 电动汽车每次的停车
时 间 以 概 率 分 布Pr = [0.1, 0.1, 0.2, 0.3, 0.5]取

值L = [1, 2, 3, 4, 5]∆t,每次开车时间以概率分
布Pr = [0.3, 0.4, 0.3]取值Tr = [1, 2, 3]∆t. 假设电动
汽车每∆t时间消耗电量Q = 1kWh,且每次行程的耗
电量与开车时间呈正比. 对于该问题,可采用textbf算
法2中基于事件Q因子估计的策略迭代算法.

为说明基于事件的决策模型相比于基于状态的决

策模型的优势,首先比较不同电动汽车规模下,状态
空间、事件空间及行动空间对比(见表表表I).由表表表1容易
发现,当采用本文的事件定义方式时,相同问题规模
下,事件空间远小于状态空间. 并且事件空间随着问
题规模的增长速度与状态空间随问题规模增长的速

度相比明显减小,这表明基于事件的优化模型能够有
效地提高问题的求解规模. 表表表2所示为采用基于事件
的优化方法迭代得到的“最优”充电策略以及贪婪策
略(电动汽车到达后开始充电,直到最小充电需求满
足,即停止充电)下,电动汽车一天(T = 48)的总充电
费用对比. 从表表表2可发现,基于事件的优化模型得到的
充电策略与贪婪策略相比能够明显减少电动汽车的

充电费用. 而贪婪策略是目前实际中普遍使用的启发
式策略.因此,基于事件的优化方法能够有效的减小
电动汽车的充电费用,即提高风电供给电动汽车充电
的利用率.此外,图1所示为N = 1时,采用基于事件
的优化模型得到的“最优”策略下的仿真结果.由
图1可观察到,系统的状态在每个时刻都发生了变化,

若采用基于状态的决策方法(若马尔科夫决策过程),
需要基于各个时刻不同的状态做出不同决策. 但由于
基于事件的优化模型只在特定事件发生时采取决策,
并且事件的数目远小于状态空间数,因此基于事件所
做的决策次数大大减少,这体现了基于事件的优化模
型应用于离散事件动态系统性能优化的优势.

表表表1 EBO方法的效率
#EVs |S| |A| |E| |A′ |
N = 1 45 2 6 2

N = 3 1.69× 104 8 108 8
N = 5 5.32× 106 32 1458 32

N = 8 2.56× 1010 256 59045 256

N 15N (N + 2) 2N 3N (N + 1) 2N

表表表 2 EBO方法的性能
#EVs 贪婪策略 EBO策略 减少费用

N = 1 5.16 0.24 4.92
N = 3 14.93 4.09 10.84
N = 5 22.82 11.78 11.04
N = 8 36.52 26.59 9.93

e(2) e(4)

e(3) e(6)

e(2)

e(4) e(6) e(4) e(1)

图 1 N = 1时,不同时刻发生的事件. (a)建筑风机的发电功
率. (b)电动汽车电池电能储量. (c)基于事件的行动.

5 结结结论论论(Conclusion)
基于事件的模型是针对离散事件系统的事件特性提

出一种新的性能优化框架. 它的典型特征是基于系统的
事件(可观事件)采取行动,与基于状态的决策方法(如马
尔科夫决策过程)相比,具有多方面优势: 一、事件通常
是一组具有相同特征的状态转移的集合,事件数目通常
远小于状态数,在基于事件的模型中,可利用系统的事件
信息,实现性能势集结,缓解维数灾难题;二、许多实际
系统只需在特定事件发生时采取行动,对于这类系统的
决策或性能优化,马尔科夫决策过程难以有效利用相同
事件可采取相同决策的的结构特点.
本文主要介绍了基于事件模型的基本概念及其理论

发展,并总结了基于事件的优化模型目前在各个领域的
应用. 此外,介绍了该模型中利用性能势或事件Q因子执
行策略迭代的两种算法. 这两种算法得到的是一种无记
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忆的“最优”策略,当定义的事件具有马氏性时,这种无记
忆“最优”策略即最优的策略.对于更一般的情况,即定义
的事件不具有马氏性时,可以通过转化为部分可观的马
尔科夫决策过程,利用部分可观的马尔科夫决策过程的
理论进行求解. 本文以能源互联网中建筑风电供给电动
汽车充电的协调优化问题为例,探索了基于事件的优化
模型在能源互联网中的应用前景.
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