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摘　要　新型电力系统背景下,新能源发电商的报价问题一直是电力现货市场中的研究热点.相比传统能源,风电出力受外界

不确定性因素的影响较大,给风力发电商求解最优报价带来了挑战.为此,基于多智能体强化学习算法 WoLFＧPHC构建了计

及风电的发电商报价策略模型.模型中,考虑了风电、火电和水电３种能源参与的现货市场,每一个发电商抽象为一个智能体,
且基于随机约束规划算法建模风电智能体的收益函数;对于智能体的报价策略模型,将 D３QN 与 WoLFＧPHC算法结合,使模

型能够满足报价时智能体状态空间复杂的情况;此外,对于交互环境的建模,提出利用 DDPM 扩散模型生成风电出力数据,优

化风电出清场景的仿真.最后,基于３节点的电力仿真系统开展模拟实验,实验结果表明,提出的风电收益函数建模、WoLFＧ
PHC改进、风电出力生成等技术是可行的,能有效解决风电参与竞价的现货市场报价问题,并且能够在较少的迭代次数后学习

到较优的策略.
关键词:WoLFＧPHC;多智能体强化学习;电力现货市场;竞价策略;扩散模型
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Abstract　Underthebackgroundofnewpowersystem,thepricingproblemofnewenergygeneratorshasbeenaresearchhotspot
intheelectricityspotmarket．Comparedwithtraditionalenergy,windpoweroutputissubjecttomoreuncertainfactors,which

posesachallengetowindpowergeneratorsinfindingtheoptimalbid．Toaddressthisissue,thispaperproposesapricingstrategy
modelforgeneratorsthattakesintoaccountofwindpowerbasedonthemultiＧagentreinforcementlearningalgorithmnamed
WoLFＧPHC．Inthemodel,thespotmarketincludeswindpower,thermalpower,andhydropower,andeachgeneratorisabstracted
asanintelligentagent,andastochasticconstrainedplanningalgorithmisusedtomodeltheprofitfunctionofthewindpower
agent．Forthepricingstrategymodeloftheagents,theD３QNalgorithmiscombinedwiththeWoLFＧPHCalgorithm,whichenaＧ
blesthemodeltohandlecomplexstatespaceswhenbidding．Inaddition,tomodeltheinteractiveenvironment,aDDPMdiffusion
modelisproposedtogeneratewindpoweroutputdataandoptimizethesimulationofwindpowerclearingscenarios．InthispaＧ

per,simulationexperimentsarecarriedoutbasedona３Ｇnodepowersimulationsystem．ExperimentalresultsshowthattheproＧ

posedwindpowerprofitfunctionmodeling,WoLFＧPHCimprovement,windpoweroutputgeneration,andothertechniquesare
feasible,whichcaneffectivelysolvethebiddingpricingproblemofwindpowerinthespotmarket,andlearnbetterstrategyafter
feweriterations．
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１　引言

近年来,我国大力推进电力现货市场建设,至２０１７年

以来,我国首批８个现货试点(广东、蒙西、浙江、山西、山东、
福建、四川、甘肃)已全部投入模拟试运行.同时,在新型电力

系统背景下,新能源(风电和光伏)占有率不断增加[１].然而,
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风电和光伏受外界条件如天气等因素的影响很大,出力的波

动性强,给发电带来了很大的不确定性.针对新能源发电商

参与电力现货市场竞价的场景,如何估计其不确定性是研究

发电商报价技术需要应对的主要挑战[２].

目前,发电商报价技术可以总结为３类:(１)基于成本的

分析方法,即通过经济学理论分析发电成本,然后加上利润作

为最终报价[３].比如,文献[４]对发电商的内部成本与外部成

本分别进行计算,然后分析各成本构成对发电竞价的影响并

提出了基于成本分析的竞价策略.(２)基于博弈论的方法.

该类方法根据电力交易过程构造博弈模型,然后求解模型均

衡点[５].比如,文献[６]在假设竞价对手保持使用相同竞价策

略进行报价的情况下讨论了不同交易量下的出价策略.(３)

基于强化学习的方法,人们用智能体模拟发电商竞价过程,学

习最佳的报价策略,这是目前的主流方法[７Ｇ９].比如,Kong等

研究了电力现货日前市场中电力服务供应商的动态定价问

题,将电力服务提供商建模为智能体学习合理的出价方案来

应对未知用户响应行为的问题,并利用SARSA 算法进行探

索和求解[１０].在一些场景中把发电商建模为智能体时会面

临智能体状态空间过大的问题,因此一些工作使用深度强化

学习算法来解决问题.比如,Gao等研究了日前市场中发电

侧分时竞价场景下的竞价策略,为了解决智能体状态空间过

大情况下难以求解和估计值函数大于真实值函数的问题,采

用 DoubleDQN 算法作为求解方法[１１].为了应对电力市场

竞价环境的复杂多变和多智能体行为的相互影响,最近的工

作倾向于使用多智能体强化学习方法来研究发电商的报价策

略以辅助报价.Liu等研究了火力发电商在中长期市场中的

辅助报价技术,将多个参与竞价的火力发电商建模为多智能

体并利用 MADDPG 算法学习智能体的策略[１２].Tang等提

出了一种利用多智能体强化学习来模拟电力市场中发电商竞

价行为的模型,使用 WoLFＧPHC 算法更新智能体策略[１３].

在解决新能源发电商带来的不确定性方面,研究者也做

了一些探讨:出力场景生成和建立不确定性优化模型.例如,

文献[１４]采用生成网络生成以风电为代表的可再生能源出力

场,并采用鲁棒性优化建模不确定性.文献[１５]和[１６]也基

于生成对抗网络实现了指定类型的可再生能源场景生成.文

献[２]通过 MonteＧCarlo抽样和聚类方法实现了风电出力的

场景模拟和缩减,采用条件风险价值理论评估清洁能源和电

价预测偏差风险,并得到最优竞价策略.

本文认为在发电商报价场景中,各发电商之间是不知道

对方的报价思路的,每个发电商能够得到的激励反馈仅限于

最后的出清结果.因此,对于多智能体建模所采用的算法应

该考虑这种情况.而且,已有的基于强化学习的多智能体报

价模型没有考虑风力发电商参与竞价的场景.此外,针对风

电出力的不确定性,现有的场景生成方法在效果方面还可以

进一步改进.本文针对现有工作的不足,提出了基于改进

WolfＧPHC的多智能体报价模型.模型中,原始 WolfＧPHC
适用于建模竞争对手策略位置的情况,但其缺点是不足以处

理状态空间集很大的情况,为此本文引入了 DoubleＧQ网络增

强对状态空间的建模能力,实验结果表明这种改进也缩短了

策略求解时间.同时,本文提出了使用扩散模型 DDPM(DeＧ
noisingDiffusion Probabilistic Models)生 成 风 电 出 力 的

场景[１７].该模型在图像生成领域比生成对抗网络有更好的

效果.从实验效果来看,利用该模型生成的风电出力数据也

具有更好的质量.

２　多智能体强化学习

多智能体强化学习是是强化学习的一个重要分支[１８].

多个智能体根据自身所处的状态和各自的策略选择动作与环

境进行交互从而达到下一个状态和获取奖励.智能体之间的

关系包括协作任务和竞争任务,协作任务中智能体之间共享

一个目标函数,通过相互交流和与环境交互实现策略的学习;

竞争任务中各智能体之间目标函数独立且相互竞争,智能体通

过观察其他智能体的策略和与环境交互来更新自己的策略.

WoLFＧPHC算法属于竞争任务中的一种多智能体强化

学习 算 法[１９],它 是 WoLF 规 则 (WinorLearnFast,简 称

WoLF)与 PHC算法(policyhillＧclimbing,简称PHC)的结合.

WoLF规则,即当智能体做的比期望值好的时候,小心缓慢地

调整参数,当智能体做的比期望值差的时候,加快步伐调整参

数.PHC算法的思路是增大能够得到最大累积期望的动作

的选取概率.给定状态空间S,动作空间A,智能体i的Q 函

数表示为Qi(s,a),策略表示为πi(s,a),C(s)表示状态s出现

的次数.WoLFＧPHC算法的主要流程如算法１所示.

算法１　WoLFＧPHC

１．初始化每个智能体的参数:πi(s,a)＝ １
|Ai|

,Qi(s,a)＝０,平均策略

π－(s,a)＝ １
|Ai|

,C(s)＝０,δl＞δw;

２．　fortin(１,T)do:

３．　对于每个智能体i根据当前状态st采用探索Ｇ利用策略选择动作

at;

４．　计算奖励r和下一个状态st＋１;

５．　更新Qi(st,at):

Qi(st,at)←Qi(st,at)＋α[γi＋max
a′
　Qi(s′,a′)－Qi(st,at)]

６．　对每个aj∈Ai,更新平均策略π－i(st,aj):

C(s)＝C(s)＋１

π－i(st,aj)＝π－i(st,aj)＋
１

c(s)[πi(st,aj)－π－i(st,aj)]

７．　根据Qi(st,aj),对每个aj∈Ai,更新πi(st,aj):

πi(st,aj)←πi(st,aj)＋Δsaj

其中,Δsaj＝
－δsaj, ifaj≠argmax

a′
　Q(st,a′)

∑
a′≠aj

δsa′, else{
δsaj＝min(πi(st,aj),

δ
|Ai|－１

)

δ＝
δw, if ∑

aj∈Ai

πi(st,aj)Qi(st,aj)＞ ∑
aj∈Ai

π－i(st,aj)Qi(st,aj)

δl, else{
８．endfor

在 WoLFＧPHC算法中,使用一个可变的学习速率δ来实

现 WoLF效果,当策略效果较差时使用δl,策略效果较好时使

用δw,并且满足δl＞δw.从执行步骤中可以看出,各智能体不

需要知道竞争对手的策略和反馈.这一特点非常适合电力市

场中的报价场景,各发电厂商仅需根据出清的结果更新自己的

策略即可.基于这一特点,每个智能体只需保存自己的动作就

可以完 成 策 略 学 习.相 比 于 MinimaxＧQ,NashQＧLearning,

２３０６００１７９Ｇ２
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FFQ等算法,各智能体可用更少的空间去记录 Q 值,从而极

大地减小了存储空间.

３　本文模型

３．１　相关定义

定义１(智能体)　用集合G＝{g１,g２,􀆺,gn}表示,在电

力现货日前市场中,发电商i为一个智能体(即gi),各智能体

之间具有竞争关系.

定义２(最优报价策略)　对于智能体gi,π为其报价策

略,则最优报价策略π∗ 需满足:

argmax
π∗

　f(π)

s．t．gi(π)≤０,i＝１,２,􀆺,p
hj＝０,j＝１,２,􀆺,q

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１)

其中,函数f是收益函数,期望给出的报价策略π用于实现最

大化利益;用函数g和h建模机组运行特性与市场边界条件.

定义２中,机组运行特性包括机组优先电量约束、机组出

力上下限约束、机组爬坡约束等;市场边界条件包括线路潮流

约束、电量空间边界等.在电力现货中,发电商报价的目标就

是根据自身的发电成本、机组出力等条件、市场边界条件以及

竞争对手的情况给出最优的报价策略π∗ ,实现利润最大化,

这是带约束条件的优化问题.

３．２　模型框架

在电力现货市场的交易可以分为两个阶段:首先,各发电

商根据独立调度机构在交易日前一天发布的负荷需求量(交

易日)制定报价策略并提交给市场运营机构;然后,市场运营

机构根据各发电商的报价情况,在满足电力系统稳定运行的

前提下进行统一出清,并将结果反馈给各发电商[１１].在强化

学习中,交互环境即是智能体收益的反馈方.本文中,各发电

厂商作为智能体,收益就是每次报价的中标结果.因此,交互

环境就是电力现货市场工作流程,总体建模思路如图１所示.

模型分为以下核心模块:(１)发电商建模,根据各能源特点进

行建模;(２)报价策略模型,为各发电商提供报价;(３)交互环

境建模,模拟市场出清过程;(４)风电场景生成,在交互环境中

模拟风电出力的不确定性.下面将详细介绍各模块.

图１　模型框架

Fig．１　Frameworkoftheproposedmodel

３．３　发电商建模

本文主要考虑有风电接入的,由风电、水电和火电３种能

源构成的市场环境,且不同的发电商建模为一个智能体.在

强化学习中,每个智能体具有动作空间、状态空间和收益函

数,本小节将作详细阐述.
(１)动作空间

在现货市场中,发电商的目标是给出最优报价策略,因
此,可将其每个动作ai(x)建模为一组报价曲线,由于报价与

出力及价格相关,因此将其定义为一个分段函数:

ai(x)＝

pi,１, k１≤x＜k２

pi,２, k２≤x＜k３

􀆺 􀆺

pi,d, kd－１≤x＜kd

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(２)

其中,x表示出力,给定发电商的出力区间[Pmin,Pmax],分为

d段,即[k１,k２)到[kd－１,kd);pi,􀅰 表示对应区间的价格,按照

报价规则(随着出力增加,价格递增),则pi,１≤pi,２＜pi,d.综

上,动作空间A 建模为一组ai(x)的集合,ai(x)简写为ai,即

A＝{a１,a２,􀆺,an}.

(２)状态空间

状态空间S＝{s１,s２,􀆺,sn},定义为发电机的实际出力,
即中标电量.给定发电商的出力区间[Pmin,Pmax],平均划分

为n个区间,每个区间[Pi,Pi＋１)对应状态si.由于水电的出

力不仅是发电机的最大出力决定,还与实际水量相关,所以对

于建模水电发电商的智能体,最大出力区间[Pi,Pi＋１)需要根

据实际的水量极限和发电机最大出力调整,即Pi＋１＝max(Q,

Pmax),其中Q表示水量极限.
(３)收益函数

对于每个智能体,其策略π定义为在状态s时选择动作a
的概率分布.策略π需要根据收益反馈不断地学习更新.下

面将分别介绍３种能源的发电商的收益函数或目标函数.各

智能体的策略学习目标是最大化收益函数.
火力发电商的收益函数为:

Bh＝∑
T

t＝１
(qh

tPh
t－Ch

t) (３)

其中,qf
t ,Pf

t 和Cf
t 分别表示t时间的中标电量、电价和成本.

成本的计算公式为:

Ch
t＝a１(qh

t)２＋a２qh
t＋a０ (４)
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其中,a０,a１,a２是成本系数.
水力发电商的收益函数为:

Bs＝∑
T

t＝１
(qs

tPs
t－Cs

t) (５)

Cs
t＝a１(qs

t)２＋a２qs
t＋a０ (６)

对于风力发电商,由于其出力受天气影响很大,具有不确

定性.同时,现货市场的出清价格也有一定的不确定性.为

了能建模风电出力和市场反馈的不确定性,本文采用随机机

会约束规划(StochasticChanceConstrainedProgramming,简
称SCCP)[２０],将风力发电商的收益函数设计为:

Bf＝∑
T

t＝１
(qf

tPf
t －Cf

t)

s．t．Pr(Bf≥B∗ )≥α{ (７)

其中,B∗ 为期望收益,计算公式为:

B∗ ＝∑
T

t＝１
(q∗

tPf
t －Cf

t) (８)

Cf
t ＝a０qf

t (９)

SCCP适用于约束条件中含有随机变量,并需要考虑到

所做决策在不利情况发生下不满足约束条件的可能性,且必

须在预测到随机变量的取值之前做出决策的情况.因此,
式(７)的设计思路是当期望收益为B∗ 时,概率Pr(Bf≥B∗ )
不小于α.q∗

t 是对未来中标电量的估计,本文基于历史真实

发电量进行采样求均值得到.
此外,由于风电的并网容量比水电和火电少,而且不确定

因素大.在建模时,本文设置其不参与价格竞争,仅作为市场

价格接受者[２].具体为,若其报价Pf
t ＜lmpt市场出清的节点

边际价格时,中标成功,中标价格为Pf
t ;否则,中标失败.表

示为:

Pf
t

Pf
t , Pf

t ≤lmpt

０, Pf
t ＞lmpt

{ (１０)

３．４　报价策略模型

本文基于 WoLFＧPHC 算法构建各智能体的报价策略模

型.在原始 WoLFＧPHC算法中,采用 QＧLearning更新动作

价值函数,其缺点是无法有效应对智能体状态空间复杂的情

况,并且求解速度不够快.因此,本文采用 DuelingDouble
DQN(D３QN)网络来计算各个状态对应动作的 Q 函数值,如
图２所示.

图２　D３QN网络

Fig．２　D３QNnetwork

基于算法１的流程,引入 D３QN 的 WoLFＧPHC算法过

程如算法２所示.在第４－１６步中,更新 Q 函数值的方式改

进为使 用 Dueling DoubleDQN(D３QN)网 络 (见 图 ２).

D３QN 采用经验回放集合来训练网络参数,在更新网络参数

的阶段,将四元组(st,at,Rt＋１,st＋１)存放入经验回放集合中.

进行网络参数的更新时,对经验回放集合进行 M 次采样,然
后计算每个样本的目标 Q 函数值.为了避免 Q 函数被高

估,D３QN 在计算非终 止 状 态 的 目 标 Q 函 数 值 时 采 用 了

DoubleDQN 算法,即解耦选择目标 Q 函数值动作和计算目

标 Q函数值这两个步骤,如算法第 １１步所示.最后将目标

Q 函数值和当前值网络计算出的 Q 函数值之差作为损失函

数,使用梯度反向传播更新网络参数.目标值网络的参数通

过定期赋值的方式同步更新.

算法２　改进的 WoLFＧPHC
输入:各个智能体的状态空间S,动作空间 A,Q函数值学习率α,策略

学习率δw和δl,奖励衰减因子γ,经验回放集合采样数 M,经验

回放集合大小 MS,状态计数器C(s),训练的最大迭代轮数 T
输出:各个智能体的策略函数π

１．对每个智能体进行初始化:π(s,a)＝π－(s,a)１
|A|

,C(s)＝０,随机初

始化当前值网络参数ω＝(ωα,ωβ),基于 ω初始化当前值网络中所

有状态下对应各个动作的 Q函数值,清空经验回放集合,其中 Q函

数值的计算方式为:

　qω(st,at)＝Vω
α(st)＋Aωβ(st,at)－ １

|A|∑
a∈A

Aωβ(st,a)

ω′←ω,基于ω′初始化目标值网络中所有状态下对应各个动作的 Q
函数值

２．for１－T轮迭代对每一个智能体do

３．　 while当前状态st不是终止状态do

４．　　 根据当前状态st和当前策略π使用εＧ贪心法选择动作at

５．　 　与环境交互得到下一个状态st＋１和延时奖励Rt＋１

６．　 　if经验回放集合已满then

７．　　　 根据丢弃策略丟弃已有的四元组

８．　　 endif

９．　　 将四元组(st,at,Rt＋１,st＋１)存放入经验回放集合中

１０．　　for１－M 轮采样do

１１．　　　对于第i个样本(st,at,Rt＋１,st＋１)i,计算当前值网络的目

标 Q函数值yi:

yi＝
Rt＋１, st＋１是终止状态

Rt＋１＋γqω′(st＋１,argmaxqω(st＋１,a)),否则{
１２．　　　计算损失函数:Loss＝yi－qω(st,at),并使用梯度反向传播

更新当前值网络参数ω

１３．　　　if参数ω已经经过 N次更新then

１４．　　　　ω′←ω

１５．　　　endif

１６．　　endfor

１７．　　更新平均策略函数值:

C(st)＝C(st)＋１

π－(st,at)＝π－(st,at)＋ １
C(st)

[π(st,at)－π－(st,at)]

１８．　　使用当前值网络输出状态st和st＋１下的 Q 函数,更新策略函

数值:

π(st,at)＝π(st,at)＋Δ(st,at)

其中

Δ(st,at)＝
－δ(st,at), at≠argmaxQ(st＋１,a)

∑
a≠at

δ(st,a), 否则{
δ(st,at)＝min(π(st,at), δ

|A|－１
)

δ＝
δw, if∑

a∈A
π(s,a)Q(s,a)＞ ∑

a∈A
πˋ(s,a)Q(s,a)

δl, 否则{
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１９．　　st←st＋１

２０．　endwhile
２１．endfor
３．５　交互环境建模

图１中,火电、水电和风电３种能源发电商被分别建模为

一个智能体.火力发电商智能体和水力发电商智能体将各自

的动作(报价)提交给负责市场出清的环境子模块,该子模块

由 SCUC(SecurityConstrainedUnitCommitment)模型负责

根据发电商的报价与机组特性、电力系统约束等条件计算出

能够实现在保证电力系统安全运行前提下发电总成本最小的

机组启停组合.然后将机组启停组合作为 SCED(Security
ConstrainedEconomicDispatch)模型的输入,SCED 模型通过

优化发电机的实际出力与负荷需求的偏移量来保证发电商的

利润从而计算得到发电商的中标电价[２１].

对于风力发电商智能体,本文设置其不参与价格竞争,仅
作为现货市场的价格接受者.同时,为了建模其出力的不确

定性.在交互环境中,通过风力发电机的历史出力数据来生

成符合风力发电机的出力特征,并将出力数据用于风电结算

模型计算风力发电商智能体的中标电量与中标电价.

３．６　场景生成模型

场景生成模型负责模拟出风力发电机的发电量,风力发

电机由于受天气、季节等外在因素的影响,发电量通常会存在

剧烈波动.为了解决模拟风力发电机真实出力场景的问题,

目前的主流方法是借助深度学习方法来解决,比如使用 GAN
模型,通过风力发电机的历史发电量数据合成风力发电机的

出力场景[２２Ｇ２４].

近年来扩散模型成为了深度生成模型领域的新热点,在
图像生成任务中取得了比 GAN 模型更好的效果[２５].因此,

本文认为扩散模型用于风电出力场景生成的效果会优于基于

GAN的模型,并提出基于 DDPM(DenoisingDiffusionProbaＧ
bilisticModels)[１７]构建风电出力场景生成模型,实验结果也

实证了这一观点.

模型的工作流程如算法３所示,模型由正向扩散(第２－
１０步)和逆扩散(第１１－１９步)两个步骤组成.将历史风电

出力数据作为模型输入,通过若干步加入已知噪声使数据服

从各向同性的高斯分布.再通过逆扩散过程从加噪后的数据

逐步还原出真实数据.该模型使用一个神经网络在逆扩散过

程中预测每一步添加的噪声,而将正向扩散使用的已知噪声

作为标签.网络输入为加噪后的数据和加噪步数,输出为预

测的噪声.训练好该神经网络的参数后就可以将其用于还原

真实数据,达到生成符合真实数据统计特点的数据的效果.
算法３　基于扩散的风电出力场景生成模型

输入:风力发电机的历史出力数据 X,最大扩散次数 T,加噪权重初始

值β０和它的变化范围[β１,βT]

输出:生成的风力发电机出力数据

１．对网络参数θ进行随机初始化

２．while网络没有收敛do

３．　 在真实历史数据分布q(X)中采样出训练数据x０

４． 随机生成一个扩散次数t∗ ,t∗ ∈[１,T]

５． 从标准正态分布中采样一个噪声n~

６． 进行t∗ 步的扩散:在第t(t∈[１,t∗])步加噪时:

βt←βt－１＋βT－β１

t∗

数据xt由上一步加噪后的数据xt－１经过下式得到:

xt＝ １－βtxt－１＋ βtnt－１

７．　 通过一次计算从初始数据x０得到加噪t步后的数据xt:

令αt＝１－βt,αt
－＝α１×α２×􀆺×αt,则有

xt＝ αtxt－１＋ １－αtnt－１

＝ αt×( αt－１xt－２＋ １－αt－１nt－２)＋ １－αt－１nt－１

＝􀆺

＝ αˋtx０＋ １－αˋn~

８．　 向网络输人加噪后的数据xt和时间步t得到一个预测噪声nθ

９．　 计算损失函数:Loss＝‖n~－nθ(xt,t)‖２,并使用梯度反向传播

更新网络参数θ

１０．endwhile

１１．逆扩散过程生成风力发电机出力数据:从标准正态分布中采样一

个随机噪声xT作为扩散 T次后的数据

１２．forT－１步逆扩散do

１３．　ift＞１then

１４．　　从标准正态分布中采样一个随机噪声nt

１５．　else

１６．　　nt＝０

１７．　endif

１８．　从数据st逆扩散得到数据st－１:

xt－１＝ １
αt

(xt－
１－αt

１－αt
－nθ(xt,t)

)＋σtnt

１９．endfor

４　实验

４．１　实验设置

实验的仿真电力系统在３节点电力系统[２６]基础上进行

了调整,加入了水力发电商与风力发电商.它的拓扑结构如

图３所示.各个发电商拥有一个发电机组,各发电机组的参

数如表１所列.

图３　电力系统示意图

Fig．３　Powersystemdiagram

表１　发电机组参数

Table１　Generatorsetparameters

属性 G１ G２ G３ G４
最小出力/MW ５ ５ ５ ０
最大出力/MW ７５ ７５ ７３ ７０
容量/MW􀅰h ２０００ ２０００ １５００ １３００
启停成本/万元 ８０ ７２ ６８ １０

成本参数a２/(t/(MW􀅰h)２) ０．００００６８ ０．００００９６ ０．００００１８ －
成本参数a１/(t/(MW􀅰h)) ０．１６ ０．２２ ０．２６ －

成本参数a０/(t/h) ５８ ２５ １６ ９
爬坡能力/(MW/h) ５０ ４０ ４０ ４０

实验中,模拟数据分别来源于 PJM 网站(负荷数据)、福
堂水电站运行数据(水电出力数据)和百度 KDD 比赛(风电

出力数据).负荷数据是从 PJM 网站下载的特定区域 ２０２１
年６月１日－９月３０的历史负荷数据;同理,水电和风电的
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出力数据也截取了４个月的数据.预处理时,把这些数据划

分为若干个连续 １５ 天的数据集用于模型的训练与验证,即
模型模拟电力市场运行１５天.另外,统计了水力发电机的历

史每日最大出力数据用于确定水力发电机的模拟水量极限.
风力发电机的历史出力数据用于生成风力发电机的出力场景

和不确定性建模.
在D３QN中,当前值网络和目标值网络都使用双层的全

连接网络,隐藏层维度设为６４;激活函数使用 ReLU.经验回

放集的大小为２０００,目标值网络的参数每３０轮迭代更新一

次,学习率设置为０．１.在学习策略阶段,两个学习率δw 和

δl 分别设置为０．０１和０．０２,探索率ε设置为０．１,奖励衰减

因子为０．９５.风电场景生成模型使用了一个全连接网络,它
拥有３个隐藏层,隐藏层维度设为１２８,激活函数使用 ReLU.

４．２　有效性验证

该部分实验验证了基于扩散的风电场景出力模型和基于

随机机会约束规划理论的风电不确定性建模两个子模块的有

效性.
(１)风电场景生成模型

将该模型与３个主流的风电场景生成模型(随机规划采

样(SP)[２７]、生成对抗网络(GAN)[１６]和对抗变分贝叶斯模型

(AVB)[１４]进行了对比.实验统计了生成数据的 Berier分数

和关键统计数据.Berier分数主要用于衡量每一时刻生成数

据y与真实数据Y 的偏差,如式(１１)所示,得分越低则效果

越好,计算公式如下:

Berier(y)＝
∑
T

t＝１
(E(Yt)－yt)２

T
(１１)

对于 SP采样方法,直接在训练数据上进行采样生成风

力发电机出力数据;对于 GAN、SeqGAN、AVB 和本文提出

的基于扩散的风电出力场景生成模型分别进行了２０００轮的

训练,经过实验,这些模型均能够在训练周期之内收敛.然后

根据上述指标比较了上述方法生成的风力发电机出力数据的

质量.
各模型的生成数据与真实数据的 Berier分数和各项关

键统计数据的计算结果如表２所列,其中每一项的最佳值都

加粗标出.

表２　生成模型效果对比

Table２　Performancecomparisonofgenerativemodel

统计项 真实数据 SP GAN AVB 本文模型

Berier － ５９８．３２ ４４１．４２ ４５０．３４ ２８３．０５
最大值/MW ５５．０ ５４．４ ５２．２ ５０．２ ５５．０

８５百分位值/MW ５０．５ ５２．７ ３４．２ ４４．４ ４８．６
中位数/MW ３８．０ ４８．０ ２９．４ ２３．５ ３５．２

１５百分位值/MW １５．４ ３１．６ ７．２ ８．３ １３．３
最小值/MW ７．３ ５．０ ５．０ ５．０ ５．５
平均值/MW ３５．１ ４３．９ ２７．４ ２５．９ ３２．９
标准差/MW １３．７ １１．７ １２．４ １５．０ １４．７

从实验结果可以看出,本文模型实现了最佳的 Berier分

数,并且几乎每一项关键统计数据都是最贴近真实数据的.
综上所述,实验结果的各项指标对比都验证了本文提出的基

于扩散的风电出力场景生成模型的有效性与优势.相较于其

他对比方法,SP采样因为忽略了时序数据之间的关系和数据

特征而很难生成效果较好的数据,SeqGAN 方法与 AVB 方

法作为经典的生成模型 GAN 方法的改进模型,效果相较于

GAN 方法有了一定的提升,其中 SeqGAN 模型的效果是对

比算法中最好的,这可能是由于它更多地捕捉风电出力历史

数据的时间相关性来进行网络训练,然而训练时间较长和难

以收敛是它仍然存在的问题.
(２)不确定性建模

接下来本文验证了基于随机机会约束规划理论建模风电

不确定性的有效性.不使用不确定性建模的记为 MARL,使
用不确定建模的记为 MARLＧSCCP.它们的对比结果如图４
所示.比较指标有:(１)风力发电商 G４的收益,它直接反映

了风力发电商智能体在使用学习到的报价策略下能够获取的

利润;(２)收益波动(RevenueFluctuation,RF),通过统计风力

发电商智能体 G４每轮收益的方差然后进行归一化得到,以
反映风力发电商收益的稳定性,数值越大代表波动越大,即风

力发电商面临的不确定性越大;(３)中标率,该指标体现了风

力发电商在一轮迭代中中标天数占总天数的比例,数值越大

代表中标天数越多.从实验结果来看,使用基于随机机会约

束规划理论建模风电不确定性能够提高风力发电商的中标率

和收益,并且在一定程度上降低了收益波动.

(a)收益对比 (b)收益波动对比 (c)中标率对比

图４　不确定性建模的有效性验证

Fig．４　Validityverificationofuncertaintymodeling

４．３　策略模型对比

本节通过将求解算法替换为其他主流算法来对比测试结

合 D３QN 的 WoLFＧPHC 算 法 的 性 能.对 比 的 算 法 有 QＧ
learning[２８],SARSA[２９],DQN[３０],DoubleDQN[１１]和 WoLFＧ
PHC[１３].

实验对比了各算法的平均收敛时间(AverageConverＧ

genceTime,简称 ACT)、平均总收益(AverageTotalReveＧ
nue,简称 ATR)和风力发电商的收益波动(AverageRevenue
Fluctuation,简称 ARF),结果如表３所列.在风力发电商参

与下的电力现货日前市场竞价场景中,本文模型的收敛时间

仍然是最快的,并且本文模型能够实现最大的发电商总收益.

对于风力发电商来说,其收益波动也是最小的.对于单个发
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电商智能体的平均收益,本文模型实现了几乎所有发电商中

的最高收益.实验结果充分证明了采用改进的 WoLFＧPHC
算法框架作为考虑不确定性的新能源发电商报价策略模型的

求解算法的优势.

表３　策略模型对比

Table３　Comparisonofstrategymodels

算法 ACT ATR/元 ARF
QＧlearning １６７(±４０．４１) ８８１０３．８１ １．０５
SARSA ＞２００ ８６７４５．６２ １．０３
DQN ７６(±３１．１０) ８７６７６．２５ １．１１

DoubleＧDQN ７８(±４１．３１) ８６７１２．９８ １．０８
WoLFＧPHC １６０(±２２．９１) ８８４５１．７８ １．０２
本文模型 ３８(±１４．１４) ８８８８１．６３ ０．９６

QＧlearning和SARSA在收敛速度上比其他模型慢,其主

要原因是对于 Q值函数的处理没有采用神经网络,一方面不

能满足复杂的状态空间,另一方面,采用查询更新的方式速度

较慢.DQN和DoubleDQN则采用神经网络拟合 Q值函数,

收敛速度很快,拟合效果也较好,但这两种网络相比 D３QN
的表示能力还是略差.

结束语　本文研究了风力发电参与的电力现货的报价策

略模型设 计 问 题,并 提 出 了 基 于 多 智 能 体 强 化 学 习 算 法

WoLFＧPHC的报价策略模型.模型采用随机机会约束规划

建模风电出力和市场反馈的不确定性;同时,引入 D３QN 改

进了 WoLFＧPHC中对于 Q 值函数的学习,增强模型应对智

能体状态空间复杂的情况.此外,在环境建模中,提出采用

DDPM 构建风电出力场景生成模型,优化风电的出清模拟.

最后,通过模拟实验验证了模型的有效性.当然,在实验部

分,由于实验条件和公开信息有限,本文实验均在搭建的仿真

环境下进行,存在缺乏考虑发生输电阻塞场景等问题.在未

来的工作中,需要进一步优化仿真环境以反映真实的电力系

统运行状况.
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