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深度强化学习驱动的风储系统参与能量-调频市场竞价策略

李钟平， 向月
（四川大学电气工程学院，四川 成都 610065）

摘　要：在电力市场环境下，风储系统通过参与能量市场和调频市场实现经济性提升和电网调频调峰辅助功能，但

竞价策略需要解决风储竞价能量-调频双市场协同优化等关键问题。为此，文中提出一种基于深度强化学习驱动的

风储系统参与能量-调频市场竞价策略，以应对不完全信息市场环境下的风储系统竞价策略。首先，构建风储系统

参与能量-调频市场交易框架，阐明各市场主体的竞价与运营策略；然后，针对不同调频资源的响应能力差异，引入

实时调频性能得分模型，并建立风储系统竞价模型；最后，为求解不完全信息市场环境下的多主体随机博弈问题，采

用具备无模型学习能力的多智能深度强化学习方法，处理多主体竞价博弈关系。仿真结果表明，文中所提方法能够

有效为风储系统参与能量-调频市场制定竞价策略，在保证高收敛稳定性的同时显著提升经济性收益，并有效支持

电网的调频调峰需求。
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0    引言

随着全球一次能源的持续消耗和“双碳”目标

的推进，可再生能源发展备受关注[1-4]。然而，新能

源渗透率的不断提高导致电力系统惯量降低，使电

网频率稳定性面临巨大挑战[5-9]。我国风电场接入

电力系统技术规定[10]中明确要求包括风电在内的

各类发电企业应积极提供电力辅助服务，鼓励其通

过市场化的方式提供调频等电力辅助服务，以保障

电力系统的稳定和安全。以山东电力市场为例，2023
年新能源发电参与现货市场比例已突破 10%，随着

电力市场规则的日益成熟，风储系统在电力市场中

的参与度显著提升，可通过协同参与能量交易和频

率调节服务实现更高的收益[11-12]。

现有研究表明，风机可通过虚拟惯量控制[13]、

转子动能控制[14]和综合惯性控制[15]等方法提供频

率响应，虽然风电参与调频辅助服务市场具备一定

技术可行性，但由于风电出力具有随机性、波动性

等不确定性问题[16-17]，其调节精度不高、调频性能

指标欠佳，在调频市场缺乏竞争力，因此风电单独

参与调频市场实际可行性极低[18-19]。相较而言，储

能系统凭借良好的四象限工作特性[20]和快速双向

功率调节能力[21]，可有效平抑风电功率波动，能够

与风电集群组成风储系统参与电力市场。现阶段

针对风储系统参与电力市场已开展广泛研究，文献

[22]建立一种多时间尺度市场投标优化模型，通过

预留储能系统功率降低风储投标偏差风险。文献

[23]提出基于市场剩余需求曲线联合建模，制定风

储系统日前市场的随机优化投标。文献[24]以电

力现货市场日前日内双结算模式为基础，建立风储

系统日前投标和实时平衡的滚动自调节模型。然

而，上述研究中风储系统往往被视作市场价格接受

者，无法参与市场竞价环节，因此其参与市场的积

极性降低。

此外，上述研究仅适用于完全信息市场环境[25]，

即各市场主体对其他主体报价决策信息已知，整个

市场信息处于透明状态，但显然该假设并不适用于

电力市场的实际交易模式。因此文中研究风储系

统参与能量-调频市场应尽可能贴合电力市场实际

运行状态，即各市场主体处于不完全信息市场环

境，对其余竞争成员报价决策信息未知。在此背景

下，具备强大无模型学习能力的深度强化学习方

法[26-27]对此类不完全信息市场环境下的博弈问题

适用性极高。针对多市场主体竞价博弈均衡问题，

多智能体深度强化学习不仅继承了深度强化学习

方法的高维数据处理和复杂策略学习能力[28-29]，其

多智能体系统还可以将各市场主体作为智能体，在

算法模型之间进行信息交流和内部交互，其训练效

果比单智能体系统更好。文献[30]采用演员-评论

家（actor-critic, AC）框架来实现多智能体间内部交

互，提出了一种基于 AC框架的多智能体协同决策

模型。文献[31]提出一种高维协同多智能体软演

员-评论家（soft actor-critic, SAC）算法，利用高斯分

布生成连续动作空间，以解决传统强化学习维数灾
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和局部最优等问题。文献[32]提出基于改进

SAC的多主体联合竞价模型，通过建立点对点风电

交易市场有效规避风电偏差惩罚，结合样本降重方

法有效避免局部最优问题，为高风电渗透率电力系

统市场竞价交易问题提供解决方案。

综上所述，目前阶段关于风储系统参与电力市

场的研究中风储系统往往以价格接受者的身份参

与调频市场，随着电力系统风电渗透率的不断提

高，该市场机制难以吸引大型风储系统参与调频市

场，不利于系统总调频响应能力的提升。对此，文

中提出风储系统参与能量-调频市场交易框架，市场

内各主体均参与竞价，形成多主体自由竞价的市场

机制。此外，现有部分研究仅局限于完全信息市场

环境下风储系统竞价策略优化，显然这与市场运行

过程中成员报价决策信息不对外公开的实际情况

不符，因此针对不完全信息市场环境下多主体竞价

博弈问题，文中提出一种多智能体软演员-评论家

（multi-agent soft actor-critic, MASAC）驱动的风储系

统竞价模型，同时引入实时调频性能得分模型，用

以体现调频资源的优异程度。最后通过算例仿真

分析验证文中所提方法的有效性与优越性，为风储

系统参与电力市场竞价策略制定提供参考，有效助

力电网调频调峰。 

1    风储系统参与能量-调频市场交易框架

为研究多市场主体参与能量-调频市场的竞价

策略制定，文中详细阐述所提出的电力市场机制，

制定各主体竞价运营策略和能量-调频市场联合出

清等市场交易流程，风储系统与多个火电厂以平等

地位参与电力市场，能量市场按各主体报价直接出

清；调频市场则根据各调频资源的性能指标进行竞

标价格排序，最终按照排序后综合价格联合出清。 

1.1    市场机制

文中结合美国宾夕法尼亚-新泽西-马里兰州

（Pennsylvania-New Jersey-Maryland, PJM）电力市场

机制，制定风储系统参与电力市场的规则，其参与

市场范围涉及能量市场和调频市场，文中侧重于各

市场主体在电能量交易和调频辅助服务交易过程

中的竞价策略制定。

在市场申报环节，各市场主体（包括风储系统

和多个独立火电厂）向调度中心申报能量-调频市场

的投标信息，各市场主体报价方式虽然有所差异，

但整体上都以自身效益最大化为目标，向调度中心

分别申报能量市场和调频市场的竞标价格及容量，

然后调度中心以总用能成本最小化为目标，在考虑

物理约束、满足负荷需求及调频需求的前提下，形

成日前能量-调频市场的出清结果。电力市场实时

交易期间各市场主体需上报系统实时出力，以供计

算各主体双市场中标电量收益和未完成中标计划

偏差惩罚。图 1为风储系统参与能量-调频市场的

交易框架。
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图 1   风储系统参与能量-调频市场的交易框架
Fig.1    The trading framework for joint participation of

wind-storage system in energy and
frequency regulation markets

  

1.2    各市场主体的竞价运营策略

在能量-调频市场中，各市场主体采用自主竞价

的方式满足市场负荷及调频需求，并以市场用能成

本最小化为目标进行双市场联合出清。

多个火电厂作为能量-调频市场的竞争者，各自

作为独立的市场主体参与竞价，考虑机组自身运行

情况、发电成本和调节性能等因素，作为传统调频

资源独立参与双市场联合出清，从而有效平衡双市

场出清价格并增强市场竞争性。

风储系统作为一个整体，须合理分配其在能量

市场和调频市场的功率份额。由于风电功率具有

不确定性，而储能系统具有快速响应特性，风储联

合运行可有效弥补风电单独参与电力市场的不足，

从而提升其在能量-调频市场竞价中的竞争力。区

别于调频性能较弱的传统火电厂，风储系统在制定

竞价策略时更倾向于将功率份额放至调频市场以

获得更为稳定的调频收益。风储系统报价目标为

自身效益最大化，综合考虑风电出力水平、储能荷

电状态（state of charge, SOC）以及功率等因素，向市

场提交报价报量。 

2    风储系统参与能量-调频市场竞价模型

风储系统以自身效益最大化为目标参与电力

市场。在能量市场中，须申报竞标价格和竞标容量

策略，在调频市场中，须申报竞标容量价格、竞标调

频价格及竞标容量，同时调度中心在调频市场中须

考虑调频资源响应能力等综合调频性能指标，依据

各主体竞价策略实现联合出清。 
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2.1    收益模型

各市场主体的总收益由两部分组成，能量市场

的电能量交易收益和调频市场的辅助服务收益。

文中收益模型制定过程中引入偏差惩罚机制，以约

束市场主体随意制定竞价策略的行为，确保其中标

容量与各自机组日内实际出力相匹配。 

2.1.1    能量市场收益

储能作为风储系统的关键组成部分，不再单独

参与能量市场的购售电交易，而是与风电集群联合

交易，为风储系统在能量-调频市场中获取更大收

益。各市场主体参与能量市场的收益指市场主体

通过日前投标报价，经能量市场出清后，计算各市

场主体所获得收益和实际出力与中标电量间偏差

惩罚费用，形成各市场主体能量市场收益函数。能

量市场各市场主体总体收益如下： 

Fen =

N∑
t=1

λenMC,t（pen
WE,t + pen

T,t）∆t−Fpen
en （1）

 

Fpen
en =

N∑
t=1

ρ（
∣∣pen

WE,t −Pen
WE,MC,t

∣∣+ ∣∣pen
T,t −Pen

T,MC,t

∣∣）∆t （2）

Fen N

λenMC,t pen
WE,t

pen
T,t

∆t Fpen
en

Pen
WE,MC,t Pen

T,MC,t

ρ

式中： 为能量市场总收益； 为调度时段总数；

为第 t个调度时段的能量市场价格 ； 、

分别为第 t个调度时段风储系统和火电厂在电

能量市场的实际出力； 为时段间隔； 为偏差惩

罚费用； 、 分别为第 t个调度时段风储

系统和火电厂在电能量市场的中标容量； 为偏差

惩罚系数。 

2.1.2    调频市场收益

参照美国 PJM市场中调频市场规则，市场成员

获得收益分为调频容量收益和调频性能收益，调频

市场引入实时调频性能得分模型，并将各主体竞标

价格按排序后综合价格进行出清，因此调频市场各

主体中标价格不再为统一值，调频市场各市场主体

总体收益如下： 

Freg = Fcap+Fperf−Fpen
reg （3）

 

Fcap =

N∑
t=1

（Kperf
WE,tλ

cap
WE,MC,t p

reg
WE,t +Kperf

T,t λ
cap
T,MC,t p
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T,t）∆t （4）
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Freg Fcap Fperf
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reg

λcapWE,MC,t λ
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式中： 为调频市场总收益； 、 分别为调频

容量收益和调频性能收益； 为调频市场偏差惩

罚费用； 、 分别为第 t个调度时段风储

λcapT,MC,t λ
perf
T,MC,t

Kperf
WE,t Kperf

T,t

preg
WE,t preg

T,t RWE,t RT,t

Preg
WE,MC,t Preg

T,MC,t

系统中标调频容量价格和中标调频性能价格；

、 分别为第 t个调度时段火电厂中标调

频容量价格和中标调频性能价格； 、 分别

为第 t个调度时段风储系统和火电厂实时调频性能

得分； 、 、 、 分别为第 t个调度时段

风储系统和火电厂在调频市场的实际出力和各自

的里程调用率； 、 分别为第 t个调度时

段风储系统和火电厂在调频市场的中标容量。 

2.2    报价模型

火电厂报价模型反映其参与能量-调频市场的

行为决策，报价目标为火电厂自身效益最大化，火

电厂报价函数如下： 

FT = IenT + IregT −CT（Pen
T,B,t +Preg

T,B,t） （7）
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式中： 为火电厂报价； 、 分别为火电厂在电

能量市场和调频市场的预期收益； 为火电厂

运行成本函数； 、 分别为第 t个调度时段火

电厂能量市场和调频市场竞标容量； 、 、

分别为第 t个调度时段火电厂能量市场竞标价

格、调频容量竞标价格和调频性能竞标价格； 为

第 t个调度时段火电厂功率；a、b、c为火电厂成本

系数。

风储系统报价模型反映风储系统参与能量-调
频市场的预期收益，报价目标为风储系统总收益最

大化，其报价函数如下： 

FWE = IenWE+ IregWE−CWE （11） 

IenWE =

N∑
t=1

λenWE,B,tP
en
WE,B,t∆t （12）
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CWE =

N∑
t=1
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N∑
t=1
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γ1
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（1−βt）pch
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ESS,t

]
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∆t （14）

FWE IenWE IregWE

CWE

式中： 为风储系统报价； 、 分别为风储系

统在电能量市场和调频市场的预期收益； 为机
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ESS,t pdis

ESS,t
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γ1 γ2

组运行成本； 、 、 分别为第 t个调度

时段风储系统能量市场竞标价格、调频容量竞标价

格和调频性能竞标价格； 、 分别为第

t个调度时段风储系统能量市场和调频市场竞标容

量； 、 分别为第 t个调度时段风储系统实

际总出力和总竞标容量； 、 分别为第 t个
调度时段储能充、放电功率； 为储能充放电控制

变量，为 1时表示放电，为 0时表示充电； 为第

t个调度时段储能系统剩余电量； 、 分别为储能

单位充放电成本和储能单位维护成本。 

2.3    实时调频性能得分模型

为充分体现各市场主体在调频市场中的调频

能力，优化调频资源配置，文中参考美国 PJM市场

的实时调频性能得分模型，评估市场成员响应调频

信号实现动作的准确性，并分析调频资源对调频收

益的影响，其计算如下： 

Kperf
t = 1− 1

K

K∑
k=1

∣∣pt,k −Preg
MC,tS t,k

∣∣
Preg
MC,tVt

（15）

Kperf
t

pt,k

Preg
MC,t

S t,k

Vt

Kperf
t Kperf

t

式中： 为市场成员的调频性能得分；K为调度时

间内的调频信号总数； 为调频资源在第 t个调度

时段内第 k个调频出力； 为调频资源第 t个调

度时段调频中标容量； 为第 t个调度时段第 k个
调频指令信号； 为第 t个调度时段调频信号绝对

值的平均值。原则上 取值范围为[0,1]， 越

大表明调频资源对调频信号的响应程度越高，调频

性能越好。

此外，各市场主体的调频性能得分还应综合考

虑响应时间、调节速度等调频性能指标，然而文中

所研究的能量-调频市场采用小时级时间尺度，因此

调度中心在评估调频资源时主要关注调节精度，即

文中所提调频性能得分。 

2.4    联合出清模型

市场成员参与调频市场进行报价时，向市场报

价决策集合中包含调频容量价格、调频性能价格，

为体现各市场成员作为调频资源在市场出清的

综合优势，调度中心依据历史数据计算调频资源实

时调频性能得分，依据各成员竞价策略排序，计算

如下： 

λcapAd,t =
λcapB,t

fb
× cq

Kperf
t

（16）
 

λperfAd,t =
λperfB,t

fb
× cq

Kperf
t

Rt （17）
 

λregAd,t = （λcapAd,t +λ
perf
Ad,t）

/
cq （18）

λcapAd,t λ
perf
Ad,t式中： 、 分别为第 t个调度时段市场成员经

过调度中心调频性能评估并调整后的容量价格和

λregAd,t

λcapB,t λperfB,t

cq fb

Rt

性能价格； 为第 t个调度时段各市场成员参与

竞标的排序价格； 、 分别为第 t个调度时段

市场成员的调频容量竞标价格和调频性能竞标价

格； 为市场成员的有效申报调频容量； 为调频

资源收益因子，文中研究风储系统属于快速调频资

源[33]，其最大值不超过 2.9，而火电厂类的传统调频

资源收益因子取 1； 为第 t个调度时段的里程调用

率，由各主体历史数据计算求得。

以系统总用能成本最小化为目标函数，进行能

量-调频市场联合出清： 

min（Fen
MC+Fcap

MC+Fperf
MC） （19） 

Fen
MC =

N∑
t=1

λenMC,t（Pen
WE,MC,t +Pen

T,MC,t）∆t （20）
 

Fcap
MC =

N∑
t=1

Kperf
WE,tλ

cap
WE,MC,tP

reg
WE,MC,t∆t +

N∑
t=1

Kperf
T,t λ

cap
T,MC,tP

reg
T,MC,t∆t （21）

 

Fperf
MC =

N∑
t=1

λperfWE,MC,tK
perf
WE,tP

reg
WE,MC,tRWE,t∆t +

N∑
t=1

λperfT,MC,tK
perf
T,t Preg

T,MC,tRT,t∆t （22）

Fen
MC

Fcap
MC Fperf

MC

式中： 为中标结算时能量市场总用能成本 ；

、 分别为中标结算时调频市场调频容量成

本和调频性能成本。

双市场联合出清模型约束条件如下： 

Pmin
T ≤Pen

T,MC,t +Preg
T,MC,t≤Pmax

T （23）
 

−Pdown≤Pen
T,MC,t +Preg

T,MC,t −Pen
T,MC,t−1−Preg

T,MC,t−1≤Pup

（24）
 

Pmin
WE≤Pen

WE,MC,t +Preg
WE,MC,t≤Pmax

WE （25）
 

µmin
ESSE

cap≤EESS,t≤µ
max
ESSE

cap （26） 

EESS,t = EESS,t−1+（1−βt）pch
ESS,t −βt pdis

ESS,t （27）

Pmax
T Pmin

T Pmax
WE Pmin

WE

Pup Pdown

µmax
ESS µ

min
ESS

Ecap

式中： 、 和 、 分别为火电厂和风储系

统出力上、下限； 、 分别为火电厂向上、向

下爬坡约束； 、 分别为储能系统 SOC上、下

限； 为储能最大容量。

风储系统和多个火电厂处于平等地位自由竞

价，依据自身报价模型向能量-调频市场报价报量，

市场联合出清后返回中标结果以计算各主体市场

收益，如图 2所示，其中 L为智能体数量。多市场

主体在参与能量-调频市场相互竞价博弈过程中，所

有市场成员之间的报价决策信息未知。这种情况

与多智能体深度强化学习算法的应用场景高度契

合，该算法通过最大化策略熵扩展智能体探索范
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围，有效应对不完全信息环境下多市场主体竞价博

弈问题。由于该问题变量设置复杂，各市场主体报

价决策既相互独立又彼此影响，面临着大量变量交

互与频繁的相互调用情形，传统数学优化算法求解

难度高。因此文中充分发挥人工智能算法无模型、

自学习等优势，采用多智能体深度强化学习算法进

行求解。
 
 

风储
系统

能量-调频市场

火电厂1，2，…，L−1
传统机组

联合出清模型竞标价格排序

报价模型 动作

各主体市场收益

竞价

博弈

智能体
1，2，…，L

外部
环境

状态、奖励

报价模型

中标结果

参
数
更
新

交互结果

图 2   各主体市场收益过程示意
Fig.2    Schematic diagram of the market revenue

process for each entity
  

3    模型求解方法

利用深度强化学习 MASAC方法求解文中所

提模型，该方法与风储系统参与能量-调频市场竞价

策略制定问题适配程度高。首先，风储系统多维连

续的市场报价行为与多智能体系统中序列决策过

程契合程度高；其次，多智能体深度强化学习方法

可以有效反映出风电和储能在能量-调频市场中的

合作博弈关系。因此，MASAC方法是应对不完全

信息市场环境下多主体竞价博弈问题的有效手段

之一。 

3.1    深度强化学习 MASAC 算法理论

多个智能体同时与外部环境交互，每个智能体

的决策和行为不仅影响自身的状态和回报，还可能

影响其他智能体的状态和回报，因此若在单个智能

体训练过程中将其他智能体当做外部环境模块，容

易使得模型训练时外部环境变化情形过于丰富，外

部环境对应的奖励值不确定性加重，算法收敛难度

大幅提高。集中式训练分布式执行（centralized
training  with  decentralized  execution,  CTDE）范式是

实现多智能体协作的有效框架之一，在集中式训练

阶段，智能体可以利用全局信息来优化联合策略和

价值函数，智能体间存在内部交互，以学习到更好

的策略，有效提高模型训练的稳定性；在分布式执

行阶段，每个智能体根据自身策略做出决策，保证

算法应用的灵活性与可行性，执行阶段仅利用局部

信息使得算法更具扩展性和实用性，有效应对不完

全信息市场带来的局部信息约束。

MASAC算法是 SAC算法的拓展，其创新点在

πθi

于引入多智能体系统，采用 CTDE框架，在文中多

主体竞价博弈场景中算法学习目标是最大化所有

智能体的累积回报，即各市场主体收益最大化。同

时多智能体系统特有的 CTDE范式中包含分布式

执行训练模式，智能体决策过程中仅参照自身观测

信息，与文中不完全信息市场环境下风储系统竞标

过程中对其他市场主体竞标信息未知的场景适配

性极高。MASAC算法沿用 SAC算法的演员 （actor）
网络和评论家 （critic） 网络，核心机制是每个智能

体都有自己的 AC网络，其策略函数 定义了智能

体 i在不同状态下的行为策略，其期望回报梯度可

以表示为： 

∇θi J（θi） = Es∼D,a∼πθi （∇θi ln πθi（ai|si）Qπθi （si,ai）） （28）

∇θi J（θi） θi

J（θi） πθi（ai|si） θi

si ai

D =
{

s,a,r, s′
}

s′

Es∼D,a∼πθi

πθi Qπθi （si,ai）

πθi

式中： 为关于智能体 i网络参数 的期望回

报函数 的梯度； 为以 为网络参数的

策略函数，指智能体 i在给定状态 下采取动作 的

概率，表示状态空间到动作空间的映射关系 ；

为经验回放池，其中 s为当前状态，

a为动作，r为奖励， 为下一状态，用以存储智能体

与环境交互过程中产生的经验（即状态、动作、奖励

和下一个状态的四元组）； 为状态 s和动作

a联合分布下的期望，其中状态 s从经验回放池

D中采样，动作 a从策略 中采样； 为智

能体 i遵循策略 的期望回报。

MASAC算法中通过最大化策略的熵，鼓励智

能体探索更广泛的策略空间，增强鲁棒性和探索能

力。其参数更新主要涉及 actor网络和 critic网络

的更新。actor网络的参数更新方法是基于软策略

梯度，引入熵正则化项来增强探索能力，而 critic网

络的参数更新方法是基于值函数的近似进行优化，

与传统 SAC算法不同 ，如式 （29）、式 （31）所示 ，

MASAC算法中目标 Q值和最小化损失函数更新

均采用所有智能体的联合动作，以保证智能体后续

能够有效利用全局信息来优化联合策略和价值函

数，参数更新方法如下： 

yi=ri+γ（Q ′
i （s ′i ,

{
a ′1, · · · ,a ′L

}
）−α ln π ′θi（a ′i |s ′i）） （29）

 

L（α） = −α（ln πθi（ai|si）+H） （30） 

L（ϕi） = （Qi（si,
{

a1, · · · ,aL

}
|ϕi）− yi）2 （31）

 

∇θi J（θi） = ∇θi
(
α ln πθi（ai|si）− Qπθi （si,ai）

)
∇θiπθi（si|θi）

（32）
 

θ ′i = τθi+（1−τ）θ ′i （33） 

ϕ ′i = τθi+（1−τ）ϕ ′i （34）

yi ri γ

Q′i（s′i ,
{

a′1, · · · ,a′L
}
）

式中： 为目标 Q值； 为智能体 i的即时奖励； 为

折扣因子； 为目标 critic网络在状
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s′i
{

a′1, · · · ,a′L
}

π′θi（a′i |s′i） s′i
a′i θi α

α α

H ϕi

Qi（si,
{

a1, · · · ,aL

}
|ϕi）

si

{
a1, · · · ,aL

}
ϕi

L（ϕi）

∇θiπθi（ai|si） θi

πθi πθi θi

τ

θ′i ϕ
′
i

态 和 L个 智 能 体 动 作 下 的 输 出 ；

为智能体 i的目标 actor网络在状态 和动

作 以及网络参数 下的策略函数输出； 为温度参

数，用于控制策略熵，在训练过程中自适应更新，影

响智能体探索和利用的平衡，通常初始化为一个较

小的正数；L（ ）为温度参数 的最小化损失函数；

为目标熵，用于调整温度参数； 为 critic网络参

数； 为当前 critic网络在状态

和 L个智能体动作 以及网络参数 下

的输出； 为 critic网络的最小化损失函数 ；

为关于 actor网络参数 的策略函数

的梯度，用于衡量策略函数 随参数 变化的

敏感性； 为软更新参数，通常初始化为一个较小的

正数； 、 分别为目标 actor网络和目标 critic网络

参数。 

3.2    模型求解

π、π∗

Qst Vst

文中所提模型求解方法如下，MASAC算法中

每一个智能体对应能量-调频市场中的一个市场主

体，算法外部环境即为电力市场，智能体动作对应

为各市场主体的报价决策行为，智能体观测信息为

双市场出清结果和各市场主体运行状态，算法奖励

为各市场主体利润，风储系统在能量-调频市场中竞

价策略不断优化直至风储系统收益最大化。图 3
为MASAC算法的理论框架，其中， 分别为

actor网络的策略函数和目标策略函数； 、

分别为 critic网络 t时刻的动作价值函数和状态价

值函数输出。
 
 

当前状态，动
作报价决策

下一状态，当前状
态中标结果，奖励

外部
环境

能量-调频双市场
联合出清

状态，奖励

经验
回放池

动作 采样策略

动作

状态，动作奖
励，下一状态

市场主体
报价决策

评价动作

策略更新

智能体1

critic

Q值网络

Vst

目标Q值网络

Qst

策略网络

actor

Vst+1

Qst+1π*

π

图 3   MASAC 算法的理论框架
Fig.3    Theoretical framework of the MASAC algorithm

 

（1） 状态空间。

第 t个调度时段状态空间 st 包含所有智能体的

观测信息，即能量-调频市场出清价格和各市场主体

的运行状态，中标容量等信息。 

st =
{
λenMC,t,λ

cap
WE,MC,t,λ

cap
T,MC,t,λ

perf
WE,MC,t,λ

perf
T,MC,t, sWE, sT

}
（35）

 

sWE =
{

Pen
WE,MC,t,P

reg
WE,MC,t，pWE,t,EESS,t,βt,Kperf

WE,t

}
（36）

 

sT =
¶

Pen
T,MC,t, j,P

reg
T,MC,t, j, pT,t, j,Kperf

T,t, j

©∣∣∣
j=1,2,··· ,n

（37）

sWE sT
Pen
T,MC,t, j Preg

T,MC,t, j pT,t, j

Kperf
T,t, j

式中： 、 分别为风储系统和火电厂状态观测信

息，包含其各项运行数据； 、 、 、

分别为第 t个调度时段第 j个火电厂的能量市

场中标容量、调频市场中标容量、实际总出力和调

频性能得分；n为火电厂数量。

（2） 动作空间。

第 t个调度时段动作空间 at 包含所有智能体的

动作信息，为各市场主体的报价决策集合，即风储

系统能量竞标价格、调频容量竞标价格、调频性

能竞标价格和能量市场、调频市场的竞标容量，全

部火电厂各自的能量竞标价格、调频容量竞标价

格、调频性能竞标价格和能量市场、调频市场的竞

标容量。 

at =
{

aWE,B,t,aT,B,t
}

（38）
 

aWE,B,t =
{
λenWE,B,t,λ

cap
WE,B,t,λ

perf
WE,B,t,P

en
WE,B,t,P

reg
WE,B,t

}
（39）

 

aT,B,t =
¶
λenT,B,t, j,λ

cap
T,B,t, j,λ

perf
T,B,t, j,P

en
T,B,t, j,P

reg
T,B,t, j

©∣∣∣
j=1,2,··· ,n

（40）

aWE,B,t aT,B,t

λenT,B,t, j λ
cap
T,B,t, j λ

perf
T,B,t, j

Pen
T,B,t, j Preg

T,B,t, j

式中： 、 分别为第 t个调度时段风储系统

和火电厂动作空间； 、 、 分别为第

t个调度时段第 j个火电厂能量竞标价格、调频容

量竞标价格、调频性能竞标价格； 、 分别

为第 t个调度时段第 j个火电厂的能量市场竞标容

量和调频市场竞标容量。

（3） 奖励。

第 t个调度时段奖励集合 rt 包含所有市场主体

的收益。 

rt =
{

FWE,FT
}

（41）
 

FT =
{

FT, j
}∣∣

j=1,2,··· ,n （42）

FWE FT

FT, j

式中： 、 分别为风储系统和火电厂的收益；

为第 j个火电厂的收益，详细计算见 2.1节。

将MASAC算法中各关键参数与文中所提风

储系统竞价模型一一对应，基于 MASAC算法模型

求解流程如图 4所示，用以介绍该算法求解文中风

储系统竞价模型的具体求解流程。其中，m、M分

别为回合数和最大回合数；T为单回合的最大时间步。 

4    算例分析
 

4.1    基础数据

文中采用西南地区某风电场站实测数据进行

分析，采样时间间隔设置为 1 h，一天内进行 24次采
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样，该风电场实际容量为 160 MW·h，储能系统容量

按 30% 风电场容量配置，其余相关参数设置如表 1
所示，二者组成风储系统作为市场成员参与能量-调频

市场。参考文献[32,34]将常规火电厂设置为 3个，

火电厂参数设置如表 2所示。为充分体现市场成员竞

争性，各时刻市场需求均小于所有市场主体可发电量总

和，基于 MASAC的竞价模型超参数如表 3所示。
 
 

表 1    储能参数设置
Table 1    Parameters setting for energy storage system

 

参数 数值

容量/（MW·h） 48

功率/MW 14.5

µmin
ESS 0.1

µmax
ESS 0.9

γ1 /（美元·MW−1） 25

γ2 /（美元·MW−1
·h−1） 0.4

  

4.2    算法性能分析

对比对抗双深度 Q网络（dueling double deep Q-

network, D3QN）、SAC和 MASAC算法在相同训练

时段内应用文中所提风储系统竞价模型的收敛步

数和收敛时间，结果如表 4所示。
 
 

表 4    不同算法下收敛步数和收敛时间对比
Table 4    Comparison of convergence steps and

convergence time under different algorithms
 

竞价算法 收敛步数 收敛时间/s

D3QN 135 293.6

SAC 120 262.3

MASAC 50 121.2
 

图 5为全部市场主体总回报随训练步数反复

迭代的收益曲线。从收敛速度来看，MASAC算法

的收敛步数约为 50，而 SAC算法和 D3QN算法收

敛步数约为 120和 135，3种算法的收敛时间分别

为 121.2、262.3、293.6 s，MASAC算法针对文中所

提模型的收敛速度明显更快，相较于其他两种算法

而言分别提升约 53.8% 、58.7%。从收敛稳定性方

面来看，D3QN算法作为对抗深度 Q网络（dueling
deep Q-network, DQN）算法的改进版本，其动作空

间仍为离散值，算法收敛后总回报仍处于较高波动

水平，而 MASAC算法和 SAC算法得益于其连续动

作空间，收敛后总回报波动区间明显减小，总波动

维持在 2×104 美元范围内，收敛稳定性表现明显更

优。从算法收益表现来看，MASAC算法相较于

SAC和 D3QN算法而言，采用了多智能体系统，与

文中所提竞价模型所涉及的多市场主体自由竞价

适配程度高，MASAC算法总收益为 57.2×104 美元，

 

表 2    火电厂参数设置

Table 2    Parameters setting for thermal power plant
 

参数 火电厂1 火电厂2 火电厂3

出力上限/MW 200 200 400

出力下限/MW 30 30 60

爬坡率/（MW·h−1） 70 70 90

综合调频性能指标 0.7 0.75 0.8

成本一次项系数/（美元·MW−1
·h−1） 5.3 5.8 6.5

成本二次项系数/（美元·MW−2
·h−2） 0.016 0.014 0.018

 

表 3    MASAC 模型超参数设置

Table 3    Hyperparameters setting for MASAC model
 

超参数 数值

actor网络学习率 0.01

critic网络学习率 0.01

批尺寸 96

折扣率 0.99

软更新参数 0.005

温度参数初值 0.02

 

初始化L个智能体的actor网络参数θ
i
、critic

网络参数ϕ
i
、温度参数α、经验回放池D

θ
i
和ϕ

i
初始化目标网络

初始化各市场主体竞价策略

开始

观察智能体i当前状态s
i
，按照随机性策略

选取动作a~πθ
i

，各市场主体执行动作a
i

完成能量-调频市场出清，得到所有智能体
的奖励r和下一状态s′；将本次经验
D={s,a,r,s′} 放回到经验回放池D

按式(29)计算时序差分目标；
按式(31)更新critic网络；
按式(32)更新actor网络；

按式(33)、式(34)更新目标网络

i≤L?

保存训练的模型

结束

i=i+1

m=m+1
t=t+1

t≤T?

m≤M?

否

否

否

是

是

是

图 4    基于 MASAC 算法模型求解流程

Fig.4    Model solving flow chart based on
MASAC algorithms
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相较于 SAC算法和 D3QN算法总收益分别提高了

31.8% 和 40.9%，由此可见 MASAC算法可以更好

地匹配这类不完全信息环境下的多主体竞价博弈

问题。
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图 5   不同算法总回报对比
Fig.5    Comparison of total return of different algorithms

 

图 6和图 7为典型日下各市场成员参与能量-
调频市场的中标情况。
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图 6   各主体能量市场中标容量及日负荷需求
Fig.6    Winning bid capacity by each entity and daily load

demand in the energy market
 

从图 6中可以看出，在电能量市场中，仍是火

电厂承担了绝大部分负荷需求，3个火电厂在电能

量市场各调度时段累计中标容量共占总负荷需求

的 86.9%，由此可见火电厂这类传统发电资源在电

能量市场中仍占据主导地位。相应地，风储系统在

电能量市场中出力占比较低，仅占 13.1%，这与风力

发电特性相关，在白天负荷高峰期间风力发电量均

较低，而储能系统受限于自身 SOC、充放电功率特

性等因素限制，无法为风储系统在电能量市场中占

据较大份额。

从图 7中可以看出，风储系统在调频市场上中

标容量较为稳定，各调度时段累计中标容量共占总

调频需求的 19.2%，相较于电能量市场，风储系统在

调频市场中能够占据更高份额，造成该结果的原因

是风储系统通过自身配套储能系统，能够在调频市

场考核中获取更高的实时调频性能分数，使其在竞

价排序中能够更容易中标，在保证风储系统整体经

济性的同时，尽可能参与调频市场，进一步验证了

文中所提风储系统竞价模型的有效性。

图 8为风力波动程度高的典型日下风储系统

在能量-调频市场中标结果，可以看出，即使风电出

力波动程度较大，但风储系统在调频市场中标容量

仍较为稳定，其目的是期望风储系统的实时调频性

能分数始终保持在较高水平。风力波动程度高的

典型日下的某些时段风力发电量较小，例如在 11 h
调度时段，风储系统在电能量市场上的投标量极

低，以保证调频市场中标容量仍能维持原有水平。

即使最后实际发电量比原有期望值高，储能系统也

能够及时充电，保证风电消纳率。而在风力发电量

高峰期间，例如在 1 h和 21 h调度时段，风储系统

竞价策略过于保守，导致中标容量明显低于该时段

风电实际发电量。此时，储能系统通过充电消纳多

余风电，有效避免了弃风惩罚。该风储系统中标结

果表明文中所提方法可以在有效提高风储系统的

投标收益的同时减少风电弃风现象，验证了文中所

提方法在高风电出力波动情况下的鲁棒性良好，也

体现了风电和储能组成风储系统共同参与电力市

场的必要性。 

4.3    不同市场竞价模式下风储系统效益分析

为验证文中所提风储系统竞价模型有效性，设

置以下 2种场景进行比较分析，市场主体参数及市

场需求与 4.1节和 4.2节相同。

场景 1：风储系统联合竞价（文中所提模型）。

场景 2：风电场和储能系统独立参与竞价。
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frequency regulation market
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表 5为不同市场竞价模式下风储系统收益对

比，可以看出，场景 1风储系统收益明显高于场景

2，其原因是风储系统联合竞价可以利用风电场和

储能系统的互补特性，在保证市场主体申报体量的

同时，平抑风电波动性。此外储能系统与风电场共

同参与市场竞价，可以有效提高风储系统调频性

能，进而帮助风储系统在价格排序机制中处于优势

地位。而在场景 2中，风电场和储能系统独立参与

竞价，风电场受其自身不确定性影响，实际申报过

程中竞价策略制定较为保守，而储能系统借其调频

性能可以在调频市场中占据优势地位，但受自身 SOC
限制，无法源源不断地进行大体量的调频容量申

报，因此不得不舍弃某些时段的竞价收益以维持储

能系统 SOC平衡。综上所述，风储系统联合竞价的

市场参与模式能够有效提高风储系统市场经济性。
  

表 5    不同场景下风储系统收益对比

Table 5    Comparison of wind-storage system
returns under different scenarios 单位：美元

 

项目 场景1
场景2

风电场 储能

能量市场收益 57 517.345 29 151.688 6 023.301

调频容量收益 37 454.464 18 996.100 6 125.953

调频性能收益 5 349.879 2 931.483 942.658

成本 4 197.842 0 3 561.298

总收益 96 123.846 51 079.271 9 530.614
  

4.4    实时调频性能分数引入有效性验证

为验证文中所提风储系统竞价策略优势与有

效性，设置以下 2种方案进行比较，市场主体参数

及市场需求与 4.1节和 4.2节相同。

方案 1：实时调频性能分数模型。

方案 2：固定调频性能分数模型。

图 9为典型日下风储系统的实时调频性能得

分曲线，各时段得分在 0.92~0.98之间波动。图 10、

图 11和图 12分别为典型日不同方案下风储系统

能量市场出清价格、调频容量出清价格和调频性能

出清价格。通过对比可以发现方案 1的整体调频

容量和调频性能出清价格明显高于方案 2，其原因

是方案 1中的调频市场引入实时调频性能分数机

制。方案 2中，所有市场成员采用固定调频性能分

数模型，当风储系统调频市场竞标价格偏高时，由

于市场竞争性不强而难以中标，只能通过下调竞标

价格以保证其竞争力。长期来看，其他市场成员不

得不同样下调竞标价格，导致整体调频容量和调频

性能出清价格降低，调频资源参与市场积极性大幅

下降。而调频市场的失利同样会使得风储系统在

能量市场竞价中采取更为保守的竞价策略，进而导

致能量市场出清价格有所下降，各市场主体收益均

呈现不同程度的下降。在方案 1中引入实时调频

性能分数模型后，使风储系统竞价策略能够向调频

市场倾斜，有效提高风储系统的实时调频性能分

数，从而在竞价排序机制中获取优势地位，在稳固

调频市场收益的同时保证自身竞争性。
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Fig.9    Real-time frequency regulation performance score
curve under scheme 1 for wind-storage system
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图 13和图 14分别为典型日方案 2能量市场和

调频市场中各市场主体中标结果，图 15为典型日

方案 2风储系统中标结果。与方案 1各市场主体

中标情况对比可以发现，由于方案 2采取固定调频

性能分数机制，风储系统在调频市场中价格排序机

制失去优势地位，即便风储系统降低报价，其调频

市场中标容量仍不乐观。
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图 13   方案 2 各主体能量市场中标容量及日负荷需求
Fig.13    Winning bid capacity by each entity and daily load

demand in the energy market under scheme 2
 

 
 

4 8 12 2016 24

时段/h

容
量
/(
M
W
·h
)

风储中标容量 火电厂1中标容量
火电厂2中标容量 火电厂3中标容量
日调频需求容量

0

50

100

150

图 14   方案 2 各主体调频市场中标容量及日调频需求
Fig.14    Winning bid capacity by each entity and daily

frequency regulation demand in the frequency
regulation market under scheme 2

 

表 6为不同方案下各市场主体收益对比，可以

看出，方案 1各市场主体收益均高于方案 2，虽然在

方案 2情形下火电厂调频市场中标容量明显高于

方案 1，但由于风储系统被迫调整竞价策略，导致能

量市场价格、调频市场容量价格和性能价格同步下

滑，最终导致方案 2各市场主体收益均有不同程度

下降。这一结果也充分验证了文中所提实时调频

性能分数机制的有效性，通过文中所提模型，可以

使得风储系统总收益和整个系统总收益分别提高

24.6% 和 20.8%，市场主体总收益的提高不仅能够

刺激更多的优质调频资源参与调频市场，还能促使

现有调频资源不断提高自身调频能力以获得更高

的调频性能分数，进而有效提高整个系统调频响应

能力。
 
 

表 6    不同方案下各主体收益对比

Table 6    Comparison of revenues for each
entity under different schemes 单位：美元

 

市场主体 方案1收益 方案2收益

风储系统 96 123.846 77 160.852

火电厂1 123 568.017 103 581.180

火电厂2 121 606.332 101 878.673

火电厂3 230 454.624 190 495.086

系统总收益 571 752.819 473 115.791
  

5    结论

文中研究了基于 MASAC算法的风储系统参

与能量-调频市场竞价模型，算例结果表明：

（1） 文中构建不完全信息环境下的能量-调频

市场交易模型，用以反映各市场主体报价决策行为

与市场出清价格之间的关系，提出以风储系统取代

单独的风电集群参与市场竞价，该方案能有效改善

风储系统调频性能相关指标，使其在竞价过程中获

取优势地位，从而大幅提高风电消纳率和减少弃风

现象。

（2） 文中提出采用 MASAC算法求解所提竞价

模型，其连续多维的动作空间可以有效避免动
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作空间离散化带来的次优解问题，更贴合市场主

体的报价决策行为。此外，MASAC算法的多智能

系统能够与风储系统、火电厂等多市场主体一一对

应，从而有效反映风储系统内部合作关系和风储

与火电厂之间的竞争关系，与文中各市场主体间报

价决策信息不透明的情形具有高度适配性。通过

与 SAC算法和 D3QN算法进行对比实验，结果表

明MASAC算法在求解文中模型上具备独特优

势，收敛速度分别提升约 53.8%、58.7%，总收益相

较于 SAC和 D3QN两种算法分别提高 31.8% 和

40.9%。

（3） 文中引入实时调频性能分数机制并将其应

用到调频市场竞标价格排序机制，使得风储系统总

收益和整个系统总收益分别提高 24.6% 和 20.8%，

该机制使得竞价策略制定更为灵活，既能稳固风储

系统作为优质调频资源在调频市场的收益又能保

证自身竞争性，从而刺激更多优质调频资源进入市

场，提高整个系统的调频响应能力。

文中所提竞价模型用于应对风储系统在不完

全信息市场环境下的竞价博弈问题，不仅为风储系

统在能量-调频市场中竞价策略的制定提供了参考

方案，还对调度中心优化调频资源调用排序和机制

起到重要作用，也能优化市场设计，完善市场机制，

为企业等其他市场主体提供可持续的市场引导模

式。但文中所提模型在高度竞争市场环境下的应

用还存在一定局限性，后续研究考虑改进模型求解

算法，以提升该模型的工程实用价值。
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Deep reinforcement learning-driven bidding strategy for wind-storage systems
in energy and frequency regulation markets

LI Zhongping,  XIANG Yue

(College of Electrical Engineering，Sichuan University，Chengdu 610065，China)

Abstract：In the power market environment, participation of wind-storage system in both the energy market and the frequency
regulation  market  is  essential  to  enhance  economic  efficiency  and  support  grid  frequency  regulation  and  peak  shaving.

However,  key  issues  such  as  formulating  bidding  strategies  for  wind-storage  systems  in  energy-frequency  regulation  dual

markets need to be addressed. A bidding model driven by deep reinforcement learning is proposed in this paper to formulate

bidding  strategies  in  an  incomplete  information  market  environment.  Firstly,  a  framework  for  wind-storage  systems

participating in  the energy and frequency regulation markets  is  established to  clarify the bidding operation strategies  of  each

market  entity.  Then,  a  real-time  frequency  regulation  performance  scoring  model  is  introduced  to  address  the  differences  in

frequency regulation response capabilities among various resources. Based on this, a bidding model for wind-storage systems is

developed. Finally, a multi-agent deep reinforcement learning method with strong model-free learning capabilities is employed

to solve the stochastic game problem in an incomplete information market environment and to handle the multi-agent bidding

game relationship. Simulation results indicate that the proposed method can effectively formulate bidding strategies for wind-

storage systems participating in the energy and frequency regulation markets. The method achieves high returns while ensuring

high  convergence  stability.  As  a  result,  the  economic  efficiency  of  wind-storage  systems  is  enhanced,  and  grid  frequency

regulation and peak shaving are effectively supported.
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