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摘　要：【目的】为解决新型电力系统中风电高比例渗透引发的电价高波动性与预测难题，提出一种适用于风力发电商

的动态竞价策略。【方法】首先，构建了多市场因素融合的 Informer（Market-Informer）预测模型，通过引入碳价、绿证价格

及煤炭价格等关键变量，实现日前电价预测；进一步，将预测信息嵌入基于多智能体双延迟深度确定性策略梯度

（multi-agent twin delayed deep deterministic policy gradient， MATD3）算法的竞价决策框架中。该框架通过在包含水电、

火电、光伏发电商的市场环境中进行集中训练，最终实现风力发电商的最优竞价策略。【结果】以欧洲某电力市场 2022
年数据为案例进行竞价，结果显示其预测方向准确性（directional accuracy coefficient，DAC）在 10%的误差水平下可达

94. 3%，较传统自回归积分移动平均模型（autoregressive integrated moving average model，ARIMA）提升了 18. 6 个百分

点。该策略使系统总成本降低 11. 4%，风力发电商收益提升 9. 8%，中标率提高 18. 7%，收益波动降低 22. 3%。【结论】

算例分析验证了“预测-决策”动态耦合机制在提升可再生能源竞价能力与低碳转型中的有效性，为高比例可再生能源

电力市场提供了智能化决策范式。
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ABSTRACT： [Objective] To address the challenges of high electricity price volatility and forecasting difficulties caused by 
the high penetration of wind power in the new power system， this paper proposes a dynamic bidding strategy suitable for wind 
power producers. [Methods] The study first constructs a Market-Informer forecasting model that integrates multiple market 
factors.  By introducing key variables such as carbon prices， green electricity certificate prices， and coal prices， it achieves 
day-ahead electricity price forecasting.  Furthermore， the forecast information is embedded into a bidding decision framework 
designed based on the multi-agent twin delayed deep deterministic policy gradient （MATD3） algorithm.  This framework is 
centrally trained in a market environment that includes hydropower， thermal power， and photovoltaic power producers， which 
finally contributes to the generation of optimal bidding strategies for wind power producers. [Results] Using data from a 
European electricity market in 2022 as a case study for bidding， the results show that the directional accuracy coefficient
（DAC） of forecasting can reach 94. 3% under a 10% error margin， representing an 18. 6 percentage-point improvement over 
the traditional autoregressive integrated moving average （ARIMA） model.  This strategy reduces the total system cost by 
11. 4%， increases the revenue of wind power producers by 9. 8%， raises the bid-winning rate by 18. 7%， and decreases 
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revenue volatility by 22. 3%. [Conclusions] The case study verifies the effectiveness of the "forecasting-decision" dynamic 
coupling mechanism in enhancing the bidding capacity of renewable energy and promoting low-carbon transition， providing an 
intelligent decision-making paradigm for power markets with a high penetration of renewable energy.
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0　引 言

在新型电力系统建设背景下，风电、光伏等可再

生能源的高比例渗透正深刻改变电力市场运行逻

辑［1-3］。随着全国统一电力市场的加速构建以及《关

于完善能源绿色低碳转型体制机制和政策措施的意

见》等政策文件的出台，电力市场的市场化程度与灵

活性进一步提升，为可再生能源的消纳与交易提供

了更广阔的空间。然而，风电的间歇性与波动性特

征，叠加市场价格信号的快速变化，使得电价预测难

度显著增加，传统竞价策略难以适应高比例可再生

能源接入下的市场环境。在此背景下，如何通过智

能化手段提升风力发电商的竞价能力，成为保障其

收益稳定与促进低碳转型的关键问题。截至 2024
年，我国风电装机容量突破 4 亿 kW，其固有的间歇

性、反调峰特性与电力市场实时平衡要求形成矛盾，

导致市场出清电价呈现高波动、强非线性特征，传统

基于历史数据统计规律的报价策略面临失效风

险［4-6］。与此同时，电力市场改革持续深化，现货市场

全电量竞价、中长期分时段交易等机制创新，要求发

电商从“被动执行计划”转向“主动策略博弈”。然

而，现有研究多聚焦于独立解决电价预测或报价优

化问题，缺乏对“预测-决策”动态耦合机制的系统性

建模，难以满足新型电力市场对发电商智能化决策

能力的迫切需求。在“双碳”目标的引领下，低碳减

排也已成为电力行业发展的核心要义。

早期电价预测研究多基于统计学方法，主要通

过对历史电价数据的时间序列分析进行预测。自回

归（autoregressive，AR）模 型 、滑 动 平 均（moving 
average，MA）模 型 以 及 整 合 滑 动 平 均 自 回 归

（autoregressive integrated moving average，ARIMA）模

型等被广泛应用于电价预测中。这些方法通常只能

处理线性关系，难以准确模拟电价波动的非线性特

征。为提升预测精度，研究者们提出了多种改进方

法 ，如 结 合 广 义 自 回 归 条 件 异 方 差（generalized 
autoregressive conditional heteroskedasticity，GARCH）
模型与 ARIMA 模型，以捕捉电价波动导致的方差变

化［7］。此外，季节性自回归积分滑动平均（seasonal 
autoregressive integrated moving average，SARIMA）模

型也被用于考虑电价中的周期性因素［8-10］。
随着人工智能技术的发展，基于数据驱动的电

价预测方法逐渐成为主流［11］。这些方法通过对数据

本身的特征进行分析提取，挖掘电价波动中的非线

性关系，具有较高的预测精度。文献［12］提出了一

种基于小波变换和 Adam 优化的长短期记忆（long 
short-term memory，LSTM）网络混合模型，通过小波变

换处理电价序列以稳定方差，结合LSTM捕捉电价序

列的隐含关系。文献［13］将最大信息系数相关性分

析与改进多层级门控LSTM结合，提高了输入序列中

与预测电价相关的信息密度。

为进一步提升预测精度，目前很多研究也提出

了多种混合模型。文献［14］提出了一种集成了注意

力机制的基于 Informer 模型的短期光伏发电量精准

预 测 方 法 ；文 献［15］则 结 合 卷 积 神 经 网 络

（convolutional neural network，CNN）和门控循环单元

（gated recurrent unit，GRU）模型，利用 CNN 提取电价

数据的空间特征，GRU 捕捉时间依赖性。在模型优

化方面，目前引入了多种智能优化算法，如遗传算法

（genetic algorithm，GA）、粒子群优化（particle swarm 
optimization，PSO）算法，用于参数优化和特征选

择［16］。文献［17］通过提取净现货竞价空间作为新特

征，有效提高了日前出清电价的预测精度。文献

［18］针对工业建筑负荷的强随机性，提出基于分解

重构和时间卷积网络-Informer模型-双向门控循环单

元 （temporal convolutional network-Informer-
bidirectional gated recurrent unit， TCN-Informer-
BiGRU）的短期电力负荷预测方法，构建并行双分支

预测模型，极大地提高了预测精度。文献［19］利用

双 延 迟 深 度 确 定 性 策 略 梯 度（twin delayed deep 
deterministic policy gradient，TD3）算法构建智能体，

设计了一种时间窗口长度自适应可变的变权组合预

测策略，使智能体能够快速收敛并做出最优决策。

在基于深度强化学习的报价策略设计方面，文

献［20］提出了一种基于 Stackelberg 博弈的负荷聚合
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商（load aggregator，LA）竞价策略，通过两阶段定价模

型优化需求侧资源配置，有效降低了购电成本。文

献［21］针对电力市场中的发电商报价问题，设计了

一种基于近端策略优化（proximal policy optimization，
PPO）算法的深度强化学习模型，显著提升了发电商

的收益。文献［22］提出了一种基于约束感知强化学

习的动态聚合与多时间尺度竞价策略，通过分层分

区调控架构有效提升了虚拟电厂的市场竞争力。针

对新能源参与电力市场的问题，文献［23］通过结合

扩 散 模 型（denoising diffusion probabilistic model，
DDPM）生成风电场景，并采用改进的Wolf-PHC算法

优化报价，有效应对了风电出力的不确定性。文献

［24］提出了一种基于多智能体软演员-批评家（multi-
agent soft actor-critic，MASAC）算法的风储系统竞价

模型，通过引入实时调频性能得分机制，提升了风储

系统在调频市场中的竞争力。深度强化学习广泛应

用于电价预测、负荷预测及市场参与者行为建

模［25-27］。文献［28］通过结合 LSTM 和粒子群优化算

法，提出了一种混合神经网络模型，实现了对澳大利

亚国家电力市场电价的精准预测。文献［29］利用堆

叠 去 噪 自 编 码 器 -集 合 经 验 模 态 分 解（stacked 
denoising autoencoder-ensemble empirical mode 
decomposition，SDAE-EEMD）与改进 Informer-双向长

短期记忆网络（Informer-bidirectional long short-term 
memory，Informer-BiLSTM）模型，提高了短期负荷预

测的精度。文献［30］提出了一种基于深度强化学习

的考虑竞争对手行为的电价-电量对策略投标框架，

通过TD3算法，实现了智能电力市场中生产商利润最

大化及策略鲁棒性。文献［31］基于TD3算法，提出了

价格制定者虚拟电厂在日前市场中的最优投标策

略，通过考虑市场参与者间的博弈关系，实现了虚拟

电厂收益的最大化。

为解决风力发电商在新型电力系统下的竞价难

题，本文实现预测与决策策略的动态协同优化以应

对市场的不确定与复杂。主要创新点如下：

1）方法创新。本文创新性地提出“预测-决策”两

阶段动态耦合框架，突破了现有研究孤立处理电价

预测与报价决策的局限，通过融合多市场因素的

Informer 预测模型与基于多智能体双延迟深度确定

性 策 略 梯 度 （multi-agent twin delayed deep 
deterministic policy gradient， MATD3）的竞价决策框

架，实现了预测与决策策略的实时协同优化。针对

风电电价强非线性特征，首次将碳市场价格、绿证价

格及煤炭价格纳入预测体系，利用ProbSparse自注意

力机制捕捉市场动态关联，显著提升预测精度。同

时，设计了基于MATD3的多主体竞价策略，有效协调

了风电、水电、火电及光伏发电商的竞价行为，提升

了市场效率。

2）应用创新。本文所提竞价策略特别适用于高

比例可再生能源电力市场，有效应对风电等可再生

能源的间歇性与波动性，为发电商提供科学报价依

据。通过引入碳市场价格与绿证价格等低碳政策变

量，不仅提高了预测精度，还体现了对低碳减排政策

的高度关注，支持电力市场低碳转型。

3）性能提升。实验表明，Informer预测模型方向

准 确 性（directional accuracy coefficient，DAC）达

94. 3%，较传统模型提升 18. 6个百分点，均方根误差

（root mean squared error，RMSE）降低 12. 3%。竞价策

略使系统总成本降低了11. 4%，风力发电商收益提高

了 9. 8%，中标率增大了 18. 7%，收益波动降低了

22. 3%。MATD3 算法增强了收敛速度与策略稳定

性，提升了整体市场收益。

1　考虑多市场因素的现货价格 Informer
预测模型

1. 1　基于现货市场供应的多时间尺度分析

电力现货价格的形成是多时间尺度市场力量耦

合的结果。在超短期尺度（15 min），出力供需比Rt是

核心驱动因素［32］，直接决定系统边际价格。当 Rt<1
时，备用机组启动使电价急剧飙升。电力负荷 Lt则通

过需求弹性塑造日内周期。在短期尺度（1~3天），电

煤价格Ct通过燃料成本传导影响边际机组报价，煤炭

作为火力发电主要燃料，价格波动对电力现货价格

影响直接且显著。火力发电在我国电力供应中占重

要地位，煤炭成本占其发电成本的 60%~70%，煤炭价

格上涨，火力发电企业燃料成本大增，为维持经营和

利润，会提高上网电价，推动整个电力市场成本上

升，促使电力现货价格上涨。中长期电价 p forward
t 则形

成价格锚定效应，当期货贴水提升时，套利行为会压

制现货波动幅度［33］。中长期尺度（>7天）体现政策市

场影响，碳市场价价格 pcarbon
t 通过碳排放成本内部化

推高化石能源发电成本。绿证价格 pgreen
t 则改变新能

源企业报价策略，绿证价格上涨通常意味着市场对

可再生能源电力的需求增加［34］，这有助于提升风电

等可再生能源发电的市场价值，从而对电价产生积

极影响。上述变量说明见表1。
结合历史现货价格 pspot

t 最终可以得到多尺度特

征融合公式：

X multi
t = [ pspot

t ，p forward
t ，pgreen

t ，pcarbon
t ，Ct，Lt，Rt ] （1）
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1. 2　基于 Informer的预测模型总体结构

针对电力现货价格预测中多市场耦合复杂、长

程依赖性强及极端事件敏感三方面问题，本文提出

改进的多市场因素融合的 Informer（Market-Informer）
模型，采用特征分流的方式进行抽象，最后进行融

合。输入层将 168 h历史序列处理为 10维特征向量，

包含 7维市场因子（现货价、中长期价、绿证价、碳价、

电煤价、负荷、供需比）和 3维时间编码（日/周相位与

节假日标识）。为适应不同变量的物理特性，创新性

地实施分组预处理：能源因子组（pspot
t 、Lt、Rt）经批归一

化保留瞬时波动特征；政策因子组（Ct 、pcarbon
t 、pgreen

t ）采

用Tukey变换压缩长尾分布；中长期组（p forward
t ）通过一

阶差分凸显期现套利趋势。在编码阶段，模型构建 3

条独立路径实现特征分流：能源路径采用空洞率递

增的卷积堆（膨胀率为 1，3，5）捕获出力供需比突变

与负荷爬坡事件；政策路径引入时间衰减掩码建模

碳价 56 h 半衰期的持续影响；中长期路径使用时变

权重记忆单元跟踪期货价格均值回归特性，3条路径

的输出通过特征桥接层实现跨域融合。解码器采用

简洁的序列到序列架构，将编码器提取的多尺度特

征转化为最终的现货电价预测。Market-Informer 架
构如图1所示。

1. 3　编码嵌入操作

电力现货价格预测的核心挑战在于有效融合多

源异构市场数据，这些数据在时间尺度、统计特性和

市场属性上存在显著差异。本模块通过 3 层嵌入架

构实现特征工程的物理与数学意义的统一：市场类

型嵌入基于电力市场运行机制的本质解耦，将变量

划分为能源市场类（现货价、负荷、供需比、电煤价）、

政策市场类（绿证价、碳价）和中长期电价，采用独热

编码标识各类别：

E type =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

[1，0，0 ]，能源市场类

[ 0，1，0 ]，政策市场类

[ 0，0，1]，中长期电价

（2）

式中：Etype为市场类型嵌入向量。

周期相位嵌入显式建模市场活动的时序规律，

表1　多市场因素变量说明
Table 1　Explanation for multiple market factors variables

变量

历史现货价格 pspot
t /（欧元/MWh）

电力负荷Lt/MW
电煤价格Ct/（欧元/t）

中长期电价 p forward
t /（欧元/MWh）

碳市场价格 pcarbon
t /（欧元/t）

绿证价格 pgreen
t /（欧元/MWh）

出力供需比Rt

时间尺度

15 min
15 min

日

月

日

日

15 min

图1　Market-Informer架构

Fig. 1　Market-Informer framework
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通过日相位角和周相位角的傅里叶基函数捕捉日前

市场的双峰特性和中长期交易的周循环模式：

θday = 2π( t mod 1440) /1440 （3）
θweek = 2π( t mod 10 080) /10 080 （4）

Ecyc = [ sin θday，cos θday，sin θweek，cos θweek ] （5）
式中：θday为日相位角（弧度制）；θweek为周相位角（弧度

制）；t为时间戳，min；Ecyc为周期特征向量。

差异归一化策略则针对不同变量的统计分布

特性，对政策类变量实施 Tukey 变换压缩长尾分

布，对能源类变量采用动态标准化保留供需突变

信息。

x͂ = {x0.25，x > 0
0，x ≤ 0 （6）

式中：x͂为归一化后的政策变量；x为原始政策变量值

（绿证价或碳价）；指数 0. 25 为基于长尾分布特征的

经验参数。

x͂ t = xt - μt - 168：t
σt - 168：t

（7）
式中：x͂ t 为标准化后的能源变量；xt 为原始能源变量

值（负荷 Lt 、供需比 Rt 或电煤价 Ct ）；μt 为历史 168 h（7
天）的均值；σt为历史168 h（7天）的标准差。

最终通过可学习投影矩阵将处理后的特征映射

至高维隐空间，实现特征解耦与升维，同时在物理意

义上构建多市场耦合的联合表征。

Z (0) = WpU t （8）
Wp ∈ R10 × 512 （9）

dim (Z (0) ) = 512 （10）
式中：Z（0）为嵌入层输出；Wp为可学习投影矩阵；Ut为

拼接后的特征向量；dim（Z（0））为嵌入维度。

1. 4　编码器

1. 4. 1　多电力现货价格的多因素特征提取

编码器作为模型的核心组件，承担着从复杂市

场数据中提取深层特征的重要任务。针对电力市场

数据的特性，本文设计了多路径特征提取机制，通过

能源路径、政策路径和中长期路径分别处理不同类

型的市场变量。

能源路径专门处理电力负荷、出力供需比等具

有明显时空相关性的变量，采用空洞卷积网络来捕

获不同时间尺度上的供需关系变化［35］。其中，膨胀

率递增的设计（膨胀率为 1，3，5）能够有效感知从分

钟级到小时级的负荷波动，特别是对新能源出力骤

降等突发事件具有快速响应能力。

Z ( l )phys = DConv(Z ( l - 1) ) (Z ( l - 1)，k = 3，d = 2l - 1 )（11）
式中：Z ( l )phys 为第 l层能源路径输出；Z ( l - 1) 为 l−1层输出

特征；k 为卷积核大小；d 为空洞率（按层数指数增

长）。膨胀率递增示意如图2所示。

政策路径则专注于处理碳价和绿证价格，通过

引入时间衰减掩码来模拟政策影响的持续性特征，

这种设计能够准确反映碳价变动对发电成本的传导

时滞。

Mij = e-λ|ti - tj| I{ p carbon
t > 0 } （12）

式中：Mij为时间 i 到 j 的衰减系数；λ 为衰减速率，取

0. 05 h⁻¹；I为指示函数（碳价有效时为 1）；ti为当前时

刻；tj为历史时刻。

中长期路径采用时变权重的记忆单元来处理中

长期电价数据，能够更好地捕捉期货市场与现货市

场之间的套利关系和均值回归特性。

ht = G [ p forword
t ，ht - 1 (1 + αΔt ) ] （13）

式中：ht为 t 时刻的隐藏状态；G为门控循环单元，用

于捕捉时间序列的长期依赖关系；α 为时间衰减系

数，取0. 1；Δt为时间间隔。

3条路径提取的特征通过特征桥接层进行融合：

Φ = Wb [ Z (L )phys⊕Z (L )policy⊕AvgPool (Z (L )final ) ] + bb （14）
式中：Φ 为桥接后的特征；AvgPool（·）为平均池化操

作；Wb 为符合特征维度要求的可学习权重矩阵；bb
为可学习的偏置项；Z (L )phys 为第 L 层能源特征输出；

Z (L )policy 为第 L 层政策特征输出；Z (L )final 为第 L 层最终

输出。

该层有效实现了跨域特征的交互，编码器的输

出包含了电力市场价格形成的多尺度、多因素耦合

特征，为后续的解码预测提供了丰富的信息。

1. 4. 2　蒸馏操作

蒸馏操作通过层级式的特征压缩和精炼机制，

逐步剔除冗余信息，保留对电价预测最具判别性的

特征。蒸馏操作采用了两阶段处理流程：首先通过

最大池化实现特征图的降维，随后利用门控线性单

元进行特征选择。蒸馏操作对不同类型的市场变量

采取了差异化的处理策略。

1）能源变量特征蒸馏。

对于能源类变量，重点保留其突变特征：

Z ( l )
phys = MaxPool { ReLU [ Conv1D(Z ( l - 1) ) ] } （15）

图2　k=3时膨胀率递增示意

Fig. 2　Schematic diagram of increasing 
expansion rate when k=3
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式中：MaxPool（·）为最大池化；ReLU（·）为修正线性

单元激活函数；Conv1D（·）为一维卷积操作。

2）政策变量特征蒸馏。

对于政策类变量，更关注其持续影响的时间模

式。通过 3层的级联蒸馏，序列长度从初始的 168个

时间点逐步压缩至 21 个，但关键的价格形成特征得

到了完整保留。

G = σ (Wg [ Z ( l - 1)，E type ]) （16）
Z ( l )policy = G ⊗ Z ( l - 1) （17）

式中：σ（·）为激活函数，可以将输出映射到（0， 1）区

间；Wg为可学习权重矩阵。

在特征处理时，中长期路径使用的时变权重记忆

单元相当于隐式蒸馏，在此过程中不再进行蒸馏操作。

特征重组和残差连接式为：

Z ( l ) = LayerNorm(Z ( l )phys + Z ( l )policy ) （18）
Z ( l )final = Z ( l ) + W rZ ( l - 1) （19）

式中：LayerNorm（·）为层归一化处理；Wr为可学习的

残差权重矩阵。

残差连接机制确保了极端事件信息不会在蒸馏

过程中丢失。层归一化的引入稳定了不同市场变量

的特征尺度，防止某一类变量（如剧烈波动的碳价）

主导整个特征空间。通过 3层的级联蒸馏，模型最终

提取的特征既包含分钟级的供需动态，又保留了政

策影响的长期趋势，形成了多时间尺度融合的优质

特征表示。

最后将序列映射为传统 Transformer的查询矩阵

QTenc、主键矩阵K Tenc 和值矩阵 V Tenc，便于后续的解码器

进行解码操作。

QTenc = WqZ ( l )final （20）
K Tenc = WkZ ( l )final （21）
V Tenc = W vZ ( l )final （22）

式中：Wq、Wk、W v 为符合特征维度要求的可学习权重

矩阵。

编码器结构如图3所示。

1. 5　解码器

解码器采用简洁的序列到序列架构，将编码器

提取的多尺度特征转化为最终的现货电价预测。解

码器接收 2个关键输入：编码器输出的包含历史市场

的信息高阶特征矩阵和未来时间步的初始化序列。

在解码过程中，通过多层注意力机制实现历史特征

与未来信息的融合，最终输出预测电价序列。解码

器结构如图4所示。

解码器的核心计算流程为：

X future = [ 0；E time ( t + 1：t + τ )；p forword
t：t + τ - 1 ] （23）

Across = Softmax ( )QdecK Tenc
dk

（24）
Zdec = AcrossV Tenc （25）

p̂spot
t + 1：t + τ = Linear [ LayerNorm(Z (N )dec ) ] （26）

式中：Xfuture为未来序列；Etime为未来时间步的位置编

码；p forword
t：t + τ - 1 为对应时段的中长期电价（趋势约束）；

Across为跨注意力计算；Softmax为激活函数，可以将注

意力分数归一化为概率分布，使所有权重之和为 1；

图3　编码器结构

Fig. 3　Encoder structure

图4　解码器结构

Fig. 4　Decoder structure
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Qdec为解码器查询矩阵；dk为注意力维度；p̂spot
t + 1：t + τ为最

终预测输出；Z (N )dec 为第 N 层解码器输出；Linear（·）为

全连接投影层。

2　风力发电商竞价决策模型

2. 1　双层竞价策略模型概述

精准的电价预测为风力发电商参与竞价提供了

关键依据，但市场环境复杂多变，仅依靠预测难以确

保竞价策略的最优性。因此，还需结合科学有效的

竞价策略，才能进一步提升风力发电商在新型电力

系统中的竞争力。本文所提“预测-决策”两阶段竞价

流程如图5所示。

在电力市场中，为了更有效地应对市场的不确

定性和复杂性，本文提出一种双层竞价策略模型。

该模型上层由风力发电商根据预测信息制定报价策

略，而火力发电商、水力发电商和光伏发电商则基于

成本进行报价；下层则通过市场出清机制确定最终

的中标电量和电价。发电商竞价策略如图6所示。

本文所提“预测-决策”动态耦合机制是一种前馈

式耦合，即高精度的日前电价预测信息作为前馈输

入，显著提升了后续竞价策略的决策质量。在当前

阶段，决策模块的输出表现（如中标收益）并不会反

向反馈给预测模块用于其在线参数调整，两者保持

相对独立。

2. 2　风力发电商报价策略

风力发电商的报价策略基于第 1 章所述的

Informer 预测模型，该模型综合考虑了历史电价、供

需比、碳市场价格、绿证价格以及煤炭价格等多重因

素，以生成高精度的电价预测序列。风力发电商利

用这些预测信息，结合自身的风电出力预测，制定动

图5　“预测-决策”两阶段竞价流程

Fig. 5　“Prediction-decision” two-stage bidding process

图6　发电商竞价策略

Fig. 6　Power generators’ bidding strategies
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态报价策略。

1）目标函数。

风力发电商的目标函数即为利润最大：

max W w = ∑
t

(qw
t λw

t - Cw
t ) （27）

式中：Ww为风力发电商的收益；qw
t 、λw

t 、Cw
t 分别为 t 时

段风力发电商的中标电量、预测电价和发电成本。

中标电量 qw
t 作为决策变量，取值范围通过蒙特卡罗

方法（设定模拟次数为 10 000次，在每次模拟中从拟

合的概率分布中随机抽取风电出力值，生成多个可

能的风电出力场景，并记录各场景的出力值及其对

应概率，以此确定报量的合理取值范围，作为报量的

约束条件）确定。

2） 约束条件。

风力发电商报价要受到发电成本、报价上下限、

爬坡约束和实际发电量的约束。

Cw
t = α (qw

t )2 + βqw
t + χ （28）

λmin ≤ λw
t ≤ λmax （29）

ì
í
î

qw
t - qw

t - 1 ≤ RwU
qw

t - 1 - qw
t ≤ RwD

（30）
0 ≤ qw

t ≤ min (qwf
t ，Pw ) （31）

式中：二次项系数 α、一次项系数 β、常数项 χ 为风电

成本系数，构成风电场的运营成本曲线；λmax、λmin分别

为最高和最低允许报价；RwU、RwD 分别为最大向上爬坡

速率和最大向下爬坡速率；qwf
t 为 t时段基于风速预测

的可发电量上限；Pw为风电场装机容量。

2. 3　其他生产主体竞价

1）目标函数。

其他发电商的目标函数也为发电利润最大：

max πt = PtQt - Ct (Qt ) （32）
式中：πt为其他发电商的收益；Pt、Qt、Ct (Qt )分别为 t
时段其他发电商的中标电量、中标电价和发电成本。

2）约束条件。

发电机要受到机组发电成本、启停成本、实际发

电量约束和机组爬坡的约束。

Ct (Qt ) = aQ2
t + bQt + c + Cstartup St （33）

Cstartup St ≤ Cmaxstartup （34）
Qmin ≤ Qt ≤ Qmax （35）
|Qt - Qt - 1| ≤ ΔQ （36）

式中：a、b、c 为发电机的成本系数；Cstartup为启停成本

系数；St为启停状态，取值为 0或 1；Cmaxstartup 为最大启停

成本；Qmin、Qmax 分别为发电商的最小、最大发电能力；

ΔQ为最大爬坡速率。

3）各类发电商行为说明。

（1）火力发电商成本函数中，成本系数 a、b、c 为

燃料成本系数，需额外考虑启停成本约束。

（2）水力发电商成本函数中，成本系数 a、b、c 为
水轮机效率系数，需满足水量极限约束：

∑
t = 1

T

Qt ≤ Wmax （37）
式中：Wmax为总可用水量上限。

（3）光伏发电商。成本系数 a、b、c为维护成本系

数，光伏发电量受光照效率ηt影响，需满足：

Qt ≤ ηt AIt （38）
式中：A为光伏板面积；It为 t时段光照强度。

2. 4　市场出清模型

电力市场日前出清模型以购电成本最小为目标

进行日前市场出清，时间均采用 15 min，独立系统运

营商（independent system operator，ISO）基于发电商报

价和申报负荷，采用安全约束机组组合（security-
constrained unit commitment， SCUC）和安全约束经济

调度（security-constrained economic dispatch， SCED）
模型进行市场出清，得到机组启停计划、机组出力情

况和节点电价。

目标函数为最小化总购电成本：

min∑
t ∈ T

[
                 
∑
i ∈ I th

( )C th
i p th

i，t + CiSUu th
i，t + CiSD d th

i，t

火电成本

+

        
   
∑
i ∈ I hy

Chy
i phy

i，t

水电成本

+
   
∑
i ∈ Iwd

Cwd
i pwd

i，t

风电成本

+
   
∑
i ∈ I pv

Cpv
i ppv

i，t

光伏成本

（39）

式中：Ith、Ihy、Iwd、Ipv分别为火电机组、水电机组、风电机

组、光伏组件的集合；C th
i 为火电机组的发电成本；Chy

i

为水电机组的发电成本；Cwd
i 、Cpv

i 分别为风、光发电成

本，通常为 0；p th
i，t、phy

i，t、pwd
i，t、ppv

i，t 分别为火电、水电、风电、

光伏在 t时段的预测出力；CiSU、CiSD 为火电机组的启停

成本；u th
i，t、d th

i，t 为火电机组在 t 时段的启动/停机标志

（二元变量）。

市场出清模型的约束条件为：

1）网络潮流约束。

网络潮流约束意义在于保障电力系统的物理安

全性和运行稳定性，同时协调市场机制与电网实际

运行需求。要求通过限制线路和设备的潮流不超过

其容量。

fl，t = ∑
b ∈ B

Fl，b(∑i ∈ Ib

px
i，t - Db，t )， ∀l ∈ L，t ∈ T （40）

-F max
l ≤ fl，t ≤ F max

l ， ∀l ∈ L，t ∈ T （41）
式中：fl，t为线路 l在 t时段的潮流；Fl，b为线路 l对节点b注
入功率的灵敏度系数；Db，t为节点 b在 t时段的负荷需

求；F max
l 为最大潮流；B为节点集合；Ib为连接在节点b上

的所有发电机组的集合；T为时段集合；L为线路集合。
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2）系统功率平衡约束。

系统功率平衡约束可以确保电力系统中发电功

率与负荷功率（包括网损）的实时动态平衡，从而保

障系统的安全、稳定和经济运行。∑
i ∈ Ib

px
i，t = Db，t， ∀b ∈ B，t ∈ T （42）

3）机组技术约束。

火电机组技术约束包括机组出力约束、爬坡约

束、最小启停时间约束。

u th
i，t Pmin

i ≤ p th
i，t ≤ u th

i，t Pmax
i ，∀t ∈ T （43）

p th
i，t - p th

i，t - 1 ≤ RiU，∀t ≥ 2 （44）
p th

i，t - 1 - p th
i，t ≤ RiD，∀t ≥ 2 （45）

u th
i，t + d th

i，t ≤ 1， ∀t ∈ T （46）
∑
τ = t

t + Di
T - 1 (1 - u th

i，τ ) ≥ Di
T d th

i，t （47）
式中：RiU、RiD 分别为火电机组的向上、向下爬坡速率；

Di
T为火电机组的最小启停时间。

水电机组出力需在技术允许范围内，通常无启

停成本，但受水头压力和流量限制。

Phy，min
i ≤ phy

i，t ≤ Phy，max
i （48）

式中：Phy，max
i 、Phy，min

i 分别为水电机组出力上、下限。

风光出力由自然条件决定，实际出力不能超过

预测最大可用功率。

ì
í
î

0 ≤ ppv
i，t ≤ Ppv，max

i，t

0 ≤ pwd
i，t ≤ Pwd，max

i，t

（49）
式中：Pwd，max

i 、Ppv，max
i，t 分别为风、光出力上限。

出清结果为：

λb，t = ∂L
∂Db，t

（50）
式中：λb，t 为节点 b在 t时段电价；L为拉格朗日函数，

对应功率平衡约束的对偶变量。

3　MATD3算法求解

3. 1　MATD3算法结构

MATD3是多智能体强化学习领域针对连续动作

空间的高效算法，是一种基于马尔科夫决策过程的

交互式学习方法。MATD3 结合了双 Q 学习（double 
Q-learning）、延迟策略更新（delayed policy updates）和

策略平滑（policy smoothing）等关键技术，适用于电力

市场中多发电商协同竞价的复杂决策场景。本文中

应用的核心理论为：

1）多智能体集中训练与分散执行（centralized 
training with decentralized execution，CTDE）。

MATD3采用集中式训练、分散式执行的架构，每

个发电商（风力、水力、火力、光伏）作为独立智能体，

其策略网络（Actor）仅依赖局部观测（如预测电价、机

组成本），而 Critic 网络在训练阶段可访问全局状态

（如全网负荷、竞价曲线），实现协作学习。这种设计

解决了多智能体环境中的非平稳性问题，即单个智

能体的策略更新会受其他智能体行为影响。

2）双Critic网络与延迟更新机制。

为缓解 Q 值高估偏差，MATD3 使用 2 个独立的

Critic 网络（Q1， Q2）对同一状态-动作对进行评估，取

最小值作为目标Q值，计算式为：

y = r + γ min
j = 1，2 Qj [ s′，π′ ( s′) + ε ] （51）

式中：ε~clip(N (0，σ )，-c，c ) 为策略平滑噪声，限制动

作扰动范围以增强稳定性。Critic网络每更新2次后，

Actor网络才更新1次，避免策略过早收敛到次优解。

电力市场适配的奖励函数需平衡经济性、安全

性和环保性。发电商以成本覆盖和利润最大化为目

标，奖励函数为：

rhydro/coal = w1 ( pbid qbid - Cm ) - w2 Pv （52）
式中：rhydro/coal 为水力/火力发电商奖励；w1 和w2 为收益

权重系数；pbid为中标电价；qbid为中标电量；Cm为边际

成本；Pv为违反机组约束的惩罚项。

3. 2　模型求解

采用 MATD3算法求解本文模型的过程为：在现

货电价预测与多主体竞价模型中，风力、水力、火力、

光伏发电商分别作为 MATD3算法中的智能体，市场

环境（电价预测结果、其他主体报价等）作为环境输

入，各主体的报价报量决策作为智能体动作，市场出

清结果（中标电量与价格）作为环境反馈，各主体的

净利润作为智能体奖励。本文所提模型与MATD3求

解流程如图7所示。

图7　模型求解流程

Fig. 7　Model solution process

71



第 47 卷 电 力 建 设

http：//www. cepc. com. cn

具体对应关系如下：

1）状态空间。

MATD3算法中，状态空间 s由每个智能体的局部

观察组成，反映市场历史信息与当前状态。对于智

能体 i（风力/水力/火力/光伏发电商），其状态定义为：

si = { p̂ t - T：t，qi，t - T：t，ci，yi } （53）
式中：p̂ t - T：t 为 Informer模型预测的未来时点电价序列

（如 96时点）；qi，t - T：t 为智能体 i历史报价与中标电量；

ci 为智能体 i 的固定成本（水电/火电成本系数，风电

为 0）；yi 为智能体类型标识（风电为 1，水电为 2，火电

为3，光伏为4）。

2）动作空间。

动作空间 ai 为智能体 i的连续报价报量决策，定

义为：

ai = { bi，qi } （54）
式中：bi为智能体 i 在下一时段的报价，其中风力发

电商是基于 Informer 预测电价 p̂ t 调整报价，具体为

bi = αp̂t，α ∈ [ 0. 9，1. 1 ]，水电和火电基于报价函数

获得报价；qi 为智能体 i 的申报电量，受装机容量

约束。

3）奖励。

智能体的奖励 ri为其参与市场竞价后的净利润，

对于风电，奖励直接与预测电价偏差相关。对于水

电和火电，奖励分别为W hy、W th。

4　算例分析

4. 1　算例设置

1）算例背景。

本文采用欧洲某电力市场 2022年全年的日前市

场交易数据作为实验数据集。数据总量为 131 379
条，数据涵盖日前电价、中长期电价、碳市场价格、绿

证价格、总出力及供需比等关键信息。为验证所提

出的模型，将数据集按 7∶3的比例划分为训练集与测

试集，并以未来 5天（240个时间步）为预测目标进行

预测验证。模型开发与训练在 Python 3. 7 环境下进

行，使用集成开发环境PyCharm，并基于PyTorch深度

学习框架完成实验流程与模型实现。为确保数据的

准确性和一致性，对原始数据进行了缺失值处理、异

常值检测与修正和标准化操作，供需比选用每季度

总出力和生产总值之比。实验中选择均方误差

（mean squared error， MSE）、均方根误差（root mean 
squared error， RMSE）以及平均绝对百分比误差

（mean absolute percentage error， MAPE）作为负荷预

测评价指标，其表达式如附录A所示。

竞价模型部分基于 IEEE 14 节点系统验证所提

双层模型的有效性，网络结构如图 8所示。系统共包

含 1组风电机组、2台火电机组、1组光伏机组、1台水

电机组，分别用机组 1—5 表示，4 个负荷 L1—L4，模
型的时间尺度为 15 min。机组与负荷的参数如表 2
和表3所示。

2）模型设置。

预测模型设置如表 4 所示，MATD3 算法参数设

置如表5所示，对比情况设置如表6所示。

表3　负荷参数
Table 3　Load parameters

节点编号

5
7
9

12
14

总负荷功率/MW
320
320
320
320
320

年度预期电量/MWh
1 500 000
1 500 000
1 500 000
1 500 000
1  500 000

图8　IEEE 14节点系统

Fig. 8　IEEE 14 bus system

表2　机组参数
Table 2　Unit parameters

节点编
号

1
2
3
6
8

类型

风电

火电

火电

水电

光伏

最大出
力/MW

120
105
90

150
120

最小出
力/MW

0
65
55
20
0

爬坡速率/
（MW/h）

35
30
40
20
22

启动成本/
（万元/次）

1200
1750
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4. 2　结果分析

4. 2. 1　预测精度分析

本文提出的 Informer 预测模型展现了显著优于

传统方法的电价预测能力。实验表明，该框架在日

前电价预测任务中，相较于基准模型，DAC（计算式见

附录 A）提升了 18. 6%，RMSE 降低了 12. 3%，充分验

证 了 其 在 短 期 波 动 预 测 中 的 有 效 性 。 Market-
Informer 模型和 ARIMA 模型以及 Transformer-LSTM
的电价预测情况如图 9 所示。各模型预测价格评价

指标对比如表7所示。

基于 2022年全年的日前市场数据（采样间隔 30 
min，样本量 131 379条），Transformer-LSTM模型对 96
个时点电价序列的 DAC 指标达到 89. 3%，较传统

ARIMA 模型的 74. 7% 提升了 14. 6 个百分点。这一

改进得益于模型对多重市场因素的融合建模能力，

通过引入碳市场价格、绿证价格及煤炭价格等低碳

变量，模型有效捕捉了电力市场与碳交易市场的动

图9　2022年7月各模型预测价格对比

Fig. 9　Comparison of price forecasts from 
various models for July 2022

表7　各模型预测价格评价指标对比
Table 7　Comparison of evaluation metrics for price 

forecasts from various models

模型

ARIMA
Transformer-LSTM

Market-Informer

DAC/%
74.7
86.1
94.3

RMSE/（欧元/MWh）
10.12

8.74
7.15

MAPE/%
9.8
7.5
5.2

表4　预测模型设置
Table 4　Settings of the prediction model

项目

模型

输入序列长度

输出序列长度

网络结构

训练参数

详情

Informer模型

考虑电价
时序相关性

匹配预测需求

构建有效的时序
特征提取结构

优化模型
训练过程

具体设置

96（对应过去24 h，每15 min一
个数据点）

96（预测未来24 h电价）

Encoder和Decoder均采用3层
堆叠的ProbSparse自注意力模
块，每层嵌入维度为512，注意
力头数为8
使用Adam优化器，学习率
0.000 1，批量大小为32，训练轮
数为100

表5　MATD3算法参数
Table 5　MATD3 algorithm parameters

类别

网络
结构

超参数

参数

演员网络

双评论家网络

经验回放池容量

折扣因子γ

软更新系数 τ

策略延迟
更新步数

目标动作噪声

最大迭代次数

具体设置

输入层 6维（3维预测特征+3维实时
特征），2 个隐藏层神经元个数分别
为 256 和 128，输出层 1 维连续型报
价系数

输入层 6维，每个网络 2个隐藏层神
经元个数分别为 256和 128，输出层
1维Q值

100 000
0.99
0.005
每 2个训练步更新一次演员网络和
目标网络

添加高斯噪声N（0，0.1）
200 000

表6　对比场景设置
Table 6　Settings of the comparison scenario

对比
场景

1
2
3

方案

传统无预测方案

MADDPG
MATD3标准方案

预测信息使用情况

不使用

使用

使用

算法

MATD3算法

MADDPG算法

MATD3算法
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态耦合关系。实测数据显示，在风电出力超过系统

负荷 70% 的时段，传统 ARIMA 模型的电价峰值预测

误 差 率 达 12. 4%，而 Market-Informer 模 型 通 过

ProbSparse自注意力机制对历史电价、供需比及绿证

价格的协同分析，将误差率控制在 6. 2%以内。2022
年 7 月 15 日风电出力峰值时段，实际电价为 62. 3 欧

元/MWh，ARIMA模型预测值为 51. 5欧元/MWh，误差

为 13. 1%，而 Market-Informer 模型预测值为 60. 1 欧

元/MWh，误差为 2. 7%，显著提升了发电商在市场环

境下的报价决策精度。

为进一步验证Market-Informer模型的先进性，本

文同时将其与Transformer-LSTM混合模型进行对比。

该基线模型采用与本文相同的输入维度和训练集，

其结构包含一个 12层的Transformer编码器以提取序

列的全局依赖关系，后接一个两层LSTM网络作为解

码器以生成预测输出。

如表 7 所示，Transformer-LSTM 混合模型的预测

性能（DAC 为 86. 1%，RMSE 为 8. 74 欧元/MWh）虽显

著优于传统 ARIMA 模型，但仍逊于本文所提的

Market-Informer 模型（DAC 为 94. 3%，RMSE 为 7. 15
欧元/MWh）。这表明，尽管Transformer架构在捕捉长

程依赖方面具有强大能力，但本文针对电力市场特

性所设计的特征分流嵌入、多路径编码以及市场因

素融合机制，能够更精准地刻画碳价、绿证价格等政

策因素与能源因素之间的非线性耦合关系，从而实

现了更高的预测精度。特别是在 2022年 7月 15日的

峰值预测中，Transformer-LSTM模型的预测值为 55. 2
欧元/MWh，误差为 11. 4%，其误差介于 ARIMA 与

Market-Informer 之间，再次验证了 Market-Informer 模
型在极端波动场景下的优越性。

Market-Informer 模型预测误差标准值如图 10 所

示。由图 10可知，指标数值有一定波动，但整体标准

差可控，意味着数据离散程度稳定，误差不大。0~8
时点，数值平稳，标准差小；8时点后，波动频繁，幅度

在 5. 5~6. 5 欧元/MWh，可见标准差未异常扩大，表明

模型能较好应对市场等动态变化，预测结果较为

可信。

图 11 展示了 00：00—24：00 实际电价与预估电

价的变化，划分了上下午峰段与谷值时段。整体来

看，一天内大部分时间两者趋势相似，虽存在偏差，

但误差分布区间处于合理范围，说明预测结果具备

可信度。

进一步分析表明，模型对低频数据（日/月级）的

长期趋势预测同样具有优势。这种全周期预测能力

的提升，为发电商制定中长期交易策略提供了可靠

的数据支撑，验证了模型在复杂电力市场环境下的

普适性与鲁棒性。

4. 2. 2　预测指标贡献度分析

为定量解析各输入变量对预测模型的贡献机制

及其内在关联，本节采用排列特征重要性方法与相

关性分析，对构建的Market-Informer预测模型进行可

解释性评估，电价预测特征重要性如图12所示。

由 图 12 可 得 ，历 史 现 货 价 格 贡 献 度 最 高

图11　日内实际电价与预测电价对比

Fig. 11　Comparison of actual electricity price and predicted electricity price

图10　日内96时点预测误差标准值

Fig. 10　Prediction error standard value of 
intraday 96-point
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（32. 5%），凸显其作为时间序列基础变量的核心作

用，有效捕捉了电价的自相关特性与波动聚集效应。

电力负荷（19. 8%）与出力供需比（18. 1%）作为反映

系统实时平衡状态的关键物理量，对电价形成具有

显著解释力。电煤价格（11. 5%）作为火电边际成本

的主要构成，直接传导至现货报价行为。中长期电

价（9. 7%）则通过远期价格信号对日前市场产生锚定

效应。值得注意的是，尽管碳市场价格（5. 2%）与绿

证价格（3. 2%）的贡献度相对较低，但其作为新型电

力系统背景下重要的政策变量，为模型引入了关键

的低碳政策信息维度，尤其在碳市场活跃波动阶段

显著增强了模型的适应性。

输入特征与现货电价的相关性热力图如图 13所

示，其揭示了变量间的线性关联结构。现货价格与

电力负荷呈现强正相关（0. 72），符合需求拉动电价

的基本规律；与出力供需比呈现强负相关（−0. 68），

体现了供应充裕度对电价的压制作用。电煤价格与

现货电价的中等相关性（0. 51）验证了成本推动型通

胀的传导机制。政策类变量中，碳市场价格（0. 19）
与绿证价格（0. 14）与现货电价仅呈现弱相关，反映

其现阶段仍以制度性影响为主，市场传导效应尚未

充分显现。更重要的是，所有自变量间的两两相关

系数均低于 0. 4的阈值，表明特征集不存在严重的多

重共线性问题，满足机器学习模型对输入变量独立

性的要求，从统计上验证了多因素融合预测框架的

合理性。

4. 2. 3　输入变量的因果性检验与分析

为检验碳市场价格、绿证价格及电煤价格等变

量与日前电价间的统计因果关系，避免模型过拟合，

本研究首先对日度频率的序列进行了格兰杰因果检

验（Granger causality test）。

格兰杰因果检验用于判断一个变量的历史信息

是否有助于预测另一个变量的未来值。对各变量与

现货电价进行检验（选取滞后 2 阶，原假设 X 不是电

价的格兰杰原因），所得结果见表8。

如表 8所示，历史现货价格、电力负荷、出力供需

比、电煤价格、中长期电价和碳市场价格的 P值远小

于 0. 05 的显著性水平，均在统计上显著地拒绝原假

设。这意味着这些变量的历史值包含了预测未来电

价独特且显著的信息，完全有理由作为核心输入变

量纳入预测模型。该结果与第 1 章中阐述的电力市

场多时间尺度价格形成机制完全吻合。

历 史 现 货 价 格 体 现 了 电 价 波 动 的 聚 集 性

（volatility clustering）和强劲的自相关特性，是时间序

列预测的基础；电力负荷与出力供需比直接反映了

电力系统的实时平衡状态，是驱动现货电价最直接

的物理因素，结论高度显著；电煤价格作为火电边际

成本的核心构成，其成本传导效应得到了统计上的

确认；中长期电价作为重要的价格信号，对日前市场

具有显著的锚定和引导作用；碳市场价格虽显著性

图12　电价预测的特征重要性

Fig. 12　Feature importance of electricity price forcasting

表8　格兰杰因果检验结果
Table 8　Results of Granger causality test

变量

历史现货价格

电力负荷

出力供需比

电煤价格

中长期电价

碳市场价格

绿证价格

F统计量

285.731
42.109
25.237
8.146

15.884
5.237
2.981

P值

1.32×10-75

9.64×10-17

5.21×10-11

0.000 3
3.45×10-7
0.005 7
0.040 3

结论 （5%显著
性水平）

拒绝原假设

拒绝原假设

拒绝原假设

拒绝原假设

拒绝原假设

拒绝原假设

拒绝原假设

图13　输入特征与现货电价的相关性热力图

Fig. 13　Correlation heatmap between input features and 
electricity prices
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稍弱于其他物理因素，但结果依然证实了碳成本通
过影响发电报价而传导至电价的机制；绿证价格的P
值为 0. 040 3，仅略低于 0. 05 的阈值。这表明，在严

格的统计定义下，其历史值对电价的线性预测能力

稍弱。这可能是因为绿证市场与电力市场的耦合机

制更为复杂和间接，其影响可能通过更长的滞后周

期或非线性渠道体现。然而，鉴于其重要的政策意

义和在能源转型中的关键作用，以及其在特征重要

性分析中贡献了边际信息，仍将其保留在模型中，以

避免遗漏变量偏差，并确保模型能够捕捉完整的市

场政策环境。

4. 2. 4　市场出清结果分析

通过对比 3种不同场景下的市场出清效果，揭示

了场景3（Informer预测电价+成本报价，MATD3算法）

在收益最大化与风险控制方面的最优性能，结果如

图 14 和表 9 所示。场景 3 的发电联盟总收益达到

598. 72 万元，较场景 1 和场景 2 分别提升 23. 1% 和

9. 8%，成本则分别下降 16. 9% 和 6. 3%，且风力发电

商收益波动率（定义为日收益的样本标准差）降低至

5. 3%，显著优于其他场景。

竞价策略对比分析来看，场景 1所有发电商采用

基于成本报价策略，虽保证了基础收益，但未能利用

电价预测信息捕捉市场高价时段机会，导致风电收

益潜力未充分释放，且由于缺乏电价预测信息，发电

商难以根据市场情况灵活调整报价和成本控制策

略，导致成本效益比不理想；场景 2 总收益提升至

629. 04 万欧元，风电收益有所增加。整体成本为

439. 29 万欧元，虽然尝试通过优化报价策略来降低

成本，但由于 MADDPG 算法的集中式训练框架存在

局限性，未能实现最优成本管理。火电/水电商为对

冲风电低价竞争而压低报价，导致收益被压制的同

时，也影响了成本控制的效率。火电/水电商为对冲

风电低价竞争，被迫压低报价，导致收益被压制（火

电收益较场景 3下降 9. 2%）。而MATD3通过分布式

批评家设计，允许各智能体独立优化策略，更适应非

合作博弈环境。场景 3的MATD3算法通过多智能体

协同优化，在风电收益提升至 18. 63 万欧元的同时，

火电和水电收益分别增长 8. 7% 和 6. 2%，实现总收

益725. 34万欧元。

综合以上分析，本文所提的MATD3方案（场景3）
在利用预测电价数据优化策略方面展现出显著优势。

通过引入预测信息并结合MATD3算法进行策略优化，

该方案提升了模型的收敛速度和最终性能，增强了模

型在面对电价波动时的适应性和鲁棒性。相比之下，

场景 1和场景 2的方案在性能上均存在一定局限性。

因此，本文所提MATD3方案为强化学习在电价预测与

策略优化领域的应用提供了新的思路和方法。

4. 2. 5　算法性能有效性分析

为验证MATD3算法在多智能体电力市场环境中

的优越性，本文将其与 MADDPG 算法进行系统性对

比，从收敛特性、策略稳定性及市场收益 3个维度展

开分析。不同算法下市场成员总收益随迭代次数变

化曲线如图15所示。

在算法性能的全面对比分析中，MATD3 算法相

较于 MADDPG 算法展现出显著的优越性，尤其在收

敛效率、策略稳定性以及市场收益等关键方面表现

突出。

在收敛效率上，MATD3 算法展现出更快的收敛

速度，仅需约 7000 次迭代即可进入稳定状态，较

MADDPG算法有提速。这一优势得益于其分布式双

批评家架构，独立策略评估机制有效避免了集中式Q
值过估计问题，同时风电预测偏差奖励的优先级采

样 策 略 加 速 了 关 键 经 验 的 学 习 。 相 比 之 下 ，

图14　不同场景下各发电商收益与成本

Fig. 14　Revenues and costs of each power generator in 
different scenarios

表9　不同场景收益及成本
Table 9　Revenue and costs in different scenarios

场景

1
2
3

火电收益/
万欧元

340.25
308.71
343.52

水电收益/
万欧元

166.32
227.46
270.39

风电收益/
万欧元

10.25
14.72
18.63

光伏收益/
万欧元

85.40
78.15
92.80

总收益/
万欧元

602.22
629.04
725.34

总成本/
万欧元

483.21
439.29
413.31

风电波
动率/%

13.5
18.2
11.2
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MADDPG 算法因需协调所有智能体的全局策略，在

早期迭代中出现明显的收益震荡，0~5000 次迭代波

动幅度达±35%。

在策略稳定性方面，MATD3算法同样表现更优，

后期收益标准差仅为 18. 7 万欧元，最大策略熵下降

速率为 0. 12/1000次，将火电与风电的策略冲突转化

为协同优化，风电收益波动率控制在4. 8%，火电最低

收益保障提升至 343. 52 万欧元。而 MADDPG 算法

的后期收益标准差为 26. 3 万欧元，最大策略熵下降

速率为 0. 21/1000次，风电收益波动率达 7. 9%，火电

最低收益保障仅308. 71万欧元。

在市场收益分析中，MATD3 驱动下 3 类发电主

体在 2500 次迭代后形成严格纳什均衡，总收益峰值

达 612. 54万欧元，较MADDPG的 570. 89万欧元提升

了 7. 3%，且收益基尼系数从 0. 38 降至 0. 22，体现了

更公平的收益分配。综上所述，MATD3 算法在多个

维度均展现出优于MADDPG算法的性能。

4. 3　敏感性分析

4. 3. 1　Informer模型预测电价误差标准值

在电力市场动态竞价策略中，电价预测的准确

性对发电商的报价决策及最终收益具有显著影响。

为评估 Informer 模型预测电价误差对风力发电商竞

价策略的影响，本节通过添加随机噪声的方式改变

预测误差标准差，分析不同误差水平下风力发电商

的收益变化和市场总收益变化情况。

在 Informer模型预测的电价序列中，通过添加不

同标准差的高斯随机噪声，模拟预测误差的变化。

噪声标准差设置为原始预测误差标准差的 10%、

20%、30%和 40%，分别对应低、中、高、极高 4个误差

水平。模型预测电价误差敏感性分析结果见表10。

随着预测误差标准差的增加，风力发电商的平

均收益呈现下降趋势。在低误差水平下，预测电价

与实际电价接近，风力发电商能够制定更接近最优

的报价策略，收益较高。然而，在高误差水平下，预

测电价与实际电价偏差较大，导致报价策略偏离最

优解，报价策略与市场实际电价偏离较大，降低了中

标概率，收益显著降低。尽管收益随误差增加而下

降，但采用 MATD3算法求解的双层竞价策略模型表

现出一定的鲁棒性。

4. 3. 2　风力发电商报价区间

在电力市场竞价中，发电商的报价区间（即最低

和最高允许报价）直接影响其市场竞争力、中标概率

和最终收益。合理的报价区间设定能够平衡收益与

风险，避免因报价过高而流标或因报价过低而损失

利润。通过调整报价区间的上下限，分析不同报价

范围对市场行为的影响。风力发电商报价区间敏感

性分析结果见表11。
报价区间收窄时，风电收益分别下降 5. 4% 和

11. 2%，主要由于其中标电量减少，但收益波动率同

时降低，说明窄区间策略更稳定但牺牲了部分收益。

报价区间放宽时，风电收益分别提升 4. 8%和 9. 6%，

但收益波动率也同时增加，说明过宽的报价区间可

能导致极端高价或低价中标，增加收益的不确定性。

图15　总收益迭代次数变化曲线

Fig. 15　Curve of total revenue iteration times variation

表10　模型预测电价误差敏感性分析结果
Table 10　Sensitivity analysis results of electricity price 

forcasting error 

电价误差标
准差变动比

例/%
0（基准）

10
20
30
40

风力发电商
平均收益/
（万欧元/

MWh）
18.63
19.39
17.43
15.76
10.92

风力发电商
平均收益变

化率/%
0

+4.1
−4.8

−16.1
−41.3

发电商总平
均收益/（万
欧元/MWh）

612.54
580.08
568.43
549.45
499.83

发电商总平
均收益变化

率/%
0

−5.3
−7.2

−10.3
−18.4
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4. 4　相关建议

1）推广多因素融合电价预测技术，并建立误差

监控与应对机制。在电价预测过程中，需考虑多因

素融合来进行现货价格预测，不仅要考量现货市场

本身的历史数据，还要关注与价格传导相关的重要

因素，在电力市场里，中长期的因素需纳入考量范

围，成本相关因素也不容忽视，比如煤炭价格与市场

的关联，碳市场以及其他市场价格对电价的影响也

应予以考虑。引入基于 Informer 模型的多市场因素

融合电价预测技术，可显著提升预测精度与竞价收

益。敏感性分析显示，预测误差会直接影响收益稳

定性。当误差标准差增幅超过 20% 这一临界阈值

时，收益下降速率会显著加快。建议发电商不仅要

采用高精度预测模型，更要建立误差监控体系，一旦

预测误差接近或超过阈值，应立即启用风险对冲策

略，例如通过电力金融衍生品（如差价合约）锁定部

分收益，或者将竞价策略调整至更保守的模式，以此

保障收益底线。

2）实施基于风险偏好的动态报价区间管理策

略。报价区间宽度的合理设置是平衡收益与风险的

关键。从市场整体情况来看，报价区间与市场活力

紧密相关，提高报价区间有助于保持市场活力。在

市场整体风险偏好较高、预测置信度高且市场供需

紧张的时期，可适度提高报价区间（如上限提升

10%~20%），这样既能捕捉高价机会、最大化收益，又

能保持市场的活力与竞争力，使报价能够更好地与

市场实际情况相匹配，确保市场的高效运行。

3）构建基于风险偏好的风力发电商报价区间优

化模型。报价区间宽度直接影响风力发电商收益与

风险水平（区间放宽 20% 时收益提升 9. 6%，但波动

率增加 11. 4%）。建议结合发电商风险偏好，构建多

目标优化模型，平衡收益最大化与风险可控性。采

用条件风险价值（conditional value at risk，CVaR）理论

量化风险，或通过强化学习算法动态调整报价上下

限，以适应不同市场环境下的竞价需求。

4）完善电力市场机制，促进可再生能源消纳与

低碳转型。当前市场机制下，火电与风电的竞价博

弈导致可再生能源收益被压制（场景 2中火电收益较

场景 3下降 9. 2%）。建议推动市场机制改革，引入容

量市场、绿色电力证书交易激励或碳税政策，提升可

再生能源的经济性。同时，优化市场出清模型，考虑

低碳属性权重，引导发电商从“成本竞争”转向“低碳

价值竞争”，加速能源结构绿色转型。

5　结 论

1）考虑多市场因素的 Informer-MATD3协同优化

模型，有效解决了传统方法中预测与决策环节的信

息衰减问题。实验表明，该模型使风力发电商在电

价波动率 45%的场景下，中标率提升 18. 7%，收益波

动降低22. 3%，显著提升了风力发电商在复杂市场环

境下的竞价能力，为使用深度强化学习算法求解电

力市场竞价问题提供了新思路。

2）通过将碳市场价格、绿证价格、煤炭价格等关

键市场因素纳入预测体系，构建的多市场因素融合

Informer 模型显著提高了电价预测精度。在欧洲电

力市场实测中，模型对日前电价的预测方向准确性

达 94. 3%，较传统模型提升 18. 6个百分点，尤其在风

电大发期（出力>70%）电价峰值预测中，误差率控制

在 3. 2%以内，为发电商制定科学报价策略提供了可

靠依据，对促进可再生能源消纳和电力市场低碳转

型具有重要意义。

3）设计的基于MATD3的多主体竞价策略有效协

调了风力-水力-火力发电商的竞价行为，实现了系统

总成本降低 11. 4%，风力发电商收益提升 9. 8%的双

重目标，验证了多主体协同优化在提升电力市场运

行效率和促进能源结构优化方面的有效性。

综上所述，本文针对新型电力系统下风力发电

高比例渗透引发的电价预测与竞价难题，创新性地

提出“预测-决策”两阶段动态耦合框架，显著提升了

电价预测的精准度与竞价策略的适应性，有效协调

了不同发电商的竞价行为，促进了电力市场运行效

率与能源结构优化。本文基于成本最小化出清模型

与 IEEE 14节点系统，揭示了多能源竞价策略的内在

机理，但未引入节点边际电价与阻塞管理细节，其结

论更适用于节点电价差异较小的市场环境。未来研

究可在 MATD3框架基础上，进一步融入节点边际机

制及备用服务等辅助市场规则，扩展智能体的状态

与动作空间至多品种联合报价，从而实现对复杂市

场环境下协同竞价策略的深度优化。未来研究还可

进一步探索极端市场情景下的模型鲁棒性，完善市

表11　风力发电商报价区间敏感性分析结果
Table 11　Sensitivity analysis results of rbidding range for 

wind power producers

报价上下限调
整比例/%

−20
−10

0
10
20

风力发电商收益
变动比例/%

−11.2
−5.4

0
4.8
9.6

收益波动率
变动比例/%

−12.5
−7.2

0
6.1

11.4
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场机制以更好适配可再生能源消纳需求，还可探索

闭环反馈式的动态耦合机制，研究如何将决策模块

的收益表现作为反馈信号，用于动态调整预测模型

的损失函数或参数，形成自我演化的智能决策系统，

推动电力市场向更加智能化、低碳化方向发展。
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附录A
均方误差是衡量预测值与真实值之间差异的一

种常用指标，MSE的值越小，说明预测值与真实值越

接近，模型的预测效果越好，其计算式为：

σMSE = 1
n ∑

i = 1

n ( yi - ŷ i )2 （A1）
式中：n为样本数量；yi为第 i个样本的真实值；ŷ i为第 i
个样本的预测值。

平均绝对百分比误差是以百分比的形式衡量预

测值相对于真实值的误差程度，MAPE 越小，表明预

测的相对误差越小，模型性能越好，其计算式为：

σMAPE = 100
n ∑

i = 1

n |

|
|
||
||

|
|
||
| yi - ŷ i

yi
（A2）

均方根误差是在均方误差的基础上进行开方运

算得到的，也是衡量预测值和真实值之间的差异，但

由于进行了开方操作，RMSE的单位与原始数据的单

位一致，这使得它在解释误差大小时更加直观。和

MSE 类似，RMSE 的值越小，说明模型的预测精度越

高，其计算式为：

σRMSE = 1
n ∑

i = 1

n ( yi - ŷ i )2 （A3）
DAC 为二分类指标，通过比较预测值与真实值

的变化方向的一致性来计算正确率，其计算式为：

σDAC = 100%
N ∑

t = 1

N

Isign (ΔPactual 
t ) = sign (ΔPpredicted 

t ) （A4）
式中：N为样本总数；Δpactual

t 为 t时刻实际价格的方向

性变化；Δppredicted
t 为 t时刻预测价格的方向性变化（通

常与最近一期真实值比较）；I为示性函数（若括号内

条件为真则取 1，否则为 0）；sign为符号函数，取值为

｛1， 0， −1｝，分别代表上涨、持平、下跌。
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