
第 47 卷 第 4 期
2026 年 4 月

Vol. 47 No. 4
Apr.  2026

电 力 建 设

Electric Power Construction

© Editorial Department of Electric Power Construction.  OA under CC BY-NC-ND 4. 0.

基于近端策略优化的火电商参与
电能量-调频联合市场竞价策略

张斌 1， 曹蕃 2， 肖坤 1， 宋寅 2， 郭瑛 2， 叶宇剑 1， 许德智 1
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摘　要：【目的】随着新电改政策的深入实施和“双碳”目标的推进，新能源在电力系统中的渗透率不断提高。高比例新

能源接入虽然有助于清洁能源转型，但也带来了显著的电价波动与市场不确定性风险，尤其对依赖现货交易的发电商

而言，报价策略制定的复杂性大幅增加。针对传统火电企业及多类型能源主体在电能量与调频辅助服务联合市场中

如何制定最优报价策略的问题，提出了一种基于近端策略优化（proximal policy optimization， PPO）的报价策略优化方

法。【方法】首先，构建包含多类型发电资源参与的电能量-调频联合市场双层优化模型，并且考虑新能源配储，通过投

标过程中的充放电调节实现价格平抑，提升风储联合体等市场主体的风险应对能力：上层发电商以利润最大化为目标

制定报价策略；下层市场出清模型以系统运行成本最小化为目标实现联合调度。其次，将报价问题转化为马尔可夫决

策过程（Markov decision process， MDP），引入深度强化学习（deep reinforcement learning，DRL）框架，并利用PPO算法实

现报价策略的自主学习与动态优化。【结果】通过典型算例将所提方法与理论最优解进行对比，验证了其在提升火电企

业收益、平抑新能源价格波动风险、降低市场运行成本及提升调频效率方面的优势。【结论】该方法在联合市场环境中

表现出更优的策略经济性与更高的实时计算效率。
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Proximal Policy Optimization-based Bidding Strategy for Thermal Power
Generators Participating in Energy and Frequency Regulation Markets
ZHANG Bin1， CAO Fan2， XIAO Kun1， SONG Yin2， GUO Ying2， YE Yujian1， XU Dezhi1

（1.  School of Electrical Engineering， Southeast University， Nanjing 210096， China； 
2.  China Datang Group Technology Innovation Co. ， Ltd. ， Beijing 100033， China）

ABSTRACT： [Objective] With China’s ongoing electricity market reforms and the pursuit of carbon peaking and neutrality 
goals， renewable energy penetration in the power system is rapidly increasing.  While supporting clean energy transition， this 
also introduces marked electricity price volatility and market uncertainty， highly complicating the development of bidding 
strategies by power producers， relying in particular on spot trading.  In response to the development of the optimal bidding 
strategies by traditional thermal power enterprises and diverse energy market players in the joint energy and frequency 
regulation ancillary services market， a bidding strategy optimization method based on proximal policy optimization （PPO） is 
proposed. [Methods] First， a bi-level optimization model is established for the joint energy-frequency regulation market， 
integrating multiple generation types and renewable energy storage， where storage smooths price fluctuations through charge-
discharge control， elevating the risk response capability of market players such as wind-storage unions.  In this framework， 
the upper-level power producers develop bidding strategies aiming at profit maximization， while the lower-level market 
clearing model achieves joint dispatch with the objective of minimizing system operating costs.  Second， the bidding problem 
is formulated as a Markov decision process （MDP） within a deep reinforcement learning （DRL） framework， where PPO 
algorithm is employed to achieve autonomous learning and dynamic optimization of bidding strategies. [Results] Comparative 
analysis against the theoretical optimal solution in typical cases demonstrates that the proposed approach effectively boosts 
thermal power enterprises’ revenues， mitigates the risks resulting from renewable energy price fluctuations， reduces system 
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operating costs， and enhances frequency regulation efficiency.  [Conclusions] The proposed approach demonstrates superior 
economic performance and higher real-time computational efficiency in a joint market compared with benchmark solutions.
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0　引 言

为缓解全球能源危机与气候变化的双重压力，

中国制定了“双碳”目标，大力推动清洁能源转

型［1-3］。随着 2015年启动的新电改持续深化，我国电

力市场建设取得显著进展，市场化交易机制不断完

善。然而，新能源在电力系统中的高比例接入虽然

有助于清洁能源发展，却也带来了更高的电价波动

性和更强的市场不确定性，尤其在现货交易中，价格

频繁波动与供需失衡可能显著增加发电企业的经营

风险。在此转型背景下，传统发电企业的经营模式

面临重大挑战，原有报价机制已难以满足新型电力

系统的运行与风险防控需求。如何构建适应市场化

改革、在实现经济效益的同时有效平抑价格波动并

保障系统平衡的竞价决策体系，成为当前发电企业

亟待解决的关键问题［4］。
调频辅助市场主要负责维持系统频率稳定，通

过快速调节发电机组出力来实时平衡电网供需。电

能量市场则以电能交易为核心，通过分时定价机制

反映不同时段的电力商品价值［5］。2024 年 2 月，国

家发展和改革委员会与国家能源局联合出台《关于

建立健全电力辅助服务市场价格机制的通知》，特别

强调需要建立调频辅助服务与电力现货市场的价格

联动机制，通过市场化手段实现二者的有机衔接与

协调运作［6-7］。在这一机制下，报价策略不仅需要考

虑收益最大化，还必须兼顾调度安全性与对市场波

动风险的应对能力。

针对发电商报价策略优化问题，传统研究方法

主要可归纳为 4 类［8］：1）基于成本分析的报价策

略［9-10］。该方法以发电边际成本为核心，叠加预期

利润空间形成报价策略。其优势在于计算简便、实

施成本低，但存在明显缺陷：既未考虑市场竞争态

势，也难以反映供需关系变化，导致报价策略缺乏市

场适应性。2）基于市场电价预测的报价策略［11］。
该方法通过构建电价预测模型，采取略低于预测值

的报价策略来提升中标概率。然而，在电力现货市

场建设初期，该方法面临三大实施障碍：一是历史交

易数据积累不足，难以支撑可靠的预测模型；二是市

场规则处于动态调整期，增加了预测的不确定性；三

是新能源占比快速提升，加剧了价格波动性。3）基

于竞争对手行为预测的报价策略［12-13］。该方法运用

概率密度估计、模糊推理等数学工具，构建竞争对手

报价行为的预测模型。但在实际应用中存在显著局

限性：一方面，由于商业机密保护，竞争对手的历史

报价数据获取困难；另一方面，在市场主体数量较多

时，预测模型的复杂度呈指数级增长。4）基于博弈

论的报价策略［14-16］。该方法通过构建非合作博弈模

型，求解纳什均衡点来确定最优报价策略。虽然博

弈论在理论上具有严谨性，但在处理实际电力市场

问题时存在 2 个主要不足：一是对市场信息完备性

要求过高，难以适应非对称信息环境；二是对于多人

博弈，均衡解的计算复杂度急剧上升。

在优化问题的求解中，传统的数学规划方法因

其良好的理论收敛性和模型可解释性而被广泛应

用［17-18］。然而，对于电力市场报价这类高维、随机且

动态的决策问题，此类方法存在一定局限。首先，目

标函数和约束条件的精确构建往往依赖于市场出清

价格、机组运行成本等先验信息，但在实际市场中，

这些参数通常具有非平稳性和部分可观测性，难以

准确获取。其次，为满足凸性假设而进行的线性化

或分段近似处理，可能导致模型误设，从而使最优解

偏离真实的经济均衡点。相比之下，启发式算法虽

然能够在一定程度上避免对精确建模的依赖，但也

存在固有缺陷［19-20］：一方面缺乏收敛性保证，容易陷

入局部最优；另一方面，其计算复杂度随决策维度和

约束数量呈指数级增长，在处理机组组合等复杂场

景时容易出现计算不可行的问题。

近 年 来 ，深 度 强 化 学 习（deep reinforcement 
learning，DRL）作为一种新型数据驱动的序贯决策

框架，展现出突破传统方法局限的潜力［21-22］。该方

法通过将序贯决策问题分解为马尔可夫决策过程

（Markov decision process， MDP），并利用深度神经网

络（deep neural network，DNN）进行函数逼近，能够直

接从历史数据中学习最优策略。已有研究表明，深

度强化学习在机器人控制［23］、自动驾驶［24］等领域的

成功应用验证了其在处理高维状态空间和复杂动作

空间方面的优势，这为解决电力市场报价优化问题

提供了新的技术路径。DRL算法已被应用于电力市
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场研究中。文献［25］提出基于深度 Q 网络（deep Q 
learning，DQN）算法的电力市场虚拟投标模型，以虚

拟投标者累积收益最大化为目标。文献［26］基于智

能体建模和深度确定性策略梯度（deep deterministic 
policy gradient，DDPG）算法制定以利润最大化为目

标的火电企业市场交易策略，提升火电机组的市场

竞争力。文献［27］针对现有策略竞价研究仅报价不

报量的缺陷，提出了考虑量价组合申报的发电商双

层竞价模型，并采用深度策略确定性算法求解优化

策略。文献［28］采用多智能体深度强化学习方法求

解不完全信息市场环境下的多主体风储系统竞价问

题，在保证电网调频调峰需求的同时，显著提升了经

济收益。然而，现有关于 DRL 在多市场联合出清中

的应用研究仍较为有限。

针对多类型机组参与电能量-调频联合市场的

情景，本文引入联合出清机制，并考虑负荷需求与新

能源出力的不确定性，提出一种基于近端策略优化

（proximal policy optimization，PPO）的火电机组竞价

模型，用于指导其参与联合市场交易，从而提升企业

经济效益。通过算例仿真验证，所提方法不仅能够

为火电企业提供实时的竞价决策支持，还能在一定

程度上提升电网的调频与调峰能力，降低发电商的

市场风险暴露。

1　各机组参与电能量-调频市场竞价模型

1. 1　电力市场机制框架

多类型机组参与电能量-调频市场的交易框架

如图 1所示。在市场申报环节，风储系统、火电厂和

核电厂等市场主体需分别向调度机构提交能量与调

频市场的报价信息。尽管各类主体采用的报价策略

存在差异，但其优化目标均为自身利润最优化。各

主体分别报送其在电能市场与调频市场中的报价及

可用容量信息。调度中心则在满足系统负荷需求与

调频容量要求的同时，结合各类物理约束条件，以最

大化社会福利为目标，开展日前的联合出清。不同

的发电商再据此优化下一阶段的报价策略，如此循

环。基于此，发电商的报价可以建模为双层优化模

型，其中上层为发电商报价决策层，下层为市场出

清层。

1. 2　上层发电商报价决策模型

1. 2. 1　上层优化目标

上层是发电商报价决策层，发电商作为策略性

报价主体参与市场，其目标为发电商的利润最大化，

即发电商的收益减去其发电成本。上层发电商报价

的目标函数为：

max
α

∑
t = 1

T ∑
i = 1

S (λt - creal
i ) Pout

i，t (α ) + ∑
t = 1

T

c fm
g rg，t （1）

式中：α = [ α1，α2，⋯，αS ]为机组的报价向量；creal
i 为

第 i分段的真实边际成本；λt 为下层市场出清模型

返回的 t时段的出清电价；Pout
i，t (α ) 为机组第 i分段

在 t时段的中标电量，依赖于报价 α；S为机组报价

分段数目；T为报价周期；c fm
g 为机组 g参与市场调

频服务的报价；rg，t 为机组 g在 t时段提供的调频

容量。

1. 2. 2　上层约束条件

上层发电商报价的约束条件为策略性报价机组

分段报价单调不递减以及报价上下限约束：

α1 ≤ α2 ≤ ⋯ ≤ αS （2）
αmin
i ≤ αi ≤ αmax

i （3）
式中：αmax

i 、αmin
i 分别为机组在第 i分段报价的最大、最

小值。

1. 3　下层电能量-调频市场出清模型

1. 3. 1　下层优化目标

下层模型为电力市场出清模型，目的是实现社

会福利最大化，即电能量市场成本和调频辅助服务

成本最小化。下层电力市场出清模型的目标函

数为：

min (∑t = 1

T ∑
g ∈ G

∑
i = 1

Ng

cg，i Pg，t，i + ∑
t = 1

T ∑
g ∈ G
c fm
g rg，t ) （4）

式中：cg，i为机组 g在第 i成本段的报价；Pg，t，i为机组 g
在 t时段第 i成本段的出力；G为机组集合；Ng为机组

g的成本分段数。第一项为电能量市场成本；第二

项为调频辅助服务成本。

1. 3. 2　下层约束条件

为提高模型的物理逼近度，联合出清模型引入

输电网络约束，采用直流潮流近似形式将潮流方程

图1　多类型机组参与电能量-调频市场的交易框架

Fig. 1　Trading framework for multi-type units participating 
in the energy and frequency regulation markets
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线性化。系统电功率平衡约束为：

∑
g ∈ G

∑
i = 1

Ng

Pg，t，i + Pdis，t - Pch，t - ∑
m ∈ ψN

n

Bn，m ( δn，t - δm，t ) = Dt

（5）
Bn，m ( δn，t - δm，t ) ≤ Pmax

n，m （6）
-π ≤ δn，t ≤ π （7）
δ1，t = 0 （8）

式中：Dt为 t时段的负荷需求；Pch，t、Pdis，t分别为储能

的充、放电功率；ψN
n 为与节点 n相连接的节点构成的

集合；Bn，m为节点 n和节点m之间线路的电导；δn，t为
节点 n在 t时段的相角；Pmax

n，m为节点 n、m之间线路传

输功率的上限。

式（6）确保线路输功率不超过限值；式（7）限制

节点相角不超过上下限；式（8）规定节点 1 为参考

节点。

调频总容量需满足需求，调频容量平衡约束为：∑
g ∈ G
rg，t = δDt，∀t （9）

式中：δ为调频需求占总负荷需求的比例，本文设置

为 2%。

机组 g的分段出力限制约束为：

0 ≤ Pg，t，i ≤ Pmax
g，i （10）

式中：Pmax
g，i 为机组 g第 i成本段的最大出力。

考虑调频备用，机组总出力限制约束为：

rg，t ≤ ∑
i = 1

Ng

Pg，t，i ≤ Cg - rg，t （11）
式中：Cg为机组 g的最大容量。

储能充放电功率约束为：

0 ≤ Pch，t ≤ Pmaxch （12）
0 ≤ Pdis，t ≤ Pmaxdis （13）

式中：Pmaxch 、Pmaxdis 分别为最大充、放电功率。

储能荷电状态约束为：

Et = Et - 1 + ηchPch，t - Pdis，t
ηdis

（14）
Emin ≤ Et ≤ Emax （15）

E0 = ET （16）
式中：Et为 t时段的储能电量；ηch、ηdis 分别为充、放电

效率；Emin、Emax 分别为储能电量最小、最大值；E0 为

初始时刻的储能电量；ET为末端时刻的储能容量。

2　基于深度强化学习算法的报价策略

DRL 作为一种先进的序列决策方法，其决策框

架如图 2 所示，通过集成深度神经网络的智能体与

环境的交互机制实现最优策略学习。首先，将电力

市场报价问题形式化为 MDP，建立包含转移概率和

即时奖励的完整数学模型；其次，采用 PPO算法求解

该 MDP 问题，通过策略梯度更新和重要性采样机

制，能够稳定地收敛至最优报价策略。

2. 1　MDP构建

本文构建了基于 DRL 的发电商报价决策框架，

其中：

状态 s：智能体状态 s = [ d，w，SSOC，c real
g ，Cg ]，其

中 ，d 为 负 荷 信 息 ；w 为 风 电 信 息 ；c real
g =

[ creal1 ，creal2 ，⋯，creal
S ]为机组的实际边际成本；SSOC 为储

能系统的电容量。

动作 a：智能体的动作为报价策略，即机组报出

的分段电能报价向量 a = α = [ α1，α2，⋯，αS ]，动作

空间需满足αi ≤ αi + 1。
奖励 r：智能体的奖励为机组在当天参与电能量

和调频市场的总利润。

转移概率P：P ( st + 1|st，at )为智能体在状态 st下执

行动作 at后转移到状态 st+1的条件概率，是马尔可夫

且部分可观测的。

在 DRL 的序贯决策框架中，每个训练回合包含

多个决策步。智能体的优化目标是通过学习策略

π：s → a最大化期望累计折扣奖励，其目标函数可

形式化表示为：

J (π ) = maxπEτ~π [ R̂ ] （17）
R̂ = ∑

t = 0

T

γt r ( st，at ) （18）
式中：τ = ( s0，a0，⋯，sT ) 为轨迹；Eτ~π [ R̂ ]为策略 π下

回报 R̂的期望值；∑
t = 0

T

表示时间步 0累加到时间步 T；

γ ∈ (0，1]为折扣因子，当 γ趋于 0，智能体表现出短

视决策特性，其策略优化将主要考虑即时奖励的获

取，当 γ趋于 1，智能体呈现长远规划能力，策略评估

会显著提高未来奖励的权重；γt表示对未来的奖励

进行“打折”。

2. 2　近端策略优化算法

PPO 是一种基于策略梯度的强化学习算法，用

图2　DRL决策框架

Fig.  2　Decision framework of DRL
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于优化 MDP 中的策略［29］。PPO 算法的核心在于通

过优化策略函数来最大化累积奖励，并且引入了裁

剪机制，限制了策略的更新幅度，从而提高训练的稳

定性。PPO 算法基于演员 -评论家（actor-critic）架

构。策略网络（actor）πθ (a|s) 负责生成动作。给定当

前状态 st，策略网络输出一个概率分布πθ (a|s)，从而

决定该状态下应该采取哪一个动作 at。价值网络

（critic）Vϕ ( s) 负责评估当前策略的优劣，通过估计状

态值函数 V ( s) 来衡量某一个状态的价值。演员-评
论家架构通过将策略网络与价值网络相结合实现高

效的策略优化。

PPO 的核心创新在于通过“裁剪”机制来限制新

旧策略的比率。该比率决定了每次策略更新的幅

度，从而避免策略的剧烈变化导致训练不稳定。新

旧策略比率的定义为：

ζt (θ ) = πθ (at|st )
πθold (at|st ) （19）

式中：πθ (at|st ) 为当前策略网络输出的概率分布，表

示当前策略下在状态 st 下采取动作 at 的概率；

πθold (at|st ) 为上一次更新的策略网络输出的概率分

布，表示之前的策略下在状态 st下采取动作 at的
概率。

优势函数 Ât表示某个状态-动作对相对于平均

水平的好坏，有助于评估某个动作在某个状态下的

优越性，即该动作的回报是否优于平均水平。优势

函数 Ât通常表示为：

Ât = δt + (γλ) δt + 1 + (γλ) 2 δt + 1 + ⋯ + (γλ) T δT（20）
δt = rt + γVθ ( st + 1 ) - Vθ ( st ) （21）

式中：δt为 t时刻的时序差分误差；λ为广义优势估计

中的平滑参数。如果一个动作 at在状态 st下的优势

函数 Ât为正，说明此动作比当前策略平均水平好，策

略网络应该通过该信号加强该动作的选择概率；反

之，若为负，应该减少该动作的选择概率。

PPO 的目标是最大化策略的期望回报，因此其

优化目标函数为：

LCLIP (θ ) = E t { min { ζt (θ ) Ât，clip [ ζt (θ )，1 - ε，
           1 + ε ] Ât } } （22）

式中：ε ∈ [ 0. 1，0. 3 ]为裁剪参数，控制策略更新的幅

度。PPO 通过裁剪机制来限制新旧策略之间的比

率，防止过大的策略更新导致不稳定的训练过程。

策略网络的目标是通过梯度下降法来最小化损

失函数，使用 Adam 优化器对策略网络的参数 θ进行

更新：

θ ← θ - ξ∇θ LCLIP (θ ) （23）

式中：ξ为策略网络的学习率。

价值网络的目标是通过最小化预测值与实际回

报之间的均方误差来学习一个准确的状态值函数，

该均方误差定义为：

LVF (ϕ ) = E t { [Vϕ ( st ) - R̂t ]2 } （24）
通过梯度下降方法，价值网络的参数更新式为：

ϕ ← ϕ - β∇ϕLVF (ϕ ) （25）
式中：β为价值网络的学习率。

2. 3　基于PPO算法的火电商策略性报价模型

基于 PPO 算法的训练与部署流程如图 3 所示，

采用离线训练与在线部署相结合的架构设计。在离

线训练阶段，智能体通过与电力出清模拟环境进行

持续交互，将交互过程中获取的 ( st，at，rt，st + 1 ) 数据

存入经验回放池。当经验回放池达到预设容量后，

系统采用随机采样策略抽取历史经验数据构成训练

批次，作为 PPO 算法的输入。PPO 算法通过策略评

估和策略改进的交替迭代，在完成预设值的训练回

合后，模型性能趋于稳定，累计奖励值达到收敛阈

值，此时离线训练阶段终止。系统将训练得到的最

优策略网络参数 θ* 进行保留，为后续在线部署做好

准备。在线部署阶段，智能体加载预训练好的策略

网络参数 θ*。部署过程中，智能体实时接收电力市

场出清系统的状态观测信息，通过策略网络的前向

传播计算，实现实时输出最优策略决策。

图3　基于PPO算法的离线训练与在线部署流程

Fig.  3　Flowchart of PPO-based offline 
training and online deployment
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3　算例分析

3. 1　参数设置

为验证所提 DRL 报价策略在联合市场环境中

的有效性，本文构建了一个典型的单日联合市场出

清场景，覆盖电能市场和调频辅助服务市场 2 个部

分。联合市场出清模型基于线性优化构建，其中电

能市场采用分段报价，按最小系统运行成本进行出

清，调频辅助服务按照固定比例的负荷需求提供，并

按调频报价排序确定边际价格。为测试所提策略的

泛化能力，本文将训练后的智能体报价结果输入联

合出清模型，并与真实成本报价结果进行对比分析，

最终从出清电量、电价走势、调频响应、系统成本及

利润等多个维度进行效果评估。

本文选取基于 ε-贪婪策略的 DQN 算法和基于

离散学习的 DDPG 算法作为对比方法。DQN 算法的

动作空间采用多段报价的离散化组合表示，通过多

维离散动作编码实现报价策略的近似优化。每段报

价被离散为 5 个价格档位，并通过一维索引方式映

射至对应的报价组合。PPO、DQN 与 DDPG 算法超

参数设置对比见表 1。总回合数为 10 000。仿真电

力系统中包含 1台核电机组、1台配备储能的风电机

组 和 4 台 火 电 机 组（分 别 记 为 CCGT1、CCGT2、
OCGT1、OCGT2）。 其 中 机 组 CCGT2 使 用 DQN、

DDPG 和 PPO这 3种算法分别进行报价策略训练，其

余机组采用固定分段成本报价。将上述机组接入

IEEE 39 节点系统作为算例模型。表 2 为储能系统

参数，包括容量限制、充放电功率上限与效率。不考

虑储能系统的充放电成本。储能系统详细参数可参

考文献［30］。

3. 2　训练过程

图 4 展示了 PPO、DQN 和 DDPG 这 3 种算法在训

练过程中奖励函数的变化趋势。从图中可以看出，

智能体在不断交互中逐渐学习如何更有效地适应环

境，从而获得更高的累计奖励。DRL 的训练过程可

大致分为 3 个阶段：探索阶段、学习阶段与收敛阶

段。在探索阶段，DQN由于设定了较大的 ε值，智能

体倾向于采取随机动作，以充分探索环境状态空间，

因此奖励波动较大。PPO 则是在连续动作空间中通

过高斯分布对策略进行采样，由于初始阶段策略分

布的标准差较大，也会导致显著的奖励波动。当训

练进行至约 5000 回合时，训练进入学习阶段，智能

体开始利用探索阶段积累的经验，通过小批量更新

策略或价值函数，不断优化神经网络参数，奖励值整

体呈现上升趋势。在收敛阶段，奖励提升趋于平缓，

说明智能体策略已接近最优。此时神经网络通过微

调进一步提高策略性能，最终实现奖励函数的收敛，

表明智能体已成功学得较优的报价策略。

3. 3　测试结果分析

为验证所提基于 DRL 算法报价策略在实际电

力市场中的可行性与有效性，本文在典型的单日市

场出清场景下对训练完成的智能体进行测试，并对

出清结果进行定量分析与对比，以评估其收益表现

及报价策略的合理性。图 5 为典型日的负荷需求和

风电出力数据。

3. 3. 1　电能量市场出清结果

图 6 展示了各台机组及储能设备在电能量市场

中的中标情况。可以看出，常规火电机组在各时段

出力占比 50％左右，是主要发电来源，体现了常规

机组在电能量市场中的主导地位。此外，由图 6 可

见，核电和风电机组在各阶段几乎均处于满发状态，

图4　PPO、DQN和DDPG算法训练奖励值对比

Fig. 4　Comparison of training rewards values for PPO， 
DQN， and DDPG algorithms

表2　储能系统参数
Table 2　Parameters of energy storage system

参数

Pmaxch /kW
Pmaxdis /kW
Emax/kWh

数值

600
800

4000

参数

E0/kWh
ηch/%
ηdis/%

数值

2000
98
98

表1　PPO、DQN与DDPG算法超参数设置对比
Table 1　Comparison of hyperparameter settings for PPO， 

DQN， and DDPG algorithms

参数

策略网络学习率

价值网络学习率

折扣因子

批量大小

优化器

策略网络

价值网络

数值

PPO
3×10−4

2×10−3

0.9
64

Adam
［128， 128］
［128， 128］

DQN

1×10−4

0.9
64

Adam
［128， 128］
［128， 128］

DDPG
3×10−4

2×10−3

0.9
64

Adam
［64， 64］
［64， 64］
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这主要得益于其成本低，使其在市场出清中具有优

先供电权。当核电和风电机组出力达到上限后，由

报价相对较低的 CCGT2 机组补充发电来满足系统

负荷需求。

新能源场站配备储能装置，在该出清模型中，储

能的主要作用体现在削峰填谷。图 7 给出了电能量

市场的出清电价，图 8 展示了储能系统的充放电功

率及其荷电状态变化情况。由图 7和图 8可观察到，

在市场电价较低的时段（如 01：00—05：00、11：00—
12：00和 22：00—23：00时段），储能设备倾向于充电；

而在电价较高的时段（如 08：00—09：00 和 17：00—
21：00 时段），储能则通过放电为系统提供电力，从

而实现降低运行成本的作用。此外，在负荷低谷时

段（如 01：00—06：00 时段），储能系统处于充电状

态，在电价较低时吸收能量；而在负荷高峰期（如

17：00—21：00 时段），系统则处于放电状态，辅助满

足负荷需求。

3. 3. 2　调频市场出清结果

表 3 给出了各类型机组在调频辅助服务市场中

的申报信息，主要包括调频服务的单位报价以及最

大可用调频容量。通常情况下，最大调频能力为机

组额定功率的 10％左右。从表 3 中可以看出，核电

机组由于运行稳定性高且不具备快速调节能力，因

此不参与调频服务。风电机组虽然具备一定的调节

能力，但其出力具有间歇性和不确定性，因此其调频

成本相对较高，最大调频能力为 200 kW。

图 9 展示了在典型日情形下，电能量市场与调

频辅助服务市场联合出清后的各机组出力构成情

况。从图 9 中可以看出，常规火电机组（CCGT 与

OCGT）通过预留部分装机容量参与了调频服务。图

10 进一步呈现了调频市场的边际出清价格变化趋

势。CCGT1 与 CCGT2 的调频成本相对较低，因此在

表3　机组参与调频市场申报信息
Table 3　Bidding information of units in the 

frequency regulation market

机组

核电机组

风电机组

CCGT1
CCGT2
OCGT1
OCGT2

调频单位报价/
（欧元/MWh）

0
6
4
5
7
8

最大调频能力/kW
0

200
500
300
400
200

图5　典型日的负荷需求和风电出力数据

Fig.  5　Profiles of load demand and wind power 
output of a typical day

图6　典型日电能量市场出清结果

Fig.  6　Electricity market clearing results on a typical day

图7　电能量市场出清电价

Fig.  7　Electricity market clearing price

图8　储能充放电功率和荷电状态

Fig.  8　Results of charging/discharging operation and 
state of charge of storage systems
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低调频需求时段（01：00—06：00）往往由这 2 台机组

承担主要调频任务，对应调频价格较低，反映了联合

优化模型对系统调频成本的最小化策略。此外，调

频价格在 06：00—07：00 时段快速上升，随后在 09：
00—21：00 时段保持在较高水平（约为 7. 5 欧元/
MWh），对应于调频需求增加且边际调频机组报价

较高的时段。根据表 3 所示的调频成本，OCGT2（8
欧元/MWh）与 OCGT1（7 欧元/MWh）在该时段较频

繁地参与调频服务，因此其报价较高，是造成调频边

际价格升高的主要原因。调频价格在 07：00 从 4 欧

元/MWh 跳升至 6 欧元/MWh，对应于此时风电机组

（6 欧元/MWh）开始参与调频服务。进一步，从 08：
00 开始，调频价格迅速升至 8 欧元/MWh，说明此时

调频服务由调频成本最高的 OCGT2（8 欧元/MWh）
提 供 边 际 支 持 。 此 外 ，在 17：00—20：00 时 段 ，

OCGT1 和 OCGT2 的出力显著增加且未饱和运行，其

部分容量用于调频市场，从而维持了图 9 中较高的

调频价格水平。

图9　典型日调频市场出清结果

Fig. 9　Frequency regulation market clearing 
results on a typical day

图10　调频市场出清电价

Fig.  10　Frequency market clearing electricity

3. 3. 3　联合出清下各类机组的收益表现分析

在联合出清机制下，发电侧资源不仅根据电能

量市场的边际成本进行调度，同时还需承担系统的

调频辅助服务需求，从而共同影响各类机组的运行

特性与经济性表现。表 4 展示了各类机组在联合出

清模式下从电能量市场和调频服务中获得的收入情

况。电能量市场依旧是各机组的主要收益来源，但

部分机组也通过调频服务获得了额外收益。

由表 4 可以看出，核电机组作为基础负荷电源，

其运行特性决定了其不具备调频调节能力，因此调

频 服 务 收 入 为 0。 但 其 电 能 量 市 场 收 入 达 到

937. 056 0万欧元，体现了其低边际成本带来的高中

标率。尽管风电出力具有较强的不确定性，但由于

模型中允许其提供最大调频容量为 200 kW 的调频

能力，在部分时段其剩余灵活性可用于系统调频，因

而实现了一定收益。OCGT1 和 OCGT2 在调频市场

中表现出较强的中标能力，在多数时段承担了较高

比例的调频服务任务，与调频价格的上升阶段高度

吻合。

3. 3. 4　算法对比

本文选取了 DQN、DDPG、PPO 算法进行对比分

析 ，并 将 其 决 策 结 果 与 通 过 商 业 求 解 器 COPT
（cardinal optimizer）获得的理论最优值作为参考基

准。实验采用 30 天的负荷和风电历史数据，分别在

每日运行环境中独立测试 DQN 与 PPO 训练后的策

略，记录其所控制机组在 24 h内的总利润。

图 11 展示了 DQN、DDPG、PPO 算法与理论最优

解（由 COPT 求解器获得）在每小时的利润对比情

况。从图中可以观察到，PPO 和 DDPG 策略获得的

利润表现优于 DQN，其调度策略能够更有效地协调

电量市场和调频市场的出力分配，从而实现更高的

收益。相比之下，DQN 策略在若干时段下存在利润

偏低的现象，主要原因在于 DQN 基于离散动作空间

建模，不适合处理电力市场中的连续报价决策，且在

高维约束条件下易出现动作选择粗糙、策略不稳定

等问题。而 DDPG 虽然能够直接处理连续动作空

间，但由于其依赖确定性策略更新，容易受到噪声和

表4　不同机组联合出清下的收益
Table 4　Profits under joint clearing of different units

  万欧元

机组

核电

风电

CCGT1
CCGT2
OCGT1
OCGT2

电能量市场收入

937.056 0
735.676 4
815.918 3
539.545 5
375.682 3
151.724 8

调频服务收入

0
2.142 3
0.835 1
0.390 0
5.155 0
0.990 5
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超参数设置的影响，导致收敛速度较慢、训练稳定性

不足，在复杂市场环境下表现略逊于 PPO。与最优

解相比，PPO的利润曲线更接近理论上界，验证了其

在联合市场出清问题中的实际可行性与优越性。

表 5 对比了 DQN、DDPG、PPO 和最优解在连续

10 天内的平均利润和计算时间。结果表明，PPO 算

法的利润接近最优值，仅相差约 0. 5%，且计算时间

仅为 0. 03 s，远低于基于 COPT 求解器的 2. 50 s。与

COPT等基于数学规划的优化方法不同，DRL算法在

测试阶段，决策过程仅需策略网络进行一次前向传

播，即可在毫秒级时间内输出控制策略，无需重新构

建和求解数学模型。这种决策方式显著降低了实时

优化所需的计算开销，尤其适用于需要快速响应的

调度与控制场景。

4　结 论

本文针对火电企业参与电能量-调频联合市场

的报价策略优化问题，构建了双层优化模型，并提出

了基于 PPO的报价策略优化方法。上层模型以火电

商利润最大化为目标，通过学习优化其报价曲线；下

层模型则在系统运行成本最小化的目标下，同时完

成电能量与调频辅助服务的联合出清，从而充分反

映报价对市场结果的影响。为应对复杂市场环境和

状态空间维度较高的挑战，本文将报价问题形式化

为MDP，并采用演员-评论家结构的 PPO算法进行训

练。训练过程中，智能体能够逐步探索环境并学习

最优报价策略，在不同负荷与风电出力情景下保持

较高的利润水平。仿真算例进一步验证了所提方法

的有效性。通过与 DQN、DDPG 算法及理论最优解

对比，结果表明，PPO算法不仅具有更高的训练稳定

性和收益水平，还在应对联合市场出清的非线性特

性方面表现出更强的适应能力。特别是在策略收敛

速度和市场收益提升方面，PPO 算法相较于另外 2
种DRL算法表现出明显优势。

针对新能源出力不确定性带来的市场波动，应

鼓励发电商配置储能或与储能主体开展协同交易，

充分发挥储能削峰填谷与快速调节的作用，从而增

强电力系统的风险承受能力，降低市场价格大幅波

动对企业经营的冲击。同时，通过建立统一的竞价

与出清机制，引导火电企业等传统主体在追求利润

的同时兼顾系统调节能力，以提升整体市场运行效

率与灵活性。

在后续研究中，可以探索多智能体强化学习框

架下的竞价交互机制，研究不同类型发电主体之间

的博弈行为与协同策略，并进一步引入网络约束、机

组启停与爬坡限制等实际因素，为构建更加公平、高

效和低碳的电力市场提供理论与方法支持。
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