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基于分布鲁棒优化的多虚拟电厂主从
博弈动态定价模型及求解方法

陈渠， 杨苹， 陈年昊， 刘根饶， 颜璐
（华南理工大学电力学院，广州市 510641）

摘　要：【目的】针对多虚拟电厂与配电网运营商的主从博弈格局，现有动态定价模型未充分考虑新能源出力的不确定

性对博弈策略影响的问题，且传统求解方法在高维决策空间时求解质量差，为此提出一种基于分布鲁棒优化的主从博

弈动态定价模型及求解方法。【方法】建立以配电网运营商为领导者、多虚拟电厂为跟随者的主从博弈动态定价模型；

在虚拟电厂优化模型中引入分布鲁棒机会约束描述风电出力不确定性，对已知风电功率的一阶矩和二阶矩信息构造

模糊集，通过 Cantelli 不等式将机会约束转化为确定性等价形式；提出基于神经网络增强的区域粒子群优化（neural 
network-enhanced regional particle swarm optimization， NN-RPSO）算法，通过构建虚拟电厂行为预测模型替代频繁调用

下层优化，结合区域划分策略实现高效搜索。【结果】决策者可通过调节风险预算参数在运行风险与成本间权衡；所提

算法相较于区域粒子群优化算法在提升配电网运营商收益 47. 2%的同时，减少下层模型调用次数约 67. 4%。【结论】所

提模型为决策者提供了灵活应对不确定性的建模手段，所提求解算法显著提升了求解质量，为多主体主从博弈问题提

供了有效解决方案。
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Distributionally Robust Optimization-Based Dynamic Pricing Model and 
Solution Method for Multiple Virtual Power Plants in a Stackelberg Game

CHEN Qu， YANG Ping， CHEN Nianhao， LIU Genrao， YAN Lu
（School of Electric Power Engineering， South China University of Technology， Guangzhou 510641， China）

ABSTRACT： [Objective] To address the Stackelberg game between multiple virtual power plants （VPP） and a distribution 
system operator （DSO）， where existing dynamic pricing models fail to adequately account for the impact of renewable energy 
output uncertainty on game strategies， and conventional solution methods suffer from poor performance in high-dimensional 
decision spaces， this paper proposes a dynamic pricing model and solution method based on distributionally robust 
optimization （DRO） within a Stackelberg game framework. [Methods] A Stackelberg game dynamic pricing model is 
formulated with the DSO as the leader and multiple VPPs as followers.  In the VPP optimization subproblem， a distributionally 
robust chance constraint is introduced to capture wind power output uncertainty.  An ambiguity set is constructed using only 
the first and second moments of wind power， and the chance constraint is transformed into a deterministic equivalent via the 
Cantelli inequality.  Moreover， a neural network-enhanced regional particle swarm optimization （NN‑RPSO） algorithm is 
proposed， which constructs a predictive model of VPP behavior to replace frequent calls to the lower‑level optimization， and 
incorporates a regional partitioning strategy to enable efficient search. [Results] The results show that decision‑makers can 
trade off operational risk against cost by adjusting the risk budget parameters.  Compared with the regional particle swarm 
optimization （RPSO） algorithm， the proposed NN‑RPSO increases the DSO’s revenue by 47. 2% while reducing the number 
of lower‑level model calls by approximately 67. 4%. [Conclusions] The proposed DRO model provides decision‑makers with a 
flexible means to handle uncertainty， and the proposed algorithm markedly enhances solution quality， offering an effective 
approach for the multi‑agent Stackelberg game problem.
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0　引 言

在“双碳”目标深入推进和新型电力系统加快建

设背景下，分布式电源、储能系统、柔性负荷及微型

燃气轮机等分布式资源在配电网中的接入规模不断

扩大［1-2］。虚拟电厂（virtual power plant， VPP）作为一

种高效的分布式资源聚合管理形式［3］，能够整合各类

分布式资源构成虚拟整体参与电网运行与电力市场

交易［4］，提升系统灵活性与运行经济性［5-7］。与此同

时，配网运营商（distribution system operator， DSO）作

为配电网的运行主体，承担着协调各 VPP 与上级电

网之间电能交易的重要职责［8］。随着社会资本逐步

涌入电力市场，未来不同 VPP 将可能隶属于不同的

利益主体［9］，形成多决策主体相互竞争的博弈格

局［10-12］。在此背景下，如何合理制定DSO与多个VPP
之间的交易价格，激励VPP灵活调度内部资源，同时

兼顾各主体利益，成为亟待解决的关键问题。

主从博弈理论为刻画多主体分层决策与策略互

动提供了有效的分析框架［13-16］，目前已有学者将主从

博弈应用于DSO与多VPP的交互分析中。文献［17］
建立了以电网运营商为领导者、虚拟电厂为跟随者

的主从博弈模型，并引入纳什谈判理论实现多 VPP
间的合作收益分配。文献［18］针对不同投资商偏好

下虚拟电厂灵活性资源构成差异，构建了运营商与

多虚拟电厂的双层主从博弈模型，研究运营商的动

态定价与VPP优化运行的交互影响。文献［19］构建

了电-碳-绿证市场耦合下的 DSO与多 VPP联合交易

框架，建立了以DSO为领导者、多VPP为跟随者的主

从博弈模型，研究多市场耦合环境下的动态定价与

竞价策略。上述研究为理解DSO与多VPP的博弈关

系奠定了基础，但均假设 VPP 内部资源确定可

调［17-20］，未充分考虑风电出力不确定性对VPP调度策

略及博弈均衡的潜在影响。事实上，新能源出力的

波动性与随机性会显著改变VPP的边际成本曲线和

可调节能力，进而影响其对价格信号的响应行为。

针对 VPP 内部不确定性调度问题，现有研究多采用

随机规划［21］或传统鲁棒优化方法［22-23］，但是随机规划

需要已知风电出力的精确概率分布，在实际工程中

难以准确获取。鲁棒优化虽不依赖分布信息，但其

决策结果往往过于保守，易牺牲系统运行的经济性，

难以在鲁棒性与经济性之间取得平衡。相比之下，

分布鲁棒优化融合了随机优化和鲁棒优化的优点，

仅需不确定参数的部分信息即可构造模糊集，无需

精确分布，同时通过优化最坏情况下的期望性能避

免了经典鲁棒优化的过度保守。根据模糊集构造方

式，分布鲁棒优化主要分为基于矩信息［24］的方法和

基于概率距离［25-26］的方法。文献［27］进一步将分布

鲁棒优化与主从博弈定价相结合，应用于共享储能

优化配置问题中，验证了该协同建模框架的有效性。

此外，考虑到实际运行中不确定性来源的多样性，文

献［28］针对虚拟电厂与配电网的交互问题，同时考

虑了新能源出力和电价的双重不确定性，并采用交

替方向乘子法进行分布式求解，在保护双方隐私的

同时实现了多类型不确定性协同优化。然而，这些

不确定性处理方法尚未被有效融入DSO与多VPP的

主从博弈分析框架中，亟需开展进一步研究。

在主从博弈模型的求解方面，现有方法主要分

为基于 Karush-Kuhn-Tucker（KKT）条件的数值优化

方法［29-31］和启发式智能算法［32-34］两类。KKT 条件法

可将双层优化模型转化为单层混合整数规划问题求

解，但要求下层问题为凸规划，且需要获取下层所有

参数信息，涉及VPP内部数据的隐私保护问题，实际

应用中存在较大局限性［35］。启发式智能算法虽避免

了 KKT 条件法对下层模型可微性和凸性的要求，但

需要大量调用下层博弈模型进行适应度评估，计算

繁复、效率低下，难以满足多时段、多 VPP 场景下的

求解需求［36-37］。针对上述问题，文献［20］提出基于

Kriging 元模型的求解算法，通过元模型拟合并替代

VPP 能量管理模型，减少对下层优化模型的调用次

数，在保护VPP隐私的同时提高求解效率，该方法在

处理高维决策空间时仍面临模型精度与计算效率的

权衡问题。文献［38］针对一主多从博弈模型，提出

Kriging 元模型与遗传优化算法相结合的求解方法，

在简化计算量的同时求解出双方的均衡解。然而，

该方法在处理高维决策空间时仍面临模型精度与计

算效率的权衡问题，且对初始样本点的选取较为敏

感。文献［39］提出了一种统计隐私保护的在线分布

式算法，能够在保护参与者隐私的同时，实时跟踪动

态博弈环境下的均衡解，但该方法要求博弈模型具

有强单调性以保证收敛，且仅适用于特定结构的聚

合博弈。

鉴于此，本文提出基于分布鲁棒优化的 DSO-多
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VPP主从博弈动态定价模型及求解方法。在建模层

面，引入分布鲁棒机会约束描述风电出力不确定性，

仅需已知风电功率的一阶矩和二阶矩信息，即可构

造模糊集刻画所有可能概率分布，并通过 Cantelli不
等式将机会约束转化为确定性等价形式，在保证鲁

棒性的同时降低模型保守性，实现经济性与鲁棒性

的协同优化。在求解层面，提出一种基于神经网络

增强的区域粒子群优化（neural network-enhanced 
regional particle swarm optimization， NN-RPSO）算法，

通过构建 VPP 行为预测模型，减少了对下层优化模

型的频繁调用，结合区域划分策略实现决策空间的

高效搜索，在保护 VPP 隐私的前提下显著提升求解

质量。通过算例分析验证所提模型与方法的有效性

与优越性。

1　DSO-多VPP主从博弈框架

DSO-多 VPP主从博弈架构如图 1所示。在该架

构中，博弈参与者包括一个 DSO和多个 VPP，各自有

不同的利益目标和决策变量。

DSO作为博弈的领导者，负责制定各时段购售电

价，其目标是其自身净利润最大化，即通过与上级电

网和 VPP之间进行电能交易获取收益。DSO的定价

策略直接影响 VPP 的用能行为，进而影响到系统最

终的功率平衡与经济性。

VPP 作为博弈中的跟随者，聚合了微型燃气轮

机、储能系统、柔性负荷和风电机组等多种分布式资

源。VPP的优化目标是在确保内部负荷用电需求的

情况下最小化运行成本，包括电能交易成本、设备运

行成本和应对风电不确定性所付出的备用成本。

VPP根据DSO发布的价格信号来优化调度内部资源，

并确定与DSO的交易电量。

在上述主从博弈框架下，DSO与VPP之间形成了

动态的策略互动关系。DSO作为先行者，首先制定并

发布各时段购售电价，VPP则作为跟随者，在接收电

价信号后优化内部资源配置，确定与 DSO 的交易电

量并反馈执行。DSO根据所有 VPP的总体响应情况

评估自身收益，若当前收益并非最优或存在提升空

间，则重新调整定价策略以引导VPP改变用电行为。

这一过程并非单向的价格传导，而是双向的策略迭

代：VPP的调度决策依赖DSO的价格信号，而DSO的

价格优化又取决于VPP的响应结果。双方在反复交

互中不断修正自身策略，直至 DSO 无法通过单方面

调整电价进一步提升收益，且各 VPP 也无法在当前

电价下进一步降低运行成本时，博弈达到均衡状态。

该均衡解揭示了DSO最优定价策略与VPP最优响应

行为之间的内在均衡关系，为实现系统经济运行提

供了理论依据。

2　DSO-多VPP主从博弈模型

2. 1　领导者DSO优化模型

DSO作为博弈的领导者，其博弈策略集ΩDSO包括

运营商为虚拟电厂制定的各个时段的购电价 λD，b
t 和

售电价λD，s
t ，记为：

Ω DSO = { λD，b
t ，λD，s

t } （1）
DSO以最大化其净利润CDSO为目标函数，包括与

上级电网以及下级 VPP 的购售电成本与收益，具体

表达式为：

maxCDSO = ∑
t = 1

T (λW，s
t PDSO，s

t - λW，b
t PDSO，b

t +
                     λD，b

t ∑
i = 1

N

PVPP，b
i，t - λD，s

t ∑
i = 1

N

PVPP，s
i，t ) （2）

式中：T为调度周期内的总时段数；N为 VPP 个数；

λW，b
t 、λW，s

t 分别为上级电网的购、售电价；PDSO，b
t 、PDSO，s

t

分别为 DSO 向上级电网的购、售电电量；PVPP，b
i，t 、PVPP，s

i，t

分别为第 i个 VPP 向 DSO 的购电电量和售电电量。

为保证各VPP之间的供需平衡，PDSO，b
t 和PDSO，s

t 的表达

式为：

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

PDSO，s
t = ì

í
î

PDSO
t ，PDSO

t > 0
0，PDSO

t ≤ 0
PDSO，b
t = ì

í
î

0，PDSO
t > 0

-PDSO
t ，PDSO

t ≤ 0
PDSO
t = ∑

i = 1

N (PVPP，s
i，t - PVPP，b

i，t )

（3）

式中：PDSO
t 为 DSO 与各 VPP 交易后的电量，数值为正

表示电量剩余，需要向上级电网售电，数值为负表示

图1　DSO-多VPP主从博弈架构

Fig. 1　DSO-multiple VPPs Stackelberg game framework
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电量缺额，需要向上级电网购电。

为确保 VPP 愿意与 DSO 进行电能交易，DSO 制

定的购电价格需不大于电网电价，售电价格需不小

于上网电价，这种情况下 VPP 为保证自身利益最大

化，会选择与DSO进行交易，具体约束为：

λW，s
t ≤ λD，s

t ≤ λD，b
t ≤ λW，b

t （4）
需要说明的是，本文聚焦于 DSO 与多 VPP 的经

济博弈关系，暂未考虑配电网内部的物理运行约束，

该简化处理与文献［17-20］保持一致。

2. 2　跟随者VPP优化模型

VPP作为博弈的跟随者，其博弈策略集ΩVPP为：
Ω VPP = { PVPP，s

t ，PVPP，b
t ，PMT

j，t，Pch
j，t，

               Pdch
j，t，P IL

j，t，PW
j，t }，j ∈ Nj （5）

式中：下标 j为第 j个分布式资源；Nj为 VPP所包含的

分布式资源的集合；PVPP，s
t 、PVPP，b

t 分别为VPP向DSO出

售的电量和购买的电量；PMT
j，t 为微型燃气轮机的功率；

Pch
j，t、Pdch

j，t 分别为储能的充、放电功率；P IL
j，t为柔性负荷

的功率；PW
j，t为风电机组的计划功率。

VPP以运行成本CVPP最小为目标函数，包括电能

交易成本Cele、微型燃气轮机成本 CMT
j 、储能运行成本

CBESS
j 、可中断负荷成本 C IL

j 以及应对风电出力不确定

性所需要的备用容量成本CW
j ，具体为：

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

min CVPP = Cele + ∑
j ∈ Nj

(CMT
j + CBESS

j + C IL
j + CW

j )

Cele = ∑
t = 1

T (λD，b
t PVPP，b

t - λD，s
t PVPP，s

t )
CMT
j = aj (PMT

j，t )2 + bjPMT
j，t + cj

CBESS
j = λBESS

j (Pch
j，t + Pdch

j，t )2

C IL
j = λ IL

j P IL
j，t

CW
j = cupRup

j，t + cdnRdn
j，t

（6）

式中：aj、bj、cj为微型燃气轮机的成本系数；λBESS
j 为储

能的运行成本系数；cup、cdn分别为风机向上、向下备用

成本系数；Rup
j，t、Rdn

j，t分别为风机向上、向下备用容量，

向上备用表示风电实际功率低于计划功率时所需要

的备用容量，向下备用则相反。

VPP在对DSO制定的价格进行响应的过程，需满

足内部各类型分布式资源的运行约束以及功率平衡

约束。

对于整体而言，需要考虑功率平衡约束以及VPP
的购售电量约束：

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

PVPP
t = PVPP，b

t - PVPP，s
t

PVPP
t + ∑

j ∈ Nj
(PMT

j，t + Pdch
j，t - Pch

j，t + P IL
j，t + PW

j，t ) = ∑
j ∈ Nj
PLD
j，t

PVPP，b
t ⋅ PVPP，s

t = 0
0 ≤ PVPP，b

t ≤ PVPP，b，max
t

0 ≤ PVPP，s
t ≤ PVPP，s，max

t

（7）

式中：PLD
j，t 为负荷功率；PVPP，b，max

t 、PVPP，s，max
t 分别为VPP与

DSO的购、售电量上限。

对于微型燃气轮机，考虑其功率约束与爬坡

约束：

ì
í
î

ïï
ïï

0 ≤ PMT
j，t ≤ PMT，max

j，t

PMT
j，dn ≤ PMT

j，t - PMT
j，t - 1 ≤ PMT

j，up
（8）

式中：PMT，max
j，t 为微型燃气轮机的功率上限；PMT

j，up、PMT
j，dn 分

别为其向上、向下的爬坡率。

对于储能，考虑其充放电功率约束、能量约束以

及状态转移方程：

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

0 ≤ Pch
j，t，Pdch

j，t ≤ PBESS，max
j，t

Pch
j，t ⋅ Pdch

j，t = 0
0 ≤ EBESS

j，t ≤ EBESS，max
j，t

EBESS
j，t = EBESS

j，t - 1 + ηch
j Pch

j，t - 1 - Pdch
j，t - 1 /ηdch

j

EBESS
j，0 = EBESS

j，T

（9）

式中：PBESS，max
j，t 为储能充放电功率上限；EBESS

j，t 为储能的

能量值；EBESS，max
j，t 为储能的能量值上限；ηch

j 、ηdch
j 分别为

储能的充、放电效率。

对于柔性负荷，考虑其最大可中断量约束：

0 ≤ P IL
j，t ≤ P IL，max

j （10）
式中：P IL，max

j 为柔性负荷的最大可中断量。

对于风电机组，考虑风电出力的不确定性，采用

分布鲁棒优化模型进行描述。定义风电的实际出力

为 P͂W
j，t，并假设其真实概率分布未知，但其一阶矩（均

值）已知为μj，t和二阶矩的方差存在且有上界 σ̄2
j，t，即：

ì
í
î

ïï

ïï

E ( P͂W
j，t ) = μj，t

Var ( P͂W
j，t ) ≤ σ̄2

j，t

（11）
同时，考虑风电出力的物理约束，其取值受限于

装机容量 P̄W
j ，即支撑集为 0 ≤ P͂W

j，t ≤ P̄W
j 。基于上述矩

信息与支撑集信息，可构造如下模糊集来描述所有

可能的概率分布：

P j，t = { P ( P͂W
j，t ∈ [ 0，P̄W

j，t ]) = 1，P ∈ P0 (R )：
           EP ( P͂W

j，t ) = μj，t，VarP ( P͂W
j，t ) ≤ σ̄2

j，t } （12）
式中：P0 (R ) 表示R上所有概率分布的集合。

实际风电出力与计划风电出力之间存在的功率

偏差即VPP所对应的功率缺额：

Δj，t = PW
j，t - P͂W

j，t （13）
为应对风电“出力不足”带来的功率不平衡风

险，构造如下分布鲁棒机会约束：

infP ∈ P j，t
P (Δj，t ≤ Rup

j，t ) ≥ 1 - αj，t （14）
式中：αj，t ∈ (0，1) 为风险预算参数，表示决策者可接

受的功率缺额约束被违反的最大概率。该约束要求

在所有可能的概率分布中，功率缺额不超过Rup
j，t的最
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小概率不低于1 - αj，t。
将Δj，t的表达式代入（14），可得：

infP ∈ P j，t
P ( P͂W

j，t ≥ PW
j，t - Rup

j，t ) ≥ 1 - αj，t （15）
为便于求解，需将上述机会约束转化为确定性

等价形式。令随机变量 X = P͂W
j，t，常数 γ = PW

j，t - Rup
j，t，

则上述约束等价于：

infP ∈ P j，t
P (X ≥ γ ) ≥ 1 - αj，t ⇔

       sup
P ∈ P j，t

P (X < γ ) ≤ αj，t （16）
即问题转化为：在所有满足矩条件的分布中，违

约事件{ X < γ }发生概率的最大值不超过αj，t。
根据 Cantelli 不等式［40］，令 a = μj，t - γ，为保证

a ≥ 0，需满足μj，t ≥ γ，即Rup
j，t ≥ PW

j，t - μj，t，则有：

P (X < γ ) = P (X - μj，t < γ - μj，t ) =
                       P (X - μj，t < -a ) ≤ P (X - μj，t ≤ -a ) ≤
                       σ̄2

j，t

σ̄2
j，t + a2 （17）

因此，对任意P ∈ P j，t，均有P (X < γ ) ≤ σ̄2
j，t/( σ̄2

j，t +
a2 )，从 而 有 sup

P ∈ P j，t
P (X < γ ) ≤ σ̄2

j，t / ( σ̄2
j，t + a2 )，为 满 足

sup
P ∈ P j，t

P (X < γ ) ≤ αj，t，只需要保证 σ̄2
j，t / ( σ̄2

j，t + a2 ) ≤ αj，t。
求解该不等式并回代a可以得到：

Rup
j，t ≥ PW

j，t - μj，t + 1 - αj，t
αj，t

σ̄ j，t （18）
类似地，考虑“风电出力过剩”导致的反向功率

不平衡风险，可得相应的确定性约束：

Rdn
j，t ≥ μj，t - PW

j，t + 1 - αj，t
αj，t

σ̄ j，t （19）
综合式（18）和式（19），原分布鲁棒机会约束可

等价转化为一对线性确定性约束，从而可直接嵌入

优化模型中求解。需要指出的是，所提分布鲁棒机

会约束方法可自然推广至光伏出力、电动汽车充电

负荷等其他类型的不确定性场景。对于光伏出力，

其出力波动可采用相同的矩信息框架进行描述，仅

需将模型中的风电功率替换为光伏功率即可。对于

多源不确定性的叠加场景，可将净负荷不确定性视

为多个随机变量的组合，利用随机变量之和的均值

和方差公式进行处理，仍保持在本文的分布鲁棒框

架内。

综上，本章所建立的 DSO-多 VPP 主从博弈模型

可以表述为：

ì
í
î

ïï

ïï

max
λD，b，λD，s

CDSO (λD，b，λD，s，PVPP，b，PVPP，s )
s.t.(PVPP，b，PVPP，s ) = arg min CVPP (λD，b，λD，s )     （20）

式中：λD，b、λD，s 分别为 DSO 制定的 24 个时段购、售电

价组成的向量；PVPP，b、PVPP，s为所有VPP的交易电量响

应。为增强模型的理论完整性，本文对所建主从博

弈模型的 Stackelberg 均衡存在性及唯一性问题［41］进
行了进一步讨论，详见附录A。

3　主从博弈模型求解方法

第二章构建了DSO与多VPP的一主多从博弈模

型，其中下层各 VPP 需要求解混合整数规划问题。

该类双层优化问题具有非线性、非凸性的特点，难以

直接求解。传统求解方法主要有基于KKT条件的数

值优化方法和启发式智能算法 2 类。KKT 条件法可

将双层模型转化为单层优化，但要求下层问题为凸

规划，且需要获取下层所有参数信息，涉及VPP隐私

保护问题。启发式智能算法虽避免了KKT条件法对

下层模型可微性和凸性的要求，但需要大量调用下

层博弈模型，计算繁复、效率低下。为克服上述问

题，本章提出NN-RPSO算法。该算法通过NN模型预

测 VPP 对价格的响应行为，减少对下层优化模型的

调用次数，并结合区域划分策略，综合提高算法求解

精度和收敛速度。

NN-RPSO 算法的核心在于 3 个层面的设计：首

先，通过NN模型来学习并预测VPP对价格信号的响

应行为，从而大幅减少对下层真实优化模型的调用；

其次，采用 K-means 算法进行区域划分，实现对高维

决策空间的有效分割；最后，在各个区域内实施精细

化搜索。

3. 1　基于NN的VPP响应行为建模

若直接在优化迭代中反复调用下层 VPP的优化

模型，计算开销将难以承受。为此，本文首先构建

VPP行为的替代预测模型。具体做法是：通过拉丁超

立方采样（Latin hypercube sampling，LHS）生成K个初

始样本点，每个样本点坐标代表一组 DSO 制定的售

电价和购电价{(λD，b
k ，λD，s

k ) }，k=1，2，…，K，并且将每组

购售电价代入式（20）的下层优化模型进行求解，得

到对应的各个 VPP的交易电量信息 qVPP = { qVPP
k }，k =

1，2，⋯，K，至此，初始样本数据集 B = {x，qVPP}，x =
{(λD，b

k ，λD，s
k ) }，k = 1，2，⋯，K构建完毕。

在此基础上，本文选用循环神经网络（recurrent 
neural network，RNN）来刻画 VPP 响应行为背后的非

线性映射规律：

q̂VPP = fθ (x ) （21）
式中：fθ (⋅)表示参数为 θ的 RNN 模型，对于 RNN 的最

佳超参数通过高斯过程回归来实现；q̂VPP 为VPP响应

的预测值。
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3. 2　基于收益密度的决策空间划分

DSO的决策空间由 24个时段的购电价与售电价

构成，维度高达 48 维。若直接在这个高维空间内进

行全局搜索，极易陷入“维数灾难”。为提升搜索的

针对性，本文提出一种基于收益密度的空间划分

策略。

首先，将初始样本集B代入式（2）得到对应 DSO
收 益 CDSO = {CDSO

k }，k = 1，2，⋯，K，然 后 ，采 用 K-
means聚类算法对样本点进行分组，但与传统聚类不

同的是，这里的聚类中心并非随机初始化，而是由各

区域内当前已知的最高收益点引导确定。聚类完成

后得到M个关键区域Rm：
Rm = {(xk，qVPP

k ) | xk ∈ Cm }，m = 1，2，⋯，M （22）
式中：Cm表示第m个聚类簇。区域划分确保了在高

收益区域分配更多计算资源，提高了优化效率，后续

的优化搜索将主要在这些高价值区域内展开，而非

在整个决策空间中盲目探索。

3. 3　基于NN-RPSO的局部搜索机制

在每个关键区域Rm内，应用 NN-RPSO算法进行

局部搜索。PSO 算法中，每个粒子代表一个可能的

DSO定价策略，其位置更新式为：

{vo + 1
l = ωvol + c1r1 ( pol - xol ) + c2r2 (go - xol )
xo + 1
l = xol + vo + 1

l

（23）
式中：vol、xol 分别为第 o代第 l个粒子的速度和位置；pol
为个体历史最优位置；go为全局最优位置；ω为惯性

权重；c1、c2 为加速系数；r1、r2 为［0， 1］区间内的随

机数。

为避免在迭代过程中频繁调用真实下层模型进

行收益评估，本文引入两阶段筛选机制：首先，利用

训练好的RNN模型快速预测VPP在当前电价下的响

应电量，并据此估算 DSO 的近似收益；基于该近似

值，筛选出表现优异的候选电价策略；随后，仅对这

些通过初筛的优质解调用真实的VPP优化模型进行

精确验证。这一机制有效地将昂贵的计算资源聚焦

于最有希望的搜索方向上。

综合上述各环节，本文所提的 NN-RPSO 算法的

流程如图2所示。

具体步骤为：

步骤 1：初始化模型参数，包括 DSO 与上级电网

的购售电价、VPP 模型参数、NN-RPSO 算法相关

参数。

步骤 2：通过LHS生成DSO的初始样本点 x，并将

其代入下层模型以获取 qVPP，从而得到初始样本集B。

步骤 3：依据步骤 2 构建的初始样本集，对每个

VPP建立NN模型，在输入最优参数后进行训练。

步骤 4：计算每组样本点对应的DSO的目标函数

值 CDSO，采用 K-means 聚类算法对样本集进行分组，

聚类中心由区域内最高收益点确定，从而形成M个

关键区域。

步骤 5：在每个关键区域Rm上，采用NN-RPSO算

法求解局部最优电价λopt
m ，然后调用下层模型获取各

个 VPP 交易电量的真实值，最后计算出上层模型目

标函数的真实值CDSO，opt
m ，在区域内迭代最终求得区域

m的最优解CDSO，best
m 。

步骤 6：比较所有区域最优解，得到当前迭代步

的全局最优解。

步骤 7：判断是否满足收敛条件，若满足则停止

迭代，输出最优解，否则返回步骤5。
4　算例分析

4. 1　参数设置

本文选取某地区 DSO 与 3 个 VPP 构成的主从博

弈系统进行算例仿真分析。调度周期取 24 h，单位调

度时长为 1 h。各个VPP的风电机组出力均值预测曲

线、标准差上限曲线和负荷预测曲线如附录 B 图 B1
所示，其余分布式资源的相关数据参考文献［20］。

各时段购售价格区间如附录B图B2所示。

4. 2　模型验证

为检验 RNN 模型的有效性，在此将 RNN 模型与

多层感知器（multi-layer perceptron， MLP）模型、前馈

神经网络（feedforward neural network， FNN）模型、长

短期记忆（long short-term memory， LSTM）网络模型

和Kriging模型进行对比实验。实验前使用LHS法生

成1000个样本点，用于训练模型。

模型训练结果如表 1所示，表 1中展示了不同模

型的平均绝对误差（mean absolute error， MAE）、决定

图2　NN-RPSO算法流程

Fig.  2　Flowchart of the NN-RPSO algorithm
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系数 R2 以及模型训练时间。通过训练结果可以看

出，在预测精度方面，RNN模型在 3个VPP模型中，预

测精度与 Kriging 模型不相上下，两者预测性能相当

接近。然而在训练效率方面，RNN 模型展现出显著

优势，其训练时间远低于Kriging模型，训练速度提升

约 5~7倍。反观其他 NN 模型训练精度并不高，这表

明RNN结构更适合捕捉VPP响应的动态特征。综合

考虑预测精度与计算效率的权衡，RNN 模型实现了

最佳平衡，因此，本文选择RNN模型作为VPP响应预

测的核心模型，以在保证预测精度的同时兼顾计算

效率。

4. 3　不同方案对比分析

本文设置了 4 种方案，分别对应“是否采用动态

分时电价”与“是否引入分布鲁棒优化”两类机制的

组合，具体设置情况如表2所示。

不同方案的仿真结果如表 3所示。可以看出，动

态分时电价机制和分布鲁棒优化对 VPP成本和 DSO
收益均有显著影响。首先，动态分时电价机制能够

引导VPP调整用电行为，在电价低谷时增加购电、高

峰时增加售电，从而降低自身成本。对比方案 1和方

案 2，3个VPP总成本从 125 340元降至 101 630元，降

幅达 18. 9%。同时，VPP 的售电量从 81. 80 MWh 提

升至 105. 08 MWh，购电量从 53. 11 MWh 提升至

55. 59 MWh，总交易电量提升了 19%，说明动态电价

有效激励了 VPP 参与市场交易，降低了对上级电网

的依赖，提升了系统运行经济性。

其次，分布鲁棒优化模型通过考虑风电不确定

性并预留备用容量，显著改变了 VPP 的运营策略。

对比方案 2和方案 4，VPP总成本有所上升，这是因为

分布鲁棒优化模型引入了备用成本，VPP需要为应对

风电波动预留额外容量，导致成本增加。但值得注

意的是，分布鲁棒优化使得 VPP 的售电量从 105. 08 
MWh大幅提升至 141. 75 MWh，购电量从 55. 59 MWh
降至 45. 21 MWh，表明在考虑不确定性后，VPP 倾向

于更多利用本地资源和向DSO售电来平衡风险。

最后，动态电价与分布鲁棒优化的协同作用体

现在DSO收益上。方案 2的DSO收益为 19 145元，方

案 4 的 DSO 收益为 15 501 元，方案 3 的 DSO 收益为

14 923 元。这表明虽然本文所构建的模型增加了

VPP成本，但也促使 VPP更多参与市场交易，促进电

能电量的就近就地平衡，同时也让 DSO 通过赚取购

售电价差获得了可观收益。然而，方案 4的DSO收益

略低于方案 2，这是因为 VPP 预留备用，减少了可灵

活调度的容量，部分削弱了动态电价的激励效果。

整体而言，动态分时电价主要引导 VPP 优化日常运

营，而分布鲁棒优化模型则增强了系统应对不确定

表2　方案设置
Table 2　Scenario settings

方案

1
2
3
4

动态分时电价

×
√
×
√

分布鲁棒优化

×
×
√
√

注：√表示引入；×表示不引入。

表3　不同调度方案对比
Table 3　Comparison of different scheduling schemes

方案

1

2

3

4

VPP
1
2
3
1
2
3
1
2
3
1
2
3

VPP成本/
元

66 045
31 917
−9668
28 623
1914

-30 438
68 956
41 091
9834

67 025
41 091
9225

VPP总购电
量/MWh

53.11

55.59

43.90

45.21

VPP总售电
量/MWh

81.80

105.08

137.07

141.75

DSO运营
收益/元

12 161

19 145

14 923

15 501

表1　模型训练结果
Table 1　Model training results

模型

RNN
FNN
MLP

LSTM
Kriging

MAE
VPP1

0.164 3
0.193 0
0.174 8
0.295 0
0.124 6

VPP2
0.247 4
0.345 9
0.337 4
0.502 2
0.243 7

VPP3
0.357 6
0.559 9
0.566 0
0.818 0
0.408 9

R2

VPP1
0.713 0
0.638 7
0.626 6
0.096 5
0.758 0

VPP2
0.771 7
0.606 0
0.612 1
0.124 0
0.767 2

VPP3
0.800 0
0.595 3
0.582 1
0.192 3
0.760 0

训练时间/s
VPP1

5.2
2.0
1.5
8.8

36.5

VPP2
6.8
2.6
1.7
8.9

35.6

VPP3
6.8
2.9
1.7

10.1
38.1
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性的能力，两者结合可在风险与收益之间取得平衡。

4. 4　主从博弈结果分析

基于 4. 3节中的方案 4，本节对DSO-VPP主从博

弈的均衡策略进行解析。图 3展示了 DSO 优化的内

部电价曲线，内部购售电价均严格位于上级电网电

价的可行区间内。值得注意的是，内部购电价在 08：
00—16：00时段多次出现购电价等于售电价的情况，

这表明 DSO 在这些时段选择让渡部分价差收益，激

励 VPP 在该时段内进行电能交易，从而获得更大的

交易量，最终实现自身收益最大化。

图 4 揭示了 3 个 VPP 不同的交易模式，VPP1 和

VPP2呈现出比较明显的“昼售夜购”特征；而VPP3因

风电装机容量较大，全天保持净售电状态，尤其在

13：00—17：00时段达到售电峰值。这种差异化响应

印证了 DSO 电价策略的有效性：同一价格信号能够

根据不同 VPP 的资源禀赋，引导出差异化的市场行

为。对比图 3和图 4也可以发现，VPP的购售电行为

与内部电价呈现高度相关性：当内部购电价处于相

对高位时，如时段 12：00—20：00，此时 VPP3 的售电

量也大幅增加。

3个VPP的详细调度方案如图 5所示。从仿真结

果可以发现，在电价高峰时段 VPP 通过燃气轮机增

发、储能放电和柔性负荷削减三重手段释放供电能

力，这正是价格信号驱动下灵活性资源响应的具体

体现。

4. 5　不确定性分析

在分布鲁棒优化框架下，VPP需为风电不确定性

预留备用容量以应对实时波动风险。3 个 VPP 的风

电计划出力、波动区间及备用配置情况如图6所示。

从仿真结果可以看出，当风电出力波动上界降

低时，系统正负备用也会随之降低。这是因为风电

图3　DSO内部购售电价

Fig.  3　Internal purchase and sale prices of DSO

图4　VPP与DSO交易电量情况

Fig. 4　Electricity trading volume between VPP and DSO

图5　VPP调度方案

Fig. 5　Scheduling scheme of VPP
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的不确定性减小，系统面临的风险减少，所需的备用

容量自然相应减少。当计划风电出力大于风电出力

均值时，即调度计划更激进，那么出现实际风电出力

不足情况的概率就会增加，于是从图 6中体现出来的

结果就是系统正备用大于系统负备用。反之，当计

划风电出力低于风电出力均值时，系统的调度策略

变得更为保守，预计风电发电量较低，因此需要更多

的负备用来应对可能的缺电风险，而正备用则相对

减少。上述结果表明本文所提分布鲁棒优化模型在

面对风电不确定性时，可以通过灵活调整备用容量

来平衡电力供需，确保系统的可靠性与经济性。

不同风险预算水平下 3 个 VPP 的运行成本与备

用成本变化见表 4。随着风险预算从 0. 05 增至

0. 20，各 VPP 的运行成本和备用成本均呈现下降趋

势。以 VPP1为例，运行成本由 72 712元降至 64 757
元，备用成本由 13 140 元降至 6610 元，降幅分别达

10. 9% 和 49. 7%。这是因为较大的风险预算意味着

VPP可以接受更高的风电不确定性，从而减少备用容

量配置，降低总体成本。

不同VPP对风险预算的敏感度存在差异。VPP3
的风电装机容量最大，其备用成本降幅最为显著，表

明高风电渗透率VPP对风险预算变化更为敏感。当

风险预算从 0. 15增至 0. 20时，各 VPP的成本降幅趋

于平缓，边际效益递减。这表明风险预算的选取需

要在经济性与可靠性之间权衡，较小的预算适用于

高可靠性场景，较大的预算则有助于降低运营成本。

实际运行中可通过调节风险预算参数来权衡风险与

经济性，从而在可接受的可靠性水平下降低运行

成本。

为验证本文所提方法在多源不确定性场景下的

有效性，本文在附录 C 中补充了考虑风电-光伏多源

不确定性的算例分析。结果表明，本文方法同样适

用于多源不确定性场景，决策者仍可通过调节风险

预算参数在运行风险与运行成本之间进行权衡。

4. 6　求解方法对比分析

为验证本文所提 NN-RPSO 算法的有效性，选取

PSO 算法、遗传算法（genetic algorithm， GA）、布谷鸟

搜索（cuckoo search， CS）算法、灰狼优化（grey wolf 
optimizer， GWO）算 法 、鲸 鱼 优 化 算 法（whale 

图6　VPP风电出力及备用配置情况

Fig. 6　Wind power output and reserve allocation of VPP

表4　不同风险预算下的VPP运行与备用成本
Table 4　VPP operation and reserve costs under

 different risk budgets

风险预算

0.05

0.10

0.15

0.20

VPP
1
2
3
1
2
3
1
2
3
1
2
3

运行成本/元
72 712
47 746
22 750
67 025
41 091
9225

64 344
38 097
3714

64 757
36 292

303

备用成本/元
13 140
22 800
45 783
9283

15 917
31 935
7640

13 057
26 119
6610

11 221
22 413
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optimization algorithm， WOA）以及未引入 NN 加速的

区域 PSO 算法（RPSO）作为对比方法，在相同测试环

境下求解本文所提的主从博弈优化模型，结果如表 5
所示，各算法目标函数值的收敛过程如图7所示。

如表 5 所示，NN-RPSO 算法获得了最高的 DSO
收益，显著优于其他算法。与未集成 NN 预测的

RPSO算法相比，其收益提升了47. 2%，而下层模型调

用次数减少了约 67. 4%。这表明，NN 预测模型能够

有效筛选潜在优质解，将精确计算资源集中于收益

更高的决策空间区域，从而保证求解质量。

从图 7可以看出，PSO、GA与WOA等算法的收敛

曲线在迭代初期快速上升后即进入平台期，表明其

全局勘探能力不足，易陷入局部最优。尤其是 PSO，

其最终收益仅为 580元，验证了传统启发式算法在处

理此类高维非凸博弈问题时的局限性。而 RPSO 算

法虽在迭代中期表现出更优的探索性，收益有所提

升，但其收敛过程存在波动，最终收益仍与全局最优

存在差距。

相比之下，NN-RPSO 算法的收敛曲线表现出更

高效的特征。尽管其总运行时间最长，但这主要消

耗于NN在迭代中廉价的预测计算，其目标函数值在

迭代初期即迅速逼近最优值附近，且后续迭代过程

平稳无振荡，这验证了 NN 引导机制的有效性。NN-

RPSO 的综合计算效率体现在以可接受的上层预测

时间，置换掉了大量不可接受的下层优化求解时间，

从而在解的最优性、求解过程的稳定性与核心计算

资源消耗之间实现了更优的全局权衡。该方法为求

解此类高维多主体主从博弈问题提供了一条有效

路径。

5　结 论

本文以 DSO 与多 VPP 为研究对象，提出了基于

分布鲁棒优化的主从博弈动态定价模型及求解方

法。建立了以 DSO 为领导者、多 VPP 为跟随者的主

从博弈框架，并在 VPP 优化模型中引入分布鲁棒机

会约束描述风电出力不确定性，实现了经济性与鲁

棒性的协同优化。针对模型求解难题，提出 NN-
RPSO 算法，通过 NN 模型预测 VPP 响应行为并结合

K-means方法进行区域划分，在保护VPP隐私的同时

显著提升求解质量。所得结论如下：

1）针对风电出力不确定性，提出了基于分布鲁

棒机会约束的 VPP 优化调度模型，仅需已知风电功

率的一阶矩和二阶矩信息即可构造模糊集，通过

Cantelli 不等式将机会约束转化为确定性等价形式。

决策者可通过调节风险预算参数在运行风险与运行

成本之间进行权衡，在保证系统鲁棒性的同时降低

保守性，实现安全性与经济性的协同优化。

2）构建了DSO与多VPP的一主多从博弈动态定

价模型，DSO通过优化内部购售电价引导VPP调整用

电行为，VPP根据价格信号灵活调度内部资源。仿真

结果表明，动态分时电价机制使 VPP 总成本降低

18. 9%，交易电量提升 19%，有效激励了 VPP 参与市

场交易，发挥了多类灵活性资源的调度潜力，降低了

对上级电网的依赖，提升了系统运行经济性。

3）提出的NN-RPSO算法通过构建VPP行为预测

模型替代频繁调用下层优化，结合基于收益密度的

区域划分策略实现决策空间的高效搜索。算例验证

表明，相较于未集成预测模型的 RPSO 算法，NN-
RPSO在提升DSO收益 47. 2%的同时，减少下层模型

调用次数约67. 4%，在保护VPP隐私的前提下实现了

求解质量的提升，为求解高维复杂主从博弈问题提

供了有效路径。

利益冲突声明（Conflict of Interests）：
  所有作者声明不存在利益冲突。

作者贡献声明（Authors' Contributions）：
  陈渠提出了研究方向，设计了研究思路、研究方

案，进行了文献调研与整理、对比实验、实验分析；杨

表5　不同算法求解性能对比
Table 5　Performance comparison of different algorithms

算法

NN-RPSO
RPSO
PSO
GA
CS

GWO
WOA

DSO最优目标
函数值/元

15 501
10 533

580
8380

−1780
3549
5517

下层调用次数

6288
19 260
3120
2160
3921
480

3240

算法求解
时间/s

687.857
520.608
87.524
36.645

120.491
14.704
86.492

图7　不同算法收敛曲线对比

Fig. 7　Convergence curve comparison of different 
algorithms
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附录A
A. 1　均衡解存在证明

当满足以下条件时，Stackelberg 博弈均衡解

存在：

1）DSO 和 VPP的收益函数为关于其策略集的连

续函数；

2）VPP的收益函数为关于其策略集的拟凸函数。

存在性证明：

对于1）显然成立；

对于 2），VPP 的收益函数可以由式（6）确定，其

中，CVPP 为关于 PVPP，b
t 、PVPP，s

t 的线性函数；CVPP 为关于

PMT
j，t 的凸函数；CVPP 为关于Pch

j，t、Pdch
j，t 的凸函数；CVPP 为关

于 P IL
j，t的线性函数；CVPP 为关于 Rup

j，t、Rdn
j，t 的线性函数。

因此，从整体来看，VPP的收益函数为关于其策略集

的拟凸函数。

A. 2　均衡解唯一证明

当满足以下条件时，Stackelberg 博弈均衡解

唯一：

1）当DSO给定策略，VPP存在唯一最优策略；

2）当VPP给定策略，DSO存在唯一最优策略。

唯一性证明：

对于 1），对 VPP 的收益函数关于其策略集求二

阶偏导：

∂2CVPP

(∂PVPP，b
t )2 = 0 （A1）

∂2CVPP

(∂PVPP，s
t )2 = 0 （A2）

∂2CVPP

(∂PMT
j，t )2 = 2aj （A3）

∂2CVPP

(∂Pch
j，t )2 = 2λBESS

j （A4）
∂2CVPP

(∂Pdch
j，t )2 = 2λBESS

j （A5）
∂2CVPP

(∂P IL
j，t )2 = 0 （A6）

∂2CVPP

(∂Rup
j，t )2 = 0 （A7）

∂2CVPP

(∂Rdn
j，t )2 = 0 （A8）

由此可知，VPP的Hessian矩阵为半正定矩阵，因

此当DSO给定策略后，VPP存在唯一最优策略。

对于 2），对 DSO 的收益函数关于其策略集求二

阶偏导：

∂2CDSO

(∂λD，b
t )2 = 0 （A9）

∂2CDSO

(∂λD，s
t )2 = 0 （A10）

DSO 的收益函数关于其策略集的二阶偏导均为

0，可知其收益函数为多元线性函数，因此，当VPP给

定策略后，DSO存在唯一最优策略。

陈渠
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附录B

附录C
C. 1　参数设置

为验证本文方法在多源不确定性场景下的适用

性，本附录在原算例基础上引入光伏出力不确定性。

设VPP2和VPP3的光伏出力均值预测曲线如图C1所

示，光伏出力标准差上限取风电标准差的80%。风电

与光伏出力相互独立，新能源总出力的均值 μRE
j，t =

μwind
j，t + μPV

j，t，新 能 源 出 力 方 差 上 界 σ̄RE
j，t =

( σ̄wind
j，t )2 + ( σ̄PV

j，t )2，代入本文所构建的分布鲁棒优化

模型即可。

C. 2　结果分析

对多源不确定性模型进行分布鲁棒机会约束建

模，并采用本文所提方法进行求解，得到的仿真结果

如图C2所示。

从图 C2可以看出，当新能源出力波动上界降低

图C1　VPP2和VPP3的光伏出力预测情况

Fig. C1　Forecasted PV output of VPP2 and VPP3

图B2　各时段购售价格区间

Fig. B2　Purchase and sale price intervals in each period

图B1　新能源及负荷预测出力情况

Fig. B1　Forecasted output of renewable energy and load
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时，系统正负备用也会随之降低。当新能源计划出

力大于出力均值时，即调度计划更激进，那么出现实

际风电出力不足情况的概率就会增加，于是从图 C2

中体现出来的结果就是系统正备用大于系统负备

用。反之亦然。上述结果同样可以表明本文所提的

分布鲁棒优化模型在面对风电不确定性时，可以通

过灵活调整备用容量来平衡电力供需，确保系统的

可靠性与经济性。

不同风险预算下的 VPP 运行与备用成本见表

C1。从表 C1的仿真结果可以看出，随着风险预算参

数从 0. 05增大至 0. 20，各 VPP 的运行成本和备用成

本均呈现下降趋势，表明决策者可通过调节风险预

算在运行风险与经济性之间进行灵活权衡。并且多

源不确定性场景下备用成本略高于单风电场景，这

是由于光伏出力的引入增加了总不确定性的方差，

系统需要预留更多的备用容量以应对叠加后的出力

波动。但两者随风险预算的变化趋势一致，验证了

本文所提方法的可扩展性。

综上，本附录验证了本文方法对风电-光伏多源

不确定性场景的适用性。结果表明，本文所提分布

鲁棒优化模型能够根据风光出力的波动特征，灵活

调整正负备用容量以平衡电力供需，在保障系统可

靠性的同时优化运行经济性。决策者可通过调节风

险预算参数在运行风险与运行成本之间进行权衡，

验证了该方法具有良好的可扩展性。

图C2　VPP新能源出力及备用配置情况

Fig. C2　Renewable energy output and 
reserve allocation of VPP

表C1　多源不确定性场景中不同风险预算下的
VPP运行与备用成本

Table C1　VPP operation and reserve costs under different 
risk budgets in multi-source uncertainty scenario

风险预算

0.05

0.10

0.15

0.20

VPP
1
2
3
1
2
3
1
2
3
1
2
3

运行成本/元
69 884
44 595
17 573
66 546
36 493
−1210
65 851
32 359
−5427
64 304
31 504
−9067

备用成本/元
13 140
25 923
52 796
9255

18 337
37 872
7640

14 865
30 386
6610

12 800
26 183
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