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多主体博弈下基于改进NashQ算法的
风电场调度策略

郑海林,朱振山,温步瀛,翁智敏

(福州大学电气工程与自动化学院,福建 福州３５０１０８)

摘　要:针对可再生能源消纳与发电市场的博弈问题,研究不同场景中风电的调度策略,提出基于改进 NashQ 算法

的风电调度策略模型.首先,在市场上博弈环境下建立风电优化调度模型,计及风电上网的预测偏差考核惩罚、风

力发电经济效益与环境效益,考虑可再生能源的弃电限制,在这一基础上,对比风电独立运行、风—光、风—储联合

运行下的风电调度策略;其次,采用JS散度优化各个智能体的学习率,提高多智能体强化学习的收敛效率;最后,在

Matlab中搭建电网模型进行分析,仿真结果验证:改进 NashQ方法相较于 NashQ、NETRL算法的收敛速度有明显

提升,风—车联合运行模式在多主体博弈下有较好吸引力.
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AwindpowerdispatchingstrategybasedonimprovedNashQundermultiＧagentgame
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Abstract:Aimingattheproblemofrenewableenergygaminginpowergenerationmarket,thispaperstudieswind

powerdispatchingstrategiesindifferentscenarios,andproposesanimprovedNashQwindpowerdispatchingstrateＧ

gy．Firstly,awindpoweroptimaldispatchmodelunderagameenvironmentisestablished．Inthedispatchmodel,the

punishmentforwindpowerforecasterror,theenvironmentalandeconomicbenefitsofwindpower,andthecostof

thecurtailmentofrenewableenergyareallconsidered．Onthisbasis,thedispatchstrategiesarecomparedfortheinＧ

dependentwindpoweroperationmode,windＧvehicleoperationmode,andwindＧstoragejointoperationmode．SecondＧ

ly,TheJensenＧShannondivergenceisintroducedforthelearningrateoftheintelligentagents．TheconvergenceeffiＧ

ciencyofmultiＧagentreinforcementlearningisthenimproved．Finally,amicrogridmodelisconstructedinMatlabfor

simulation．ItisshownthattheimprovedNashQmethodhasasignificantlyhigherconvergencespeedthantheNashQ

andNETRLalgorithms,andthewindＧvehiclejointoperationmodelhasabetterperformanceinthemarketgames．
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　　随着“碳达峰”与“碳中和”目标的提出,要实现中

国能源结构的转变,可再生能源机组的装机必将逐步

增长,未来风电也将大量接入电网.但风力发电的波

动性、间歇性以及随机性为其大规模并网带来了极大

的挑战[１Ｇ２].受政策补贴的影响,电网公司优先保证

风电上网[３Ｇ４],但随着２０１６年来中国陆上风电４类风

区上网指导价连续４次下调,风电的政策补贴红利逐

步减少,参与竞争性电力市场成为未来风电的发展趋

势.因此,考虑多方投资主体博弈下的风电调度策略

成为当今重点关注的研究方向之一.

近年来,为了平抑风电出力的波动性与不确定

性,中国各省份陆续出台了一系列强制风电企业配

置储能的政策,但储能高昂的配置成本、运行成本以

及辅助服务市场尚未完全建成一定程度上影响了风

电投资主体配置储能的积极性.此外,电动汽车(eＧ

lectricvehicle,EV)因其环保、经济等优势而被广泛

应用[５],极大地推动了电动汽车充电站和充电桩的

建设[６].相比于短时间内为风电场配置大量成本高

昂的储能,利用已有的电动汽车充电站资源参与风

电场联合调度的思路更具有可行性[７].

目前关于风电优化调度的研究主要有２类:一

类是从风电运行效益的角度设定目标函数,建立优

化调度模型,从而优化风电运行,如:可再生能源弃

电量 最 小 化[８Ｇ９]、风 电 波 动 与 预 测 偏 差 的 最 小

化[１０Ｇ１１]、可再 生 能 源 的 环 境 效 益[１２]以 及 政 策 补

贴[１３]等;另一类将风电视作电网的一部分,从电网

运行效益的角度设定运行目标,从而优化风电调度

策略,如:电网运行成本最小化[１４]与用户的用电成

本最小化[１５]、电网的环境效益[１６]以及电网的电压

稳定性[１７]等.但由于电网中的发电设施是由不同

的投资主体建设的,将电网视为整体进行调度,未能

充分考虑各投资主体的效益,不利于调动各方的积

极性.从风电角度优化风电调度策略的文献仅考虑

了风电场投资方效益的最大化,忽视了其他投资主

体的效益,无法反映风电进入电力市场后的真实效

益.从长远的角度来看,不利于风电场进入竞争性

电力市场后的可持续发展.

考虑到风电机组出力的不确定性以及电网内各

方投资主体决策的相互影响,无法通过简单的优化

方法来获得最佳的运行策略.现有文献通过 Nash
均衡博弈与强化学习的结合,采用多智能体强化学

习来求解这一复杂问题.文献[１８Ｇ１９]引入多智能

体强化学习方法来求解多智能体博弈问题,从而优

化电网内多方主体的调度策略;文献[２０]在这一基

础上,通过强化学习 Q矩阵的迁移从而提高算法的

在线学习速度;文献[２１]引入资格迹更新技术提高

多智能体博弈和迁移学习的收敛速度.以上文献所

采用的多智能体强化学习算法中,智能体的学习往

往局限在自身的学习经验,对外界环境不敏感,使得

收敛速度较慢,会产生较大的计算成本.

因此,针对现有研究的不足,本文提出一种多主

体博弈环境下基于改进 NashQ 算法的风电调度策

略,综合考虑风电场、火电厂、储能电站以及电动汽

车充电站各方的效益,兼顾风电场的预测偏差考核、

绿证收益与售电效益,构建多方博弈下风电场调度、

风—储联合调度与风—车联合调度的优化模型.采

用多智能体强化学 习 算 法 进 行 求 解,并 引 入 JS
(JensenＧShannon)散度对比 Nash均衡分布与历史

经验分布来优化 NashQ算法中各智能体学习率,提

升算法的求解效率,用以求解多主体序贯决策问题.

此外,通过对算法中 Q 矩阵的训练,提升算法在线

求解的速度,使得算法可以灵活适应不同博弈环境.

算例仿真结果验证本文算法的求解性能以及风电场

与电动汽车充电站联合调度策略的优越性.

１　多主体博弈建模

１．１　电网系统结构

电网系统结构主要由火电厂、风电场、储能电站

以及电动汽车充电站和其他用电负荷等组成,本文所

讨论的电网系统为输电网层级,其结构如图１所示.

图１　输电网系统结构

Figure１　Schematicdiagramoftransmissionnetwork
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１．２　博弈主体基本模型

１)风电场主体.

为了保证电网内功率动态实时平衡,要求可再

生能源电站的实际出力与预测出力曲线应基本一

致,偏差的发电量或电量不足需要缴纳较高的罚金.

风电场主体独立运行时目标函数为

maxCw ＝∑
T

t＝１

(Sw,t－Cw,t)－Cws (１)

Sw,t＝(pw ＋pgr)􀅰(Pw,t－Paba,t)􀅰Δt (２)

Cw,t＝((Pw,t－Paba,t)􀅰pwo＋|Pw,t－

Paba,t－Ppre,t|pwη)􀅰Δt (３)

式(１)~(３)中　Sw,t 为风电场的售电效益;;Cw,t

为风电场的成本;Cws 为风电场分摊的为风电场分

摊的辅助服务费用;Pw,t 为风电场t时刻气象条件

下最大 出 力;Paba,t 为t 时 刻 风 电 场 弃 风 功 率;

(Pw,t－Paba,t)􀅰pwo 为 风 电 场 的 运 行 成 本;

Pw,t－Paba,t－Ppre,t pwη为风电场实际出力与计

划出力偏差的惩罚,风电场的实际出力等于在该时

刻风速下的风电场最大出力减去风电场弃风功率;

pwo 为风电运维成本;Ppre,t 为t时刻的预测风电出

力;pw 为风电上网的价格;pgr 为风电的绿证价格;

η为偏差考核比例;风电的弃风比例应不超过μ ,限

制条件为Paba,t ≤Pw,t􀅰μ .

２)电动汽车充电站主体.

当电网内发电机组出力不足以满足负荷需求

时,充电站通过补助 EV 用户,削减充电需求,满足

电网供需平衡.充电站的目标函数为

maxSev＝∑
T

t＝１
PEV􀅰NEV􀅰(Pev,t􀅰

(pe１－Δpt)－pevo)􀅰Δt (４)

pevo＝plc＋psc (５)

式(４)、(５)中　pevo 为单个充电桩单时段下的运维

成本,由人工成本plc 与场地成本psc 两部分组成;

Pev,t 为t时刻EV用户调度意愿;NEV 为充电站最

大容纳量;PEV 为每辆电动汽车的充电功率;pe１ 为

换电站参与调度的辅助服务补贴;Δpt 为t时刻充

电站对EV补助;EV 参与调控的意愿Pev,t 基于文

献[２２]的调研数据,拟合调度意愿与补偿价格的关

系为 Pev,t ＝－１．７１Δp５
t ＋６．９３Δp３

t －７．２Δp２
t ＋

２．９７Δpt

３)火电厂主体.

火电厂的收益一部分为直接售电的效益,另一

部分则是火电机组响应电网内功率需求调整自身出

力提供 AGC服务的收益,目标函数为

maxCMT ＝∑
T

t＝１

(SMT,t－CMT,t)－CMTs (６)

式中　SMT,t 为火电机组的运行收益;CMT,t 为火电

机组的运行成本;CMTs 为火电机组分摊的辅助服务

费用.

成本函数为

CMT,t＝∑
N

n＝１

(aP２
MTi,t＋bPMTi,t ＋c)􀅰Δt＋

(pupΔPMTui,t＋pdownΔPMTdi,t)＋
(pon(hi,t－hi,(t－１))＋

poff(hi,(t－１)－hi,t))

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

ü

þ

ý

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(７)

式中　第１项为机组的发电成本;第２项为机组的

爬坡成本[２１];第３项为机组的启停成;a 、b、c 为

微型火电系统发电成本系数;PMTi,t 为微型火电系

统第i台机组t时刻发电量;i＝１,２,􀆺,N 为微型

火电机组数;ΔPMTui,t 、ΔPMTdi,t 为微型火电机组

上、下爬坡成本;pup 、pdown 为微型火电机组上、下

爬坡量;hi,t 为第i台机组t时刻的启停状态,１为

启机,０为停机;pon 、poff 为启停机成本.

火电厂的收益为

SMT,t＝pMT􀅰∑
N

i＝１
PMTi,t􀅰Δt＋

pAGC􀅰ΔPAGC,t (８)

式中　第１项为火电机组的售电效益;第２项为火

电机组响应 AGC服务补偿;pMT 为火电机组上网

电价;pAGC 为AGC辅助服务单位电量补贴,当火电

的出力调整与电网中功率偏差相反时,ΔPAGC,t 取

为正,即火电机组获取 AGC响应补偿;反之则取为

负,作为调节偏差的惩罚.

火电机组运行需要满足机组的爬坡约束以及机

组最大、最小功率的约束,即

PMTi,min ≤PMTi,t ≤PMTi,max

０≤ maxΔPMTui,t,ΔPMTdi,t{ } ≤ΔPMTi,max
{ (９)

式中　PMTi,min 、PMTi,max 分别为微型火电机组功率

最小、最大值;ΔPMTi,max 为机组爬坡功率上限.

４)储能电站主体.
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储能电站的目标函数为

maxCess＝∑
T

t＝１

(Sess,t－Cess,t) (１０)

　　储能电站的收益为

Sess,t＝
(pg,t􀅰Pdis

t －pg,t􀅰Pcha
t )􀅰Δt＋

pas􀅰ΔPes,t􀅰Δt{ } (１１)

式中　第１项为储能峰谷套利;第２项为储能向电

网提供调频服务补偿;Pcha
t 、Pdis

t 为电池储能系统t
时刻的充放电量;pg,t 为t时刻电网内的电能价格;

pas 为储能提供辅助服务的补贴;当储能电池充放电

与电网中功率偏差相反时,ΔPes,t 取为正,即储能电

池获取调频补偿;反之取负值作为惩罚.

储能电站的成本为

Cess,t＝
Pcha

tηcha＋Pdis
tηdis( ) 􀅰pg,t􀅰Δt＋

i(１＋d)n

Lmax((１＋d)n－１)􀅰Ces􀅰Δt

ì

î

í

ï
ï

ïï

ü

þ

ý

ï
ï

ïï

(１２)

式中　第１项储能充放电损耗成本;第２项为储能

全寿命周期成本;ηcha 、ηdis 为电池储能的充放电效

率;d 为贴现率;n 为电池使用年限;Ces 为电池本

体成本;Lmax 为电池年平均最大使用次数.

电池储能系统运行需要满足充放电最大功率、

荷电状态约束,约束条件为

０≤Pcha
t ≤Pcha

max

０≤Pdis
t ≤Pdis

max

Smin ≤St ≤Smax

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１３)

式中　Pcha
max 、Pdis

max 为电池储能功率充、放电功率的

上限;St为t时刻电池储能的荷电状态;Smax、Smin分

别为电池储能荷电状态的上限、下限.

５)辅助服务费用分摊模型.

电网内的辅助服务费用由发电企业按发电量进

行分摊[２３],即

Cser＝∑
T

t＝１

(pAGC􀅰ΔPAGC,t＋pas􀅰ΔPes,t􀅰

Δt＋Sev＋pet Pet,t ) (１４)

式中　第１项为火电机组AGC服务补偿,第２项为

储能调频服务补偿,第３项为 EV 用户调节需求响

应补偿,第４项为联络线功率传输费用;Pet,t 为t时

刻电网内功率不平衡引起的联络线上功率响应,本

文设定联络线的传输容量约束为２MW;pet 为t单

位功率传输成本.

常规火电系统承担费用CMTs 与风电场承担费

用Cws 为

W ＝∑
N

i＝１
∑
T

t＝１
PMTi,t＋∑

T

t＝１

(Pw,t－Paba,t)

CMTs＝
∑
N

i＝１
∑
T

t＝１
PMTi,t

W Cser

Cws＝
∑
T

t＝１

(Pw,t－Paba,t)

W Cser

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ïï

(１５)

式中　W 为发电企业的总发电量.

１．３　多主体联合博弈

１)多主体博弈模式.各主体基于某一时刻下各

方的状态,决策下一时刻动作,且各主体的策略受到

其他主体影响,为混合策略博弈.

模式１　风电场与电动汽车充电站联合参与多

主体博弈,参与博弈的主体有火电站、储能电站以及

风—车联合运行主体.风—车联合运行的优势在于

当风电出力小于预测出力时,可以通过减少 EV 充

电需求来减少风电的预测偏差惩罚.

模式２　风电场配置对应的储能联合参与多主

体博弈,参与博弈的主体有火电站、储能电站以及

风—储联合运行主体.当风电出力小于预测出力

时,电池储能对外放电;反之则对储能电池充电.

２)风—车联合运行模型.风—车联合运行效

益为

maxCwe＝∑
T

t＝１

(Sw,t(Pw′,t)－Cw,t􀅰

(Pw′,t))＋∑
T

t＝１
Sev(Pev′,t) (１６)

式中　第１项为EV减少充电需求后风电场等效出

力下的运行效益,第２项为电动汽车充电站减少风

电场预测偏差后的调节补偿;Pw′,t 为风—车联合运

行下风电场实际出力,Pw′,t ＝Pw,t ＋Pev１,t ,其中

Pev１,t 为EV减少充电需求用于减少风电出力偏差

部分;Pev′ 为风—车联合运行下充电站的实际调节

电量,Pev′,t＝PEV􀅰N􀅰Pev,t－Pev１,t .参与博弈的

主体效用函数包括式(６)、(１０)、(１６).

３)风—储联合运行模型.风—储联合运行效

益为
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maxCws＝∑
T

t＝１

(Sw,t(Pw″,t)－Cw,t(Pw″,t))＋

Sess,t(Pcha′,t,Pdis′,t)－

Cess,t(Pcha,t,Pdis,t)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

ü

þ

ý

ï
ï

ï
ï

(１７)

式中　第１项为储能参与减少风电预测偏差后风电

场等效出力下的运行效益,第２项为电池储能减少

风电场预测偏差后的峰谷套利与调频补偿带来的收

益,第３项为电池储能充放电产生的成本;Pw″,t 为

风—储联合运行下风电场实际出力,Pw″,t ＝Pw,t ＋

Pcha１,tηcha＋Pdis１,t/ηdis ,其中Pcha１,t 、Pdis１,t 为电池储

能 用 于 满 足 风 电 出 力 偏 差 部 分;Pes′,t ＝

Pcha′,t;Pdis′,t{ } ＝ Pcha,t－Pcha１,t;Pdis,t－Pdis１,t{ } ,

Pcha′,t;Pdis′,t{ } 为风—储联合运行下储能电池的实

际充放电电量.参与博弈的主体效用函数包括式

(６)、(１０)、(１７).

２　改进 NashQ算法

２．１　强化学习

强化学习是学习状态与行为之间的映射关系,

通过感知环境状态以及奖励学习和决策的过程.Q
学习是一种普遍应用的强化学习算法,其递归方

程为

Q (s,a)t＋１＝ １－α( )Q (s,a)t＋

α(r＋γmax
a∈A

Q (s′,a′)t) (１８)

式中　α为学习率;γ 为折扣率;r为在执行动作a
的回报;Q(s,a)t 为状态s下执行动作a的Q 值;s′
为执行动作a 后的状态;max

a∈A
Q (s′,a′)t 为状态s′

下的最优策略;A 为智能体的动作空间.

２．２　NashQ算法

当博弈中其他智能体的策略均给定时,智能体

不再改变自身策略,即为 Nash均衡,有

νi St,π∗
１ ,􀆺,π∗

i ,􀆺,π∗
n( ) ≥

νi St,π∗
１ ,􀆺,πj

i,􀆺,π∗
n( ) (１９)

式中　νi St,π∗
１ ,􀆺,π∗

i ,􀆺,π∗
n( ) 为第i个智能体

采取策略π∗
i 时的收益,π∗

１ ,􀆺,π∗
i ,􀆺,π∗

n 为智能

体i＝１,２,􀆺,n的Nash均衡策略;n为参与博弈的

智能体个数.

引入多智能体博弈环境,Q 值的值函数及迭代

公式为

Qi(s,a１,a２􀆺,aN )t＋１＝ １－α( )􀅰

Qi(s,a１,a２􀆺,an)t＋α􀅰

(rt
i ＋γQNash,i(s′)t) (２０)

式中　Qi (s,a１,a２􀆺,an)t 为t时刻状态s下各智

能体动作为a１,a２􀆺,an 的Q 值;QNash,i (s′)t 为各

个智能体t时刻动作后进入状态s′的Nash均衡解,

QNash,i(s′)＝vi(s′,π∗
１ ,􀆺,π∗

n ).

２．３　改进NashQ算法

学习率会影响智能体的学习速度,当学习率取

值较大时,智能体对于新尝试结果的占比越高,对于

历史经验遗忘率也就越高;当学习率取值较小时,智

能体接受新尝试结果比例较小,使得学习效率下降.

而大多数研究强化学习的文献往往将学习率取为定

值,把较优的学习经验与较差的学习经验混合,大大

降低了学习速度,影响智能体的收敛速度.

KL散度(kullbackＧleiblerdivergence)又称为

相对熵,是２个概率分布P 和Q 差别的非对称性的

度量,用于衡量２种分布的相似度.由于 KL散度

是不对称的且不满足三角不等式,故

DKL(P,Q)≠DKL(Q,P) (２１)

DKL(P,Q)＞DKL(Q,S)＋DKL(S,Q)(２２)

　　JS散度是 KL散度基础上的变体,可以有效地

解决 KL散度存在的问题.当２个概率分布较远

时,KL散度没有意义,而JS散度仍可以衡量２个

概率分布的相似度.

引入JS散度优化各智能的学习率后的 NashQ
算法流程如图２所示.引入JS散度优化各智能体

的学习率αi,t ,即

αi,t＝DJS(P̂i‖Pi)＝
１
２

[DKL(P̂i‖
Pi＋P̂i

２
)＋

DKL(Pi‖
Pi＋P̂i

２
)] (２３)

Pi(aj sj)＝
exp(Qi(sj,aj))

∑
aj∈Ai

exp(Qi(sj,aj))
(２４)

P̂i(aj sj)＝
π∗

i (aj sj)

∑
aj∈Ai

π∗
i (aj sj)

(２５)

式中　Pi 为智能体的历史经验概率分布;P̂i 为智

能体 Nash均衡概率分布;DJS(P̂i‖Pi)为历史经
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验概率分布与混合策略分布的JS散度;Qi(sj,aj)

为智能体i 面 对 状 态s 时 选 择 动 作a 的Q 值;

π∗
i (aj sj)为智能体i的 Nash均衡的策略.

图２　改进 NashQ算法流程

Figure２　TheprocessofimprovedNashQalgorithm

３　基于改进 NashQ 算法的风电调度

策略

３．１　状态空间

在多主体博弈下,电网中各个主体状态空间参

数包括风电实际最大出力Pw,t 、负荷电量Pload,t 、

风电预测出力Ppre,t 、储能荷电状态St 、机组i的启

停状态hi,t 与前一时刻出力PMTi,(t－１)以及t时刻的

电动汽车可调度数量Nev,t ;t时刻风电场的状态集

为St
w ＝{Pw,t,Ppre,t}、电动汽车充电站的状态集为

St
ev＝{Pg,t,Nev,t}、火电厂的状态集为St

m ＝{h１,t,

h２,t,PMT１,(t－１),PMT２,(t－１)}、储 能 电 站 的 状 态 集 为

St
es＝{Pg,t,St}.以上变量均为连续变量,为了构

建改进 NashQ算法中的Q 矩阵,将所有状态变量

离散化.风电场、火电厂、储能电站以及电动汽车充

电站各主体的状态空间分别划分为９６、４、９、１个离

散空间.

３．２　动作空间

风电场的动作变量包括t时刻的风电弃风电量

Paba,t;电动汽车充电站的动作变量为用户补偿价格

Δpt;火 电 系 统 的 动 作 变 量 由 机 组 １、２ 的 出 力

PMT１,t、PMT２,t组成;储能的充、放电量分别为Pcha
t 、

Pdis
t .风电场、火电厂、电动汽车充电站以及储能电

池的动作集分别为At
w＝{Paba,t}、At

m＝{Pcha
t ,Pdis

t }、

At
ev＝{cev,t}、At

es＝{Pcha
t ,Pdis

t }.以上动作变量同样

离散化,各主体的动作空间分别划分为５、９、５、３个

离散空间.

３．３　算法流程

改进 NashQ算法中采用εＧgreedy贪婪算法对

动作空间进行探索,动作的探索为

ai＝
argmax

a∈A
Qi(s,a),ε＜１－ε０

ai,rand, 其他{ (２６)

式中　ε０ ∈ [０,１]为贪婪搜索算法的探索率,取较

小正数;ai,rand 为智能体i随机选择的动作.

判断多智能体强化学习过程中各个智能体的收

益是否趋于收敛,收敛判据为

ΔQi,t＝
‖Qi,t－Qi,t－１‖２

‖Qi,t‖２
≤σ (２７)

其中,σ为较小正数,本文取为０．０１５;Qi,t 为第i个智

能体第t次循环得到的Q 值表.若各个智能体Q 矩阵

均收敛则结束学习,输出最优策略;反之则继续循环.

基于改进 NashQ 的风电调度策略的流程如图

３所示.

图３　风电调度策略的流程

Figure３　Theprocessofwindpowerdispatchingstrategy
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４　算例分析

４．１　算例概况

本文以某个风电场所在地区的电网为例,由

２５０MW 风电场、８MW􀅰h储能电站、２台火电机

组的火电厂以及１个电动汽车充电站组成,辅助服

务补偿价格、电网分时电价以及各设备参数分别如

表１~３所示;算法参数设置如表４所示;算法典型

日风电、预测以及用户负荷曲线如图４所示.

表１　辅助服务补偿价格

Table１　Auxiliaryservicecompensationprice

设备
补偿价格/
(元/MW)

设备
补偿价格/
(元/MW)

火电机组 AGC ８０ 储能电站 ２００

风电场 １２０ 电动汽车充电站 １８０

表２　电网分时电价

Table２　TimeＧofＧusetariff　元/(kW􀅰h)

分时电价时段 电价

谷时段(００:００—０７:００、２３:００—２４:００) ０．１７

平时段(０８:００—１０:００、１６:００—１８:００、２２:００—２３:００) ０．４９

峰时段(１１:００—１５:００、１９:００—２１:００) ０．８３

表３　设备参数

Table３　Equipmentparameters

火电机组 AGC

设备

编号

最大出

力/MW

最小出

力/MW

爬坡速率/
(MW/１５min)

发电成本系数

a b c

启机

成本/元

停机

成本/元

爬坡成本/(元/MW)

上 下

１ ５０ ２０ ５ ０．００３２９ ２７．６２ １３４０ ２８８０ ０ ５０ １０

２ ３６ １２ ４ ０．００２４１ ２９．１３ １１３９ ２３４０ ０ ５０ １０

储能电站

电池成本/
(元/(kW􀅰h))

其他成本/
(元/(kW􀅰h))

充电

效率/％
放电效率/％ 贴现率/％

电池

寿命/a

储能电站

寿命周期/a

储能电池平均

充放电次数

８００ １２００ ９３．５ ９４．４ ６ ５ ２０ ０．００３２９

风电场

单台风电机组

装机容量/MW

风电机组

总量/台

运维成本/
(元/(MW􀅰h))

风电上网价格/
(元/(MW􀅰h))

风电最大弃风

比例/％

电动汽车充电站

单辆电动汽车电

池容量/(kW􀅰h)
充电桩/个

充电桩充电

功率/kW

２ １２５ ２９．６ ５７０ ２ ５０ ４０ ２２．５

表４　算法参数

Table４　Algorithmparameters

智能体初始学习率α 折扣因子γ 资格迹衰减因子λ

０．０１ ０．８ ０．６

图４　典型日风电、预测以及负荷曲线

Figure４　Typicaldailycurveofwindpower,

forecastandload

将可再生能源功能状态按照可再生能源出力/

电网内负荷需求之比、风电最大出力上限以及预测

出力偏差量对其定义,划分为１天９６个状态,火电

机组包含启机与停机２种状态、储能包含充电/闲

置/放电３种状态.火电厂、风电场、储能电站以及

充电站的动作离散为９、６、６、１１个离散空间.

４．２　Nash均衡证明及改进Nash结果分析

NashQ算法收敛的具体证明过程可参考文献

[２４].为了保证 NashQ 算法能够找到 Nash均衡

解,则对于任一时间与状态下,各个智能体均能寻找

到一个全局最优点或者鞍点,可用于更新Q 矩阵.

由于在电网中风电出力具有不确定性,无法保证每

个时刻均可以找到全局最优点,在部分时刻仅存在

鞍点,但鞍点的数目往往不止一个.

１)传统的 NashQ 算法在存在鞍点的算例中容

８６
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易出现运算结果在几个鞍点中徘徊选择,容易导致

最终结果出现数个结果的情况.

２)文献[２１]中引入资格迹,提出 NETRL算法,

通过智能体自身对于某一状态、动作的访问次数来

优化Q 值表的更新,虽然提高了智能体自身经验的

感知,但忽视了智能体对于外部环境的感知,学习的

效果有所提升但提升的有限.

３)本文提出的改进 NashQ 算法则可以较好地

避免这一结果,在 NETRL算法的基础上,通过JS
散度对比智能体的自身经验与外部环境,提升智能

体对外部环境的感知.

本文采用 Matlab２０２０a软件进行编程求解,在

Inteli５Ｇ６３００HQ(主频为２．３０GHz)、内存１６GB的

计算机上运行.利用风电发电系统智能体的收敛判

据对比３种算法的收敛结果,收敛所需时间如表５
所示,可以看出,本文所提出的改进 NashQ 算法求

解所需时间为 NashQ算法的３７．３％,也是文献[２１]

中 NETRL算法的４６．９％,从而验证了本文所提出

的改进NashQ算法的快速收敛性.收敛曲线如图５
所示.

表５　３个算法收敛所需时间

Table５　Convergetimeofthethreealgorithms

算法 平均收敛次数 平均收敛时间/s 平均单次时间/s

NashQ ６０００ １３６０．８０ ０．２２６８

NETRL ４８００ １０８０．９６ ０．２２５２

本文算法 ２８００ ５０７．２５ ０．１８１１

图５　不同算法的收敛曲线

Figure５　Convergencecurvesofdifferentalgorithms

４．３　仿真结果讨论分析

为对比风电不同运行方式下的经济效益,设定

３种风电运行场景,并针对高比例可再生能源电网

系统运行模式给出优化风电的调度策略:①电网中

风电场、电动汽车充电站、火电厂以及储能电站系统

共同博弈;②风力发电系统与电动汽车充电站系统

联合参与电网中的博弈;③电动汽车充电站转化为

同等容量储能电池,风储联合参与电网中博弈.

３种场景下风电场的弃风电量与减少的偏差考

核如表６所示,风—车联合运行、风—储联合运行均

能减少风电场的偏差考核,其中风—储联合运行下

有着显著的优势.对比风电独立运行下弃风电量,

风—车联合运行下减少了４３．４％,风—储联合运行

减少了４４．７％.可以看出,风—储联合运行可以提

高风力资源的利用率.

表６　３种场景下优化运行结果

Table６　Optimizationresultsunderthreescenarios

场景 弃风电量/(MW􀅰h) 减少偏差电量/MW

１ ４．７９５１ ８．７９６１

２ ２．６８７５ １０．０４７１

３ ２．８１５８ １１．２６３２

各个投资主体的经济性如表７所示,对比可以

看出,风—车联合运行的经济效益优于风电场独立

参与电网系统中多主体博弈的经济效益,提高收益

２０７７５．１元.由于充电站系统的补贴成本比风力发

电系统的偏差考核惩罚成本低,同时还能为其带来

额外的售电效益.因此,风力发电系统与电动汽车

充电站系统的联合运行具有实际意义.

表７　３种场景下各投资主体经济性

Table７　Economicsofinvestmentsubject

underthreescenarios

场景
投资主体经济效益/元

火电厂 储能电站 风电场 充电站

１ １８５７００ ５８１．９２ ２１９７０００ １２２４．９

２ １７２２００ ７１１．４ ２２１９０００(风—车联合运行)

３ １９７６００ ６３０．４ ２１８００００(风—储联合运行)

３种场景下风电场调度策略分别如图６~８所

示.风—储联合运行由于储能电池系统较高昂的配

置成本与运行成本,其经济效益甚至低于场景１中

风电场独立运行的经济效益,在不考虑电厂侧储能

参与辅助服务市场时,该风电场配置储能的运行模

式难以吸引风力发电投资者为风电场配置储能.
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图６　风电运行调度策略(场景１)

Figure６　Theoperationschedulingstrategyofwindpower(Scenario１)

图７　风—车联合运行调度策略及回购电能加价曲线(场景２)

Figure７　TheoperationschedulingstrategyforthewindＧmill(Scenario２)

图８　风—储联合运行调度策略及储能荷电状态曲线(场景３)

Figure８　TheoperationschedulingstrategyforthewindＧstorage(Scenario３)

４．４　在线仿真结果分析

本文基于２０２０年每个月抽取３d的数据作为

离线训练数据,训练集内选取６组数据(X１~X６),

训练集外选取６组数据(C１~C６),检测本文算法的

在线决策能力.在线学习与离线训练的对比如图９
所示,可以看出,训练、非训练集数据在线学习所需

平均时间分别为３１９．２１、４２７．０７s,相较于离线训练

的所需平均时间(５０７．２５s)分别减少了３７．０７％、

１５．８１％.因此,通过Q 值表的离线训练可以显著

提升在线学习的求解效率.

图９　离线训练与在线学习的平均收敛时间对比

Figure９　Comparisonofaverageconvergencetime

betweenoffＧlinetrainingandonlinelearning
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５　结语

本文以风电场作为研究对象,提出一种多主体

博弈下基于改进 NashQ算法的风电调度策略,分析

对比了不同场景下的风力发电系统的效益.

１)综合考虑电网系统内不同投资主体的利益诉

求,兼顾风电场的偏差考核、绿证效益以及售电效

益,充分挖掘风电场、火电厂、储能电站与电动汽车

充电站的调节能力,最大化风电场经济效益;

２)提出的改进 NashQ 算法与 NashQ、NETRL
算法 对 比,收 敛 所 需 时 间 分 别 缩 短 了 ６２．７％、

５３．１％,验证了改进 NashQ算法的有效性;同时,采

用离线训练方式训练 Q 值表可以显著提高在线学

习的收敛效率,缩短收敛所需时间;

３)仿真结果表明,风—储、风—车的联合运行相

较于风电池独立运行可以分别减少４４．７％、４３．４％的

弃风电量,但由于储能的高昂配置、运行成本,风—储

联合运行经济效益较差;而风—车联合运行在减少弃

风电量的同时,还提升了二者的经济效益,对于风电

投资方与充电站投资方具有一定的吸引力.

后续研究会进一步考虑辅助服务市场中有偿提

供辅助服务对于风电调度经济型的影响,为参与竞

争电力市场的风电运营模式提供参考.
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