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内 容 摘 要 

伴随着我国以新能源为主体的新型电力系统的建设，我国的可再生能源装机

容量快速上升。可再生能源的大量渗透，使电力系统供给侧的灵活性迅速下降，

对电网的安全稳定运行造成了极大的威胁，亟需调动需求侧的灵活性资源，支撑

电网的安全稳定运行。 

目前而言，需求侧大型工商业用户的优化调节已经被许多国家和地区广泛实

施，但居民、商业等分布式的中小型用户尚未能很好地参与电网的调节。海量的

中小型用户聚合后，能够形成相当可观的调节能力，但需求侧用户具有主体多、

数量大、差异性大、不确定性强等特点，因此需求侧用户的聚合调节需要从机制

设计和算法优化两个方面实现。 

基于上述分析，本报告关注需求侧分布式的用户群体，从不同的角度设计灵

活聚合机制及相应的优化调节策略，实现需求侧的高效用能。具体的工作点如下： 

（1）针对用户差异化的特点，提出了一种需求响应增量激励机制及异步双

交互深度强化学习算法，提高消费者的响应深度，同时降低单位激励成本。 

（2）针对分布式储能归属于不同主体的现状，提出了两种分布式储能的共

享机制和优化策略：1）通过负荷服务商的激励实现储能共享；2）通过多主体的

主动协同实现储能共享，两种共享机制均能有效实现提升储能利用效率，提升用

户收益的同时更多地消纳本地的可再生能源。 

（3）面向分布式数据中心，构建了分布式数据中心协同优化调节架构，以及

基于动态微分方程的信息层和能量层耦合优化问题的统一调节模型，引入最优控

制理论实现数据中心信息能量的秒级协同优化控制，利用数据中心负荷地理迁移

的能力提升可再生能源的消纳率。 

（4）针对电力系统碳排放问题，提出了需求侧的电-碳耦合交易框架，利用

“虚拟储碳”实现需求侧碳排放的灵活流转，进而从用户视角出发，提出优化竞

价策略，通过需求侧的调节实现碳减排。 

关键词：需求响应，可再生能源消纳，深度强化学习，分布式储能 
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Abstract 

With the construction of a new power system with new energy as the main body, 

the installed capacity of renewable energy in China has risen rapidly. The massive 

penetration of renewable energy makes the flexibility on the supply side of the power 

system drop rapidly, posing a great threat to the safe and stable operation of the grid. It 

is urgent to mobilize the flexibility resources on the demand side to support the safe and 

stable operation of the grid. 

At present, the optimal regulation of large industrial and commercial users on the 

demand side has been widely implemented in many countries and regions, but 

residential, commercial, and other distributed small and medium-sized users have not 

yet been well involved in the regulation of the power grid. After the aggregation of many 

small and medium-sized users, considerable adjustment capacity can be formed. 

However, demand side users are characterized by many subjects, large number, great 

diversity, and strong uncertainty. Therefore, the aggregation adjustment of demand side 

users needs to be realized from two aspects: mechanism design and algorithm 

optimization. 

Based on the above analysis, this report focuses on the demand side distributed 

user groups, and designs flexible aggregation mechanisms and corresponding 

optimization and adjustment strategies from different perspectives to achieve efficient 

energy use on the demand side. The specific work points are as follows: 

(1) According to the characteristics of user differentiation, a demand response 

incremental incentive mechanism and an asynchronous dual-interaction deep 

reinforcement learning algorithm are proposed to improve the depth of consumer 

response and reduce the unit incentive cost. 

(2) In view of the fact that distributed energy storage belongs to different entities, 

two sharing mechanisms and optimization strategies of distributed energy storage are 

proposed: 1) energy storage sharing is realized through the incentive of load service 

providers; 2) Through the active collaboration of multiple agents, energy storage can be 

shared. Both sharing mechanisms can effectively improve the efficiency of energy 

storage utilization, increase user income and consume more local renewable energy. 

(3) For the distributed data center, the collaborative optimization and regulation 

architecture of the distributed data center is constructed, as well as the unified regulation 

model of the coupling optimization problem between the information layer and the 
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energy layer based on the dynamic differential equation. The optimal control theory is 

introduced to achieve the second level collaborative optimization control of the 

information energy of the data center, and the capacity of the data center to 

geographically migrate the load is used to improve the consumption rate of renewable 

energy. 

(4) Aiming at the problem of carbon emissions in the power system, a demand side 

electricity carbon coupling trading framework is proposed, which uses "virtual carbon 

storage" to achieve the flexible flow of carbon emissions on the demand side. From the 

perspective of users, an optimized bidding strategy is proposed to achieve carbon 

emission reduction through demand side regulation. 

Keywords: demand response, renewable energy consumption, deep reinforcement 

learning, distributed energy storage 
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1 能源互联网需求侧资源优化概述 

1.1 面向分布式用户的需求响应研究现状 

在许多国家，由于电力市场管理大量参与交易的实体的能力有限，相对较小

的消费者无法直接参与电力批发市场。独立消费者必须通过负荷服务实体（Load 

service entity，LSE）参与电力批发市场[1]。一般情况下，为了在零售电力市场中

向消费者提供能源供应服务，LSE 通过投标和竞价从电力批发市场中获得电力。

LSE 的经济效益可以通过需求响应得到提升。 

需求响应被认为是利用需求侧可调整资源提高微电网灵活性的有效手段，它

主要包括两种类型：一种是基于价格的需求响应（例如，[2]-[5]），另一种是基于

激励的需求响应（例如，[6]-[8]）。在基于价格的需求响应领域，由于分时电价较

为稳定，便于实施，因而被广泛应用。在实践中通过分时电价释放用户的时间互

补特性，以降低社会成本[2][3]。具有更高灵活性的实时价格也是许多研究人员关

注的问题，并且通过适当的机制和在线优化方法，引导用户改变电力负荷的消费

行为以达到理想的状态[9]。 

基于激励的需求响应可以为系统运营商提供灵活的调度资源，有利于需求侧

不同类型的灵活资源的协同优化[7]。基于激励的需求响应通常在高峰负荷期间实

施，消费者根据其负荷的响应情况直接获得补贴[10]。由于在需求响应中被削减的

负荷，包括电动汽车等可转移负荷以及温控负荷等可延迟的负荷，因此在需求响

应中，负荷的削减可能会引起后续时段的负荷反弹，从而可能在更长时间内造成

负荷曲线的劣化。因此在激励型需求响应的研究中，不但要考虑本时段的供需平

衡，也要考虑其对后续时段的影响，目前已经有一些研究关注到了此问题，例如

文献[9],[11]-[13]。 

与基于价格的需求响应相比，消费者可以直接获得基于激励的需求响应的收

入，因此具有更高的主动性[14]。此外，基于激励的需求响应可以为电网提供更灵

活的可调度资源，例如，美国的激励型需求响应贡献了高峰时期 93%的负荷削减

量[15]。因此，面向家庭负荷的激励型需求响应需要被重点关注。 

在激励型需求响应中，LSE 通过给予不同的激励信号，引导用户改变消费行

为。当用户认为其舒适度损失可以被弥补时，就会参与需求响应。根据微观经济

学中的消费者行为理论，消费者的边际成本随着响应深度的累积而增加，并且不
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同消费者之间的响应行为具有很大的差异性，但是在许多关于激励型需求响应的

现有研究中（例如，[16][17]），消费者获得的激励均相同，并没有根据其差异性

获得不同的激励，这就限制了消费者的响应深度，并进一步降低了 LSE 从激励型

需求响应中获得的利润。 

为了满足消费者的用电需求，LSE 还需要制定在电力市场中购电的定价策略。

在实践中，电力市场中的竞价通常在日前进行，而激励型需求响应则在日内实施。

在电力市场中的竞价策略和日内的激励型需求响应相互影响。但是在日前的竞价

中，LSE 并不能提前获知需求响应策略，从而其需要购买的电量，也不能被提前

获知。因此 LSE 在日前电力市场中需要在信息不完整的环境下做出竞价决策。 

具体而言，有两个关键问题需要被解决，第一，是如何在保证公平性的前提

下，充分利用消费者差异化的特点，以提升整体的效益；第二，是综合考虑日前

竞价和日内激励型需求响应的最优决策方法。 

根据现有的研究成果，消费者的响应特征受到许多因素的影响，并且不同消

费者之间有着很大的差异性[18][19]。文献[20]中考虑了消费者类型的差异，并分别

针对工业用户和住宅用户制定不同的激励措施，以引导不同类型用户改变电力消

费行为，从而最大限度地降低系统整体的用电成本。而针对统一类消费者，文献

[21]也进一步将其分类，并根据每类用户的响应深度给予不同的激励，文献[22]中

也有类似的研究成果。但是，每一类内的用户还是获得一样的激励，即虽然上述

研究考虑了消费者类间的差异性，但类内消费者的差异性被忽略了，从而限制了

消费者响应潜力的释放。 

为了解决这个问题，文献[23]提出了一种更加灵活的激励机制，首先根据类

型设置消费者不同的权重，然后根据每个消费者在激励型需求响应中的贡献来计

算补贴。类似的，文献[24]中提出了一个面向住宅用户的激励型需求响应的框架，

其中聚合商根据消费者的响应行为基于不同的补贴。在文献[25]的研究中，消费

者也能够根据自己在需求响应业务中的贡献情况获得不同的补贴。 

虽然上述激励型需求响应机制充分利用了消费者的差异性，但仍存在一些不

足之处。当消费者数量庞大时，激励型需求响应的实施面临两难境地。为每位消

费者制定差异化激励，虽然可以最大限度地发挥激励型需求响应的效果，但在实

践中几乎是无法实施的，因为很难获得每个消费者的详细特征信息，计算效率也
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面临很大的挑战。并且，对消费者的差异化激励可能会导致公平问题。 

此外，消费者的舒适性损失函数是非线性和凹陷的[18]，即单位响应引起的舒

适性损失随着响应深度的增加而增加。在现有机制中，消费者每单位响应得到相

同的激励，因此现有机制无法跟踪消费者舒适度损失的变化，导致用户响应的初

始阶段，消费者剩余过高[26]，从而降低了激励型需求响应的效率和 LSE 的利润。 

1.2 分布式储能共享优化研究现状 

储能被认为是应对可再生能源发电波动的有效手段，其安装量在全球范围内

迅速增加[27]。由于储能可以归微电网运营商或产消者所有，为了提高储能的利用

效率，现有的研究中提出了储能容量共享的机制，主要分为集中式储能共享和分

布式储能共享两种模式。 

在集中式模式下，储能由微电网运营商或独立的储能运营商投资和运营，产

消者购买所需的储能容量。使用 Stackelberg 博弈论来分析参与者之间的关系[28]，

市场框架旨在最大化系统的收入[29]。文献[30]提出了一种装备了储能的单微电网

离线优化方法，将常规电网的能源成本降至最低。文献[31]中提出了一种针对微

电网的双层能源管理系统，储能用于最小化总运营成本，并处理可再生能源的不

确定性。还有许多其他的文献在做类似的研究，例如文献[32]-[35]。 

在分布式模式下，储能由每个产消者拥有，容量可以由产消者通过激励或交

易共享[36]-[38]。受电力供需变化的影响，微电网运营商在每个时隙中所需的共享储

能容量各不相同。过剩的共享储能容量会导致容量资源的浪费，而共享储能容量

不足会影响微电网运营商的调整。然而，由于不确定性的影响，微电网运营商所

需的共享储能容量和产消者可以共享的储能容量都有波动，如何在每个时间段获

得适当的共享储能容量在现有研究中尚未得到很好的解决。 

储能装置通常被装在微电网中，以满足微电网中负荷的需求，同时消纳微电

网中装设的光伏出力[39]。文献[40]中考虑了储能使用中的折旧成本，提出了一种

双层能量管理方法，以最大限度的降低微电网的运营成本。为了应对可再生能源

波动的影响，在文献[41]中提出了一种多储能系统的能量管理方法，在保证微电

网内部功率平衡约束的同时，实现成本的最优化。文献[42]考虑了多个微电网之

间的能量交互，通过设计交易机制来进一步提升微电网社区的运行效率。文献[43]

则考虑了系统的鲁棒性，通过鲁棒优化实现了系统安全性和经济性之间的平衡。 
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由于电力负荷的波动以及光伏出力的波动，每个微电网所装设的储能并不能

被充分的利用，如果微电网闲置的储能容量可以与其他微电网共享，那么微电网

群体的总体运营成本可以被进一步降低[44]。一个经济储能的共享框架在文献[45]

中被提出，参与者通过竞价实现储能的共享。在文献[46]中，博弈论被用于建立

储能的共享机制，每个代理需要同时确定容量交易和储能的充放电调度。为了反

映终端用户之间的差异，在文献[47]中提出了基于信用的容量共享方法，实现了

系统总体效益的提升。 

虽然储能的利用可以提高光伏的本地消纳率，但不能完全满足微电网的负荷

需求。因此，微电网还需要参与电力市场以购买所需电力。通常，一个微电网的

投标不会影响市场的出清价格，但如果多个微电网组成联盟作为独立实体参与电

力市场，其负荷需求足够大，其投标就可以影响市场的结算价格，从而微电网联

盟被称为价格制定者。市场参与者作为价格制定者的投标策略也受到一些研究的

关注。文献[48]中开发了一个规划模型，用于确定价格制定者-零售商在市场中的

竞价策略。同样，在文献[49]中提出了一个基于情景的随机优化框架，用于价格

制定者的竞价，并在研究中考虑了日前市场和实时市场。文献[50]研究了实时电

力市场中价格制定者能源负荷的多阶段需求响应，提高了能源负荷的利润。由于

其他参与者的竞价和报价不能事先知道，因此文献[51]中引入了概率分布函数来

描述需求价格配额曲线，而文献[52]中使用鲁棒优化来处理电力市场中的不确定

性。 

1.3 数据中心优化调节研究现状 

目前的研究中，主要从数据中心本身的能效提升[53]以及数据中心与电网协同

优化[54]两方面展开。针对高能耗问题，除了从数据中心建设本身提升数据中心能

源利用率外，在满足时延要求的前提下适当降低数据中心的服务率，能够在一定

程度上降低数据中心的能耗[55][56]。针对能源供给中可再生能源占比低的问题，可

以通过计算任务在不同数据中心之间的灵活分配实现负荷的迁移[57]，以更多地消

纳可再生能源。具体而言，可以通过直接负荷控制、电价信号等手段[58]，引导数

据中心参与电网需求响应，以平抑新能源波动、缓解电网阻塞，提升系统运行效

率[59]。 

文[60]针对混合供电的数据中心的能耗优化问题，分别从数据中心本身能效

的提升以及多个数据中心负载均衡等角度出发，综述了目前的最新研究成果，并
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对数据中心能耗与可再生能源出力的联合调节提出了研究展望，但并未深入地研

究。文[61]提出了一种多数据中心流量分配的实时算法，通过计算任务的优化分

配，提升数据中心的长期效益。文[62]在此基础上，进一步考虑了时延等因素，

提出了分布式的多数据中心流量分配实时算法，以最小化多个数据中心的长期运

营成本。文[63]建立了数据网络与电力网络混合运行模型，将数据中心任务分配

纳入电网经济运行的优化调度中。 

1.4 需求侧碳电耦合市场机制研究现状 

现有的许多研究表明，市场的交易可以引导供需双方匹配得到合适的出清价

格，以提高市场的总体效益。文献[64]中提出了批发电力市场的动态市场机制，

通过交易可以实现预期的系统效率。为了有效利用小规模住宅消费者的需求侧灵

活性，在文献[65]中提出了一个两阶段的能源交易市场模型，其中需求侧灵活性

可以在本地进行交易。在文献[66]中也可以找到类似的研究成果，其中提出了一

个分层交易能源市场，以实现需求侧灵活性资源的协作。 

然而，上述研究忽略了碳排放成本。尽管碳排放直接由发电厂所产生，但发

电厂的出力情况取决于负荷的消费情况，因此碳排放成本最终应由电力消费的用

户所承担[67]。目前已经有一些研究，试图将碳排放成本与电价成本相结合。文献

[68]中提出了能源-碳综合价格机制，其中碳价格和电价分别建模，两者之和为能

源消费的总价格。文献[69]中比较了电力碳价格模型的不同公式，并证明基于碳

排放流量的电力碳价格模式具有更好的性能，因为它能够反映用户的实际排放贡

献。碳排放流量是电力系统中从供应侧到需求侧的碳排放责任的量，根据基于比

例共享定理，按照电力系统的实际潮流进行计算[69]-[72]。需要指出的是，尽管现有

的研究关注了碳排放责任从供给侧到需求侧的转移过程，但是目前很少有研究关

注需求侧之间碳排放责任的交易与转移。 

1.5 基于深度强化学习的优化求解方法研究现状 

在需求响应中，分布式的用户需要通过 LSE 参与电力市场，因此 LSE 一方

面需要制定面向消费者的需求响应激励，另一方面需要从电力市场中购电以满足

消费者的电力消费需求。随着储能的发展，分布式储能的共享与使用与需求响应

的相互耦合，给优化问题的求解带来了更大的挑战。从 LSE 的视角看，耦合环境

中的策略优化也是需要解决的重要问题之一。在目前的许多研究中，主要是将该
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耦合问题转换为具有平衡约束（MPAC）的数学规划问题[73][74]。为了实现信息不

完整的竞价决策，目前的一些研究中引入了迭代方法[75][76]。 

然而，以住宅消费者为代表的分布式用户的多样性使得在实践中，难以选择

合适的模型并识别相应的参数来准确描述每个消费者的响应行为，此外电力市场

价格、可再生能源出力等多重不确定性的叠加，使得优化问题的求解显得更加困

难。因此，在模型不明确以及多重不确定性叠加的环境下，传统的求解方法难以

实施。无模型的深度强化学习，算法可以利用历史数据，而不需要显性的模型对

优化问题进行求解，很适合用来解决不确定性环境下耦合问题的优化求解问题。

深度强化学习算法已经在电力系统中得到了深度强化学习算法已经在电力系统

中得到了应用并取得了良好的效果，如电池充电控制、电机控制、电压控制等[77]-

[79]。在需求侧调节的耦合问题优化求解中也有了一些尝试并被证明是有效的[80][81]。

但是上述优化问题或多或少对求解问题进行了简化，因此基于深度强化学习的优

化方法，在需求侧管理中的应用，还需要被进一步深入研究。 

1.6 本报告工作概要 

本报告面向需求侧的灵活性资源开展研究，第一章对国内外现状进行综述，

分别从分布式用户需求响应研究现状、分布式储能共享优化研究现状、数据中心

优化调节研究现状、需求侧碳电耦合市场机制研究现状，以及基于深度强化学习

的优化求解方法研究现状几方面展开论述。 

第二章面向需求侧差异化的用户，提出了一种基于激励的需求响应增量激励

机制，其中消费者根据响应增量获得不同的激励，从而使激励能够跟随消费者边

际成本的变化。我们从理论上说明，与其他现有激励机制相比，所提出的增量激

励机制可以有效提高负荷服务实体的利润，以及高度灵活的消费者的利益。在实

践中，负荷服务实体在日前市场的竞价策略受到日内激励型需求响应策略的影响，

该策略无法提前知道。为了解决日前市场中信息不完全的竞价问题，提出了一种

异步双交互深度强化学习算法，以最大化负荷服务实体在全天多个时隙的累积利

润。仿真结果表明，所提出的机制可以提高消费者的响应深度，同时降低单位激

励成本，并且所提出的深度强化学习算法即使在高度不确定的环境中也具有相对

稳定和令人满意的性能。 

第三章提出了两种储能共享模式，集中激励模式和分布协作模式。在集中激
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励模式下，提出了一种两阶段储能共享机制，其中售电商在日前通过激励集合空

闲储能容量，为实时优化提供可靠资源。为了处理多重不确定性的影响，采用蒙

特卡罗抽样，以确保在任何情况下共享储能容量足够。在分布式协作模式下，以

微电网为例，提出了一种基于中央协调器的协作框架。由于微电网联盟大到足以

影响市场中的清算价格，应用了深度强化学习算法，实现市场竞价和储能控制的

协同优化。 

第四章面向地理分布式的数据中心，构建了分布式数据中心协同优化调节架

构，并分析了多数据中心计算任务分配与单数据中心功率优化的动态特性。其次，

构建了基于动态微分方程的信息层和能量层耦合优化问题的统一调节模型。最后，

综合考虑系统运营成本及计算时延构建目标函数，引入最优控制理论对该问题求

解，实现数据中心信息能量的秒级协同优化控制。仿真结果表明，相比分钟级的

控制，基于该策略的快速控制能够较好的追踪可再生能源出力以及计算任务的波

动，从而有效提升系统的经济效益及可再生能源就地消纳率。 

第五章考虑需求侧碳减排的问题，设计了一个联合电力碳交易框架，通过交

易和需求侧管理减少碳排放。在所提机制内，提出了 “虚拟碳储存”的概念，以

提高用户之间碳排放交易的灵活性。为了在所提出的机制内制定交易和需求侧管

理的最佳策略，提出了基于蒙特卡罗的近端策略优化（PPO）算法。仿真研究表

明，与没有碳交易的电力市场和没有虚拟碳存储的用户相比，所提出的机制可以

分别实现 27%和 31.7%的碳减排，同时将经济成本保持在可接受的低水平。仿真

还表明，所提出的蒙特卡罗采样方法可以显著提高算法的收敛速度。 
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2 面向差异化用户的增量激励机制研究 

需求响应已成为智能电网的关键部分，旨在鼓励消费者调整用电行为以提高

能源利用效率[82]。一般来说，大型工商消费者被认为是需求响应业务的较好的参

与者，因为每个消费者都能提供可观的响应，而且消费者的数量不是特别大，有

利于需求响应的实施[83]。然而，在许多国家，具有巨大需求侧灵活性的住宅消费

者约占峰值负荷的 50%，而其灵活性潜力的利用不到 2%[84]。由于每个住宅消费

者只能提供有限的响应，因此需要聚集大量消费者以形成足够大的响应能力。 

目前的研究在激励机制和优化策略方面都存在不足。在激励机制方面，激励

型需求响应中对消费者差异的充分利用和计算效率之间的矛盾尚未得到很好的

解决。由于在现有激励机制中，增量激励成本与消费者的总响应呈正相关，因此

高度灵活的消费者的响应深度有限。此外，消费者剩余的不均衡分布也降低了负

荷服务实体（Load service entity，LSE）的利润。在优化策略方面，由于日内激励

型需求响应策略和日前投标策略相互影响，并且在实践中在不同的时间段执行，

需要提出优化策略，以在日前投标中，未知日内需求响应决策的情况下，实现优

化决策。 

本文的主要贡献是提出一种激励机制，以提高差异化住宅消费者的激励型需

求响应效率，同时确保公平性和计算效率。通过数学分析和仿真验证了所提出的

增量激励机制的优越性、效率和公平性。同时，提出了一种异步双交互深度强化

学习算法来解决无激励型需求响应信息的投标优化问题。主要的重要性和贡献如

下： 

（1）提出了一种增量激励机制，其中将激励型需求响应中的增量单位激励

成本与总响应量解耦。同时从理论上证明，现有研究中的统一激励机制是本文所

提出的增量激励机制的一种特殊形式。 

（2）与现有研究中的统一激励机制相比，所提出的机制可以提高激励型需

求响应中高度灵活的消费者的响应深度，并可以通过跟踪消费者响应弹性的变化

来平衡每单位增量响应的消费者剩余，以避免过度的消费者剩余，从而提高激励

型需求响应中的 LSE 利润。 

（3）提出了一种基于深度确定性策略梯度（deep deterministic policy gradient，

DDPG）的异步双交互深度强化学习算法，以解决不完全信息下的竞价优化问题，
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以及在实践中无法准确识别多样化消费者模型参数的困难，从而最大化 LSE 全

天多个时段的累积利润。 

2.1 系统和模型 

本文针对 LSE 的优化决策问题展开研究。其在电力零售市场中为多个消费

者提供能源供应服务，同时实施激励型需求响应以提升其自身效益。假设一天被

分解为𝑇个时段，如图 1 所示，LSE 向消费者提供电力供应服务，并在电力批发

市场中参与投标，以竞得所需的电力。当电力批发市场中的出清价格较高时，LSE

可以实施激励型需求响应，引导消费者降低该时段的负荷需求，从而提高 LSE 全

天的利润。需要指出的是，LSE 作为能源供应商，在任何情况下都需要满足消费

者的电力需求，否则将会面临因电力不平衡而造成的高额罚款。 

竞
价
阶
段

需
求
响
应
阶
段

LSE

电力批发市场

  

消费者 1 消费者 2 消费者  n

竞价策略 出清结果

分时电价
需求响应

电力消费量

电力零售市场  

图 2-1 竞价及激励型需求响应业务架构 

2.1.1 增量激励机制制定 

根据经济学中的需求弹性理论，激励型需求响应中消费者的响应弹性𝐸可以

用如下公式来表示[85]： 

𝐸 =
𝑑𝑅/𝑅

𝑑𝐼/𝐼
,                                                     (2-1) 

其中𝑅是消费者的响应量，I是激励价格，由于消费者舒适度的损失，消费者

的响应弹性𝐸随着响应量的上升而降低。同时，由于消费者的多样性，𝐸在消费者

中的变化趋势各不相同。然而，在现有的激励机制中，消费者在激励型需求响应
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事件中的所有累积响应都以相同的激励价格结算，这意味着𝐸的变化无法被完全

反映。 

为了在充分利用消费者差异的同时，对消费者响应弹性的变化进行追踪，本

文提出一种增量激励机制，即消费者根据响应增量获得收益： 

𝑈𝑖,𝑡(𝑅𝑖,𝑡) = {
∫ 𝑓(𝑥)𝑑𝑥
𝑅𝑖,𝑡

0

, 𝑅𝑖,𝑡 > 0,

0,                                   𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑠,

,                                  (2-2) 

其中𝑓增量激励函数，并且单调递增，其使得消费者获得的单位收入随着响

应深度的增加而增加。需要指出的是，任何满足上述要求的函数都可以在所提出

的机制中用作增量激励函数，例如线性函数，多项式函数，指数函数等。 

2.1.2 消费者建模 

消费者根据其电力需求在每个时段从 LSE 购买所需电力，并参与激励型需

求响应以提高其自身效益。假设时隙 t中第 i个消费者的基本负荷为𝐿𝑖,𝑡
𝑎 ，即激励

型需求响应中消费者响应的基线。基于此，时隙 t 中第 i 个消费者的响应𝑅𝑖,𝑡为： 

𝑅𝑖,𝑡 = 𝐿𝑖,𝑡
𝑏 − 𝐿𝑖,𝑡

𝑎 ,                                               (2-3) 

其中，𝐿𝑖,𝑡
𝑎 是时隙中第 i个消费者在时隙 t中的真实负荷。 

当消费者在时隙 t 中参与激励型需求响应时，由于可转移负载（如温度控制

负载、电动车辆等）的影响，部分负载被转移到后续时隙[11]。由于消费者的负荷

消费行为是周期性的，他们的负荷反弹在同一时间段内具有相似的特征[86]，可以

表示为： 

𝐿𝑖,𝑡
𝑟 =∑𝜉𝑖,𝑗𝑅𝑖,𝑗

𝑡−1

𝑗=0

,                                          (2-4) 

式中，𝐿𝑖,𝑡
𝑟 是第 i个耗电设备的负荷反弹量，𝜉𝑖,𝑗∈[0,1]是第 i 个耗电设备的负

荷相关系数，表示前一个时隙的负荷减少与后一时隙负荷反弹之间的关系。应注

意的是，反弹的负荷量在实践中无法被直接测量，只能测量到包含了负荷反弹后

的真实用电量。 

参与激励型需求响应造成的舒适度损失与消费者的响应量和灵活性有关，可

以表示为： 
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𝐶𝑖,𝑡
𝑐 = ∫ 𝑙𝑖(�̃�𝑖,𝑡)𝑑�̃�𝑖,𝑡

𝑅𝑖,𝑡

0

,                              (2-5) 

其中，𝑙𝑖(�̃�𝑖,𝑡)是第 i个消费者的舒适度损失函数。 

根据经济学原理，当负荷需求减少时，边际成本，即消费者每单位响应的舒

适度损失增加，因此𝑙𝑖(�̃�𝑖,𝑡)是单调递增的函数，其形式和参数根据消费者的特征

而变化。 

第 i个消费者在 t时间段内的购电成本为： 

𝐶𝑖,𝑡
𝑝
= 𝜆𝑡

𝑇𝑂𝑈𝐿𝑖,𝑡
𝑎 ,                                       (2-6) 

其中𝜆𝑡
𝑇𝑂𝑈为分时电价，由 LSE 事先确定。 

消费者通过解决以下成本最小化问题来获得每个时隙 t中的最佳决策： 

𝑚𝑖𝑛
𝐿𝑖,𝑡
𝑎
[𝐶𝑖,𝑡
𝑝
+ 𝐶𝑖,𝑡

𝑐 − 𝑈𝑖,𝑡] , 𝑠. 𝑡. 𝐿𝑖,𝑡
𝑎 ≥ 0,                      (2-7) 

其中𝑈𝑖,𝑡是在每个时隙中参与激励型需求响应的第 i个消费者的收入，并且可

以根据（2-2）获得。 

2.1.3 LSE 建模 

LSE 需要优化电力批发市场中的出价策略和电力零售市场中的激励型需求

响应策略。在电力批发市场中，LSE 通过竞价购买电量，竞价策略𝜋𝑏(𝑡)可以用单

调递增函数表示[87]： 

𝑝𝑡 = 𝛼𝑡 + 𝛽𝑡𝐿𝑡 ,                                  (2-8) 

其中𝐿𝑡是 LSE 预计在时隙 t 内以价格𝑝𝑡购买的电力，𝛼𝑡确定 LSE 的最高购买

价格，𝛽𝑡≤0 决定投标曲线的趋势。电力批发市场出清后，交易单价高于或等于

电力批发市场中出清价格的投标电量获得成交。 

根据（2-8），成交的电量𝐿𝑡
𝑊可以表示为： 

𝐿𝑡
𝑊 = (𝜆𝑡

𝑊 − 𝛼𝑡) 𝛽𝑡⁄ ,                                   (2-9) 

其中𝜆𝑡
𝑊是电力批发市场中的出清价格，在竞争性电力市场中，其结果不受单

个 LSE 投标的影响。从而可以计算时隙 t中电力批发市场中 LSE 的成本为： 
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𝐶𝑊,𝑡 = 𝜆𝑡
𝑊(𝜆𝑡

𝑊 − 𝛼𝑡) 𝛽𝑡⁄ .                              (2-10) 

消费者的电力需求应始终得到满足，如果竞价获得的电量𝐿𝑡
𝑊不能满足消费者

的电力需求，LSE 必须根据负荷不平衡的程度向独立系统运营商（independent 

system operator，ISO）支付罚款。由于负荷不平衡造成的罚款如下[80]： 

𝐶𝑆,𝑡 = 𝜙(∑𝐿𝑖,𝑡
𝑎

𝑛

𝑖=1

− 𝐿𝑡
𝑊),                              (2-11) 

其中𝐶𝑆,𝑡是 LSE 向 ISO 支付的不平衡罚款，其与电力的不平衡程度成正相关

关系。从而 LSE 需要满足的功率平衡约束为： 

𝐿𝑡
𝑊 + 𝐿𝑡

𝑆 =∑𝐿𝑖,𝑡
𝑎

𝑀

𝑖=1

,                             (2-12) 

在 LSE 向 ISO 支付不平衡罚款后，负荷的不平衡量由 ISO 负责弥补。此外，

任何时隙中用电的总负载不应超过输电线路的最大容量𝐿𝑚𝑎𝑥，即 

0 ≤∑𝐿𝑖,𝑡
𝑎

𝑀

𝑖=1

≤ 𝐿𝑚𝑎𝑥 .                            (2-13) 

LSE 所从电力批发市场和电力零售市场获得的综合利润是： 

𝑈𝐿𝑆𝐸,𝑡 =∑𝐶𝑖,𝑡
𝑝

𝑛

𝑖=1

−∑𝑈𝑖,𝑡

𝑛

𝑖=1

− 𝐶𝑊,𝑡 − 𝐶𝑆,𝑡 ,           (2-14) 

其中，𝑈𝐿𝑆𝐸,𝑡是 LSE 在时隙 t 中的利润，𝑈𝑖,𝑡为第 i 个消费者在时隙 t 中通过

参与激励型需求响应获得的收入。 

LSE 的优化目标是最大化全天多个时隙的累积利润，即 

𝑚𝑎𝑥
𝑓(𝑅),𝛼,𝛽

∑𝑈𝐿𝑆𝐸,𝑡

𝑇−1

𝑡=0

.                             (2-15) 

为了保证电力零售市场中没有负激励，𝑓(𝑅)应为正且单调递增，并且𝑓(𝑅) ≥

0 𝑑𝑓(𝑅) 𝑑𝑅⁄ ≥ 0应被满足。在电力批发市场中，LSE 提交的竞价曲线应该单调递

减，因此𝛼𝑡 ≥ 0，𝛽𝑡 ≤ 0应该被满足。 
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2.2 增量激励机制分析 

本节从理论上分析所提出的增量激励机制的优越性，并引入斯塔克尔伯格博

弈理论来分析所提出机制的公平性和帕累托效率。 

2.2.1 优越性分析 

在这一节中，本文通过两个命题从理论上说明了所提出的增量激励机制的优

点。本节首先证明，目前的统一激励机制是本文所提的增量激励机制的一种特殊

的形式。当增量激励函数与响应量不相关时，即当𝑓(𝑅)为一个常数时，使𝑓(𝑅) =

𝐼，则消费者参与需求响应获得的收益为： 

∫ 𝑓(𝑥)𝑑𝑥
𝑅𝑖,𝑡

0

= ∫ 𝐼𝑑𝑥
𝑅𝑖,𝑡

0

= 𝐼𝑅𝑖,𝑡 ,                         (2-16) 

其中𝐼是一个常量，代表激励型需求响应中的激励价格。从而消费者的收入是

单位激励价格𝐼和总响应量𝑅𝑖,𝑡的乘积，即为现有研究中的统一激励机制的形式。 

下面本文提出两个命题，分别从响应积累过程中个体消费者的消费者剩余变

化，以及消费者剩余在不同柔性的消费者中的分布两个方面探讨所提出的增量激

励机制的优势。 

命题 1：在激励型需求响应事件中，使𝑅1,𝑓
∗ 和𝑅1,𝑔

∗ 表示消费者 1 在所提的增量

激励机制𝑓中，以及现有统一激励机制𝑔中的最优响应量。LSE 需要根据消费者的

响应支付相应的激励，在两种激励机制下分别为𝐶𝑓(𝑅1,𝑓
∗ )和𝐶𝑔(𝑅1,𝑔

∗ )，进而可以得

到以下结论： 

𝐶𝑓(𝑅1,𝑓
∗ ) < 𝐶𝑔(𝑅1,𝑔

∗ ), ∀𝑅1,𝑓
∗ = 𝑅1,𝑔

∗ .                   (2-17) 

证明：假设𝑓(𝑅)是本文提出的增量激励函数，𝑔(𝑅)为现有研究中的统一激励

函数，其值在特定的激励型需求响应事件中保持不变。现有的研究表明，随着消

费者负荷的削减，其舒适度损失在加速上升[20]。从而与经济学中的供应曲线类似，

消费者的负荷削减函数可以表示为𝐼 = 𝑧(𝑅)，该公式代表了消费者在不同激励水

平下的负荷削减量。在激励型需求响应中，消费者激励函数𝑓(𝑅)获得响应补贴。

假设消费者是理性的，则他们在负荷削减量的决策中，目标是最大化经济效益和

舒适度损失之间的差异，如下所示： 
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𝑅∗ = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥
𝑅
∫ [𝑓(𝑥) − 𝑧(𝑥)]𝑑𝑥
𝑅

0

                      (2-18) 

其中𝑅∗是消费者在激励函数𝑓(𝑅)中的最优响应量，∫ [𝑓(𝑥) − 𝑧(𝑥)]𝑑𝑥
𝑅

0
是具有响应

量𝑅时的消费者剩余[26]。当消费者剩余为正时，消费者可以通过响应获得利益，

从而选择参与激励型需求响应。由于消费者的舒适度损失与响应正相关，因此

𝑧(𝑅)是单调递增函数。考虑到消费者的特征存在巨大差异，他们的响应行为受多

种因素影响，𝑧(𝑅)可能有多种形式。 

如图 2-2 所示，假设在特定的激励型需求响应事件中，𝑓(𝑅)、𝑔(𝑅)和𝐼1(𝑅)在

同一点相交。在这种情况下，消费者的响应量在两种激励机制中是相同的，即

𝑅1,𝑓
∗ = 𝑅1,𝑔

∗ . 

 

图 2-2 说明增量激励机制的示意图 

两种激励机制中 LSE 的成本分别为 

𝐶𝑓(𝑅1,𝑓
∗ ) = ∫ 𝑓(𝑥)𝑑𝑥

𝑅1,𝑓
∗

0

,                             (2-19𝑎) 

𝐶𝑔(𝑅1,𝑔
∗ ) = 𝑔(𝑅1,𝑔

∗ )𝑅1,𝑔
∗ .                              (2-19𝑏) 

通过推导（2-19），可以得到两种激励机制的增量成本如下： 

∆𝐶𝑓(𝑅) =
𝑑𝐶𝑓(𝑅)

𝑑𝑅
∆𝑅 = 𝑓(𝑅)∆𝑅,                           (2-20𝑎) 

∆𝐶𝑔(𝑅) =
𝑑𝐶𝑔(𝑅)

𝑑𝑅
= 𝑔(𝑅)∆𝑅,                                (2-20𝑏) 

其中∆𝑅是响应的增量。由于𝑓(𝑅)是单调递增函数，因此以下不等式始终成立： 

0

R2,fR2,g

U
n
it

 p
ri

ce
($

/k
W

)

Response(kW)

 f (R)   g(R)   z1(R)   z2(R)

R1,f =R1,g
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𝑓(𝑅) < 𝑔(𝑅),   ∀𝑅 < 𝑅1,𝑓
∗ .                                (2-21) 

根据（2-18）-（2-21），很容易证明（2-17）成立。 

命题 1 描述了激励型需求响应中 LSE 与消费者之间的关系。结果表明，当消

费者有相同的响应量时，LSE 的增量激励机制的成本总是低于现有的统一激励机

制中的成本。增量激励机制可以更好地跟踪消费者响应弹性的变化，使消费者每

单位响应量获得的消费者剩余保持在合理的范围内，从而降低 LSE 的激励成本。 

命题 2：假设存在两个具有不同灵活性的消费者，低弹性消费者和高灵活性

消费者的响应函数分别用𝐼1 = 𝑧1(𝑅) 和𝐼2 = 𝑧2(𝑅)表示。使𝑅2,𝑓
∗ 和𝑅2,𝑔

∗ 分别表示在

激励函数𝑓(𝑅)和𝑔(𝑅)中，高柔性消费者的响应量，则以下两个式子始终成立： 

𝑅2,𝑓
∗ 𝑅1,𝑓

∗⁄ > 𝑅2,𝑔
∗ 𝑅1,𝑔

∗⁄ , ∀𝑅1,𝑓
∗ = 𝑅1,𝑔

∗ ,                                   (2-22) 

∫ [𝑓(𝑥) − 𝑧(𝑥)]𝑑𝑥
𝑅2,𝑓
∗

0

∫ [𝑓(𝑥) − 𝑧(𝑥)]𝑑𝑥
𝑅1,𝑓
∗

0

>
∫ [𝑔(𝑥) − 𝑧(𝑥)]𝑑𝑥
𝑅2,𝑔
∗

0

∫ [𝑔(𝑥) − 𝑧(𝑥)]𝑑𝑥
𝑅1,𝑔
∗

0

, ∀𝑅1,𝑓
∗ = 𝑅1,𝑔

∗ .      (2-23) 

证明：如图 2-2 所示，低灵活性消费者在两种机制中有相同的响应量。根据

（2-18），可以通过求解来𝑔(𝑅) = 𝑧2(𝑅)获得𝑅2,𝑔
∗ 。由于𝑓(𝑅)是一个单调递增函数，

并且𝑓(𝑅1,𝑓
∗ ) = 𝑔(𝑅1,𝑔

∗ )，从而 

𝑓(𝑅) > 𝑔(𝑅), ∀𝑅 > 𝑅1,𝑔
∗ .                                (2-24) 

将𝑅2,𝑔
∗ 和（2-24）代入（2-18），可以获得增量响应产生的消费者剩余变化： 

𝑑 ∫ [𝑓(𝑥) − 𝑧(𝑥)]𝑑𝑥
𝑅

0

𝑑𝑅
|

𝑅=𝑅2,𝑔
∗

= 𝑓(𝑅2,𝑔
∗ ) − 𝑧(𝑅2,𝑔

∗ ) > 0.         (2-25) 

对于高柔性消费者而言，在𝑅2,𝑔
∗ 处增加响应量会增加其收益，因此其会选择

进一步加深响应，直至消费者剩余为 0，即𝑓(𝑅) = 𝑧(𝑅)。因此𝑅2,𝑓
∗ 可以通过求解

𝑓(𝑅) = 𝑧(𝑅)获得，并且总是会大于𝑅2,𝑔
∗ ，从而（2-22）成立。此外，根据（2-22）

和（2-24），可以得到如下方程 
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{
 
 

 
 ∫ [𝑓(𝑥) − 𝑧(𝑥)]𝑑𝑥

𝑅2,𝑓
∗

𝑅1,𝑓
∗

> ∫ [𝑓(𝑥) − 𝑧(𝑥)]𝑑𝑥
𝑅2,𝑔
∗

𝑅1,𝑔
∗

,

∫ [𝑓(𝑥) − 𝑧(𝑥)]𝑑𝑥
𝑅1,𝑓
∗

0

< ∫ [𝑔(𝑥) − 𝑧(𝑥)]𝑑𝑥
𝑅1,𝑔
∗

0

,

               (2-26) 

从而（2-23）成立。 

命题 2 描述了激励型需求响应中消费者之间的关系。它说明了增量激励机制

可以增加高灵活性消费者的响应深度，并将更多的消费者剩余转移给高灵活性消

费者。通过增量激励机制，积极参与响应的消费者可以获得更高比例的收益，从

而增强消费者参与激励型需求响应的积极性。 

2.2.2 效率和公平性分析 

公平是激励型需求响应机制的基本要求。根据文献[88]，公平性需要从以下

4 个方面来证明：（i）共享分配，（ii）帕累托效率，（iii）策略一致和（iv）无嫉

妒性。所提机制的公平性分析如下： 

（i）激励分配：在激励型需求响应中，激励根据消费者的响应情况进行分配，

而不是简单的平均分配。在具有公平性的激励机制下，如果消费者 i 在时隙 t 中

的响应大于消费者 j 的响应，则消费者 i 必须获得更高的收入。在式（2-2）中，

由于𝑓(�̃�𝑖,𝑡)是单调递增函数，消费者的收入相对于响应 R 单调递增，即，如果

𝑅𝑖,𝑡 > 𝑅𝑗,𝑡，则∫ 𝑓(𝑥)𝑑𝑥
𝑅𝑖,𝑡
0

> ∫ 𝑓(𝑥)𝑑𝑥
𝑅𝑗,𝑡
0

。因此，𝑈𝑖,𝑡 > 𝑈𝑗,𝑡始终成立。 

（ii）帕累托效率：Stackelberg 博弈模型可用于描述 LSE 与消费者之间的互

动关系，其中 LSE 是领导者，制定激励策略，消费者是跟随者，在不同时间段根

据激励做出响应决策。当 Stackelberg 博弈满足以下条件时，存在唯一的最优解

[20][89]。（a）一旦得知 LSE 的激励策略，消费者的收入具有唯一的最大值。（b）对

于给定的消费者策略，LSE 的利润具有唯一的最大值。根据反向归纳原理，所提

出机制的帕累托效率分析如下[20]： 

首先分析（a）中消费者的最优决策过程。如上所述，只有当消费者获得的收

入大于其舒适度损失时，消费者才参与激励型需求响应。参与激励型需求响应的

消费者获得的收益为： 
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𝑈𝑖,𝑡(𝑅𝑖,𝑡) = ∫ [𝑓𝑡(𝑥) − 𝑧𝑖,𝑡(𝑥)]𝑑𝑥
𝑅𝑖,𝑡

0

.                           (2-27) 

𝑈𝑖,𝑡(𝑅𝑖,𝑡)关于𝑅𝑖,𝑡的一阶导数为： 

𝑑𝑈𝑖
𝑑𝑅𝑖,𝑡

= 𝑓(𝑅𝑖,𝑡) − 𝑧𝑖(𝑅𝑖,𝑡),                                   (2-28) 

其中，𝑓(𝑅𝑖,𝑡)和𝑧𝑖(𝑅𝑖,𝑡)都是连续且可微的递增函数。  

如果𝑓(0) > 𝑧𝑖(0)并且存在𝑅𝑖,𝑐,𝑡 ∈ [0, 𝑅𝑖,𝑚𝑎𝑥], 使𝑓(𝑅𝑖,𝑐,𝑡) = 𝑧𝑖(𝑅𝑖,𝑐,𝑡) ，则可

以得到如下结果： 

{
𝑓(𝑅𝑖,𝑡) − 𝑧𝑖(𝑅𝑖,𝑡) ≥ 0, ∀𝑅𝑖,𝑡 ∈ [0, 𝑅𝑖,𝑐,𝑡],

𝑓(𝑅𝑖,𝑡) − 𝑧𝑖(𝑅𝑖,𝑡) ≤ 0, ∀𝑅𝑖,𝑡 ∈ [𝑅𝑖,𝑐,𝑡 , 𝑅𝑖,𝑚𝑎𝑥].
             (2-29) 

𝑈𝑖,𝑡关于𝑅𝑖,𝑡在𝑅𝑖,𝑐,𝑡处的二阶导数为： 

𝑑2𝑈𝑖

𝑑𝑅𝑖
2 = 𝑓′(𝑅𝑖) − 𝑧𝑖

′(𝑅𝑖),                        (2-30) 

根据导数的定义，（2-30）可以被写为 

𝑑2𝑈𝑖

𝑑𝑅𝑖
2 =

𝑓(𝑅𝑖,𝑐,𝑡) − 𝑧𝑖(𝑅𝑖,𝑐,𝑡)

∆𝑅
−
𝑓(𝑅𝑖,𝑐,𝑡 − ∆𝑅) − 𝑧𝑖(𝑅𝑖,𝑐,𝑡 − ∆𝑅)

∆𝑅
,     (2-31) 

根据（2-31），𝑑2𝑈𝑖 𝑑𝑅𝑖
2⁄ < 0成立，并且𝑈𝑖,𝑡在𝑅𝑖,𝑐,𝑡处达到最大值，即𝑅𝑖,𝑡

∗ = 𝑅𝑖,𝑐,𝑡。 

如果𝑓(0) > 𝑧𝑖(0)并且𝑅𝑖,𝑐,𝑡 ∉ [0, 𝑅𝑖,𝑚𝑎𝑥]，令𝑓(𝑅𝑖,𝑐,𝑡) = 𝑧𝑖(𝑅𝑖,𝑐,𝑡)，第 i 个消费

者参与激励型需求响应总能获得的收益，因此在这种情况下，消费者会尽可能多

地参与响应，即𝑅𝑖,𝑡
∗ = 𝑅𝑖,𝑡,𝑚𝑎𝑥。 

如果𝑓(0) ≤ 𝑧(0)，则消费者𝑖不参与激励型需求响应，即𝑅𝑖,𝑡
∗ = 0。 

接下来分析（b）中 LSE 的决策行为。令𝜒𝑡表示增量激励，则式（2-14）关于

𝜒𝑡的一阶导数为： 

𝜕𝑈𝐿𝑆𝐸
𝜕𝜒𝑡

=∑((𝜆𝑡
𝑊 − 𝜆𝑡

𝑇𝑂𝑈 − 𝑓(𝑅𝑖,𝑡
∗ ))

𝜕𝑅𝑖,𝑡
∗

𝜕𝜒𝑡
)

𝑛

𝑖=1

.                    (2-32) 

消费者的响应𝑅𝑖,𝑡
∗ 随着获得的单位激励价格而增加，即𝜕𝑅𝑖,𝑡

∗ 𝜕𝜒𝑡⁄ ≥ 0. 

如果𝜆𝑡
𝑊 ≤ 𝜆𝑡

𝑇𝑂𝑈，𝑈𝐿𝑆𝐸,𝑡随𝜒𝑡的增加单调递减，从而 LSE 不执行激励型需求响
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应。 

如果 𝜆𝑡
𝑊 > 𝜆𝑡

𝑇𝑂𝑈，有 

{
 

 
𝜕𝑈𝐿𝑆𝐸
𝜕𝜒𝑡

> 0, 𝜆𝑡
𝑊 > 𝜆𝑡

𝑇𝑂𝑈 + 𝑓(𝑅𝑖,𝑡
∗ ),

𝜕𝑈𝐿𝑆𝐸
𝜕𝜒𝑡

≤ 0, 𝜆𝑡
𝑊 ≤ 𝜆𝑡

𝑇𝑂𝑈 + 𝑓(𝑅𝑖,𝑡
∗ ),

                            (2-33) 

𝑈𝐿𝑆𝐸,𝑡在𝜆𝑡
𝑊 = 𝜆𝑡

𝑇𝑂𝑈 + 𝑓(𝑅𝑖,𝑡
∗ )处达到最大值。 

综上所述，所提出的机制中存在独立均衡状态，能够实现帕累托优化。 

（iii）策略一致：在一个策略一致的机制中，消费者无法从报告虚假信息中

获得额外的好处。由于消费者需要报告的唯一信息是他们的响应，因此任何其它

响应都将偏离其帕累托最优值，即：  

(𝐶𝑖,𝑡
𝑝
+ 𝐶𝑖,𝑡

𝑐 − 𝑈𝑖,𝑡)|
𝑅𝑖,𝑡=𝑅𝑖,𝑡

∗ < (𝐶𝑖,𝑡
𝑝
+ 𝐶𝑖,𝑡

𝑐 − 𝑈𝑖,𝑡)|
𝑅𝑖,𝑡=𝑅𝑖,𝑡

− ,       (2-34) 

其中𝑅i,t
−表示除了𝑅i,t

∗ 之外的任何可能值，从而本文所提机制是策略一致的。 

（iv） 无嫉妒性：在无嫉妒性机制中，没有消费者嫉妒另一个消费者的分配。

具体来说，消费者在相同的响应下获得相同的收入。根据式（2-11），以下等式始

终成立： 

∫ 𝑓(𝑥)𝑑𝑥
𝑅𝑖,𝑡

0

= ∫ 𝑓(𝑥)𝑑𝑥
𝑅𝑗,𝑡

0

, ∀𝑅𝑖,𝑡 = 𝑅𝑗,𝑡 ,               (2-35) 

因此，本文所提出的机制是无嫉妒性的。 

2.3 问题制定和解决方案 

本节首先阐明了电力市场竞价和激励型需求响应的决策顺序。然后，将电力

批发市场和电力零售市场中的耦合问题转化为马尔可夫决策过程（Markov 

Decision Process，MDP）。最后，提出了一种异步双交互深度强化学习（Deep 

Reinforcement Learning，DRL）算法来解决优化问题。 

2.3.1 决策动作时序及求解方法 

尽管电力市场竞价和激励型需求响应决策相互关联，但实际上，它们是在不

同的时隙中执行的。电力市场竞价在日前市场中进行，而激励型需求响应在日内
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执行，如图 2-3 所示。 

日前 日内

  t-1 t

电力批发

市场出清

发布激励

ISO

LSE

消费者

上传

竞价

  

执行响应
竞价阶段

需求响应阶段

 

图 2-3 动作时序示意图 

在日前市场中，LSE 向 ISO 提交第二天每个时段的投标，然后 ISO 根据买方

和卖方的投标/报价出清电力批发市场，以产生批发电价以及每个参与者成交的电

量。在日内时隙 t 之前，LSE 向消费者发布下一时隙的需求响应激励，消费者根

据激励执行响应。 

理论上，这一耦合问题可以转化为双层优化问题，其中上层是投标问题，而

市场出清价格和电量被用作下层激励型需求响应问题的输入。此外，下层的优化

结果也影响上层的决策。然而，每个消费者的舒适度损失函数的参数难以获得，

因此无法直接计算优化决策。 

DRL 和启发式算法，如遗传算法、粒子群算法等，可以在无模型环境中找到

最优解。如图 2-3 所示，投标和激励型需求响应是异步决策过程。对于在线算法，

解决问题需要完整的信息。然而，在解决投标问题时，激励型需求响应的行动和

优化结果是未知的。因此，在线启发式算法难以解决本文中的耦合问题。 

DRL 算法的训练过程是离线的，在投标和激励型需求响应都完成后，可以使

用完整的历史信息对网络进行训练。此外，得益于神经网络的学习和记忆能力，

DRL 可以在信息不完全的情况下推断激励型需求响应的可能优化结果，并据此做

出最优投标决策。考虑到投标和激励型需求响应的行动空间是连续的，有必要应

用基于无模型策略的 DRL 算法来解决耦合问题。根据现有研究，在基于无模型

策略的 DRL 算法中，DDPG 算法在预测精度和收敛速度方面具有相对较好的性

能，但它需要更多的状态转移样本[90][91]。由于智能电表可以方便地采集电力消耗

数据，本文提出了基于 DDPG 的异步双交互 DRL 算法来解决耦合问题。 
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2.3.2 马尔可夫决策过程 

耦合问题可以表述为 MDP，它被定义为五元组𝑀 = (𝒮,𝒜, 𝒯,ℛ, 𝛾)，其中𝒮是

状态空间，𝒜是动作空间，𝒯是状态之间的转移概率，ℛ是奖励函数，𝛾是折扣因

子。 

由于电力批发市场是日前的市场，因此 LSE 可用的电力批发市场相关的信

息包括电力批发市场的预测价格�̂�𝑡
𝑊，分时电价（Time-of-use，TOU）𝜆𝑇𝑂𝑈，以及

第二天没有激励型需求响应的预测电力需求�̂�𝜏
𝑜。令𝑠𝑊,𝑡表示在电力批发市场中执

行出价动作𝑎𝑊,𝑡之前 LSE 可用的信息集，其可以表示为： 

𝑠𝑊,𝑡 = (�̂�𝜏
𝑊, 𝜆𝜏

𝑇𝑂𝑈, �̂�𝜏
𝑜),    𝜏 = 1,2,… , 𝑇.                        (2-36) 

激励型需求响应在日内实施，LSE 可用的与电力零售市场相关的信息包括当

前时隙前电力批发市场中的实际负荷和价格、预测负荷需求�̂�𝑡、电力批发市场中

出清价格λ𝜏
𝑊以及分时电价𝜆𝑡

𝑇𝑂𝑈。令𝑠𝑅,𝑡表示在电力零售市场中执行激励型需求响

应动作𝑎𝑅,𝑡之前 LSE 可用的信息集，其可以表示为： 

𝑠𝑅,𝑡 = (𝜆𝜏
𝑊, 𝜆𝜏

𝑇𝑂𝑈, 𝐿𝜅
𝑎 , �̂�𝜏

𝑜), 𝜏 = 1,… , 𝑇, 𝜅 = 1,… , 𝑡 − 1.          (2-37) 

在所考虑的场景中，LSE 需要决定电力批发市场中的投标策略，即决定𝛼𝑡和

𝛽𝑡。同时，还需要确定增量激励函数𝑓(𝑅)。由于增量激励函数的形式不同，需要

确定的参数数量也不同。设𝜒𝑡表示增量激励函数的所有参数，动作𝑎𝑡定义为 

𝑎𝑡 = (𝛼𝑡 , 𝛽𝑡 , 𝜒𝑡).                                              (2-38) 

由于优化目标是增加 LSE 的利润，因此将 t 时隙中的奖励𝑟𝑡定义为 LSE 获得

的利润： 

𝑟𝑡 =∑𝐶𝑖,𝑡
𝑝

𝑛

𝑖=1

−∑𝑈𝑖,𝑡

𝑛

𝑖=1

− 𝐶𝑤,𝑡 − 𝐶𝑆,𝑡 .                      (2-39) 

受信用分配机制[92]的启发，重新分配竞价和激励型需求响应的奖励，而不是

直接使用总体奖励𝑟𝑡。由于激励型需求响应的成本不影响竞价，竞价的奖励𝑟𝑊,𝑡定

义为： 

𝑟𝑊,𝑡 =∑𝐶𝑖,𝑡
𝑝

𝑛

𝑖=1

− 𝐶𝑤,𝑡 − 𝐶𝑆,𝑡 .                           (2-40) 
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类似地，由于负载不平衡引起的惩罚与激励型需求响应无关，激励型需求响

应的奖励rR,t定义为： 

𝑟𝑅,𝑡 =∑𝐶𝑖,𝑡
𝑝

𝑛

𝑖=1

−∑𝑈𝑖,𝑡

𝑛

𝑖=1

− 𝐶𝑤,𝑡 .                     (2-41) 

从时隙 t 起的累计折扣奖励由𝐷𝑡表示，并可表示为： 

𝐷𝑡 =∑𝛾𝑘−𝑡𝑟𝑡

𝑇−1

𝑘=𝑡

,                                     (2-42) 

其中𝛾 ∈ (0,1]是折扣系数。 

2.3.3 异步双交互 DRL 算法 

LSE 需要在电力批发市场和电力零售市场中依次做出最优决策，即，在观测

值𝑠𝑡
𝐵𝐼𝐷中的投标策略𝜋𝑊(𝑠𝑊,𝑡) = (𝛼𝑡 , 𝛽𝑡)。虽然投标和激励型需求响应是顺序执行

的，但这两个问题是耦合的。投标策略的制定需要激励型需求响应的优化结果，

而这些优化结果无法提前知道。此外，奖励由投标方和激励型需求响应共同计算，

即当投标行动完成时，无法立即获得奖励。为了解决上述问题，我们提出了一种

异步双交互 DRL 算法，在竞价和激励型需求响应动作都完成后，网络离线训练。

算法架构图如图（2-4）所示。 

经验回放

池 BR

sW,t

动作网络

目标动作网络

动作网络

sR,t aW,t  aR,t

(s
R

,t ,a
R

,t ,rR
,t ,s

R
,t+

1 )

评价网络

噪声

目标动作网络

采样

(sR,i,aR,i,rR,i,sR,i+1)

评价网络

目标评价网络 目标评价网络

QW QR 

riri
gradient gradient

QW QR梯度 梯度
更
新 更

新

噪声

环境

经验回放

池 BW

(s
W

,t ,a
W

,t ,rW
,t ,s

W
,t+

1 )

(sW,i,aW,i,rW,t,sW,i+1)

采样

更
新 更

新

日前 日内

电力批发市场 电力零售市场

 πR
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图 2-4 异步双交互 DRL 算法 

使𝐺𝑊和𝐺𝑅分别表示电力批发市场和电力零售市场中的子代理。在日前，𝐺𝑊

首先根据𝜋𝑊(𝑠𝑤,𝑡)在电力批发市场中执行动作𝑎𝑊,𝑡。而后，在时隙𝑡 − 1中，𝐺𝑅根

据𝜋𝑅(𝑠𝑅,𝑡)，在电力零售市场中执行动作𝑎𝑅,𝑡，并且可以相应地计算奖励值𝑟𝑡。 

在投标和激励型需求响应完成后，电力批发市场和电力零售市场中的两组状

态转换(𝑠𝑊,𝑡 , 𝑎𝑊,𝑡 , 𝑟𝑊,𝑡 , 𝑠𝑊,𝑡+1)和(𝑠𝑅,𝑡 , 𝑎𝑅,𝑡 , 𝑟𝑅,𝑡 , 𝑠𝑅,𝑡+1)分别存储在经验回放池𝐵𝑊

和𝐵𝑅中。每个经验回放池可以存储 K 个样本，当存储到达上限时，将滚动消除最

早的样本。由于用于训练网络的数据需要是独立的和相同分布的，所以从经验回

放池随机采样数据以训练网络。在所提出的 DRL 算法中，两个子代理与环境之

间的交互是耦合的，但网络训练是独立的。由于实际负载受到激励型需求响应的

影响，因此需要先训练激励型需求响应代理，然后使用激励型需求响应代理作为

参与招标代理训练的环境。根据电力零售市场中的优化策略𝜋𝑅，可以预测激励型

需求响应后的实际负荷需求： 

�̂�𝑡
𝑜
𝜋𝑅
→ �̂�𝑡

𝑎,                                                 (2-43) 

即，通过激励型需求响应行动策略𝜋𝑅，可以预测消费者参与激励型需求响应

后的实际负荷。 

LSE 希望最大化整个周期的总利润，而所提出的 DRL 算法的目标是学习一

种策略𝜋，以最大化初始时段中动作的预期回报，即，𝐽[𝜋] = 𝔼𝑎𝑡~𝜋[𝐷0]，其中𝐽[𝜋]

是目标函数，𝔼是数学期望，𝐷0是从时隙 0 开始的累积回报。  

在基于策略的 DRL 算法中，动作值函数用于衡量策略的性能𝜋， 

𝑄𝜋(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) = 𝔼𝑎𝑖>𝑡~𝜋[𝐷𝑡|𝑠𝑡 , 𝑎𝑡],                        (2-44) 

其中𝑄𝜋(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡)，表示时隙后每个操作的总预期回报𝑡。计算每个步骤的回报

显然需要大量的时间。为了提高算法的训练效率，（2-44）可以根据贝尔曼方程用

递归形式替换 

𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) = 𝔼[𝑟𝑡 + 𝛾𝑄(𝑠𝑡+1, 𝜇(𝑠𝑡+1))],               (2-45) 

其中𝜇(𝑠𝑡+1)是动作函数，它通过将状态映射到特定操作来指定当前策略。 

设𝜃𝑄和𝜃𝜇分别表示评价网络和动作网络的参数向量。此外，分别设𝜃𝑄′和𝜃𝜇′

表示目标评价网络和目标动作网络的参数向量。𝜃𝑄通过最小化以下损失函数来更
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新评价网络的参数向量： 

𝐿(𝜃𝑄) =
1

𝑍
∑ (𝑦𝑖 − 𝑄(𝑠𝑖 , 𝑎𝑖|𝜃

𝑄))
2

𝑖
,                 (2-46) 

其中𝑍是从经验回放池获取的样本数，𝑦𝑖 = 𝑟𝑖 + 𝛾𝑄′(𝑠𝑖+1, 𝜇′(𝑠𝑡+1|𝜃
𝜇′)|𝜃𝑄′)。

使用采样策略梯度更新动作网络𝜃𝑄的参数向量： 

𝛻𝜃𝜇𝐽 ≈
1

𝑍
∑ 𝛻𝑎𝑄 (𝑠, 𝑎; 𝜃

𝑄|𝑠=𝑠𝑖,𝑎=𝜇(𝑠𝑖)𝛻𝜃𝜇𝜇(𝑠; 𝜃
𝜇|𝑠𝑖))

𝑖
,       (2-47) 

其中𝛻𝜃𝜇是𝜃
𝜇的梯度，并且𝛻𝑎是𝑎的梯度。 

为了提高动作空间的探索效率，探索策略𝜇′通过增加噪声来构建，其中噪声

由过程𝒩来描述： 

𝜇′(𝑠𝑡) = 𝜇(𝑠𝑡|𝜃𝑡
𝜇
) +𝒩𝑡 ,                        (2-48) 

其中，Ornstein-Uhlenbeck 过程被用来构建噪声[93]： 

𝒩𝑡+1 = (1 − 𝜃)𝒩𝑡 + 𝜎𝑑𝑊𝑡𝒩𝑡 ,                       (2-49) 

其中𝜃 > 0和𝜎 > 0分别是漂移项和扩散项中的参数，𝑊𝑡表示维纳过程。 

算法 1 中给出了详细的异步双交互 DRL 算法的伪代码。 

算法 1 异步双交互 DRL 算法 

随机初始化参数向量 𝜃𝑊
𝑄

, 𝜃𝑊
𝜇

, 𝜃𝑅
𝑄

, 𝜃𝑅
𝜇

. 

初始化目标网络参数 𝜃𝑊
𝑄′
← 𝜃𝑊

𝑄
, 𝜃𝑊

𝜇′
← 𝜃𝑊

𝜇
, 𝜃𝑊

𝑄′
← 𝜃𝑊

𝑄
, 𝜃𝑅

𝜇′
← 𝜃𝑅

𝜇
. 

初始化经验回放池 𝐵𝑊 and 𝐵𝑅. 

For episode=1, . . ,𝑀  do 

分别为动作𝑎𝑊和动作𝑎𝑅初始化随机过程𝒩𝑊和𝒩𝑅 

接收初始的观测状态𝑠𝑊,𝑡和𝑠𝑅,𝑡 
For 𝑡 = 0,… , 𝑇 − 1 do 

选择𝑎𝑊,𝑡 = 𝜇(𝑠𝑊,𝑡|𝜃𝑊
𝜇
) +𝒩𝑊,𝑡  

在电力批发市场中执行𝑎𝑊,𝑡并接收𝐿𝑖,𝑡
𝑏  

在电力零售市场中执行𝑎𝑅,𝑡并接收奖励𝑟𝑡和下一时段状态𝑠𝑡+1。 

将状态迁移(𝑠𝑊,𝑡, 𝑎𝑊,𝑡 , 𝑟𝑡 , 𝑠𝑊,𝑡+1)和(𝑠𝑅,𝑡 , 𝑎𝑅,𝑡 , 𝑟𝑡 , 𝑠𝑅,𝑡+1)存入经验回放池𝐵𝑊和𝐵𝑅。 

If 激励型需求响应的训练过程没有结束 

随机从经验回放池𝐵𝑅中抽取𝑍𝑅组样本 

设置𝑦𝑖 = 𝑟𝑖 + 𝛾𝑅𝑄𝑅
′
(𝑠𝑅,𝑖+1, 𝜇𝑅

′
(𝑠𝑅,𝑖+1; 𝜃𝑅

𝜇′
) ; 𝜃𝑅

𝑄′

) 

通过最小化（2-46）中的 L 更新评价网络𝐺𝑅： 

𝜃𝑅
𝑄 = 𝜃𝑅

𝑄 − ∇
𝜃𝑅
𝑄𝐿(𝜃𝑅

𝑄) 

使用（2-47）中的梯度更新动作网络𝐺𝑅： 

𝜃𝑅
𝜇
= 𝜃𝑅

𝜇
+ ∇

𝜃𝑅
𝑄𝐽(𝜃𝑅

𝑄) 

更新目标网络𝐺𝑅： 

𝜃𝑅
𝑄′

← 𝜏𝑅𝜃𝑅
𝑄 + (1 − 𝜏𝑅)𝜃𝑅

𝑄′

, 𝜃𝑅
𝜇′
← 𝜏𝑅𝜃𝑅

𝜇
+ (1 − 𝜏𝑅)𝜃𝑅

𝜇′
 

Else 

随机从经验回放池𝐵𝑊中抽取𝑍𝑊组样本 
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根据𝜋𝑅获得激励性需求响应的结果，并将其添加至观测：𝑠𝑊,𝑡: �̂�𝑡
𝑜 → �̂�𝑡

𝑎 

设置 𝑦𝑖 = 𝑟𝑖 + 𝛾𝑊𝑄𝑊
′
(𝑠𝑊,𝑖+1, 𝜇𝑊

′
(𝑠𝑊,𝑖+1; 𝜃𝑊

𝜇′
) ; 𝜃𝑊

𝑄′

) 

通过最小化（2-46）中的 L 更新评价网络𝐺𝑊： 

𝜃𝑊
𝑄 = 𝜃𝑊

𝑄 − ∇
𝜃𝑊
𝑄 𝐿(𝜃𝑊

𝑄 ) 

使用（2-47）中的梯度更新动作网络𝐺𝑊： 

𝜃𝑊
𝜇
= 𝜃𝑊

𝜇
+ ∇

𝜃𝑊
𝑄 𝐽(𝜃𝑊

𝑄 ) 

更新目标网络𝐺𝑊： 

𝜃𝑊
𝑄′

← 𝜏𝑊𝜃𝑊
𝑄 + (1 − 𝜏𝑊)𝜃𝑊

𝑄′

, 𝜃𝑊
𝜇′
← 𝜏𝑊𝜃𝑊

𝜇
+ (1 − 𝜏𝑊)𝜃𝑊

𝜇′
 

End for 

End for 

2.4 仿真分析 

2.4.1 仿真参数设置 

电力批发市场中的实时电价𝜆𝑡取自 PJM 电力市场。消费者的数量设置为 25，

Pecan Street[94]中的实际负载数据被用作消费者的基线负载，其中 92 天被选为训

练集，10 天作为验证集，3 天作为测试集。消费者响应函数设置为𝑧𝑖(𝑅) = 𝑎𝑖𝑅
2 +

𝑏𝑖𝑅 + 𝑐𝑖，其中𝑎𝑖、𝑏𝑖和𝑐𝑖分别以均匀分布在[0,0.3]、[0.0.1]和[0,1.02]范围内随机生

成。本文建立了增量激励函数𝑓(𝑅) = 𝛼1 + 𝛽𝑅和统一价格𝑓(𝑅) = 𝛼2。反弹系数𝜉𝑖,𝑡

在[0,1]范围内以均匀分布随机生成，惩罚函数设置为电力批发市场中出清价格的

两倍，即，𝜙 = 2𝜆𝑡
𝐷𝐴𝐿𝑡,𝑠，式中，𝐿𝑡,𝑠是时隙 t 中的电力不平衡量。为了模拟预测

误差引起的不确定性，将干扰添加到实际值中以模拟预测值，即�̂�𝑡
𝐷𝐴 = (1 + 𝜀)𝜆𝑡

𝐷𝐴

和 �̂�𝑡
𝑎 = (1 + 𝜀)𝐿𝑡

𝑎，其中𝜀是正态分布产生的随机误差，其期望值和方差如表 2-1

所示。分时电价如表 2-2 所示： 

表 2-1 均值和方差 

低不确定性场景 高不确定性场景 

期望 方差 期望 方差 

0 0.05 0 0.25 

表 2-2 各时段的 TOU 资费  

0.03$/千瓦时 （峰

值） 
0.025$/千瓦时 

0.02 美元/千瓦时

（谷） 

11:00-19:00 6:00-10:00 20:00-22:00 0:00-5:00 23:00 

DRL 中的所有网络采用具有 3 个隐藏层的全连接网络，其中前两个具有 256

个神经元，第三个具有 128 个神经元。两个子代理的动作网络和评价网络的学习

率分别设置为 0.000001 和 0.00001。该算法在 Python 中使用 PyTorch 实现。仿真

实验在配备 Intel（R）Core（TM）i7-9750H 处理器和单个 NVIDIA GeForce GTX 
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1660 Ti GPU 的笔记本电脑上进行。 

2.4.2 所提机制的效果分析 

在这一部分，本文测试了所提出的增量激励机制的性能。由于电力市场的

RTP 波动较大，且各天之间差异很大，因此我们选择了连续三天进行模拟。 

在电力零售市场中，LSE 以固定的分时电价向消费者提供能源供应服务。在

大多数时隙中，电力零售市场中的分时电价高于电力批发市场中的RTP，因此LSE

可以通过电力交易获得利润。因此，为了提高总利润，LSE 根据电力批发市场中

的价格波动实施激励型需求响应。每个时隙在不同机制下的响应量如图 2-5 所示。 

 

图 2-5 每个时间段不同机制下的响应 

从图 5 可以看出，本文提出的算法可以跟踪电力批发市场中 RTP 的波动。在

大多数时段，TOU 价格高于 RTP，激励型需求响应未实施。在一些 RTP 较高的

时隙，例如时隙 41、55、65、66 等，实施激励型需求响应以减少亏损。由于激励

型需求响应的激励成本在增加，不同时隙的激励型需求响应深度也随着 RTP 的

变化而变化。例如，时隙 66 的 RTP 高达 0.29$/kW，而 TOU 价格仅为 0.03$/kW，

这意味着 LSE 向消费者提供的电力损失了 0.26$/kW。LSE 需要通过激励型需求

响应尽可能降低消费者的功耗，消费者的响应超过 8kW。相比之下，时隙 41 的

RTP 为 0.08$/kW，比 TOU 价格高 0.05$/kW，响应小于 4kW。 

对不同机制的激励型需求响应的单位成本和响应的进一步分析如图 2-6 所示。 
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图 2-6 不同机制的单位成本和响应 

从图 2-6 可以看出，在四个典型时段内，使用增量激励函数的消费者响应始

终高于使用统一激励价格的消费者响应。同时，在 41、55、66 时段，采用增量激

励函数的单位激励成本也低于采用统一激励价格的成本，说明增量激励函数可以

有效降低 LSE 的激励成本，充分释放 LSE 的减载潜力。同时消费者。在 65 时段，

采用增量激励函数的成本略高于采用统一激励价格的成本，这是由于消费者响应

差距较大所致。时隙 65 和时隙 66 的消费者响应差异几乎相同，但单位成本存在

显着差异，说明采用增量激励机制的单位成本与统一激励价格之间的差异随着消

费者响应的提高而增大。这种现象是由消费者的响应特性引起的。 

 

（a）增量激励机制                      （b）统一激励价格 

图 2-7 激励和消费者响应曲线 

在图 2-7 中，每条蓝色虚线代表一个消费者的负荷减少函数𝑧(𝑅)，它表示单

位激励和期望的负荷减少之间的关系。实线分别表示时间段 41、55、65 和 66 中

的激励函数。激励函数和消费者响应函数的差值为消费者剩余。 
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从图 2-7（b）可以看出，统一激励价格在负荷降低的初始阶段造成大量消费

者剩余，并随着响应的增加而迅速减少。当 LSE 所希望获得更高的减载时，它只

能将横向激励价格曲线向上移动，这加剧了消费者剩余分配不均的问题。例如，

时隙 65 的消费者剩余在负载减少的初始阶段约为 0.04$/kW，而在时隙 66 中高达

0.1$/kW。  

本文提出的增量激励函数可以有效缓解上述问题。使用增量激励函数，时隙

65 中最大的消费者剩余仅为 0.01$/kW，而时间段 66 中的最大消费者盈余仅为

0.02$/kW。消费者剩余的再分配提高了 LSE 的激励效率，使其能够以更低的单位

激励成本获得更多的负荷削减。 

2.4.3 所提算法的可靠性分析 

由于 LSE 需要为负载不平衡支付罚款，因此电力批发市场中的投标在很大

程度上影响了 LSE 的利润。LSE 从电力批发市场获得的功率和每个时隙中消费

者的实际用电需求如图 2-8 所示。 

 

图 2-8 电力批发市场中的交易电力和消费者的电力消耗 

从图 2-8 可以看出，所提出的异步双交互 DRL 算法即使在受激励型需求响

应和负载反弹影响的时隙内，也能保证交易电量接近消费者的实际用电需求。例

如，在时间段 55，交易电量在激励型需求响应之后随着消费者的实际负荷需求而

减少，而在随后的时间段 56，交易电量随着负荷反弹而增加。在竞价策略的优化

中，只能观察到时隙 t 之前的信息和时隙 t 的预测值，无法观察到后续时隙的负

载反弹。从仿真结果可以看出，该算法可以通过有限的观测信息推断负载反弹，

同时很好地跟踪负载变化。算法可以将所有时隙内的功率偏差保持在一个很小的
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范围内，从而最大限度地减少因功率不平衡而造成的利润损失。 

LSE 在决策中观察到的价格和消费者负荷是预测值，预测误差影响决策效果。

因此，我们验证了算法在高不确定性场景中的性能，如图 2-9 所示。 

 

图 2-9 电力批发市场中的交易电力和消费者的电力消耗具有高度的不确定性 

在高不确定性场景下，最大预测误差超过 20%。从图 2-9 可以看出，竞价策

略仍然可以很好地跟踪具有很高的不确定性的功率曲线的变化。尽管功率不平衡

增加，但仍保持在可接受的范围内。 

此外，由于 LSE 经常需要与激励型需求响应中的大量消费者交互，因此算法

的可扩展性也需要验证。我们设置了 500 个消费者来验证算法在相同场景下的性

能，如图 2-10 所示。 

 

图 2-10 电力批发市场和功耗中的交易电力（500 名消费者） 
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在所提出的算法中，所有的观测值都是消费者的总价值，例如，总功率、总

响应等。因此，消费者数量的增加不会对算法造成额外的负担。从图 2-10 可以看

出，该算法仍然可以保持相对稳定的良好性能，说明所提出的算法可以适应大量

消费者的场景。 

2.5 本章小结 

本章提出了一种激励型需求响应的增量激励机制，其中消费者根据他们的增

量响应获得激励。通过数学分析，我们发现，现有的统一激励机制是增量激励机

制的一种特殊形式。通过将统一激励价格扩展到增量激励机制，消费者剩余可以

更合理地分配。累积响应中过度的消费者剩余得到缓解，高弹性消费者通过提高

响应可以获得更多的利润。LSE 的单位激励成本也降低了，同时增加了消费者的

响应。此外，异步双交互 DRL 算法在仿真中的不同场景下具有相对稳定和令人

满意的性能，验证了所提算法具有令人满意的稳定性和适应性，能够很好地处理

耦合环境下的决策问题。 

在未来的工作中，可以进一步研究不同形式的增量激励机制对多元化消费群

体的表现，从而实现针对消费群体特点的增量激励机制形式的自适应优化。此外，

为了进一步提高系统效率，可以扩展增量激励机制的应用，例如基于价格的需求

响应、点对点交易等。 
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3 面向分布式储能的共享机制及优化策略 

微电网（microgrid，MG）是具有自控能力的电力系统的一个子集，通常由分

布式发电机、负载、储能设施等组成[95]。与配电网不同，MG 可以在孤岛模式或

并网模式下运行，从上层系统的角度来看，MG 是电力系统中的独立实体[96]。为

应对环境污染问题，可再生能源近年来发展迅速。在可再生能源占比较高的 MG

中，分布式可再生发电设备，例如屋顶光伏（PV），往往安装在需求侧，将消费

者转变为具有供需双重属性的产消者。可再生能源输出的不确定性给 MG 的高效

运行带来了挑战。储能（ES）在减少微电网中可再生能源的不确定性和周期性造

成的供需时空功率失衡方面发挥着越来越重要的作用。通过共享可以提高属于不

同实体的分布式 ES 的利用效率，通过 ES 共享和需求响应的协调，可以为微电网

提供相当大的灵活性资源。 

3.1 基于主从博弈的储能共享方式 

本节研究提出了一种两阶段 ES 共享机制，其中日前对闲置的 ES 容量进行

聚合，为实时优化提供可靠的资源。然后，提出一种基于 DDPG 算法的双层半耦

合优化策略，以解决日前共享和日内优化的异步决策问题。为了应对多重不确定

性的影响，应用蒙特卡罗采样来确保共享的 ES 容量在任何情况下都是足够的。

仿真验证了可再生能源的本地消费率有效提高了 12.9%，微电网运营商和产消者

都可以通过 ES 共享和需求响应的联合优化来提高收入。 

为了提高分布式 ES 的利用效率，提出一种基于激励的两阶段 ES 共享机制，

其中微电网运营商可以获得所需的 ES 容量以降低运营成本，而产消者可以从闲

置 ES 容量的共享中获得收益。然后，提出一种基于 DDPG 的双层半耦合优化策

略，以解决信息不完整的决策问题，并应用蒙特卡罗抽样处理不确定性的影响。

主要重要性和贡献总结如下。 

（1）提出一个两阶段优化框架，实现需求响应（Demand Response，DR）和

ES 共享的合作。与现有仅关注 DR 的研究或仅关注 ES 共享的研究相比，联合优

化可以更充分地释放需求侧资源的可调潜力，从而提高微电网运营商的收入和可

再生能源的本地消费。 

（2）由于日前 ES 共享所需的 ES 容量是由实时优化确定的，无法事先知道，

因此提出一种基于 DDPG 的两层半耦合优化策略，实现对分布在不同时隙的耦合
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决策问题的异步优化。  

（3）尽可能充分地考虑由预测误差、产消者行为等引起的多重不确定性。与

现有的研究忽略了 DR 中负荷反弹的不确定性不同，引入了贝叶斯转移概率来描

述产消者行为引起的不确定性。 

（4）为了应对多重不确定性对 ES 容量共享的影响，在所提出算法的网络训

练中应用了蒙特卡罗采样。与现有忽视不确定性对 ES 共享影响的研究相比，本

文提出的优化策略可以确保在任何情况下都能以最低的成本获得足够的共享 ES

容量进行实时优化。 

3.1.1 分布式储能系统架构与共享机制 

本节首先介绍 MG 中 ES 共享和 DR 的系统架构，然后解释协同调度中动作

的时序。 

3.1.1.1 系统架构 

如图3-1所示，本文关注住宅社区MG，考虑的系统由微电网运营商（microgrid 

operator，MGO）和不同类型的产消者组成，例如住宅、公寓或商业建筑等，假设

产消者配备了不同容量的屋顶光伏和 ES。同时，产消者的负荷包括可调负荷（如

电动汽车、热水器、空调等）和非可调负荷（如照明、冰箱等）。所有需求侧设备

均由智能终端控制，即产消者可以根据外部信号的变化做出优化决策。住宅建筑

的日用电量通常为数十千瓦时[97]，因此包含多个建筑物的 MG 的日用电量通常为

数百千瓦时。住宅小区的可再生能源主要是屋顶光伏，在高普及率的住宅小区，

光伏的最大输出可以达到几百千瓦甚至更高。通过适当的光伏阵列布置，屋顶光

伏可以聚合成稳定的光伏电源[98]。为了存储多余的光伏输出，ES 设备安装在建

筑物内的家庭中。由于家庭 ES 设备的容量约为 10kWh[99]，假设每个家庭都配备

ES 设备，MG 中的总 ES 容量可以达到数千 kWh。 
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图 3-1 储能共享架构 

MGO 是一个独立实体，通过向产消者提供能源供应服务来获得收入。通常，

MGO 以实时价格(RTP)从主电网购买电力，并以 TOU 电价将其出售给产消者。

当 RTP 高于 TOU 时，向产消者售电会导致 MGO 出现赤字，这可以通过 DR 减

少负载需求来缓解。此外，MGO 可以通过激励聚合产消者闲置的 ES 产能，并通

过适当的充放电操作提高自身收入。 

3.1.1.2 共享机制和动作顺序 

微电网运营商需要优化的变量包括 ES 共享的激励价格，ES 的充电/放电功

率以及 DR 的激励价格。操作的时间序列如图 3-2 所示。 

假设一天被划分为𝑇个时隙，每个时隙由𝑡 ∈ {0,1, … , 𝑇}索引。如图 3-2 所示，

日前，MGO 向产消者公布 ES 共享的激励价格，每个产消者相应地反馈共享的

ES 容量。需要注意的是，每个时隙的激励价格随所需的 ES 容量而变化。在时间

段 t-1，MGO 根据产消者的净负荷需求和主电网的 RTP 公布下一个时间段的 DR

激励价格。随后，在时隙 t，MGO 控制共享 ES 的充放电功率，并与主电网交互

购买或出售功率，以维持 MG 的功率平衡。 
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图 3-2 储能共享优化及需求响应的动作时间序列 

3.1.2 产消者和微电网运营商的建模 

3.1.2.1 产消者建模 

我们考虑一组产消者 i={1,...,n}，其负载由 MGO 提供。产消者可以通过分享

他们闲置的 ES 容量来获得收入。充电/放电会降低 ES 的循环寿命，并且单位容

量的成本随着充电/放电深度的增加而增加[100]，即生产者必须承担共享 ES 容量 

𝐶𝑖,𝑡
𝑆 = 𝑓𝑖,𝑡(𝑂𝑖,𝑡)𝑂𝑖,𝑡，                                    (3-1) 

其中，𝐶𝑖,𝑡
𝑆是 ES 共享中第 t 个时隙内第 i 个产消者的总成本，𝑂𝑖,𝑡是共享 ES

的容量，𝑓𝑖,𝑡()是单调递增函数，表示 ES 共享中的单位成本。 

参与 ES共享的产消者的目标是最大化他们自己的收入。因此，激励𝜆𝑡
CS
下产

消者共享的 ES容量为： 

𝑂𝑖,𝑡
∗ = argmax(𝑓𝑖,𝑡(𝑂𝑖,𝑡)𝑂𝑖,𝑡 − 𝜆𝑡

CS𝑂𝑖,𝑡), s.t.𝑂𝑖,𝑡
∗ ≤ 𝑂𝑖,𝑡

𝐼 ，         (3-2) 

其中𝜆𝑡
CS
是时隙 t 中 ES 共享的激励价格，𝑂𝑖,𝑡

∗ *

,i t
O 是时隙 t 第 i 个产消者共享的

ES 容量，𝑂𝑖,𝑡
𝐼 是第 i 个产消者安装的 ES 容量。 

在 RTP 高于 TOU 的时段，MGO 必须承担亏损向产消者提供电力，并且可

以通过 DR 降低产消者的负荷需求来缓解赤字。减少负荷为产消者带来了经济收

入，但消费者不得不遭受舒适度的损失。根据经济学理论，产消者负荷减少与需

求响应激励价格之间的关系可以用需求函数表示： 

𝛥𝑃𝑖,𝑡
𝐿 = 𝑔𝑖,𝑡(𝜆𝑡

𝐿)，                                    (3-3) 

 



能源互联网需求侧灵活性资源优化调节策略研究 

34 

其中𝛥𝑃𝑖,𝑡
𝐿 是负载减少量，𝜆𝑡

𝐿是时间段 t 的 DR 激励价格，𝑔𝑖,𝑡( )是单调递增函

数。需要指出的是，由于产消者的不同特点，𝑔𝑖,𝑡( )可能有不同的表现形式。需要

指出的是，本文中使用的无模型 DRL 算法可以通过学习适应不同的需求函数。 

由于产消者的可调负载由可还原负载和可转移负载组成，因此负载的降低引

起后续时间段负载需求的变化[86]，因此每个时间段的产消者负载为 

𝑃𝑖,𝑡
co,L
= 𝑃𝑖,𝑡

𝐿 − 𝑃𝑖,𝑡
PV
+∑𝜂𝑖,𝑗,𝑡𝛥𝑃𝑖,𝑗,𝑡

𝐿

𝑡−1

𝑗=0

，                                    (3-4) 

其中𝑃𝑖,𝑡
PV
是第 i 个产消者在时隙 t 配备的 PV 的输出功率，是考虑负载反弹的

修正负载，𝑃𝑖,𝑡
co,L

是时隙 j 减载对时隙 t 负载的影响系数，反映了负载减少和负载

反弹之间的关系。负载反弹是 DR 后一段时间内负载需求会高于正常负载的现象，

主要是由温控负载、电动汽车等可转移负载引起的。负载的回弹功率与 DR 的深

度相关[9][11]。考虑到产消者行为的不确定性会影响负载反弹的力量，引入贝叶斯

转移概率来描述负载反弹与 DR 的关系： 

𝜂𝑖,𝑗,𝑡 =
∑ ∑ 𝑝 (𝑃𝑖,𝑡

𝐿 = 𝑃
𝑖,𝑡−1
𝐿 + 𝛥𝑃𝑚,𝑖,𝑗

𝐿 |𝛥𝑃𝑚,𝑖,𝑗
𝐿 )𝛥𝑃𝑚,𝑖,𝑗

𝐿𝑀
𝑚=0

𝑡−1

𝑗=0

∑ ∑ 𝛥𝑃𝑚,𝑖,𝑗
𝐿𝑀

𝑚=0

𝑡−1

𝑗=0

，               (3-5) 

假设在时隙 j 有 M 个负载参与减载，则𝛥𝑃𝑚,𝑖,𝑗
𝐿 为第 m 个负载减载的功率，第

m 个减载转移到时隙 t 的概率为𝑝 (𝑃𝑖,𝑡
𝐿 = 𝑃

𝑖,𝑡−1
𝐿 + 𝛥𝑃𝑚,𝑖,𝑗

𝐿 |𝛥𝑃𝑚,𝑖,𝑗
𝐿 )。 

3.1.2.2 微电网运营商建模 

在每个时隙中，微电网运营商可以控制共享 ES 的充放电功率，ES 的动态变

化过程如下[101]： 

𝑆𝑂𝐶𝑡
𝐸 = 𝑆𝑂𝐶

𝑡−1
𝐸 + 𝜂𝑡

𝑐𝑃𝑡
𝑐𝛥𝑡 −

1

𝜂𝑡
𝑑 𝑃𝑡

𝑑𝛥𝑡，                        (3-6) 

0 ≤ 𝑆𝑂𝐶𝑡
𝐸 ≤∑𝑂𝑖,𝑡

∗

𝑁

𝑖=1

, 𝑃𝑡
𝑐 ≤ 𝑃𝑡

c,max
, 𝑃𝑡
𝑑 ≤ 𝑃𝑡

d,max
，                 (3-7) 

其中𝜂𝑡
𝑐和𝜂𝑡

𝑑分别为 ES 的充放电效率，𝑃𝑡
𝑐和𝑃𝑡

𝑑分别为时隙 t 的充放电功率，
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𝑆𝑂𝐶𝑡
𝐸为共享ES中存储的能量，且不应超过每个时隙中共享ES的总容量∑ 𝑆𝑖,𝑡

∗𝑁
𝑛=1 。 

由于产消者行为的不确定性，MGO 通过公布每个时隙的 ES 共享激励价格可

以实现的预期共享 ES 容量为： 

𝐸 (𝑂𝑖,𝑡
sum
) = 𝐸 (∑(𝑂𝑖,𝑡

∗ + 𝜀𝑖,𝑡
CS
)

𝑁

𝑖=1

)，                       (3-8) 

其中 E 是函数的期望值，𝜀𝑖,𝑡
CS
是第 i 个产消者共享 ES 容量的实际值与理论值

之间的误差。 

同理，DR 激励价格下产消者的实际反应也存在误差，产消者在时隙 t 的预

期响应可表示为： 

𝐸 (𝛥𝑃𝑡
L,sum

) = 𝐸 (∑(𝛥𝑃𝑖,𝑡
𝐿 + 𝜀𝑖,𝑡

DR
)

𝑁

𝑖=1

)，                       (3-9) 

其中𝜀𝑖,𝑡
𝐷𝑅是第 i 个产消者在时隙 t 的响应的实际值与理论值之间的误差。从

而，每个时隙产消者的总预期实际负载需求为： 

𝐸 (𝑃𝑡
L,sum

) = 𝐸 (∑𝑃𝑖,𝑡
co,L

𝑁

𝑖=1

)− 𝐸 (𝛥𝑃𝑡
L,sum

)，                       (3-10) 

在每个时隙中，必须满足功率平衡约束： 

𝑃𝑡
L,sum

+ 𝑃𝑡
𝑆 + 𝑃𝑡

𝑐 = 𝑃𝑡
𝑃 + 𝑃𝑡

𝑑，                       (3-11) 

其中𝑃𝑡
𝑃是 MGO 在高峰时段从外部电网购买的电力，𝑃𝑡

𝑆是 MGO 在低谷时段

向外部电网出售的电力。 

由于连接 MG 与主网的变压器容量有限，MGO 与主网交互的功率需要满足

以下约束： 

0 ≤ 𝑃𝑡
𝑃 ≤ 𝑃tr,0 ≤ 𝑃𝑡

𝑆 ≤ 𝑃tr，                       (3-12) 

其中𝑃tr是变压器的最大传输功率。由于 MG 与主电网之间的电力交互，MGO

的成本和收益如下： 
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𝐶𝑡
𝑃 = 𝜆𝑡

𝑃𝑃𝑡
𝑃 , 𝑈𝑡

𝑆 = 𝜆𝑡
𝑆𝑃𝑡

𝑆，                             (3-13) 

其中𝐶𝑡
𝑃和𝑈𝑡

𝑆分别是从主电网购买电力的成本和向主电网出售电力的收入。

𝜆𝑡
𝑃是外部电力批发市场的 RTP。 

MGO 根据 TOU 关税向产消者出售电量。为了鼓励产消者安装分布式光伏，

MGO 需要购买产消者所有多余的光伏电量： 

𝐶𝑡
𝐼 = {

𝜆𝑡
TOU
𝑃𝑖,𝑡

co,L
, 𝑃𝑖,𝑡

co,L
≥ 0

𝜓𝜆𝑡
TOU
𝑃𝑖,𝑡

co,L
, 𝑃𝑖,𝑡

co,L
< 0

，                               (3-14) 

式中𝐶𝑡
𝐼为产消者能源交互产生的成本/收入，𝜆𝑡

TOU为分时电价，𝜓为 MGO 购

买产消者多余光伏发电的价格系数，为促进光伏发电就地消纳，𝜓 ∈ [0,1]。 

时隙 t 中 MGO 的总成本如下： 

𝐶𝑡
sum

= 𝐶𝑡
𝐼 + 𝐶𝑡

𝑃 +∑𝐶𝑖,𝑡
𝑆

𝑁

𝑖=1

+∑𝛥𝑃𝑖,𝑡
𝐿 𝜆𝑡

𝐿

𝑁

𝑖=1

− 𝑈𝑡
𝑆，                        (3-15) 

微电网运营商的优化目标是最大限度地降低整个周期的总成本： 

max∑𝐶𝑡
sum

𝑇

𝑡=0

s.t.(3− 6) ∼ (3− 12)，                        (3-16) 

3.1.3 优化问题制定和解决方法 

在本节中，我们使用马尔可夫决策过程（MDP）来描述 MGO 的决策动作，

然后介绍所提出的两层半耦合优化策略，以及应用马尔可夫采样的方法。采用神

经网络的逆向训练来处理不确定性的影响。 

3.1.3.1 基于 MDP 的决策问题构建 

一个标准的马尔可夫过程由一组 5 个元组组成，即𝑀 = (𝑆, 𝐴, 𝑇, 𝑅, 𝛾)，其中

S 是状态空间，A 是动作空间，T 是动作执行后状态的转移概率，R 是动作的奖

励，𝛾是折扣系数。 

MGO 的行为包括 ES 共享的激励价格𝜆𝑡
CS、ES 和的充放电功率𝑃𝑡

𝑐和𝑃𝑡
𝑑、DR

的激励价格𝜆𝑡
𝐿。由于 ES 容量的共享是在前一天完成的，共享 ES 的 DR 和功率控

制是在当天完成的，所以动作空间可以分为两个子空间： 
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𝑎𝑡
DA
= (𝜆𝑡

CS
) , 𝑎𝑡

RT
= (𝜆𝑡

𝐿, 𝑃𝑡
𝑐, 𝑃𝑡

𝑑)，                         (3-17) 

动作𝑎𝑡
DA
的目的是根据每个时隙所需的 ES容量�̂�𝑡

taget
获得足够的共享容量，因

此设置状态为𝑆𝑡
DA = (�̂�𝑡

taget
)。以收益最大化为目标，其值由 RTP、PV输出等多种

因素决定，受多重不确定性影响，无法直接获取。通过对本文提出的两层半耦合网

络进行反向训练和蒙特卡洛采样，可以得到�̂�𝑡
taget

的值，下一部分会详细讨论。为

了满足功率平衡约束，将交互功率𝑃𝑡
𝑆和𝑃𝑡

𝑃与主电网的交互设置为被动变量，根据

功率平衡约束计算它们的值。 

在日内优化中，MGO需要综合考虑 RTP、负荷需求、光伏输出功率、共享 ES

容量等，实现全天累计收益最大化。动作的状态空间是： 

𝑆𝑡
RT
= (𝑃𝑡

𝐿, 𝑃𝑡
PV
, 𝜆𝑡
𝑃 , 𝜆𝑡

TOU
, 𝜓)，                              (3-18) 

虽然 MGO 的优化目标是全天的收益最大化，但动作𝑎𝑡
DA和𝑎𝑡

RT的子目标不同。

在前一天，MGO 的目标是在确保共享的 ES 容量不小于目标 ES 容量�̂�𝑡
𝑡𝑎𝑔𝑒𝑡

的同

时，最小化 ES 共享的成本。因此，奖励设置如下： 

𝑟𝑡
DA
= −∑𝐶𝑖,𝑡

𝑆

𝑁

𝑖=1

− 𝜑√max (�̂�𝑡
taget

− 𝑂𝑡 ,0)，                         (3-19) 

其中𝑂𝑡是前一天交易的共享 ES 容量。 

奖励由两部分组成。第一个是 ES 共享的成本，后者是共享 ES 容量不足的惩

罚。当共享的 ES 容量不足时，MG 的运行效率会降低，甚至可能违反功率平衡

约束。因此，惩罚可以确保始终有足够的共享 ES 容量进行实时调整。同时，为

了保证惩罚的值不会增长过快，将�̂�𝑡
taget

和𝑂之间的差值平方，以及一个修正系数

𝜑，使其值与前一项成本的值相匹配。 

在实时调整中，动作的目标是在满足约束条件的前提下最大化收益，因此设

置动作的奖励为 

𝑟𝑡
RT
= −𝐶𝑡

sum
− 𝐷𝑡

𝑆 − 𝐷𝑡
tr
，                           (3-20) 
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其中𝐷𝑡
𝑆和𝐷𝑡

tr
分别是对违反约束（3-7）和（3-12）的惩罚： 

𝐷𝑡
SOC
= {

max(𝐷𝑡
𝑆 − 𝑂𝑡 ,0), 𝐷𝑡

𝑆 ≥ 0

−𝐷𝑡
SOC
, 𝐷𝑡

𝑆 < 0
，                           (3-21) 

𝐷𝑡
tr
= |max(𝑃𝑡

𝑆, 𝑃𝑡
𝑃) − 𝑃tr|，                           (3-22) 

而后，累积奖励为： 

𝑅𝑡
DA
=∑𝛾

DA
𝑘−𝑡𝑟𝑡

DA

𝑇

𝑘=𝑡

, 𝑅𝑡
RT
=∑𝛾

RT
𝑘−𝑡𝑟𝑡

RT

𝑇

𝑘=𝑡

，                           (3-23) 

其中𝛾DA和𝛾RT是折扣因子。 

3.1.3.2 基于 DDPG 的双层半耦合优化策略 

MGO 需要分别在前一天和当天执行操作。但是，在前一天的操作期间，目

标 ES 容量�̂�𝑡
𝑡𝑎𝑔𝑒𝑡

是未知的，因此无法评估该操作所获得的奖励。受神经网络学习

和记忆能力的启发，提出一种基于 DDPG 的半耦合双层网络来解决这个问题，其

中分别为日前动作和日内动作建立行为者-批评网络，并在训练过程中引入蒙特

卡罗采样，以应对多重不确定性的影响，如图 3-3 所示。 

日前 日内

环境

蒙特卡洛采

样

需求的容

量

经验回放池

目标容量

经验回放池

存
储
状
态
、
下
一
时
段
状
态
、
动
作
、
奖
励

采
样

采
样

存
储
状
态
、
下
一
时
段
状
态
、
动
作
、
奖
励

状
态

动
作

动
作

ES容量共享的网络

DR和ES控制的网络

奖
励

蒙特卡洛采

样 奖
励

 

图 3-3 基于 DDPG 的双层半耦合网络 
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由于 DDPG 是一种离线学习算法，尽管在实践中动作是按时间顺序执行的，

但在网络的训练中，可以先训练用于 DR 和 ES 控制的日内网络。共享的 ES 容量

是事先未知的，因此我们首先做出以下假设，这些假设保证通过日前的操作来建

立。 

假设 1.每个时隙所需的 ES 容量始终可以得到满足。 

使用假设 1，可以训练 ES 容量共享网络。由于日前行动和日内行动的动作-

评价网络都基于 DDPG，因此它们具有类似的训练过程，并且训练过程显示在随

后的分析中。为简单起见，省略了一些下标。 

为了测量动作𝑎𝑡的表现，我们将基于贝尔曼方程的值函数设置为： 

𝑄𝜇(𝑆𝑡 , 𝑎𝑡) = 𝐸 [𝑟𝑡 + 𝛾𝑄
𝜇 (𝑆𝑡+1, 𝜇 (𝑆𝑡+1))]，                           (3-24) 

其中𝜇 (𝑆𝑡+1)为动作策略。 

使𝜃𝑄和𝜃𝜇分别为评价网络和动作网络的参数，𝜃𝑄
′
和𝜃𝜇

′
分别是目标评价网络

和目标动作网络的参数。为了训练评价网络，将损失函数定义为 

𝐿(𝜃𝑄) =
1

𝐻
∑(𝑦𝑖 − 𝑄(𝑆𝑖 , 𝑎𝑖|𝜃

𝑄))
2

𝑖

，                           (3-25) 

其中𝐻是从经验回放时采集的样本数，𝑦𝑖使用目标网络计算： 

𝑦𝑖 = 𝑟𝑖 + 𝛾𝑄
𝜇′ (𝑆𝑖+1, 𝜇

′ (𝑆𝑖+1 |𝜃
𝜇′) |𝜃𝑄

′
)，                           (3-26) 

而后，训练动作网络的策略梯度为： 

𝛻𝜃𝜇𝐽 ≈
1

𝐻
∑𝛻𝑎𝑄(𝑆, 𝑎|𝜃

𝑄)|𝑆 = 𝑆𝑖 , 𝑎 = 𝜇(𝑆𝑖)𝛻𝜃𝜇𝜇(𝑆|𝜃
𝜇)|𝑆𝑖

𝑖

，            (3-27) 

其中𝛻𝜃𝜇是𝜃
𝑄的梯度，并且𝛻𝑎是 a 的梯度。 

此外，由于 DDPG 是一种确定性策略，因此在探索环境时需要添加随机噪声： 

�̃�(𝑆) = 𝜇(𝑆|𝜃𝜇) +𝒩𝑡，                                (3-28) 

其中，𝒩𝑡是随机噪声。 

目标网络的参数通过复制以下内容进行更新： 
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𝜃𝑄
′
← 𝜏𝜃𝑄 + (1− 𝜏)𝜃𝑄

′
，                                    (3-29) 

𝜃𝜇
′
← 𝜏𝜃𝜇 + (1− 𝜏)𝜃𝜇

′
，                                    (3-30) 

其中𝜏是更新速率系数，𝜃𝑄和𝜃𝜇分别是评价网络和动作网络的参数向量，𝜃𝑄
′

和𝜃𝜇
′
分别是目标评价网络和目标动作网络的参数向量。 

日前优化的目标是以最低的成本为日内优化提供足够的 ES 容量。优化问题

可分为两个子问题，即计算每个时隙的 ES 目标容量�̂�𝑡
taget

，以及 ES 共享激励价

格𝜆𝑡
CS
的制定。 

PV 输出的不确定性、产消者的负载和响应的不确定性都会影响�̂�𝑡
taget

的值，

因此应用蒙特卡罗采样来获得期望值�̂�𝑡
taget

。对每次训练中采样𝐾𝐸次，并使用最大

值作为目标 ES 容量，如下所示： 

�̂�𝑡
taget

= max
𝑗
𝑂𝑡,𝑗 , 𝑗 = 1,2,...,𝐾𝐸，                            (3-31) 

其中𝑂𝑡,𝑗为第 j 个样本中所需的 ES 容量。 

特定激励下产消者共享的 ES 容量也具有不确定性。为了使共享的 ES 容量

始终满足日内调整的需要，依然采用蒙特卡洛抽样来确定 ES 共享的激励价格。

在网络训练中，对于某个动作，即 ES 激励价格𝜆𝑡
CS
，所有的产消者共享的 ES 容

量均采样𝐾𝐵次，并且用最小值来计算奖励，以确保假设 1 在任何情况下均成立。

从而，在网络训练中𝑂𝑡的值如下： 

𝑂𝑡 (𝑎𝑡
DA
) = min

𝑗
∑𝑂𝑖,𝑗,𝑡 (𝑎𝑡

DA
)

𝑛

𝑖=1

, 𝑗 = 1,2,...,𝐾𝐵，                (3-32) 

其中𝑂𝑖,𝑗,𝑡 (𝑎𝑡
DA
)是在动作𝑎𝑡

DA
中，第 i 个产消者的第 j 个样本中的共享 ES 容

量。然后，可以使用（3-19）计算训练的奖励，并相应地训练网络。 

Algorithm 1 

随机初始化评价网络𝑄RT和DR和ES控制的动作网络𝜇RT，设置参数为𝜃RT
𝑄 和𝜃RT

𝜇
， 

随机初始化评价网络𝑄DA和储能共享的动作网络𝜇DA，设置参数为𝜃DA
𝑄 和𝜃DA

𝜇
 

初始化目标网络：𝜃RT
𝑄′

← 𝜃RT
𝑄
，𝜃RT

𝜇′
← 𝜃RT

𝜇
，𝜃DA

𝑄′

← 𝜃DA
𝑄
，𝜃DA

𝜇′
← 𝜃DA

𝜇
 

初始化经验回放池𝑅RT,𝑅DA 

for episode =1, M do 
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接收初始观测状态𝑆1
RT 

for t = 1, T do 

根据(3-28), (3-29)选择动作𝑎𝑡
RT 

实行动作𝑎𝑡
𝑅𝑇并观测奖励和下一时段状态 

存储状态转移(𝑆𝑡
RT, 𝑆𝑡+1

RT , 𝑎𝑡
RT, 𝑟𝑡

RT)到经验回放池𝑅RT 

从经验回放池𝑅RT中随机采样H组样本 

根据（3-25）更新评价网络 

根据（3-27）更新动作网络 

根据（3-30）（3-31）更新目标网络 

End for 

End for 

for episode = 1, M do 

根据（3-32）接收初始观测状态 

for t = 1, T do 

根据(3-28), (3-29)选择动作𝑎𝑡
DA 

根据（3-33）实行动作𝑎𝑡
DA并观测奖励和下一时段状态 

存储状态转移(𝑆𝑡
DA, 𝑆𝑡+1

DA , 𝑎𝑡
DA, 𝑟𝑡

DA)到经验回放池𝑅DA 

从经验回放池𝑅DA中随机采样H组样本 

根据（3-25）更新评价网络 

根据（3-27）更新动作网络 

根据（3-30）（3-31）更新目标网络 

End for 

End for 

3.1.4 仿真实验 

3.1.4.1 仿真环境设置 

为了验证所提算法的性能，使用 180 天的数据进行模拟，其中 140 天作为训

练集，20 天作为验证集，20 天作为测试集。虽然数据集包含不同季节的数据，但

由于产消者的负荷数据和 PV 输出数据包含季节性特征，因此没有特别考虑季节

性差异，这可以通过算法来学习。RTP 取自宾夕法尼亚州-新泽西州-马里兰州

（PJM）电力市场。电力需求和光伏输出功率基于 PJM 电力市场的真实数据[102]，

但按比例缩小。在本文中，MG 作为独立实体参与电力市场。为了鼓励可再生能

源的就地消纳，剩余光伏出售给主电网的价格低于 RTP[103]，价格系数𝜓设定为 0.5。

表 3-1 中的 TOU 价格是根据[104]中的现有研究结果设定的：  

表 3-1 图 TOU 价格 

时段 
0:00–6:00 

（平时段） 

6:00–22:00 

（峰时段） 

22:00–23:00 

（平时段） 

价格（美元/千瓦时） 0.02 0.04 0.02 

ES 容量共享激励𝑓𝑡 t
f 和 DR 激励𝑔𝑡的产消者响应函数均被假定为二次函数，

即𝑂𝑡 = 𝛼CS (𝜆𝑡
CS
)

2

+ 𝛽CS𝜆𝑡
CS
+ 𝜁CS + 𝜀CS，𝜆𝑡

DR
= 𝛼DR(𝛥𝑃𝑡)

2 + 𝛽DR𝛥𝑃𝑡 + 𝜁DR + 𝜀DR，，
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其中所有参数的值如表 3-2 所示。RTP、PV 输出、产消者的负荷需求、产消者对

DR 激励的响应、对 ES 容量共享激励的响应等不确定性均假设为均值为 0、标准

差为 0.03 的正态分布。 

表 3-2 参数设置 

参数 𝛼CS 𝛽CS 𝜁CS 𝛼DR 𝛽DR 𝜁DR 𝑒CS 𝜎CS 

取值 3×10−9 1×10−7 1×10−4 5×10−7 1×10−6 1×10−3 0 0.03 

参数 𝜎PV 𝑃𝑐
max 𝑃𝑑

max 𝑒DR 𝜎DR 𝑒𝐿 𝜎𝐿 L


 𝑒PV 

取值 0.03 200 200 0 0.03 0 0.03 0 

在表 3-2 中，𝑒和𝜎分别是每个不确定变量的期望值和标准差，所有不确定度

的计算方法如下： 

𝑋𝑈 = 𝑋𝑂 × (1 + 𝑁(𝑒, 𝜎
2))，                         (3-33) 

其中，𝑋𝑂表示没有不确定性的原始值，𝑋𝑈表示具有不确定性的值，𝑁 (𝑒, 𝜎2)

是正态分布，期望为𝑒，标准差为𝜎。 

假设负载反弹受到过去 6 个时隙的影响，由于不确定性的影响，负载反弹系

数服从标准差为 0.01 的正态分布，每个时隙的负载回弹系数期望值如表 3-3 所

示： 

表 3-3 负载反弹系数的期望值 

参数 𝜂𝑡−6,𝑡 𝜂𝑡−5,𝑡 𝜂𝑡−4,𝑡 𝜂𝑡−3,𝑡 𝜂𝑡−2,𝑡 𝜂𝑡−1,𝑡 

取值 0.01 0.02 0.03 0.05 0.1 0.2 

为了验证所提方法的优势，在仿真实验中设置了 4 个对比案例。 

案例 1：分布式 ES 容量的共享和调整用于提高微电网运营商的收入，而不

考虑 DR。 

案例 2：DR 用于提高微电网运营商的收入，但产消者的 ES 闲置容量未得到

利用。 

案例 3：产消者的共享 ES 容量是固定的，即微电网运营商在每个时隙中聚

合的 ES 容量是相同的。 

案例 4：在共享 ES 容量时忽略了多种不确定性的影响。 

DRL 中的所有网络都采用具有三个隐藏层的全连接网络，其中有 256 个神经
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元。两个子代理的动作网络和评价网络的学习速率分别设置为 0.0001 和 0.001。

该算法是在 Python 3.7.7 中使用 PyTorch 1.8.1 实现的。仿真实验是在配备 Intel

（R） Core（TM） i7-9750H 处理器和单个 NVIDIA GeForce GTX 1660 Ti GPU

的笔记本电脑上进行的。 

3.1.4.2 日内联合优化的效果分析 

在 20 天的测试集中选择一天进行效果展示。当天的 RTP，TOU，负载需求

和 PV 输出如下： 

 

图 3-4 选定日期的价格和功率 

由于光伏发电、产消者的负载和 RTP 都是执行操作时的预测值，因此它们与

实际值之间存在误差。图 3-4 中的实线是每个参数的实际值，阴影是 5000 个蒙特

卡罗样本中每个参数的波动范围。需要指出的是，所选日子的负荷波动不大，但在

数据集中，有很多天负荷波动较大。 

首先分析 MG 的功率需求，结果如图 3-5 所示。 
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图 3-5 优化前后微电网功率需求的变化 

图中蓝线是 MG 中的光伏出力，紫色线是 MG 中的原始负载需求，绿色、红

色和棕色线分别是本文案例 1 和案例 2 中调整后的负载需求，包括产消者的负载

需求和共享 ES 的充电/放电功率。原始负载需求全天略有波动，但由于光照强度

的影响，PV 输出功率变化很大。因此，MG 从 10 点到 17 点钟位置的 PV 输出功

率高于负载需求，而 MG 在其他时间段则存在功率短缺。  

在本文和案例 1 的优化中，考虑了 ES 容量的共享，微电网运营商可以利用

共享的 ES 容量来存储多余的 PV 输出，以增加 PV 的本地消耗。全天光伏发电总

输出为 4307.4 千瓦时。在优化之前，73.6%的光伏出力可以在本地消费。本文和

案例 1 中利用共享 ES 进行优化后，光伏输出的本地消费比例提高到 86.5%。在

不考虑 ES 共享的情况下，PV 输出的本地消耗率与未优化的情况相同，表明 PV

输出的本地消耗率的增加主要是由 ES 共享贡献的。 

从图 3-4 和图 3-5 可以看出，DR 主要在 RTP 较高的时间段实施，以减少微

电网运营商在特定时间段的亏损，从而提高微电网运营商全天的累计收入。因此，

分析每个时间段的收入，如图 3-6 所示： 
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图 3-6 每个时间段的微电网运营商收入 

由于 TOU 的价格在大多数时间段都高于 RTP，微电网运营商可以从供电中

获得收入，而在其他 RTP 较高的时间段，微电网运营商的收入为负，即它必须承

担亏损以满足产消者的能源需求。案例 1 中 ES 的调整和案例 2 中的 DR 都是减

少亏损和增加微电网运营商总收入的有效手段。未经优化前微电网运营商全天的

总收入为 29.2 美元，而案例 1 的总收入增长了 74.0%，达到 50.8 美元，案例 2 增

长了 69.9%至 49.6 美元。本文提出的算法考虑了 DR 和共享 ES，微电网运营商

的收益增加了 113.4%，达到 62.3 美元。结果表明，与单独使用每种方法相比，

通过 DR 和 ES 共享的合作，微电网运营商的收入可以进一步提高。由于这两种

方法对微电网运营商各时间段全天的收入影响不同，因此与未优化相比，每种方

法的收入改善情况分析如下： 

由于 RTP 极高，微电网运营商的收入差异主要出现在时间段 20。虽然时隙

11 中的 RTP 也很高，但 PV 的输出可以满足当地的负载需求，因此 RTP 的变化

对微电网运营商的营收没有太大的影响。受负载反弹效应的影响，后续时间段的

负载需求增加，从而改变微电网运营商的收入。在时隙 20 中的 DR 之后，时隙

21 中的负载需求增加，并且由于 RTP 仍然高于时隙 21 的 TOU，情况 2 中 MGO

的收入减少。相比之下，ES 共享主要影响 MGO 在先前时隙中的收入。在本文和

案例 1 的算法中，MGO 的收入在高光伏输出的时隙中减少，因为 MGO 需要支

付共享 ES 容量以存储过剩的光伏出力。而后，存储的电量用于满足具有高 RTP

的时隙中的消费者的负载需求，从而提高全天的总收入。 
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为了验证算法优化效果的稳定性，在测试集中统计连续 10 天的优化效果，

这 10 天的总收益如表 3-4 所示。可以看出，微电网运营商在这 10 天的总收入已

达到 59.37 美元，分别比案例 1 和案例 2 高出 29.30%和 9.18%，表明本文提出的

算法在连续运行中具有稳定的性能。 

表 3-4 微电网运营商连续 10 天的总收入 

参数 本文 案例 1 案例 2 

收入 59.37 美元 45.87 美元 54.38 美元 

3.1.4.3 日前的 ES 容量共享的性能分析 

MGO 需要支付共享的 ES 容量，所需 ES 容量的变化以及每个时隙中相应的

功率如图 3-7 所示。 

 

图 3-7 共享 ES 的功率和 DR 中减少的负荷 

图 3-7 中未标记的实线是不受不确定性影响的每个变量的值，阴影是 5000 个

蒙特卡洛样本中每个变量的波动范围，带菱形标记的红色实线是所需 ES 容量的

上限，即日前策略中的目标 ES 容量。 

如图 3-8 所示，在具有高 PV 输出的时隙中，多余的 PV 出力存储在共享 ES

中，而后存储的电量，在外部电价较高时，向用户供电。如图 3-5 所示，由于 ES

共享的单位成本是递增，过高的共享 ES 容量会导致总效益下降，因此多余的光

伏出力没有被完全存储。除了控制共享 ES 吸收多余的光伏功率外，本文中的算

法还可以跟踪 RTP 的变化，在 RTP 较低时（例如时隙 8 和 9）存储电量，并在随

后的时隙中向生产消费者供电，从而进一步提高 MGO 的收入。 
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每个时隙的共享 ES 容量也受到不确定性的影响，ES 共享的结果如下： 

 

图 3-8 ES 容量共享的结果 

图 3-8 中的实线表示微电网运营商获得的共享 ES 容量的预期值，阴影部分

是微电网运营商在 5000 个蒙特卡罗样本中获得的 ES 容量的分布区间。在案例 3

中，微电网运营商预测第二天所需的最大 ES 容量，然后根据此值聚合共享 ES。

微电网运营商不需要为每个时隙做一个决策，这降低了 ES 共享的难度，但共享

的 ES 容量没有得到充分利用，从而减少了微电网运营商的收入。在案例 4 中，

ES 共享的不确定性尚未得到充分考虑。虽然共享 ES 容量的成本最低，但用于日

内优化的 ES 容量可能不足。本文提出的算法中增加了蒙特卡罗采样过程，保证

了共享 ES 容量始终能够满足日内优化的需求，同时最大限度地降低共享 ES 容

量的成本。产消者可以通过共享 ES 容量获得收入，图 3-9 显示了其一天中每个

时间段的收入。 

 

图 3-9 通过共享 ES 容量为产消者提供的收入 



能源互联网需求侧灵活性资源优化调节策略研究 

48 

从图中可以看出，产消者可以通过 ES 容量共享获得可观的收入，并且收入

与共享的 ES 容量呈正相关。 

3.1.4.4 算法的性能分析 

蒙特卡罗采样的性能决定了在最坏的情况下是否可以满足日内优化所需的

ES 容量。所提出的算法中有两个独立的蒙特卡罗样本。由于在确定所需的 ES 容

量时存在很多的不确定因素，因此选择此采样过程来分析不同采样次数对确定所

需 ES 容量的影响，如图 3-10 所示： 

  

（a）10 个样本 （b）100 个样本 

  

（c）1000 个样本 （d）5000 个样本 

图 3-10 不同蒙特卡罗采样次数的影响 

为了应对多重不确定性的影响，使共享 ES 容量满足最坏情况下日内优化的

要求，应用蒙特卡罗采样来查找最坏情况下所需的 ES 容量。蒙特卡罗采样次数

过多会消耗大量的计算资源，而蒙特卡罗采样次数太少可能难以准确反映不确定

性的影响。因此，设置 10、100、1000 和 5000 个蒙特卡洛样本，以验证采样次数

对所需 ES 容量的影响。每种类型的采样运行 10 次，结果如图 3-10 所示。 

从图 10（a）可以看出，由于采样次数太少，每组蒙特卡罗采样所获得的 ES

容量的边界是完全不同的。而且，与其他采样次数组相比，由具有 10 次采样次



清华大学博士后出站报告 

49 

数的组确定的所需 ES 容量的上限较低，这并不能反映最坏的情况。随着采样次

数的增加，由每组样品确定的所需 ES 容量的上限逐渐稳定。在图 11（c）（d）中，

每组样品确定的上限相对较近，误差小于 35kWh，最大所需 ES 容量约为 1000kWh，

表明在最坏情况下所需的 ES 容量上限可以在足够的采样次数下稳定地找到。 

算法的收敛性和稳定性是评估其性能的重要因素。本文显示了网络在 DR 和

ES 控制中的损耗收敛和奖励变化，如图 3-11 所示。 

Number of iterations

L
o

ss

5×103 15×103
35×103

0 25×103

 Number of iterations

L
o

ss

3×103

2×103

1×103

0

5×103 15×103 25×103 35×1030

 

（a）actor 网络损失 （b）critic 网络损失 

Number of iterations

R
ew

a
rd

 1×10
3

 2×10
3

 3×10
3

0

1×10
4 2×10

4
3×10

4
4×10

40

 
Number of iterations

R
ew

ard

1×104 2×104 3×104 4×1040 5×104

－20

－60

－100

－140

 

（c）平均奖励 （d）奖励 

图 3-11 不同蒙特卡罗采样次数的影响 

经过大约十分钟的训练，算法的网络损失和奖励趋于稳定，说明该算法具有

较高的训练效率。可以看出，actor 网络和 critic 网络的损失变化相对稳定，训练

开始时波动后奖励也能顺利收敛。本文尝试了多次训练，大多数算法表现出相似

的收敛特性，表明该算法具有较高的稳定性。提高学习速度可以提高收敛速度，

但学习速度过高可能导致不收敛。因此，在实际应用中，应在适当的范围内使用

高学习率。此外，网络的深度和宽度也会影响算法的性能。网络过大不利于训练，

过小的网络不能满足优化的要求。在实践中，有必要根据优化任务的复杂性构建

适当的网络。 
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3.2 基于合作博弈的储能共享方式 

除了以售电商为核心的储能共享方式外，储能的拥有者还可以通过合作的方

式实现储能的共享。本节以微电网（Microgrid，MG）为研究对象，探索微电网组

成联盟储能共享及参与市场竞价的优化策略。 

3.2.1 微电网联盟架构 

本文考虑由 n 个 MG 组成的 MG 联盟，其协调架构如图 3-12 所示。多个 MG

的协作通过中央协调器（CentralCoordinator，CC）实现。与中央控制模式不同的

是，CC 不能直接控制每个 MG，而是通过机制设计和协商来协调 MG。 

微电网联盟

微电网 1 微电网 2 

竞价

微电网 n

中央协调器

共
享
的
储
能
池

区域电力市场

能量流 信息流

 

图 3-12 微电网联盟架构 

MG 联盟通过 CC 作为独立实体参与区域电力市场。在区域电力市场中，CC

提供投标或报价，以购买需求电量，或出售从分布式能源资源（如光伏（PV）、

风力发电等）中获得的过剩的电量。在 MG 联盟中，闲置能量存储由 CC 汇总，

MG 联盟的总效益可以通过投标和共享能量存储的控制来提高。 

3.2.2 区域电力市场 

在区域电力市场中，运营商收集每个参与者的投标/报价曲线，并以社会福利

最大化为目标出清市场： 

𝑚𝑎𝑥∑ ∫ 𝑓𝑖,𝑡(𝑥)𝑑𝑥
𝑃𝑖,𝑡
𝐵

0
𝑁
𝑖=1 − ∑ ∫ 𝑔𝑗,𝑡(𝑥)𝑑𝑥

𝑃𝑗,𝑡
𝑆

0
𝑀
𝑗=1

𝑠. 𝑡. ∑ 𝑃𝑖,𝑡
𝐵𝑁

𝑖=1 − ∑ 𝑃𝑗,𝑡
𝑠𝑀

𝑗=1 = 0 ↔ 𝜆𝑡
𝑃 ,

,           （3-34） 
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其中 N 是买方数量，M 是卖方数量。𝑓𝑖,𝑡(𝑥)和𝑔𝑗,𝑡(𝑥)分别是第 i 个买方和第 j

个卖方的时隙 t 的投标和报价。𝑃𝑖,𝑡
𝐵 /𝑃𝑗,𝑡

𝑆是购/售电量，通过电力平衡约束，可以获

得市场清算价格𝜆𝑡
𝑃。 

由于 MG 联盟的负荷需求足够大，在区域电力市场中，其投标将影响市场的

出清价格。当其电力需求较高时，出清价格增加，否则出清价格降低。对于区域

电力市场的特定参与者，其关注剩余需求/供应曲线。剩余需求曲线可根据其他买

方的需求和卖方的总供应量获得[49]。以竞价为例，在电力市场中，每个参与者分

段竞价，结算价格有两种形式，如图 3-13 所示： 

P
ri

ce

Power Volume

max

supply,m

min

bid, j

min

bid,kPmax

supply,nP

 

图 3-13 电力市场剩余供给曲线 

剩余供给曲线由多个段组成，并且是逐步增加的。每个水平段表示以特定价

格供应的电量。类似地，MG 联盟的投标曲线也由几个部分组成，但逐步减少，

每个水平部分代表特定价格下所需的电量。每个段由两对端点标记，即最低价格

和功率(𝜆bid,𝑗
min , 𝑃bid,𝑗

min )，以及最高价格和功率(𝜆bid,𝑗
max , 𝑃bid,𝑗

max)。对于每个水平段，𝜆bid,𝑗
min =

𝜆bid,𝑗
max，对于每个垂直段，𝑃bid,𝑗

min = 𝑃bid,𝑗
max。 

剩余供应曲线和竞价曲线的交点是市场出清的电量和电价。如果交叉点位于

供应曲线的水平段，即 MG 联盟竞价曲线 1，𝜆supply,𝑚
𝑚𝑎𝑥 和𝑃bid,𝑘

𝑚𝑖𝑛分别用作电力结算

价格和电量。在本文中，假设 MG 联盟有足够的知识来预测剩余供应曲线，相关

工作参见[105][106]。 
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3.2.3 模型构建 

3.2.3.1 共享储能模式 

在每个时隙中，CC 可以控制共享储能的充放电功率，储能的状态变化如下： 

𝑆𝑂𝐶𝑡 = 𝑆𝑂𝐶𝑡−1 + 𝜂𝑡
𝑐𝑃𝑡
𝑐𝛥𝑡 −

1

𝜂𝑡
𝑑 𝑃𝑡

𝑑𝛥𝑡,                               (3-35) 

0 ≤ 𝑆𝑂𝐶𝑡 ≤∑𝑆𝑂𝐶𝑖
shared

𝑁

𝑖=1

, 𝑃𝑡
𝑐 ≤ 𝑃𝑡

𝑐,𝑚𝑎𝑥 , 𝑃𝑡
𝑑 ≤ 𝑃𝑡

𝑑,𝑚𝑎𝑥 ,               (3-36) 

其中𝑃𝑡
𝑐和𝜂𝑡

𝑐分别为储能的充电功率和效率，𝑃𝑡
𝑑和𝜂𝑡

𝑑。分别是能量存储的放电

功率和效率，并且时隙 t 中存储的能量不应超过共享能量存储容量∑ 𝑆𝑂𝐶𝑖
shared𝑁

𝑖=1 。 

MG 只有在获得利益时才愿意参与能量存储的共享。由于 MG 联盟的利益受

共享储能容量的影响，因此基于共享储能容量计算给予 MG 的激励𝑅sum,t，即， 

𝑅𝑠𝑢𝑚,𝑡 = ℎ(∑𝑆𝑂𝐶𝑖,𝑡
𝑠ℎ𝑎𝑟𝑒𝑑

𝑁

𝑖=1

)∑𝑆𝑂𝐶𝑖,𝑡
𝑠ℎ𝑎𝑟𝑒𝑑

𝑁

𝑖=1

,                   (3-37) 

其中 h 是一个递增函数，因为在一定范围内，MG 联盟的收益随着共享能量

存储容量的增加而增加，因此给予 MG 的激励也增加。 

由于共享储能池由联盟中的所有 MG 组成，因此 MG 可以通过共享储能获

利。为了反映边际成本的变化，引入 Shapley 值法计算各 MG 的收入： 

𝑅𝑖 = ∑
[(|𝛷|−1)!(𝑘−|𝛷|)!]

𝑘!𝛷∈𝑛 [𝑅sum(𝛷) − 𝑅sum(𝛷\{𝑖})]，        (3-38) 

其中𝛷是由 n 个 MG 组成的联盟的任何子集，k 是从联盟𝛷中移除第 i 个 MG

后剩余 MG 的数量。 

3.2.3.2 目标函数 

CC 的优化目标是最小化 MG 联盟的运营成本，包括区域电力市场的能源成

本、储能共享激励和储能循环寿命损失成本： 

𝑚𝑖𝑛𝐶𝑎 =∑𝑅𝑠𝑢𝑚,𝑡

𝑇

𝑡=0

+∑𝜆𝑐𝑙𝑒𝑎𝑟,𝑡𝑃𝑐𝑙𝑒𝑎𝑟,𝑡

𝑇

𝑡=0

+∑𝐶𝐸𝑆,𝑡

𝑇

𝑡=0

,                (3-39) 

其中𝜆clear,𝑡和𝑃clear,𝑡分别是区域电力市场时隙 t 内的出清价格和出清功率。储
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能损失主要由充电/放电引起，并可在一定范围内近似线性化，如下所示： 

𝜏|𝑆𝑂𝐶𝑡 − 𝑆𝑂𝐶𝑡−1|,                                              (3-40) 

其中𝜏是损耗因子。在优化中，必须满足功率平衡约束： 

𝑃𝑐𝑙𝑒𝑎𝑟,𝑡 +∑𝑃𝑡,𝑡
𝑀𝐺 + 𝑃𝑡

𝐸𝑆

𝑛

𝑖=0

−∑𝑃𝑡,𝑖
𝑃𝑉

𝑛

𝑖=0

= 0,                                  (3-41) 

其中𝑃𝑡
𝐸𝑆是共享储能的充电/放电功率。当储能装置充电时，𝑃𝑡

𝐸𝑆 = 𝑃𝑡
𝑐，而当

储能装置放电时，𝑃𝑡
𝐸𝑆 = −𝑃𝑡

𝑑。 

3.2.4 基于 soft actor critic 的竞价策略 

3.2.4.1 马尔可夫决策过程 

投标过程可以用五元组马尔可夫决策过程来描述，即𝑀 = (𝑆, 𝐴, 𝑇, 𝑟, 𝛾)。其中

S 是状态空间，包括剩余供电曲线、负载、充电状态和 PV 出力。A 是行动空间，

即投标策略。𝛾是折扣系数。r 是动作的奖励。 

1）状态：CC 参与市场竞价时，需要了解 MG 联盟的负荷需求和光伏输出，

以便了解需要从市场购买多少电力。大量研究致力于预测负荷和光伏输出，因此

预测负荷需求�̂�𝑡
MG和光伏输出�̂�𝑡

𝑃𝑉被用作状态的元素。其他参与者的出价直接决

定了市场的清算结果。因此，市场中的预测竞价对(�̂�𝑠𝑢𝑝𝑝𝑙𝑦 , �̂�𝑠𝑢𝑝𝑝𝑙𝑦)也作为状态的

元素。最后，储能中存储的电能不能违反约束，因此荷电状态（SOC）也是一个

状态元素。从而，时隙 t 的状态如下： 

𝑆𝑡 = {�̂�𝑡
MG, �̂�𝑡

𝑃𝑉 , �̂�𝑠𝑢𝑝𝑝𝑙𝑦 , �̂�𝑠𝑢𝑝𝑝𝑙𝑦 , 𝑆𝑂𝐶𝑡}.                   (3-42) 

2）动作：CC 参与市场竞价，需要向市场提交价格对(𝝀𝑏𝑖𝑑 , 𝑷𝑏𝑖𝑑)。 在 MG 联

盟中，CC 还需要控制储能的充放电功率。然而，由于功率平衡的约束，储能功

率被视为一个被动变量，即储能功率由（3-40）计算。因此，动作向量是(𝝀𝑏𝑖𝑑 , 𝑷𝑏𝑖𝑑)。 

3）奖励：算法的优化目标是使成本最小化，因此成本是奖励的组成部分之

一。此外，由于 BES 的功率是一个被动变量，储能有违反约束的风险，因此应从

奖励中减去超过储能极限的处罚。从而奖励如下： 

𝑟𝑡 = −𝜗1𝑅𝑠𝑢𝑚,𝑡 − 𝜗2𝜆𝑐𝑙𝑒𝑎𝑟,𝑡𝑃𝑐𝑙𝑒𝑎𝑟,𝑡 + 𝜗3𝐸𝑡 ,                    (3-43) 

其中𝜗1，𝜗2，𝜗3分别是每个奖励项的调整参数，使算法获得的奖励保持在合
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理的范围内，从而促进算法的收敛性。𝐸𝑡是违反约束的惩罚。在本文中，SOC 的

充放电功率受动作值范围的约束，因此𝐸𝑡的值来自违反 SOC 的容量约束： 

𝐸𝑡 = {
|𝑆𝑂𝐶𝑡 −∑𝑆𝑂𝐶𝑖

shared

𝑁

𝑖=1

| ,   𝑆𝑂𝐶𝑡 >∑𝑆𝑂𝐶𝑖
shared

𝑁

𝑖=1

|𝑆𝑂𝐶𝑡|,   𝑆𝑂𝐶𝑡 ≤ 0.

,           (3-44) 

最终所有时段的累积奖励是： 

𝑅𝑡 = ∑𝛾𝜏−𝑡𝑟𝑡

𝑇−1

𝜏=𝑡

.                                               (3-45) 

3.2.4.2 基于 SAC 的竞价算法 

由于很难为市场上其他参与者的竞价建立一个准确的行为模型，本文引入了

一种无模型 DRL 算法来解决优化问题。与其他旨在最大化预期奖励值的算法不

同，SAC 训练网络的目的是最大化熵。在竞价过程中，可能有多种动作可以达到

最优目标，因为在市场出清规则下，只要分段竞价在特定范围内，就可以获得相

同的出清结果。基于 SAC 的算法可以避免竞价策略只选择某个动作，而忽略其

他可能的优化动作。因此，SAC 的最优策略是： 

𝜋∗ = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥 𝐸(𝑠𝑡,𝑎𝑡)~𝜌𝜋 [∑𝑅(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡)

𝑡

+ 𝛼𝐻(𝜋(∙ |𝑠𝑡))],            (3-46) 

其中，𝐻(𝜋(∙ |𝑠𝑡))是熵，𝛼是决定熵重要性的权重系数。 

为了获得𝜋∗，在 SAC 算法中设置了状态值网络𝑉𝜓(𝑠𝑡)、动作值网络𝑄𝜃(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡)。

优化网络𝑉𝜓(𝑠𝑡)的目标函数为： 

𝐽𝑉(𝜓) = 𝐸𝑠𝑡~𝐷 [
1

2
(𝑉𝜓(𝑠𝑡) − 𝐸𝑎𝑡~𝜋𝜙[𝑄𝜃(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) − 𝑙𝑜𝑔 𝜋𝜙(𝑎𝑡|𝑠𝑡)])

2

],    (3-47) 

其中 D 是经验回放池，其𝐽𝑉(𝜓)的梯度可以被估计如下： 

�̂�𝜓𝐽𝑉(𝜓) = 𝛻𝜓𝑉𝜓(𝑠𝑡)(𝑉𝜓(𝑠𝑡) − 𝑄𝜃(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) + 𝑙𝑜𝑔 𝜋𝜙(𝑎𝑡|𝑠𝑡)).      (3-48) 

𝑄𝜃(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡)网络优化的目标函数为： 

𝐽𝑄(𝜃) = 𝐸(𝑠𝑡,𝑎𝑡)~𝐷 [
1

2
(𝑄𝜃(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) − �̂�(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡))

2

],                        (3-49) 
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其中�̂�(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡)使用目标值网络𝑉�̅�(𝑠𝑡+1)获得，如下所示： 

�̂�(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) = 𝑟(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) + 𝛾𝐸𝑠𝑡+1~𝑝[𝑉�̅�(𝑠𝑡+1)].                    (3-50) 

𝐽𝑄(𝜃)的梯度为： 

�̂�𝜃𝐽𝑄(𝜃) = 𝛻𝜃𝑄𝜃(𝑎𝑡 , 𝑠𝑡) (𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) − 𝑟(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) − 𝛾𝑉�̅�(𝑠𝑡+1)),         (3-51) 

优化𝜋𝜙(𝑎𝑡|𝑠𝑡)网络的目标函数为： 

𝐽𝜋(𝜙) = 𝐸𝑠𝑡~𝐷 [𝐷𝐾𝐿 (𝜋𝜙(∙ |𝑠𝑡)) ‖
exp(𝑄𝜃(𝑠𝑡,∙))

𝑍𝜃(𝑠𝑡)
],                 (3-52) 

其中是𝐷𝐾𝐿Kullback-Leibler 散度，𝑍𝜃(𝑠𝑡)是分区函数。为了最小化𝐽𝜋(𝜙)，使

用神经网络对策略进行重新参数化： 

𝑎𝑡 = 𝑓𝜙(𝜖𝑡; 𝑠𝑡),                                             (3-53) 

其中𝜖𝑡是 随机变量，并且（3-52）可以被重写为： 

𝐽𝜋(𝜙) = 𝐸𝑠𝑡~𝐷,𝜖𝑡~𝑁 [𝑙𝑜𝑔 𝜋𝜙(𝑓𝜙(𝜖𝑡; 𝑠𝑡)|𝑠𝑡) − 𝑄𝜃 (𝑠𝑡 , 𝑓𝜙(𝜖𝑡; 𝑠𝑡))],   (3-54) 

𝐽𝜋(𝜙)的梯度可以写为： 

�̂�𝜙𝐽𝜋(𝜙) = 𝛻𝜙 𝑙𝑜𝑔 𝜋𝜙(𝑎𝑡|𝑠𝑡)

+ (𝛻𝑎𝑡 𝑙𝑜𝑔 𝜋𝜙(𝑎𝑡|𝑠𝑡) − 𝛻𝑎𝑡𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡))𝛻𝜙𝑓𝜙(𝜖𝑡; 𝑠𝑡),
                  (3-55) 

SAC 算法的伪代码如算法 1 所示。 

算法 1 Soft Actor Critic 算法 

初始化参数向量 𝜓, �̅�, 𝜃, 𝜙 

for 每次迭代 do 

for 每个环境步 do 

𝑎𝑡~𝜋𝜙(𝑎𝑡|𝑠𝑡)，𝑠𝑡+1~𝑝(𝑠𝑡+1|𝑠𝑡, 𝑎𝑡)，𝐷 ← 𝐷⋃{(𝑠𝑡, 𝑎𝑡, 𝑟(𝑠𝑡, 𝑎𝑡), 𝑠𝑡+1)} 

end for 

for 每个梯度步 do 

𝜓 ← 𝜓 − 𝜆𝑉�̂�𝜓𝐽𝑉(𝜓)，𝜃𝑖 ← 𝜃𝑖 − 𝜆𝑄�̂�𝜃𝑖𝐽𝑄(𝜃𝑖) 𝑓𝑜𝑟 𝑖 ∈ {1,2} 

𝜙 ← 𝜙 − 𝜆𝜋�̂�𝜙𝐽𝜋(𝜙)，�̅� ← 𝜏𝜓 + (1 − 𝜏)�̅� 
end for 

end for 
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3.2.5 仿真分析 

3.2.5.1 仿真设置 

负载需求和光伏输出来自 PJM 电力市场，时间段为 2021 年 1 月 1 日至 2021

年 12 月 31 日[102]。由于 MG 的负载需求和 PV 出力较小，来自 PJM 的所有数据

都按比例缩放。需要注意的是，负载和 PV 出力的波动被保留了。剩余供应曲线

基于 PJM 电力市场的清算价格生成。假设剩余供给曲线由 20 段组成。基于基本

出清价格𝜆𝑡，在每个时隙内随机生成[0,2𝜆𝑡]范围内的 20 个价格，并在[0,20kW]范

围内随机生成与每个价格对应的电力。储能的充放电效率系数𝜂𝑡
𝑐和𝜂𝑡

𝑑均设置为 1，

损耗系数𝜏设置为 0.05。 

将储能的 SOC、光伏输出、负荷需求和剩余供应曲线设置为算法的输入，因

此输入维度设置为 43。假设 MG 联盟在市场上上传 3 个价格对，则动作维度设

置为 6。价值网络、soft Q 网络和策略网络都有 3 层，每个隐藏层有 256 个节点。

学习率被设置为 0.00001，折扣系数被设置为 1.99。仿真使用 Python 中的 PyTorch

在配备 Intel（R）Core（TM）i7-9750H 处理器和单个 NVIDIA GeForce GTX 1660 

Ti GPU 的笔记本电脑上实现。该算法使用了 365 天的历史数据，其中训练集、验

证集和测试集的比例分别为 80%、10%和 10%。随机选取测试集中的一天用于演

示算法的效果，其负荷需求、光伏输出和基本出清价格如图 3-14 所示： 

 

图 3-14  所选日期的负载需求和光伏输出 

3.2.5.2 仿真结果分析 

每个时间段的出清功率和相应的价格如图 3-15 所示： 



清华大学博士后出站报告 

57 

 

（a）出清功率                         （b）出清价格 

图 3-15 全天每个时间段的清算结果 

由于市场的出清结果受 MG 联盟基于其负荷需求的竞价策略的影响，每个时

段从市场购买的电力不同，出清价格也波动。中午，由于光伏的高输出，购买的

电力为零。在这些时隙中，光伏输出与负载需求相比是过剩的，因此 MG 联盟不

需要任何额外的电力。在其他时隙中，例如时隙 9，购买的电力也为零而不超过

PV 输出，因为负载需求由储能来满足。 

此外，作为价格制定者，出清价格与 MG 联盟的电力需求正相关，但也受供

应商的报价影响。例如，在时隙 20 中，负载需求约为 350kW，出清价格约为

0.03$/kW。相比之下，在时隙 19 中，出清价格远高于 0.06$/kW，而负载需求仅

约为 320kW。这是因为整个系统的负荷需求在时隙 19 中较高，因此剩余供应曲

线上移，显示出较高的价格。 

为了确保 MG 联盟始终能够获得所需电力，投标策略应能够适应剩余供应曲

线的变化。典型时隙的投标和市场清算如图 3-16 所示： 

 

（a）时隙 6                   （b）时隙 12 
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（c）时隙 19                   （d）时隙 20 

图 3-16 不同时间段的竞价曲线 

在竞价中，MG 联盟在每个时隙提交三个价格-功率对，以形成投标曲线。在

时隙 12 中，MG 联盟不需要从市场购买电力，因此竞价为 0，在其他时隙中，算

法可以根据报价制定适当的竞价策略。为了确保满足电力需求，该算法倾向于在

第一个价格电力对中提交较高的价格，剩余供应曲线和投标曲线的交点总是出现

在投标曲线的垂直部分。 

储能的利用可以提高光伏的本地消耗，储能的 SOC 变化如图 3-17 所示： 

 

图 3-17 每个时隙中储能的 SOC 

在图 3-17 中，蓝线表示过剩的 PV，即满足负载需求后的剩余 PV 输出，红

线表示每个时隙中的 SOC。可以看出，储能可以存储中午的过剩光伏输出，并满

足后续时隙的负载需求。由于光伏输出的边际成本非常低，提高光伏的本地消耗

也可以降低 MG 联盟的电力成本。此外，储能还可以以较低的价格在时隙中存储

电力，同时以较高的价格在后续时段中放电，以降低总成本。 

3.3 本章小结 

本节针对分布式储能的共享，探讨了两种模式，一种是以负荷服务商为核心，



清华大学博士后出站报告 

59 

采用主从博弈的模式聚合闲置储能资源，另一种是以合作的模式，采用合作博弈

的方式实现储能的共享。两种模式均能够实现储能容量的共享，同时基于本文提

出的优化算法，能够有效降低系统的运行成本。两种模式有着各自不同的适应场

景，在未来的研究中，一方面需要更加深入地探讨这两种模式的实施方式，另一

方面需要开发更多的储能共享模式，以满足更多用户的需求。 
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4 分布式数据中心信息能量协同优化策略 

随着数字化社会的发展，数据中心的规模在不断扩大，其能耗问题也日益凸

显。在最近的几年间，中国数据中心的用电量每年的增幅超过 10%，2020 年突破

2000 亿 kWh，占全社会总用电量的 2.7%。据预测，到 2030 年，全国数据中心的

总用电量会在 2020 年的基础上翻倍，占全社会用电量的比重也将上升至 3.7%[107]。 

与此同时，中国提出“碳中和、碳达峰”的目标，促使电力系统向着以清洁

能源为主的结构转变。但可再生能源出力的波动性和不可调节[108]的特性使高比

例可再生能源电网的供给侧灵活性大大降低，需要充分利用储能[109]、可调节负荷

等需求侧可调节资源提升电网灵活性，消纳可再生能源。数据中心作为高能耗负

荷之一，目前的能量来源还是以传统化石能源为主，2018 年，可再生能源仅仅供

应了 23%的数据中心能耗，低于可再生能源在中国全社会电力消费量的占比

26.5%[110]。因此，高能耗和能源供给中可再生能源占比低成为数据中心运营中面

临的两大问题。 

通过不同数据中心之间的计算任务调度，能实现数据中心功耗的再分配，提

升系统的总体效益。但其前提假设是在特定的计算任务下数据中心的功耗是确定

的。事实上，根据计算任务时延的需求，可以通过服务器的开关以及 CPU 频率的

调整动态调整数据中心的使用率，进一步提升系统总体效率。数据中心的能耗优

化问题，就转化为 2 个子问题：1）考虑能源层经济成本的信息层计算任务分配；

2）考虑信息层计算时延的能源层数据中心能耗的确定。 

上述 2 个子问题对于系统总体效益的影响是相互耦合的[54]。针对上述优化问

题，文[111]构建了双层优化模型，在日前根据预测的计算任务量及时延需求，计

算出数据中心可调节功率范围并参与电力市场出清，日内根据出清结果调节数据

中心的任务量及功率。文[112]也构建了电网和和信息双层优化架构，通过两层间

的交互优化，保证计算效率的同时，降低电网阻塞率，同样需要在日前向电网提

供数据中心可调度的功率范围。文[113]则是在计算任务预测的基础上，通过两层

之间的多次迭代，逐渐逼近最优决策。文[114]综合考虑数据中心和电动汽车的调

度，将求解问题转化为随机规划问题并基于交替方向乘子法（alternating direction 

method of multiplies, ADMM）求解该问题。文[115]提出时空双维度任务迁移机制，

通过延时容忍型任务时间上的优化和多数据中心间计算任务空间上的迁移，实现
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计算负荷与清洁能源出力的匹配。 

上述研究中，均构建了能量和信息的双层优化调节架构，通过数据预测或信

息交互迭代实现数据中心和电网的联合优化，实现了小时级或分钟级的优化调节。

但数据中心计算任务存在较大的波动性[116]，且常常会面临难以预测的流量突发

现象[57]。同时，可再生能源的出力也具有很大的波动性，信息层和能量层的双重

不确定性对于控制的反馈速度提出了更高的要求。相比迭代的求解算法，最优控

制能够实现毫秒级的反馈，并且已经在火箭运行姿态调整[117]、电力系统稳定控制

[118]、燃料电池的能量管理[119]等领域取得了较好的应用效果。 

因此，为了提升分布式数据中心控制的速度以更好地应对突发计算任务以及

可再生能源出力带来的波动，本文引入最优控制理论，针对目前研究中多数据中

心计算任务的分配与单数据中心功率控制协同优化的问题，基于动态微分方程，

构建多数据中心计算任务分配及数据中心功率优化动态控制统一模型，实现任务

分配与功率控制的同步优化。进而，采用最优控制的极小值原理求解对控制问题

求解，有效提升了系统控制的速度，保证系统能够及时随外界环境变化做出调整，

使系统能够根据外界环境的波动修正最优控制决策，并对系统控制速度与效益的

关系进行了分析。此外，考虑到数据处理的服务质量（quality of service，QoS）

与经济成本是相互矛盾的，本文在调节目标中兼顾了延迟成本与经济效益，并探

讨了 QoS 与经济效益之间的关系。 

4.1 分布式数据中心架构 

分布式数据中心分布在电网的不同节点，可以依托电网供电，也可以依托附

近可再生能源供电[120]。在信息层，各个数据中心互联互通，来自于前端的计算任

务可以自由分配，分布式数据中心的信息和能源架构如图 1 所示。 

在每个时刻，有 K个前端申请计算任务，每个前端申请的计算任务量为 ( )k
l t ，

所有计算任务可以分配给 n 个分布式数据中心协同完成，第 i 个数据中心承担的

计算任务为 ( )DC ,i
L t 。各个数据中心之间在信息层相互连通，但由于地理上的分布

特性，其通过不同的主网节点接入电网，而每一个数据中心的实时节点电价各不

相同[121]。数据中心除了能从电网购电外，还可以依托本地可再生能源功能，充分

利用可再生能源“剩余”电量，以减少“弃风弃光”现象的发生。由于各地资源

禀赋及负荷特性不同，能够给数据中心供能的可再生能源的容量及时域特性也各
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不相同。 

数据中心1 数据中心n数据中心2

前端1 前端2 前端3 前端4 前端k

···

···

主电网

能量流 信息流

l1(t) l2(t) l3(t) l4(t) lk(t)

LDC,1(t)

电网

节点1

电网

节点2

电网

节点n

分布式可

再生能源

分布式可

再生能源
分布式可

再生能源

LDC,2(t) LDC,n(t)

···

 

图 4-1 分布式数据中心信息能量交互架构 

4.2 分布式数据中心信息能量模型 

4.2.1 数据中心能耗控制模型 

数据中心的能耗与承担的计算任务量相关，通过数据中心服务器的启停[111]

以及 CPU 频率的调节[113]，可以控制数据中心的服务率，使数据中心不总运行在

满功率的状态下，以提升数据中心的能效。 

数据中心的能耗主要包括服务器能耗以及支持服务器正常运行的散热设备

能耗[122]。其中，服务器功率主要为 CPU 的功率，可以用如下模型表示： 

𝑃server,𝑖,𝑗(𝑡) = 𝑐𝑖,𝑗,0 + 𝐴𝑖,𝑗𝐸𝑖,𝑗𝑉𝑖,𝑗
2 (𝑡)𝑓𝑖,𝑗(𝑡).             (4-1) 

式(4-1)中数据中心的服务器功率主要包括静态功率和动态功率。𝑐𝑖,𝑗,0为第 i

个数据中心第 j 个服务器 CPU 的静态功率，如果硬件环境不变，则其为固定常

量。服务器的动态功率则由电容𝐸𝑖,𝑗、时钟频率𝑓𝑖,𝑗(𝑡)、CPU 电压𝑉𝑖,𝑗(𝑡)共同构成，

其能耗与每个时钟周期内的开关次数 i j
A

, 正相关。其中 i j
A

, 和 i j
E

, 在相同的硬件环境

下也为固定常量。上述固定常量均可以查阅设备参数信息或通过简单的测量获得。 

根据数据中心的典型电能利用效率（power usage effectiveness，PUE）[124]，

可以得到数据中心服务器功率与总功率的关系： 
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𝑃DC,𝑖(𝑡) = ∑ 𝑃server,𝑖,𝑗(𝑡)𝑈𝑖
𝑀𝑖
𝑗=1 .                   (4-2) 

其中：Ui为第 i个数据中心的 PUE 值。如前文所述，可以通过控制开启服务

器的数量[111]或调节 CPU 频率[113]实现数据中心的功率控制，同时，相对于整个数

据中心而言，功率可调节的颗粒度很小，因此认为数据中心的功率是连续可调的，

可以定义数据中心使用率控制信号为𝑢𝑃,𝑖(𝑡) ∈ [0,1]，以控制数据中心功率的变化。 

对于一个数据中心而言，如果没有新到计算任务，随着数据中心存量任务的

处理，数据中心所需处理的计算负载在逐渐下降，则维持同样计算时延所需的功

率也在逐渐下降。假设数据中心的功率能够追踪计算负载的变化，则在固定计算

时延下，数据中心功率与负载之间存在正相关的关系： 

𝑃DC,𝑖(𝑡) = 𝑘𝑖𝐿DC,𝑖(𝑡) + 𝑃base,𝑖(𝑡).                (4-3) 

其中： i
 是默认情况下，数据中心功率𝑃DC,𝑖(𝑡)与计算任务𝐿DC,𝑖(𝑡)间的比例系

数，使数据中心的功率能随计算任务量的下降而降低；𝑃base,𝑖(𝑡)是无计算任务时

数据中心的基础功率。 

同时，数据中心对任务的处理速度也与功率相关，则剩余计算任务的变化量

为 

𝑑𝐿DC,𝑖(𝑡) = −𝑣𝑖𝑃DC,𝑖(𝑡).                      (4-4) 

其中𝑣𝑖是计算任务变化量与数据中心功率的比例系数。𝑃DC,𝑖(𝑡)越大，数据处

理速度越快，则单位时间被处理完成的计算任务𝑑𝐿DC,𝑖(𝑡)越多。 

结合式(4-3)和(4-4)，在特定控制信号下，每个数据中心的功率随时间的动态

变化可以表示为 

𝑑𝑃DC,𝑖(𝑡) = −𝑘𝑖𝑣𝑖𝑃DC,𝑖(𝑡) + 𝛽𝑃,𝑖𝑢𝑃,𝑖(𝑡).              (4-5) 

其中：𝛼𝑃,𝑖为时间常数，𝛽𝑃,𝑖为最大可到达计算任务数量，𝛽𝑃,𝑖𝑢𝑃,𝑖(𝑡)表示 t时

隙中第 i个数据中心新增的计算任务数量。 

数据中心功率的变化会影响数据中心能量层的能源成本。每个数据中心的能

量来源一方面来自本地的分布式可再生能源，一方面来自于电网，且当本地可再

生能源过多时，可以出售给电网，获得一定的售电收益，因此，由 n个数据中心

组成的数据中心系统的能源成本在 t时刻的能源成本为 
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𝐶(𝑡) =∑(𝑃𝐵,𝑖(𝑡)𝑅𝐵,𝑖(𝑡)𝛥𝑡 − 𝑃𝑆,𝑖(𝑡)𝑅𝑆,𝑖(𝑡)𝛥𝑡),

𝑛

𝑖=1

s.t.𝑃PV,𝑖(𝑡) + 𝑃𝐵,𝑖(𝑡) − 𝑃𝑆,𝑖(𝑡) = 𝑃DC,𝑖(𝑡).

                      (4-6) 

当 t 时隙数据中心 i 的本地可再生能源发电量不能满足数据中心能耗时，其

会向电网购买电量𝑃𝐵,𝑡(𝑡)，其接入的主网处的购电电价为𝑅𝐵,𝑖(𝑡)。当 t 时隙数据

中心 i 的本地可再生能源发电量超过数据中心能耗需求时，剩余部分电量会出售

给电网，出售电量用𝑃𝑆,𝑖(𝑡)表示，上网价格为𝑅𝑆,𝑖(𝑡)。同时，每个数据中心可再生

能源出力、数据中心功率以及与电网之间的交互功率应实时平衡，即满足功率平

衡约束。 

4.2.2 多数据中心间计算任务分配模型 

图 4-1 中，在每个时隙 t，数据中心系统根据 k个前端的计算请求分配每个数

据中心计算的任务量，因此定义数据中心计算任务的分配控制信号为𝑢𝐿,𝑖(𝑡) ∈

[0,1]，每个数据中心每个时隙承担的计算任务量的动态变化为 

𝑑𝐿DC,𝑖(𝑡) = −𝑘𝑖𝑣𝑖𝐿DC,𝑖(𝑡) + 𝛽𝐿,𝑖𝑢𝐿,𝑖(𝑡)                                   (4-7) 

其中：𝑢𝐿,𝑖(𝑡)为分配给第 i个数据中心的任务的控制量，𝛽𝐿,𝑖为可以分配给第

i 个数据中心的最大的任务量，𝛽𝐿,𝑖𝑢𝐿,𝑖(𝑡)为 t 时隙中分配给第 i个数据中的计算任

务量。为了保证在前端的计算请求均能够被数据中心处理，设置约束如下： 

∫ ∑𝐿DC,𝑖(𝑡)𝑑𝑡

𝑛

𝑖=1

𝑇

0

≥ ∫ ∑𝑙𝑗(𝑡)𝑑𝑡

𝑘

𝑗=1

𝑇

0

                                (4-8) 

式(4-8)保证了所考虑的时间段 T内，每个数据中心承担的计算任务量𝐿DC,𝑖(𝑡)

的总和始终大于等于来自于前端计算请求𝑙𝑗(𝑡)的总和。 

4.2.3 考虑延迟的信息能量耦合模型 

就信息层而言，数据处理的延迟是数据中心服务质量的重要指标，数据中心

计算任务的平均延迟又与数据中心承担的计算任务量和功率有关。在目前的研究

中，常用 M/M/n 排队模型计算数据中心的平均时延情况[111][112]： 

𝐷𝑖
𝑃 =

1

∑ 𝜇𝑖,𝑗(𝑡) − ∑ 𝐿DC,𝑖,𝑗(𝑡)
𝑀𝑖
𝑗=1

𝑀𝑖
𝑗=1

                                (4-9) 
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其中：𝐷𝑖
𝑃为第 i个数据中心的平均时延；𝜇𝑖,𝑗(𝑡)为数据中心服务器的服务率，

服务率越高，数据中心的延迟越低； i
M 为第 i个数据中心服务器的数量。数据中

心功率的调节手段有开关服务器[111]以及调节服务器的 CPU 频率[113]。关闭服务器

会增加每个服务器分担的网络负载，在计算延迟时，可以认为开启的服务器数量

不变，每台服务器的服务率𝜇𝑖,𝑗(𝑡)下降，从而在计算时总有 i
M 台虚拟服务器开启，

以方便延迟的计算以及后续的优化。 

此外，由于网络阻塞的原因，计算任务从前端分配至每个数据中心也会带来

时延，同样可以根据 M/M/1 排队模型，假设计算任务的数据大小呈指数分布，考

虑了网络阻塞后的数据中心平均时延为[126] 

𝐷𝑖 =
𝜛

∑ 𝜇𝑖,𝑗(𝑡) − 𝜛∑ 𝐿DC,𝑖,𝑗(𝑡)
𝑀𝑖
𝑗=1

𝑀𝑖
𝑗=1

                                (4-10) 

其中𝜛是网络时延参数，取决于网络没有阻塞时的网络传输时延。 

在能量层面，𝜇𝑖,𝑗(𝑡)与 CPU 频率正相关[127]，即𝜇𝑖,𝑗(𝑡) ∝ 𝑓𝑖,𝑗(𝑡)，又由式(4-1)

可知，CPU 频率与功率是近似线性关系，因此数据中心服务率与功率之间的关系

可近似表示为 

∑𝜇𝑖,𝑗(𝑡)

𝑀𝑖

𝑗=1

= 𝜑𝑖∑𝑃server,𝑖,𝑗(𝑡)

𝑀𝑖

𝑗=1

                                (4-11) 

其中𝜑𝑖为数据中心服务器功率与服务率的转换系数。联立式(4-2)、(4-10)、(4-

11)，可得数据中心功耗与计算延迟之间的关系： 

𝐷𝑖 =
𝜛

𝜑𝑖
𝑈𝑖
𝑃DC,𝑖(𝑡) − 𝜛∑ 𝐿DC,𝑖,𝑗(𝑡)

𝑀𝑖
𝑗=1

                                (4-12) 

综上，本文构建了能量层的数据中心的能耗模型、信息层的计算任务分配模

型以及数据中心功耗与平均计算延迟的能量信息耦合模型。 

4.3 问题构建及求解 

4.3.1 问题构建 

从前述模型中可以看出，在每个时隙，数据中心需要决策的变量为分配的计

算任务量以及数据中心的功率。对于𝑡 ∈ [0, 𝑇]，数据中心任务量分配以及功率调
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节的控制系统可以定义为 

{
�̇�(𝑡) = 𝐴𝑥(𝑡) + 𝐵𝑢(𝑡) ,
𝑥(0) = 𝑥0.

                                         (4-13) 

其中，A和 B均为对称系数矩阵，x0为 0 时隙的系统初始状态，𝑥(𝑡)是 n个

数据中心的状态变量。 

𝒙(𝑡) = [𝐿DC,1(𝑡), 𝑃DC,1(𝑡), 𝐿DC,2(𝑡), 𝑃DC,2(𝑡), . . . , 𝐿DC,𝑛(𝑡), 𝑃DC,𝑛(𝑡)]
𝑇
           (4-14) 

𝑢(𝑡)是 n个数据中心的控制输入： 

𝑢(𝑡) = [𝑢𝐿,1(𝑡), 𝑢𝑃,1(𝑡), 𝑢𝐿,2(𝑡),𝑢𝑃,2(𝑡), . . . , 𝑢𝐿,𝑛(𝑡), 𝑢𝑃,𝑛(𝑡)]
𝑇
           (4-15) 

根据式(4-5)和(4-7)可得对角系数矩阵 A和 B分别为： 

𝐴 =diag[−𝑘1𝑣1, −𝑘1𝑣1, −𝑘2𝑣2, −𝑘2𝑣2..., − 𝑘𝑛𝑣𝑛, −𝑘𝑛𝑣𝑛]               (4-16) 

𝐵 =diag[𝛽𝐿,1, 𝛽𝑃,1, 𝛽𝐿,2, 𝛽𝑃,2,...,𝛽𝐿,𝑛, 𝛽𝑃,𝑛]                            (4-17) 

数据中心的能耗成本及功率平衡约束如式(4-6)所示，除此之外，数据中心 t

时隙的购电电量应大于等于 0，即𝑃𝐵,𝑖(𝑡) ≥ 0，数据中心 t时隙出售给电网的电量

应介于可再生能源出力与 0 之间，即𝑃PV,𝑖(𝑡) ≥ 𝑃𝑆,𝑖(𝑡) ≥ 0。为了促进可再生能源

的就地消纳，可再生能源的上网价格会低于购电价格[128]，因此，数据中心会优先

使用可再生能源发电为数据中心供电，则： 

𝑃𝑆,𝑖(𝑡) = {
𝑃PV,𝑖(𝑡) − 𝑃DC,𝑖(𝑡), 𝑃PV,𝑖(𝑡) ≥ 𝑃DC,𝑖(𝑡);

0, 𝑃PV,𝑖(𝑡) < 𝑃DC,𝑖(𝑡).
             (4-18) 

𝑃𝐵,𝑖(𝑡) = {
𝑃DC,𝑖(𝑡) − 𝑃PV,𝑖(𝑡), 𝑃PV,𝑖(𝑡) < 𝑃DC,𝑖(𝑡);

0, 𝑃PV,𝑖(𝑡) ≥ 𝑃DC,𝑖(𝑡).
             (4-19) 

从而，式(4-6)中的数据中心在 t时隙的单位成本可以改写为 

𝐶(𝑡) =∑(𝑃DC,𝑖(𝑡) − 𝑃PV,𝑖(𝑡))𝑅𝑖(𝑡)

𝑛

𝑖=1

𝛥𝑡                   (4-20) 

其中： 

𝑅𝑖(𝑡) {
𝑅𝐵,𝑖(𝑡), 𝑃PV,𝑖(𝑡) < 𝑃DC,𝑖(𝑡);

𝑅𝑆,𝑖(𝑡), 𝑃PV,𝑖(𝑡) ≥ 𝑃DC,𝑖(𝑡).
                       (4-21) 

除了经济成本之外，服务质量也是数据中心能耗优化需要考虑的重要因素之



清华大学博士后出站报告 

67 

一。因此，结合式(4-12)，定义目标函数如下： 

𝐿[𝑥(𝑡)] =∑(𝛾𝐷𝑖 + (𝑃DC,𝑖(𝑡) − 𝑃PV,𝑖(𝑡))𝑅𝑖(𝑡))

𝑛

𝑖=1

               (4-22) 

其中𝛾 ≥ 0，为权重因子，𝛾越大表示目标对延迟的要求越高。对于延迟而言，

一方面希望实现其与经济成本之间的均衡，另一方面其也应满足最大延迟约束，

结合式(4-12)可定义延迟约束： 

𝐷𝑖 ≤ 𝑡delay,𝑖 , 𝑖 = 1,2,...,𝑛                                           (4-23) 

其中𝑡delay,𝑖即为第 i个数据中心的延迟上限。将式(4-12)代入式(4-23)可得： 

𝜑𝑖
𝑈𝑖
𝑃DC,𝑖(𝑡) − 𝜛𝐿DC,𝑖(𝑡) ≥

𝜛

𝑡delay,𝑖
, 𝑖 = 1, . . . , 𝑛                      (4-24) 

为了在控制中满足延迟约束，结合式(4-24)定义：𝐿𝟏(𝑥(𝑡)) = 𝑆𝑥(𝑡) + 𝐷. 

𝑆 =diag [𝜛,−
𝜑1
𝑈1
, 𝜛, −

𝜑2
𝑈2
,...,𝜛,−

𝜑𝑛
𝑈𝑛
]                            (4-25) 

𝑫 = [
𝜛

𝑡delay,1
,
𝜛

𝑡delay,2
,...,

𝜛

𝑡delay,𝑛
]

𝑇

                                     (4-26) 

则不等式约束可以表示为 

𝐿1[𝑥(𝑡)] ≺ 0                                                         (4-27) 

其中符号“≺”表示矩阵𝐿1[𝑥(𝑡)]中的每一个元素均小于等于 0。此外，式(4-

13)所表示的系统应在考虑的时间内，处理完所有用户的任务请求，即满足式(4-8)

所表示的约束，对其移项变形可得： 

∫ (∑𝐿DC,𝑖(𝑡)

𝑛

𝑖=1

−
1

𝑇
∑𝑙𝑗(𝑡)

𝑘

𝑗=1

)𝑑𝑡
𝑇

0

≥ 0                   (4-28) 

为了在控制中满足任务处理量的约束，根据式(4-28)定义𝐿2： 

𝐿2(𝑥(𝑡)) =
1

𝑇
∑𝑙𝑗(𝑡) − 𝑎

𝑇 𝑥(𝑡)

𝑘

𝑗=1

               (4-29) 

其中𝑎 = [1,0,1,0, . . . ,1,0]𝑇，为一个 2n维向量，则式(4-28)可以表示为 
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∫ 𝐿2(𝑥(𝑡))
𝑇

0

≤ 0                                                     (4-30) 

每个数据中心的任务分配量以及功率可以在 0 到最大值之间被调节。因此，

定义每个数据中心任务分配量和功率的控制集𝒖(𝑡)应满足如下约束： 

0 ≺ 𝒖(𝑡) ≺ 1                                                         (4-31) 

最终构建数据中心任务分配及功率确定的最优控制问题如下： 

𝑚𝑖𝑛𝐽(0, 𝒙(0), 𝑢(∙)) = ∫ 𝐿[𝒙(𝑡)]𝑑𝑡
𝑇

0

s.t.   𝐿1[𝑥(𝑡)] ≺ 0, 𝑡 ∈ [0, 𝑇]

∫ 𝐿2[𝒙(𝑡)]𝑑𝑡
𝑇

0

≤ 0

                                             (4-32) 

经过上述推导与转换后，数据中心计算任务分配以及最佳功率的选择就被转

化为一个最优控制问题，而后就需要对该系统求解，以获得数据中心每一时隙最

优的控制策略。 

4.3.2 问题求解 

针对式(4-13)的系统，式(4-32)的最优控制问题既有不等式过程约束，也有不

等式积分约束。为了在最优控制的过程中满足约束，引入 Lagrange 乘子：𝜆(𝑡)、

𝜂(𝑡)、𝜁。首先考虑不等式积分约束，定义 Hamilton 函数 H: 

𝐻[𝑥(𝑡), 𝑢(𝑡), 𝜆(𝑡), 𝜁, 𝑡] = 𝐿[𝑥(𝑡)] + 𝝀𝑇(𝑡)[𝐴𝑥(𝑡) + 𝐵𝑢(𝑡)] + 𝜁𝐿2[𝑥(𝑡)]           (4-33) 

其中：𝝀(𝑡)为系统约束的参数，𝜁为不等式积分约束项的参数。进而考虑不等

式过程约束，定义 Lagrange 函数�̂�： 

�̂�[𝑥(𝑡) , 𝑢(𝑡) , 𝜆(𝑡), 𝜂(𝑡), 𝜁, 𝑡] = 𝐻[𝑥(𝑡) , 𝑢(𝑡) , 𝜆(𝑡), 𝑡] + 𝜂𝑇(𝑡) 𝐿1[𝑥(𝑡)]     (4-34) 

其中𝜂(𝑡)为不等式过程约束项的参数。 

由最优控制理论的极小值原理[129]，式(4-32)中问题的最优控制信号𝑢∗(𝑡)和最

优轨线，即每个数据中心的负荷分配量与功率随时间的最佳状态变化曲线𝑥∗(𝑡)应

满足最优控制原理中所需的方程、等式和不等式。将数据中心计算任务分配以及

功率控制的相关变量带入，并转化为最优控制中可以求解的形式，可以获得系统

求解时应满足的约束条件： 
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{
 
 
 
 

 
 
 
 

𝜁 ≥ 0

∫ 𝐿2[𝑥(𝑡)]𝑑𝑡
𝑇

0

≤ 0

𝜁∫ 𝐿2[𝑥(𝑡)]𝑑𝑡
𝑇

0

= 0

𝜂(𝑡) ≻ 0

𝐿1[𝑥(𝑡)] ≺ 0

𝜂𝑇(𝑡) 𝐿1[𝑥(𝑡)] = 0

                                            (4-35) 

通过 GEKKO 工具包[130]求解该方程组，可得到𝑢∗(𝑡)和对应的负荷分配量以

及𝑥∗(𝑡)。 

4.4 仿真实验 

4.4.1 仿真环境设置 

本文以 3 个数据中心为例进行仿真，数据中心的参数如表 4-1 所示： 

表 4-1 数据中心仿真参数 

数据中心 DC1 DC2 DC3 

服务器台数 2×105 2×105 2×105 

服务器最大功率/W 300 300 300 

服务器每秒最大处理任务个数 30 30 30 
  0.1 0.1 0.1 

PUE 1.2 1.3 1.4 

kivi 1 1 1 

β 1 1 1 
  1 1 1 

为了验证本文方法的适用性，针对可再生能源过剩与可再生能源不足 2 种情

况分别设置场景 1 和 2。 

每个数据中心处于不同的电网节点，即每个数据中心有不同的节点边际电价。

目前美国 PJM 电力市场和 ERCOT 电力市场的结算周期为 5min[131]，而随着可再

生能源的渗透，未来的结算周期可能会进一步降低。因此，本文模拟 5min 内价

格信号波动 2 次。 

同时，每个数据中心的所获得的可再生能源电量也不同，由于受外界环境影

响，可再生能源的出力具有波动性，从前端传输的数据中心的计算任务同样存在

较大的波动。基于文[115]中真实的负载数据，结合文[132]中随机场景的生成方法，

本文设置了 3 个数据中心的可再生能源出力及计算任务数据，并在±30%的范围
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内按照均匀分布，增加随机扰动  ，以模拟可再生能源出力及计算任务的不确定

性。为了提升可再生能源的就地消纳率，可再生能源的出售给电网的价格常常低

于购电价格[128]，各项参数具体取值如表 4-2 所示。 

表 4-2 仿真环境参数 

数据中心 DC1 DC2 DC3 

可再生能源/MW 
场景 1 20+ 1 1


,  40+ 1 2


,  50+ 1 3


,  

场景 2 30+ 2 1


,  8+ 2 2


,  4+ 2 3


,  

购电价格/（元·kW-1） 

0~100 s 0.8 0.6 0.7 

101~200 s 0.5 0.7 0.6 

201~300 s 0.8 0.9 0.6 

售电价格/（元·kW-1） 

0~100 s 0.3 0.4 0.2 

101~200 s 0.4 0.2 0.2 

201~300 s 0.2 0.3 0.5 

每秒需处理总任务个数 3×106+ L
  

延迟性能的权重 γ 1×104 

增加扰动后可再生能源出力如图 2 所示。 

 

（a）场景 1 

 

（b）场景 2 

图 4-2 两种场景下各个数据中心可再生能源出力 W 
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现有研究已经证明，相比于仅考虑数据中心间的计算负载分配[60]，或仅考虑

单个数据中心的功率优化[61]-[63]，综合考虑二者的协同优化能够降低数据中心运

行成本[111]-[114]。但目前的研究仅实现了最小分钟级的优化，如文[63][111][112][114]

为小时级优化，文[62][113][115]为分钟级优化，未发现有研究实现秒级优化。因

此，本文基于文[62][113][115]的研究，设置每次控制间隔 60s 为对比算法，进而

进一步分析不同控制频率对系统效益带来的影响。 

4.4.2 控制频率影响分析 

由于可再生能源出力以及计算任务均存在较大的波动性，且难以被十分准确

地预测，提升控制频率有助于降低不确定性带来的影响，本文首先对比了控制频

率对经济性的影响。基于最优控制，每次优化可以在 100ms 之内完成求解，但考

虑到调节过程中的还存在任务分解、通信等会耗时，本文取最小每次控制间隔为

5s。 

2 种场景下 3 个数据中心任务分配和功率情况分别如图 4-3 和 4-4 所示。 

 

（a）控制间隔 5 s 

 

（b）控制间隔 15 s 
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（c）控制间隔 30 s 

 

（d）控制间隔 60 s 

图 4-3 场景 1 数据中心的功率变化 

 

 

（a）控制间隔 5s 
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（b）控制间隔 15s 

 

（c）控制间隔 30s 

 

（d）控制间隔 60s 

图 4-4 场景 2 数据中心的功率变化 

2 种场景下，不同控制间隔在 5 min 中的总效益如表 4-3 所示。 

表 4-3 不同控制频率下的效益 

元 
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场景 5 s 15 s 30 s 60 s 

1 10659.16 9996.86 7254.43 6689.15 

2 －18897.58 －20310.85 －20002.74 －20621.53 

从图 4-3 可以看出，在场景 1 下，3 个数据中心周边可再生能源的发电总量

大于数据中心的能源需求，因此除数据中心自身的能量消耗外，还可以将多余光

伏出售给电网。在 0~100 s 时，DC3 的售电价格最低，因此尽可能将计算任务调

度至 DC3 处，以提升可再生能源的售电效益。在 101~200 s 时，DC1 处的售电价

格最高，但其可再生能源的容量较小，因此其功率依然维持在较小的水平。在

201~300 s 时，DC3 处的售电价格变为最高，从而分配给其的任务被相应减少，

以提升 3 个数据中心总的售电收益。由于外部价格有变化，同时可再生能源出力

以及计算任务有波动，因此高控制频率能够更快的追踪不确定性带来的波动，从

而提升系统总体效益。从表 3 也可以看出，在场景 1 中，控制间隔为 5s 时，收益

为 10 659.16 元，比控制间隔为 60 s 时提升了 59.35%。 

图 4-4 是场景 2 可再生能源出力不足场景下 3 个数据中心的功率分配。由于

可再生能源出力较小，数据中心所需电量主要来自于外电网购电。由于外部电网

的购电价格总是高于对外售电的价格，因此数据中心的任务分配优先使用本地的

可再生能源，不足的部分再从外电网购买。在 0~100 s 时，系统尽可能的从 DC2

处购电以满足功率需求，在 101~200 s 时，DC2 承担了较多的计算任务，同时由

于其本身的可再生能源出力就较高，其接近于满载运行。在 201~300 s 时，则尽

可能将功率分配至购电价格较低的 DC3 处。由于高频率控制的灵活性，场景 2 下

的总成本也能被有效地降低。 

本文统计了 2 种场景下可再生能源就地消纳的情况，如表 4-4 所示。 

表 4-4 不同控制间隔下的可再生能源就地消纳率 

% 

场景 5 s 15 s 30 s 60 s 

场景 1 12.17 4.34 9.19 5.93 

场景 2 97.84 97.48 97.91 97.66 

从表 4-4 可以看出，场景由于高频控制能够更好地追踪可再生能源出力的波

动，有效地提升了可再生能源就地消纳率，相比 60 s 的控制间隔，5 s 的控制间

隔下可再生能源的就地消纳率提升了 6.24%。而在场景 2 中，由于可再生能源出

力较小，因此不同控制频率下的就地消纳率差别不大，均在 97%以上。 
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场景 2 中，控制间隔为 30 s 时可再生能源的就地消纳率最高，这是由于场景

2 下各个控制频率对可再生能源消纳的影响很小，而对于实时电价和计算任务不

确定性的追踪对总体效益的影响更大，因此高频控制下，虽然可再生能源就地消

纳率稍有降低，但成本、计算时延等指标结果更优，从而实现了更好的总体效益。

因此，本文继续就不同控制频率下，经济性和延迟指标的优化结果进行分析。 

4.4.3 经济性与延迟优化分析 

前述仿真实验验证了本文算法中计算任务调度所带来的效益提升，在前文的

理论分析中，在相同的计算任务下，数据中心的功率与延迟存在一定的关系，从

而适当提升数据中心的计算时延，能够提升系统总体的运营效益。本文基于场景

2，又对数据中心计算时延与系统的运行成本之间的关系进行了仿真实验，验证

不同 γ下算法控制的效果，实验结果如图 4-5 和 4-6 所示。 

 

（a）γ=1×103 

 

（b）γ=1×104 
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（c）γ=1×105 

 

（d）γ=1×106 

图 4-5 不同γ下的延迟 

 

图 4-6 不同γ下的总效益 

本文算法在设计目标函数时，考虑了信息层面服务质量这一因素，通过对目

标函数中 γ 的调节能够很方便地变动经济成本和延时成本之间的权重关系。从图

5 和 6 可以看出，延时的约束上限为 200 ms，在 γ较小时，系统优化时主要考虑
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经济成本，因此 3 个数据中心的计算时延普遍较高，此时经济成本较低。而随着

γ 的增加，系统在进行优化调节时，更多的考虑了信息层面的服务质量，系统的

计算时延有了明显的下降，但随着系统的成本也有了明显的上升。同时，对比

γ=1×105 和 γ=1×106 的仿真结果可以看出，当计算时延较低时，继续降低计算时

延，需要牺牲较多的经济成本。因此，在实际环境中，可以根据需求动态的调整

γ，以实现经济成本与时延成本之间的均衡。 

4.5 本章小结 

本文基于最优控制理论，实现多个数据中心的任务分配以及每个数据中心功

率与计算时延的统一优化。同时，采用动态微分方程对所求问题建模，实现数据

中心任务的快速控制。理论分析与仿真结果表明： 

1）通过多个数据中心计算任务的调度，能够有效降低系统总体运行成本，且

能够有效提升可再生能源的就地消纳率； 

2）采用动态微分方程对所求问题建模，能够实现数据中心的秒级的优化控

制，从而更好地追踪由于可再生能源出力以及计算任务不确定性带来的波动，以

提升系统总体的经济效益； 

3）在满足计算延迟约束的前提下，提高目标函数中延迟项的权重，能够有效

降低计算延迟，但也会大幅提升系统运行总成本，在实际运行中可以根据需求灵

活调节权重。 

综上，本文所提基于最优控制的能量信息协同优化策略能够综合考虑能源层

的能量成本以及信息层的计算时延，实现计算任务分配及数据中心功率控制的快

速联合优化控制，降低系统运营成本，提升可再生能源就地消纳率，并能够根据

需求调整计算时延。未来可以进一步细化信息层和能量层的研究。在能量层面，

可以细化数据中心的能耗组成，考虑冷热电等多种形式综合能源供给系统的调节；

在信息层面，可以细化计算任务，包括不同任务之间不同的复杂程度及不同的时

延需求等。 
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5 需求侧电-碳耦合交易机制 

大量温室气体排放造成的气候变化是人类迫切需要解决的最大挑战之一。根

据研究，二氧化碳排放量占温室气体排放量的 70%以上[133]，超过 40%的二氧化

碳排放量来自发电中化石燃料的燃烧[134]。因此，电力部门有必要通过整合更多零

碳或低碳能源资源来优化能源结构，实现碳减排。然而，应注意的是，尽管碳排

放是由发电厂直接产生的，但消费者应该对碳排放负责，因为是需求方推动了电

力的生产[135][136]。 

尽管现有的低碳政策，如碳税，可以在需求侧征收部分碳排放责任（carbon 

emission liability，CEL），但仍然缺乏可操作的机制来改变用户的能源消费行为。

在现行政策下，用户的碳附加费与用电量成比例，尚未考虑到不同的碳排放量。

另一方面，需求侧管理（demand-side management，DSM）是一种鼓励消费者在高

峰时段使用较少能源的措施，或通过经济激励/惩罚措施将能源使用时间从高峰时

段转移到非高峰时段。将需求侧管理与低碳政策相结合，可以设计包括发电、输

电和碳排放成本在内的价格信号，以引导用户更绿色地使用电力，从而提高可再

生能源的消费比例。 

本工作旨在研究考虑时变碳排放的需求侧定价机制和最优交易策略，从而通

过负荷调节减少碳排放。主要的挑战是将价格信号与需求侧的碳排放结合起来，

同时设计电力-碳耦合市场，以获得期望的负荷消耗行为。此外，从用户的角度来

看，需要制定市场中的负荷调节策略和竞价策略，以使电力消费成本最小化。 

尽管需求侧监管可以实现碳减排，但该领域的研究很少。其中一个主要原因

是，在当前的碳测量机制中，单位电力消耗的 CEL 是固定的，因此缺乏明确的价

格信号，用于负荷调节以减少碳排放。比例分摊原则（proportional sharing theorem，

PST）可以实现碳排放的实时测量，但 CEL 仍然难以在用户之间灵活传输。这是

由于在 PST 中，CEL 的计算严格与功率流成比例。由于电力需要实时平衡，因此

对 CEL 施加了不必要的实时平衡约束，这限制了用户之间 CEL 的灵活传输。 

受能量存储灵活性的启发，本文提出了“虚拟碳存储”的概念，以放松碳和

电之间的紧密耦合。通过“虚拟碳存储”，CEL 可以临时存储，无需立即支付，

因此可以通过交易在用户之间灵活转移 CEL。然后，本文提出了一种联合电力碳

交易机制，以实现用户之间电力和 CEL 的综合交易。最后，提出了一种基于蒙特
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卡罗的 DRL 算法，用于在多源不确定性环境中获得无显式模型用户的最优报价

和控制策略。本工作的主要贡献可概括如下： 

1） 提出了“虚拟碳存储”的概念，松弛松 PST 对碳排放施加的不必要的实

时平衡约束，其中每个用户承担的 CEL 严格按照潮流计算。通过虚拟碳存储，

CEL 可以临时存储，从而可以在用户之间灵活转移，同时确保供应侧产生的所有

CEL 可以由需求侧支付。 

2） 为了在考虑经济成本的同时提高需求侧的碳减排，提出了一种需求侧电

-碳联合交易机制，以实现用户之间的 CEL 灵活分配。在该机制下，高灵活性的

用户可以通过负荷调节进一步减少碳排放，同时通过交易获得利益。 

3） 面对投标和调节过程中的多源不确定性带来的挑战，并且由于在实践中

缺乏精确的显式模型，例如舒适度损失函数，提出了一种基于蒙特卡罗的近端策

略优化（PPO）算法，用于用户的投标和控制策略。这些策略是通过数据驱动方

法获得的，并且通过蒙特卡洛采样，优化算法的收敛速度显著提高。 

5.1 电-碳耦合市场模型 

5.1.1 系统结构 

假设存在 n 个互联用户和 m 个发电厂以形成区域电力系统。每个用户配备

电池储能（BES）、光伏（PV）和负载。用户侧的所有设备由运营商通过能量路由

器控制，用户之间的能量交互也可以通过能量路由器实现[137][138]。 

在区域电力系统中，碳排放直接由化石燃料发电厂产生。由于可再生能源的

碳排放非常低，增加可再生能源在电力供应中的比例可以有效减少碳排放。然而，

电力供应主要由电力需求决定，因此需要通过需求侧的负荷调节来实现碳减排。 

将碳排放成本从供给侧转移到需求侧，是引导用户改变用电量以减少碳排放

的有效措施。碳排放成本由两个因素决定，即单位电力消耗的碳排放量和碳排放

的单价。为简单起见，CEL 被定义为用户应承担的碳排放量，并且与电力消耗相

关。由于 PST 本质上是一种碳排放成本的分配方法，它根据电力流将供应侧的碳

排放分配给不同的用户，因此需求侧的 CEL 总量等于供应侧实际产生的碳排放。 

PST 用于计算电力消耗的碳排放，如图 5-1 所示。 
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节点 1

节点 2

节点 3

节点 4

CEL流

电力流

发电机  

图 5-1 比例共享定理示意图 

假设节点 4 消耗的电力来自节点 1、节点 2、节点 3 和本地发电机，来自每

个节点和本地发电机的电力分别为𝑃1，𝑃2，𝑃3和𝑃𝐺。由于每个节点的发电机配置

不同，来自不同节点的电具有不同的碳强度，即𝜌1，𝜌2，𝜌3和𝜌𝐺。因此，节点 4

中注入的 CEL 可以通过以下公式计算： 

𝐶𝐸𝐿𝑖 = 𝑃𝑖𝜌𝑖 .                                                   (5-1) 

从而，节点 4 中的总消耗电量和相应的 CEL 如下： 

𝑃𝑐,4 =∑𝑃𝑖

3

𝑖=1

+ 𝑃𝐺 ,                                            (5-2) 

𝐶𝐸𝐿𝑐,4 =∑𝑃𝑖𝜌𝑖

3

𝑖=1

+ 𝑃𝐺𝜌𝐺 ,                                     (5-3) 

其中𝑃𝑐,4是节点 4 消耗的电量，𝐶𝐸𝐿𝑐,4为节点 4 中用户产生的相应碳排放量。 

为了实现用户之间电力和 CEL 的灵活交易，本文提出了一个两阶段市场框

架，如图 5-1 所示。 
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用户1
用户2

用户3

电-碳耦合市场

阶段1: 出清

市场报价

价格传递

碳强度

电价 出清

能量路由器

负荷 BES

电量 碳

PV

电力交易流

虚拟碳排放流

阶段2: 碳责任交易 

含碳排放的电力交互

负荷功率
充/放电

PV 功率 
碳强度 虚拟碳存储

···

碳强度

电量

竞价获得电价

 

图 5-2 电-碳耦合市场架构 

需要注意的是，所提的电力碳耦合市场是零售市场，所有交易都在一天内完

成。动作顺序如图 5-3 所示。 

用户

市场

电量和价格报价

出清阶段1市场

电量和碳强度报价

出清阶段2市场

需求响应和

BES控制

t-1 t

出清价
格

竞价 竞价 出清电量和碳强度

 

图 5-3 电碳耦合市场的行动顺序. 

在时隙 t-1 中，每个用户首先在阶段 1 中为时隙 t 提供虚拟投标/报价，并且

相应地市场被出清。然后，将结算价格发送回用户，用户在第 2 阶段对交易电力

和相应的碳强度进行竞价。碳强度是每单位电力的 CEL。市场清零后，确定时间

段 t 的价格、交易电量和相应的碳强度。在时隙 t 开始时，每个用户根据时隙 t 中

的清除结果调整 BES 的充电/放电功率和负载需求，以保持功率平衡。 

5.1.2 虚拟碳存储 

为了提高碳排放交易的灵活性，本文提出了“虚拟碳存储”的概念。虚拟碳

存储可以被视为一个容器，用于临时存储用户的 CEL，而无需立即支付。CEL 仅

在用户使用电力时支付，否则可随电力交易转移给其他用户。 
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随着电力碳耦合市场和虚拟碳存储，由 PST 引起的 CEL 和电力消耗之间的

紧密耦合被放松，并且 CEL 可以在用户之间灵活转移。在此基础上，用户的 CEL

可以在不改变特定电量的情况下降低。例如，当用户需要消耗电力，但由于碳帽

的限制而无法承担相应的 CEL 时，用户可以以更高的电价购买低碳强度的电力，

以满足其电力消耗需求。后续会对虚拟碳存储的模型详细描述。 

5.1.3 结算价格的确定 

每个时隙的清算价格在第 1 阶段通过参与者的虚拟投标/报价获得。通常，投

标/报价曲线是阶梯函数[139]，[140]，但在一些电力市场，如宾夕法尼亚-新泽西

-马里兰州互联（PJM），投标曲线可以设置为分段线性函数[141]，这有利于更准

确地反映边际成本的变化。因此，本研究在投标/报价中使用分段线性函数，如图

5-4 所示。 

Residual supply curve

Bidding curve

P
rice

 ($
/k

W
h
)

Electricity (kWh)

λ t

tP

 

图 5-4 在第一阶段竞标价格 

对于每个买方，单调递减的线性函数作为投标提交给市场。类似地，每个卖

方向市场提交单调递增的线性函数作为报价。由于需求侧区域市场参与者数量有

限，用户竞价可能会影响市场出清价格。因此，图 5-4 中剩余供应曲线和用户竞

价的交点是市场的清算结果，即价格𝜆𝑡和相应的电力�̃�𝑡。 

5.1.4 电量和碳强度的确定 

根据第一阶段的结算价格，通过第二阶段的投标确定交易电量和相应的碳排

放强度。与电力交易类似，参与者使用分段线性函数对电量和碳排放强度进行投

标，如图 5-5 所示。 
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图 5-5 在第二阶段竞价碳强度 

从买方的角度来看，剩余供应曲线由多个递增段组成。买方提交一条递减的

投标曲线，其与剩余供应曲线的交点是买方可从市场获得的电量𝑃𝑡和相应的碳强

度𝜌𝑡。 

在竞价开始时，卖方期望出售其多余的电力，因此他们倾向于为每单位电力

附加低碳强度，而买方需要满足其基本电力需求，从而能够承受更多的碳排放。

随着电力需求的增加，买家的边际效用逐渐降低，他们能够承受的碳强度逐渐降

低，因此第 i 个买家的竞价曲线单调下降。相反，随着售电量的增加，售电意愿

也降低，因此单位电量的额外碳强度逐渐增加。 

5.2 问题构建 

5.2.1 通过虚拟碳储存调整碳强度 

CEL 是根据发电厂的实际碳排放量产生的，所有 CEL 都应支付。因此，对

于用户而言，其输入、输出和支付的 CEL 应当平衡，即 

𝜌𝑖𝑛,𝑡𝑃𝑖𝑛,𝑡 − 𝜌𝐵𝐸𝑆,𝑡𝑃𝐵𝐸𝑆,𝑡 − 𝜌𝑜𝑢𝑡,𝑡𝑃𝑜𝑢𝑡,𝑡 − 𝜌𝐿,𝑡𝑃𝐿,𝑡 = 0              (5-4) 

其中，𝑃𝑖𝑛,𝑡是在时隙 t 内购买的电力，𝑃𝑜𝑢𝑡,𝑡是时隙 t 中售出的电，𝑃𝐵𝐸𝑆,𝑡是时

隙 t 中的充放电功率。𝑃𝐿,𝑡是时隙 t 中负载的功率。 

在（5-4）中，CEL 仍然与功耗紧密耦合。通过虚拟碳储存，可以改变 BES

的碳强度，从而可以松弛 CEL 与电力之间的耦合，如下所述。 

负荷需求由购买的电力和 BES 满足。根据（5-4），所消耗电力的碳强度𝜌𝐿,𝑡

计算如下： 
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𝜌𝐿,𝑡 =
𝜌𝑖𝑛,𝑡𝑃𝑖𝑛,𝑡 + 𝜌𝐵𝐸𝑆,𝑡𝑃𝐵𝐸𝑆,𝑡

𝑃𝑖𝑛,𝑡 + 𝑃𝐵𝐸𝑆,𝑡
                                 (5-5) 

其中，𝜌𝑖𝑛,𝑡𝑃𝑖𝑛,𝑡是指所购电量附带的 CEL，𝜌𝐵𝐸𝑆,𝑡𝑃𝐵𝐸𝑆,𝑡是指 BES 中电量的 CEL。 

为简单起见，让售出的电力的碳强度等于所消耗电力的碳强度，即 𝜌𝑜𝑢𝑡,𝑡 =

𝜌𝐿,𝑡。将时隙 t 中的负载功率表示为𝑃𝑃𝑉,𝑡。假设可再生能源的碳排放量为 0，根据

PST[70]-[72]，每个时隙出售的电力的碳强度为 

𝜌𝑜𝑢𝑡,𝑡 =
𝜌𝑖𝑛,𝑡𝑃𝑖𝑛,𝑡 − 𝜌𝐵𝐸𝑆,𝑡𝑃𝐵𝐸𝑆,𝑡 − 𝜌𝐿,𝑡𝑃𝐿,𝑡
𝑃𝑖𝑛,𝑡 − 𝑃𝐵𝐸𝑆,𝑡 − 𝑃𝐿,𝑡 + 𝑃𝑃𝑉,𝑡

                               (5-6) 

当一个实体在时间段 t 内出售电力时，有𝑃𝑖𝑛,𝑡 = 0。将𝑃𝑖𝑛,𝑡 = 0和（5-5）带入

（5-6），有 

𝜌𝑜𝑢𝑡,𝑡 = 𝜌𝐵𝐸𝑆,𝑡
−𝑃𝐵𝐸𝑆,𝑡

−𝑃𝐵𝐸𝑆,𝑡 + 𝑃𝑃𝑉,𝑡
                             (5-7) 

其中𝜌𝐵𝐸𝑆,𝑡是 BES 输出功率的碳强度。在（5-7）中，𝑃𝑃𝑉,𝑡是不可控变量，P_。

为了提高𝜌𝑜𝑢𝑡,𝑡的灵活性，本文提出的虚拟碳存储可以成功地将𝜌𝐵𝐸𝑆,𝑡从不可控变

量转换为可控变量。 

由于与电力相关的 CEL 在电力消费时被支付，当电力存储在 BES 中时，相

关 CEL 也临时放置在 BES。通过引入“虚拟碳存储”，在不违反 PST 的情况下，

松弛了 PST 引起的不必要的碳排放实时平衡约束，从而可以更灵活地调整用户的

电力需求以跟踪外部市场的变化，并且可以满足约束（5-4）。 

由于 BES 在每个时隙中充电或放电的电的碳强度不同，因此存储在 BES 中

的电的碳强度也在变化。因此，有 

𝜌𝐵𝐸𝑆,𝑡+1
𝑠𝑡𝑜𝑟𝑒𝑑 =

𝐶𝐵𝐸𝑆𝑆𝑂𝐶𝐵𝐸𝑆,𝑡
𝑠𝑡𝑜𝑟𝑒𝑑𝜌𝐵𝐸𝑆,𝑡

𝑠𝑡𝑜𝑟𝑒𝑑 + 𝑃𝐵𝐸𝑆,𝑡𝜌𝐵𝐸𝑆,𝑡∆𝑡

(𝑃𝐵𝐸𝑆,𝑡
𝑠𝑡𝑜𝑟𝑒𝑑 + 𝑃𝐵𝐸𝑆,𝑡)∆𝑡

                          (5-8) 

其中𝐶𝐵𝐸𝑆是 BES 的容量。在时隙 t 中，𝑆𝑂𝐶𝐵𝐸𝑆,𝑡
𝑠𝑡𝑜𝑟𝑒𝑑是 BES 的荷电状态（SOC），

𝜌𝐵𝐸𝑆,𝑡
𝑠𝑡𝑜𝑟𝑒𝑑是相对于的碳强度。为了将 BES 中的碳强度保持在合理范围内，需要满足

以下约束条件0 ≤ 𝜌𝐵𝐸𝑆
𝑠𝑡𝑜𝑟𝑒𝑑 ≤ 𝜌𝐵𝐸𝑆,𝑚𝑎𝑥

𝑠𝑡𝑜𝑟𝑒𝑑 。其中，𝜌𝐵𝐸𝑆,𝑚𝑎𝑥
𝑠𝑡𝑜𝑟𝑒𝑑 是𝜌𝐵𝐸𝑆

𝑠𝑡𝑜𝑟𝑒𝑑的最大值。 

5.2.2 用户模型 

在本文中，可控设备主要包括 BES 和柔性负载。BES 的 SOC 动态变化为： 
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𝑆𝑂𝐶𝑡 = 𝑆𝑂𝐶𝑡−1 + 𝜂𝑐𝑃𝐵𝐸𝑆,𝑡
𝑐 ∆𝑡 +

1

𝜂𝑑
𝑃𝐵𝐸𝑆,𝑡
𝑑 ∆𝑡                      (5-9) 

需要满足约束： 

𝑆𝑂𝐶𝑚𝑖𝑛 ≤ 𝑆𝑂𝐶𝑡 ≤ 𝑆𝑂𝐶𝑚𝑎𝑥                                  (5-10) 

0 ≤ 𝑃𝐵𝐸𝑆,𝑡
𝑐 ≤ 𝑃𝐵𝐸𝑆,𝑚𝑎𝑥                                     (5-11) 

𝑃𝐵𝐸𝑆,𝑚𝑖𝑛 ≤ 𝑃𝐵𝐸𝑆,𝑡
𝑑 ≤ 0                                    (5-12) 

其中𝜂𝑐和𝜂𝑑分别是 BES 的充放电效率。𝑃𝐵𝐸𝑆,𝑡
𝑐 和𝑃𝐵𝐸𝑆,𝑡

𝑑 分别是 BES 的充放电

功率，为控制变量。𝑃𝐵𝐸𝑆,𝑚𝑎𝑥和𝑃𝐵𝐸𝑆,𝑚𝑖𝑛分别是最大充电功率和放电功率。𝑆𝑂𝐶𝑚𝑎𝑥

和𝑆𝑂𝐶𝑚𝑖𝑛分别是最大和最小 SOC。 

BES 的损失𝐶𝐵𝐸𝑆,𝑡与其放电深度（depth of discharge，DOD）呈正相关，BES

的成本可以表示为[142]： 

𝐶𝐵𝐸𝑆,𝑡 = 𝜏|𝑆𝑂𝐶𝑡 − 𝑆𝑂𝐶𝑡−1|                                  (5-13) 

在一定范围内，BES 的成本与 SOC 的变化近似成线性关系，𝜏是成本系数。 

在高峰期间可以减少柔性负载，但这将导致用户舒适度的一定损失。令𝐶𝐿,𝑡 =

𝐵(∆𝑃𝐿,𝑡)表示舒适度损失[4]，其中 B 是单调递增函数，∆𝑃𝐿,𝑡是负载减少量。由于

用户的不同，B 可能有不同的形式。用户负载的灵活性有限。为了保证用户的基

本负荷需求，负荷减少量需要满足0 ≤ ∆𝑃𝐿,𝑡 ≤ ∆𝑃𝑡,𝑚𝑎𝑥，其中∆𝑃𝑡,𝑚𝑎𝑥是在时隙 t 中

可以减少的最大负载功率。 

此外，需要满足功率平衡约束𝑃𝑃𝑉,𝑡 + 𝑃𝑖𝑛,𝑡 + 𝑃𝐵𝐸𝑆,𝑡 = 𝑃𝑜𝑢𝑡,𝑡 + 𝑃𝐿,𝑡 − ∆𝑃𝐿,𝑡，

𝑃𝑃𝑉,𝑡是 PV 在时隙 t 中的功率。用户购买和出售的电力功率不应大于联络线的最

大功率，即𝑃𝑚𝑎𝑥0 ≤ 𝑃𝑖𝑛,𝑡 ≤ 𝑃𝑚𝑎𝑥, 0 ≤ 𝑃𝑜𝑢𝑡,𝑡 ≤ 𝑃𝑚𝑎𝑥。 

5.2.3 目标函数 

由于无法事先知道市场出清结果，因此在计算投标成本时只能使用预测数据。

目前，有许多文献关注市场出清结果的预测，取得了令人满意的预测效果。用户

从市场购买电力所产生的成本，用𝐶𝑖𝑛,𝑡
𝐸 表示， 根据第 1 阶段的出清价格结算： 

𝐶𝑖𝑛,𝑡
𝐸 = (�̂�𝑡 + 𝜀𝜆,𝑡)(�̂�𝑖𝑛,𝑡 + 𝜀𝑃,𝑖𝑛)                             (5-14) 

其中，�̂�𝑡是时隙 t 中的预测出清价格，�̂�𝑖𝑛,𝑡是相应的出清功率。在（5-14）中，
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𝜀𝜆,𝑡和𝜀𝑃,𝑖𝑛分别是价格和功率的预测值和真实值之间的误差。用户的剩余电力也可

以在市场上出售以获取利润。将𝑈𝑜𝑢𝑡,𝑡
𝐸 表示为电力销售收入，�̂�𝑜𝑢𝑡,𝑡表示为向市场

出售的预测出清电量。从而 

𝑈𝑜𝑢𝑡,𝑡
𝐸 = (�̂�𝑡 + 𝜀𝜆,𝑡)(�̂�𝑜𝑢𝑡,𝑡 + 𝜀𝑃,𝑖𝑛)                          (5-15) 

在每个时隙中，与消耗功率相对应的碳排放应由用户承担。碳排放引起的成

本，表示为𝐶𝑖𝑛,𝑡
𝐶 ，可根据年度碳市场的碳价格确定，即， 

𝐶𝑖𝑛,𝑡
𝐶 = 𝜆𝑐(�̂�𝐿,𝑡 + 𝜀𝜌)𝑃𝐿,𝑡                                      (5-16) 

其中𝜆𝑐是年度碳市场中的碳价格，�̂�𝐿,𝑡是市场中出清的预测碳强度，𝜀𝜌是实际

值和预测值之间的对应误差。将𝐶𝑀𝐺,𝑡表示为用户在时隙 t内的总运营成本，从而： 

𝐶𝑀𝐺,𝑡 = 𝐶𝐵𝐸𝑆,𝑡 + 𝐶𝐿,𝑡 + 𝐶𝑖𝑛,𝑡
𝐸 + 𝐶𝑖𝑛,𝑡

𝐶 − 𝑈𝑜𝑢𝑡,𝑡
𝐸                                   (5-17) 

为了最大限度地降低用户全天的成本，用户的优化目标是 

min ∑𝐶𝑀𝐺,𝑡

𝑇

𝑡=0

                                                        (5-18) 

本节阐述了用户在电碳耦合市场中的投标以及 BES 和可调负载的优化目标，

通过提出的“虚拟储能”概念，增强了用户的灵活性，通过下一节详细研究的优化

方法，可以进一步降低运营成本。 

5.3 优化问题的求解 

由于所考虑情景的复杂性，在实践中很难获得精确的数学模型和相应的系统

参数。本文采用无模型 DRL 方法来获得优化策略。本文将所研究的用户环境视

为马尔可夫决策过程（MDP），其中考虑了光伏输出、可控负荷、投标和报价。

在本节中，我们首先将决策过程表述为 MDP，然后应用 DRL 算法来解决优化问

题。 

5.3.1 基于 MDP 的强化学习 

典型的 MDP 可以描述为 4 元组(𝒮,𝒜,𝒫,ℛ)，其中𝒮,𝒜,𝒫,ℛ分别是状态空间，

动作空间，状态迁移和奖励函数。在时隙 t 中，代理从状态空间𝒮中观察状态𝑠𝑡，

并从动作空间𝒜中选择动作𝑎𝑡。在动作𝑎𝑡被执行后，状态𝑠𝑡将以概率𝒫(𝑠𝑡,𝑎𝑡)转移

至状态𝑠𝑡+1。此外，代理接收标量奖励𝑟𝑡=ℛ(𝑠𝑡,𝑎𝑡)。在本文中，代理从环境中观察



清华大学博士后出站报告 

87 

状态，并在电力碳耦合市场中对 BES 控制、负荷调整和投标策略做出决策。MDP

模型的细节如下所示。 

1）状态：状态𝑠𝑡包含时隙 t 中所考虑用户的完整信息，其表示如下： 

𝑠𝑡 = [𝑃𝑡
𝑃𝑉 , 𝑃𝐿,𝑡 , 𝑝𝑡 , 𝛼𝑡 , 𝛽𝑖𝑛,𝑡 , 𝛽𝑜𝑢𝑡,𝑡 , 𝑆𝑂𝐶𝑡 , 𝜌𝐵𝐸𝑆,𝑡

𝑠𝑡𝑜𝑟𝑒𝑑]                         (5-19) 

其中，𝛼𝑡表示投标和报价中电力的基本碳强度，𝛽𝑖𝑛,𝑡表示购电中碳强度的变

化系数，𝛽𝑜𝑢𝑡,𝑡代表售电中碳强度的变化系数。这三个变量对应于图 5-5 中的投标

曲线。当用户是市场中的买方时，𝛼𝑡表示其愿意购买电力的最大碳强度，𝛽𝑖𝑛,𝑡 ≤

0确定投标曲线的斜率。当用户是市场中的卖方时，𝛼𝑡表示其愿意出售电力的最

小碳强度，𝛽𝑜𝑢𝑡,𝑡 ≥ 0确定提供曲线的斜率。 

2）动作：对于每个用户，可控设备包括 BES 和负载设备。假设用户在市场

中购买电力，连续动作空间𝒜中的动作定义为 

𝑎𝑡 = [𝑃𝑖𝑛,𝑡 , ∆𝑃𝐿,𝑡 , 𝑃𝐵𝐸𝑆,𝑡 , 𝜌𝐵𝐸𝑆,𝑡]                                      (5-20) 

其中，𝑃𝑖𝑛,𝑡是所需的购买电力，∆𝑃𝐿,𝑡和𝑃𝐵𝐸𝑆,𝑡分别是需求响应中的功率降低和

时隙 t 中的 BES 功率，𝜌𝐵𝐸𝑆,𝑡是与 BES 功率相关的碳强度。为了稳定训练策略，

𝑎𝑡和𝑠𝑡通过除以其可能的最大值进行预处理，使得它们被限制在范围[0,1]。 

3）状态迁移：MDP 将时隙 t 中动作𝑎𝑡的状态𝑠𝑡映射到时隙 t+1 中用户的状态

𝑠𝑡。通常，在状态转换过程中，光伏输出、电力需求等的值无法提前知道，因此

这些参数的预测值用于计算下一个状态。根据[143][144]，预测结果是可信的。 

4）奖励：用户控制方案的目标是最小化总体运营成本。由于系统中存在多源

不确定性，在同一状态下采取行动的益处可能不同。这将干扰算法的训练。因此，

创新性地使用蒙特卡罗抽样来计算奖励，以提高奖励的稳定性。时隙 t 中的奖励，

表示为𝑟𝑡，由𝜔次蒙特卡洛样本确定： 

𝑟𝑡 = (∑𝐶𝑀𝐺,𝑡,𝑘 + 𝑔𝑘(𝑠𝑡+1) + 𝑃𝑢𝑏,𝑘

𝜔

𝑘=1

) /𝜔                       (5-21) 

其中 

𝑔(𝑠𝑡+1) =  {
0,       𝑖𝑓 𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛𝑡𝑠 𝑎𝑟𝑒 𝑠𝑎𝑡𝑖𝑠𝑓𝑖𝑒𝑑,
𝜎,                   𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒,                  

                         (5-22) 

𝑃𝑢𝑏,𝑡 = 𝑃𝑃𝑉,𝑡 + 𝑃𝑖𝑛,𝑡 + 𝑃𝐵𝐸𝑆,𝑡 − 𝑃𝑜𝑢𝑡,𝑡 − 𝑃𝐿,𝑡 + ∆𝑃𝐿,𝑡                    (5-23) 
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其中𝜎表示惩罚参数，𝑃𝑢𝑏,𝑡表示用户中的功率不平衡。当𝑠𝑡根据𝑎𝑡被更新为

𝑠𝑡+1，并且状态量超过设定值时，返回一个大的惩罚项以使代理知道当前策略不

合适。总之，我们将联合电力碳交易的优化问题制定为 MDP，从而相应的强化学

习（reinforcement learning，RL）设置如下。 

RL 本质上是一个在一系列离散时隙中的代理和环境之间的交互过程，旨在

找到最佳策略𝜋∗，以最大化预期累积回报[145]。在每个时隙 t 中，代理获得用户的

当前状态𝑠𝑡，然后根据其策略𝜋从动作空间𝒜中选择动作𝑎𝑡。在获得𝑟𝑡和𝑠𝑡+1之前，

建立蒙特卡罗采样，以减少状态中不确定因素的影响。在𝜔次蒙特卡罗抽样之后，

将𝜔次的𝑟𝑡的平均值输入网络。 

将时间段𝑡内的折扣累积奖励定义为 

𝑅𝑡 =∑𝛾𝜏−𝑡𝑟𝜏

𝑇−1

𝜏=𝑡

                                              (5-24) 

其中𝛾 ∈ (0,1]是折扣因子，通过调整𝛾可以获得不同的近似估计值。RL 的目

标是训练一个最优策略𝜋∗来最大化𝑅𝑡。 

5.3.2 近端策略优化 

根据上述分析，连续行动空间和多源不确定性使得难以获得期望的优化策略。

为了解决这个问题，深度神经网络由于其通用拟合能力而被用于 RL。通常，用

于连续动作空间的几种 DRL 算法已被应用于解决优化问题，如异步优势演员-评

论家算法（A3C）、深度确定性策略梯度算法（DDPG）、PPO 等。考虑到 PPO 可

以实时评估策略，本文采用 PPO 作为基准算法。 

PPO 是一种演员-评论家算法，它有演员和评论家两个网络。演员网络用于学

习控制策略。不同于（5-24），优势𝐴𝑡作为强化信号来衡量用户优化策略的质量。

为了减少估计值的方差，使用广义优势估计（GAE）方法来估计优势𝐴𝑡
[146]，其表

示如下： 

�̂�𝑡 = 𝛿𝑡 + (𝛾𝜆)𝛿𝑡+1 +⋯+ (𝛾𝜆)
𝑇−𝑡+1𝛿𝑇−1                               (5-25) 

𝛿𝑡 = 𝑟𝑡 + 𝛾𝑉(𝑠𝑡+1) − 𝑉(𝑠𝑡)                                          (5-26) 

其中𝜆是[0, 1]中的超参数。𝑉(·)是学习的状态值函数，用于计算批评家网络学

习的当前值。𝛿𝑡为时间差分误差，用于度量𝑉(𝑠𝑡)的表现。 
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PPO 算法将更新参数的值限制在某个信任区域。代理的目标函数如下[147]： 

𝐽𝑃𝑃𝑂(𝜃) = 𝔼𝑡min[𝑟𝑖𝑚(𝜃)�̂�𝑡 , 𝑐𝑙𝑖𝑝(𝑟𝑖𝑚(𝜃), 1 − 𝜀, 1 + 𝜀)�̂�𝑡]                 (5-27) 

其中，𝔼𝑡表示采样和优化计算中样本的经验平均值;在（5-27）中，𝑟𝑖𝑚 =

𝜋𝜃(𝑎(𝑡)|𝑠(𝑡))/𝜋𝜃𝑜𝑙𝑑(𝑎(𝑡)|𝑠(𝑡))表示用于测量概率分布与目标分布之差的重要性

抽样比；𝜋𝜃(·)和𝜋𝜃𝑜𝑙𝑑(·)表示使用参数𝜃前后的策略，�̂�𝑡表示优势函数的估计值。

削波函数表示目标的削波概率，其去除了范围(1 − 𝜀, 1 + 𝜀)之外的𝑟𝑖𝑚值；𝜀是一个

超参数。通过使用（5-27）中的削波函数，采样模型和实际模型之间的差距将缩

小。图 5-6 展示了联合电力碳竞价和报价机制下用于优化的 PPO 结构。 

 

图 5-6 PPO 的网络结构 

将（5-19）中的八个元素作为网络的输入，并将采样策略作为输出。而后，

缓冲区记录每个批次中的信息，并将其导出到演员和评论家网络，以更新深度神

经网络。PPO 训练过程的伪代码如算法 1 所示。 

算法 1 控制策略的训练过程 

为演员-评论家网络初始化参数𝜃0和𝜑0 

for 𝑘 ∈ {1, 2 …, N} do 

在一天内运行 T 个时间步长的策略𝜋𝜃， 

并在用户环境中收集轨迹集𝒟𝑘={𝑠𝑡, 𝑎𝑡} 

计算奖励�̂�𝑡 

根据（5-25）计算优势估计值�̂�𝑡 

根据（5-27）使用梯度上升更新策略参数𝜃 

通过均方误差回归更新策略𝜑： 

𝐿(𝜑) =  
1

|𝒟𝑘|𝑇
∑ ∑(𝑉(𝑠𝑡) − �̂�𝑡)

2

𝑇

𝑡=0𝜏∈𝒟𝑘
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end for 

5.4 仿真分析 

在本节中，首先介绍仿真参数。然后，通过 3 组案例验证了所提机制的优越

性。用于算法训练的计算机配置是：i7-11800H CPU，NVIDIA GeForce RTX 3070 

GPU 和 8GB 内存。 

5.4.1 仿真设置 

由于 PPO 是一种无模型算法，因此优化不需要显式模型。为了便于说明， 

损失函数 在仿真实验中采用如下形式： 

𝐶𝐿,𝑡 = 𝛼𝐿(∆𝑃𝐿,𝑡)
2
+ 𝛽𝐿∆𝑃𝐿,𝑡                                   (5-28) 

其中𝛼𝐿和𝛽𝐿是舒适性损失函数的系数。上述函数只是特殊情况之一，其他形

式的函数也可以通过我们提出的算法进行求解。 

负荷设备、BES 和 PV 的相关参数如表 5-1 所示。 

表 5-1 系统参数 

参数 价值 参数 价值 

𝑆𝑂𝐶𝑚𝑖𝑛 0.2 𝐶𝐵𝐸𝑆（千瓦时） 2000 

𝑆𝑂𝐶𝑚𝑎𝑥 0.8 𝑃𝑚𝑎𝑥（千瓦） 500 

𝜆𝑐($/kg) 0.02 𝑃𝑡,𝑚𝑎𝑥
𝑃𝑉 （千瓦） 1500 

𝜌𝐵𝐸𝑆,𝑚𝑎𝑥
𝑠𝑡𝑜𝑟𝑒𝑑  2 ∆𝑃𝑡,𝑚𝑎𝑥（千瓦） 500 

𝜏 0.01 𝑃𝐿,𝑚𝑎𝑥（千瓦） 1500 

𝜂𝑐 0.95 𝑃𝐵𝐸𝑆,𝑚𝑎𝑥（千瓦） 1000 

𝜂𝑑 0.95 𝑃𝐵𝐸𝑆,𝑚𝑖𝑛（千瓦） -1000 

𝛼𝐿 0.001 𝑝𝑚𝑎𝑥（$/千瓦时） 0.08 

𝛽𝐿 0.003 𝜎 100 

日前电价、光伏输出功率和负载需求取自 PJM 电力市场[148]，其中光伏输出

功率和负载需求按比例缩小。在仿真中，使用 170 天的数据，其中训练集，验证

集和测试集分别占 80%，10%和 10%。随机选择测试集中的一天用于显示仿真结

果，各项参数如图 5-7 所示。 
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（a）日前电价          （b）光伏和负荷          （c）竞价曲线参数 

图 5-7 所选日期的预测数据。 

由于预测值和实际值之间的不确定性，预测误差采用正态分布模拟。每个时

隙的期望值如图 5-7 中实线上的值表示，负荷和 PV 输出的方差分别为 10 和 20。

图 5-7 中的阴影区域表示具有 90%置信率的 500 个蒙特卡洛样本中样本分布的区

间。此外，BES 中一天的初始 SOC 被设置为 0.2 至 0.8 的随机值。 

演员网络和评论家网络都包含两个具有 64 个节点的隐藏层。演员网络的第

一层是具有 64 个节点的隐藏层，随后是具有 128 个节点的隐层。PPO 算法中的

折扣因子𝛾、超参数𝜀和𝜆、更新周期𝑘、行动者网络和评论家网络的学习率分别设

置为 0.99、0.2、0.95、50、0.003 和 0.001。 

设置了三个比较集，分别在经济成本、碳减排效果和收敛性能方面验证了算

法的有效性，如下所示： 

基线 1 和基线 2：这组案例旨在说明所提出算法在经济成本方面的优势。由

于经济成本降低主要由 BES 和需求响应贡献，基线 1 设置为无需求响应，而基线

2 设置为无 BES。 

基线 3 和基线 4：这组案例旨在说明所提的电力碳耦合市场和虚拟碳存储在

碳减排方面的优势。在基线 3 中，用户参与电力碳耦合市场，而虚拟碳存储未被

考虑，而在基线 4 中，用户仅参与传统电力市场。 

基线 5 和基线 6：这组案例用于说明算法的收敛性能。蒙特卡罗抽样的数量

影响奖励的稳定性，进而又影响收敛的稳定性。在基线 6 中，蒙特卡洛抽样的数

量减少到 25，而在基线 5 中，不应用蒙特卡洛抽样。 

5.4.2 成本分析 

通过需求响应和 BES，一个用户可以根据市场电价的变化改变不同时段的购

电量，以降低经济成本。在不同时隙从市场购买的电力如图 5-8 所示： 
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图 5-8 用户与外部市场之间的电力交易 

正值表示购买电力，而负值表示出售电力。从图 5-8 中可以看出，所提出的

策略购买和出售的最大电量减少，这主要是由于调整能量存储以提高光伏输出的

本地消耗。所提算法全天的总成本分别比基线 1 和基线 2 低 8.7%和 8.0%，表明

需求响应和 BES 利用率对成本降低有显著影响。 

 

图 5-9 BES 的充电/放电和负荷削减 

BES 的充放电功率和需求响应的实现如图 5-9 所示。市场电价和光伏输出功

率都会影响 BES 的充电/放电功率以及需求响应的深度。当本地可再生能源过剩

时，BES 将被充电以消耗光伏出力，而需求响应不起作用。相反，BES 放电，并

执行需求响应以降低购电成本。当电价相对较高时，所提出的算法还可以通过在

BES 调节的基础上深化需求响应，进一步减少购买电量。 

由于考虑了碳排放成本，BES 的行动和需求响应不仅受到电价的影响，还受

到不同时间段与电力相关的碳排放强度的影响。因此，下一小节将进一步分析所

提出算法的碳减排。 
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5.4.3 碳减排分析 

基线 3、基线 4 及所提出的机理和策略的碳排放如图 5-10 所示。 

 

图 5-10 所提策略和对比情况下的碳排放 

图 5-10 所示的碳排放包括净流入和净流出，当碳排放为净流入时，其值为正

值，否则为负值。可以看出，早晚的碳排放量相对较大，而中午的碳排放因光伏

输出量较高而明显较低。所提策略的平均每日碳排放量分别比基线 3 和基线 4 低

27.0%和 31.6%，表明所提机制和优化策略能够有效减少用户的碳排放。虚拟碳存

储可以在电力碳耦合市场的基础上进一步减少碳排放。接下来，进一步分析虚拟

碳存储对碳减排的影响，结果如图 5-11 所示。 

 

（a）所提策略中的 SOC 和平均储存碳强度 

 



能源互联网需求侧灵活性资源优化调节策略研究 

94 

（二）用户与外部市场之间的电力交易 

 

（c）购售电中的碳强度 

图 5-11 虚拟碳储存相关的仿真结果 

由于基线 4 不参与碳排放市场，因此将所提的机制和策略与基线 3 进行比

较，以证明所提的虚拟碳储存对碳减排的有效性。在图 11（a）中，由于 CEL 可

以通过虚拟碳存储临时存储，用户可以以低碳强度消耗 BES 中存储的电，但 BES

中剩余电的碳强度显著增加。由于光伏输出的碳强度为 0，BES 在中午充电，BES

中的电的碳强度逐渐降低。从图 11（b）可以看出，在提出的策略中，中午出售

的电力减少，更多的光伏输出存储在 BES 中，因为 BES 中碳强度的变化提高了

用户通过存储低碳电力可以获得的效益。从图 11（c）中碳强度的交易结果可以

看出，虚拟碳存储也有助于用户在特定时间段购买低碳电力并出售更多的 CEL。 

5.4.4 不确定性分析 

图 5-12 显示了不同蒙特卡洛采样时间的算法收敛性。训练期间的蒙特卡洛

采样用于处理多重不确定性的影响。采样时间𝜔=0、25 和 50 分别作为基线 5、6

和所提的策略。在仿真实验中，我们提的策略采用𝜔=50。经过 6×106 次训练，

获得了算法的优化结果，耗时 5 小时 15 分钟。经过 5.5×105 步的训练，算法就

已经收敛了。 
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图 5-12 算法训练过程中的奖励变化 

基线 5 的结果表明，蒙特卡罗抽样可以提高优化算法的收敛速度。然而，25

和 50 个样本的收敛速度相似，表明当蒙特卡洛样本数量达到一定程度时，算法

的收敛性能很难通过增加蒙特卡洛样本的数量来提高。虽然蒙特卡洛采样可以加

快算法收敛速度，但它确实消耗了更多的计算能力和时间。在实践中，有必要根

据实际应用中的不确定性选择适当的采样数。 

5.5 本章小结 

本文提出了面向需求侧的电-碳联合交易机制，以实现不同终端用户之间碳

排放责任的有效分配。引入了“虚拟碳存储”的概念，以松弛对 PST 造成的碳排

放施加的不必要的实时平衡约束。提出了一种基于蒙特卡罗的奖励方法，以加快

优化算法的收敛速度。结果表明，通过提出的机制和算法，由于 BES 和需求响应

的贡献，用户的总经济成本可减少 8.7%，而碳排放可减少 31.6%，这归因于所提

出的碳-电耦合市场和虚拟碳存储。此外，基于蒙特卡罗抽样，算法的收敛速度显

著提高。 

在本文中，仅考虑了电力消耗和碳排放之间的耦合关系，而其他形式的能源，

如冷、热和气体也会导致碳排放。在未来的工作中，需要进一步研究考虑不同能

源载体碳排放的需求方综合能源交易机制。 
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6 总结与展望 

报告面向电力需求侧分布式灵活资源的聚合与优化调节方法开展研究，首先，

针对分布式用户差异化的特点提出需求响应增量激励机制，更加充分地释放了用

户的可调节潜力；其次，针对分布式储能归属于多主体的现状，提出了两种储能

共享模式，充分利用储能的闲置容量，提升用户效益的同时更多地消纳可再生能

源出力；再次，针对分布式数据中心，提出了信息-能量融合的调节模型，在保障

计算任务被满足的前提下，利用数据中心计算任务卸载的能力，实现电力负荷在

地理上的转移，以增加可再生能源的消纳能力；最后，针对需求侧调节的碳减排

问题，提出了电-碳耦合市场架构，实现了碳排放责任在需求侧的灵活交易，进而

通过负荷的调节达到碳减排的目的。 

本文主要针对电力需求侧的一些典型负荷展开研究，在未来的工作中，一方

面需要拓展更多的灵活性负荷，如空调、电动汽车等等，另一方面，需要研究各

种类型负荷的聚合方法，以形成更大的调节能力。此外，负荷的聚合调节还可以

拓展至总能能源领域，利用多能互补提升综合能源系统的运行效率。 
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