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摘要：为了提高独立储能在新型电力系统中的市场竞争力，提出一种基于多智能体强化学习的电能量-调频

辅助服务市场联合交易策略。根据南方区域电力市场规则，构建包含火电、新能源与独立储能的联合出清模

型；在马尔可夫博弈框架下，将各发电主体建模为智能体，采用多智能体强化学习算法，实现非完全信息条件

下的策略性报价优化；为了刻画储能与系统运行之间的跨时段耦合特性，设计多维状态与动作空间的建模方

法，以实现多时段协同优化。基于 IEEE 30节点系统的仿真结果表明，所提算法可使智能体总收益相较于单

一智能体算法提升 18.8 %。进一步分析结果表明，随着参与策略性报价的机组数量增加，各市场主体总体收

益呈上升趋势。研究结果验证了所提多智能体强化学习框架在提升储能市场收益与优化系统整体运行效率

方面的有效性。
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0 引言

根据国家能源局发布的《加快构建新型电力系

统行动方案（2024 — 2027 年）》，到 2025 年，非化石

能源消费比重达到 20 %左右，风电、光伏等新能源

逐步成为电力系统的主体能源［1］。新能源占比的提

升会给电力系统的安全稳定运行带来挑战，而储能

系统被视为应对此类挑战的有效技术手段［2⁃4］。与

传统发电机组相比，储能系统具备更快的响应速度、

更强的功率调节能力以及能量时空转移特性，已成

为构建新型电力系统的关键技术［5］。具体而言，储

能系统能够通过提供调频、备用等辅助服务，增强电

网的灵活性与平衡能力［6］。
为了加快推进储能技术发展并充分发挥其作

用，我国已出台多项支持政策。国家能源局于2024年
4 月发布了《关于促进新型储能并网和调度运用的

通知》，明确提出以市场化方式推动新型储能的调度

运用［7］。南方电网2025年新修订的“两个细则”中进

一步规范了储能并网及参与辅助服务的管理机制，

并同步发布《南方区域调频辅助服务市场交易实施

细则》，明确了独立储能电站等第三方主体的市场准

入机制。此外，针对新能源发展问题，国家发展改革

委、国家能源局发布了《关于深化新能源上网电价市

场化改革 促进新能源高质量发展的通知》，推动新

能源上网电量全面进入电力市场，通过市场交易形
成价格［8］。因此，在储能参与电力市场的交易模型
中进一步考虑新能源机组的加入，更加符合当前电
力市场政策的发展趋势［9⁃10］。

已有较多关于储能参与电力市场的机制设计与
调度运行技术方面的研究。在参与现货市场方面，
文献［11］提出了一种考虑多元储能参与现货市场的
调度策略；文献［12］和文献［13］分别建立了共享储
能与租赁储能在电力市场中的交易模型。在参与调
频市场方面，文献［14］综述了储能电站参与调频的
竞价策略；文献［15］提出了综合考虑调节精度、响应
时间与调节速度的调频性能评价指标体系；文献
［16］引入时间与空间松弛因子，优化了市场机制；文
献［17］则在山西调频市场背景下研究了独立储能在
调频市场中的运营策略问题。随着储能被允许以报
量报价方式参与市场，当前研究逐渐将其建模为“价
格制定者”而非“价格接受者”。文献［18］针对储能
难以通过电能量市场回收成本的问题，引入规划收
益补偿机制，构建了报量报价的双层优化模型；文献
［19］提出了用于优化储能在能量与备用市场中运行
决策的双层优化模型；文献［20⁃21］将构网型储能视
为独立市场主体，建立了其参与辅助服务市场的双
层博弈模型；文献［22］进一步考虑储能作为惯量与
调频资源供应商，提出了其参与电能量-惯量-调频
市场的市场出清模型，并计及了同步机组启停状态
的影响。

然而，上述研究通常假设各机组的市场报价信
息为完全已知，与实际运行过程中每个发电商仅掌
握自身数据的情况不符，限制了发电主体在不完全
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信息条件下开展随机博弈竞价的能力［23］。文献［24］
采用马尔可夫博弈描述多个发电商在日前市场中的
策略性竞价过程，并提出了一种分层纳什分布式强
化学习框架，结合分布式算法模拟了市场出清流程。
针对马尔可夫博弈建模，现有研究大多采用多智能体
强化学习算法进行求解。文献［25⁃28］围绕火电、虚
拟电厂在电力市场中的调度运行问题，构建了多智
能体模型以优化投标策略，其中文献［25］采用了多智
能体双延迟深度确定性策略梯度（multi-agent twin 
delayed deep deterministic policy gradient，MATD3）
算法，文献［26］则应用多智能体深度确定性策略梯
度（multi-agent deep deterministic policy gradient，
MADDPG）算法，并提出了基于蒙特卡罗近似的夏普
利值方法进行收益分配。上述研究针对火电机组、
虚拟电厂等主体在电力市场中的博弈过程，采用强
化学习算法进行求解，然而关于储能在不完全信息
条件下作为主体参与电力市场交易策略的研究较少。

基于上述背景，本文提出一种基于多智能体强
化学习的储能电能量-调频市场交易策略，主要贡献
包括以下方面。

1）本文参考南方区域电力市场交易规则，构建
了一个同时涵盖火电、新能源与储能的电能量-调频
辅助服务联合出清框架，能够真实反映新型电力系
统中“高比例新能源+灵活储能资源”共存时的市场
运行特性。

2）本文将电力市场视作典型的不完全信息随机
博弈环境，基于马尔可夫博弈模型将火电、储能以及
新能源机组分别建模为独立智能体。针对储能荷电
状态与系统运行存在显著的跨时段耦合特征，采用
24维时序动作与观测空间设计，使得智能体能够在
考虑全日约束的条件下制定一致性策略，避免分时
段出清难以维护储能荷电状态连续性的技术缺陷。
在此基础上，采用MADDPG算法实现中心化训练与
分散执行，提高策略学习的稳定性和全局最优性。

3）本文以 IEEE 30 节点系统为算例进行仿真，
量化比较了单智能体强化学习算法与多智能体强化
学习算法在收敛速度、总收益等方面的差异。结果
表明，MADDPG 算法能提升系统总收益、加快收敛
速度，证明了多智能体建模在具有策略互动的市场
环境下的优势。此外，本文还深入分析了不同的策
略性报价机组数量条件下，各主体总收益的变化规
律，揭示了在策略性参与者规模扩大时，市场的竞
争-协同机制可以提升系统的总体收益。

1 市场交易模型

本文参照南方区域电力市场现货电能量交易与
调频辅助服务市场的相关实施细则，构建了相应的
市场交易模型。在现货电能量市场中，火电机组、风

电机组、光伏机组以及独立储能电站均以报量报价
方式参与优化出清；在调频辅助服务市场中，火电机
组与独立储能电站共同参与调频市场的出清，且独
立储能在调频市场中标时段不再参与现货电能量市
场的出清。本文采用电能量-调频市场联合出清机
制，其中电能量市场以节点边际价格作为结算依据，
调频市场则对调频里程予以补偿（对调频容量不给
予补偿）。电能量市场与调频辅助服务市场的交易
框架如图1所示。
1.1　报价模型

1）火电机组模型。
a）火电机组的发电成本可表示为：

Cg (P )= 1
2 kgP2+hgP+ fg （1）

式中：Cg 为火电机组的发电成本；P为火电机组的发
电功率；kg、hg、 fg为火电机组的发电成本系数。

b）火电机组的策略性报价如下：
bG
i，t=bGmin+αG

i，t (bGmax-bGmin ) （2）
bGPR
i，t =bGPRmin +αGPR

i，t (bGPRmax -bGPRmin ) （3）
式中：bG

i，t、bGPR
i，t 分别为 t时段火电机组 i在电能量市

场、调频辅助服务市场中的报价函数；αG
i，t、αGPR

i，t 分别
为 t时段火电机组 i在电能量市场、调频辅助服务市
场中的投标变量，由多智能体强化学习算法给出；
bGmax、bGmin 分别为火电机组在电能量市场中报价的最
大值、最小值；bGPRmax 、bGPRmin 分别为火电机组在调频市场
中报价的最大值、最小值。

c）火电机组的利润可表示为：

rG
i =∑

t=1

T [ λE
i，t pG

i，t+λPR
t pGPR

i，t ρmf，i-Cg，t ( pG
i，t+pGPR

i，t ) ] （4）
式中：T为1个周期的时段总数；rG

i 为1个周期内火电
机组 i的总利润；λE

i，t为 t时段电能量市场中火电机组
i的出清价格；λPR

t 为 t时段调频辅助服务市场的调频
里程价格；pG

i，t、pGPR
i，t 分别为 t时段火电机组 i在电能量

市场中的中标功率、在调频辅助服务市场中的中标
容量；Cg，t ( pG

i，t+pGPR
i，t )为 t时段火电机组 i的发电成本；

ρmf，i为火电机组 i的调频里程系数。

2）储能模型。
a）储能成本可表示为：

Ce=c1PES
k +c2 （5）

式中：Ce 为储能成本；c1 为储能装置的充放电成本系
数；c2 为储能装置的运行成本系数；PES

k 为储能装置 k
的充放电功率。

b）储能的策略性报价为：
bdis
k，t=bdismin+αdis

k，t (bdismax-bdismin ) （6）
bch
k，t=bchmin+αch

k，t (bchmax-bchmin ) （7）
bEPR
k，t =bEPRmin +αEPR

k，t (bEPRmax -bEPRmin ) （8）
式中：bdis

k，t、bch
k，t、bEPR

k，t 分别为 t时段储能装置 k的放电、充
电、调频报价函数；bdismax、bdismin 分别为储能放电报价的
最大值、最小值；bchmax、bchmin 分别为储能充电报价的最
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大值、最小值；bEPRmax、bEPRmin 分别为储能调频报价的最大

值、最小值；αdis
k，t、αch

k，t、αEPR
k，t 分别为 t时段储能装置 k的

放电、充电、调频投标变量。

c）储能利润可表示为：

rE
k =∑

t=1

T [ λE
k，t ( pdis

k，t-pch
k，t )+λPR

t pEPR
k，t ρmf，k-

      Ce，t ( pdis
k，t+pch

k，t+pEPR
k，t ) ] （9）

式中：rE
k 为 1个周期内储能装置 k获得的总利润；pch

k，t、

pdis
k，t分别为 t时段储能装置 k在电能量市场中的中标

充、放电功率；pEPR
k，t 为 t时段储能装置 k在调频辅助服

务市场中的中标容量；λE
k，t为 t时段电能量市场中储

能装置 k的出清价格；ρmf，k为储能装置 k的调频里程

系数；Ce，t ( pdis
k，t+pch

k，t+pEPR
k，t )为 t时段储能装置 k的成本。

3）新能源机组模型。
a）新能源机组的策略性报价为：

bPV
m，t=bPVmin+αm，t (bPVmax-bPVmin ) （10）
bWT
n，t =bWTmin+αn，t (bWTmax-bWTmin ) （11）

式中：bPV
m，t、bWT

n，t 分别为 t时段光伏机组m、风电机组 n
在电能量市场中的报价函数；bPVmax、bPVmin 分别为光伏机
组在电能量市场中报价的最大值、最小值；bWTmax、bWTmin

分别为风电机组在电能量市场中报价的最大值、最

小值；αm，t、αn，t分别为 t时段光伏机组m、风电机组 n
在电能量市场的投标变量。

b）新能源机组的利润可表示为：

rPV
m =∑

t=1

T

λE
m，t pPV

m，t （12）
rWT
n =∑

t=1

T

λE
n，t pWT

n，t （13）
式中：rPV

m 、rWT
n 分别为 1 个周期内光伏机组m、风电机

组 n获得的利润；pPV
m，t、pWT

n，t 分别为 t时段光伏机组m、

风电机组 n在电能量市场中的中标功率；λE
m，t、λE

n，t分
别为 t时段电能量市场中光伏机组m、风电机组 n的
出清价格。
1.2　市场出清模型

电能量 -调频市场联合出清的目标函数可表
示为：

FL=∑
t=1

T é

ë
ê
êê
ê∑
i=1

NG (bG
i，t pG

i，t+bGPR
i，t pGPR

i，t ρmf，i )+∑
m=1

NPV

bPV
m，t pPV

m，t+
ù

û
ú
úú
ú        ∑

n=1

NWT

bWT
n，t pWT

n，t +∑
k=1

NE (bdis
k，t pdis

k，t-bch
k，t pch

k，t+bEPR
k，t pEPR

k，t ρmf，k ) （14）

图1　电能量-调频市场交易框架

Fig.1　Trading framework of electric energy and frequency regulation markets
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式中：FL 为 1 个周期内系统的总成本；NG、NPV、NWT、
NE 分别为火电机组、光伏机组、风电机组、储能装置

数量。

需要满足的约束条件如下。

1）网络潮流约束。

各节点的功率平衡约束如式（15）所示，各支路
之间的潮流约束如式（16）和式（17）所示。∑

i∈Φg

pG
i，t+ ∑

m∈Φpv

pPV
m，t+∑

n∈Φwt

pWT
n，t +∑

k∈Φess

( pdis
k，t-pch

k，t )=
               ∑

d∈Φd

pL
d，t+ ∑

( j，q )∈Φ
pj，q，t （15）

pj，q，t= θj，t-θq，tXj，q
    ( j，q )∈Φ，∀t （16）

-pmax
j，q ≤pj，q，t≤pmax

j，q     ( j，q )∈Φ，∀t （17）
式中：Φg、Φpv、Φwt、Φess、Φd 分别为火电机组、光伏机

组、风电机组、储能装置、负荷所连节点集合；Φ为系

统支路集合；pL
d，t为 t时段负荷 d的功率；pj，q，t为 t时段

节点 j、q之间支路的潮流功率；θj，t、θq，t分别 t时段节

点 j、q的电压相角；Xj，q为节点 j、q之间支路的电抗；

pmax
j，q 为节点 j、q之间支路潮流功率的最大值。

2）调频容量约束。

∑
i=1

NG

pGPR
i，t +∑

k=1

NE  pEPR
k，t =QD

t （18）

∑
i=1

NG

pGPR
i，t ρmf，i+∑

k=1

NE  pEPR
k，t ρmf，k=M D

t （19）
式中：QD

t 为 t时段系统的调频容量需求；M D
t 为 t时段

系统的调频里程需求。

3）储能运行约束。

SE
k，min≤SE

k，t≤SE
k，max （20）

SE
k，t=SE

k，t-1+(ηch
k pch

k，t-pdis
k，t /ηdis

k )Δt （21）
SE
k，1=SE

k，24=SE
k，initial （22）

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

μch
k，t+μdis

k，t+μpr
k，t≤1

0≤pdis
k，t≤ μdis

k，t Pdis
k，max

0≤pch
k，t≤ μch

k，t Pch
k，max

0≤pEPR
k，t ≤ μpr

k，t PEPR
k，max

（23）

式中：SE
k，t为 t时段储能装置 k的荷电状态；SE

k，max、SE
k，min

分别为储能装置 k荷电状态的最大值、最小值；SE
k，initial

为储能装置 k的初始荷电状态，式（22）限定储能装

置 k在初始时刻的荷电状态 SE
k，1 与在结束时刻的荷

电状态 SE
k，24 相等；ηch

k 、ηdis
k 分别为储能装置 k的充、放

电效率；Δt为单位时段时间间隔； μch
k，t、 μdis

k，t、 μpr
k，t分别

为 t时段储能装置 k的充电、放电、调频状态变量，若

处于相应的状态则取值为 1，否则取值为 0；Pch
k，max、

Pdis
k，max 分别为储能装置 k的最大充、放电功率；PEPR

k，max 为
储能装置 k参与调频的最大功率。

4）火电机组运行约束。
PG min
i ≤pG

i，t+pGPR
i，t ≤PG max

i （24）

-ΔpGd
i ≤pG

i，t-pG
i，t-1≤ΔpGu

i （25）
式中：PG max

i 、PG min
i 分别为火电机组 i输出功率的最大

值、最小值；ΔpGu
i 、ΔpGd

i 分别为火电机组 i向上、向下

爬坡速率的最大值。
5）新能源机组相关约束。

βPPV，for
m，t ≤pPV

m，t≤PPV，for
m，t （26）

βPWT，for
n，t ≤pWT

n，t ≤PWT，for
n，t （27）

式中：β为新能源机组的最小出力系数；PPV，for
m，t 、PWT，for

n，t

分别为 t时段光伏机组m、风电机组n的功率预测值。

2 多智能体强化学习模型

2.1　马尔可夫模型
1）博弈个体。参与博弈的个体包括火电机组、

储能装置、新能源机组。
2）动作空间，即各博弈个体的报价策略集合。

各博弈个体的报价策略为：
ai={ bG

i，t，bGPR
i，t } （28）

ak={ bdis
k，t，bch

k，t，bEPR
k，t } （29）

am={ bPV
m，t } （30）

an={ bWT
n，t } （31）

式中：ai、ak、am、an分别为火电机组 i、储能装置 k、光
伏机组m、风电机组n的报价策略集合。

3）状态空间。
si={ λE

i，t，λPR
t ，pG

i，t，pGPR
i，t } （32）

sk={ λE
k，t，λPR

t ，pdis
k，t，pch

k，t，pEPR
k，t } （33）

sm={ λE
m，t，pPV

m，t } （34）
sn={ λE

n，t，pWT
n，t } （35）

式中：si、sk、sm、sn分别为火电机组 i、储能装置 k、光伏
机组m、风电机组n的状态空间。

4）奖励。
奖励为各主体参与电能量和调频辅助服务市场

获得的净利润。其中，本文在新能源机组的奖励函
数中设置了弃风弃光惩罚项，以保证新能源消纳率。
2.2　MADDPG算法

深度确定性策略梯度（deep deterministic policy 
gradient，DDPG）算法是一种基于确定性策略梯度的
无模型执行者-评价者算法，适用于连续状态与动作
空间中的强化学习任务。DDPG 算法的结构包含
2 个核心神经网络，分别为用于拟合策略函数的演
员网络（Actor网络）、逼近动作值函数的评论家网络
（Critic网络）。Actor网络负责生成确定性动作并与
环境进行交互，Critic 网络则负责评估状态-动作对
的价值，并引导 Actor 网络的学习方向。在 Critic 网
络的参数更新过程中，采用贝尔曼方程计算目标值，
其损失函数通过最小化时序差分误差构建，如式
（36）所示。

Q μ ( st，at )=Ε [ rt+γQ μ ( st+1，μ ( st+1 ) ) ] （36）
式中：Q μ为在策略 μ下，在状态 st执行动作 at后能获
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得的累计期望回报；Ε［·］为期望函数；rt为在状态 st
执行动作 at后直接反馈的奖励；γ为折扣因子；st+1 为
执行动作 at后环境转移到的新状态； μ ( st+1 )为Actor
网络根据下一个状态 st+1所决定的下一个动作。

网络损失可表示为：

L (θQ )=Εμ′
é
ë
êêêê ù

û
úúúú( )Q ( )|st，at θQ -Q target

t

2
（37）

Q target
t =rt+γQ ( )|st+1，μ ( st+1 ) θQ （38）

式中：L (θQ )为损失函数，用于衡量当前Critic网络预

测值与目标值之间的差距； μ'为更新之后的策略集

合；θQ为当前 Critic 网络的参数；Q ( )|st，at θQ 为当前

Critic网络的预测值，即对当前状态 st和动作 at做出
的 Q值估计；Q target

t 为目标 Q值，根据式（38）计算

得到。
策略网络梯度的更新公式为：

∇θ  μ J= |∇aQ ( )|s，a θQ
s=st，a=μ ( st )

|∇θ  μ μ ( )|s θ  μ
s=st

（39）
式中：∇θμ J为目标梯度； |∇aQ ( )|s，a θQ

s=st，a=μ ( st )
负责评

估在状态 st下采取动作 at的好坏； |∇θ  μ μ ( )|s θ  μ
s=st

负

责计算策略网络的 θμ如何影响其输出的动作。
在MADDPG算法中，每个智能体均配置独立的

Actor网络与 Critic 网络。其中，Actor网络负责学习
该智能体的策略函数，而Critic网络用于估计其动作
值函数［18］。MADDPG 算法采用“集中式训练、分布
式执行”的框架：在训练阶段，各智能体的Critic网络
能够获取系统中所有智能体的状态与动作信息，以
实现更准确的价值评估与策略引导；在实际执行阶
段，每个智能体仅能根据自身的局部观测信息，通过
其Actor网络独立做出决策。

策略梯度可表示为：

∇θi J (ui )=Εs，a~D
é
ë
êêêê ù

û
úúúú|∇aiQ

 μ
i ( s，a1，⋯，aN )

ai=μi ( s)
∇θ  μ μ ( )|ai s

（40）
式中：Εs，a~D［·］表示从经验回放缓冲区（D）中采样一

批经验数据求期望； |∇aiQ
 μ
i ( s，a1，⋯，aN )

ai=μi ( s)
表示 Q

函数对智能体 i自身动作 ai的梯度，表明当前智能体
的动作变化如何影响Q值；N为智能体数量；ui为智
能体 i的当前Actor网络。

Critic网络的损失函数L (θi )可表示为：

L (θi )=Εs，a，r，s′ [ (Q  μ
i ( s，a1，⋯，aN )-Q target

t )2 ] （41）
Q target
i =ri+γQ  μ′

i |( s′，a′1，⋯，a′N )
a′j=μ′j (oj ) （42）

式中：s′为环境在当前状态与联合动作后转移到的
新状态；a′j 为智能体 j的下一步动作； μ′j 为智能体 j 
的目标 Actor网络；oj为智能体 j 的局部观测；ri为智

能体 i的奖励。
代理网络参数的更新公式为：

θQ′i →τθQi +(1-τ )θQ′i （43）
θπ′i →τθπi +(1-τ )θπ′i （44）

式中：θQ′i 、θQi 、θπ′i 、θπi 分别为智能体 i的目标Critic网络

参数、当前 Critic 网络参数、目标 Actor 网络参数、当
前Actor网络参数；τ为软更新系数。
2.3　算法求解流程

鉴于策略性报价智能体中包含储能装置，其在
市场报价过程中需要满足全天荷电状态约束条件，
因此不适宜采用分时段独立出清的方式。为此，本
文将所有智能体的动作空间与状态空间设定为涵盖
一天 24个时段的整体结构，使得每个动作函数 a与
状态 s均为 24 维向量，因此模型可转化为单步马尔
可夫博弈过程。虽然该设置会降低训练效率，但能
够有效避免分时段出清对储能荷电状态连续约束条
件的破坏，同时，以全天为周期的报价策略也更符合
实际市场中集中出清的规则要求。本文所提电力市
场交易模型与多智能体强化学习模型算法示意图如
图 2 所示，MADDPG 算法的伪代码如附录 A 表 A1
所示。

3 算例分析

本文以 IEEE 30节点标准测试系统为算例对所
提储能参与电力市场的交易模型及求解算法进行仿
真分析。系统包含 6台火电机组（G1 — G6）、2台储能
装置（ES1、ES2）、2台光伏机组（PV1、PV2）和 2台风电
机组（WT1、WT2），各机组的技术参数与报价参数见
附录A表A2 — A5。其中，5台火电机组、2台储能装
置及全部新能源机组（2 台光伏机组和 2 台风电机
组）采用策略性报价方式，剩余 1台火电机组采用非
策略性报价方式。IEEE 30节点标准测试系统的拓
扑结构如附录A图A1所示，系统日负荷曲线与新能
源典型日出力预测曲线如附录 A 图 A2 所示。设置
系统的调频总需求为总负荷的 8 %，历史调频里程
与调频容量之比为 10。参考文献［19，23］，并结合
市场政策进行一定的修改，设定电能量市场的报价
范围为 100~250元／（MW·h），调频辅助服务市场中
调频里程的报价范围为 25~40元／MW，固定报价机
组在 2 个市场中的报价分别为报价范围的中间值，
即 175 元／（MW·h）和 32.5 元／MW。MADDPG 算
法的主要超参数设置如附录A表A6所示。

仿真运行的硬件平台包括AMD Ryzen 7 9700x 
8 核处理器（5.5 GHz），48 GB 运行内存，NVIDIA 
GeForce RTX 5080 显卡（16 GB 显存），软件环境为
Python 3.11.14，采用 PyTorch 框架搭建强化学习算
法的神经网络。
3.1　算法收敛性分析

DDPG算法与MADDPG算法在训练过程中各智
能体的总奖励曲线如图3所示。
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由图 3 可知，MADDPG 算法大约在经过 200 轮
训练后趋于收敛，而DDPG算法虽然在经过300轮左
右训练后也能收敛，但由于其为单一智能体强化学
习架构，难以在复杂多主体博弈过程中实现全局最
优。从收敛后的智能体总奖励（具体计算公式如附
录A式（A1）所示）来看，相较于DDPG算法所得结果
11 513.78 元，MADDPG 算法的结果为 13 676.18 元，
提升了 18.8 %；从市场出清总成本（计算公式见附录
A式（A2））来看，DDPG算法所得结果为13 403.34元，
MADDPG算法所得结果为 15 336.12元。其中，智能

体的总奖励为各策略竞价智能体的净利润之和，市

场出清总成本表示市场的总采购成本，即机组的净

利润与机组运行成本之和。从协同与竞争的角度来

看，MADDPG 算法的“集中式训练、分布式执行”策

略起到了关键作用，各主体的Critic网络观察各主体

的状态，一直处于竞争状态容易导致总利润降低，所

以主动学习协同策略能实现整体利益最大化。由于

各主体的报价提高，市场出清总成本随之提升。

3.2　市场出清结果分析

电能量市场出清后的各节点电价如图 4 所示。

由图可知，位于电网送端的节点的边际电价普遍较

低，而受端节点的边际电价相对较高，且在部分时段

出清电价超过了机组的报价上限。这一现象主要源
于线路传输容量限制引起的阻塞边际成本：当系统
无法按最低成本调度电源以满足全网负荷时，就会产
生额外的阻塞费用。由于电网受端负荷集中且可调
用的发电资源有限，阻塞边际成本显著上升，从而导
致该区域节点的出清电价突破了机组的报价上限。

电能量市场中各机组的中标功率如图 5（a）所

示。可以看出，系统的大部分出力由火电机组提供，

而储能装置通过在低电价时段充电、高电价时段放

电的方式获取电能量市场的收益。值得注意的是，

在少数高电价时段储能装置仍进行充电操作，这是

因为其需要在调频辅助服务市场中预留部分容量；

为了满足后续在调频辅助服务市场的中标条件，储

能装置需要适时在电能量市场中补充电量，以保障

其在调频市场中的可调用能力。调频辅助服务市场

的出清价格曲线和各机组的中标功率如图 5（b）所

示。可以看出，调频出清价格的变化趋势与系统负

荷水平呈现显著正相关性，具体表现为在负荷较高
的时段 10 — 12、17、18，调频出清价格明显提高。根

图4　电能量市场出清后的节点电价

Fig.4　Nodal price of electric energy market

after clearing

图3　总奖励曲线

Fig.3　Total reward curves

图2　多智能体强化学习模型示意图

Fig.2　Schematic diagram of multi-agent reinforcement learning model
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据市场规则，储能装置不能同时参与电能量市场与
调频辅助服务市场，因此调频性能优异的储能并非
持续中标，而是需要在大部分时段通过在电能量市
场充放电来维持其运行状态，剩余调频需求则主要
由火电机组承担。

3.3　储能收益和报价策略分析

储能装置的收益如表 1所示，火电机组、光伏机
组、风电机组的收益见附录 B表 B1和表 B2。由表 1
可知，储能装置在调频市场中获得的收益显著高于
其在电能量市场中获得的收益。值得注意的是，
ES1、ES2在电能量市场中产生了净支出（主要用于购
电），而其在调频市场中实现了可观的净收益，这表
明储能主体通过优先保障调频容量供给、适时在电

能量市场进行电量补充的策略，实现了整体收益的

最大化。

ES1与 ES2在电能量市场中的充、放电报价分别

如图6（a）、（b）所示，图中蓝色数值表示时段，绿色数

值表示充、放电报价（单位为元／（MW·h））。可以

看出，受所在节点位置的影响，2 台储能装置的充、

放电报价策略存在显著差异。ES1在负荷高峰时段

未设置过高的放电报价，而是以相对较低的报价确

保中标，从而稳定获取电能量市场收益；相较而言，

ES2的充、放电报价策略更为激进，其中标功率总体

高于ES1，但在部分时段因充电报价过高导致成本上

升，反而削弱了其整体收益。

ES1、ES2在调频市场中的报价如图 6（c）所示，图

中蓝色数值表示时段，绿色数值表示调频报价（单位

为元／MW）。由图可知，在调频需求较高的时段

（时段 9 — 13、18 — 20），储能装置的报价相应提升。

由于储能具备更优的调频性能与更高的调频里程系

数，系统在出清过程中会优先调用储能资源以满足

调频需求。

3.4　策略性报价机组数量的影响分析

为了分析策略性报价机组数量对市场总收益的

图5　电能量和调频市场的中标结果

Fig.5　Bidding results of electric energy and

frequency regulation markets

表1　储能装置收益

Table 1　Benefits of energy storage devices

储能装置

ES1ES2

电能量收益

-1 725
-4 535

调频收益

35 212
21 436

总收益

33 487
16 901

单位：元
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影响，本文分别对系统中设置 2 — 5台策略性报价火
电机组的情形进行仿真，各机组总收益如图 7所示。
由图可知，随着策略性报价火电机组数量的增加，系
统内各主体的总收益呈现逐步上升趋势。具体而
言，5台策略性报价火电机组情形下的总收益比 2台
策略性报价火电机组情形下的总收益提升了14.5 %，
这表明在电力市场交易中充分考虑市场主体间的策
略互动行为，有助于促进整体经济效益的提升，进一
步验证了本文所提多智能体强化学习框架在模拟实
际市场博弈过程中的有效性。

3.5　调频需求占比的影响分析

为了分析调频需求占比对储能装置收益的影
响，本文对不同的调频需求占比情形进行仿真，所得
储能在电能量市场和调频市场的收益如图 8 所示。
由图可知：随着调频需求占比的提升，储能在调频市
场中的收益显著提高，且增长趋势不断加大；而随着
调频需求占比在一定的范围内提升，储能在电能量
市场中的购电成本缓慢增大，但达到一定占比后甚
至会降低，这是因为随着调频需求增大，电能量市场
中的主要参与者 —— 火电机组会在调频市场中采
取更为激进的报价策略，在电能量市场中降低报价，

从而使储能的购电成本降低。

4 结论和展望

本文针对独立储能在电能量-调频辅助服务市

场中的联合交易策略进行研究，提出了一种基于多

智能体强化学习的决策方法，综合考虑了各市场主

体的策略性报价行为，采用MADDPG算法进行模型

求解，并以 IEEE 30 节点系统为算例验证了所提方

法的有效性。所得主要研究结论如下。

1）在算法性能方面，多智能体强化学习算法

（MADDPG 算法）在收敛速度与收敛效果方面均优

于单一智能体算法（DDPG算法）。MADDPG算法大

约经过 200 轮迭代后实现稳定收敛，智能体总收益

较 DDPG 算法提升了 18.8 %，表明 MADDPG 算法在

处理多主体博弈问题时具有更好的性能表现。

2）在储能参与市场的策略特性方面，受限于不

能同时参与电能量与调频市场的规则约束，储能需

要合理制定分时段报价与市场选择策略。仿真结果

表明，储能倾向于在电能量市场中以较低成本购电，

进而通过参与调频辅助服务市场获取更高的收益，

体现了其在多市场协同中的策略优势。

3）在策略性主体数量对市场效率的影响方面，

随着系统中策略性报价主体数量的增加，各市场参

与主体的总收益呈现上升趋势。具体而言，5 台策

略性火电机组情形下的系统总收益较 2台策略性火

电机组情形下的系统总收益提升了 14.5 %，这说明

在电力市场设计中充分考虑主体策略互动行为，有

助于提升整体市场效率与运行灵活性。

本文为新型电力系统中独立储能参与多市场交

易提供了有效的建模与求解思路，所构建的多智能

体强化学习博弈框架能够较好地反映实际市场中的

不完全信息与策略交互特征，对促进储能参与市场

化运营、提升系统整体运行效率具有参考意义。

未来工作将聚焦新能源大量接入的储能电力市

场交易策略研究，进一步考虑新能源出力的不确定

性和系统负荷的不确定性，采用大语言模型技术辅

助竞价智能体进行报价策略的生成。同时，本文没

有考虑购电商的竞价策略对出清价格的影响和火电

图6　储能装置在电能量和调频市场中的报价

Fig.6　Bidding price of energy storage devices in

electric energy and frequency regulation markets

图7　策略性报价机组数量的影响分析

Fig.7　Influence analysis of number of

strategic bidding units

图8　调频需求占比对储能收益的影响

Fig.8　Influence of frequency regulation demand

proportion on benefit of energy storage
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机组的实际运行特性，后续工作可以考虑建立双边
拍卖电力市场模型，研究购电侧的行为对发电侧报
价策略的影响，并结合更多实际电力市场的运行数
据与生产需求。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Trading strategy of energy storage in electric energy and frequency regulation 
markets based on multi-agent reinforcement learning

ZHANG　Xinqi1，LIU　Zhihai2，CHEN　Xiaochen3，ZHAN　Shuang3，CHENG　Yongzhuo4，
HE　Zhilong5，YANG　Qiang2

（1. Datang Hainan Wenchang New Energy Co.，Ltd.，Wenchang 571332，China；2. College of Electrical Engineering，
Zhejiang University，Hangzhou 310027，China；3. Datang（Wenchang） Energy Storage Technology Co.，Ltd.，

Wenchang 571300，China；4. China Datang Corporation Overseas Investment Co.，Ltd.，Beijing 100052，China；
5. East China Electric Power Test & Research Institute，China Datang Corporation Science and

Technology General Research Institute Co.，Ltd.，Hefei 230061，China）
Abstract：To enhance the market competitiveness of independent energy storage in the new power system，a 
joint trading strategy for participating in electric energy and frequency regulation ancillary service markets 
based on multi-agent reinforcement learning is proposed. According to the rules of the Southern Regional 
Electricity Market，a joint clearing model including thermal power，new energy and independent energy storage 
is constructed. Under a Markov game framework，each power generation entity is modeled as an agent，and 
a multi-agent reinforcement learning algorithm is adopted to achieve strategic bidding optimization under 
conditions of incomplete information. To depict the cross-period coupling characteristics between energy sto-

rage and system operation，a modeling method of multi-dimensional state and action space is designed to 
achieve multi-period collaborative optimization. The simulative results of IEEE 30-bus system show that the 
proposed algorithm can increase the total revenue of the agents by 18.8 % compared with the single-agent 
algorithm. Further analysis results indicate that as the number of units engaging in strategic bidding increa-

ses，the overall revenue of each market entity exhibits an upward trend. The research results verify the effec⁃
tiveness of the proposed multi-agent reinforcement learning framework in enhancing the revenue of energy 
storage in the markets and optimizing the overall operational efficiency of the system.
Key words：independent energy storage；electric energy market；frequency regulation auxiliary service market；
joint trading strategy；multi-agent；reinforcement learning

􀁱􀁾􀂌


