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ABSTRACT: Developing demand response strategies for users 

is one of the effective ways for electricity retailers to cope with 

price risks in the spot market. However, existing demand 

response strategies have not fully considered the differences in 

user response elasticity and psychological behavioral 

characteristics, resulting in an imbalance in consumer surplus 

allocation and limited incentive effects. Therefore, this article 

proposes a demand response incremental incentive strategy that 

considers the differences in user endowment effects and 

response elasticity. Firstly, by introducing endowment effect 

factors to quantify the subjective psychological cost of users’ 

existing electricity rights, a time-varying incremental incentive 

function that dynamically matches the marginal cost and 

psychological loss of users is constructed to avoid excessive 

allocation of consumer surplus in the initial response stage. 

Secondly, to resolve the asynchronous coupling issue between 

the retailer’s day-ahead bidding and intraday incentive 

strategies, this paper designs a novel asynchronous coupling 

solution method based on curriculum learning-enhanced twin 

delayed deep deterministic policy gradient (TD3) algorithm. 

This method progressively learns complex high-uncertainty 

environments—such as user behavior and market electricity 

prices—from simple to challenging stages, achieving 

coordinated optimization of asynchronous coupling problems. 

Theoretical analysis shows that the proposed incremental 

incentive strategy can reduce the unit incentive cost of 

electricity retailers and enhance the depth of high elasticity user 

response. Finally, the simulation results indicate that the 

proposed strategy dynamically redistributes consumer surplus  
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by following changes in user marginal costs, reducing 

excessive consumer surplus in the initial response phase and 

achieving fair allocation of incentive resources. In addition, the 

proposed algorithm has significantly improved convergence 

compared to the deep deterministic policy gradient (DDPG) 

algorithm, and its convergence speed has increased by 21.88% 

compared to the TD3 method without curriculum learning. 
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learning; response elasticity; asynchronous coupling 

optimization; incremental incentive strategy 

摘要：针对用户制定需求响应策略是售电商应对现货市场价

格风险的有效途径之一。然而，现有需求响应策略未充分考

虑用户响应弹性差异与心理行为特征，导致消费者剩余分配

失衡与激励效果受限。为此，提出一种考虑用户禀赋效应与

响应弹性差异的需求响应增量激励策略。首先，通过引入禀

赋效应因子量化用户对已有用电权的主观心理成本，构建动

态匹配用户边际成本与心理损失的时变增量激励函数，避免

响应初期消费者剩余过度分配。其次，针对售电商日前投标

与日内激励策略的异步耦合问题，设计基于课程学习改进的

孪 生 延 迟 深 度 确 定 性 策 略 梯 度 (twin delayed deep 

deterministic policy gradient，TD3)的异步耦合求解方法，由

易到难地分阶段逐步学习用户行为、市场电价等高不确定性

复杂环境，实现异步耦合问题的协同优化。理论分析表明，

所提增量激励策略可降低售电商单位激励成本并提升高弹

性用户响应深度。最后，仿真结果表明，所提策略通过跟随

用户边际成本变化来动态再分配消费者剩余，减少响应初期

的过度消费者剩余，实现了激励资源公平配置。此外，所提

算法相比深度确定性策略梯度 (deep deterministic policy 

gradient，DDPG)算法收敛性显著提高，且较无课程学习的

TD3 方法收敛速度提升了 21.88%。  

关键词：禀赋效应；深度强化学习；响应弹性；异步耦合优

化；增量激励策略 
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0  引言 

随着电力体制改革进一步发展，中国已经陆续

开展现货电力市场交易试点工作。现货电力市场电

价由市场上所有参与主体的供需平衡决定，导致现

货市场电价波动较大[1]。现货市场电价波动使得售

电商需要承担相应的风险，进行现货市场风险管理

对售电商尤为重要。面向用户实施需求响应策略是

售电商应对现货市场风险的一种重要手段[2]。因此，

售电商基于当前背景，如何合理制定投标策略满足

用户用电需求及采用有效的需求响应手段来引导

用户调整自身行为值得重点研究。 

售电商在面临价格倒挂即购电电价高于售电

价格的时段时能够通过需求响应减少自身的售电

损失，包括基于价格的需求响应和基于激励的需求

响应。基于价格的需求响应又包括实时电价[3]与分

时电价等形式[4]。实时电价指售电商将电价风险转

移给用户，这将导致用户参与需求响应的积极性不

高。分时电价是常用的方法，但一段时间内电价不

再变化，售电商仍是现货市场价格风险的主要承担

者。如果仅采用基于价格的需求响应，售电商将陷

入规避现货市场风险与吸引用户购电的两难境  

地[5]。为此，本文在用户广泛接受的分时电价的基

础上，考虑一种激励策略来有效引导用户积极地参

与需求响应。 

激励型需求响应研究中，售电商通过激励补贴

引导用户改变负荷需求，当激励补贴能够匹配用户

因响应产生的成本时，用户将参与响应[6]。用户参

与需求响应时，其响应弹性各不相同，应充分考虑

用户响应弹性的差异。目前，大部分研究都是根据

消费者特点分类对不同类型消费者展开需求响应

研究。文献[7]以电动汽车聚合商为研究对象建立激

励折扣模型。有些学者针对居民用户提出了一种价

格信号与积分制联合激励下的需求响应优化策  

略[8-9]。文献[10]针对工商业可调负荷资源，考虑响

应激励补贴机制来聚合可调节资源。上述研究虽然

考虑了电力用户差异化响应特性，然而，采用的激

励策略总是与用户响应总量耦合。根据微观经济学

中用户行为理论，用户由于响应产生的边际成本随

着响应量的增加而增加。为此，激励补偿单价取决

于目标响应总量下的最高边际成本，无法跟踪用户

边际成本的变化，导致响应初期过度的消费者剩

余，即消费者愿意支付的最高价格与实际支付的市

场价格之间的差额。 

在此基础上，目前有学者基于用户需求响应

量，提出包含区间长度、补偿基价和价格增长率 3

个参数的阶梯型需求响应激励机制[11-12]。虽然阶梯

型需求响应激励机制通过响应量分段阈值实现补

偿价格的阶梯式提升，然而，这既难以适应电力市

场实时电价的动态波动，也无法精准匹配用户响应

弹性等差异化特性。因此，亟需提出一种考虑用户

响应弹性的激励措施，能跟随用户边际成本变化，

有效避免初期消费者剩余过度并实现用户间激励

再分配。 

现有激励策略研究多聚焦于激励价格与形式

的优化，却鲜有关注用户响应意愿对策略有效性的

影响。传统研究基于微观经济学理论，默认用户为

完全理性决策者，而行为经济学研究表明用户实际

决策具有显著有限理性特征。因此，售电商有必要

将用户有限理性行为与动态响应特性纳入激励策

略设计。目前，已有学者考虑将用户心理因素纳入

需求响应模型中，但未考虑其对增量激励策略的影 

响[13]。有学者提出了考虑有限理性用户选择行为的

定制化电价套餐设计方法[14]。文献[15]分析了用户

在激励型需求响应中的有限理性行为。现有关于用

户响应行为的文献大都研究负荷反弹效应[16-17]、用

户动态响应特性[18]及用户响应行为不确定[19-21]。上

述研究尚未考虑有限理性行为对增量激励策略的

作用机制，导致激励资源分配与用户心理成本脱

节。因此，缺少一种计及有限理性用户响应行为特

性影响的激励策略。 

另一方面，售电商需在日前电力批发市场投标

向用户提供电力供应服务[22]，其日前投标策略的制

定受日内需求响应策略的影响，而后者在日前阶段

属于未知信息。由于 2 类策略存在时空异步耦合关

系即日前投标与日内激励分属不同时段，有必要提

出有效解决信息不完全的优化策略。研究提出了多

种优化方法，主要分为 2 类传统方法：基于数学规

划的确定性方法 [23]和基于规则的启发式搜索算  

法[24-25]。前者通过构建精确模型实现全局最优，但

对动态扰动适应性差；后者虽能处理非线性问题且

不依赖严格的数学模型，而是通过人工设计的搜索

规则进行优化，但在多时间尺度优化中易陷入局部

最优。考虑到用户的多样性，传统的方法难以建  

立合适的模型并确定相应的参数来准确描述每个

用户的响应行为。相比之下，数据驱动的方法通  
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过训练历史数据得出最优决策，而不需要显式的模

型 [26]。可采用无模型深度强化学习算法 (deep 

reinforcement learning，DRL)解决用户精细化响应

模型缺失环境下的时序决策优化问题。 

针对上述问题，本文提出一种可动态跟踪考

虑用户禀赋效应心理因素后的边际响应成本变化

的增量激励策略，制定非线性时变单位激励价格，

以提升响应效率。具体地，首先，介绍市场机制

及研究框架，厘清售电商与用户互动关系；进而，

提出增量激励策略并建立售电商日前投标及日内

售电模型、考虑用户心理和动态响应特性的需求

响应模型；接着，解析考虑用户响应弹性和禀赋

效应的增量激励策略的动态匹配机制，并理论层

面论证策略优越性；最后，针对电价预测误差与

用户行为不确定性等多源干扰，提出基于课程学

习改进的孪生延迟深度确定性策略梯度 (twin 

delayed deep deterministic policy gradient，TD3)算

法，通过分阶段的学习过程，使智能体能够逐步

适应复杂的不确定性环境，以解决日前投标与日

内激励策略的异步耦合优化问题，最后，通过仿

真验证其有效性。本文主要贡献如下： 

1）为提升售电商在激励策略制定过程中的有

效性，本文建立一种综合考虑用户心理因素和动态

响应特性的需求响应模型。基于行为经济学的理论

框架，本文从心理学视角解释用户的有限理性行

为，为构建用户行为模型提供新视角。具体地，采

用贝叶斯转移概率刻画负荷反弹效应中的不确定

性，以描述用户当前时段的响应策略对未来时段响

应策略的动态影响。同时，引入禀赋效应因子来量

化用户因禀赋效应产生的心理偏好，从而更准确地

表征用户对用电权的主观价值评估及其对需求响

应行为的潜在影响。 

2）面对售电商在价格倒挂时售电造成损失的

问题，本文提出一种考虑用户禀赋效应与响应弹性

差异的增量激励策略。通过数据驱动方法考虑到用

户心理因素，为售电商提供有效的激励策略，可以

合理地抵消用户参与需求响应时产生的心理需求，

在提升用户响应参与度的同时增加售电商收益。此

外，该策略解耦每单位激励成本的增量与用户总响

应量，实现了激励补偿与用户响应弹性特性的动态

匹配。 

3）提出一种基于课程学习改进的 TD3 算法的

异步耦合优化策略。考虑到售电商在日前投标时受

到日内激励策略影响的用户实际负荷需求是未知

的，提出一种基于 TD3 的异步耦合优化策略。为解

决由预测误差、用户行为等引起的多重不确定性，

采用了课程学习来设计“由易到难”的有逻辑训练

过程，即通过在复杂且充满多重不确定性的系统环

境中逐步增加学习难度，收敛速度提升了 21.88%。 

1  市场机制及研究框架 

本文假设一天被分成 T 个时刻，每个时刻用 t

表示。在典型的偏差结算电力批发市场中，售电

商在日前电力批发市场投标购买日内每个时刻的

电量，并在日内按照分时电价为多个用户提供电

力供应和激励需求响应计划，日前市场购电与实

际电力需求间的偏差在日内实时批发市场中结

算。本文构建了售电商与多个用户的激励型需求

响应主从博弈模型，如图 1 所示。售电商在批发

市场出清电价高于售电价格的时段，制定需求响

应策略以减少售电损失，而用户根据售电商制定

的补贴决定相应时段响应量来获取收益。售电商

与用户主从博弈架构属于双层问题结构。上层问

题是售电商以自身全天累积利润最大为目标，优

化电力批发市场的投标策略和发布给用户激励需

求响应策略。下层问题是以用户每个时刻效用最

大为目标优化用能行为。 

00:00 24:00-24:00

电力批发市场

日前批发市场 日内批发市场

用电量

响应量

分时电价

激励措施

中标容量

出清电价
投标

策略

售电商

用户1 用户2 用户n

……

第D-1天 第D天

 
图 1  市场结构 

Fig. 1  Market structure 

在前一天，售电商作为独立个体向独立系统运

营商(independent system operator，ISO)提交日内每

个时间段的报价，ISO 根据批发市场的买方和卖方
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的报价报量清算电力批发市场，以产生批发市场出

清电价，以及每个参与者交易的电力。在日内时刻，

售电商根据用户的负荷需求、投标所购电力、批发

市场电价和分时电价向用户宣布激励需求响应策

略。用户根据售电商宣布的激励策略来综合决策自

己的用能行为，并向售电商反馈调整结果。当电力

批发市场的出清价格高于分时电价时，向用户售卖

电力会导致出现经济赤字，可以通过需求响应减少

负荷需求来缓解。售电商通过从批发市场购买电力

和向用户售电来获得收益。售电商承担价格风险，

因为如果在前一天的市场上购买不足，则会出现短

缺必须在日内批发市场购买，反之亦然。因此，售

电商必须优化其在日前市场上的投标决策。 

2  主体参与电力市场模型构建 

2.1  售电商市场决策模型 

售电商需要优化电力批发市场中的投标策略

和电力零售市场中的需求响应激励策略。 

根据微观经济学中的弹性理论，激励型需求响

应的响应价格弹性可以定义为响应量对激励价格

变化敏感度[27]。由于用户舒适度损失直接影响到用

户对激励价格变化的敏感度及响应程度，随用户

响应量 R 的增加而减小。由于用户的多样性，在
用户中的变化趋势是不同的。在现有的激励策略

中，用户在激励型需求响应中的所有累积响应量都

是以相同的激励价格结算的，这意味着的变化不

能完全反映出来，也忽略了用户有限理性行为对激

励效果的潜在干扰。为了充分利用用户的调节弹性

差异与用户心理因素导致的非理性偏差，本文提出

了一种考虑用户响应弹性与禀赋效应的增量激励

需求响应策略，其中，售电商根据用户响应的增量

给予相应的补偿，激励补偿成本为 

 
,
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, ,

( )d ,     0
( )

0,

i tQ

i t
i t i t

u x x Q
C Q

   


 ＞

         其他
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式中：Qi,t 为时刻 t 中的第 i 个消费者的响应量；

u(x)为增量激励函数，它与用户的响应水平呈正相

关，单位激励成本随着用户的响应深度的增加而增

加，时变增量激励函数的具体形式可以根据用户的

需求响应特征及心理因素灵活选择。为保证在电力

零售市场中不存在负激励，增量激励函数应为正且

单调递增。此外，售电商会根据每个时间段的用户

情况更新具体的激励函数的参数。由于本策略是数

据驱动的，其适用于边际响应成本递增的用户，主

要针对的是售电商的用户群体中的居民用户和商

业用户。 

售电商向日前市场上报的信息为每个时刻 t 的 

投标点 bid bid
, ,( , )t k t kP Q ，其中，k 表示每个时刻 t 的投标

点索引值，有 bid bid
, , 1t k t kP P  及 bid bid

, , 1t k t kQ Q  。时刻 t 的 

竞价策略为连接这些点的非递增分段曲线，如图 2

所示[28]。售电商在时刻 t 内通过日前电力批发市场 

交易的购电量 p
tQ 为 

 
bid bid
, , 1p bid RT bid

, , bid bid
, , 1

( ) t k t k
t t k t t k

t k t k

Q Q
Q Q P P

P P





  


 (2) 

式中 RT
tP 为电力批发市场的出清电价。 

bid
,t kP

P

Q

RT
tP

bid
, 1t kP 

RT
tQ0 bid

,t kQ bid
, 1t kQ   

图 2  售电商投标策略及日前批发市场购电数量 

Fig. 2  Bidding strategy of electricity retailer and 

quantity purchased in the day-ahead wholesale market 

售电商在时刻 t 在电力批发市场的购电成本

Cb,t 为 

 R
b,

T p
t t tC P Q  (3) 

售电商需确保其提供的电力资源能够满足每

个用户的电力负荷需求，应满足电力平衡的约束为 

 s
,

p a

1

N

i
i

t ttQ Q Q


    (4) 

式中： a
,i tQ 为第 i 个消费者在时刻 t 中的实际负荷；

s
tQ 为时刻 t 中售电商日前购电导致日内为用户提 

供电力供应的电力偏差；假设有 N 个用户参与。 

此外，任何时刻 t 中用户的总负荷不应超过传 

输线的最大容量 Qmax，即 a
, max

1

0
N

i t
i

Q Q


  。 

售电商的优化目标是最大化全天多个时刻的

累积利润： 

 
bid bid
, ,

p

( ,

1 1

, , b,
( ) 0 0 1 1)

max ( )
t k t k

T T N N

t i t i t t
u x t t i iP Q

U C C C
 

   

     
，

 (5) 

式中：Ut 为售电商在时刻 t 中获得的利润；Ci,t 为售
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电商提供给 i 用户在时刻 t 中参与激励型需求响应 

的补偿成本； p
,i tC 为 i 用户在时刻 t 中在电力零售市 

场中向售电商的购电成本。 

2.2  基于禀赋效应的有限理性用户模型 

禀赋效应是行为经济学中的重要概念，指个体

对已拥有的物品赋予高于其客观市场价值的主观

价值评估，导致其对放弃该物品要求的补偿显著高

于获取同类物品的支付意愿。这一现象主要由 2 种

心理机制驱动：1）损失厌恶，即用户对损失的敏

感度显著高于同等收益；2）心理账户，即用户倾

向于将资源划分为不同的心理账户，并对不同账户

赋予异质性价值[29]。 

传统经济学假设用户为完全理性决策者，能够

基于成本-收益分析做出最优响应决策。然而，现实

中的用户行为往往受到心理因素的影响，表现出有

限理性。禀赋效应为解释用户参与需求响应中的非

理性行为提供了重要视角。具体而言，用户对现有

用电模式如固定用电时段、电器使用习惯赋予较高

的心理价值，即使调整用电模式可带来经济收益，

仍可能因禀赋效应选择维持现状。用户对需求响应

中潜在的用电不便或不确定性表现出过度敏感，进

一步凸显心理因素对决策的干扰[30]。此外，用户的

禀赋效应和损失厌恶系数受多种个体特征的影响，

包括年龄、财富水平、文化背景和风险偏好等。这

些特征会显著影响用户对资源的主观价值评估以

及对损失的敏感度。在实践中，需要结合用户的具

体特征和行为数据量化其禀赋效应特性，并充分考

虑不同用户的有限理性行为。基于本文场景需要可

简化表征，采用禀赋效应因子i,k>1 反映用户放弃

用电权的主观心理成本放大系数[13]，将禀赋效应纳

入到用户的行为模型中。 

用户以参与需求响应的效用函数最大为目标： 

user C TOU a
, , ,,, , ,(ax )m ) (i t i t ii t i tk i t t i tU C C PQ Q Q     (6) 

式中：第 1 项为用户 i 在时刻 t 的激励收益；第 2 

项为用户 i 考虑禀赋效应的响应成本； C
,, ( )i t i tC Q 为 

客观响应成本，i,k将其放大为考虑心理因素后的成

本；第 3 项为用户 i 在时刻 t 中在电力零售市场中 

购电成本； TOU
tP 为售电商在时刻 t 中事先定好的分

时电价； a
,i tQ 为用户实际负荷需求。 

用户在每个时刻都会有最舒适的用电量，即用 

户的基线负荷 b
,i tQ 。当用户的用电量偏离 b

,i tQ 时，会 

给用户造成舒适度损失。用户参与激励型需求响应

造成的舒适度损失与用户的响应和灵活性有关[2]。 

 , ,
C 2
, ,

1

2
( )i t i t i ii t i tQ Q QC       (7) 

式中：i 为用户 i 的响应弹性倒数；i 为用户 i 可以

接受的最低激励价格。 

传统用户行为模型仅考虑各个用户在当前时

段内的最优响应策略，未能考虑当前时段的响应策

略对未来时段响应策略的影响，即忽略了用户的动

态响应特性。本文通过用户参与需求响应的负荷反

弹效应表征解决用户的动态响应特性： 

 ,
a
, , , ,

b
,+ ( )i ti t i t i t j i jQQ Q Q    (8) 

式中i,t,j()为用户 i 在时刻 t 受时刻 j 负荷削减影响

后的负荷反弹量，是历史时刻 j 的负荷削减量Qi,j

的加权和。负荷反弹是指响应后一段时间内负荷需

求高于正常负荷的现象，主要是由温控负载、电动

汽车等可转移负荷引起的。负荷反弹量与响应的深

度有关： 

 
1

, , , , , ,
0

( )
t

i t j i j i j t i j
j

Q Q 




    (9) 

式中i,j,t为时刻 j中负荷削减对时刻 t负荷的影响系

数，与历史时间段内负荷削减的累积效应密切相

关。考虑到用户行为的不确定性会影响用户的动态

响应特性，本文引入贝叶斯转移概率来描述用户行

为的随机性，并反映用户群体行为对用户响应的动

态累积效应，从而量化历史时刻负荷削减对当前时

刻负荷反弹的动态影响。负荷反弹与需求响应之间

的关系[31]可以表示为 

 

1

r , , 1 , , ,
0 0

1

,
0 0

, ,

{ | }
t M

i t i t m j m j m j
j m

t M

m j
j m

i j t

P Q Q Q Q Q

Q






 



 



    






 (10) 

其中，假设在时刻 j 中有 M 个用户参与需求响

应，其第 m 个用户的响应量为 Rm,j，第 m 个用户负

荷削减量转移到时刻 t 的概率可以表示为：

Pr{Qi,tQi,t1Qm,j|Qm,j}。分子表示所有参与响

应的用户在历史时刻 j的负荷削减Qm,j通过贝叶斯

转移概率加权求和，表示这些负荷削减对当前时刻

t 负荷状态的预期影响。分母表示所有响应的用户

在历史时刻的总负荷削减量，用于归一化影响系数

i,j,t，其中，响应量Qi,t 满足： 

 , ,
b

, ,, +0 ( )i t i ti t jj iQQ Q    (11) 
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3  基于禀赋效应因子的增量激励策略优越

性分析 

3.1  考虑禀赋效应的激励策略动态匹配 

考虑禀赋效应后用户的边际成本满足： 

 
C
,

, ,,,( ) ( )i k
i t

i t ii i t ik

C
z Q Q

R
  


    


 (12) 

增量激励策略中，激励函数 u(Q)需动态跟踪

用户边际成本的变化，用户的边际激励补偿理论上

需满足： 

 , ,,( ) ( )i ki t i i t iu Q Q       (13) 

表明禀赋效应因子i,k 直接影响单位激励价格

的设计。若忽略则激励补偿将低估用户心理成本，

导致用户响应量不足。由于禀赋效应因子i,k，用户

的边际成本曲线上移，导致等价激励策略在相同激

励水平下响应量减少，而增量激励策略可以通过动

态调整 u(Q)，补偿禀赋效应带来的心理损失，维

持用户响应深度。由于禀赋效应降低了用户对激励

价格的敏感度，需通过动态调整激励函数来补偿心

理成本。 

3.2  考虑禀赋效应后的消费者剩余再分配 

当用户通过激励效益与负荷削减成本的净收

益即消费者剩余最大化时，用户会选择最优响应量

进行决策： 

 *

0
argmax [ ( ) ( )]d

Q
u x z x xQ


    (14) 

式中：z(x)为用户边际成本函数(含实际成本与禀赋 

效应心理成本)；
0

[ ( ) ( )]d
Q

u x z x x


 为用户的消费者 

剩余。 

现有激励策略中等价激励函数为 g(Q)，其根

据用户在特定时刻的响应总量确定。假设在特定的

激励型需求响应事件中，2 种策略下激励函数和低

灵活性响应函数相交于同一点，即Q1,uQ1,g， 

u(Q1,u)g(Q1,g)。由于 u(Q)为单调递增函数，当

Q1,uQ1,g 时，增量激励成本始终低于固定价格

的等价激励成本，即有： 

 1,

1,01, ( )d ( )( ) uQ

u gguQ QC u x x C


    (15) 

由此表明：当消费者的响应相同时，增量激励

策略的成本总是低于现有的等价激励策略。增量激

励策略能够更好地跟踪用户边际成本变化，使用户

每单位响应所获得的消费者剩余在响应累积过程

中保持在合理的范围内，从而降低售电商的激励 

成本。 

接着，分析 2 种不同灵活性用户在 2 种激励策

略下的响应情况。考虑禀赋效应后用户在决策时会

考虑放弃现有用电模式的心理成本。低灵活性用户

由于自身响应程度有限，在 2 种激励策略下所能决

策的最大响应量相同。高响应弹性用户在决策时，

会综合权衡激励收益与包括心理成本在内的总成

本。假设低响应弹性用户和高响应弹性用户的响应

函数分别表示为 I1z1(Q)和 I2z2(Q)。 

由 g(Q)z2(Q)可获得高灵活用户在激励策

略的响应量Q2,g。由于增量激励函数是单调递增

的，并且当Q1,uQ1,g 时，考虑禀赋效应使得用户

心理成本增加，在相同激励下，用户更倾向于维持

现有用电模式，所以，对于高响应弹性用户而言 

可得： 

 1,( ) ( ), gQ Q Q Qu g       (16) 

由增量响应所产生的消费者盈余的变化为 
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
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
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 (17) 

可知，高灵活用户在增量激励策略中在Q2,g

处增加响应深度可增加用户收益，高响应弹性消费

者将增加响应，直到消费者剩余的增量为 0。 

由此求解 u(Q)z(Q)获得高响应弹性用户的

响应量Q2,u，高灵活用户在增量激励策略下响应量

大于等价激励策略下的响应量，可得： 

 2,2,
1, 1,

1, 1,

,gu
u g

u g

QQ
Q Q

Q Q


 


 


 (18) 

结果表明，考虑禀赋效应后增量激励策略相比

于等价激励策略能增加高灵活用户的响应深度并

将更多的消费者剩余转移给高响应弹性用户。受禀

赋效应影响，高响应弹性用户对激励变化更敏感，

增量激励策略能更好契合其心理预期，增强其参与

需求响应的积极性。通过消费者剩余的再分配，增

量激励策略在用户中实现了激励补偿与心理损失

的动态平衡，避免了等价策略下的分配不公。 

4  优化问题架构及求解 

4.1  基于马尔可夫决策过程的优化决策问题构建 

一 个 标 准 的 马 尔 科 夫 决 策 过 程 (Markov 

decision process，MDP)[32]可以用来描述异步耦合优

化问题，被定义为一个五元组(S, a, P, R, )，其中，
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S表示状态空间(state space)；a表示动作空间(action 

space) ； P 表示状态转移概率 (state transition 

probability)；R 表示奖励函数(reward function)；
表示折扣因子。 

4.1.1  状态空间 

为优化售电商在日前电力批发市场的投标策

略，需综合考虑日前电力批发市场预测出清电价 
RT

tP 、分时电价 TOU
tP 、上一时刻批发市场出清电价

RT
1tP 、日内未实施激励需求响应的负荷需求量 b

,i tQ

及用户日内实际负荷需求 ,
a
i tQ 。因此，售电商日前

优化投标策略时的状态空间 DA
tS 表示为 

 DA RT RT TOU b a
1 , ,( , , )t t t i tt i tP P P Q QS  , ,  (19) 

为优化售电商在日内实施的激励需求响应策 

略，需综合考虑电力批发市场中的出清电价 RT
tP 、

分时电价 TOU
tP ，预测日内未进行激励需求响应的负

荷需求 b
,i tQ 、禀赋效应因子i,k及负荷削减影响系数

, ,i j t 。因此，售电商日内优化增量激励需求响应策

略时的状态空间 RT
tS 表示为 

 R TOURT T
, , ,,
b( , , , )t t i t it ji tkP P Q S ,  (20) 

4.1.2  动作空间 

由售电商执行的动作包含日前市场投标策略 

相关的每个时刻 t 的竞价点 bid bid
, ,( , )t k t kP Q 以及与增量 

激励函数 u(x)相关的所有参数t。售电商的投标策

略在日前完成，增量激励策略决策是在日内完成。

动作空间分为日前动作空间和日内动作空间，分别

表示为： 

 DA bid bid
, ,[( , ), 0,1,2 3]t t k t kP Q k a ,  (21) 

 RT ( )t ta  (22) 

值得注意的是，需要优化决策的参数t 的个数

由满足要求的增量激励函数 u(x)的形式决定。 

4.1.3  奖励函数 

为了优化售电商全天售电累积利润，由于日前

投标智能体与激励成本无直接关联，其优化投标策

略的目标是降低因购电偏差导致的利润损失及提

高购售电收益，其奖励函数 rDA,t 设置为 

 p
DA,

1
. b, s,

m

t
i

i t t tr C DC


   (23) 

式中 Ds,t 为售电商因日前投标购电偏差产生的惩罚

项。考虑到本文采用数据驱动算法，其具体形式不

影响求解，本文将其表示为 
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t

P Q Q
D

Q QP

  


 (24) 

本文出于优化售电商的全天售电累积利润，由

于日内激励策略智能体的目标是优化决策激励策

略以降低激励成本及提高购售电收益，其奖励函数

设置为 

 . , b,
p

RT,
1

( )i t i

m

t t t
i

r C C C


    (25) 

累积奖励 Rt表示为 

 
T

k t
t t

k t

R r 



   (26) 

式中为折扣因子。 

4.2  基于课程学习的 TD3 异步耦合优化策略 

售电商需依次在日前电力批发市场中观测 
DA
tS 做出投标策略，在日内电力零售市场中观测
RT
tS 实施激励策略。由于售电商在制定投标策略时 

需知晓用户因进行激励需求响应后的实际负荷需

求，2 个策略是耦合的。该异步耦合决策问题可以

转化为 2 层优化问题，上层是投标问题，下层是激

励需求响应问题。优化下层问题时需要上层的电力

批发市场出清电价和投标购得电量作为输入。下层

的用户响应量也会影响上层的投标决策。然而，投

标策略和激励需求响应策略是按顺序依次执行的，

这将导致售电商不能提前知晓用户进行激励需求

响应后的实际负荷需求。在训练智能体时，奖励函

数是根据投标策略与激励需求响应策略两者优化

的共同结果计算得出的，因此，智能体执行投标动

作后无法立即获得奖励。 

由于多样化用户模型参数在实践中难以准确

识别，当前研究在面对无模型环境时，通过 DRL

和启发式算法来寻找最优解。然而，售电商在进行

投标决策时，需求响应的行为和优化结果往往是未

知的。由于在线启发式算法依赖于完整的信息环

境，其无法有效求解该问题。鉴于神经网络学习和

记忆能力，深度强化学习能够在信息不完全的情况

下推断激励需求响应的潜在优化结果，从而制定最

优的投标策略。此外，相比于传统的离线深度强化

学习算法 ( 例如深度确定性策略梯度 ( d e e p 

deterministic policy gradient，DDPG)算法)，TD3 通

过引入双重估计、策略延迟更新以及目标策略平滑

等技术，可以提升算法的性能和稳定性[33]。然而，

TD3 在训练过程中依然面临样本效率和收敛速度 
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等挑战。 

需求侧用电量的随机性、现货批发市场出清电

价的波动性及受负荷反弹影响的动态响应不确定

性显著增加了售电商优化策略训练的复杂性。为了

提高模型的训练效率，本文将课程学习嵌入到售电

商训练模型中。课程学习是一种机器学习策略，通

过分阶段、由易到难的策略，提高求解效率和最终

结果的精度。本文设计了一种基于训练次数的 3 阶

段课程策略，以加快智能体的学习速度[34]。具体来

说，在第 1 阶段，构建一个理想化的学习环境，假

设用户的用电行为、现货市场出清电价及负荷反弹

系数均为确定性条件；在第 2 阶段，引入用户用电

行为和现货市场出清电价的部分不确定性，增加学

习任务的复杂性，使智能体能够适应一定程度的不

确定性；在第 3 阶段，在高度不确定性的复杂环境

下训练智能体，使其能够处理异步耦合优化策略。 

设GDA和GRT分别代表日前投标策略和日内激

励策略的智能体。TD3 是一种离线学习算法，虽然

动作是按时间序列执行的，但在网络训练是独立

的。由于日前投标时用户的实际负荷需求会受到激

励需求响应的影响，所需购电量是未知的，因此先

对日内激励策略智能体进行训练，然后根据日内智

能体激励策略RT 推测出用户因参与需求响应后实 

际用电需求 ,
a
i tQ ，即 b aR

, ,
T

i t i tQ Q
  。故将日内激励 

策略智能体作为环境参与日前投标策略智能体的

训练。值得注意的是，由于首先训练日内激励策略

智能体，因此，训练时假设日前购买电量都能满足

日内的需求。所提出的算法的框架如图 3 所示。 
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图 3  基于 TD3 的异步耦合优化方法框架 

Fig. 3  Framework of asynchronous coupling optimization method based on TD3 
TD3 算法的目标是学习好最佳策略，即有： 

 max [ ] [ ]
t taJ R

    (27) 

式中：J[]为目标函数；为数学期望。 

为了衡量策略的性能，本文采用基于贝尔曼

方程的价值函数，即有： 

 ( , ) { [ , ( )] , }  Q r Q  S a S S S a  (28) 

式中：Q(S, a)为当前时段的每个动作的总期望返回 

量； ( ) S 为动作函数，可将状态映射到特定动作 

来指定策略。 

设 1,2Q 和  分别表示评价网络和策略网络的

参数向量， 1,2Q 和  分别表示目标评价网络和目 

标策略网络的参数向量。最小化损失函数来更新评 

价网络的参数向量 jQ ：  

 2( ) [ ( , | )] / j jQ Q
i i i

i

HL y Q S a   (29) 

式中 H 为从经验回放池中提取的样本数量。为了缓

解价值函数高估偏差的问题，并在训练过程中来提

高策略的稳定选性，TD3 采用 2 个评价网络，并择

最小值作为时序差分目标，采用裁剪双 Q 学习来更 

新 Q 值。yi 使用目标网络计算，
1,2

min


  i i j
j

y r Q  

1 1[ , ( | ) | ]


  j

Q

i t
S S   。 

通过策略梯度对策略网络的参数向量  进行 

更新，即有： 

, ( )

1
( , | )| ( | )|

i i i

Q

i

J Q
H

 


       a S S a S Sθ θ
S a S  (30) 
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式中： 
θ
为  的梯度；a为 a的梯度。 

评价网络参数向量更新方式为 

 ( )   Q
Q Q QL    (31) 

策略网络参数  更新方式为 

 ( )+ 
    J    (32) 

由于 TD3 是确定性策略，为提高动作空间的探

索效率，通过将噪声过程采样的噪声添加到动作策

略中，构造了探索策略 ，即有： 

 |(( ))   t t t t
  S S N  (33) 

式中噪声过程 tN 采用奥恩斯坦-乌伦贝克过程[35]。 

基于 TD3 的异步耦合优化策略训练过程如下： 

1）随机初始化智能体 GDA 的评价网络参数 
1

DA
Q 、 1

DA
Q 和策略网络参数 DA

 及智能体 GRT的评价

网络参数 1 2
RT RT、 Q Q 和策略网络的参数 RT

 ； 

2）初始化经验回放池 RDA、RRT； 

3）回合数1,…,M； 

4）初始化随机过程，NDA 选择 aDA，NRT 选    

择 aRT； 

5）接收初始状态空间 DA
tS 和 RT

tS 时刻 t0,…, 

T1； 

6）选择 D
DA

D
D

A,
A

A( | )t tt
  a S N ； 

7）日前电力批发市场中执行 DA
ta ； 

8）日内电力零售市场中执行 RT
ta 并接收 tr 和

1tS ，经验回收池 DAr 、 RTr 中存储 DA DA( , , ,t t trS a  
DA

1 )tS 、 RT RT RT
1( , , , )t t t tr S a S ； 

9）如果激励策略训练尚未完成，从经验回收

池 RRT中随机抽样 HRT个样本，通过式(31)更新 GRT

评价网络，通过式(32)更新 GRT策略网络，更新 GRT 

的目标策略网络和评价网络为 1,2 1,2

RT RT RT (1Q Q       
1,2

RT RT) Q  
、 RT RT RT RT RT(1 )          ； 

10）否则，从经验回放池中随机抽取少量样本

的过渡； 

11）根据得到激励需求响应结果获得状态空 

间 DA
tS ； 

12）通过式(31)更新 GDA评价网络，通过式(32)

更新 GDA策略网络。更新 GDA的目标策略网络和评 

价网络为 1,2 1,2 1,2

DA DA DA DA DA(1 )Q Q Q        、 DA DA
     

DA DA DA(1 )      。 

5  算例分析 

5.1  算例设置 

本文所采用的电力批发市场日前出清电价取

自 PJM 电力市场。假设有 25 位电力用户，其基线

负荷数据来自 Pecan Street 数据库[36]。分时电价是

根据文献[37]中研究结果设定的。增量激励函数可

定义为 u(R) 1R，等价激励价格定义为 g(R)2。

用户模型参数i 及i 分别在[0,1.5]和[0,0.7]内随机

生成。禀赋损失厌恶系数取自参考文献[13]。假设

负荷反弹受过去时间段的影响，由于不确定性的影

响，负荷反弹系数服从正态分布，标准差为 0.01。

为了模拟投标策略优化时由预测误差引起的不确

定性，假设在实际值中添加一个干扰来模拟日前出

清电价预测值和实际负荷需求预测值，该干扰均服

从正态分布，均值为 0，标准差为 0.05。批发市场

出清电价、用户基线负荷需求以及用户响应量等不

确定性均服从均值为 0、标准差为 0.03 的正态分布。

所有不确定性可表示为 XuXo[1N(e,2)]，其中，

Xo 为无不确定性的原始值；Xu 为有不确定性的值；

N(e,2)表示均值为 e、标准差为的正态分布。 

本文使用 93 天的数据作为训练集用于训练模

型；使用 10 天的数据作为验证集；使用 2 天的数

据作为测试集，用于测试模型训练的效果。数值验

证模拟在 2 天内进行，一天被分为 24 个时刻，即

时刻 t1h。采用的强化学习算法的所有网络采用具

有 3 层隐藏层的全连接网络，其中，前 2 层包含 256

个神经元，第 3 层包含 128 个神经元。折扣因子设

置为 0.99。2 个子代理(Actor 和 Critic 网络)的学习

率分别设定为 0.000001 和 0.00001。 

5.2  所提策略性能分析 

图 4 显示由于现货市场价格波动，可能出现日

前出清电价高于分时电价的情况(即“价格倒挂”)。

此时，售电商通过增量激励策略动态匹配用户的边

际成本与禀赋效应心理损失，显著减少用户负荷需

求。例如，在第 17 时刻，购电价格约 1.74元/(kWh)， 
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图 4  在所选 2 天中 2 种激励策略下的响应及电价 

Fig. 4  Response and electricity price under  

two incentive strategies in the selected two days 
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售电商每出售 1 度电将要亏损 1.52 元，增量激励策

略的响应量为 7.4kWh ，而等价激励策略为

6.3kWh，总响应量较等价策略提升约 17.5%。第 40

时刻的购电价格为 2.10 元/(kWh)，售电亏损达   

1.89 元/(kWh)，增量激励策略通过动态匹配用户边

际成本与禀赋效应心理损失，吸引高响应弹性用户

深度挂程度增加，增量策略通过动态调整激励函数

匹配边际成本变化，从而提升响应效率。随着电价

倒挂程度增加，售电商可适度提高激励成本以进一

步激发用户响应潜力，减少用电需求。相反，在日

前电价低于分时电价时，售电商无需实施需求响应

策略。 

图 5 展示了出现价格倒挂的典型时刻的 2 种激

励策略下需求响应的单位成本和响应情况。值得注

意的是，该图的轴线的间隔并不代表等量的时间间

隔。柱状图表示售电商在 2 种激励策略中的平均单

位激励成本，点线图表示所有用户的总响应量。从

第 17 时刻可知，增量策略单位激励成本为 1.08 元/ 

(kWh)，等价策略为 1.31 元/(kWh)，并且增量策略

响应量更高。这表明增量策略通过跟踪用户响应弹

性，避免了响应初期的消费者剩余过度分配，同时

禀赋效应因子的引入确保了激励补偿与用户心理

成本动态匹配，进一步缓解响应初期过度的消费者

剩余，降低了单位激励成本。从图 5 其他时刻也同

样可看出，增量激励策略的响应量高于等价激励策

略，同时，其平均单位激励成本低于等价激励策略

的单位激励成本。这表明，计及禀赋效应后的增量

激励策略比等价激励策略具有优越性。这是因为等

价激励策略总是与用户总响应量耦合，采用的固定

激励水平在响应初期消费者盈余较高，导致单位激

励成本较高。增量激励策略利用禀赋效应因子与用

户的响应弹性通过调整激励水平来动态匹配用户 
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图 5  2 种策略下价格倒挂时单位平均激励成本及响应 

Fig. 5  Unit average incentive cost and response  

at the time of price inversion under two strategies 

边际成本与禀赋效应心理损失，优化激励资源分

配，降低了单位激励成本。在第 16、35—39 及 42

—43 时刻出清电价略低于分时电价，此时造成的经

济赤字较小。售电商为降低售电损失只能提供较低

的激励补贴，用户响应量较小，2 种策略的激励水

平差异尚未明显显现。 

在第 44 时刻中，增量策略单位成本为 1.60 元/ 

(kWh)略高于等价策略，但增量策略响应量为

8.1kWh，等价策略响应量为 6.8 kWh，响应量的

提升显著缓解了售电商的经济赤字。售电商在增量

激励策略的表现依旧优于等价激励策略。这是因为

高弹性用户在增量策略下因边际激励递增而更愿

意深度响应。这是由于增量激励策略给予用户的每

单位激励补偿是基于响应增量而增加，其获得的单

位响应激励补贴价格也在增加。增量激励策略吸引

更多高响应弹性用户参与响应，虽然激励支出增

加，但负荷响应效果显著优于等价激励，其可更多

地减少因价格倒挂导致的经济赤字。在所提策略中

售电商因用户响应深度增加需更多激励成本，与此

同时，却能更多地缓解因售电造成的经济赤字问

题。虽然增量激励在某些时段的单位激励成本略

高，但其更高的负荷削减效果和整体效率使其成为

更适合需求响应的激励策略。 

如图 6 所示，每条虚线表示每个用户考虑禀赋

效应后的负荷响应函数，指的是有限理性用户单位

激励与负荷响应量间的关系。图 6 中的柱状图显示

售电商制定的当前时刻激励策略。图 6 通过用户负

荷响应函数(虚线)与激励价格(柱状图)的差值即消

费者剩余来分析策略差异。 

由图 6 可知，若售电商为追求更多负荷削减而

提高单位激励补贴，则等价激励策略会因用户禀赋

效应加剧响应初期消费者剩余的分布不均衡。在第

20 时刻，等价策略下消费者剩余高达 0.66 元/ 

(kWh)，主要集中在响应初期；而增量激励策略下

消费者剩余为 0.10 元/(kWh)，显著低于等价激励策

略。这是因为增量激励通过动态调整单位激励价

格，逐步补偿用户边际成本与禀赋效应心理损失，

避免初期固定激励价格与用户心理成本脱节，从

而减少低弹性用户的超额剩余。在第 44 时刻，增

量激励策略的消费者盈余为 0.12元/(kWh)，而相

应的等价策略的消费者盈余为 0.96 元/(kWh)。通

过时变激励函数，随响应量递增动态匹配用户边

际成本与禀赋效应损失，避免低弹性用户初期盈 
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图 6  典型时刻的 2 种激励策略及用户响应曲线 

Fig. 6  Two incentive strategies and  

user response curves at typical moments 

余过高。在价格倒挂加剧时，高弹性用户因边际

激励递增更愿意深度响应，而禀赋效应因子放大

了用户对用电权的主观估值，增量策略通过跟随

用户边际成本的变化动态匹配心理成本，减少剩

余积累，实现剩余从低弹性向高弹性用户转移，

提升整体效率。消费者剩余的重新分配提高了售

电商的激励效率，使其能够以更低的单位激励成

本获得更多的负荷削减。 

5.3  所提算法性能分析 

为了验证所提出的基于课程学习的改进 TD3

算法的有效性，选择与传统的 TD3 及 DDPG 算法

进行比较。 

图 7 对比了 3 种算法在 75000 次训练回合的累

积奖励曲线。值得注意的是，图 7 展示的曲线进行

了平滑处理，1 个回合设置为 24 个时间步，1 个时

间步为 1h。从图 7 可以看出，由于智能体与环境

的交互，累积奖励值随着训练回合数的增加而逐渐

上升，表明算法在训练过程中逐渐学习到更优的策

略。随着时间的推移，累积奖励值会逐渐稳定下来，

表明智能体已能够在不确定性环境状态下做出每

个时间步的最优激励策略与投标决策，以获得较高 
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图 7  对比算法及所提算法的训练结果 

Fig. 7  Training results of compare algorithms and  

the proposed algorithm 

的累积奖励。 

从图 7 可知，所提算法通过课程学习逐步适应

多重不确定性，确保策略在动态环境下的鲁棒性。

在高不确定性下的第 3 阶段训练时算法仍能稳定收

敛，验证了策略对禀赋效应与动态响应的双重适应

性。具体来说，所提算法大约在 25000 回合奖励值

收敛到 4.8 左右，传统的 TD3 在 32000 回合收敛到

4.7 左右，所提算法的收敛速度比传统 TD3 提升了

约 21.88%。结果表明，课程学习可以提高优化算法

的训练效率，解决了优化方法在多方面不确定环境

中收敛速度慢的问题。采用的 DDPG 算法大约在

34000 次回合训练后奖励值收敛到 4.2 左右。这是

因为 TD3 相较于 DDPG 可以有效缓解 Q 值过估计

及降低神经网络的更新频率。因此，本文所提的方

法不仅在收敛速度方面具有优势，最终性能也明显

优于其他 2 种算法。  

6  结论 

针对现货市场价格波动及用户有限理性行为

对需求响应策略的挑战，从零售商的视角出发，本

文提出一种考虑用户响应弹性差异与禀赋效应的

增量激励策略。该策略根据响应增量分配激励补

贴，可更合理地分配消费者盈余，有效解决了响应

初期的消费者剩余过度问题。本文将用户禀赋效应

及动态响应特性纳入用户响应模型中，考虑了其对

增量激励策略的影响。通过理论分析验证了策略在

激励资源再分配、降低售电商成本及提升高弹性用

户响应深度方面的有效性。针对售电商决策的复杂

性，构建了一个日前投标策略与日内激励策略的两

阶段异步耦合优化问题，并提出基于课程学习的改

进 TD3 异步耦合优化方法，高效地解决了该两阶段

异步耦合决策问题中的信息未知问题。 
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本文解决了单一零售商激励多用户响应初期

消费者剩余过度的问题。实际中，单个用户可能同

时参与多个售电商的需求响应项目，进而引发售电

商间的竞争或合作。未来研究可进一步考虑用户跨

多售电商参与的复合行为特征，深入探索售电商间

的竞争或合作关系，并刻画这种多主体动态博弈对

激励策略设计、用户响应行为及整体市场效率的动

态影响机制。 
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