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摘要:为对电力市场环境下电力系统供需互动问题更精确地建模,使其更好地与未来电力市场环境下需求侧负
荷聚合商之间多变的关系和复杂的通信拓扑结构相匹配,本文将电力系统供需互动的Stackelberg博弈与复杂网络
上反映需求侧负荷聚合商互动的演化博弈相结合,搭建考虑市场因素的电力系统供需互动混合博弈模型. 并提出
混合博弈强化学习算法求解相应的非凸非连续优化问题,该算法以Q学习为载体,通过引入博弈论和图论的思想,
把分块协同和演化博弈的方法相结合,充分地利用博弈者之间互动博弈关系所形成的知识矩阵信息,高质量地求解
考虑复杂网络上多智能体系统的非凸优化问题.基于复杂网络理论搭建的四类3机–6负荷系统和南方某一线城市电
网的仿真结果表明: 混合博弈强化学习算法的寻优性能比大多数集中式的智能算法好,且在不同网络下均可以保
证较好的寻优结果,具有很强的适应性和稳定性.
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Abstract: In order to solve the supply and demand interaction problem in electricity market more accurately, this paper
builds a mixed game model of supply and demand interaction in power system considering electricity market factors, and
proposes a mixed game reinforcement learning algorithm. Considering the ideas of game theory and graph theory, the
algorithm combines block cooperation and evolutionary game methods to fully utilize the interaction of knowledge matrix
information formed by interactive game relationships between players based on Q-learning. The corresponding non-convex
optimization problem under complex networks can be solved efficiently. Finally, the simulation results of two test systems
indicate that the optimization performance of the mixed game reinforcement learning algorithm is better than that of most
centralized intelligent algorithms. Comparing with the existing center-based algorithms, this mixed game reinforcement
learning algorithm has better search results, strong adaptability and stability under different networks.
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1 引引引言言言

在电力系统的供需平衡中,需求侧通常只是供给
侧电价的被动接收者,其主动作用经常被忽视.近年
来,智能电网、能源互联网、综合能源系统等概念的提

出和大量分布式电源、电动汽车等新兴事物的涌现,
为需求侧参与供需互动提供了强大的技术支持[1–3].
目前综合考虑供给侧的经济调度和需求侧响应的电

力系统供需互动问题也受到了国内外学者的广泛重
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视[4–7]. 伴随着电力市场改革的不断深入,多方利益实
体的竞争化模式使其不断地寻求自身利润的最大化,
而需求侧的负荷聚合商之间有合作也有竞争,信息网
络拓扑复杂多变.电力市场参与主体逐渐增多,电力
系统供需互动问题也日益复杂,因此需要提出新的方
法对其实现精确建模和高效求解.

近年来,越来越多的专家学者认识到博弈论在解
决拥有多主体特征的电力系统供需互动问题中的高

效性[8]. 文献[9]利用主从博弈的思想,搭建电动汽车
车主与极大化的小区代理商的互动博弈模型. 文
献[10]研究了电力零售商在现货市场、双边合同市场
的购电策略,建立了发电商与大用户之间的主从博弈
模型. 文献[11]针对含有多个售电商的智能住宅小区,
建立了售电商和用户之间的主从博弈模型. 因此本文
也采用Stackelberg博弈的框架建立考虑市场因素的供
需互动模型. 但现有研究一般认为需求侧博弈主体的
关系是全耦合或完全随机的,但实际并非如此,因此
如何描述需求侧主体之间的不同博弈关系也是一大

难点. 目前复杂网络被广泛应用于电网问题的研究,
其可将主体的相互作用关系转换为网络拓扑的描述

方式[12–17]. 但目前鲜少有文献利用复杂网络探究需
求侧个体的相互作用. 因此,本文将复杂网络与演化
博弈结合用于描述需求侧不同主体的互动关系.

对于此类供给侧与需求侧互动问题的求解方法有

解析法和智能算法两种. 解析法通常是将需求侧的优
化问题转化为等价的KKT条件[9–10],从而将双层优化
问题转化为单层优化问题.但解析法对于模型的要求
较高,求解非凸非连续的模型十分困难.而常用的智
能算法例如遗传算法(genetic algorithm, GA)、粒子群
搜索算法(particle swarm optimization, PSO)和人工蜂
群算法(artificial bee colony, ABC)等均为集中式算法,
无法保证互动主体信息的私密性. 并且随着电力系统
供给侧经济调度考虑的约束逐渐复杂,且在供需互动
中引入市场价格后,优化问题的可行域缩小,亟待提
出一种新的分布式优化算法用于求解考虑市场因素

的电力系统供需互动问题.而强化学习具有收敛性好、
收敛速度快和对模型的依赖性低的优势,并且能够存
储学习的知识[18],本文正是利用该类算法的优点实现
对非凸非连续的电力系统供需互动问题的求解.

基于上述理论研究,本文将电力系统供需互动的
Stackelberg博弈与复杂网络上反映需求侧负荷聚合商
互动的演化博弈相结合,搭建基于博弈论的电力系统
供需互动混合博弈模型. 并提出了全新的分布式算
法—混合博弈强化学习算法(mixed game reinforcem-
ent learning, MGRL)对含有需求侧复杂网络的供需互
动模型进行求解,该方法可以有效求解非凸非连续优
化问题,并适用于分布式优化框架,保证信息私密性.
最后,以3机–6负荷系统和南方某一线城市为算例,对

本文所提模型及算法进行验证.

2 电电电力力力系系系统统统供供供需需需互互互动动动模模模型型型

2.1 考考考虑虑虑市市市场场场因因因素素素的的的供供供需需需互互互动动动模模模型型型

2.1.1 供供供给给给侧侧侧模模模型型型

在供给侧,描述发电机的最经典数学模型是线性
函数和二次函数,模型较为简单,且凸函数的求解难
度较低,但此类模型均没有考虑阀点效应,导致了模
型的精度受到了影响.本文考虑发电机组的“阀点效
应”,在二次煤耗特性曲线上叠加正弦修正分量[19],
故发电成本函数变为

f s
i (PGi) = aiP

2
Gi + biPGi + ci +

|di sin(ei(Pmin
Gi − PGi))|, (1)

式中: ai, bi, ci, di和ei是模型中第i台发电机的煤耗特

性参数; PGi是第i台发电机的输出功率; Pmin
Gi 为第i台

发电机输出功率下限.

约束条件方面,输出功率应在禁止运行区域(proh-
ibited operating zones, POZs)[20]之外, PGi应满足下述

不等式约束:
Pmin

Gin 6 PGi 6 P 1
Gi,1,

P u
Gi,z−1 6 PGi 6 P 1

Gi,z, z = 2, · · · , Zi,

P u
Gi,Zi

6 PGi 6 Pmax
Gi , ∀i ∈ Ψ,

(2)

式中: Ψ是考虑POZs的发电机集合; P 1
Gi,z和P u

Gi,z分

别是第i台发电机第z个POZs的下限和上限; Zi是第i

台发电机的POZs数量; Pmax
Gi 为第i台发电机有功功率

上限.

本文考虑市场因素作用,引入发电商报价,供给侧
的效益函数为式(3). 发电商为追求其自身利益最大
化,将调整其输出功率直到边际成本等于发电商报价,
如式(4)所示:

maxUs,i = riPGi − f s
i (PGi), (3)

dUs,i

dPGi

= ri −
df s

i (PGi)

dPGi

= 0, (4)

式中: Us,i为供给侧效益函数; ri为发电商报价; f s
i (PGi)

即为式(1)中发电机i的发电成本.

2.1.2 需需需求求求侧侧侧模模模型型型

在需求侧,引入负荷聚合商,作为一个整体来整合
与调整区域内的负荷,通过评估该区域可协调负荷的
最大值与最小值,参与到系统的供需互动优化中. 为
了与发电侧的发电成本函数相匹配,本文采用了同样
能够以金钱来衡量的效用函数来表示需求侧用电客

户消耗电量后所获取的满意度水平,数学表达式如下:

fd
j (PDj) =

1

2
αjP

2
Dj + ωjPDj, (5)

式中: PDj
是第j个负荷聚合商有功功率; αj和ωj是模

型中第j个柔性负荷效用参数.
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在电力市场下,引入需求侧的用户报价,则用户侧
的效益变为式(6). 用户为了追求其用电满意度达到最
大值,将持续不断购电. 按照微观经济学理论,最大值
发生在边际效用等于用户报价的时候,该模式可用式
(7)来描述.

maxUd,j = fd
j (PDj)− rjPDj, (6)

dUd,i

dPDj

=
dfd

j (PDj)

dPDj

− rj = 0, (7)

式中: Ud,i为需求侧效益函数; rj是负荷聚合商j的用

户报价; fd
i (PDi)为负荷聚合商j的效用函数.

2.1.3 社社社会会会效效效益益益模模模型型型

电力市场调度模式下,在供给侧和需求侧引入电
价信息,整个电力系统供需互动采用社会效益最大化
作为目标函数,则模型可表示为

max
∑

i∈Ωs

Us,i +
∑

j∈Ωd

Ud,j

s.t.


式(2),

Pmin
Dj 6 PDj 6 Pmax

Dj , j = 1, 2, · · · , ND,
NG∑
i=1

PG,i −
ND∑
j=1

PD,j = 0,

(8)

式中Pmax
Dj
和Pmin

Dj
为第j个负荷聚合商有功功率上下

限.

若发电商报价ri固定不变,发电机i将改变其输出

功率,使得其边际成本与ri相等. 类似地,用户也将持
续购电,使得其边际效用与用户报价rj相等. 同时,必
须根据功率约束和供需平衡约束条件来调整ri和rj .
最终, ri和rj将相等并固定下来. 该均衡电价为[21]

ri=rj=r∗, (9)

式中: i=1, 2, · · · , NG, j=1, 2, · · · , ND, r∗为当供需
平衡时市场的出清电价.

2.2 复复复杂杂杂网网网络络络下下下的的的需需需求求求侧侧侧演演演化化化博博博弈弈弈模模模型型型

2.2.1 演演演化化化博博博弈弈弈

演化博弈是在经典博弈理论的基础上提出来的,
本文所描述的博弈者均是指理性的智能体Agent. 在
博弈的过程中, Agent会以一定的概率学习其他Agent
的策略.一般来说,适应度越大,被模仿学习的机会就
越多[22]. 本文采用Fermi-Dirac函数[23]来制定博弈者

之间的模仿学习规则.用Ωi(s)(Ωi(s)∈Ωi)代表Agent
i的邻居中采用策略s的Agent,则Agent i的策略从s变

为s′的概率:

ηi(s → s′) =
φ

|Ωi|
∑

j∈Ωi(s′)

1

1 + exp(−(fj − fi)

T
)

,

(10)

式中T代表了博弈者的理性程度,是一个常数.

2.2.2 复复复杂杂杂网网网络络络

复杂网络描述的是自然、社会和人工系统等中的

复杂连接关系.不同的统计特征表示不同的节点及节
点间连接特性和网络结构. 根据不同平均路径长度、
聚类系数、度和度分布可搭建出最经典的4复杂网络,
分别是规则网络、随机网络、小世界网络和无标度网

络,如图1所示.

图 1 4种典型复杂网络结构

Fig. 1 Four networks structures

2.2.3 需需需求求求侧侧侧复复复杂杂杂网网网络络络演演演化化化博博博弈弈弈

在复杂网络的演化博弈中,节点表示Agent,边表
示节点间的博弈关系.在每次迭代过程中, Agent根据
边的关系与邻居展开博弈,再根据模仿规则更新其策
略.

在本文讨论的电力系统中,以网络拓扑无向图G

来代表负荷聚合商间的博弈关系或通过通讯线路进

行信息交互的路径. 定义G = (V,E,A), V ={v1, v2,
· · · , vn}为顶点集合,为有限的非空集合,也称为顶点
集. E为V中元素构成的无序二元组的集合,称为边
集. 图G的顶点代表博弈者,边代表博弈者间的信息
传递关系和博弈关系. A = [aih] ∈ RNB×NB为该图

的邻接矩阵, NB表示系统中博弈者的个数. 元素aih

表示顶点i, h之间的边的权重. 如果顶点i能收到顶点

h的信息,则称顶点h为顶点i的邻居. Ni表示顶点i的

邻居的集合(包括顶点i),基数di = |Ni|. 本文的分块
是指,与节点vi相连接的节点构成的一个集合,表示
为Ωi = {vh ∈ V |(vi, vh) ∈ E}, vh称为节点vi的邻

居.假设通信拓扑图的边满足双向并且等权重,定义
邻接矩阵A的元素aih为

aih =


1

di
, h ∈ Ni,

0, h /∈ Ni.
(11)

2.3 电电电力力力系系系统统统供供供需需需互互互动动动混混混合合合博博博弈弈弈模模模型型型

本文搭建的混合博弈模型,上层是以Stackelberg
博弈为框架,下层需求侧内部参与复杂网络上的演化
博弈,如图2所示.
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图 2 电力系统供需互动框架

Fig. 2 Interaction framework of supply-demand in power system

在模型的上层,发电机组与负荷聚合商在领导
者平衡机组的带领下,参与电力系统供需互动Stac-
kelberg博弈.平衡机组一般会挑选调节范围较大的
发电机组,它可以作为主从博弈中的Leader,在迭代
过程中,与其余Agent交换功率信息,并只选取最优
策略.在模型的下层的需求侧,因为复杂网络的存
在,负荷聚合商将参与分块协同演化博弈,并通过
MGRL算法得到最优策略.

每个Follower在观察到Leader和其余Follower的
当前最优策略后,将追求全局最优来改变自身策略:

max [Uleader(x̄
∗), Uleader(x̄

∗
best)]

s.t.


Uleader(x̄

∗) =
n∑

i=1
Ui(x̄

∗),

x̄∗ = (x̄∗1 · · · x̄∗i · · · x̄∗n),

x̄∗i = arg max
xi∈Ai

Ui(x̄
∗
p, xi),

(12)

式中: i=1, 2, · · · , n, p为领导者的可选策略; Uleader

为领导者的社会效益函数; Ui为第i个跟随者的社会

效益函数; X̄∗
p 为领导者的最优策略; x̄∗为在领导者

采用策略p后跟随者的最优策略集合; X̄i为第i个跟

随者的最优策略; x̄∗
best为所有跟随者的最优策略;

Ai为跟随者的策略域.

其中供给侧跟随者的决策变量即为PGi ,需满足
约束式(2). 而需求侧的跟随者在Stackelberg博弈的
框架下,内部进行演化博弈的策略更新,式为

max [Uleader(x̄
∗), Uleader(x̄

∗
best )],

s.t.



Uleader(x̄
∗) =

n∑
i=1

Ui(x̄
∗),

x̄∗ = (x̄∗
1 · · · x̄∗

i · · · x̄∗
n),

x̄∗
i = arg max

xi∈Ai

Ui(x̄
∗
p,xi), i = 1, 2, · · · , n,

ηi(si → sh) =

1

1 + exp[
(Ui − Uh)

T
]

, 若aih=
1

di
, h∈Ni,

(13)

式中: si → sh表示当需求侧的第h个Agent与第i个

Agent之间有拓扑关联时,第i个Agent的策略从si变

为sh的概率.

在目标函数的设计中,参与市场的每个博弈者
均须加上电价因素.第t个跟随者的目标函数为

Ft=


f s
i (PGi) + f slack

t (P slack
G ) + fother

t −
riPGi + PFt, t ∈ Ωs,

rjPDj − fd
j (PDj) + f slack

t (P slack
G ) +

fother
t + PFt, t ∈ Ωd.

(14)

除去平衡机组和第t个跟随者后,其余发电机的
发电成本为

fother
t =



∑
i∈Ωs,−t

(f s
i (P̄Gi)− riP̄Gi)−∑

j∈Ωd

(fd
j (P̄Dj)− rjP̄Dj), t ∈ Ωs,∑

i∈ΩS
i̸=s1

(f s
i (P̄Gi)− riP̄Gi)−∑

j∈Ωd,−t

(fd
j (P̄Dj)− rjP̄Dj), t ∈ Ωd.

(15)

在该模型中, Leader平衡机组的目标函数为

Fleader=−f(x̄) +
∑
i∈Ωs

PFi(P̄Gi) +∑
i∈Ωd

PFi

(
P̄Di

)
+ rjPDj−riPGi. (16)

同时,除了满足容量与平衡约束外,涵盖电价因
素的供需两侧效益必须大于零,如下式所示:

Us,i = riPGi − f s
i (PGi) > 0, (17)

Ud,i = fd
j (PGi)− rjPDj > 0. (18)

当达到博弈均衡时,同时满足约束条件,此时罚
函数为 0,用户报价和发电商报价稳定在出清价格,
Fleader达到最小值,即系统社会总效益U取得最大

值.

对于考虑市场因素的电力系统供需互动模型,
不仅仅有考虑发电机阀点效应和机组禁止运行区域
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后导致模型的非凸特性,并且由于考虑了电价因素,
导致求解的可行域极大地缩小了,增加了运算收敛
的难度.因此亟待提出一种能够快速求解该非凸优
化问题的分布式优化算法.

3 混混混合合合博博博弈弈弈强强强化化化学学学习习习算算算法法法

本文基于Q学习算法,在Stackelberg博弈的框架
下,在需求侧实行分块协同演化博弈机制,提出了
全新的分布式算法—混合博弈强化学习算法. 在该
算法中,各发电机组和负荷聚合商的有功功率策略
将汇集到Leader中集中发布.在每次迭代前,各Fol-
lower都能获知在前一次博弈场中其他博弈者的策
略信息;迭代结束时,各Follower都要向Leader上传
对应的Agent i的策略. Leader在得知各发电机的出
力策略或负荷聚合商的负荷策略后,可以得到本次
迭代的社会效益,并通过判断优化结果是否比上一
次迭代的好,来选择是否更新发布的出力或者负荷
策略,最终收敛到最优值.

3.1 学学学习习习算算算法法法

Q学习算法关键是通过对状态–动作对的值函数
Q(s, a)矩阵进行优化迭代获得最优解[24]. 本文首先
对Q矩阵进行二进制编码, Qim(2@2)是Agent i的
第m个二进制位的Q矩阵,该Q矩阵的动作空间Aim

与下一个Q矩阵的状态空间Si,m+ 1相等, Agent i
的Q矩阵Qim更新式如下所示:

Qk+1
im (skjim, akjim)=Qk

im(skjim, akjim) + µ∆Qk
im,

∆Qk
im = Rj

im(skjim, sk+1,j
im , akjim)+

η max
ain∈Aim

Qk
im(sk+1,j

im , aim)−

Qk
im(skjim, akjim),

(19)

式中: m=1, 2, · · · ,M ; j=1, 2, · · · , J ; µ是学习因
子; η是折扣因子;上标k和j分别表示第k次迭代和

第j个个体;下标i和m分别表示第i个智能体和第m

个二进制位; M是二进制串的长度; ∆Q是知识增

量; J为一次迭代中的种群大小; (s, a)表示状态–动
作对; R(skw, s

k+1, ak)是在动作ak发生时从状态sk

转换到状态ak+1的奖励函数; aim是可选动作.

本文根据蚁群算法的合作机制[25–27]设计奖励

函数R,用于对Q矩阵的策略更新,并控制迭代的收
敛速度,如下所示:

Rj
im(sljim, sk+1,j

im , akjim) =
pm

FBest
i

, (skjim, akjim) ∈ SABest
i ,

0, 其他,
(20)

F Best
i = min

j=1,2,··· ,J
F kj
i , (21)

式中: FBest
i 代表在第i个智能体的第k次迭代中,种

群中最优个体的目标函数最小值; F kj
i 代表了第i个

智能体的第k次迭代中的目标函数; pm是一个为正
的倍数; SABest

i 表示第i个智能体的第k次迭代中最

优个体的状态–动作对集合.

3.2 Q矩矩矩阵阵阵的的的分分分块块块协协协同同同演演演化化化博博博弈弈弈

在需求侧,分块Ωi可表示与Agent i有边的邻居
和Agent i本身. Ωi储存了对应Agent i的Qii矩阵及

同一个分块内邻居Agent h的Qih矩阵(h∈Ωi),相当
于Q算法中的智能体.它在每次迭代的过程中,都会
对内部的知识矩阵及其对应的策略进行优化;同时,
因为Agent i有可能分布在不同的分块中,此时,
Agent i的知识矩阵将被不同的分块同时优化,其实
也就是一个分块同时优化了多个知识矩阵.

各发电机组和负荷聚合商的有功功率策略将汇

集到Leader中集中发布.在迭代前,分块Ωi将获知

前一轮在博弈场上的策略信息,并且获取分块Ωi内

的邻居Agent h的Qih矩阵(h ∈Ωi)在其他分块中的
Q矩阵和社会效益信息;每轮迭代结束后,分块Ωi

需告知Leader对应的Agent i的负荷策略. Leader在
获知各负荷聚合商的策略后,再结合供给侧各发电
机组的策略,便可求取本轮的社会效益.如果此次
的结果比上一次好,则更新本轮的优化策略,否则
就选择保留上一轮的更新结果,并体现在奖励函
数R中,并改变下一轮的更新策略方向,最终收敛到
最优值.以“1–2–3”的三智能体简单拓扑为例,图3
为需求侧Q矩阵的分块协同演化博弈框架.

图 3 Q矩阵的分块协同演化博弈框架

Fig. 3 A block co-evolutionary game framework for Q matri-
ces

而对于每一个Agent来说,均有可能与其他的
Agent产生联系,在拓扑中体现为有边的连接,此时
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该Agent的分块中就含有不止一个知识矩阵. 所以
Agent i的Qii迭代更新变成如下所示:

Qk+1
iim (Skj

iim, akjiim)=Qk
iim(Skj

iim, akjiim)+α∆Qk
iim,

∆Qk
iim=Rj

iim(skjiim, sk+1,j
iim , akjiim)+

γ max
aiim∈Aiim

Qk
iim(sk+1,j

iim , aiim)−

Qk
im(skjiim, akjiim),

m = 1, 2, · · · ,M, j = 1, 2, · · · , J.
(22)

第i个Agent的第i个知识矩阵的奖励函数的设计

如下所示:

Rj
iim(skjiim, sk+1,j

iim , akjiim) =
pm

FBest
i + cf

, (skjiim, akjiim) ∈ SABest
i ,

0, 其他.
(23)

在本文算法中,节点与其所有邻居在每次迭代
过程中进行博弈,积累博弈得到的收益,再依据策
略演化更新规则实施策略更新. 采用式(10)的策略
更新规则, Agent i模仿邻居Agent h策略的概率为

ηi(Q
k
iim(skjiim, aiim) → Qk

ihm(skjihm, aihm)) =

1

1 + exp[
(Ui − Uh)

T
]

. (24)

算法在每次迭代过程中,会在分块i中寻找与i有

连接的获得最大社会效益的智能体h. 当Uh>Ui时,
则以概率ηi直接复制分块h内博弈者i的知识矩阵

Qk
ihm矩阵.

传统的Q学习是智能体通过相应变量的Q矩阵

来寻优的,与此不同的是,在本文的分块协同中,不
同分块储存的对应于同一个节点i的Qhi(h∈Ωi)(h ∈
Ωi)矩阵,会进行交互学习,得到分块Ωi̇内节点i对

应的协同Qii矩阵,用于指导动作选择.按照二进制
位进行迭代的公式具体如下:

Ck
iim(skjiim, aiim) =

Qk
im(skjiim, aiim)−θ×

∑
h∈Ωl(k)

Qk
iim ×

(skjiim, aiim −Qk
ihm(skjihm, aihm)), (25)

式中θ为分块协同的权重值,不同网络拓扑下的权
重值不同,反映了拓扑的结构和性质.

上面步骤得到的协同矩阵Ck
iim将最终决定动作

选择.而在动作选择过程中,动作选择a的方式如下:

akjiim=

{
arg max

aiim∈Aiim

Ck
iim(skjiim, aiim), q0 6 ε,

arand, 其他,

(26)

式中: q0是0到1之间的随机数; ε是采取贪婪寻优法
则策略的概率; arand是采取随机寻优策略的概率.

而对于供给侧的发电机组,由于拓扑是固定的,
每一台均是独立且相互博弈的个体,所以此时的分
块只含有本身智能体的知识矩阵,即相当于没有演
化博弈的过程.

3.3 混混混合合合博博博弈弈弈强强强化化化学学学习习习算算算法法法流流流程程程图图图

本文所提的混合博弈强化学习算法的求解流程

如图4所示. 其中kmax是最大迭代次数.

图 4 混合博弈强化学习算法流程图

Fig. 4 Flow chart of MGRL

由图4流程图可知,每次迭代前,各智能体都会
获取上一次所有博弈者的策略信息;每次迭代结束
后,各智能体都要向领导者上传对应的博弈者i的策

略.领导者在得知各智能体的功率策略后,可以得
到本次迭代的社会效益,并通过判断优化结果是否
比上一次迭代的好,来选择是否更新发布的功率策
略,最终收敛到了最优值.

本文所提的混合博弈强化学习算法的优点主要

有以下3个方面:
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1) 该算法可以有效求解非凸优化问题.混合博
弈强化学习算法基于Q学习算法,以Q矩阵来描述

策略,对模型依赖程度低,可以有效求解本文所研究
的含阀点效应多智能体系统的非凸供需互动模型.

2) 该算法适应于分布式优化计算框架. 混合博
弈强化学习算法是在Stackelberg博弈与演化博弈的
混合博弈框架下提出来的,能够充分调动多智能体
的互动,并把复杂的总任务分配到下层每个智能体
的子任务中,既保证了私密性和可靠性,也极大地
提高了优化速度.

3) 该算法能够充分利用不同形式的网络拓扑结
构进行有效求解. 混合博弈强化学习算法利用了图
论来研究智能体直接的关系,并利用了分块协同和
演化博弈来进行优化,充分实现并利用了网络拓扑
中各智能体之间所形成的知识矩阵信息互动,通过
多个智能体的协同优化明显提升了算法的寻优性

能,并且能够在任何形式的网络拓扑结构下进行有
效求解,具有很强的适应性和推广性.

4 算算算例例例分分分析析析

为了验证MGRL算法的可行性与优越性,本文
搭建了基于上文所描述的4种经典复杂网络的3机–
6负荷系统用于仿真,同时把仿真扩大到在需求侧含
有无标度网络的南方某一线城市电网算例中. MG-
RL算法的参数如表1所示.

表 1 混合博弈强化学习算法参数

Table 1 Parameters of MGRL

3机–6负荷系统
参数 范围 规则

网络

随机

网络

小世界

网络

无标度

网络

南方某一线

城市电网

α 0<α<1 0.8 0.8 0.7 0.8 0.8
γ 0<γ<1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1
J J>1 50 50 50 50 50
M M>1 25 25 25 25 25
pm pm>0 1000 1000 1000 1000 1000
cf cf >0 0 0 0 0 0
ε 0<ε<1 0.5 0.8 0.8 0.8 0.8
θ — 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5
T T >0 100 100 100 100 1000

kmax kmax>2 300 300 300 300 300

因为电力市场环境下考虑需求侧复杂网络的电

力系统供需互动问题的非凸性,本文分别采用了人
工蜂群算法(ABC)、遗传算法(GA)、生物地理学优
化算法(biogeography-based optimization, BBO)、群
搜索算法(group search optimizer, GSO)、磷虾群算
法(krill herd, KH)及粒子群算法(PSO)算法共6种集

中式人工智能算法与混合博弈强化学习算法进行对

比,这些算法均可以求解非凸模型.

为了兼顾算法最佳性能和公平性,本文经过大
量测试,确定了最优的参数配置,如表2所示. 所有
算法的迭代步数均设置为300,种群规模均设置为
50. 仿真计算均在CPU为英特尔i7–4710MQ、主频
2.5 GHz、内存(RAM)8 GB的计算机运行.

表 2 对比算法最优参数配置

Table 2 Optimal parameters of the comparative algo-
rithms

取值
算法 参数 40机–54负荷

系统

南方某一线

城市电网

GA
变异概率 0.8 0.8
交叉概率 0.1 0.05
遗传代沟 0.8 0.8

PSO

最小旋转速度 −5 −5
最大旋转速度 5 5

加速系数
c1
c2

1.50

1.50

1.75

1.75
最小惯性系数 0.4 0.4
最大惯性系数 0.9 0.9

ABC

采蜜蜂 75 70
侦察蜂 50 45
观察蜂 25 35
限制次数 800 800

GSO
游荡者比例 30% 25%
最大搜索角

π

4

π

4

最大搜索转角
π

8

π

8

BBO
迁入概率边界 [0, 1] [0, 1]
突变概率 0.015 0.009

KH
最大诱导速度 0.01 0.009
觅食速度个体 0.025 0.02
最大扩散速度 0.005 0.01

4.1 3机机机–6负负负荷荷荷系系系统统统算算算例例例
4.1.1 仿仿仿真真真模模模型型型

表3–4分别给出了3机–6负荷系统的燃煤发电机
的主要参数和负荷参数.

表 3 3机–6负荷系统燃煤发电机的主要参数

Table 3 Main parameters of coal-fired generators of
3-generator 6-load system

序号 Pmin
Gi /MW Pmax

Gi /MW
发电成本参数

a b c d e

G1 60 120 0.00608 2.121 92.86 30 0.084
G2 47 97 0.00342 1.605 44.66 36 0.077
G3 25 110 0.00483 1.764 92.23 24 0.098
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表 4 3机–6负荷系统的负荷参数

Table 4 Load parameters of 3-generator 6-load sys-
tem

序号 αi ωi Pmin
Dj /MW Pmax

Dj /MW

D1 −0.055 5.7 22 44
D2 −0.0595 6.2 23.51 47.02
D3 −0.0487 5.1 20 40
D4 −0.08 6.15 20 40
D5 −0.137 7.25 16.5 33
D6 −0.0912 5.25 12.5 25

表3–4中,机组3的容量范围最大,选为平衡机
组. 图5根据上文给出的经典复杂网络模型搭建
了6负荷规则网络、6负荷随机网络、6负荷小世界网
络和6负荷无标度网络. 分别对基于复杂网络的4
类3机–6负荷系统使用MGRL算法和其他6种智能
算法分别独立计算100次.

图 5 4种6负荷网络结构

Fig. 5 Four networks of 6 load

4.1.2 仿仿仿真真真结结结果果果分分分析析析

利用混合博弈强化学习算法计算的仿真收敛图

如图6所示. 寻优结果,即社会效益最优值、出清价
格及其对应的机组出力和负荷策略,如表5所示.

图 6 MGRL算法在3机–6负荷系统的仿真收敛图

Fig. 6 Simulation convergence diagram of MGRL algorithm in
3-generator 6-load system

表 5 混合博弈强化学习算法在3机–6负荷系统的
优化结果

Table 5 Optimization results of MGRL algorithm in
3-generator 6-load system

序号 功率/MW 序号 功率/MW

G1 60 D3 35.0768
G2 87.8205 D4 33.7921
G3 57.0495 D5 28.3146
D1 41.5319 D6 19.8152
D2 46.3392 — —

r*/($ · MW−1 · h) 4.0937
U /($ · h−1) 297.5986

从图6和表5可以明显地看出,混合博弈强化学
习算法在该模型中的第50次迭代步数之前就已经收
敛到了最优值297.5986 $/h,收敛速度较快,而且收
敛效果较好.

为了验证混合博弈强化学习算法的性能,本文
把混合博弈强化学习算法 (MGRL)、人工蜂群算
法 (ABC)、遗传算法 (GA)、生物地理学优化算法
(biogeography-based optimization, BBO)、群搜索算
法(group search optimizer, GSO)、磷虾群算法(krill
herd, KH)及粒子群算法(PSO)在3机–6负荷系统中
计算100次后得到的社会效益最大值、平均值和最
小值放在了表6进行了比较. 其中,除了混合博弈强
化学习算法是分布式算法之外,其余的6种算法都
是集中式的算法.

表 6 7种算法在3机–6负荷系统计算100次后的结
果比较

Table 6 Comparison of results after calculating one
hundred times by 7 different algorithms in 3-
generator 6-load system

算法
优化

方式

社会效益/($ · h−1)
最小值 平均值 最大值

GA 集中式 250.69 290.94 299.63
PSO 集中式 267.31 290.49 298.82
BBO 集中式 254.47 288.58 297.13
ABC 集中式 254.31 287.22 296.98
KH 集中式 251.25 271.92 296.51

GSO 集中式 265.12 280.54 295.60

MGRL

无标度网络 分布式 280.29 291.83 297.60
规则网络 分布式 289.52 295.96 297.57
随机网络 分布式 280.24 292.95 297.43
小世界网络 分布式 284.02 295.23 297.32

从表6可以明显看出, MGRL算法的社会效益最
大值仅比在这方面表现最优的GA算法大约低了
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0.7%,几乎达到了最优,排名可达前3名. 而MGRL
算法的社会效益最小值和平均值均排名第一.另一
方面,若只观察MGRL算法在4种网络拓扑中的寻
优结果,可以明显看出,该算法在这4类复杂网络中
的仿真结果非常相近.

4.2 南南南方方方某某某一一一线线线城城城市市市电电电网网网算算算例例例

4.2.1 仿仿仿真真真模模模型型型

在南方某一线城市电网中,一共含有110 kV及
以上的节点279个,发电厂一共有12个,支路有375
条,装机容量一共为13120 MW.在该城市电网中、
核电站、天然气发电厂和垃圾发电厂共6台由于被
用于满足刚性负荷需求中,必须实时满足,所以不
参与到本文讨论的实时供需互动优化中. 而其他
6台燃煤发电机则用来平衡需求侧的柔性负载. 同
样地,机组6由于容量约束范围最大,被挑选为平衡
机组. 另外,该电网含有110 kV及以上的柔性负荷
共71个,它们都参与实时供需互动优化.

同时,由第1个算例可知,不同的复杂网络几乎
不影响MGRL算法的性能.而由上文复杂网络理论
可知,大多数大规模真实网络通常使用幕率分布来
描述度分布更为准确,幕率分布的节点基本上只有
少量的连接,而少量的节点则有着大量的连接,而
由于无标度网络的度分布呈现幂律分布的特性,这
与未来电力市场环境下,需求侧负荷聚合商最终演
化成的多寡头少联系的关系相适应.所以,在本小
节的算例中,本文利用该南方某一线城市电网中
的71负荷,构建了无标度网络,如图7所示. 为了验
证MGRL算法在较大规模的推广性,本文利用上述
的7种算法对该大型电网算例进行了仿真. 同样的,
为了排除偶然性,本文的每类算法均分别计算100次.

图 7 71负荷无标度网络

Fig. 7 Scale-free network of 71 load

4.2.2 仿仿仿真真真结结结果果果分分分析析析

混合博弈强化学习算法的仿真收敛过程如图8
所示. 观察图8可知,在约第40次迭代步数之前,该
算法就已经收敛了. 从收敛所耗费的时间来看是比
较短的,而从效果来看也是比较好的. 最后收敛达
到的总经济效益是213912 $/h. 与算例1类似的, 7种
算法的寻优结果如表7所示.

图 8 MGRL算法在南方某一线城市电网的仿真收敛图

Fig. 8 Simulation convergence diagram of MGRL algorithm
on a first-tier city power grid in the southern China

从表7可以明显看出,从表格的最大值一列可看
出, MGRL算法在社会效益最大值方面仅仅比PSO
差了0.02%,几乎已经是最优值,排名第3名. 而在社
会效益的最小值和平均值方面, MGRL算法的表现
也不差,分别为第4名和第3名. 而且从绝对值来看,
与最好的收敛值也是非常相近的. 从表7的仿真结
果来看,该算例充分验证了MGRL算法对实际的大
规模智能电网供需互动模型优化的可行性和高效

性.

表 7 7种算法在南方某一线城市电网计算100次后
的结果比较

Table 7 Comparison of results after calculating one
hundred times by 7 different algorithms on a
first-tier city power grid in the southern Chi-
na

算法
优化 社会效益/($ · h−1)
方式 最小值 平均值 最大值

GSO 集中式 213564 213775 213961
GA 集中式 213491 213771 213925

MGRL 分布式 213446 213742 213912
BBO 集中式 212742 213383 213809
PSO 集中式 210511 213200 213780
ABC 集中式 213461 213608 213755
KH 集中式 212102 212957 213605

4.3 算算算法法法寻寻寻优优优性性性能能能分分分析析析

从前面两个算例的仿真结果可以得出,分布式
的混合博弈强化学习算法的寻优性能比大部分的集
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中式智能算法优越,并且在4类复杂网络中,该算法
的收敛结果非常接近.由于本文研究的是电力市场
环境下的电力系统供需互动问题,集中式的智能算
法由于无法保证参与博弈的市场主体的私密性,所
以不适用于该框架. 而本文提出的全新的混合博弈
强化学习算法属于分布式算法,算法性能非常接近
集中式智能算法的最优值,表明了该算法可以有效
地求解决考虑市场因素的电力系统供需互动问题.

另一方面,由第1个算例可知,混合博弈强化学
习算法在不同的复杂网络中都可以保证良好的仿真

结果,而这4种典型的复杂网络基本涵盖了所有类
型的网络拓扑,因此说明了混合博弈强化学习算法
在不同的网络中具有较强的适应性和稳定性.

显然,混合博弈强化学习算法优异的寻优性能
是由其算法机理决定的. 正是因为该算法在图论的
基础上,引入了分块协同和演化博弈机制.这种机
制使得邻居之间互动博弈关系所形成的知识矩阵信

息互动得到了充分的利用,再通过多个智能体的协
同优化明显提升了算法的寻优性能.

5 结结结论论论

本文提出一种基于Q学习理论的混合博弈强化
学习算法,用于求解考虑机组阀点效应,禁止运行
区域、考虑电价因素及需求侧复杂网络的非凸电力

系统供需互动模型. 所得结论如下:

1) 本文所搭建得考虑需求侧复杂网络的电力系
统供需互动混合博弈模型可与未来电力市场环境下

需求侧负荷聚合商之间多变的关系和复杂的信息网

络拓扑相匹配.

2) 本文所提出的分布式MGRL算法相较于集中
式的智能算法更是适应于电力市场环境下多主体的

供需互动框架,并且相较与多数集中式智能算法,
其寻优性能更好.

3) 本文所提出的MGRL算法由于在图论的基础
上引入分块协同和演化博弈机制,使得知识矩阵信
息可以充分利用,因此对于不同的复杂网络拓扑均
显示了良好的寻优效果. 3机–6负荷系统算例和南
方某一线城市电网算例两个仿真结果表明算法具有

较好的适应性和稳定性.

在下一步的研究中,笔者将对加入需求侧负荷
的精细化建模,并进行多时段耦合仿真分析,进一
步完善混合博弈强化学习算法的计算性能.
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