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摘要：虚拟电厂（VPP）可以聚合分布式电源（DER）参与电力市场和辅助服务市场运行，为配电网和输电网

提供管理和辅助服务，其运行和控制得到广泛关注。针对含电动汽车（EV）充电站的虚拟电厂，构建了基于柔

性行动器-评判器（SAC）算法和双延迟深度确定性策略梯度（TD3）算法的VPP与 EV充电站主从博弈模型。

通过训练主从博弈网络参数，计算博弈均衡时的策略和解。算例结果表明，上述模型训练完成后，可以有效地

降低EV充电站运行费用以及平缓功率，基于SAC强化学习方法能够整合VPP内部DER，并引导电动汽车有序

充电。在VPP作为价格接受者参与日前电力市场时，也能够给出优化的交易策略；当VPP与EV之间存在主从

博弈时，EV用确定性策略算法可以降低充电成本，VPP用随机性策略算法则可以提高收益。
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陶力，等

Abstract: Virtual power plant（VPP）can integrate distributed energy resource（DER）to participate in the

operation of power market and auxiliary service market，and provide management and auxiliary services for

distribution network and transmission network. Its operation and control have been widely concerned. Aiming at the

virtual power plant containing electric vehicle（EV）charging stations，the Stackelberg game model of VPP and EV

charging stations was constructed based on soft actor-critic（SAC）algorithm and twin delay deep deterministic

policy gradient（TD3）algorithm. By training the network parameters of Stackelberg game，the strategy and solution

in game equilibrium was calculated. The calculation example results show that the model proposed can effectively

reduce the operating cost and smooth power of EV charging stations after the completion of training，and the SAC

reinforcement learning method can integrate the internal DER of VPP and guide the orderly charging of EV. When

VPP participates in day-ahead power market as price taker，it can also give optimal trading strategy. When there is

Stackelberg game between VPP and EV，EV can reduce charging cost by using deterministic strategy algorithm，

while VPP can improve revenue by using stochastic strategy algorithm.

Key words: virtual power plant（VPP）；SAC algorithm；TD3 algorithm；electric vehicle（EV）；Stackelberg

game；real-time dispatch

由于电动汽车（electric vehicle，EV）具有低能 耗、低排放的优势，预计其接入电网的比例持续
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增加。电动汽车能够借助充电桩实现与电网之

间的互动（vehicle to grid，V2G），在减少用户成本

的同时，起到辅助电网安全稳定运行的作用[1]，是
一种非常有潜力的分布式电源（distributed energy
resource，DER）。然而，由于 EV接入电网的时空

不确定性，其入网充电时间与充电电量均具有较

高的随机性，这也给电网优化控制带来了极大的

挑战。

针对 EV充电的优化问题，文献[2]对用户取

车时的目标电池荷电状态（state of charge，SOC）
做出约束，提出采用双延迟深度确定性策略梯度

（twin delay deep deterministic policy gradient，
TD3）算法连续控制充电桩的充电功率，但是没有

考虑到充电管理系统能够提高实际充电时的效

率；文献[3]采用深度Q网络算法控制 EV的充电

行为，能够降低充电费用及平抑网络功率波动，

但是这种算法只能用于充电功率的分档调节；

文献 [4]将电动汽车充、放电调度问题建模为带

约束的马尔可夫决策过程，然后采用提高强化学

习安全性的约束型策略优化（constrained policy
optimization，CPO）算法求解；文献[5]将电动汽车

实时电压控制问题转化为EV无功控制和V2G两

种模式的马尔可夫博弈，并采用深度确定性策

略梯度（deep deterministic policy gradient，DDPG）
算法求解，效果较好。上述基于深度强化学习

（deep reinforcement learning，DRL）的方法利于EV
充电站内部优化，但无法通过与传统运筹学模型

相结合来与外部资源联合优化。

与此同时，随着分布式能源、储能、通信、并

行计算等技术的发展，含电动汽车的虚拟电厂

（VPP）可以将分布式可再生能源发电、储能装置、

电动汽车等资源聚合成一个整体，作为一个特殊

的电厂参与电力市场竞争[6-8]。文献[9]提出风电

商和EV聚合商通过合作博弈组成VPP参与电力

市场投标竞争，并采用 Shapley值法进行收益分

配。文献[10]提出以VPP为售电商的 EV主从博

弈模型，能够优化自身售电策略，并引导EV有序

充电。然而此类电力市场模型往往呈现非凸、非

线性、维度高的特点，采用传统运筹学方法求解

时难度较大。系统中可再生能源的间歇性以及

电动汽车负荷需求的不确定性造成了供需双方

的随机波动，传统的调度方法难以准确地适应实

际环境的动态变化，也难以对智能体控制的 EV
充电站优化调度。

随着人工智能技术的发展，DRL方法在电力

系统中也越来越受到重视[11-13]，其可以模拟不完

全信息的交易或博弈，能从高维、连续的状态空

间中提取高阶数据特征，对含不确定性的可再生

能源出力、电动汽车有序充电、电力市场交易等

模型有较强的表达及特征挖掘能力。文献[14]采
用DDPG算法，以解决VPP经济调度问题的最优

解，但没有考虑电动汽车充电，也没有考虑VPP
在日前市场的交易。文献[15]采用基于优先经验

回放的深度确定性策略梯度（deep deterministic
policy gradient with prioritized experience replay，
DDPG-PER）算法作为电力市场竞价策略，当出清

模型非凸时，获得的收益超过数学规划方法。此

外，无模型的深度强化学习算法也已被应用于求

解 Nash博弈[16-17]、Stackelberg博弈[18-19]、平均场博

弈（mean field games，MFG）[20]等多种博弈论模型。

从现有文献来看，传统博弈论方法一般局限

于求解完全信息静态博弈问题。传统的强化学

习（reinforcement learning，RL）算法虽然可以动态

模拟不完全信息的重复博弈，但应用范围局限于

低维的离散状态/动作空间，且收敛结果不稳定。

本文针对含 EV充电站、分布式机组、储能、可再

生能源等灵活性资源的VPP，提出基于深度强化

学习的VPP与 EV主从博弈模型，其中VPP采用

柔性行动器-评判器（soft actor-critic，SAC）算法，

EV聚合商采用 TD3算法。VPP整合配电网内分

布式能源并制定合理的售电策略来引导EV的有

序入网，以实现多种新能源间的协调互补与整体

优化。本文的主要贡献如下：

1）对于智能体优化控制的VPP与EV充电站

构成的主从博弈模型，提出交替训练行动器-评
判器算法网络参数的求解流程与方法。

2）算例从博弈论中策略类型的角度，研究了

混合策略与纯策略在模型中的不同效果，并给出

了初步的解释。

3）算例对比了博弈与不博弈下模型的结果，

表明主从博弈模型能降低 EV用电成本，提高社

会福利。

1 电力市场交易流程及VPP结构

VPP服务器利用通信技术将可控分布式发电

机组、风电、光伏、储能及电动汽车充电站等资源

聚合，形成整体参与电网市场交易及电网运行。

VPP容量较小，可作为价格接受者参与日前电力
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市场（day-ahead market，DAM）和实时平衡市场

（real-time balancing market，RBM）的电力交易[21]。
1.1 含VPP电力市场交易流程

电价机制采用市场清算电价（pay-as-bid，
PAB），其规则[22]如下：在第 n天的能量市场交易

结束之前，VPP以系统运营商（independent sys⁃
tem operator，ISO）的出清结果为日前电力市场价

格曲线，根据对电动汽车负荷量、可再生能源发

电量的预测，通过与EV主从博弈产生的均衡解，

形成VPP日前优化与实时调度的控制策略。并

依据训练好的深度强化学习模型，向 ISO独立申

报第 n+1天 24个交易时段的电量交易信息。在

随后的实时平衡市场中，VPP根据 EV以及新能

源机组的实时功率波动，调整内部储能与可控分

布式机组（distributed generator，DG）的出力、EV
充电电价以降低功率偏差，对于无法平衡的功率

偏差则在实时平衡市场中以惩罚电价进行交易。

VPP在日前电力市场中的购电策略可以表

示为PD = { }P D1 ,P D2 ,⋯,P D
T ，其购电成本CBt 为

CBt = {-P D
t λDt - P R

t λRb,t P R
t ≥ 0-P D

t λDt - P R
t λRs,t P R

t < 0 （1）
P Dmin ≤ P D

t ≤ P Dmax （2）
式中：P D

t ，P R
t 为VPP在日前电力市场和实时平衡

市场中的购电/售电量；P Dmin，P Dmax为购售电量上、下

限，与联络线功率约束有关；λDt 为日前电力市场

的出清价格，由 ISO在日前根据出清结果确定；

λRb,t，λRs,t为实时平衡市场中的惩罚性购售电价[10]。
1.2 VPP结构及数学模型

VPP作为一个整体对外参与电力市场，对内

实现各DER、储能、EV充电站的协调运行控制，

可以提高在电力市场中的竞争力[23]。
1.2.1 EV充电站

本文考虑一个包含K个充电桩、完全由智能

体控制的EV充电站，其中第 i台EV充、放电的数

学模型如下所示：

ei,t =
ì

í

î

ï
ï
ï
ï

ei,t - 1 + η
che P EV

i,t Δt
Qe

 P EV
i,t ≥ 0

ei,t - 1 + P
EV
i,t Δt
ηdise Qe

   P EV
i,t < 0

（3）

ei,t,min ≤ ei,t ≤ emax （4）
ei,t,min = max { emin, en - η

che P ch,max
i,t ( t l,i - t )
Qe

} （5）
ì
í
î

-P dis,max
i,t ≤ P EV

i,t ≤ P ch,max
i,t

ta,i < t ≤ t l,i （6）

式中：P EV
i,t 为 t时刻充、放电功率，P EV

i,t ≥0代表EV充

电量，P EV
i,t < 0代表放电量；ta,i，t l,i分别为 EV的到

达、离开时刻；ei,t，ei,t,min分别为第 i台EV在时刻 t的
SOC和满足用户要求的最低 SOC；emax，emin分别为

EV电池容量限制的最大 SOC和最小 SOC；en为电

动汽车出发时期望的最小 SOC；ηche ，ηdise 分别为EV
电池的充、放电效率；Qe为电池总容量；Δt为时间

间隔；P ch,max
i,t ，P dis,max

i,t 分别为充、放电功率 P ch
i,t 和 P dis

i,t
的最大值。

充电站中不同 EV在每个时段内的充、放电

功率由同一个充电站智能体控制。充电站智能

体依次观察每台 EV当前的状态，并确定下个时

刻 EV的动作。第 i台 EV的状态包括当前时间、

充电站内充电桩使用率、VPP制定的 EV充电价

格、第 i台 EV的 SOC、第 i台 EV预计剩余的取车

时间，即

SEVi = { }t, ηEV,λEVt , ei, t l,i （7）
其动作为每台EV在 t时刻充、放电量，即

AEVi = { }P EV
i,t （8）

1.2.2 分布式机组发电

可控分布式机组一般为用户侧的小型燃气

机组或柴油机组，运行成本 CDGi,t 主要考虑发电成

本CDG1i,t 、启停成本CDG2i,t ，其运行特性与约束条件为

ì

í

î

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

CDGi,t = CDG1i,t + CDG2i,t
CDG1i,t = aDGi (P DG

i,t )2 + bDGi P DG
i,t + cDGi

CDG2i,t =∑
t = 1

T∑
i = 1

NG [ coni hgi,t (1 - hgi,t - 1 ) +
coffi hgi,t - 1 (1 - hgi,t ) ]

（9）

P DG
i,t,min ≤ P DG

i,t ≤ P DG
i,t,max （10）

ΔP DG
i,t = P DG

i,t - P DG
i,t - 1 （11）

P DG
i,down ≤ ΔP DG

i,t ≤ P DG
i,up （12）

式中：P DG
i,t 为第 i台分布式机组在 t时刻的输出功

率；hgi,t - 1为机组的启停状态，1表示运行，0表示停

运；aDGi ，bDGi ，cDGi 分别为第 i台分布式机组的耗量参

数；coni ，coffi 分别为第 i台常规机组的启动和停机成

本；P DG
i,t,max，P DG

i,t,min 分别为 DG输出功率上、下限；

ΔP DG
i,t 为功率变化量；P DG

i,up，P DG
i,down分别为分布式机组

爬坡速率上、下限。

式（9）为分布式机组成本耗量函数，式（10）
为输出功率约束，式（12）约束分布式机组功率调

整的爬坡速率。

1.2.3 储能

本文储能单元的运行特性与约束条件为
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f ESi,t =
ì

í

î

ïï
ïï

f ESi,t - 1 + ηchb P ES
i,t Δt P ES

i,t ≥ 0
f ESi,t - 1 + P

ES
i,t Δt
ηdisb

   P ES
i,t < 0 （13）

f ESmin ≤ f ESi,t ≤ f ESmax （14）
f ESi,1 = f ESi,T （15）

式中：P ES
i,t 为储能充放电量，P ES

i,t ≥ 0代表充电量，

P ES
i,t < 0代表放电量；f ESi,t 为 t时刻在储能单元中存

储的能量；f ESmin，f ESmax分别为储能单元的最小、最大

容量；f ESi,1 ，f ESi,T 分别为一天开始与结束时刻储能单

元的能量；ηchb ，ηdisb 为储能单元的充、放电效率。

1.2.4 可再生能源发电

风电聚合商在日前给出预测的 24 h风电出

力。风力预测相对误差通常大于负荷预测的相

对误差，且该误差的标准差随着预测水平的增大

而增大。本文保守估计其误差服从均值为 0、标
准差为 δ的正态分布[24]。其出力可表示为

Pwr,i,t = Pwf,i,t + Δpw,i,t （16）
Δpw,i,t ~ N (0, δ2w,i,t ) （17）

δw,i,t = 1
50 Qw,i + 15 Pwf,i,t （18）

式中：Pwr,i,t为风电在 t时刻的功率实际值；Pwf,i,t为
风电在 t时刻的功率预测值；Δpw,i,t为风电功率预

测误差；δw,i,t为风电在 t时刻的风电出力预测误差

标准差；Qw,i为风电装机容量。

风电设备的建造成本为一次性投入，本文将

其忽略。

2 VPP与EV主从博弈模型

在Stackelberg主从博弈[25]中，假定博弈中的所

有参与方都为理性人，以使己方利益最大化为目

标。领导者先提出一个策略，然后跟随者根据领

导者采取的策略，调整策略使自己的效用最大化。

在本文中，假定VPP为博弈主体，EV为博弈

从体，根据DRL算法，得出每个博弈主体的最佳

策略。各主体与环境相互作用，以优化其长期奖

励为目标进行策略的学习。VPP的控制变量为

{λEVt ，P ES
i,t ，P D

t ，P DG
i,t ，∀i，∀t}，其目标函数和约束条件

如下：

ì
í
î

ï

ï

min∑
t = 1

T {CBt - CEVt +∑
i = 1

N

CDGi,t + LVPPt }
s.t. 式 (1 )~式 (2 ),式 (7 )~式 (18 )

（19）

CEVt =
ì

í

î

ï
ï
ï
ï

∑
k = 1

K

λEVt P EV
k,t  P EV

k,t ≥ 0

∑
k = 1

K

λEVt P EV
k,t  P EV

k,t < 0
（20）

P R
t =∑

i = 1

K

P EV
i,t +∑

i = 1

M

P ES
i,t -∑

i = 1

N

P DG
i,t - Pwr,i,t - P D

t （21）
∑
t = 1

T

λDt =∑
t = 1

T

λEVt （22）
λEVt, min ≤ λEVt ≤ λEVt, max （23）

式中：CEVt 为整个充电站的用电成本，即 VPP从

EV获得的收入；λEVt 为 VPP制定的 t时刻 EV的

充、放电价格，满足对应时刻的价格上、下限约

束；LVPPt 为VPP各约束的惩罚项。

训练时，为处理模型中的等式约束，本文引

入LVPPt 作为VPP各约束的惩罚项，其表达式为

LVPPt = αEV|∑
t = 1

T

λDt -∑
t = 1

T

λEVt | + αES∑
i = 1

M

| f ESi,1 - f ESi,T |（24）
式中：αEV，αES为惩罚项的系数，取值为足够大的

正数，以激励智能体满足模型约束。

训练中，为引导智能体满足每辆 EV的 SOC
不等式约束，引入LEVt 作为惩罚项，其计算公式为

LEVt =∑
i = 1

K

LEVi,t （25）
LEVi,t = ìí

î

β|ei,t,min - ei,t| ei,t ≤ ei,t,min
β|ei,t - emax|  ei,t ≥ emax （26）

式中：β为惩罚项的系数。

本文中，VPP的状态为时间、微型汽轮机发

电量、电动汽车充电站充电桩使用率、储能 SOC、
DAM电价、电动汽车充电站的电价累计值、风电

功率预测值，即

SVPP = { }t,P DG1:N,t, ηEVt , f ES1:M,t,λDt , τEVt ,Pwf,1:W,t （27）
其中 τEVt =∑

t

λEVt

VPP的动作为微型汽轮机发电变化量、电动

汽车充电站充电价格、储能动作、日前售电量，即

AVPP = { }ΔP DG1:N,t,λEVt ,P ES1:M,t,P D
t （28）

3 基于深度强化学习的模型求解

强化学习基本框架如图1所示。

图1 强化学习基本框架

Fig.1 Basic framework for reinforcement learning
3.1 行动器-评判器算法框架

行动器-评判器（actor-critic，AC）框架是强

化学习连续动作领域的一类重要算法，包含了
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DDPG算法[26]、TD3算法[27]、SAC算法[28]等多种无模

型（model-free）的、离轨策略（off-policy）的算法。其

中，DDPG与TD3为确定性策略，SAC为随机性策略。

3.1.1 优化目标

强化学习算法的训练目标为通过与环境互

动，寻找最优策略π*，使得智能体在有限马尔科

夫决策过程（Markov decision process，MDP）[29]中，

累积回报的期望最大，即

π* = arg max
π τ ∼ π [ R (τ ) ] （29）

R (τ ) =∑
t = 0

T

rt （30）
式中：τ为策略 π在环境中形成的状态-动作轨

迹，即 τ = ( s0, a0, s1, a1,… )；R (τ )为智能体在每幕

的总回报；rt为时刻 t的回报。

策略则由参数为 θ的神经网络表示，本文将

确定性策略记为 μθ ( s )，即 a = μθ ( s )；将随机性策

略记为πθ ( ⋅|s )，即a ∼ πθ ( ⋅|s )。
为提高算法的探索能力，防止过快收敛，SAC

算法采用了熵正则化，其目标函数为

J (π ) =∑
t = 0

T

τ ∼ π { r ( st, at, st + 1 ) + αH [ π ( ⋅|st ) ] }（31）
H [ π ( ⋅|st ) ] = at ∼ π( ⋅|st ) [ -logP (at ) ] （32）

式中：α为温度系数，即熵项的权重；H为在策略

π、状态 st下采取动作的熵项。

其贝尔曼方程（Bellman equation）为

Qπ ( s,a ) =
τ ∼ π [ r ( s,a,s′ ) + γVπ ( s′ ) ] （33）

Vπ ( s ) =
a~π
[Qπ ( s,a ) ] + αH [ π ( ⋅|s ) ] （34）

式中：Vπ ( s )为状态值函数；γ为奖励折扣因子，表

示一个状态的价值由该状态的奖励以及后续状

态价值按一定的衰减比例求和组成。

在强化学习中，为得到最优策略π*，核心思

想是用价值函数来对最优策略进行结构化搜索，

通过迭代策略评估来寻找满足贝尔曼方程的最

优价值函数（optimal value function）V *和Q*。
3.1.2 动作的选择

智能体的动作由当前 Actor网络的输出决

定。对于确定性策略算法，为增加对环境的探索

能力，对输出动作加噪处理，即

at = clip [ μθ ( st ) + ε,aL,aH] ε ∼ N (0,σ )
（35）

式中：clip ( )为将动作限制在 [ aL,aH]范围内。

对于随机性策略算法，智能体的动作由网络

输出参数确定的分布决定，即

at ∼ πθ ( ⋅|st ) （36）
3.1.3 网络的更新

AC框架的网络由策略网络（actor）、价值网络

（critic）、目标策略网络、目标价值网络组成，其参

数分别用 θ，ϕ，θ targ和ϕ targ表示。策略网络采用策

略梯度方法，进行梯度上升更新，用于建立由状

态 st到动作 at的映射，对于DDPG和 TD3，假如从

缓冲记忆库D中抽取一批数据B = [ ( s, a, r, s′, δ ) ]，
其网络参数更新梯度为

∇θ 1 || B∑s ∈ BQϕ [ s, μθ ( s ) ] （37）
对于SAC，其网络参数更新梯度为

∇θ 1 || B∑s ∈ B{ minj = 1,2 Qϕj
[ s, a͂θ ( s ) ] - αlogπθ [ a͂θ ( s )|s ] }

（38）
其中，为了使得式（38）可微，a͂θ ( s )为通过重参数

化技巧（reparameterization trick）得到的动作，本

文采用挤压高斯策略（squashed Gaussian policy）
获得，即

a͂θ ( s,ξ ) = tanh [ μθ ( s ) + σθ ( s )⊙ξ ] ξ~N (0,I )
（39）

式中：⊙为向量间对应元素相乘。

价值网络相当于传统强化学习算法中的状

态值函数，即从初始状态出发得到的期望累积回

报，采用梯度下降方法更新，目的是对策略网络

建立的映射作出评价，即进行 Q值估计。对于

DDPG，其网络参数更新梯度为

∇ϕ 1 || B ∑
( )s, a, r, s′, d ∈ B

[Qϕ ( s,a ) - y ( r, s′, d ) ]2 （40）
其中

y ( r, s′, d ) = r + γ (1 - d )Qϕtarg [ s′, μθtarg ( s′ ) ] （41）
式中：y ( r, s′, d )为目标。

对于 TD3和 SAC，为避免出现 DDPG中常见

的价值高估问题，采用两个结构相同的价值网络

估算 Q值，并取最小值，其网络参数更新梯度为

∇ϕj 1 || B ∑
( s, a, r, s′, d ) ∈ B

[Qϕj
( s,a ) - y ( r,s′,d ) ]2 j = 1, 2

（42）
对于TD3，有：

y ( r, s′, d ) = r + γ (1 - d ) min
j = 1, 2 Qϕtarg , j [ s′, a′ ( s′ ) ]

（43）
a′ ( s′ ) = clip [ μθtarg ( s′ ) + ε, aL, aH] ε ∼ N (0,σ )

（44）
对于SAC，进一步采用了熵正则化技巧：

EE

EE
EE

EE
EE
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y ( r, s′, d ) = r + γ (1 - d ) [ min
j = 1,2 Qϕtarg ,j ( s′,a͂′ ) -

αlogπθ ( a͂′|s′ ) ]
（45）

目标策略网络、目标价值网络的参数分别从

策略网络、价值网络软更新，即

θ targ ← τθ + (1 - τ )θ targ （46）
ϕ targ ← τϕ + (1 - τ )ϕ targ （47）

式中：τ为更新参数，本文取0.005。
3.2 含EV的VPP调度的深度强化学习算法流程

本文建立的模型中，EV充电站采用 TD3算
法训练智能体，而 VPP采用 SAC算法训练智能

体。这两个智能体之间存在主从博弈关系。

本文采用交替训练的方法来模拟VPP与EV
充电站多阶段博弈过程。为提高训练稳定性，

VPP向EV售电价格采用软更新方法，计算公式为

λEVt = ξλEVθ,t + (1 - ξ )λEVt （48）
式中：ξ为更新系数，本文取0.01。

在完成上述计算后，VPP在整个训练过程

中，智能体可以记录训练过程中的日前电力市场

购售电量的滑动平均值 P̄ D
t 作为在日前向 ISO申

报的实际购售电量。

4 算例分析

在一个包含可再生能源、储能、分布式发电、

电动汽车等资源的VPP中验证本文采用的强化

学习方法。风电、电价曲线均取自北欧电力市场

瑞典中南部地区 2020年 6月 7日的数据[30]，并按

汇率进行调整。

可再生能源平均出力及DAM电价曲线如图

2所示。

图2 可再生能源平均出力及DAM电价曲线

Fig.2 Renewable energy average output and DAM tariff curve
电动汽车充电负荷曲线来自文献[31]。电动

汽车数量曲线如图3所示。

图3 电动汽车数量曲线

Fig.3 Electric vehicle volume curves
设置风电额定总有功出力为 3 MW；可控分

布式机组发电总有功出力为 10 MW，其余参数如

表 1所示；储能容量 1 MW·h，充、放电效率均为

0.95；EV充电站容纳电动汽车总数为 1 000辆，单

个电动汽车的电池容量为 50 kW·h，电池最大充、

放电功率为 10 kW，充、放电效率均为 0.95；EV抵

达充电站时的起始 SOC服从正态分布 N（0.34，
0.1），充电时间服从正态分布N（8.5，1）；风电出力

预测误差标准差设为预测值的15%。
表1 虚拟发电厂分布式发电参数

Tab.1 Unit operation data of VPP distributed energy resource
参数

aDG / ( ¥/ ( MW2 ⋅ h ) )

bDG / ( ¥/ ( MW ⋅ h ) )

cDG /¥

con /¥

数值

12.9
1.5
2.0
100

参数

coff /¥

P DG
up /kW

P DG
down /kW

—

数值

0
1 000
1 000
—

4.1 算法参数设置

为验证本文方法的有效性，分别采用DDPG，
TD3，SAC作为 EV充电站的强化学习算法，将

TD3，SAC作为VPP的强化学习算法，形成 6个算

例，各算例算法的设置如表2所示。
表2 各算例算法设置

Tab.2 Algorithm settings for different cases
算法设置

EV充电站采用DDPG
EV充电站采用SAC
EV充电站采用TD3

VPP采用TD3
Case 1
Case 2
Case 3

VPP采用SAC
Case 4
Case 5
Case 6

对于 EV充电站采用的算法，策略网络和价

值网络的隐含层层数均为 2层，每层有 128个神

经元，隐含层的激活函数均为 Leaky ReLU（泄露

修正线性单元），折扣因子为 0.99，mini-batch大
小为128，缓冲记忆库大小为20 000，τ为0.001，采
用Adam优化器更新网络权重。DDPG算法的价值

网络学习率为 0.001，策略网络学习率为 0.000 1；
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TD3算法的价值网络学习率为 0.001，策略网络学

习率为 0.001；SAC算法的价值网络学习率为

0.000 5，策略网络学习率为0.000 3。
对于VPP采用的算法，策略网络和价值网络

的隐含层层数均为 2层，每层有 256个神经元，

TD3算法的价值网络学习率为0.000 1，策略网络学

习率为0.000 2，其余参数与EV充电站的算法相同。

4.2 训练过程与收敛性

本文算法采用 Python3.8编写，采用 Pytorch
1.6.0作为深度学习框架。网络的参数更新使用

CUDA并行计算架构加速，并在NVIDIA GeForce
GTX 1660 GPU上执行；智能体与环境互动及其

更新部分使用Numba[32]即时编译器技术加速。本

文算法在 Intel Core i7-8750H CPU @ 2.20GHz和
内存为 8GB的电脑上运行，每个完整的算例平均

需要用69 min。
本文搭建的框架中，每小时计算一次回报，

智能体的回报均为经济收益减去惩罚量。智能

体根据获得的回报每小时对网络参数进行更新，

则每 24 h的训练为 1幕（eposide）。设置 EV充电

站智能体的训练幕数为 450，VPP智能体的训练

幕数为 7 350，EV充电站与VPP平均每幕的回报

如图4和图5所示。

图4 EV充电站智能体训练过程的回报

Fig.4 Rewards of the EV charging station agent training process

图5 VPP智能体训练过程的回报

Fig.5 Rewards of the VPP agent training process

训练过程中VPP向EV售电价格的迭代收敛

情况如图6所示。

图6 VPP向EV售电价格迭代收敛情况

Fig.6 Iterative convergence of VPP to EV power sales prices
从图 4～图 6可以看出，EV智能体能在 100

幕后逐渐收敛，VPP智能体能够在 4 000幕左右

逐渐收敛，并在之后缓慢优化。VPP向 EV售电

价格随迭代的进行能够逐渐收敛。训练过程中

收益的波动则主要受随机量影响。从训练过程

来看，DDPG算法的稳定性和成功率不如 TD3和
SAC。从奖励数值来看，VPP采用 SAC算法时获

得的奖励更高。

4.3 强化学习优化调度结果分析

以 TD3作为 EV充电站的智能体训练算法，

以 SAC作为VPP的智能体训练算法，利用历史数

据对智能体进行离线训练，其计算收敛后得到的

调度结果如图7所示。

图7 交易功率和调度结果

Fig.7 Trading power and scheduling results
由图 7可以看出，储能在电价的引导下充、放

电，在 00：00—18：00的低电价时段充电，而在

18：00—24：00的高电价时段放电。燃气轮机在

低电价时段发电少，在高电价时段前提前提高发

电功率，并在高电价时段以额定功率发电。VPP
制定的EV充电价格结果如图8所示。

由图 8可以看出，由于式（23）的约束，VPP制
定的EV充电价格始终在上、下限之间波动。EV
充电站会根据价格信号改变用电行为，实现负荷
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削峰填谷并提高了供电可靠性，有利于VPP的长

期稳定运营。

4.4 算法类型的影响

在线调度阶段，采用蒙特卡洛法计算VPP收
益，分别用两种方案确定日前购售电量。

方案 1：采用整个训练过程中，日前电力市场

购售电量 P D
t 的滑动平均值作为向 ISO申报的实

际购售电量。

方案 2：采用整个训练过程中，日前电力市场

购售电量减去实时平衡市场购售电量，即P D
t - P R

t

的滑动平均值作为向 ISO申报的实际购售电量。

在智能体训练完成后，采用蒙特卡洛方法模

拟调度 100 d，并取平均值作为收益结果。模型

采用不同算法求解的结果如表 3所示。从结果看

出，在本文建立的VPP与 EV充电站主从博弈模

型中，当VPP采用随机性策略时，其净收益更高，

且惩罚更小；当EV充电站采用确定性策略时，其

成本更低。采用两种方法确定DAM实际购售电

量时，VPP收益没有明显差异，这也能说明本文

方法计算出的结果是较优的。
表3 各算例求解结果

Tab.3 The results of solving each case
VPP
算法

TD3
TD3
TD3
SAC
SAC
SAC
TD3
TD3
TD3
SAC
SAC
SAC

EV充电站
算法

DDPG
SAC
TD3
DDPG
SAC
TD3
DDPG
SAC
TD3
DDPG
SAC
TD3

日前购售
电量方案

方案1
方案1
方案1
方案1
方案1
方案1
方案2
方案2
方案2
方案2
方案2
方案2

VPP收益/
元

84 475
79 414
80 012
84 963
81 590
80 991
84 167
78 541
81 203
84 610
82 053
79 509

EV充电站
成本/元
8 619
14 970
15 823
12 544
16 601
13 204
8 607
15 019
15 859
12 569
16 529
13 416

总惩罚

5.90
5.97
3.58
0.27
5.27
1.87
6.16
5.91
3.77
0.26
5.49
5.77

从实际训练过程来看，由于智能体的价值网

络在起始时估值不准，DDPG算法可能存在价值

高估的问题并在迭代中不断恶化，导致训练过程

崩溃。因此本文建议用TD3作为EV充电站的算法。

从结果来看，VPP更倾向于采用基于随机性

策略算法，即博弈论中的混合策略；而EV充电站

倾向于采用确定性策略算法，即纯策略。这是由

于VPP占据主从博弈中的主体地位，而 EV充电

站占据从体地位。根据海萨尼的证明[33]，完全信

息情况下的混合战略均衡可以解释为不完全信

息情况下纯战略均衡的极限。在不了解EV充电

站支付矩阵的情况下，VPP不能确定 EV充电站

将选择什么样的纯策略。根据海萨尼转换，这种

不确定性等价于VPP不确定EV充电站的具体类

型。然而，对于占据从体地位的EV充电站，其参

与的博弈是完全信息的，因此采用纯策略更优。

4.5 博弈的影响

为研究博弈对模型均衡解的影响，将VPP智
能体的训练幕数设置为 6 150，EV充电站智能体

的训练幕数设置为 450。在采用博弈模型时，采

用 3.2节流程交替训练主、从智能体。在不采用

博弈模型时，则先训练完成VPP智能体，再训练

EV充电站智能体。

采用方案 1确定日前购售电量，分别计算在

主从博弈和不采用主从博弈模型下的收益，如表

4、表5所示。
表4 采用VPP主从博弈模型VPP收益与EV成本

Tab.4 VPP benefits and EV costs using
VPP Stackelberg game model

VPP算法

TD3
TD3
TD3
SAC
SAC
SAC

EV充电站算法

DDPG
SAC
TD3
DDPG
SAC
TD3

VPP收益/元
80 946
79 925
80 364
78 227
80 713
79 554

EV充电站成本/元
7 092
13 224
13 227
11 789
17 286
10 201

表5 不采用VPP主从博弈模型VPP收益与EV成本

Tab.5 VPP benefits and EV costs without using
VPP Stackelberg game model

VPP算法

TD3
TD3
TD3
SAC
SAC
SAC

EV充电站算法

DDPG
SAC
TD3
DDPG
SAC
TD3

VPP收益/元
85 135
87 203
87 897
89 281
88 749
92 594

EV充电站成本/元
22 947
16 806
12 575
15 453
24 941
16 497

图8 EV充电站分时价格曲线

Fig.8 Price curves of EV time-sharing charging
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从表中计算结果看出，主从博弈降低了 EV
充电站的成本，同时降低了VPP的总收益，这是

由于VPP的部分收入来自于EV充电站支付的电

费。虽然 VPP的目标为收益最大化，但由于与

EV充电站存在博弈，限制VPP过度榨取收益，使

其只能获取相对最优的收益，且总体下降。本文

建立的模型不仅能降低 EV用户成本，且实现了

全社会成本下降。

5 结论

本文针对电动汽车虚拟电厂调度问题，提出

以 SAC和 TD3算法训练得到智能体并以此进行

VPP和 EV充电站调度，通过算例验证了方法的

有效性，所得结论如下：

1）本文提出的虚拟电厂智能体能够学习向

EV售电价格策略，对内部资源优化调度，参与电

力市场交易；电动汽车聚合代理商智能体能够学

习EV充、放电调度策略。

2）基于 TD3强化学习方法能够对VPP内EV
充电站调度进行优化控制，在电动汽车数量较多

的情况下能够有效计算。

3）主从博弈降低了 EV充电站的成本，也降

低了VPP的总收益，这表明该算法可以限制VPP
的过度榨取收益，使全社会成本降低。
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