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基于强化学习的负荷聚合商电价激励响应
调频中的博弈与策略分析

吴静1, 程文娟1∗, 梁肖2, 王正风2, 唐昊3

(1. 合肥工业大学计算机与信息学院, 合肥 230601; 2. 国网安徽省电力有限公司, 合肥 230061;
3. 合肥工业大学电气与自动化工程学院, 合肥 230009)

摘　 要　 为了解决分布式负荷响应调频指令中的效率问题,提出了一种基于强化学习的负荷聚合商电价激励响应调频创新

策略,在该策略中,构建聚合商和负荷集群博弈模型,聚合商根据调频指令和激励电价策略调整激励电价,而负荷根据自身用

电成本调节用电功率,灵活地响应调频指令,采用多智能体软演员批评家(multi-agent soft actor-critic,MASAC)算法求解。 结果

表明电价激励方法可以使得负荷有效响应调频指令,通过 MASAC 算法不仅可以优化决策过程,还能有效降低运算复杂性,实
现高效的动态调节。 可见,该方法为电力系统的频率调节提供了一种有效的解决方案,具有重要的理论意义和实际应用

价值。
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Game and Strategy Analysis of Power Price Incentive Response Frequency
Modulation in Load Aggregation Based on Reinforcement Learning
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[Abstract] 　 In order to solve the efficiency issues in distributed load responses to frequency regulation commands, an innovative
strategy was introduced based on reinforcement learning for load aggregators􀆳 pricing incentives in response to frequency commands.
Within this strategy, a game-theoretic model between the load aggregators and load clusters was constructed, and the load aggregators
adjust incentive prices based on frequency commands and their pricing strategies, while loads adjust their power consumption based on
their own electricity costs to flexibly respond to the frequency commands. The multi-agent soft actor-critic (MASAC) algorithm was
used to investigate the solution. The results show that the pricing incentive method enables effective load response to frequency com-
mands, and the use of the MASAC algorithm not only optimizes the decision-making process but also significantly reduces computational
complexity, achieving efficient dynamic adjustment. It is concluded that this method provides an effective solution for frequency regula-
tion in power systems, offering significant theoretical significance and practical value.
[Keywords]　 load aggregator; game; secondary frequency regulation; reinforcement learning; price incentive

　 　 柔性负荷作为一种重要的用电侧灵活性资源,
通过调整柔性负荷的用电功率可以有效降低电网

频率波动[1-2],但单一柔性负荷难以受电网管理且

调频能力有限,因此需要聚合商介入[3],统一管理

多个柔性负荷集群参与电网调频。 聚合商在电力

系统中通常被看作需求侧资源的聚合者,负责将分
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散的负荷聚合成可控整体负荷,以更有效地参与电

力市场和提供相关服务[4-5]。 因此,为了更好地利

用柔性负荷资源,聚合商需要采用智能化算法来优

化柔性负荷集群的调频行为,从而更有效地参与电

力市场和提供相关服务。 在这一背景下,强化学习

作为一种自适应、学习能力强的方法,近年来在电

力系统调度和控制中引起了广泛关注。 文献[6]提
出了基于改进多智能体深度确定策略梯度(multi-
agent deep deterministic policy gradient,MA-DDPG)
的多微网负荷频率控制策略,考虑了复杂网络拓扑

和随机扰动,具备在线学习和鲁棒性,提高系统可

靠性和稳定性。 文献[7] 研究智能微电网运营机

制,使用强化学习方法协调优化需求侧响应提高可

再生能源消纳率和运营利润。 文献[8]提出孤岛微

电网的电动汽车 ( electric vehicle,EV)、温控设备

(temperature control equipment,TCL)和储能( energy
storage system, ESS)联合调频策略,通过强化学习

优化有功功率,验证其在调频中的有效性。 文

献[9]根据电动汽车快速响应性能对电动汽车负荷

采用聚类算法将电动汽车负荷分组对不同调频容

量分配,以实现电动汽车参与电网一次调频响应。
文献[10]研究了电动汽车分布式存储频率响应控

制策略,考虑电池老化和个性化需求,通过仿真展

示频率调节效果。 文献[11-12]研究了储能负荷聚

合商参与电力市场的互动交易机制,促进储能设施

提高利用率和新能源消纳。 然而,现有的控制柔性

负荷响应调频方法大多数采用集中式控制,针对分

布式负荷采用集中式控制,缺乏对动态环境变化的

适应性且计算量庞大,使得负荷响应调频延迟且效

率低,因此需要新的智能化策略来提升柔性负荷响

应调频的效能。 针对这些问题提出一种基于强化

学习的负荷聚合商电价激励响应调频创新策略,并
建立聚合商和负荷集群相互博弈模型,采用 MASAC

(multi-agent soft actor-critic)算法求解博弈模型纳什

均衡解,最后搭建仿真环境验证了电价引导下采用

MASAC 算法计算速度更快,且负荷响应调频效率

更高。

1　 负荷聚合商框架与博弈模型

1. 1　 负荷聚合商框架

本文研究中,聚合商通过电价引导的方式激励

内部负荷集群响应调频。 系统上层为聚合商,下层

为不同类型的负荷集群。 以分层-集中管理为基础

架构,负荷集群为单位,参与负荷聚合商调频。 负

荷聚合商框架如图 1 所示。
聚合商内部控制负荷单元为负荷集群,负荷集

群统一调度内部所有负荷的用电功率。 例如,工业

园区所有空调为一个集群,电动汽车充电站为一个

集群,各集群相对独立地管理自身内部的柔性负荷

资源。 调频系统引入市场机制,将底层聚合的调频

资源纳入市场化交易平台,用于调频资源的买卖和

分配。 在系统中,聚合商充当中介的角色,与底层

负荷集群建立合同,将聚合的调频资源参与到市场

中,以获取市场收入。 聚合商收到自动功率控制

(automatic power control,APC)指令后,调整激励电

价,负荷集群负责实时监测电价和用电状态,并根

据系统需求调度底层资源,考虑用电成本最低,满
足用户满意度等,在合理范围内调整用电功率以确

保系统稳定运行。 聚合商和负荷集群分别根据自

身收益模型调整电价和用电功率。
1. 2　 聚合商和负荷集群收益模型

聚合商参与调频市场可调节负荷具备 APC 功

能且投运,签订并网调度协议,接受电力调度机构

主站控制。 聚合商收益模型表达式为

FL = max∑
t∈T

(P t
L + ItL - C t

L) (1)

图 1　 负荷聚合商框架图

Fig. 1　 Load aggregator framework diagram
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式(1)中: P t
L 为负荷聚合商在 t 时段的售电收益; ItL

为负荷聚合商在 t 时段的调频收益; C t
L 为购电成

本。 调频补偿表达式为

IL = ∑
n

i = 1
LiYAPC (2)

式(2)中: IL 为补偿总费用; n 为响应 APC 指令次数;
Li 为第 i 次调用提供的与电力调度机构主站指令方

向相同的调频里程,调频里程补偿条件与 AGC(auto-
matic generation control)相同; YAPC为 APC 调用补偿

标准,数值为 4. 5 元 / MW。 聚合商内部存在多种类型

负荷资源,不同类型负荷存在调频性能差异和成本差

异,对于负荷用户,响应需求获得收益的效用函数为

W(xt
i) = G(xt

i) + C(xt
i,pt) (3)

G(xt
i) = α eβxti - e -βxti

eβxti + e -βxti
(4)

C(xt
i,pt) = 2a | pt - p0 | xt2

i + bxt
i (5)

式中: xt
i 为第 i个负荷集群 t时刻负荷响应有功调节

量; pt 为 t 时刻激励电价; p0 为基准电价; G(xt
i) 为

用户调节用电功率的不满意度成本; C(xt
i,pt) 为电

价下调节用电功率的成本;α、β、a、b 为常数。 为了

确保负荷准确响应 APC 指令,引入约束条件

P t
total = ∑

N

i = 1
xt
i (6)

式(6)中: P t
total 为 t 时刻 APC 指令调节总量; N 为负

荷集群数量; xt
i 为第 i个负荷集群 t时刻负荷响应有

功调节量。
1. 3　 博弈模型建立

聚合商和内部负荷用户之间存在博弈关系,双
方追求各自的最大利益。 聚合商的目标是最大化

其调度的资源的利用,以及在市场中获取最大的收

入,内部负荷用户的目标是考虑用电成本和用户满

意度最小化用电成本。
聚合商考虑内部负荷用户反应,制定最优的激

励电价。 内部负荷用户根据自身成本模型得到最

优负荷需求。 博弈模型的策略集为 {p∗,X∗
L } ,其

中 p∗ 为聚合商制定的最优激励电价, X∗
L 为负荷集

群最优负荷需求。 在 t 时段,求解博弈模型问题相

当于解决优化问题,即
FL(p∗,X∗

L ) ≤ FL(p,X∗
L )

w l(p∗,X∗
L ) ≤ w l(p∗,XL)

{ (7)

式(7)中: FL 为聚合商收益函数; w l 为所有负荷集

群成本函数。

2　 算法原理和智能体设计

2. 1　 SAC 算法

SAC(soft actor-critic )是面向最大熵强化学习

的一种离线策略算法,和 DDPG( deep deterministic
policy gradient)相比,SAC 使用的是随机策略,相比

确定性策略具有一定的优势。 对于一般的 DRL
(deep reinforcement learning),学习目标很是学习

一个策略使得累加的奖励期望值最大,而最大熵

RL 还要求策略的每一次输出的动作熵最大,即

π∗ = arg maxπε( st,at) ~ ρπ {∑
t
R( st,at) +

αH[π(·| st)] } (8)

式(8)中: π∗ 为最优策略; ε 为数学期望; st、at 分

别为智能体 t 时刻的状态与采取的动作; ( st,at) ~
ρπ 表示在策略 π 下 ( st,at) 的概率分布; R( st,at)
为智能体在 st 下执行动作 at 所获得的奖励; α 为系

数; H[π(·)] 为计算动作熵值的函数。 引出最大

熵可以让策略随机化,使得输出的每一个动作的概

率分散,而不是集中在一个动作上。
SAC 算法一共包含 3 个网络:actor 网络、critic

网络、目标 critic 网络,对应参数分别为 φ、θ、θ′ 。 其

更新网络参数公式为

J(φ) = Est ~ D,at ~ πφ lnπφ(at | st) - 1
α Qθ(at | st)[ ]

(9)

J(θ) = E( st,at,st+1) ~ D,at+1 ~ πφ
1
2 [Qθ(at | st) - y] 2{ }

(10)
y = r( st,at) + γEat+1 ~ πφ

[(Qφ)(at +1 | st +1) -
αlnπφ(at +1 | st +1)] (11)

式中: J(φ) 和 J(θ) 分别为策略和价值函数的目

标; Est ~ D,at ~ πφ
表示从经验数据集 D 中采样状态 st,

并从策略 πφ 中采样动作 at 的期望值; πφ(at | st) 表

示给定状态下选择动作的概率; Qθ(at | st) 表示当

前状态下采取的动作能够得到的预期回报。
2. 2 　 基于多智能体强化学习(MA-DRL)框架的

MA-SAC 算法

针对本文中聚合商-灵活负荷的调频模型,在
MA-DRL( multi-agent deep reinforcement learning)
下聚合商和每个负荷集群分别是一个独立的智

能体,每个智能体都基于神经网络建立,系统中

共有 4 个智能体,对于智能体 i ,目标 Q 的计算公

式为

Qtarget
i ( sit,ai

t) = rit + γEsit+1[V
target
i ( sit +1)] -

αlg[πi(ai
t | sit)] (12)

式(12)中: Qtarget
i 为智能体 i的目标 Q ; rit 为智能体 i

在时刻 t 的奖励; γ 为折扣因子; Vtarget
i 为智能体 i 的

目标值函数; πi(ai
t | sit) 为智能体 i 的策略函数,策

略梯度计算公式为

98012025,25(3) 吴静,等:基于强化学习的负荷聚合商电价激励响应调频中的博弈与策略分析
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φiJ(φi) = E( sit,ait) ~ D{ φi lg[πi(ai
t | sit)] ×

Qi( sit | ai
t)} + α φiH(πi) (13)

式(13)中: J(φi) 为智能体 i 的目标函数; D 为经验

回放缓冲区; H(πi) 为智能体 i 的策略熵。
策略梯度计算包括两个主要部分。 首先,通

过最大化 Q 的期望来推动策略朝着获得更高奖

励的方向更新。 其次,通过熵正则化项,鼓励策

略保持一定的探索性,防止陷入局部最优。 在

MASAC 中,每个智能体都学习其个体策略和值

函数。
2. 3　 聚合商-负荷集群智能体设计

聚合商状态空间包括:APC 指令、激励电价( in-
centive electricity price,IEP)、负荷响应功率、系统时

间,环境时间为 24 h,APC 指令和 IEP 时间尺度均为

5 min。 电动汽车集群状态空间包括荷电状态

(state of charge,SOC);最大功率约束;实时容量;
当前功率和系统时间。 单个电动汽车包括并网时

间、离网时间、离网 SOC 等属性,在创建时由概率

分布得到。 单个电动汽车状态更新公式为

p t = p t -1 +
per,upΔP total

pup
(14)

SOC t = SOC t -1 +
p t

60E (15)

式(15)中: p t 为当前工作功率;SOC t 为当前荷电

状态。 集群得到调整总功率 ΔP total后 pup为计算总

调频余量 pup;per,up为单个电动汽车调频余量,按照

调频能力更新 p t 。
空调状态空间包括环境温度、室内温度、空调

工作功率、环境影响系数和空调影响系数,空调温

度更新公式为

Tout,t = Tout,t -1 + random( ± 0. 1T0) (16)
T in,t = T in,t -1 + ω(Tout,t - T in,t -1) + μp t (17)

式中: Tout,t 为 t 时刻室外环境温度; Tin,t 为 t 时刻室

内温度; ω 和 μ 为系数。 空调集群得到调整总功率

ΔP total后,空调集群 pt 的更新公式同式(14)。
储能(最大容量;SOC;充放电效率;功率约束;

当前功率):储能同电动汽车,区别于储能一直在

线,随时可以提供调节能力, pt 更新相同。 Reward
的计算公式为

RL = - 2apipi - bpi - s_tanh(piλ t) (18)

s_tanh(x) = α eβx - e -βx

eβx + e -βx (19)

Ra = ∑
N

i = 1
pi(psell - pbuy) + s_tanh ( -∑

N

i = 1
piλ t ) +

R fix (20)

式中:RL 为单个负荷集群的奖励函数; Ra 为聚合商

的奖励函数; λ t 为 t 时刻的激励电价。 在强化学习

过程中,功率约束条件不能直接施加在动作函数

中,因此采用惩罚的方式叠加在奖励函数中,惩罚

公式为

R fix = -| P t
total - ∑

N

i = 1
pi | (21)

聚合商和负荷集群智能体除自身奖励外还引

入公共奖励表达式为

Rs = P t
totalλ t - piλ t (22)

引入公共奖励的目的是为了加入约束条件:保
证 APC 指令、电价和功率响应保持动作收益方向一

致,不会出现反向调节,加快模型训练速度。

3　 算例分析

3. 1　 测试系统介绍

使用 python 搭建了相应的仿真环境,环境中包

含 4 个智能体,分别为聚合商和 3 种负荷集群。 负

荷集群包括电动汽车集群、储能集群和空调集群。
电动汽车集群包含 1 000 台电动汽车,每台电动汽

车采用额定容量 40 kWh,支持 V2G,双向充放电最

大功率为 7 kW;储能集群包含 10 000 台储能设备,
每台额定容量为 50 kWh,初始 SOC 为 0. 5,充电效

率为 0. 95,最大充放电功率为 5 kW;空调集群包括

3 种工作在不同温度区间(23,27)、(23,26)、(24,
26) ℃的空调,每种区间包含 1 000 台空调的最大

工作功率为 3 kW,最低为 1 kW。 每个智能体均采

用 SAC 算法训练,设置学习率为 0. 001,每训练 300
次进行评估 10 次,在训练了 60 000 轮后绘制了奖

励曲线如图 2 所示。
从图 2 可以看出,在第 50 次评估时,系统已经

收敛到较好状态,在第 250 次时模型趋近最好效果,
最后保存训练过程中每个智能体的最优模型测试,
SAC 模型计算时间仅需 0. 000 496 s。

图 2　 奖励曲线

Fig. 2　 Reward curve
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3. 2　 仿真结果分析

加载训练时得到的最优模型,聚合商激励电价

如图 3 所示。
聚合商调整电价后负荷集群响应调频功率曲线

如图 4 所示。 从图 4 可以看出激励电价机制下,采用

MASAC 算法,负荷集群可以基本准确响应 APC 调节

指令,聚合商内部系统运行状态如图 5 所示。
负荷集群在激励电价下的参与调频功率变化

曲线如图 6 所示。
图 6 中可以看出电动汽车参与调频具有波动性

大特点,这是由于电动汽车并网离网时间的随机性

图 3　 激励电价曲线

Fig. 3　 Incentive electricity price curve

图 4　 实时功率响应曲线

Fig. 4　 Real time power response curve

图 5　 聚合商响应调频前后运行功率

Fig. 5　 Aggregator responds to operating power before and
after frequency modulation

和强制充电导致,空调和储能具有良好的稳定性,
空调参与调频的能力较差,且要求空调设备基数

高,储能作为可充电可放电设备,具有良好的调频

性能。 对比经验模型下聚合商电价和负荷响应调

频电价制定对比如图 7 所示。
从图 7 可以看出 SAC 算法下电价响应变化更好,

动作更激进,在不同电价的负荷响应功率如图 8 所示。
经验算法中,聚合商根据历史数据,建立负荷

电价响应模型更新激励电价,从图 8 中可以看到

MASAC 算法下负荷响应调频能力更强。

图 6　 负荷集群参与调频功率变化曲线

Fig. 6　 Load cluster participation in frequency
modulation power variation curve

图 7　 聚合商激励电价对比图

Fig. 7　 Comparison chart of incentive electricity
prices for aggregators

图 8　 负荷响应对比图

Fig. 8　 Load response comparison chart
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4　 结论

本文提出了一种基于强化学习的负荷聚合商

电价激励响应调频创新策略,并建立了聚合商和负

荷集群相互博弈模型,采用 MASAC 算法求解博弈

模型纳什均衡解。 通过仿真实验得到以下结论。
(1) 电价激励方式有效促使负荷对调频指令做

出响应,提高了电力系统的调频性能。
(2) 采用 MASAC 算法对电价激励方式博弈模

型进行求解能够提高负荷聚合商响应调频指令的

准确性,增强了电力系统的稳定性和可靠性。
本研究证明了电价激励方式对负荷响应调频指

令的积极作用,采用强化学习方法求解速度更快,负
荷聚合商响应调频指令更加精确。 这项研究不仅为

解决电力系统中的调频问题提供了新的思路和方法,
也为未来的相关研究提供了有价值的参考。
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