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摘　要: 随着双碳目标的推进, 电力市场发电商在追求经济效益的同时, 面临着日益严格的碳排放配额约束. 针对

现有深度强化学习方法难以有效处理硬性物理或环境约束的问题, 提出一种基于拉格朗日松弛的软演员-评论家

算法的发电商报价策略优化方法. 首先, 构建考虑直流潮流约束的电力市场出清模型, 并在此基础上建立发电商

的约束马尔可夫决策过程模型, 目标是在满足瞬时碳排放配额的前提下最大化长期收益; 其次, 引入原始-对偶更

新机制, 通过自适应调整拉格朗日乘子, 将碳排放约束转化为动态惩罚项, 引导智能体在探索过程中自动寻找满

足环保合规性的最优报价策略; 最后, 基于 IEEE 3节点和  IEEE 30 节点系统的仿真结果表明, 所提出方法不仅能

够有效逼近纳什均衡, 而且能在严格遵守碳排放配额的同时通过策略性报价实现经济性.
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Abstract: With the accelerating implementation of China’s dual-carbon targets, power market generators are required
to pursue economic benefits while complying with increasingly stringent carbon emission quota constraints. To address
the  difficulty  that  existing  deep  reinforcement  learning  (DRL)  methods  face  in  effectively  handling  hard  physical  or
environmental  constraints,  this  paper  proposes  a  generator  bidding  strategy  optimization  method  based  on  a
Lagrangian-relaxed  Soft  Actor–Critic  algorithm  (SACLag).  First,  a  market  clearing  model  incorporating  DC  power
flow  constraints  is  constructed,  upon  which  a  constrained  Markov  decision  process  (CMDP)  for  each  generator  is
formulated. The objective is to maximize long-term cumulative revenue while satisfying instantaneous carbon emission
quota  limits.  Second,  a  primal–dual  update  mechanism is  introduced  to  adaptively  adjust  the  Lagrangian  multipliers,
transforming  the  carbon  emission  constraint  into  a  dynamic  penalty  term.  This  mechanism  guides  the  agent  to
autonomously explore environmentally compliant optimal bidding strategies. Finally, simulation results on the IEEE 3-
bus  and  IEEE  30-bus  systems  demonstrate  that  the  proposed  method  not  only  approximates  the  Nash  equilibrium
effectively  but  also  achieves  the  trade-off  between  economic  returns  and  environmental  compliance  by  strategic
bidding.
Keywords: electricity  market； soft  actor-critic； Lagrangian  relaxation； carbon  emission  allowances； nash
equilibrium；safe reinforcement learning

0    引　言

电力市场是实现电能资源优化配置与系统经济

运行的重要机制之一, 其核心目标是通过市场竞争

机制实现电能的合理分配和价格形成
[1]. 发电公司作

为独立的市场主体, 在没有其他竞争对手信息的情

况下独立做出战略决策
[2]. 与此同时, 独立系统运营
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商作为中立的市场规则执行者, 根据发电商报价和

负荷需求执行市场出清, 确定节点电价及机组出力

分配. 不同发电商之间通过调整报价竞争市场份额

与收益, 这一过程本质上构成了一个不完全信息的

静态博弈过程
[3].

由于发电商的竞标收益依赖于其他竞争对手的

策略, 而这些策略在不完全信息市场中未知且动态

变化, 发电商需通过持续的市场交互与收益反馈调

整竞标策略, 该过程最终收敛至纳什均衡点 (Nash
Equilibrium Point, NEP)[4–6], 即在该状态下任何单个

发电商均无法通过单方面改变策略获得更高利润.
围绕纳什均衡的求解, 现有研究多采用基于博弈论

的建模方法, 如 Cournot模型、Bertrand模型以及供

应函数均衡模型等
[7], 并通过数学规划方法 (如对角

化算法
[8]) 或启发式算法

[9–10]
求解. 然而, 这类方法普

遍存在两个不足: (1)仅考虑非策略投标, 而忽略了

动态投标策略修改过程; (2)依赖于所有发电商掌握

全局信息 (包括其他发电商决策)的强假设, 而这些

信息在实际电力市场中往往属于不可观测的. 因此,
获得的纳什均衡必定与真实市场的纳什均衡有很大

偏差, 难以严格反映不完全信息的电力市场.
在 此 背 景 下 ,  深 度 强 化 学 习 (Deep

Reinforcement Learning, DRL) 为电力市场博弈研究

提供了一种新颖的解决方案
[11]. DRL通过试错探索

和与电力市场环境的交互来学习最优交易策略
[12].

现有研究引入了基于 Q学习的强化学习方法来解决

第一个限制
[13], 但隐私保护问题仍然没有得到解决.

而隐私保护已通过深度确定性策略梯度方法有效解

决
[14-15], 但由于其确定性策略特性, 在多发电商非平

稳博弈环境中易出现探索不足和训练不稳定的问题.
相比之下 , 软演员–评论家 (Soft Actor–Critic, SAC)
算法

[16-17]
通过最大熵强化学习机制在连续动作空间

中实现更稳定、鲁棒的策略学习, 已被成功应用于电

力市场交易机制设计. 然而, 在全球碳减排日益严格

的背景下, 发电商的报价决策必须同时满足经济性

与碳排放约束, 使得发电商的报价决策过程本质上

属于带约束的马尔可夫决策过程 (Constrained
Markov  Decision  Process,  CMDP)[18-19].  SAC作为针

对标准MDP设计的算法, 难以直接处理此类硬性碳

排放约束. 因此亟需设计安全强化学习方法, 在满足

碳约束的前提下实现最优竞标策略学习.
综上所述, 本文以不完全信息条件下的碳约束

电力市场为研究对象, 面向发电商竞标决策问题, 结
合最大熵强化学习的探索优势与拉格朗日松弛的约

束处理机制, 构建基于 Soft Actor-Critic with Lagrangian

的发电商报价模型, 使发电商能够在动态博弈环境

中, 在满足碳排放配额约束的前提下自主学习最优

竞标策略. 最后, 通过仿真算例验证所提出算法在实

现安全交易策略的有效性. 

1    发电商非合作博弈问题 

1.1    符号定义

问题描述及模型定义中所使用的符号含义如下:
索引号.
g g ∈ {1, 2, . . . , n}: 发电机索引号,  ;
l l ∈ {1, 2, . . . , ,m}: 负荷索引号,  ;
i: 输电网线路节点索引;
集合.
G g ∈ G: 发电机组集合,  ;
D g ∈ D: 负荷集合,  ;
变量.
pdg
g,t g t: 发电商 在时刻 的实际出力

pload
l,t l: 负荷节点 的电力需求;

λi,t : 节点电价;
Dmax

load : 最大负荷需求;
ζi : 为需求曲线的斜率;
F: 最大线路潮流限制向量;
PTDF: 功率传输分布因子矩阵;
pdgg,t : 注入功率向量;

ploadl,t : 负荷向量;

∂dg
g,t : 边际成本函数的截距;

βg,t : 边际成本函数的斜率;
ζl,t l: 负荷 的需求曲线斜率;
Dmax
l l: 负荷 最大需求;

pdg,min
g,t g: 发电机组 的最小功;

pdg,max
g,t g: 发电机组 的最大功率;

决策变量.
µg g: 发电商 的报价截距参数; 

1.2    问题描述

如图 1所示, 电力市场的框架由虚拟层和物理

层组成. 物理层是电力传输的基础, 包括输电网, 发
电机组和智能电表组成. 其中, 发电机组负责电力生

产, 并通过公共耦合节点将电力传输至输电网; 智能

电表则扮演数据采集器的角色, 实时测量发电机组

的功率信息等, 并将其上传给虚拟层的发电商. 负荷

购买电力. 虚拟层则驱动市场的决策与清算过程, 主
要由发电商、负荷聚合商和系统运营商构成. 系统运

营商的职责是市场出清和与保障电网运行安全. 在
决策环节, 发电商根据接收到的智能电表功率信息

及其他市场状态信息, 做出战略决策——即通过选
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择一个战略变量来间接影响其供给报价函数的截距,
并将此供给报价函数信息传递给系统运营商. 系统

运营商作为负责市场出清的主体, 收集汇总所有发

电商的供给信息, 并根据这些供给函数信息以及市

场负荷需求, 并严格参照输电网的物理约束, 进行市

场出清, 最终确定均衡的市场价格和每个发电机组

的最终发电量.

输电网

智能电表 发电机组

负荷 物理层

发电商

系统运营商

发电商

负荷聚合商

负荷聚合商

虚拟层

交易流

信息流

电力流

控制信号流

图1   电力市场框架

1.3    模型建立

本文考虑以发电商为决策主体的电力批发市场.
发电商根据对可再生能源出力的预测结果, 在每个

结算时段提交供给报价, 系统运营商在满足电网物

理约束的前提下进行市场出清, 得到各发电机组的

计划出力和节点电价. 由于发电机出力存在预测误

差, 实际出力与计划出力之间会产生偏差电量, 需要

通过偏差惩罚机制进行结算, 从而使发电商的实际

利润具有随机性. 为此, 本文将发电商报价问题建模

为一个考虑预测误差与偏差惩罚的风险规避型报价

优化问题. 本文建立的模型是基于如下假设.
假设 1　发电商的成本函数假设是输出功率的

二次函数.
假设 2　发电商的投标策略通过截距参数化来

建模, 假设供应函数的斜率与边际成本的斜率相同.
假设 3　假设每个负荷的电力消费可以被建模

为具有线性需求的曲线.
假设 4　市场被设定为不完全信息博弈, 每个发

电商仅能观测局部状态, 不能观测竞争对手的成本

和当前动作.
假设 5　发电商被假设为理性主体.
假设 6　假设市场出清过程由直流最优潮流原

理驱动, 严格遵守输电网的物理约束.
在上述假设基础上, 相关函数的具体形式如下.

C(pdg
g )发电机的发电成本 为发电功率的二次函

数, 表达式如公式 (1)所示.

C(pdg
g,t) = ∂dg

g p
dg
g,t +

1

2
βdg
g (p

gd
g )

2. (1)

发电机的边际成本的表达式如公式 (2)所示.

σdg
g (p

gd
g,t) = ∂dg

g + βdg
g p

gd
g,t. (2)

pgd
g,t

对于任意的发电商, 它向市场提交的供给曲线

是一个关于其计划输出功率 的线性函数, 表达式

如 (3)所示.

ρdg
g (p

gd
g,t) = µdg

g,t + βdg
g p

gd
g,t. (3)

µdg
g,t

µdg
g,t

pgd
g,t

µdg
g,t

pgd
g,t

式中,  是供给函数的截距, 作为策略变量, 发电商

通过调整该变量, 可以直接影响其向市场提交的报

价策略, 从而影响市场出清结果及自身的收益. 增加

会使供给曲线整体向上平移, 这意味着对于任意

给定的发电量 , 发电商要求更高的价格, 从而增

加利润. 反之, 降低 会使供给曲线整体向下平移,

这意味着对于任意给定的发电量 , 发电商会要求

更低的价格, 旨在争取更大的市场份额或避免损失.
µdg
g,t同时,  需要满足以下约束:

0 ⩽ µdg
g,t ⩽ 2∂dg

g . (4)

l pgdl,t i

ρloadl

对于负荷 , 消费者对功率为 的负荷 愿意支

付的价格 的表达式如公式 (5)所示.

ρload
l (pload

l,t ) = ζl(p
load
l,t −Dmax

l ) (5)

因此, 基于直流潮流模型建立市场出清模型, 如
公式 (6)所示:

max
p
dg
g,t, p

load
l,t

∑
l∈L

w
ρload
l (pload

l,t ) dp
load
l,t −

∑
g∈G

C(pdg
g,t)

s.t.
∑
g∈G

pdg
g,t −

∑
l∈D

pload
l,t = 0

− F ⩽ PTDF (pdgg,t − ploadl,t ) ⩽ F

pdg,min
g ⩽ pdg

g,t ⩽ pdg,max
g . (6)

式中, 输电网满足了直流潮流模型、支路功率约束、

发电机出力约束, 目标为社会福利最大.

g

每个发电商都是一个独立的商业实体, 目标是

最大化自己的利润. 发电商 的利润表达式如公式

(7)所示.

Ggd
g,t = λi p

gd
g,t − C(pgd

g,t). (7)

λi g i式中,  是发电机组 所接节点 的节点电价, 对应于

公式 (6)有功功率平衡约束的拉格朗日乘子.
µg,t

Climit

g ξg

Cg,t = ξg · (pdg
g,t(µg,t))

2 + χgp
dg
g,t(µg,t) + δg

pdgg,t pdgg,t

发电商除了通过调整报价截距 竞争市场份

额和出清价格外, 还必须确保所有发电产生的碳排

放量总和不超过分配的排放量 . 假设发电商

的单位发电碳排放强度为  (ton/MWh), 其排放量

取决于市

场出清后的中标电量 . 中标电量 是关于报价
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µg,t策略 的隐式函数, 由系统运营商的市场出清模型

决定. 分配的碳排放量约束如下:

Cg,t ⩽ Climit. (8)

因此, 发电商与系统运营商的双层优化框架如

图 2所示.
 
 

第 1 个发电商竞标模型
dg决策变量：μ1, t

目标函数：公式 (7)

约束条件：公式 (4) (8)

第 g 个发电商竞标模型
dg决策变量：μg , t

目标函数：公式 (7)

约束条件：公式 (4) (8)

第  n 个发电商竞标模型
dg决策变量：μ n  , t

目标函数：公式 (7)

约束条件：公式 (4) (8)

系统运营商市场出清模型
gd load gd load gd load决策变量：(p , p   ,..., p , p   ,..., p , p )1, t 1, t g , t 1, t n , t m , t

目标函数和约束条件：公式 (6)

... ...

dgμ1, t

gd load(p , p   )1, t 1, t

dgμg , t

gd load(p , p   )g , t 1, t

dgμ n  , t

gd load(p , p )n , t m , t

图2   发电商与系统运营商的双层优化框架
 
 

1.4    发电商报价问题的马尔科夫决策过程建模

g

(Sg,Ag,Og, Pg, Rg, Og, R
c
g, γ)

从发电商 的视角, 其受约束的马尔科夫决策由

组成, 其中:

Sg st ∈ Sg t●  为真实状态空间,  描述时段 下电力

系统和市场的完整信息.

Ag ag,t = µg,t ∈ Ag●  为动作空间, 动作 .

Og og,t ∈ Og g

t og,t = (λ1,t−1,

λ2,t−1, . . . , λI,t−1, D
Σ
t ) λi,t−1

i DΣ
t

●  为观测空间, 观测 是发电商 在

时段 能够获得的局部市场信息 . 

, 其中 为上一时段节点

电价,  为当前时段系统总负荷.

Pg(st+1 | st, ag,t)
st g ag,t

st+1

●  为状态转移概率, 刻画在真

实状态 下, 发电商 采取动作 后, 在系统运营商

出清和负荷不确定性的共同作用下系统转移到

的概率.

Rg,t(st, ag,t) = Gg,t●  为单步回报函数.

Rc
g,t(st, ag,t) = [ ξg · pdg

g,t(µg,t)− Climit ]
+●  为碳

排放量违背量.

γ ∈ [0, 1)●  为折扣因子, 用于平衡当前收益和

未来收益.
 

2    Soft Actor-Critic with Lagrangian 算法
 

2.1    算法总体框架

JR(π) π定义 为策略 下的期望累积折扣利润:

JR(π) =
T∑
t=0

E(st,at)∼ρπ [γ
tRg(st, ag,t)]. (9)

JC(π) π定义 为策略 下的期望累积碳排放量:

JC(π) =
T∑
t=0

E(st,at)∼ρπ [γ
tRc

g,t(st, at)]. (10)

L(π, λ)构建拉格朗日目标函数 , 将原约束优化

问题转化为如下问题:

max
π

min
θ, λ

L(π, λ, θ) = JR(π)+

θ
T∑
t=0

E[−H − log(π(at | st))]+

ωg(Rc
g −Rc

g,t). (11)

H(π(·|st)) = −
∑
a

π(a|st) lnπ(a|st)

st θ

ωg g

Rc
g

其中 ,  为策略

在状态 下的熵,  为温度参数, 用于权衡奖励最大

化与策略随机性之间的关系.  是发电机 的拉格朗

日乘子.  是碳排放量违背量上限值.

Qπ(s, a)基于该目标, 状态-动作价值函数 定义

为:

Qπ(s, a) = Eτ∼π[
T∑
t=0

γtRg(st, at, st+1)+

α
T∑
t=1

γtH(π(· | st)) | s0 = s, a0 = a]. (12)
 

2.2    算法设计

Qψ(s, a)

Qϕ
C(s, a) Qψ(s, a)

Qϕ
C(s, a)

为了准确估计拉格朗日函数中的各项, 本文采

用两组独立的 Critic网络: 奖励评论家 和成

本评论家 .  估计累积期望利润 ,
估计累积期望碳排放.

ψ奖励网络参数 通过最小化均方误差进行更新:

L(ψ) = E(st,at,rt,st+1)∼D[(Q
ψ(st, at)− yt)

2]. (13)

yt = Rg,t + γQψ̂(st+1, at+1)其中目标值 .

ϕ同理, 成本网络参数 通过最小化碳排放估计误

差进行更新:

L(ϕ) = E(st,at,ct,st+1)∼D[(Q
ϕ
C(st, at)− yCt )

2]. (14)

yCt = Rc
g,t + γQϕ̂

C(st+1, at+1)其中目标成本值 .

π

at =tanh(µϑ(st) + σϑ(st)⊙ ξ) ξ ∼ N (0, 1)

(π∗, θ∗, λ∗)

策 略 通 过 重 参 数 化 技 巧 表 示 为

, 其中 .
利用原始 -对偶法寻找拉格朗日函数的鞍点

.
目标函数重写为:

L(ϑ, θ, λ) = E[Qψ(st, at)]+

θ(−H − E[logπ(at|st)])+
ωg(Climit − E[Qϕ

C(st, at)]). (15)

ϑk θ λk原始变量 和对偶变量 和 更新为:

ϑk+1 = ϑk + δx∇ϑL(ϑ, θ, λ), (16)

θk+1 = [θk − δθ∇θL(ϑ, θ, λ)]
+, (17)

ωg,k+1 = [ωg,k − δωg
∇ωg

L(ϑ, θ, ωg)]
+. (18)

δx δθ δωg
[·]+其中,  ,  ,  分别为对应的学习率,  表示向非

负实数域的投影. 通过该机制, 智能体能够在严格遵

守增广拉格朗日约束项的前提下, 学习到利润最大
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化的最优报价策略.
我们使用多个基于 SACLag的智能体来模拟电

力市场, 其中每个智能体独立地学习自己的策略, 并
将其他智能体视为环境的一部分. 

3    实例验证及结果分析

在本节中使用 SACLag算法对 IEEE 3节点系

统进行仿真. 各节点发电商与负荷参数如表 1所示.
SACLag的算法参数如下表 1所示. 所有强化学习算

法的代码均在 Python环境中编写 . 所有仿真均在

NVIDIA GeForce RTX 5 060 Ti上运行.
 
 

表1     各节点发电商与负荷参数表

节点 发电机组 负荷

i g
∂dg
g,t

($/MWh)

βmg
2($/MWh )

pmax
g

(MW)
d

fd
2($/MWh )

Dmax
d

(MW)

1 1 15 0.01 500 1 −0.08 500

2 — 2 −0.06 666.67

3 2 18 0.008 500 —
 
 
 

表2     SACLag 算法主要参数设置

算法 参数 值

SACLag

Actor网络学习率 0.000 3

Critic网络学习率 0.000 3

软更新率 0.003

折扣因子 0.99
 

µdg
g

∂dg
g,t

所有发电商的策略参数的收敛结果如图 3所示.
可以看出, 发电商 1和发电商 2都收敛到均衡点. 在
第 0-1 000轮, 两个智能体在探索带有随机扰动的行

动空间时均表现出高方差. 第 1 000-9 000轮呈现出

明显的向纳什均衡值收敛的趋势, 随着探索率的降

低, 方差逐渐减小. 第 9 000-10 000轮, 策略趋于稳

定, 探索量极少. 发电商 1的策略变量在最后 100轮
中, 收敛准确率达到 97.81%, 发电商 2收敛准确率

为 99.83%. SACLag算法展现出卓越的收敛性能, 成
功学习了电力市场中的纳什均衡竞价策略. 并且两

个发电商最终的策略变量 都大于其边际成本截

距 , 这说明发电商行使了市场力, 进行策略性加

价, 并形成某种程度上的合谋行为.
γ

γ = 0

γ

γ

γ = 0

γ = 0 γ = 1

折扣因子 反映了发电商对未来收益的重视程

度. 当 时, 表示参与者极度不耐心, 只关注当前

时期的收益 , 对未来收益几乎不予考虑; 当 接近

1时, 表示参与者十分耐心, 重视长期利益, 愿意为未

来收益调整当前行为. 通过比较不同 值下的结果,
可以定量分析发电商在不同"耐心"水平下可能形成

的默契串谋程度及其对市场价格的影响. 理解折扣

因子对市场行为的影响, 有助于市场设计者和监管

者制定更有效的政策, 以促进竞争或抑制非法串谋.
因此, 设定 , 其运行结果如图 5和图 6所示; 将

与 的结果进行对比, 见表 3.
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γ = 0图6   时 IEEE3 节点的基于 SACLag 的利润曲线.
 
 
 

表3     不同折扣因子下发电商的策略与利润结果

γ
µdg
g fg

g=1 g=2 g=1 g=2

γ = 0 21.13 23.09 732.77 1 886.98

γ = 1 21.25 24.12 865.96 1 892.51
 

由表 3可知, 随着折扣因子由 0增大到 1, 发电
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商的策略变量均有所上升, 表明其在决策中更加倾

向于采取较高出价的行为. 同时, 两者的利润均呈增

长趋势, 其中发电商 1的收益提升幅度更为显著. 这
说明, 当智能体更加重视长期回报时, 模型能够获得

更高的累计收益. 总体而言, 折扣因子的增加促使各

智能体在博弈过程中逐步形成一种兼顾长期效益的

协调均衡, 体现出一定的默契合谋特征.

CO2

CO2

图 7表示基于 SACLag的碳排放量的训练过程,
发电机组 1是煤电, 排放率为 0.8 t  /MWh, 发电

机组 2是汽轮机, 排放率为 0.4 t  /MWh. 从训练

结果来看, 系统碳排放满足约束.
为了验证所提出的方法在更复杂的市场环境中

的拓展性, 我们测试含有 6个发电商的 IEEE30节点

输电网的情况 . 图 8展示了基于 SACLag算法的

IEEE 30节点系统中各发电机组出价策略的收敛过

程, 图 9展示了基于 SACLag算法的 IEEE 30节点
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系统中各发电机组的碳排放量. 由图 8可知, 基于

SAC算法的 IEEE 30节点系统中 6台发电机的利润

最终收敛至纳什均衡状态. 由图 9可知, 所有发电机

组的碳排放都满足要求. 

4    结　论

本文面向双碳目标背景下电力市场发电商的低

碳竞标问题, 基于安全强化学习方法研究了不完全

信息条件下发电商的策略性报价机制. 通过将碳排

放配额约束引入强化学习框架, 构建了基于拉格朗

日松弛的 Soft Actor–Critic(SACLag)发电商报价优

化模型, 得到以下结论:
1)所提出的基于 SACLag的发电商报价模型能

够在不完全信息条件下刻画发电商竞标策略的动态

演化过程, 揭示了碳排放配额约束对发电商报价行

为和市场均衡形成的影响.
2) 通过在 Soft Actor–Critic框架中引入原始–对

偶更新机制, 实现了碳排放约束的有效嵌入, 使强化

学习方法能够处理发电商面临的硬性环境约束性.
未来的研究可在以下几个方面进一步拓展: 一

是将所提方法推广至多类型发电主体和更大规模市

场环境, 研究多智能体交互下的低碳博弈行为; 二是

引入碳交易机制和多时间尺度决策过程, 刻画配额

跨期调节对竞标策略的影响.
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