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计及风电波动性和电动汽车随机性的电力现货市场交易模型 

尹琦琳，秦文萍，于 浩，姚宏民，朱云杰，贾燕冰，韩肖清 

(电力系统运行与控制山西省重点实验室(太原理工大学)，山西 太原 030024) 

摘要：针对风电出力波动性和电动汽车无序充电随机性对电力市场正常运行造成影响，提出综合考虑“源-网-荷-

储”的日前市场与实时市场联动交易模型。日前市场中建立风力发电商和火力发电商与三类用户之间考虑电动汽

车可调度能力的主从博弈模型，使发电商与用户之间形成预测电量交易组合。实时市场兼顾风电与用户双侧实际

电量波动，以最小化社会成本为目标，建立考虑供需双侧实际电量波动的需求响应模型。为缓解双侧电量波动对

电网的不利影响，避免投机行为，提出一种新型计及供需双侧电量波动的预测误差惩罚机制。最后，仿真验证了

所构模型的可行性与有效性。 
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Transaction model for electricity spot market considering the volatility of wind power  
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Abstract: In view of the impact of the volatility of wind power and the randomness of electric vehicle usage on the 

normal operation of the electricity market, a joint transaction model of the day-ahead market and the real-time market that 

comprehensively considers "source-network-load--storage" is proposed. The day-ahead market establishes a master-slave 

game model which considers the configurability of electric vehicles between generators and three types of users, thus 

forming a forecasted transaction combination between generators and users. Based on the actual power fluctuations on 

both wind power producers and users, the real-time market aims to minimize social costs and establishes a demand 

response model that considers the actual power fluctuations on both sides of supply and demand. In order to alleviate the 

adverse effects of double-sided power fluctuations on the power grid and avoid speculation, a new type of predictive bias 

penalty mechanism that accounts for both supply and demand fluctuations in power consumption is proposed. Finally, a 

simulation verifies the feasibility and effectiveness of the constructed model. 
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0  引言 

目前，我国电力中长期市场交易正在稳步推进，

电力现货市场交易已经进入试点阶段。鉴于风电具

有很强的间歇性和不可控性[1]，风力发电商的投标 
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值和实际成交值之间总是存在误差，给电力市场的

正常运行带来诸多问题。截至 2018 年底，全国纯电

动汽车销量为 98.4 万辆，同比增长 50.8%，实现跨

越式发展。大规模电动汽车作为移动存储的电力负

荷，其无序充电行为对电力市场平稳运行带来冲

击[2-4]。电力现货市场包括以日前、日内及实时为主

的电能量交易和以备用、调频为主的辅助服务交易。

电力现货市场的电能量交易以短时和即时交易为

主，实现短期电量供需平衡，可以削弱风电预测
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误差[5]，促进风电消纳，合理协调电动汽车充放电

行为。 

电力市场中园区微网的“源-网-荷-储”一体化

运营模式能够降低系统峰谷差，保证合理的投资回

报[6]。需求响应(Demand Response, DR)作为一种隐

藏的用户侧可调度资源，被越来越多地运用于电力

市场交易。文献[7]提出一种基于 stackelberg 模型的

主动配电网动态电价 DR 方案，确保用户参与 DR

的收益。文献[8]针对电网侧对负荷削峰填谷的要

求，构造一种计及用户参与不确定性的需求响应模

型。同时电动汽车作为一种可调度分布式储能方式，

不需要额外的投资，计划性管理电动汽车空闲时段

的充放电，参与电力现货市场交易，能起到削弱系

统负荷峰谷差[9-10]、配合风力发电的作用[11]。 

近年来国内外研究学者在电力现货市场交易机

制设计方面取得了一些研究成果，但多数文献没有

综合考虑电动汽车可调度能力和用户主动 DR 影响

下现货市场中风力发电商和用户交易模式研究。文

献[12]建立了包括上层各发电商之间非合作博弈，

以及下层大用户购电成本优化在内的主从博弈模

型，但并未具体考虑不同种类发电商的运行特性。

文献[13-14]考虑不同的市场类型和约束条件，着重

研究多主体参与下的市场博弈问题，但并未将电动

汽车储能特性纳入博弈模型中。文献[15]采用场景

削减技术计入风速的不确定性，建立考虑风电商和

DR 聚合商联营投标出力惩罚成本的市场竞争均衡

模型，但所建模型未考虑到用户决策对日前市场的

影响。文献[16]将分布式电源聚合为虚拟电厂参与

日前市场竞争，但并未将用户侧的 DR 资源纳入考

虑中。文献[17]分析园区微电网参与日前市场和实

时市场的联合出清模型，但并未具体考虑对于分布

式电源出力不确定性的惩罚机制设计。 

综上所述，本文对日前市场和实时市场分别建

模，并在此基础上建立日前市场与实时市场联动的

交易模型。在日前市场中，计及电动汽车可调度能

力，建立风力发电商和火力发电商与三类用户之间

主从博弈模型，使发电商与用户之间形成预测电量

交易组合。其中，上层发电商作为领导者通过非合

作博弈来确定各自的最优报价策略；下层用户作为

追随者根据发电商的报价和电动汽车的可调用容量

来选择其最优电量分配策略。在实时市场中，引入

计及供需双侧实际电量波动的需求响应模型，并提

出一种新型计及供需双侧电量波动的预测误差惩罚

机制。最后，通过算例验证本文日前市场与实时市

场联动的交易模型可以有效促进风电消纳，合理安

排电动汽车放电，缓解风电预测误差给电力市场带

来的影响，从而引导交易主体规范交易行为。 

1   现货市场交易模型 

现货市场流程示意图如图 1 所示。本文中发电

商与用户同时参与日前市场交易和实时市场交易，

且用户可以根据实时市场的电量情况进行需求响

应。在日前市场中，发电商不仅知道自己报价的策

略空间，而且知道其他参与者的策略空间及效用函

数，以最大化各自售电收益为目标形成非合作博弈。

发电商综合各种因素给出自己的最优报价策略，用

户接收到发电商的报价信息后，根据电动汽车可调

度情况，以最小化自身购电成本为目标，确定最优

购电策略[12]。 

 
图 1 现货市场交易流程示意图 

Fig. 1 Diagram of spot market transaction process 

在实时市场中，鉴于风电出力和用户用电量的

波动性，风电的实际出力和用户的实际用电量与日

前市场的预测值之间都会存在误差。因此，在实时

市场中引入基于激励的需求响应模型缓解误差电量

带来的影响，达到最小化社会成本的目的。同时，

在实时市场中提出一种新型计及供需双侧电量波动
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的预测误差惩罚机制，并将其引入日前市场中，对

预测误差严重方进行惩罚，从而达到规范交易主体

行为的效果。 

2  日前市场交易模型 

发电商和用户根据各自的预测电量及电动汽车

的储能特性进行日前市场交易。本文中将用户分为

普通居民用户、商业用户和工业用户三类；发电商

预测误差为风电出力预测误差。 

2.1 发电商报价模型 

发电商报价模型为 

, , ,
t t
i j i j i i jp g h q                (1) 

式中： ,
t
i jp 为 t 时刻发电商 i 对于用户 j 的日前市场

报价策略； ,
t
i jq 为 t 时刻发电商 i 对于用户 j 的日前

市场报价策略对应的申报电量； ,i jg 为发电商 i 对于

用户 j 的日前市场起始电价；hi是发电商 i 关于日前

市场申报电量的增长系数，即报价曲线的斜率。本

文中对于发电商 i 的 hi是定值。 

2.2 电动汽车充放电模型 

本文电动汽车模型采用文献[18]中无序充电和

可调度充放电两种模型。电动汽车电池使用寿命与

电池放电次数紧密相关[19]，因而一天中对每辆可调

度充放电电动汽车仅进行一次放电调度。本文中假

定可调度充放电电动汽车由调度中心整合参与现货

市场交易。 

2.3 发电商和用户的主从博弈模型 

2.3.1 上层发电商非合作博弈模型 

发电商作为日前市场主从博弈的领导者，其根

据下层模型中用户的最优电量分配策略、自身的效

用函数以及竞争对手的策略空间和效用函数，以最

大化自身收益为目标，确定自身最优报价策略。 

上层模型发电商 i 目标函数为 
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上层模型约束条件为 

  ,min , ,max
t

i i j ig p g               (5) 

式中： t
iF 为 t 时刻发电商 i 日前市场的售电收入；

cost
t

,iC 为 t 时刻发电商 i 日前市场的发电成本，对于

风力发电商，发电成本为其运行成本，对于火力发

电商，发电成本为其燃料成本和运行成本之和； pfq
tF

为 t 时刻风力发电商实时市场的惩罚费用；M 为现

货市场中参与交易的发电商个数；N 为现货市场中

参与交易的用户个数； ,
t
i jp 为发电商 i 日前市场的决

策变量； ,maxig 、 ,minig 分别为发电商 i 报价策略的上

下限。 

2.3.2 下层用户电量分配模型 

日前市场中用户是主从博弈的跟随者，其根据

发电商的报价策略和电动汽车的可调用情况，以最

小化自身购电成本为目标，决定自身的最优电量分

配策略。 

下层模型用户 j 目标函数为 

 pfL
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下层模型约束条件为 

(1) 交易电量约束 

,0 t
i jq                 (8) 

(2) 用户需求电量约束 

, 0
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(3) 发电商出力上限约束 

,
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(4) 可调度电动汽车放电量约束 

V2G V 2G0 t tq G               (11) 

(5) 日前市场功率约束 
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式中：
t
jC 为 t 时刻用户 j 日前市场的购电成本； pfL

tF

为 t 时刻用户实时市场的惩罚费用； ,
t
i jq 为用户 j 日

前市场的决策变量； 0
t

,jL 为 t 时刻用户 j 日前市场预

测的需求电量； t
iG 为 t 时刻发电商 i 日前市场预测

的出力； V 2G
tG 为 t 时刻可调度充放电电动汽车日前

市场的放电量上限； V2G
tq 为 t 时刻可调度充放电电

动汽车日前市场的放电量； 1
tq 为 t 时刻可调度充放

电电动汽车日前市场的充电量； 0
tq 为 t 时刻无序充

电电动汽车日前市场的充电量。 

2.4 主从博弈模型求解方法 

本文运用粒子群算法和 Yalmip 工具箱求解日
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前市场主从博弈问题。其中，上层发电商非合作博

弈模型采用粒子群算法[20-21]搜索发电商报价区间内

的所有可能报价策略；下层用户电量分配模型采用

Yalmip 工具箱快速求得用户的最优电量分配值和

电动汽车的放电调度量。 

2.4.1 粒子群算法求解发电商非合作博弈模型 

本文采用粒子群算法搜索上层发电商的策略组

合，得到发电商的最优报价策略组合。求解流程如图

2 所示。发电商间非合作博弈模型的求解步骤如下。 

 

图 2 上层模型求解流程图 

Fig. 2 Solution process diagram of upper layer model 

步骤 1：初始化参数，包括最大迭代次数 T1、

T2、种群规模 K 等参数。 

步骤 2：对发电商 ( 1,2, , )i i M  ，在其报价区

间内对 N 个用户分别随机生成 K 个初始报价策略，

即发电商 i 的第 ( 1,2, , )k k K  个粒子代表策略空

间 ,1 ,2 ,{ , , , }k k k k
i i i i NS p p p  。 

步骤 3：在其他发电商-i 策略空间固定情况下，

对发电商 ( 1,2, , )i i M  的每个粒子，由 Yalmip 工

具箱分别求解下层用户电量分配模型解出用户的最

优电量分配值和电动汽车的放电调度量，进而得到

相应的发电商 i 的 K 个效用函数 Fk，并更新每个粒

子个体极值 best ,kp 和全局极值 ,bestig 。 

对每个粒子，用其 Fk 和其个体极值 pbest,k 所对

应效用函数 Fbest,k比较，若 best ,k kF F ，则 best,
k

k ip S ，

best,k kF F 。 

对每个粒子，用其 best,kF 和全局极值 gi,best 所

对应效用函数 ,bestiF 比较，若 best, ,bestk iF F ，则

,best best ,i kg p , ,best best ,i kF F 。 

步骤 4：对发电商 ( 1,2, , )i i M  ，更新每个粒

子的位置 k
iS 和速度 k

iV 。 

步骤 5：对发电商 ( 1,2, , )i i M  判断迭代是否

结束，否则转至步骤 3；是则可得发电商 i 的最优

报价策略为 gi,best，同时返回步骤 2，直到得到所有

发电商的最优报价策略。 

步骤 6：比较所有发电商前后两次的最优报价

策略是否发生改变，若存在任一发电商的最优报价

策略改变，则返回步骤 2，直至所有发电商都不再

改变报价。 

2.4.2 Yalmip 工具箱求解用户电量分配模型 

由式(6)—式(12)构成的下层模型为线性规划模

型。利用 Yalmip 优化工具箱可以快速求解下层用户

电量分配模型，解出用户的最优电量分配值和电动

汽车的放电调度量。下层用户电量分配模型的求解

流程如图 3 所示。 

 

图 3 下层模型求解流程图 

Fig. 3 Solution process diagram of the lower layer model 

综上所述，通过对日前市场上下两层模型求解

可以得到日前市场的决策变量，如各发电商的最优

报价策略、用户的最优电量分配策略和电动汽车的

放电调度量等。 

3   实时市场交易模型 

日前市场交易完毕后，鉴于供需双侧电量的波

动性，风电的实际出力和用户的实际用电量与日前

市场预测值之间都会存在误差。实时市场中调度中

心通过计算供需双侧电量波动值，协调用户需求响

应电量和外购电量，达到最小化社会成本的目的，

进一步优化日前市场的交易结果。实时市场建立计

及供需双侧电量波动的预测误差惩罚机制，引入到
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日前市场的优化中，对预测误差严重方进行惩罚，

从而达到规范交易主体行为的效果。 

3.1 可转移负荷模型 

不同类型的用户具有不同的缺电成本函数，引

入参数 jθ 来代表不同的用户类型。 

用户 j 的缺电成本函数
[22]

为 
2

TL, TL, 1 TL, 2 TL,( , )t t t t
j j j j j jC q q K q K θ q        (13) 

式中： TL,
t

jC 为 t 时刻用户 j 因电量转移产生的缺电

成本； TL,
t

jq 为 t 时刻用户 j 的转移电量；K1、K2为

大于零的常数； jθ 为用户 j 的类型，0 1jθ  。 

3.2 可中断负荷模型 

本文采用韦伯-费希纳定律构建用户参与中断

响应模型
[23]

，认为不同类型用户参与中断响应的中

断电量占原始负荷的比例是中断补偿价格的对数

函数。 

用户 j 的中断电量和中断补偿为 

IL, 3, IL, 4, 0,( ln( ) )t t t
j j j j jq K p K L         (14) 

IL, IL, IL,
t t t

j j jC p q              (15) 

式中： IL,
t

jq 为 t 时刻用户 j 的中断电量； IL,
t

jp 为 t 时

刻用户 j 的中断补偿价格； IL,
t

jC 为 t 时刻用户 j 获得

的中断补偿；K3,j、K4,j为常数；Lt
0,j为 t 时刻用户 j

日前市场的总成交电量。 

3.3 计及 DR 的实时市场交易模型 

实时市场以最小化社会成本为目标。计及 DR

的实时市场目标函数可表示为 

TL, IL, outbuy
1 1

min ( )
T N

t t t
j j

t j

C C C
 

 
  

 
       (16) 

outbuy outbuy outbuy
t t tC p q            (17) 

(1) 电量平衡约束为 

outbuy TL, IL,
1 1

Δ Δ
N M

t t t t t
j i j j

j i

q L q q q
 

         (18) 

(2) 可转移负荷约束为 

TL,
1

0
T

t
j

t

q


              (19) 

0 TL, 0,
t t t

j ,j j j jα L q α L             (20) 

(3) 可中断负荷约束为 

, 0,0 t t
IL j j jq β L                (21) 

式中： outbuy
tC 为 t 时刻外购电成本； outbuy

tp 为 t 时刻

电价； outbuy
tq 为 t 时刻实时市场中的外购电量，若

outbuy 0tq  ，即 t 时刻在实时市场中考虑需求响应后

仍需购入电量，反之则售出电量；
t
jL 为 t 时刻用

户 j 的用电预测误差，即用户实际用电量相对于日

前市场预测电量的改变量； t
iq 为 t 时刻风力发电商

i 的出力预测误差，即风力发电商实际出力相对于

日前市场预测出力的改变量； jα 为用户 j 转移电量

最大百分比； jβ 为用户 j 中断电量最大百分比。 

3.4 计及供需双侧电量预测误差的惩罚机制 

风电出力和用户用电量的不确定性会降低社会

的经济效益和环境效益。通过惩罚预测误差严重侧

可以提高预测精度[30]，使系统在尽量多消纳风电的

同时提高市场运行的经济性。 

本文中将实时市场缺电量定义为用户预测误差

与风电预测误差的差值。实时市场缺电量和惩罚费

用为 

1 1

Δ Δ Δ
 

  
N M

t t t
j i

j i

L q           (22) 

1 1 1 1

pfL
1 1

1 1 1 1

Δ Δ , Δ Δ

0, Δ Δ

0.5 Δ Δ , Δ Δ

N M N M
t t t t
j i j i

j i j i

N M
t t t

j i
j i

N M N M
t t t t
j i j i

j i j i

L q g L q

F L q

L q g L q

   

 

   

 
   

 



 

       
  

   

 

   

 

(23) 

1 1 1 1

pfq
1 1

1 1 1 1

Δ Δ ,  Δ Δ

= 0,  Δ Δ    

0.5 Δ Δ ,  Δ Δ

N M N M
t t t t
j i j i

j i j i

N M
t t t

j i
j i

N M N M
t t t t
j i j i

j i j i

L q g L q

F L q

L q g L q

   

 

   

 
   

 





       
  

   

 

   

 

(24) 

式中：Δt 为 t 时刻实时市场缺电量；g 为日前市场

最高报价策略。 

供需双侧电量预测误差如图 4 所示。图 4 中(1)

和(2)情况下Δ 0t  ，即日前市场存在供需双侧电量

预测误差，t 时刻风力发电商的实际出力不能满足

用户的实际用电需求，需要调用 DR 资源以及在实

时市场中购入电量来填补预测误差。图 4 中(3)和(4)

情况下Δ 0t  ，即不考虑中断响应情况下，t 时刻实

时市场电量充裕，风力发电商的实际出力超出用户

的实际用电需求，可售出多余电量来赚取额外收入。 
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图 4 供需双侧电量预测误差 

Fig. 4 Power prediction error on the supply 

side and the demand side 

在新型惩罚机制下，若
1 1

| Δ | | Δ |
N Mt t

j ij i
L q

 
  ，

即图中(1)和(4)所示，用户均摊全部误差电量的惩罚

费用；若
1 1

| Δ | | Δ |
N Mt t

j ij i
L q

 
  ，即图中(2)和(3)所

示，风力发电商均摊全部误差电量的惩罚费用；若

1 1
| Δ | | Δ |

N Mt t
j ij i

L q
 

  ，则惩罚费用由二者均摊。

不同于传统模式下发电商和用户分别承担相应的惩

罚费用，本文所提新惩罚机制在用户用电量误差与

风电出力误差不相等时，误差较大一方不仅要向电

网公司支付自身的惩罚费用，还需承担误差较小一

方的惩罚费用。将本文提出惩罚机制引入日前市场

模型中可以有效规范风力发电商和用户的电量预

测，理性安排市场中电量分配策略，避免日前市场

风力发电商和用户为了自身利益而恶意竞争、虚假

申报电量的投机行为。 

3.5 计及 DR 的实时市场交易模型求解方法 

本文运用粒子群算法求解实时市场交易模型。

通过求解可以得到实时市场的决策变量，如转移电

量、中断电量和外购电量等。实时市场的粒子群算

法流程如图 5 所示。每个粒子 h 由各类用户的转移

电量和中断补偿价格组成： IL,1 IL,2{ , , ,t t t
hX q q   

IL, IL,1 IL,2 IL,, , , , }t t t t
N Nq p p p ，其速度为 t

hV ，最大迭代

次数为 T3，种群规模 H。在迭代过程中，对于粒子

h 的个体极值为 best ,
t

hp 和全局极值为 best ,
t

hg 。 

4   仿真分析 

4.1 参数设置 

本文对日前市场的不同参与主体进行分析，仿真

场景如表 1 所示。除场景 1 中的发电商 3 为 200 MW

装机容量的火力发电商外，其余均为 1 200 MW 装

机容量的风力发电商。仿真中设定愿意参与转移负 

 
图 5 实时市场粒子群算法流程图 

Fig. 5 Flow chart of real-time market particle swarm 

optimization algorithm 

荷的用户模型参数：K1=0.25，K2 =2 300；居民用

户1=0.15，商业用户2=0.4，工业用户3=0.1。愿

意参与中断负荷的用户模型参数：居民用户

K3,1=0.02，K4,1=0.1；商业用户 K3,2=0.01，K4,2=0.05；

工业用户 K3,3=0.07，K4,3=0.3。外购电的费用分配

不是本文的研究重点，不做说明。 

表 1 运行场景设置 

Table 1 Scene settings 

场景 发电商 
gi,max/(美元/ 

MWh) 

gi,min/(美元/ 

MWh) 

hi/(美元/ 

(MWh)2) 

1 100 30 0.067 

2 100 30 0.134 1 

3 250 184 0.403 

1 100 30 0.067 

2 100 30 0.134 2 

3 100 30 0.067 

场景 发电商 
ai/(美元/ 

(MWh)2) 

bi /(美元/ 

MWh) 
ci/美元 

1 — 29.6 — 

2 — 29.6 — 1 

3 0.003 183.448 1 254.269 

1 — 29.6 — 

2 — 29.6 — 2 

3 — 29.6 — 
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4.2 日前市场交易情况及分析 

未考虑实时市场惩罚机制情况下，两个场景中

发电商日前市场博弈的报价结果如表 2 所示；场景

2 中风力发电商日前市场的收入如表 3 所示；两个

场景中工业用户日前市场的最优购电分布如图 6 和

图 7 所示。结合表 2 和图 6 可以发现，场景 1 火电

机组的发电成本远高于风电机组，火力发电商为了

在日前市场交易时不亏损，采取非理性报高价的方

式来与那些限制于风电预测出力未能争取到风力发

电商的用户签订电量。结合表 2 和图 7 可以发现，

场景 2 中风力发电商 2 的报价增长系数较大，尽管

其通过降低初始电价的方式争取用户，其成交电量

仍低于风力发电商 1 和 3。在场景 1 和场景 2 中各 

表 2 发电商报价博弈结果 

Table 2 Game results of generators’ bid price 

场景 用户 
发电商 1/(美 

元/MWh) 

发电商 2/(美 

元/MWh) 

发电商 3/(美 

元/MWh) 

居民 38.79 36.76 243.23 

商业 57.09 56.27 247.56 1 

工业 49.26 48.95 243.52 

居民 34.42 32.20 33.12 

商业 55.96 54.76 57.48 2 

工业 48.46 45.56 47.86 

表 3 场景 2 风力发电商收入 

Table 3 Income of wind power producers in case 2 

情况 费用/美元 发电商 1 发电商 2 发电商 3 

售电收入 82 396 57 979 74 342 

运行成本 46 117 33 568 42 397 

日前市场

未考虑 

惩罚 售电收益 36 279 24 411 31 945 

 

图 6 场景 1 工业用户在 3 个发电商间最优购电分布 

Fig. 6 Industrial user’s optimal power purchasing distribution 

among three power producers in case 1 

 
图 7 场景 2 工业用户在 3 个发电商间最优购电分布 

Fig. 7 Industrial user’s optimal power purchasing distribution 

among three power producers in case 2 

风力发电商的预测电量基本上完全成交，验证了该

模型可以有效促进风电的消纳，减少大规模弃风现

象的发生。 

场景 2 中的成交电价明显低于场景 1。场景 2

中 3 个风力发电商竞争力相差不大，在市场中相互

制约，达到均衡，而场景 1 中的火力发电商 3 的发

电成本较高，竞争力较弱，风力发电商 1 和 2 形成

了双寡头垄断，导致电价上升，限制了市场的均衡。

上述分析表明：在市场交易机制的制定中兼顾各类

发电商的运行特性，对市场主体和市场健康平稳运

行是有益且必要。 

图 8 给出场景 2 中一天内电动汽车的日前市场

调度曲线。从图 8 中可以看出，无序充电电动汽车

依然在晚高峰 18:00—21:00 按照自己的习惯入网充

电，增大了系统高峰负荷；可调度充电电动汽车集

中在 23:00—7:00 错峰充电，降低了系统的负荷峰 

 

图 8 场景 2 电动汽车调度曲线 

Fig. 8 Electric vehicles scheduling curve in case 2 
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值；可调度充放电电动汽车在 18:00 左右可实现放

电量的最大调度。在 18:00 风电预测出力较低，三

类负荷的用电需求却同时处于高峰时段，此时电动

汽车向电网输送一部分功率来进一步降低负荷峰

值。分析表明：电动汽车储能特性的挖掘能起到配

合风力发电，削弱系统高峰时段负荷压力的效果。 

4.3 实时市场交易情况及分析 

4.3.1 电量交易结果及分析 

在上述场景 2 背景下，本文采用粒子群算法求

解考虑惩罚机制的实时市场模型。 

图 9 给出实时市场的电量交易结果。从图 9 中 

 

图 9 实时市场电量交易结果 

Fig. 9 Power trading results of real-time market 

可以看出，居民用户和商业用户一天内的转移电量

较少，工业用户一天内的转移电量较多。不同的用

户具有不同的转移特性：居民用户的转移电量一天

内分布相对均匀；商业用户转入电量集中在 17:00—

18:00；工业用户的转出电量集中在 10:00、19:00 和

22:00，转入电量集中在在 20:00—次日 4:00。总体

而言，在实时市场交易模型作用下，三类用户均是

主动进行负荷转移，即用电低谷时段转入负荷，用

电高峰时段转出负荷，最小化缺电成本，合理协调

用电需求。 

图 10 给出三类用户一天的中断补偿价格。从图

10 中可知，11:00—15:00，居民用户、商业用户和

工业用户中断补偿价格都很低；7:00—10:00 和

20:00—21:00，居民用户、商业用户和工业用户中

断补偿价格都很高。居民用户和商业用户的用电基

数远小于工业用户，且负荷特性明显、中断量较小，

因此，居民用户和商业用户的各时段中断补偿价格

明显高于工业用户，施加较强的价格激励才能调动

起这部分资源。上述分析表明，居民用户和商业用

户对价格激励信号的响应弱于工业用户，即不同类

型的用户具有不同的中断响应特性，因此可以根据

各类用户的负荷特性设置不同的中断补偿价格，调

动用户中断积极性。中断负荷不像转移负荷那样在

其他的时段仍可以正常用电，所以在实时交易中只

有风电出力不满足用户用电需求时才调用这部分负

荷，避免资源浪费。结合图 9 和图 10 可以看出，在

负荷用电高峰时段，用户通过需求响应的方式转出

或削减该时刻的负荷可以显著降低负荷峰值，从而

取得一定的额外收入；在用电低谷时段，从系统低

价购入电量满足高峰时段转入的用电需求，用户灵

活错峰用电，从而减少电费支出，验证了该模型的 

 
图 10 实时市场中断补偿价格 

Fig. 10 Interrupt compensation price of real-time market 
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有效性。这种与电网的互动形式可以进一步激励用

户积极参与需求响应。 

4.3.2 惩罚费用计算及分析 

表 4 描述场景 2 下考虑惩罚机制的日前市场中

发电商博弈的报价结果。表 5 描述场景 2 下考虑惩

罚机制和未考虑惩罚机制情况下发电商日前市场的

收入。从表中可以看出，日前市场优化模型中考虑

惩罚机制后发电商的报价策略更为稳定；相对于考

虑惩罚机制前，发电商 1 的收入变化不大，但发电

商 2 和 3 的收入有大幅度的增加，在昂贵的价格刺

激下，可以规范二者在日前市场的交易行为，理性

申报电量区间，避免投机行为。 

表 4 发电商报价博弈结果 

Table 4 Game results of generators’ bid price 

场景 用户 
发电商 1/ 

(美元/MWh) 

发电商 2/ 

(美元/MWh) 

发电商 3/ 

(美元/MWh) 

居民 41.42 41.09 41.73 

商业 45.56 44.62 45.05 2 

工业 43.55 42.25 43.57 

表 5 场景 2 发电商交易费用 

Table 5 Transaction expenses of generators in case 2 

情况 费用/美元 发电商 1 发电商 2 发电商 3 

售电收入 73 046 44 596 76 717 

运行成本 45 646 28 414 48 022 

售电收益 27 400 16 181 28 695 

惩罚 5 713.03 5 713.03 5 713.03 

日前市场

考虑惩罚 

总计 21 686.03 10 467.97 22 981.97 

售电收益 36 279 24 411 31 945 

惩罚  14 416.7 14 416.7 14 416.7 

日前市场 

未考虑 

惩罚 总计 21 862.3 9 994.3 17 528.3 

5   结论 

在现有电力现货市场研究较少涉及综合考虑

“源-网-荷-储”交易模式设计的背景下，本文提出

一种计及电动汽车可调度能力、用户主动 DR 和供

需双侧电量波动的日前市场和实时市场误差量联动

交易模型。日前市场中建立风力发电商和火力发电

商与三类用户之间计及电动汽车可调度能力的主从

博弈模型；实时市场兼顾供需双侧实际电量波动，

以最小化社会成本为目标，建立计及供需双侧电量

波动的需求响应模型，并提出一种新型计及供需双

侧电量波动的预测误差惩罚机制。研究表明： 

(1) 在设计市场交易机制时兼顾各类发电商的

运行特性和用户的用电特性对市场主体利益和市场

平稳运行有益且必要。 

(2) 该模型可以促进风电的消纳，合理安排电动

汽车充放电，缓解风电的预测误差给社会带来的影

响的同时降低系统负荷峰值。 

(3) 本文所提出的新型惩罚机制对误差较大方

施以强惩罚，引导市场主体规范交易行为，理性申

报电量区间，避免投机行为。 

本文下一步的研究工作包括外购电费在市场主

体间的分配方法研究，以及考虑惩罚机制的实时市

场电价机制设计等。 
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