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摘要：虚拟电厂(virtual power plant, VPP)作为一种新型能源管理模式，将分布式能源资源进行智能化集成和优化，

其对于促进可再生能源消纳、能源结构的优化和能源系统的绿色化具有重要意义。以多能虚拟电厂为研究对象，

以实现能源区域消纳为研究目的，提出了一种基于分层深度强化学习的多能虚拟电厂区域消纳优化调度方法。首

先，提出了一种非直接多能虚拟电厂区域消纳运行框架，确保用户参与自主性的同时避免用户信息公开化。其次，

基于多能耦合以及多时间尺度特性构建虚拟电厂内的联合交易机制，避免了因忽略能源传输特性导致的交易失败，

实现跨能源类型的灵活匹配，在完成区域自消纳的同时提高自身收益。最后，提出基于分层深度强化学习的优化

求解策略，以解决所提模型由于大规模状态动作空间以及稀疏奖励特性带来的求解难题。通过仿真算例验证了所

提方法的有效性，表明所提虚拟电厂调度策略可以有效实现区域自消纳。 
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Abstract: As a novel energy management paradigm, the virtual power plant (VPP) enables the intelligent integration and 

optimization of distributed energy resources, playing a significant role in promoting renewable energy consumption, 

optimizing energy structures, and facilitating greener energy systems. Focusing on multi-energy VPPs with the objective 

of achieving regional energy consumption, this paper proposes a regional consumption optimization and scheduling 

method based on hierarchical deep reinforcement learning. First, a non-direct regional consumption operation framework 

for multi-energy VPPs is proposed, which ensures user autonomy in participation while avoiding the disclosure of private 

information. Second, a joint trading mechanism within the VPP is designed, considering multi-energy coupling and 

multi-timescale characteristics. This avoids trading failures caused by neglecting energy transmission constraints, enables 

flexible matching across different energy types, and enhances VPP revenues while realizing regional self-consumption. 

Finally, an optimization strategy based on hierarchical deep reinforcement learning is developed to overcome the 

challenges posed by the large-scale state-action space and sparse reward characteristics of the model. Simulation case 

studies validate the effectiveness of the proposed method, demonstrating that the scheduling strategy can effectively 

achieve regional self-consumption. 
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0  引言 

随着社会经济的快速发展和能源需求的增长， 
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传统的电力供应模式已无法满足需求，人们对能源

供应的环保性、高效性等方面提出了更高的要求。

虚拟电厂(virtual power plant, VPP)作为一种新型能

量管理模式，能够聚合分布式电源、储能系统、电

动汽车等设备以及不同能源类型进行协调运行[1-5]。
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其可以以一个特殊的电厂参与能源市场和能源网

络运行，从而实现资源的合理调配，进而促进低碳

发展[6-9]。因此，虚拟电厂在实现我国“碳达峰、碳

中和”目标中起到至关重要的作用[10]。 
由于虚拟电厂能够有效整合区域内的异构能源

设备和类型，因而其结构和运行特性与区域能源系

统密切相关，呈现出多样性、灵活性的特点[11]。此

外，随着用户的行为变得更加灵活和自主，用户间端

对端的能源交易也成为调节供需的重要手段[12]。文

献[13]基于价格匹配机制在电力系统里实现了用户

间的交易。文献[14]提出一种支撑多微网端对端交

易的配电系统协同优化调度模型，通过两层间的迭

代实现配电系统和微网的协同优化运行。文献[15]
在考虑可再生能源出力不确定性的情况下提出了用

户端对端的电能交易策略。文献[16]构建了基于纳

什议价理论的虚拟电厂电碳端对端交易机制模型。

上述研究深入讨论了用户间的端对端能源市场构

建，然而上述能源市场通常需要用户间进行信息交

换以促进交易。在该机制中，其他用户通常可以获

得诸如出价和需求等信息，存在用户信息泄露的隐

患。因此，构建可以保证用户自主性同时避免用户

信息泄露的端对端交易机制是一个重要课题。 
除了以电能为主的虚拟电厂模型，能够有效整

合多能源类型的虚拟电厂也开始被越来越多的学者

研究。文献[16-22]深入讨论了多能虚拟电厂中不同

能源类型对调度的影响，文献[17]提出了一种虚拟

电厂参与日前电力现货市场投标的主从博弈多元模

型，实现虚拟电厂收益及社会效益的最大化。文献

[18]构建了基于碱性电解槽宽功率适应模型的风光

氢热虚拟电厂，通过风光氢热能源优化配置，实现

系统运行成本最低和碳排放最少。文献[19]提出一种

考虑了需求响应的电-气互联的虚拟电厂模型，提高

了系统的经济效益和清洁能源消纳率。文献[20]提出

了一种多能虚拟电厂的预测优化方法，提高了虚拟电

厂容纳高比例可再生能源的灵活性。文献[21]考虑

电、热多种能源，对风速、光照、市场价格及负荷

的不确定性进行建模，实现了虚拟电厂利润最大化

和碳排放最小化。以多能虚拟电厂为主体的优化运

行已经被广泛研究，但考虑多能虚拟电厂内用户间

交互的研究相对较少。文献[22]同时考虑了自能源

与不同能源网络以及自能源用户间的交易，构建了

相应的博弈竞价模型，然而不同能源类型用户之间

的交易依然是被禁止的。同时，鉴于不同能源类型

的传输速度存在显著差异，能够应对区域多能系统

的多时间尺度问题，并实现不同能源类型用户间自

由交易的多能虚拟电厂模型尚需进一步深入研究。

随着新型电力系统的自主性与灵活性的提升，用户

行为、可再生能源、价格波动带来的不确定性对电

力系统运行产生的影响愈发显著，对应的精确环境

模型难以构建[23]。强化学习作为机器学习的一个重

要分支，通过智能体与环境的互动来学习最优行为

策略，展现出处理复杂动态环境、自主学习以及实

时决策等显著特点。相较于其他优化控制算法，强

化学习的独特优势在于其能够在没有精确环境模型

的情况下完成决策，对于包含不确定性、环境模型

难以精确构建的问题具有较强的适应性[24-25]。该特

性在虚拟电厂的研究与应用中显得尤为重要。文献

[26]采用多步强化学习算法解决分布式能源系统的

自动发电控制问题，由此减轻了可再生能源并网产

生的随机扰动对控制性能的影响。因此，采用强化

学习算法解决虚拟电厂中的序贯决策问题，成为了

一种有效的思路并得到广泛应用[27-28]。然而，近端

策略优化等强化学习方法在处理具有大状态空间和

稀疏奖励特征的多能调度模型时可能存在挑战[29]。

因此，对于具有处理相应问题能力的虚拟电厂求解

策略仍值得进一步研究。针对上述研究现状，本文

主要贡献如下： 
1) 本文提出了一种基于价格匹配的区域消纳

型多能虚拟电厂模型，所提模型在避免用户信息公

开化的同时有效确保用户参与的自主性，提高了区

域内用户自消纳的能力。 
2) 考虑不同能源类型的物理特性对虚拟电厂

调度的影响，构建了“多能-多时间尺度”联合交易

机制。该机制基于能源转化情况、不同能源传输速

率以及节点距离等因素计算用户间实际交易的能源

传输时间。基于此，重新设计了虚拟电厂内用户间

交易约束，有效避免了用户在市场匹配后因忽略能

量传输过程而无法完成交易的情况。 
3) 在联合混合交易机制的基础上构建调度模

型，所提模型可以利用能量转换和储能设备实现跨

能源类型的灵活匹配，并结合内部补贴积极响应能

源网络需求以提高自身收益，有效提高虚拟电厂运

行的灵活性与经济性。 
4) 考虑到所提模型大规模状态动作空间以及

稀疏奖励特性带来的求解难题，提出基于分层深度

强化学习的优化求解策略。所提分层深度强化学习

算法结合离线策略，通过对动作空间的分解有效地

降低了计算复杂度，并规避了在环境奖励稀疏的情

况下求解对应虚拟电厂调度问题所带来的挑战。 

1   多能虚拟电厂模型 

随着能源和信息技术的不断发展，能源系统正
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在更深层次地向用户开放，用户参与度日渐增加。

与此同时，区域能源就地消纳可以有效降低能量损

耗。因此，构建一个合理的区域消纳型虚拟电厂并

设计相应的运行机制至关重要。本文设计了基于价

格匹配的虚拟电厂运行模型，模型中涵盖了电-气能

源的交易运行模式。图 1 展示了该运行模型。如图

所示，区域消纳型虚拟电厂模型由用户群体和负责

组织区域交易的电厂运营商构成。同时，所提虚拟

电厂模型内部还包含相应的能量转换设备和储能设

备，电厂运营商可以对能量转换设备以及储能设备

进行调度以便更好地进行区域内的用户交易。其中，

能源转换设备包括微型燃气轮机(micro steam turbine, 

MST)和电转气(power to gas, P2G)设备。因此，电力

和天然气可以实现相互转换，以便实现跨能源类型

交易。 

 
图 1 多能虚拟电厂结构示意图 

Fig. 1 Sketch map of proposed multi-energy VPP 

所设计的虚拟电厂模型是基于用户间的日内

交易。用户在所提虚拟电厂模型中以买家和卖家的

身份参与，而电厂运营商则基于用户需求和价格进

行匹配。每个用户将根据自身的具体情况制定交易

策略，包括价格、能源量和时间要求等。随后用户

将策略提交给电厂运营商，运营商会集合所有的信

息，并选择合适的配对。无法在虚拟电厂管理下完

成区域消纳的用户将会与相应的能源供应公司进行

交易，以实现供需平衡。 

在虚拟电厂调度过程中，用户参与能源量、时

间以及能源投标价格在用户层不被公开。同时，由

于不同用户供给或需求的能源在能源市场上不具有

特殊性，部分匹配是由电厂运营商通过储能及能量

转换设备实现。因此，即使在虚拟电厂内完成匹配

的用户也无需知道交易双方的信息，避免用户信息

公开化。此外，用户可以完全根据自身意愿参与所

提虚拟电厂调度，虚拟电厂运行商无权改变用户基

于自身偏好所做出的决策，保障了用户的自主权。 

2   虚拟电厂多维交易机制 

2.1 用户竞价策略 

考虑能源公司的存在，在用户参与虚拟电厂调

度过程中，设定价格应加以限制，以确保区域消纳

型虚拟电厂中的能源购买方和出售方均获得利益，

对于虚拟电厂中的能源出售方，出售价格的范围可

以表示为 
s

acq sellP p P
  ≤ ≤           (1) 

式中： acqP
 和 sellP 分别表示能源公司的能源收购价格

和销售价格； p表示用户的投标价格；s 表示虚拟

电厂的能源出售方； 包含 e、g 两个符号，分别表

示电、气两种能源。能源差额 需要确保转换后的

能源价格仍比直接与能源公司交易更具优势。对于

虚拟电厂中的能源购买方，收购价格的范围如式(2)
所示。 

b
acq sellP p P

   ≤ ≤           (2) 

式中：b 表示在虚拟电厂中的能源购买方。 
根据式(1)可知，能源出售方进入虚拟电厂时出

售价格不低于能源公司的收购价格，保证了其进入

虚拟电厂获得的利润不会低于其直接出售给能源公

司的利润。同时，由于能源购买方不会在虚拟电厂

内以高于能源公司售价的金额购买能源，因此能源

出售方出售价格不能高于能源公司的出售价格。同

理，基于上述两方面的原因，本文设立了式(2)所描

述的能源购买方的价格约束。用户参与虚拟电厂调

度的时间间隔设置为24/n 。其中 n是对应能量在虚

拟电厂一天中的交易次数。虚拟电厂允许用户进入

后停留一定的时间间隔，超出等待时间后用户会退出

虚拟电厂。因此虚拟电厂运营商需要根据用户设定

的等待时间对用户状态进行记录，即参数
es
,i tJ 、

eb
,i tJ

和
gs
,l tJ 、

gb
,l t

J 。J代表用户的剩余等待时间，i和 i 分

别表示电能的购买方和出售方对应节点， l和 l 分别

表示天然气的购买方和出售方对应节点，t表示时间。

当时间间隔从 1t t  时，记录将从 s s
1t tJ J

 

 减少，

其中 s s
1 1t tJ J

 

   ， s 0tJ 


时用户将从虚拟电厂退出。 

2.2 计及用户交易的虚拟电厂调度模型 

在虚拟电厂内的交易中，所有用户都应根据自

己的决定设计投标策略。鉴于用户的定价策略不受

虚拟电厂运营商的影响，并考虑到式(1)和式(2)中提

出的价格机制，只要用户之间的交易在虚拟电厂内

完成，无论是能源购买者还是能源出售者都能实现

利润超过与能源公司交易的利润。此外，虚拟电厂

运营商必须采取适当动作，确保在市场内最大限度
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地实现区域消纳，同时提高虚拟电厂的收益。虚拟

电厂运营商的目标函数设计为 
MaxF B S Y A               (3) 

式中：B 是能源购买方购买能源时支付给虚拟电厂

运营商的总金额；S 是能源出售方收取的总费用，

该费用将从电厂运营商处扣除；Y 表示电厂运营商

使用转换设备的成本；A 是虚拟电厂运行时的政策

补贴，政策补贴和区域内的消纳程度呈正相关，确

保经营者可以最大程度地完成用户间的匹配，实现

区域自消纳。B可表示为 
e e g g

e gb b

b b b b

1 1

( ) ( ) ( ) ( )
t t

T T

i i l l
t ti N l N

B v t p t v t p t
  

       (4) 

式中：T 表示虚拟电厂的整个调度周期；N 表示相

应的参与者集合；v表示参与方的总交易量。 
S可以表示为 

             dir conS S S                 (5) 

e e g ,dir g

e gs s

dir s ,dir s s s

1 1

( ) ( ) ( ) ( )
t t

T T

i i l l
t ti N l N

S v t p t v t p t
  

      (6) 

e e g,con g

e gs

con s ,con s s s

1 1

ˆ ˆ( ) ( ) ( ) ( )
s

t t

T T

i i l l
t ti N l N

S v t p t v t p t
  

      (7) 

式中： p̂是能源经过转换设备后的价格；上标 dir

和 con 分别表示直接交易的能量和转换装置转换的

能量。Y可表示为 
e,con g ,con

e gs

P2G s MST s

1 1

( ) ( )
t t

T T

i i l l
t ti N l N

Y c v t c v t 
  

    
s

 (8) 

式中：c 是相应设备的转换成本； 和  是用来表

示对应能源转换设备是否工作的二进制变量。A 可

以表示为 
/A Uz                  (9) 

式中： 表示进入虚拟电厂且完成匹配的参与者的

数量；U 表示所有用户在虚拟电厂中的总参与量；

z为政府补贴系数；表示虚拟电厂完成部分区域

消纳时的补贴单价，当有用户完成匹配便会给予
的补贴。政府按分档机制进行补贴，为保证匹配的

成功率，采用 /Uz   向下取整确定响应的补贴档

位。进一步，考虑到区域消纳型虚拟电厂交易过程

中能源购买方接收到的所有能量均来自能源出售

方，因此相关约束表示为 
e e

e eb s

b s( ) ( ) 0
t t

ii

i N i N

v t v t
 

           (10) 

对于天然气，
gb ( )
l
v t 和

gs ( )lv t 之间的关系与式(10)

相似。与包含单一能源类型的虚拟电厂相比，所提

区域消纳型虚拟电厂包含多种能源类型，同时允许

参与者在虚拟电厂内调用能量转换设备。因此，应

设计相应的约束条件以确保有效运行。部分相关约

束条件表示为 
e,dir e ,con es s s( ) ( ) ( )i i iv t v t v t           (11) 

e,dir e ,dirs b( ) ( )i i
v t v t             (12) 

e,dir e ,con e

e,dir e ,con eb b b

b b b( ) ( ) ( )
t t t

i i i

i N i N i N

v t v t v t
  

      (13) 

g ,con e,cons MST b
1( ) ( )l il i

v t v t           (14) 

式中： 表示设备的运行效率，其上标表示对应设

备； 1 是气体传输造成的延迟时间，其上标表示

传输的两个端点。 
2.3 基于能源传输特性的虚拟电厂多时间尺度能量

约束 

考虑区域消纳型虚拟电厂中不同能源的固有

特性，在虚拟电厂内部交易过程中，需要考虑能量

传输所需时间。如式(14)所示，在所提虚拟电厂模

型中，t 是能源出售方传输能量的时间，在这种能

量传输时间中，天然气的交易约束可表示为 
g ,dir g ,con gs s s( ) ( ) ( )l l lv t v t v t           (15) 

g ,dir g ,dirs b
1( ) ( )l ll l

v t v t             (16) 
g ,dir g ,con g

g ,dir g ,con gb b b

b b b( ) ( ) ( )
t t t

l l l

l N l N l N

v t v t v t
  

       (17) 

e,con g ,cons P2G b
1( ) ( )ili l

v t v t           (18) 

由于天然气的传输速度相较于电能慢，因此虚

拟电厂内天然气的交易间隔会更长。 1 值由天然

气传输速度与用户间的距离决定。因此， 1 可表

示为 

g
1

g

D

V t


 
   

  
             (19) 

式中： gD 表示能量转换设备与节点 l间的距离； t

表示单位时间； gV 表示天然气的传输速度。为了确

保天然气能够在规定时间内顺利交付给购买方，出

售方的出售时间与购买方的使用时间之间的时间差

应当不小于实际的运输时间。因此，在计算天然气

运输所需时间时，式(19)对实际运输时间进行向上

取整，以确保计算出的运输时间大于或等于实际传

输时间。而若采用四舍五入等方法，则可能会忽略

部分运输时间，进而导致天然气无法按时交付。由

此，本文考虑了不同类型能源的传输速度所导致的

用户之间不同的交易延迟，从而构建出区域消纳型

虚拟电厂中的多时间尺度交易模式。 
式(14)—式(18)所描述的虚拟电厂内部交易模

型考虑了不同能源的多时间特性。不同能源的传输

固有特性导致其交易周期也存在差异性。此外，所
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提虚拟电厂模型中还包括能源转换装置，可以利用

不同能源之间的耦合关系有效促进区域内用户自消

纳。同时也考虑了设备转换中不同能源的传输差异

导致的传输延时。基于上述设计，所提虚拟电厂模

型更好地反映了能源交易动态的实际情况。 
需要注意，多能系统作为一个多时间常数系

统，不同文献的多时间尺度有不同解释，部分文献

讨论了在多个时间周期进行优化或规划[30]，也有部

分文献讨论了多种能源传输响应的时间尺度差异对

控制与优化的影响[31-32]。本文的多时间尺度主要体

现了多种能源传输上的时间尺度差异性，基于这种

多时间尺度差异性讨论传输延时对虚拟电厂调度结

果的影响。 

3   基于分层深度强化学习的虚拟电厂调度

策略 

上文从运营商的角度出发，构建了多能虚拟电

厂的市场模型，涵盖了运营商和用户的收益、虚拟

电厂内用户间的交易限制，以及设备运行和能流传

输等约束条件。然而，为了保障用户的自主性，与

用户行为相关的变量(如用户进入市场的时间、需求

和报价)对于运营商具有不确定性，对应的环境模型

难以精确构建。强化学习通过智能体与环境的交互

来学习最优行为策略，适合求解包含不确定性且环

境模型难以精确构建的问题[24]。因此本文选择强化

学习算法作为求解对应虚拟电厂调度策略的基本方

法。此外，所构建的虚拟电厂模型在运行过程中也

会产生与大型状态动作空间和稀疏奖励相关的问

题。为了应对上述问题，本文提出了一种结合离线

策略的分层深度强化学习算法来求解虚拟电厂调度

策略。 
3.1 马尔可夫决策过程 

所提区域消纳型虚拟电厂的马尔可夫决策过程

(Markov decision process, MDP)模型包括 4 个基本

组成部分，即 ŝ、a、 p 和 R。其中： ŝ表示有限的

环境状态；a表示有限的动作集；p 表示从状态 ŝ到

状态 ŝ的状态转换概率；R 表示从环境中获得的瞬

时奖励函数。 ˆ ˆs a s R   表明奖励空间 R与状态

和动作之间的关系。在所提虚拟电厂 MDP 模型中，

具体的动作集 a由能源转换量、交易价格等模型的

决策变量决定，同时也和参与者数量相关，如式(20)
所示。 

e e g g e

e g g e

e g g

b b b b s ,dir

s s ,dir s s ,con

s s ,con s

, , , , ,

, , , ,

ˆ ˆ, , , ,

ii i l l

i l l i

i l l i k

v p v p v

a p v p v

p v p  

 
    
 
  

       (20) 

虚拟电厂 MDP 模型状态由 4 个参数向量组成，

其中包括用户的投标参数、市场不匹配量、交易周

期和现有用户的剩余停留周期。 
奖励函数 R 用于表示虚拟电厂动作获得的奖

励，在设定约束条件下，系统运行的目标是获得更

多的奖励反馈。 

0,

,
R

F


 


如果违反约束

其他情况
        (21) 

所提虚拟电厂模型在求解的过程中不仅表现

出多动作和多状态特性，而且状态和动作数量与用

户量直接相关，因此虚拟电厂模型具有大状态-动作

空间特性。此外，由式(21)可以看出，在满足约束

的情况下，本文所提算法的奖励值和虚拟电厂运营

商的收益直接相关。在虚拟电厂运营商收益函数中

考虑了在市场内完成匹配的订单，并根据其定义了

不同层级的政府补贴，即式(9)描述的内容，使得所

提虚拟电厂模型仅在满足限制要求的小部分情况下

即可以获得对应的奖励值，对奖励结果影响较大且

呈现出稀疏性。上述两个特点均给使用强化学习技

术求解虚拟电厂模型调度策略带来了挑战。 
3.2 结合离线策略的分层深度强化学习算法 

由于模型奖励稀疏导致在学习策略的过程中

可能长期得不到正反馈，传统强化学习算法在求解

所提虚拟电厂调度模型时会遇到困难。为解决上述

难题，本文提出结合离线策略的分层深度强化学习

算法。所提算法将策略分为不同级别的子策略，每

个子策略在学习过程中都会获得上一级策略的奖

励，通过分层的结构，上层控制器给下层控制器设

定目标的同时也会根据下层控制器的策略好坏反馈

一个对应的内在奖励，保证了即使在下层控制器无

法获得正反馈的外部奖励，下层控制器依然能够获

得奖励，由此提升样本的利用效率，从而在一定程

度上缓解了奖励稀疏的问题。如图 2 所示，所提分

层深度强化学习算法采用双层结构，包括上层策略

和下层策略。上层策略在抽象层上运行，并为下层

策略设定目标，这些目标直接对应于下层策略的目

标状态。在下层策略中使用深度确定性策略梯度

(deep deterministic policy gradient, DDPG)算法进行

训练。由于虚拟电厂模型中没有涉及储能等设备的

影响，相应的动态空间是连续的。同时 DDPG 作为

一种深度强化学习方法，通过智能体与环境的交互

来学习最优行为策略，适合求解包含不确定性且环

境模型难以精确构建的问题[24]，可以有效应对本文

所构建的虚拟电厂模型。经验转换设置为 0( , ,ts g  

1 1, , , )t t t ta r s g  ，其中 tg 是由上层策略产生的上层目

标。下层策略需要接收上层策略迭代输出的目标 g，
因此对应的目标函数设为式(22)。 
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图 2 所提分层深度强化学习运行过程 

Fig. 2 Operation process of the proposed HRL 
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s a s
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

 


 




   

 
 
  




  (22) 

式中： 为贝尔曼误差函数；Q 是状态-动作函数，

即 Q 函数，其表示从状态开始执行某一动作 ts 的预

期值； 为折扣因子；和是梯度更新参数； 表

示确定性神经网络策略；上标 l表示下层策略。该策

略在训练过程中通过添加高斯噪声来收集经验。上层

策略在 0s 产生一个目标 0g ，引导下层策略在步骤 c

之后到达 1cs  。上述关系可以表示为 0 0 1cs + g s  。

状态变为 1s 时， 0 1s s ， 0 0 1 0 1cs g s g s     。为

了保持目标的绝对位置不变，无论状态如何变化，

设置目标转换模型 h进行迭代，如式(23)所示。 

1 1( , , )t t t t t th s g s s g s             (23) 

同时，内在奖励函数是根据当前观测值与目标

观测值之间的距离定义的，如式(24)所示。通过最

大化奖励函数， t ts g 和 1t+s 之间的差值将变小。 
2

1 1( , , , ) tt t t t t t ter s g a s s g s          (24) 

式中： te 表示虚拟电厂的运行经济效益，由式(3)确

定。因此，在该方法中，下层动作所获得的奖励既

考虑了虚拟电厂的经济效益，又确保了下一个时刻

的状态朝着上层训练预期的方向发展。由此，基于

这种奖励函数，下层训练既考虑了经济方面，也考

虑了系统中的用户交易，从而避免了过度追求交易

获得的效益而导致用户在系统中无法完成交易，进

而不能获得较大的市场补贴，从而影响总收益。 
在上层策略中，DDPG 与离线策略被用于训练

策略 h ，每 c步更新一次。经验转换设置为 ( , ,t ts g  

: , )t t c t cR s  。其中， :t t cR  表示序列 , ,t t cR R  。上

级策略的目标函数设为 

2
:

( , , , )

( ( , ) ( , ( , )))

h
t t t c t c

h h h
t t t t c t c t c t c

s g s g

Q s g R Q s s g  



 
 

   



 
 (25) 

式中：ω和 φ是梯度更新的参数；上标 h表示上层

策略。在训练过程中，下层策略 l 在随机环境中

不断更新。在相同的状态 ts 中， l 对于相同的目

标 tg ，奖励 :t t cR  和下一个状态 1t+s 是不断变化

的。因此，为保持奖励不变，需要对离线策略进行

修正。选择较高层次的目标 tg 可以最大化在缓冲区

中获得的较低层次动作的概率。对数概率函数

: 1 : 1 : 1ln ( , )l
t t c t t c t t ca s g       可按以下方式计算。 

: 1 : 1 : 1

1 2

2

ln ( , )

1
( , )

2

l
t t c t t c t t c

t c
l

i i i
i t

a s g

a s g C





     

 



 

 


       (26) 

: 1 : 1 : 1arg max ( , )l
t t t c t t c t t cg a s g             (27) 

式中：C 为函数固定量。在实际应用过程中，为接

近最大值，通常会计算一组随机抽样目标 tg 的对数

概率，并选择最高值的目标对经验进行重新标记。 
在分层深度强化学习算法中，奖励函数用于定

义一组下层策略，其中每个策略都进行训练以将观

察到的状态与预期目标相对应。上层策略选择这些

目标，并采用一种针对离线策略的修正方法，将不

同实际案例的下层策略经验纳入其中。所提基于分

层深度强化学习的虚拟电厂求解策略运行过程如图

2 所示。所提强化学习算法可以提高采样效率，使

其更普遍地适用于解决与大型状态-动作空间和稀

疏奖励相关的问题。上层控制器为下层控制器提供目

标，同时根据下层控制器的策略提供相应的内在奖

励，避免出现在奖励稀疏环境下进行训练长期得不到

正反馈的情况，最终得到虚拟电厂最优调度策略。 

4   算例分析 

4.1 系统描述 
本文的 4 个算例均基于一台配置为 Intel Core 

i9-13900H 5.4 GHz CPU、16 GB RAM 以及 RTX4060

的计算机上完成。在这些算例中，交易时间是以响应

速度最快的电能为基准来设定的，而价格周期则是基

于 2022 年山东莱州某示范工程的电力市场数据，该

市场的交易周期为 15 min。具体的价格以及设备参数

等数据，则是参考了该示范工程 2021 年 12 月—2022

年 6 月的脱敏数据以及文献[22]来共同设置的。 
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算例对应系统中，MST 和 P2G 设备的功率上

限均为 700 kW，转化效率分别为 0.5 和 0.4。为保

证所有交易能在一天内完成，23：00—24：00 时段暂

停交易，15 min 为一个周期，全天共计 92 个交易

周期。算法核心参数中，批量训练大小为 24，由于

所构建的多能虚拟电厂多维交易策略中，允许用户

设定等待时间，同时天然气传输本身需要时间，因

此设定折扣因子为 0.99，以在分层深度强化学习算

法寻找最优策略过程中追求更为长远的奖励，critic
和 actor 网络的学习率分别为 0.001 和 0.0001，噪声

过程参数为 0.2，经验池大小为 10 000，隐藏层的大

小为(256, 256, 18, 64)。由于用户行为的不确定性，

虚拟电厂 MDP 模型无法构建精确的环境模型，因

此采用经验回放机制来近似状态转移概率。同时考

虑到模型的稀疏奖励特性，采用优先经验回放获得

状态转移概率。 
为了证明所提模型的有效性，在算例 1 中评估 

了所提虚拟电厂模型在正常工作条件下的性能。算

例 2 展示了是否考虑多时间尺度的虚拟电厂模型的

性能差异。算例 3 则讨论了能源转换设备对虚拟电

厂模型运行效率的影响。算例 4 对比了不同算法间

的差异性。
 

4.2 算例结果 

4.2.1 正常工作条件 

在正常运行状态时，P2G 和 MST 这两个能量

转换设备的运行结果如图 3 所示，其中子图(a)和(d)

分别表示两个转换设备在各个时刻的运行状态。(b)

和(e)分别表示不同迭代次数下两种转换设备随迭

代次数变化的运行状态。其中(a)、(c)和(d)、(f)分别

对应(b)和(e)的截面。对比(c)和(f)可以看出，迭代约

1600 次时结果趋于稳定，表明所提基于分层深度强

化学习算法的虚拟电厂调度方法在给定场景下通过

迭代计算实现了收敛。 

图 3 全天能源转换设备运行状态 

Fig. 3 Operating status of energy conversion devices during a day 

图 4 展示了在正常工作情况下的虚拟电厂内各

时段的交易量和传输量。和图 3 对比可知，由于虚

拟电厂运营商利用 P2G 和 MST 这两个能量转换设

备来增加用户的匹配度，因此这两个转换设备工作

情况取决于有多少用户需要进行转换，因此能源转

换的工作情况与用户匹配情况相关但不直接对应。

除此之外，用户的需求时间和用户进入虚拟电厂的

时间可以不同，同时涉及天然气交易也需要能量传

输时间，因此图 4 中交易量和传输量之间存在差异。 
4.2.2 时间尺度影响分析 

图 5 展示了不考虑能源时间尺度差异带来的影

响时，虚拟电厂能量交易情况和损失的能量。对比

图 4 和图 5 可以发现，算例 1 所示情况的在一天的

总交易量为 74 803 kWh，算例 2 所示的情况在一天

的总交易量为 77 368 kWh。由于算例 2 中没有考虑

时间尺度差异造成的传输时延，减少了虚拟电厂调

度中的一些约束，导致交易量略有增加。在这种情

况下，用户之间的需求匹配没有计算能源传输时间

因为距离、能源类型等差异而造成的偏差，天然气

的传输延迟会导致无法在交易要求时间内完成能量

传输，进而导致能量损失。如图 5 所示，在大部分

时段都会有能量损失。因此，考虑多时间尺度特性
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对多能源交易的影响至关重要。 

 

图 4 算例 1 中能源交易量与能源传输量 

Fig. 4 Volume of energy deals and transmissions of case 1 

 

图 5 算例 2 中能源交易量与能源损失量 

Fig. 5 Volume of energy deals and transmissions of case 2 

4.2.3 能源转换设备影响分析 

图 6 展示了在有能量转换设备和没有能量转换

设备两种情况下所提出的虚拟电厂之间的奖励值比

较。从图中可以看出，有转换设备的虚拟电厂的回

报始终高于无转换设备的虚拟电厂。事实上，由于

能源转换设备存在能量损耗，从理论上讲，若用户

能够完全不依赖此类设备而完全通过直接匹配实现

能量供需平衡，虚拟电厂运营商将获得最高收益。

然而，当前算例结果表明，市场运营者通过引入能

源转换设备反而提高了用户参与市场匹配的成功率。 

 
图 6 有无能量转换设备两种情况下各时段奖励值对比 

Fig. 6 Contrast of rewards obtained in the presence and 

absence of energy conversion devices 

为了避免因设备损耗能量造成的收益降低，利用能

源转换设备完成匹配是虚拟电厂运营商的后备方

案，这种性质决定了除特殊情况外，使用能源转换

设备只会提高匹配率而不会对用户匹配率造成负面

影响。而从结果来看，有转换设备的虚拟电厂调度

结果的奖励值为 25 116，而无转换设备的虚拟电厂

调度奖励值为 14 563。因此，通过合理地使用能源

转换设备可以有效提高虚拟电厂内的用户匹配率以

及运营商的收益。 
4.2.4 不同算法对比 

算例 4 将本文所采用的分层深度强化学习方

法、DDPG 和基于模型的传统优化方法进行对比。

传统优化算法采用 MATLAB 编写模型并利用

CPLEX 求解器求解。图 7 展示了 DDPG 和本文算

法在相同条件下的运行结果。可以发现，相较于

DDPG，本文所采用的分层深度强化学习算法表现

更好。本文采用的分层深度强化学习算法是由两层

DDPG 算法构成，相较于单一 DDPG，分层结构使

得智能体可以在不同的层次上分别学习，每个层次

关注的任务更为具体和简单。这有助于智能体更快

地积累经验并优化策略，提高探索能力和训练稳定

性，对稀疏奖励问题也有更好的表现。本文所构建

的模型中状态与动作和参与市场的用户息息相关，

在大量用户接入的情况下，系统状态维数大量增加，

极大地提高了训练复杂度。同时本文针对市场内未

完成匹配的订单，定义了政府补贴项，分档补贴机

制对奖励结果影响较大且呈现出稀疏性，导致采用

DDPG 面临高方差的情况，从而影响了性能稳定性

以及学习速度。对应到结果上即为 DDPG 在 3000

次迭代过程中均呈现出了结果波动大、收敛速度慢

的情况。而本文所采用的分层深度强化学习算法可

以更有效地解决模型对应的复杂状态空间和奖励稀

疏性的情况。 

 

图 7 不同强化学习算法迭代结果 

Fig. 7 Iterative results of different reinforcement 

learning algorithms 
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图 8 展示了所提分层深度强化学习方法和基于

模型的传统优化方法在各时段的奖励值表现。由于

基于模型的优化方法需要给定信息求解最优策略，

而诸如用户进入虚拟电厂的时间、价格、需求等信

息具备不确定性，环境模型难以精确构建。在缺乏

后续时间段内相关信息的情况下，本算例中传统优

化方法采用交易不等待的机制。和传统方法相比，

由于所提分层深度强化学习方法能更好地利用等待

机制，其奖励值在大多数时候都更高。尽管在诸如

1、2、6、9 等多个时段时传统优化方法的回报高于

所提方法，但采用传统优化方法时会有更多用户无

法在市场内完成匹配，进而造成更大的损失。采用

传统优化方法的总奖励值为 15 055，比本文所采用

算法总奖励值低了 10 061。上述两个对比仿真结果

表明，与传统优化方法以及其他强化学习方法相比，

本文采用的分层深度强化学习算法在所提出的虚拟

电厂模型中具有更好的表现。 

 

图 8 不同方法各时段奖励值
 

Fig. 8 Reward values of different methods at various time periods 

5   结论 

本文以多能虚拟电厂为基础，提出了一种基于

分层深度强化学习的多能虚拟电厂区域消纳优化调

度方法。所提方法在避免用户信息公开化的同时确

保了用户参与的自主性，在考虑运营商利益的基础

上完成了区域自消纳。具体结论如下： 

1) 考虑不同能源类型的物理特性对虚拟电厂

调度的影响，设计了基于多能耦合以及多时间尺度

特性的联合交易机制。通过考虑不同能源类型的特

点，有效完成了匹配过程，从而避免用户由于忽略

能量传输过程而无法在虚拟电厂匹配后完成交易的

情况。 

2) 在所设计交易机制的基础上，所提出的虚拟

电厂模型采用能量转换设备实现跨能源类型的灵活

匹配并提高匹配效率，并通过内部补贴机制，在完

成区域自消纳的同时提高了虚拟电厂的自身收益，

从而有效提升了虚拟电厂运行的灵活性与经济性。 
3) 本文提出了基于分层深度强化学习算法的

虚拟电厂优化调度方法，有效地解决了大状态动作

空间和稀疏奖励所导致的求解难题。通过 4 个算例

对不同情况下奖励值、交易量和传输量进行分析，

结果证明了所提调度方法的有效性。 
本文所提方法有效提升了区域内用户的自我消

纳能力，但仍存在一些问题值得进一步研究。例如，

当用户出现违约情况时，虚拟电厂应如何运行；是

否可以允许用户在进入虚拟电厂后的一个周期内调

整其报价；具备能源补充手段的运营商对于用户交

易的灵活性会产生哪些影响等。基于上述问题，对

市场侧模型的调整以及市场机制的完善都是未来可

以进一步研究的方向。 
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