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ABSTRACT: Power generation companies’ (Genco) bidding 
strategy should consider the optimality in an entire period of time 
due to the unit operating constraints coupling over times.  This 
paper presents a model for obtaining a Genco’s optimal bidding 
strategy in the hour-ahead power market through Q-learning with 
unit operating constraints and start-up cost incorporated. The 
optimal bidding strategy in terms of cumulative total returns is 
gained through the iterative learning process. Numerical testing 
results show that this method is effective. 
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摘要：由于机组约束的存在，发电商在制定竞标策略时不能

仅仅针对单个时间点进行优化，还应考虑到这一决策对相邻

时段的影响。该文在电能交易的时前市场背景下，以 Q 学

习算法为基础，建立了考虑容量、爬升速率、最小开/关机

时间等机组运行约束和机组启动成本的发电商竞标策略模

型。该模型从市场前一小时的出清结果出发，在考虑机组运

行约束的前提下组织当前时刻机组的报价策略，通过同环境

的不断交互，可以在随机波动较大的电力市场环境中得到当

日累积回报最大的竞标决策。最后，通过一个 10 机组系统

对模型进行了仿真验证。 
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0  引言 

在电力市场的竞争环境下，电价主要由市场来

调节。市场参与者通过提交自己的竞标数据进入市

场参与竞争，实现各自的运营目标。因此，如何通 
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过优化报价策略使发电利润最大化，成为了发电商

关心的首要问题，国内外学者在这方面也做了许多

研究工作[1-6]。 
由于存在着需求侧负荷波动、对手报价策略等

随机因素的影响，在实际的电力系统中，市场环境

很难进行精确建模，发电商往往无法得到确定性的

最优竞标决策。针对这一情况，解决马尔可夫决策

问题的增强学习(reinforcement learning)方法逐渐在

策略竞标问题中得到应用。文献[7]利用增强学习中

的 Roth-Erov 算法讨论了电力市场在复式拍卖

(double auction)规则下的均衡价格；文献[8-9]利用

Roth-Erov 算法比较了不同定价机制下的市场均衡

价格；通过将市场结算价格水平和发电商报价分别

看作 agent 所处的状态和动作，文献[10]建立了利用

Q 学习算法寻找发电商最优报价的策略模型；文献

[11]将 Q(λ)学习算法引入发电商报价模型，并以此

对发电商的中长期报价策略进行了研究。 
以上研究中，只是针对单个时间点的竞标问题

进行分析与优化，而由于启停成本、启停时间、爬

升约束等机组运行约束的存在，发电商在制定竞标

策略时，不光要考虑当前时段的最优决策，还要考

虑这一策略对相邻时段的影响。因此，在实际竞标

问题中，发电商应该加入对机组运行约束的考虑，

在一定的时间周期内得到最优的竞标策略。 
本文以电能交易的时前市场为背景，将增强学

习中的 Q 学习算法引入到计及机组运行约束的发

电商竞标策略问题，考虑到了机组爬升约束、最小

开/关机约束等运行约束和机组启动成本对竞标策

略的影响，建立了完整的 Q 学习策略模型。 

1  问题描述 

在本文中，设市场为单一买主市场，由电力调
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度中心(ISO)代表用户统一购买电能。市场交易按市

场统一出清价的方式结算。电能市场按交易时间分

为日前、时前、实时 3 个交易平台。在时前市场，

发电商每小时申报一条针对下一时段的分段递增

的阶梯状竞标曲线，每段由段容量和本段容量的申

报段价组成。ISO 把各机组报价按段价从小到大排

序，将满足下 1 小时市场预测负荷的最后一个机组

的报价作为市场统一出清价(MCP)，所有报价在

MCP 以下的容量可以进行交易，购电方按 MCP 支

付所购电量。 
在t时刻，设下一时刻市场预测需求为D(t+1)，

机组i的最大出力为 iP ，其M段竞标曲线−πj(t)可以

用M组段容量－段价对{<αt
im, βt

im >}表示： 
},,...,,,,{)( 2211 ><><><= t
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机组 i在所分配的电量pi(t+1)，市场的MCP 
λ( t+1)分别为 

1( 1), ( 1) [ ( ),it p t G tλ π< + + >=   

2 ( ),..., ( ),..., ( ), ( 1)]i It t t D tπ π π +    (2) 

式中 G(·)即表示上文提到的 ISO 的市场价格出清机

制和电量分配算法。 
在市场环境下，发电商参与竞标的最终目的是

发电利润最大化。当考虑机组的启停成本和运行约

束时，机组 i 的竞标策略可以表述为如下优化问题： 

1

max { ( ) ( ) [ ( )] [ ( ), ( )]}
T

i i i i
t

p t t C p t S x t u tλ
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− −∑    (3) 

主要运行约束包括[12]： 
（1）状态转移约束。 
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（2）容量约束。 
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（3）爬升约束。 
| ( 1) ( ) | ,   ( ) 1 ( 1) 1i i i i ip t p t x t x t− − ≤ Δ ≥ + ≥且   (6) 
（4）最小开关机时间约束。 
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式(3)~(7)中：Ci(pi(t))表示机组出力为pi(t)时的燃料

成本；pi(t)为机组在t时段得到的最优竞标出力； 

iP 、Pi为机组出力上/下限；Si(xi(t), ui(t))为机组启动

成本；T为竞标周期；ui(t)为机组在时段t的离散决

策变量，1 表示开启状态，−1 表示下关闭状态；xi(t)
为机组在时段t的状态变量，表示机组已经开或关了

几个时段；Δi为机组爬升速率； iτ 为最小开机时间；

τ i为最小关机时间。 
由式(2)可知，市场的MCP和机组所分配的电量

不仅由自己的报价决定，市场需求和对手的策略同

样会对结果产生较大影响。因此在市场环境下，pi(t)
与λ(t)是无法事先精确给出的，故发电商竞标决策

问题(2)~(7)属于随机优化问题，常规方法往往很难

得到满意的结果。在本文中，利用非确定性环境下

的Q学习方法来解决这一问题。 

2  Q 学习策略模型 

Q学习是一种研究马尔可夫决策过程的增强学

习算法[13-15]。该算法不要求对市场环境进行精确建

模，而是利用代表发电商的智能代理(agent)同市场

环境不断的进行交互学习，得到累计回报达到最大

的选择，从而使发电商得到最优的竞标策略。 
Q学习算法中，将环境看作由若干个状态组成

的集合S，而每个状态s∈S有它可以执行的动作集

As。在某一决策时间点t，agent所处状态为st，并在

动作集中选取一个要执行的当前动作at。环境响应

此动作at，给出回报rt=r(st, at)，并产生一个后继状

态st+1=δ( st , at)。利用回报，agent通过定义Q函数来

评估所选动作的优劣，即 

'
( , ) ( , ) max ( ( , ), ')

a
Q s a r s a Q s a aγ δ≡ +     (8) 

Q 函数值为在状态 s 执行动作 a 的立即回报加

上以后遵循最优策略的折算值。式中γ为折算率。 
在实际中，Q 值通过 agent 同环境的不断交互

学习获得更新，以逼近实际值 

'
( , ) ( , ) max ( ', ')

a
Q s a r s a Q s aγ← +   (9) 

从初始 0时刻的状态s0出发到末时刻T的状态sT

为止的同环境的交互学习过程可看作一个情节

(episode)。在一系列的情节中，通过对Q值的不断

更新，agent只需考虑其当前状态s下的每个可用动

作a，并选择其中使Q(s,a)最大化的动作，就可以得

到整个马尔可夫过程的最优决策。 
在本文的竞标策略优化问题中，将负荷波动和

对手策略看作发电商 agent 所需感知的非确定性环

境，将机组 i 作为竞标策略的研究对象。 
假设爬升速率−Δ可将 i 的发电容量恰好平分成

H 个点(本文以报价段 M=3 为例，如果需要更精确
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的出力，可将分点作相应扩展)，加上停机状态，机

组的运行状态可以离散化为 H+1 个出力点。将 t 时
刻机组的一个离散化出力点作为 agent 所处的一个

状态 s(t)，即 

0 ,   ( ) 0
( )

,   ( ) ( 1)
i

h i

s p t
s t

s p t P h Δ
=⎧

= ⎨ = + −⎩
      (10) 

则t时刻的状态集合S(t)={s0, s1, ... , sH}。 
由于受爬升约束的影响，在离散化出力后，在

t时刻，当状态s(t)=sh给定时，t+1 时刻机组的状态

s(t+1)只可能是sh或sh的相邻状态sh-1或sh+1；当sh为关

机或最小开机状态时，s(t+1)的选择还要受到最小

开/关机时间的约束。状态间的具体转移如图 1 所

示。图中虚线表示转移只有当满足机组最小开/关机

时间时才能实现。 
机组 i 在决策周期 T 内的状态转移图可用图 2

表示。 
当agent所处状态为s(t)时，机组出力为pi(t)。将

此时的所有可能的竞标决策作为s(t)状态所对应的

动作集As(t)。由图 1 可知，受爬升约束的影响，在

出力的离散化模型中，当t−1 时刻的出力已知时，

机组在t时刻的出力最多只有 3 种可能。因此，机 
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图 1  状态转移分类 

Fig. 1  Four types of state transaction 
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图 2  状态转移图 

Fig. 2  State transaction diagram 

组在 t时刻所报竞标曲线的段容量也只可能有 3段，

即竞标曲线分段数 M=3。在不同的状态可能的段容

量如下： 
（1）s(t)=s0，机组处于停机状态，pi(t) =0。在

满足最小关机时间时，agent在下一时刻有开机s1和

继续停机s0两种状态供选择；当不满足最小关机时

间时，agent只能选择继续停机。因此在停机状态下，

竞标策略πi(t)中的段容量<αt
i1, αt

i2, αt
i3 >可以为<0, 

P , 0>或<0, 0, 0>。 
（2）s(t)=s1，机组处于最小开机状态。在满足

最小开机约束时，agent在下一时刻可以选择s0、s1和

s2 3 种状态，而不满足最小开机时间时，agent不能

选择s0状态。则可选的段容量为<0, 0, 0>、<0, P , Δ>
或< P , Δ, 0>。 

（3）s(t)=sH，机组处于最大开机状态。agent
在下一时刻可以选择sH和sH−12 种状态，则段容量为

< P −Δ, Δ, 0>。 
（4）s(t)=sh，机组处于一般运行状态。agent

在下一时刻可以选择{sh−1, sh, sh+1 }3 种状态，则段

容量为<pi(t) −Δ, Δ, Δ >。 
为段容量<αt

i1, αt
i2, αt

i3 >配以不同策略下的申

报价格<β t
i1, β t

i2, β t
i3 >就构成了机组i在t时刻的竞

标策略集{πie(t)}E，即agent在状态s(t)的动作集合

As(t)。 
在As(t)中，随机选取动作as(t)=πie(t)作为t时刻的

报价申报给市场环境，通过对其他发电商和ISO的

市场出清机制的模拟，环境响应动作as(t)并返回t+1
时刻的MCPλ(t+1)与分配发电量pi(t+1)，并由此得到

机组i在t+1 时刻的利润为 
( 1) ( 1) ( 1)i iR t t p tλ+ = + + −  

[ ( 1)] [ ( 1), ( 1)]i i iC p t S x t u t+ − + +     (11) 

将Ri (t+1)作为市场环境对agent的回报r[s(t), 
a(t)]。根据式(12)，由pi(t+1)可以得到t+1 时刻的状

态转移s(t+1)，并产生新的竞标动作as(t+1)= πie[s(t+1)]
申报给市场环境，得到环境响应的回报r[s(t+1)，
a(t+1)]。利用图 2 中的状态转移关系，不断选择报

价动作，即可得到发电商在整个报价周期T内的 
报价。 

不断重复以上情节，通过 agent 同环境的不断

交互学习，就可以得到发电商在报价周期 T 内的最

优竞标策略。 
利用以上状态－转移模型，上节中的发电商竞

标策略问题(2)~(7)可转化为如下 Q 学习问题： 
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* *

( )
[ ( )] arg max{ [ ( ), ( )] [ ( 1)]}

a t
s t r s t a t V s tπ = + +  (12) 

式中：π*[s(t)]为s(t)状态的最优竞标策略；V*[s(t+1)]
为t+1 时刻后的最大累积回报，即 

1
[ ( 1)] ( )

T

i
j t

V s t R j
= +

+ = ∑    (13) 

则在本问题中，Q 函数更新可表示为 

1[ ( ), ( )] (1 ) [ ( ), ( )]n n nQ s t a t Q s t a tυ −← − +   

1( 1)
{ ( 1) max [ ( 1), ( 1)]}n i na t
R t Q s t a tυ −+

+ + + +  (14) 

其中              (15) 1/{1 [ ( ), ( )]}n nv s t a tυ = +
式中vn[s(t),a(t)]为状态－动作对<s(t), a(t)>在n次循

环内被访问的次数。 
在状态s(t)，利用Q值随机选择集合As(t)中的竞

标策略作为动作a(t)。各个动作的选择概率由下式

决定： 
( ( ), ( ))

( ( ), ( ))( ( ) | ( ))
j

e

Q s t a t

j Q s t a t
e

kP a t s t
k

=
∑

  (16) 

式中：k 为动作选择因子，决定了选择优先考虑高

Q 值的程度：较大的 k 值会将较高的概率赋予当前

Q 值大的动作，致使 agent 更倾向于选择利用它已

经学习过的、会产生高汇报的动作，即采用利用型

策略；而较小的 k 值会使减少 Q 值的高低所带来的

选择概率的差别，致使 agent 探索那些未知的、当

前 Q 值还不高的动作，即采用探索型策略。在本文

中，随迭代次数的变化逐渐增加 k 值，以使 agent
在学习的早期采用探索型策略，然后逐步转换到利

用型策略。 

3  算例分析 

本文采用一个 10 机组系统模拟市场环境进行

仿真测试。机组参数及成本数据如表 1、表 2 所示，

其中 1#、2#为具有爬升约束的机组。另外，以 24 h
为考虑机组运行约束的竞标周期。 

由于电力市场基本属于寡头竞争市场，市场力

的存在会对市场的交易结果造成较大的影响，因此

在算例中考虑市场力强和市场力较弱的 2 种负荷需

求状况。2 种系统负荷需求曲线见图 3。当负荷曲

线为D1时，在高峰时段系统需求远远高于除去 1#机

组容量后的系统剩余容量，大容量机组(如 1#、2#、

3#)可通过报价持留操纵市场价格；而当负荷曲线为

D2时，系统需求维持在较低的水平，任何机组操纵

市场的行为都会面临出力减少甚至停机的风险。 
表 1  机组参数 

Tab. 1  Unit’s operating constraints 
机组编号 p/MW p/MW Δ/MW τ/h τ/h τc/h

1# 150 450 60 8 8 13
2# 150 470 40 8 8 13
3# 50 180 — 5 5 9 
4# 50 180 — 5 5 9 
5# 100 350 — 6 6 10
6# 40 120 — 3 3 6 
7# 25 85 — 3 3 5 
8# 10 55 — 1 1 1 
9# 10 55 — 1 1 1 

10# 10 55 — 1 1 1 

表 2  机组成本 
Tab. 2  Unit’s operating cost 

燃料成本/$  C(p) = ap2 + bp + c 启动成本/$ 机组

编号 a b c Sh Sc

1# 0.000 48 15.69 930 4 500 9 000 
2# 0.000 31 16.16 890 5 000 10 000
3# 0.002 75 19.31 700 550 1 100 
4# 0.002 11 19.57 680 560 1 120 
5# 0.001 98 18.07 810 900 1 800 
6# 0.007 12 21.26 370 170 340 
7# 0.000 79 23.74 480 260 520 
8# 0.004 13 24.92 660 30 60 
9# 0.002 22 25.27 665 30 60 
10# 0.001 73 25.79 670 30 60 

在仿真环境中，机组的竞标策略包括Q学习策

略、固定报价策略、随机报价策略 3 种。对于采用

Q学习策略的机组，将机组平均边际成本的 1 倍、

1.2 倍、1.5 倍作为低(L)中(M)高(H)3 档报价同段容

量进行组合，构成竞标策略动作集As(t)。如对于一

般的 3 段报价，段价集{<αt
i1, αt

i2, αt
i3 >}共有{LLL, 

LLM, LLH, LMM, LMH, LHH, MMM, MMH, MHH, 
HHH}10 种选择。固定报价策略是在机组边际成本

基础上申报递增的竞标曲线，随机报价策略是在固

定报价的基础上加入随机扰动，固定报价策略和随

机报价策略分别用于模拟下面算例中的确定性市

场环境和非确定性市场环境。 
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图 3  仿真环境的系统负荷需求 

Fig. 3  System demands in simulations 

（1）市场环境的随机性对 Q 学习策略的影响。 
正如前文所提到的，系统负荷波动、对手的竞
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标行为等非确定性因素使得电力市场交易具有较

大的随机性，本算例将讨论不同程度的随机环境对

Q学习策略的影响。算例分为确定性、较小随机和

较大随机 3 种仿真环境。在确定性环境中，系统负

荷为D1已知，1#机组采用Q学习策略，其他 9 个机

组采用固定报价方式；在较小随机环境中，系统负

荷在D1的基础上按 5%的相对方差随机扰动，1#机

组采用Q学习策略，其他 9 个机组采用固定报价方

式；在较大随机环境中，系统负荷在D1的基础上按

10%的相对方差随机扰动，1#机组采用Q学习策略，

其他 9 个机组采用相对方差为 5%的随机报价方式。

1#机组的初始出力P0=330 MW。 
图 4 由上到下分别表示在确定性环境、较小随

机环境和较大随机环境下 1#机组在整个竞标周期

的总利润。由图中可以看出，采用Q学习策略的 1#机

组利润在仿真初期波动较大，而随着仿真次数的增

加，Q学习算法逐渐收敛，利润也趋于稳定，并在

最后维持在较高的水平。当市场环境的随机性增大

时，总利润的波动性也会变大，但Q学习算法仍能

收敛，得到较好的策略结果。 
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图 4  不同市场环境下 1#机组总利润 

Fig. 4  Total rewards of 1# unit in different environments 
（2）负荷需求对 Q 学习策略的影响。 
不同的负荷需求水平将会导致不同的市场力

表现，本算例针对图 3 中D1、D2两种负荷水平，讨

论在不同的负荷需求下的Q学习策略。算例中采用

较小随机环境，即系统负荷按 5%的相对方差随机

扰动，1#机组采用Q学习策略，其他 9 个机组采用

固定报价方式。1#机组的初始出力P0=330 MW。 
1#机组 60 MW的爬升约束将 150~450 MW的出力区

间分为 6 个出力水平，加上停机状态，在Q学习算

法中 1#机组共有 7 个状态可供选择，如图 5 中的细

点所示。图 5 中圆圈表示在D1和D2两种系统需求下

1#机组最终收敛的状态。当需求为D1时系统负荷趋

紧，通过竞标策略的选择，1#机组的出力始终保持

较高的水平，并且在中午的负荷高峰投入了全部的

发电容量；在D2情况下平均需求仅有D1时的 80%，

但通过Q学习算法优化竞标策略，仍然保证了在高

峰时段 1#机组的满负荷发电。而对于需求偏低的夜

间时段，在两种情况下agent均选择了逐渐减少出

力。由图 6 的利润比较也可以看出，D1情况下 24 h
的总利润一直维持在较高的水平，并最终趋于收

敛；在D2情况下，虽然由于需求较少导致竞争加剧，

总利润相对D1情况降低，但随着迭代次数的增加，

agent还是找到了增加回报的最优策略，使得总利润

不断增加，最终收敛到了一个较高的水平。此算例

的详细报价结果见表 3、4。 
表 3 和表 4 分别表示了第 3 节算例 2D1和D2
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图 5  不同系统需求下 1#机组的收敛状态 
Fig. 5  Convergence state of 1# unit under 

different demands 
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图 6  不同系统需求下 1#机组总利润 

Fig. 6  Total rewards of 1# unit under different demands 



第 16 期 吴  江等： 考虑机组约束的时前市场发电商竞标策略  77 

表 3  负荷为D1时 1#机组各状态最优报价决策 
Tab. 3  Optimal bidding decisions of unit1# in each state 

with demand D1

P/MW 
时间/h 

0 150 210 270 330 390 450
1 — — — — LLM — — 
2 — — — LMM MMM LLH — 
3 — — LMH LLL MMM LLH LM
4 — LM LMH LLL LLH MMM MH
5 — MM LMH LLM LMM MMM LM
6 — — LMM LMM MHH MMH LH
7 — MM LLL LHH LMH LHH LH
8 — LL LLL LLL LHH LHH LM
9 — — MMM LMM LMH LLH MH
10 — — LMH HHH LHH LLH MH
11 — — — MHH LLM LHH LM
12 — — — — LLH LMM HH
13 — — — — LLM HHH MH
14 — — — LMH LMH MHH MH
15 — — — LMM LLL LHH MH
16 — — — LMM MHH MHH MH
17 — — LLM LMM MHH LMH LM
18 — — LLH LHH LLH MMH LH 
19 — LM MMM HHH MHH LMH MH
20 — — MMH MHH LMH LHH MH
21 — — LLM MHH LHH HHH MM
22 — — LMH LHH LLL LMH MH
23 — LH LHH LHH MMM LLM MM
24 — MM LMM LMM LLL MMM LM

表 4  负荷为D2时 1#机组各状态最优报价决策 
Tab. 4  Optimal bidding decisions of unit 1# in each state 

with demand D2

P/MW 
时间/h 

0 150 210 270 330 390 450

1 — — — — LLL — — 
2 — — — LLL LLL LLM — 
3 — — LLM LLL LMH LMH LH 
4 — LL LLM MMM LMH LLH — 
5 0 MM LMM LLL LLM MMH LH 
6 0 LL LLL MMM LLL LLL LM
7 0 LM MMM MMM LLL LLM LH 
8 0 LL LLL LLM MMH LLL LM
9 0 MM LMH MMM LLL LMH MH

10 0 LM LLM MMM LHH MHH MH
11 0 LL LMM LLH MHH MHH LH 
12 0 LL LMM MMM LMH LHH MH
13 M LL LMM LLH LHH MHH MH
14 M LM LMM LMH LMM MHH MH
15 H LL LMM LMH LLH MHH MM
16 0 LL MMM LLM LHH MMM MM
17 H LL LMM LHH LLH MMM MH
18 0 MM MMM MMM MMH MMM LL 
19 H LL LMM LHH MHH LMH MH
20 0 LL LMH MMM MMH MHH LH 
21 H MH MMM LLH LHH LHH MM
22 0 MH LHH LHH MMM LHH MM
23 0 LH MHH MHH LMM MMM MH
24 0 MM LMH LLL LLH LLL LL 

两种负荷水平的市场环境中，在Q学习策略下，日

调度周期内 1#机组在各个状态下的最优报价决策。

其中，“L”、“M”、“H”代表了各段价的价格水平；

“0”代表机组关机；“—”代表此状态未出现。表

中加粗状态为图 5 中所示的最终收敛状态。 

4  结论 

本文根据市场统一出清价结算、发电商分段报

价的电能交易时前市场规则，提出了基于 Q 学习算

法的发电商优化竞标模型。该模型加入了对机组爬

升约束、最小开/关机约束等运行约束和机组启动成

本对竞标策略影响的考虑，得出了在一定的竞标周

期内发电商的最优竞标决策。最后利用一个 10 机

组系统为例对算法模型进行了讨论。从仿真结果

看，agent 能够灵活的根据市场环境的反馈选择竞

标策略，而且即便是在波动较大的随机环境下，该

算法仍能得到较好的结果。 
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