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考虑风光不确定性的虚拟电厂合作博弈调度及收益分配策略

宋铎洋，薛田良，李艺瀑，涂金童，毕宇豪，王满康

（三峡大学电气与新能源学院，湖北 宜昌 ４４３０００）

摘　要：虚拟电厂（ｖｉｒｔｕａｌｐｏｗｅｒｐｌａｎｔ，ＶＰＰ）通过先进的控制技术高效聚合容量小、数量多的分布式能源（ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ
ｅｎｅｒｇｙｒｅｓｏｕｒｃｅ，ＤＥＲ）参与电力市场交易。随着ＤＥＲ数量的增加，其出力的波动性以及聚合后的收益问题需要解
决。基于此，提出一种在日前电力市场下，多类型ＤＥＲ聚合于 ＶＰＰ的协同博弈调度模型。首先，提出多类型 ＤＥＲ
聚合于ＶＰＰ的运营框架。其次，由于风光出力的不确定性严重影响系统的运行，建立基于变分模态分解
（ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌｍｏｄａｌｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＶＭＤ）和改进的双向多门控长短期记忆（ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｍｕｌｔｉｇａｔｅｄｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍ
ｍｅｍｏｒｙ，ＢｉＭＧＬＳＴＭ）网络的组合预测模型。然后，同类型 ＤＥＲ形成联盟，并以售电收益最大化为目标，构建 ＶＰＰ
多联盟的合作博弈调度模型，为实现联盟及成员间收益分配的公平性，设计多因素改进ｓｈａｐｌｅｙ值法和基于奇偶循
环核仁法的两阶段细化收益分配方案。最后，算例结果表明，所提方法能有效提高风光功率的预测精度，实现ＶＰＰ
内联盟间合作互补运行，保证了多个主体间收益分配的公平性与合理性。
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０　引言

随着双碳目标的逐步落实，传统化石能源逐步

退出 电 力 市 场，未 来 将 由 海 量 分 布 式 能 源

（ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｅｎｅｒｇｙｒｅｓｏｕｒｃｅ，ＤＥＲ）参与电力市场交
易［１３］。然而ＤＥＲ存在容量小、数量大、出力不稳定
等问题，无法独立进行电能交易，导致资源浪费［４］。

虚拟电厂（ｖｉｒｔｕａｌｐｏｗｅｒｐｌａｎｔ，ＶＰＰ）作为 ＤＥＲ参与
电力市场的统一代理商，通过合作互补的方式将

ＤＥＲ灵活、高效聚合，保障整体收益最大化［５７］。随

着聚合的ＤＥＲ数量的增加，ＶＰＰ内各成员的收益均
衡影响其合作积极性，因此建立公平、合理的收益

分配机制对于ＶＰＰ的长期发展具有重要意义。
在绿色和低碳的新兴发电背景下，分布式风电

和光伏是我国装机容量最大的清洁能源，但是其不

确定性和出力波动性威胁着 ＶＰＰ的稳定运行［８］。

针对这一问题，在传统的运筹学模型中有假设服从

特定分布的随机优化［９］、概率场景模糊集的鲁棒优

化［１０］和最恶劣情况下寻优的分布鲁棒优化［１１］等优

化方法。但这些方法分别存在求解时间长、难以准

确描述不确定变量的分布、结果较为保守和计算量

较大等缺点，计算结果与实际出力偏差较大。随着

人工智能的兴起，具有较强的自学习和非线性拟合

能力的机器学习被广泛应用于风光出力的研究［１２］。

文献［１３］采用改进的小波神经网络（ｗａｖｅｌｅｔｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＷＮＮ）预测方法完成风光荷的预测，构建了

多智能体技术的 ＶＰＰ动态博弈调度模型。文献
［１４］采用支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）
对ＶＰＰ源荷出力、电力市场价格进行日前预测，并
利用自回归移动平均（ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅｍｏｖｉｎｇａｖｅｒａｇｅ，
ＡＲＭＡ）对预测误差进行典型场景生成，验证了所提
方法的有效性。文献［１５］对多重不确定性采用混
合神经网络和浣熊优化算法（ｃｏａｔｉｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍ，ＣＯＡ）生成场景，该方法在ＶＰＰ优化运行中具
有较好的响应性。上述文献多采用单一神经网络

模型对历史数据进行预测，当预测步长增大时，会

出现预测误差增大、过拟合、不同时间尺度预测精

度降低等问题。

对于ＶＰＰ内部主体间的复杂利益关系，现有研
究多采用合作博弈。合作博弈是指多个参与者形

成联盟并进行合作完成目标，从而使利益最大化，

然后在内部进行利益分配，本质上是一个收益分配

问题［１６］。对于联盟的收益分配多数采用纳什谈

判［１７１９］、ｓｈａｐｌｅｙ值法［２０］、核仁法［２１］等。纳什谈判是

将相关参与联盟作为谈判者，谈判解作为联盟利益

分配的结果。文献［２２］建立 ＤＥＲ的运营商、云储
能运营商以及产消者聚合商等多种运营主体的

ＶＰＰ纳什议价模型，将议价均衡问题转换为２个子
问题，该方法能有效减少各运营主体的运行成本。

ｓｈａｐｌｅｙ值法将参与者的边际贡献作为联盟收益分
配的划分标准。文献［２３２４］引入风险指标、满意
度、碳减排贡献等综合因素，构建改进加权的

ｓｈａｐｌｅｙ值 ＶＰＰ收益修正模型，得到的结果有利于
维持 ＶＰＰ联盟的稳定性，但参与者数量增加时，
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ｓｈａｐｌｅｙ值法会出现计算规模大、时间长的问题。核
仁法的核心思想是使合作联盟成员对分配方案的

总体最大满意度达到最小，在成本分摊、多目标决

策等领域有广泛应用。文献［２５］通过不同清洁能
源聚合的ＶＰＰ集群进行合作博弈，电量不同的ＶＰＰ
之间共享电力，采用核仁理论来分配联盟利益，结

果表明整体利润得到提升。可见，合作博弈理论在

ＶＰＰ成本分摊和收益分配中得到了广泛应用，但随
着ＶＰＰ内部ＤＥＲ数量的增多，常规分配方法会出
现计算量庞大、成本的平均分摊和收益不均衡等问

题，难以保证分配策略的公平性与合理性。

综上所述，文中考虑风光出力不确定性的影

响，提出多类型 ＤＥＲ形成联盟聚合于 ＶＰＰ参与电
力市场交易的运营模式。首先，采用变分模态分解

（ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌｍｏｄａｌｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＶＭＤ）将功率分解
为具有不同中心频率的子模态，随后使用改进的双

向多门控长短期记忆（ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｍｕｌｔｉｇａｔｅｄｌｏｎｇ
ｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＢｉＭＧＬＳＴＭ）网络进行迭代预测。
其次，基于风光功率的预测结果，以售电收益最大

化为目标构建 ＶＰＰ多联盟的合作博弈调度模型。
同时，为保证ＶＰＰ内聚合联盟的稳定性与收益的公
平性，提出引入风险偏好、利润贡献、成本贡献因子

的改进ｓｈａｐｌｅｙ值法以及基于奇偶循环核仁法的两
阶段收益分配方案。最后，通过算例仿真验证了所

提模型的高效性与合理性。

１　ＶＰＰ多类型ＤＥＲ聚合的运营框架

随着我国电力市场建设和 ＶＰＰ技术的快速发
展，将小型风电场、光伏电站、抽蓄电站等ＤＥＲ聚合
于ＶＰＰ，对于传统电能交易而言很难保证ＶＰＰ主体
收益的最大化。基于此，文中提出一种不考虑碳排

放的 ＶＰＰ市场运营模式，其运营机制参考欧洲
ＦＥＮＩＸ项目的商业框架［１６］。在日前电力市场交易

周期中，ＶＰＰ调度中心在事前公布电力需求，ＶＰＰ
根据预测出力制定计划并上报购售电价给信息中

心。多个风电场、光伏电站、抽蓄电站和需求响应

用户形成多类型ＤＥＲ联盟聚合于ＶＰＰ。风电、光伏
的出力通过深度学习进行日前预测，多类型ＤＥＲ联
盟依据出力计划进行合作博弈和多源发电，并通过

ＶＰＰ进行电力市场交易。最后，采用两阶段收益分
配策略实现联盟经济效益最大化。这种运营机制

可以拓展到海量 ＤＥＲ的有效聚合，通过聚合 ＶＰＰ
内多类型 ＤＥＲ联盟既能实现各类 ＤＥＲ的多能互
补，又能满足电力市场可靠的电能需求。该模式下

ＶＰＰ运营框架如图１所示。

图１　ＶＰＰ多类型ＤＥＲ聚合的运营框架
Ｆｉｇ．１　Ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｏｆ

ｍｕｌｔｉｔｙｐｅＤＥＲｓｉｎＶＰＰ

２　基于ＶＭＤ的ＢｉＭＧＬＳＴＭ风光出力预测

２．１　ＶＭＤ算法
ＶＭＤ是基于经验模态分解（ｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅｄｅ

ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＭＤ）提出的一种新的信号分解方法，
能有效解决 ＥＭＤ中模态混叠和端点效应问题［２６］。

相比于傅里叶变换、拉氏变换等传统的信号处理方

法，ＶＭＤ具有更强的自适应性以及对非线性、非平
稳信号的处理能力［２７］。利用该方法进行风光功率

分解，既能充分提取原始数据的特征信息，又可以

减小不同特征信息之间的相互影响，从而降低原始

数据的复杂度并提升预测效果。ＶＭＤ具体求解过
程可参考文献［２６２７］。
２．２　ＢｉＭＧＬＳＴＭ

风光功率预测模块采用 ＢｉＭＧＬＳＴＭ，是在前后
向的长短期记忆（ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）网
络模型中多加１个遗忘门和１个输入门，添加的门
的功能与原先的门的功能相同，但是多门控长短时

记忆（ｍｕｌｔｉｇａｔｅｄｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＭＧＬＳＴＭ）
网络有着更强的信息筛选能力和更好的泛化能

力［２８］。此外，前后向层的输入有助于深入研究过去

和未来信息之间的内在联系，从而提高特征数据的

利用率。图２为ＢｉＭＧＬＳＴＭ网络结构。
图２中，ｙｔ为ｔ时刻的输出；σ、ｒ分别为Ｓｉｇｍｏｉｄ

和Ｒｅｌｕ激活函数；ｈ
→

ｔ、ｈ
←

ｔ分别为 ｔ时刻前向、后向隐
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图２　ＢｉＭＧＬＳＴＭ网络结构
Ｆｉｇ．２　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＢｉＭＧＬＳＴＭｎｅｔｗｏｒｋ

藏层状态；ｆｔ１、ｆｔ２分别为ｔ时刻遗忘门１和遗忘门２；
ｉｔ１、ｉｔ２分别为ｔ时刻输入门１和输入门２；ｏｔ为ｔ时刻
输出门的单元状态；ｃｔ为ｔ时刻的细胞状态；ｕｔ为 ｆｔ１
与ｉｔ１点乘的结果；ｘｔ、ｈｔ分别为 ｔ时刻的输入和隐藏
层的输出；ｆｔ、ｉｔ分别为单个 ＭＧＬＳＴＭ的总遗忘门和
总输入门，其计算见式（１）。

ｆｔ１＝σ（Ｗｆ１［ｈｔ－１ ｘｔ］＋ｂｆ１）

ｆｔ２＝ｒ（Ｗｆ２［ｈｔ－１ ｘｔ］＋ｂｆ２）

ｆｔ＝ｆｔ１·（ｆｔ２·ｉｔ１＋１－ｉｔ１）

ｉｔ１＝σ（Ｗｉ１［ｈｔ－１ ｘｔ］＋ｂｉ１）

ｉｔ２＝ｒ（Ｗｉ２［ｈｔ－１ ｘｔ］＋ｂｉ２）

ｉｔ＝ｉｔ１（ｆｔ１·ｉｔ２＋１－ｆｔ１）















（１）

式中：Ｗｆ１、Ｗｆ２分别为遗忘门１和遗忘门２对应的权
重矩阵；Ｗｉ１、Ｗｉ２分别为输入门１和输入门２对应的
权重矩阵；ｂｆ１、ｂｆ２分别为遗忘门 １和遗忘门 ２对应
的训练偏置；ｂｉ１、ｂｉ２分别为输入门 １和输入门 ２对
应的训练偏置。

最终的隐藏层输出ｈｔ为：
ｏｔ＝σ（Ｗｏ［ｈｔ－１ ｘｔ］＋ｂｏ）

ｇｔ＝ｔａｎｈ（Ｗｇ［ｈｔ－１ ｘｔ］＋ｂｇ）

ｃｔ＝ｆｔｘｔ－１＋ｉｔｇｔ
ｈｔ＝ｏｔｔａｎｈ（ｃｔ）











（２）

式中：Ｗｏ、ｂｏ分别为输出门对应的权重和偏置；Ｗｇ、
ｂｇ分别为单元细胞对应的权重和偏置；ｇｔ为 ｔ时刻
的细胞临时状态。

遗忘门２和输入门２没有采用 Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函
数的原因为：（１）Ｒｅｌｕ函数比 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数计算简
单，能大大提高计算效率。（２）Ｒｅｌｕ函数在一定程
度上可以缓解 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数梯度消失问题。（３）
Ｒｅｌｕ函数的输入为负数时细胞信息输出为０。

对于ＢｉＭＧＬＳＴＭ网络：

ｈ
→

ｔ＝ｆ１（ｘｔ，ｈ
→

ｔ－１）

ｈ
←

ｔ＝ｆ２（ｘｔ，ｈ
←

ｔ＋１）

ｙｔ＝σ（Ｗｙ［ｈ
→

ｔ ｈ
←

ｔ］＋ｂｙ）











（３）

式（３）是通过前后向ＭＧＬＳＴＭ的隐藏层更新状
态得到 ＢｉＭＧＬＳＴＭ最终输出过程。其中，ｆ１、ｆ２分
别为 ＭＧＬＳＴＭ网络前向和后向的计算函数；Ｗｙ、ｂｙ
分别为输出层的权重和偏置。

２．３　基于ＶＭＤ的ＢｉＭＧＬＳＴＭ功率预测模型
基于以上分析，文中设计了基于 ＶＭＤ的 Ｂｉ

ＭＧＬＳＴＭ功率组合预测模型，其具体步骤如下：
（１）数据的预处理，获取风电／光伏的功率真实

采集数据，使用前后均值法补全缺失数据，得到风

光功率历史数据集。

（２）基于 ＶＭＤＢｉＭＧＬＳＴＭ功率组合预测模
型，采用ＶＭＤ将风光发电功率数据分解为若干个
子序列分量。将分解得到的子序列划分为测试集

和训练集并输入 ＢｉＭＧＬＳＴＭ模型中进行训练。为
了使结果更加准确，采用贝叶斯算法［２９］对 Ｂｉ
ＭＧＬＳＴＭ模型的超参数进行优化。然后，将各分量
的预测结果进行叠加重构，得到初步功率预测结果。

（３）误差修正模型，为了减小预测误差，将初步
功率预测值与真实值进行求差，得到预测值和真实

值之间的误差时间序列。分析误差序列的特性，并

使用优化后的 ＢｉＭＧＬＳＴＭ模型对误差序列进行训
练与预测，得到误差预测结果。

（４）将功率预测值和误差预测值相加得到最终
的预测结果，并通过均方根误差 ｅＲＭＳＥ、平均绝对误
差ｅＭＡＥ评价预测模型性能。

ｅＲＭＳＥ＝
１
Ｊ∑

Ｊ

ｊ＝１
（Ｐｊ－Ｐ′ｊ）槡

２

ｅＭＡＥ＝
１
Ｊ∑

Ｊ

ｊ＝１
Ｐｊ－Ｐ′ｊ











（４）

式中：Ｊ为功率数据集；Ｐｊ、Ｐ′ｊ分别为第 ｊ个风电／光
伏的实际功率值与预测功率值。

３　ＶＰＰ优化调度模型

３．１　系统优化目标
基于风光预测结果，以 ＶＰＰ在２４ｈ（一个调度
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周期）内的经济效益最高为目标，实现 ＶＰＰ运行内
各主体售电收益最大化。ＶＰＰ收益包括风、光、抽
蓄售电收益以及需求响应用户在削峰填谷时的净

收益。具体计算如下：

ｍａｘＦＶＰＰ＝∑
Ｔ

ｔ＝１
（ＦＷＰＰ，ｔ＋ＦＰＶ，ｔ＋ＦＰＳＳ，ｔ＋ＦＤＲ，ｔ）

（５）
式中：ＦＶＰＰ为ＶＰＰ收益；Ｔ为调度周期；ＦＷＰＰ，ｔ为ｔ时
刻风电场售电净收益；ＦＰＶ，ｔ为 ｔ时刻光伏电站的售
电净收益；ＦＰＳＳ，ｔ为 ｔ时刻抽蓄电站售电净收益；
ＦＤＲ，ｔ为ｔ时刻需求响应在削峰填谷时的净收益。

（１）风电场主体收益模型。
ＦＷＰＰ，ｔ＝χｔＰ

ｗ
ｔ－χｔγ

ｗ
ａｂ（Ｐ

ｐｒｅｄ，ｗ
ｔ －Ｐｇｅｎ，ｗｔ ）－γｗｍｃＰ

ｗ
ｇｒｏ

（６）
式中：χｔ为ＶＰＰ提供的ｔ时刻售电电价；Ｐ

ｗ
ｔ为 ｔ时

刻风电场向ＶＰＰ内负荷输送的有功功率；γｗａｂ为弃
风惩罚系数；Ｐｐｒｅｄ，ｗｔ 、Ｐｇｅｎ，ｗｔ 分别为ｔ时刻风电场的预
测出力和实际出力；γｗｍｃ为风电机组运维成本系数；
Ｐｗｇｒｏ为风电场的总容量。

（２）光伏电站主体收益模型。
ＦＰＶ，ｔ＝χｔＰ

ｐｖ
ｔ －χｔγ

ｐｖ
ａｂ（Ｐ

ｐｒｅｄ，ｐｖ
ｔ －Ｐｇｅｎ，ｐｖｔ ）－γｐｖｍｃＰ

ｐｖ
ｇｒｏ

（７）
式中：Ｐｐｖｔ 为ｔ时刻光伏电站向 ＶＰＰ内负荷输送的
有功功率；γｐｖａｂ为弃光惩罚系数；Ｐ

ｐｒｅｄ，ｐｖ
ｔ 、Ｐｇｅｎ，ｐｖｔ 分别

为ｔ时刻光伏电站的预测出力和实际出力；γｐｖｍｃ为光
伏机组运维成本系数；Ｐｐｖｇｒｏ为光伏电站的总容量。

（３）抽蓄电站主体收益模型。
ＦＰＳＳ，ｔ＝χｔＰ

ｐｓｓ
ｔ ＋γ

ｐｓｓ
ｗＰ

ｗ
ｔ＋γ

ｐｓｓ
ｐｖＰ

ｐｖ
ｔ －γ

ｐｓｓ
ａｂＰ

ｐｓｓ
ｐｗ，ｔ－γ

ｐｓｓ
ｍｃＰ

ｐｓｓ
ｇｒｏ

（８）
式中：Ｐｐｓｓｔ、Ｐ

ｐｓｓ
ｐｗ，ｔ分别为ｔ时刻内抽蓄电站的发电功

率和抽水功率；γｐｓｓｗ、γ
ｐｓｓ
ｐｖ分别为风电场、光伏电站支

付给抽蓄电站的辅助服务综合成本系数；γｐｓｓａｂ为ｔ时
刻抽蓄电站的抽水电价；γｐｓｓｍｃ为抽蓄电站的运维成
本系数；Ｐｐｓｓｇｒｏ为抽蓄电站的总容量。

（４）需求响应主体收益模型。
ＦＤＲ，ｔ＝χｔω

ｄｒ
αＰ

ｉｎｃ
ｕ，ｔ＋χｔω

ｄｒ
βＰ

ｄｅｃ
ｕ，ｔ－

γｄｒｍｃ（Ｐ
ｉｎｃ
ｕ，ｔ＋Ｐ

ｄｅｃ
ｕ，ｔ）－γ

ｄｒ
ｓｔＰ

ｄｒ
ｕ，ｔ （９）

式中：ωｄｒα、ω
ｄｒ
β分别为需求响应中可转移负荷增加和

削减电量时的价格激励系数；Ｐｉｎｃｕ，ｔ、Ｐ
ｄｅｃ
ｕ，ｔ分别为 ｔ时

刻需求响应用户 ｕ增加和减少的负荷量；γｄｒｍｃ为需
求响应用户削减和增加负荷的转移成本系数；γｄｒｓｔ为
备用负荷成本系数；Ｐｄｒｕ，ｔ为 ｔ时刻需求响应用户 ｕ
的总容量。

３．２　系统约束条件
３．２．１　功率平衡约束

∑
Ｔ

ｔ＝１
（Ｐｗｔ ＋Ｐ

ｐｖ
ｔ ＋Ｐ

ｐｓｓ
ｔ）＝∑

Ｔ

ｔ＝１
（Ｐｄｅｃｕ，ｔ＋Ｐ

ｉｎｃ
ｕ，ｔ）＋∑

Ｔ

ｔ＝１
Ｐｌｏａｄｔ

（１０）
式中：Ｐｌｏａｄｔ 为ＶＰＰ在ｔ时刻的负荷需求。
３．２．２　风电运行约束

Ｐｗｔ＝Ｐ
ｇｅｎ，ｗ
ｔ －Ｐｗ，ｐａｓｓｔ （１１）

０≤Ｐｗｔ≤Ｐ
ｐｒｅｄ，ｗ
ｔ，ｍａｘ （１２）

０≤Ｐｗ，ｐａｓｓｔ ≤Ｐｐｒｅｄ，ｗｔ，ｍａｘ （１３）
式中：Ｐｗ，ｐａｓｓｔ 为ｔ时刻风电场向抽蓄电站输送的发电
功率；Ｐｐｒｅｄ，ｗｔ，ｍａｘ 为ｔ时刻风电功率预测的最大值。
３．２．３　光伏出力约束

Ｐｐｖｔ ＝Ｐ
ｇｅｎ，ｐｖ
ｔ －Ｐｐｖ，ｐａｓｓｔ （１４）

０≤Ｐｐｖｔ ≤Ｐ
ｐｒｅｄ，ｐｖ
ｔ，ｍａｘ （１５）

０≤Ｐｐｖ，ｐａｓｓｔ ≤Ｐｐｒｅｄ，ｐｖｔ，ｍａｘ （１６）
式中：Ｐｐｖ，ｐａｓｓｔ 为 ｔ时刻光伏电站向抽蓄电站输送的
发电功率；Ｐｐｒｅｄ，ｐｖｔ，ｍａｘ 为 ｔ时刻光伏功率预测的最
大值。

３．２．４　抽水蓄能约束
Ｐｐｓｓｐｗ，ｔ＝Ｐ

ｗ，ｐａｓｓ
ｔ ＋Ｐｐｖ，ｐａｓｓｔ ＋Ｐｐｓｓ，ａｌｐｗ，ｔ （１７）

ＩｇｔＰ
ｐｓｓ
ｍｉｎ≤Ｐ

ｐｓｓ
ｔ ≤Ｉ

ｇ
ｔＰ
ｐｓｓ
ｍａｘ （１８）

ＩｐｔＰ
ｐｓｓ
ｐｗ，ｍｉｎ≤Ｐ

ｐｓｓ
ｐｗ，ｔ≤Ｉ

ｐ
ｔＰ
ｐｓｓ
ｐｗ，ｍａｘ （１９）

Ｉｇｔ＋Ｉ
ｐ
ｔ≤１ （２０）

Ｅｒｅ，ｔ＝Ｅｒｅ，ｔ－１＋∑
Ｔ

ｔ＝１

Ｐｐｓｓｔ
αｐ
－
Ｐｐｓｓｐｗ，ｔ
αｇ( ) （２１）

Ｅｍｉｎ≤Ｅｒｅ，ｔ≤Ｅｍａｘ （２２）
式中：Ｐｐｓｓ，ａｌｐｗ，ｔ为ｔ时刻抽蓄电站独立运行时的抽水功
率；Ｐｐｓｓｍａｘ、Ｐ

ｐｓｓ
ｍｉｎ分别为抽蓄电站发电功率上、下限；

Ｐｐｓｓｐｗ，ｍａｘ、Ｐ
ｐｓｓ
ｐｗ，ｍｉｎ分别为抽蓄电站抽水功率上、下限；

Ｉｇｔ、Ｉ
ｐ
ｔ分别为抽水和发电时表征机组启停状态的０１

变量；Ｅｒｅ，ｔ为ｔ时刻抽蓄电站水库库容；α
ｐ、αｇ分别

为发电和抽水时的运行效率；Ｅｍｉｎ、Ｅｍａｘ分别为最小
库容容量和最大库容容量。

３．２．５　需求响应约束
０≤Ｐｄｅｃｕ，ｔ≤ａ

ｄｅｃ
ｕ，ｔＰ

ｏｕｔ
ｕ，ｍａｘ　ｔ∈（ｔ

ｄｅｃ
ｕ，ｉｎ，ｔ

ｄｅｃ
ｕ，ｏｕｔ） （２３）

０≤Ｐｉｎｃｕ，ｔ≤ａ
ｉｎｃ
ｕ，ｔＰ

ｉｎ
ｕ，ｍａｘ　ｔ∈（ｔ

ｉｎｃ
ｕ，ｉｎ，ｔ

ｉｎｃ
ｕ，ｏｕｔ） （２４）

∑
Ｔ

ｔ＝１
Ｐｉｎｃｕ，ｔ＝∑

Ｔ

ｔ＝１
Ｐｄｅｃｕ，ｔ （２５）

Ｐｄｅｃｕ，ｔ＝０　ｔ（ｔ
ｄｅｃ
ｕ，ｉｎ，ｔ

ｄｅｃ
ｕ，ｏｕｔ）

Ｐｉｎｃｕ，ｔ＝０　ｔ（ｔ
ｉｎｃ
ｕ，ｉｎ，ｔ

ｉｎｃ
ｕ，ｏｕｔ）

{ （２６）

０≤ａｄｅｃｕ，ｔ＋ａ
ｉｎｃ
ｕ，ｔ≤１ （２７）

式中：Ｐｉｎｕ，ｍａｘ、Ｐ
ｏｕｔ
ｕ，ｍａｘ分别为需求响应用户ｕ的最大转

入和转出功率；ａｄｅｃｕ，ｔ、ａ
ｉｎｃ
ｕ，ｔ分别为ｔ时刻需求用户ｕ负
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荷减少和增加状态变量；ｔｄｅｃｕ，ｉｎ、ｔ
ｄｅｃ
ｕ，ｏｕｔ分别为需求响应

用户ｕ的可转移负荷转出功率起始时间和结束时
间；ｔｉｎｃｕ，ｉｎ、ｔ

ｉｎｃ
ｕ，ｏｕｔ分别为需求响应用户 ｕ的可转移负荷

转入功率起始时间和结束时间。

４　多类型ＤＥＲ合作博弈和收益分配策略

在独立运行模式下，ＶＰＰ内部多个风电场和光
伏电站按照风光资源进行电力满发，发电量全部进

行电能交易，抽蓄电站通过抽发差价获取自身收

益。需求响应用户考虑用电习惯和满意度进行负

荷转移。在合作运行模式下，同类型的风、光、抽

蓄、需求响应形成合作联盟，由 ＶＰＰ调度中心的负
荷信息进行互补发电产生合作电量增益。因此，通

过ＶＰＰ的聚合调度能实现联盟收益最大化并为电
力市场提供高性价比的优质电能。

４．１　合作博弈模型
（１）博弈参与者。博弈模型是由 ＶＰＰ内部

ＤＥＲ联盟成员，即 Ｎ１个风电场、Ｎ２个光伏电站、Ｎ３
个抽蓄电站、Ｎ４个需求响应用户作为参与者进行四
方博弈，用 {Ｎ１，Ｎ２，Ｎ３，Ｎ４} 表示。

（２）参与者策略。当 ＶＰＰ进行电力市场经济
交易时，各ＤＥＲ联盟在ｔ时刻的出力Ｐｗｔ、Ｐ

ｐｖ
ｔ、Ｐ

ｐｓｓ
ｔ 包

括需求响应用户的可转移负荷量Ｐｉｎｃｕ，ｔ、Ｐ
ｄｅｃ
ｕ，ｔ作为博弈

策略。其策略空间表示为：

Ｓｔ＝ Ｐ
ｗ
ｔ，Ｐ

ｐｖ
ｔ，Ｐ

ｐｓｓ
ｔ，Ｐ

ｉｎｃ
ｕ，ｔ，Ｐ

ｄｅｃ
ｕ，ｔ{ } （２８）

其中，ＶＰＰ的各ＤＥＲ联盟的策略空间应满足相
应变量的约束条件式（１１）—式（２７）。

（３）特征函数。博弈的特征函数为文中各主体
收益模型的目标函数ＦＷＰＰ，ｔ、ＦＰＶ，ｔ、ＦＰＳＳ，ｔ、ＦＤＲ，ｔ。

参与者是否达成合作联盟的条件为合作联盟

是否满足超可加性条件，即合作联盟产生的收益应

大于联盟中各参与者在非合作模式下的收益之和。

合作的可行性为：

Ｖ（１）＋Ｖ（２）＋… ＋Ｖ（ｌ）＝Ｖ（Ｎ１）＋
Ｖ（Ｎ２）＋Ｖ（Ｎ３）＋Ｖ（Ｎ４）≤Ｖ（Ｎ） （２９）

式中：Ｖ（ｌ）为ＶＰＰ内部 ＤＥＲ成员 ｌ不合作时的收
益；Ｖ（Ｎｘ）为ＤＥＲ成员形成风、光、抽蓄、需求响应
联盟时不合作的收益；Ｖ（Ｎ）为ＶＰＰ内部各ＤＥＲ联
盟形成合作联盟的总收益。

４．２　ＶＰＰ内多联盟间改进ｓｈａｐｌｅｙ值法收益分配
４．２．１　传统ｓｈａｐｌｅｙ值模型

ｓｈａｐｌｅｙ值法是合作博弈中最经典的收益分配
方法，其目的是通过求取所有合作方式中成员的边

际贡献期望值来确定其应分得的利润，ｓｈａｐｌｅｙ值法
具体计算可参考文献［３０］。

４．２．２　基于多因素改进的ｓｈａｐｌｅｙ值法模型
在实际的ＶＰＰ合作大联盟中，仍须考虑各ＤＥＲ

联盟的风险因素、综合利润、成本贡献的不同，引入

修正因子，优化各 ＤＥＲ联盟合作时的收益分配
模型。

（１）综合风险偏好程度。为提高 ＶＰＰ整体应
对风险的能力，减少风险损失，实现收益共赢，考虑

风险偏好因素对收益分配结果进行补偿，通过效用

函数对可调节和不可调节的发电联盟进行风险量

化［３０］。３种不同风险函数ｆｒ的效用函数Ｕ（ｆｒ）如图
３所示。

图３　风险效用函数
Ｆｉｇ．３　Ｒｉｓｋｕｔｉｌｉｔｙｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

对于不可调控的风光联盟而言，预测误差直接

影响联盟的整体收益变化，所以选取整体功率预测

精准度作为风险函数，定义为风险规避型效用。具

体如下：

ｆｒ，１＝１－
１
ｔｗ１
∑
ｗ１

ｗ＝１
∑
Ｔ

ｔ＝１

Ｐｕｗｔ－Ｐｕｗｔ
Ｐｕｗｔ

（３０）

Ｕ（ｆｒ，１）＝
ｅ（１－ｅｘｐ（－ｆｒ，１））

ｅ－１
（３１）

式中：ｆｒ，１为不可调控联盟的风险函数；Ｐｕｗｔ、Ｐｕｗｔ分
别为风光功率在ｔ时刻的预测值和实际值；ｗ１为不
可调控联盟的总数；Ｕ（ｆｒ，１）为风险规避型指数效用
函数。

对于可调控的抽蓄联盟和需求响应联盟而言，

可以对不可控的风光出力误差进行调节并在调峰

时获得更多收益。因此选择风险喜好型效用函数

进行风险量化。具体如下：

ｆｒ，２＝
１
Ｚｒ２
－ １
ｔｗ２
∑
ｗ２

ｗ＝１
∑
Ｔ

ｔ＝１
Ｐｕｗｔ－Ｐｕｗｔ （３２）

Ｕ（ｆｒ，２）＝ｅｘｐ（ｆｒ，２） （３３）
式中：ｆｒ，２为可调控联盟的风险函数；Ｚｒ２为可调控
联盟的最大可调节容量；ｗ２为可调控联盟的总数；
Ｕ（ｆｒ，２）为风险偏好型指数效用函数。

综上，ＤＥＲ联盟 ｍ的风险偏好因子 ｐｍ具体计
算为：
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ｐｍ＝
Ｕ（ｆｒ，ｈ）

∑
ｈ∈ １，２{ }

Ｕ（ｆｒ，ｈ）
（３４）

（２）综合利润贡献。在进行联盟收益分配时，
不仅需要考虑ｓｈａｐｌｅｙ值法中的边际利润，还需要考
虑各ＤＥＲ联盟对大联盟的利润贡献。基于此，定义
综合利润贡献度为不同合作方式下 ＤＥＲ联盟 ｍ加
入前后的发电收益与大联盟整体的收益增量之比，

即ＤＥＲ联盟ｍ的利润贡献因子ｑｍ具体计算为：

ｑｍ＝∑
Ｕ

ｍ＝１

Ｖ（Ｍ）－Ｖ（Ｍ－ ｍ{ }）－Ｖ（ｍ{ }）

∑
Ｍ

ｍ＝１
Ｖ（Ｍ）－Ｖ（Ｍ－ ｍ{ }）－Ｖ（ｍ{ }）

（３５）
式中：Ｕ为 ＤＥＲ联盟总数；Ｖ（Ｍ）为部分 ＤＥＲ联盟
参与合作时的收益；Ｖ（Ｍ－ ｍ{ }）为ＤＥＲ联盟ｍ未
加入合作时联盟的收益；Ｖ（ｍ{ }）为 ＤＥＲ联盟 ｍ独
自运行时的收益。

（３）综合成本贡献度。各 ＤＥＲ联盟参与合作
前后风光运维成本、抽蓄的辅助服务综合成本以及

需求响应增削负荷运行成本也不同。故将综合成

本贡献度纳入收益分配模型，定义综合成本贡献度

为各联盟不同合作方式下成本变动与联盟总成本

变动的比值，即 ＤＥＲ联盟 ｍ的成本贡献度因子 ｒｍ
具体计算为：

ｒｍ＝
Ｃ（Ｍ）－Ｃ（Ｍ－ ｍ{ }）

∑
Ｍ

ｍ＝１
Ｃ（Ｍ）－Ｃ（Ｍ－ ｍ{ }）

（３６）

Ｃ（Ｎ）＝ＣＷＰＰｃｏｓｔ ＋Ｃ
ＰＶ
ｃｏｓｔ＋Ｃ

ＰＳＳ
ｃｏｓｔ＋Ｃ

ＤＲ
ｃｏｓｔ （３７）

式中：Ｃ（Ｎ）为 ＶＰＰ内部各 ＤＥＲ联盟合作运行时
的总成本；Ｃ（Ｍ）为部分ＤＥＲ联盟参与合作时的成
本；Ｃ（Ｍ－ｍ{ }）为ＤＥＲ联盟ｍ未加入合作时联盟
所需成本；ＣＷＰＰｃｏｓｔ、Ｃ

ＰＶ
ｃｏｓｔ、Ｃ

ＰＳＳ
ｃｏｓｔ、Ｃ

ＤＲ
ｃｏｓｔ分别为风电场、光伏

电站、抽蓄电站、需求响应用户各 ＤＥＲ联盟包括运
维成本、损耗成本和辅助服务费用的合作运行总成

本之和。

综合考虑风险偏好、利润贡献和成本贡献后，

采用熵权法［２４］赋予每个修正因子的加权值，定义收

益分配修正系数Ｒｍ如下：

Ｒｍ＝［ν１ν２ν３］
ｐｍ

∑
Ｍ

ｍ＝１
ｐｍ

ｑｍ

∑
Ｍ

ｍ＝１
ｑｍ

ｒｍ

∑
Ｍ

ｍ＝１
ｒｍ









Ｔ

（３８）

式中：νｙ为加权因子，ｙ＝１，２，３，且ν１＋ν２＋ν３＝１。
改进后得到ＤＥＲ联盟新旧权重之差ΔＲｍ为：

ΔＲｍ＝Ｒｍ －（１／Ｕ） （３９）

对于权重之差都满足∑
Ｍ

ｍ＝１
ΔＲｍ ＝０，进一步求得

合作情况下各联盟的最终收益为：

Ｑ ＝∑
Ｍ

（Ｍ －１）！（Ｕ－ Ｍ ）！
Ｕ！

×

（Ｖ（Ｍ）－Ｖ（Ｍ－ ｍ{ }））＋Ｖ（Ｍ）ΔＲｍ （４０）
式中：Ｑ 为采用基于多因素改进的ｓｈａｐｌｅｙ值法得
到的收益分配结果。

４．３　基于奇偶循环改进核仁法细化收益分配
４．３．１　核仁法

核仁解的分配思想是尽可能寻找一个可以使

所有 子 联 盟 成 员 满 意 度 均 衡 的 方 式［３１］，令

ｅ（Ｓ，ｘｉ）＝Ｖ（Ｓ）－ｘｉ，表示成员对子联盟Ｓ分配的满
意程度。其中，Ｖ（Ｓ）为成员ｉ参与子联盟Ｓ时，内部
所有成员的合作收益。此时的收益分配方式 ｘｉ即
为合作博弈的核仁解，即对ｍｉｎｍａｘ

ｉ∈Ｓ
ｅ（Ｓ，ｘｉ）求解。

当前求解核仁解较为常见的方法为循环线性

规划（ｌｉｎｅａｒｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，ＬＰ），通过循环迭代优化最
小化每个子联盟的满意度，具体可参考文献［３２］。
４．３．２　基于奇偶循环的改进核仁法

在计算单个子联盟最优核仁解时，将向量

θ（ｘ）＝［ｅ（Ｓ１，ｘ１）ｅ（Ｓ２，ｘ２）… ｅ（Ｓｉ，ｘｉ）］
Ｔ表示为

该子联盟总体满意度，核仁解为总体满意度最高的

解，总体满意度的高低衡量标准为字典顺序［３２］。提

高总体满意度的方法有最大化总体满意度的最小

值，但这种方法往往不能使其子联盟满意度达到最

优状态，导致联盟总体满意度出现分布不均匀、稳

定性波动较大等问题。因此，采用基于奇偶循环的

改进核仁法细化ＶＰＰ内部各子联盟成员收益。
具体步骤为：在奇数 ＬＰ中以最小化总体满意

度向量中的最大值为目标，在偶数 ＬＰ中以最大化
总体满意度向量中的最小值为目标，进行交替循环

求解，直至求解得出唯一解。计算得到比核仁解总

体满意度更高的联盟均衡解，即此时的收益分配方

案为最优解，具体模型如下。

第ｎ个以最小化为目标的奇数ＬＰ模型ＬＯｄｄｎ 为：
ｍｉｎφｎ
φｎ＝ｍａｘｉ∈Ｓ ｅ（Ｓ，ｘｉ）

ｓ．ｔ．∑
ｉ∈Ｐ
ｘｉ≥Ｖ（Ｐ）－φｎ　ＰＳ

∑
ｉ∈Ｐ
ｘｉ≤Ｖ（Ｐ）－τｎ－１　ＰＳ

∑
ｉ∈Ｐ
ｘｉ＋φｉ ＝Ｖ（Ｐ）

　　Ｐ∈Ｈｉ；ｉ∈ １，２，…，ｎ－１{ }

∑
ｉ∈Ｐ
ｘｉ＋τｎ－１＝Ｖ（Ｐ）

　　Ｐ∈Ｉｉ；ｉ∈ １，２，…，ｎ－１{ }























（４１）

８９１



式中：φｎ为奇数ＬＰ模型的满意度最优解；φｉ为第
ｎ－１次线性循环的第ｉ次小满意度；Ｓ为含有２ｎ个不
同子联盟组合方式的有限集合，Ｐ为含有 ２ｎ－１个不
同子联盟组合方式的有限集合，且包含于集合Ｓ；Ｈｉ
为第ｉ个ＬＰ模型ＬＯｄｄｉ 的解中，其对应所有子联盟的
满意度取到φｉ 时的联盟集合；Ｉｉ为第ｉ个ＬＰ模型
ＬＥｖｅｎｉ 的解中，其对应所有子联盟的满意度取到τｉ时
的联盟集合。当ＬＯｄｄｎ 求解出唯一解时，得到的求解
结果即为联盟均衡解；否则求解偶数 ＬＰ模型中最
小化总体满意度向量中的最大值τｎ 。

第 ｎ个以最大化为目标的偶数 ＬＰ模型
ＬＥｖｅｎｎ 为：

ｍａｘτｎ
τｎ＝ｍｉｎｉ∈Ｓ ｅ（Ｓ，ｘｉ）

ｓ．ｔ．∑
ｉ∈Ｐ
ｘｉ≤Ｖ（Ｐ）－τｎ

∑
ｉ∈Ｐ
ｘｉ≥Ｖ（Ｐ）－φｎ

　　Ｐ∈Ｈｉ；ｉ∈ １，２，…，ｎ－１{ }

∑
ｉ∈Ｐ
ｘｉ＋φｉ ＝Ｖ（Ｐ）

　　Ｐ∈Ｈｉ；ｉ∈ １，２，…，ｎ{ }

∑
ｉ∈Ｐ
ｘｉ＋τｎ－１＝Ｖ（Ｐ）

　　Ｐ∈Ｉｉ；ｉ∈ １，２，…，ｎ－１{ }

























（４２）

以上模型均满足∑
ｉ∈Ｓ
ｘｉ＝Ｖ（Ｓ），表示参与合作

的个体都是理性的。∑
ｉ∈Ｐ
ｘｉ≤Ｖ（Ｐ）－τｎ－１用于约束

所有子联盟的满意度值均小于模型 ＬＯｄｄｎ－１求解出的
τｎ－１从而保证求ｍｉｎ函数时不会出现比第ｎ－１次小

的满意度τｎ－１更小的满意度值。∑
ｉ∈Ｐ
ｘｉ≥Ｖ（Ｐ）－φｎ

用于约束所有子联盟的满意度值均大于模型 ＬＥｖｅｎｎ－１

求解出的φｎ从而保证求 ｍａｘ函数时不会出现比第
ｎ次大的满意度φｎ更大的满意度值。

５　算例分析

５．１　求解流程与算例数据
文中风光预测在ＭＡＴＬＡＢ２０１８ｂ编译环境下进

行仿真，合作博弈调度模型及收益分配策略在

ＭＡＴＬＡＢ２０１８ｂ平台上调用 Ｙａｌｍｉｐ的 ＣＬＰＥＸ求解
器进行求解。模型的具体求解流程如图４所示。

为了验证非对称结构下该模型的准确性和普

适性，将中国某地区的ＤＥＲ聚合成ＶＰＰ。设置风电
场１的额定容量为７５ＭＷ，风电场２的额定容量为
８０ＭＷ，光伏电站１和光伏电站２的额定容量均为

图４　整体模型求解流程
Ｆｉｇ．４　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｏｖｅｒａｌｌｍｏｄｅｌｓｏｌｖｉｎｇ

６５ＭＷ，光伏电站３的额定容量为８０ＭＷ，抽蓄电站
１的额定容量为８０ＭＷ，抽蓄电站２的额定容量为
７０ＭＷ，需求响应１的额定容量为４５ＭＷ，需求响应
２的额定容量为 ５５ＭＷ。假设 ＶＰＰ聚合以上主体
参与日前电力市场２４ｈ调度，时间间隔为１ｈ。分
时电价如表１所示，抽蓄电站的运行参数如表２所
示，其他主体成本相关系数如表３所示，系统的用电
负荷需求如图５所示。

表１　某交易日的分时电价
Ｔａｂｌｅ１　Ｈｏｕｒｌｙｔａｒｉｆｆｓｆｏｒａｔｒａｄｉｎｇｄａｙ

类别 时段 电价／［元·（ＭＷ·ｈ）－１］

峰
０８：００—１１：００、
１７：００—２３：００ １００９．５

平

０７：００—０８：００、
１３：００—１７：００、
２３：００—２４：００

７４０．３

谷
００：００—０７：００、
０１：００—１３：００ ４７５．８

５．２　风光出力预测结果分析
文中使用的数据集为２０２２年１２月中国某地区

测得的３１ｄ风电光伏发电数据。每１５ｍｉｎ采集一
次，共２组数据集，每组２９７６个数据。选取前２６ｄ
的数据作为训练集，最后５ｄ的数据作为测试集，将
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表２　抽蓄电站运行参数
Ｔａｂｌｅ２　Ｏｐｅｒａｔｉｎｇｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆ

ｐｕｍｐｅｄｓｔｏｒａｇｅｓｔａｔｉｏｎ

参数 抽蓄电站１ 抽蓄电站２

Ｐｐｓｓｍａｘ／ＭＷ ７５ ８０

Ｐｐｓｓｍｉｎ／ＭＷ １５ ２０

Ｐｐｓｓｐｗ，ｍａｘ／ＭＷ ６５ ６０

Ｐｐｓｓｐｗ，ｍｉｎ／ＭＷ １２ １２

αｐ／［ＭＷ·（ｈｍ３）－１］ ２４０ ２４０

αｇ／［ＭＷ·（ｈｍ３）－１］ ３００ ３００

Ｅｍａｘ／ｈｍ３ １０ １２

Ｅｍｉｎ／ｈｍ３ １．２ １．５

表３　成本相关系数
Ｔａｂｌｅ３　Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆｃｏｓｔｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ

参数 数值

γｐｖａｂ ０．１６

γｗａｂ ０．１５

ωｄｒα ０．１５

ωｄｒβ ０．２０

γｗｍｃ／［元·（ＭＷ·ｈ）
－１］ １２０

γｐｖｍｃ／［元·（ＭＷ·ｈ）
－１］ １５０

γｐｓｓｗ ／［元·（ＭＷ·ｈ）
－１］ １２０

γｐｓｓｐｖ／［元·（ＭＷ·ｈ）
－１］ １４０

γｐｓｓａｂ／［元·（ＭＷ·ｈ）
－１］ ７００

图５　ＶＰＰ用电负荷需求
Ｆｉｇ．５　ＥｌｅｃｔｒｉｃｉｔｙｌｏａｄｄｅｍａｎｄｏｆＶＰＰ

训练好的模型用于预测不同容量的风光发电功率。

５．２．１　ＶＭＤ结果
利用 ＶＭＤ对光伏风电功率进行平稳化处理，

得到若干个相关性更强的子序列。ＶＭＤ的模态数ｚ
值的选取会直接影响分解效果，当ｚ值较小时，会处
于欠分解状态，功率数据无法分解为本征模态函数

（ｉｎｔｒｉｎｓｉｃｍｏｄｅｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＩＭＦ）分量。当ｚ值较大时，
会出现过分解状态，这是因为多个 ＩＭＦ分量具有相
同的中心频率。经过多次仿真验证，设置模态数 ｚ、
惩罚参数α、中心频率 ｗ０和收敛准则容忍度 τ分别

为８、２０００、１和 １０－７，分解得到的子序列既不会出
现模态混叠，又可以保证分解序列的保真度。图 ６

为ＶＭＤ结果，可用于预测模型。

图６　ＶＭＤ功率分解结果
Ｆｉｇ．６　ＶＭＤｐｏｗｅｒｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

５．２．２　风光功率预测结果分析
为了验证文中所提预测模型在风光功率预测

方面的优越性，分别设置贝叶斯优化双向长短期记
忆（Ｂａｙｅｓｉａｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍ
ｍｅｍｏｒｙ，ＢＯＢｉＬＳＴＭ）网络、贝叶斯优化的双向多门

００２



控长短期记忆（Ｂａｙｅｓｉａｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ
ｍｕｌｔｉｇａｔｅｄｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＢＯＢｉＭＧＬＳＴＭ）
网络、ＶＭＤＢＯＢｉＬＳＴＭ网络、ＶＭＤＢＯＢｉＭＧＬＳＴＭ
网络作为对比模型。实验结果如图７和表４所示。

图７　模型预测结果对比
Ｆｉｇ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍｏｄｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

表４　不同预测模型评价结果

Ｔａｂｌｅ４　Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ

风电功率预测模型 ｅＲＭＳＥ／ＭＷ ｅＭＡＥ／ＭＷ

ＢＯＢｉＬＳＴＭ ２．６２３３ ２．０４８８

ＢＯＢｉＭＧＬＳＴＭ ２．２３５７ １．７２５３

ＶＭＤＢＯＢｉＬＳＴＭ １．９４２３ １．５６８４

ＶＭＤＢＯＢｉＭＧＬＳＴＭ １．５９３１ ０．９１３８

光伏功率预测模型 ｅＲＭＳＥ／ＭＷ ｅＭＡＥ／ＭＷ

ＢＯＢｉＬＳＴＭ ２．２３５２ １．８２７８

ＢＯＢｉＭＧＬＳＴＭ １．９５８９ １．５３４６

ＶＭＤＢＯＢｉＬＳＴＭ １．６５３３ １．２５７１

ＶＭＤＢＯＢｉＭＧＬＳＴＭ １．１９５４ ０．８５３７

　　由图７和表４可知，４种模型在风电功率预测
中波动性较大，在光伏功率预测中除了峰值结果相

差较大，其他数据误差较小，这是因为光伏出力规

律性更强，风电出力随机性更强。对比 ＢＯＢｉＬＳＴＭ
模型和 ＢＯＢｉＭＧＬＳＴＭ模型，不管是风电功率预测
还是光伏功率预测，预测精度都低于 ＶＭＤＢＯ
ＢｉＬＳＴＭ模型和 ＶＭＤＢＯＢｉＭＧＬＳＴＭ模型。这说明
对原始功率进行 ＶＭＤ，去除模态分量中的多余噪

声，能在一定程度上降低功率的波动性，使得预测

模型能更好地进行特征信息提取。其次，相较于

ＶＭＤＢＯＢｉＬＳＴＭ模型，ＶＭＤＢＯＢｉＭＧＬＳＴＭ在风
电和光伏预测中的 ｅＲＭＳＥ分别降低 ０．３４９２、
０．４５７９ＭＷ，ｅＭＡＥ分别降低０．６５４６、０．４０３４ＭＷ，这
是因为 ＢｉＭＧＬＳＴＭ模型中每个 ＬＳＴＭ多加 １个输
入门和１个遗忘门，使得模型具有更强的信息处理
能力，可以更加灵活地处理时间序列数据的保留与

遗忘。

为验证文中模型在不同步长下的预测性能，对

比各预测模型在预测步长为二步、四步时的风光功

率预测评价结果，如表５所示。

表５　不同预测模型的多步预测评价结果
Ｔａｂｌｅ５　Ｍｕｌｔｉｓｔｅｐｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ

风电功率预测模型 步长 ｅＲＭＳＥ／ＭＷ ｅＭＡＥ／ＭＷ

ＢＯＢｉＬＳＴＭ
二步 ７．９７８４ ５．９６８１

四步 ９．９０６３ ７．５５０４

ＢＯＢｉＭＧＬＳＴＭ
二步 ５．８３７７ ４．６６７０

四步 ６．５８９８ ５．３８９２

ＶＭＤＢＯＢｉＬＳＴＭ
二步 ５．４６４９ ４．４５３０

四步 ６．１２０４ ４．７３８２

ＶＭＤＢＯＢｉＭＧＬＳＴＭ
二步 ２．７９０６ ２．１３５１

四步 ４．１４９６ ３．６９５３

光伏功率预测模型 步长 ｅＲＭＳＥ／ＭＷ ｅＭＡＥ／ＭＷ

ＢＯＢｉＬＳＴＭ
二步 ５．８０６３ ４．６７４０

四步 ６．５１２３ ４．９５３３

ＢＯＢｉＭＧＬＳＴＭ
二步 ４．６３２１ ３．７１１３

四步 ４．９９５９ ３．７９０１

ＶＭＤＢＯＢｉＬＳＴＭ
二步 ２．７２５９ ２．０７５３

四步 ３．７５１４ ２．６００１

ＶＭＤＢＯＢｉＭＧＬＳＴＭ
二步 １．３８０２ ０．８９７２

四步 １．９４８５ １．４６４２

　　由表５可得，随着预测步长的增加，所有模型的
ｅＲＭＳＥ和ｅＭＡＥ都逐渐增大，这是因为多步预测是在单
步预测模型的基础上，将单步预测结果作为已知数

据预测未来多步的功率值，从而导致误差不断累

积，预测精度也随之下降。以随机性更强的风电功

率预测为例，相比于 ＢＯＢｉＬＳＴＭ 模型，ＢＯＢｉ
ＭＧＬＳＴＭ模型在二步、四步预测的 ｅＲＭＳＥ分别降低
２．１４０７、３．３７３２ＭＷ，ｅＭＡＥ分别降低１．３０１１、２．１６１２
ＭＷ；相比于 ＶＭＤＢＯＢｉＬＳＴＭ模型，ＶＭＤＢＯＢｉ
ＭＧＬＳＴＭ模型在二步、四步预测的 ｅＲＭＳＥ分别降低
２．６７４３、１．９７０８ＭＷ，ｅＭＡＥ分别降低２．３１７９、１．０４２９
ＭＷ。实验结果表明，相比于其他模型，ＶＭＤＢＯＢｉ
ＭＧＬＳＴＭ模型的多步预测结果的 ｅＲＭＳＥ和 ｅＭＡＥ都是

１０２ 宋铎洋 等：考虑风光不确定性的虚拟电厂合作博弈调度及收益分配策略



最小的，具有更好的预测效果和稳定性能，可以满

足调度模型所需的典型日风光功率预测。

基于上述预测模型，根据多个风电光伏所设容

量，预测得到的风光出力数据如图８所示。

图８　基于ＶＭＤＢＯＢｉＭＧＬＳＴＭ的风光出力预测
Ｆｉｇ．８　ＶＭＤＢＯＢｉＭＧＬＳＴＭｂａｓｅｄ
ｗｉｎｄｐｏｗｅｒｏｕｔｐｕｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

５．３　ＶＰＰ合作博弈策略分析
在ＶＭＤＢＯＢｉＭＧＬＳＴＭ风光功率预测模型下，

设置ＶＰＰ内风电、光伏、抽蓄、需求响应独立运行为
模式 １，同类型主体形成联盟进行合作互补发电运
行为模式２。２种运行模式下在一个调度周期的总
发电收益结果对比如表６所示。

表６　模式１和模式２的各联盟总收益对比
Ｔａｂｌｅ６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｏｔａｌｂｅｎｅｆｉｔｓａｃｒｏｓｓ

ａｌｌｉａｎｃｅｓｆｏｒｍｏｄｅ１ａｎｄｍｏｄｅ２

联盟主体
发电收益／万元

模式１ 模式２

风电联盟 １０．０９５ １２．０２９

光伏联盟 ８．６０２ ９．５５６

抽蓄联盟 ９．８６３ １０．７３４

需求响应联盟 ９．４５４ １０．４０８

总收益 ３８．０１４ ４２．７２７

　　可以看出，ＶＰＰ内部同类型主体形成联盟进行
合作互补发电，联盟总收益及每个ＤＥＲ联盟的收益
都得到了显著的提高。在模式２下，风电联盟与光
伏联盟将大量的电能储存在抽蓄联盟中，实现发电

量在峰谷时刻的填补，从而使得各自收益分别提高

了１．９３４万元和０．９５４万元。抽蓄联盟和需求响应
联盟在满足削峰填谷的电力需求的同时具备储能

的效果，在负荷高峰时出力，低谷时进行储能和负

荷的转移，从而各自收益提高了０．８７１万元和０．９５４
万元。

模式１和模式２的出力结果如图９、图１０所示。
在模式１下，各联盟都以自身利益最大进行电力满
发。其中抽蓄联盟未与风电和光伏联盟进行合作

互补，整体出力呈现大幅提升，进而导致系统产生

大量弃风弃光，这种运行模式不具备经济性和环境

效益。在模式２下，风电联盟在系统用电高峰时期
出力下降，出现“反调峰”现象，但是此时光伏联盟

电力满发，将风光联盟多余的电量存储在抽蓄联盟

进行抽水蓄能，进一步提升了可再生能源的利用

率。需求响应联盟考虑到用户的用电习惯进行最

大限度的负荷转移与削减，既能保证负荷用户的电

力需求，又能提高自身收益。在平时段和谷时段，

抽蓄联盟的抽水发电和需求响应的负荷转移，有效

平抑了风光联盟出力的间歇性，实现了电能互补的

优化运行。

图９　模式１下各联盟出力结果
Ｆｉｇ．９　Ｏｕｔｐｕｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆａｌｌｉａｎｃｅｓｕｎｄｅｒｍｏｄｅ１

图１０　模式２下各联盟出力结果
Ｆｉｇ．１０　Ｏｕｔｐｕｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆａｌｌｉａｎｃｅｓｕｎｄｅｒｍｏｄｅ２

５．４　ＶＰＰ收益分配模型分析
根据２种模式运行结果和各种组合下各联盟收

益情况，考虑３种收益分配方式进行对比：按出力情
况直接分配、传统ｓｈａｐｌｅｙ值分配、改进ｓｈａｐｌｅｙ值分
配。３种收益分配对比如图１１所示。

详细分析３种分配结果的公平性和合理性，结
果如下：

（１）对于风电联盟和光伏联盟而言，３种分配
方式下，其出力的波动性与间歇性影响综合风险因

子的权重逐渐增加，导致改进ｓｈａｐｌｅｙ值分配结果相

２０２



图１１　３种收益分配方法对比
Ｆｉｇ．１１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｔｈｒｅｅ
ｍｅｔｈｏｄｓｏｆｉｎｃｏｍｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

较于直接分配以及 ｓｈａｐｌｅｙ值分配有所下降。但是
作为参与日前电力交易的核心发电成员，风电联盟

和光伏联盟对于整个大联盟的利润贡献以及成本

支出相较于其他联盟更多，因此可以提高整体收

益。最终风电联盟和光伏联盟的分配结果为１２．５３３
万元和９．９５７万元。

（２）抽蓄联盟在改进 ｓｈａｐｌｅｙ值下的分配结果
为１１．４３９万元，相较于 ｓｈａｐｌｅｙ值分配多 １．０３７万
元，是因为在合作互补模式下，抽蓄联盟属于风险

偏好型可调控成员，在应对风险过程中获得收益。

与此同时，风电、光伏联盟的大量电力转移给抽蓄

联盟进行抽水储能，在峰谷时段的利润增长幅度随

之增大。需求响应联盟虽然风险波动较小，但是需

求侧需要考虑用户用电满意度和用电行为的随机

性，导致综合利润和成本支出都具有不确定性，所

以需求响应联盟在改进 ｓｈａｐｌｅｙ值下的分配结果相
较于传统ｓｈａｐｌｅｙ值分配少了１．４８７万元，最终需求
响应联盟的分配结果为９．４５６万元。
　　表７为改进核仁法下各联盟成员收益分配结
果。由表７可知，改进核仁法得到的分配结果相较
于核仁法的均衡程度更大。为了进一步证明改进

核仁法收益分配方案的优势，对各联盟总体满意度

的方差进行求解，结果如图１２所示。方差越小，说
明各子联盟的满意度分布更加稳定［３２］。图 １２中，
改进前后各联盟整体满意度的方差分别降低了

０．０３９、０．０２１、０．０４４和 ０．０３１，证明改进核仁解的均
衡程度高于核仁解，即改进核仁解的公平性高于核

仁解。基于奇偶循环改进核仁法为联盟成员的合

作博弈提供了更优的收益分配方案，既保证了成员

间的公平性和合理性，又增强了成员参与联盟的积

极性和稳定性。

表７　基于改进核仁法细化分配结果
Ｔａｂｌｅ７　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｒｅｆｉｎｅｄａｌｌｏｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎ

ｉｍｐｒｏｖｅｄｋｅｒｎｅｌｍｅｔｈｏｄ

联盟成员
收益／万元

核仁法 改进核仁法

风电１ ６．０８７ ６．１５５

风电２ ６．４４６ ６．３７８

光伏１ ３．４９８ ３．３１４

光伏２ ３．１４２ ３．２１９

光伏３ ３．３１７ ３．４２４

抽蓄电站１ ５．５３７ ５．６１３

抽蓄电站２ ５．９０２ ５．８２６

需求响应１ ４．５６７ ４．６２５

需求响应２ ４．８８９ ４．８３１

图１２　不同方法下各联盟整体满意度的方差
Ｆｉｇ．１２　Ｖａｒｉａｎｃｅｏｆｏｖｅｒａｌｌｓａｔｉｓｆａｃｔｉｏｎａｃｒｏｓｓ

ａｌｌｉａｎｃｅｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

６　结论

文中在考虑风光出力不确定性的同时，提出了

多类型 ＤＥＲ聚合于 ＶＰＰ的运行模式。在该模式
下，以购售电收益最大化为目标，建立多个风电场、

光伏电站、抽蓄电站、需求响应用户形成联盟聚合

于ＶＰＰ的博弈优化调度模型。此外，设计了多因素
改进ｓｈａｐｌｅｙ值法和基于子联盟满意度的核仁法的
收益分配方案。通过算例仿真得到以下结论：

（１）提出一种基于ＶＭＤ和改进的 ＢｉＭＧＬＳＴＭ
的组合功率预测模型，通过不同方法预测结果对

比，证明了该模型的准确性，可为调度模型提供精

度更高的数据支持。

（２）基于合作博弈理论实现了风电联盟、光伏
联盟、抽蓄联盟和需求响应联盟的出力互补，有效

平抑了风光出力的间歇性，减少弃风、弃光时的收

益损失。相比于独立运行，合作互补模式大大提高

了联盟的整体发电收益。

（３）基于多因素改进 ｓｈａｐｌｅｙ值法将联盟间的

３０２ 宋铎洋 等：考虑风光不确定性的虚拟电厂合作博弈调度及收益分配策略



收益进行综合性分配，保证了各联盟运行的公平性

与互补性。基于奇偶循环的核仁法细化各联盟成

员间的发电收益，使得各联盟成员的收益更加均

衡，有助于增强成员参与联盟运行的积极性。

文中主要针对清洁能源，未考虑到燃气发电、

生物质能发电、电动汽车储能等 ＤＥＲ。后续工作将
着手更多能源的优化调度，并将碳排放以及多种负

荷需求的收益分配方案作为下一步研究重点。
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［５］田立亭，程林，郭剑波，等．虚拟电厂对分布式能源的管理和
互动机制研究综述［Ｊ］．电网技术，２０２０，４４（６）：２０９７２１０８．
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２０２０，４４（６）：２０９７２１０８．

［６］栗然，王炳乾，彭湘泽，等．基于主从博弈的多虚拟电厂动态
定价与优化调度［Ｊ］．可再生能源，２０２４，４２（７）：９８６９９４．
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［７］彭超逸，徐苏越，顾慧杰，等．基于主从博弈的虚拟电厂参与

多元竞争市场投标策略研究［Ｊ］．电力系统保护与控制，
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［９］徐康轩，郭超，包铭磊，等．市场环境下考虑多元不确定性的
热电联合虚拟电厂竞标策略［Ｊ］．电网技术，２０２２，４６（９）：
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［１１］刘鑫，李扬，史云鹏，等．计及用户参与不确定性的虚拟电
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［１４］杜宏宇，张宏宇，陈波，等．计及多种需求响应资源的虚拟
电厂运行机制及控制策略优化［Ｊ］．电工电能新技术，
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［１６］陶伟健，艾芊，李晓露．虚拟电厂协同调度及市场交易的研
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