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摘要：分布式能源的蓬勃发展为建设低碳高效的能源系统提供了新的途径，但同时也带来用户侧行为随机、

能量管理困难等难题。为实现用户侧低碳能源系统的柔性调控与高效管理，提出产消代理商的概念，并对其

具体含义作了详细说明。在此基础上，为进一步实现用户侧清洁能源的就地消纳并促进多产消代理商间的

能量共享，构建了市场运营商（MO）和多产消代理商间主从博弈模型。该模型中，MO作为博弈的领导者，通

过电价优化引导产消代理商的购电／售电行为；而产消代理商作为博弈的跟随者，在收到MO制定的电价

后，以最小化用电成本为目标对内部各聚合单元进行优化。同时，为克服下层模型中由布尔变量带来的求解

困难问题，采用双层Kriging元模型算法实现博弈模型的求解，减少了下层模型的调用次数，显著提高了计算

效率。算例验证了所构建模型的有效性。
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0 引言

构建低碳可持续能源系统已成为国际社会推动

能源转型、促进减少污染气体排放、应对全球气候变

化的普遍共识和一致行动。在碳达峰和碳中和背景

下，由于分布式能源的优势逐步显现，能源供给模式

开始由集中式向分布式转型，终端用户的角色也逐

步由消费者升级为产消者。2017年 11月，国家发改

委、国家能源局发布了《关于开展分布式发电市场化

交易试点的通知》，产消者作为新兴主体参与市场化

交易有了政策支撑［1］。然而，以产消者为代表的用

户侧独立主体在参与市场交易时不可避免地面临以

下问题：①受到自身容量限制，产消者单独参与电力

现货市场交易时缺乏市场竞争力；②产消者多位于

系统末端，电网对其不可观，因此难以被准确地调

控［2］。在此背景下，产消代理商的概念应运而生。

产消代理商本质为面向产消者的能源聚合商，

能够实现对不同类型产消用户的有效聚合，使其具

备市场准入资格。目前，针对产消者及其代理商的

市场交易以及优化调度问题已有较多研究，文献［3］
研究产消者的日前优化调度问题，并且基于交互式

能源机制建立了产消者的分布式调度框架。文献

［4-5］研究多产消者基于合作博弈的日前调度策略，

并分别基于 Shapley值法以及纳什谈判法实现合作

剩余的公平分配。文献［6］研究产消者的需求响应

模型，建立产消者与消费者之间的主从博弈模型。

然而，上述文献仅对产消代理商的集中交易策略进

行研究，仅考虑产消代理商与外部电网的单一交互

关系。而实际上，由于多个代理商的用电行为以及

用电模式具有良好的互补特性以及交互关系，因此

对其交易策略的研究应该逐渐向产消代理商之间协

调发展。文献［7］提出了一种基于分布式算法的产

消者点对点多边竞价模型，并以智能合约的形式规

定了产消者在点对点交易过程中的权利和义务。文

献［8］则将产消者之间的能源交易问题转化为非合

作博弈问题进行求解，进而以纳什均衡解作为最佳

交易策略。

本文在产消代理商参与集中交易的基础上，同

时考虑各产消代理商之间的分散式电能共享，并引

入市场运营商MO（Market Operator）作为产消代理

商与上级电网之间交易的过渡层，建立MO与多产

消代理商主从博弈优化模型，并以电价作为激励手

段引导各产消代理商调整自身能量管理策略，提高

彼此间的共享电量。然而，考虑到产消者聚合单元

的多样性，能量管理模型中将不可避免地出现如燃

气轮机启停、电动汽车 EV（Electric Vehicle）充放电

状态等布尔变量，导致能量管理模型非凸，无法推导

其等效KKT（Karush-Kuhn-Tucher）条件，进而无法以

计算速度较快的解析法对其进行求解。除解析法

外，文献［9-10］提出了迭代循环的求解方法，但需要

频繁调用上下层模型，求解效率过低。
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Kriging元模型为求解该问题提供了新的思路。
由于对非线性模型具有良好的近似能力以及误差估
计能力，Kriging元模型经常被选作近似替代复杂仿
真模型的简化数学模型，如文献［11］采用Kriging元
模型替代复杂的混合整数非线性模型，文献［12］采
用元模型算法求解复杂的混合储能优化配置问题，
文献［13］则将 Kriging元模型用于替代虚拟电厂的
能量管理模型。本文在文献［11-13］的基础上，进一
步采用双层Kriging元模型替代下层产消代理商的
能量管理模型，并在误差估计中引入低可信度代理
模型，从而能够正确反映高可信度函数的变化趋势，
显著提高误差估计精度，同时提高模型的训练速度
以及拟合能力［14］。

综上所述，本文首先介绍了产消代理商的基本
概念、基本特性、分类方法、运行框架及与其他能源
服务商的区别；其次，考虑到不同产消代理商之间较
大的电能互补潜力，构建了MO与多产消代理商之
间的主从博弈优化模型，剖析了MO的动态定价策
略及其与产消代理商运行策略之间的相互影响，并
通过电价积极引导产消代理商之间的电能共享；最
后，引入双层Kriging元模型算法拟合替代下层非凸
的产消代理商能量管理模型，实现主从博弈模型的
高效求解。算例验证了本文所提方法的有效性。

1 产消代理商的概念

随着市场环境的不断开放，兼具电能生产和消
费能力的产消者将作为新型利益主体参与市场运
行。在此背景下，以先进的自动化技术、智能量测技
术以及实时通信技术作为技术支持，对配电侧不同
类型产消者进行整合，形成集电能生产和消费于一
体、具有自主决策能力的聚合商——产消代理商，其
含义可理解为集群化的产消者，因此具有源荷双
重属性，且具有电力与信息高度融合与交互、对“价
值”信号高度敏感等特点，其概念示意图见附录 A
图A1。
1.1 产消代理商的基本特性

在交互能源机制下，角色多重性、用户多样性以
及交互性是产消代理商区别于其他能源服务商的基
本特性［15］。角色多重性，即产消代理商兼具电力消
费者以及生产者双重角色，且其身份可以在两者之
间转换或同时兼顾；用户多样性，即产消代理商的种
类、优化策略、效用度量指标以及能量交互机制的多
样性；交互性，即产消代理商具有良好的主观能动
性，并体现在产消代理商之间、产消代理商与上级运
营商之间的互动过程。
1.2 产消代理商的市场运行机制

参考北欧电力市场运行机制，本文构建的产消
代理商分层管理框架如图 1所示。从图中可见，各

产消代理商隶属于第三方主体，其内部含有能量管
理系统（EMS）等计算资源。在日前调度过程中，各
产消代理商的能量管理系统结合内部产消用户的资
源功率以及预测信息，制定可控资源的产用能计划，
并上报其期望参与共享以及与电网交互的功率。产
消代理商的上级运营商记为MO，其主要承担产消代
理商与上级电网能量互动的过渡层作用，同时MO
为盈利性的机构，拥有电力零售权，可制定与产消
代理商的交易电价，并按照电网电价以及上网电价
与电力市场进行交易，利用两者之间的差价来获取
收益。

1.3 产消代理商与其他能源服务商的区别

产消代理商与其他能源服务商的区别和联系如
附录A表A1所示。在聚合单元层面，产消代理商本
质上是对不同产消者用户的聚合，并对产消者内部
聚合的分布式电源、储能等资源进行整合；而虚拟电
厂是从区域配电网层级聚合分布式电源以及储能资
源。在地域特性以及整体规模方面，产消代理商整
体规模较小，对外整体呈现源荷双重属性；而虚拟电
厂是聚合不同节点处的分布式能源，聚合规模较大，
且一般对外呈现电源特性。在市场参与方面，产消
代理商间的交易一般适用交互能源机制，即除了集
中交易外，还可以通过点对点或能量共享的形式进
行分散式交易，且点对点交易是自发进行的，与文献
［16］提出的在平台支撑下进行的产消者-平台-产
消者形式也有所不同。
1.4 产消代理商的分类

各产消代理商按其社会特性及源荷特性，可大
致分为工业型、商业型和居民型。其中，工业型产消
代理商可调容量较高，属于“电源主导型”产消代理
商，对外整体呈现出“电能盈余”状态；商业型产消代
理商主要为聚合商业楼宇的代理商，负荷需求量较

图1 产消代理商分层管理框架

Fig.1 Hierarchical framework of

prosumer aggregators
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高，属于“负荷主导型”产消代理商，对外整体呈现

“电能缺额”状态；居民型产消代理商主要聚合居民
侧可控负荷资源，可控容量较小，更侧重用电的经济
性和舒适性［15，17］。尽管居民型产消代理商也属于

“负荷主导型”产消代理商，但是一般对外整体呈现
“电能自平衡”状态。

从聚合单元的角度看，各产消代理商具有一定
的重合性，但对外整体呈现的状态是相对确定的。
如对于商业型产消代理商而言，若增加充电桩设施，
虽然在某些时刻由于 EV放电可降低商业型产消
代理商的购电需求，但从整体上看，不会改变商业
型产消代理商的负荷主导特性以及电能缺额特性。
因此，产消代理商的分类除了考虑聚合单元外，仍有
必要从社会特性及对外整体呈现的源荷特性角度
考虑。

2 MO与多产消代理商主从博弈模型

结合图 1可知，MO为产消代理商市场交易的上
级运营商，MO的电价制定将会决定产消代理商选择
何种交易方式，而产消代理商的交易方式也会反过
来影响MO的电价制定，对比产消代理商和MO的市
场地位以及投资主体，可构建MO与多产消代理商
主从博弈模型，其博弈框架如图2所示。

由图 2可见：MO充当领导者角色，结合市场电
价约束和购售电量约束，以最大化自身收益为目标
制定各产消代理商的交易电价；各产消代理商作为
跟随者，在接收到MO的交易电价信息后，以最小化
用电成本为目标优化内部各聚合单元的电量；MO则
再次依据产消代理商的能量管理策略调整零售电
价，从而形成领导者-跟随者顺次博弈，构成 Stackel‐
berg博弈关系，而各产消代理商之间构成非合作博
弈关系。
2.1 MO最优定价模型

MO的效益函数为MO参与现货市场获取的净
利润，其中成本包括向上级电网和产消代理商购电
支付的费用，收益包括向上级电网以及产消代理商

售电的收入，具体如下：

max SMO =∑
t= 1

T (λwho，st pMO，st -λwho，bt pMO，bt +

)λda，bt ∑
j = 1

N

ppa，bt，j -λda，st ∑
j = 1

N

ppa，st，j （1）
式中：SMO为MO的净利润；T为总时刻数；λwho，st 、λwho，bt

分别为 t时刻MO向上级电网的售电电价和购电电
价；λda，bt 、λda，st 分别为 t时刻MO制定的产消代理商购
电电价和售电电价，是MO的决策变量；pMO，st 、pMO，bt 分

别为 t时刻MO向上级电网的售电量和购电量；ppa，bt，j 、

ppa，st，j 分别为第 j个产消代理商在 t时刻向MO的购电

量和售电量。
对于每个交易时刻，MO首先根据各产消代理商

提交的购电量和售电量来确定共享电量，当电量盈
余时将多余电量出售给上级电网，当电量缺额时从
上级电网购入电量，因此有如下电量平衡约束：

pMOt =∑
j = 1

N

( )ppa，bt，j - ppa，st，j （2）

{ pMO，bt =max ( )0，pMOt
pMO，st = ||min ( )0，pMOt （3）

式中：pMOt 为 t时刻MO与上级电网的交易电量。为

保证产消代理商愿意与MO进行交易，MO制定的电
价条件应当优于产消代理商直接与上级电网交易的
电价条件［18］，故电价约束条件如下：

λwho，st ≤λda，st ≤λda，bt ≤λwho，bt （4）
2.2 不同类型产消代理商能量管理模型

2.2.1 工业型产消代理商

工业型产消代理商多聚合工业产消者，常见的
聚合单元包含燃气轮机、电储能系统ESS（Electrical
Storage System）、光伏机组等。工业型产消代理
商整体对外呈现电源特性，其运行成本函数表示
如下［19］：

min Cpa1 =∑
t= 1

T

(Cdamt +Cmtt +Cesst )+Cpv （5）
Cdamt =λda，bt ppa，bt -λda，st ppa，st （6）

Cmtt =λmtumtt +∑
l= 1

Ns
Kl pmtl，t +λsuusut +λsdusdt （7）

pmtt =∑
l= 1

Ns
pmtl，t （8）

Cesst = (pesct + pesdt )Cess （9）
Cpv =λpvSpv （10）

式中：Cpa1 为工业型产消代理商的运行成本；Cdamt 为 t
时刻产消代理商市场交易成本；Cmtt 为 t时刻燃气轮
机的运行成本；Cesst 为 t时刻ESS的电池损耗成本；Cpv

为光伏运行维护成本；Ns为燃气轮机成本曲线线性
化段数；λmt、λsu、λsd分别为燃气轮机的固定生产成

图2 本文构建的主从博弈框架

Fig.2 Framework of proposed Stackelberg game
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本、启动成本和关机成本；umtt 、usut 、usdt 为燃气轮机的

布尔变量，分别表示 t时刻燃气轮机是否工作、启动、

关机，是则置 1，否则置 0；Kl为燃气轮机第 l段生产

成本曲线的斜率；pmtl，t为 t时刻燃气轮机第 l段的出

力大小；pmtt 为 t时刻燃气轮机的总出力；Cess为单位

充放电功率电池损耗费用；pesct 、pesdt 分别为 t时刻ESS
的充电功率和放电功率；λpv为换算到每天的光伏单

位容量维护费用；Spv为光伏装机容量。

燃气轮机运行约束包括最大／最小出力约束、

机组爬坡率约束和启停变量约束，具体见文献［19］。

ESS运行约束表示如下：

Sest = Sest- 1 +ηc pesct - p
esd
t

ηd
（11）

Ses，min ≤ Sest ≤ Ses，max （12）
0≤ pesct ≤ pesc，max （13）
0≤ pesdt ≤ pesd，max （14）

式中：Sest 、Sest- 1分别为 t时刻和 t-1时刻ESS中存储的

电能；ηc、ηd分别为 ESS的充、放电效率；Ses，max、Ses，min

分别为 ESS存储电能的上、下限；pesc，max、pesd，max分别

为ESS的充、放电功率上限。

根据太阳辐射强度，光伏阵列的输入功率为：

ppvt =ηctSCAGt （15）
式中：ηct为光伏阵列能量转换效率；ppvt 为 t时刻光伏

机组的总出力；SCA为光伏阵列面积；Gt为某地 t时刻

的实际太阳辐射强度。

工业型产消代理商的电能供需平衡约束如下：

ppa，bt + pmtt + ppvt + pesdt = ppa，st + p loadt + pesct （16）
式中：p loadt 为 t时刻工业型产消代理商的固定负荷。

2.2.2 商业型产消代理商

商业型产消代理商多聚合商业产消用户，主要

可调资源为楼宇的中央空调系统CACS（Central Air-
Conditioning System），运行成本函数如下：

min Cpa2 =∑
t= 1

T

( )λpa，bt ppa，bt -λpa，st ppa，st +Cpv （17）
式中：Cpa2 为商业型产消代理商的运行成本。

CACS的调控需满足用户舒适度要求，本文采

用平均投票指数PMV（Predicted Mean Vote）来确定

用户的舒适度要求，记为σPMV，为保证人体舒适度在

可接受的范围内，CACS在调控过程中应满足如下

约束：

-0.5≤σPMV ≤ 0.5 （18）
σPMV与室内温度T in的关系式如下：

σPMV ={0.389 5(T in - 26) T in ≥ 26
0.406 5(-T in + 26) T in < 26 （19）

进一步基于热力学方程以及智能楼宇的能量守

恒原理，可得 t时刻智能楼宇的室温时变方程为［20］：

T in
t = e-

β
γ
Δt
T in
t- 1 + (1- e- βγ Δt) (αβ - Qt

β ) （20）
式中：α、β、γ为智能楼宇内CACS的特征参数；Δt为
时间间隔；Qt为 t时刻 CACS的总制冷量，包括制冷

机组的制冷量Qch
t 、蓄冷槽的蓄冷量Qst

t 和释冷量Q re
t ，

其运行约束见文献［19］。

t时刻CACS总耗电量 pcoldt 可表示为：

pcoldt = Qch
t

μch
+Qst

t μst +Q re
t μ re （21）

式中：μch、μst、μ re分别为制冷机的能量转换效率、蓄

冷槽蓄冷和释冷过程中的能量转换效率。
商业型产消代理商的光伏基本模型参考 2.2.1

节，其电能供需平衡约束如下：

ppvt + ppa，bt = ppa，st + p loadt + pcoldt （22）
2.2.3 居民型产消代理商

居民型产消代理商多聚合居民产消用户，常见

的聚合单元主要包括EV负荷、洗碗机、洗衣机等可

转移负荷以及屋顶光伏，居民型产消代理商的运行

效用函数表示如下：

min Cpa3 =∑
t= 1

T

( )CEVt +Cshiftt +Cdamt +Cpv （23）
式中：Cpa3 为居民型产消代理商的运行成本；CEVt 、Cshiftt

分别为 t时刻EV的电池损耗成本和可中断负荷的补

偿成本。

CEVt =∑
v= 1

Nv Cbv
Lcv SEVv dDODv

( pvdv，tηvdv +Evd trv，t) （24）
式中：Nv为EV总数量；Cbv 为第 v辆EV的电池购买成

本；Lcv 为第 v辆 EV的充放电循环次数；SEVv 为第 v辆
EV的电池容量；dDODv 为第 v辆 EV的电池放电深度；

pvdv，t为 t时刻第 v辆EV的放电功率；ηvdv 为第 v辆EV的

放电效率；Ev为第 v辆EV单位行驶距离所消耗的功

率；d trv，t为 t时刻第 v辆EV的行驶距离。EV运行过程

中的相关约束见文献［19］。
洗衣机、洗碗机等可转移负荷可根据市场电价

进行负荷转移，产消代理商需向参与负荷转移的居

民支付一定的补偿费用，计算如下：

Cshiftt =∑
t= 1

T

λshiftLshiftt （25）
式中：λshift为转移负荷的补贴电价；Lshiftt 为 t时刻实际

的负荷转移量。

负荷转移前后，应满足以下约束式：

∑
t= 1

T

P loadt =∑
t= 1

T

P floadt （26）
Lshiftt ≤ kshiftP loadt （27）

式中：P floadt 为负荷转移后 t时刻的实际负荷，式（26）
表明，负荷转移前后，一天内的负荷总量应当保持不
变；kshift为允许的最大负荷转移比例，该比例值越高，
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表示用户越愿意牺牲部分舒适度以换取补贴费用。

居民型产消代理商的光伏基本模型参考 2.2.1
节，其电能供需平衡约束如下：

ppa，bt +∑
v= 1

Nv
pvdv，t + ppvt = ppa，st + p floadt +∑

v= 1

Nv
pvcv，t （28）

3 基于Kriging元模型算法的博弈模型求解

由于本文建立的主从博弈模型中下层产消代理

商的能量管理模型涉及燃机轮机、EV等布尔变量，

导致下层模型非凸，难以获取其等效KKT条件。而

若简单采用智能算法对其进行迭代求解，则需要对

下层模型进行频繁调用，严重影响模型的计算效率。

因此，可考虑用元模型等效代理下层复杂的能量管

理模型，而Kriging模型由于对非线性模型具有良好

的近似能力和误差估计能力，故本文选择Kriging元
模型作为下层产消代理商能量管理模型的代理模

型，其数学原理见附录B，从而可将交易电价与交易

电量之间的隐性映射关系简单显示，避免了对下层

模型的频繁调用，实现模型的高效求解。

3.1 双层Kriging元模型

为提高Kriging元模型的训练效率，本文进一步

采用双层Kriging元模型算法。该算法采用双样本

池更新法，其中低置信度样本池用于反映样本点在

更新过程中的整体变化趋势，高置信度样本池用于

实际的数值结果拟合。采用双层Kriging元模型后，

可将交易电价和交易电量之间的隐性映射关系表

示为：

Ppaj =Fj (λda，b，λda，s) （29）
式中：Ppaj 为产消代理商 j与MO的交易电量；Fj (·)表
示电量与电价直接的隐性关系。

进一步，可将主从博弈模型转化为单层模型：

ì

í

î

ïï
ïï

max SMO ( )λda，b，λda，s，Ppa1，Ppa2，…，PpaN

s.t. {( )λda，b，λda，s ∈ΩMO

Ppaj =Fj ( )λda，b，λda，s
（30）

式中：ΩMO为交易电价的可行域空间。

3.2 基于双层Kriging元模型的博弈模型求解流程

3.2.1 初始模型构建

采用拉丁超立方采样法 LHS（Latin Hypercube
Sampling）生成双样本池的初始电价样本点，每个

样本点记为λdai1 =(λda，si1，1，⋯，λda，si1，24，λda，bi1，1，⋯，λda，bi1，24)和λdai2 =
(λda，si2，1，⋯，λda，si2，24，λda，bi2，1，⋯，λda，bi2，24)，其中λdai1、λdai2 分别为低

置信度和高置信度样本池的样本点；λda，si1，k、λda，si2，k 和
λda，bi1，k、λda，bi2，k（k = 1，2，…，24）分别为不同样本点 k时刻

对应的售电电价和购电电价。需要说明的是，电价

样本点需满足式（4）所示的约束条件，且每组样本采

样数量取变量个数的9~10倍。

将上述电价信息代入各产消代理商的能量管理
模型中，经过优化得出其对应的交易电量 ppaj ，以交

易电量和对应的交易电价构成Kriging元模型的训

练样本集Bj = (λdai ，ppaj )，并基于此样本数据集构建初

始双层Kriging元模型。
3.2.2 模型在线修正

1）关键区域划分。
将 3.2.1节中生成的样本集 Bj 代入目标函数式

（1）中，计算不同样本点对应的目标函数值 SMO，并根
据 SMO的大小将MO的策略空间划分为多个区域。
通过不断缩小优质采样点的区间范围，逐步剔除含
最优解概率较低的区域，从而实现各区域的并行计
算，提高寻优效率。关键区域划分的方法和步骤见
附录C。

2）双样本池更新。
双样本池更新思路如下：首先，在每个关键区域

上，通过粒子群优化（PSO）算法结合拟合好的双层
Kriging元模型对优化模型（式（30））进行寻优，快速
锁定该区域内的最优交易电价和交易电量，尽管此
时的交易电量并非真实值，但是该样本点反映了上
一轮电价-电量之间的拟合趋势，一定程度上反映了
目标函数的变化趋势，故将其放入低置信度样本池
中；然后，将上述最优电价作为已知量，代入下层产
消代理商的能量管理模型中，计算实际最优交易电
量，此时得到的交易电价-电量为真实值，可作为数
值拟合的样本点，将其加入高置信度样本池中。
3.2.3 模型求解步骤

基于双层 Kriging元模型算法的主从博弈模型
的详细求解流程如附录D图D1所示，具体如下。

步骤1：输入基本参数，构建初始训练样本集。
步骤2：构建初始双层Kriging元模型。
步骤 3：计算各样本点对应的目标函数值，并据

此划分N l个关键区域，并计算各区域最优值SMOl，best。
步骤 4：在每个关键区域上采用 PSO算法计算

式（30），得到局部最优电价及电量，并更新低置信度
样本池。

步骤 5：调用下层产消代理商优化模型，计算真
实交易电量，并更新高置信度样本池，计算目标函数
的真实值SMOl，opt，若SMOl，best < SMOl，opt，则令SMOl，best = SMOl，opt。

步骤 6：比较所有区域内的最优解，取其中最大
值作为当前迭代的全局最优解SDSObest。

步骤 7：判断前后 2次迭代全局最优解是否满足
收敛条件，是则输出最优解，否则返回步骤2。
4 算例分析

4.1 算例数据

本文以一个MO与 3类不同产消代理商构成的
仿真算例验证所提方法的有效性。工业型产消代理
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商、商业型产消代理商和居民型产消代理商分别记
为代理商 1、代理商 2和代理商 3。燃气轮机以及
ESS的参数详见附录E表E1、E2。CACS的相关参数
见附录 E表 E3，智能楼宇建筑热参数见参考文献
［20］。EV的基本参数见附录E表E4，各类型EV的
数量均为 200辆，EV蓄电量上、下限分别为电池容
量的 95%和 15%，最大充放电功率取为电池容量的
20%，充放电效率为 0.9。可转移负荷的补贴电价为
50 €／（MW·h），最大可转移量为总负荷的5%，并规
定负荷只能从用电峰值时段转移至非峰值时段，即
允许负荷转移时段为11:00—15:00和18:00—20:00。
各代理商光伏出力曲线以及负荷曲线见附录 E图
E1、E2 。

本文采用 PSO算法对上层MO动态定价问题进
行优化求解，并采用YALMIP工具包调用CPLEX求
解器对下层代理商能量管理模型进行求解，Kriging
元模型的构建平台为MATLAB中的DACE工具箱。
所有算例测试均在MATLAB 2017b软件上完成。
4.2 算例结果分析

4.2.1 MO动态定价与产消代理商优化结果分析

为体现MO与多产消代理商之间通过主从博弈
确定交易电价以及能量管理策略的有效性，本文设
置以下 2种策略：策略 1为MO不对电价进行优化，
电力市场购售电价即为产消代理商与MO的交易电
价；策略2为MO采用主从博弈框架进行电价优化。

不同策略下，MO的电价优化结果如图 3所示，
MO与上级电网的最终交易电量如图 4所示，代理商

间的共享电量如附录 F图 F1所示。从图中可以看

出，策略 2中MO通过电价优化，显著增加了代理商

间的共享电能，从而减少了MO与上级电网之间的

交易电量，提高了经济效益。

各代理商的交易电量图见附录F图F2。由图可

见：在 01:00— 05:00时段，由于各代理商均供不应

求，此时各代理商无法进行能量共享，MO为保证不

亏本，将产消代理商的购电电价定为电网的购电电

价；在 06:00—08:00和 18:00—24:00时段，不同产消

代理商的购售电策略不同，如在 06:00—08:00时段，

代理商 1处于向MO售电状态，而代理商 2和代理商

3均需从MO购电，总体来看，电能处于供不应求状

态，MO需向上级电网购电以满足产消代理商的电量

需求，此时MO通过提高代理商售电电价吸引多电

产消代理商出售更多电量以满足少电产消代理商的

需求；在 09:00—17:00时段，除代理商 2外，代理商 1
和代理商 3均处于向MO售电状态，整体处于供大于

求状态，MO降低此时代理商的购电电价，以减少向

上级电网的出售电量，促使少电产消代理商以及自

平衡产消代理商增加用电量，从而提高彼此间的共

享电量。可见，产消代理商的运行状态会影响MO
电价的制定，而MO制定的电价亦可以引导各产消

代理商调整各自的运行状态，增加彼此间的共享

电量。

不同策略下，各代理商的运行成本以及MO的

整体收益变化如表1所示（负值代表成本）。

由表1可见，MO进行电价优化后，代理商1的经
济收益和 MO的综合效益分别提高了 732.40 €和
408.68 €，代理商2、代理商3的运行成本也分别降低

了 96.47 €和 183.90 €。可见，采用主从博弈框架对
MO进行电价优化能够显著提高MO的经济效益，并
能在一定程度上降低各产消代理商的运行成本。
4.2.2 多产消代理商互补特性及耦合作用分析

不同产消代理商对于整体电能共享的作用如图
5所示。从图中可以看出：若不考虑代理商 1加入联
盟，整体共享电量相对较低；若不考虑代理商 2或代
理商 3加入联盟，虽然整体的共享电能也有所降低，
但是远不如不考虑代理商 1加入联盟降低得多。可
见，本文考虑多类型产消代理商的能量共享能够充

图4 MO与上级电网交易电量结果

Fig.4 Trading electricity results between MO

and superior power grid

图3 不同策略下交易电价优化结果

Fig.3 Optimization results of transaction price

under different strategies

表1 不同策略下各主体收益

Table 1 Income of each subject under

different strategies

参与主体

代理商 1
代理商 2
代理商 3
MO

收益／€
策略1
5468.78
-3892.26
-1446.30
1016.58

策略2
6201.18
-3795.79
-1262.40
1425.26
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分利用不同产消代理商的时空互补特性，增加产消
代理商间的共享电量，减少整体与上级电网的交互
功率。

具体到产消代理商聚合单元来看，以商业型产
消代理商的 CACS为例，其在不同策略下的运行状
态如图6所示。

通过对比可以看到：策略 2中 CACS在 07:00—
09:00和 15:00— 17:00时段耗电量有明显降低，这主
要是因为MO降低了售电电价并提高了购电电价，
CACS为减少运行成本，在满足最低舒适度要求的前
提下，减少电能的消耗；在10:00—14:00时段，MO通
过降低购电电价吸引少电产消代理商多消耗电能，
故此时 CACS耗电量较策略 1有明显增加。燃气轮
机和 EV在不同策略下的运行状态分别见附录 F图
F3和图F4。
4.2.3 双层Kriging元模型算法的有效性分析

为测试不同算法的性能，本文对双层Kriging元
模型、单层 Kriging元模型和传统迭代算法（PSO算
法）进行了系统性的测试。图 7为某次计算过程中 3

种算法的收敛过程图，表 2为取 10次计算结果的平

均值。

从图 7中可以看出，3种算法最终得出的MO运

行收益相差不大，但是不同算法的收敛过程和收敛

速度差别较大，2种Kriging元模型算法的整体收敛

速度更快，双层、单层Kriging元模型算法分别在约

180次和 350次迭代后收敛，其效率远高于传统 PSO
算法。

由表 2可知，3种算法的下层模型调用次数和总

计算时间存在明显差异性。由于PSO算法每一步粒

子的更新均需要对下层模型进行调用求解，当粒子

数量较多时，对下层模型的频繁调用将带来严重的

“维度灾难”。与 PSO算法相比，2种Kriging元模型

算法均能够大幅度减少对下层模型的调用次数，有

效提高计算效率。并且，相比单层Kriging元模型，双

层Kriging元模型对下层模型的调用次数更少，计算

时间减少了 26%，这主要得益于双层Kriging元模型

更强大的数据拟合能力和更高效的样本训练机制。

2种Kriging元模型的收敛过程如附录F图F5所
示。可见，双层Kriging元模型整体的误差要小于单

层Kriging元模型，在低置信度代理模型的作用下，

其整体误差在迭代开始时也较小，且收敛速度较单

层Kriging元模型更快。

产消者数量增加对于模型求解时间的影响见附

录F表F1。可以看出，随着代理商数量的增加，模型

总的迭代次数变化并不明显，计算时间的增加速度

也较为缓慢，并非呈类似指数型的爆炸式上升，可见

本文所提算法对于复杂系统环境依然适用。

5 结论

本文提出一种MO和多产消代理商的主从博弈

模型，并采用一种双层Kriging元模型算法实现模型

图5 不同场景下的共享电量结果

Fig.5 Shared power results under different scenarios

图6 不同策略下CACS运行状态

Fig.6 Operation status of CACS under

different strategies

图7 不同算法收敛过程

Fig.7 Convergence process of different algorithms

表2 不同算法性能测试结果

Table 2 Performance test results of

different algorithms

算法

双层Kriging元模型

单层Kriging元模型

PSO

MO收益／€
1425.26
1437.45
1440.28

下层调用次数

926
1452
42874

计算时间／s
685.4
926.7
7342.6
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的高效求解。算例结果表明：
1）通过本文所构主从博弈模型对产消代理商购

售电价的优化，能够增加产消代理商间的共享电量，
有效减少MO与上级电网的交易电量，提高MO及各
产消代理商的经济效益；

2）双层 Kriging元模型算法在保证计算结果正
确的前提下，有效减少了模型的迭代次数，显著提高
了模型的求解效率。

随着用户侧市场的不断开放，本文所构建的主
从博弈模型能够适应小规模的分布式发电交易，使
市场中的主体可以积极自主地寻求交易，通过市场
化的手段达到不同资源优化配置。在后续研究中，
笔者将进一步探索基于合作博弈、非合作博弈等手
段的产消代理商集中-分散交易方式，并对产消代理
商内部产消者的合作剩余分配进行深入研究。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Stackelberg game model for energy management of multiple prosumer aggregators
based on bilevel Kriging meta model algorithm

SUN Guoqiang1，WANG Shanlei1，CHEN Sheng1，WU Chen1，2，HU Guowei2，
ZHOU Yizhou1，WEI Zhinong1

（1. College of Energy and Electrical Engineering，Hohai University，Nanjing 211100，China；
2. Economic Research Institute of State Grid Jiangsu Electric Power Co.，Ltd.，Nanjing 210008，China）

Abstract：The vigorous development of distributed energy provides a new way to build a low-carbon and
efficient smart grid，but it also brings problems such as random behavior of users and difficulties in energy
management. In order to realize the flexible regulation and efficient management of low-carbon energy system
on the user side，the concept of prosumer aggregators is proposed，and its specific meaning is explained
in detail. On this basis，the Stackelberg game model between MO（Market Operator） and multiple prosumer
aggregators is built to further realize the local consumption of clean energy and promote the energy sharing.
In this model，MO，as the leader of the game，guides prosumer aggregators to purchase／sell electricity
through dynamic pricing，while prosumer aggregators，as the followers of the game，optimize the internal aggre‐
gation units to minimize the cost of electricity consumption after receiving the price set by MO. At the
same time，in order to overcome the solving difficulty caused by Boolean variables in the lower-level model，
the bilevel Kriging meta model algorithm is used to solve the game model，which reduces the call times of
the lower-level model and significantly improves the computational efficiency. The effectiveness of the built
model is verified by an example.
Key words：low-carbon energy；prosumer aggregators；Stackelberg game model；energy management；bilevel
Kriging meta model

孙国强
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图 A1  产消代理商的概念示意图 

Fig.A1  Conceptual diagram of prosumer aggregators 

表 A1  分布式能源聚合方式对比 

Table A1  Aggregation methods of distributed energy 

对比方面 产消代理商 虚拟电厂 负荷聚合商 

聚合单元 
分布式能源+负

荷+储能单元 

分布式能源+负

荷+储能单元 
负荷 

地域特性 单区域 多区域 多区域 

整体规模 中 大 大 

市场参与 集中式+分散式 集中式 集中式 

附录 B 

Kriging模型本质上是一种代理模型[14]，其预

估值结果可理解为已知样本函数响应值的线性加

权，即： 

     

1

n
i i

i

y w y


x            (B1) 

其中，  y x 为预估值， x为样本点；n为总元素

个数；  i
y 为输入向量中的元素；定义加权系数

     1 2
, , ,

n
w w w 
 

w = ，  i
w 为其中元素。为了计

算w ，将统计学原理引入 Kriging 模型中，将未

知函数定义为某个高斯静态随机过程的具体实现，

即： 

   0Y Z x x            (B2) 

其中，  Y x 为用于估计样本点响应值的函数； 0

为未知常数，表示  Y x 的数学期望值；  Z 为均

值为 0、方差为 2 的静态随机过程，在设计空间

的不同位置，随机变量存在一定的相关性，可用

协方差表示为式（B3）。 

     2Cov , ,Z Z R   x x x x      (B3) 

其中，Cov[·，·]为协方差函数；  ,R x x 为相关函

数。  

为寻找 Kriging 模型最优加权系数w ，需使

得方差（式（B4））最小，并满足如式（B5）所

示的无偏差条件。 
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其中，MSE[·]为方差函数； sY 为样本点实际响应

值。进一步采用拉格朗日乘数法，经过推导可证

明最优加权系数w 满足： 
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其中， 为拉格朗日乘数。进一步将式（B6）写

成如下矩阵形式： 

 2T / 20 1 

    
    

     

wR F r

F
      (B7) 

其中，  
T

= 1,1, ,1F ；R为相关矩阵，由已知样本

点间的相关函数值组成；r为相关矢量，由未知点

与所有已知点间的相关函数组成。求解线性方程

式（B6）并代入式（B1）中，可得到最终的 Kriging

模型预估值如下： 
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通过分块矩阵求逆，最终可将其化为： 



     
krig

T 1
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V

x r x R F       (B9) 

而列向量
krigV 仅与已知样本点有关，在训练

结束后可一次性计算并存储，之后预估样本点 x

处的函数值仅需要计算  r x 与
krigV 的点乘即可，

且该计算时间极短，几乎可以忽略不计。在单层

Kriging 模型的基础上，可进一步构造双层 Kriging

模型，其基本形式如下： 

     1 12 2Y y Z x x x         (B10) 

式中， 12 为自适应因子，反映了高、低可信度函

数之间的相关性。采用类似于 Kriging的推导方法，

可得双层 Kriging元模型预估值： 

       T 1

12 1 121 2y y y   x x r x R F   (B11) 

其 中 ，         1 2

2 2 2
, , ,

n
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F x x x ；
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附录 C 

关键区域划分的具体方法和步骤如下[13]。 

步骤 1：设置 1l  ， l 为区域编号，其值越小

代表该区域含有最优解的概率越大，集合

  d a D S O= ,i iSS ，其中， da

i 、 DSO

iS 分别表示电价

采样点及其对应的 MO 最大利润，并将所有电价

样本点放入集合 X 中。 

步骤 2：取样本集 jB 中最大的目标函数  l
y 表

示为式（C1）。 

    DSO da DSOmax ,
l

i i iy S S S       (C1) 

并记
 
da

l
 为该最大目标函数值对应的电价样本点。 

步骤 3：将
 

  da ,
l

l
y 和

 
da

l
 分别放入集合 lS 和

lX 中，并以
 
da

l
 为中心点、r 为半径，将 X 集合

中距离
 
da

l
 小于等于 r 的电价样本点放入集合 lX

中，并将对应的  da DSO,i iS 放入集合 lS 中。半径 r

的计算公式随着迭代次数的不同而变化，表示如

下： 

da da

max min max

max

1

3

k k
r

k

   
         (C2) 

其中，k 、 maxk 分别为博弈模型的当前迭代次数和

最大迭代次数； da da

max min 、 分别为最高交易电价和

最低交易电价。 

步骤 4：令 = \ lS S S 且 = \ lX X X ，若 S ，

则令 = 1l l  ，并返回至步骤 2，重复步骤 2—4；否

则，进入步骤 5。 

步骤 5：输出当前划分区域总数 lN ，并结束

本轮区域划分。 

附录 D 

开始

生成初始样本点

调用能量管理模型，
求解交易电量

建立分层Kriging元模型

求解上层目标函数

划分关键区域

在每个关键区域上，采用PSO
算法锁定局部最优解

将局部最优解带入到下层，
求解真实交易电量

更新低置信度样本池

更新高置信度样本池

开始

输入本轮迭代电价

j=1

求解交易电量

上报MO本轮交易

电量

j=N?

结束

目标值是否
有改进？

更新当前局部最优解

满足收敛条件？

结束
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交易电量
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图 D1  算法流程图 

Fig.D1  Flowchart of algorithm 



附录 E 

表 E1  燃气轮机参数 

Table E1  Parameters of gas turbine 

最大/最小输

出功率/MW 

向上/向下爬 

坡率/MW 

启停成

本/€ 

固定成

本/€ 

三段运行成

本斜率/€ 

5.67/2.5 3/3 25/25 30 25/30/35 

表 E2  ESS 参数 

Table E2  Parameters of ESS 

最大充电 

功率/MW 

最大放电 

功率/MW 

充放电 

效率 

储能容量/

（MW·h） 

4.2 4.2 0.9 15 

表 E3  CACS 参数 

Table E3  Parameters of CACS 

制冷机最大制

冷量/（MW·h） 

蓄冷槽最大蓄

冷量/（MW·h） 

蓄冷槽最大释

冷量/（MW·h） 

蓄冷槽容量/

（MW·h） 

10 5 5 26.4 

蓄冷/释冷 

效率 

制冷机能量 

转换效率 

蓄冷能量 

转换效率 

释冷能量 

转换效率 

0.95 5.6 0.008 0.007 

表 E4  EV 参数 

Table E4  Parameters of EV 

汽车 

类型 

电池容量/

（kW·h） 

能量需求/

（kW·mile
-1） 

始末蓄电量/

（kW·h） 

出行 

时段/h 

尼桑 LEAF 24 0.228 4.68/5.86 8,17 

比亚迪 E6 57 0.229 36.42/10.75 6,17 

三菱 iMi 16 0.161 3.56/13.06 7,12,14,18 

宝马 35 0.233 27.58/25.22 7,20 
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图 E1  产消代理商负荷曲线图 

Fig.E1  Load curves of prosumer aggregators 
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图 E2  产消代理商光伏输出功率曲线图 

Fig.E2  PV output curves of prosumer aggregators 
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图 F1  产消代理商间的共享电量 

Fig.F1  Power shaared by prosumer aggregators 
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（b）产消代理商 2 
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（c）产消代理商 3 

图 F2  产消代理商交易电量图 

 Fig.F2  Trading electricity chart of aggregators 
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图 F3  不同策略下燃气轮机出力结果 

Fig.F3  Gas turbine output under different strategies 

从图 F3 中可以看出，经过 MO 的电价优化，



燃气轮机在 07:00—08:00 时段的出力有所增加，

从而增大了代理商在 07:00—08:00 时段的共享电

量。此外，以比亚迪电动汽车为例，在保证满足

用户出行的条件下，策略 2 中 EV 表现为在

12:00—17:00时段减少放电功率，在 19:00—20:00

时段增加放电功率。经过 MO 电价优化，售电电

价 19:00—20:00 时段有明显提高，故代理商 3 选

择在此时放电以提高售电收益，同时增大该时段

的共享电量。 
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（a）策略 1               （b）策略 2 

图 F4  不同策略下电动汽车优化结果 

Fig.F4  Optimization results of EV under different strategies 
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图 F5  不同算法迭代过程中的均方差曲线 

Fig.F5  Square error curve in iteration process of different 

algorithms 

表 F1  模型求解时间及迭代次数 

Table F1  Model solving time and iteration times 

数量 迭代次数 计算时间/s 

1 136 388.4 

2 142 525.7 

3 183 685.4 

5 204 1 034.4 

10 266 1 735.8 
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