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ABSTRACT: In the early stages of power market 

development, the imperfect regulatory mechanism provides 

opportunities for power generators to secretly communicate 

and jointly bid. Detecting such collusive behaviors is 

challenging. In this paper, a bidding model considering the 

association among generators is established and a novel 

two-stage deep reinforcement learning algorithm is proposed to 

tackle the discrete-and-continuous decision problem of 

choosing collusion partners and bidding coefficients. The joint 

strategies of generators under different congestion scenarios are 

analyzed, and the effectiveness of the algorithm is validated in 

a large-scale case study. The simulation results demonstrate 

that the proposed method can effectively emulate the free 

association of generators and identify potential collusion. 

KEY WORDS: two-stage deep reinforcement learning; free 

association; multi-agent simulation; joint auction behaviors 

摘要：电力市场建设初期，不完善的监管机制为发电商提供

了暗中交流，联合竞价的机会。然而，如何找到潜在的发电

商合谋组合是相对困难的事情。针对这一问题，该文建立一

种允许发电商自由联合的竞价模型，并提出全新的两阶段深

度强化学习算法，来求解由离散的合谋对象选择和连续的报

价系数确定组合形成的离散、连续动作混合决策问题。在不

同阻塞情况下，对发电商联合策略形成过程进行分析，并在

大算例中验证了算法的有效性。仿真结果表明，所提出的方 
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法可以对市场主体的自由联合行为进行有效模拟，发现潜在

的合谋组合。 
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合谋竞价 

0  引言 

随着我国电力市场改革的进行，“统一市

场、两级运作”的总体框架已基本确定[1]，市场出

清结果在系统运行中发挥着越来越重要的作用。

然而，仍不完善市场监管机制使得市场主体有机

会私下互通，策略性地协同竞价影响市场出清结

果，给市场的正常运行带来较大挑战[2-3]。在此背

景下，对市场主体策略竞价行为进行深入研究，

探索管控市场力的方法[4]就显得愈发重要。 

根据行使市场力主体的数量，市场主体的策

略竞价行为可建模为 2 类：独立竞价和联合竞价。

独立竞价的市场主体被建模为完全理性的个体，

以最大化自身收益为目标优化竞价策略。但实际

市场中主体数量众多，独立竞价行为对市场正常

运行的影响有限，市场主体往往采取联合竞价的

方式影响市场出清结果[5]。联合竞价的市场主体属

于同一个报价联盟，可相互交流信息并进行协同

报价，以最大化合谋收益作为目标优化联合竞价

策略。现有研究重点关注联合竞价建模方式[6-7]及

最优联合策略[8]，大多基于机组成本信息人为划分

合谋组合，再按照设定的合谋组合研究联合竞价

策略[9]。这种人为设定合谋组合的方式难以考虑网
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络阻塞对市场力的影响，容易忽视潜在的合谋组

合，使仿真结果与实际产生偏差。亟需对合谋形

成过程进行建模，将联合过程与策略竞价结合，

分析联合竞价的机理。 

近些年，研究市场主体策略竞价行为的方法

主要分为两类：基于博弈论和基于智能算法。基于

博弈论的方法侧重于对市场均衡状态进行研究[9]，

根据使用博弈模型的不同，可细分为主从博弈[10]、

重复博弈[11]、演化博弈[12-13]等。虽然该类方法可

求解市场主体最优策略，推导市场均衡状态，但

为保证理论完备性，在研究中通常需要对市场主

体和市场环境进行大量理想化假设，模型中难以

考虑交流潮流、网络拓扑等约束条件，这就使得

对应研究不可避免与实际场景存在偏差[14]。基于

智能算法的方法侧重于对市场主体竞价行为进行

模拟，分析其竞价策略。根据决策时所需信息量

的不同，可细分为完全信息决策算法和非完全信

息决策算法。完全信息决策算法主要包括粒子群[15]、

协同进化[16]等，这类算法在求解时需要获取其他

主体的报价数据、市场出清模型等信息以进行迭

代优化，但这类全局信息在实际中往往难以获

取。非完全信息决策算法主要指强化学习等算

法，这类算法在训练时仅需机组自身的报价数据

及市场出清结果，更加贴近实际情况[14]。因此，被

广泛用来模拟传统机组[14,17-24]、新能源机组[25]、负

荷[26-28]以及储能[29-31]等市场主体的竞价行为。表 1

梳理了近 3 年基于强化学习算法研究市场主体竞价

策略的文献。从表中可以看出，现有研究中使用

强化学习求解的大多是单一决策量的问题。而当

问题中包含多个决策量时，主要有以下两种处理

方法，其一是简化问题建模[26]，直接减少决策动

作的数量[27,31]，但这需要原问题本身具有可简化

的特性；其二是直接输出多维决策动作[28]，但如

果不同动作间存在耦合关系，会给算法训练带来

困难。现有研究中的方法难以求解多决策量问

题，更难以求解由离散和连续决策量构成的混合

动作空间问题。 

针对现有研究的不足，本文提出了一种考虑

发电商自由联合行为的多智能体合谋仿真方法。

首先对发电商智能体选择合谋对象和策略竞价的

行为进行建模；其次，将竞争深度 Q 网络算法

(Dueling deep Q network，Dueling-DQN)和柔性决

策-评价算法(soft actor critic，SAC)结合形成两阶 

表 1  基于强化学习市场主体竞价行为研究 

Table 1  Literature review of market bidding based on 

reinforcement learning 

市场 

主体 
时段 

主体 

数量 
决策变量 求解算法 

发电商 

单时段 多主体 

报价系数(离散) 
IEWA[19] 

WoLF-PHC[20] 

报价系数(连续) 
DDPG[21] 

M-CARLA[23] 

多时段 

单主体 
报价系数(离散) DDQN[18] 

报价系数(连续) DDPG[14,21] 

多主体 

报价系数(离散) DDQN[18] 

报价系数(连续) 
A3C[17]、 

MA-DDPG[22,24] 

新能源 

机组 
多时段 多主体 报价系数(连续) Ape-X SAC[25] 

售电商 

(负荷 

聚合商) 

单时段 多主体 报价系数(连续) M-CARLA[23] 

多时段 单主体 

购电量(连续)+ 

零售电价(连续) 

DDPG[26]、 

SAC[27] 

DR 上报量(连续)+ 

报价系数(连续) 
SAC[28] 

储能 

(电动 

汽车 

聚合商) 

多时段 

单主体 

充放功率(连续) Ape-X SAC[25] 

充放功率(连续)+ 

报价系数(连续) 
DDPG[31] 

多主体 充放功率(离散) 
WoLF-PHC[29] 

DRMA-DDPG[30] 

段的求解算法来对模型中的离散、连续混合决策

量进行求解。通过这一方法，可以在考虑网络拓

扑的情况下，模拟市场主体在长期市场出清过程

中可能出现的自由联合竞价行为，进而为电力现

货市场中市场力的控制提供一定的参考。 

1  考虑多智能体自由联合行为的电力现货

市场仿真建模 

1.1  考虑自由联合的发电商竞价模型 
在监管不完善的市场中，发电商可以通过私

下交流形成合谋组合，通过联合策略竞价获取超

额收益。本文在市场主体策略竞价行为建模的基

础上，增加了对发电商合谋对象选择过程的建

模，与原有竞价模型结合，变为考虑自由联合的

发电商策略竞价模型。 

1.1.1  合谋对象选择方式 

本文引入合谋向量对发电商自发形成合谋组

合的过程进行建模，规定有合谋倾向的发电商在

提交报价时，额外给出一个合谋向量。需要注意

的是，此过程中引入合谋向量并非真实市场流

程，仅是作为传达合谋意向的工具。图1展示了4个
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发电商采用合谋向量交流合谋意愿的过程，合谋

向量的维度为市场中可以进行合谋的发电商数

量，向量中 0-1 元素代表与对应发电商合谋的意

愿，若为 1 则表示愿意合谋，约定在合谋向量中仅

可选择唯一的发电商进行合谋。同时，为了撮合

发电商的合谋意向，基于合谋向量建立一套合谋

结果计算机制。该机制可保证合谋意向的交互仅

在私下进行，市场运营商无法知晓哪些市场主体

进行了合谋，市场主体也仅能在合谋成功时才能

知晓合谋对象的信息。 

合谋向量

0 1 0 0

0 0 0 0
0 0 0 1
0 0 0 0
0 1 0 0

0    0   0   0
0    0   1   1
1    0   0   0
0    1   0   0

0   0    1   0
0   0    0   1
0   1    0   0
0   1    0   0

合谋矩阵

合谋结果 转置

与运算

0 0 0 1Gen2

Gen4

合谋

成功
 

图 1  合谋结果计算方式 

Fig. 1  Calculation method of collusion result 

1.1.2  竞价方式 

发电商成本函数建模为与电量有关的二次函

数，其边际成本为一次函数[18]。假定发电商向 ISO

提交的报价函数是在其边际成本的基础上乘以一

个报价系数，发电商的报价函数为 

 ( ) ( ),i i i i i iB p k a p b i G= + ∀ ∈  (1) 

式中：Bi(pi)，pi，ki 分别为发电商 i 提交的报价曲

线、中标电量以及报价系数；ai，bi分别为发电商 i
成本的二次项和一次项系数；G 为所有发电商的

集合。 

1.1.3  考虑自由合谋的发电商竞价模型 

允许自由联合后，发电商的合谋组合会发生

变动。如采用现有的收益分摊方法来计算合谋收

益，计算效率较低，且在非完全信息时，发电商

无法知晓的全部市场信息难以计算分摊结果。因

此，本文以最大化合谋综合效用对合谋行为进行

建模[32]，设置合谋收益系数来平衡对自身收益与

合谋对象收益的重视程度。该合谋效用函数用来

对合谋行为进行建模，仅作为智能算法训练的目

标函数，不涉及具体的合谋收益分摊结果，能够

满足非完全信息下联合竞价的需要。总体竞价模

型如式(2)—(3)所示。 

 max[ ( , ) ]i i i iR k Rε −+dK  (2) 

 min max

( )

s.t.

min

i i i i i

i i i

R p C p
k k k

f

λ= −■
| ≤ ≤■
|
■

 (3) 

式中：Ri为发电商 i 自身的收益；ki、dKi分别为发

电商 i提交的报价系数、合谋向量；R−i为发电商所

选择的合谋对象的收益；ε为合谋收益系数，若合

谋不成功则为0，若合谋成功则位于(0,1]区间；λ i、

pi和 Ci分别为发电商 i 的节点电价、中标电量和发

电成本；f 为市场购电总成本。 

1.2  电力现货市场出清模型 
本文基于交流潮流模型进行市场出清，以最

小化市场购电总成本为目标函数，考虑交流潮流

约束，机组出力约束和潮流越限约束，市场出清

结果调用 Matpower 进行计算。 

2  考虑自由联合的两阶段竞价算法 

在对合谋形成过程进行建模后，竞价模型的

决策量变为离散的合谋对象选择与连续的报价系

数确定，两者结合形成离散-连续混合动作空间。

现有的深度强化学习算法只能对离散或连续动作

进行决策，难以对混合动作空间进行求解。为了

解决这一问题，本文将 Dueling-DQN 和 SAC 算法

结合提出了一种两阶段深度强化学习算法框架，

构建思路如图 2。将市场中多个发电商替换为基于

两阶段深度强化学习算法的竞价智能体，构建多

智能体仿真环境。 

第一阶段：合谋对象选择Dueling-DQN

第二阶段：策略报价Soft Actor Critic

合谋

意向

合谋收益

估计

出清电价合谋结果

合谋向量(离散)

0 0 1 0
0 0 0 1
0 1 0 0
0 1 0 0

0 0 0 0
0 0 0 1
0 0 0 0
0 1 0 0

合

谋
矩

阵

合

谋
结

果

自由联合

灰色

信息流

市场

出清

信息流

竞
价
曲
线

出
清
结
果p

K 1.20Bj Bj
K 1.20

pj

报价系数(连续)

混合动作输出

状态输入上一轮

出清电量

市场管理者自由联合撮合机制 不可见
 

图 2  考虑自由联合的两阶段竞价算法构建思路 

Fig. 2  Two-stage bidding algorithm considering  

free association 

2.1  第一阶段：合谋对象选择算法 Dueling-DQN 
在第一阶段中，使用 Dueling-DQN 来决定期
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望的合谋对象。Dueling-DQN 是 DQN 算法的改进

算法，在处理离散动作决策中有良好的效果[33]。

接下来将介绍算法的具体使用思路。 

1）输入状态。 

算法以上一轮市场出清结果和合谋结果作为

输入状态 SD，具体如式(4)所示： 

 D dk[ , , ]i ipλ=S s  (4) 

式中市场出清结果包括节点电价λ i和出清电量 pi，

而合谋结果 sdK 基于发电商 i 上一轮给出的合谋向

量 dKi计算得到。 

2）输出动作。 

算法的输出动作 aD为合谋向量 dKi。算法首先

使用网络估计出与不同发电商合谋的期望收益，

再基于ε-greedy 策略选择期望收益最高的作为合谋

对象，最后将选择结果转变为合谋向量，即： 

 D i=a dK  (5) 

3）奖励函数。 

理论上算法可以将式(2)中的目标函数，即合

谋后的综合效用函数R作为奖励函数，但该函数中

包含有第二阶段算法给出的报价系数 ki，在计算时

需要考虑第二阶段算法训练得到的报价策略。为

了促进两阶段算法融合，本文将结合第二阶段算

法 Critic 网络的估计结果来计算第一阶段算法的奖

励函数，具体将在 3.3 小节中详细介绍。 

2.2  第二阶段：策略报价算法 Soft Actor Critic 
在第二阶段中，使用 SAC 算法来决定具体竞

价策略，该算法可以适应连续的状态输入和连续

的动作输出[34]，且样本利用率高，探索性能好，

有效缓解了算法训练过程中过早陷入局部最优的

问题[35]。算法使用思路如下： 

1）输入状态。 

第二阶段算法需要综合考虑上一轮的市场出

清结果以及本轮第一阶段算法给出的合谋向量 dKi，

形成一个综合的输入状态，具体如式(6)所示。 

 s dk[ , , , ]i i iS pλ= s dK  (6) 

2）输出动作。 

第二阶段算法的输出动作 as 为发电商的报价

系数 ki，即： 

 s ia k=  (7) 

3）奖励函数。 

第二阶段算法将考虑市场出清收益以及合谋

是否成功，以综合效用函数作为算法的奖励函

数，具体如式(8)所示。 

 ( , )i i i iR R k Rε −= +dK  (8) 

2.3  两阶段深度强化学习算法训练思路 
本文将两种不同动作类型的深度强化学习算

法结合起来，构建两阶段深度强化学习算法框架,

对考虑自由联合的多智能体发电商竞价问题进行

求解。首先以Dueling-DQN作为第一阶段算法，得

到离散动作，即合谋向量；其次，以SAC算法作为

第二阶段算法，得到连续动作，即报价系数。所

提出的两阶段竞价算法网络框架如图 3 所示。 

1
1
0
0

0
0
0
1

1
1
0
0

0
0
0
1

ki

历史报价

数据库

Soft Update

合谋意向

确认模块

其他报价智能体

市场出清

模块

合谋对象选择算法

策略报价算法

合谋收益计算

Dueling-DQN 

SAC(Actor)

SAC(Twin-Critic)

0
0
0
1

1
1
0
0

ki

SAC
(Target Twin-Critic)

F

1 2 1 2 1 2( , , , , , , )s s a a r s s′ ′

( )L θ

(1 )tau tauθ θ θ′ ′= − ⋅ + ⋅

( , )

( ) ( , )

q S A r

A S q S A
π

πγ π ′
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图 3  两阶段深度强化学习算法网络框架 

Fig. 3  Framework of two-stage deep reinforcement 

learning algorithm 

为了将两阶段的深度强化学习融合起来，本

文对算法的训练思路做出一定改动，主要包括：

扩展 SAC 算法的输入以及修改 Dueling-DQN 算法

奖励函数的计算方法，接下来将详细说明。 

1）SAC 算法 Critic 网络的训练。 

原始SAC算法中的Critic网络用来估计竞价动

作的期望收益，其输入为市场状态及报价系数。

而在两阶段算法框架中，第一阶段的合谋对象选

择会影响最终的收益，这就使得第二阶段算法训

练时需要参考第一阶段合谋对象选择的结果。因

此，参考多智能体协同训练的方法[36]，在算法原

有状态动作的基础上，额外增加第一阶段算法给

出的合谋向量以及合谋是否成功的信息作为输

入，对 Critic 网络的输入状态和动作进行扩展，修

改后的训练目标如式(9)—(10)所示。 

 2
c D c Dmin[ ( , , ) ( , , )]Q Q′ −S A F S A F  (9) 

 
c D D k D

c cD k D

( , , ) ( , ) ( | )

[ ( , , ) log ( | )]

Q R a
Q a

γ π
α π

′ ′ ′= + ⋅
′ ′ ′ ′−

ΣS A F S A S
S A F S  (10) 
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式中：A=[aD, aS]为完整动作，包括第一阶段的合

谋向量和第二阶段的报价系数；F 为 one hot 形式

的向量，是额外补充的市场状态，表示合谋是否

成功；Qc、 cQ′ 分别为 Critic 网络训练前和基于

Bellman估计的Q值；π为Actor网络现阶段的策略

分布， k( | )aπ ′ ′S 表示状态 S'下选择动作 ka′ 的概

率，S'和 ka′ 为下一状态和下一状态 Actor 网络选择

的动作；γ为后续收益的折算系数；α为温度系数，

是信息熵与下一状态动作价值的权重，本文中使用

梯度下降的方式[37]优化SAC算法的温度系数。对于

目标评价网络，采用软更新的方式进行训练[38]。 

2）SAC 算法 Actor 网络的训练。 

对于 Actor 网络采用与 Critic 网络采用相似的

思路，增加第一阶段合谋对象选择的结果，扩展

其状态输入。修改后网络的训练目标是最大化动

作价值[37]，具体如式(11)所示。 

 c k kmax[ ( , , ) log ( | )],Q a aα π π′′ − ∈S A F S  (11) 

式中 cQ′′为 Critic 网络经训练后估计出的动作价值。 

3）Dueling-DQN 算法的训练。 

对于第一阶段的合谋对象选择，算法网络输

出的 Q 值代表与不同发电商合谋的期望收益，而

合谋收益的多少不仅取决于第一阶段的合谋对象

选择，更取决于第二阶段给出的具体竞价动作。

在本文中，使用SAC算法的Critic网络辅助估计第

一阶段算法的 Q 值。实际测试中发现，训练初期

的 Critic 网络估计的结果 cQ′′ 会和实际有一定偏

差，这一偏差会使第一阶段算法训练困难。而如

果使用历史数据推算的 cQ′ ，则会存在一定的滞

后，同样难以训练。最终，本文在式(13)中设置了

一个系数，将两个估计结果结合来保证第一阶段

算法训练的稳定性，修改后的训练目标如式

(12)—(13)所示。 

 2
D D D Dmin[ ( , ) ( , )]Q Q′ −S a S a  (12) 

 
D D c

c D D k

( , ) [ ( , , ) (1 )

( , , )] ( , )

Q Q
Q Q a

β β
γ π

′ ′= + − ⋅
′′ ′ ′+ ∈

S a S A F
S A F S a ，  (13) 

式中：β为两种估计方式的比值系数；QD， DQ′ 分

别为 Dueling-DQN 网络训练前后的 Q 值。 

算法整体流程如图 4 所示。 

初始化算法参数

初始化本周期内的合谋状态和市场主体报价系数

是否达到最大周期数?

是否达到周期内最大探索次数?

基于Dueling-DQN算法给出合谋向量

基于SAC算法给出报价系数

获取上一轮合谋结果和市场出清电价形成输入状态S

将算法给出的合谋向量添加到输入状态S，形成

将发电商i提交的合谋向量和报价系数暂存

获取所有发电商合谋向量计算合谋结果

进行市场出清

将每个发电商合谋结果和市场出清结果保存至各自经验回放库中

是否开始训练?

从经验回放库中抽取历史数据

基于式(10)计算Critic网络目标Q值

以式(9)为目标训练当前Critic网络参数

训练SAC算法中的温度系数

采用软更新更新目标Critic网络参数

以式(11)为目标训练Actor网络参数

采用更新后的Critic网络计算

基于Bellman方程估计

基于式(13)计算Dueling-DQN网络目标Q值

以式(12)为目标训练Dueling-DQN网络参数

初始化市场状态测试所有发电商合谋竞价结果
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图 4  两阶段竞价算法流程图 

Fig. 4  Flow chart of two-stage bidding algorithm 
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3  算例分析 

接下来将在 PJM5 节点使用本文提出的发电商

自由联合竞价模型以及两阶段求解算法进行模拟

仿真。鉴于 5 节点网络中发电商数量较少，将发电

商 1 设置为按照边际成本报价，作为参考基准，选

择发电商 2、3、4、5 作为策略报价智能体(记为 gen2、

3、4、5)，将式(2)中的合谋收益系数设置为 0.5，

对比市场主体独立报价与自由联合后的仿真结果。

发电商信息见附表 A1，算法参数的设置见附表 A2。 

3.1  不考虑合谋的独立竞价策略仿真 
首先对不考虑合谋情况下发电商的独立竞价

策略进行研究，以此作为发电商报价系数、出清

电价以及出清收益的基准。表 2 给出了无阻塞情况

下发电商独立竞价的仿真结果，括号中给出了按

照边际成本报价时的收益作为对比。 

表 2  不考虑合谋行为时发电商的报价结果 

Table 2  Simulation results without considering collusion 

发电商编号 报价系数 节点电价/(元/(MW⋅h)) 收益/元 收益提升率/% 

2 1.13 27.27 2 872 (2 259) 27.1 

3 1.06 27.74 417 (150) 178.0 

4 1.05 27.56 249 (52) 378.8 

5 1.12 27.26 1 380 (847) 62.9 

对比完全按照边际成本报价，策略报价后 4个

发电商的报价系数都有轻微提升，收益也获得不

同程度的提升。进一步来看，虽然 4 个发电商的报

价系数均有提高，但最高的报价系数仅为1.13，总

体上仍处在较低水平，且报价行为对节点电价的

抬升有限(约 8.3%)。这表明在 5 节点算例中，若不

考虑合谋行为，则发电商间竞争较为激烈(赫芬达

尔-赫希曼指数(Herfindahl-Hirschman index，HHI)

指数为 2 257，最小相对强弱指标(relative strength 

index，RSI)为 125%)，其独立竞价行为对市场出

清结果的影响有限。 

3.2  考虑自由联合行为的发电商策略报价仿真 
下文将使用提出的两阶段深度强化学习算

法，模拟长期竞价中发电商可能出现的自由联合

竞价行为，同样将发电商 1 设置为按照边际成本报

价，作为市场的基准。 

3.2.1  不考虑支路阻塞的情况 

表 3展示了无阻塞时发电商的自由联合竞价结

果。在允许合谋后，4 个发电商自发形成了两个合

谋组合，发电商 2、5 形成了合谋组合 A，发电商 3、

4 形成了合谋组合 B。对比表 1 中独立策略竞价的结 

表 3  不考虑阻塞时发电商的合谋竞价结果 

Table 3  Collusion simulation results without  

considering congestion 

发电商 
报价 

系数 

合谋 

意向 

合谋 

组合 

节点电价/ 

(元/(MW⋅h)) 

个体收益/ 

元 

综合效用/ 

元 

2 1.22 [0,0,0,1] A 29.46 3 449 4 369 

3 1.11 [0,0,1,0] B 29.48 623 836 

4 1.10 [0,1,0,0] B 29.30 425 737 

5 1.21 [1,0,0,0] A 29.00 1 839 3 564 

果，发电商的报价系数、收益进一步提升，节点电

价也由约 27.5 元/(MW⋅h)提升至约 29.2 元/(MW⋅h)。 

下文分析仿真的过程数据，图 5展示了训练过

程中不同发电商对与其他主体合谋期望收益的估

计结果，也即第一阶段算法的估计结果，每个周

期发电商倾向于选择的合谋对象用红点标出。 
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图 5  不考虑阻塞时发电商合谋期望收益的估计结果 

Fig. 5  Expected utilities of collusion between different 

generators without considering congestion 
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在前 40 个周期，由于没有对网络进行训练，

与不同主体合谋的期望收益相差很小，基本都在 0

附近，此时算法给出的合谋选择结果是由网络初

始状态决定，即随机生成的。在对算法进行训练

后，与不同主体联合竞价的期望收益开始出现不

同幅度的增长。从图 5(a)、(d)可以看出，发电商 2、

5在经过80个周期训练后，红点基本都集中在特定

的主体上，这表明算法发现与特定市场主体联合

竞价的收益明显高于其他主体。在后续训练中，

算法会倾向于继续选择该主体，最终形成稳定的

合谋组合。而发电商 3、4 的最佳合谋对象出现过

变化，其中发电商 4 的变化较为明显。在前期，发

电商 4 的最佳合谋对象都是发电商 2，但此时发电

商 2 的最佳合谋对象并不是发电商 4，这使得合谋

无法成功。直到 200 个周期后，发电商 4 发现与发

电商 3 进行联合可以提升收益，其最佳合谋对象也

因此出现变化。 

图 6展示了发电商的报价系数在每个周期测试

中的变化。前 40 个周期由于没有进行训练，报价

系数同样是固定的。随着训练进行，报价系数逐

渐变化。在约 200 次训练后，报价系数逐渐稳定。

最终，发电商 2、5 的报价系数分别从 1.13 和 1.12

提升到1.22和1.21，另外两个发电商的报价系数也

有一定程度的提高。 

报
价
系
数

 
图 6  不考虑阻塞时发电商报价系数均值变化 

Fig. 6  Variation of bidding coefficient of generators 

without considering congestion 

在上述算例中，有 4个发电商可以进行自由联

合，如果仅考虑两两联合的情况，共有 3 种合谋组

合划分方式。根据合谋组合中发电商的成本及机

组容量，这几种情况可以大致分为强强合谋和强

弱合谋两类。为了验证算法的有效性，对所有两

两组合情况使用粒子群算法进行仿真[9]，表 4 展示

了人为划分组合后的竞价结果。 

对比表 3 和 4 可以发现，本文所提出的两阶段

算法得到的合谋分组结果是表 4 中的分组三。虽然

在具体的竞价策略上有一定从偏差，但在成员收 

表 4  人为划分组合的合谋竞价结果 

Table 4  Simulation results when the collusion 

combinations are given 

合谋 

划分 
发电商 

报价 

系数 

节点电价/ 

(元/(MW·h)) 

个体收益/ 

元 

综合效用/ 

元 

分组一： 

gen2,3 

gen4,5 

(强弱联合) 

2 1.36 29.40 3 511 3 899 

3 1.12 29.89 775 2 531 

4 1.15 29.72 402 1 373 

5 1.21 29.39 1 942 2 143 

分组二： 

gen2,4 

gen3,5 

(强弱联合) 

2 1.36 29.37 3 501 3 769 

3 1.16 29.88 633 1 595 

4 1.11 29.67 535 2 286 

5 1.21 29.36 1 924 2 241 

分组三： 

gen2,5 

gen3,4 

(强强联合) 

2 1.32 28.77 3 320 4 128 

3 1.10 29.23 662 887 

4 1.09 29.05 450 781 

5 1.21 28.76 1 618 3 278 

益及出清电价上，本文所提的考虑自由联合的仿

真算法得到的结果与人为划分合谋组合后基于粒

子群的仿真结果基本一致，节点电价误差为

0.55%，发电商收益的最大误差在 4%。 

再从收益上来看，本文在对合谋行为建模时

约定合谋成功需要双方相互选择，这意味着双方

形成合谋组合后的综合效用对比独立报价的提升

较大。从图 7 中可以看出，对于发电商 2 来说，组

合三的综合效用最高，其他 3 个发电商综合效用最

高的分别是组合一、组合二和组合三。而从具体

成员上来看，发电商 3、4、5 均期望与发电商 2 进

行合谋，这意味着发电商 2 在一定程度上拥有选择

权。因此，从最大化综合效用的角度，如果没有

人为划分合谋分组，发电商 2、5 会倾向于组合三

的合谋分组方式。虽然发电商 3、4 也想与发电商 2

进行合谋，但双方不会相互选择，难以形成稳定

合谋。 

合
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图 7  不同合谋组合划分下发电商合谋综合效用对比 

Fig. 7  Comprehensive utility of collusion under different 

collusion combinations 

综上所述，在求解结果的准确性上，基于非

完全信息的两阶段深度强化学习算法与基于完全



第 12 期 刘飞宇等：基于两阶段深度强化学习算法的多智能体自由合谋竞价机理研究 4633 

信息的粒子群算法基本一致。同时，本文将合谋

形成过程考虑进竞价模型中，解决了难以划分合

谋组合的问题，提高了仿真效率。 

3.2.2  考虑支路阻塞较重的情况 

将支路 1-2 的潮流限制设置为 300 MW，对有

阻塞情况下发电商的自由联合竞价行为进行仿

真，结果如表 5 所示。 

表 5  考虑阻塞时发电商的合谋竞价结果 

Table 5  Collusion simulation results when  

considering congestion 

发电商 
报价 

系数 

合谋 

意向 

合谋 

组合 

节点电价/ 

(元/(MW·h)) 

个体收益/ 

元 

综合效用/ 

元 

2 1.39 [0,1,0,0] A 39.15 6 436 8 291 

3 1.98 [1,0,0,0] A 51.98 3 710 6 928 

4 1.28 [0,0,0,1] B 43.78 5 576 5 755 

5 1.97 [0,0,1,0] B 39.97 358 3 146 

从表中可以看出，在网络中出现线路阻塞

后，发电商的联合方式相应发生了变化。从合谋

组合上来看，发电商 2、3 形成了一个合谋组合，

而发电商 4、5 形成了另一个合谋组合。4 个发电商

在训练过程中选择的合谋对象及对与其他主体合

谋期望收益的估计如图 8 所示。 

从图 8可以看出，在网络中出现阻塞后，发电 

 

 
图 8  考虑阻塞时发电商合谋期望收益的估计结果 

Fig. 8  Expected utilities of collusion between different 

generators when considering congestion 

商 2、3 形成了稳定的合谋组合，而发电商 4、5 形

成合谋组合的过程较为艰难。在前期，发电商 4、5

倾向于选择的合谋对象在发电商 2、3 间波动，这

代表双方没有相互选择，无法形成稳定合谋组

合。从图 9 也可以看出，在这段周期内，因没有形

成稳定合谋组合，发电商 4、5 的报价系数处于 1.5

以下，处于低位且波动明显。而在 180 个训练周期

后，发电商 4、5 形成了较为稳定的合谋组合，报

价系数也分别降低和升高，且波动减小。这表明

本文所提算法中第一阶段合谋向量的变化会促使

第二阶段竞价策略随之发生变化，而第一阶段合

谋收益的估计也会受具体报价系数的影响，两者

相互影响逐渐找到一个合谋策略。 

报
价
系
数

 
图 9  考虑阻塞情况下发电商报价系数均值变化 

Fig. 9  Variation of bidding coefficient of generators  

when considering congestion 

对比没有阻塞和有阻塞的情况，在没有阻塞

时，体量较大且发电成本较低的发电商 2、5 优先

形成了合谋组合。这两个发电商在独立竞价时就

可以获取较高的收益，两者合谋后扩充了整体的

市场占比(合谋后 HHI 指数为 4 127，最小 RSI 为

95%)，可以通过策略行为更好的行使市场力。这

种合谋行为属于现有文献中所描述的强强联合[9]，

在不考虑网络拓扑影响时，这种因机组成本和容

量相近而形成的合谋组合比较容易判断。而在网

络中存在阻塞时，发电商 2、3 形成了新的合谋组

合。发电商 3 的发电成本较高，在网络中没有阻塞
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时，获取收益较低，属于实力较弱的发电商。但

支路 1-2 的阻塞使发电商的潜在市场力发生了显著

改变。不同于因机组容量和成本影响形成的强强

联合，支路阻塞改变了发电商 3 潜在市场力，进而

形成了非传统意义上的合谋组合。通过上述仿真

结果可以看出，虽然没有对阻塞进行特殊建模，

但是依靠无模型深度强化学习算法对环境的学

习，本文所提出算法对支路阻塞也有一定适应能

力，可以发现因阻塞导致的潜在合谋组合。 

3.2.3  合谋收益系数的影响 

本文在式(2)中使用合谋收益系数来反映合谋

的紧密程度，该系数的大小直接影响了发电商竞

价模型的目标函数，进而影响自由联合的竞价行

为。接下来将对不同合谋收益系数设置下的自由

联合行为进行模拟，仿真结果见表 A3。 

图 10 展示了不同合谋收益系数对于最终节点

电价的影响。在没有阻塞的情况下，合谋收益系

数的增加使得市场出清电价逐步增加，但合谋组

合并没有变化。这是因为发电商 2、5 较为强势，

在不同合谋系数下，两者强强联合均可最大化综

合效用。而在线路 1-2 阻塞后，情况则更加多变。

在合谋收益系数大于 0.5 后，合谋组合发生了变

化，发电商 2 和 4 形成了新的合谋组合。对比原有

合谋分组，节点电价最大值明显增加，且节点间

的价差变大，这表明网络中阻塞情况加剧，发电

商策略竞价行为对于市场出清结果影响提升。总

体来说，合谋收益系数设置的越大，合谋行为越

严重。同时，对比合谋收益系数设置为 1.0 (完全

合谋竞价)与其他情况的结果可以发现，合谋收益

系数仅影响合谋程度，并不会从根本上改变市场

主体合谋的建模方式，这与本文对合谋行为建模

思路相符。 
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图 10  合谋收益系数对于节点电价的影响 

Fig. 10  Influence of collusion coefficients on node price 

4  进一步的仿真 

4.1  规模的扩大 
为了验证本文所提出算法的适用性，接下来

在 2 383节点系统[39]对 10个规模较大的发电商进行

自由联合竞价仿真。仿真周期设置为 600，为了凸

显合谋影响，合谋收益系数设置为 1.0，其他参数

设置见附表 A2，仿真结果如表 6 和附表 A4 所示。 

表 6  2 383 节点自由联合仿真结果 

Table 6  Simulation results of the 2 383 node network 

发电商 报价系数 合谋组合 节点电价/(元(/MW·h)) 个体收益/元 收益提升/元 

2 1.23 A 147.1 70 725 554 

3 1.00 B 147.2 52 617 852 

4 1.14 — 146.4 18 796 1 838 

7 1.06 — 144.3 73 078 −1 767 

10 1.60 C 147.4 29 555 −158 

13 1.06 D 141.6 47 383 785 

15 1.28 C 149.6 50 832 2 288 

32 1.75 A 154.8 50 863 10 539 

33 1.07 B 157.2 8 771 7 194 

37 1.07 D 149.1 89 504 3 064 

总体上来看，在自由联合后，10 个发电商中

的 8 个两两联合形成了 4 个合谋组合，仍然有 2 个

发电商没有形成合谋组合。在报价行为上，发电

商 15、32 的报价系数对比独立报价有提升，其中

发电商 32 的收益对比独立报价提升了 26.1%。而

发电商 3、7、13 的报价系数则出现下降，其中发

电商 7 因合谋不成功，收益对比独立报价下降了

2.3%。对比独立报价，合谋后节点电价大多升

高，且不同节点间价差增大，这表明发电商有效

的运用联合行为增强市场力，进而影响节点电

价。在合谋组合上，如果仅考虑两两联合的情况，

将10个发电商划分为5个合谋组合，共有945种合谋

分组情况。由于网络中存在阻塞，现有研究方法

难以从众多可能的情况中确定合谋分组，需要对

所有可能的情况进行研究，而这将耗费大量的时

间。本文通过对合谋形成过程进行建模，解决了

联合竞价行为研究中合谋组合确定这一难题。从

仿真结果来看，自由联合所形成的合谋组合也并

非是单纯的强强联合，如组合 A 和 B 从收益上来

看，均为强带弱，但两者合谋后的收益增幅却非

常明显。这一仿真结果从侧面反映了仅通过机组

成本数据难以对因网络拓扑导致的合谋组合进行

分析，而本文所提出的算法则可以发现这些潜在

合谋组合，进一步凸显了本文方法的价值。 
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4.2  合谋的拓展 
本文所提方法可以对发电商间的两两合谋行

为进行研究，如果想要对多于两个主体的合谋行

为进行模拟，可以参考分层聚类的思想[40]将已有

的合谋组合视为一个主体，再与其他的合谋组合

或主体进行自由联合。5.1 节中 10 个发电商形成了

4 个合谋组合，其中组合 A、B 收益提升较高，将

其视为稳定的组合。组合 C、D 的收益提升有限，

将这两个合谋组合拆分。在此基础上让组合 A、B

与剩下的发电商进行第二次自由联合仿真，结果

如附表 A5 所示。 

从仿真结果来看，进行第二次自由联合后，

原有的合谋组合 A、B 均增加了一个成员，而剩下

的 4 个发电商两两形成了合谋组合。从图 11 可以

看出，部分发电商的报价系数对比第一次仿真结

果进一步提高，节点电价也明显提升。最终组合

A、B、C 的收益在第一次仿真基础上，分别提高了

9 860 元和 5 309 元，而组合 B、D 的收益则出现了

下降。总体来看，当合谋组合成员扩展后，合谋

成员策略性报价的倾向更加明显，可以使合谋组

合的收益明显提升。 
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图 11  合谋扩展仿真结果 

Fig. 11  Collusion expansion simulation results 

5  结论与展望 

实际的电力市场中网络约束往往较为复杂，在

人为划分合谋组合时，难以考虑网络约束对机组潜

在市场力的影响，使得划分的合谋组合不准确，不

全面。针对这一问题，本文对合谋形成过程进行建

模，构建了允许发电商自由联合的竞价模型，并提

出了一种全新的基于两阶段深度强化学习算法框

架，来对合谋对象和竞价系数选择所形成的离散、

连续混合动作空间进行求解。仿真结果表明： 

1）本文所提方法可在考虑网络约束的情况下，

模拟发电商在长期竞价过程中可能出现的两两自

由联合竞价行为，发现非常规的合谋组合，减少人

为划分合谋组合时的困难。 

2）本文的方法在大规模算例中仍然有效，且

通过多次仿真，所提出的方法可在一定程度上突破

两两合谋的限制，实现对合谋组合的扩展。 

3）考虑到计算速度以及模型复杂程度，本文

在对合谋行为建模时采用了综合效用作为目标函

数，对特定时段的合谋行为进行仿真分析，但未能

对涉及跨时段、不同类型市场主体间收益分摊的合

谋行为深入研究 

在今后的工作中，将会对现有的合谋模型进行

改进，增加合谋收益分摊机制，以分摊收益作为目

标函数，对多时段的自由联合竞价行为进行模拟仿

真，进一步提高模型的适用性。 
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附录 A 

表 A1  发电商信息 

Table A1  Information of generators 

发电商 

编号 

所在 

节点 

二次项系数/ 

(元/(MW2h)) 

一次项系数/ 

(元/(MW⋅h)) 

机组容量/ 

MW 

1 1 0.015 16 200 

2 1 0.018 15 300 

3 3 0.024 23 400 

4 4 0.022 24 350 

5 5 0.016 20 600 

表 A2  两阶段深度强化学习算法参数设置 

Table A2  Parameters of two-stage deep reinforcement 

learning algorithm 

参数应用范围 参数名称 参数设置 

通用 

训练总周期 300 

单个周期训练次数 50 

报价系数上限 2 

初始随机次数 2 000 

经验回放池容量 5 000 

单次训练样本数 64 

后续奖励折扣 0.25 

软更新率 0.000 02 
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续表 

参数应用范围 参数名称 参数设置 

Dueling-DQN 

算法 

隐藏层规模 128*3 

学习率 0.000 2 

随机探索概率初值 1.0 

随机探索概率终值 0.05 

Soft Actor Critic 

算法 

actor 隐藏层规模 128*4 

actor 网络学习率 0.000 8 

critic 隐藏层规模 512*3 

critic 网络学习率 0.001 

表 A3  不同合谋收益系数的发电商合谋竞价结果 

Table A3  Collusion simulation results with  

different collusive profit coefficients 

阻塞 

情况 

合谋收益 

系数 
发电商 

报价 

系数 

合谋 

组合 

节点电价/ 

(元/(MW⋅h)) 

个体收益/ 

元 

无阻塞 

0.5 

2 1.22 A 29.46 3 449 

3 1.11 B 29.48 623 

4 1.10 B 29.30 425 

5 1.21 A 29.00 1 839 

0.8 

2 1.40 A 30.80 3 929 

3 1.18 B 31.30 960 

4 1.16 B 31.10 729 

5 1.30 A 30.79 2 060 

1.0 

2 1.58 A 33.11 4 622 

3 1.25 B 33.63 1 412 

4 1.25 B 33.43 1 006 

5 1.41 A 33.10 2 469 

支路 1-2 

潮流限制 

300 MW 

0.5 

2 1.39 A 39.15 6 436 

3 1.98 A 51.98 3 710 

4 1.28 B 43.78 5 576 

5 1.97 B 39.97 358 

0.8 

2 1.32 A 23.81 1 231 

3 1.95 B 52.32 4 327 

4 1.16 A 34.09 1 812 

5 1.08 B 25.58 862 

1.0 

2 1.26 A 23.54 1 372 

3 1.98 B 53.58 4 831 

4 1.19 A 34.39 1 767 

5 1.09 B 25.42 780 

 

表 A4  2383 节点独立策略竞价结果 

Table A4  Simulation results in 2383-node network 

发电商编号 报价系数 节点电价/(元/(MW⋅h)) 报价收益/元 

2 1.22 (1.00) 146.3 (137.1) 70 171 (63 481) 

3 1.20 (1.00) 146.4 (137.4) 51 765 (42 017) 

4 1.13 (1.00) 146.1 (128.7) 16 958 (0) 

7 1.91 (1.00) 146.1 (118.1) 74 845 (46 870) 

10 1.14 (1.00) 147.8 (134.2) 29 713 (24 118) 

13 1.72 (1.00) 140.4 (127.6) 46 598 (38 268) 

15 1.18 (1.00) 146.6 (136.3) 48 544 (40 859) 

32 1.00 (1.00) 139.3 (145.3) 40 324 (44 397) 

33 1.00 (1.00) 149.1 (147.6) 1 577 (0) 

37 1.00 (1.00) 144.1 (142.4) 86 440 (85 433) 

表 A5  2383 节点第二次自由联合仿真结果 

Table A5  The second simulation results of  

the 2383 node network 

发电商 报价系数 合谋组合 节点电价/(元/(MW⋅h)) 个体收益/元 收益提升/元 

2 1.58 A 147.3 70 835 664 

3 1.00 B 147.3 52 734 969 

4 1.14 A 146.4 18 784 1 826 

7 1.42 B 148.6 77 395 2 550 

10 1.25 C 148.3 29 885 172 

13 1.14 D 141.1 47 038 440 

15 1.36 D 136.4 40 912 −7 632 

32 1.25 A 168.8 60 625 20 301 

33 1.29 B 174.6 1 890 313 

37 1.25 C 157.5 94 483 8 043 
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At the initial stage of power market construction, 

the imperfect regulation mechanism provides the 

opportunity of secret communication and joint bidding 

between generators. In order to find these potential 

collusions, this paper has proposed a novel collusive 

bidding model and the corresponding solution algorithm. 

The proposed method can effectively simulate the free 

association behaviors of market players and find 

potential collusion. 

This paper combines the collusion model with the 

strategic bidding model to model the free association 

behaviors more accurately. A novel two-stage deep 

reinforcement learning algorithm is used to solve the 

discrete-and-continuous decision problem formed by the 

selections of discrete collusion objects and the 

determination of continuous bidding coefficient. The 

algorithm framework is shown in Fig. 1. 

First stage: Selection of collusion members (Dueling-DQN)

Second stage: Strategic quotation (Soft actor critic)
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Fig. 1  Two-stage bidding algorithm considering free association 

To verify the effectiveness of the proposed method, 

the simulation results based on the two-stage deep 

reinforcement learning algorithm and particle swarm 

optimization algorithm in the 5-node network are 

compared, as shown in Fig. 2. We also study the free 

association behaviors in the case of line congestion. In 

order to further verify the scalability of the algorithm, 

the simulations with larger network scale and larger 

collusion combinations are studied. 
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Fig. 2  Comprehensive utility of collusion under  

different collusion combinations 

The simulation results show that the method 

proposed can simulate the free association behaviors of 

market players in the long-term bidding process. Further 

simulation results show that the proposed method in this 

paper is still effective in larger network scale cases. 

Meanwhile, it can realize the expansion of collusion 

combinations through multiple simulations. The method 

proposed in this paper can find unconventional collusion 

combinations and reduce the difficulty of analyzing 

potential collusion combinations, which can help market 

operators to design market power control mechanisms. 


