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基于多场景下的考虑 CVaR 和碳交易成本的虚拟电厂优化调度策略 
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【摘要】本文研究了在多市场环境下，结合条件风险价值（CVaR）和碳成本的虚拟电厂（VPP）优化调

度策略。虚拟电厂由分布式燃气轮机、储能设备、风力发电、光伏发电及非柔性负荷组成，研究的核心目标

是在基于多场景下 VPP 通过参与电力期货市场、日前市场、实时市场以及碳市场交易，分析最大化收益下

的 VPP 内部优化调度结果。在实际操作中，当日前市场的风电和光伏发电无法满足非柔性负荷需求时，VPP
优先满足期货市场的负荷需求，并通过与实时市场的博弈，决定是购电还是启动燃气轮机发电，以平衡供

需。本文详细分析了多种风电、光伏出力及负荷场景下的优化调度结果，旨在为决策者在极端天气条件下提

供科学的决策支持。同时为了应对风电和光伏出力的波动带来的不确定性，本文采用蒙特卡罗模拟结合

CVaR 方法，对出力波动的不确定性进行量化，并将其视为相关成本加以考虑。通过分析不同偏差容忍度下

的调度优化结果，研究表明，合理设置偏差容忍度不仅能够在多市场环境中实现较高收益，还能有效降低运

营风险，从而推动构建更加低碳和高效的能源系统。 
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【Abstract】This paper investigates the optimization scheduling strategy of Virtual Power Plant in a multi-
market environment, integrating Conditional Value-at-Risk (CVaR) and carbon cost considerations. The VPP 
comprises distributed gas turbines, energy storage devices, wind power, photovoltaic generation, and non-flexible 
loads. The core objective of this research is to analyze the internal optimization scheduling results of VPPs that 
maximize profits through participation in electricity futures markets, day-ahead markets, real-time markets, and 
carbon markets under a multi-scenario approach. In practical operations, when wind and photovoltaic generation in 
the day-ahead market cannot meet non-flexible load demands, the VPP prioritizes satisfying load demands in the 
futures market. Through strategic interactions with the real-time market, the VPP determines whether to purchase 
electricity or activate gas turbines for power generation to balance supply and demand. This paper presents a detailed 
analysis of optimization scheduling results under various wind power, photovoltaic output, and load scenarios, aiming 
to provide scientific decision support for decision-makers under extreme weather conditions. Furthermore, to address 
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the uncertainties caused by fluctuations in wind and photovoltaic outputs, this study employs Monte Carlo simulation 
combined with the CVaR method to quantify output volatility, which is considered as a relevant cost factor. By 
analyzing optimization results under different deviation tolerance levels, the research demonstrates that setting 
reasonable deviation tolerance not only achieves higher returns in multi-market environments but also effectively 
reduces operational risks, thereby promoting the development of a more low-carbon and efficient energy system. 

【Keywords】Virtual Power Plant; Carbon Cost; Multi-Market Environment; Uncertainty; Conditional Value 
at Risk (CVaR); Deviation Tolerance; Multi-Scenario; Monte Carlo Simulation 
 

引言 
全球环境问题日益严峻，电力需求持续增长。

为应对气候变化并实现“双碳”目标，各国纷纷将

清洁可再生能源纳入电力供应的核心体系。为此，

我国亦将能源发展提上新议程，习近平在党的二十

大报告中强调了能源的清洁、低碳和高效利用的重

要性，并对 “双碳”目标下电力系统的发展趋势进

行了深入研判。为此，国家能源局制定了新型电力

系统的总体框架和重点任务[1–3]。然而，分布式能源

（Distributed Energy Resource, DER）存在输出不稳

定、难以预测及生产不连续等问题。虚拟电厂

（Virtual Power Plant, VPP）的提出，为解决这些挑

战提供了新的思路。VPP 通过整合分散的分布式能

源[4]和储能设备，采用智能调度与预测算法，优化资

源配置[5-7]，实现电力输出的稳定与可靠。此外，VPP
通过参与电力市场交易、应用先进技术、快速响应

电网需求及降低运营成本[8-10]，有效缓解了分布式能

源的不稳定性和电网调度的难题，提升了清洁可再

生能源的利用效率，并通过多种能源的互补性，减

少新能源出力波动对系统的影响。 
现有研究大多聚焦于虚拟电厂的建模、在不同

市场环境下的交易模式及其优化调度问题，其中，

优化VPP调度问题是新型电力系统研究的关键之一。

文献[11]通过主网独立系统运营商和虚拟电厂的双

层优化调度，不仅可以显著提升分布式电源的可控

性，还能增强其整体经济效益。文献[12]考虑了空调

负荷与电动汽车的充电桩的建模，VPP 与日前和日

内市场进行交易，建立了一种基于双层模糊机会约

束规划的虚拟电厂优化调度模型。文献[13]基于能源

集线器模型搭建了包含电转气和燃气轮机的电—热

—气联供综合能源系统架构，建立了适用于电—热

—气联供系统的经济调度模型。文献[14]将风力发电、

光伏发电、光热发电电站及电储能装置集成构建成

虚拟电厂，并建立了考虑运行经济性的优化调度模

型。在此基础上，进一步建立了基于鲁棒随机优化

理论的 VPP 随机优化调度模型。文献[15]提出了一

种考虑了电价与风光多元不确定性的热电联合 VPP
竞标策略模型，提高热电联合 VPP 参与电力市场的

竞争能力。同时为了实现“双碳”目标，推动 VPP
向低碳化方向发展，文献[16]基于能流和碳流模型，

提出了多目标、多时间尺度的虚拟电厂低碳经济运

行优化调度策略。通过非线性规划和动态矩阵控制

算法，有效降低了不确定性影响。文献[17]考虑燃煤

机组碳排放特性和需求响应，提出一种基于组合预

测模型的 VPP 低碳优化调度策略，能有效地协调优

化各个机组间的出力，降低碳排放量。文献[18] 通
过多目标、多时间尺度的优化调度方法，结合碳流

和能流模型，提出了一种低碳经济运行策略。 
上述研究主要集中于虚拟电厂（Virtual Power 

Plant, VPP）的成员或整体建模，并通过优化调度提

升其运行效率。随着时代的进步和国家政策推动低

碳转型，虚拟电厂已经整合了大量波动性强的可再

生能源，特别是风能和太阳能。文献[19]提出了一种

双层能源管理模型，全面研究具有不受控资源的虚

拟能源系统与分布式能源市场和批发能源市场中有

功功率和无功功率的交易价格和数量。文献[20–22]
将 VPP 作为旋转备用市场的参与者进行研究，在新

能源机组出力不确定的情况下为市场提供旋转备用

服务。文献[23]提出在虚拟电厂进行电力出清时，不

仅需考虑可再生能源发电量的波动和不确定性，还

必须考虑电能市场价格与调峰辅助服务价格之间的

相互关系，以优化交易策略和提升经济效益。然而，

上述研究多通过创新建模或依赖概率模型分析新能

源出力，但这些方法无法直接量化高风险场景下的

损失，缺乏对极端风险事件的具体衡量手段，尤其

在风电光伏出力波动较大时，无法有效评估和应对

相关风险。为了更准确地捕捉新能源出力的不确定

性，本文引入条件风险价值（Conditional Value at Risk, 
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CVaR）作为衡量风电光伏不确定性的一种成本指标，

直接影响 VPP 的收益，并能更有效地捕捉极端不利

条件下的风险。此外，VPP 的优化调度分析必须基

于具体的场景条件进行，只有在给定风电光伏出力

及其他相关因素的前提下，才能进行有效的分析。

文献[24-25]利用历史数据、蒙特卡洛模拟或其他随

机生成方法，构建大量可能的场景，再通过概率学

或数学方法对其评估，进行场景聚合或场景删除，

留下较为重要的场景，虽然能够帮助决策者制定稳

健的决策方案并减少潜在风险，但不能够反映出不

同风电光伏出力以及负荷对于VPP优化调度的影响。

本文在已有研究的基础上，详细分出多种具体的风

电光伏出力以及负荷场景，分析不同场景下的优化

调度结果，使其更加具有现实意义，能够指导决策

者在恶劣天气下做出正确的决策。考虑到随机生成

的场景可能与实际相差较大，文献[26]生成大量随机

场景再通过场景削减法，削减不合理的场景，虽然

可以保证削减之后的场景与实际相符合，提升决策

的精度和稳健性，但是无法对特定极端天气场景下

模拟出的风电和光伏出力数据进行有效削减，这将

导致后续 CVaR 计算结果的不准确。本文采用不同

的风电光伏历史数据先进行聚类操作，再通过蒙特

卡洛模拟出指定场景的风电光伏出力数据，将这些

模拟数据再通过相关的数学方法削减掉不合理的出

力数据，确保后续 CVaR 结果的准确性。 
综上所述，为在多市场环境中实现收益最大化， 

需要更精准地衡量风电和光伏出力带来的不确定性。

本文通过引入条件风险价值（Conditional Value at 
Risk, CVaR）来衡量风电和光伏的不确定性， 并将

其视为一种成本因素，在多市场环境下构建了 VPP
优化调度模型。通过分析不同风光出力负荷场景及

其偏差容忍度，本文的优化调度结果能够为决策者

在恶劣天气条件下提供合理建议，从而提升系统的

经济性与稳健性，推动低碳转型及经济效益的优化。

与现有研究相比，本文方法不仅提高了对新能源出

力不确定性的量化精度，还通过多场景分析增强了

调度策略的适应性和可靠性。 
1 多市场环境下的虚拟电厂架构 
文 中 的 虚 拟 电 厂 是 由 分 布 式 燃 气 轮 机

（Distributed Gas Engines, DGE），分布式储能设备

（Distributed Energy Storage Systems, DESS）、风电

机组（Wind Power Plant, WPP）、光伏机组（Photo 
Voltaic Plant, PVP ） 以 及 非 柔 性 负 荷 （ Non-
Dispatchable Loads, NDL）组成。虚拟电厂（VPP）
运营商通过参与不同时间维度的电力市场，包括电

力期货市场、日前市场和实时市场，以获取收益。同

时，碳交易机制作为促进节能减排的市场化途径，

主要通过碳排放权的分配和交易，激励各排放单位

积极减少碳排放。在此过程中，VPP 不仅能够出售

其节省的碳排放额度，从中获得经济收益，还具备

灵活调节能源的能力，能够快速响应碳价格的波动，

优先使用低碳能源。这些优势不仅增强了能源系统

的稳定性，还提高了其可持续性。因此，VPP 运营

商需要积极参与碳市场，进行碳配额交易，以实现

经济效益与环境效益的双赢。 
VPP 运营商参与多时间电力市场和碳市场的运

营结构如图 1 所示。图中的 VPP 包含风电、光伏发

电机组及非柔性负荷等不可调度成员，其输出具有

不确定性，实际输出与预测输出常有偏差。为减少

这种情况导致的市场风险及偏差罚金，VPP 合理利

用可调度成员的调节能力显著降低这种负面影响。

考虑到新能源机组中长期预测精度偏低，且储能设

备受充放电限制，它们不适合直接参与中长期双边

合约交易。因此，本文提出由燃气轮机代表 VPP 参

与期货市场，通过签订合约提前锁定基准收益，既

规避了不可调度成员的市场风险，又保留了后续交

易的收益空间。在合约履行过程中，不仅由燃气轮

机独自承担期货市场电量，而是以 VPP 总利益最大

化为目标，通过模型优化让所有成员共同承担，实

现资源优化配置和整体收益最大化。期货市场模型

优化得到的分时电力计划将作为约束条件传递给日

前与实时市场优化调度模型。 
在多市场环境下，VPP 同时参与了电力期货市场、

日前市场、实时市场和碳市场等多个交易平台。当风

电和光伏在日前市场无法满足非柔性负荷需求时，

VPP 在满足期货市场负荷要求的前提下，进一步参与

实时市场博弈，以确定是通过外购电力还是启动燃气

轮机发电来平衡供需；当风光发电过剩时，多余电量

存储于储能系统，用于应对发电缺口或替代高成本电

源。此外，本文还考虑了日前市场与实时市场之间的

投标偏差问题，通过设定差异化的市场电价机制，以

缓解因偏差产生的风险和损失。同时 VPP 将参与碳
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市场交易，在考虑碳成本的情况下，通过优化调度使 得 VPP 可以在多市场环境下获得最大收益。 
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图 1  VPP 运营商参与多时间电力市场和碳市场的运营结构 

 
2 VPP 参与碳市场的碳交易模型 
现有碳配额机制旨在通过市场手段控制碳排放，

碳配额的稀缺性使其具有市场价值。碳市场分配初

始碳配额及定价，以平衡限制碳排放与保护发电商

利益之间的关系。在碳市场初期，通过无偿发放一

定量的配额，可以鼓励发电企业逐步转向低碳发电，

实现渐进式减排，并增强市场控制，促进电力行业

的碳减排。 
本文的碳排放配额模型主要基于国家的无偿配

额政策，使用基准线方法进行核准。在 VPP 内，碳

排放配额的分配Car 为： 

,
1

r
T

L
e C t

t
Ca Pµ

=

= ∑             (1) 

式中： eµ 为供电碳排放权配额基准值； ,  L
C tP 为在 t 时

刻下该地区的总负荷值；T 为调度周期。 
实际的碳排放模型包含了常规发电单元的碳排

放模型（本文涉及的常规单元为 VPP 的分布式燃气

轮机）以及风电机组和光伏机组的碳排放模型。 
常规机组实际碳 pCar 为 

   2

1
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n

p i i i i i
i

Car a b P c P
=
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式中：n为 VPP 拥有的常规发电机组个数； ia 、 ib 、

ic 为常规机组供电碳排放系数； ,i tP 为常规机组 i 在
t 时刻的出力。 

当VPP的风电与光伏机组通过联络线向上级电

网输电时，实际上减少了该地区及上级电网区域内

火电的运行，进而降低了 t 时刻时碳排放 clCar 。 
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式中：𝑃𝑃𝑖𝑖,𝑡𝑡𝑟𝑟 为风电与光伏机组𝑖𝑖的实际功率；𝑚𝑚为风电

与光伏机组个数。 
根据配额和实际碳排放模型可以得到在𝑡𝑡时刻

碳排放权交易额𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑐𝑐𝑐𝑐为 

ct p clCar Car Car Car= − −        (4) 

而当𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑐𝑐𝑐𝑐大于 0 时，系统在𝑡𝑡时刻需要购买额外

的碳排放权。随着需购买的排放权增多，其碳交易

成本亦步步高升。为了准确反映这种费用变化，采

用了分阶段式的购买碳排放权所需费用的模型。 
,

(1 )( ) ,
2

(1 2 )( 2 ) (2 ) ,
2 3

(1 3 )( 3 ) (3 3 ) ,
3 4

(1 4 )( 4 ) (4 6 ) ,
4

ct ct ct

ct ct ct

ct

ct ct ct

ct ct

ct ct ct

ct

ct ct ct

ct

R Car Car
R Car R

Car
R Car R

f Car
R Car R

Car
R Car R

Car

λ
ϕ λ λ
λ λ
ϕ λ ϕ λ
λ λ

ϕ λ ϕ λ
λ λ
ϕ λ ϕ λ

λ

≤
 + − +
 < ≤


+ − + +
= < ≤
 + − + +
 < ≤


+ − + +
 >

 (5) 

式中： ctR 为碳排放权交易基数价；ϕ为价格增长率；

λ为碳排放的单位额度步长区间。 
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本文的碳交易机制在碳市场初期通过无偿发放

一定量的配额实施。碳排放配额模型主要基于国家

的无偿配额政策，采用基准线方法进行核准。在后

续的碳配额管理中，VPP 中的可调度机组（如分布

式燃气轮机）将消耗这些碳配额，而不可调度机组

（如风电和光伏发电）将提供碳配额。当免费的碳

配额用完且风电光伏提供的碳排放权交易额不足以

满足需求时，VPP 需要购买额外的碳排放权；反之，

如果免费的碳配额充足且风电光伏机组提供的碳排

放权交易额能够满足需求，VPP 则可以将多余的碳

配额在碳市场上交易以实现盈利。 
3 VPP 优化调度模型 
VPP 将投入电力期货市场、日前市场和实时市

场，并参与碳市场，进行电力和碳配额的交易活动。

在对 VPP 成员建模完成后，本文考虑风电、光伏和

非柔性负荷的中长期预测精度低，收益不稳定，储

能设备频繁充放电不适合参与中长期市场。而分布

式燃气轮机稳定且可控，能提升整体利润并锁定收

益，因此将使用燃气轮机作为代表 VPP 参与电力期

货市场的交易，并将优化得到的分时电力计划作为

约束条件传递给日前与实时市场优化调度模型。由

于风电和光伏的极大不确定性，本文采用 CVaR 来

评估这种不确定性的影响；以最大化 VPP 的收益为

目标，在考虑风电和光伏的不确定性所带来的惩罚

成本以及参加碳市场交易而形成的碳成本后，构建

了 VPP 参与日前市场和实时市场的优化调度模型。

通过整合这两个优化调度模型，形成了一个能够覆

盖不同时间层面市场操作的综合优化调度模型。此

外，本文还构建了不同的风光场景，来分析其对综

合优化调度模型的影响。 
3.1 风电光伏不确定性分析 
风速的波动性是导致风力发电出力不确定性的

主要原因，可以用 Weibull 概率密度函数来描述风

速的变化[24]。 

 ( )
1 tv

t
t

vf v e

α
α

βα
β β

 − − 
  

=  
 

         (6) 

式中： tv 为实时风速；α 、 β 为形状参数与尺度参

数， ( )tf v 为风速 tv 的概率； minv ， maxv 为区域内风

速 tv 的上、下限。 
由式(7)可知，风速与风电出力并非是线性的关

系，不可以使用 Weibull 分布来直接描述风电机组

出力，所以这里使用最大似然估计法（MLE）来求

的 Weibull 概率密度函数的𝛼𝛼与𝛽𝛽参数，再生成风电

机组出力，为后续的场景生成奠定基础。 
在给定历史风速数据 1 2 nv v vL、 、 、 后，在

Weibul 分布中，似然函数可以表示为： 

( )
1

1
,

iv
n i
i

vL e

α
α

βαα β
β β

 − − 
 

=

 
=  

 
∏        (7) 

由于直接最大化似然函数通常比较复杂，通常

最大化对数似然函数，再将式(22)代入为： 

( )

( ) 1 1

ln , ln ln

1 lnn n i
ii i

L n n

vv
α

α β α α β

α
β= =

= −

 
+ − −  

 
∑ ∑

 
( ) ( )( ), ln ,max Lα β α β=        (8) 

式中 ( )( )ln ,max L α β 求出对数似然函数的最大值。 
太阳辐照度是导致光伏出力不确定性的主要原

因。根据某一时段内太阳辐照度服从 Beta 分布的假

设[24]，其辐照度的概率密度函数可以描述为： 

t
c

max

SS
S

=                (9) 

1 1( ) (1 ) ,
( ) ( )

( ) 0 1
0,

s ss s
c c

s s

c c

S S

f S S

α βα β
α β

− −Γ + −Γ + Γ= ≤ ≤




其他

(10)  

式中： cS 为当前辐照度 tS 与最大辐照度 maxS 的比值；

sα 、 sβ 为 Beta 分布的形状参数。 

( )
¶2

ˆ ˆ
ˆ
μ 1 μ

μ 1sα
σ

 −
= − 

 
           (11) 

( ) ( )
¶2

μ 1 μ
1 μ

ˆ
ˆ 1

ˆ

σ
sβ

 −
= − − 

 
         (12) 

式中：µ̂ 、σ̂ 分别为平均值和标准差。由式(22)可知，

该时段内光伏输出功率
solar

tP 也服从 Beta 分布： 

( ) ( )
( ) ( )

1 1

Γ
Γ Γ

1
s s

s ssolar
t solar solar solar

s s

solar solar
t t
solar solar

max max

f P N S

P P
P P

α β

α β
γ

α β
− −

+
=

+

   
−   

   

(13) 
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3.2 多类场景下的条件风险价值计算方法 
根据虚拟电厂当地气象数据获得太阳辐照度与

风速的历史数据，按照其时间序列进行数据预处理，

通过 k-means 聚类算法，其目标是最小化簇内数据

点到簇中心（质心）的平方和。 

2

1 i

k

i
i x C

J x µ
= ∈

= −∑∑            (14) 

式中 k 是簇的数量。 iC 是第 i 个簇。x 是属于簇 iC 的

数据点。 iµ 是簇 iC 的质心。 g 表示欧几里得距离。 
将风电出力和光伏出力分为大、中、小三类。从

每一类中选取与其平均值最接近的风电与光伏出力。

接着，依据它们的时间序列号，找到对应的光伏出

力与风速数据。将这些数据代入公式（7）到（14），
拟合出不同场景下的 Weibull 分布和 Beta 分布的参

数。通过蒙特卡罗模拟，可以在每一类场景下生成

不同的风电和光伏出力情况。然而，由于上述方法

产生的出力情况有时与实际情况存在较大偏差，这

会影响后续的 CVaR 计算。为了评估模拟的出力情

况的合理性，本文采用了皮尔逊相关系数和均方误

差（MSE）作为综合评估指标。 

( )( )

( ) ( )
1

2 2
  

n
i ii

n n
i ii i

x x y y
r

x x y y
=

− −
=

− −

∑
∑ ∑

   (15) 

式中， r 为皮尔逊相关系数， ix 和 iy 分别代表模拟

出力和实际出力的第 i 个样本值， x 和 y 分别是模

拟出力和实际出力的均值，n为样本数量。通过计算

皮尔逊相关系数，能够量化模拟数据与实际数据之

间的线性关系强度。 

( )2

1

1 n

i i
i

M x y
n =

= −∑           (16) 

式中， M 为 ix均方误差， 和 iy 分别代表第 i 个样本

的模拟出力和实际出力，𝑛𝑛为样本数量。通过计算均

方误差，可以量化模型预测值与真实值之间的平均

差异。 
将这两个指标进行综合得分： 

1 2  pS r Mω ω= +            (17) 

式中， 1ω 为皮尔逊相关系数在综合得分中所占权重，

2ω 为均方误差在综合得分中所占权重。 

依据得分结果，计算每个得分与所有得分均值

之间的差异，并以其标准差为单位进行标准化，设

定一个负阈值，来识别出显著小于均值的异常值，

其计算公式为： 
n
p

n

S
Z

µ
σ
−

=              (18) 

式中， n
pS 为第 n组模拟出力的综合得分， µ 为 n组

综合得分的平均值，σ 为 n组综合得分的标准差。 
当求出的 n hZ Z<  （ hZ 为设定的负阈值）时，认

为该综合得分是异常值，需要被剔除。 
由于天气预测的精确性有限，风电和光伏的出

力难以准确预测。这种不确定性使得 VPP 在优化调

度时存在一定风险。本文采用 CVaR 量化风险损失，

以综合不同风电光伏出力场景下带来的风险与收益，

不同场景下带来的惩罚成本函数为： 

( ) ( )
( )

1

2

,
,

,

wpit wrt wpit wrt
i wpit wrt

wpit wrt wpit wrt

P P P P
f P P

P P P P

δ

δ

 − ≥= 
− <

  (19) 

式中， wpitP 为场景 w 下第 i 次模拟得到 t 时刻的风电

光伏模拟值出力， wrtP 为场景w下 t 的风电光伏实际

出力， 1δ 为出力偏高的惩罚系数， 2δ 为出力偏低的

惩罚系数。 
场景 w 下第 i 次模拟的惩罚成本 wiC 为： 

( )
1

,
T

wi i wpit wrt
t

C f P P
=

= ∑           (20) 

式中，𝑇𝑇为一个模拟周期。 
风险值（Value at Risk, VaR）是指在置信水平为

𝜉𝜉时，风光出力不确定性在未来一段特定时间内造成

的最大可能损失。然而，VaR 并不能很好地反映极

端损失事件的影响，因为它忽略了尾部损失。相较

之下，条件风险值 CVaR 表示在置信水平大于𝜉𝜉时的

平均损失。因此，CVaR 能更好地衡量尾部损失。其

计算如下： 

( )    wV w nC ξπ ×=  

( ) ( )
1

1 ( )
1

n

wC wV wVw i
i n

C
n ξ

π π π
ξ = × +

= + −
× − ∑

 
(21) 

式中， wVπ 为场景w下 VaR 的数值， wCπ 为场景w
下 CVaR 的数值， ( )wC g 为将所有惩罚成本从小到大
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排序， n为样本总数。如图 2 所示，为计算各个典

型场景下的条件风险价值 CVaR 的流程图。 

 

图 2  不同场景下计算 CVaR 流程图 

3.3 多市场环境下的 VPP 优化调度模型 
3.3.1 期货市场环境下 VPP 优化调度模型 
电力期货合同签约量需达到或超过前三年用电

量平均值的 80%，以减少市场价格波动并保障市场

交易量。VPP 参与期货市场对于已签订的期货市场

合同，必须申报中长期电量合约的执行方向，而本

文合同类型包括实际合同和差价合同。差价合同通

过金融结算实现，即合同签订的电量不必实际发电，

而是根据市场价格与合同价格之间的差价进行结算。 
为衔接中长期与现货市场，适应可调度机组参

与需求，确定差价合约分时电力时先预测实时市场

电价，据此调整分时电力，再将实际合约和优化后

的差价合约电力计划传递给VPP现货市场优化调度

模型。通过实时电价和分时电力计划的双向传递，

实现两市场有效衔接。同时，在签约合同时，应尽量

将差价合约的分时电力安排在实时市场电价较低的

时段，即遵循“价值趋向”原则。这是为了在高电价时

段保留出力空间，从而提升 VPP 参与市场的经济效

益。因此，模型的目标函数如下： 

2
rt rt

diff diff gt
L CmaxF P L C +  = − −  

  
  (22) 

gt
gt L

F

P
C π

τ
=              (23) 

式中， diffP 差价合约电力， diffL 差价合约电量均价，

rtL 为实时市场售电电价， rtC 为实时市场购电电价，

gtC 为燃气轮机发电机组发电成本。 Lπ 为为燃气轮

机发电成本系数； Fτ 为电-气转化比；  gtP 为 t 时刻下

燃气轮机 g 产生的电能。   
约束条件： 
燃气轮机还需满足下列发电约束条件，式（25）

为机组出力约束；式（26）为机组下爬坡约束。 

 gmin gt gmaxP P P≤ ≤          (24) 

( 1)dg gt g t ugP Pρ ρ−− ≤ − ≤        (25) 

式中： gminP 和 gmaxP 分别表示燃气轮机 g 的出力下限

和上限；  ugρ 为机组最大向上爬坡速率； dgρ 为机组

最大向下爬坡速率。 
差价合约电量约束： 

daydiff spreadP D=            (26) 

式中，
dayspreadD 为 VPP 差价合约日均电量。 

差价合约分时电力约束： 
min t max

diff diff diffP P P≤ ≤            (27) 

式中， t
diffP 为 VPP 差价合约分时电量， min

diffP 为 VPP

差价合约分时电量最小值， max
diffP 为 VPP 差价合约分

时电量最大值。 
VPP 内部功率守恒约束： 

开始开始

对光伏风电数据

进行k-means聚类

将聚类得到数据
按照时间序列排

序

选取出典型风电
光伏场景

蒙特卡洛模拟出
各个典型场景下
风电光伏的出力

计算出模拟出的
每组风电光伏出
力的综合得分

判断Zn是否小于Zh

否 删除该组
模拟出力

计算出该组模拟
出力的惩罚成本

是

判断模拟次数是
否小于设定次数

是

否

计算出条件
风险价值

开始结束
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1

G
t t

gt diff pc
g

P P P
=

= +∑           (28) 

式中， t
pcP 为实际合约分时电量。 

VPP 内部成员约束：在电力期货市场中，仅考

虑分布式燃气轮机出力，分布式燃气轮机约束为式

（25）-（26）。 
3.3.2 日前市场与实时市场环境下的 VPP 优

化调度模型 
由于实时市场主要用于惩罚日前市场的投标偏

差，因此正偏差（出力大于投标）和负偏差（出力小

于投标）的价格不同，正偏差价格应低于负偏差价

格。为实现经济效益最大化，VPP 通过调节电力输

出参与日前市场和实时市场。在期货市场交易中，

优化后的分时电力被传递到这两个市场的交易模型

中。VPP 在参加日前市场时，会根据风电和光伏的

预测进行投标。为衡量不确定性带来的影响，本文

在 VPP 市场竞争模型中加入了 CVaR，以平衡不同

场景下的收益与风险，并参与碳市场交易，考虑碳

成本，从而在多市场环境中实现整体利润最大化。 
为了更直观地展示各个市场的参与情况和收益

情况，将原本应纳入实时市场中的期货电量单独提

出，日前市场与实时市场环境下的 VPP 优化调度模

型的目标函数可表示为如下： 

1
max

 

T

w fwt f dwt wt rswt rswt
t

rgwt rgwt Twt wct wC

L P L P L P L

P L C f π
=

= + +

− − − −

∑（

）

   

1 1

G S

Twt gwt swt
g s

C C C
= =

= +∑ ∑         (29) 

( ) mins plus
st s st stC P Pπ= +         (30) 

式中， wL 为 w 场景下 VPP 的整体收益， fwtP 为 w类

场景 t 时刻下 VPP 在期货市场实际出力, fL 为期货

市场合约电价， dwtP 为 w类场景 t 时刻下 VPP 在日

前市场购售电功率， wtL 为w类场景 t 时刻下日前市

场的电价， rswtP 、 rgwtP 为 w 类场景 t 时刻下实时市场

的售购电功率， rswtL 、 rgwtL 为 w 类场景 t 时刻下实时

市场的售购电价， TwtC 为分布式燃气轮机与储能设

备的总成本， wCπ 为 w 类场景下的惩罚成本。s为储

能设备编号； sπ 为储能设备 s的单位运营成本； min s
stP

和 plus
stP 分别为储能设备𝑠𝑠的充电、放电功率。 
约束条件： 
储能设备还需满足其他下述充放电约束条件。

式（32）为设备容量约束；式（33）为 SOC 约束；

式（34）为充放电功率约束。 

( )1

plus
st

smaxs t
out

P E E
τ −≤ ≤        (31) 

 
min maxs swt sSOC SOC SOC≤ ≤     (32) 

,0 0
max max

mius mius plus plus
st s st sP P P P≤ ≤ ≤ ≤    (33) 

( )1
mius plus

st st sts tE E E E−= + −       (34) 

mius mius
st in stE Pτ=           (35) 

  
plus

plus st
st

out

PE
τ

=            (36) 

储能设备的荷电状态 SOC 为下式所示： 

st
st

smax

ESOC
E

=             (37) 

式中： stE 为储能设备在 t 时刻的能量状态；
mius
stE 为

储能设备 s的充电电量；
plus
stE 为储能设备 s的放电电

量； inτ 为储能设备充电过程中能量损耗的效率常数；

outτ 为储能设备放电过程中能量损耗的效率常数。

其中 smaxE 储能设备 s的最大容量。 
期货市场出力约束： 

( ) ( )1 1t t t t
diff pc fwt diff pcx P P P x P P− + ≤ ≤ + +  (38) 

( )
1 1

 
T T

t t
fwt diff pc

t t
P P P

= =

= +∑ ∑        (39) 

式中，𝑥𝑥为期货市场实际需求与差价合约分时电力的

偏差容忍度。 
日前市场投标约束： 

1 1 1
 

w s

w s

w s

R R L
wind solar

dwt wtr wtr lwt
r r l

P P P P
= = =

= + −∑ ∑ ∑     (40) 

式中，
w

wind
wtrP 为 w类场景 t 时刻下第 wr 个风力发电机

的模拟出力，
s

solar
wtrP 为 w类场景 t 时刻下第 sr 个光伏

发电机的模拟出力， wR 为风力发电机的总数， sR 为
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光伏发电机的总数。 
VPP 分时段电能平衡约束： 

 
,

1 1 1

1

w s

w s

w s

s sG
wind solar plus

net t gwt wts wts swt
g s s

L
mius

dwt fwt lrwt swt
l

P P P P P

P P P P

= = =

=

+ + + +

= + + +

∑ ∑ ∑

∑
(41) 

式中， gwtP 为场景 w下燃气轮机 t 时刻的出力，
w

wind
wtsP

为场景 w风电机组 t 时刻的实际出力，
s

solar
wtsP 为场景

w 光伏机组 t 时刻的实际出力， lrwtP 为场景 w  非柔

性负荷 t 时刻的实际负荷。 
VPP 与主网功率交换的约束： 

,
V V
max net t maxP P P− ≤ ≤            (42) 

式中， ,net tP 为 t时刻VPP向主电网购售电功率情况，

正为从主电网售电，负为向主电网购电；
V
maxP 为 VPP

与主网最大交换功率。 
条件风险价值约束： 

( ) ( )
1 1
( ) ( )

n n

wV wCw i w i
i n i n

C C
ξ ξ

π π
= × + = × +

− ≥ −∑ ∑   

( )
1
( ) 0

n

wVw i
i n

C
ξ

π
= × +

− ≥∑         (43) 

4 算例分析 
4.1 算例描述与模型参数 
算例采用某地区小型 VPP 进行分析，VPP 系

统包括 DGE、DESS、WPP、PVP 以及 NDL。调度

周期 T 为 24 h，时间步长为 1 h。采用 3.3 节所提

及的方法对该地区 1 年内历史风光数据进行处理，

分别按照出力大小找出大中小的典型风电与光伏出

力场景，再通过排列组合得到九种风力光伏出力场

景，如表 1 所示。如图 3 与图 4 示，通过 K-Means
聚类算法，对一年风电光伏出力的日平均值进行分

类，分为大中小三类。为了更好地凸显光伏出力的

强弱，在计算每日平均光伏出力时，去除了光伏出

力为 0 的数据点，从而仅在有实际出力的条件下计

算平均值。如图 3 与图 4 所示，通过 K-Means 聚类

算法进行聚类后，采用 3.3 节所提的方法，得到典型

的大中小风电光伏出力场景的分时出力。由 3.2 节

可知，得到对应的光伏出力数据与风电出力对应的

风速数据，拟合出不同场景下的 Weibull 分布和 Beta

分布的参数。通过蒙特卡罗模拟，可以在每一类场

景下生成不同的风电和光伏出力情况。如图 5 与图

6 所示，为未削减不合理风电光伏出力与削减不合

理风电光伏出力后 CVaR 的对照图。由图 7 与图 8
中选取的典型风力场景表明，尽管该场景的平均值

与 K-Means 聚类中类中心的平均值最为接近，但其

波动较大。因此，模拟的出力值与实际值之间可能

存在较大误差，导致较高的惩罚成本，从而使得正

常风类型下的 CVaR 较大。如图 9 所示，为该地区

的三种不同情况下的非柔性负荷情况下的非柔性负

荷情况下的非在 VPP 中各种参数如下：期货市场中

差价合约电量均价为 580¥/MWh，差价合约日均电

量为 50MW/h。风电装机总容量为 6MW；光伏装机

容量为 8MW；分布式燃气轮机出力上下限分别为 6、
1MW，其成本系数𝜋𝜋𝐿𝐿为 350MWh/¥，储能装置其最

大容量为 6MWh，常规机组供电碳排放分别为 36、
-0.38、0.0034，供电碳排放权配额基准值 0.798t/MWh，
碳排放权交易基数价取 55¥/t，碳排放的单位额度步

长区间 25t，价格增长率取 0.2。 
4.2 优化调度结果分析 
在优化调度中，选取其中七种场景进行分析对

比，如表 2 所示。 
4.2.1 多场景下 VPP 的部分运营效益分析 
如表 3 所示，VPP 的运营效益在不同场景下显

示，期货市场收益占据了大部分份额，主要由燃气

轮机参与电力期货交易实现。值得注意的是，尽管

场景 II（弱风、弱光、强负荷）的期货市场收益在七

个场景中最高为 379196 元，但其整体收益却是最低

51439 元。这是因为在光伏和风电出力不足的情况

下，导致日前市场收益大幅下降，对整体收益产生

了负面影响。相比之下，场景 I（强风、强光、弱负

荷）的整体收益最高，达到 184,912 元，其中期货市

场收益为 284,979 元。在强风和强光的条件下，VPP
能够有效利用可再生能源，减少对燃气轮机的依赖，

降低碳排放并提升整体收益。尽管负荷较低、市场

需求有限，但高效的可再生能源利用仍为 VPP 带来

了稳定的经济效益。场景 VI（正常风、正常光、正

常负荷）的整体收益为 87,545 元，处于中间水平。

风光出力稳定，VPP 能够满足市场需求，期货市场

收益为 339,646 元，日前市场收益为 24,018 元，碳

交易成本为 37,312 元，购电费用为 26,389 元，均保
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持在合理范围内。尽管需要外部购电以应对负荷高

峰，VPP 通过合理调度在正常条件下维持了良好的

经济效益。在惩罚成本方面，场景 I 的惩罚成本为

28,541 元，主要由于负荷较低，部分时间段出现供

电过剩，导致正偏差惩罚。而场景 II 的惩罚成本为

13,195 元，虽然负偏差较小，但由于发电不足，收

益仍较低。场景 VI 的惩罚成本为 26,389 元，得益

于稳定的风光出力和负荷，偏差控制较好。影响惩

罚成本的因素包括风光出力不确定性、负荷波动及

调度策略。通过提升出力预测精度、灵活使用储能

设备以及优化市场参与策略，VPP 可以有效减少正

负偏差惩罚，降低惩罚成本，提升整体经济效益。 

强风类

正常风类
弱风类

月份

风
电
出
力
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W
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图 3  K-means 聚类的全年每日平均风电出力分类  图 4  K-means 聚类的全年每日平均光伏出力分类 

表 1  九种风电光伏场景 

场景种类 强风 正常风 弱风 强光 正常光 弱光 

1 √   √   

2 √    √  

3 √     √ 

4  √  √   

5  √   √  

6  √    √ 

7   √ √   

8   √  √  

9   √   √ 

削减不合理出力的CVaR
未削减不合理出力的CVaR

惩
罚

成
本

/元

类型
弱风 正常风 强风
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0

         

图 5  未削减不合理风电出力与削减不合理风电出力后 CVaR 的对照图（左） 
图 6  未削减不合理光伏出力与削减不合理光伏出力后 CVaR 的对照图（右） 
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图 7  典型场景下风电出力变化趋势图              图 8  典型场景下光伏出力变化趋势图 
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负
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      图 9  不同情况下非柔性负荷变化趋势图           图 10  24 小时内日前市场与实时市场电价变化趋势 

表 2  选取场景的具体情况 

选取场景 风电出力 光伏出力 负荷 

I 强 强 弱 

II 弱 弱 强 

III 强 弱 强 

IV 弱 强 强 

V 弱 弱 弱 

VI 正常 正常 正常 

VII 强 强 强 

 
4.2.2 多场景下 VPP 的优化调度分析 
在期货市场中，燃气轮机作为 VPP 的代表参与

电力期货交易。值得注意的是，场景 II 虽然在期货

市场中的收益是选取七种场景中最高的，但其整体

收益却是最小的。这一场景对应于弱风、弱光、强负

荷的条件，由于光伏和风电机组出力过小，导致其

日前市场收益对整体收益产生了负面影响。为了满

足 VPP 整体的电能平衡，为了满足 VPP 整体的电

能平衡，由图 11 与图 12 可知，VPP 采取了两项主

要措施：增大燃气轮机出力，在 4:00 到 9:00 和 17:00
到 19:00，燃气机的出力不仅满足了期货市场约的要

求，还能提供多余的电量以弥补日前市场的亏损；

向主网购电满足需求，在不同时刻有所不同，VPP 作

为价格接受者，无法改变电价。 
在保证整体收益最大的前提下，综合考虑不同

时段的发电成本与购电费用。在 13:00 到 15:00，VPP
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降低燃气轮机出力，通过向主网购电来满足用户的

用电需求。在这些时段内，VPP 通过购电满足需求，

既保证了最大收益、降低了碳排放，同时也确保整

个系统的稳定运行。虽然这两项措施在一定程度上

缓解了弱风弱光条件下的电力短缺问题，但也增加

了运营成本，影响了整体收益。因此，为了提高这种

场景下的整体收益，可以适当提高期货市场合约电

价或者降低 VPP 向实时市场购电的价格。 
对比场景 I和场景VII，在风光机组出力较大时，

场景 I 的非柔性负荷较小，而场景 VII 的负荷较大。

由于 VPP 中存在分布式储能设备（ESS），场景 I 更
好地利用了多余的风光出力，频繁充放电平衡了供

需，并为高负荷时段储备了电能，优化了能源管理。

图 13 和图 14 显示，场景 I 的购电费用比场景 VII 低
约 34.8%，但整体收益仅提高了 15.3%。在场景 I中，

ESS 在 01:00 至 02:00、06:00、08:00、14:00 至 15:00
和 18:00 有效吸收了多余能量，并在负荷高峰时段

放电，缓解了燃气轮机压力。 
相比之下，场景 VII 中，随着非柔性负荷增加

和风光出力下降，VPP 只能依赖购电或增加燃气轮

机出力来维持平衡。因此，尽管场景 VII 的期货市

场收益比场景 I 高 3.2%，但由于大部分收益集中在

期货市场，购电费用的增加导致整体收益提升有限。

因此，建议在高负荷场景下进一步优化储能设备的

使用策略和燃气轮机调度，以提升 VPP 的整体运营

效益。 
另一方面场景 VII 比场景 I 碳交易成本提升了

约 1.9%，由上述可知 VII 的期货市场收益比场景 I
提升了 3.2%，而期货市场的大部分收益来源于燃气

轮机，在期货市场收益提升时，碳交易成本并没有

同比增幅，这是因为无偿的碳排放配额与该地区的

负荷强弱有关，这就使得燃气轮机在负荷弱时的碳

交易成本不会远小于负荷强时的碳成本，这意味着，

在负荷较强时，虽然燃气轮机的出力增加，但碳交

易成本并不会大幅增加，这意味着，在负荷较强时，

虽然燃气轮机的出力增加，但碳交易成本并不会大

幅增加，VPP 仍然能够保持较高的经济效益。这种

策略不仅提高了 VPP 的经济效益，还增强了其在不

同负荷条件下的灵活性和适应能力，确保了系统的

稳定和高效运行。 
表 3  多场景下 VPP 的部分运营效益 

场景 整体收益/元 期货市场收益/元 日前市场收益/元 碳交易成本/元 惩罚成本/元 购电费用/元 售电费用/元 

I 184912 284979 175049 28858 28541 25791 14641 

II 51439 379196 -37055 32457 13195 52970 6348 

III 152468 335799 101664 31401 17518 43542 8644 

IV 77429 334958 3967 32503 22702 42694 8467 

V 62220 347831 43 37537 13218 46574 9284 

VI 87545 339646 24018 37312 26389 48396 10983 

VII 160396 293967 138772 29234 29134 39557 9396 

 
图 11  场景 II 优化调度结果 



刘程子，过祈睿，葛辉，杨艳，刘泽远，龚蕾           基于多场景下的考虑 CVaR 和碳交易成本的虚拟电厂优化调度策略 

- 33 - 

 
图 12  场景 II 优化调度结果曲线 

 
图 13  场景 I 优化调度结果 
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图 14  场景 I 下电储能充放功率及储能余量变化 

 
对比场景 III 和场景 IV，在相同负荷下，场景

III 的整体收益是场景 IV 的 1.9 倍。虽然两个场景的

期货市场收益、碳交易成本、购电费用和售电费用

相近，但主要差异在于日前市场的收益。如图 17 所

示，场景 III 在 01:00到 24:00 的售电功率保持稳定，

大部分时间维持在 4-6MW 之间，整体波动较小，且

一直处于收益状态。相反，场景 IV 的售电功率波动

较大，尤其在08:00到 6:00之间，功率峰值达到 3MW
左右，但随后逐渐下降，至 20:00 后几乎降为零。在

01:00 到 07:00 和 18:00 到 24:00，场景 IV 的售电功

率为负，意味着此时需要购电，导致负收益。结合图

18 与图 19 可以发现在场景 III（强风弱光）中，风

力发电占据了较大比重，而光伏发电由于弱光条件

贡献较少。高负荷时段，VPP 需要依赖电网购电和

燃气轮机发电来满足需求。在 03:00 到 06:00，售电

功率较低，主要依靠风电和燃气轮机；06:00 后，售

电功率逐渐上升并在 07:00 到 10:00 达到高峰，随后

回落，21:00 到 24:00 再度出现高峰。 
相比之下，在场景 IV（弱风强光）中，风力发

电贡献较少，而光伏发电在白天占据较大比重。负

荷高峰时，VPP 更多依赖电网购电和燃气轮机维持

供需平衡。在 01:00-07:00 和 19:00-24:00，VPP 无法

通过光伏发电满足需求，需向主网购电；在 09:00—
16:00，随着光伏出力上升，VPP 则能售电获利。为

了缩小两场景的整体收益差距，建议根据风光发电

的预测调整日前市场电价，并充分利用储能设备，

缓解购电压力和燃气轮机的负担。 
4.2.3 不同偏差容忍度下 VPP 运营效益分析 
选取场景 VI 来进行分析，在选取不同的偏差容

忍度 x，对其的整体收益、碳交易成本、购电费用进

行分析。 
如图 20 所示，随着偏差容忍度的增加，整体收

益呈现出稳步上升的趋势。当偏差容忍度从 0.1 增

加到 0.9 时，整体收益从 92605 元增加到 98017 元，

增幅约为 5.8%。这表明在更高的偏差容忍度下，VPP
能够更灵活地进行电力调度，从而增加整体收益。

碳交易成本在不同偏差容忍度下变化不大，基本保

持在 37412 元到 37475 元之间。 
然而，在偏差容忍度从 0.5 增加到 0.6 时，碳交

易成本急剧增加。在这个区间内，VPP 可能为了满

足电力需求或优化整体收益，增加了对燃气轮机发

电的依赖，导致碳排放量上升，从而增加了碳交易

成本。这表明在这一范围内需要特别关注碳排放管

理。 
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图 15  场景 VII 优化调度结果 

 
图 16  场景 VII 下电储能充放功率及储能余量变化 
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图 17  场景 III 与场景 IV 下日前市场购售电功率对比 

 
图 18  场景 III 优化调度结果 



刘程子，过祈睿，葛辉，杨艳，刘泽远，龚蕾           基于多场景下的考虑 CVaR 和碳交易成本的虚拟电厂优化调度策略 

- 37 - 

 
图 19  场景 IV 优化调度结果 

 

图 20  不同偏差容忍度下 VPP 整体收益变化 
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表 4  不同偏差容忍度下 VPP 的部分运营效益 

偏差容忍度 整体收益/¥ 碳交易成本/¥ 购电费用/¥ 

0.1 92605 37412 56288 

0.2 94152 37393 53550 

0.3 95369 37379 51233 

0.4 96126 37368 49570 

0.5 96697 37350 49635 

0.6 97104 37475 55659 

0.7 97429 37455 54249 

0.8 97732 37441 53245 

0.9 98017 37475 54662 

 
购电费用随着偏差容忍度的增加整体呈下降趋

势。当偏差容忍度从 0.1 增加到 0.5 时，购电费用从

56288 元减少到 49635 元，下降了约 13.4%。这说明

在较高的偏差容忍度下，VPP 可以更有效地利用自

身燃气轮机的发电资源，减少从外部购电的需求，

从而降低购电费用。然而，当偏差容忍度大于 0.5 时，

购电费用有所回升。这表明在更高的偏差容忍度下，

尽管VPP能够更灵活地调度自身的燃气轮机发电资

源，但由于某些高峰时段的需求增加或优化整体收

益等因素，仍需要从外部购电来满足需求。 
最后，虽然整体收益随着偏差容忍度的增加而

增加，但增长速率在逐渐减缓。在 0.1 到 0.4 这一范

围内，增加偏差容忍度对整体收益的提升效果显著，

但超过 0.4 后，进一步增加偏差容忍度对整体收益

的提升效果逐渐减弱。总体而言，通过合理设置偏

差容忍度，VPP 可以实现更高的经济效益和减少购

电费用，但同时需要特别关注在某些区间内可能出

现的碳交易成本和购电费用的异常变化，以实现最

佳的运营效益和环境效益平衡。 
5 结论 
本文提出了基于多场景下的考虑 CVaR 和碳成

本的虚拟电厂优化调度策略，并得到如下结论： 
（1）VPP 在参加日前市场时，会根据风电和光

伏的预测进行投标。为衡量不确定性带来的影响以

及不同场景下的收益与风险，本文在 VPP 市场竞争

模型中加入了 CVaR 来衡量风电与光伏在不同场景

下的波动，有利于验证优化调度策略的有效性。 

（2）在不同的风光场景下，虚拟电厂（VPP）
可以在多市场环境中整合不同的发电资源。在确保

分布式燃气轮机出力满足期货市场负荷需求的同时，

利用多余的燃气轮机出力或向主电网购电来平衡其

余市场的供需。在此基础上，VPP 能够以较低的运

行成本获取较高的运营整体收益。 
（3）在优化调度模型中，VPP 将于碳市场发生

交易，将产生的碳交易成本以及风光不确定性产生

的 CVaR 纳入模型中，有助于充分发挥储能系统的

潜力和 VPP 运营商决策能力。通过增加储能系统的

出力或选择向上级电网购电以替代燃气轮机的出力，

VPP 系统能够更加灵活地进行决策，从而在应对不

同的非柔性负荷场景和风电、光伏不确定性因素时，

提高系统的整体经济性并减少碳排放量。 
基于多场景下考虑 CVaR 和碳成本的虚拟电厂

优化调度模型，助力虚拟电厂向更加经济、更低碳

的方向发展。随着综合能源和虚拟电厂的不断融合，

本文尚未充分考虑热/冷等能源的调度，并且仅在典

型场景中进行了验证。如何在多市场环境下实现多

VPP 参与多时间尺度的优化调度还有待进一步研

究。 
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