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摘要：随着能源集成技术的发展，需求响应已经逐渐进化到集成需求响应（IDR），同时用户对于隐私保护的

关注也日益增长。针对拥有冷热电设备和负荷的配电网侧综合能源系统，建立了多能源耦合交互模型，以反

映不同能源消费行为之间的相互影响，并以运行成本最低为目标，以设备出力特性和多能源负荷特性为约

束，设计了 IDR 优化模型。为了保护用户隐私，提出了联邦学习（FL）架构，重写 IDR 模型并将其置于该 FL架

构中进行迭代计算。仿真结果表明所提计算方法与不考虑耦合的传统需求响应方案相比，具有较好的成本

优势；与其他分布式需求响应算法相比，计算效率也有所提升。
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0 引言

可再生能源和不断变化的用能需求给电力系统

调度带来了日益复杂的问题，围绕运行产生的不确

定性也在日益增加，所以使用先进的工具和思想来

确保运行的可靠性变得至关重要。在这一背景下，

近年来数据驱动思想将模型和机器学习相结合，致

力于在摆脱物理系统建模复杂性的同时，产生对系

统较好的认知效果［1］。在多能系统中，由于海量用

户数据的产生和用户用能需求的多样化，应设计一

个基于数据驱动的协同交互模型来实现某些传统目

标，例如削峰填谷、可再生能源消纳等。

目前，热电联产和集成技术的发展促进了从单

一化智能电网的需求响应到综合能源系统中的集成

需求响应（integrated demand response，IDR）的演

变［2］。与电力需求类似，如果给予适当的激励，则用

户的能源需求也是可调节的，因此，合理的 IDR机制

成为鼓励多能主体交互、实现综合能源管理和优化

资源配置的重要途径。迄今为止，传统需求响应策

略和机制已经得到深入研究，例如经济运行［3］、系统

频率调节［4］、拥塞管理［5］等，然而，这些研究主要集

中在灵活电力需求的调度方面，例如对可中断负载

的控制。而且随着多能系统试点项目的增加，基于

多能系统的 IDR 将成为削峰填谷的普遍形式，这也

预示着交互信息量将急剧攀升，用户对隐私的重视

程度也日益增加［6］。所以本文将从 IDR 角度出发，

展开侧重于隐私保护的多能源系统协同交互模式的
探索。

关于集成能源系统中 IDR 相关技术的发展，文
献［7］提出了一种考虑需求响应的虚拟电厂调度
框架，该框架能够使冷热电联产（combined cooling，
heating and power，CCHP）参与 IDR 运行。文献［8］
提出了一种两阶段协调运行方法来协调CCHP和基
于价格型需求响应的柔性电热负荷。文献［9］提出
了一种电力和燃气网络的双层协调模型。然而，这
些研究认为CCHP必须和柔性负荷相配合才能实现
最优化，而并没有考虑前者独自承担 IDR 调度目标
的可能性。在该现状下，已有一部分学者试图研究
CCHP 在需求响应方面的应用，并得出了一些有价
值的结论［10‐13］，这些研究在不同能源系统之间的需
求响应运营方面进行了较为良好的探索，关注了多
能系统中的经济优化，但在优化过程中均采用了传
输用户完整信息的方式。所以当资源数量较多时，
信息通路压力陡增，控制中心将难以充分整合所有
资源的特性，使得传统的集中控制模式效率低下且
导致控制对象不精准［14］，从而极大地抑制了冷热电
资源参与市场活动的积极性。

为了保证多能系统控制效率，缓解信息压力且
保护用户隐私，基于数据驱动的联邦学习（federated 
learning，FL）因其在分布式学习和隐私保护方面的
优势而受到越来越多的关注［15］。本文基于所建立的
用户多能源需求的耦合模型，提出使用基于数据驱
动的 FL架构来解决 IDR调度问题，该 IDR问题以最
小化总调度成本为目标，在保护隐私和缓解信息通
路压力的前提下，实现多能系统的需求交互模型运
行的总调度成本最优，以期为海量灵活综合能源的
需求响应提供全新的解决方案。
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1 FL基本模式

FL 的特点是其可以被用来保护用户数据的隐

私，但其和大数据、数据挖掘领域中常用的隐私保护

理论（差分隐私保护、k-匿名、l-多样化等）还是有较

大差别。首先FL与传统隐私保护方法的原理不同，

FL通过加密机制下的参数交换方式保护数据隐私，

加密手段包括同态加密（homomorphic encryption，
HE）等。与差分隐私保护不同，其数据和模型本身

不会进行传输，因此在数据层面上不存在泄露的可

能，也不违反更严格的数据保护法案如通用数据保

护条例（general data protection regulation，GDPR）
等。而差分隐私保护、k-匿名、l-多样化等方法都是

通过在数据里加噪声，或者采用概括化的方法模糊

某些敏感属性，直到第三方不能区分个体为止，从而

以较高的概率使数据无法被还原，以此来保护用户

隐私，但本质上还是进行了原数据的传输，存在着潜

在的被攻击的可能性，并且在诸如 GDPR 等更严格

的数据保护法案下这种数据隐私的保护方式可能不

再适用。所以，FL是对用户数据隐私保护更为有力

的手段。

FL 可以在执行全局训练的同时将训练数据本

地保存在客户端。参与训练的客户端设备将根据其

原始数据更新本地模型，然后将其发送到中央参数

服务器（central parameter server，CPS）以更新全局

模型。CPS 既不能控制或修改客户端的原始数据，

也不负责维护和保护客户端的原始数据。在学习过

程中，客户端通过 HE 机制将本地数据的特征参数

上传到 CPS［16］。CPS 收到数据后，对加密后的数据

进行聚合，然后将结果返回给每个客户端，每个客户

端据此更新自己的本地模型。与传统的分布式机器

学习架构不同，FL下的用户对本地数据拥有绝对的

自主权，可以决定是否参与某个 FL 进程。此外，与

区块链架构不同的是 FL 下的用户不会以任何形式

将完整的本地数据存储在CPS上。这与本文对数据

安全和缓解信息通路压力的追求是一致的。此外，

训练结果的收敛性由 FL 主体的目标函数的凹凸性

质和FL所使用的梯度下降算法的收敛性保证，主体

目标函数的凹凸性质将在第3节中定义和证明。

2 配电侧用户多能源需求模型

2.1　综合能源系统内部耦合关系建模

本文研究的集成能源系统是基于CCHP的区域

热力系统和电力系统的组合，为消费者供电、供暖和

制冷。该系统涉及新能源发电机组、输电基础设施

和多能负荷，与区域电力系统之间最显著的区别在

于多种能源的发电和消费的相互影响，这也带来了

供给侧和需求侧的耦合关系［17］。

能源发电机组可分为 3类，即纯电单元、纯热单
元和热电联产单元。热电联产单元通常是指CCHP，
其发电和产热根据运行方式耦合。纯热单元通常是
指燃气炉。一般而言，综合能源系统供给侧的耦合
关系可以用能源枢纽（energy hub，EH）模型来描述，
如式（1）所示。
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式中：ω1为微型涡轮机消耗的气体比率；Peout和Phout分
别为EH的电力和热力功率输出；Pein和Pgin分别为EH
的电力功率和天然气输入；ηT 和ηF 分别为变压器和

燃气炉的效率；ηeMT 和 ηgMT 分别为微型涡轮机的电效

率和热效率。结合吸收式制冷提供的冷却功率，扩
展的 EH 模型可以修改为式（2）［18］。从中可以很容
易地推断，热力和冷力发电量的增加也可能导致电
力的增加，反之亦然。
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式中：ω2 为制冷产生的热量消耗比；σhq 为制冷效率；
Pqout 为EH的冷功率输出。
2.2　集成能源系统 IDR设计

需求侧也存在耦合关系，因为一些负荷消耗不
止一种能源（如既消耗电力又消耗热力），所以，这些
负荷的用能行为将导致电力需求和热量需求上升；
另一方面，不同能源之间也存在替代效应，例如，当
CCHP 产生的热量更便宜时，直接供热可以替代电
锅炉，从而减少用电负荷，所以有时随着对一种能源
的需求发生变化，对另一种能源的需求也会发生变
化。此外，一种能源价格的变化也会影响对其他能
源的需求，关于多能源需求耦合关系的更多细节将
在下文中讨论。

根据以上分析，可以设计基于普通需求响应的
有2种交互模式的 IDR机制，并可以通过直接和／或
间接方式实现电力负荷的削减，分别如下：①直接削
减负荷，通过提供激励来刺激消费者减少部分负荷，
这也是最常见的措施；②多能需求耦合，一些用户的
用电负荷随着其对冷热需求的增加而下降，所以
IDR可以鼓励增加冷热需求以削减负荷。下文建立
的 IDR模型将使用第2点所述 IDR激励机制。

在以往的研究方法中，一般会假设每个区域大
负荷中都有一个负荷聚集商或者本地系统运营商
（local system operator，LSO）负责 IDR 的实施，即确
定调度计划并协调消费者、CCHP 之间的交互及其
与 LSO 之间的交互。在市场机制中，LSO 通过竞标
获得储备等辅助服务，而在规范机制中，LSO受上层
独立系统运营商（independent system operator，ISO）
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的控制，具体流程如下。
1）LSO 进行日前负荷预测，并将其报告给 ISO，

或投标进入电力市场。
2）LSO从 ISO或市场出清结果中获取负荷削减

指数。
3）LSO 通过求解 IDR 优化模型确定调度计划，

并将结果告知消费者和CCHP。
4）若任何消费者或 CCHP 不能按指示做出响

应，则LSO将重新安排调度计划；否则，将执行响应。
5）次日，消费者在指定时间内调整能源需求，要

么降低用电负荷，要么增加冷热负荷。CCHP 相应
地调整其能源生产以平衡负载，同时集成能源系统
的净负荷将按计划削减。

可以看出，在此流程下，LSO和用户的信息在网
络中是以原数据的方式上传，存在潜在的被攻击风
险，而且在信息量较大时，还会造成网络堵塞。本文
第 3节将在此流程的基础上引入 FL算法，解决网络
安全和堵塞问题。
2.3　IDR优化模型建立

IDR 的目标是最小化激励成本、供暖成本和制
冷成本之和（下文统称为运行成本 Csum），可描述
如下：

min  Csum =∑
i=1

n ∑
t=1

T ( )C IL
i，t + ρhΔLh

i，t + ρqΔLq
i，t + CL （3）

式中：i为LSO编号；n为LSO数量；t为小时数；T为研
究周期（时间尺度为 1 h）；C IL

i，t为激励成本； ρh和  ρq分
别为电-热和电-冷的成本耦合系数；ΔLh

i，t 和 ΔLq
i，t 分

别为因 IDR 而发生变化的热功率和冷功率；CL 为由
机组启停等行为造成的损耗成本。由 2.2节分析可
知，每个LSO和 ISO的利益一致，故该问题转化为了
最优化每个LSO的成本之和。

设 αi 和  βi 为用户侧的激励成本系数，ΔLee
i，t 为因

电力激励而发生变化的电力负荷功率值，则激励成
本可以用如下表达式描述：

C IL
i，t = αi(ΔLee

i，t) 2 + βiΔLee
i，t （4）

此外，热功率、冷功率和电功率的变化量表示
如下：

ΔLx
i，t = ΔLxh

i，t + ΔLxe
i，t + ΔLxq

i，t （5）
式中：ΔLx

i，t、ΔLxy
i，t（x，y ∈{ e，h，q }）分别为各能源的功率

的变化值和各能源之间的转化功率值，存在式（6）所
示的关系。
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式中： μxy 为各能源转换效率和耦合系数的乘积。所

以在耦合的情况下，任何一种能源可以由 3 种能源
表示，即：
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设me、mh、mq 分别为集成能源系统中发电单元、
供热单元和供冷单元的数量，对应的负荷数量分别
为 ne、nh、nq，设 Pes

t 为热储能出力，Px
j，t 和 ΔPx

j，t 分别为
节点处各能源的产出功率及其变化量，则 IDR 优化
模型的约束设计如下：

s.t.    

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ΔLee
i，min ≤ ΔLee

i，t ≤ ΔLee
i，max0 ≤ ΔLh

i，t ≤ Lh
i，max - Lh

i，t0 ≤ ΔLq
i，t ≤ Lq

i，max - Lq
i，t

Ph
j，min ≤ Ph

j，t + ΔPh
j，t ≤ Ph

j，max
Pe

j，min ≤ Pe
j，t + ΔPe

j，t ≤ Pe
j，max

∑
j=1

me

( )Pe
j，t + ΔPe

j，t =∑
i=1

ne

( )Le
i，t + ΔLe

i，t

∑
j=1

mh

( )Ph
j，t + ΔPh

j，t =∑
i=1

nh

( )Lh
i，t + ΔLh

i，t + Pes
t

∑
j=1

mq

( )Pq
j，t + ΔPq

j，t =∑
i=1

nq

( )Lq
i，t + ΔLq

i，t

（8）

式中：ΔLee
i，min、ΔLee

i，max 分别为电力负荷变化量的最小
值、最大值；Lh

i，max、Lq
i，max 分别为热负荷和冷负荷的最

大值；Ph
j，min、Ph

j，max 和 Pe
j，min、Pe

j，max 分别为热力和电力产
出的最小值、最大值；Lx

i，t 为各能源的功率。式（8）中
的不等式约束限制了冷热电负荷的最大最小值和冷
热单元产能出力的最大最小值，等式约束描述了能
量平衡约束。式（5）—（8）共同构成 IDR 模型的约
束，取ΔLee

i，t为决策变量，则每轮 IDR优化的结果随成
本耦合系数和电力激励成本的变化而变化。

3 基于FL的 IDR实现

3.1　引入FL的新优化模型
FL的重点在于数据保护，故在本节引入新决策

变量信息隐私预算，用以描述用户对隐私保护需求
的大小。由此引出 FL 的训练效果因子 PFL，t，PFL，t 越
大，信息保护效果越好，需要的保护成本越高，定义
如下：

PFL，t = λ
2
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式中：H为参与FL的个体的集合； ||H 为求集合H的

大小； βi，t 为个体（即 LSO）i的隐私预算；λ为权重系

数，且 λ > 1；d 为常数；m 为个体的数据集大小；L 表
示所使用的损失函数为 L-smooth；TFL 为训练迭代次
数，一般根据数据特征设为定值；η为训练步长。另

外，定义噪声幅值σi，t如下：

σi，t = L
m

2TFL
βi，t

（10）
联立式（9）和式（10），可知σi，t越高，模型精确度
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（训练效果）越差，所以更高的隐私预算意味着更高
的隐私保护需求。将训练效果因子以乘以一个系数
的形式加入 IDR 优化模型目标函数中，则目标函数
式（3）可改写为：

min  Csum =∑
i=1

n ∑
t=1

T ( )C IL
i，t + ρhΔLh

i，t + ρqΔLq
i，t + CL +∑

t=1

T

PFL，t

（11）
增加的约束条件如下：

s.t.    
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

m > 1，m ∈ Z

||H > 2
0 ≤ βi，t ≤ β max

i，t

（12）

式中： β max
i，t 为隐私预算最大值。联合式（8）和式（12）

构成新的约束条件。由于每个 LSO 要考虑自身利
益，需要在上报之前确认隐私预算；同时根据 2.2节
和 2.3节所建立的冷热电耦合关系，IDR的调控对象
可为任意一种能源，本文设电力功率为调控对象。
综上，可设ΔLe

i，t和  βi，t为决策变量。对新目标函数关

于2个决策变量取偏导，结果如下：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

∂Csum∂βi，t
= αλ exp[ ]-ln ( )α/βi，t + 1 / ||H + θ

2 ||H β 2
i，t( )α/βi，t + 1

∂Csum∂ΔLe
i，t

= 2αiΔLe
i，t + βi + μhe ρh + μqe ρq

（13）

式中：α=2dη2TFL L2 /m2，为常数；θ=-ln (α/βi，t+1) / ||H。

再次求偏导可得：

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

∂2Csum∂β 2
i，t

=-λα×

     exp
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

ü
ý
þ

ïïïï

ïïïï
-ln ( )α/βi，t+1 / ||H +θ

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úα ||H +α-2 ||H βi，t

2 ||H 2 β 4
i，t( )α/βi，t+1 2  

∂2Csum
∂( )ΔLe 

i，t

2 =  2α >0
∂2Csum∂βi，tΔLe

i，t

= ∂2Csum∂ΔLe
i，t βi，t

=0
（14）

所以，只需使 2αi   > 0 且 |H |α + α - 2 |H | βi，t ≤ 0时

目标函数存在最小值，进一步简化后者不等式，由于
通常情况对 i∈H都有 |H |≥3 且 βi，t≥1，所以 |H |α +
α - 2 |H | βi，t ≤ 0 ⇔ α ≤ 1。

在 FL中，只要目标函数存在最小值，FL便可以
通过梯度下降法得到最优结果，所以上述优化模型
是能够在FL中得出最优解的，收敛性证明完毕。
3.2　基于FL的 IDR算法设计

以 Facebook 等社交软件为例，这些软件均基于
一个 CPS 来收集每个人观看次数最多的话题，从而
CPS 可以生成用户画像，推断该人的偏好和动机并
发出对应的信息。和 Facebook一样，FL的CPS也需

要收集用户的信息，在本文所设计的集成能源系统
中，CPS应位于 ISO处。根据FL的特性，出于隐私和
通信效率的考虑，用户使用HE将自身的信息（下降
梯度）映射到服务器中的加密空间。HE下的用户和
服务器的运行机制如图 1所示，图中 fEn ( x* )和 fEn ( x )
为经过 HE 后的交互信息。因篇幅受限，本文不详
细介绍HE的实现方法。

FL的运行机制如下：每个 LSO从 CPS下载模型
ϑ 并使用其本地数据来训练模型；LSO 将新的权重
或梯度上传到 CPS 以更新全局模型。因此，LSOi与
数据集 x i的损失函数Fi (ϑ ) 为［19］：

Fi (ϑ ) = 1
|| x i
∑
j∈x i

f i，j (ϑ ) （15）
式中： fi，j (ϑ ) 为 LSOi数据集 j 的损失函数。运算目

标 ϑ∗ 定义为通过最小化每个 LSO 的本地损失函数
Fi (ϑ ) 的平均值来最优化全局损失函数F (ϑ )，即：

ϑ∗ = argmin F (ϑ ) =argmin∑
i=1

n  || x i Fi (ϑ )
∑
i=1

n  || x i

（16）

基于以上假设，本文将使用 Adam 算法求解 FL
问题。Adam的特点是相较于最速下降法，增加了一
阶动量和二阶动量，使得模型能够体现时空特性并
有效抑制收敛过程中的振荡。算法思路为 ISO初始
化一个整体模型并下发到所有 LSO 处，每个 LSO 使
用自身决策变量数据集训练该模型，训练完后将训
练好的模型（各自的梯度变化量）上传至 ISO，ISO将
模型进行整合和处理后，再次下发，重复迭代多次，
直到收敛。

4 算例分析

本文利用 MATLAB 进行优化编程，运行环境为
Intel Core i7-10870H CPU 2.21 GHz 处理器，内存
为 32 GB RAM。使用中国北方某地区在冬季时的
集成能源系统来证明本文方法的有效性，该区域有
2个CCHP和 8个大规模柔性负荷体（或负荷节点），

图1　用户和服务器间的HE交互机制示意图

Fig.1　Schematic diagram of HE interaction

mechanism between users and server
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每个大规模柔性负荷体均由一个 LSO 管理。电力、
供暖和制冷的典型负荷曲线如附录 A 图 A1 所示。
负荷限值 Le

i，max 在所有时段均为 40 MW。区域供热
网络拓扑图如附录A图A2所示。

消费者激励参数和需求响应负荷变化最大值如
附录 A 表 A1所示。ΔLee

i，t、ΔLeh
i，t 和 ΔLeq

i，t 分别占所有消
费者电力消费的 50 %、30 % 和 20 %，ΔLhh

i，t、ΔLhe
i，t 和

ΔLhq
i，t 分别占所有消费者热力消费的 60 %、30 % 和

10 %，ΔLqq
i，t、ΔLqe

i，t 和 ΔLqh
i，t 分别占所有消费者冷力消费

的 70 %、20 % 和 10 %。最大供电需求为 6 MW，最大
供暖需求和制冷需求分别为 9 MW和 4 MW。8个节
点均有电负荷，一般地，在没有冷热电耦合的情况
下，该系统每个节点电负荷在每一时段内所占该时
间段内总电负荷的比例不变，并由此假设 8 个节点
的电负荷的比例分别为 20 %、15 %、10 %、5 %、20 %、
15 %、10 %、5 %。对于所有节点，均有 μqe=μeq=0.5，
μqh=μhq=0.1， μeh=μhe=0.9。FL激活函数为Sigmoid函

数，一阶动量参数为 α1 = 0.9，二阶动量参数为 α2 =
0.99。另外设电价如附录A表A2所示。

以（09:00，10:00］时段的求解过程为例的 FL 收
敛性见附录 B 图 B1（a），在同一时段 8 个节点上的
LSO 运行成本的 FL 计算收敛过程见附录 B 图 B1
（b）。由于训练集的不同，不同节点的收敛结果和收
敛速度略有不同，但最终 FL 迭代 40 次（约 0.1 s）后
都能够完全收敛。

通过求解优化模型，可以分析多能源耦合总负
载减少的影响。不同耦合条件下热力供需关系对比
如图 2所示。从图中可以看出：对于热力网络，在不
考虑耦合［20］时，由于热力网络产热经常过剩，这造成
一定的能源浪费；而在考虑耦合时，一部分电力会转
化成热力，锅炉等传统热力设备也能在较低出力的
情况下满足用户热力需求。由此得知，本文所提基
于多能耦合的需求响应能够一定程度上满足低碳目
标，也给清洁能源的接入提供了可能性。

进一步地，图 3 展示了在一天内系统通过 IDR
削减的冷热电负荷，并将利用本文方法得到的成本
曲线和使用不考虑冷热耦合的电力需求响应的成

本曲线进行了对比。在白天时段（08:00，16:00］时

段），需求响应所削减负荷较多，相应的 2 种成本曲

线数值较高，但由于多能源耦合避免了网络阻塞、能

源浪费等问题，普遍上考虑耦合的成本曲线低于不

考虑耦合；在傍晚时段（17:00，18:00］时段，由于所削

减的负荷值的降低，冷热设备的出力变化或启停会

造成额外的成本，导致不考虑耦合时的成本曲线略

低于考虑耦合，但整体上本文所建立的耦合模型在

运行成本方面更具有优势。

为了展示本文方法的高效和可行性，以下算例

比较了本文方法和文献［21］所提的原对偶梯度法的

改进算法——分布式摄动原对偶梯度（distributed 
perturbation primal-dual sub-gradient，D-PPDS）法以

及文献［22］使用的交替方向乘子法（alternating direc-

tion method of multipliers，ADMM）在同一仿真模型

下的性能表现。ADMM、D-PPDS 法与 Adam 算法的

共同点是皆使用了梯度下降法（或对偶上升法）获得

全局解，且都需要进行多次迭代；不同点是 ADMM
和 D-PPDS法需要依赖拓扑图以及健康的分布式通

信网络，且在单元间传输的数据为随迭代而变化的

多个辅助变量，而 Adam算法使用集中式通信，且单

元与服务器间传输的数据为梯度信息。

图 4为 3种算法在同一模型下的Csum 值，可见不

同方法所对应的曲线变化趋势虽大致相同，但由于

Adam算法的历史特征二阶动量特性，有利于在调度

图4　不同算法下的运行成本对比

Fig.4　Comparison of operating cost under

different algorithms

图3　不同需求响应机制下的多能负荷削减量及

运行成本对比

Fig.3　Comparison of multi-energy load reduction

quantity and operating cost under

different demand response mechanisms

图2　不同耦合条件下热力供需关系对比

Fig.2　Comparison of thermal supply and demand

under different coupling conditions
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计划中避免不必要的开关动作和机组启停，故在某
些时刻 Adam 算法较 D-PPDS法有更低的响应成本，
且曲线变化比后者更为平稳。

表 1展示了 3种算法在不同规模模型下的迭代
时间、收敛次数和精度（收敛误差），其中 8节点模型
为本文模型，33 节点模型使用 IEEE 33 节点模型的
拓扑结构，每个节点皆是一个负荷节点。在相同模
型（8节点）下Adam算法的性能和分布式D-PPDS法
较为接近，且由于ADMM不能处理不完全信息下的
全局不等式约束，所以收敛至准确解的时间较长；由
于Adam算法的集中式计算特性，CPS需要进行数据
采集和参数整合，导致单次迭代计算时间较D-PPDS
法长；对比 8 节点和 33 节点模型的计算性能，由于
Adam 算法中的每个节点都能够随时掌握全局梯度
信息并共同执行收敛任务，所以单次迭代时间和迭
代次数几乎不受系统规模的影响，而 D-PPDS 法和
ADMM在大规模系统中则需要更多的迭代次数以保
证收敛。另外，相较于 8节点模型，33节点模型中大
规模的数据量也使 Adam算法精度得到了更好的保
障。因此，本文所提出的使用 Adam 算法的 FL 在解
决 IDR问题时，不仅能满足隐私性保护，还具有良好
的可行性和较高的计算效率。

5 结论

本文初步探索了 FL 在拥有多种能源的配电网
中的高级应用，且本文所提模型与其他成熟的非数
据驱动算法相比在计算性能和计算效果方面均有所
提升。此外，FL所先天具有的数据保护特征也和目
前多元用户的多元化需求相匹配，与其他数据保护
方法相比，FL能够在极少数据量交互下完成全部工
作，这也意味着 FL 在配电智能化中具有无限潜力。
未来的研究可着重于FL在电力系统数字孪生建模、
负荷预测、故障识别等方面的应用，从而为建立全球

能源互联互通提供良好的基础。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Integrated demand response mechanism for integrated energy system 
based on federated learning

GUO　Guanghua1，QI　Xinhong1，WANG　Ruiqi1，FAN　Xiangchen1，CHENG　Haoyuan2，
AI　Qian2，SUN　Shumin3，XING　Jiawei3

（1. State Grid Shandong Integrated Energy Services Co.，Ltd.，Jinan 250001，China；
2. School of Electronic Information and Electrical Engineering，Shanghai Jiao Tong University，Shanghai 200240，China；

3. State Grid Shandong Electric Power Research Institute，Jinan 250002，China）
Abstract：With the development of energy integration technology，demand response（DR） has gradually evolved 
into integrated demand response（IDR），and users are increasingly concerned about privacy protection. Aiming 
at the integrated energy system at the distribution network side with cooling，heating and power equipment 
and loads，the multi-energy coupling interaction model is established to reflect the interaction effects be‐
tween different energy consumption behaviors. Taking the minimum operating cost as the objective and the 
equipment output characteristics and multi-energy load characteristics as constraints，the IDR optimization 
model is designed. To protect users’ privacy，the federated learning（FL） architecture is proposed，the IDR 
model is rewrote and it is put in this FL architecture for iterative computation. The simulative results 
show that the proposed calculation method has better cost advantage compared with the traditional DR 
scheme that does not consider coupling. Meanwhile，the computational efficiency is also improved compared 
with other distributed DR algorithms.
Key words：integrated energy system；multi-energy coupling；integrated demand response；cost optimization；
federated learning
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附录 A

图 A1 一天内用户多能源需求量

Fig.A1 Integrated energy demand of users in one day

图 A2 算例所研究的配网多能系统

Fig.A2 Integrated energy system studied in case

表 A1 8 个节点的激励参数及电力削减最大值

Table A1 Excitation parameters and maximum electricity reduction for eight buses
节点 ee

,maxiL (MW)  (元 2/MW)  (元/MW)

1 2.0

30 450

2 1.5

3 1.0

4 0.5

5 1.5

6 0.8

7 0.9

8 0.5

表 A2 一天内不同时间段的电价

Table A2 Electricity prices at different times of one day
时段 0-8 8-14,17-19,22-24 14-17,19-22

价格(元/MWh) 450 700 1000



附录 B

(a) 各节点 FL 计算的收敛性

(b) 各节点 LSO 需求响应成本的收敛过程

图 B1 各节点收敛效果展示

Fig.B1 Convergence process display of each bus
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