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数据孤岛下基于联邦学习的用户电价响应刻画及其应用 
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摘要：电价型需求响应离不开对用户价格响应的精准刻画，然而用户对价格的响应大多发生在与聚合商的交互中。

并且出于隐私保护需求，这些交互数据往往不被公开，呈现为数据孤岛。针对现阶段用户数据隐私需求和电网调

度需求相互冲突的问题，提出了基于联邦学习的用户电价响应行为刻画及其应用方法。首先，构建基于联邦学习

的用户电价响应行为刻画的分布式交互框架，将原始数据信息交互转变为特征信息交互。然后，利用差分隐私-

联邦近端算法实现不同聚合商电价响应模型的参数聚合，获得区域用户电价响应模型。最后，提出嵌入响应模型

的配电网优化运行应用方法，利用改进的策略近端优化算法求解系统实时电价和储能出力。算例表明，所提方法

在保障用户用能信息隐私下，能准确刻画区域用户电价响应行为，并改善配电网综合效益。 
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Abstract: Price-based demand response cannot live without accurate characterization of user response, but these data 

mostly exist in the interaction between the demand response aggregator and users. Because of the imperative of privacy 

protection, the data often remains confidential, manifesting as isolated data islands. In response to the current problem 

where user data privacy requirements clash with the demands of grid scheduling, this paper proposes a method for 

characterizing user electricity price response behavior based on federated learning and its application. Initially, a 

distributed interactive framework for characterizing user electricity price response behavior through federated learning is 

established, transforming raw data information into feature-based interactions. Subsequently, a differential 

privacy-federated proximal algorithm is employed to aggregate parameters from various utility providers’ electricity price 

response models, resulting in a regional user electricity price response model. Finally, an application method for 

optimizing the operation of the distribution network is presented by embedding the response model. An improved strategy 

proximal optimization algorithm is used to determine real-time electricity prices and energy storage output. Case studies 

confirm that the proposed approach accurately characterizes regional user electricity price response behavior while 

preserving the privacy of user energy consumption information and enhancing the overall efficacy of the distribution network. 
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0  引言 

电力需求响应(demand response, DR)指电力市场 
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价格发生明显变化或系统可靠性存在风险时，电力

用户根据价格或激励措施，改变用电计划，从而促

进电力供需平衡、保障电网稳定运行[1-5]。其中，由

于管理的便捷性，价格型需求响应被认为是一种具

有前景的方式[6-7]。如何准确刻画用户对电价的响应

行为是该模式运行的基础，该课题也一直是需求响

应领域的研究热点。按是否基于数学模型，当前响
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应行为刻画的研究可分为 2 类：基于模型的刻画方

法和无模型的数据驱动方法。 
基于模型的刻画方法中，以应用最为广泛的价

格弹性为例，用户对电价的响应通常被简化为具备

固定结构的线性或二次函数。文献[8]利用价格弹性

矩阵表征负荷受电价影响程度，实现综合能源系统

的优化调度；文献[9]则提出了基于弹性效应权重的

改进价格弹性矩阵模型，分析不同时段的影响，有

效减小峰谷差；文献[10-11]根据用户的消费者心理

学原理构建负荷响应不确定性模型，例如补偿电价

灵敏度、价格分区表示等，最后利用线性规划软件

优化系统运行。这种方式依赖预先框定的用户响应

函数形式，当这种函数形式与用户真实响应行为存

在较大出入时，难以保证其有效性。 
无模型的数据驱动方法一定程度上解决了上述

问题。文献[12]基于先进的非侵入式技术，利用改

进的循环神经网络拟合实际数据，并提出了需求侧

智能动态定价机制；文献[13-15]则根据历史积累的

大量数据，提出改进的深度学习模型，例如融合特

征提取的时序预测网络、改进的注意力机制等，考

虑电价、气象等数据影响，搭建模型以表征用户响

应程度。可见这类方法从数据出发，更准确地刻画

了用户对价格的响应行为，但当前这类方法依赖于

完备的“价格-功率”数据基础，即需悉知所有用户

对电价的功率响应数据。且无模型的方法所得响应

行为刻画难以解析化表达，通常依赖于低效的启发

式算法才可融入配电网需求响应运行优化中。 
实际上，终端用户对价格的响应行为大多发生

在与售电公司等聚合商(load aggregator, LA)主体的

交互中。然而，我国的电力零售市场建设尚未完善，

当前仅有部分终端用户参与了聚合商为主导的零售

市场，大部分用户依然以相对稳定的计划电价进行

购电，未能积累有效的电价响应数据。此外，出于

用户隐私及商业竞争考虑，各聚合商的数据通常难

以共享，表现为独立的数据孤岛。因此，电网运营

商当前阶段开展电价型需求响应面临着部分用户无

数据可用，部分用户数据不共享的情况。在此背景

下，本文主要讨论如何合理利用数据孤岛已有信息，

刻画区域用户普适的电价响应行为，实现配网需求

响应定价，并考虑配网储能和发电机组经济成本，

同时对其运行进行优化，提升系统供需双侧资源协

调优化。具体而言，本文提出了数据孤岛下基于联

邦学习的用户电价响应刻画及其应用方法，集中于

解决 2 个技术问题：1) 在数据孤岛下，如何发挥数

据驱动方法的优势实现用户响应行为的有效刻画；

2) 如何利用用户响应行为刻画结果，形成快速有效

的配网需求响应定价及运行优化策略。文章贡献点

可总结如下。 
1) 提出数据孤岛下用户电价响应行为刻画的

分布式交互框架。基于联邦学习(federated learning, 
FL)，将原始信息的交互转化为了特征参数的交互。

在聚合商不公开用户电价的前提下，即可实现区域

终端用户电价响应行为的刻画，有效地保障了用户

隐私与聚合商利益。 
2) 设计隐私加强的联邦学习算法。考虑参数上

传存在隐私泄露的风险，提出了基于差分隐私的联

邦近端算法(differential private-federated proximal, 
DP-FedProx)。通过引入近端项，解决终端数据不平

衡问题，并通过加噪处理进一步加强用户电价响应

行为刻画过程中的隐私保护。 
3) 构建配网需求响应定价及储能运行优化的

强化学习方法。基于所得区域电价响应行为刻画结

果构建强化学习环境，制定实时电价调整用户用电，

并配置储能和发电机组的出力，提高系统运行经济

性和调控灵活性。其中，引入的改进近端策略优化

算法，有效提高了算法收敛性和数据利用率。 

1   系统实施框架与步骤 

本文系统实施架构包含负荷聚合商及独立用

户、配电网运营商(distribution system operator, DSO)
及其配置的储能和发电机组构成，其中，配电网运

营商充当联邦学习的主导者和发起者，协调和管理

各个聚合商之间的模型训练过程，其目的为获取综

合模型对区域用户电价响应行为进行有效刻画，并

依此对配网实时电价及储能出力进行优化，激发用

户的需求响应潜力以实现配网运行质量的提升。负

荷聚合商直接向上级电力批发市场购售电，并与签

订合约用户进行代理电价交互，积累了大量用户历

史响应数据，即“代理电价-响应功率”数据。如上

所述，出于利益及隐私保护，各聚合商间为独立的

数据孤岛，其作为客户端训练本地模型并参与到联

邦学习的训练中。系统运行实施框架如图 1 所示。

首先，聚合商收集获取历史上用户对电价的直接响

应数据，如图 1 过程①所示。其次，聚合商和 DSO
依托于联邦学习框架开展模型训练，如图 1 过程②

所示。其中，聚合商参与到由配电网运营商主导的

联邦学习框架中，其各自利用本地数据对 DSO 发布

的综合模型进行再训练，并通过特定处理，将所得

参数更新结果加噪上传至 DSO 中。DSO 则综合所

有聚合商上传的信息对综合模型进行更新。经过多

次迭代最终得到收敛的综合模型，即区域用户电价

响应刻画结果。显然，这种分布式训练方式有效减
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少了中心计算压力并且保护了用户隐私。最后，如

图 1 过程③所示，DSO 将所得区域用户电价响应刻

画结果以等式约束形式写入配电网电价型需求响应

优化问题，并构建强化学习环境，实现区域配网未

加入聚合商用户的电价优化求解[16]。 

 
图 1 系统架构与实施步骤 

Fig. 1 System structure and implement steps 

显然，所提框架需要聚合商配合构建各自本地

模型及分享模型部分参数。对于前者，聚合商有动

力构建本地模型以优化代理电价的制定[17]。而对于

后者，区域用户综合模型可帮助聚合商了解当前区

域用户的行为模式，以形成更具吸引力的合约激励

用户加入聚合商调控[18-19]。因此，聚合商具备充足

的动力参与所提框架的互动过程。 

2   基于 FL 框架的用户电价响应行为刻画 

2.1 用户决策模型 

考虑到当前尚未形成可靠的用户电价型需求响

应公开数据集，且未来用户用电将向智能化方向发

展[20]，故参考现有研究，构建用户决策模型以模拟

用户电价响应行为[15]。本文中，各用户负荷由基础

负荷和可中断负荷两部分构成，且假定其行为是足

够理性的。用户通过调节内部用电计划，实现优化

周期内的综合用电成本最小，其中约束表示为 
LA LA LA

load, shave, base,t t tP P P              (1) 
LA LA LA

shave,min, shave, shave,max,t t tP P P≤ ≤          (2) 

式中： LA
load,tP 表示 t 时段负荷聚合商购电量； LA

shave,tP 表

示削减负荷； LA
base,tP 表示基础用电负荷； LA

shave,max,tP 、

LA
shave,min,tP 分别为可削减负荷的最大、最小值。 

聚合商目标为综合用电成本 LAF 最小，表示如

式(3)所示。 
LA LA LAmin t tF C U             (3) 

式中： LA
tC 表示用户的运行成本； LA

tU 表示用户用

能效用，各部分的计算为 
LA LA

load,t t tC P               (4) 
2LA LA LA

load, load,t t tU P P             (5) 

式中： t 为电价； 、 均为用户偏好常系数。 

此模型描述了单时间断面下用户受电价影响的

负荷变化。本文随机生成各用户模型参数，并取电

价为模型输入，负荷为输出，模拟聚合商与用户间

的交互，在聚合商侧生成大量“电价-功率”数据。 
2.2 基于差分隐私-联邦学习的用户响应行为刻画 

如图 1 所示，本文采用联邦学习来解决聚合商

间数据隔离的问题，其中联邦学习当前已在电力系

统故障诊断[21]、负荷预测[22]、运行优化[23]领域得到

应用，其原理本文不再赘述。但需要注意，不同于

上述以单一具体系统为对象的应用，各聚合商下用

户的数量、体量都存在着显著差别，基于传统联邦

学习的训练方式将难以平衡各聚合商的数据，收敛

困难[23]。同时，聚合商本地模型的参数实际上即蕴

含了其用户对电价的响应特性，故参数的交互也会

带来隐私泄露的风险[24]。因此，为应对数据不平衡

问题并加强在联邦学习过程中的隐私保护，本文引

入了差分隐私-联邦近端算法来刻画用户的响应行

为，将图 1 中过程②拓展为图 2 所示。 

 
图 2 差分隐私-联邦近端算法结构图 

Fig. 2 Structure of DP-FedProx 

其中，各聚合商本地模型训练中损失函数中应

引入近端项，使得本地更新模型时尽可能地靠近综

合模型，从而减小客户端层聚合商间的数据异构性

的影响，同时加快综合模型的收敛速度。差分隐私

主要对传输的信息加噪，防止外部攻击者通过模型
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参数获得用户原始数据信息，加强了隐私保护性。 
2.2.1 聚合商本地用户响应行为刻画模型训练 

本文根据式(1)—式(5)刻画本地用户决策模型

构建数据集，并用神经网络训练数据得到聚合商本

地用户响应行为刻画模型。联邦学习的目的在于通

过多方合作，获得不同用户理性决策下的统一行为

模型。但各聚合商旗下用户存在差异，若各本地模

型直接以刻画本地用户行为为目的进行训练，将难

免使得各模型训练方向不一，差异过大，影响最终

综合模型的形成。故有必要调整本地模型的训练方

向，以保障综合模型的收敛。为此，在本地用户行

为拟合损失外，各本地模型的损失函数引入与综合

模型的距离惩罚作为近端项，确保模型更新方向与

综合模型一致。本地网络模型在第 k 轮迭代时的训

练目标函数
,

min
k l

kh


如式(6)所示。 

,

2

, , ,min ( ; ) ( )
2k l

k k l l k k l k l lh f


  


         (6) 

式中： kh 为聚合商 k 的模型训练函数； ,k l 为聚合

商 k 与配网运营商进行第 l 次参数交互的模型参数，

LA1,2, ,k N  ， LAN 为聚合商数量， max1,2, ,l l  ，

maxl 为最大交互轮次； l 为综合模型参数，即配网

运营商模型； ( )kf  为聚合商 k数据训练的损失函数，

一般用均方误差表示； 为一个正则化参数，表征

近端项的权重大小， (0, )   ；
2

,k l l  为近端

项，表示聚合商模型参数与配网运营商模型参数的

平方差异，作为训练惩罚项，约束二者的差距。 

实际上，聚合商一方面需要掌握本地用户响应

以指导聚合商代理电价的制定，另一方面需要学习

其他聚合商下的用户行为以辅助其吸引新用户加

入。因此，式(6)近端项的存在可以被聚合商接受。 
同时，为有效利用本地模型促进综合模型的更

新，引入非精确解， 为非精确解系数， [0,1]  ，

设置提前退出训练的条件，当本地模型参数满足式

(7)时，则认为此次训练完成。 

,( ; ) ( ; )k k l l k l lh h ≤          (7) 

式中：“”为梯度算子；  越小表示模型训练完

成度越高；符号“ ||  ||”为一范数公式。 

此外，为避免本地模型参数的传递间接泄漏本

地用户的行为。对此，在聚合商本地模型参数中添

加噪声，并在训练过程中应用差分隐私算法[16]，具

体如式(8)—式(10)所示。 

, 1 , 1 , 1 2
( )E E

k l k k l k l lf        g       (8) 

, 1 , 1 , 1 2
/ max(1, / )k l k l k l C  g g g        (9) 

2 2
, 1 , 1 (0, )k l k l N z C   Ig g         (10) 

式中： , 1k lg 为聚合商 k 网络模型梯度； , 1
E
k l 为聚合

商 k 模型进行的第 E 次训练；符号“ 2||  || ”为二范

数公式，使得变量间维度对齐； , 1 2k lg 为梯度更新

量； , 1k lg 为中间变量；max( ) 函数为括号中取最大

值；C 为模型梯度敏感度，用于限制每个样本产生

的梯度更新量，以控制个体数据对整体的影响；

, 1k lg 为最终的梯度更新量； 2 2(0, )N z C 是均值为

0，方差为 2 2z C 的随机量，z 为噪声乘子；I 为单位

矩阵。 
最终聚合商模型根据式(11)完成本地模型梯度

更新。 
1

, 1 , 1 , 1
E E
k l k l k l

     g         (11) 

式中， 为参数学习率。 

2.2.2 区域用户响应行为刻画的综合模型更新 
配网运营商侧旨在利用聚合商侧本地模型形成

可刻画区域用户的综合模型。考虑到聚合商下属用户

数量存在差异，各本地模型对于区域用户的代表性有

所不同。因此，此处采用梯度加权平均方法，将聚

合商模型的训练样本数量作为权重，加权计算所有上

传的梯度参数作为综合模型 1l ，如式(12)所示。 

LA , 1
1 1

N k k l
l k

m

M


 
 


          (12) 

式中： km 为聚合商 k 样本数量； M 为所有聚合商

的总样本个数， LA

1

N

kk
M m


  。需要说明的是，当

最终更新完成后，得到区域用户响应模型。 
2.2.3 差分隐私-联邦学习算法步骤 

综上，所提差分隐私的联邦近端算法的步骤如

图 3 所示，展示了联邦学习和隐私机制的建立流 

 
图 3 差分隐私-联邦近端算法步骤图 

Fig. 3 Steps of DP-FedProx 
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程，在本地计算中引入差分隐私机制，可以令训练

系统达到更高级别的隐私保护。 

3   基于强化学习的电价型需求响应调度应用 

3.1 近端策略优化算法 
显然，区域用户响应行为刻画所得结果为神经

网络模型，难以用解析式的方式应用于配电网优化

运行任务中。因此，以启发式算法和强化学习算法

为代表的人工智能方法成为区域用户响应行为模型

应用的选择。其中，启发式算法多是基于直观或经

验构造的算法，基本思路在于通过大量待验证解的

多次迭代更新以获得一个可接受的可行解。但其需

要消耗大量时间用于搜索更新，难以应用于配电系

统的实时优化运行[25-26]。而强化学习则利用“离线

训练，在线运行”的方式，在运行日之前，将预测

信息或可能出现的情况进行仿真训练，让模型学习

到最优策略。这个策略可以表示成策略网络或价值

网络。日内运行时系统可以根据最优策略快速得到

最优解。综上，考虑利用强化学习框架将区域用户

响应行为融入配网运行优化。 
其中，以策略梯度算法为代表的经典强化学习

算法，利用奖励上升的梯度方向进行策略优化，其

不足在于容易收敛到局部最小值和数据使用效率

低。因此，基于演员-评论家框架的改进近端策略优

化算法(proximal policy optimization 2, PPO2)[27]得

到广泛关注，其通过对样本进行多次利用，提高了

模型全局收敛性。具体而言，PPO2 算法利用新旧

策略的比例来限制策略的更新范围，确保策略朝着

梯度下降方向有效更新的同时，又不会更新太大导

致算法性能下降。同时，采用裁断方法来减小新旧

策略的差异，其具体实现方式可参考文献[28]，此

处仅对 PPO2 算法的主要公式进行展示说明。策略

网络 1gθ 和价值网络 1g 的第 1g  次更新表达式分

别如式(13)和式(14)所示。 

( | )
1 ( | )

0

1
arg max min[

           ( , ), ( , ( , ))]

t t

t tg
g

g g

T

g
D tg

t t t t

D T

A g A






 



 

   θ

θ

θ θ

a s

a sθ
θ

s a s a

   (13) 

2
1

0

1
arg min ( ( ) )

g

T

g t t
D tg

V R
D T 


 

   s
   (14) 

式中：θ 为策略网络； gD 为第 g 次更新的轨迹数

量；T 为强化学习训练的轨迹长度； 为轨迹集合

gD 的其中一个轨迹； ( | )t t a s 和 ( | )
g t t a s 分别为

在当前状态 ts 下选择动作 ta 的新策略 和旧策略

g
 ； ( )gA


θ
为旧策略下的优势函数，用于更新策

略网络； ( )g  为裁剪函数，作用是在裁剪参数  下
限制约束旧策略的优势函数值； ( )tV s 为当前状态

ts 下价值网络 的估计价值； tR 为即时的奖励。 

3.2 电价型需求响应下配电网优化运行模型 
为求解配电网实时电价和储能等设备出力，将

问题设计成强化学习框架对应的状态空间、动作空

间和奖惩函数。将 2.2 节所提基于 FL 框架的区域用

户电价响应行为综合模型写成等式函数，并将其应

用到强化学习的环境中[29]。最终，形成需求响应调

度应用的强化学习框架如图 4 所示。 

 
图 4 基于强化学习的需求响应调度应用 

Fig. 4 Scheduling application of reinforcement 

learning-based demand response 

3.2.1 状态空间 

对于任意 t 时段，状态空间 ts 由各节点 i 的新能

源出力值
,pv,i tP 、固定负荷有功功率

conload,tP 、储能荷

电状态 SOC
,ess,i tE 、发电机组出力上限

,mt,maxiP 和时段 t 共

同构成，如式(15)所示。 
SOC

,pv, conload, ,ess, ,mt,max{ , , , , }t i t t i t iP P E P ts     (15) 

3.2.2 动作空间 
考虑配电网运营商拥有自主产权的储能和发电

机组，并且可以通过设定实时电价来影响独立用户

的用能行为。因此，文章将储能和发电机组出力与

实时电价设置为动作空间 ta ，并通过约束条件限制

动作空间的范围。 

,ess, ,mt,{ , , }t i t i t tP P pa          (16) 

式中： ,ess,i tP 为电储能的有功功率； ,mt,i tP 为发电机

组的有功功率； tp 为 t 时段的实时电价。 

3.2.3 奖惩函数 
每个时段下智能体会根据策略生成动作，根据

区域用户行为刻画模型得到用户出力，并进一步计

算相应的单步奖励。此处，文章的奖惩函数由配电

网的收益奖励和运行成本组成。 
实际上，负荷聚合商具有内部调度功能，且和

DSO 一样需在批发市场提供报价和数量信息，以便
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在市场中购售电量。因此负荷聚合商和 DSO 按照

批发电价购买电量，DSO 制定的实时电价仅可影响

独立用户响应行为。为了突出区域用户响应行为综

合模型并加以应用，将其看成独立用户，并带入强

化学习环境中。DSO 的收益奖励 ,1tr 为配电网向上层

电网购买电量的成本费用与向用户出售电量费用之

差构成，如式(17)所示。 

,1 load, grid, grid,t t t t tr p P P           (17) 

式中： load,tP 为负荷功率； grid,tP 为配网购电功率；

grid,t 为批发市场购电单价。 

运行成本 ,2tr 由储能的老化成本 ,ess,i tC 和发电机组

能源消耗成本 ,mt,i tC 组成。具体定义如式(18)—式(20)

所示。 

,2 ,ess, ,mt,( )t i t i t
i I

r C C


          (18) 

2

,ess, ,ess ,ess ,ess,i t i i i tC P           (19) 
2

,mt, ,mt,a ,mt, ,mt,b ,mt, ,mt,ci t i i t i i t iC P P         (20) 

式中：I 为所有节点集合；
,essi 为节点 i 储能老化成

本系数；
,mt,ai 、

,mt,bi 、
,mt,ci 均为发电机组的成本

系数。 
综上所述，强化学习的单步奖励函数 tr 如式

(21)所示。 

,1 ,2t t tr r r              (21) 

3.2.4 约束条件 

模型约束包括线性潮流约束、向电网购电约束、

储能设备运行约束、负荷约束和价格约束。 

式(22)—式(27)为线性交流潮流计算方法，式

(28)和式(29)为潮流安全约束，如下所示。 

, ,1 , , ,2 , ,( ) / ( ) /ij t ij i t j t ij ij i t j t ijP k U U x k x       (22) 

, ,1 , , ,2 , ,( ) / ( ) /ij t ij i t j t ij ij i t j t ijQ k x k U U x       (23) 

B

, ,2 , , ,1 , ,
1

[ ( ) / ( ) / ]
N

i t ij i t j t ij ij i t j t ij
j
j i

P k x k U U x 



     (24) 

B

, ,1 , , ,2 , ,
1

[ ( ) / ( ) / ]
N

i t ij j t i t ij ij i t j t ij
j
j i

Q k x k U U x 



     (25) 

2 2
,1 /( )ij ij ij ij ijk r x r x            (26) 

2 2 2
,2 /( )ij ij ij ijk x r x             (27) 

,max , ,maxij ij t ijP P P ≤ ≤           (28) 

,min , ,maxi i t iU U U≤ ≤           (29) 

式中： ,ij tP 和 ,ij tQ 分别为 t 时段节点 i 、 j 间的有功

和无功功率； ijr 、 ijx 分别为节点 i 、 j 间的电阻和

电抗； ,i tP 、 ,i tQ 、 ,i tU 、 ,i t 分别为 t 时段节点 i 的

有功功率、无功功率、电压和相角； BN 为支路数

量； ,maxijP 为节点 i 、 j 间传输的有功功率最大值；

,maxiU 和 ,miniU 分别为节点 i 最大和最小电压。配电

网内节点 i 在 t 时段的有功功率 ,i tP 和无功功率 ,i tQ

如式(30)和式(31)所示。 

, ,mt, ,pv, ,ess, ,conload, ,adload,i t i t i t i t i t i tP P P P P P      (30) 

, ,mt, ,conload,i t i t i tQ Q Q          (31) 

式中： ,mt,i tP 、 ,pv,i tP 和 ,ess,i tP 分别为 t 时段节点 i 的发

电机组、新能源和电储能的有功出力值； ,conload,i tP 和

,adload,i tP 分别为固定有功负荷和响应有功负荷；

,mt,i tQ 、 ,conload,i tQ 分别为发电机组无功功率和固定负

荷的无功值。 
考虑电网的运行稳定性，与上层电网交互功率

grid,tP 约束为 

grid,min grid, grid,maxtP P P≤ ≤         (32) 

式中， grid,maxP 、 grid,minP 分别为配网与主网交互功率

上下限，本文中配网无售电功能，因此下限为 0。 
发电机组出力约束为 

,mt,min ,mt, ,mt,maxi i t iP P P≤ ≤          (33) 

,mt,min ,mt, ,mt,maxi i t iQ Q Q≤ ≤          (34) 

式中： ,mt,maxiP 、 ,mt,miniP 分别为发电机组有功出力上下

限； ,mt,maxiQ 、 ,mt,miniQ 分别为发电机组无功出力上下限。 

电储能在时段 t 的有功功率 ,ess,i tP 约束如式(35)

所示，储能荷电状态 SOC
,ess,i tE 计算方法如式(36)—式

(38)所示。 

,ess,min ,ess, ,ess,maxi i t iP P P≤ ≤        (35) 
SOC SOC
,ess, ,ess, 1 ,ess ,ess, ,ess,max/i t i t i i t iE E P t C        (36) 

SOC SOC
,ess,0 ,ess,inii iE E              (37) 

SOC SOC SOC
,ess,min ,ess, ,ess,maxi i t iE E E≤ ≤        (38) 

式中： ,ess,maxiP 、 ,ess,miniP 分别为节点 i 储能的有功功

率上下限； t 为单位时段长度； ,ess,maxiC 为电储能

的最大容量； SOC
,ess,iniiE 为电储能初始时段的荷电状态；

SOC
,ess,maxiE 、 SOC

,ess,miniE 分别为节点 i 的储能荷电状态上下

限，储能通过电价差的买卖电量获利； ,essi 如式(39)

所示。 

,ch ,ess,

,ess
,ess,

,dis

,  0

1
, 0

i i t

i
i t

i

P

P







 



＜

≥
         (39) 
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式中， ,chi 、 ,disi 分别为充、放电系数。 
依据 2.2 节得到区域用户电价响应行为综合模

型，将其写成等式约束代入到强化学习的训练环

境中。响应负荷 ,adload,i tP 如式(40)所示，配网下所有

有功负荷值 load,tP 如式(41)所示。 

,adload, ( , )i t tP F p            (40) 

load, ,adload, ,conload,( )
I

t i t i ti
P P P        (41) 

式中： ,adload,i tP 为经过联邦学习过程的用户综合响应

模型预测的响应负荷量； ( , )tF p  为神经网络预测

函数，其中为区域用户响应模型， tp 为实时电价；

,conload,i tP 为固定负荷。 

配电网发布的实时电价 tp 需遵守相关约束，限

制其为了谋取最大收益而破坏用户的满意度，如式

(42)所示。 
2

grid, pri( )  t tp C ≤          (42) 

式中， priC 为价格参数，限制批发市场购电单价与

实时电价的平方差大小。 
综上，本文所提的数据孤岛下基于联邦学习的

用户电价响应刻画及其应用框架的伪代码如下。 
算法: 数据孤岛下基于联邦学习的用户电价响应刻画及其应用框架 

1: Step 1: 输入联邦学习参数 

2: 初始化综合模型 l 和最大交互轮次 maxl ,聚合商个数 LAN ，正则化

参数  ，用户模型最大训练次数 maxE ，梯度敏感度 C ，参数学习率

3: Step 2: 获取用户综合响应模型 

4: for max1, 2, ,l l   

5:    配网运营商下发综合模型参数到各聚合商 

6:    for LA1, 2, ,k N    

7:       ,
E
k l l   

8:       for max1, 2, ,E E   

9:          按式(8)—式(10)训练模型 

10:         按式(11)更新聚合商模型 

11:   按式(12)更新配网运营商模型 

12: 输出用户综合响应特性模型
maxl   

13: Step 3: 基于强化学习的配电网需求响应优化方法 
14:初始化 PPO2 算法中策略网络 g ,价值网络 g 和智能体最大探索次

数 maxg  

15: for max1, 2, ,g g   

16:    根据 g 和 g 得到一系列轨迹和估计价值 

17:    计算真实奖励和优势函数值 
18:    根据式(13)—式(14)更新 g 和 g  

19: 转至 Output。 

20:  Output= [ , ]g g   

4   算例分析 

4.1 算例设置 

4.1.1 数据设置 
本文仿真计算在 python3.7 版本执行，硬件环

境为 Intel® Core(TM) i7-10700F CPU@2.90 GHz 的
处理器，内存为 16 G，pytorch 版本为 1.8.1，CUDA
版本为 11.1。算例采用修改的 IEEE33 节点为对象，

如图 5 所示。系统配置参数如表 1 和表 2 所示，其

中 LA 的用户模型参数采取随机方式进行生成。而表

3 和表 4 分别展示了联邦学习框架下的参数设置和

近端策略优化算法的参数设置。联邦学习神经网络

参数和强化学习策略网络参数的设置见附录图 A1。 

 
图 5 修改的 IEEE33 节点拓扑图 

Fig. 5 Modified IEEE33 node topology 

表 1 储能参数 

Table 1 ESS parameters 

储能编号 
参数 

1 2 3 4 5 6 

ch  0.8 0.85 0.75 0.8 0.85 0.75 

dis  0.85 0.85 0.83 0.85 0.85 0.83 

ess,max /kWhC 2000 2000 4000 4000 4000 4000
SOC
ess,maxE  1 1 1 1 1 1 
SOC
ess,minE  0 0 0 0 0 0 

ess,min /kWP -400 -400 -800 -800 -800 -800

ess,max /kWP 400 400 800 800 800 800 

表 2 系统其他参数 

Table 2 Other system parameters 

参数 数值 参数 数值 

grid,max /kWP  20 000 minp /(元/kWh) 0.2 

/mint  30 maxp /(元/kWh) 1.5 

表 3 联邦学习框架参数设置 

Table 3 Parameter setting of federated learning framework 

参数 设定数值 

交互轮次 30 

本地训练轮次 20 

正则项参数   8 

噪声乘子 z  0.1 

梯度敏感度 C  2 
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表 4 近端策略优化算法参数设置 

Table 4 Parameter setting of proximal policy optimization 

参数 设定数值 

训练迭代次数 1000 

神经网络学习率 0.001 

奖励折扣率 0.9 

同时，考虑到在实际应用中，独立用户的响应

数据难以获取。因此借鉴文献[30-31]的思想，根据

获取试点聚合商的历史数据分布，量化独立用户响

应模型的参数估计。用置信区间表征独立用户的参

数区间，置信度越高表示独立用户的参数落入分布

的概率越大，置信区间也越宽，见附录 B。 
本文采用了国内南方某省市 2021—2023 年工

商业电价作为本文负荷聚合商的代理电价[32]，共

2000 个采样点，见附录图 A2。随机生成不同聚合

商模型参数，并根据式(3)分别生成 900、1500、2000
和 1200 个“代理电价-响应功率”数据。对 4 个 LA
用户的响应情况进行统计，并以功率数据箱形图展

示不同 LA 的数据分布情况，如图 6 所示。可见，

各 LA 在同样的价格区间存在明显的功率数据分布

差异，其中 LA1 与 LA3 数据位于总体功率数据的

两侧，分布差异最大。 

 
图 6 LA 用户模型的数据集箱形图 

Fig. 6 Box plot of the LA user models’ data set 

4.1.2 案例设置 
为验证本文所提数据孤岛下基于联邦学习的用

户电价响应刻画方法的有效性及其在配网优化运行

中应用的可行性，此处设计 2 个仿真案例进行分析

说明，概述如下。 
1) 联邦学习下用户响应行为刻画精度分析。通

过将所提差分隐私-联邦近端学习算法与其他算法

对比，分析明确本文算法在保障区域用户响应行为

刻画的有效性。 
2) 用户响应行为刻画在配网运行中的应用分

析。通过对比不同场景下应用用户行为刻画模型的

配网优化运行结果，证明本文所提应用方法对提升

配网运行收益具有实用性。 
4.1.3 评价指标 

为了评估用户响应行为应用的实用性，可直接

使用上述配网运行相关收益为评价指标。而对于衡

量用户响应行为刻画模型的精度，本文采用准确率

(accuracy, ACC)来计算模型的拟合效果。 ccA 越大代

表模型拟合效果越好，且为了防止数据太小导致敏

感度增大，设置了分段函数，如式(43)所示。 
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式中：N 为样本量；abs( ) 为绝对值函数； True,iy 为

第 i 个样本的负荷实际值； Pred,iy 为第 i 个样本的负

荷预测值；  为分段函数参数，取 0.05。 

4.2 联邦学习下用户响应行为刻画精度分析 
为评估本文所提的差分隐私-联邦近端学习算

法在区域用户响应刻画方面的优势，设置以下 3 种

算法进行对比实验。 
1) Allin：集中训练数据集，训练条件与其他算

法相同，但不具备用户数据隐私保护。 
2) FedAvg：传统联邦算法，分布式训练数据，

训练条件与其他算法一致，具备一定隐私保护。 
3) FedProx: 联邦近端学习算法，分布式训练数

据且能处理数据之间的分布差距。 
本文考虑了用户数据集分布不均匀情况，根据

文献[22]，采用不平衡率划分单个数据集的分布，

以此验证算法在分布不均匀的数据中能够学习到有

用信息。将大数据集按照中位数划分为两个子集，

分别是种子数据集 0 与种子数据集 1。定义不平衡

率 B (0.5,1)I  ，从种子数据集 0 中抽取数量占比为

BI 的实例，数据集 1 抽取占比为 B1 I 的实例，构

成数据集。平衡划分即定义 B 0.5I  构成的数据集。

定义训练集和测试集占比为 4:1。 

首先探讨 B 0.5I  的数据集下算法的拟合度，

这时由于单个数据集分布较为平均，算法的精度主

要受到了 4 个数据集间分布差异的影响。迭代情况

如图 7 所示。 
需要指出，loss 为训练数据的平方损失值，其

变化情况不等同于测试集准确率变化情况。Allin 算

法为集中训练方式，需利用所有聚合商的数据训练

模型。为使算法模型训练次数相同，图中 Allin 算

法的 1 次迭代结果表示该算法迭代了 20 次。从图 7
可以看出，大约进行 10 次迭代，测试集准确率趋于

稳定，Allin 集中训练数据的准确率最高，但是这种
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训练方式侵犯了用户隐私权。本文算法的准确率位

于 FedProx 和 FedAvg 之间，由于加入差分隐私，

对原有算法添加部分扰动导致准确率降低。可以理

解的是，算法在处理数据集间分布差异时，FedProx
起到了很好的效果，而本文算法既增强了模型交互

的数据安全性，同时其准确率高于 FedAvg 算法，

表明本文所提算法是合理的。 

 

图 7 算法迭代时准确率和 loss 值 

Fig. 7 Accuracy and loss value of the algorithm iteration 

为观察在不同数据集中不平衡率 BI 对 4种算法

的影响程度，取不同平衡率下实验的准确率，如图

8 所示。 
首先从各数据集中可以观察到，随着不平衡率

BI 的增大，算法的准确率逐渐降低，这是由于不平 

 

 

图 8 多个不平衡率下的准确率 

Fig. 8 Accuracy with different data’s imbalance 

衡率加大了各数据集的分布差异，算法难以均衡训

练数据。并且在大部分情况下，FedAvg 算法的拟合

强度都弱于 Allin、FedProx 和 DP-FedProx 算法，这

跟图 7 的结论近乎一致。不平衡率对 FedAvg 的不

利影响也最明显， BI 越大其模型性能越差。对比

FedAvg，由于联邦近端算法增加了正则项和非准确

解定义，能够抑制聚合商模型的过拟合，使得网络

模型训练和与综合模型的网络差异达到有效平衡，

因此本文所提算法在一定程度上提高了数据的拟合

强度。 
进一步观察到参与的聚合商数量不同对算法也

有影响，一般来说参与数量越大会导致数据集分布

差异增大，例如本文算例中，从两个参与者到三个

参与者参与，本文所提算法的准确率大部分降低。

然而第 4 个负荷聚合商的参与使得算法准确率提

升。从图 6 可以发现，LA4 的数据集位于中间，在

同样的电价区间中，算法目标是为了找到均衡点以

最小化损失。可以说明 LA4 的数据集更靠近均衡

点，相对于 3 个聚合商参与，LA4 的加入能够使得

算法的准确率增大。这表明参与者数量对算法的准

确率也产生了一定影响。同时，这也展示了所提方

法的鲁棒性，在面临不同情况下都并没因引入了差

分隐私机制而造成准确率大幅降低。 
在传输数据量上，传统方案只需传输负荷聚合

商的“代理电价-响应功率”数据，数据量为特征数

量(2)数据数量 (900 1500 2000 1200)   浮点数

(8)；而联邦学习方案的传输数据量大小为用户数量

(4)  模型参数量 (12 12 4 4 4 4)     交互轮次

(30)浮点数(8)。 
另外，从表 5 中可以发现，Allin 算法的准确率

始终较高，一方面因为集中式学习与分布式学习的

模型更新方式具有很大的差异，体现在集中式学习

训练属于串行训练，而联邦学习训练为并行。不同

于串行训练，部分更新信息的丢失并不会中断并行
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训练过程，这可能导致所得模型性能不佳。另一方

面因为数据集较为单一，文献[33-34]对联邦学习进

行调优比较，结果也显示出集中式学习在大部分数

据集下拟合效果处于较优。然而，本文提出的

DP-FedProx 算法相对于集中式学习能够保护数据

隐私、减少通信开销，具有更大的应用前景。相对

于传统联邦学习，其收敛速度更快，训练效果更优，

如表 5 所示。 
表 5 本文方案与传统方案的综合对比 

Table 5 Comprehensive comparison between proposed 

scheme and traditional scheme 

训练效果/% 
方案 

隐私保 

护程度 中位 最差

训练时 

间/min 

模型个 

数/个 

数据传输

量/bit 

集中式 差 87.5 73.2 15.1 1 8.96×104

传统联邦 好 47.8 40.1 6.7 4 7.68×104

本文 最好 67.9 57.6 5.2 4 7.68×104

4.3 用户响应行为刻画在配网运行中的应用分析 
4个负荷聚合商参与由DSO主导的联邦学习过

程，学习完成后，DSO 得到综合用户行为刻画模型。

将综合模型嵌入到强化学习环境中，利用 PPO2 算

法优化配电网实时电价与储能出力，探究用户响应

行为刻画在配网运行优化中的应用意义。 
考虑到实际应用中独立用户与参与综合模型构

建的聚合商用户普遍存在差异，独立用户响应特性

见附录图 B1。文章设立 4 个场景展开分析来证明所

提方法的实用性，其中不同置信度表示用户间差异

情况(见附录表 B1)； 
场景一：DSO 不制定实时电价，但通过配置储

能和发电机组出力获取收益； 
场景二：在所得综合模型下，设定独立用户响

应模型参数的置信度为 30%； 
场景三：独立用户响应模型参数置信度为 60%； 
场景四：独立用户响应模型参数置信度为 90%。 
本文采用 MILP 模型求解场景一问题，获取全

局最优解。 

表 6 为不同场景下的电网收益，可以看出，实

时电价的制定不仅增加了 DSO 的收益来源，并且可

以有效降低负荷峰谷差，即使是最差的场景中，其

峰谷差相对减少了 4.46%。通过对独立负荷的应用 
表 6 不同场景下的电网收益 

Table 6 Benefits of power grid in different scenarios 

场景 负荷收益/元 储能收益/元 峰谷差/kW 

一 0 4323 8854 

二 5308 4596 8459 

三 5096 4596 8443 

四 4936 4596 8353 

分析，可见在不同置信度的设置下，用户负荷对实

时电价的响应功率大小不一，但本文方法所得结果

都可对用户进行有效指导，这说明本文所提框架下

模型具有实用性。同时，随着独立用户模型参数置

信度的提高，所得策略仍然确保了配电网的收益。 
图 9 为不同场景下储能状态的时序变化。DSO

每半小时更新实时电价，对储能的利用更加充分，

充放电的操作更加频繁，在第 16 个时段下场景一储

能处于满荷状态；而其余场景储能在进行放电，第

20 个时段才充至满荷。最终储能收益提高了 6.3%。 

 

图 9 储能荷电状态分析 

Fig. 9 Analysis state of charge of energy storage 

最后，为说明近端策略优化方法的有效性，将

不同强化学习算法的收敛性进行比较，分别引入了

策略梯度算法(policy gradient, PG)和深度 Q 学习算

法(deep Q network, DQN)。从图 10 看出，针对本文

提出的配电网电价型需求响应运行优化模型，PPO2
算法表现出更强的收敛性，所得奖励值也越高。 

 

图 10 算法迭代奖励值 

Fig. 10 Algorithm iteration reward value 

5   结论 

为解决现阶段用户数据隐私需求和配网需求响

应相互冲突的问题，文章设计了数据孤岛下基于差

分隐私-联邦近端算法的用户行为响应刻画方法，并

构建了改进的策略近端优化算法，将用户行为刻画

模型应用于配网优化运行。经过算例验证，可总结

所提方法框架的特点如下。 
1) 有效地权衡用户隐私保护和行为刻画精度。

所提基于差分隐私-联邦近端算法的用户行为响应

刻画方法，在聚合商本地模型的训练方面通过差分

隐私机制的引入避免了参数共享时的隐私风险，同
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时利用模型距离的惩罚项引导本地模型学习，以克

服数据间的分布差异造成收敛困难的问题。算例结

果表明，所得的综合模型能够在保护情况下保持对

用户响应行为准确地刻画。 
2) 在配网运行优化应用中具有实用性。基于改

进策略近端优化算法，将用户响应行为综合模型以

独立用户的行为约束形式纳入电价型需求响应的配

网运行优化中。算例表明，在考虑多个不同置信度

的独立用户响应模型参数时，所提方法都可有效提

升配网运行的收益。 

此外，需明确指出的是，本文尚未对聚合商参

与联邦学习的动力进行细化分析，如何构建其收益

模型，通过经济激励吸引更多的聚合商参与到联邦

学习框架中是值得讨论的课题。同时，对用户响应

行为刻画模型的应用方面采用的是强化学习的非解

析方法，其最优性难以得到保障，如何将响应行为

模型进行知识显式解析以提高应用决策的有效性、

对其进一步推广具有重要意义。 

附录 A 

 
图 A1 联邦学习神经网络参数和强化学习策略网络参数 

Fig. A1 Parameters of FL neural network and RL 

policy network in this paper 

 

图 A2 国内某省份工商业代理电价数据集 

Fig. A2 Domestic provincial industrial and commercial 

agent electricity price dataset 

附录 B 

从文献[23-24]推导可知，在适当的区域内，用

户用电功率与本身的参数  呈反比关系，而与用电

价格呈正比。假定  呈高斯分布，模拟 100 个试点

聚合商的响应运行情况，参数分布如式(B1)所示。 
2~ ( 0.018,0.0107 )N          (B1) 

为了更好地了解参数和价格对聚合商负荷的影

响，消除负荷平均水平差异，借鉴于标准化思想，

定义了负荷削减率 ，如式(B2)所示。 

load,max load,

load,max

tP P

P



            (B2) 

式中： load,maxP 为负荷功率最大值； load,tP 为时段 t 的

负荷功率。 
绘制价差-参数  -负荷削减率三维图，如图 B1

所示，其中价差是为了使 x 坐标从 0 开始，意思为

用电价格减去最小用电价格。 
在正态分布中，每一个置信度对应一个置信区

间，置信区间就是变量的区间估计，且置信度越高，

其置信区间越宽，样本估计值分布广。置信区间表

示为[ , ]z z     ，z 根据置信度查表可得。 

 
图 B1 独立用户响应特性建模 

Fig. B1 Modeling individual user response characteristics 

表 B1 3 种场景下独立用户参数 取值 

Table B1 Values of individual user parameters  in three scenarios 

用户 场景二 场景三 场景四 

1 -0.017 89 -0.016 97 -0.006 82 

2 -0.018 08 -0.020 10 -0.007 01 

3 -0.018 15 -0.017 33 -0.023 15 

4 -0.017 68 -0.013 09 -0.020 84 

5 -0.018 12 -0.019 09 -0.019 92 

6 -0.017 51 -0.018 64 -0.016 84 
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