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基于分布式联邦强化学习的多区域综合能源系统优化调度
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摘要：针对传统优化方法及集中式联邦强化学习在隐私保护和计算效率方面存在的局限性，提出一种基于分

布式联邦强化学习的多区域综合能源系统优化调度方法。每个区域综合能源系统由单独智能体管理，各智

能体通过双延迟确定性策略梯度算法优化本地 Critic 网络的参数，并与邻域智能体进行参数信息交互，无需

额外的中央服务器即可高效管理能量调度。为了保证全局最优，参数交互的权重系数由双随机矩阵元素确

定。算例分析结果表明，所提方法能在增强对综合能源系统隐私保护的同时，展现出良好的收敛性能，有效

降低了运营成本。
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0 引言

在全球能源需求增长和能源安全问题日益严峻

的背景下，综合能源系统（integrated energy system，

IES）因具有多能互补和能源利用效率高的特点，逐

渐成为现代能源系统发展的重要方向［1］。IES 通过

整合多种能源类型，能够实现资源的高效配置，多区

域 IES互联则可实现能源共享和网间互补［2］。但随

着多区域 IES 规模的扩大，其资源特性和需求波动

带来了显著的调度复杂性，使优化管理面临诸多

挑战［3⁃4］。
传统基于数学模型的数学优化方法（如非线性

规划［5］、交替方向乘子法［6］、鲁棒优化［7］）在早期的

IES调度问题中得到了广泛的应用。这类方法通常

通过构建系统的物理模型和数学约束，以最小化成

本为目标进行全局优化。然而，当应对多区域 IES
的复杂动态环境时，这些方法难以满足实时优化的

要求［8⁃9］。
在此背景下，强化学习技术凭借其对动态环境

的适应性和高效性被认为是未来调度优化的核心趋

势［10-11］。当采用强化学习算法解决多区域 IES 日内

实时调度优化问题时，通过学习历史数据，并与实际

运行环境进行实时交互，选择最优的能量分配和调

度策略。基于强化学习算法，智能体能够动态地适

应能源需求波动、可再生能源出力等不确定性因

素［12］。文献［13］将氢耦合电-热 IES 的优化调度问

题转化为马尔可夫决策过程，采用单智能体算法在

连续状态-动作空间中学习调度策略。文献［14］提

出了一种基于多智能体深度Q网络的分布式优化调
度方法，基于数据驱动的强化学习算法实现了园区
IES的经济调度。文献［15］提出了一种基于目标值
竞争机制的多智能体强化学习算法，解决了分布式
非凸经济调度问题，实现了智能体之间的协调，并能
确保算法的收敛性。然而，多智能体强化学习算法
虽然在一定程度上提升了系统的灵活性和分布性，
但由于智能体之间的交互仍需要涉及各区域的部
分状态信息和策略信息传输，仍存在数据隐私问
题［16］。这是因为多智能体强化学习算法需要将各区
域的敏感数据（如能耗数据、调度策略等详细信息）
集中于 1 个经验池进行统一学习和优化，这种数据
汇集方式虽然提升了系统的优化效果，但也不可避
免地会产生数据隐私风险。

针对上述数据隐私问题，近年来联邦学习框架
被应用于强化学习中，并已得到了广泛的研究，被称
为联邦强化学习［17］（federated reinforcement lear-
ning，FRL）。FRL 允许各区域智能体在本地环境中
训练独立模型，各智能体仅需向中央服务器发送模
型参数，而不传递非敏感数据，很好地弥补了强化学
习在隐私安全方面的缺陷［18-19］。文献［20］构建了基
于FRL的分布式微电网协同优化框架。针对基于分
时电价的多住宅能量调度问题，文献［21］基于集中
式联邦强化学习（centralized FRL，CFRL）方法实现
了协作式分布式能量管理，有效降低了总能耗成本。
但对于规模较大的分布式 IES，如多个园区协作或区
域型 IES，随着节点数量增加，CFRL 方法由于依赖
中央服务器作为聚合节点，其通信和计算负担显著
增加，容易导致通信效率降低［22］。此外，CFRL涉及
数据集中化处理，不仅增加了隐私泄露风险，还使得
系统面临更严重的单点故障问题，这在实际部署中
可能成为关键瓶颈。

为了解决多区域 IES调度中的数据隐私和实时
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响应问题，本文提出一种分布式联邦强化学习（dis⁃
tributed FRL，Dis-FRL）方法。这种分布式框架使得

各区域智能体无须依赖中央服务器，即可在本地环

境中独立优化，从而避免了数据集中存储和共享。

同时，该方法引入双随机矩阵机制，根据邻域特征调

整模型参数的交互权重，并结合离线训练和在线学

习的优势，不仅降低了计算复杂度，还能够快速适应

系统的动态变化和不确定性，满足日内实时调度

需求。

1 IES优化调度模型

本文所考虑的 IES 包括柴油发电机、冷热电联

供（combined cooling，heating and power，CCHP）机

组、电锅炉、电制冷机、电储能（electric energy sto-

rage，EES）这 5类关键运行设备，均由所在区域的能

源管理系统（energy management system，EMS）进行

管理。EMS与主电网、天然气网络和光伏发电共同

构成一个复杂的综合能源网络。单个区域 IES的内

部能量流向如图1所示。

1.1　多区域 IES的交易策略

为了增强多区域 IES 之间的互联性和协作性，

本文引入一种基于合作博弈理论的策略［23］，在多区

域 IES 间促进协作并最大化整体效益。各区域 IES
优先使用本地能源，当本地供能不足以满足需求时，

优先与其他区域 IES 进行能源交换，然后与主电网

进行交易，从而降低对主电网的依赖性。多区域 IES
的系统结构见附录A图A1。受文献［24］的启发，本

文提出多区域 IES的交易策略。

t时刻第 i个区域 IES的目标交易功率 pttarget，i为：

pttarget，i=ptg，i+∑
j=1
j≠ i

N

ptIES，i，j （1）

式中：pttarget，i> 0 表示第 i个区域 IES 购电，pttarget，i< 0 表

示第 i个区域 IES售电；ptg，i为 t时刻第 i个区域 IES与

主电网的交易功率，ptg，i> 0 表示第 i个区域 IES 从主

电网购电，ptg，i< 0表示第 i个区域 IES向主电网售电；

ptIES，i，j为 t时刻第 i个区域 IES 与第 j 个区域 IES 的交

易功率；N为区域 IES的数量。
记多区域 IES 运行时所产生的额外收益为 C-g，

该收益反映了多区域 IES相较于各独立区域与主电
网交互时所产生的累计交易成本的降低量，如式（2）
所示。

C-g =∑
i=1

N

C ( pttarget，i )-C (∑i=1

N

pttarget，i ) （2）
式中：C（·）为与主电网的交易成本函数。

根据各区域 IES的目标交易功率，将多区域 IES
分为购电 IES和售电 IES，计算总购电功率 ptb 和总售

电功率 pts，分别如式（3）和式（4）所示。

ptb =∑pttarget，i pttarget，i> 0 （3）
pts =∑pttarget，i pttarget，i< 0 （4）

IES的内部交易电价εtIES可表示为：

εtIES =ì
í
î

ïï
ïï

εtIES，b    ptIES，i，j ≥ 0
εtIES，s    ptIES，i，j< 0 （5）

εtIES，s = ε
tgrid，s pts -C-g /2

pts
（6）

εtIES，b = εtgrid，b ptb -C-g /2
ptb

（7）

εtgrid =ì
í
î

εtgrid，b ptg，i ≥ 0
εtgrid，s ptg，i< 0 （8）

式中：εtIES，b、εtIES，s 分别为 t时刻 IES之间的购、售电电
价；εtgrid为 t时刻 IES与主电网的交易电价；εtgrid，b、εtgrid，s
分别为 t时刻 IES与主电网交易的购、售电电价。

系统中 CCHP机组［25］、电锅炉、EES等关键运行
设备的模型见附录B式（B1） — （B10）。
1.2　目标函数

以 IES 的总运营成本最小化为优化目标，总运
营成本主要考虑柴油发电机的发电成本、与主电网
和其他 IES 的交易成本、从天然气网购买天然气的
成本以及碳交易成本。

1）在满足负荷需求和确保电能平衡的前提下，
各区域 IES中柴油发电机的发电成本可表示为：

f t1，i=ai ( ptDG，i )2 +bi ptDG，i+ ci （9）
式中： f t1，i为 t时刻第 i个区域 IES中柴油发电机的发

电成本；ai、bi、ci为第 i个区域 IES中柴油发电机的发
电成本系数；ptDG，i为 t时刻第 i个区域 IES中柴油发电

机的输出功率。
2）各区域 IES 与主电网和其他 IES 的交易成本

可表示为：

f t2，i=εtgrid ptg，i+∑
j=1
j≠ i

N

εtIES ptIES，i，j （10）
式中： f t2，i 为 t时刻第 i个区域 IES 与主电网和其他

IES的交易成本。

图1　单个区域 IES的内部能量流向

Fig.1　Internal energy flow within a single regional IES
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3）各区域 IES为了满足CCHP机组需求，从天然

气网购买天然气的成本可表示为：

f t3，i=εgas
ptcchp，i
ηcchp

（11）
式中：f t3，i为 t时刻第 i个区域 IES 从天然气网购买天

然气的成本；εgas 为从天然气网购买天然气的价格；

ptcchp，i为 t时刻第 i个区域 IES中 CCHP 机组输出的电

功率；ηcchp为CCHP机组的发电效率。

4）为了进一步在调度模型中刻画低碳经济性，

需要考虑碳排放交易政策对CCHP机组的影响。通

过合理设计适用于 IES 的调度运行策略，能够有效

提升系统的低碳经济运行水平［26］。由于CCHP机组

在运行过程中消耗天然气，会产生二氧化碳，本文引

入碳交易机制，并将其纳入优化目标。若实际碳排

放量超出碳配额，则需要在碳交易市场购买额外的

碳配额，从而产生额外的碳交易成本。碳交易成本

可表示为：

f t4，i=εCO2 [ Etcchp，i-QtCO2 ] + （12）
Etcchp，i=αcchp

ptcchp，i
ηcchp

（13）
式中：f t4，i为 t时刻第 i个区域 IES 的碳交易成本；εCO2

为碳交易市场的价格；Etcchp，i、QtCO2 分别为 t时刻第 i个
区域 IES 中 CCHP 机组的碳排放量、碳配额；[ x ] + =
{x    x≥ 0

0    x< 0；αcchp为CCHP机组的碳排放因子。

结合式（9） — （13），本文 IES优化调度模型的目

标函数可表示为：

min∑
t=1

T ∑
i=1

N ( f t1，i+ f t2，i+ f t3，i+ f t4，i ) （14）
式中：T为优化周期。

1.3　约束条件

1）与主电网和其他区域 IES 交易功率的上、下

限约束。

ì
í
î

ïï

ïïïï

|| ptg，i ≤Pmaxgrid

|| ptIES，i，j ≤PmaxIES
（15）

式中：Pmaxgrid、PmaxIES 分别为 IES与主电网、其他区域 IES的

功率传输限值。

2）功率平衡约束。

pttarget，i+ptpv，i+ptDG，i+ptcchp，i+ptess，i=ptload，i+pteb，i+ptec，i （16）
htcchp，i+hteb，i=htload，i （17）
ctcchp，i+ ctec，i= ctload，i （18）

式中：ptload，i、htload，i、ctload，i分别为 t时刻第 i个区域 IES的

电、热、冷负荷；ptpv，i为 t时刻第 i个区域 IES中光伏的

发电功率；ptees，i为 t时刻第 i个区域 IES中ESS的充放

电功率；pteb，i、ptec，i分别为 t时刻第 i个区域 IES中电锅

炉、电制冷机的耗电功率；htcchp，i、hteb，i分别为 t时刻第 i

个区域 IES 中 CCHP 机组、电锅炉输出的热功率；
ctcchp，i、ctec，i分别为 t时刻第 i个区域 IES中CCHP机组、
电制冷机输出的冷功率。

3）IES内部交易功率约束。

∑
i=1

N ∑
j=1
j≠ i

N

ptIES，i，j= 0 （19）
式（19）表示 IES内部的交易功率之和为0。

2 基于Dis-FRL的优化求解方法

式（14）与约束条件式（15） — （19）所构建的优
化问题属于二次约束规划问题，可以采用现有的基
于模型的方法和基于学习的方法进行求解。然而，
这些方法在实时性、隐私保护以及更为严重的单点
故障风险方面可能存在一些局限性。为了克服这些
缺点，本章提出一种去中心化的FRL算法。
2.1　状态、动作、奖励的定义

为了方便利用强化学习算法求解第 1章中构建
的多区域 IES优化调度模型，将各区域 IES的EMS定
义为一个智能体，将上述优化调度模型的数学表述
转换为马尔可夫决策过程。

第 i个区域 IES中智能体的状态集Ξ t
i包含 t时刻

的负荷数据、光伏发电功率、EES 的荷电状态（state 
of charge，SoC）、与主电网的交易电价以及时刻 t，如
式（20）所示。

Ξ t
i={ ptload，i，htload，i，ctload，i，ptpv，i，Stsoc，i，εtgrid，t } （20）

式中：Stsoc，i为 t时刻第 i个区域 IES中ESS的SoC。
选择优化模型中的变量 ptDG，i、ptcchp，i、ptess，i构成第 i

个区域 IES智能体的动作集Λt
i，如式（21）所示。

Λt
i={ ptDG，i，ptcchp，i，ptees，i } （21）

一旦智能体的动作确定，则该区域 IES 的目标
交易功率 pttarget，i可由式（16）获得。因此，在强化学习

的训练过程中，功率平衡约束始终能得到满足。
设计智能体的奖励由两部分组成：一部分与式

（14）所示目标函数有关，另一部分则是对智能体采
取违反约束或不当行动的惩罚。因此，奖励Rt

i可表
示为：

Rt
i=Rtc，i+Rtp，i （22）

Rtc，i=- ( f t1，i+ f t2，i+ f t3，i+ f t4，i ) （23）
Rtp，i=-κ∑

c∈Ci
( )max { 0，ptc，min-ptc }+max { 0，ptc-ptc，max }（24）

式中：Rtc，i与目标函数相关，表示为经济成本的负值；
Rtp，i 为智能体违反约束时受到的惩罚；κ为惩罚权
重；Ci为式（15） — （19）中的不等式约束集合；ptc为 t
时刻不等式约束 c对应的变量；ptc，max、ptc，min 分别为 t时
刻不等式约束 c对应变量的上、下限。
2.2　Dis-FRL框架

CFRL框架如图 2（a）所示，其局限性在于：传统
CFRL方法依赖中央服务器来实现多区域智能体模
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型参数的聚合。首先，每个智能体在本地环境中进
行训练，更新其本地模型参数 θti（i= 1，2，⋯，N）并将
其上传至中央服务器；然后，中央服务器以一种典型
的联邦平均聚合方式计算全局模型参数 θt+1g ［24］，如式
（25）所示，并将该全局模型参数分发至所有智能体，
以确保各区域智能体的一致性。虽然CFRL能够在
一定程度上减少数据隐私泄露风险，但由于每次聚
合都依赖中央服务器，在实际应用中可能加剧对中
央服务器的依赖性，从而面临单点故障的潜在挑战。

θt+1g = 1
N∑

i=1

N

θti （25）
针对 CFRL的局限性，本文提出了一种 Dis-FRL

方法，对多区域 IES进行能量优化调度。Dis-FRL框
架如图 2（b）所示，每个区域由 1个独立的智能体管
理，智能体采取 4 个步骤进行操作：①上传数据集；
②本地模型训练；③参数交换；④参数聚合。在
Dis-FRL框架中，中央服务器的角色被完全移除，各
智能体之间通过去中心化方式进行参数交换和协同

优化。这种设计不仅降低了对中央服务器的依赖
性，还有效提升了系统的隐私保护能力。该方式依
靠智能体之间的信息交互，不涉及敏感数据的直接
传输，且每个智能体基于其邻域的信息更新自身模
型，无须经过中央服务器的聚合。

虽然Dis-FRL无法从根本上完全避免单点故障
的影响，但其去中心化架构使系统具有较高的灵活
性。例如，当某节点发生故障时，可通过隔离失效节
点，并重新设计分布式拓扑，使剩余节点通过更新智
能体的交互关系，形成新的优化协同结构，从而维持
系统整体功能的正常运行。这种灵活性使 Dis-FRL
在应对动态变化和节点失效时优于CFRL方法。
2.3　Dis-FRL算法实施

在 Dis-FRL 框架下，每个区域智能体均通过双
延迟确定性策略梯度（twin delayed deep determini-
stic policy gradient，TD3）算法在本地环境中进行训
练，并与邻域智能体通过去中心化的参数交换实现
协同优化。基于 Dis-FRL 的多区域 IES 优化调度实
施过程见附录 B 图 B1。为了在保护数据隐私的同
时增强调度性能，Dis-FRL引入双随机矩阵的加权融
合机制，以保证智能体之间参数交互的随机性和动
态性。下面将介绍 Dis-FRL 的算法实施过程，包括
智能体本地训练过程、分布式参数共享机制、双随机
矩阵的权重设置。

1）智能体本地训练过程。
在 Dis-FRL 框架中，各智能体在本地环境中以

TD3 算法独立进行策略优化。具体而言，TD3 算法
通过引入双 Critic 网络 {Q1，Q2 }来估计价值函数，并

利用两者之间的最小值作为目标Q值的估计，如式

（26）所示。这样可以有效避免单一 Critic 网络可能
出现的高估Q值问题，从而提升价值估计的准确性。

y= r+γmin {Q1 ( s′，a′)，Q2 ( s′，a′) } （26）
式中：y为目标Q值；s′、a′分别为下一时刻的状态、动

作；γ为折扣因子；r为奖励值。

为了提高策略更新的稳定性，TD3算法在每2次
Critic 网络更新后才对 Actor网络进行 1次更新。该
机制能够使 Critic 网络更充分地学习当前策略的Q
值估计，从而为策略优化提供更稳定的梯度方向，避
免 Actor 网络在目标函数波动时频繁更新导致的不
稳定性。在训练过程中，智能体引入了目标网络，对
其采取软更新的方式以减缓策略优化中的波动。

Dis-FRL框架通过强化学习的环境交互特性，动
态适应不确定性条件。智能体在本地训练过程中通
过学习历史数据，获取了需求波动的分布特征，在实
际运行中，智能体能够直接根据当前环境状态（如实
时能源需求、实时可再生能源出力等）进行策略优
化。这种离线训练与在线学习相结合的方式，不仅
显著降低了计算复杂度，还确保了策略优化的实

图2　CFRL和Dis-FRL的训练与聚合过程

Fig.2　Training and aggregation process of

CFRL and Dis-FRL
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时性。

2）分布式参数共享机制。
Dis-FRL通过去中心化的参数共享机制，使各区

域智能体在不依赖中央服务器的情况下实现协同优
化。该过程主要是受分布式无向图结构的启发，根
据拓扑结构，每个智能体仅与其直接邻居进行交互，
从而克服了传统集中式聚合方法的缺点。具体而
言，每个智能体在本地训练完成后，将其 Critic网络
参数 θQki（k=1，2）与邻域智能体进行交换，从而在去

中心化环境下实现全局策略的协同优化。智能体间
的分布式参数共享方式为：

θQk，t+1
i =wiiθQk，ti +∑

j∈Ω  i

wijθQk，tj     k= 1，2 （27）
式中：Ω  i为与智能体 i相邻的智能体集合；wii为智能
体 i自身的本地参数权重；wij为智能体 i对邻居智能
体 j 的参数权重。

Dis-FRL正是基于上述机制，当智能体之间进行
参数交换时，不需要共享原始数据，从而避免了数据
集中存储带来的隐私泄露风险。

3）双随机矩阵的权重设置。
当分配参数时，双随机矩阵的元素通过分析智

能体之间的连接性来定义，以确保信息交换的有效
性和平衡。根据文献［27］，得到参数共享的双随机
矩阵元素，如式（28）所示。

wij=

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

minì
í
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1
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                 j∈Ω  i
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1
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，

1
nj

     j= i
0                                      其他

（28）

式中：ni、nj分别为与智能体 i、 j 相邻智能体的数量。

矩阵的行元素和列元素之和均为1，即∑
i=1

N

wij=∑
j=1

N

wji=1。
双随机矩阵的引入实现了智能体之间的动态权

重分配，在保护隐私的同时，通过随机化权重分配降
低了信息泄露的风险。Dis-FRL 方法通过 TD3算法
的本地训练、双随机矩阵的加权参数交互，实现了无
中央服务器的分布式优化。相较于传统集中式方法
采取式（25）所示联邦平均的方式，Dis-FRL方法无须
将其智能体的参数发送到中央服务器进行更新，而
是根据式（27）所示方式与邻近智能体进行参数共
享。且双随机矩阵的引入进一步增强了隐私保护能
力，并确保各区域智能体在独立优化的同时实现全
局协同优化。

3 算例分析

3.1　算例配置
1）神经网络及算法参数配置。
在本文算例中，每个智能体的 Actor、Critic网络

均采用 2层前馈神经网络架构。Actor网络通过 2层
全连接层对输入状态进行处理，每层包含 256 个神
经元，激活函数为ReLU，输出层使用 Tanh激活函数
以限制动作空间的范围。Critic 网络接收当前状态
和动作信息，通过 2层全连接层进行处理，每层包含
256 个神经元，并且使用 ReLU 函数激活输出值估
计。此外，为了确保 Critic网络的训练稳定性，采用
LayerNorm对网络权重进行归一化处理。

TD3算法的关键超参数设置如下：设折扣因子γ =
0.995，惩罚权重 κ = 3 × 105，软更新因子 τ = 10-3；策略
延迟系数为 2，即每 2 次 Critic 网络更新后执行 1 次
Actor 网络更新；小批量大小设置为 48，经验重放缓
冲区设置为 100 000，Critic 网络和 Actor 网络的学习
率分别为 10-4、10-3，并采用 Adam 优化器。实验在
Python 3.7.0环境下通过TensorFlow 1.15.0实现。

2）IES参数配置。
为了验证本文所提 Dis-FRL 方法在多区域 IES

优化调度中的有效性，构建一个包含 5 个区域的多
区域 IES（IES1 — IES5）仿真模型，每个区域均配置
5 种关键设备（柴油发电机、CCHP 机组、电锅炉、电
制冷机、EES）。负荷需求曲线和光伏发电出力曲线
基于某城市能源管理数据获取，见附录C图C1。使
用拉丁超立方体采样方法构建样本数据集，以确保
数据样本的多样性［28］。调度周期T = 24 h，时间步长
为 1 h。系统采用分时定价机制，分时电价见附录C
表 C1。天然气价格为 70 $／MW。IES 中各设备的
详细参数和其他系统参数设置分别见附录 C 表 C2
和表C3。
3.2　IES调度结果分析

在分时电价下 IES1的调度结果如图 3所示。该
调度结果表明本文所提方法能在保证能源供需平衡
的同时，有效应对电价波动，显著降低能源成本。

1）电功率调度结果。
由图 3（a）可知，系统充分利用了电价波动来优

化电力调度。在电价低谷时段（如 01:00 — 07:00），
EES 优先充电以储存低价电能，从而能在后续高峰
时段提供电能支撑；而在电价高峰时段（08:00 — 
12:00、17:00 — 21:00），EES 放电以减少从主电网的
购电功率，降低购电成本。在非高峰时段，电锅炉和
电制冷机按需启动，以满足冷、热负荷需求；在高峰
时段，则通过 CCHP 机组发电供电，减少电锅炉、电
制冷机的耗电功率，从而避免以高价购电。在光伏
出力充足且电价较高时段，系统优先售电至主电网
或其他区域 IES，以提升收益。此外，各区域 IES 优
先通过内部交易解决电力需求与供应的缺额问题，
仅在本地资源不足或有剩余电力时才与主电网进行
交易。整体调度策略体现了“谷充峰放”和“本地优
先”的原则，有效实现了能量互补和经济性提升。
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2）冷、热功率调度结果。

由图 3（b）可知，CCHP 机组和电锅炉的不同运

行策略可以满足热负荷需求。若天然气价格低于电

价，则 CCHP 机组的供热功率增大；否则，电锅炉会

增大热出力来满足热负荷需求。由图 3（c）可知，

CCHP机组和电制冷机的运行策略相似。所得优化

调度策略有效降低了对主电网的依赖，不仅提升了

系统的能源效率，还增强了经济性和运营灵活性。

为了验证Dis-FRL方法在更高时间分辨率下的

适用性，将时间步长细化至 15 min，此时的调度结果

见附录 C 图 C2。结果表明，Dis-FRL 方法在更高时

间分辨率调度场景下仍具备较强的优化性能和实时

性潜力。

3.3　不同场景对比分析

为了验证碳排放交易政策对 IES 调度的影响，

在已有调度场景的基础上新增以下场景进行对比分

析：①场景 1，不考虑碳交易限制，优化目标不考虑

碳交易成本；②场景 2，碳排放量受限于固定碳配

额，无碳交易机制；③场景 3，允许通过碳交易市场

弥补超额碳排放。

不同场景的运行结果如表1所示。由表可知：在

无碳交易限制的场景 1中，虽然运行成本最低，但碳

排放量高达 95.66 t，远超碳配额；场景 2通过严格限

制碳排放量，虽然满足了政策要求，但因高排放时段

的 CCHP 机组出力受限，导致需要更多地依赖其他

高成本能源供给，使运行成本显著增加至 $ 68 076；
场景 3 引入了碳交易机制，通过购买碳配额来弥补

超额碳排放，相较于场景 2，总成本减少了 7.2 %。上

述结果验证了碳交易机制在保持经济性与满足环境

约束之间的优势，凸显了 Dis-FRL 方法在碳交易政

策约束下的实际应用价值。

3.4　不同方法的对比分析

本节将本文所提 Dis-FRL 方法与商业求解器

Gurobi 和 2 种现有的多智能体强化学习方法（多智

能体双延迟确定性策略梯度（multi-agent twin de⁃
layed deep deterministic policy gradient，MATD3）算

法［29］和 CFRL 方法［24］）进行比较，结果如表 2 所示。

由表可知：Dis-FRL方法所得总成本为 $ 261 995，相
较于 MATD3 算法和 CFRL 方法所得结果，分别减

少了 3.1 %、1.5 %左右；Gurobi求解器所得总成本为

$ 240 510，虽然总成本最小，但其平均计算时间较

长，难以满足实时调度需求。而 3 种多智能体强化

学习方法在离线训练阶段学习到的调度策略能够

图3　基于Dis-FRL的 IES1调度结果

Fig.3　Scheduling results of IES1 based on Dis-FRL

表1　不同场景的运行结果

Table 1　Operation results of different scenarios

场景

1
2
3

碳排放量／t
95.66
83.91
92.75

运行成本／$

61 284
68 076
62 888

碳交易成本／$

0
0

910

总成本／$

61 284
68 076
63 798

表2 不同方法的结果比较

Table 2 Results comparison among different methods

方法

Gurobi
求解器

MATD3
算法

CFRL
方法

Dis-FRL
方法

运行成本／$

IES1

66 544
74 794
73 592

72 488

IES2

52 151
58 616
57 675

56 809

IES3

38 812
43 624
42 923

42 280

IES4

33 190
37 305
36 705

36 155

IES5

49 813
55 989
55 089

54 263

总成
本／$

240 510
270 328
265 984

261 995

平均计算
时间／s

13.60
0.75
0.92

0.82
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直接用于在线优化，从而显著缩短了在线计算时

间。Dis-FRL方法的平均计算时间为 0.82 s，远少于

Gurobi求解器的13.60 s，这是因为Dis-FRL方法通过

离线训练在系统运行特性方面建立了长期学习能

力，相较于传统优化方法，其能够以较低的计算复杂

度快速做出调度决策，尤其适用于高频次或实时响

应的调度场景。

MATD3 算法、CFRL 方法、Dis-FRL 方法的奖励

收敛曲线如图 4所示。由图可知：虽然CFRL方法的

收敛速度略快于Dis-FRL方法，但Dis-FRL方法下的

奖励值在收敛前期平滑增长，波动较小，表明其学习

过程更加稳定；此外，Dis-FRL 方法大约迭代 750 个

回合后达到收敛，具有较快的收敛速度，而 MATD3
算法的收敛速度和稳定性均不及 Dis-FRL 方法，其

大约迭代 1 000个回合后达到收敛，且在训练后期的

奖励值波动较大。上述结果表明，Dis-FRL方法通过

去中心化的双随机矩阵协同机制，有效协调各智能

体的策略更新，从而提高了收敛过程的稳定性。

为了验证双随机矩阵在智能体协同优化中的作

用，本节设计了对比实验，分别采用静态非双随机矩

阵和双随机矩阵进行参数交互，实验结果如图 5 所

示。由图可知，双随机矩阵能确保智能体之间的信

息流动更加均衡，减少了训练过程中的参数冲突，使

策略更新过程更加高效。因此，当采用双随机矩阵

进行参数交互时，大约迭代 750个回合后达到收敛，

而当采用静态非双随机矩阵进行参数交互时，在早

期阶段参数交换不充分，导致奖励值的波动较大，大
约需要迭代1 300个回合才能达到类似的收敛效果。

不同优化方法在数据共享类型、训练方式和隐
私性方面的差异如表 3 所示。从数据共享类型来
看：Gurobi求解器需要对全局数据进行集中化处理，
直接暴露了原始数据的敏感信息；MATD3算法通过
经验回放共享历史数据，并采用集中式训练、分散式
执行的架构，数据隐私性也较弱；CFRL方法采用分
布式训练、分散式执行架构，通过模型参数共享实现
了一定程度的隐私保护，但由于依赖中央服务器，其
隐私性取决于服务器的安全性；相较而言，Dis-FRL
方法完全摒弃了中央服务器，智能体之间仅通过参
数交互完成优化，避免了原始数据的共享和集中存
储，显著提升了隐私保护水平［30］。

4 结论

本文提出了一种基于 Dis-FRL 的 IES 优化调度
方法，以解决传统集中式方法中的数据隐私泄露和
计算效率问题。Dis-FRL方法通过去中心化的智能
体协同优化，结合双随机矩阵的权重分配，实现了无
中央服务器的参数交换，在提升隐私保护的同时，有
效降低了系统的计算成本。算例仿真结果表明，本
文所提方法能使 IES 中的敏感数据得到保障，且能
降低能源系统的经济成本，提高能源分配效率，同时
具有较好的收敛性能。未来的研究将探索异构型智
能体之间的协调机制，以进一步提升分布式联邦学
习在更广泛应用场景中的性能和可靠性。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Distributed federated reinforcement learning-based optimal scheduling of 
multi-regional integrated energy system

ZHU　Xinwen，WANG　Jiaqi，LI　Shengwei，LIN　Wenjie，WU　Xiang，GUO　Fanghong
（College of Information Engineering，Zhejiang University of Technology，Hangzhou 310023，China）

Abstract：Aiming at the limitations of traditional optimization methods and centralized federated reinforce⁃
ment learning in terms of privacy protection and computational efficiency，a distributed federated reinforce⁃
ment learning-based optimal scheduling method of multi-regional integrated energy system is proposed. Each 
regional integrated energy system is managed by an individual agent. Each agent optimizes the parameters 
of its local Critic network using the twin delayed deep deterministic policy gradient algorithm and exchanges 
parameter information with the neighboring agents，thereby enabling efficient energy scheduling management 
without reliance on an additional centralized server. To ensure global optimization，the weight coefficients of 
parameter interaction are determined by the elements of a doubly stochastic matrix. The results of case 
study analysis show that the proposed method can enhance the privacy protection of the integrated energy 
system while demonstrating excellent convergence performance and effectively reducing operation costs.
Key words：integrated energy system；optimal scheduling；distributed federated reinforcement learning；agent；
twin delayed deep deterministic policy gradient algorithm
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