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摘  要 

针对负荷聚合商(LA)模式下数据隐私与样本不足的挑战，本文提出一种动态联邦学习(DFL)与长短期记

忆网络(LSTM)融合的短期负荷预测方法。首先，提出一种依托电价合同构建的需求响应机制，以需求响

应信号的方式参与负荷预测，构建多维度DR信号模型，引入用户满意度动态约束，优化LA收益目标；其

次，建立本地的长短期记忆网络模型。最后设计动态联邦学习(DFL)，通过数据分布感知的权重分配，取

代传统平均联邦学习算法，提升模型泛化能力；实验表明，相比传统联邦学习，本文方法在3个场景测试

中平均RMSE误差上减少31.2%，MAPE误差降低41.2%，训练轮次减少21.7%，训练时间降低29.6%，

在保证各负荷聚合商数据隐私的同时，提升了模型的预测精度，具有更强的实用性。 
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Abstract 
In response to the challenges of data privacy and insufficient samples in the Load Aggregator (LA) 
model, this paper proposes a short-term load forecasting method that integrates Dynamic Feder-
ated Learning (DFL) and Long Short-Term Memory (LSTM) networks. First, a demand response 
mechanism based on electricity price contracts is proposed, which participates in load forecasting 
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through demand response signals, constructs a multi-dimensional DR signal model, introduces dy-
namic constraints on user satisfaction, and optimizes the LA revenue target. Second, a local Long 
Short-Term Memory network model is established. Finally, Dynamic Federated Learning (DFL) is 
designed to replace the traditional average federated learning algorithm through data distribution-
aware weight allocation, enhancing the model’s generalization ability. Experiments show that, com-
pared to traditional federated learning, the proposed method reduces the average RMSE error by 
31.2%, the MAPE error by 41.2%, the number of training rounds by 21.7%, and the training time by 
29.6% across three scenario tests, while ensuring data privacy for each load aggregator and im-
proving the model’s forecasting accuracy, demonstrating greater practicality. 
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1. 引言 

随着全球可再生能源发电在电力系统的占比日益增强，电力系统的负荷的管理与调度变得更加难以

控制。尤其是大规模接入了风能、光伏等间歇性能源之后，以往僵硬的负荷调节策略根本不足以应对电

力系统较高的不确定性和波动性。目前为了更好地实现电网在峰谷阶段的负荷调节，对负荷进行调度，

增强负荷的弹性，主流的解决方法是引入需求侧用户参与电力市场的运营调控[1]。需求响应(Demand Re-
sponse, DR)技术作为一种能够平衡电力供需的重要手段，目前在电力市场中的运用较为广泛。DR 技术通

过负荷调节来动态调整用户的用电行为，尤其是在电力需求高峰时段，通过调节用户负荷，从而缓解用

电高峰时电网运行压力，优化电网。但是目前国内的电力市场仍处于起步阶段，对于较为分散的各项 DR
资源的整合能力不足，且如果让 DR 资源供需方直接交易也无法保证其弹性水平，为单一用户供需提供

响应的调度和管理也无法满足电力市场的成本要求[2]。需要负荷聚合商(Load Aggregator, LA)参与需求响

应机制当中，将分散的 DR 资源进行整合，统一调控[3] [4]。在电力系统中，LA 作为一种市场参与者，

负责整合分散的需求响应资源，并将这些资源进行统一调度以响应电力市场的需求变化。LA 通过与大量

用户签订需求响应协议，实现对用户负荷的调节[5]。然而，由于电力市场中存在大量的用户数据，这些

数据往往涉及敏感信息，如何在保证用户隐私的前提下进行负荷预测和调度，成为了一个亟待解决的挑

战[6]。 
为了应对这一挑战，本文提出了一种基于动态联邦学习(Dynamic Federated Learning, DFL)和长短期

记忆网络(Long Short-Term Memory, LSTM)的短期负荷预测方法。以联邦学习的方式实现分布式训练，避

免了数据传输和集中存储，从而有效保护了用户的隐私。 

2. 基于 LA 模式的 DR 信号模型 

在负荷聚合商(LA)模式下，负荷的调节受到多个因素的影响，尤其是用户的需求响应行为，因此，

在 LA 模式下进行负荷预测需要充分考虑 LA 参与 DR 的决策行为，而在模型当中则是将 DR 的数据作为

LSTM 的输入量的一种。为了更好地在 LA 模式中对相关的负荷进行预测，充分考虑 DR 的影响，本文参

考 LA 模式下预测的主流方式，构建了基于 LA 模式的 DR 子信号模型，并结合 LSTM 进行负荷预测[7]。 
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本文所涉及的 LA 模式存在 3 类参与者，分别是 DR 需求者、LA 和 DR 资源供给者。其中，DR 资

源需求者包含发电商、电网公司、供电公司等，能够和 LA 进行双边交易，并构建 DR 合同，设置激励价

格来推动 LA 参与 DR。LA 通过与各类用户签订的需求响应(DR)合同，调节用户的负荷，优化整体电网

的负荷平衡。根据负荷性质、DR 能力、各元件的组合特性，本文考虑三种 DR 资源：IL (可中断负荷)、
TL (可转移负荷)和光伏储能(PES)。这些 DR 资源的优化目标分别是通过减少高峰负荷、转移负荷到低谷

时段，以及利用储能资源的充放电调节负荷，从而实现电网的负荷平衡。立足于这三类 DR 信号模型，

合成 DR 信号作为数据集当中的一个输入量，输入到 LSTM 训练网络当中。建立基于 LA 模式的 DR 机

制，如图 1 所示： 
 

 
Figure 1. DR mechanism based on LA mode 
图 1. 基于 LA 模式的 DR 机制 

 
在此基础上，将 DR 资源的优化模型进行构建，从而得到本文所考虑的 3 类 DR 资源的信号值，作

为最终的输入值，进行模型训练。 

2.1. IL 的 DR 子信号 

在 LA 模式下，各个时段的经济激励价格和用电的行为有关，在负荷曲线中表现为在高峰阶段时，

会通过设定较高的合同价格引导用户积极主动对可中断电负荷 IL 进行削减，降低电力系统在用电高峰时

的运行压力。由于本文在 LA 模式下进行负荷预测，所以以 LA 为主体，对该 LA 所管理地区内的 IL 资

源进行用电计划优化，所以优化目标是 LA 的盈利最大化，IL 的 DR 子信号模型为： 

 ( ) ( )( )
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LA IL IL IL
1
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   1,2, ,t T=   (5) 

其中： LA
tP 为 LA 在时段 t 从 DR 资源购买者处获得的电价激励； ( )ILS t 为 IL 用户在时段 t 的负荷削减量，

即 LA 在时段 t 中断负荷的大小； ( )( )IL ILC S t 为负荷削减的成本； ILR 为 IL 的 DR 子信号； IL
tR 为 IL 在时
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段 t 的 DR 子信号数值；T 为负荷一日内的时间序列，本文取 T = 96； ILN 为 IL 用户数目。 
对于 LA 与 IL 用户建立的电价合同，需要满足相应的 DR 规则，同时也要满足电网运行要求，即每

个用户在时段 t 的实时中断负荷数量、一日内总用电减少量不能超出约定的限额。相应的约束条件如下： 
 ( )IL max0 S t S≤ ≤  (6) 

 ( )IL total
1

T

t
S t S

=

≤∑  (7) 

式中： maxS 表示合同中规定的最大即时削减负荷功率， totalS 表示一日内最大削减电量对于；对于 LA 模

式来说，负荷削减的持续时间需要处于一个合理的区间当中，过长的削减时间会极大降低用户满意度，

同时电网 DR 的要求使得持续时间不能太短。除了持续时间外，负荷削减量的变化也会影响用户的满意

度，总体上随负荷削减量增加而下降。具体约束如下： 

 min , max
1

 
T

i t
t

T x T
=

≤ ≤∑  (8) 

 ( ) ( )
min e ILS t

ILU t Uα−= ≥  (9) 

式中： minT 和 maxT 分别为 DR 的持续时间下限和上限； ( )ILU t 表示用户在时刻 t 的满意度，随负荷削减量

增加而下降；α 为用户对削减负荷的敏感度； minU 为用户满意度的最低阈值，防止削减负荷过多导致用

户不愿参与 DR。 

2.2. TL 的 DR 子信号 

可转移电负荷 TL 指的是可以灵活调整使用时间的负荷，例如洗衣机、热水器等。LA 可以通过实时

电价的指导作用，通过引导用户在电价较低的时段使用这些设备来优化电网负荷曲线，确保一日内负荷

总量变化为 0。LA 模式下，其目标函数与 IL 资源大致相同，整体的约束条件略有不同，具体列出如下： 
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式中： ( )ILS t 为第 i 个 TL 用户在时段 t 转移负荷的大小； ( )TLU t 表示用户在时刻 t 的满意度， prefS 为用

户偏好的用电时间点所需的负荷， ( )TLS t 的偏离程度影响用户满意度； β 为用户对时间偏移的敏感度。

RTL
t 为 TL 在时段 t 的 DR 子信号数值，即 LA 在时段 t 转移负荷的大小，正值表示转出，负值表示转入；
TLR 为 TL 的 DR 子信号； TLN 为 TL 用户数。 

2.3. 光伏储能的 DR 子信号 

光伏储能(PES)指的是用户通过太阳能光伏系统及储能设备进行负荷调节，其优化目标是通过合理的
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充放电调节，最大化 LA 的收益。对于 PES 用户来说，其充放电行为一般满足合理的经济准则，即当用

户 i 的光伏出力 pv
tP 大于固定负荷 load

tP 或 t 时段电价为低谷电价时储能充电；当用户光伏出力 pv
tP 小于固定

负荷 load
tP 且 t 时段电价为高峰电价时储能放电。其充放电行为的数学模型如下： 

 pv load? pv load
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t t t t
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 PES PES PES PES PES PES
1 2 1     t T TR R R R R R− =     (20) 

式中， dis
tP 为时刻 t 的放电功率； ch

tP 为时刻 t 的从充电功率； tλ 为时刻 t 的电价； tω 为 0 或 1，表示储能

不能同时进行充电和放电行为， PESR 为 PES 的 DR 子信号； PESN 为光伏储能参与用户数。对于电池，其

容量也对光伏储能的参与程度产生影响，存在最小限值 minE 和最大限值 maxE ，具体公式如下： 

 dis
1

dis

   
t

t
t t ch ch

PE E Pη
η−= + −  (21) 

 min maxtE E E≤ ≤  (22) 

式中， tE 为时刻 t 电池的能量存储量， chη 和 disη 为该光储系统的充电和放电功率。 

2.4. DR 信号的合成 

为了更好在模型中输入上述 3 个 DR 子信号，本文将 3 类信号进行叠加，形成一个总 DR 信号，简

化输入 LSTM 的数据量。 

 IL TL PESR R R R+ +=  (23) 

式中：R 为 LA 聚合后的 DR 信号。 ILR 、 TLR 、 PESR 代表上文中的 3 类子信号。在本文中，将削减的负

荷视为正，增加负荷视为负，选取某月实时电价下的需求响应信号则如下图 2 所示： 
 

 
Figure 2. DR mechanism based on LA mode 
图 2. 实时电价下 DR 信号的聚合原理图 
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由图 2 可以看出：实际电力市场中，LA 系统调度员发送 DR 信号的时间间隔和电价与电力的供需有

关，当某日出现较低的电价，或者在峰值的负荷较低，调度员一般不发出 DR 信号，视为无需进行 DR 调

度即可满足电力市运行，因此实际的需求响应要充分考虑其灵活性与随机性。 

3. 基于横向联邦学习的负荷预测模型构建 

动态联邦学习算法(DFL)是针对传统联邦学习(FedAvg)算法的一种改进，旨在根据每个客户端的数据

量和特征相似度自动调整其聚合权重。传统的联邦学习使用固定的权重进行聚合，这对于数据量差异较

大的客户端可能导致模型泛化能力较差[8]。DFL 的优势在于，它动态计算每个客户端的聚合权重，以提

升整体模型的准确性和稳定性。DFL 的核心思想是根据以下两个因素调整权重：数据量权重：客户端的

数据量越大，说明其训练数据对于全局模型的贡献越大，应该赋予较高的权重。特征相似度权重：如果

某个客户端的数据与全局模型的特征空间更为接近，则该客户端对全局模型的贡献更大，权重应当增加

[9]。 

3.1. 基于动态联邦学习的负荷预测框架 

3.1.1. DFL-LSTM 模型结构 
由于负荷聚合商(LA)分布在不同的区域，每个 LA 的数据具有地域性，不同 LA 的数据分布可能存在

较大差异，因此直接在中心服务器上训练 LSTM 模型可能会导致数据孤岛问题。同时，数据的集中化训

练会带来隐私泄露风险[10]。因此，本文提出了一种基于 DFL (动态联邦聚合算法) + LSTM 的负荷预测

方法，在分布式环境下进行模型训练，避免数据共享，同时提升预测精度。该方法的模型结构如下： 
1) 输入层：每个 LA 的本地数据作为 LSTM 的输入，包括过去 T 个时刻的负荷数据、需求响应信号

R、天气、温度、湿度等外部因素 
2) LSTM 层：通过 LSTM 单元捕捉负荷的时间依赖关系，预测未来时刻的负荷。 
3) 全连接层：LSTM 的输出传入全连接层进行最终预测。 
4) 输出层：预测未来时刻的负荷值 ( )Y t 。 
5) 联邦学习(DFL 聚合)：各个 LA 本地训练 LSTM 后，上传模型参数至服务器，使用 DFL 算法进行

模型聚合。 

3.1.2. DFL 联邦学习流程 
DFL-LSTM 在联邦学习的基础上进行优化，基本流程包括模型初始化、客户端本地训练、聚合权重

计算、参数聚合和模型更新。DFL 具体步骤如下： 
1) 初始化：服务器端初始化全局模型参数 0θ ，并将其分发至所有客户端。客户端需要根据本地数据

集进行训练，得到本地模型参数 kθ 。 
2) 本地训练：每个客户端使用本地数据集对模型进行训练，更新本地模型参数 kθ ，并计算本地训练

损失和梯度。每个客户端进行多轮训练，直到本地模型收敛再上传本地模型，以减少全局通信频率，提

高后续的联邦训练效率。在本地进行局部训练时，采用动态局部更新的策略，即考虑 LA 负荷数据的稳

定性，对本地训练轮次进行动态调整： 

 max total

1

min , k
k N

ii

C C Cσ
σ

=

 
 = ⋅
 
 ∑

 (24) 

其中： kC 是第 k 个 LA 的本地训练轮次， kσ 代表该地 LA 的负荷数据的波动性， maxC 是最大本地训练轮

次，也就是针对集中 LSTM 方法下的训练轮次， totalC 为总训练轮次。 
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3) 聚合权重计算：计算每个客户端的权重 kw ，权重计算公式为： 
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k k
k k

i ii
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⋅
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 (25) 
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其中： kn 是客户端 k 的数据量； simk 是客户端 k 的数据特征与全局模型的相似度，通过计算各 LA 的需

求响应信号 ( )kR t 和全局需求响应信号 ( )globalR t 的余弦相似度。 
4) 参数聚合：服务器端将每个客户端的本地模型 kθ 和相应的聚合权重 kw 进行加权平均，从而得到

新的全局模型θ ： 

 
1

 
k

k k
i

wθ θ
=

= ⋅∑  (27) 

其中，k 是参与训练的客户端数量， kθ 是客户端 k 的本地模型参数， kw 是相应的权重。为了更好的应对

海量数据的通信压力，减少通信开销，在每一轮训练中，DFL 仅选择高贡献度的客户端参与模型聚合，

而非所有客户端均需上传本地模型。同时由于负荷数据的时序特性，不同时间段的特征重要性不同，本

文引入梯度剪枝方法，仅上传重要的梯度信息，减少传输数据量： 

 
        

   
       
t t

t
g g

g
τ >

′ =


若

0 否则
 (28) 

其中，  tg′ 是最终上传的梯度信息； tg 是客户端 k 的本地模型的梯度，τ 是梯度剪枝的阈值。 
5) 更新与迭代：聚合后的全局模型参数θ 被发送回客户端，客户端使用该参数进行下一轮本地训练，

直到模型收敛。 

3.2. 预测评价指标 

负荷预测效果评价指标采用均方根误差(Root Mean Square Error, RMSE)和平均绝对百分比误差(Mean 
Absolute Percentage Error, MAPE)，以及训练伦次，三类结果的评价指标值越小代表所得结果与真实负荷

的误差也就越小，本文方法的预测效果与实用价值更好。指标计算公式分别如下所示： 

 ( )2
RMSE

1

1 n

i i
in

η η η
=

′= −∑  (29) 

 MAPE
1

100%   
n

i i

i in
η ηη
η=

−′
= ∑  (30) 

式中： iη′与 iη 分别表示负荷的实际值与预测值；n 为样本数量。 

4. 算例仿真 

4.1. 预测数据与场景 

为了更好地模拟 LA 模式下各个负荷聚合商参与需求响应的状态，本文采用 5 台相互独立的计算机

代表 5 个本地负荷运营商，也就是代表 5 个地区对实际的需求响应模型进行模拟。 
本文数据集则选取某地 75 日内的电网工作日的负荷数据，时间间隔 15 min，也就是一天共 96 个时

间节点。训练集和测试集的比例为 8:2，为了更好地体现负荷数值变化对于基量的差异，本文还利用 min-
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max 归一化处理。同时，基于神经网络的特性，将数据归一化到[0, 1]也能得到更准确的预测值。为验证

本文提出的方法的有效性，我们设计了三个不同的预测场景，并对其进行对比分析： 
场景 1：使用传统方法，即在 LA 模式下使用集中式 LSTM 模型进行负荷预测。所有数据都集中到

一个中央服务器进行训练，不考虑数据隐私问题。 
场景 2：使用传统的联邦学习(FedAvg)方法进行模型训练与聚合。FedAvg 采用固定的权重来进行参

数聚合，不考虑各客户端数据的特征相似度。 
场景 3：使用本文提出的动态联邦聚合算法(DFL)进行模型训练与聚合。该方法根据每个客户端的数

据量和特征相似度动态调整聚合权重，在模型的训练过程中采用动态局部更新和上传梯度剪枝，以期提

高训练中的通信效率。 

4.2. 预测结果与分析 

将用于实验的 5 个地区全部在 3 种场景下进行仿真实验，对这 5 个地区逐个进行以下操作：首先是

进行集中式的 LSTM 模型训练，即每个地区的训练集仅限于本地区所得到的数据，得到训练好的本地模

型，作为客户端的服务器模型，并记录集中式 LSTM 训练下所得到的结果用于后续对比；其次是将该模

型下发至处理本地区之外的其他 4 个地区的服务端，进行模型的联邦操作，也就是更新、上传、接受、

聚合、更新流程，在其中，先不考虑动态联邦，使用平均聚合，也就是传统联邦学习方法输出结果，得到

结果后，再进行本文方法，使用特征相似度对比以及梯度剪枝方法进行动态联邦学习的模型学习流程；

最后记录 5 个地区 3 种场景下的负荷预测结果，并对比真实负荷、集中式 LSTM 方法、传统联邦学习方

法及本文方法的预测结果。得到各地区负荷预测结果对比分别如图 3~8 所示，RMSE 对比结果如表 1 所

示，MAPE 结果对比如表 2 所示，三种方法的训练轮次对比如表 3 所示，两种联邦学习方法的训练轮时

间对比如表 4 所示。 
 

 
Figure 3. Comparison of load forecast results for region 1 
图 3. 地区 1 负荷预测结果对比 
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Figure 4. Comparison of load forecast results for region 2 
图 4. 地区 2 负荷预测结果对比 

 

 
Figure 5. Comparison of load forecast results for region 3 
图 5. 地区 3 负荷预测结果对比 
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Figure 6. Comparison of load forecast results for region 4 
图 6. 地区 4 负荷预测结果对比 

 

 
Figure 7. Comparison of load forecast results for region 5 
图 7. 地区 5 负荷预测结果对比 
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Table 1. RMSE (kW) comparison 
表 1. RMSE (kW)对比 

地区 集中式 LSTM FedAvg DFL 

1 351.1813 172.9268 145.0540 

2 890.2984 504.4327 306.7956 

3 1133.1096 773.6775 500.1387 

4 2591.5062 1348.7641 977.9310 

5 750.1747 631.5976 434.3824 

 
Table 2. MAPE (%) comparison 
表 2. MAPE (%)对比 

地区 集中式 LSTM FedAvg DFL 

1 4.046 2.712 2.529 

2 3.774 2.567 1.472 

3 5.039 3.845 2.281 

4 6.142 3.926 2.254 

5 3.263 2.361 1.315 

 
Table 3. Training rounds comparison 
表 3. 训练轮次对比 

地区 集中式 LSTM FedAvg DFL 

1 25 18 16 

2 24 21 16 

3 23 20 15 

4 23 19 16 

5 24 18 15 

 
Table 4. Comparison of training times 
表 4. 训练时间对比 

地区 FedAvg DFL 

1 190 s 145 s 

2 218 s 143 s 

3 206 s 136 s 

4 185 s 147 s 

5 178 s 131 s 

总训练时间 997 s 702 s 

 
从图 4~8 可以看出，从集中式 LSTM 方法到 FedAvg 方法到本文使用的 DFL-LSTM 方法，负荷预测

曲线中实际负荷与预测结果的差距呈现出明显的变小。而表 1、表 2 的结果表明，在每个地区当中，集中
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式 LSTM 预测结果误差普遍较大，在数据量较大的地区 4 的 MAPE 甚至超过了 6%，而 FedAvg 方法虽

然通过联邦提升了数据的共享训练，但是不考虑特征误差的情况下，如面对地区 3 和地区 4 这类负荷数

据处理量繁杂的情况下，仍存在较大的误差，这表明仅仅引入联邦学习还不足以解决实际情况中数据量

多，特征繁杂的复杂情况，对于误差的控制还有所欠缺。而使用本文所提方法，在负荷波动较大的时段，

能够更准确地捕捉趋势。例如，在地区 3，使用 FedAvg 预测的负荷峰值比实际负荷低 332.97 kW，而 DFL
方法的误差减少至 112.54 kW，误差降低了 66.2%。表 3、表 4 的结果表明，通过引入动态联邦聚合，有

效缓解数据异构性，相比于集中式 LSTM 方法和 FedAvg 方法，本文方法的模型收敛速度更快，训练损

失曲线如下图 8 所示，收敛速度分别提升 34.4%和 21.7%，而动态联邦学习中的局部动态更新和梯度信息

剪枝上传使得最终的通信效率得到提升，相比于 FedAvg 方法，本文方法训练时间也减少 29.6%，对于实

时性较强的 LA 模式更加具有实际使用价值。 
 

 
Figure 8. Comparison of training losses 
图 8. 训练损失对比 

5. 结论 

本文提出了基于 LA 模式的动态联邦学习短期负荷预测方法，主要研究成果如下： 
1) 考虑用户参与 DR 的满意度，构建了和负荷转移呈负相关的函数模型反映用户满意度，进而刻画

出其在 DR 实际项目中的参与度对预测结果的影响。 
2) 在预测方法方面，在当前负荷聚合商模式下利用 LSTM 方法构建 DR 信号的负荷预测模型的基础

进一步考虑数据隐私和样本不足的问题，利用联邦学习联合多地区共同进行预测，同时构建动态权重系

数，建立了动态联邦学习方法 DFL，考虑了数据分布差异，使得高质量数据对全局模型贡献更大。而由

于动态权重减少了无效参数更新，训练轮数减少，DFL 方法的训练轮次相比 FedAvg 减少 21.7%，训练时
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间减少 29.6%，相比集中式 LSTM 减少 34.4%，DFL 方法的收敛速度更快，说明动态权重聚合能够减少

无效参数更新，加快模型收敛，计算和数据通信效率更高，更适用于实际电力市场应用。 
3) 对比 3 种场景下的平均值，相比集中式 LSTM，本文方法在 RMSE 误差上减少 58.9%，MAPE 误

差降低 55.2%，显著提高预测准确度。相比传统联邦学习(FedAvg)，本文方法在 RMSE 误差上减少 31.2%，

MAPE 误差降低 41.2%，表明 DFL 方法能够更有效地处理数据异构性。 
通过实验验证，动态联邦学习算法(DFL)相比传统的集中式 LSTM 和传统的联邦学习算法，能够有效

提高预测精度，减少误差，并保护数据隐私。实验结果表明，DFL 能够动态调整聚合权重，提高模型的

泛化能力，尤其在多个负荷聚合商协同训练的情况下，能够显著减少误差并提升预测精度，相比传统方

法，在预测误差、计算效率、数据异构性适应能力等方面均表现优越，为 LA 模式下的智能电力调度提供

了可靠的技术支撑。 
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