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基于 LSTM-CGAN 的多微网数据驱动分布鲁棒 

协同优化运行策略 
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(新能源电力系统全国重点实验室(华北电力大学)，河北 保定 071003) 

摘要：新能源的强烈不确定性给多微网协同运行带来了可靠性和安全性的巨大挑战。为此，提出一种基于长短期

记忆(long short-term memory, LSTM)网络和条件生成对抗网络(conditional generative adversarial networks, CGAN)的

多微网数据驱动两阶段分布鲁棒协同优化调度模型。首先，为更准确地描述新能源的不确定性，该模型以

LSTM-CGAN 生成和 K-means++聚类算法削减得到的场景集作为分布鲁棒优化集合的初始新能源场景。其中

CGAN 网络模型使用 Wasserstein 距离作为判别器损失函数，以新能源日前预测值作为生成对抗网络的条件变量，

并采用 LSTM 构建生成器和判别器。其次，提出一种基于多能点对点交易贡献率的利益分配方法，以实现合作收

益的公平分配。然后，为保护各主体隐私并提高求解效率，提出一种耦合可并行计算列与约束生成(column and 

constraint generation, C&CG)的交替方向乘子法(alternating direction multiplier method, ADMM)进行求解能量交易问

题。算例结果表明，所提场景驱动方法生成的场景集能更准确、更有效地描述新能源的不确定性，能兼顾系统的

鲁棒性、经济性和隐私性，并实现每个主体公平合理的利益分配。 
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Data-driven distributionally robust collaborative optimization operation strategy for 
 a multi-microgrid based on LSTM-CGAN 
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Abstract: The high uncertainty of renewable energy poses significant challenges to the reliable and secure operation of 
multi-microgrids. To address this, a two-stage distributed robust coordination optimization model driven by data is 
proposed based on long short-term memory (LSTM) networks and conditional generative adversarial networks (CGAN). 
First, to accurately characterize the uncertainty of renewable energy, the model generates an initial set of renewable 
energy scenarios for the distributionally robust optimization (DRO) set using LSTM-CGAN and the  K-means++ 
clustering algorithm. The CGAN model uses Wasserstein distance as the discriminator loss function, with the day-ahead 
renewable energy forecast as the conditional variable for the generative adversarial network, and employs LSTM to 
construct the generator and discriminator. Secondly, a benefit allocation method based on the contribution rate of 
multi-node energy trading is proposed to achieve fair distribution of cooperative benefits. In addition, to protect the 
privacy of individual entities and improve solution efficiency, an alternating direction multiplier method (ADMM) is 
proposed. This couples parallel computation of columns and constraint generation (C&CG) to solve the energy trading 
problem. Case study results demonstrate that the proposed approach, with the scenario-driven method for generating 
scenario sets, can accurately and effectively describe the uncertainty of renewable energy, while considering system 
robustness, economic efficiency, and privacy, and achieving fair and reasonable benefit allocation for each entity. 
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0  引言 

微电网(microgrid, MG)作为一种微型电力系

统，是应对能源危机和实现双碳目标的重要手段[1]。

然而，单个微电网的工作能力非常有限，并且受运

行环境变化的影响，其抗干扰能力并不理想[2]。随

着微电网技术的不断发展，两个或多个单独的微电

网可以通过公共耦合点连接起来构成多微电网系统

(multi-microgrid, MMG)，这些相邻的微电网可以进

行点对点(peer-to-peer, P2P)能量交互。这种系统能

够实现微网之间的智能协调和灵活的能源交易，有

效解决更大范围内新能源的消纳和利用问题，降低

社会成本[2-3]。然而随着可再生能源渗透率的不断增

长，其固有的不确定因素对 MMG 的稳定协同运行

产生了巨大影响[4]。 
目前，随机优化[5]和鲁棒优化[6]是处理 MMG

不确定性的两种主要方法。随机优化通常需要获得

准确的不确定性概率密度函数，然后对有限场景集

进行采样。并且，过少的场景造成过于乐观的决策，

而随着场景规模的增大，随机优化的计算时间迅速

增加，求解效率低[7]。此外，不确定性的真实分布

往往难以精确获取，这反过来又降低了为优化调度

而生成的场景的可靠性。因此，随机优化的局限性

阻碍了其更广泛的使用。鲁棒优化不需要不确定参

数的概率信息，而是利用不确定性集来描述不确定参

数的波动区间，但由于过于强调最坏情况，往往导

致过于保守的解决方案[8]。相比之下，近年来新兴的

分布鲁棒优化(distributionally robust optimization, 
DRO)结合了这两种方法的特点，具有更好的性能。

该方法不需要设置概率分布的类型和参数；它以数

据驱动的方式构造概率分布模糊集，并针对最差的

概率分布进行决策。基于概率距离或矩信息构造模

糊集是 DRO 中的两种常见手段。文献[9]基于

Wasserstein 距离建立风光发电的概率分布模糊集，

用于解决可再生能源参与的输配电网络最优潮流问

题。文献[10]在配电网运营商与聚合了电动汽车的

多个充电站之间构建了以多主体Wasserstein分布鲁

棒互动博弈模型。文献[11]基于矩信息建立可再生

能源概率分布模糊集，实现了电力能源系统安全要

求下的经济调度。文献[12]构建基于 Wasserstein 距

离的移动氢能系统分布鲁棒模型，以处理加氢站氢

气需求的不确定性。然而，上述文献所构造的概率

分布模糊集一般是通过偏转线性决策规则和对偶定

理构造凸优化模型来求解，且 0-1 变量的引入也会

增加模型转换和求解的难度，相应的 NP-hard 问题

也很复杂。另外一种基于数据驱动的 DRO 方法因

其可以采用并行求解的方法进行处理，有效避免了

推导对偶形式以及引入 0-1 变量造成的求解效率低

的问题[13]。该方法利用历史数据样本生成并计算典

型场景的初始概率分布，并以 1-范数和 - 范数作

为综合范数约束其概率分布模糊集，然后制定不确

定因素在最恶劣概率分布下的最优决策[14-15]。 
目前，针对风光等可再生能源场景生成的方法

主要基于统计学习，涵盖了蒙特卡罗抽样法[16]、概

率密度法[17]、马尔可夫链法[18]、时间序列法[19]和场

景树生成法[20]等多种方法。这些传统的统计学模型

首先依据可再生能源出力的历史数据确定相应的参

数，然后使用特定的抽样方法生成初始场景集。然

而，这些方法未能充分考虑新能源发电序列的时空

相关性及其他未知信息。因此，在复杂的实际应用

环境中，基于统计学模型的场景生成方法缺乏广泛

的适用性。 
近年来，人工智能技术已经开始在可再生能源

场景生成中发挥越来越重要的作用。与传统方法相

比，基于深度学习的场景生成方法展现出更强的泛

化能力和数据表达能力。这种方法有利于进行无监

督学习和自主学习，能够更准确地反映随机变量的

时空特征，从而提高系统管理未来不确定性的能

力。在最新的研究中，学者们应用生成对抗网络

(generative adversarial networks, GAN)来生成符合概

率分布的可再生能源功率曲线，以及在不同条件下的

可再生能源功率曲线[21]。同时，一种基于条件生成对

抗网络 (conditional generative adversarial networks, 

CGAN)的可再生能源日前场景生成方法也被提出，

通过对 CGAN 模型进行博弈训练，使其学会学习预

测曲线与实际曲线之间的映射关系，相较于传统的

马尔可夫链场景生成方法，能够更精确地描述风电

不确定性[22]。此外，针对电力系统运行规划中不同

条件下的场景，还提出了一种基于 Wasserstein 距离

的 CGAN 模型，用于风电功率极端场景的生成，相

较于传统的基于 Wasserstein 距离的 GAN 生成的场

景集质量更佳[23]。 
另一方面，随着电力市场的发展，MMG 中各

微网隶属于不同的利益主体，建立合适的利益分配

机制以促进多微网可持续的协同优化运行至关重

要。合作博弈被认为是解决利益分配问题的有效手

段。文献[24]提出了工业园区综合能源系统中各参

与主体独立运营与合作运营模式，采用 Shapley 值

法分配合作收益。但 Shapley 方法只考虑了边际贡

献进行利益分配，无法保证全局利益最大化。纳什

议价考虑了合作参与者之间的利益、策略和信息等

问题，在处理参与者之间的非独立性和交互性方面
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优于 Shapley 值方法，近年来得到广泛关注[25-26]。

为克服传统纳什议价的均等分配的弊端，通过赋予

不同的议价能力，采用非对称的分配策略也受到了

关注[27-29]。然而，上述文献的利益分配过程未考虑

除电能外的其他能源交易贡献。 
基于以上研究，本文提出了一种基于长短期记

忆(long short-term memory, LSTM)网络和 CGAN 的

多微网数据驱动两阶段分布鲁棒协同优化调度模

型。与现有研究相比，本研究的主要创新点和贡献

如下： 
1) 为更准确地描述新能源的随机特性，提出一

种基于 LSTM-CGAN 的场景生成方法，用于生成

DRO 集合的初始新能源场景。该方法首先利用核密

度估计法拟合新能源预测误差，然后采样生成符合

新能源预测误差分布的随机噪声，用于训练 CGAN
模型。该 CGAN 模型使用 Wasserstein 距离作为判

别器损失函数，以优化训练过程中梯度消失和模式

崩溃的问题。同时，以新能源功率日前预测值作为

CGAN 的条件变量，使 CGAN 能够学习满足条件的

噪声分布与真实数据训练集之间的映射关系。此外，

采用 LSTM 网络构建 CGAN 的生成器，以更好地学

习新能源出力序列的时序特征。通过 LSTM-CGAN
构造的 DRO 模型相较于传统两阶段 DRO 方法，进

一步降低了保守性。 
2) 根据各微网不同的贡献率，提出一种基于

P2P 电热多能交易贡献率的非对称纳什议价机制来

分配各微网的合作收益，确保了合作盈余分配的公

平合理性。 
3) 为提高模型求解效率并有效保护各主体隐

私，提出一种耦合可并行计算列与约束生成(column 
and constraint generation, C&CG)的交替方向乘子法

(alternating direction method of multiplier, ADMM)分
布式求解能源交易问题。 

1   多微网系统框架 

图 1 为本研究提出的多微网运行模型框架。MG
与上级能源网直接相连，可以根据上级能源网指定

价格进行购能，也可以根据合作联盟形式在微网之

间进行 P2P 交易。微网运营商会根据自身供给需求，

通过议价来交换电能和热能，减小对上级能源网的依

赖，以降低自身的运行成本。同时，合作的微网运营

商通过租赁云储能(cloud energy storage, CES)来降低

在微网内部建设储能系统的高额投资成本，促进可在

生能源的消纳。此外，各微电网配备了能量管理系

统(energy management system, EMS)，微网之间采用

先进的 5G 通信技术，以实现实时能源交互和价格

传输，保证高效率的同时兼顾MG隐私保护要求[27]。 

 

图 1 多微网运行模型框架 

Fig. 1 Multi-microgrid running model framework 

图 2 为微网的内部系统模型，微网根据自身的

地理位置等条件选择适当的分布式发电能源。为更

好地实现多能利用，加入燃气轮机、热泵、吸收式制

冷机和电制冷机等能源耦合设备。引入碳捕集和电

转气设备来降低 2CO 的排放，同时考虑柔性负荷，进

一步实现新能源的消纳并提高用户参与的积极性。 

 

图 2 微网的内部系统模型 

Fig. 2 Internal system model of a microgrid 

2   风光场景生成与削减 

2.1 基于 Wasserstein 距离的 CGAN 
GAN 是一种基于博弈论的无监督生成式模型[30]。

它通过生成器网络(generator network, GN)和判别器

网络(discriminator network, DN)之间相互对抗博弈

逐渐生成与真实样本相似的数据样本。而 CGAN 将

监督学习与半监督学习结合，允许在生成样本的过

程中将附加信息作为生成器的输入，指导样本的生

成过程，其基本架构如图 3 所示。生成器利用映射

随机噪声的方式生成接近真实分布的数据，而判别

器则用来判断样本是否为真实数据。经过训练，生

成器可以欺骗判别器，使其无法分辨生成的数据是

否真实。在生成器的训练过程中，数据被映射到高
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维空间进行迭代，最终使得生成器和判别器达到纳

什均衡状态。 

图 3 条件生成对抗网络的结构 

Fig. 3 Structure of CGAN 

生成器通过学习真实数据 x的潜在分布，负责

对噪声向量 z进行处理，生成服从概率分布 Pz 的数

据样本 G(z)；判别器的输入是 GN 生成的数据和真

实数据 x。生成器 G 的目的是生成和真实数据一样

分布的样本，以最大限度地减少对判别器的干扰。

判别器 D 用来区分生成的样本 ( )G z 和真实数据 x，

两者都可以通过迭代对抗训练不断提高自己的性

能，直到判别器 D 不再能够区分真实数据 x和生成

的样本 G(z)。生成器 G 的损失函数 GL 和判别器 D

的损失函数 DL 可以定义为 

G [ ( ( ))]PL E D G   zz z            (1) 

D [ ( ( ))] [ ( )]
dP PL E D G E D  zz xz x       (2) 

式中： ( )E  为期望函数； ( )G  为发生器函数； ( )D  为
判别器函数； dP 与 Pz 分别为真实数据和噪声的概率

分布。 GL 的值越小，表示生成器生成的样本越接近

实际数据，判别器区分数据真实性的能力越强。 
由于 CGAN 容易出现模式崩溃和梯度消失问

题，因此使用 Wasserstein 距离来代替 CGAN 中的

JS 散度，其目标函数 ( , )V G D 表示为 

min max ( , ) [ ( )] [ ( ( ))]
dP PG D

V G D E D E D G   zx zx z  (3) 

 通过对 CGAN 鉴别器的梯度范数进行惩罚，解

决了 CGAN 不能在 1-Lopschitz 约束下约束判别器

的问题。带梯度惩罚项的 CGAN 整体训练的目标函

数表示为[25] 

ˆˆ 2

min max ( , ) [ ( )] [ ( ( ))]

ˆ ˆ[ ( ) 1]

d

x

P PG D

x P

V G D E D E D G

E xD x

  

 

 



zx zx z
 (4) 

式中： ˆ (1 ) ( )x G   x z ， ~ U[0,1] ；
2

 表示

2-范数；ρ为梯度惩罚系数。 

2.2 基于 LSTM-CGAN 的场景生成 

LSTM 网络是一种特殊类型的循环神经网络

(recursive neural network, RNN)，它在处理和预测时

间序列数据或者其他连续数据时表现出色。与标准

的 RNN 相比，LSTM 网络能够更有效地解决长期

依赖问题，因为它引入了称为“门”的结构，这些

门可以选择性地让信息通过网络，从而控制数据的

流动。LSTM 网络内部有三种门控单元：遗忘门、

输入门和输出门，它们协同工作以控制信息的流动

和保存长期记忆。通过这种方式，LSTM 网络在分

析和学习时间序列数据时能够有效地捕捉长期依赖

关系，因此被广泛应用于语音识别、文本生成、机

器翻译等领域。LSTM-CGAN[31]是一种具有长短期

记忆结构的条件生成对抗网络模型，它的网络结构

通常具有以下 4 个组成部分。 
1) 生成器：这部分通常采用 LSTM 网络，类似

于标准的生成器，但是在这里还会接收额外的条件

信息，例如类别标签或其他辅助信息。条件生成器

的目标是生成具有所需特征的数据样本。 

2) 判别器：判别器部分通常采用传统的卷积神

经网络或者多层感知器结构，用来评估输入数据的

真实性。与常规的 GAN 不同，它还会接收并考虑

条件信息，以帮助进行条件化的判别。 

3) LSTM 结构：LSTM 结构被用于生成器中，

以处理序列数据的生成，同时也可能被用于处理输

入序列的时间相关性。 

4) CGAN 结构：整个模型遵循条件生成对抗网

络的框架，因此生成器和判别器在训练过程中都会

受到条件信息的影响。 

基于 LSTM-CGAN 的风光场景生成模型通过

学习风光功率数据的时序特征和误差分布，生成符

合实际情况的风光场景。具体而言，该模型首先利

用 LSTM 网络学习风光功率数据的时序特征，然后

结合核密度估计法对风电预测误差进行拟合，并采

样生成符合误差分布的随机噪声。这些噪声数据被

用于训练 CGAN 模型，其中判别器损失函数采用

Wasserstein 距离，以解决训练过程中可能出现的梯

度消失和模式崩溃问题。同时，将风光功率日前预

测值作为条件变量输入到 CGAN 中，使得模型能够

学习条件噪声分布与实际数据之间的映射关系。整

个模型的设计旨在更准确地描述风光的随机性和不

确定性，为风光场景生成提供了一种有效的方法。 

2.3 基于 K-means++的场景削减 

相对于 K-means 算法，K-means++聚类算法在选

取初始聚类中心方面进行优化，在电力系统场景聚类

过程中更加简单高效。本文采用 K-means++算法[32]

对 CGAN 生成的大量场景进行聚类。通过 Davies 
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Bouldin 指数 ( )D i 和廓形系数 ( )s k 两个典型内部效

度指标进行定量分析，分别表示为 

1

1
( ) max

( )

sN
i j

ss i j

S S
D i

N d C C

 
  

  
        (5) 

 
( ) ( )

( )
max ( ), ( )

b k a k
s k

a k b k


           (6) 

式中： sN 为簇的个数； i jC C、 分别为第 i个和第 j

个簇的中心； i jS S、 分别为簇 i j、 中所有样本到簇

中心 i jC C、 的平均距离； ( )i jd C C 为簇中心 iC 与

jC 之间的距离； ( )a k 为第 k个样本与集群内所有样

本之间的平均距离； ( )b k 为第 k个样本与集群外其

他样本之间的平均距离。 

3   多微网的系统模型 

3.1 微网内部设备模型 

1) 燃气轮机通过燃烧天然气产生电能和热能[26]，

其出力模型和约束为 
GT GT
,e, GT,e GHV ,i t i tP H G            (7) 
GT GT
,h, GT,h GHV ,i t i tP H G           (8) 

GT GT
,e, ,e,max0 i t iP P≤ ≤             (9) 
GT GT
,h, ,h,max0 i t iP P≤ ≤            (10) 

式中： GT
,e,i tP 、 GT

i,h,tP 分别为燃气轮机的发电功率和产

热功率； GT,e 、 GT,h 分别为燃气轮机的发电效率和

产热效率； GT
,i tG 为燃气轮机的天然气消耗量； GHVH

为天然气热值； GT
,e,maxiP 、 GT

,h,maxiP 分别为燃气轮机的最

大发电功率和最大产热功率。 
2) 热泵作为利用低品位热能的高效装置，是

MG 中重要的低碳节能设备。热泵通过电能驱动，

其制热功率 HP
,h,i tP 与耗电量 HP

,e,i tP 关系为[26] 
HP HP
,h, HP ,e,i t i tP P             (11) 

HP HP
,h, ,h,max0 i t iP P≤ ≤           (12) 

式中： HP 为热泵制热效率； HP
,h,maxiP 为热泵的最大制

热功率。 
3) 吸收式制冷机利用多余的热量实现以热制冷；

电制冷机则是利用电能制冷。其制冷功率和约束为 
AC AC
,c, AC ,h,i t i tP P              (13) 

AC AC
,c, ,c,max0 i t iP P≤ ≤            (14) 

EC EC
,c, EC ,e,i t i tP P              (15) 

EC EC
,c, ,c,max0 i t iP P≤ ≤            (16) 

式中： AC
,c,i tP 、 AC

,c,maxiP 分别为吸收式制冷机的制冷功

率和最大制冷功率； AC 为吸收式制冷机的制冷效

率； EC
,c,i tP 、 EC

,c,maxiP 分别为电制冷机的制冷功率和最

大制冷功率； EC 为电制冷机的制冷效率。 

4) 碳捕集与电转气耦合设备吸收 CO2 制成

CH4，既降低了微网的碳排放量，又可以实现能源再

生[29]。其运行模型为 
P2G P2G
,g , P2G ,e,i t i tQ P             (17) 
CCS P2G
,g, CC ,e,i t i tQ P              (18) 

CCS
,e, CCS ,g
CCS

,i t i tP Q             (19) 
P2G P2G
,e, ,e,max0 i t iP P≤ ≤            (20) 

,e, ,e,ma
CCS S

x
CC0 i t iP P≤ ≤            (21) 

式中： P2G
,g ,i tQ 为 P2G 设备产生的 CH4 体积； P2G 为

电转气设备消耗电能产生 CH4的转换效率； P2G
,e,i tP 为

电转气设备的耗电功率； CCS
,g,i tQ 为电转气设备合成

CH4需要的 CO2 量； CC 为计算 CO2量的转换系数；
S

,e,
CC
i tP 为 CCS 的耗电功率； CCS 为 CCS 捕捉 CO2消

耗电能的转换系数； P2G
,e,maxiP 为 P2G 设备耗电功率上

限； S
,e,m

C
ax

C
iP 为 CCS 设备耗电功率上限。 

3.2 云储能设备 

为降低储能的投资成本和使用成本，云储能模

式成为微网运营商的一种选择[32]。CES 服务商根据

单位容量为 CES 服务提供定价。各微网运营商根据

自身的储能需求，向 CES 服务商购买相应容量电、

热的云储能设备使用权。云储能服务商和微网之间

通过通信系统交换信息和费用，通过电网和热网进

行能源交互。各微网的实时储电容量 ,e,i tS 和实时储

热容量 ,h,i tS 用矩阵形式表示为 

,e, ,e, 1 e

,h, ,h, 1 h

ch
Te dis ch ch dis dis

e ,e, ,e, ,e, ,e,
ch dis dis

ch ,h, ,h, ,h, ,h,
h s

h

d

c

i
h

(1 )

(1 )

1

           
1

i t i t

i t i t

i t i t i t i t

i t i t i t i t

S S

S S

P P

P P





  

 






   
       

 
           
 

   (22) 

MG 的云储能实时容量约束表示为 

,e ,e

,

min max max max
,e, ,e ,e

min max
h

max max
,h , ,h h ,h,

i i

i i

i t i i

i t i i

S S S

S S S

 

 





≤ ≤

≤ ≤
        (23) 

MG 租用的云储电容 max
,eiS 和云储热容量 max

,hiS 约

束为 
max max

e,rent

max max
h,rent

,e

,h

0

0

i

i

S S

S S





≤ ≤

≤ ≤
            (24) 
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为了保证下一个周期储能系统的正常运行，应

保持储能初始状态与调度周期结束时储能状态的连

续性，即 

,e,0 ,e,

,h,0 ,h,

i i T

i i T

S S

S S


 

             (25) 

为防止 CES 的同时充能放能，约束为 
dis ch
,e, ,e,

dis ch
,h, ,h,

0 1

0 1

i t i t

i t i t

 

 

 




≤ ≤

≤ ≤
       (26) 

MG租用的CES充放电功率 max
,e,i tP 和充放热功率

max
,h,i tP 约束为 

max max
,e, e,rent

max max
,h, h,rent

0

0

i t

i t

P P

P P





≤ ≤

≤ ≤
          (27) 

MG 的实时充放能功率约束表示为 

 
ch max
,e, ,e,

ch max
,h , ,h ,

0

0

i t i t

i t i t

P P

P P





≤ ≤

≤ ≤
           (28) 

max
,e, ,e,

max
,h , ,h

dis

s
,

di

0

0

i t i t

i t i t

P P

P P





≤ ≤

≤ ≤
           (29) 

式中： e 、 h 分别为云储电和云储热的自损耗系数；
ch
e 、 ch

h 分别为充电和充热的效率； dis
e 、 dis

h 分别

为放电和放热的效率； ch
,e,i tP 、 ch

,h,i tP 分别为实时充电

功率和充热功率； dis
,e,i tP 、 dis

,h,i tP 分别为实时放电功率

和放热功率； ch
,e,i t 、 dis

,e,i t 分别为充、放电的状态变

量； ch
,h,i t 、 dis

,h,i t 分别为充、放热的状态变量； max
,ei 、

in
,e
m
i 分别为 CES 荷电状态占比系数上下限； max

,hi 、

in
,h
m
i 分别为 CES 荷热状态占比系数上下限； max

e,rentS 、

max
h,rentS 分别为 MG 可租用的最大云储电容量和最大

云储热容量； max
e,rentP 、 max

h,rentP 分别为 MG 租用的 CES

最大充放电功率和最大充放热功率。 
3.3 负荷模型 

微网中的柔性负荷包括可削减和可转移负荷，

其约束为 
load load0 cut tran
,e, ,e, ,e, ,e,i t i t i t i tP P P P          (30) 

load load0 cut
,h, ,h, ,h,i t i t i tP P P             (31) 

tran
,e,

1

0
T

i t
t

P


               (32) 

cut cut
,e, e

ad0
e,
o

,
l0 i t i tP P≤ ≤           (33) 

tran tran tran
e ,e, ,e,

load0 load0
e ,e,i t i t i tP P P  ≤ ≤       (34) 

cut cut
,h

load0
h, ,h,0 i t i tP P≤ ≤           (35) 

式中： load
,e,i tP 、 load

,h,i tP 分别为实际电、热负荷； load0
,e,i tP 、

load0
,h,i tP 分别为基本电、热负荷； cut

,e,i tP 、 cut
,h,i tP 分别为可

削减电、热负荷； tran
,e,i tP 为可转移电负荷；T 表示一

个时间周期； cut
e 、 t

h
cu 分别表示可削减电、热负

荷的占比系数； tran
e 为可转移电负荷占比系数。 

3.4 成本模型 

微网与外电网的交互成本 grid
iC 表示为 

grid buy sell
b , s ,

1

( )
T

i i t i t
t

C P P 


          (36) 

微网的购气成本 fuel
iC 表示为 

fuel GT P2G
gas , ,g,

1

( )
T

i i t i t
t

C G Q


          (37) 

需求响应成本
dr
iC 表示为 

dr tran cut cut
e,tran ,e, e,cut ,e, h,cut ,h,

1 1 1

T T T

i i t i t i t
t t t

C P P P  
  

     (38) 

MG 内的设备运维成本 ope
iC 表示为 

ope GT HP AC
G ,e, HP ,h, ,c,

1 1 1

EC
EC ,e, ,e, ,e,

1

T AC

WT PV
wd pv

CCS
P2G c

1 1

P2G
,e, ,e,

1 1
cs

T T T

i i t i t i t
t t t

T T T

i t i t i t
t t t

T T

i t i t
t t

C P P P

P P P

P P

  

  

 

  

  

 

   

  



  

  

 

  (39) 

碳交易成本 2co
iC 表示为 

 2 2 2

2

co co a co p
co , ,

, ,CCS
g, ,

1 1 1

( )
T T T

i i t i t i t
t t t

C Q Q Q
  

       (40) 

MG 每日租借的云储能成本
CES
iC 为 

max max max max
e,s ,e e,p ,e, h,s h,p ,h,CES

ch dis ch dis
e ,e, ,e, h ,h, ,

,h

CES CE

1

S
h,

365

[ ( ) ( )]

i i t i t
i

T

i t i t i t i

i

t
i

S P S P
C

P P P P

   

 


  
 

  
 (41) 

总成本： 
2cogrid fuel dr opMG P2Pe CES

i i i i i ii iC C C C C CC C        

(42) 

式中： b 、 s 分别表示向外电网购、售电价格； buy
,i tP 、

sell
,i tP 分别表示向主电网购、售电量； gas 表示购气价

格； e,tran 、 e,cut 分别表示可转移和可削减电负荷的

补偿价格； h,cut 表示可削减热负荷的补偿价格；

TG 、 HP 、 AC 、 EC 、 wd 、 pv 、 P2G 、 ccs 分别

对应 GT、HP、AC、EC、wd、PV、P2G、CCS 机

组的运维价格系数；
2co 表示碳排放价格系数； 2co a,

,i tQ
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表示设备产生 CO2的量； 2co p,
,i tQ 为微网的 CO2 配额；

e,s 、 e,p 分别表示云储电的租赁价格系数和运维价

格系数； h,s 、 h,p 分别表示云储热的租赁价格系数

和运维价格系数； S
e
CE 、 S

h
CE 分别表示 CES 的充

放电价格系数和充放热价格系数； P2P
iC 表示微网间

的交易支付成本。 
3.5 能量平衡约束 

GT PV WT dis buy ch load
,e, ,e, ,e, ,e, , ,e, ,e,

EC HP sell P2G CCS P2P
,e, ,e, , ,e, ,e, ,e,

i t i t i t i t i t i t i t

i t i t i t i t i t i j t

P P P P P P P

P P P P P P

      

    
 (43) 

GT HP dis load AC
,

ch P2P
h, ,h, , , ,h, ,h, ,h ,h, ,i t i t i h t i t i t i i j ttP P P P PP P       (44) 

loaEC AC
,c, , ,c,

d
c,i t i t i tPP P                (45) 

式中： P2P
,e,i j tP 、 P2P

,h,i j tP 分别为微网之间的电能和热能

交易量； load
,c,i tP 为用户的冷负荷量。 

4   基于数据驱动的两阶段分布鲁棒模型及

求解 

为方便说明，用矩阵形式来表示两阶段分布鲁

棒模型。第一阶段 min 问题先于不确定性发生前决

策与外界的能量交易计划，称为预调度阶段，用 Ta x
表示；第二阶段 max-min 问题是在给定第一阶段决

策后在不确定集内寻找考虑最恶劣新能源出力场景

概率下的调度计划，将其反馈给第一阶段重新调整

适应该场景的决策，称为再调度阶段，用 T
kb y 表示。

第一阶段与第二阶段通过不断交替优化直到第一阶

段决策满足不确定集内所有场景的要求。 

 T T

1

min max min
kk

K

k kx X y Yp
k

a x p b y
 



         (46) 

x zC D d≤            (47) 

,  kx y k K  E F h≤         (48) 
P2buy sell

, , ,e, ,h
P P P

,
2[ , , , ]i t i t i j t i j tP P P PX         (49) 

P2G tran cut cut GT HP AC
,g, ,e, ,e, ,h, ,e, ,h, ,c,

EC P2G ch dis dis ch
,e, ,e, ,e, ,e, ,e, ,h, ,h, ,e, ,

GT
,

WT PV CCS
e,

, , , , , , , ,

, , , , , , , ,

i t i t i t i t i t i t i t

i t i t i t i

i

t i t i t i t i i t

t

t

Q P P P P P P

P P P P P P P P
Y

P

G 
  
  

 

 (50) 
式中：X和 Y分别表示第一阶段和第二阶段决策变

量的集合，由式(49)、式(50)表示；K为聚类后的场

景总数； kp 为聚类后情景 k 出现的概率；为综

合范数的置信区间；式(47)、(48)表示第一阶段和第

二阶段变量的约束条件，C、D、E、F、d 和 h 表

示常数系数矩阵。 

通过场景聚类得到的场景概率分布存在一定的

误差。为了使概率分布更接近真实数据，本节给出

的不确定性置信集以初始概率分布为中心，通过综

合范数对情景概率分布进行约束，得到每个离散情

景的最差概率分布。由 1-范数和 - 范数组成的综

合范数概率置信区间表示为 
12

0 1
1

Pr{ } 1 2 e
MK

k
K

k
kp p K








  ≤ ≥∣ ∣     (51) 

1

2
0Pr{max } 1 2 e

k K

M
k kp p K  

 
≤ ≤

∣ ∣≤ ≥    (52) 

式中：Pr{} 为概率算子；M为生成的样本个数； 0kp

为离散情景 k的初始概率值； 1 和分别为 1-范数

和 - 范数对应约束下的概率允许偏差极限。 

为方便表示，令式(51)和式(52)不等式右边部分

分别等于 1 和 ；其中， 1 和 表示概率分布需

要满足的不确定性置信度。式(51)和式(52)可变换为 

1
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            (53) 

1 2
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           (54) 

综合范数的置信区间表示为 

1
1 0
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0
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≥
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(55) 

5   MMG 博弈决策模型 

5.1 MMG 博弈模型 

各 MG 在联盟中的能量贡献不同，导致了议价

能力的差异，根据议价能力分配微网收益。所提非

对称议价收益分配如式(56)所示。 

0 1 P2P

1

0* 1* P2P

max ( )

s. t. 0

i

N
S

i i i
i

i i i

C C C

C C C








 







≥

       (56) 

式中： 0 0*
i iC C、 分别为微网 i合作前的成本和最优成

本； 1 1*
i iC C、 分别为微网 i不考虑支付的合作成本和

最优合作成本； iS 为议价能力。文献[27-32]已经证

明纳什议价模型可以等价为求解合作效益最大化子

问题和能源支付子问题。 

5.2 子问题 1：合作效益最大化(P1) 

T T

11

1

1

max mmin min in

s.t. (47)

kk

N K

i k ky Yp
i k

N

i

C x p y
 

 

 





 a b
 (57) 
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5.3 子问题 2：能源支付子问题(P2) 

 

0 1* P2P

1
0 1* P2P

P2P P2P,e P2P P2P,h P2P
,e, ,h,
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(58) 

式中： 1*
iC 为子问题 1 求得的最优解； P2P,e

i jp  为交互

电价， P2P,e P2P,e
,max ,mini j i jp p 、 为其上下限； P2P,h

i jp  为交互热

价， P2P,h P2P,h
,max ,mini j i jp p 、 为其上下限。 

议价能力是决定收益分配的重要因素，因此通

过非线性能量映射法[31]量化各主体的议价能力。本文

将各微网的电能贡献和热能贡献进行量化，确定合理

的能量交易价格，实现公平分配。具体表述如下。 

a a
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N
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S S S
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               (59) 

a
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e h 1               (63) 
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1
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t

H P
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1
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i i j t
t

H P
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式中： iS 为各微网议价能力 a
iS 的归一化量化值；

,e ,hi iS S、 分别为各微网电能、热能议价能力的量化

值； e h 、 分别为电能、热能对议价的贡献占比；
supply supply
i iE H、 分别为微网参与合作时总体提供的

电能和热能； receive receive
i iE H、 分别为微网参与合作时

总体接受的电能和热能； supply reccive
max maxE E、 分别为微网

提供和接受电能的最大值； supply reccive
max maxH H、 分别为微

网提供和接受热能的最大值。 
5.4 模型的分布式求解 

5.4.1 子问题 1 的分布式求解 
注意到模型(57)目标函数的可分解性，根据

ADMM 算法原理，对于微网 i，构造增广拉格朗日

函数为 
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b

 

   (68) 
式中： e/h

,i j t  为拉格朗日乘子； e/h
,i j t  为惩罚因子。 

对于两阶段鲁棒优化问题，由于各个场景问题

相互独立，可以采用并行求解的方法进行处理。首

先分别求解 k个 min 问题，然后再求解 max 问题，

从而避免推导对偶形式以及引入 0-1 变量造成的求

解效率低的问题。在得到最恶劣的场景概率后，再

通过 C&CG 算法进行主、子问题迭代求解。 
先将原问题(57)拆分为一个主问题和子问题，

并通过主子问题不断迭代求解出模型的最优解。 
主问题： 
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(69) 

式中： 为引入的辅助变量； kp  为子问题求得的

最恶劣概率分布的优化结果。 
子问题： 

T
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max min
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    (70) 

式中， *x 为主问题求得的优化结果，在子问题中为

已知量。由于不同场景下内层决策变量相互独立，

故子问题的内层可以分解为K个独立的线性规划问

题，并利用并行计算方法同时求解。因此子问题(70)
可等效为 
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(71) 

式中， *
ky 指场景 k对应线性规划问题的最优解。 

基于耦合可并行计算的 ADMM-C＆CG 算法求

解子问题 1 的流程见图 4，过程如下所述。 
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图 4 算法流程图 

Fig. 4 Algorithm flowchart 

1) 初始化。初始化 ADMM 迭代次数 1m  、

MG 间的交互功率、拉格朗日乘子。通过 LSTM- 
CGAN 和 K-means++得到不同可再生能源出力的初

始场景概率。 
2)在 ADMM 的每次迭代中，各微网基于 

C&CG 算法并行计算各自内部优化问题。基于 
C&CG 算法的求解流程如下： 

(a) 初始化不确定变量。设定下界 LB  - ，上

界 UB  ，迭代次数 1r  ，收敛误差 。 

(b) 求解主问题(68)。将主问题的目标函数值作

为新的下界。 

(c) 求解子问题(70)。将求得的主问题最优解代

入子问题中，求解得到子问题的目标函数值，更新

上界。 

(d) 满足收敛条件，则停止迭代，返回微网 i在

ADMM 第 m 次迭代中的最优解；否则，在主问题

中增加关于场景约束继续迭代。 

3) 每个微网重复执行以下步骤更新： 

P2P
,e / h ,
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4) 判断每个微网是否均满足如下收敛条件： 
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max ( )
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i j t j i t
t
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 
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 
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5) 若满足则停止迭代，输出多园区系统调度结

果；否则，更新惩罚因子，返回步骤 2)继续迭代。 
5.4.2 子问题 2 的分布式求解 

求得子问题 1 后，可同时得到微网间的最优电

热交易功率，进而计算出议价能力。将这些值代入

到收益分配问题中可求解微网间电热交易价格。通

过对模型(58)的目标函数取对数，子问题 2 很容易

利用商业求解器解决。利用目标函数的可分解性，

同样可采用 ADMM 进行求解以保护隐私，因为相

似性，此处不再赘述。 

6   仿真结果分析 

本文算例选择华北地区的 3 个相邻微网作为研

究对象，并使用 Matlab R2020b 结合工具包 Yalmip，
调用商业求解器 Gurobi 9.1 对优化程序进行求解。以

华北某地区 2 年的 PV 和 WT 输出数据作为历史数据

集，数据集的 80%用于训练，20%用于测试。并设

1 0.5  ， 0.8  。微网参数与能源价格见附录 A。 

6.1 LSTM-CGAN 的性能评估 
在本节中使用以下 3 个评价指标来评估所提

LSTM-CGAN 场景生成方法的性能。 
1) Wasserstein 距离：模型训练的目标是使损失

尽可能小，即最小化真实分布和生成分布之间的

Wasserstein距离[33]。随着Wasserstein距离不断减小，

最终判别器将无法准确区分输入样本的来源，可再

生能源输出场景将充分反映历史数据的真实分布。 
2) Fr’echet 起始距离(Fr’echet inception distance, 

FID)测量真实样本和合成样本之间的距离[34]。FID
越小，两个分布越接近，意味着训练性能越好。 

3) 最大平均差异(maximum mean discrepancy, 
MMD)是希尔伯特空间中两个分布之间差异的度

量，它可用于测量生成的数据集和真实数据集之间

的距离[35]。与 FID 类似，MMD 度量越小，生成性

能越好，这意味着 LSTM-CGAN 的性能越好。 
以微网 1 为例，这 3 个评价指标在训练过程中

的变化如图 5 所示。可以发现，LSTM-GAN 方法生 
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图 5 训练期间评估指标的变化 

Fig. 5 Changes of the evaluation metrics during training 

成的场景与风电真实值之间的误差很小，能很好地

反映新能源的真实场景。 

6.2 场景生成与聚类结果 

图 6 显示了通过 LSTM-CGAN 场景生成和

K-means++聚类获得的典型可再生能源输出场景及

其概率。由图 6 可以看出，LSTM-GAN 方法生成的

1000 个场景集几乎可以覆盖真实功率曲线的范围，

且功率区间宽度较小。通过分析多场景曲线，很明

显聚类得到的典型场景可以完全包含真实功率曲

线，这表明所提场景生成与削减方法能够很好地刻

画新能源出力的不确定性区间。 

 

图 6 每个微网的场景生成与聚类结果 

Fig. 6 Scenario generation and clustering results for 

each microgrid 

6.3 算法收敛性分析 

图 7 展示了所提可并行计算 ADMM -C&CG 算

法在求解子问题 1 时的收敛情况。其中，C&CG 算

法迭代曲线为 ADMM 在最后一次迭代中的收敛过

程。图 8 则展示了 ADMM 算法求解子问题 2 时的

支付成本收敛过程。 

 
图 7 ADMM-C&CG 算法迭代收敛过程 

Fig. 7 Iterative convergence results of ADMM-C&CG algorithm 

 
图 8 ADMM 求解支付迭代过程 

Fig. 8 ADMM solution payment iteration process 

可以发现，子问题 1 中 ADMM 在经过 34 次迭

代后收敛，计算时间为 313 s；子问题 2 中 ADMM
在经过 17 次迭代后收敛，计算时间为 12 s。这表明

ADMM 算法对于求解所提合作优化问题具有良好

的收敛性能和计算效率，同时能保护每个主体信息

的隐私。此外，可以发现并行 C&CG 算法具有快速
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收敛的特性，各微网内部模型均在 2 次迭代内收敛，

在迭代过程中，上界与下界不断逼近，直至上界与

下界之差小于给定误差，可得 C&CG 算法对各微

网内部模型的求解具有很好的效果。 

6.4 优化结果分析 

6.4.1 能量调度分析 
每个微网参与电热 P2P 交易后，各自的优化调

度结果分别如图 9—图 11 所示。以微网 1 为例，微网

1 风力充沛，在 00：00—06：00 和 13：00—16：00 处

于本地用电低谷时段，多余的风力发电量通过云储

能充电，并通过 EC、P2G-CCS 以及 HP 进行消纳，

多余的电力出售给外电网和其他微网。在 07：00—
12：00 与 16：00—23：00，该时段处于用电高峰期，

消纳全部的风电出力后，微网 1 通过增强 GT 机组

出力、利用云储能系统放电、向其他微网和上级电

网购电以及需求响应等措施来满足用电负荷需求， 

 

图 9 多微网的电功率平衡 

Fig. 9 Electrical power balance of multiple microgrids 

 
图 10 多微网的热功率平衡 

Fig. 10 Thermal power balance of multiple microgrids 

 

图 11 多微网的冷功率平衡 

Fig. 11 Cold power balance of multiple microgrids 
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并降低了园区的总用能成本。在热功率的优化方面，

见图 10(a)，在 00：00—07：00 时段微网 1 通过 HP
出力、GT 出力、云储能充热需求响应以及 P2P 热

能交易等手段维持热力平衡。在 19：00—22：00 时

段 GT 机组热出力过多，通过 AC 机组耗热和云储能

放热消纳多余的热量，缓解 EC 的压力。冷功率的分

析同理。总体来看，微网 1 通过 P2P 交易，有效减少

了向上级电网的购电成本并提高了微网系统的收益。 
6.4.2 微网间的 P2P 电热交易结果 

由图 12(a)可知，微网 1 在 00：00—6：00 时段风

力发电充沛，用电量少，多余电量通过合作交易模式

传输给其他微网盈利，不仅降低了自身的储能成本，

也降低了其他微网的发电成本。在 06：00—15：00 时

段，微网 3 地区光伏发电充沛，产生电能过量，而微

网 1 和微网 2 新能源发电不足且处于用能高峰期，向

微网 3 购买电量实现共赢。由图 7(b)知，在 00：00—
07：00 时段，微网 1 热能需求量大，HP 功率受限，

需要向其他微网购买热能。三个区域之间能源交易

处于实时平衡，即每个时段内交互功率总和为 0。 

 

图 12 微网间的能量交互结果 

Fig. 12 Energy interaction results between microgrids 

6.4.3 非对称议价的交易价格 

由图 13 可知，能源交易价格的变化与图 12 中

的能源交易量对应；微网的议价能力随着能量交互

的增加而增强，从而获得更有利的交易价格。各时

段的交易电价均处于主电网购售电价格之间，降低

了向主网购能成本，提高了各微网的收益。 

 

图 13 微网间的能量交易价格 

Fig. 13 Energy trading prices between microgrids 

6.5 不同利益分配模型的收益和成本分析 

表 1 给出了各微网在参与 P2P 交易运行前后的

运行成本情况。其中模式 1 为本文所提模型，模式

2 为标准纳什议价模型。 

由表 1 可知，采用本文多能贡献能量的大小进

行非对称利益分配，各微网收益分别提升 1042.13

元、1333.83 元、2340.95 元，避免了模式 2 平均分

配。因此，所提利益分配方法通过考虑各微网的多

种能量贡献水平，从而给予贡献高的 MG 更高的议

价能力和更高的利润分成，更有利于实现利益分配

的合理性。 
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表 1 两种模式下的微网成本 

Table 1 Microgrid costs under two modes 

模式 微网编号 P2P 交易前成本/元 P2P 交易后成本/元 支付成本/元 最终成本/元 议价能力 利润/元 
微网1 44 275.51 37 034.31 6199.07 43 233.38 0.2209 1042.13 
微网2 19 181.73 17 033.55 814.35 17 847.90 0.2828 1333.83 
微网3 16 871.28 21 543.75 -7013.42 14 530.33 0.4963 2340.95 

模式1 

微网联盟 80 328.52 75 611.61 0 75 611.61 1 4716.91 
微网1 44 275.51 37 034.31 5668.89 42 703.21 1/3 1572.30 
微网2 19 181.73 17 033.55 575.88 17 609.43 1/3 1572.30 
微网3 16 871.28 21 543.75 -6244.77 15 298.97 1/3 1572.30 

模式2 

微网联盟 80 328.52 75 611.61 0 75 611.61 1 4716.90 

6.6 不同置信水平的分析 

为了分析置信水平对 MMG 运营成本的影响，

设 1000M  。不同置信水平下合作联盟运营成本见

表 2。随着置信水平 1 和的增加，合作联盟的成

本增加。原因是置信区间变大，新能源发电的最恶

劣场景出现概率增加，各微网需要调控成本来应对

风光的不确定性，而导致合作联盟总的成本增加。 
表 2 不同置信水平结果成本对比 

Table 2 Cost comparison of results at different 

confidence levels 

联盟总成本/元 
1  

0.2   0.5   0.99   

0.5 75 333.79 75 471.41 75 607.42 
0.8 75 488.61 75 611.61 75 680.91 

0.99 75 553.18 75 697.43 75 731.11 

为了进一步分析综合范数置信区间的优越性，

表 3 选取为 0.8， 1 分别为 0.2、0.5、0.99 的综

合范数与仅考虑 - 范数约束的优化结果进行比较。

可以看出，当历史数据个数不变时，综合范数置信

区间下的优化结果比只考虑 - 范数置信区间下的

优化结果更经济。这是因为综合范数置信区间更小，

可以更准确地表征风光发电的不确定性，从而降低

了运营成本。表 4 为综合范数与仅考虑 1-范数的优

化结果比较。同样地，综合范数约束条件下的联盟

总成本值较仅考虑 1-范数约束条件下的更低，保守

度更低。 
6.7 与其他方法的比较 

为了进一步测试所提 LSTM-CGAN 场景驱动

的 DRO 方法的性能，在本节中分别使用本文所提方

法与基于拉丁超立方法(Latin Hypercube Sampling, 

LHS)[36]、基于蒙特卡洛方法(Monte Carlo, MC)[16]、

基于 LSTM 方法[19]以及基于 CGAN 的场景生成方

法[22]的生成测试集中场景集，不同场景集驱动的

DRO方法的MMG联盟样本MMD均值以及总成本

的优化结果如表 5 所示。由表 5 可以看出，LSTM- 

CGAN 法生成的场景集的 MMD 均值明显小于其他

方法，验证了本文所提算法的生成性能更优良。这

反映了所提 LSTM-CGAN 法具有较低的运营成本，

在刻画的新能源不确定性模型没有其他两种方法保

守。证明了本文所提方法的准确性和优越性。 

表 3 综合范数与 - 范数成本对比 

Table 3 Comparison of comprehensive norm and m-nor  costs 

联盟总成本/元 
1  

综合范数 - 范数 
0.2 75 488.61 75 991.23 
0.5 75 612.33 75 991.23 
0.99 75 680.91 75 991.23 

表 4 综合范数与 1-范数成本对比 

Table 4 Comparison of comprehensive norm and 1-norm cost 

联盟总成本/元   
综合范数 1-范数 

0.5 75 471.41 75 873.37 
0.8 75 612.33 75 873.37 
0.99 75 697.43 75 873.37 

表 5 不同 DRO 方法的优化结果 

Table 5 Optimization results of different DRO methods 

DRO 方法 MMD 联盟总成本/元 
LHS 0.2635 76 379.56 

MC 0.2313 76 332.79 

LSTM 0.2775 76 553.21 

CGAN 0.1387 75 982.15 

LSTM-CGAN 0.0729 75 611.61 

6.8 扩大算例规模 

为了进一步验证 ADMM-C&CG 算法性能，在

本节分别考虑6微网和10微网合作运行时算法的收

敛情况和计算效率。图 14 为 10 个微网参与合作的

算法迭代情况，子问题 1 在经过 47 次迭代后收敛，

计算时间为 827 s，收敛性能良好。表 6 为 ADMM- 
C&CG 算法与集中式算法优化结果，ADMM-CCG
算法与集中优化成本接近，表明算法的全局收敛性
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能良好，同时，随着微网规模增加，ADMM-CCG
算法计算时间在允许范围内，验证了所提方法的计

算效率。因此，当微网规模增大时，ADMM-C&CG
算法对求解多微网合作运行问题仍具有良好的收敛

性能和计算效率。 

 
图 14 10 微网参与合作的迭代情况 

Fig. 14 Iteration of 10 microgrids participating in cooperation 

表 6 ADMM-C&CG 与集中式算法对比 

Table 6 Comparison between ADMM-C&CG and 

 centralized algorithms 

微网数目 
算法 指标 

3 6 10 

集中式优化 运行成本/元 75 617.33 180 095.21 279 060.72

迭代次数 33 38 47 

迭代时间/s 313 538 827 
ADMM- 

CCG 
运行成本/元 75 611.61 180 092.43 279 074.91

7   结论 

本文提出了一种含云储能系统的多微网两阶

段数据驱动分布鲁棒协同优化模型。为更准确地描

述新能源的不确定性，提出了一种基于 LSTM- 
CGAN 场景生成方法，用于生成 DRO 集合的初始

新能源场景。该方法采用 LSTM 网络构建 CGAN
的生成器和判别器，以更好地学习新能源出力序列

的时序特征。主要结论如下： 
1) 基于 ADMM-C&CG 算法求解多微网之间的

能量共享优化模型时，各微网仅交换有限的信息，

保护各微网的隐私。本文设计的算法求解性能良好，

同时每个微网最终合作运行成本比独立运行成本都

有所降低，能进一步降低微网系统独立运行时受新

能源不确定性的影响。 
2) 与传统的纳什议价模型相比，本文按照微网

的多能交易能量贡献大小合理分配合作收益，有效

地激发了微网主体参与能量交易的积极性。 
3) 所提基于 LSTM-CGAN 构造的 DRO 模型相

较于 LHS 和 CGAN 场景驱动的两阶段 DRO 方法，

进一步降低了模型的保守性。 
在后续的研究中，将考虑配电网运营商参与的

混合博弈模型并分析多重不确定性的影响。 

附录 A 

表 A1 微网运行参数 

Table A1 Microgrid operation parameters 

参数 数值 参数 数值 

GT,e  0.35 h  0.05 

GT,h  0.45 ch
e  0.98 

GHVH  9.7 ch
h  0.95 

GT
,e,max /kWiP  2000 dis

e  0.98 

HP  2.2 dis
h  0.95 

HP
,h,max /kWiP  800 max

,ei  0.9 
AC
,c,max kWiP  1500 in

,e
m
i  0.1 

AC  1.2 max
,hi  0.9 

EC
,c,max /kWiP  1000 in

,h
m
i  0.1 

EC  4 max
e,rent /kWS  500 

P2G  0.55 max
h,rent /kWS  500 

CC  1.06 max
e,rent /kWP  250 

CCS  0.5 max
h,rent /kWP  250 

P2G
,e,max /kWiP  300 cut

e  0.1 

,e,max
CCS /kWiP  200 t

h
cu  0.1 

e  0.05 tran
e  0.1 

e   0.5 h  0.5 

表 A2 能源价格 

Table A2 Energy prices 

能源 时段 购价/元 售价/元 

01：00—08：00 

23：00—24：00 
0.4 0.2 

08：00—12：00 

15：00—19：00 
0.75 0.4 

12：00—15：00 

电能 

19：00—23：00 
1.2 0.6 

天然气 00：00—24：00 2.2 —  

表 A3 微网运维成本参数 

Table A3 Microgrid O&M cost parameters 

参数 数值 

e,tran e,cut,   0.03, 0.25 

h,cut  0.15 

T/HP/G AC/EC  0.03/0.02/0.025/0.01 

wd/pv/P2G/CCS  0.11/0.08/0.015/0.025 

2co  0.4 

e,s e,p,   110/37 

h,s h,p,   30/10 

C
e
CES ES

h,   0.01/0.005 
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