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基于自适应图注意力网络的多时间尺度配电网重构
与无功功率协同优化

滕杰，刘会家，肖懂
（三峡大学电气与新能源学院，湖北 宜昌443002）

摘要：随着配电网与新能源的发展，分布式电源（distributed generation，DG）广泛应用，DG 的强间歇性、配电网络的

空间分布特性以及配电网电气量的时序性，导致考虑维度单一的传统优化方法和优化算法在无功功率优化问题上难以

实现配电网最优运行。在此背景下，将配电网的空间分布特性与时间序列特性同时纳入考虑，提出了一种基于自适应

图注意力网络的多时间尺度配电网重构与无功协同优化方法：基于自适应邻接矩阵与空间注意力机制改进的图卷积网

络（graph convolution network，GCN）进行空间相关性建模，采用多时间尺度划分与双向门控循环网络（bidirectional 
gated recurrent unit，Bi-GRU）网络优化进行时间相关性建模，进而获得整体优化模型；同时，将含分布式电源的配电

网重构与无功功率优化协同考虑，并利用传统无功装置与柔性智能开关（soft open point，SOP）进行协同优化。最后，

通过改进的 IEEE 33节点配电系统进行实验并验证，结果表明所提方法在不同渗透率下平均降损达55. 83 %，相比于深

度学习模型平均网损降低 10. 1 %，保证每小时整体电压水平波动小于 0. 005 5 p. u. ，验证了所提模型在无功功率优化

问题有效性与准确性。
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Multi-Time Scale Distribution Network Reconstruction and Reactive Power 
Collaborative Optimization Based on Adaptive Graph Attention Network
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Abstract：With the development of distribution network and new energy, distributed generation (DG) is widely used.  The strong 
intermittency of DG, the spatial distribution characteristics of the distribution network, and the temporal sequence of the distribution 
network electrical quantities lead to the difficulty of achieving optimal operation of the distribution network in reactive power 
optimization problems by the traditional optimization methods and optimization algorithms that consider a single dimension.  In this 
context, the spatial distribution characteristics and time series characteristics of distribution networks are taken into consideration at 
the same time, and a multi-time scale distribution network reconstruction and reactive power collaborative optimization method based 
on adaptive graph attention network is proposed, spatial correlation modeling is performed based on the adaptive adjacency matrix 
and graph convolution network (GCN) with improved spatial attention mechanism, multi-time scale partitioning and bidirectional 
gated recurrent unit (Bi-GRU) optimization is adopted for time correlation modeling, and an overall optimization model is obtained; at 
the same time, the reconfiguration of the distribution network is considered containing distributed power sources in concert with reac⁃
tive power collaborative optimization, and the traditional reactive power device and the soft open point(SOP) for collaborative 
optimization are utilizd.  Finally, experiments and validation are carried out through the improved IEEE 33-bus distribution system, 
and the results show that the proposed method in this paper reduces the average loss by 55. 83 % under different penetration rates, 
which is 10. 1 % lower than the deep learning model, and ensures that the overall voltage level fluctuation per hour is less than 
0. 005 5 p. u. , which verifies the validity and accuracy of the proposed model in reactive power optimization problems.
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0　引言

无功功率优化是保证电力系统配电网安全稳定

运行的关键一环，无功功率的分布与补偿直接影响

电力系统运行。随着“碳达峰、碳中和”双碳目标的

提出，分布式电源（distributed generation，DG）并网

是大势所趋［1］。在电力系统配电网日益复杂化与供

电要求逐渐提高的形势下，无功功率优化难度显著

增加。另一方面，含 DG的配电网的渗透率逐渐提

高，DG 出力具有时变性与随机性，DG 接入位

置［2］、容量［3］等诸多因素导致配电网可能出现电压

大幅度波动、潮流分布改变甚至功率倒灌等［4］问
题。无功功率优化因 DG特性和负荷特性面临节点

电压波动幅度大以及波动频次高、潮流流向难以预

测、负荷预测与潮流预测难度大、设备因 DG波动

导致动作次数越限等一系列问题。

近年来，国内外诸多学者提出了一系列无功功

率优化方法。文献［5］提出输配电网双向协同的有

源配电网多目标分层主动优化模型，解决了“双向

流”问题。文献［6-9］分别采用不同算法与模型针对

配电网进行无功功率优化，但该类方法在优化时效

性上均表现一般，尚未进行深入研究。文献［10-
12］在计及电动汽车充放电支撑以及光储联合发电

系统的情况下进行了配电网的综合无功功率优化，

为无功功率优化找到了新的方向，但在空间性、时

序以及配电网重构等方面未做深入探讨，其优化结

果仍存在一定局限。此外，大量基于数据驱动的方

法挖掘节点电压、功率等特征数据间映射关系，从

而构建无功决策的算法模型，只关注了数据层面，

忽略了配电网节点在其他视角下的关联性，且仅依

靠传统无功功率优化设备，限制了其优化上限。

针对高渗透率 DG接入的配电网，基于传统无

功功率优化方法以及配电网重构方案在优化时效性

与准确性均逐渐无法满足要求。对此，研究新的无

功功率优化方法对实现配电网安全经济运行具有重

要意义。

近年来，图结构数据成为诸多领域的热门话

题，基于图结构即非欧式空间［13］（non euclidean 
structure）数据的算法应运而生。卷积神经网络

（convolutional neural networks，CNN）的应用很早，

但其受制于只能处理欧式空间结构数据导致 CNN
应用领域单一。图神经网络（graph neural network，

GNN）的出现在极大程度上弥补了对于非欧式空间

结构数据处理领域的空白，但面对复杂多变的图数

据，并没有表现出较好的性能。从欧式空间到非欧

式空间研究的跨越中，最成熟的算法为图卷积网络

（graph convolution network，GCN）［14］，在没有规整

的相邻关系时各输入样本之间的关系强弱可以被考

虑进网络。

文献［15］采用 GCN 处理复杂配电网络并依据

算法捕获网络空间相关性，在无功功率优化问题上

突破了传统深度学习算法下的瓶颈。但面对配电网

时间序列数据动态变化特性与 GCN 算法本身固定

化的特征提取特点，导致GCN在高渗透率DG接入

的配电网中优化效果并不理想。文献［16］采用深度

图嵌入式长短期记忆网络捕获拓扑网络空间特征，

同时采用长短期记忆网络提取时间相关性特征，但

对于动态网络的处理能力仍然有限。在高渗透率

DG接入的配电网，DG的强间歇性导致网络动态变

化大，GCN 如何自适应处理动态网络问题亟待

解决。

随着网络重构的广泛应用，配电网重构在降低

网络损耗、优化潮流、改善电压分布等方面都具有

明显的作用［17-18］，明显降低了无功功率优化难度。

因此，本文在配电网无功功率优化中引入配电网重

构，利用重构配电网协同无功功率优化。

另一方面，在配电网重构中柔性智能开关（soft 
open point，SOP）逐渐取代传统联络开关使传统闭

环设计开环运行的配电网改为柔性闭环运行［19］，文

献［20］的研究论证了具有连续、精准潮流控制性能

的 SOP 接入配电网的可能性。文献［21-22］在配电

网引入SOP进行潮流优化与电压控制，论证了在合

理引入SOP的方法下能够有效实现配电网降损与电

压优化。

以上对高渗透率下 DG接入的配电网无功功率

优化问题的研究大部分均在大量数据的基础上进行

映射求解，对于配电网节点间的拓扑关系及网络动

态性并未考虑。因此，本文考虑到时序性与配电网

的空间分布特性，采用改进图卷积神经网络融合

Bi-GRU 网络与空间注意力机制建立了多时间尺度

模型；同时进行电压薄弱环节识别，从而进行有目

的性的无功补偿接入。本文通过深度挖掘配电网与

无功补偿设备间的映射关系，建立了基于改进图卷

积网络并利用传统无功补偿设备与SOP协同的精确
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无功功率优化模型。

1　无功功率优化数学模型

1. 1　目标函数

电压水平与有功损耗是量化无功功率优化的重

要指标，本文以网损、电压偏移量最小为目标建立

了配电网无功功率优化模型。

1）网络损耗

F1 = ∑
i，j ∈ N

gij (U 2
i + U 2

j - 2UiUj cos θ ij ) （1）
式中：N为配电网节点数量；gij为节点 i、j之间的

支路导纳；Ui、Uj分别为节点 i、j的电压；θ ij为电

压相角差。

2）节点电压偏移

F2 = κ∑
i ∈ N

||Ui - Ui N

U max
i - U min

i

（2）
式中：Ui、U max

i 、U min
i 分别为节点 i的电压幅值以及

其允许最大、最小值；κ为电压越限惩罚因子；UiN

为节点 i电压额定值。

优化目标函数为：

F = λ1F1 + λ2F2 （3）
式中 λ1、λ2 为因数值与量纲的差异而引入权重因

子 ， 本 文 采 用 层 次 分 析 法（analytic hierarchy 
process，AHP）确定权重因子［23］。根据无功功率优

化评价指标，将问题层次化，并按性质及总体目标

分解成网损与电压偏移两个因素；采用专家打分法

确定各因子的权重值，计算各影响因子分值并进行

模糊综合评判，以获得总体评价结果；通过该分析

模型计算各影响的要素权重，确定各影响因子对整

体的关联度，经计算最大特征根、一致性指标、一

致性比例等一致性检验后得到各评价对象的权重。

1. 2　配电网约束模型

电力系统配电网的安全运行需要满足各个环节

的额定条件，在含DG的配电网中建立相关约束。

建立电压安全约束如式（4）所示。

U min
i ≤ Ui ≤ U max

i ，i = 1，2，⋯，N （4）
建立DG出力约束如式（5）所示。

Pmin
i，DG ≤ Pi，DG ≤ Pmax

i，DG，i = 1，2，⋯，N （5）
式中：Pmin

i，DG、Pmax
i，DG 分别为节点 i上 DG 功率最小、最

大值；Pi，DG为节点 i上DG的有功功率输出。

建立潮流约束如式（6）所示。

ì

í

î

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

Pi + Pi，DG = Pi，L +

Ui∑
j = 1

N

Uj (Gij cos θ ij + Bij sin θ ij )

Qi + Qi，DG = Qi，L +

Ui∑
j = 1

N

Uj (Gij sin θ ij - Bij cos θ ij )

（6）

式中：Pi、Qi 分别为节点 i注入有功、无功功率；

Pi，DG、Qi，DG 分别为节点 i上 DG 注入的有功、无功功

率；Pi，L、Qi，L 分别为节点 i上负载的有功、无功功

率；Gij、Bij分别为节点 i、j间的电导、电纳。

建立各类调节设备的约束如式（7）所示。

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

0 ≤ Q(Ci，t ) ≤ Qmax
C ，∑

t = 1

24
M C

(i，t ) < M C
(i，max )

0 ≤ Q(SVCi，t ) ≤ Qmax
SVC

T min
i ≤ Ti ≤ T max

i ，∑
t = 1

24
M T

(i，t ) < M T
(i，max )

（7）

式中：Qmax
C 、Qmax

SVC 分别为电容器组、静止无功补偿

器可以发出的最大无功功率；M C
(i，max ) 为电容器组 i

一天内最大动作次数；M C
(i，t ) 为电容器组 i在 t时刻的

动作次数；T min
i 、T max

i 分别为有载分接开关（on-load 
tap changer，OLTC）OLTC 分接头的最低档位和最

高档位；M T
(i，t ) 为OLTC一天内动作次数；M T

(i，max ) 为

OLTC一天内最大动作次数。

PQ⁃VdcQ 控制方式的背靠背电压源型变流器

（back to back voltage source converter，B2B VSC）在

配电网中既可以作为联络开关，也可以作为连接开

关。B2B VSC作为SNOP的一种，可以灵活地控制

有功功率和无功功率，实现能量的双向流动。在不

同的应用场景，B2B VSC 采用不同的控制策略下，

可满足不同功能需求：在正常运行模式下，B2B 
VSC 可以用于交流系统的异步互联，此时采用

VSC1 采用有功-无功功功率 P/Q 控制；VSC2 采用

直流-无功功率Vdc /Q控制，即VdcQ⁃PQ控制策略实

现有功功率、无功功率的独立调节，可灵活控制馈

线两侧的潮流。B2B VSC同时可以用于交流系统与

负荷之间的连接，此时采用VSC1采用直流-无功功

率 Vdc /Q 控 制 ， VSC2 采 用 定 电 压 V f 控 制 ， 即

VdcQ⁃V f控制策略支撑负荷电压，对负荷进行供电。

所以，在配电网正常运行时 B2B VSC 可以进

行潮流控制，提供稳定可靠的运行优化策路，发生

故障时，可以通过控制策略的切换保证重要负荷的

不间断供电，为配电网提供自愈策略。通过控制策
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略的选择与切换，B2B VSC可以大大提高配电网运

行的灵活性、安全性与可靠性。本文采用PQ⁃VdcQ
控制方式的 B2B VSC。其运行的可控变量为节点 i
的有功功率Pi及无功功率Qi。基于此，SOP的有功

约束、无功约束如下。

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

PSOP
i，t + PSOP

j，t + PSOP，L
i，t + PSOP，L

j，t = 0
PSOP，L

i，t = ηSOP
i (PSOP

i，t )2 + (QSOP
i，t )2

PSOP，L
j，t = ηSOP

j (PSOP
j，t )2 + (QSOP

j，t )2
（8）

式中：PSOP
i，t 、PSOP，L

i，t 、ηSOP
i 分别为 t时刻节点 i处 SOP

的有功功率、有功损耗功率以及损耗系数；PSOP
j，t 、

PSOP，L
j，t 、ηSOP

j 分别为 t时刻节点 j处SOP注入的有功功

率、有功损耗功率以及损耗系数。

ì
í
î

ïï-QSOP，max
i，t ≤ QSOP

i，t ≤ QSOP，max
i，t

-QSOP，max
j，t ≤ QSOP

j，t ≤ QSOP，max
j，t

（9）
式中QSOP，max

i，t 、QSOP，max
j，t 分别为节点 i、j上所允许的最

大无功功率。

2　无功功率优化模型

2. 1　无功功率优化算法原理

2. 1. 1　电力系统配电网的图结构

为充分研究配电网各支路、节点间的相互影

响，根据配电网的拓扑关系，将配电网定义为不规

则的拓扑图，可表示为：

GE = (V，E，A) （10）
式 中 ： V 为 配 电 网 节 点 的 集 合 V = {vi|i =

1，2，3，⋯，N}； E 为 配 电 网 支 路 的 集 合 ；

A ∈ RN × N，为刻画配电网节点之间关系的邻接矩

阵，配电网的图结构如图1所示。

2. 1. 2　图卷积网络GCN
在大数据时代，数据结构的不规则性极大地促

进了图神经网络的发展。图神经网络研究对象为非

欧式空间数据，非欧式空间数据具有局部维度可变

性与局部排列无序性。文献［14］基于 GCN 的无功

功率优化考虑配电网数据的非欧式空间性，计及配

电网节点与邻居节点的连接关系；且 GCN 中拉普

拉斯矩阵即节点导纳矩阵，反映了配电网的电路原

理，取得良好的优化效果。但该算法以及深度学习

等算法求解欠缺对于时序的考虑，同时对于高渗透

率DG接入的配电网络数据动态适应性较差。

GCN通过邻接矩阵A与度矩阵D获得拉普拉斯

矩阵L及其特征值进而进行特征提取与分析，捕获

图结构中所蕴含的节点与节点、节点与边以及节点

自身的特征。其计算并归一化如式（11）所示。

ì
í
î

ïï
ïï
L = IN + D- 1

2 AD- 1
2

L = UΛUT
（11）

式中：IN 为单位对角矩阵；U为特征向量矩阵。经

过图卷积后为：

gθ∗x = θ ( IN + D- 1
2 AD- 1

2 )x （12）
式中：gθ为可学习的卷积核；x为 GCN 的输入；θ

为可学习的权重；∗为卷积操作。

在上述模型中，GCN 会出现一些固有缺陷：

GCN 模型会随着层数的叠加性能下降［24］，卷积层

过多导致网络中节点逐渐趋于某一值，相应节点特

征将会丧失；在处理较高复杂度的网络中神经网络

层数的增加会造成邻接矩阵计算难度大以及计算效

率低等问题。

面对如配电网等一系列复杂网络拓扑，固定的

邻接矩阵导致其反映空间动态依赖性不完全：若某

一DG在较为特殊的情况下对配电网实际出力为 0，
此时则没有该DG对于相应注入节点的一系列影响；

所以面对实时变化的配电网节点的数据信息，在固

定节点空间分布下，时序变化的数据即使在相同分

布时也可能产生不同的节点与节点间的实际影响。

此外，邻接矩阵过度依赖先验知识。本文采用计算

节点映射向量间的欧氏距离来获取配电网的空间依

赖权重，生成自适应邻接矩阵以代替固定的邻接矩

阵，具体如式（23）所示。

D
1
2 AD

1
2 = Softmax (ReLu (E ⋅ ET ) ) （13）

式中：ReLU ( ⋅ )为激活函数；Softmax ( ⋅ )为归一

化函数；E为节点向量矩阵，随梯度下降而不断学
图1　配电网的图结构

Fig. 1　Diagram structure of distribution network
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习更新。经过改进后的卷积为：
Y = gθ*x

≈ θ ( IN + Softmax (ReLU (E ⋅ ET ) ) ) x （14）
式中 Y为自适应图卷积网络的输出。对于配电网拓

扑，网络自适应原理如图2所示。

对于配电网络的处理，需要计及各个节点信息

以及节点分布的拓扑特征，其中，节点信息蕴含各

节点电压、流经各节点的潮流包括无功功率与有功

功率以及 DG和优化补偿设备的输入输出等；拓扑

特征主要包括节点空间分布、节点与节点间的连结

关系以及是否有 DG注入与补偿设备接入等。因此

本文采用软注意力机制。软注意力机制对所有的区

域都关注，但关注的重要程度不一样；而硬注意力

对于输入序列，只会选择概率最高的信息。

2. 1. 3　基于空间注意力机制的图注意力网络

从配电网的空间分布角度分析 DG、无功补偿

装置以及SOP的接入位置都将极大地影响配电网节

点电压、潮流流向与潮流大小等电气特征。配电网

网络复杂度随着电网发展而不断提高。为充分提取

配电网空间相关性的同时提高网络性能，在 GCN
的基础上将空间卷积模块融合软注意力机制［25］，从

而形成空间图注意力网络。

利用基于注意力机制的图网络进行无功功率优

化，不仅能够考虑到配电网节点间以及自身节点的

影响关系，同时能够给予不同节点不同的权重系

数，该系数是不同节点对于配电网影响程度的映

射；另一方面，通过自适应邻接矩阵代替传统邻接

矩阵，再结合空间注意力机制，克服了传统 GCN
在深度网络中存在过于平滑的问题。

在具有N个节点的配电拓扑中：e表征节点与

节点间相互影响的中间变量，其中包括位置嵌入与

时间戳嵌入（e ti
P，e ti

T），α ij反映节点 i与节点 j的相互

影响的权重，表达式如式（15）—（16）所示。
e = Sigmoid (ο ⋅ (ω1X i - 1 + b1 )T ⋅

(ω2X i - 1 + b2 ) )
（15）

α ij = exp
ei，j

∑
j = 1

N

ei，j

（16）

式中：Sigmoid ( ⋅ )为激活函数；ο为可学习参数矩

阵；X i - 1 为前一时刻模型输入，其中包括配电网电

压、潮流等特征；ω1、ω2、b1、b2、ο均为可学习

参数矩阵；ei，j 为反映节点 i与节点 j间相互影响的

中间变量。空间关联特征提取过程如图3所示。

通过多层感知机的 score 函数获得配电网任意

两节点间的关联度并生成N×N的空间注意力矩阵，

其中 ο ∈ RN × N。结合 1. 1. 2 节的自适应邻接矩阵与

空间注意力模块相连接，生成自适应图注意力网

络，其整体输出为：
Y = (gθ⊙α )∗x ≈ θ⊙α ( IN + Softmax (ReLu (E ⋅ ET ) ) ) x

（17）
式中：Y为自适应图卷积网络的输出；θ为可学习

权 重 ； α ∈ RN × N 为 空 间 注 意 力 矩 阵 ； ⊙ 为

Hadamard乘积。

2. 2　时间相关性优化模型

2. 2. 1　设备时间尺度优化

无功调节设备的使用成本和寿命与动作次数密

切相关，且不同调节设备的无功功率优化性能也存

图2　自适应过程示意图

Fig. 2　Schematic diagram of adaptive process

图3　空间关联特征提取示意图

Fig. 3　Schematic diagram of spatial association feature 
extraction
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在一定差异。对此，本文根据无功调节设备的使用

频率与自身特性将其划分为不同时间尺度进行协调

配合。

1） 对于响应速度慢、动作次数受限的离散设

备如有载调压变压器（on-load tap changer，OLTC）、

可投切电容组 （shunt capacitor，SC）等，作为长时

间尺度调控资源。

2） 对于响应速度快、动作次数不受限的连续

设备如静止无功补偿装置 （static var compensation，
SVC）、SOP以及DG逆变器等作为短时间尺度调控

资源。

2. 2. 2　多时间尺度优化

时间尺度决定模型的准确性，合理的时间尺度

划分不仅可以增加模型精确度，还能够有效降低成

本。因此，本文从日前、小时级、分钟级三级时间

尺度进行无功功率优化模型求解。

1） 日前优化时间尺度为 2 h，提前 24 h确定长

时间尺度调控资源的优化策略并滚动修正获得日前

2 h 的优化策略，并根据配电网潮流、节点电压、

DG 出力、SOP 及无功调节设备等特征数据量，确

定未来2 h的无功功率优化策略。

2） 小时级优化时间尺度为 0. 5 h，基于配电网

无功功率优化特征数据量修正日前 2 h的优化策略，

确定未来0. 5 h的无功功率优化策略。

3） 实时优化时间尺度为10 min，基于配电网无

功功率优化特征数据量修正小时级 0. 5 h 的优化策

略，确定每10 min的无功功率优化策略。

其中，小时级、分钟级时间尺度的无功调节均

利用短时间尺度调控资源进行优化。多时间尺度优

化示意图如图4所示。

2. 2. 3　动态时间特征提取

在配电网中，不同支路的 DG出力情况、无功

调节设备状态都随着时间而变化，导致各支路间、

各节点间具有时间相关性。采用自适应图注意力网

络能够将配电网的空间分布特性纳入考虑，另一方

面，配电网时域层面的特征关联性对于无功功率优

化研究同样具有重要意义。

本文采用 Bi-GRU 网络提取动态时间特征［26］。
Bi-GRU 并未改变 GRU 本身的内部结构，而是将

GRU 双向运用，Bi-GRU 网络结构如图 5 所示。其

中 ， xt - 1、xt、xt + 1 分 别 为 对 应 时 刻 的 输 入 值 ；

ht - 1、ht、ht + 1 分别为 t-1、t、t+1 时刻反向传播的

隐藏层状态；h′t - 1、h′t、h′t + 1 分别为 t-1、t、t+1 时

刻正向传播的隐藏层状态；W1、W2、W3、W4 分别

为不同节点对应的权重矩阵。

将两次 GRU 的结果进行拼接作为最终输出

如下。

ì
í
î

ïï

ïï

ht = tanh ( )W2 xt + W4ht - 1 + bt

h′t = tanh ( )W1 xt + W3h′t + b′t
（18）

Ht = ht⊕h′t （19）
式中：bt、b′t 分别为反向、正向传播的偏置量；Ht

为 t时刻的隐藏层输出值；⊕ 为隐藏层拼接异或运

算。本文 Bi-GRU网络神经网络层节点设置为 250，
全连接层节点数50，采用Adam自适应优化器。

2. 3　分层优化模型

无功功率优化要在保证电压质量的同时尽可能

降低网络损耗，无功功率优化设备的接入位置会直

接影响配电网的节点电压分布；配电网重构在一定

程度也能减少电压越限的可能，同时能够极大地降

低网络损耗。本文采用在配电网局部层面进行薄弱

环节补偿点识别［27］，在配电网全局层面进行含SOP
图4　多时间尺度模型

Fig. 4　Multi-time scale model

图5　Bi-GRU网络结构

Fig. 5　Bi-GRU network structure
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的柔性配电网重构的调节模式。电压薄弱环节是系

统稳定的关键因素，依据电压薄弱环节进行无功支

持对系统的稳定具有支撑作用；基于SOP进行配电

网重构，实现实时连续精确的功率控制与潮流优

化，改善潮流进而降低网损。

2. 4　整体模型结构

2. 4. 1　整体模型

整体无功功率优化模型如图 6所示，本文将配

电网时间角度与空间角度综合纳入考虑，建立基于

自适应图注意力的多时间尺度无功功率优化模型。

2. 4. 2　网络架构

结合设备的时间尺度优化与多时间尺度模型，

本文多时间尺度的配合关系及相关结构如图 7 所

示。其中日前级调节对于精度要求并不高，本文采

用改进粒子群算法［28］进行求解；小时级与分钟级调

节采用双自适应图注意力网络并行的策略，并将小

时级的调控结果作为分钟级调节的输入，实现分钟

级的精确调节。

3　算例分析

3. 1　算例概况

本文基于改进的 IEEE 33节点配电系统［29］进行

仿真与验证；基于 Python 3. 7. 6 （64 bit）环境进行

程 序 编 写 ； 通 过 MATLAB 2019b 与 硬 件 平 台

NVIDIA GTX 1050Ti Intel（R） Core（TM） i5-
7300HQ CPU实现。

本文自适应图注意力网络模型各项参数设置：

训练集、验证集、测试集的比例为 8∶1∶1。最大

迭代次数（epoch）为 300；批处理量（batch size）为

32；采用 Adam Optimizer优化器；采用指数衰减式

学习率，其初始值是0. 01，衰减率0. 7。
改进的 IEEE 33节点配电系统保持基本线路参

数不变，基准电压UB = 10. 5 kV，根节点电压标幺

值 1. 0 p. u. ，节点电压安全运行允许范围为 0. 95 
p. u. ~ 1. 05 p. u. ；视在功率 SB = 10 MVA；总有功

功率 3 715. 0 kW，总无功功率 2 300. 0 kvar。基于

电压薄弱环节补偿点识别，确定在 10、16、20、
28、30 节点位置接入无功补偿装置，改进的 IEEE 
33节点配电系统如图8所示。

风电与光伏出力基于加利福尼亚电力调度中

心［30］典型值进行缩放获得。SOP 代替联络开关

TS2、 TS3 接入电网， SOP 损耗系数［31］为 0. 02。
SOP与配电网中接入无功功率优化调节装置部分参

数如表1所示。

3. 2　有效性分析

无功功率优化调节装置对于优化效果具有直接

影响，不同装置调节特性极大影响着优化结果。在

计及 DG接入的情况下，采用不同无功调节装置进

行优化并采用二阶锥规划法进行求解，任取某天

24 h 13节点的电压绘制电压曲线如图9所示。

据图 9可知，在有无功功率优化调节设备接入

配电网后，该节点电压波动明显减小，在同步调相

机作用下，电压曲线总体保持水平。经SC无功功率

优化，节点电压有较大跳动，原因是SC调节具有不

连续性。相比于 SC，经 SVC 连续性调节设备的调

节，其电压曲线表现更为平滑。在加入OLTC的调

节后该节点电压水平明显提高。在进行含SOP的配

电网络重构后通过SVC、SC、OLTC联合调节以及

图6　无功功率优化整体模型结构

Fig. 6　Overall model structure for reactive power optimization
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SOP的协同调度优化后，该节点电压曲线波动幅度

与波动频次都明显降低，具有良好的优化效果。

在配电系统接入 DG 的情况下对 IEEE 33 系统

各个节点电压水平与网损分析如图 10—11 所示。

在相同条件下采用深度双 Q 网络（deep double Q-

network，DDQN）［32］算法、NSGA-Ⅲ算法［33］以及本

文自适应图注意力算法进行无功功率优化模型求

解，并与网络重构以及引入SOP的网络重构等情况

进行对比分析如图10所示。

根据图 10 可知网络重构会一定程度上提升各

节点的电压幅值，引入SOP后会进一步提升电压水

平，这源于网络重构和SOP对于馈线间功率交换的

精准控制，使得潮流分布合理化。显然，传统优化

调节与网络重构等手段并不能使各节点电压都处于

安全运行范围内，在智能算法的介入后节点电压越

限情况基本消失。NSGA-Ⅲ算法凭借着其对于高维

多目标优化问题处理能力获得了更良好的电压水平

分布。在本文方法下基于自适应图注意力网络，通

过网络拓扑识别与空间注意力机制获得了略优于

NSGA-Ⅲ算法的优化结果，据图 10 分析可知，各

个节点电压幅值平均值较高，证明配电网整体电压

水平趋于合理。

对于无功功率优化，如何有效降低网损也需要

纳入考虑，某天24 h网损波动曲线如图11所示。

对于 IEEE 33节点配电系统，其网损为 202. 68 
kW，在进行网络重构后网损降至 139. 55 kW，降

图7　网络架构

Fig. 7　Network architecture

图8　改进的 IEEE 33节点系统结构拓扑

Fig. 8　Topology of modified IEEE 33-bus system

表1　IEEE 33节点配电网部分设备参数设置

Tab. 1　Parameters setting of some equipment in IEEE 33-node 
distribution network

设备

OLTC

SC1
SC2、SC3

DG（风电）

DG（光伏）

SVC

SOP

参数

110±8×1. 25 %
/10. 5 kV

0. 4 Mvar/档

0. 1 Mvar/档

-0. 4 Mvar~0. 4 
Mvar

端口数M=2，损耗
系数0. 02

容量

31. 5 MVA

2 Mvar

0. 2 Mvar

0. 5 MW

0. 5 MW

1 MW

运行限制

4
6
3

1次/h

安装节点

1
16

20、30
23、32
18、22
10、28

（12，22）、
（18，33）

图9　不同调节装置13节点电压对比情况

Fig. 9　Comparison of node 13 voltages of different regulating 
devices

图10　节点电压水平对比图

Fig. 10　Voltages optimization comparison of various nodes
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损率达 31. 47 %，在引入 SOP 后网损降至 131. 72 
kW，降损率为 35. 01 %，网络重构对于降低网损具

有重要作用。在算法介入后，对于配电网无功调节

设备的动作进行了有效性规划，使得网损进一步降

低。在DDQN、NSGA-Ⅲ算法的处理下网损分别下

降了 42. 54 %、46. 37 %。本文方法相比于表现较

好的 NSGA-Ⅲ算法，网损降低了 4. 71 %。另一方

面，在 DG的出力波动影响下本文方法优化结果明

显比其他方法的网损波动小，在自适应邻接矩阵与

多时间尺度的优化下对于各注入节点的敏感程度更

高，使得调节更精确，调节幅度降低。

为提升高渗透率 DG下的能源利用率，部分配

电网通过储能、DG 控制与无功调节等手段建立主

动配电网［34］，在无功功率优化层面具有良好的表

现。在配电网DG渗透率 50%的情况下，基于主动

配电网的无功功率优化与本文方法下无功功率优化

结果对比如图12所示。

根据图 12 可知，基于主动配电网的无功功率

优化具有较好的网损控制能力，相比于本文模型平

均网损 96. 39 kW，主动配电网平均网损降至 94. 83 
kW，相比降低了 1. 62 %。但主动配电网在电压控

制层面存在一些不足，其电压波动幅度较大。主动

配电网的无功功率优化能够有效进行电压控制与降

损，但相比于本文方法，主动配电网需要储能方面

的建设与调控，其优化成本与后期运维成本较高。

综合分析，面对高渗透率 DG接入的配电网，本文

方法下的无功功率优化模型仍具有一定优势。

在实际电力网络中，不仅需要保证电网稳定安

全运行和经济性，也需要考虑到不同设备的使用限

制以及寿命情况。OLTC等离散调节设备因触点式

不适合频繁投切等原因，在无功功率优化过程中并

不能进行无限制的高频次调节［35］。以 OLTC 为例，

变压器高频动作因分接头磨损等因素会严重影响设

备使用寿命，且设备造价昂贵，会造成供电成本增

加。另一方面，OLTC不仅在无功功率优化过程中

使用，在其他方面也需要进行调节。在相同情境不

同方法下OLTC的24 h动作情况如图13所示。

通过SOP等可连续调节设备的精确控制，在保

证无功功率优化的前提下本文基于自适应图注意力

网络结合多时间尺度模型，得益于对于不同属性调

节设备进行长、短时间尺度调控资源划分，使得

OLTC动作次数仅为 4次，满足OLTC的运行要求。

相比于DDQN与传统方法，极大程度地考虑到了设

备的使用寿命。

3. 3　鲁棒性分析

为了充分测试与验证本文方法模型在复杂配电

图11　24 h网损波动

Fig. 11　Network losses fluctuations of the system during 24 
hours

图12　不同方法下系统网损和节点13的电压曲线对比

Fig. 12　Comparison of network losses and voltage curves of 
node 13 under different methods

图13　24 h OLTC动作情况

Fig. 13　OLTC operation conditions during 24 hours
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网环境下的实际能力，结合当前配电网实际情况，

在 DG渗透率变化的情况下进行测试，设置渗透率

分别为 20 %、35 %、50 %，并在 35 %渗透率情况

下加入高斯扰动（Gauss-noise）［15］，该试验中同时采

用其他主流方法进行求解，其中，DDQN和NSGA-

Ⅲ方法也均在含SOP的重构网络前提下进行。其电

压与网损水平数据如表 2—3 所示。其中，平均有

功损耗基于每 15 min 采样一次得到某天 24 h 96 组

平均有功损耗数据。

据表 2 数据可知，随着 DG 渗透率的提高，网

损随之降低，加入高斯扰动会增加网络的潮流波

动，使得无功功率优化难度增大，优化效果均存在

一定程度降低。在NSGA-Ⅲ算法优化下，在 20 %、

35 %、50 %渗透率下分别降损 35. 95 %、48. 32 %、

50. 30 %。本文方法模型下，同比于 NSGA-Ⅲ算

法，不同渗透率下分别降低了 10. 33 %、8. 07 %、

5. 5 %。验证了本文方法良好的动态网络优化能力

与良好的泛化性能。

在不同渗透率条件下 DG的出力波动对于节点

电压的影响要远大于网损的影响。随着渗透率的上

升节点电压逐渐上升，但上升幅度逐渐减小。当配

电网 DG 渗透率较大时 DG 出力波动对于配电网的

影响也逐渐增大，使得电压偏差值不会成比例下

降。在高斯扰动的情况下本文方法的电压偏差扰动

为 8 %，明显优于其他方法。同时，电压偏差平均

值也具有良好的表现。一方面多时间尺度与SOP会

增加模型的精确度；另一方面空间注意力机制与自

适应邻接矩阵的优化使得模型对于网络的波动情况

有更好的捕获能力，进而表现出良好的动态无功功

率优化能力。

在上述分析中，抽取出配电网任意一节点 24 h
的电压幅值，以节点 13 为例绘制出其电压波动曲

线如图14所示。

据图 14 分析可知，节点 13 在优化前电压水平

较低，若不优化则该节点电压无法达到安全水平；

在本文算法模型下不同渗透率下均能使电压处于安

全范围内。随着 DG渗透率的增加节点电压也随之

提高。同时，随着渗透率的提高电压波动幅度逐渐

增大。在加入高斯扰动后整体电压水平与正常情况

每小时均值相差小于 0. 005 5 p. u. ，证明了本文方

法模型的鲁棒性。

4　结论

为应对含 DG的配电网络复杂程度与运行要求

的日益提高，解决无功功率优化问题，本文提出一

种基于自适应图注意力网络的多时间尺度配电网重

构与无功协同优化模型。通过改进的 IEEE 33节点

配电系统进行仿真与验证，得出结论如下。

1） 自适应图注意力网络模型能够准确把握配电

网拓扑，充分考虑到 DG和调节设备等注入电网位

置的影响，通过与配电网重构的协同在应对变化渗

透率下的配电网无功平均网损降低50 %以上，相比

表2　不同渗透率下的平均有功损耗

Tab. 2　Average active power losses of different permeabilities 
kW 

渗透率

优化前

20 %

35 %

35 %+Gauss-noise

50 %

MISOCP

202. 68
191. 802
167. 41

176. 621
152. 334

DDQN

133. 62
111. 8

118. 43
106. 45

NSGA-Ⅲ

129. 814
104. 75
108. 07
100. 74

自适应图
注意力

116. 4
100. 87
103. 6
95. 21

表3　不同渗透率下的平均电压偏差

Tab. 3　Average voltage offsets of different permeability  p. u.  

渗透率

优化前

20 %

35 %

35 %+Gauss-noise

50 %

MISOCP

0. 086 9
0. 053 7
0. 049 2
0. 049 9
0. 046 1

DDQN

0. 046 3
0. 045 7
0. 046 2
0. 044 5

NSGA-Ⅲ

0. 045 5
0. 045 1
0. 045 6
0. 043 8

自适应图
注意力

0. 044 6
0. 044 3
0. 044 7
0. 042 0

图14　不同场景节点13电压分布

Fig. 14　voltage distributions at node 13 in different scenarios
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于其他算法降低8 %以上，具有良好降损效果。

2） 基于对无功功率优化调节设备的时间尺度划

分与多时间尺度的时间建模与Bi-GRU网络的优化，

充分考虑到配电网源荷随时间动态变化给无功功率

优化带来的影响，在不同渗透率以及扰动下有效保

持每小时平均电压偏差低于 0. 005 5 p. u. ，IEEE 33
全系统节点电压保持在0. 97 p. u. 以上。OLTC动作

次数相比于DDQN降低75 %，优化效果明显。

本文算法模型经验证具有良好的无功功率优化

鲁棒性与泛化能力，能够有效进行配电网的无功功

率优化。
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