
第 19 卷 第 6 期
2025 年 6 月

南方电网技术
SOUTHERN POWER SYSTEM TECHNOLOGY

Vol. 19， No. 6
Jun.  2025

基于状态-响应框架的有源配电网运行优化策略
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摘要：为提高配电网的运行效率和电压质量，结合深度强化学习和分布式广义快速对偶上升（SAC-GFD）算法，提出了

一种基于状态-响应框架的优化策略。首先，利用软演员-评论家（soft actor-critic，SAC）算法将配电网运行优化问题建

模为马尔可夫决策过程，智能体在含有可再生能源波动和负荷不确定性的环境中进行交互与探索，获得对不确定性环

境具有鲁棒性控制策略。将配电网运行优化问题转化为马尔可夫决策过程，从而训练出能够快速输出配电网设备最优

有功功率和无功功率的智能体。其次，计算当前配电网的潮流分布、节点电压状态以及有功功率和无功-电压灵敏度矩

阵。然后，用户基于当前配电网状态，采用分布式方法计算自身负荷的最优调整值，确保配电网的安全运行。最后，

在 IEEE 33 节点系统上的仿真结果表明，相较于传统的深度强化学习算法，所提算法能更有效地降低网络损耗和节点

电压偏差，且具有更快的训练速度和更好的优化结果。
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Abstract：In order to improve the operational efficiency and voltage quality of distribution networks, an optimization strategy is 
proposed based on a state-response framework, combining deep reinforcement learning with the distributed generalized fast dual 
ascent （SAC-GFD） algorithm .  Firstly, the soft actor-critic （SAC） algorithm is employed to model the distribution network opera⁃
tion optimization problem as a Markov decision process （MDP）.  The agent interacts and explores in an environment with renewable 
energy fluctuations and load uncertainties, obtaining a control strategy that is robust to uncertain environments.  The distribution 
network operation optimization problem is thus transformed into a Markov decision process, enabling the training of an agent capable 
of quickly outputting the optimal active and reactive power for distribution network equipment.  Secondly, the current distribution 
network's power flow distribution, node voltage states, and active and reactive voltage sensitivity matrices are calculated.  Then, 
based on the current state of the distribution network, users apply a distributed method to calculate their optimal load adjustments to 
ensure the safe operation of the network.  Finally, the simulation results on the IEEE 33⁃node system demonstrate that compared to 
traditional deep reinforcement learning algorithms, the proposed method more effectively reduces network losses and node voltage 
deviations while achieving faster training speeds and better optimization results.
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0　引言

随着分布式可再生能源的大规模接入，配电网

在确保安全运行的基础上，还面临着日益严峻的网

损增加、电压超限及可再生能源消纳困难等挑

战［1-2］。有源配电网中的各类有功功率、无功功率

调节设备和用户端的灵活性资源［3-4］，为解决这些

问题提供了丰富的手段，但亟需建立合理的运行优

化策略，从而协调各类资源之间的控制，保障配电

网经济高效与安全运行［5］。
目前，配电网的运行控制策略主要分为两种：

机理模型策略和数据驱动控制策略。机理模型策略

主要从配电网的物理层面出发［6］，基于线路参数、

网架结构建立数学模型［7-8］，并且利用启发式［9］、
二阶锥规划［10］、鲁棒优化［11］等方法进行求解，通

常须依赖精确的数学参数。然而在实际工程中这些

数据往往难以准确获取，直接制约了优化结果的实

用价值［12-13］。此外，基于机理模型的策略控制方式

主要分为集中式和分布式两种［14］。集中式的算法能

求得全局最优解，但随着设备规模的增加，其通信

压力和计算时间会呈指数级增长，且单点故障可能

会导致系统的瘫痪运行［15］。而分布式算法可拓展性

好，通信负担小，鲁棒性强［16］，但各节点之间的协

调挑战性更大。

为此，部分学者采用了包括深度强化学习算法

在内的数据驱动策略［17］优化配电网系统的运行过

程。深度强化学习（deep reinforcement learning，
DRL）无需依赖精准的数学模型［13］，而是通过智能

体与环境进行交互，逐步适应环境参数的不确定

性。文献［18］提出了一种图卷积网络的近端策略优

化算法，优化配电网运行过程中的电压状态。文献

［19］基于一种的双级强化学习方法对配电网中的慢

速和快速设备进行双时间尺度调节。文献［20］利用

多智能体强化学习在弱通信条件下实现区域自治-

全局协同的电压控制。

然而，无论是多智能体还是单智能体的 DRL
架构，虽然可以较好地适应有源配电网的特性并优

化其运行状态，但是其普遍存在无法有效处理电压

约束的问题。现有的 DRL 策略对于电压约束大多

依据电压越限的程度大小，转化为奖励值中的惩罚

项，较为依赖于惩罚系数的整定［21］。当惩罚系数过

大时，容易导致智能体控制策略过于保守，使得网

损较大，影响优化效果；当惩罚系数过小时，则可

能导致控制策略过于激进，使得配电网在运行过程

中出现较多的电压越限状态［22］。
针对上述问题，本文提出了一种基于状态-响

应框架的双层配电网运行优化策略。在状态层，利

用软演员-评论家（soft actor-critic，SAC）算法优化

配电网中有功和无功设备的动作值，智能体在不确

定性环境中进行交互与学习，获得对环境具有鲁棒

性的控制策略。与传统方法不同，本文不再依赖惩

罚系数来处理电压约束，而是在潮流计算后，将当

前电压状态传递到响应层。在响应层，用户根据各

节点的电压状态，采用广义快速对偶上升法［23］调整

自身负荷出力，从机理上直接对节点电压进行响应

优化，有效避免了电压越限问题的发生，最终保证

有源配电网的安全运行。

1　有源配电网的状态-响应框架

本文假设该有源配电网呈辐射状网络拓扑结

构，并接入有分布式光伏发电设备（photovoltaic，
PV）、储能系统（energy storage system，ESS）、用

户负荷设备。配电网需要尽可能地消纳分布式光伏

的发电功率，并且在满足用户用电需求的同时保证

系统运行在安全稳定的状态。

在运行过程中，设备不同的有功、无功功率出

力情况，会导致配电网运行状态的差异变化。不同

状态下的配电网，对用户负荷参与需求响应的要求

程度也不尽相同。本文将同时考虑配电网状态与用

户响应控制，提出一种面向有源配电网的状态-响

应框架的双层优化策略，如图1所示。

在状态层中，配电网控制中心拥有对配电网设

备的控制权，在考虑节点电压、潮流平衡等约束条

件下，以最小化成本为运行目标，并向参与需求响

应的用户传递当前配电网状态。该过程通过数据驱

动的方式实现，智能体根据目标函数利用SAC算法

进行离线训练与在线部署。智能体能够根据配电网

实时状态，以毫秒级速度生成光伏、储能的控制策

略，并更新设备动作后的配电网状态。

在响应层中，用户在接收到来自配电网的状态

信息后调节自身设备运行工况，参与需求响应，并

计算对电网状态产生的影响。为了保护用户的隐私

信息，用户无需提交自身具体的设备参数情况，而

是采用分布式的方法在保证系统安全的前提下最大

63



南方电网技术 第 19 卷

化用电效益。

2　配电网双层优化模型

2. 1　状态层优化

配电网状态层的优化环节考虑多个设备之间协

同调度，以最小化运行成本Φ t 为目标函数，如式

（1）所示。

min∑
t ∈ T

Φ t

= CGRID∑
t ∈ T

∑
l ∈ L

PLOSS
l，t +

    CESS∑
t ∈ T

 ∑
m ∈ MESS

é
ë

ù
û( )PPD

i，t，m

2
+ ( )PPC

i，t，m

2
+

    CPV∑
t ∈ T

 ∑
m ∈ MPV

( )PPV
i，t，m - PPRE

i，t，m

2

（1）

式中：CGRID 为电网电价；CESS 为储能系统的损耗成

本系数；CPV 为分布式资源的弃风弃光惩罚成本系

数；PLOSS
l，t 为系统网损功率；PPC

i，t，m、PPD
i，t，m 分别为位于

节点 i的第m台储能系统 t时段的充电和放电有功功

率；PPV
i，t，m、PPRE

i，t，m 分别为分布式光伏的实际有功功率

及其预测出力功率；L为配电网线路集合，l ∈ L；
MESS、MPV分别为储能系统和分布式光伏的设备集

合；T为一天24时段。

在状态层的优化过程中，需要满足的约束条件

如下，其中式（2）—（3）为潮流计算等式约束；式

（4）为节点电压约束；式（5）—（9）为PV、静止无功

补偿器（static var compensator，SVC）、ESS 的运行

和容量上下限约束。

Ve，i，t∑
j ∈ N

( )GijVe，j，t - BijVf，j，t +

Vf，i，t∑
j ∈ N

( )GijVf，j，t - BijVe，j，t +

PPD
i，t，m - PPC

i，t，m + PPV
i，t，m - PLOAD

i，t = 0
（2）

∑
j ∈ N

( )GijVf，j，t + BijVe，j，t +

QPV
i，t，m + QSVC

i，t，m - QLOAD
i，t = 0

（3）
Vmin ≤ Vi，t ≤ Vmax （4）

- (S PV
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i，t，m

≤ (S PV
i，t，m )2 - ( PPV

i，t，m )2
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QPV
min ≤ QPV

i，t，m ≤ QPV
max （6）

QSVC
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i，t，m ≤ QSVC
max （7）

S ESS
i，t = S ESS

i，t - 1 + PPC
i，t，mη - PPD

i，t，m /η （8）
[PPC

i，t，m，PPD
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i，t，m ]
ì
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ïï
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max，S ESS
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（9）
式中：Gij、Bij 分别为导纳矩阵的实部和虚部；

Ve，j，t 和 Vf，j，t 分别为 t 时刻内 j 节点电压的实部和虚

部；N为配电网节点集合， i，j ∈ N；S PV
i，t，m、QPV

i，t，m

分别为节点 i的第 m 台分布式光伏的视在功率和无

功功率；Vi，t 为节点 i 的电压值；Vmax、Vmin 分别为

节点 i电压的上下限；PLOAD
i，t 、QLOAD

i，t 分别为节点 i的

用户在 t 时刻的负荷有功和无功功率；S ESS
i，t，m 为节点

i 的第 m 台 ESS 的视在功率；S ESS
i，t 为节点 i 的 ESS 视

在功率值；η为容量系数；QSVC
i，t，m 为位于节点 i 的第

m 台 SVC 的无功功率；QPV
max、QPV

min、QSVC
max 、QSVC

min 分

别为 PV 和 SVC 的容量上下限；PPC
max、PPD

max、S ESS
max、

S ESS
min 分别为储能系统的充放电功率上限和容量上

下限。

2. 2　响应层优化

用户主要通过调整有功和无功功率来参与需求

响应过程，因此，建模时重点考虑用户的调节成本

和由此产生的经济效益。因此，本文使用开口向下

的拟二次函数对用户参与响应的行为特征进行建

模［16］，其二阶导为负，最优值出现在一阶导数为 0
的点，用于表示用户调整功率时的最优决策值，使

得用户的用电效益最大化。第一项是有功功率的调

节代价；第二项是有功功率调节带来的经济效益；

第三项是无功功率的调节代价。对于每个用户而

言，其目标函数如下。

图1　状态-响应框架图

Fig.  1　State-response framework diagram
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max ∑
i ∈ Nuser

∑
t ∈ T

Ui，t

= ∑
i ∈ N

 ∑
t ∈ T

[ α i，t ( PLOAD
i，t )2 + β i，t PLOAD

i，t +

     γ i，t (QLOAD
i，t - QLOAD

i，t - 1 )2 ]

（10）

式中：Ui，t为节点 i的用户在 t时刻的用电效益；α i，t、

β i，t、γ i，t 为用户有功和无功功率的效用参数；Nuser

为用户集合。

在用户参与响应过程中应同时满足如下约束。

PLOAD
min ≤ PLOAD

i，t ≤ PLOAD
max （11）

QLOAD
min ≤ QLOAD

i，t ≤ QLOAD
max （12）

Vmin ≤ Vi，t + ΔV USER
i，t ≤ Vmax （13）

式中：PLOAD
max 、PLOAD

min 、QLOAD
max 、QLOAD

min 分别为用户有功

和无功功率调整的上下限；ΔV USER
i，t 为由于用户功率

调整而引起节点 i的电压变化量。

3　基于强化学习-快速对偶上升算法原理

在配电网状态层和用户响应层的优化过程中，

当配电网的状态不同时，需要用户参与响应的程度

也不尽相同。因此，本文采用一种基于深度强化学

习和分布式优化计算结合的算法，对状态-响应的

协调优化过程进行求解。

3. 1　马尔可夫决策过程

在基于状态-响应框架的配电网运行优化问题

中，为了最小化运行成本，该问题被建模成为一个

可观测的马尔可夫决策过程，并且用一个五元组来

表示：< S，A，O，R，γ >。其中，S 为状态空间

集合，A 为动作空间集合，O 为状态转移概率，R
为奖励函数，γ为折扣因子，用于当前和未来的奖

励权重。

1）状态空间S
选择配电网中的可观测状态值，作为训练过程

中智能体所处环节的输入变量，记为 S = P × Q ×
V × G，S包含了反映环境不确定性的关键变量，如

分布式光伏的实时出力 PPV 和负荷的实时需求

PLOAD。这些变量的动态变化使得智能体需要具备适

应性的策略。

其中，P = { PPV，PPD，PPC，PLOAD}为配电网内

部所有光伏系统、储能系统、负荷的有功功率集

合；Q = { QPV，QSVC，QLOAD}为配电网内部所有光

伏系统、SVC、负荷的无功功率集合；V = { V }为
配电网所内部所有节点电压赋值的集合；G =

{ gP，gQ}为配电网中的用户调整单位有功功率和无

功功率的补贴价格集合。因此，配电网系统在 t时
刻下的状态空间集合如式（14）所示。

s =
ì
í
î

ü
ý
þ

PPV，PPD，PPC，PLOAD，V
QPV，QSVC，QLOAD，gP，gQ 

，s ∈ S （14）
如果目标函数发生改变，如进一步考虑其他类

型的经济成本、碳排放量、电压偏差程度等，也可

以纳入在本研究中，作为相关变量输入到状态

空间。

2）动作空间A
有源配电网通过控制设备的有功和无功功率，

实现最小化运行成本。动作空间如下。

a = {aPV
t ，aSVC

t ，aESS
t ，aP

t，aQ
t }，a ∈ A （15）

式中 aPV
t 、aSVC

t 、aESS
t 、aP

t 、aQ
t 分别为光伏系统的有

功功率、SCV的无功功率值、储能系统功率值、有

功功率补偿价格、无功功率补偿价格。

3）状态转移函数O
配电网在采用不同的动作时，会以不同的概率

转移到不同的新状态。因此利用状态转移函数

O ( s′|s，，a ) 描述配电网中智能体在状态 s 出发，采

取动作a后，转移到下一个状态 s′的概率分布。

4）奖励R
奖励函数 R 定义了智能体在 MDP 过程中每个

状态-动作对下所获得的奖励，从而量化每个决策

的价值。奖励函数需要被精心设计，以确保智能体

的策略在满足所有约束的同时，能够最大化累积

奖励。

如上文所述，本文基于有源配电网的运行成

本，作为奖励值输入到智能体训练的过程中。

R = ∑
t ∈ T

[Φ t - ∑
i ∈ Nuser

Ui，t ] （16）
5）折扣因子γ
折扣因子 γ的取值范围在 0~1 之间的常数，用

于对未来奖励进行折扣，从而平衡实时奖励和未来

奖励之间的权重。通过调整 γ的值，可以有效影响

配电网智能体的动作策略和学习效率。

3. 2　强化学习-快速对偶上升算法

3. 2. 1　软演员-评论家算法

SAC［22］是一种基于策略梯度的强化学习算法，

属于演员-评论家（actor-critic）方法的范畴。SAC算

法结合了策略梯度和熵正则化的优势，鼓励智能体

探索更多可能的动作选择，用于解决连续动作空间
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中的控制问题。这种高熵策略使得智能体在面对环

境不确定性时，能够保持策略的多样性，从而提高

对未知情况的适应能力，并获得更高的样本效率和

更好的策略稳定性。具体表达如下。

V π ( s ) = Ea~π[Qπ ( s，a ) - α logπ ] （17）
Qπ ( s，a ) = R + γEs′~P[V π(s′) ] （18）

式中； V π ( s ) 为在策略 π 下的 Soft-Value 函数；

Qπ ( s，a )为Soft-Q函数；Ea~π为策略π下对动作 a的

期望；Es′~P 为在状态转移分布 P下对下一状态的期

望；V π(s′)为策略π下状态 s′的价值函数。α为熵权

重参数，数值越大，智能体探索能力越好。

SAC 中含有一个策略网络，用于参数化策略

πθ (a | s )，下标 θ说明策略由神经网络生成，输出给

定状态下的动作分布；两个Q网络，用于估计给定

状态-动作对的动作值函数Qϕ1 ( s，a )和Qϕ2 ( s，a )，从

而降低估计偏差；两个目标Q网络，用于计算目标

值，提高训练的稳定性。其具体的网络更新如下。

1） Q网络更新

使用经验回放缓冲区中的样本，通过最小化以

下损失函数 JQ来更新Q网络参数ϕ1和ϕ2。

JQ(ϕ i ) = E( )s，a，r，s′ ~B
é
ë(Qϕ i

( s，a ) - y) 2ù
û
，i = 1，2（19）

式中E( )s，a，r，s′ ~B为从数据分布中采样的状态-动作-奖

励-下一状态四元组上的期望；B为经验池；y为目

标值。

其中，目标值 y计算公式为：

y = r + γEa′~πθ

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
úmin i = 1，2Qϕ′i( )s′，a′ -

α logπθ( )a′| s′
（20）

式中Ea′~πθ为在策略 πθ下对采用动作 a′ 的期望。

2）策略网络更新

通过最大化以下目标函数更新策略网络参数 θ：

y = r + γEa′~πθ

é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úQϕ′( )s′，a′ -

α logπθ( )a′| s′
（21）

3）目标Q网络更新

使用软更新方法来更新目标Q网络的参数ϕ′i：

ϕ′i ← τϕ i + (1 - τ )ϕ′i （22）
式中 τ为一个小于 1 的系数，用于控制目标网络的

更新速度。

3. 2. 2　广义快速对偶上升法

广义快速对偶上升法［23］是一种基于灵敏度矩阵

进行一阶近似化处理的分布式优化算法。对于节点

i 的用户而言，在调整有功和无功功率的过程中，

除了会带来自身收益或成本上的变化，同时也会改

变配电网的节点电压。如果使用神经网络对该过程

进行拟合，会导致严重的维数灾难问题，因此，为

了便于工程上进行计算，本文对配电网电压状态变

化过程进行线性化处理，得到：

ΔV = [ OV
P  OV

Q ] ⋅ [ ΔPLOAD  ΔQLOAD ]T （23）
式中：ΔV为节点电压变化量矩阵；OV

P、OV
Q 分别为

电压-有功功率、电压-无功灵敏度矩阵；ΔPLOAD、

ΔQLOAD 分别为负荷有功和无功功率的变化值。灵敏

度矩阵可以在离线潮流计算过程中对节点有功和无

功功率的微小修改，并分析电压变化量获得［21］，其

具体表达式如下。

OV
P =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê

ê

ê
ù

û

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú
ú

ú

ú

ú
∂V1，t

∂PLOAD1，t

   ⋯  
∂V1，t

∂PLOAD
Nuser，t

    ⋮                    ⋮      
∂VN，t

∂PLOAD1，t

   ⋯  
∂VN，t

∂PLOAD
Nuser，t Nuser × N

（24）

OV
Q =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê

ê

ê
ù

û

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú
ú

ú

ú

ú
∂V1，t

∂QLOAD1，t

   ⋯  
∂V1，t

∂QLOAD
N，t

    ⋮                    ⋮      
∂VN，t

∂QLOAD1，t

   ⋯  
∂VN，t

∂QLOAD
N，t Nuser × N

（25）

随后，将用户参与需求响应的目标函数转化为

二次规划问题的形式，如下所示。

max U = - 1
2 xTQx - W T x

s.t.   Ax ≤ B
（26）

x =
é

ë
ê
êê
ê ù

û
ú
úú
úΔPLOAD

ΔQLOAD ，Q =
é

ë
êêêê

ù

û
úúúú

qP

qQ
，W =

é

ë
êêêê

ù

û
úúúú

wP

wQ

A = [OV
P  OV

Q ]
T
，B = [Vmax -Vmin ]

T

（27）

式中 qP、qQ、wP、wQ 为从用户的拟二次函数提取的

参数。

对偶函数为：

inf
x ∈ Rn{1

2 xTQx + Wx + λT ( Ax - B )} （28）
式中λ为拉格朗日乘子。通过对拉格朗日函数求导

并设其为 0，可以得到解析解 x = -Q-1(W + ATλ)，
将其代入对偶问题，得到对偶问题d的形式：
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ì
í
î

ïï

ïïïï

min d = 1
2 λT AQ-1 ATλ + (B + AQ-1W )Tλ

s.t.    λ ≥ 0，λ = [ λmaxλmin ]T
  （29）

梯度 ∇d 表示对偶函数相对于拉格朗日乘子 λ
的梯度，其中λmax、λmin分别为上下限约束的乘子。

∇d = AQ-1 Aλ + B + AQ-1W （30）
d (λ′) ≤ d (λ) + ∇d ( x )T (λ′ - λ) + L22  λ′ - λ‖2

（31）
式中：L2 为 Lipschitz 常数，表示梯度的变化速率，

它由矩阵AQ-1 A的最大特征值决定；λ′为拉格朗日

乘子的新迭代点。在二次规划中，矩阵的最大特征

值决定了最陡的曲率，因此 Lipschitz 常数是对偶

函数梯度变化的一个上界。为了优化计算，文献

［23］建议通过置换矩阵AQ-1 A为对角矩阵，并求解

半正定规划问题 L ≥ AQ-1 A，以最小化 L的逆，从

而得到一个有意义的 Lipschitz 常数矩阵，作为对

偶上升法中的步长，有助于改进优化算法的收敛

速度。

3. 2. 3　求解流程

在整个优化的过程中，由于灵敏度矩阵会随着

潮流变化而发生变化，因此在SAC算法生成有源配

电网中设备的出力值后，需要以式（1）为目标函数、

式（2）—（9）为约束，计算当前系统的潮流分布，并

得到电压-有功功率、电压-无功灵敏度矩阵，并向

用户广播。随后，基于广义快速对偶上升法，以式

（10）为目标函数、式（11）—（13）为约束，求解用户

的最优响应负荷值，并再次计算配电网的潮流，完

成求解过程。综上，本文所提的有源配电网状态-

响应双层优化过程如表1所示。

4　仿真实验

4. 1　基本环境

本文所使用的案例是修改后的 IEEE 33节点系

统，如图 2 所示。分别在 23、26 节点接入 SVC，

18、25节点接入分布式光伏，在 10、16、19、23、
32节点接入参与需求响应的用户。本文从中国南方

某区域的 1 000 d 的光伏和负荷数据中随机采样，

生成训练数据集，充分体现环境的不确定性。节点

电压幅值上下限设置为 1. 04 p. u. 和 0. 96 p. u. 。实

验过程基于 python3. 10 和 Tensorflow2 作为基本环

境，并基于Mosek完成分布式优化的计算过程。所

有程序在配置 CPU 为 Intel（R） Core（TM） i7，内存

为 32 GB的个人电脑执行。DRL算法的相关参数具

体如表2所示。

同时，为了说明本文模型在降低配电网运行成

本和改善电压质量方面的有效性，设置了 3种运行

模式进行实验与对比分析。

模式 1：采用传统的深度强化学习（DRL）方法，

仅对配电网状态层进行优化控制，不考虑用户的需

求响应。

模式 2：配电网和用户各自独立优化，配网侧

基于模式 1进行优化控制，而用户侧采用文献［23］

图2 IEEE 33节点系统

Fig.  2 IEEE 33-node system

表1　有源配电网状态-响应双层优化过程

Tab. 1　Active distribution network state-response two-layer 
optimization process

算法： 有源配电网状态-响应双层优化算法

输入：配电网设备、用户负荷当前状态

S1：初始化Q网络和策略网络参数ϕ1、ϕ2、θ
S2：初始化目标Q网络参数ϕ′i，令乘子λ = 0

S3：初始化经验池B、交互环境

S4：For n ← to Ntrain  do：

S5： For t ← to T do：

S6： 策略网络生成动作a~π (a | s )
S7： 计算潮流与灵敏度矩阵OV

P，O
V
Q

S8： 向用户广播OV
P，O

V
Q，g

P，gQ

S9： 用户根据式（28）参与响应，调整负荷

S10： 配电网控制中心更新λ

S11： 计算潮流并获得新的状态 s′
将数据储存到经验池[ s，a，R，s′] → B
S12：   End For

S13： For each gradient step do

S14： 根据式（19）—（20）更新Q网络

S15： 根据式（21）更新策略网络

S16： 根据式（22）更新目标Q网络

S17： End For
S18： End For
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分布式优化方法进行调整。用户根据自身的用电效

用函数和电压约束，独立地优化自身的负荷调整。

模式 3：采用本文提出的状态-响应双层优化方

法（SAC-GFD），在配电网状态层和用户响应层进

行协同优化。状态层利用SAC算法优化配电网设备

的控制策略，生成初始的电压状态；响应层中，用

户根据配电网的实时电压状态，采用分布式算法进

行负荷调整，从而直接响应和改善节点电压。该模

式旨在解决传统 DRL 方法在电压约束处理和用户

需求响应方面的不足，实现配电网与用户侧的协同

优化，确保配电网的安全稳定运行。

4. 2　有效性分析

4. 2. 1　网络损耗分析

图 3 展示了 3 种运行模式在 24 h 内的网络损耗

情况。通过对比可以看出，模式 3在大多数时间段

内的网络损耗均低于模式 1 和 2，特别是在高负荷

时段（如上午 7 点—11 点和下午 17 点—21 点），表

现出明显的优势。模式 1 的总网络损耗为 1. 18 
MW，模式 2 降低至 1. 04 MW，而模式 3 进一步降

低至 1. 02 MW。相较于模式 1 和模式 2，模式 3 分

别减少了 13. 6 %和 1. 9 %的总网络损耗，说明其在

整体网络损耗控制上最为有效。

4. 2. 2　电压波动分析

选取了 10、15、18、20 点 4 个负荷较高的时

刻，对 3 种模式下的系统节点电压幅值进行对比，

如图4所示。

通过分析各个节点的电压幅值可以看出，模式

3在各个节点的电压控制方面均表现出显著的优势。

模式 1在所有时刻中均在系统末尾的节点出现了电

压越下限的情况。模式 2在引入需求响应之后，电

压越下限的情况有所改善。模式 3在大部分时间段

内的电压幅值高于模式 1 和模式 2，特别是在第 10 
h到第 24 h，模式 3均没有出现电压越下限的情况。

此外，整体而言，模式 3下系统的节点电压幅值差

较小，表现出更优异的电压控制能力。

4. 2. 3　效益结果分析

3种模式下具体的日运行和效益结果如表 3—4
所示。储能调度情况如图5所示。

通过分析发现，3种模式的储能损耗成本变化

不大，模式 3的弃风弃光成本比起模式 2略微下降，

但配电网运行成本的变化还是主要依赖于网损的变

化。模式 3 的配电网运行成本为 1 929 元，相较于

模式 1和 2，分别降低了 4. 45 %、5. 96 %，折合年

化成本为3. 13万元、4. 19万元。

其次，在用户用电效益方面，模式 1中用户不

调整负荷时，其用电效益最低，而模式 2 和模式 3
分别为6 302元和6 262元，差异较小。

从网损角度看，模式 3 的网络损耗仅为 1. 02 
MW，低于模式 1 的 1. 18 MW 和模式 2 的 1. 04 
MW。从电压安全角度看，模式 3的最大电压差为

0. 074 1 p. u. ，显著优于模式 1的 0. 091 5 p. u. 和模

式 2的 0. 081 7 p. u. ，这意味着模式 3在电压控制方

面更为稳定。

最重要的是，模式 3 实现了电压越限次数为 0
次，而模式 1和模式 2分别为 79次和 25次，这表明

模式 3在电压安全性和稳定性方面的显著优势。虽

然模式 2的用户用电效益最好，但是在系统运行成

本和安全方面的效果不如模式3。
综上所述，模式 3采用了本文所提的状态-响应

双层优化框架，并结合了深度强化学习与广义快速

对偶的 SAC-GFD 方法，在综合优化能力、动态适

应性及电压控制等方面展现了较大优势，证明了其

表2　DRL算法参数

Tab. 2　Parameters of DRL algorithm

参数类型

Actor和Critic
神经元结构

优化器

折扣因子

回合最大步数

步长

评价频率

经验池规模

参数值

［256， 256］
Adam

0. 99
24 h

1 h

3
5×105

参数类型

激活函数

Actor学习率

Critic学习率

批数据大小

目标网络更新率

熵系数

噪声

参数值

ReLU

1×10-3

5×10-4

64
0. 005

自动调整

Ornstein-Uhlenbeck
图3　3种模式下网络损耗对比

Fig.  3　Comparison of network losses in three modes
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有效性。

4. 3　收敛性分析

已有研究表明，深度强化学习算法在电力系统

领域有广泛应用。本文将重点比较SAC算法和深度

确定性策略梯度（deep deterministic policy gradient，
DDPG）算法，这两种算法均用于连续动作优化，

并采用离策略学习和演员-评论家架构。DDPG通过

确定性策略网络直接预测动作，并通过价值网络评

估该动作的预期回报。SAC算法通过提高策略熵来

激励更广泛的探索，而DDPG则通过在确定性策略

输出中添加噪声（如 Ornstein-Uhlenbeck 噪声）来促

进对环境的有效探索。

图 6展示了 SAC-GFD 算法与 DDPG-GFD、传

统的SAC算法在训练过程中的对比。

由图 6可见，虽然传统的SAC算法在训练初期

可以得到较好的用户需求响应收益，但随着训练的

深入，SAC-GFD算法的效果更好，并且能更有效地

降低了配电网的运行成本。这是因为传统的DRL算

法只能得到趋于最优的控制结果，而分布式算法可

以从数学模型上得到最优值。此外，从图 7（d）可以

看出，SAC-GFD算法的弃光成本较低，说明其在促

进分布式光伏出力的本地消纳方面表现更优。同时，

图7（e）显示出SAC-GFD算法在降低总网络损耗成本

上具有更好效果。总体而言，SAC-GFD算法在训练

速度和最终结果上均优于DDPG-GFD、传统的SAC
算法，突显了其在电力系统优化中的潜在优势。

5　结语

本文基于 DRL 和分布式优化算法设计了一个

图5　24 h内储能调度情况

Fig.  5　Dispatch of energy storage in 24 hours

图4　3种模式下不同时刻的节点电压幅值对比

Fig.  4　Comparison of node voltage amplitude at different 
moments in three modes

表3　3种模式的日运行结果对比

Tab.  3　Comparison of daily operating results for the 3 modes

方法

模式1
模式2
模式3

总网络损耗/MW

1. 18
1. 04
1. 02

最大电压差/p. u.

0. 091 5
0. 081 7
0. 074 1

电压越限次数

79
25
0

表4　3种模式的日效益结果对比

Tab.  4　Comparison of daily benefit results for the 3 modes
元 

方法

模式1
模式2
模式3

用户用电
效益

4 515
6 302
6 262

配电网运
行成本

2 042. 8
2 014. 8
1 927. 6

网损成本

1 811
1 752
1 671

储能损耗
成本

49. 8
50. 8
51. 6

弃风弃光
成本

182
212
205
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状态-响应双层配电网运行优化策略。在状态层利

用 SAC 算法优化光伏、储能、SVC 设备的连续动

作策略，在响应层基于分布式的广义加速对偶上升

法优化各个用户的负荷出力。最后在改进的 IEEE 
33节点系统中进行仿真对比实验。结果表明：

1）本文所提的模型将有模型分布式优化方法与

无模型数据驱动法结合，能够在快速输出设备和用

户最优动作值的前提下，保证结果不违反约束。

2）本文所提算法能够保证较好的用户效益前提

下，有效降低配电网运行成本、总网络损耗和节点

电压偏差。

3）与 DDPG-GFD 算法相比，SAC-GFD 算法具

有较快的训练速度和良好的优化结果。
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