
第 19 卷 第 10 期
2025 年 10 月

南方电网技术
SOUTHERN POWER SYSTEM TECHNOLOGY

Vol. 19， No. 10
Oct.  2025

基于相邻分区可用转供能力的配电网分区间互济
运行优化方法
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摘要：在大规模配电网中，负荷转供可以有效缓解单个分区供电紧张的问题。然而，由于网格规模过大，传统的数学

优化方法难以解决这一问题。首先提出了一种基于网络化简的分区可用转供能力量化评估模型，以选取互济运行的分

区规模。其次，提出了一种基于深度强化学习的配电网分区间互济运行优化方法以快速寻找到分区间互济运行方案。

该方法改进了传统的奖励函数以提升智能体对不同负荷场景的适应能力与泛化特性。然后，采用对决双深度 Q 网络

（dueling double deep Q network，D3QN）算法进行策略学习，以应对大规模系统的复杂性。最后，通过对 IEEE 33节点

系统和实际445节点系统进行仿真验证，验证了所提方法的有效性。
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Inter-Sub-District Operation Optimization Method in Distribution Network 
Based on Available Transfer Capacity of Adjacent Zones
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Abstract：In large-scale distribution networks, load transfer can effectively alleviate power supply shortages in individual partitions.  
However, due to the excessive network size, traditional mathematical optimization methods struggle to address this issue.  First, a 
quantitative assessment model for partition transfer capability based on network simplification is proposed to select the scale of parti⁃
tions for inter-sub-district operation.  Second, an optimization method for inter-sub-district operation between distribution network 
partitions using deep reinforcement learning is introduced to quickly identify inter-sub-district operation support schemes.  This ap⁃
proach improves the traditional reward function to enhance the agent's adaptability and generalization chracteristic across different 
load scenarios.  Then, the dueling double deep Q-network(D3QN)algorithm is employed for policy learning to tackle the complexity 
of large-scale systems.  Finally, simulations on the IEEE 33-node system and a practical 445-node system are conducted to validate 
the effectiveness of the proposed method.
Key words：distribution network operation optimization； quantitative assessment of available transfer capacity； deep reinforcement 
learning； D3QN algorithm

0　引言

近年来，随着城市负荷不断增长，尤其是在迎

峰度夏期间，配电网面临着巨大的保供压力。配电

网负荷转供技术通过控制不同馈线之间的分段开关

与联络开关，从而将负荷在馈线间进行转移以缓解

单条馈线的供电压力［1］。然而，目前的负荷转供技

术通常只应用在单个变电站分区中的馈线间［2］，对

配电网供电压力缓解十分有限。目前针对多个分区

间负荷转供的研究较少。因此，解决配电网分区间

互济运行优化问题具有重要意义。
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针对负荷转供问题，传统的配电网优化方法主要

包括凸优化方法［3-6］与启发式方法［8-10］。凸优化方法

通过采用一些凸松弛方法如半定规划松弛［3］、二阶锥

松弛［4-6］等对非凸的最优潮流模型进行凸化后求解。

该方法需要求解两种变量：开关状态的二进制变量和

配电网潮流相关的连续变量［7］。在精确松弛的前提下

凸优化方法能够找到“全局最优解”，但其依赖于准确

的数学模型。启发式方法则基于直觉和模拟经验，如

和声算法［8］、粒子群算法［9］、蚁群算法［10］等，以迭代

的方式逐步寻找开关组合最优方案。该方法更倾向于

直觉来减少搜索空间［11］ ，因此该方法找到的最优解

更可能为“局部最优解”。当配电网规模较小时这两种

方法通常能够快速收敛到最优解。然而，在考虑多个

分区的配电网分区间互济运行优化问题时涉及到的网

架规模庞大。对于大规模配电网转供优化问题，由于

变量与约束众多且需要计及开关变化的时序耦合特性

导致问题复杂度过高［12］，使得传统的凸优化方法难

以求解。且由于开关数量大导致可行解过多，启发式

方法也同样需要很长的求解时间。

近年来，深度强化学习方法由于其面对复杂动

态优化问题的快速求解能力受到广泛关注。文献

［13］提出了一种利用深度 Q 学习（deep Q-learning，
DQN）模型确定最佳网络拓扑结构的方法。文献

［14］使用了 Double DQN 算法确定系统重构方案。

文献［15］针对配电网负荷转供问题，采用了 duel⁃
ing DQN算法进行网络重构。文献［16］采用了软演

员-评论家（soft actor-critic，SAC）算法以改善智能

体对于探索与利用的权衡。文献［17-19］使用了多

智能体算法以减少每个智能体的动作空间。然而，

这些深度强化学习方法仅在小规模配电网重构中得

到验证，在大规模配电网中尤其是分区负荷转供等

问题上，其收敛性难以保证。此外，以上提及的深

度强化学习方法中奖励函数均采取成本绝对值并乘

以权重的方式，该方式可能会导致智能体在学习策

略面临变化的负荷场景时神经网络拟合受到影响。

总之，对于分区负荷转供问题，主要挑战在于可行

解的数量过多，导致求解困难。若将所有存在弱耦

合关系的分区纳入优化计算，待求解的系统规模将

非常庞大。因此，确定分区规模以减少深度强化学

习的动作空间是一个值得深入研究的课题。然而，

目前关于配电网分区互济如何选定相邻分区的研究

还处于空白。此外，在大规模系统中进行优化的深

度强化学习算法研究也仍处于起步阶段。

基于上述分析，本文提出了相邻配电网分区之

间的互济运行优化方法，通过分区间的负荷转供提

高配电网的供电能力。首先，考虑到多个分区间节

点数目众多、数学计算复杂度过大，本文提出一种

基于网络化简的分区可用转供能力量化评估模型以

确定待优化区域。在确定待优化区域后，本文提出

了一种深度强化学习方法以寻找分区间快速互济支

撑方案。在深度强化学习方法中，本文对传统的奖

励函数进行了改进以提升智能体策略的泛化特性。

通过更精细地设计奖励机制可以使智能体更好地适

应不同情境，并在测试集中表现更为稳健和高效。

为了应对大规模系统的复杂性，本文采用了对决双

深 度 Q 网 络（dueling double deep Q network，
D3QN）算法来学习智能体的策略。D3QN算法结合

了双重Q网络和优势函数的思想，具有更好的收敛

性和学习效果，能够更有效地处理大规模系统中的

复杂优化问题。

1　配电网分区间互济运行优化

如图 1 所示，在典型城市配电网中，一个 110 
kV 变电站往往连接着多回馈线，可视为一个单独

的分区。每个分区内部可通过分段开关与联络开关

的倒闸操作进行小规模的潮流转移。而各分区间通

过联络开关保持弱耦合关系。当配电网中单个分区

整体负荷过重导致供电能力不足时，将部分负荷通

过开关倒闸操作由其他相邻变电站进行转供，并优

化分区内部的潮流分布，可以有效地缓解供电压

力，从而提升配电网的经济性与安全性。

配电网相邻分区间互济运行优化问题旨在探寻

图1　典型城市配电网拓扑结构

Fig.  1　Topology structure of typical urban distribution network

100



第 10 期 罗龙波， 等： 基于相邻分区可用转供能力的配电网分区间互济运行优化方法

最优的开关组合方式，以实现配电网分区间总体成

本函数的最小化。该问题涉及两类变量：一是开关

状态的二进制变量，二是与配电网潮流相关的连续

变量。随着待求解配电网规模的扩大，该问题的求

解难度将呈指数级增长［20］。在一些特大型城市中分

区间存在弱耦合关系的馈线数量可能高达数百条。

鉴于问题的数学复杂度，对所有分区进行优化计算

是不现实的。

本文所提出的配电网分区间互济运行优化方法

的整体流程如图 2所示。由于一个分区可能同时与

多个相邻分区相连，若将所有相邻分区统一纳入优

化计算，可能会导致计算复杂度过高。因此，首先

需要确定配电网的相邻转供分区。本文提出了一种

考虑相邻分区转供的配电网化简方法，并建立了配

电网分区可用转供能力量化模型，用于计算正常运

行典型场景下相邻分区的最大可用转供能力。值得

一提的是，网络化简的目的是通过降维来提升配电

网分区可用转供能力量化模型的求解效率。

然而，在确定相邻分区后，待求解的配电网规

模依然较大，导致优化问题中的二进制变量和连续

变量维度较高，使得传统的凸优化方法在求解时耗

时较长。此外，在配电网运行转供问题中，网络损

耗与节点电压是重要的转供方案评估因素。若采用

简化节点系统进行凸优化求解，网络损耗与节点电

压可能与未化简系统对应的值存在较大差异，从而

影响解的可信性。因此，本文提出了一种基于深度

强化学习的优化方法以实现快速求解。

2　相邻分区可用转供能力量化评估

本文提出了一种基于网络化简的分区可用转供

能力量化评估模型，从而从中长期时间尺度上实现

待求解配电网分区规模的有效选取。

2. 1　计及相邻分区转供的配电网化简方法

本文提出了一种考虑相邻分区转供的配电网化

简方法，通过合并原相邻分区中的可转供节点以支

持后续的分析计算。该方法的核心思想在于确定弱

耦合关系，合并开关间的负荷，进而重新构建配电

网的拓扑结构。

图2　配电网分区间互济运行优化流程

Fig.  2　Inter-sub-district operation optimization in distribution 
network flowchart

图3　配电网化简示例图

Fig.  3　Distribution network simplifying illustration
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所提的计及相邻分区转供的配电网化简方法流

程如图 3所示，以下将详细讨论该方法的步骤和关

键内容。

1）确定相邻分区可转供区域

根据开关分布确定相邻分区可转供区域。如图

3 所示，在与红色节点经联络开关 1 连接的相邻分

区中，左半分区与红色节点存在弱耦合关系，因此

将其视为相邻分区可转供区域。

2）确定孤岛节点群

将所有联络开关、分段开关及与变电站相连

的支路视为断开，从而分离出配电网中直接与变

电站相连的节点群和直接与开关相连的节点群。

这一步骤将生成多个孤立的电网子区域，从图论

视角来看，这些子区域即为多个连通子图，共同

构成一个非连通图。利用连通性计算方法，识别

所有子连通图的节点集合。首先，选定一个节点，

运用广度优先搜索遍历算法，依次访问与其相连

通的所有节点，并将这些节点纳入同一连通分量。

其次，针对非连通图内的多个连通分量，重复上

述步骤，直至遍历完所有节点。最终，获取每个

连通分量的节点集合，这些集合即为各子连通图

的节点集合。

3）建立新节点的连接关系

将每个子连通图的节点集合视为一个新的节

点。如果变电站、开关或其他子连通图的一个节点

与这个子连通图的任何一个节点相连，将保留这条

线路，并将其视为与这个新节点的连接关系。这一

步骤将产生一个更简化的配电网，其中节点的数

量N为：

N = N substation + N subsets （1）
式中：Nsubstation为变电站的数量；Nsubsets为子连通图

的数量。

4）节点编号匹配

将新节点的编号与原节点的编号进行匹配，以

便进行进一步的计算和分析。新节点的编号按照它

们所属的子连通图来进行重新编排，最终形成如图

3右所示的相邻分区可转供区域化简网络。

2. 2　配电网相邻分区的可用转供能力模型

基于化简后的相邻分区可转供区域（如图 3 右

中简化网络的黑色节点部分），本文建立了配电网

相邻分区可用转供能力量化模型来计算正常运行典

型场景下相邻分区的最大可用转供能力。该模型的

决策变量包括化简节点的有功负荷倍率与开关的开

合状态。其目标函数旨在最大化相邻分区可转供区

域所有主变所带有功负荷之和，并优化各条馈线的

负荷均衡度。

max∑
s = 1

S

( Psub
s - S D

s ) （2）
S D

s = 1
M ∑

m = 1

M

( P feeder
m，s - P̄ feeder

s )2 （3）
式中：Psub

s 为第 s 个典型场景下可转供区域 110 kV
主变所带有功负荷；S D

s 为可转供区域所有馈线有功

功率的方差；P feeder
m，s 为第 m 条馈线所带有功功率，

P̄ feeder
s 为所有馈线平均功率；M为该分区变电站所有

出线数量；S为场景数量。

约束条件包括配电网功率平衡约束、安全约

束、配电网拓扑辐射状约束，具体如下。

1）配电网功率平衡约束

由于配电网中存在多种电压调节方式，正常运

行下，影响配电网供电能力的主要因素通常是载流

量约束，而不是电压约束［21］。因此，相邻分区可用

转供能力量化无须准确的潮流模型。在本文中，分

区可用转供能力模型统一只考虑有功功率平衡，且

不考虑网损，以满足各个分区可用转供能力的公平

比较的最小前提。

Psub
s - αs P load

j，s = ∑
k ∈ δ ( j )

P line
jk，s - ∑

i ∈ π ( j )
P line

ij，s，∀i，∀j，∀k ∈ B

（4）
式中：P line

ij，s 为化简后配电网节点 j的上游线路有功功

率流；P line
jk，s为化简后配电网节点 j的下游线路有功功

率流；δ ( j )为化简后配电网节点 j的上游节点集合；

π ( j ) 为化简后配电网节点 j的下游节点集合，B 为

化简后配电网的所有节点集合；P load
j，s 为节点 j 的有

功负荷；αs 为第 s个典型场景下待求解的有功负荷

统一倍率；i为节点 j的上游节点。

2）安全约束

P line
ij，s ≤ P line，max

ij ，∀ij ∈ ENS （5）
σ ij，s P line，min

ij ≤ P line
ij ≤ σ ij，s P line，max

ij ，∀ij ∈ ESW （6）
Psub

s ≤ Psub，max （7）
式中：P line，max

ij 为线路有功潮流上限值；Psub，max 为变

电站所带有功功率上限值。这两个值可通过视在功

率上限值与变电站所带负荷功率因素求得。ENS 为

化简配电网没有开关的支路集合；ESW 为化简配电

网有开关的支路集合；σ ij，s为待求解的开关状态。
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3）配电网拓扑辐射状约束

由于涉及多个变电站，负载配电网重构的关键在

于如何有效地保证配电网辐射状约束。该约束由以下

两种条件来保证：（1）线路数=节点数-变电站数。（2）
没有不含变电站节点的子连通图。这两个约束保证了

网络既没有孤岛也没有环网，具体如下所示。∑
ij ∈ ENS

“1”+ ∑
ij ∈ ESW

σ ij，s = N bus - N sub （8）
Pvir，sub

s = ε （9）
Pvir，sub

s - Pvir，load
j，s = ∑

k ∈ δ ( )j
Pvir

jk，s - ∑
i ∈ π ( )j

Pvir
ij，s （10）

-σ ij，s P line，max
ij ≤ Pvir

ij，s ≤ σ ij，s P line，max
ij （11）

Pvir，load
j，s > 0 （12）

式中：“1” 表示没有开关的支路状态固定为 1；
N bus 为化简配电网节点数量；N sub 为变电站数量，

此处为 1；Pvir，sub
s 与 Pvir，load

j，s 分别为虚拟变电站有功功

率与虚拟有功负荷；ε为一个小的常数；Pvir
ij，s 与Pvir

jk，s

均为虚拟支路有功功率流。上式严格限制了开关组

合方式，能严格保证辐射性。

根据配电网相邻分区的可用转供能力模型求得

有功负荷倍率 αs 与其对应的最大可用转供能力

P total*
s ，则相邻分区可用转供能力Psupply为：

Psupply = 1
S∑

s

( P total*
s - P total

s ) （13）
式中：S 为场景数量；P total

s 为第 s 个场景的总有功

负荷。

最后，考虑到目标函数是非线性的，难以求

解，对目标进行线性化如下所示。

S D
s = 1

M ∑
m = 1

M

vm，s （14）
ì
í
î

ïï
ïï

vm，s ≥ P feeder
m，s - P̄ feeder

s

vm，s ≥ -P feeder
m，s + P̄ feeder

s

（15）
式中 vm，s为引入的辅助变量。

总的来说，该模型综合考虑了负荷均衡、线路

容量及开关操作等多个关键因素，能够有效评估在

正常运行典型场景下相邻分区的可用转供能力。通

过选取相邻分区中可用转供能力最强的分区与原区

域组成待优化区域，确保了优化目标区域的合理

性。此外，若所有相邻分区的可用转供能力均较

低，模型还可进一步从相邻分区的相邻分区中筛

选，综合考虑并选取可用转供能力最大的分区进行

互济支撑。

3　基于深度强化学习的配电网分区间互济

运行优化方法

本文提出了一种基于深度强化学习的配电网分

区间互济运行优化方法。该方法旨在快速寻找到最

优的分区间互济支撑方案，通过分区间的负荷转供

来提升配电网的供电能力。分区间互济通过调整两

个分区间的联络开关和分段开关，使供电紧张分区

的部分负荷得以由相邻分区变电站进行转供。当某

分区供电紧张，无法仅依靠分区内馈线间的负荷转

供缓解供电问题（例如变压器过载或变压器二次侧

所有馈线均重载），且相邻分区具备一定的可转供

能力时，即可启动分区间的互济操作。

3. 1　马尔可夫决策过程

马尔可夫决策过程详尽地描述了深度强化学习

所对应的物理问题，清晰地界定了智能体在状态转

移过程中的动作、环境状态、奖励函数、状态转移

概率以及折扣因子等［13］核心要素。其中，状态转移

概率通常由智能体在与环境交互过程中自行学习获

得，而折扣因子则用于权衡当前动作的短期与长期

影响。本文将重点围绕深度强化学习中状态转移过

程中的智能体动作、环境状态和奖励函数进行详细

阐述。

1）动作空间

对于配电网分区间互济运行优化问题，智能体

的决策变量为开关的状态组合方式，这属于典型的

离散动作空间。在深度强化学习中输出神经元的数

量需与动作空间的大小相匹配，即等于开关状态组

合的数量，具体为 2的N OSW 次方，其中N OSW 为待优

化区域开关的数量。然而，为了满足配电网的辐射

性约束，部分文献通常采用开关对的方式，即在一

个开关对中，一个开关为开，另一个必须为关［16］这
种处理方式会导致部分开关被省略。相比之下，遍

历所有开关组合方式，并根据辐射性约束筛选出所

有满足约束的有效组合方式，是一种更为优越的处

理方法。

2）状态空间

对于深度强化学习而言，其状态空间无需选取

过多的配电网状态变量，仅需满足一个条件，即能

够为智能体选取动作提供依据。在本文中，选取配

电网中所有节点的有功功率和无功注入功率作为状

态空间，以 st = { P inj
i ，Q inj

i }表示。
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3）奖励函数

传统的配电网开关优化奖励函数 rt 通常由网损

成本、开关动作成本、电压越限惩罚成本构

成［16-18］，如下所示。

rt = -closs P loss
t - csw ∑

n ∈ EOSW

||σn，t - σn，t - 1 -

cvol ∑
i ∈ Ω op

[ max (0，Vi，t - V max ) + max (0，V min - Vi，t ) ]

（16）
式中：closs、csw、cvol 分别为网损成本、开关操作成

本、电压越限成本；P loss
t 为网损；EOSW 为优化区域

的开关集合；Ω op 为优化区域的节点集合；σn，t 为开

关状态；Vi，t 为节点电压，其中下标 i 和 t 分别为节

点和时间步；V max与V min分别为节点电压上下限值。

显然，传统的奖励函数采用的是成本绝对值的

方式。然而，对于每日负荷波动较大的地区，这种

方式可能会影响智能体策略的收敛。具体来说，网

损成本和电压越限惩罚成本不仅取决于智能体的动

作，还与配电网的日负荷曲线紧密相关。在智能体

采取相同动作的情况下，即配电网拓扑结构保持不

变时，不同的负荷水平会导致不同的网损成本和电

压越限惩罚成本。因此，当配电网的日负荷曲线变

化较大时智能体在不同状态下对配电网采取相同动

作可能会获得差异显著的奖励值。

另一个关键因素是，由于各配电网的负荷大

小、网架规模和开关数量存在差异，在训练不同配

电网的智能体时，奖励函数中各值的权重往往需要

根据不同的网络条件进行调整。本文对奖励函数进

行了进一步优化，采用相对值进行计算有效缓解了

上述问题。与绝对值相比，相对值奖励函数在负荷

场景变化时波动较小，能更准确地反映不同场景下

不同动作的价值，从而显著降低神经网络的拟合难

度。此外，相对值奖励函数的设计综合考虑了不同

的负荷大小、网架规模和开关数量，因此无需针对

不同配电网设置不同的权重，大幅减少了参数调整

的时间。

rt = -wloss P loss
t /Psub

t - wsw ∑
n ∈ EOSW

||σn，t - σn，t - 1 /N OSW -

wvol

N op ∑
i ∈ Ωop

[ max (0，Vi，t - V max

V B ) +

max (0，V min - Vi，t

V B ) ]

（17）

式中：wloss、wsw、wvol 分别为网损相对值、开关操

作相对值、电压越限相对值的系数，本文分别设置

为 0. 5×100、0. 1×100、0. 4×100；Psub
t 为变电站有

功功率；V B为基准电压；N op为优化区域节点数量；

N OSW为优化区域开关节点数量。

图4 为深度强化学习状态转移过程。

如图 4 所示，在第 t 个时间步智能体接收到环

境状态 St后，选择动作At，并调整配电网中开关的

状态。配电网随即根据开关状态的改变发生状态转

移，进入下一个时间步的状态 St+1，并依据该状态

计算状态-动作对 ｛St， At｝ 的奖励函数Rt。这一系

列操作构成一个完整的状态转移过程。随后，判断

当前时间步 t 是否为最终步骤，以确定 done 的值。

若 t 为最后一步，将 done 赋值为 0，标志着当前

episode 的结束；若非最后一步，将 done 赋值为 1，
继续进入下一个状态转移过程。此外，状态转移数

据｛St， At， Rt， St+1， done｝将被存储至经验回放池，

用于更新模型参数，从而优化智能体的策略。

3. 2　D3QN深度强化学习算法

本文采用D3QN深度强化学习算法来改进智能

体的策略［22］。该算法有效融合了广泛采用的 DQN
算法变体：Dueling DQN［23］与Double DQN［24］。

Dueling DQN通过改变神经网络结构将原DQN
输出的衡量状态-动作对价值的 Q 值估计分解为衡

量状态价值的值函数与衡量动作与平均行动相比价

值的优势函数，从而有助于智能体更好地理解每个

行动在给定状态下的重要性。Dueling DQN 通过式

（18）计算Q值。

Q ( s ) = V ( s ) + ( A ( s ) - mean ( A ( s ) ) ) （18）
式中：Q ( s ) 为所有动作的 Q 值估计；V ( s ) 为值函

图4　深度强化学习状态转移过程

Fig.  4　Deep reinforcement learning state transition process
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数；A ( s ) 为所有动作的优势函数；mean ( A ( s ) ) 为
优势函数的均值。以上由于V ( s )与mean ( A ( s ) )的
维度为 mini batch×1，而 A ( s ) 的维度为 mini batch
（采样数量）×action（动作数量），因此需要这两项

（V ( s ) 和 mean ( A ( s ) )）通过复制每列值扩展到与

A ( s )相同的维度处理后进行计算。

Double DQN 旨在解决 Q 值估计中的高估偏差

问题。在标准 DQN 的更新过程中，一个给定状态

的目标Q值是通过在动作选择和目标Q值估计时使

用相同的目标网络计算得出的，这可能导致高估偏

差，即 Q 值持续被高估。相比之下，在 Double 
DQN 的更新过程中动作选择由在线网络负责，而

与该动作相关的目标Q值则由目标网络估算，从而

有效减少了高估偏差。Double DQN的更新公式为：

min J (θ ) = E
s，a，s' ∈ B

[ (Qθ ( s，a ) - y ( s′) )2 ] （19）
y ( s′，a′) = r + γ (1 - d ) [ Qtarget ( s′，a′) ] （20）

a′ = arg max Q ( s′) （21）
式 中 ： J (θ ) 为 损 失 函 数 ； B 为 经 验 回 放 池 ；

Qθ ( s，a ) 表示状态-动作对 ( s，a ) 的在线网络估计的

Q；a为动作；θ为神经网络参数；y ( s′，a′)为奖励

函数目标值；s′为下一个时间步的状态；a′为下一

个 时 间 步 的 动 作 ； d 表 示 是 否 为 最 后 一 步 ；

Qtarget ( s′，a′) 为状态-动作对 ( s′，a′) 的目标网络估

计的Q值，其中 s'由经验回放池采样所得，而 a′由
式（21）利用在线网络选取。

总体而言，与标准DQN相比，Dueling DQN能

够显著提升学习的稳定性和速度，特别是在拥有较

大行动空间的环境中表现尤为突出。而在那些高估

偏差对性能影响较大的任务中，Double DQN 则展

现出独特的有效性。D3QN 结合了 Dueling DQN 的

Q 值估算与 Double DQN 的模型更新机制，具体而

言，通过将式（19）—（20）的Q估计利用式（18）进行

计算。该算法有效整合了两者的优势，从而实现了

更为稳定的训练过程和更优的收敛性能。

4　算例分析

本文通过一个实际的 445节点系统测试，验证

了所提出的配电网转供能力量化评估模型及深度强

化学习优化方法的有效性。该系统包含 4 个变电

站、445 个节点、469 条线路、26 个分段开关和 31
个联络开关，基准电压为 10 kV。应用本文提出的

化简方法对其进行简化，得到了如图 5所示的配电

网化简图。图中，分区 1 为供电紧张区域，其余 3
个分区则为相邻区域。典型运行场景基于历史数据

中分区 1供电紧张的时段选取，并利用 K-means方
法进行统一聚类，最终确定了 5 个正常运行典型

场景。

此外，本文额外采用 IEEE 33节点系统测试所

提深度强化学习方法在不同系统的适应性，该系统

拓扑结构参见文献［5］。从图 5 可以看出，该系统

共有 33个节点，37条线路，其中 32条常运行线路，

5条备用线路。基准电压为 12. 66 kV。电压上限为

1. 06 p. u. ，下限为 0. 94 p. u. 。本文基于 Python 平

台采用OPENDSS进行配电网运行仿真。

考虑到不同的负荷水平来构建训练数据库以及

测试集，即采用前一年中的供电紧张时的日负荷数

据构建训练集，共 53 d，采用后一年中的供电紧张

时的日负荷数据构建测试集，并聚类成 5 个典型

日。为了进行公平的算法比较，本文所提深度强化

学习模型采用统一超参数，如表 1所示。对于一些

具有特别超参数的算法，采用网格法进行超参数的

优化，选取其中表现最稳定的超参数。

图5　实际445节点系统简化图

Fig.  5　Simplified topology of the practical 445-bus system

表1　超参数

Tab.  1　Hyper parameters

学习率

0. 000 5
折扣因子

0. 995
采样数量

64
隐藏层神经元数量

64
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4. 1　相邻分区可用转供能力量化评估

基于图 5 所示的实际 445 节点系统简化图与原

始拓扑结构，本文设定了两个案例，分别对构建的

相邻分区可用转供能力模型进行求解，获得了分区

1的 3个相邻分区的结果，详见表 2。表中数据包括

负荷及负荷倍率，均为五个典型场景下供电紧张时

段（08：00—20：00）每小时的平均值。Case1 代表采

用原始拓扑结构进行求解，考虑了无功功率、网络

损耗以及节点电压的上下限约束。Case2则代表采

用本文提出的基于网络简化的量化模型进行求解。

从表 2可以看出，无论是Case1还是Case2，尽

管分区 2 的网架结构相较于分区 3 和分区 4 更小，

但其可用转供能力却是最高的。因此，本文选取分

区 1和分区 2作为配电网分区间互济运行的待优化

区域。此外，表中数据显示，尽管分区 4的平均总

负荷高于分区 3，但由于其馈线和开关数量更多，

灵活性更强，其可用转供能力反而高于分区3。
其次，由于 Case1 中考虑了电压上下限约束，

因此在 3个分区上的供电能力计算结果普遍略低于

Case2，但这并不影响最终结论，反而验证了本文

所提模型的有效性。另外，本文提出的基于网络化

简的相邻分区可用转供能力模型，通过合并节点

群，极大地缩短了求解时间。

4. 2　深度强化学习算法对比

4. 2. 1　IEEE 33节点系统

为了对所提的改进马尔可夫决策过程（对奖励

函数进行了改进）的有效性进行验证，本文设置了

两种 DQN 方法进行对比。DQN 0：DQN 算法采用

式（16）作为奖励函数；DQN 1：DQN 算法采用式

（17）作为奖励函数。为了公平地进行比较，对于训

练过程中的神经网络拟合误差，采用相对值（绝对

值/最大值）进行对比，结果如图6所示。

从图 6可以看出，采用传统奖励函数的神经网

络（DQN 0）在约 100个训练轮数时拟合误差达到最

小值，但随着训练轮数的增加，其拟合误差呈现出

先上升后下降的趋势，并且在训练结束时拟合误差

未能再次达到最小值。这表明传统奖励函数会导致

神经网络拟合困难，难以收敛。原因在于训练过程

中使用了不同的训练场景集，而奖励函数与动作及

场景负荷之间存在复杂的非线性关系。当配电网的

日负荷曲线变化较大时，智能体在不同状态下对配

电网采取相同动作可能会获得差异显著的奖励值，

从而增加神经网络的拟合难度。相比之下，采用本

文改进奖励函数的神经网络（DQN 1）的拟合误差呈

现出平稳的递减趋势，并在训练结束时达到最小

值。这表明本文提出的改进奖励函数能够显著降低

训练过程中的拟合误差，有效缓解场景波动带来的

影响，提升神经网络Q值估计的准确性。

为了验证本文提出的D3QN算法的优越性，本文

选 取 了 DQN、 Double DQN、 Dueling DQN 以 及

DQN PER［25］进行对比。这些算法均采用改进的奖励

函数进行训练，并与采用传统奖励函数的DQN 0进

行对比。为了确保对比的公平性，所有算法的超参数

均取自表1中的值。在验证过程中，各算法均采用传

统奖励函数在测试集上进行计算，并分别运行5次取

平均值，以评估算法的泛化能力。此外，DQN PER
的优先经验回放中涉及额外的超参数，本文选取其中

表现最优的超参数组合，即 alpha=0. 1，beta=0. 1。

表2　相邻分区可用转供能力

Tab.  2　Available transfer capacities in neighboring zones

相邻分区

优化节点数量

总负荷大小/MW

负荷倍率

可用转供能力/MW

计算时长

Case1
Case2

Case1
Case2
Case1
Case2
Case1
Case2

分区2
72
8

13. 030
3. 125
3. 286

27. 689
29. 787
0. 11 s

3. 21 h

分区3
116

9
20. 648
1. 821
1. 825

16. 952
17. 035
0. 11 s

7. 15 h

分区4
181
12

25. 294
1. 742
1. 747

18. 768
18. 894
0. 15 s

12. 35 h

图6　两种方法在 IEEE 33节点系统的训练过程中误差对比

Fig.  6　Comparison of fitting errors during training process using 
two methods in IEEE 33-bus system
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训练过程中，所有算法的性能表现如图7所示。

从图 7可以看出，采用传统奖励函数的DQN 0
的奖励函数曲线最低。相比之下，采用改进奖励函

数的 DQN 1以及其他算法均能学习到更优的策略，

进一步验证了本文所改进的奖励函数可以有效提升

深度强化学习的泛化能力。从算法层面来看，本文

提出的D3QN算法的奖励曲线在所有测试算法中不

仅最高而且最为平稳。这表明与其他测试算法相

比，D3QN能够快速学习到最佳策略，展现出最强

的泛化能力。此外，从奖励函数的平稳值（处于

1 750—2 000 轮次）来看，DQN 算法的奖励值还略

高于 Double DQN 算法和 Dueling DQN 算法。由此

可见，在小规模系统上，Double DQN算法和Duel⁃
ing DQN算法未必比经典DQN算法表现更佳。

4. 2. 2　445节点系统中的待优化区域

由 4. 1 节可知，445 节点系统中的待优化区域

为分区 1和分区 2，共计 148个节点。首先，采用与

上一节相同的设置对所提出的改进马尔可夫决策过

程（对奖励函数进行了改进）的有效性进行验证，结

果如图 8所示。从图 8可以看出采用传统奖励函数

的神经网络拟合误差并未收敛，而采用改进奖励函

数的神经网络拟合误差则随着训练轮次的增加平稳

下降，并最终趋近于 0。这一结果进一步验证了在

不同规模系统上本文所改进的奖励函数能够有效提

升深度强化学习对Q值的估计精度。

其次，为了公平地进行算法对比，采用与上一

节 IEEE 33 节点系统相同的实验设置，结果如图 9

所示。

从图 9可以看出，DQN 0的奖励值显著低于其

他采用改进奖励函数的算法。可见，在较大规模的

系统上，采用改进的奖励函数带来的泛化能力提升

更为显著。并且，相比于其他测试算法，本文所提

的D3QN在 6 000轮便率先达到了奖励值平稳阶段。

在所有算法的平稳阶段（9 000~10 000轮次）中，所

提的 D3QN 算法奖励值同样在 6种方法中最高。而

DQN PER 算法尽管在部分阶段（6 000~8 000 轮次）

的奖励函数均值略高于D3QN，但其表现非常不稳

定，在平稳阶段反而下降了，最终表现甚至不如

Double DQN 算法与 Dueling DQN 算法。此外，在

大规模系统上，Double DQN 算法与 Dueling DQN
算法的表现也优于经典 DQN 算法，可见这两种算

图9　6种深度强化学习方法在445节点系统中的结果对比

Fig.  9　Comparison of results from six deep reinforcement 
learning methods in a 445-bus system

图7　6种深度强化学习方法在 IEEE 33节点系统的结果

对比

Fig.  7　Results comparison of six deep reinforcement learning 
methods on the IEEE 33-bus system

图8　两种方法在445节点系统的训练过程中误差对比

Fig.  8　Comparison of fitting errors during training process using 
two methods in 445-bus system
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法更加适合大规模系统上的应用。

最后，以在测试集中的场景 2 为例（该场景下

分区 1的日总负荷曲线如图 10所示）对本文优化后

的具体快速互济支撑方案进行说明。从日负荷曲线

图中可以看出，分区 1的总负荷在前 8个时间段内

均低于 15 MW，而在之后的时间段内处于 15~20 
MW的区间。

基于该场景，采用本文所提的D3QN算法学习

到的快速互济支撑方案如图11所示。

图 11 中，实线为投入运行的线路，虚线为开

关断开的线路，并对两个时段之间运行状态发生改

变的线路用橙色线标记，灰色区域为两个分区的范

围。从图中可以看出，在分区 1供电紧张时段，其

负荷节点群 5 由分区 2 进行转供，从而缓解分区 1
的供电压力。而分区 2 为了降低馈线段 8⁃9 由于转

供而增大的供电压力，将负荷节点群10由馈线段8⁃
11进行转供。此外，分区 1也对其他线路进行了相

应调整以降低网损。

为了进一步分析对本文所提的快速互济支撑方

案的有效性，本文对分区互济与不进行互济的结果

对比，结果如表 3 所示。表中，设置了 3 个方案：

Option1：所提互济方案；Option2：不互济且组内

优化方案，该方案与图 11 下方的互济运行方案类

似，区别仅在于负荷 5在该方案中由分区 1进行供

电，其他拓扑不变；Option3：不互济且组内不优

化方案，该方案与图11上方拓扑一致。

从表 3可以看出，当系统不采取互济措施且组

内未进行优化时，由于分区 1 中的负荷节点 5、6、
7均集中在馈线1⁃6段供电，导致该馈线过载，进而

使得分区 1的网损显著升高。相比之下，不互济但

组内优化的方案通过调整分区内部的开关配置，将

负荷节点 7 改由馈线 1⁃7 段供电，从而有效降低了

分区 1 的网损。然而，馈线 1⁃6 段的负载率依然居

高不下（在 09：00—00：00 时段的平均负载率高达

81 %）。而本文提出的快速互济支撑方案在 3 个方

案中展现出最低的系统总网损，并且 4条馈线均未

出现重载现象。由此可见，本文所提方法能够有效

缓解单个分区供电能力不足的问题。

5　结论

本文针对相邻分区互济运行优化问题，提出了

相邻分区可用转供能力的量化评估方法，以及基于

D3QN的配电网分区间互济运行优化策略。通过在

IEEE 33 节点系统与实际 445 节点系统上的算例对

图10　445节点系统分区1的日总负荷曲线

Fig.  10　Daily total load curves of partition 1 in the 445-bus 
system

图11　两个分区间的互济运行方案

Fig.  11　Mutual assistance operation schemes between two 
partitions

表3　分区互济与不进行互济的结果对比

Tab.  3　Comparison of outcomes between mutual assistance 
among zones and non-implementation of mutual assistance

09：00—
00：00时段

区域/馈线

Option1
Option2
Option3

总时段网损/MW

分区1
3. 322
4. 985
5. 973

分区2
4. 972
4. 582
4. 643

系统

8. 495
9. 567

10. 616

平均负载率/%

馈线1-6
53
81

113

馈线1-7
32
32
0

馈线8-9
52
24
38

馈线8-11
35
35
21
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比，得出以下结论。

1）本文提出的相邻分区可用转供能力量化评估

方法能够有效量化转供能力。相邻分区的可用转供

能力与其负荷大小、馈线条数、开关数量及网架结

构均密切相关。

2）本文所改进的奖励函数能够有效减少神经网

络在应对变化场景时的拟合误差，从而提升智能体

的泛化性能。

3）通过对比设置的不同深度强化学习算法，相

较于 5种算法，本文提出的 D3QN 在不同系统中均

能学习到最优策略。
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