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摘要：配电网中灵活性资源与分布式光伏的协同运行调度对提升分布式可再生能源消纳水平和促进国家“双碳”目标的

实现具有重要意义，然而，传统调度方法往往要求配电网的详细拓扑及线路阻抗信息，而这些模型信息在实际低压配

电网中经常未知。为了克服这一挑战，提出了一种基于决策树的配电网非参运行优化方法。首先，通过无监督聚类算

法从历史数据中提取拓扑状态信息，并生成“伪标签”；然后，结合运行数据训练决策树，学习运行策略与潮流约束可

行性的关系，并将决策树等效转化为易于求解的混合整数线性形式，实现潮流约束的无模型非参重构；最后，算例仿

真验证了该方法在网络拓扑变化、线路阻抗信息等未知条件下仍可精准地刻画潮流约束的可行域，且计算效率远高于

基于模型的方法。
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Abstract：In the distribution network, the coordinated scheduling of flexible resources and distributed photovoltaics(PV) plays a 
crucial role in enhancing the consumption level of distributed renewable energy and promoting the realization of national "dual 
carbon" goals.  However, traditional scheduling methods often require detailed topology and line impedance information of the 
distribution network, which is frequently unknown in actual distribution networks.  To overcome this challenge, a non-parametric 
operation optimization method for distribution networks based on decision tree is proposed.  This method first leverages unsupervised 
clustering to extract the topology status implied in the historical data to generate“pseudo labels”, and then train a decision tree to learn 
the relationship between operation strategies and the feasibility of flow constraints from historical operation data of the distribution 
network by training decision trees, and equivalently transforms the decision trees into mixed-integer linear forms that are easy to 
solve, thereby achieving a non-parametric reconstruction of flow constraints.  Case studies show that this method can accurately depict 
the feasible domain of flow constraints under conditions where network topology and line impedance information are unknown, and 
its computational efficiency is significantly higher than that of traditional model-based methods.
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0　引言

受国家“双碳”目标的驱动，分布式光伏发电在

配电网中的应用日益增加［1］。这一趋势提高了可再

生能源在配电网中的渗透率，减少了化石能源消耗

所带来的碳排放［2］。同时，光伏发电波动性较大，

也为配电网的运行带来了极大的挑战［3］。因此，如

何利用配电网中现有的灵活性资源，例如温控负

荷［4］、分布储能系统［5］、电动汽车［6］等，促进光伏

发电在配电网中的就地消纳比率，是当前配电网运

行的重要任务之一［7-8］，且具有现实的工程意义。

一般而言，灵活性资源与光伏发电的协调运行

是基于配电网的物理模型即潮流模型来实现的［9］。
文献［10］基于最优潮流模型开发了一种双层优化框

架，用于协调配电网中的移动储能系统与分布式可

再生能源的运行。文献［11］构建了一个最优潮流模

型以描述配电网的功率分布，并利用广义 Benders
分解方法实现电压控制。然而，配电网原始的潮流

模型非凸，难以通过现有的优化算法高效处理。因

此，大部分文献引入了线性化方法或松弛方法，将

非凸的潮流模型转化为易于处理的凸形式。文献

［12］利用一种二阶锥凸松弛对潮流模型进行处理，

并基于此详细描述了含高比例可再生能源的配电网

的可行域。文献［13］采用了线性化方法对潮流模型

进行近似，然后构建了含多种灵活性资源的配电网

最优调度模型。上述基于模型的方法可以有效地实

现配电网中分布式光伏发电与灵活性资源的协同运

行。然而，其研究对象均为高压或中压配电网（电

压等于大于等于 10 kV），对应的阻抗与拓扑信息在

工程应用上一般准确已知［14］。在实际低压配电网

中，由于未知的设备更改或者设备维护行为，实际

拓扑和阻抗信息经常未知或精准度较差［15］。因此，

上述基于模型的方法可能难以用于指导低压配电网

运行。

智能电表在配电网中的应用日益广泛，极大地

降低了收集运行数据的成本［16］。因此，越来越多的

国内外学者引入机器学习算法实现高效的配电网运

行优化。这些基于学习的方法的核心思想较为统

一，即利用历史运行数据训练代理模型指导灵活性

资源与分布式光伏的协同运行。当训练完成后，给

定运行工况，该代理模型即可迅速给出相应的最优

运行策略［17］。文献［18］提出了一种基于监督学习的

针对最优潮流问题的代理优化模型，它通过最小化

预测策略与历史最优运行策略的均方根误差实现代

理模型的训练。文献［19］利用相似的方法实现了灵

活性资源与可再生能源的高效协同运行。文献［20］
提出了一种基于强化学习的方法实现最优潮流问题

的高效求解。与前述基于监督学习的方法不同，该

方法通过与一个虚拟环境不断互动实现代理优化模

型的更新。文献［21］也采用强化学习方法指导建筑

温控负荷的运行，从而降低能源成本。上述工作同

样大多聚焦于中压或高压配电网。少部分工作，如

文献［22-23］针对低压配电网开发了基于强化学习

的运行优化方法。然而，这些方法仍建立在模型信

息之上。

上述研究表明基于模型与基于学习的方法均可

实现配电网中灵活性资源与光伏的协同运行，提升

光伏的就地消纳，降低配电网总运行能源成本，但

其应用时通常需要精准的网络拓扑、线路阻抗参数

等模型信息。考虑到实际低压配电网中上述模型信

息通常未知或不精准，因此上述方法均难以实际应

用。针对上述问题，本文提出一种基于学习的非参

优化方法，用于指导低压配电网的运行。该方法首

先利用无监督学习方法对历史数据进行聚类，并为

其生成“伪标签”，以区分他们的拓扑状态。其次，

将上述为标签与历史运行数据作为训练集训练决策

树模型，用于判断给定运行决策的可行性。最后，

将该决策树转化为易于求解的混合整数线性形式，

并作为原始潮流约束的代理模型，在优化模型中进

行集成，从而实现低压配电网中灵活性资源与分布

式光伏的非参运行优化。

1　含分布式光伏及灵活性资源配电网建模

低压配电网是电力系统中负责将电力从变电站

传输到用户端的重要部分。随着分布式光伏的广泛

应用，其与低压配电网中的灵活性资源（如储能设

备、可调节负荷等）的协同运行成为了提高光伏消

纳能力和优化电网运行的关键。为此，配电网的运

行策略不仅要考虑如何高效利用分布式光伏和灵活

性资源，还必须满足安全运行约束，以保证电网的

稳定和安全。

本节首先构建了一个包含分布式光伏和灵活性

资源（以温控负荷与储能系统为例）的配电网运行优

化模型。该模型综合考虑了分布式光伏、温控负荷
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与储能设备的调控能力，旨在实现配电网中光伏发

电与灵活性资源的高效协同运行。为了便于表示，

使用 i ∈ N，( i，j ) ∈ B，以及 t ∈ T分别表示配电网节

点、线路以及时间的索引，其中N、B分别为配电

网节点和支路的集合，T为时间集合。

1. 1　配电网运行模型

1. 1. 1　分布式光伏模型

分布式光伏的实际输出功率PDG
i，t 可由其最大可

输出功率GDG
i，t 及弃光率λ i，t决定，如式（1）所示。

PDG
i，t = GDG

i，t (1 - λ i，t )，∀i ∈ N，∀t ∈ T （1）
1. 1. 2　灵活性资源模型

本文采用温控负荷与储能系统为例代表配电网

中的灵活性资源。温控负荷的运行可由室内热力学

模型描述［24］，如式（2）所示。
τ in

i，t + 1 = a in
i τ in

i，t + aout
i τout

i，t +
         aTCL

i (hheat
i，t - γCOP

i ⋅ pcool
i，t )， ∀i ∈ N， ∀t ∈ T（2）

式中：τ in
i，t为室内温度；τout

i，t 为室外环境温度；hheat
i，t 为

室内由人员活动或者电子设备造成的发热功率；

γCOP
i 为该空调的能效比；pcool

i，t 为空调制冷的电功率；

a in
i 、aout

i 和 aTCL
i 分别为对应的建筑热力学参数，可参

考文献［25］计算。

储能系统的运行过程可由式（3）描述。

Ei，t + 1 = Ei，t + ηch pch
t  -pdis

t /ηdis，∀i ∈ N， ∀t ∈ T（3）
式中：Ei，t 为储能系统在 t时刻储存的能量；ηch 与

ηdis 分别为充电与放电效率；pch
t 与 pdis

t 分别为充电与

放电功率。

1. 1. 3　配电网模型

配电网的运行模型可由下述潮流方程描述。

ì
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ï
ïï
ï

ï

ï

∑
k ∈ Cj

Pjk，t = pj，t + Pij，t - rij，t I 2
ij，t

∑
k ∈ Cj

Qjk，t = qj，t + Qij，t - xij，t I 2
ij，t

V 2
j，t = V 2

i，t - 2 (rij，tPij，t + xij，tQij，t ) + (r 2
ij，t + x 2

ij，t )I 2
ij，t

I 2
ij，t =

P2
ij，t + Q2

ij，t

V 2
i，t

 

∀ ( i，j ) ∈ B， ∀t ∈ T

（4）

式中：Cj为与节点 j相连接的所有节点集合；k为该

集合中的其中一个节点；Pij，t 和 Qij，t 分别为线路

( i，j )的有功功率潮流与无功功率潮流；pj，t及 qj，t分

别为节点 j的有功功率及无功功率注入；rij，t 和 xij，t

分别为线路 ( i，j ) 上的电阻与电抗； Iij，t 为线路

( i，j ) 上的电流有效值；Vi，t 为节点 i上的电压有效

值。其中，节点注入功率可由下述节点功率平衡方

程描述。

ì
í
î

ïï
ïï

pi，t = -pcool
j，t

- pd
j，t

+ pDG
j，t
，

 qi，t = -κ i ⋅ pcool
j，t

- qd
j，t
，

  ∀i ∈ N， ∀t ∈ T （5）
式中：pd

j，t
和 qd

j，t
为与节点 i相连的用户基本有功、无

功负荷（即除空调之外的总电功率需求）；κ i为空调

无功功率消耗与有功功率消耗的比值，可由其功率

因数计算获得。配电网与上级电网的功率交换量 gt

（即根节点处的有功功率注入）可由系统整体的功率

平衡获得。

gt = - ∑
i ∈ N/ { 0 }

pi，t + ∑
(i，j ) ∈ B

rij，t I 2
ij，t，  ∀t ∈ T （6）

式中 ∑
(i，j ) ∈ B

rij，t I 2
ij，t为配电网中线路上功率损失的总和。

1. 2　配电网优化调度模型

1. 2. 1　目标函数

本文以最小化配电网的购电成本 F为优化目

标，可根据配电网与上级电网的功率交换量 gt直接

计算获得，如式（7）所示。

min F = ∑
t ∈ T

cbuy
t gbuy

t - csell
t gsell

t （7）
式中：cbuy

t 与 csell
t 分别为单位功率购电与售电价格；

gbuy
t 与 gsell

t 为两个辅助变量，用于表示当前时间购电

与售电功率，并需满足下述约束。

ì
í
î

gbuy
t - gsell

t = gt，

gbuy
t ≥ 0， gsell

t ≥ 0，  ∀t ∈ T （8）
1. 2. 2　约束条件

针对分布式光伏，其弃光率λ i，t须保持在 0到 1
之间。

0 ≤ λ i，t ≤ 1，  ∀i ∈ N （9）
针对温控负荷，首先室内温度需要保持在舒适

范围内。

τmin
i ≤ τ i，t ≤ τmax

i ，  ∀i ∈ N （10）
式中 τmin

i
与 τmax

i
分别为室内温度允许的下界和上界。

同时，空调的电功率必须处在允许范围内。

0 ≤ pcool
i，t ≤ pcool，max

i ，  ∀i ∈ N （11）
式中pcool，max

i 为空调允许的最大电功率。

针对储能系统，首先其存储的能量需要保持在

允许范围内。

0 ≤ Ei，t ≤ E max
i ，  ∀i ∈ N （12）

式中 E max
i 为第 i个储能系统的容量。同时，充放电

功率需要保持在允许范围内。
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0 ≤ pch
i，t ≤ pES，max

i ，  ∀i ∈ N （13）
0 ≤ pdis

i，t ≤ pES，max
i ，  ∀i ∈ N （14）

式中pES，max
i 为储能系统的最大允许充放电功率。

针对配电网，其节点电压与线路潮流必须保持

在安全范围内。

V min
i ≤ Vi，t ≤ V max

i ，  ∀i ∈ N （15）
P2

ij，t + Q2
ij，t = S 2

ij，t ≤  (Smax
ij )2， ∀ ( i，j ) ∈ B （16）

式中：V max
i 、V min

i 分别为节点电压的上下界；Sij，t为

线路上的视在功率潮流；Smax
ij 为其上界。

2　非参运行优化模型

本文提出了一种基于决策树的非参运行优化模

型，可在模型信息未知的条件下指导低压配电网的

运行。该方法的流程如图 1所示。首先，考虑到历

史数据集可能包含低压配电网在不同拓扑下的运行

状态数据，该方法首先利用无监督学习方法对历史

数据进行聚类，并生成“伪标签”以区分不同拓扑状

态。其次，将该伪标签及低压配电网历史运行数据

作为训练集，训练决策树模型，用于判断运行决策

在给定运行工况下对于运行安全约束的可行性。随

后，将训练完毕的决策树模型等效转化为现有优化

求解器可处理的混合整数线性形式的约束。最终，

这些混合整数约束被集成到配电网的运行优化问题

中，以代替原来的潮流方程约束。

与传统方法相比，所提出的方法的创新性

在于：

1）所提方法利用数据驱动的决策树模型重构了

原有的潮流方程约束，因此该方法无需已知精确的

拓扑与线路阻抗。

2）所提方法利用无监督学习方法，基于拓扑状

态对历史样本进行聚类，使得该方法可考虑拓扑变

化的不确定性。

3）所提方法的等效混合整数线性重构仅包含少

量 0⁃1变量与线性约束，计算效率远高于传统基于

模型的方法。

2. 1　基于无监督聚类的伪标签生成

在低压配电网中，由于经常发生设备的更改与

维护，因此其历史数据可能记录的不同拓扑下的运

行状态。考虑到不同的拓扑状态对应不同的调度可

行域，因此十分有必要基于拓扑状态对历史数据进

行区分。本文利用经典的无监督学习方法 K-means
对历史运行数据进行聚类，并根据聚类结果为每个

样本生成“伪标签”（以 ζ ∈ { 1，2，⋯ }表示），用于

标识其对应的拓扑状态。这些伪标签将作为一个重

要特征，参与后续决策树的训练。

2. 2　决策树训练

本文通过训练一个决策树模型，用于判断给定

的配电网运行策略是否可行（即该策略是否能满足

配电网运行的安全约束）。决策树是一种常用的机

器学习方法，常用于分类和回归任务［26］。决策树在

每个分支节点根据某一特征进行条件划分。例如，

针对二分类问题，决策树通过一系列条件判断将整

个定义域分为两部分。如图 2所示，每个方框代表

一个判断条件，每个分支代表判断结果的不同情

况，而每个叶节点代表最终的分类结果（例如，可

行或不可行）。训练完毕后，该决策树可集成进配

电网优化调度问题中，用于描述运行策略与其可行

性之间的关系。在进一步限制该决策树输出为“可

行”后（即必须满足其“可行”对应的某一分支条件），

可保证优化调度问题输出解满足原始配电网运行安

全约束。

在本文构建的决策树模型中，输入变量 xt由节

点的功率注入值及其对应的伪标签组成。

xt = ( pt，qt，ζ )， ∀t ∈ T （17）
式中 pt、qt 分别为节点 j 注入的有功功率及无功

功率。

图1　本文所提方法的整体流程

Fig. 1　Procedure of the proposed method

图2　用于判断运行策略可行性的决策树示意图

Fig. 2　Decision tree diagram for judging the feasibility of a given 
operational strategy
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决策树的输出 yt 被定义为运行策略的可行性，

如式（18）所示。

yt =
ì
í
î

1， 可行，

0， 不可行，
  ∀t ∈ T （18）

决策树的训练数据特征可直接从历史的节点功

率注入数据中获得。训练数据的标签则根据历史电

网的运行状态得出。若历史数据显示某时刻配电网

运行状态正常，则对应的标签记为“1”；相反，若

配电网运行状态异常，则标记为“0”。
2. 3　决策树混合整数重构

在决策树模型训练完毕后，可通过其分支条件

描述潮流约束的可行域。具体而言，若要求输入变

量 xt被划分至某一指向“可行”的叶节点区域，它必

须满足从根节点至该叶节点路径上的所有分支条

件。对于图 1所示的情形，若输入变量 xt期望被归

类至最左侧的“可行”区域，那么 xt 必须同时满足

x1，t ≤ b1 与 x2，t ≤ b2，其中 xi，t 为 xt 的第 i个分量。因

此，该分支对应的可行域可表示为由上述分支条件

围成的区域{X t|AX t ≤ b}，其中AX t ≤ b代表从根节

点至此叶节点区域路径上的所有分支条件，X t为输

入变量 xt组成的向量形式；A与 b分别为由前述分

支条件构成的矩阵与向量。

一个训练完毕的决策树可能包含多个指向“可

行”状态的分支。输入变量 xt落入任意一个此种分

支对应的可行区域均可满足原始潮流约束。因此，

本文通过引入一组 0-1变量确保输入 xt精确落入某

一个分支对应的可行域，如下式所示。

A jX t ≤ bj + M (1 - zj，t )，∀j ∈ J，∀t ∈ T （19）
∑
j ∈ J

zj，t = 1，∀t ∈ T （20）
式中：zj，t为引入的 0⁃1 变量；J为“可行”的叶节点

集合；j ∈ J表示指向“可行”的叶节点的索引；M为

常系数；A j 为 A的第 j个向量；bj 为 b的第 j个值。

式（20）限制了输入 xt必须且只能落入某一指向“可

行”的分支。

完成上述步骤后，原始潮流约束的可行域可通

过式（19）—（20）进行精确刻画。据此，式（19）—

（20）可作为原始潮流约束的代理模型，进而将其作

为约束条件集成入配电网的优化调度问题之中。本

文所提的非参优化模型仅依赖历史运行数据训练决

策树，无需配电网的详细拓扑结构与线路阻抗等参

数信息。因此，即使上述参数未知，本文方法为仍

可用于指导配电网的优化调度。

3　算例分析

3. 1　IEEE-33节点系统算例分析

3. 1. 1　测试系统参数设置

为验证本研究提出方法的有效性，本文选择

IEEE 33 节点配电网作为测试算例，并进行了仿真

研究。仿真的系统结构如图3所示。

该测试算例的调度运行周期为 24 h，时间分辨

率为 1 h。系统中包含 8个分布式光伏发电单元，且

每个节点都连接有具备灵活性的温控负荷。该测试

系统的电压等级为 12. 66 kV，允许的节点电压范围

为［0. 9 p. u. ，1. 1 p. u.］。允许的最大线路潮流为

5 MVA。温控负荷设备的能效比为 6，其最大有功

功率出力为 0. 05 MW。与温控负荷相连的建筑室

内的热力学参数 a in
i ，aout

i ，以及 ah
i 分别设置 0. 961，

0. 039，及 1. 961 ℃/MW。室内舒适温度范围设为

［24 ℃，28 ℃］。配电网的单位购电及售电价格详

见图 4，室内热负荷与室外环境温度关系如图 5 所

示，系统总有功及无功负荷情况如图6所示。

为全面测试所提方法的性能，构建了 6种不同

光伏出力的场景，场景S1—S6如图 7所示，光伏渗

透率逐步提升。通过这些场景分析，本文旨在展现

所提方法在不同光伏渗透水平下的调度运行效果。

图3　IEEE 33节点测试算例结构图

Fig. 3　Structure of IEEE 33-node test system

图4　单位购电/售电成本

Fig. 4　Unit prices for electricity purchasing and selling
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3. 1. 2　对比模型与数据生成过程

为了突出本文所提方法的优点，引入了一种基

于模型的方法作为对比。该对比方法假定已知配电

网的详细拓扑结构和线路阻抗参数，并采用文献

［12］提出的二阶锥松弛技术来处理原始潮流方程的

非凸性问题。通过与该模型方法的比较可以更加直

观地展示本文方法在处理配电网优化问题时的效率

和准确性。

本文提出的方法需要配电网历史数据训练决策

树。该历史数据通过如下步骤生成。首先，随机生

成 1 000 个服从均匀分布的 xt的样本，作为决策树

训练的特征；其次，将这些样本输入到 Matpower
中，计算相应的电流和电压值；然后，通过比较电

流和电压值与其对应的上下界，确定每个样本的可

行性，作为决策树训练的标签。在训练过程中，

70 %的样本用作训练集，剩余 30 %的样本用作测

试集。

3. 1. 3　仿真算例结果

图 8 展示了 6 种场景下本文方法与基于模型的

方法所造成的电压约束违反量。如图 8所示，两种

方法输出的运行策略均能够满足节点电压约束（违

约量为 0）。基于模型的方法在已知精确的网络拓扑

与阻抗信息的前提下，其输出策略总能满足运行约

束。而本文所提出的方法在不知晓上述网络参数的

情况下，通过决策树模型从历史运行数据中学习节

点电压约束。该决策树随后被等效转化为混合整数

线性约束，且在此过程中未引入任何额外的近似误

差。因此，只要决策树的分类精度达到较高水平，

本文所提出方法便能精确地重构原始运行约束。

图 9展示了不同场景下两种方法的最大线路潮

流，其中黑色虚线代表线路潮流上限5 MVA。

如图 9所示，在大多数场景中，两种方法均能

满足线路潮流约束。在场景 S6 中，本文所提方法

的运行策略导致了约 0. 1 MVA的潮流约束违反量。

这一违约量可能是由决策树的近似误差所导致，但

相比于 5 MVA 的上限而言，该违反量非常小。值

得注意的是，本文所提方法完全基于历史数据，而

无需依赖拓扑与阻抗信息。上述结果表明，本文所

提方法能够从数据中较为精确地学习线路潮流

约束。

图8　6种场景下的各种方法造成的电压约束违反量

Fig. 8　Voltage violations caused by different methods in the six 
scenarios

图9　6种场景下的各种方法造成的最大线路潮流

Fig. 9　Maximum branch flows by different methods in the six 
scenarios

图5　总室内热负荷与室外温度

Fig. 5　Total indoor heat load and outdoor temperature

图6　总有功/无功功率负荷

Fig. 6　Total active and reactive power demands

图7　光伏最大可用出力的6种场景

Fig. 7　Six scenarios of the available PV outputs
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图 10 展示了两种方法在不同场景下的运行成

本。观察结果可以发现，两种方法的运行成本差异

极为微小，最大相对差异仅为 0. 1 %。这一结果表

明，即便在未知网络拓扑与线路阻抗信息的条件

下，本文所提方法仍能够保证输出运行策略的最

优性。

图 11 展示了两种方法在不同场景下计算最优

运行策略所需的时间，如图 11 所示，本文所提方

法的计算时间仅为基于模型方法的十分之一。本方

法通过训练决策树来近似原始的非凸潮流约束，并

将决策树等效地转换为含有少量 0-1变量的线性约

束，这使得现有的优化求解器能够高效地求解。相

比之下，基于模型的方法采用二阶锥松弛技术处理

原始潮流约束的非凸性问题，导致引入了大量的二

次约束，从而使得其计算效率远低于本文所提出的

方法。

3. 1. 4　高光伏渗透率场景测试结果

在高光伏渗透率场景（S6）下，对本文所提方法

的表现进行了具体分析。通过利用温控负荷的灵活

性，有效促进了分布式光伏的就地消纳。图 12 展

示了总热负荷与总制冷负荷的变化关系。

在 7 时之前，由于光伏出力为 0，无需利用灵

活性来促进光伏消纳，因此总热负荷与总制冷负荷

基本保持一致。从 7时至 16时，随着光伏出力的增

加，温控负荷设备开始执行“预冷”策略，即采用高

于总热负荷的制冷功率降低室内温度，从而减少后

续几个小时的温控负荷功率消耗。在 16时至 20时，

光伏出力逐渐减少，建筑室内环境开始利用“预冷”

储存的冷量来满足部分制冷需求，因此这一时段内

总热负荷大于总制冷量。在 20 时之后，由于“预

冷”储存的冷量已经耗尽，制冷负荷逐渐回归至与

总热负荷相同的水平。这一结果表明，通过合理调

控温控负荷，可以有效地促进分布式光伏的消纳，

从而提高配电网的运行效率。图 13 显示了该场景

下，本方法输出的运行策略对应的各节点电压，其

中黑色虚线表示节点电压的上下限。

结果表明，各节点电压均保持在允许范围内。

在早上 7 时之前，由于光伏出力接近 0，各节点电

压普遍低于 1 p. u. 。从 7时至 12时，随着光伏出力

的逐渐增加，各节点可以利用本地光伏发电满足功

率需求，减少了从远处根节点获取有功的需要，避

免了因长距离传输导致的电压下降，因此节点电压

逐渐升高并超过 1 p. u. 。中午 12 时至 17 时，光伏

出力逐渐减少，节点电压也相应下降。在 17 时至

19时，尽管光伏出力已接近 0，但通过温控负荷设

备的预冷操作，降低了该时段的电功率消耗，使得

节点电压保持在较高水平。19时之后，由于温控负

图10　6种场景下的各种方法的总运行成本

Fig. 10　Total operation costs of different methods in the six 
scenarios

图11　6种场景下的各种方法的总计算时间

Fig. 11　Solving times of different methods in the six scenarios

图12　本文所提方法在场景S6中的总热负荷与总制冷负荷

Fig. 12　Total heat load and cooling supply given by the 
proposed method in scenario S6

图13　本文所提方法在场景S6中的各节点电压

Fig. 13　Bus voltages by the proposed method in scenario S6
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荷的冷量储存已耗尽，节点电压再次回落至较低

水平。

图 14 展示了配电网中各个线路的潮流分布情

况。与图 12相似，在 7时之前，由于光伏出力接近

0，线路上的潮流主要由节点负荷决定。在 7 时至

12时，随着光伏出力的逐渐增大，系统开始实现功

率的“倒送”，即潮流从子节点流向父节点，以充分

利用光伏发电。因此，随着光伏出力的增加，部分

线路的潮流也相应增大。从 12 时至 17 时，光伏出

力逐渐减少，线路潮流也逐渐回归到原始水平。在

17 时至 19 时，由于温控负荷设备已经进行了预冷

操作，此时段内的温控负荷较低，导致线路潮流保

持在较低水平。从 20 时开始，由于预冷“储存”的

冷量已经消耗殆尽，温控负荷重新增加，因此需要

从根节点输送更多的功率以满足温控负荷的需求，

导致线路潮流略有提升。

3. 2　实际低压配电网算例测试

3. 2. 1　系统参数设置

为了进一步验证所提方法的有效性，本文基于

北美实际低压配电网［27］对比了不同光伏渗透率下几

种方法的性能。该配电网的电压等级为 400 V，其

结构如图 15所示。它包含 3个储能设备，3个分布

式光伏。图 15中的红线代表线路开关，包含 4种可

能的拓扑状态。

1） 开关9⁃10与43⁃44闭合，其余开关断开。

2） 开关9⁃10与40⁃44闭合，其余开关断开。

3） 开关26⁃10与43⁃44闭合，其余开关断开。

4） 开关26⁃10与40⁃44闭合，其余开关断开。

节点电压的安全范围设置为［0. 93 p. u. ，1. 07 
p. u.］；最大线路潮流为 0. 2 MVA。该测试算例的

电价与外部环境温度与 33节点测试算例保持一致。

有功无功负荷如图16所示。

如图 17 所示，本文为该低压配电网算例构建

了 5种不同光伏渗透率的场景，以更好地说明所提

方法的优势。

3. 2. 2　对比模型与历史数据生成

除前述基于模型的方法之外，本节引入了“模

仿学习”方法［18］作为新的对比模型。该方法利用神

经网络直接学习从用户负荷、光伏出力到最优决策

的映射关系。

本文为每种拓扑状态下均生成 10 000 个样本

（一共 40 000个样本），模拟该低压配电网的历史数

据。该数据集中仅包含功率注入、节点电压、支路

潮流，而未包含实际的拓扑状态。该数据集后续将

用于决策树的训练。

模仿学习方法需要通过求解大量基于模型的最

优运行问题生成训练标签。本文通过将前述 40 000

图17　低压配电网测试算例中的光伏最大出力

Fig. 17　Available outputs of PVs in the low-voltage distribution 
network test case

图14　本文所提方法在场景S6中的各线路潮流

Fig. 14　Branch flows given by the proposed method in 
scenario S6

图15　实际低压配电网结构

Fig. 15　Structure of the actual low-voltage distribution network

图16　低压配电网测试算例中的有功/无功负荷

Fig. 16　Active/reactive power demands in the low-voltage 
distribution network test case
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个样本带入并求解基于模型的运行优化问题来获得

所需标签。该过程需要详细的模型信息，因此模仿

学习方法难以用于网络拓扑与线路阻抗未知的低压

电网中。同时，大量求解优化问题也十分耗时。在

本测试算例中，需要花费约 30 h 完成标签生成

过程。

3. 2. 3　聚类结果

图 18 显示了历史数据的聚类结果（利用 t-SNE
技术将聚类后的数据降成二维，方便可视化）。图

18中不同的颜色代表不同的伪标签。不同标签下的

数据距离较远，这意味着不同拓扑状态下的运行数

据差别较为明显。因此，将该伪标签作为重要特征

之一，可为后续的决策树训练提供拓扑状态信息。

3. 2. 4　仿真算例结果

图 19 显示了在场景 S1—S5 下，各个方法在不

同拓扑状态下的电压违约量。

与 33 节点测试算例的结果类似，在所有场景

中，本文所提方法所造成的电压违约量较低，说明

其不仅可行性较好，且能适应历史数据中的拓扑变

化。虽然基于模型的方法在场景 S1—S3 中所造成

的电压违约量较小，其在 S4与 S5的表现较差。这

是因为该方法的可行性表现依赖于其所使用的二阶

锥凸松弛的准确性，而该松弛方法的准确性与系统

中是反向潮流（即从子节点流向父节点的潮流）的大

小有关［28］。在 S1—S3 中，光伏渗透率较低，此时

系统中不存在反向潮流或者反向潮流较小，因此该

松弛误差较小，其对应的违约量也较小。当光伏渗

透率较大时，系统中可能存在较为明显的反向潮

流，此时该二阶锥松弛将带来显著的误差，导致明

显的电压违约。模仿学习方法将基于模型的方法的

决策作为训练标签，因此两种方法的表现非常

接近。

图20显示了各个场景下的线路潮流违约量。

与图 19 类似，本文所提方法在所有场景下的

线路潮流违约量均较小。基于模型的方法由于其在

光伏渗透率较高的场景下是松弛误差较大，因此其

在 S4—S5 中的线路潮流违约量较大。由于模仿学

习的方法以基于模型的方法为学习目标，因此它们

的可行性表现十分相似。

图 21 显示了各个方法在不同场景、拓扑状态

下的总运行成本。

在场景 S1—S3 中，3 种方法的总成本非常接

近。此时，基于模型的方法输出的是全局最优解。

因此，S1—S3 的结果显示了本文所提方法较好的

最优性。在 S4—S5 中，虽然其他两种方法的运行

成本较本文所提方法更低，但这是通过牺牲可行性

图18　历史数据聚类结果

Fig. 18　Results of the clustering on the historical dataset

图19　场景S1—S5中不同拓扑状态下各方法的电压违

约量

Fig. 19　Voltage violations of each method under different topol⁃
ogy configuration in Scenarios S1—S5

图20　场景S1—S5中不同拓扑状态下各方法的潮流违

约量

Fig. 20　Branch flow violations of each method under different 
topology configuration in Scenarios S1—S5

143



南方电网技术 第 19 卷

所带来的。

4　结论

本文针对实际配电网中详细拓扑与线路阻抗信

息常常未知的问题提出了一种基于决策树的配电网

非参数化运行优化方法。该方法首先利用无监督聚

类方法，从历史数据中提取拓扑状态信息并生成

“伪标签”。然后，通过训练决策树从历史运行数据

中学习运行策略与潮流约束的关系，并将决策树等

效转化为易于求解的混合整数线性形式，实现了潮

流约束的非参数化重构。仿真结果验证了该方法的

有效性，主要结论如下。

1）本文所提方法能在未知网络拓扑与线路阻抗

信息的条件下，精准刻画潮流约束的可行域，为实

际配电网的调度优化提供指导。

2）该方法的等效混合整数线性重构仅包含少量

0⁃1变量与线性约束，计算效率远高于传统基于模

型的方法。

通过合理的协同运行，灵活性资源可有效促进

分布式光伏的消纳，从而提高配电网的运行效率。
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