
第 50 卷 第 17 期                            电力系统保护与控制                               Vol.50 No.17 

2022 年 9 月 1 日                         Power System Protection and Control                           Sep. 1, 2022 

DOI: 10.19783/j.cnki.pspc.211509 

含深度学习代理模型的有源配电网电压无功控制进化算法 

潘思蓉，刘友波，唐志远，张 曦，祁浩南，刘俊勇 

(四川大学电气工程学院，四川 成都 610065) 

摘要：分布式可再生能源的大规模接入，加剧了有源配电网(Active Distribution Network, ADN)的三相不平衡，容

易导致系统电压越限与线损增加。然而，由于当前配电网量测设备安装不全，部分节点负荷数据难以准确获取，

因此传统基于全局观测的 ADN 电压控制方法难以满足实际控制需求。为解决上述问题，提出一种含深度学习代

理模型的电压无功控制(Volt/Var control, VVC)进化算法。设计以高速公路神经网络为代理模型，精确拟合局部量

测负荷信息、调压控制策略与系统性能指标之间的映射关系。将训练后的代理模型嵌入非支配排序遗传算法的迭

代寻优过程中，对电压偏移率、三相不平衡度及线路损耗指标进行直接计算，实现数据驱动的配电网 VVC 策略

快速求取。在改进的 IEEE 123 节点三相配电网算例上进行测试，验证了所提算法的性能优势及求解效率。 
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An evolutionary algorithm for Volt/Var control in an active distribution network with 

a deep learning surrogate mode 
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Abstract: The integration of large-scale distributed renewable energy sources brings new challenges to the active 

distribution network (ADN), including the three-phase imbalance problem, unexpected voltage violations and increased 

line losses. However, due to the incomplete installation of measurement equipment in the current distribution network, it is 

difficult to accurately obtain the load data of some nodes. Therefore, the traditional ADN voltage control method based on 

global observation is difficult to meet the actual control requirements. To solve these problems, a fast Volt/Var control (VVC) 

evolutionary algorithm with a deep learning surrogate model is proposed. In the development of the algorithm, a highway 

neural network is first designed as the surrogate model to accurately fit the mapping relationship between limited 

measured load information, voltage regulation control strategy and system performance indices. Then, the trained 

surrogate model is embedded into the iterative optimization process of the non-dominated sorting genetic algorithm, and 

the voltage deviation rate, three-phase unbalance degree and line losses indicators are directly calculated, and the 

data-driven distribution network VVC strategy can be quickly obtained. A modified IEEE 123-node three-phase 

distribution network is employed to verify the advantages and efficiency of the proposed algorithm. 
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0  引言 

随着大规模可再生能源的非全相接入，有源配

电网(Active Distribution Network, ADN)电压越限线

路损耗问题愈发严重[1-2]，其固有的三相不平衡特征

也更为突出[3-4]。而系统不平衡运行将引起电压负序

分量激增，致使设备运行异常且损耗增大[5-7]。因

而，考虑电压不平衡度的三相配电网优化控制方法 
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具有一定的实际意义。此外，由于实际配电网系统

中量测装置覆盖率较低[8-9]，部分不与调度主站相连

的节点负荷数据无法被实时采集，只可在次日通过

营销系统获取，致使基于全局信息的实时电压无功

控制(Volt/Var control, VVC)优化方法难以奏效。因

此，研究一种配电网 VVC 策略的快速求取技术显

得尤为重要。 

目前，针对可控资源逐渐多样化的配电网三相

不平衡模型，研究人员多采用动态规划[10]、序列二

次规划[11]及 Benders 分解法[12]等进行求解。然而，
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文献[10-12]所述方法需实时获取配电网全局节点数

据，无法适用于非全实时观测的配电网当中。因次，

有学者提出以传统智能算法弥补上述不足，将细菌

趋药性算法[13]、遗传算法[14]与差分进化算法[15]等运

用到量测不足电网的系统状态估计与设备优化配置

等领域，提高模型的适应能力。而此类算法的计算

效率易随问题维数增高而下降，难以满足快速计算

要求。 

近年来，为降低高维非线性模型的求解难度，

人们逐渐对代理辅助方法展开研究，包含多项式回

归[16]、径向基函数[17]、克里格[18]及神经网络[19]等多

种建模方式。其中，深度神经网络(Deep Neural 

Network, DNN) 已被证实为一种成功的代理辅助方

法[19]，其在无功优化领域的研究也在逐步展开。文

献[20]采用深度卷积神经网络，对 VVC 模型中系统

注入功率与关键节点电压之间的规则进行挖掘。文

献[21]基于深度置信网络，映射系统无功电压特征

与优化策略之间的关系。文献[22]通过深层图卷积

架构反映电力设备状态与负荷数据之间的规则，实

现节点电压控制。上述文献虽可提升算法性能，却

未考虑三相不平衡问题的优化方式。此外，传统

DNN 的收敛性能易受“梯度弥散”问题影响[23]，

难以适应控制目标日益复杂的高维 VVC 模型，因

此，亟需采取性能更优的神经网络结构。 

针对上述问题，本文提出含深度学习代理模型

的电压无功优化控制进化方法。首先，离线构建基

于高速公路神经网络(Highway Networks, HWN)的

非全观测条件下系统性能指标评估代理模型，其网

络结构较传统 DNN 拥有更深规模[24]，可学习局部

数据与全局特征之间的更深层内在规律，用以拟合

可观测节点负荷信息、调压设备控制策略与性能指

标之间的映射关系，拥有收敛能力强、泛化性好的

优点。其次，区别于传统进化算法的耗时求解过程，

所提算法将代理模型嵌入非支配排序遗传算法

(NSGA-II)的迭代寻优过程中，可对包含节点电压偏

移率、线路损耗及局部母线电压不平衡度在内的适

应度指标进行直接计算，由此形成 VVC 策略的数

据驱动快速求取技术。本文所提方法在改进的

IEEE 123 节点仿真模型上进行测试，验证了所提算

法的优越性和适用性。 

1   三相配电网电压无功控制模型 

综 合 考 虑 步进 电 压 调节 器 (Step Voltage 

Regulator, SVR)、分组投切电容器(Capacitor Banks, 

CBs)、静态无功补偿器 (Static Var Compensator, 

SVC)、单相光伏设备(PV)及三相分布式储能系统

(Distributed Energy Storage System, DESS)之间的互

补协调能力，建立三相不平衡配电网 VVC 模型。 

1.1 目标函数 

设定以下 3 项系统性能指标。 

1) 可观节点各相电压偏离率 deviationU  

24
,

deviation max min
1 1 =a,b,c

100%

pm
k t

t k p k k

U
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
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
      (1) 

式中：p 为电压相序； , p

k tU 为 t 时段节点 k 的各相

电压偏移；各相电压限制范围为 min max[ , ]k kU U   

[0.94,1.06] p.u.；m 为可观节点数目。 

2) 线路损耗 Ploss,t 

首先计算等效电流 Ie，如式(2)所示。 
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式中： line 为支路集合；
aI 、

bI 、
cI 分别为 a、b、

c 三相电流；
lr 为 l 支路电阻； ,1,l tI 、 ,2,l tI 、 ,0,l tI 分

别为 t 时段支路 l 正序、负序和零序电流。 

3) 局部母线电压三相不平衡度 VUF,sU  
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式中： a

,s tV 、 b

,s tV 、 c

,s tV 为 t 时段母线 s 的各相电压； 

neg

,s tV 、 pos

,s tV 为 t 时段母线 s 的负序与正序电压；   

1 120 ； bus 为母线集合。据国标《电能质量三

相电压允许不平衡度》规定，电压三相不平衡度应

不大于 2%，将以此作为指标优化标准。 

由 3 项指标组建系统性能指标 V，即 V  

deviation loss VUF[ , , ]U P U ，以最小化指标 V 作为模型优化

目标，如式(5)所示。 
SVCCBs

w/DESS, , ,p PVmumin , )( , ,k

t t t t t tV f Q G Q P P P ,,  (5) 

式中： CBs

tQ 、 SVC

tQ 为 t 时段 CBs、SVC 的无功补偿

容量； k

tG 为 t 时段 SVR 分接头位置； DESS,tP 为 t 时

段 DESS 输出调节功率； ,w/pmu tP 为 t 时段可观节点

负荷； PV,tP 为 t 时段单相 PV 出力值。 

1.2 系统约束条件 

1) 功率平衡约束 
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式中：假设节点 k、i 相邻， ,ki pZ 表示节点 k、i 之

间的 p 相支路阻抗； , ,i p tP 表示 t 时段节点 i 中 p 相

的有功功率； PV, , ,i p tP 为 t 时段节点 i 处 PV 设备 p

相连接时的输出功率； ,DESS,i tP 为 t 时段节点 i 中

DESS 全相投入时的功率； ,CBs, ,i p tQ 与 ,SVC, ,i p tQ 为 t

时段 CBs 与 SVC 设备 p 相投切时的补偿容量； , ,i p t

为 t 时段节点 i 的 p 相的功率因数； , ,i p tU& 和 ,0,i tU& 为

t 时段节点 i 中的 p 相和零相电压相量值。 

2) DESS 运行约束 
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,i tS S S≤ ≤             (9) 
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式中： DESS

,i tP 和 ,i tS 分别为 t 时刻第 i 个 DESS 的充放

电功率与荷电状态； cha,maxP 、 dis,maxP 与 minS 、 maxS

分别为 DESS 充放电功率与荷电状态限值； chai 和
disi 分别为第 i 个 DESS 的充放电效率。 

3) SVR 运行约束 

min SVR max
,i tG G G≤ ≤           (11) 

  max SVR

, , 1min 1, ,i t i t i
t T

G G N i 

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式中： SVR
,i tG 为 t时刻第 i个SVR的分接头位置； maxG

和 minG 为分接头位置上下限约束； max

iN 为第 i 个

SVR 分接头的日最大允许调节次数； SVR 为 SVR

数目。 

4) CBs 投切约束 
CBs CBs CBs, step CBs

, , , ,i t i tQ m Q t j         (13) 

CBs,min CBs, CBs,max

,

p
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, , 1min 1, ,i t i t
t T

m m N i 

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式中： CBs

,i tm 为 t时刻第 i个CBs的投入组数； CBs, stepQ

为每阶电容器的无功容量； CBs,maxQ 和 CBs,minQ 为

CBs 输出无功功率的上下限值； CBs,maxN 为日最大

允许投切操作次数。 

5) SVC 运行约束 

SVC,min SVC, SVC,max

,

p

i tQ Q Q≤ ≤       (16) 

式中， SVC,maxQ 和 SVC,minQ 表示 SVC 无功输出的上

下限值。 

2   高速公路神经网络驱动的代理模型 

非全观测配电网的电压无功控制框架，主要包

括对优化模型的离线训练和在线计算两部分。离线

训练部分主要包括建立离线样本数据库及构建神经

网络代理模型。将通过高速公路神经网络(HWN)拟

合局部负荷信息、调压设备策略与性能指标

V=[Udeviation, Ploss, UVUF]之间的隐式映射关系 f，以此

作为系统指标的评估代理模型，简化多目标问题的

求解难度。 

2.1 离线样本数据库的构建 

2.1.1 样本输入数据集合 X 

1) 历史负荷数据库。通过整合调度及营销系统

的历史信息，获取配电网全局节点的历史负荷数据。 

2) 拉丁超立方抽样方法与样本生成 

拉丁超立方抽样(Latin Hypercube Sampling, LHS)

是一种分层抽样技术[25-26]，与简单随机抽样(Simple 

Random Sampling, SRS)相比，其采样均匀度高，因

此采用 LHS 可有效提高深度学习代理模型的泛化

能力。利用 LHS 的样本生成步骤如下所述。 

(1) 光伏-负荷场景 

利用LHS生成n个出力波动范围一定的光伏运

行样本，将其与 n 组全节点负荷样本组合，形成 n

组光伏-负荷场景，考虑 1.2 节系统运行约束，使用

粒子群算法进行各场景的无功优化。 

(2) n 组设备日调控方案 1X  
SVR SVR SVR
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CBs CBs CBs

, ,1 , ,
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n i n i t

n k n k t
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Q Q k
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
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
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L
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X       (17) 

式中： SVR

, ,n i tG 为 n 方案中第 i 个 SVR 在 t 时段的分接

头位置； CBs

, ,n k tm 为 n 方案中第 k 个 CBs 在 t 时段的投

切数目； DESS

, ,n i tP 为 n 方案中第 i 个 DESS 在 t 时段的

充放电功率； SVC

, ,n k tQ 为 n 方案中第 k 个 SVC t 时段的
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无功输出； 1,2, ,24t  L 。 

(3) 可量测节点的负荷信息 2X  

考虑网络节点数据的多维内在相关性，选定 m

个可量测节点，其布点策略参考文献[27]。基于历

史数据库，得到的 n m 维可观节点日平均负荷

2X 为 

2 ,w/pmu,1 ,w/pmu,, ,   n n mP PLX         (18) 

式中， ,w/pmu,n mP 为方案 n 可观节点 m 的日平均负荷。 

2.1.2 样本标签数据集合 Y 

针对场景优化结果，由式(1)—式(4)计算各场景

性能指标 V，以此作为 n 组样本标签数据集合，即 

1 w/pmu, ,1 loss,1 VUF, ,1

w/pmu, , loss, VUF, ,

: , ,

                         

: , ,

p

m m

p

n m n n m n

V U P U

V U P U

 
  

  
 
  

Y M      (19) 

由此，HWN 模型离线样本数据库如表 1 所示。 
表 1 高速公路神经网络模型离线样本数据库 

Table 1 Samples of HWN model 

样本输入 1 2[ , ] X X X   样本标签 Y 

调压器与电容器组分布方案 1X  

SVR SVR SVR

, ,1 , ,

CBs CBs CBs

, ,1 , ,

1 DESS DESS DESS

, ,1 , ,
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m m k

P P i

Q Q k
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 

 


 

L

L

L

L

, , ，

, , ，

，

，

X

测试系统可量测节点的 

负荷信息 2X  

2 ,w/pmu,1 ,w/pmu,[ , , ]n mnP P LX  

 

ADN 性能指标 V 

1 w/pmu, ,1 loss,1 VUF, ,1

w/pmu, , loss, VUF, ,

: , ,

                         

: , ,

p

m m

p

n m n n m n

V U P U

V U P U

 
  

  
 
  
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2.2 高速公路神经网络 

HWN 是一种采用自适应门控单元的前馈网络

结构，可极大简化深层 DNN 的训练难度，提升数

据分析能力[19]，其由普通前馈层及转换门 ( , )TT X W

与便携门 ( , )CC X W 两个门控单元构成，其中

1C T  ，则 HWN 输出为 

( , ) ( , ) (1 ( ), )l l H l T l l TY H X W T X W X T X W      (20) 

式中： lX 、 lY 为网络输入和输出；H、 HW 为前馈

层的非线性变换与权值参数；
TW 、

CW 为 T、C 单

元的权值参数。HWN 模型激活函数可表示为 

( )

( )

( ) (1 )l l l

h h l h

T T l T

y x Tx T H

H w x b

T w x b







   


 
  

        (21) 

式中：l为网络层数； lx 、 ly 为 l层输入、输出； ( ) h x 、

hw 、 hb 与 ( )T x 、 Tw 与 Tb 分别为前馈层及 T 单元

的神经元激活函数、权值与偏置参数； h 取 tanh 函

数；T 取 sigmoid 函数。HWN 模块结构如图 1 所示。 

 

图 1 高速公路神经网络结构图 

Fig. 1 Structure of HWN 

显然，HWN 基于普通 DNN 进行了结构改进，

可通过 T 的不同取值，自适应调节网络层数：当

T = 1 时，HWN 退化成普通网络结构；当 T = 0 时，

HWN 将形成信息跨层直接传输的通道。因此，当

隐层数目增加时，HWN 可实现优于普通网络的收

敛性能。 

2.3 基于 HWN 的系统性能指标评估代理模型 

由 HWN 学习模型样本的映射关系，离线构建

系统性能指标评估代理模型，训练过程如图 2 所示。 

 

图 2 基于 HWN 的系统性能指标评估代理模型 

Fig. 2 Surrogate model of system performance index 

evaluation based on HWN 

每日结束后收集该日运行数据， 扩充离线样本

数据库，对 HWN 模型进行更新训练。其中，以样

本测试集校核训练效果，定义 ERMSE 表示均方根误

差(Root Mean Square Error, RMSE)、r 表示相关系数

(coefficient of association)，作为模型训练评估指标。 
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       (23) 

式中：n 为测试集样本数目； iy 为原始数据； iy为
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模型预测数据； iy 和 y分别为原始与预测数据的均

值。ERMSE愈趋于 0、r 愈趋于 1，则模型预测误差

愈小，数据拟合程度愈高，由此判定模型拟合效果。 

3   含深度学习模型的 VVC 策略进化算法 

3.1 NSGA-II 算法及其适应性改进 

NSGA-II是高效求解多目标问题的优化算法[28-29]，

本文以可观节点各相电压偏移率、线路损耗及局部

母线电压三相不平衡度作为 3 项最小化目标。 

针对算法的极端解问题，为约束各指标于稳定

阈值  ，
deviation Ploss UPVUR[ , , ]    ，采用自适应劣

解筛选方式，对算法适应性进行改进。在逐次非支

配排序环节中，对种群任一个体指标
deviation[ ,Fit F  

Ploss UVUF, ]F F 作越限判别。若个体
ipop 存在个别指标

越限，即
, ,iti n i nF ＞ ，则将其作为裂解进行降两级处

理，即
,rank 2iR  。据筛选结果重新排序后，可自适

应降低劣解对种群进化的不利影响，提高算法寻优

能力[30]。 

3.2 HWN-NSGA-II 算法框架 

针对日内无功优化场景，通过量测设备实时采

集可观测节点负荷信息，输入 HWN 代理模型后，

将模型输出作为NSGA-II寻优过程中的适应度函数

求取结果，进而快速获得算法 VVC 最优策略，构

成 HWN-NSGA-II 计算框架，其流程如图 3 所示。 

  

图 3 HWN-NSGA-II 算法框架 

Fig. 3 Algorithm framework of HWN-NSGA-II 

4   算例分析 

4.1 测试系统网架结构 

改进的 IEEE 123 节点配电网测试系统参数设

置如下：峰值负荷调升至原系统的 1.6 倍，即

5.584 MW。负荷组成为：48%恒功率负荷+40%恒

阻抗负荷+12%恒电流负荷，将恒阻抗负荷设置为三

相不平衡负荷，其三相有功与无功功率均值分别等

同于该负荷平衡状态下的有功与无功功率数值。 

系统可控设备的接入节点位置及相序如表 2 所

示。配置 3 组额定容量为 0.5 Mvar 的 CBs 设备，单

组设备包含 10 个投切分组；3 处接入抽头范围为

1 5 2%  的 SVR 设备；3 处接入容量为[-0.2, 0.2] 

Mvar 的 SVC 设备；5 处接入光伏，额定输出功率总

和为 3 MW。系统典型日负荷与光伏出力曲线对比图

如图 4 所示。接入 DESS 设备 3 套，配置参数如表 3

所示，网架结构如图 5 所示，其中可观节点数m 为 34。 

表 2 可控设备接入节点位置及相序 

Table 2 Node locations and phase sequence of 

controllable devices accessing  

设备 设备数量 接入节点位置及相序(括弧内表示) 

CBs 3 30(C)、52(C)、88(B) 

SVR 3 64-65、77-78、98-99(三相接入) 

SVC 3 14(C)、55(C)、102(C) 

PV 5 8(B)、31(B)、48(B)、78(B)、106(B) 

DESS 3 31、48、78(三相接入) 

 

图 4 日负荷与光伏出力曲线的对比图 

Fig. 4 Comparison diagrams of daily load and PV output curve 

表 3 DESS 配置参数 

Table 3 Configuration parameters of DESS 

Ecap/kWh PN/kW ηc ηdc SOCmax SOCmin 

12 000 300 0.9 0.9 0.8 0.3 

4.2 HWN 评估代理模型性能分析 

采样生成 20 000 个训练样本，含 16 000 个训练

集及 4000 个测试集。基于样本测试集，将 HWN 与

反向传播神经网络(Back Propagation Neural Network, 

BPNN)、深度置信网络(Deep Belief Networks, DBN)

进行对比。保持结构参数相同，对比不同隐层数
hN

设置下的训练效果，计算 ERMSE、r 指标如图 6 所示。 

javascript:;


- 102 -                                         电力系统保护与控制   

 

图 5 改进的 IEEE-123 节点测试系统结构 

Fig. 5 Structure of modified IEEE-123 node test system 

 

图 6 神经网络训练拟合效果对比图 

Fig. 6 Comparison diagrams of neural networks 

training fitting effect 

由图 6 可知，在由浅至深的隐层结构设置下，

BPNN 与 DBN 难以提升拟合效果，HWN 则凭借灵

活的信息选通机制，在拟合性能上始终保持优势。

选择
h 10N  ，设置不同的可观节点数 m，对比 3

类网络的训练性能，如表 4 所示。 

由表 4 可知： 

1) 在由低至高的可观节点数调节下，HWN 始

终保持最优性能，并且 HWN 在 34m  时具有略高

于 45m  时 BPNN 与 DBN 模型的优化精度，实现

了相对低感知环境下，对性能指标的更高精度拟合。 

表 4 不同观测节点数设置下神经网络训练拟合效果对比 

Table 4 Comparison of neural networks training fitting effect 

under different observant nodes number setting  

模型 拟合指标 
可观测节点数 m 

25 34 45 55 65 

HWN 
ERMSE 0.0267 0.0102 0.0109 0.0238 0.0225 

r 0.9522 0.9930 0.9931 0.9926 0.9920 

BPNN 
ERMSE 0.0284 0.0122 0.0131 0.0245 0.0232 

r 0.9457 0.9899 0.9907 0.9592 0.9633 

DBN 
ERMSE 0.0284 0.0120 0.0129 0.0243 0.0234 

r 0.9457 0.9900 0.9908 0.9593 0.9630 

2) 当 34m  、
h 10N  时，指标 0.9930r  ，

HWN 模型预测与真实数值间具有强相关性，代理

模型具有高精度拟合水平。 

由此表明，HWN 评估代理模型，可达到较普

通 DNN 更高的优化精度，适合于较大规模配电参

数的拟合应用，且在不同感知测试环境下，代理模

型均可进行配网局部信息与全局指标的深度拟合，

弥补了传统全信息优化方式的短处，为构建高准确

度的非全实时观测在线计算框架奠定基础。 

4.3 HWN-NSGA-II 算法性能分析 

选定相同训练参数，将 HWN-NSGA-II 代理辅
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助进化算法与基于网络全负荷信息的改进 NSGA-II

算法、基于基础潮流的多目标粒子群算法(Multi 

Objective Particle Swarm Optimization, MOPSO)[31]、

遗传算法(GENETIC ALGORIThm, GA)[32]以及蚁群

算法(Ant Colony Optimization, ACO)[33]进行对比，

结果如表 5 所示。其中，Udeviation指标选取可观节点

C 相电压偏移率均值。 

表 5 各算法拟合结果及求解效率对比 

Table 5 Comparison of fitting results and solving 

efficiency of different algorithms 

指标参数 
HWN- 

NSGA-II 
NSGA-II MOPSO GA ACO 

Udeviation /% 1.5692 1.5366 2.2210 2.2938 2.0751 

Ploss/kW 112.3802 113.1048 134.0833 145.4494 131.5155 

UVUF /% 1.0475 1.0412 1.4262 1.2146 1.3756 

计算时间/s 10.6750 1115.3956 1104.7867 1140.0831 1081.0335 

由表 5 可知，所提 HWN-NSGA-II 算法具有优

越的计算性能，具体体现在：(1) HWN-NSGA-II 属

于非完全观测计算方法，但其优化效果与全负荷信

息算法(NSGA-II)相近，且其各指标优化效果均明显

优于其余 3 种算法；(2) HWN-NSGA-II 可在 11 s 内

完成调压决策，具有最佳的计算效率。此效率优势

主要得益于进化算法中代理模型的有效嵌套，使得

在 NSGA-II 适应度函数迭代求取中，避免了频繁的

潮流计算与目标求解，大幅降低了寻优时长，体现

了所提算法的优越性。 

4.4 电压无功优化控制结果分析 

基于如图 4 所示负荷水平及 PV 出力已知的测

试系统环境，经过 HWN-NSGA-II 算法决策调控后，

VVC 模型中可控设备的分布情况分别如下所述。 

1) CBs 与 SVR 设备 

如图 7 所示，CBs、SVR 均满足设备运行约束，

主要在 11：00—20：00 净负荷大幅波动时段进行调

节操作。CBs 通过提供无功补偿，实时维持电压水

平；SVR 通过调节分接头位置，平稳线路末端电压。

由于 SVR 分接头位置主要在 3—8 间切换，因此若

系统潮流分布突变，其仍具备一定的电压调节裕度。 

2) SVC 设备 

如图 8 所示，SVC 可在负荷需求高峰期，快速

输出容性补偿功率，从而有效进行负荷跟踪。 

3) DESS 设备 

如图 9 所示，DESS 在负荷峰值期放电对节点

电压进行支撑；在 PV 出力高峰期充电以吸收系统

过剩功率，从而对电压稳定控制产生辅助调节效用。 

模型决策优化后，性能指标V的改善效果如下： 

 

图 7 CBs 与 SVR 逐时分布情况 

Fig. 7 Hourly profile for CBs and SVRs 

 

图 8 SVC 逐时分布情况 

Fig. 8 Hourly profile for SVC 

 

图 9 分布式储能时序充/放电功率 

Fig. 9 Charge/discharge power of DESSs 

1) 可观节点各相电压偏移率 

如表 6 所示，节点各相电压偏移均有不同程度

的改善，控制策略对电压越限问题的优化效果显著。 
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表 6 节点各相电压偏移优化效果 

Table 6 Optimization effect of node phase voltage offset 

电压 

相序 

电压偏移峰值/% 电压偏移率总和/% 

优化前 优化后 优化率 优化前 优化后 优化率 

a 9.59 3.74 61.01 54.94 12.42 77.39 

b 9.78 3.86 60.53 30.63 9.18 70.03 

c 28.45 8.28 68.70 127.14 53.35 58.04 

2) 线路损耗 

如图 10 所示，11：00—20：00 为线损高峰期，

初始线损峰值为 363.70 kW，日均线损为 185.26 kW；

优化后损耗峰值降为 171.96 kW，日均线损为

112.38 kWh，同比下降 52.72%与 39.34%。可见，

策略优化后系统线损情况得到明显改善。 

 

图 10 线路损耗优化效果 

Fig. 10 Optimization effect of losses 

3) 局部母线电压三相不平衡 

针对不平衡节点母线的电压三相不平衡优化效

果如图 11 所示。系统初始不平衡度均超过 2%的规

定，峰值达到 6.4%。而经算法控制后，不平衡度均

限制在 2%以内，满足运行要求。可知，所提算法

可缓解母线电压不平衡问题，减少电压负序电压分

量引入的不良影响，提升局部母线电压品质。 

 

图 11 局部母线电压三相不平衡度优化效果 

Fig. 11 Optimization effect of local bus voltage  

three-phase unbalance 

5   结论 

考虑到非全实时观测配电网无法使用基于全局

负荷信息的传统无功优化方法，本文提出了一种含

深度学习代理模型的电压无功优化控制进化方法，

并通过仿真算例验证，算法应用于非全实时观测的

三相不平衡配电网无功优化过程中具备有效性。 

1) 在不同感知测试条件下，相较于普通 DNN

模型，深层 HWN 具有更高的拟合精度，适用于较

大规模配电网的非线性电气参数拟合。 

2) 针对性能指标安全阈值，对 NSGA-II 算法适

应性进行改进。据算法最优决策控制后，可实现系

统电压越限问题及局部母线三相电压不平衡度的优

化调控，降低线路损耗，提升配电网运行品质。 

3) HWN-NSGA-II 代理辅助进化算法，在实时

应用中仅须获取局部负荷信息，无需在线潮流计算，

即可实现 VVC 策略的快速求取，在测量缺失条件

下仍具有较强的准确度。 

所提 HWN-NSGA-II 代理辅助进化算法为有源

配电网 VVC 快速决策提供了新工具。下一阶段将

测试更多具备潜力的深度网络模型结构，在计算框

架中统筹考虑储能使用寿命成本、衰减表征及设备

调压成本等因素，并进行算法适用性测试与改进。 
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