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摘要：分布式电源、电动汽车和储能等高比例接入配电网，提高了配电网的智能性、可控性，同时也对配电网的

优化调控提出了更复杂的经济安全要求。针对实时量测缺失的配电网在线优化调控问题，提出一种基于特征匹配

和灵敏度辅助决策的配电网优化调控方案。首先，构建了考虑不同运行特性下的配电网历史特征库与策略库，提

高特征匹配的精度和速度，通过源网荷储协调优化有效降低了网络损耗和电压波动。其次，提出了基于特征匹配

的配电网匹配策略生成方法，摆脱了潮流模型的限制，大幅提升了实时优化效率。最后，为了修正特征匹配偏差

引起的策略误差，提出了计及部分实时量测的配电网在线优化调控辅助决策方法，设计基于系统匹配偏差率的指

令权重系数，提高了在线调控指令的精度。通过算例仿真验证了所提方案的准确性和可行性。 
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Abstract: Distributed power supply, electric vehicles and energy storage are connected to the distribution network at a 

high proportion. This improves the intelligence and controllability of the distribution network, and also brings forward 

more complex economic and security requirements for the optimization and regulation of the network. There is a problem 

of online optimal control of the distribution network without real-time measurement, so an optimal control scheme for the 

network based on feature matching and sensitivity-assisted decision making is proposed. First, a distribution network 

historical feature database and strategy database considering different operational characteristics are constructed to 

improve the accuracy and speed of feature matching. Network loss and voltage fluctuation are effectively reduced through 

source-network-load-storage coordination optimization. Secondly, the generation method of the network matching 

strategy based on feature matching is proposed. This removes the limitations of the power flow model and greatly 

improves the efficiency of real-time optimization. Finally, in order to correct the strategic error caused by the feature 

matching deviation, an auxiliary decision-making method for online optimization control of the network is proposed. A 

command weight coefficient based on the system matching deviation rate is designed to improve the accuracy of online 

control instructions. The accuracy and feasibility of the proposed scheme are verified by simulation examples. 
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0  引言 

大量分布式电源(distributed generation, DG)、储
能(energy storage, ES)系统和电动汽车(electric vehicle, 
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EV)使传统配电网向主动配电网(active distribution 
network, ADN)变化[1]，并使其“网-荷”二元结构演

变为“源-网-荷-储”四元结构[2]。但由于 DG、EV
具有不确定性和波动性强等特点，导致电源与负荷之

间难以匹配，威胁配电网运行的经济安全性[3]。同

时，中压配电网通信设施覆盖不全[4]和线路开关状态

发生计划性或非计划性的改变，带来了实时量测数
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据缺失[5]和网络拓扑不定期变化的问题，传统基于

潮流计算的配电网实时优化调控方法不再适用。 
现有 ADN 优化调控中，需对 DG 进行不确定

性分析，主要通过随机优化[6]、机会约束[7]和鲁棒

优化[8]进行处理，但存在统计优性(决策精度与统计

数量有关)与保守性[9]等问题。文献[10]以最大化可

再生能源利用率和用户满意度以及最小化网损为目

标，通过协调优化储能和柔性负荷手段，建立 ADN
集中优化调度模型；文献[11]构建 ADN 与 EV 两阶

段主从博弈模型，实现最大化双方收益的同时缩小

负荷峰谷差；文献[12]通过长时间尺度下全局优化

与短时间尺度下区域自治相协调，统筹可调资源的

有功无功，实现 ADN 能量管理。文献[10-12]的优

化模型侧重系统的经济效益和源、网、荷、储单侧

的安全性等问题，对系统运行安全性考虑欠佳。在

此基础上，文献[13]计及分布式电源的出力不确定

性，提出考虑越限风险的源网荷储协调规划方法，

提升系统运行安全性和经济性。文献[10-13]均采用

基于集中式方法进行求解，然而集中式方法存在通

信压力、隐私保护等问题，协调互动效果有限。文

献[14-15]在考虑最小化网损的前提下改善电压质

量，基于本地信息和相邻节点之间的弱通信进行分

布式求解，解决源网荷储一体化互动下的通信压力

和维数灾难问题，提高分布式电源的自消纳水平和

运行安全性。 
以上文献所述优化方法均依赖于配电网精确的

物理模型，未考虑到实时量测缺失、拓扑变化的实

际情况，存在计算量大、优化效率低、决策时间不

满足实时优化需求等问题。随着电网的智能化升级，

数据挖掘技术为 ADN 实时优化调控方法提供了新

的思路。文献[16]基于拉伊达准则匹配历史相似场

景的负荷分布，以网损以及电压偏移量为评价指标，

基于熵权法选取最优无功优化方案；文献[17-18]基
于皮尔逊相关系数法匹配历史运行数据，选取总体

偏离度最低的场景对应历史策略直接进行无功优

化；而上述的数据匹配方法限于服从近似正态分布

的负荷数据，受参数设定和异常数据影响较大，对

数据质量提出了较高要求。文献[19]将配电网历史

运行数据输入到深度置信网络进行训练，学习系统

特征与无功优化策略的非线性映射关系，通过神经

网络的拟合能力克服了文献[16-18]存在的问题。目

前，数据挖掘技术在配电网优化调控应用方面逐渐

成熟，而 DG、EV 等随机负荷的不确定性难以通过

客观物理特性直接描述，现有的配电网在线优化调

控策略多基于最优潮流计算获得各类可控资源的调

控计划，实时量测数据缺失、拓扑动态变化的问题

给传统在线优化调控方法带来了挑战，影响调控策

略的效果。因此，亟需探索出适用于量测信息缺失和

拓扑变化的主动配电网在线优化调控技术，提高在

线调控指令的精度，保障配电网运行安全与经济性。 

综上，本文针对源网荷储各类资源运行特征各

异降低特征匹配精度、速度的问题，提出了数据驱

动的配电网历史特征库与策略库构建方案；针对实

时量测不足、拓扑动态变化的问题，提出了基于深

度特征匹配的配电网匹配策略生成方法；为进一步

修正匹配策略的误差，提出了计及部分实时量测的

配电网在线优化调控辅助决策方法。 

1   配电网历史特征库与策略库构建方案 

1.1 源荷储模型 

ADN 中可控资源包括分布式电源、可控开关

(即可调节拓扑)、可控负荷和储能系统等。下面分

别对 PV、EV 和 ES 逐一进行分析并构建模型。 
1.1.1 分布式光伏模型 

PV 有功出力参考文献[20]所述的模型，考虑到

分布式光伏出力全消纳，本文不对 PV 有功出力进

行削减，仅对其无功出力进行优化。PV 的无功出

力约束为 
2 2

PV, PV, PV, PV

1 cos 1 cos
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cos cos
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  (1) 
式中： PV,iP 和 PV,iQ 分别为第 i 个 PV 节点的有功和

无功功率；cos i 为第 i 个 PV 节点的最小功率因数；

PV 为配电网所有 PV 节点的集合。
 

1.1.2 电动汽车充电站模型 
考虑 EV 广泛接入电力系统，可控负荷以 EV

充电站为例，EV 充电站的充电模型为 

 EV EV EV( ) ( )P t P s t             (2) 

式中： EV ( )P t 为 t 时刻 EV 实际充电功率； EVP 为 EV

额定充电功率； EV ( )s t 为 EV 充电状态函数，

EV ( )s t = 0表示充满电， EV ( ) 1s t  表示未充满。 

1.1.3 储能系统模型 
ES 中的蓄电池因其容量大、成本低的优势得到

了广泛应用。蓄电池的充放电模型为 
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式中： ES
tW 为 t时刻蓄电池存储的电量，单位为 kWh；

ES,loss 为蓄电池使用过程中的能量损耗率； ES,ch 和

ES,dis 分别为蓄电池充电和放电时的效率； ES,ch
tP 和

ES,dis
tP 分别为 t 时刻蓄电池充电和放电功率，单位为

kW；Δt 为时间间隔； max
ES,chP 和 max

ES,disP 分别为 t 时刻蓄

电池充电和放电功率的最大值；ES,ch
ts 和 ES,dis

ts 分别为

蓄电池 t 时刻的充电和放电状态， ES,ch 1ts  表示蓄电

池正在充电， ES,dis 1ts  表示蓄电池正在放电。 

1.2 历史特征库构建方法 

配电网运行的关键电气量特征能够反映系统的

运行状态，通过特征向量之间的相似度匹配从而为

在线待优化状态匹配历史典型特征。本文利用节点

电压、有功和无功功率等配电网历史运行数据，离

线构建历史特征库。为提高深度特征匹配的精度和

速度，依据不同优化目标、运行特性在匹配前对历

史运行特征进行两次特征分类，得到配电网历史典

型特征库。首先，基于 Newton-Raphson 潮流计算方

法，计算得到网络中各节点的电压、功率等参数，

分别根据电压控制和网损优化的目标进行第一次特

征分类，先依据电压控制目标划分出电压越上限和

越下限两种类型，再在电压满足安全约束的基础上

划分出网损过高的特征，最终将历史特征划分为：

电压越上限、电压越下限和网损过高三类，如表 1

所示。 
表 1 三种特征类型 

Table 1 Three feature types 

特征类型 优化目标 表达式 

1 电压越上限 up 1.05iV V ＞  

2 电压越下限 low 0.95iV V ＜  

3 网损过高 loss
10%P ＞  

本文设置电压的正常范围为[0.95~1.05] p.u.， iV

为节点 i 的电压幅值， upV 和 lowV 分别为节点 i 的电

压上下限；根据经验值，10 kV 配电网规定总网损

率的阈值为 10%，
lossP 为系统网损率。 

 
loss

loss

sup

100%P

P

P
               (5) 

式中： lossP 为系统有功网损； supP 为系统总供应电能。 

接下来，为提高特征匹配的精度和速度，在第

一次特征分类的基础上，分别基于 K-means 聚类算

法[21]进行第二次特征分类，通过计算欧氏距离度量

特征间数据的相似性，得到特征缩减后具有高相似

性运行特性的特征聚类簇群。 

1.3 计及网络重构的历史策略库生成方法 

网络重构是 ADN 进行优化的有效手段之一。

本文针对配电网历史特征库中网损过高的特征，首

先采用有序环网矩阵编码[22]的方式对网络拓扑进

行排序，再基于 PSO 算法[23]以降低系统有功网损为

目标进行网络重构，以联络开关、分段开关为控制

对象，调控开关的断开组合并计算适应度函数，迭

代更新粒子的位置和速度，求解配电网优化运行策

略。网络重构的目标函数如式(6)。 

1 loss

loss

min

s.t. 0.2

F P

P


  ＜

               (6) 

式中， lossP 为网络重构后配电网的有功网损。系统

网损计算公式为 

br

2
loss

( )
ij ij

ij Ω

P r I


               (7) 

2 2
2

2

ij ij
ij

i

P Q
I

V


                (8) 

式中： br 为配电网所有支路的集合； ijI 和 ijr 分别

为支路 ij 的电流和电阻； ijP 和 ijQ 分别为支路 ij 首

端的有功功率和无功功率。由于网络重构需考虑支

路上的开关状态，在式(7)基础上可得 

 br

2
loss

( )
ij ij ij

ij

P s r I


               (9) 

式中， ijs 为支路 ij 上的开关状态， 1ijs  表示开关

闭合， 0ijs  表示开关断开。 

接着，基于网络重构的结果进一步进行电压控

制，消除电压越限并减小电压波动，提高配电网电

压质量。以最小化系统网损和电压波动为目标，综

合考虑网损水平和消除电压越限的经济安全约束条

件，控制对象为光伏、储能和电动汽车充电站，离

线阶段生成与历史特征相对应的历史优化策略，并

构建历史策略库储存控制对象和生成的优化策略。

历史优化策略的目标函数如式(10)所示。 

2 loss

loss
low up

min( )
0.2

s.t.
i

F P U
P

V V V

   





＜

≤ ≤

         (10) 

式中： 和  为权重系数； U 为系统电压偏差量。 

bus
2

1bus

1
( )

N

i
i

U V V
N 

            (11) 

式中： busN 为配电网的节点总数目；V 为节点 i 的

额定电压，用标幺值表示为 1.0 p.u.V  。 

历史优化策略还需要满足控制变量约束，包括

PV 无功出力约束式(1)以及 ES 充放电约束式(4)。
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同时，还需要满足系统安全运行约束式(12)。 
2 2

,maxij ij ijP Q S ≤           (12) 

式中， ,maxijS 为支路 ij 的最大允许容量。 

2   策略匹配生成及在线辅助决策框架 

对于实时量测缺失、拓扑动态变化的系统，传

统的配电网实时优化调控方法难以适用。为此，本

文提出基于特征匹配的策略生成及在线辅助决策控

制策略，其框架如图 1 所示。在构建了历史特征库

与策略库的基础上，基于深度学习技术，以历史典

型特征的节点数据作为输入，将待优化在线状态的

特征匹配结果作为输出；特征匹配之后，从历史策

略库中直接调用匹配策略作为在线状态的实时优化

调控方案。 

 

图 1 特征匹配与灵敏度辅助决策配电网优化调控框架 

Fig. 1 Distribution network optimization and regulation 

framework for feature matching and sensitivity- 

assisted decision-making 

为了修正匹配策略的误差并进一步提高在线优

化调控指令的精度，根据调用的历史策略库中的策

略，本文提出一种基于灵敏度的在线优化辅助决策

方法。首先，根据历史数据以及重构拓扑参数离线

计算各个历史特征的灵敏度，获取待优化在线状态

的匹配灵敏度；其次，根据实时量测节点的电压变

化需求和网损变化需求，利用基于灵敏度的辅助决

策模型快速求解辅助决策指令；最后，设计基于系

统有功匹配偏差率的指令权重系数，加权至匹配策

略指令与辅助决策指令，指导关键控制对象的实时

功率调控。 

3   基于深度特征匹配的配电网匹配策略生

成方法 

3.1 基于深度学习的特征匹配方法 

ADN 优化调控是一个多变量、多约束的大规模

非线性规划问题。深度学习技术中的深度神经网络

(deep neural network, DNN)模型能够有效应对数据

拟合、分类、预测等问题。特征匹配作为数据分类

问题，适用于通过 DNN 模型求解。 
配电网的潮流分布和各节点的功率大小有关，

节点注入功率和电压之间存在唯一映射的隐函数关

系，即配电网潮流模型[24]，以功率和电压数据作为

输入进行特征匹配，不仅计及了历史特征数据信息，

也考虑到了配电网潮流分布。 
输入层X为同类历史典型特征的功率和电压数

据，如式(13)所示。 

f

f

f

 
   
  

V

X P

Q

               (13) 

式中， fV 、 fP 、 fQ 为 busM N 的矩阵，依次是各

个历史典型特征的节点电压、节点注入有功功率和

无功功率矩阵，其中 M 为历史典型特征数目。 
输出层为M M 的矩阵 Y，是基于神经网络比

较测试集输入的节点数据与历史典型特征的节点数

据之间的相似程度得到，表示 M 个历史典型特征的

匹配度。 

 

11 12 1

21 22 2

1 2

M

M

M M MM

y y y

y y y

y y y

 
 
 
 
 
 




  


Y         (14) 

式中，每行数值表示 M 个历史典型特征的匹配度，

各行最大值所在列号为匹配的历史典型特征编号。 
深度特征匹配的深层神经网络示意图如图 2 所

示。DNN 测试模型与训练模型神经网络架构一致，

测试集的输入为在线状态的实时量测数据，输出为

在线状态在 M 个历史典型特征中的匹配结果。 
3.2 匹配效果和优化效果评估 

为了评估特征匹配的效果和匹配策略的优化

效果，提出了相应的评价指标进行量化评估。 
3.2.1 匹配效果评估 

为评估深度特征匹配效果，提出了节点匹配偏

差率和系统匹配偏差率。对于第 k 个在线状态匹配

的历史典型特征，可以通过 3.1 节中神经网络输出

矩阵 Y中第 k 行中的最大值所在列得到，假设 kmy 为 
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图 2 深度特征匹配的深层神经网络结构 

Fig. 2 Deep neural network structure of deep feature matching 

矩阵 Y中第 k 行中的最大值，则该在线状态匹配度

最高的历史典型特征为第 m 个，节点 i 的匹配偏差

率 ,k i 如式(15)所示。 

, ,
,

,

100%
m
k i k i

k i
k i

L L

L



           (15) 

式中： ,k iL 为第 k 个在线状态下节点 i 的实际值，即

节点电压和有功、无功数据； ,
m
k iL 为节点 i 的匹配值，

即匹配到的第m个历史典型特征的历史节点电压和

有功、无功数据。 

在式(15)的基础上，系统匹配偏差率 ,k L为 

bus
2

,L ,
1bus

1
( )

N

k k i
iN

 


           (16) 

3.2.2 优化效果评估 

为量化匹配策略优化效果，提出了系统降损率

和系统降压率两项指标进行评估。系统网损降低率

(降损率)为 
op

loss loss
loss

loss

100%
P P

P



          (17) 

式中， lossP 和 op
lossP 分别为优化前后的系统有功网损。 

系统电压偏差量降低率(降压率)为 
op

100%U

U U

U


  
 


       (18) 

式中， U 和 opU 分别为优化前后的系统电压偏差。 

综上，本文提出了基于深度特征匹配的配电网

匹配策略生成方法，包括离线阶段和在线阶段，流

程图如图 3 所示。 

 

图 3 基于深度特征匹配的匹配策略生成方法流程图 

Fig. 3 Flow chart of matching policy generation method 

based on deep feature matching 

4   计及部分实时量测的配电网在线优化调

控辅助决策方法 

4.1 经典灵敏度方程 

4.1.1 电压灵敏度 
配电网的潮流和电压分布与实际拓扑中各节点

功率分布相关，节点注入功率和电压之间存在唯一

映射的隐函数关系，其修正方程如式(19)所示。 

/

/

  
                         
   

P P
P V V θ V θθ V J

Q QQ V V V

θ V

  (19) 

式中：P 为节点注入有功功率的对角矩阵，各对角

元素为 2
i iP V ；Q为节点注入无功功率的对角矩阵，

各对角元素为 2
i iQ V ；V 和θ 分别为节点电压幅值

和相角矩阵；J 为 Jacobian 矩阵；P、Q、V
和 θ分别表示有功功率、无功功率、节点电压幅

值和相角矩阵的变化量。 
将 Jacobian 矩阵中的对角元素简化为与非对角

元素相似的结构[25]，有 

cos cos

cos cos

sin sin

sin sin

   
  

  
                    
       

B G

G B

V G B V

V B G V

Q P

P Q

J

 
 

 
 

 (20) 

式中， cosG θ和 cosB  是简写形式，各元素分别为
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cosij ijG  和 cosij ijB  ， ijG 和 ijB 分别为支路 ij 的电导

和电纳，其余项 sinG θ、 sinB θ 结构类似。 
一般情况下节点电压相角 ij 很小，则有

sin 0ij  ， cos 1ij  。因此式(20)可化简为 

/

/

         
             

B Q G P V P V

G P B Q V Q V


     (21) 

由于配电网正常运行状态下电压幅值的标幺值

可近似为 1.0 p.u.，通过高斯消去法简化式(21)，得 

         
             

B Q G P P

G P B Q V Q


      (22) 

由式(22)可得，有功-电压灵敏度和无功-电压

灵敏度分别为 
1 1

1 1

( )( ) ( )

(( )( ) ( )

( (

)

) )

( )

VP

VQ

 

 

 




    

     

B Q G P B Q G P

G P B Q G P B Q

K

K
 (23) 

式中， VPK 和 VQK 分别为电压-有功功率灵敏度矩阵

和电压-无功功率灵敏度矩阵。 

进而得到节点电压变化与节点注入有功和无功

功率变化的关系如式(24)所示。 

VP VQ    V K P K Q          (24) 

4.1.2 网损灵敏度 

系统有功网络损耗为所有节点注入功率之和，

如式(25)所示。 

 loss cosi j ij ij
i j

P VV G          (25) 

根据式(25)，对除平衡节点以外的任意节点 k

的相角 k 和电压幅值 kV 进行求导： 

loss

loss

2 sin

2 cos

i k ik ik
ik

i ik ik
ik

P
VV G

P
V G

V






   
 
 




       (26) 

由此可得，各节点电压幅值和相角变化与系统

网损变化 lossP 之间的关系如式(27)所示。 

loss loss
loss

P P
P

             VV




        (27) 

根据式(22)可得，系统网损对各节点注入有功

和无功功率的灵敏度为 

loss lossP lossQ

1loss loss        

P

P P 

    

    
   


  

P

Q

K P + K Q

J
θ V

      (28) 

式中， lossPK 和 lossQK 分别为网损-有功功率灵敏度矩

阵和网损-无功功率灵敏度矩阵。 

4.2 基于灵敏度的辅助决策模型 

基于电压/网损灵敏度的辅助决策模型，其目标

函数仍为最小化系统网络损耗和电压偏差，如式(10)

所示，其无需反复计算潮流，寻优速度快。 
辅助决策模型中， iV 为实时量测节点 i 的电压

幅值，根据式(28)，采用电压变化量叠加的方式，

将其用电压灵敏度表示为 
(0) (0)

i i i ii i i i V P i V Q iV V V V K P K Q               (29) 

式中：  0
iV  和 iV  分别为实时量测节点 i 的电压初

始值和电压变化量；
i iV PK 和

i iV QK 分别为实时量测节

点 i 的电压-有功灵敏度和电压-无功灵敏度； iP 和

iQ 分别为辅助决策给出的实时量测节点的有功和

无功调控量，可调实时量测节点包含 PV、EV、ES
节点，非可调实时量测节点的功率调节量为 0。 

同理，系统网损也可采用网损变化量叠加的方

式，基于网损灵敏度可得到 
rt

(0) (0)
loss loss loss loss loss loss

1

( )
i i

N

P i Q i
i

P P P P K P K Q


             

      (30) 

式中： (0)
lossP 为系统初始网损值，由于实时量测数据

缺失，无法实时获取系统网损的初始值，本文将特

征匹配的初始网损视作当前在线的原网损值； lossP

为网损变化量； loss iPK 与 loss iQK 分别为实时量测节点

的有功-网损灵敏度和无功-网损灵敏度； rtN 为实

时量测节点的数目。 

此外，辅助决策模型所需满足的约束条件与 1.3

节中历史优化策略的约束条件相同。 

综上所述，计及部分实时量测的配电网在线优

化调控辅助决策的具体步骤如下所述。 
步骤 1：根据基于深度特征匹配的配电网匹配

策略，输入系统有功匹配偏差率 P
L 、匹配策略指令

P 和 Q 、匹配灵敏度 match
VK 和 match

LossK 。 

步骤 2：获取实时量测节点的电压初始值 (0)
iV  ，

实时电压变化需求量 iV  和网损变化需求量 lossP 。 

步骤 3：基于 3.2 节中的辅助决策模型，计算辅

助决策指令 iP 和 iQ 。 

步骤 4：基于式(31)生成与系统有功匹配偏差率

相关的匹配策略指令与辅助决策指令的权重系数。 
P
L1                 (31) 

匹配策略指令的权重系数为，辅助决策指令

的权重系数为1  。 
步骤 5：修正匹配策略的误差，计算实际在线
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优化调控指令如式(32)。 

final

fianl

(1 )

(1 )

P P P

Q Q Q

 
 

     
      

        (32) 

步骤 6：最后，下发在线有功调控指令 finalP 和

无功调控指令 fianlQ 至馈线各可调资源。 

5   算例分析 

配电网历史数据集采用UCI机器学习库中提供

的用户实际负荷数据，采用 ELIA 提供的光伏出力

数据[26]，共计 4649 组历史数据，每组历史数据含

节点电压、注入有功和无功信息。本文算例系统基

于 IEEE 33 节点配电网，其拓扑结构如附录 A 图

A1 所示，包括 11 个分段开关和 5 个联络开关。其

中，1 号节点电压设为 1.02 p.u.；接入的分布式光伏、

电动汽车充电站、储能信息如附录 A 表 A1 所示。 
利用 4649 组历史数据离线构建配电网历史特

征库，根据 Newton-Raphson 潮流计算算法判断优

化目标进行第一次特征分类，按照表 1 对历史特征

库进行排序，3 类特征分别包含 655、1044、2952
个历史特征。在此基础上，采用 K-means 聚类进行

第二次特征分类生成历史典型特征库，设定聚类数

目 clu 5N  ，3 种优化目标特征的聚类结果以及各类

特征的占比如附录 A 图 A2—图 A4 所示。 
基于有序环网矩阵编码的方式对算例配电网网

络拓扑进行排序，IEEE 33 节点配电网的有序环网

编码拓扑见图 4，支路 B33、B34、B35、B36、B37
是联络线支路，其余支路上是分段开关，故基本环

路为 5 条，IEEE 33 节点配电网编码后的有序环网

矩阵如式(33)所示。 

33

2 3 4 5 6 7 18 19 20

8 9 10 11 21 33 35 0 0

12 13 14 34 0 0 0 0 0

15 16 17 29 30 31 32 36 0

22 23 24 25 26 27 28 37 0

 
 
 
 

  
 
  

S
  (33) 

 

图 4 IEEE 33 节点配电网的有序环网编码形式 

Fig. 4 A coded form of ordered ring network for IEEE 33 

bus distribution networks 

5.1 匹配效果影响因素分析 

为了验证历史典型特征数目与实时量测节点数

据对于特征匹配效果的影响，本文选取历史特征库

中的确定性特征进行匹配测试，分别分析历史典型

特征数目、实时量测节点数目(此时设定同类历史典

型特征数目为 150)对匹配效果的影响。其影响效果

如图 5 所示。 
由图 5(a)可知，随着历史典型特征数目的增加，

特征匹配的偏差越来越大；当历史典型特征数目大

于 800 时，系统有功匹配偏差率将达到 20%以上，特

征匹配精度较低。由图 5(b)可知，随着实时量测节

点数目的减小，特征匹配的偏差越来越大；当实时量

测节点数目少于 15 个，即节点总数目的 50%，系

统有功匹配偏差率将达到 16.75%以上。因此，在实

时量测节点数目高于 50%时，针对性地对同类历史

典型特征进行匹配，可以有效提高匹配精度和速度。 

 

图 5 匹配效果影响因素分析 

Fig. 5 Analysis of influencing factors of matching effect 

5.2 特征匹配策略优化效果分析 

为了验证本文所提的基于深度特征匹配策略的
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效果，选取一组待优化在线状态的测试样本数据进

行仿真验证。表 2 展示了测试样本与全部历史特征

比较后的最优特征匹配结果，附录 A 图 A5—图 A7
依次展示了匹配历史特征的有功、无功和电压匹配

结果。 
表 2 测试样本的特征匹配结果 

Table 2 Feature matching results of the test sample 

系统匹配偏差率/% 
匹配历史特征编号 

有功 无功 电压 

11 6.73 7.05 0.10 

1 21.8 23.56 0.23 

由表 2 可知，对于该测试样本，11 号历史特征

的系统匹配偏差率显著低于 1 号历史特征，由附录

A 图 A5—图 A7 的匹配结果可知，11 号历史特征与

实时量测节点数据吻合程度远优于 1 号历史特征，

验证了本文提出的深度特征匹配方法能较好地匹配

出历史相似特征。 

在特征匹配后，直接调用匹配历史特征在历史

策略库中相应的历史策略，即匹配策略，作为在线

状态的实时优化调控方案，分析测试样本的优化效

果。测试样本的系统初始电压偏差量为 0.0451 p.u.，

系统初始有功网损为 0.244 MW。表 3 展示了该测

试样本调用不同匹配历史特征的网络重构策略后的

优化结果，表 4 展示了该测试样本调用不同匹配特

征历史优化策略后的优化效果，图 6 展示了不同策

略下的测试样本的电压优化结果。 

由表 3、表 4 及图 6 分析可知，通过匹配策略

的优化，能够有效降低测试样本的网络损耗和电压

波动，提高系统的安全经济性，验证了匹配策略的

有效性和可行性。其中，11 号历史特征对应的匹配

策略优化后的降压率和降损率远高于 1 号历史特

征，说明了匹配效果更好的 11 号历史特征的匹配策

略优化效果显著优于 1 号历史特征，验证了在线状

态的优化效果与系统匹配偏差率密切相关，系统匹 
表 3 测试样本网络重构优化结果 

Table 3 Network reconstruction optimization results of test sample 

匹配历史特征编号 重构后网损/MW 断开开关 

11 0.153 B7、B27、B32、B33、B34

1 0.185 B7、B28、B32、B33、B34

表 4 测试样本优化效果 

Table 4 Test sample optimization effect 

匹配历史 

特征编号 

优化后电压 

偏差量/p.u. 

优化后 

网损/MW 
降压率/% 降损率/%

11 0.0176 0.0138 60.98 94.34 

1 0.0356 0.0623 21.06 74.47 

 

 
图 6 测试样本在不同匹配策略下的电压优化结果 

Fig. 6 Voltage optimization results of test samples under 

different matching strategies 

配偏差率更高的匹配策略的优化效果更好。另一方

面，通过深度特征匹配，直接调用匹配策略作为实

时优化调控方法，耗时仅为毫秒级，突破了实时量

测缺失和拓扑变化的配电网实时优化调控技术瓶

颈，不依赖于物理模型，决策速度快，大幅提升了

实时优化效率。 

5.3 在线优化调控辅助决策效果 

附录A表A2展示了 20个待优化在线状态的指

令权重系数与系统有功匹配偏差率 P
L 的关系。从

表中可知，系统有功匹配偏差率越小，匹配策略指

令的权重系数越大。 
为进一步验证本文提出的计及部分实时量测的

配电网在线优化调控辅助决策方法的有效性，将计

及部分实时量测的在线优化调控结果与匹配策略的

优化结果进行对比分析，不同调控策略如表 5 所示。

优化结果如附录 A 表 A3 和图 7 所示，其中，表 A3
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展示了不同策略下测试样本的优化结果。图 7 展示

了不同策略下测试样本的电压优化结果。 
表 5 不同调控策略的编号 

Table 5 The number of different control strategies 

策略编号 所指调控策略 

S1 无调控方法 

S2 匹配策略优化结果 

S3 在线优化调控结果 

 

图 7不同策略下测试样本的电压优化结果 

Fig. 7 Voltage optimization results of test samples 

under different strategies 

由表 A3 和图 7 可知，在线优化计及部分实时

量测进行辅助决策后，S3 策略显著增大了系统有功

匹配偏差率较高的 1 号匹配历史特征的降压率和降

损率。其原因为对于系统有功匹配偏差率较大的 1

号匹配历史特征，匹配策略所占比重减小，辅助决

策策略权重增大，从而有效修正了匹配策略的误差，

提高了在线调控指令的精度，进一步提升了配电网

实时运行的安全经济性，验证了本文所提的计及部

分实时量测的配电网在线优化调控辅助决策方法的

有效性和优越性。 

6   结论 

本文在通过数据驱动方法建立历史典型特征

库、策略库的前提下，基于深度学习技术，提出基

于深度特征匹配的配电网匹配策略生成方法，进一

步计及部分实时量测，基于双重灵敏度进行在线优

化调控辅助决策，修正匹配策略误差，提高了配电

网运行的安全性和经济效益。通过仿真验证，得到

的主要结论如下： 

1) 基于本文提出的数据驱动的配电网历史特

征库与策略库构建方案，进一步提高了特征匹配的

精度与速度。同时加入网络重构策略，充分发挥了

拓扑自身的调节潜力。 

2) 通过深度特征匹配方法，能快速调用优化策

略，有效提升了优化效率，充分满足实时优化调度

下的调控需求。 

3) 结合部分实时量测，基于双重灵敏度进行在

线优化辅助决策，有效降低了由于匹配策略误差带

来的实时优化调控误差，进一步提升了配电网优化

运行的经济性和安全性。 

本文方法对于历史数据依赖性较强，因此在历

史数据样本较小的情况下适应性较弱。下一步的研

究重点为如何在小样本的情况下实现主动配电网实

时优化调度。 

附录 A 

 

图 A1 IEEE 33 节点配电网拓扑结构 

Fig. A1 IEEE 33 bus distribution network topology 
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图 A2 网损过高特征下的 K-means 聚类结果 

Fig. A2 K-means clustering results of high 

network loss features 

 

图 A3 电压越下限特征下的 K-means 聚类结果 

Fig. A3 K-means clustering results of voltage exceeding 

the lower limit features 

 
图 A4 电压越上限特征下的 K-means 聚类结果 

Fig. A4 K-means clustering results of voltage exceeding 

the upper limit features 

 

图 A5 测试样本的有功数据匹配结果 

Fig. A5 Active data matching results of the test sample 
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图 A6 测试样本的无功数据匹配结果 

Fig. A6 Reactive data matching results of the test sample 

 

图 A7 测试样本的电压数据匹配结果 

Fig. A7 Voltage data matching results of the test sample 

表 A1 分布式光伏、电动汽车充电站、储能信息 

Table A1 Information of distributed PV, EV, and ES 

接入设备 接入节点位置 容量/MW 接入设备 接入节点位置 容量/MW 

PV1 4 2 ES1 8 0.5 

PV2 16 2 ES2 13 0.5 

PV3 21 2 ES3 26 0.5 

PV4 23 2 EV1 15 0.8 

PV5 29 1 EV2 22 0.8 

PV6 32 1 EV3 28 0.8 

表 A2 待优化在线状态的指令权重系数 

Table A2 Command weight coefficients for the online state to be optimized 

待优化在线状态 P
L /%    1   待优化在线状态 P

L /%    1   

1 6.35 0.9365 0.0635 11 5.80 0.9420 0.0580 

2 7.82 0.9218 0.0782 12 5.89 0.9411 0.0589 

3 3.21 0.9679 0.0321 13 10.58 0.8942 0.1058 

4 8.32 0.9168 0.0832 14 8.68 0.9132 0.0868 

5 2.99 0.9701 0.0299 15 2.65 0.9735 0.0265 

6 8.12 0.9188 0.0812 16 8.47 0.9153 0.0847 

7 10.77 0.8923 0.1077 17 7.09 0.9291 0.0709 

8 9.93 0.9007 0.0993 18 11.71 0.8829 0.1171 

9 7.67 0.9233 0.0767 19 10.16 0.8984 0.1016 

10 5.97 0.9403 0.0597 20 5.97 0.9403 0.0597 
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表 A3 不同策略下测试样本的匹配历史特征的优化结果 

Table A3 Optimization results of historical matching features of the sample under different strategies 

优化后电压偏差量/p.u. 优化后网损/MW 降压率/% 降损率/% 
匹配历史特征编号 

S2 S3 S2 S3 S2 S3 S2 S3 

11 0.0176 0.164 0.0138 0.0121 60.98 63.64 94.34 95.04

1 0.0356 0.178 0.0623 0.0165 21.06 60.53 74.47 93.24
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