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摘要：规模化分布式电源的快速波动，容易导致配电网电压越限、波动剧烈等一系列问题，进而影响配电网安全

稳定运行。此外，配电网各集群可能归属于不同利益主体，集群间隐私保护需求也日趋重要。针对多利益主体参

与下配电网分布式电源集群控制的问题，提出了一种考虑数据隐私保护的分布式电源集群自适应可信协同决策方

法。首先，基于拆分联邦学习方法构建配电网多集群可信协同框架，并建立面向配电网电压决策的深度学习模型，

在考虑配电网利益主体间隐私保护的前提下实现了多集群之间的数据融合与协同。然后，在深度学习模型中增添

奖励机制对量测数据进行优劣识别，实现了深度学习模型的自适应更新功能。最后，在广州蕉门算例上验证了所

提方法的可行性与有效性。结果表明，所提方法具有较强的隐私保护性能，并且能提高配电网的电压质量，有效

解决了配电网的电压越限问题。 
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Adaptive and trustworthy collaborative decision-making for distributed generator 
clusters considering data privacy protection 
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Abstract: Rapid fluctuations of large-scale distributed generation (DG) can easily cause issues such as voltage violation 

in distribution networks, affecting their safe and stable operation. Additionally, distribution clusters may belong to 

different stakeholders, making inter-cluster data privacy increasingly important. To address the problem of DG cluster 

control under multiple stakeholders, an adaptive and trustworthy collaborative decision-making method that considers 

data privacy protection is proposed. First, a multi-cluster trusted collaborative framework for distribution networks is 

constructed based on split federated learning approach, and a deep learning model is established for voltage 

decision-making. This framework enables data fusion and collaboration among multiple clusters with privacy protection 

between stakeholders. Then, a reward mechanism is incorporated into the deep learning model to evaluate the quality of 

measurement data, allowing for adaptive model updates. Finally, the feasibility and effectiveness of the proposed method 

are verified using a case study of the Jiaomen distribution network in Guangzhou. The results demonstrate that the 

proposed method offers strong privacy protection capabilities, improves voltage quality, and effectively mitigates voltage 

violation issues in the distribution network. 
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0  引言 

分布式电源(distributed generator, DG)大规模不

均匀接入配电网，使得配电网的运行与控制面临巨

大挑战。DG 出力具有不确定性强的特点，容易引

发配电网电压越限等问题[1-4]。传统配电网电压调节

设备主要有有载调压变压器和静止无功补偿器等[5]，

调节速度慢，往往难以适应配电网 DG 出力波动快

的场景。而利用 DG 换流器剩余容量为配电网提供

无功支撑，以响应源荷的快速波动，能够有效提升

电压质量，并逐渐成为一项研究热点[6]。 
目前，配电网 DG 无功控制方法主要分为集中

式控制和分布式集群控制两类[7]。传统集中式 DG
无功控制方法通过集中整合配电网所有数据，基于

全局数据对配电网进行控制决策，能够实现全局最

优。文献[8]提出了一种基于模型降维等值模型的配

电网分层协调无功优化方法，降低了配电网优化计

算规模，实现了无功优化数学模型与数据驱动模型

的深度结合；文献[9]提出了一种用于发电主导型的

电压控制方法，描述了电网中功率损耗的来源，最

大限度地提高了网络的有功功率出力；文献[10]针
对 DG 的接入加剧配电网电压越限的问题，提出了

一种数据驱动的电压控制方法，在多个时间尺度上

协调 DG 逆变器和有载调压变压器。相较于传统集

中式控制，分布式集群控制作为一种新型控制架构，

受到国内外学者广泛关注。文献[11]以各集群自身

收益最大为目标，提出了一种基于分布式的配电网

双层联合优化调度方法；文献[12]为缓解海量信息

涌现下配电网集中计算压力，提出了一种基于深度

强化学习的就地电压控制方法，实现了电压就地快

速调节；文献[13]提出了一种基于反事实多智能体

策略梯度算法的电压协同方法，实现了配电网有功

和无功的联合快速控制。以上研究致力于平抑 DG
快速不确定性波动，验证了分布式集群电压控制的

可行性与高效性。 
然而，随着多利益主体的加入，不同集群可能

归属于不同主体，多集群数据隐私保护需求愈发迫

切[14]。隐私保护的挑战是在确保数据隐私安全的情

况下打破各个利益主体的“数据孤岛”，在保护隐私

的基础上实现数据融合。在计算机与通信领域，隐

私计算技术快速发展，其中以联邦学习(federated 
learning, FL)为代表的基于机器学习的隐私保护框

架成熟度高，得到了广泛的研究与应用。 
FL 在 2017 年由谷歌公司提出后，吸引了众多

领域学者的关注，在电力系统数据安全领域也有显

著进展。文献[15]提出了一种考虑多利益主体隐私

保护需求的云边协同电压控制，运用 FL 框架实现

对多利益主体敏感调度数据的保护；文献[16]提出

了一种基于联邦强化学习的多智能体分布式协同优

化方法，该方法只利用各个智能体的局部信息便可

实现全局优化；文献[17]提出一种个性化联邦学习

方法，用于消费者的负荷预测，该方法不仅充分保

护了消费者的隐私数据，而且提高了预测精度；文

献[18]针对用户数据的隐私需求和电网优化调度相

冲突的问题，提出一种基于联邦学习的用户电价响

应行为刻画方法，该方法在保障用户隐私的前提下，

提高了配电网的综合效益；文献[19]提出一种基于

自适应联邦学习的输配网动-静态综合状态估计的

方法，在保护电力系统数据隐私的前提下，实现了

系统的状态快速感知，并且验证了该方法能够提高

状态估计的准确率。文献[20]提出了一种用于设备

端非侵入式负荷识别的轻量级联邦学习方法，促进

了电力需求识别和电力行为感知，实现了需求侧的

能源管理，并且在实际数据集上的实例研究验证了

该方法在精度和效率方面优于传统方法。 
FL 将整个模型放在了边缘侧训练，存在的不足

是每个边缘计算装置必须完成完整的深度学习模型

训练，但边缘计算装置的计算资源受限，不利于大

规模数据的训练。拆分联邦学习[21](splitfed learning, 
SFL)将大体量网络模型放到了云端训练，相比于 FL
降低了对边缘计算装置的算力要求，是一种新兴的

分布式机器学习方法。在现有研究中，文献[22]建
立了基于 SFL 的云-边-端边缘智能框架，在计算资

源有限的智能电表上实现模型协同训练，进行负荷

预测，并证明了所提方法能减小内存占用并具有良

好的预测精度。 
本文应用 SFL 框架，提出了一种考虑数据隐私

保护的 DG 集群可信协同运行控制方法。配电网各

个边缘侧利用集群内运行数据进行分布式拆分训

练，云侧基于联邦学习整合多个边缘侧的数据并进

行集群间数据协同，增加了集群之间的协调与联系，

实现了多集群协同控制功能。同时，为了优化深度

学习模型拟合的电压控制策略，在模型中加入自适

应奖励机制对量测数据进行优劣识别，提高了配电

网电压控制的效果，实现了模型自适应更新功能。 

1   基于 SFL 的配电网多集群可信协同框架 

为充分考虑配电网多集群之间、云-边之间隐私

保护需求，拟基于 SFL 构建配电网多集群可信协同

框架，如图 1 所示。其中，整体架构可以划分为规

模化源荷接入下的配电网集群、边缘计算装置、云

端服务器 3 个层次。 
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图 1 基于 SFL 的配电网多集群可信协同框架 

Fig. 1 A multi-cluster trusted cooperation framework for 

distribution networks based on SFL 

在配电网侧，规模化源荷接入下配电网被分为

多个集群，各集群采集网络节点信息并将其上传到

边缘侧对应的边缘计算装置中，进行模型训练；在

实时应用阶段，配电网接收边缘计算装置的控制策

略，集群中的被控设备执行此策略，实现电压控制

功能。 

在边缘侧，考虑到集群内边缘计算装置算力有

限与云边之间隐私保护的问题，利用拆分学习的方

法训练神经网络，构建轻量化网络并实现加密功能，

将配电网侧传输的数据信息作为轻量化网络的输

入。云边之间依靠神经网络中切割层加密数据代替原

始数据进行交互，实现了原始数据不上传到云侧，

通过模型拆分增强了隐私保护性能。同时，不同集群

对应的边缘计算装置中的轻量化网络模型可以设置

成不同的结构，大大增加了其他利益主体对某个集

群的轻量化网络结构与原始数据的隐私攻击难度。 

在云侧，基于拆分学习构建大体量网络提取数

据规律，云端服务器承担了整个深度学习模型训练所

需的大部分计算资源。在云端采用 FL 整合所有大体

量网络模型的参数信息，实现配电系统多集群的信息

融合与数据协同。云端服务器的 FL 除了有数据协同

的功能外，也具备隐私保护功能，使得标签数据不泄

露到其他集群对应的大体量网络模型中。 

2   DG 集群自适应可信协同决策方法 

基于上述 SFL 框架，实现配电网多集群可信协

同决策。首先基于 SFL 框架，进行深度学习模型训

练，训练前需构建训练集结构和模型结构，并根据

训练集中的数据价值增添模型更新机制，使模型训

练的优化目标趋向于配电网最优运行状态。然后，

模型根据配电网源荷波动状态进行决策，在此过程

中，也可根据设置的奖励机制对模型进行实时自适

应更新。同时，为了避免神经网络模型输出不确定

对控制效果的不利影响，拟在神经网络的输出端增

添掩模机制，来保证策略输出满足配电网被控设备

的约束条件。 

2.1 面向电压决策的深度学习模型构建 

基于 SFL 框架构建配电网 DG 集群深度学习模

型，包括训练集结构和模型结构两个部分。 

2.1.1 训练集结构 

假设在训练过程中集群 n 共采集 H 时刻的数

据，即训练集包含 H 个训练对象。每个单独的训练

对象由 h时刻的节点隐私数据信息矩阵 ,n hX 和策略

信息即标签矩阵 ,n hY 组成。 

集群 n 的节点隐私数据信息矩阵 ,n hX 包括 h时

刻配电网所有节点的注入有功功率和注入无功功率

信息，其中注入无功功率不包含此时刻 DG 无功出

力，矩阵结构如式(1)所示。 
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式中： ,
,
n h
i px 、 ,

,
n h
i qx 分别表示第 n 个集群在 h时刻节点

i 的注入有功、无功功率； I 表示配电网所有节点

个数。 
由于本文方法采用的是分布式集群控制框架，

集群之间不相互传递量测到的隐私数据，每个集群

只拥有各自节点的数据。第 n 个集群包括若干节点

ai ，第 n 个集群内节点集合用 nI 表示，即 a ni I ，

节点隐私数据信息矩阵 ,n hX 中仅有 ,
,a

n h
i px 、 ,

,a

n h
i qx 的量

测数据信息； bi 表示配电网中不属于集群 n 的节点，

b ni I 。矩阵 ,n hX 中 ,
,b

n h
i px 和 ,

,b

n h
i qx 未知，需用数据预处

理后的平均状态量代替。 

第 n 个集群的标签矩阵 ,n hY 包含 h 时刻配电网

所有 DG 无功出力的策略信息，如式(2)所示。 
, , , , T

, 1 2 , ,[ , , ]n h n h n h n h
n h r Ry y y y Y         (2) 

式中： ,n h
ry 表示第 n个集群在 h时刻第 r 个 DG 的无
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功出力策略； R 表示配电网所有 DG 的个数。 
与节点隐私数据信息矩阵 ,n hX 类似，每个集群

只拥有各自集群内 DG 的数据，即第 n个集群包括

若干 DG，用 ar 表示，集群内 DG 集合用 nR 表示，

a nr R ，标签矩阵 ,n hY 只有 ,

a

n h
ry 的量测信息； br 表示

不属于第 n 个集群的 DG 序号， b nr R ；矩阵 ,n hY 中

,

b

n h
ry 未知，也需用数据预处理之后的平均状态量代

替。可以看出标签矩阵 ,n hY 不涉及集群中节点信息，

云侧大体量网络模型虽然输出了本集群内 DG 的策

略信息，却不能确定 DG 安装的节点位置，这也

在一定程度上提高了云边之间的隐私保护能力。 
配电网拓扑信息矩阵 A表示配电网所有节点

的连接关系，由于配电网结构固定不变，各个集群

多个时刻采用的拓扑信息矩阵不变，矩阵结构如式

(3)所示。 
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式中： ,i ja 表示拓扑信息矩阵 A第 i 行、第 j 列元素，

即节点 i 、 j 的连接关系，其取值如式(4)所示。 

,

0 ,
1 ,i j

i j
a

i j
 


节点间没有线路连接

节点间有线路连接  
      (4) 

由于训练集中的不同特征数据含义不同，其数

量级和单位也不同，需要对采集到的数据进行规范

化处理，本方法采用 Z-Score 标准化方法，处理后

的数据近似符合标准正态分布，所以上文提到的未

知数据预处理后的平均状态量可以设置为零。 
2.1.2 模型结构 

采用图卷积神经网络(graph convolutional neural 

networks, GCN)结合配电网多集群可信协同框架来

提取配电网的特征信息，实现在保护节点数据隐私

的前提下，以数据为基础构建配电网多集群控制策

略信息提取模型。 

GCN 相比于其他神经网络模型，具有可处理图

数据结构的特点。由于配电网的节点隐私数据是依

附于网络拓扑结构而存在，需要将配电网的拓扑信

息与节点隐私数据信息进行有效结合，以便能更好地

实现配电网多分布式电源集群可信协同决策。图卷积

神经网络的图数据处理优势往往能满足这一要求，是

建立配电网特征提取模型的最佳选择之一。 

GCN 的层间传递结构如式(5)所示。 
1 1

( 1) ( ) ( )2 2g g g
   

  
 

 H D AD H W        (5) 

式中： 表示激活函数； D为对角矩阵， ii D  

j ij A ； I A A E ， IE 为 I 阶单位矩阵； ( )gH 表

示第 g 卷积层的输出； ( )gW 表示第 g 层可训练的权

重矩阵。 
在图卷积输入层输入节点隐私数据信息矩阵

,n hX ，经过若干个图卷积隐藏层、图卷积切割层和

线性层，在输出层输出拟合值。本方法采用渗漏型

整流线性单元激活函数(LeakyReLU)，如式(6)和式

(7)所示。 
( ) LeakyReLU( , 0.3)x x         (6) 

LeakyReLU( , ) max(0, ) min(0, )x x x      (7) 

LeakyReLU 函数是经典 ReLU 激活函数的变

体。该函数的特点是如果输入为负值，输出不恒为

0，且导数永远不为零。拟合效果优于 ReLU 函数。 
由于训练集标签矩阵 ,n hY 的维度是 1R ，与配

电网节点数无关，为适应图卷积神经网络的模型结

构，需要在模型输出层之前增加一个线性层，选用

Linear 函数，如式(8)所示。 

1 1( )R I I R  Y Z W            (8) 

式中： 1 RY 表示输出矩阵； 1 IZ 表示最后一个图卷

积层输出矩阵； I RW 表示参数矩阵。 

由于所提方法属于有监督学习，应选取恰当的

损失函数。本文选取均方误差来计算预测值与真实

值的匹配程度，如式(9)所示。 

 , , 2

1 1
( ˆ )

H R n h n h
n r rh r

y y
 

            (9) 

式中： n 表示第 n 个集群对应的均方误差损失函

数； ,n h
ry 、 ,ˆ n h

ry 分别表示第 n个集群在 h时刻的第 r

个 DG 的预测值与真实值。 

2.2 自适应奖励机制构建 

由于本文方法的训练集数据采用实际量测数

据，与最优数据有一定的差距，需要增添判断数据

价值的自适应奖励机制。在模型训练过程中，自适

应奖励机制的作用是根据训练集数据价值来判断数

据优劣，使模型训练向拟合最优策略的方向进行。

在决策过程中，模型中的自适应奖励机制也可根据

测试日运行的实时变化进行模型自适应更新。 

通过控制 DG 的无功出力来调节配电网的电压

水平，为了减小系统电压偏差，拟根据集群内所有

节点的电压情况调整对应的神经网络损失函数加权

值，以使神经网络模型的输出值向减小电压偏差的方

向更新为目的，设计的自适应奖励机制如下。 
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1) 参考文献[13]，采用敏感性高的电压平方偏

差表达式，计算平均电压偏差指标 ,n h ，如式(10)

所示。 

2
, ,1

1
1nI

n h h ii
n

V





            (10) 

式中： ,n h 表示第 n个集群中 h时刻的平均电压偏差

指标； n 表示第 n个集群中的节点个数； ,h iV 表示 h

时刻节点 i 的电压。 

2) 根据 ,n h 调整 h时刻对应的神经网络损失函

数加权值 hw 。 

损失函数加权值 hw 需根据 ,n h 进行调整，形成

自适应奖励机制，损失函数加权值设计如图 2 所示。

其中 nm 表示第 n个集群的电压偏差指标经验均值，

ns 表示第 n 个集群的电压偏差指标经验标准差， b

为自定义变量。 

 

图 2 损失函数加权值设计图 

Fig. 2 Design diagram of the weight of loss function 

由图 2 可知， h时刻数据对应的 ,n h 越小，损

失函数加权值 hw 越大，数据接近最优值，在深度学

习模型中增强了该数据的影响力。 ,n h 较大的数据，

需减小其对应的损失函数加权值 hw ，以削弱该数

据的影响力，从而达到对原始数据进行优劣筛选的

目的。 
2.3 深度学习模型训练流程 

基于 SFL 框架进行配电网 DG 集群深度学习模

型训练，流程如图 3 所示，具体步骤如下所述。 
1) 边缘侧轻量化模型与云侧大体量模型分别

初始化各自的网络参数，同时设置初始化训练轮数

1k  。 
2) 配电网第 n 个集群采集配电网运行过程中的

网络量测信息 nX 与标签 nY 。按照交互周期，将 nX

和 nY 数据信息打包传到第 n 个集群对应的边缘计

算装置中的轻量化模型输入端。 

 
图 3 深度学习模型训练流程图 

Fig. 3 Training flowchart of deep learning model  

3) 边缘计算装置上的轻量化模型接收到配电

网传输的 nX 、 nY 信息，正向传播至轻量化模型的

切割层，并将切割层加密数据 ,k nS 与标签 nY 传输到

云侧对应的大体量模型，加密数据的生成过程如式

(11)所示。 
C

, ,( ),k n a k n nS F X            (11) 

式中： ,k nS 表示第 n 个集群第 k 轮训练时从第 ng 层

切割层向第 1ng  层传输的加密数据； aF 表示边缘

侧神经网络的正向传播函数； C
,k n 表示第 n 个集群

第 k 轮训练时对应的轻量化模型中网络的参数。 

4) 云侧大体量模型对接收到的 ,k nS 和 nY 进行正

向传播，并在输出层生成损失函数，如式(12)所示。 

 S
, , ,, ,( )k n b k n k n nL F S Y         (12) 

式中： ,k nL 表示第 n 个集群第 k 轮训练时对应模型的

损失函数； bF 表示云侧神经网络的正向传播函数；



- 116 -                                         电力系统保护与控制   

S
,k n 表示第 n 个集群第 k 轮训练时对应的云侧大体

量模型中网络的参数。 
5) 云侧大体量模型根据 ,k nL 反向传播形成梯

度数据，更新云侧模型的网络参数，并将切割层梯

度传输给边缘侧的轻量化模型，如式(13)和式(14)
所示。 

S S
1, , ,k n k n k nB               (13) 

1
, ,( )k n b k nC F L             (14) 

式中： 表示训练时的学习率； ,k nB 表示第 n 个集

群第 k 轮训练时的梯度数据； ,k nC 表示第 n 个集群

第 k 轮训练时从第 1ng  层向第 ng 层传输的加密数

据； 1
bF  表示云侧神经网络的反向传播函数。 

6) 边缘侧模型反向传播切割层梯度数据 ,k nC ，

并更新边缘侧模型的网络参数，如式(15)所示。 
C C

1, , ,k n k n k nC                (15) 

7) 云端服务器根据联邦平均算法，整合所有集

群对应的云侧模型网络参数，并根据全局参数更新

云侧模型网络参数，如式(16)、式(17)所示。 

S S
,G ,1

1 N

k k nnN
 


             (16) 

S S
1, ,Gk n k                 (17) 

式中： S
,Gk 表示第 k 轮训练时基于联邦平均算法生

成的云侧网络全局参数； N 表示集群总数。 
8) 设置训练轮数 1k k  ，反复执行步骤 2)—

步骤 8)，直至神经网络损失函数收敛。 

综上所述，基于 SFL 框架的训练方式在保护多

利益主体隐私的前提下，充分考虑边缘计算装置算

力限制，打破集群之间的数据孤岛，实现多集群之

间的信息融合与协同。 

2.4 基于掩模机制的输出策略矫正方法 

在配电网可信协同决策阶段，由于基于图卷积

神经网络的数据驱动方法具有输出不确定性，需要

在模型中加入掩模机制来保证模型输出满足 DG 无

功出力约束。 

DG 作为被控对象，需满足如式(18)—式(20)所
示的约束。 

,min ,maxr r rP P P≤ ≤            (18) 

式中： rP 、 ,maxrP 和 ,minrP 分别表示第 r 个 DG 的有

功功率及其最大、最小值。 

 ,min ,maxr r rQ Q Q≤ ≤          (19) 

式中： rQ 、 ,maxrQ 和 ,minrQ 分别表示第 r 个 DG 的无

功功率及其最大、最小值。 
2 2 2

r r rP Q S ≤              (20) 

式中： rS 表示第 r 个 DG 的容量。 

增添掩模机制来保证输出策略值满足约束条

件，步骤如下。 
1) 为满足 DG 无功出力约束，将输出的 DG 无

功出力值 rQ 按照式(21)进行处理。 

 

,min ,min

,min ,max

,max ,max

r r r

r r r r r

r r r

Q Q Q

Q Q Q Q Q

Q Q Q




 



＜

≤ ≤

＞

      (21) 

2) 为满足 DG 容量约束，将 rQ 按照式(22)进行

处理。 

 

2 2 2 2 2

2 2 2

2 2 2 2 2 ,

0

0

,r r r r r r

r r r r r

r r r r r r

S P P Q S Q

Q Q P Q S

S P P Q S Q

  
 


 

＞ ＜

≤

＞ ＞

   (22) 

由于训练集是实际运行数据，标签数据满足约

束，训练好的深度学习模型大概率能拟合出满足约

束的分布式电源输出策略，所以提出的掩模机制只

针对个别的数据输出。 

综上所述，配电网自适应可信协同决策方法可

实现高效快速源荷响应，模型能够根据运行状态进

行实时更新，掩模机制保障了输出策略的合理性。 

3   算例分析 

3.1 算例设计 

本文采用广州蕉门算例，其拓扑和分区结构如

图 4 所示。其中，额定负荷总有功功率为 10.05 MW，

总无功功率为 7.54 Mvar，额定电压为 10.5 kV。 

 

图 4 广州蕉门算例图 

Fig. 4 Case of Jiaomen in Guangzhou 

在蕉门算例中接入 8 组风电机组和 16 组光伏

系统。总接入额定有功容量为 12.5 MW，其具体额
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定容量及接入位置如附录 A 表 A1 所示。 

本文采用梯度下降法训练神经网络。基础模型

训练集选取 1 天的配电网运行数据，步长为 10 s，

总采样数据个数 8640H  。其中，节点隐私数据信

息矩阵的维度为80 2 ，不同集群的标签矩阵数据

结构不同，维度为集群内所含 DG 的个数 1 ，拓扑 
信息矩阵维度为80 80 。设置配电网电压幅值的运

行上、下限分别为 1.05 和 0.95。根据经验值，图 2
中的 1,2,3,( )4n nm  分别取 0.011 83、0.018 88、

0.014 69、0.014 58； 1,2,3,( )4n ns  分别取 0.011 18、

0.018 72、0.011 98、0.011 58；取 1b  。 
测试日的源荷波动曲线如图 5 所示。测试集选

取测试日(1 天)配电网的实际运行数据，训练步长和

矩阵维度与训练集相同。在实时应用阶段，为适应

配电网源荷波动，边缘计算装置采集配电网终端的

数据作为深度学习模型的输入，进而拟合 DG 电压

控制策略，终端接收此策略并执行，使配电网能根

据源荷波动自动调整 DG 出力。在此过程中，模型根

据实时数据进行更新，能自动调整适应源荷出力。 

 

图 5 源荷波动曲线 

Fig. 5 Source-load fluctuation curve 

在训练过程中，需要合理设置配电网中神经网

络模型超参数，如表 1 所示。 

表 1 神经网络超参数 

Table 1 Neural network hyperparameters 

模型位置 
集群 1 

边缘侧 

集群 2

边缘侧

集群 3 

边缘侧 

集群 4 

边缘侧 
云侧 

网络层数 3 2 3 4 7 

每层节点数 4,8,7 3,7 3,5,7 3,4,6,7 7,6,5,4,3,2,1

基础模型学习率 0.005 

更新时学习率 0.0005 

更新周期 4 h 

批次大小 8640 

测试程序基于 Pycharm 软件开发，并基于

Pytorch 库实现对图卷积神经网络的训练，软件环境

为 Python3.9。计算机硬件环境为 Intel(R) Core(TM) 
i7-9750H CPU，主频为 2.60 GHz，内存为 16 GB。 

3.2 结果分析 

3.2.1 电压控制效果分析 
本节取以下 4 种方案进行控制效果的对比。 
方案 I：DG 无功出力为 0，得到配电网初始运

行状态； 
方案 II：利用本文方法，决策 DG 无功出力，

获得配电网的运行状态； 
方案 III：利用集中式优化方法对 DG 无功出力

进行优化； 
方案 IV：利用多智能体深度确定性策略梯度

(multi-agent deep deterministic policy gradient, 
MADDPG)控制方法[23-24]，决策被控设备的出力，

获得配电网运行状态。 
引入平均电压偏差指标(average voltage deviation, 

AVD)计算全网络的平均电压偏差，更加直观地反

映了不同方案下的电压波动大小。 

2
,1 1

1
1

H I

h ih i
V

H


 
            (23) 

式中： 表示所提方法或者 MADDPG 方法的 AVD。 

最优率 定义为 

1

1 0

1 100%
 
 

 
     
         (24) 

式中： 1 表示集中式优化方法的 AVD； 0 表示 DG

无功出力为 0 时的 AVD。 
方案 I、II、III 的电压控制结果对比如表 2 所示。 

表 2 不同方案电压控制结果对比 

Table 2 Comparison of voltage control results of 

different schemes 

方案 电压最小值/p.u. 电压最大值/p.u. AVD/p.u. 最优率/%

I 0.9354 1.0218 2.9159 0 

II 0.9688 1.0236 1.2024 65.91 

III 0.9711 1.0044 0.3162 100.00 

方案 I 与方案 II 的电压极值偏差对比如图 6(a)
所示。可以看出，方案 II 与方案 I 相比，AVD 明显

减小，最优率大幅增大，证明了本文所提方法的有

效性。当 DG 无功不出力时，配电网会有剧烈的电

压波动且有电压越限的现象。采用本文方法对 DG
的无功出力进行控制后，电压控制效果明显提升，

解决了 DG 无功不出力场景下电压波动大与电压越

限的问题。通过控制 DG 的无功出力，使系统电压

维持在了一个安全运行的水平。 
本文方法有着极强的隐私保护优势，在训练过

程中，边缘侧网络模型正向传播过程相当于加密过

程，原始数据无需上传到云侧。并且在保障配电网

集群之间数据安全的基础上，实现了多集群之间的

数据融合与区域协同。现从电压控制效果、隐私性 
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图 6 电压极值偏差对比 

Fig. 6 Comparison of voltage extreme deviations 

能等方面与 MADDPG 电压控制方法进行对比，如

表 3 所示。 
表 3 本文方法与 MADDPG 方法对比 

Table 3 Comparison of the method in this paper 

and MADDPG method 

方案 
AVD/ 

p.u. 
最优率/% 

自适应

筛选能力

云边之间传输 

数据类型 

集群间是否

共享数据

II 1.2024 65.91 具备 加密数据 否 

IV 1.0046 73.52 具备 原始数据 是 

方案 II与方案 IV的电压极值偏差对比如图6(c)
所示。可以看出两种方案的最优率相近，说明了本

文方法在控制能力上能达到与 MADDPG 方法的相

似效果。本文方法运用了 SFL 框架的优势，节点原

始数据无需上传到云端，各集群之间不进行经验共

享，相比于 MADDPG 方法具有更强的隐私保护性

能，同时也具备自适应筛选能力。 
3.2.2 自适应奖励机制有效性分析 

在基于图卷积神经网络构建的配电网深度学习

模型中，为实现对数据的自适应筛选功能，设置了

相应的奖励机制。在神经网络初始化随机值相同的

情况下，比较集群 4 中有奖励机制和无奖励机制的

情景。当无奖励机制时， hw 恒为 1。图 7 为本文算

例集群 4 对应的神经网络模型的收敛情况曲线。 

 
图 7 集群 4 神经网络收敛情况曲线 

Fig. 7 Convergence curve of neural network in cluster 4 

对比图 7(a)与图 7(b)，有奖励函数时模型经过

1000 轮迭代后损失函数较初始模型的损失函数值

显著下降，且呈现收敛趋势；在无奖励函数的情况，

损失函数值在 700—1000 轮迭代时无下降趋势且不

收敛。可以看出，有奖励机制时神经网络收敛性能

远远好于无奖励机制的情况，说明了奖励机制在一

定程度上能根据数据价值对数据进行优劣筛选，并

改善神经网络的收敛性能。 
综上所述，由多种方案对比可知，本文所提方

法能对配电网电压进行有效控制，能有效抑制电压

波动与解决电压越限问题。在新能源接入时，本文

调压方法能减小电压波动，能够有效消纳新能源高

比例接入，提升新能源的承载能力。最后，根据神

经网络的收敛情况说明了自适应奖励机制的可行性

与有效性。 

4   结语 

本文针对高比例 DG 接入配电网的电压控制问

题，考虑多利益主体间的数据隐私保护，设计了基

于 SFL 的配电网多集群控制框架。同时为保证电压

控制效果，在模型中引入自适应奖励机制来优化控

制策略，提出了分布式电源集群自适应可信协同决

策方法。最后，在广州蕉门算例上验证了所提方法
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的可行性，本文所提方法抑制了电压波动，具有良

好的电压控制效果。 

为保障电网安全稳定运行，后续研究将探讨有

限数据隐私保护机制，以确保电网管理部门能够获

取必要的用电数据。 

附录 A 

表 A1 分布式电源额定容量与接入位置 

Table A1 Distributed generator rated capacity 

and access location 

所属 

集群 

接入 

位置 

有功容量/ 

kW 

无功容量/ 

kvar 

视在容量/ 

kVA 
类型 

44 500 500 750 光伏 

46 500 500 750 风机 1 

49 500 500 750 光伏 

28 600 600 900 光伏 

29 600 600 900 光伏 

33 600 600 900 风机 

36 600 600 900 光伏 

39 600 600 900 风机 

40 600 600 900 光伏 

27 600 600 900 光伏 

2 

43 600 600 900 光伏 

64 600 600 900 光伏 

65 600 600 900 风机 

72 600 600 900 风机 

56 600 600 900 风机 

60 600 600 900 光伏 

61 600 600 900 光伏 

3 

69 600 600 900 风机 

15 400 400 600 光伏 

17 400 400 600 风机 

77 400 400 600 光伏 

78 400 400 600 风机 

4 

80 400 400 600 光伏 
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