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数据-知识融合驱动下光伏高渗透配电网电压/无功优化策略
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摘要：海量分布式光伏出力的间歇性和波动性使配电网潮流呈强不确定性，频繁电压越限与运行

网损增大的问题愈发突出。为此，文中提出一种基于数据-知识融合驱动的分布式光伏高渗透配电

网电压/无功优化策略。首先，针对配电网潮流状态的强不确定性和高动态特性，提出一种改进的

分布式软 Actor-Critic(DSAC)算法，通过直接学习状态 -动作回报的分布函数来探索累积折扣回报

的不确定性，缓解了状态-动作价值的高估问题，并显著提升了电压/无功优化策略的性能；其次，为

解决电压约束容易违反的问题，在数据驱动的电压/无功优化流程中嵌入基于 DistFlow 方程的专

家知识安全层，通过对 DSAC 智能体输出动作进行物理知识投影与矫正，实现数据学习与知识约

束的深度融合，提高策略的可行性与安全性；然后，提出一种基于多元条件 t 分布 Copula 的数据增

强模型，通过生成高质量、多样化的训练数据，显著提升了 DSAC 策略在复杂运行场景下的泛化能

力与鲁棒性；最后，通过 IEEE 34 节点和 IEEE 118 节点系统的仿真结果验证了所提策略的有效性。
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0 引言

在双碳目标稳步推进及新型电力系统建设背景

下，配电网中分布式光伏（photovoltaic，PV）装机规

模高速发展。截至 2024 年底，中国分布式 PV 并网

容量已达到 370 GW［1］。配电网中高渗透分布式 PV
出力的随机波动特性导致潮流状态复杂多变，使得

配电网运行网损增大和频繁电压越限问题愈发严

重，成为影响新能源消纳和配电网安全经济运行的

关键问题［2-3］。同时，分布式 PV 和多类型负荷发用

电功率的间歇性和波动性使得配电网的电压/无功

优化（voltage/VAR optimization，VVO）问题的模型和

变量呈高维复杂特性，导致传统优化方法难以高效

求解。因此，针对高比例 PV 接入下的 VVO 策略研

究已成为当前配电网运行与控制领域的热点问题，

亟须探索兼具高效性、鲁棒性和实用性的解决方案。

PV 高渗透配电网的 VVO 任务是一个典型的

随机优化问题［4-5］，目前其求解方案可以被分为三大

类：基于模型的知识驱动方法、无模型的数据驱动方

法和数据-知识融合驱动的方法。

1）第 1 类方法［6-9］构建了配电网的最优潮流模型

和不确定性量预测模型，并基于解析方法进行求解，

求解过程可解释性强且解的最优性可以得到保障。

但这类方法依赖对不确定性变量和系统动态演化模

型的精准刻画，且模型的求解规模会随着变量和场

景的增加呈指数级增长［10］，制约了其在高动态、随

机场景中的推广应用。

2）第 2 类方法以无模型深度强化学习（deep 
reinforcement learning，DRL）方法［11-15］为主，通过与

配电网环境的持续交互来学习最佳策略，并使用参

数化的神经网络来表征配电网潮流转移的不确定

性，具备实时操作能力。然而，这类方法主要从历史

经验轨迹中捕获系统的动态特性，在执行时缺乏对

配电网实际运行知识的理解，控制模型通常为黑盒

模型，控制策略的适用性不足［16-17］。

3）第 3 类数据 -知识融合驱动的方法结合了前

两类方法的优势，通过在数据驱动方法中融入配电

网运行的专家知识来实现精准安全的控制。文献

［18-20］基于配电网功率 -电压灵敏度矩阵构建了

DRL 策略的安全层以实现对电压偏差的安全修正。

文献［21］利用考虑专家知识的深度神经网络辅助

DRL 智能体将动作投影到安全区域。文献［22］提

出基于最优潮流知识属性的 PV 调压数据集，然后

采用神经网络映射最优 VVO 策略。文献［23］基于

最优潮流公式构建了一种称为“feasibility diamond”
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的多维凸多面体，用于快速检查 DRL 策略的可行

性。文献［24］提出一种基于专家指导信号的多智

能体深度确定性策略梯度（deep deterministic policy 
gradient,DDPG）算法的电压优化方法。文献［25］
计及配电网物理约束构建了二次规划模型，然后结

合数据驱动算法提出一种配电网双时间尺度电压协

调优化控制策略。文献［26］在 DRL 的在线执行阶

段，根据配电网的运行机理知识，将神经网络选取动

作的过程转化为混合整数规划问题来求解，以满足

配电网的实时运行约束。

上述数据 -知识融合驱动方法在新能源高渗透

配电网的运行优化领域取得了显著进展，但是还存

在一些问题有待进一步解决。首先，面对分布式

PV 高渗透配电网潮流状态的强不确定性和高动态

特性，传统 DRL 智能体在进行系统状态 -动作对的

价值（也即 Q 值）评估时，因采用单一标量形式的 Q
值估计而缺乏对回报不确定性的有效感知，并且容

易受到神经网络逼近误差的影响，出现 Q 值高估的

现象。这种高估现象往往会导致智能体决策失准，

严重影响了 DRL 策略的性能［27］，具体表现为决策动

作引发节点电压频繁越限、无功调节策略偏离最

优。其次，DRL 策略的性能也高度依赖于状态 -动

作对的多样性以及电网时序数据的完整性［28］，然而

全面、准确地获取具有代表性的功率数据极为困

难。现有方法尚未考虑配电网小样本新型源荷数据

对 VVO 性能的影响和解决方案。

为此，本文针对分布式 PV 高渗透配电网提出

了一种新型数据-知识融合驱动的 VVO 策略。具体

贡献为：

1）提 出 一 种 改 进 的 分 布 式 软 Actor-Critic
（distributional soft Actor-Critic，DSAC）算法。与传

统 DRL 方法不同，所提算法通过直接学习状态 -动

作回报的分布函数，探索累积折扣回报的不确定性

并有效缓解了 Q 值高估问题，从而提升了电压无功

优化策略的稳定性。

2）基于配电网 DistFlow 方程构建 DRL 策略的

专家知识安全层，该安全层显式刻画 DSAC 策略与

节点电压幅值的物理耦合关系，相比于传统纯数据

驱动的 DRL 方法，嵌入配电网物理知识后可以提升

策略在实际运行中的安全性和可行性。

3）提 出 一 种 基 于 多 元 条 件 t 分 布 Copula
（multivariate conditional t-Copula，MCTC）的配电网

数据增强模型。考虑到多类型负荷和 PV 数据在时

序依赖性、重尾性及波动性方面的复杂特性，所提出

的 MCTC 数据增强模型能有效扩充训练数据集中

的状态-动作对多样性，实现了在配电网小样本新型

源荷数据下 DRL 策略性能的显著提升。

1 配电网 VVO 问题描述及 MDP 构建

本文将配电网建模为一个无环图 G=（N，ℰ），

其中，N为节点集合，ℰ 为支路集合。对于每个节点

i∈N，其节点电压幅值和相角分别为 vi 和 δi，其注入

的复功率为 si = pi + jqi，pi 和 qi 分别为节点注入的

有功功率和无功功率。所提 PV 高渗透配电网的

VVO 决策变量为 PV 逆变器和静止无功补偿器

（static var compensator，SVC）的无功输出，节点的

有功和无功功率平衡方程如下：

pPV
i - pL

i = v2
i ∑

j ∈N i

g ij -

                                             vi ∑
j ∈N i

v j ( gij cos δij + bij sin δij ) （1）

qPV
i - qSVC

i - qL
i = -v2

i ∑
j ∈N i

b ij +

                                                                    vi ∑
j ∈N i

v j ( gij sin δij + bij cos δij ) （2）

式中：pPV
i 和 qPV

i 分别为节点 i光伏的有功功率和无功

功率；pL
i 和 qL

i 分别为节点 i 的负荷有功功率和无功

功率；qSVC
i 为 SVC 输出的无功功率；gij 和 bij 分别为

支路 ij∈ℰ 的电导和电纳；δij 为相邻节点之间的相角

差；Ni为与 i直接相连的节点集合。

上述潮流方程描述了配电网的功率平衡关系，

并可用于构建最优潮流模型来求解 VVO 问题。为

了应对本文所提 VVO 问题的强不确定性变量和策

略的实时性与安全性需求，本文采用 DRL 方法进行

求解，其核心是将 VVO 问题转化为一个马尔可夫

决 策 过 程（Markov decision process，MDP）。 在

MDP 的一个决策步中，DRL 智能体通过策略 πφ 并

根据当前的状态 st选择设备的操作动作 at，其目标是

找到一个使折扣累积奖励最大化的策略 π ∗，表示为：

max JR( πφ ) = E é
ë
ê
êê
ê∑

t = 0

T

γt Rt( )st，at
ù

û
úúúú （3）

式中：JR( )· 为目标函数；E]]]]]]]]]［·］为在给定策略下所有

可能状态-动作对的期望回报；T 为控制视界的长度

（VVO 的优化周期）；γ 为折扣因子；Rt ( st，at )为 t 时
刻在状态 st 下做出动作 at 所获取的即时奖励函数。

配电网 VVO 更详细的 MDP 描述如下。

1）状态空间 S：状态 st反映了 DRL 智能体对 t时
刻 配 电 网 运 行 状 态 的 感 知 ，本 文 中 ，st =
( P L

t ，QL
t ，V t，P PV

t ，pLoss
t ，t )，st ∈ S。其中，P L

t /QL
t 和 V t

分别为所有节点负荷的有功/无功功率向量和节点

电压幅值向量，P PV
t 为 PV 的有功功率向量，pLoss

t 为配
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电网当前时刻的总网损值，t 为当前决策步的时间

戳。V t 和 pLoss
t 根据配电网环境中的潮流计算工具计

算得到。

2）动作空间 A：智能体的动作包含了配电网中

所有 PV 和 SVC 输出的无功功率向量 Q PV
t 和Q SVC

t ，

at = (QPV
t ，Q SVC

t )，   at ∈ A，t 时 刻 节 点 i 的 决 策 变 量

Q PV
i，t 和 Q SVC

i，t 分别满足以下约束。

|Q PV
i，t |≤ ( SPV

i )2 -( P PV
i，t )2 （4）

Q SVC
i，min ≤ Q SVC

i，t ≤ Q SVC
i，max （5）

式中：P PV
i，t 为 t 时刻节点 i 处 PV 输出的有功功率值；

SPV
i 为节点 i 处额定容量；Q SVC

i，max 和 Q SVC
i，min 分别为 SVC

设备动作的上、下限。

3）奖励函数 R：本文的优化目标是在满足电压

约束的情况下最小化配电网运行过程中的网络损

耗，t时刻的奖励函数为

Rt( st，at ) = rt = -pLoss
t - η∑

i ∈N
C V

i，t （6）

式中：rt 为 t 时刻的奖励值；η∑
i ∈N

C V
i，t 为节点电压违规

的惩罚项，η 为惩罚因子。本文将 C V
i，t 定义为：

C V
i，t = max{0，| vn - vi，t |-

v̄ - -v
2 }             ∀i ∈N    （7）

式中：vn 为额定电压；v̄ 和 -v 分别为电压幅值的上、下

限。在安全与优化运行条件下，通常允许 5% 的电

压偏移，即 0.95  p.u. ≤ vi，t ≤ 1.05  p.u.。式（7）表示 t
时刻节点 i 的电压偏离额定电压超过一个范围时接

受一个正的惩罚项，否则为 0。
4）状态转移概率分布 P：状态转移概率函数通

常被定义为P：S×A×S→[ 0，1 ]，Pt（st+1│δ（st，at））代

表 t 时刻代理采取动作 at时状态从 st转移到 st+1的概

率。在本文中，δ ( st，at ) → st + 1 代表配电网在输入新

的变量后经过潮流计算转移到新的状态。DRL 求

解的核心是通过历史运行数据（变量）和环境交互生

成大量状态 -动作序列 { s0，a0，s1，a1，⋯，sT，aT }，并通

过最大化状态转移概率分布下的预期累计奖励之和

来学习最佳控制策略，智能体则从这个过程中捕获

PV 和多类型负荷的不确定性和配电网潮流的动态

特性。

5）配电网环境：本文根据真实节点和线路参数

（电阻、电抗和拓扑连接关系）并采用三相平衡等效

建模的方式，构建可供 DRL 智能体交互的配电网环

境，同时使用 Pandapower 工具包进行潮流计算。在

每个决策步 t，配电网都会注入变量 P L
t 、QL

t 和 P PV
t ，

这些电气量均可通过数据采集与监控（SCADA）系

统获取，并可通过所提数据增强方法进行扩充。值

得说明的是，本文方法在设计上可兼容含有载调压

开关与电容器组的实际配电网，尽管未直接控制这

类离散设备，其调节效应已通过功率分布动态隐含

于状态输入中，使策略具备隐式感知与适应能力，从

而在不干扰原有控制逻辑的前提下实现连续型资源

的优化调节。

2 分布 DRL 框架及改进的 DSAC 算法原理

2. 1　基于最大熵的 DRL 分布软策略迭代框架

传统 DRL 的目标是找到一个能够最大化期望

累计回报的策略，即式（3）。为了促进对随机性的探

索并防止策略过早收敛，最大熵强化学习额外引入

了策略熵项，从而使得目标函数变为：

JR( )πφ = E é
ë
ê
êê
ê∑

t = 0

∞

γt ( rt + αH ( πφ (⋅|st ) ) )ù
û
úúúú   （8）

式中：α 为温度系数，用来平衡奖励与熵之间的权

重；πφ (⋅|st )为状态 st 下的策略函数；H ( )πφ (⋅|st ) 为熵

函数。熵的存在可以使智能体在追求高回报的同时

保持足够的随机性，可被定义为：

H ( πφ (⋅|st ) ) = E [ - log πφ( at| st ) ] （9）
传统的 DRL 方法仅估计状态 -动作对的期望回

报值 Q ( s，a )，为了在最大化累计期望回报时更充分

地兼顾策略的探索性（通过熵项），文献［27］提出了

一种分布软策略迭代框架，将 Q 值视为一个随机变

量 。 具 体 地 ，定 义 了 随 机 变 量 Z πφ ( st，at )：= rt +
Gt + 1，将其称为软状态-动作收益，Gt + 1 为从时刻 t+
1 开始的累积折扣回报。因此，可以令 Q π ( s，a )=
E [ Z π ( s，a )]。

分布软策略迭代框架中引入了一个分布化的软

一致性算子 T πφ，定义为：

T πφ Z πφ ( s，a )= r + γ ( Z πφ ( st + 1，at + 1 )-
α log πφ ( at + 1|st + 1 ) ) （10）

式中：at + 1 服从目标策略 πφ̄ (⋅| st + 1 )，其中，φ̄ 为目标

策略的参数。软一致性算子将当前的价值分布转换

为目标分布，从而使得更新目标不再是一个标量而

是整个分布。为使更新过程更稳定，采用最小化目

标分布与当前分布之间的 KL（Kullback-Leibler）散

度，即更新过程可以表示为：

Z new = arg min
Z (⋅|s，a )

DKL( T πφ Z old (⋅|s，a )‖Z (⋅|s，a ) ) （11）

式 中 ：Z new 为 更 新 后 的 软 状 态 - 动 作 收 益 值 ；

DKL( )⋅‖ ⋅ 为 KL 散度计算；Z old (⋅|s，a )为更新前的软

状态-动作收益值；Z (⋅|s，a )为 Z πφ ( s，a )的分布。

2. 2　改进的 DSAC 算法

与大多数 DRL 算法相似，DSAC 使用参数化的

神经网络来近似状态 -动作收益分布函数（Critic 网

络）和随机策略函数（Actor 网络）。令 θ 表示 Critic
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网络的参数，φ 表示 Actor 网络的参数。DSAC 算法

通过策略评估（Critic 更新）和策略改进（Actor更新）

这两个步骤不断循环迭代，从而逼近最优策略。

DSAC 算法使用了参数化的分布 Zθ ( s，a )来表

示状态 -动作对 ( s，a )的回报分布，θ 为分布的参数。

假设该分布为高斯分布 G ( μθ ( s，a )，σθ ( s，a ) )，其中

μθ 和 σθ 分别为均值和方差的神经网络输出。为了学

习这个分布，DSAC 将目标分布 T πφ̄ Zθ̄（θ̄ 为目标值

网络的参数）与当前分布 Zθ 之间的差异通过 KL 散

度进行最小化，从而得到 Critic 网络的梯度更新式

如下［27］：

∇ θ JZ ( θ )≈ E( )s，a ∼ B
é

ë
ê
êê
ê- ( y z - Q θ ( s，a ) )

σ 2
θ ( s，a )

∇ θ Q θ ( s，a )-

                     
ù

û

ú
úú
ú
ú
ú( )C ( y z；b )- Q θ ( s，a )

2
- σ 2

θ ( s，a )
σ 3

θ ( s，a )
∇ θ σθ ( s，a )

（12）
式中：∇ θ 为梯度算子；第 1 项为均值相关梯度，第

2 项为方差相关梯度；B为经验回放池，存储状态-动

作对 ( s，a ) 所形成的经验轨迹；C ( y z；b ) 为裁剪函

数，用于确保平方误差保持在当前值分布的平均值

附近，以防止梯度爆炸；b 为裁剪边界；y z 为目标随机

回报，具体计算见式（13）。

y z = rt + γ ( Zθ̄ ( st + 1，at + 1 )- α log πφ̄ ( at + 1|st + 1 ) )
 （13）

DSAC 的策略更新目标函数可表示为：

Jπ ( φ )= E s ∼ B，a ∼ πφ (⋅|s )[ Zθ ( s，a )- α log πφ ( a|s )] （14）
温度系数 α 控制了高回报与高熵之间的权衡，

其自适应更新方式为：

α ← α - βαE s ∼ B，a ∼ πφ
[-log πφ ( a|s )- H̄ ] （15）

式中：H̄为目标熵；βα 为学习率。

进一步地，本文在 DSAC 的基础上，为了解决

训练中存在的不稳定性、Q 值高估以及对奖励尺度

敏感等问题，引入了 3 个关键的改进：期望值替换、

双值分布学习和基于方差的梯度调整。图 1 展示了

所提改进 DSAC 算法的框架。

首先，将随机采样得到的目标回报 y z 用更平稳

的期望值 yq 替代，降低训练过程的高方差问题：

yq = rt + γ ( Q θ̄ ( st + 1，at + 1 )- α log πφ̄ ( at + 1|st + 1 ) )
 （16）

式中：Q θ̄ ( st + 1，at + 1 )为确定状态-动作值分布。由于

yq 比 y z 更加平稳，修正后的 Critic 梯度显著降低了价

值分布学习过程中的随机性。这一策略有效地减少

了均值相关梯度的不稳定性，从而增强了学习过程

的稳定性和效率［29］。

其次，同时训练两个独立的 Q 值分布 Zθ1 和 Zθ2，

并在目标计算和策略更新时选择较小的均值，以减

少 Q 值高估偏差。因此，新的 Q 值分布 Q min 和式

（14）中的策略更新目标函数 Jπ ( φ )分别表示为：

Q min = min { Zθ1 ( st + 1，at + 1 )，Zθ2 ( st + 1，at + 1 ) } （17）

Jπ ( φ )=E s∼B，a∼ πφ

é
ë
êêêê ù

û
úúúúmin

i= 1，2
Zθi

( s，a )- α log πφ ( a|s ) （18）

最后，为了进一步缓解对奖励尺度的依赖和防

止梯度爆炸，改进的 DSAC 引入了自适应的裁剪边

界和梯度缩放因子。针对式（12）中的 C ( y z；b )，不
再采用固定的裁剪边界，而是通过分布的标准差

σθ ( s，a )自动确定裁剪范围，有

b = ξE ( s，a )∼ B[ σθ ( s，a )] （19）
式中：ξ 为三倍标准差参数。裁剪边界 b 会随着训练

过程中 σθ ( s，a )的变化而自适应调整，从而适应不同

奖励尺度的任务需求。

为了防止当方差较大时梯度爆炸，本文引入了

一个梯度缩放因子 ω：

ω = E ( s，a )∼ B[ σ 2
θ ( s，a )] （20）

在 Critic 网络的梯度更新中，损失函数中会乘

以 ω 使得梯度更新量能够根据当前 Q 值分布的方差

自动调整，改进后的 Critic 网络梯度更新式如下：

∇ θi
JZ ( θi )≈

     ( ωi + ϵω )E é
ë

ê
êê
ê- ( yq - Zθi

( s，a ) )
σ 2

θi
( s，a )+ ϵ

∇ θi
Zθi

( s，a ) -

        
ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

 
( )C ( y min

z ，bi )- Zθi
( s，a )

2
- σ 2

θi
( s，a )

σ 3
θi

( s，a )+ ϵ
∇ θi

σθi
( s，a )

（21）
式中：ϵ 和 ϵω 为防止除零的小常数。为保证数值稳

定性，裁剪边界 bi 与梯度缩放因子 ωi 通常采用滑动

���441 Zθ1
(×|s, a)

���442 Zθ2
(×|s, a)

Q1

Q2

0*44

s

0*&
��φ

(


3O��!

a

�FF�

7E���#�2�α

a

��θ1

��θ2

(s, a)

(s, a)

Z1(s, a)

Z2(s, a)

D'�-��
�+��

min{Z1(s, a), 
Z2(s, a)}

(s, a, r, s')

πφ(×|s)

图 1　改进的 DSAC 算法框架
Fig. 1　Framework of improved DSAC algorithm
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平均方式更新，即

ì
í
î

ïï
ïï

bi ← τξE ( s，a )∼ B [ σθi
( s，a ) ]+( 1 - τ ) bi

ωi ← τE ( s，a )∼ B[ σ 2
θi

( s，a )] +( 1 - τ ) ωi

（22）

式中：τ ∈ ( 0，1 )为平滑系数。

3 数 据 -知 识 融 合 驱 动 下 的 配 电 网 VVO 框

架及实施流程

3. 1　 基 于 DistFlow 方 程 的 专 家 知 识 策 略 安 全 层

构建

配电网的潮流可表示为如下 DistFlow 方程式：

P= TP+ D ( o ) c2 + TF T P   （23）
Q= TQ+ D ( x ) c2 + TF TQ   （24）
M ( v ( 2 ) - v2

01 || ϑ )= 2( D ( o ) P+
D ( x )Q )- D ( r 2 + x2 ) c2 （25）

式中：P和 Q分别为配电网所有节点的有功功率和

无功功率向量；F和 T分别为线路的起始节点和终

止节点连接矩阵；M为配电网的关联矩阵；D ( o )和
D ( x )分别为线路的电阻 o 和电抗 x 组成的对角阵；

v ( 2 ) 为除平衡节点外所有节点的电压平方值的向量；

1 || ϑ 为全 1 向量；v2
0 为平衡节点的电压平方值；c2 为线

路电流的平方，用于计算功率损耗，在配电网中可以

将 c2 忽略使得功率流方程变为线性的形式［30］。

式（25）中的线性表达展示了功率向量和电压

向量之间的关系。根据第 1 章的定义，智能体的策

略对应的动作空间 A 为 (QPV
1 ，Q PV

2 ，⋯，Q PV
NPV，Q

SVC
1 ， 

Q SVC
2 ，⋯，Q SVC

NSVC )，故动作 a 和 v ( 2 ) 存在如下关系：

Mv ( 2 ) =Mv2
01 || ϑ + 2( D ( o ) BT ( P ) +

D ( x ) BT (Q- a ) ) （26）
式中：B= ( I- TF T )-1，其中，I为单位矩阵，根据这

个关系可以构建 DRL 智能体的专家知识策略安全

层。该安全层的目的是根据动作向量 a和电压平方

v ( 2 ) 间的耦合关系，最小化原始的不安全动作与目标

安全动作之间的欧几里得距离，进而将 DRL 的不安

全动作投影到安全区域内。具体的投影过程可通过

解决一个优化问题来实现，优化目标是找到距离原

始动作 a最近的安全动作 â，其数学形式为：

â= argmin
â

{ 1
2 ( â- a ) 2} （27）

s.t.
ì

í

î

ï
ï
ïï
ï
ï

ï

ï
ïï
ï

ï

[ v2
01 || ϑ + 2M-1 ( D ( r ) BT ( P ) +

                             D ( x ) BT (Q- â ) ) ) ≤ 1 || ϑ ( v̄2 - κ )
[ v2

01 || ϑ + 2M-1 ( D ( r ) BT ( P ) +
                             D ( x ) BT (Q- â ) )] > 1 || ϑ ( -v

2 + κ )

（28）

式中：v̄ 和 -v 分别为电压幅值的上、下限；κ 为松弛参

数，被用于对电压幅值的限制条件进行管理。通过

加入松弛参数，能够为操作约束提供一定的缓冲空

间，以适应预测与实际电压幅值之间可能的偏差，从

而确保生成的动作在安全操作范围内，同时尽可能

地减小策略调整带来的偏差。

图 2 展示了数据 -知识融合驱动的执行框架，本

文在数据驱动的 DRL 框架中引入以 DistFlow 方程

为基础的专家知识安全层，将配电网的物理知识约

束显式映射到 DRL 的动作空间中，实现了数据 -知

识一体化融合驱动的策略求解。

3. 2　基于 MCTC 的数据增强模型

Copula 的核心思想是通过一个多元函数将每

个随机变量的边际分布与它们之间的依赖关系解

耦，从而提供灵活的依赖建模能力［31］。在配电网环

境下，多类型负荷及 PV 数据通常具有复杂的时序

依赖性、明显的重尾特性以及较大的波动性，使得传

统的数据建模方法难以准确刻画其真实分布特征。

本文所提基于 MCTC 的数据增强模型通过构建符

合真实数据分布的联合概率结构，能够有效刻画电

网负荷的动态变化模式，并增强对极端值的鲁棒性，

从而提升生成数据的真实性和多样性。

在 MCTC 中，给定每个边际的分布（如负荷和

PV 数据等），通过多元 t 分布 Td 来描述这些变量之

间的依赖关系，可表示为：

C ( u1，u2，⋯，ud；Σ，ν )=
Td ( T -1

d ( u1 )，T -1
d ( u2 )，…，T -1

d ( ud )；Σ，ν )
（29）

式中：C (⋅) 为 Copula 函数；u1，u2，⋯，ud 为每个边际

分布的累积分布函数转换的伪观察值，通常位于区

间［0，1］内；Σ为协方差矩阵；ν 为自由度；Td为 d 维 t
分布；T -1

d 为 t分布的逆累积分布函数。

a

F*4(


��-@���

3O��!

DRL�6�

F*4D='�

��O�
0*��

F*4����

	a�a
2
ˆ

1
� argmin 2a
a= ?{ }
s.t.    �(28)

-@O�
0*- 

(s, a, r, s')?

图 2　数据-知识融合驱动框架示意图
Fig. 2　Schematic diagram of hybrid data-knowledge-

driven framework
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MCTC 的密度函数表示为：

C ( u1，…，ud；Σ，ν )= td( z1，…，zd；Σ，ν )∏
i = 1

d

tν ( zi；ν )

（30）
式中：td( )· 为标准 t 分布的密度函数；tν ( · )为单维标

准 t 分布的密度函数；zi = T -1
d ( ui )为每个边际变量

的标准化观察值。密度函数反映了数据在各个边际

分布下的联合分布结构。在 MCTC 模型中，主要的

估计参数包括协方差矩阵 Σ和自由度 ν。这些参数

的估计方法通常使用最大似然估计，然后使用贝叶

斯信息准则来选择最佳的模型参数。具体过程为：

Σ= arg max
Σ，ν

∏
d = 1

N d

C ( u1，u2，…，ud；Σ，ν ) （31）

BBIC = -2ln L d + pd ln N d （32）
式中：Nd 为样本数量；L d 似然函数；pd 为参数的数

量；BBIC 为贝叶斯信息准则值，其目标是平衡模型的

拟合优度（通过 L d 衡量）和模型复杂度（通过 pd

衡量）。

为了更好地捕捉随机变量的时序特征，所提模

型通过引入外部条件变量来进行条件化，条件化过

程可以通过式（33）进行表示：

F ( x 1 |x2 )= C ( u|u2 )= C ( z1 |z2；χ12 ) （33）
式中：F ( x 1 |x2 )为条件分布，表示给定 x2 时，x1 的分

布；χ12 为条件化的参数；z1 和 z2 为投影后的随机

变量。

进一步地，引入外部条件变量并进行数据反投

影的过程如下：

ẑw = T -1 ( FT ( ŵ；t )；ν ) （34）
x̂ i = F-1

T ( T ( ẑ i；ν；t )；Σ )        i ∈ { 1，2 } （35）
式中：ẑw 为变量经过条件化变换后的估计值；ŵ 为容

量或年能耗等外部特征；t 为季节性时间变量；FT 为

条件化后的累积分布函数；x̂ i 为经过反投影最终生

成的模拟数据。

3. 3　数据-知识融合驱动下的 VVO 实施流程

所提数据-知识融合驱动下的 VVO 方法的实施

流程可分为以下 4 个阶段：

1）配电网数据增强阶段：使用 3.2 节提出的

MCTC 模型对从 SCADA 系统获取的 PV 和多类型

负荷数据进行增强处理。数据的时间分辨率为

15 min，同时将 PV 容量及配电台区类型、时间戳、季

节和工作日等外部信息作为 MCTC 的条件，以增强

对数据复杂耦合关系和时序特征的感知。

2）DRL 智能体离线探索阶段：该阶段 DRL 智

能体通过多样化数据与配电网环境交互，收集不同

状态下的操作经验轨迹并存储到经验回放池。设置

每回合的交互步数为 96，对应一天中数据的分辨

率。同时，该阶段还通过求解式（27）、式（28）中的

策略矫正机制将不满足约束的动作投影至安全域。

3）DRL 智能体离线训练阶段：该阶段从经验回

放池中随机采样来训练 Actor 和 Critic 网络的参数

φ、θ1、θ2，以及对应目标网络的参数 φ̄、θ̄1、θ̄2 和温度

系数 α。根据式（21），参数 θ 的优化可被定义为：

θi ← θi - βZ ∇ θi
JZ ( θi )          i ∈ { 1，2 } （36）

式中：βZ 为 Critic 网络的学习率。

根据式（18），参数 φ 的优化可被定义为：

φ ← φ + βπ ∇φ Jπ ( φ ) （37）
式中：βπ 为 Actor 网络的学习率。温度系数 α 根据式

（15）来优化。

目标网络的参数 θ̄ i 和 φ̄ 通过以下方式更新：

ì
í
î

θ̄ i ← λθ̄i +( 1 - λ ) θ̄ i

φ̄ ← λφ̄ +( 1 - λ ) φ̄
      （38）

式中：λ ≪ 1 为目标网络的软更新系数。

4）VVO 任务在线执行阶段：离线训练完成后保

存具有最佳参数 φ 的策略网络，并部署到配电调度

中心执行 VVO 任务。所提数据-知识融合驱动方法

的伪代码如附录 A 表 A1 的算法 1 所示。

4 仿真算例分析

4. 1　仿真系统、数据及算法参数设置

为了验证所提 VVO 方法的有效性和先进性，

本文使用了 IEEE 34 节点测试系统进行仿真验证，

如附录 A 图 A1 所示。在该系统中，节点 1 为变压器

节点（即平衡节点），节点 5、9、12、16、18、23、27、29
和 34 为分布式 PV 所在节点，节点 20 和 29 分别连接

了两个 SVC。除平衡节点外，每个节点上均聚合了

一定的电力负荷，包括居民、商业和工业用户，负荷

的无功功率根据功率因数和随机噪声进行生成。本

文中使用的数据均来自江苏某地的真实运行场景，

PV 和负荷数据的时间分辨率为 15 min。本文假设

节点 12、16、18 和 29 上的 PV 为电网侧资源，故将其

作为可控设备进行无功输出。两台 SVC 的容量均

为-600~600 kvar，根据 IEEE 1547 系列电网标准，

PV 逆变器的容量均设置为 PV 阵列额定容量的

110%。
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本文使用 Python 的 PyTorch 工具包实现模型

训练，计算和仿真在搭载 Intel i9-13900KF CPU 和

NVIDIA RTX 3080Ti GPU 的服务器上完成，所提

算法超参数设置如附录 A 表 A2 所示。3.2 节中提到

的安全层优化问题使用 GUROBI求解器进行求解。

4. 2　基于 MCTC 模型的数据增强结果分析

本节分别选取居民、商业和工业 3 个典型的台

区和一个 PV 场站一年的数据对所提方案进行验

证，分别选取一个月的运行数据来生成全年的数

据。为验证所提 MCTC 模型的优势，在居民住宅台

区的数据样本上与现有混合高斯 Copula（GMC）模

型进行对比。

图 3（a）展示了两种模型生成数据和原始数据

的分布，GMC 在捕捉主要负荷集中区时具备一定的

准确度，但对尾部区域的拟合存在低估或偏差。而

MCTC 通过 t 分布的重尾特性和条件化策略，能够

在极端负荷场景下也与原始数据保持较高的吻合

度，从而更好地满足电网运行和规划中对极端负荷

的仿真需求。图 3（b）展示了两种模型生成数据和

原始数据四个季节的分布箱线图。在冬季和夏季，

负荷分布整体较高，MCTC 在这两个季节下的上须

和离群值与原始数据更为接近，显示了更好的极端

值捕捉能力，而 GMC 模型在高负荷场景下存在低

估现象。在春季和秋季，MCTC 在尾部的离群值上

仍能与原始数据保持相似的范围，而 GMC 的离群

点分布则相对偏小。

附录 B 图 B1 展示了 3 个不同类型的负荷台区

和 PV 场站一年中 MCTC 模型生成数据及原始数据

的日发用电曲线。值得注意的是，MCTC 模型只使

用 4 个月数据生成的年运行数据，生成的数据在整

体曲线形态、峰谷时段以及日间功率波动范围上，与

原始数据表现出高度相似性，充分体现了其对原始

分布和时间相关性的良好保留能力。

4. 3　所提 VVO 方法有效性验证及对比

本节首先验证了所提数据 -知识融合驱动的

VVO 方法训练时的性能，并与 DDPG、SAC（Soft 
Actor-critic）算法以及基于灵敏度矩阵的安全强化

学习（safe reinforcement learning，SRL）方法［19］进行

了对比。图 4 展示了 4 种方法训练时的回合平均奖

励值、回合平均电压惩罚值和回合平均网损改善情

况的演化过程。使用了 5 个不同的随机种子进行了

5 次实验，图中实线表示 5 次实验的均值，阴影部分

表示方差。从图中可以看出，训练达到稳定后，所提

方法的 VVO 性能明显优于其他 3 种方法，并得益于

专家知识安全层对动作的矫正，表现出最少的电压

违规情况。

表 1 的 第 3 至 5 列 展 示 了 训 练 过 程 中 最 后

200 回合的平均回报对比，所提方法在这 3 个指标中

均取得了最好的效果。尽管所提方法引入了安全层

来矫正动作，在面对一些极端场景时仍可能出现少

量电压越限情况，但安全层的矫正优化也会尽可能

使策略往安全域靠拢。同时，本文对比了 4 种方法

的 Q 值估计值与真实值的偏差。为了近似真实的 Q
值，本文在最后 200 回合的每个回合内随机选取

5 个状态 -动作对，从每个采样到的状态 -动作对出

发，利用当前策略执行并累加奖励。表 1 最后一列

给出了 4 种方法的相对 Q 值估计偏差，所提方法的

分布值函数与双值分布技术，使其在 Q 值估计时能

更好地抑制过度高估或严重低估，显著优于其他

方法。
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图 4　DRL 方法训练过程奖励演化情况
Fig. 4　Evolution of rewards during DRL training process
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进一步地，本节选取一个 PV 出力及波动较大

运行日的测试数据，对所提出的方法进行详细分析，

并与 DDPG、SAC 以及 SRL 三种 DRL 方法进行对

比。为更加直观评估所提方法的优化性能，本文构

建了基于二阶锥规划的最优电力潮流（OPF）求解

模型［32］，并将该模型在理想条件（不确定性信息完

全已知）下的求解结果作为网损优化的理论最优

值。图 5 展示了所提的数据 -知识融合驱动方法与

其他 3 种 DRL 方法以及二阶锥规划方案的网络有

功损耗对比。结果表明，所提方法的网损优化性能

最 为 接 近 二 阶 锥 规 划 的 理 论最优值，且相较于

DDPG、SAC和 SRL三种 DRL方法，每个决策时刻的

平均网损分别降低了 55.7、64.5、35.1 kW。

图 6 展示了所提出方法控制下的 6 台无功补偿

设备在典型运行日 24 h 内的无功出力情况。从图

中可见，所提的智能体策略能够根据配电网中 PV
发电和负荷的波动特性，动态地调整各设备的无功

输出。

附录 B 图 B2 展示了典型测试日中无任何控制、

二阶锥规划方法、SRL 方法以及本文所提方法的节

点电压分布情况。可以看出，无控制方案下节点电

压波动最为剧烈，多个节点在 PV 发电高峰期明显

越过了上限阈值，并在负荷用电高峰期出现严重的

低电压现象。SRL 方法由于动作保守，部分节点电

压仍存在一定的偏差和局部过限趋势。相比而言，

本文所提出方法不仅显著降低了节点电压越限的发

生次数和幅值波动，还能有效保持节点电压更加稳

定和均匀分布。

4. 4　所提 VVO 方法鲁棒性分析

本节首先验证了所提基于 MCTC 的数据增强

模型对 DRL 策略泛化性和鲁棒性的提升效果。利

用 MCTC 模型对配电网 1 年的历史运行数据进行

增强，分别生成 1、3、5 年的增强数据集。随后，基于

原始 1 年数据、增强的 1 年数据、增强的 3 年数据以

及增强的 5 年数据，对 4 种 DRL 方法在 IEEE 34 节

点系统上进行训练，并评估其在最后 100 回合的性

能表现。附录 B 表 B1 的结果表明，在一年数据集

上，增强数据与原始数据表现出相近的性能，验证了

MCTC 模型生成数据的可靠性，未导致 DRL 性能

失真。与未增强数据集相比，使用增强的 3 年数据

集训练的 DRL 方法性能提升了 3%~9%。

为验证所提方法在极端条件下的鲁棒性，本文

设计了 3 组对比实验，分别将负荷与 PV 功率放大至

1.1、1.3、1.5 倍。附录 B 表 B2 展示了各个方法在

3 种场景下一天内所有节点的电压越限次数总和。

实验结果表明，在功率显著增加的极端条件下，所提

方法在电压优化方面表现出优于其他方法的鲁

棒性。

此外，本节进一步探讨了所提专家知识安全层

的鲁棒性，在 IEEE 34 节点、69 节点和 118 节点系统

上分别评估了 DistFlow 线性化设计的电压近似性

能，并计算了这 3 个系统中 DistFlow 近似值与一年

实际电压值之间的偏差。附录 B 图 B3 展示了不同

规模配电网下 DistFlow 模型的电压幅值近似误差

分布。结果表明，大部分电压近似误差在 0.001 0 至

0.001 6 之间，尽管规模最大的配电网表现出稍宽的

误差分布，但其最大误差未超过 0.002。这表明，在
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图 6　所提方法测试日无功设备出力
Fig. 6　Reactive power equipment output on test day of 

proposed method

表 1　训练过程最后 200 回合的回报对比
Table 1　Comparison of rewards in the last 200 episodes 

during training process

方法

所提方法

SRL

SAC

DDPG

类型

均值

方差

均值

方差

均值

方差

均值

方差

奖励值

-68.89
2.68

-73.85
2.69

-78.98
4.21

-87.60
3.51

惩罚值

-4.52×10-7

8.89×10-7

-5.62×10-6

5.64×10-6

-1.91×10-5

2.43×10-5

-2.05×10-5

2.73×10-5

网损改善

33.91
1.84

30.06
2.35

24.38
3.62

13.37
3.31

Q 值估

计/%
-13.98

1.69
-51.92

26.72
-33.26

3.35
-64.66

31.18
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安全层优化过程中，将松弛参数设置为 0.002 能够

有效抵消线性化近似引入的不准确性。

4. 5　所提 VVO 方法在大规模配电网的性能分析

为进一步验证所提 VVO 方法在大规模配电网

中的适用性与可扩展性，本节将仿真场景扩展至

IEEE 118 节点配电系统［33］，其拓扑与资源布置如附

录 C 图 C1 所示。不同于传统的 IEEE 118 节点大电

网模型，该系统具有典型的配电网结构特征，并已被

MATPOWER 收录为标准测试案例（case118ZH）。

在该系统中，共接入 21 个分布式 PV 及 4 台 SVC 装

置，假设电网可控资源分别分布在节点 15、25、46、
48、54、58、61、70、74、85、108 和 112 上。

图 7 给出了在 IEEE 118 节点系统中将训练回

合数扩展至 3 000 的全过程对比曲线，附录 C 表 C1
汇总了最后 200 回合的统计指标。从实验结果中可

以看出，训练达到稳定后，所提方法在大规模系统上

的网损和电压的优化性能表现出明显的优势，网损

改善幅度是 SRL 方法的 2 倍，平均电压惩罚绝对值

维持在 10⁻⁶量级，而其他 3 种基线方法在高动态负

荷区段仍出现明显的越限尖峰。值得注意的是，分

布式回报估计配合双值分布技术显著抑制了 Q 值

偏差，同时从训练曲线的波动幅度看，所提方法在整

个 3 000 回合内始终呈现最小方差。

附录 C 表 C2 给出了在 IEEE 118 节点系统中，

分别采用原始 1 年数据与基于 MCTC 模型增强生

成的 3 年数据对 4 种 DRL 方法进行训练后，在最后

100 回合的性能对比结果。结果表明，采用增强数

据集训练的各类 DRL 策略在奖励值、电压惩罚及网

损优化等指标上较原始数据集实现了 2%~6% 的

性能提升，验证了所提 MCTC 数据增强方法在大规

模系统上提升策略鲁棒性的有效性。

进一步地，本节选取了一天包含“中午极端 PV
高注入及夜间尖顶负荷”特征的典型日作为测试集，

对训练完成的智能体在 IEEE 118 节点系统上进行

在线执行。附录 B 图 B2 给出了优化前后测试日全

天各节点的电压幅值，可以看出无控制方案下中午

和晚上分别出现显著的电压越限问题，而本文所提

VVO 方法可以将所有节点的电压控制在合理的范

围内。图 8 展示了 8 台可控 PV 逆变器与 4 台 SVC
在典型测试日 96 个决策步内的无功调节轨迹，可清

晰看出方法对中午过压场景吸收无功及夜间欠压场

景补偿无功的动态响应机理。同时，所提方法在测

试日的每个决策上平均减少了 63.38 kW 有功损耗，

且所有决策步总耗时仅为 27.36 s，相比基于模型的

SOCP 方法的策略计算效率提升了近 42 倍。

5 结语

本文提出了一种基于数据 -知识融合驱动的分

布式 PV 高渗透配电网 VVO 策略。首先，通过改进

的 DSAC 算法直接学习状态-动作回报的分布函数，

显著缓解了传统 DRL 方法中因 Q 值高估导致的策

略性能下降问题，提升了算法的收敛性和稳定性。

其次，基于配电网 DistFlow 方程构建的专家知识安

全层，通过动作矫正机制确保了 DRL 策略在实际配

电网运行中的安全性和可靠性，避免了因策略探索
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图 8　所提方法测试日上可控 PV 和 SVC 的无功输出
Fig. 8　Reactive power outputs of controllable PVs and 

SVCs on test day of proposed method
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导致的电压越限等安全问题。最后，提出的 MCTC
数据增强模型有效扩充了训练数据集的多样性，弥

补了现实数据获取不足的问题，进一步提升了 DRL
策略的泛化能力和鲁棒性。

在真实的源荷数据集及 IEEE 34 节点系统和

IEEE 118 节点系统上的数值实验表明，本文所提方

法在优化效果、鲁棒性和可扩展性方面均优于其他

VVO 策略。特别是在极端条件和更大规模系统中，

所提方法展现了更强的适应性和稳定性。同时，所

提数据增强技术的引入使 VVO 策略的性能提升了

2%~9%，进一步验证了其在实际应用中的潜力。

本文提出的优化策略在标准节点系统和典型数

据集上取得了良好效果。但当前研究主要针对单相

配电网的集中式优化场景，未充分考虑实际三相不

平衡配电网的复杂性及分布式多智能体协同控制问

题。下一步研究将拓展至三相不平衡配电网环境，

结合分布式多智能体强化学习方法，深入探讨多智

能体协同下的所提 VVO 策略的应用潜力。

附录见本刊网络版，点击 http：//www.aeps-info.

com/aeps/article/abstract/20250506005，或扫描英文

摘要后二维码，可阅读全文。
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Hybrid Data-Knowledge-driven Voltage/VAR Optimization Strategy for Distribution Networks with 
High Penetration of Photovoltaic

WU Minghe1， HONG Lucheng1， GAO Yuan1， ZHOU Aihua1，2， WANG Dong3， LIU Fengrui4

(1. School of Electrical Engineering, Southeast University, Nanjing 210096, China; 
2. China Electric Power Research Institute, Beijing 100192, China; 

3. State Grid Jiangsu Electric Power Co., Ltd., Nanjing 210009, China; 
4. State Key Laboratory of Internet of Things for Smart City (University of Macau), Macau 999078, China)

Abstract: The intermittency and volatility of massive distributed photovoltaic (PV) output introduce strong uncertainty into 
distribution network power flows, making frequent voltage violations and increased operation network losses increasingly 
prominent issues. To address this, this paper proposes a hybrid data-knowledge-driven voltage/VAR optimization (VVO) strategy 
for distribution networks with high penetration of distributed PV. First, to tackle the strong uncertainty and high dynamic 
characteristics of distribution network power flow states, an improved distributed soft actor-critic (DSAC) algorithm is proposed. 
By directly learning the distribution function of state-action returns, it explores the uncertainty of cumulative discounted returns, 
mitigating the overestimation problem of state-action values and significantly enhancing the performance of the VVO strategy. 
Second, to resolve the issue of frequent voltage constraint violations, an expert knowledge safety layer based on the DistFlow 
equations is embedded into the data-driven VVO process. By projecting and correcting the actions output by the DSAC agent 
through physical knowledge, a deep integration of data learning and knowledge constraints is achieved, improving the feasibility 
and safety of the strategy. Subsequently, a data augmentation model based on the multivariate conditional t-distribution Copula is 
proposed. By generating high-quality and diverse training data, it significantly enhances the generalization capability and robustness 
of the DSAC strategy in complex operation scenarios. Finally, the effectiveness of the proposed strategy is validated by the 
simulation results on the IEEE 34-bus and IEEE 118-bus systems.
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