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数据驱动的无精确建模含源配电网无功运行优化
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摘要：分布式光伏的接入使得配电网无功电压运行控制需求及解决措施与传统配电网差异较大。针对配电

网测量设备安装不全、网架参数难以准确获取，无法进行精确数学建模的问题，提出了无精确建模的含分布

式光伏的配电网电压优化控制模型。以节点电压合格为优化目标，使用高速公路神经网络拟合网架节点注

入功率与关键节点电压之间的映射关系；考虑分布式光伏的出力约束，进而采用定向寻优策略和反馈机制对

优化模型进行求解；通过改变分布式电源逆变器出力来控制电网电压，实现全局系统电压控制。以不同规模

的配电网实际数据为例，验证了所提优化运行控制模型的有效性。对比分析了采用普通神经网络和高速公

路神经网络的电压拟合精度及收敛速度，证明高速公路神经网络应用于解决无精确建模的多节点含源配电

网无功运行问题，可以实现拟合精度和拟合速度的双重优化。
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0 引言

随着配电网规模扩大、结构复杂化，10 kV及以
下电压等级配电网因难以获取完整的结构与运行参
数，无法进行精确的建模。同时，配电网高级量测体
系（AMI）的建设使得配电网运行中时刻都会有海量
数据生成及采集入库，为使用数据驱动方法进行配
电网无功优化研究及应用提供了可能。

配电变电站无功电压控制的目标是有效保障节
点电压的稳定性，主要控制对象有 3类：传统的并联
电容器、有载调压抽头（OLTC）等；新型无功补偿设备，
如分布式储能装置和静止同步补偿器（STATCOM）
等；具有无功调节能力的分布式光伏。

在操作实践中，传统的电容器投切和OLTC调节
有一个明显缺点：其切换频率受到严格限制，且只能
整组投切，可能会造成过／欠补偿。STATCOM虽然
投切方便且控制精准，但需额外安装而且价格不菲。
接入电网的可再生能源发电装置，如光伏逆变器等，
自身具有无功控制功能，可以为电网电压提供支撑。
由于分布式光伏的无功控制并没有传统无功调节装
置的频率限制和整组投切限制，响应速度快、灵活性
强，因此成为含源配电网无功调节的一种新手段。

另一方面，目前配电网信息化建设程度良莠不
齐，特别是对于中低压配电网，数据采集系统覆盖率
不高造成量测数据不够客观完整，大量伪量测数据
的加入［1］和数据采集过程中噪声污染的产生等导致

部分量测数据质量较低；此外，数据采集系统的量测
没有统一的时标也导致采集到的数据所对应的时间
断面有较大的差别［2］。因此亟需利用数据挖掘等技
术通过对采集到的局部数据进行处理与建模，得到
具体的优化策略，从而实现对全局系统的控制。

神经网络在图像识别［3］、自然语言处理［4］、语音
识别［5］及其他领域取得了很多成果。尤其是近几年
兴起的深层神经网络，实现了拟人脑的高层抽象信
息提取，挖掘数据中蕴含的深层逻辑关系和信息。
文献［6］利用神经网络建立人工智能辅助决策模型，
对光伏调控量粗略计算模型进行修正，提高了电网
优化调控精度。文献［7］通过神经网络进行日前无
功负荷预测，进一步实现无功潮流的优化调度。虽
然神经网络通过拟合输入与输出之间的关系克服了
通信条件和建模精度的限制，让无功优化与系统精
确建模过程剥离，但人工神经网络的物理解释问题
和训练收敛问题依然没有得到很好的解决［8-9］。人
工神经网络在无功优化领域的研究仍处于初级阶段。

本文针对配电网（主要研究了中压配电网）遥测
设备安装不全、网架参数难以获取、量测数据质量参
差不齐，难以进行精确数学建模的问题，提出了无精
确建模的含分布式光伏的配电网电压控制模型，以
节点电压合格为优化目标，用深度高速公路神经网
络拟合关键节点电压，在此基础上考虑分布式光伏
出力的约束，对优化模型进行求解得到分布式光伏
逆变器出力指令，实现全局系统电压控制。由于实
际操作过程中，仅靠整组投切的电容器和OLTC调
节装置不能实现无功的平滑补偿，需要加入连续补
偿装置，造成补偿成本明显增加。本文提出的数据
驱动的无功运行优化方法通过调节光伏逆变器的出
力，在电容器和OLTC根据一定规则动作之后仍然
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未达到无功平衡的情况下实现对无功的连续补偿，
实现了灵活调节与经济性的平衡。

1 无精确建模的含源配电网电压控制模型

针对无精确建模的含分布式光伏的中低压配电

网，本节分析了分布式光伏调压原理，并借鉴输电网

中二级电压控制模型提出了无精确建模的含源配电

网无功电压控制模型。
1.1 光伏逆变器参与无功调压原理

光伏逆变器可以利用无功输出对电网起到电压
支撑的作用。光伏逆变器容量往往设计为光伏额定
装机容量的1.1倍［10］，其无功可调范围与逆变器容量

之间的关系为：
Q2PV + P2PV ≤ SmaxPV （1）

其中，QPV、PPV分别为光伏逆变器输出无功和有功实

际值；SmaxPV 为逆变器额定容量。

光伏逆变器无功容量调节范围示意图如图 1
所示。图中，A点对应光伏额定有功功率 PmaxPV ，在
逆变器最大容量输出的情况下，对应无功为 -Qmax，1PV
和 Qmax，1PV ；B点对应光伏实际功率 PcutPV，在逆变器最

大容量输出的情况下，对应无功为 -Qmax，2PV 和 Qmax，2PV 。

因此逆变器无功调节范围为 [ -Qmax，2PV ，- Qmax，1PV ] ∪
[Qmax，1PV ，Qmax，2PV ]。

参考文献［11］，得出调节光伏逆变器对电网无

功电压影响的基本规律如下：

（1）逆变器输出功率的改变首先影响接入节点

电压，再通过潮流影响全局电压；
（2）逆变器输出功率对电网的节点电压分布的

影响随着光伏接入点与平衡节点之间距离的增大而

减小，越靠近平衡节点，分布式光伏出力的改变对全

局电压的影响越小，反之越大；

（3）逆变器以滞后功率因数运行时抬高接入点

电压，以超前功率因数运行时降低接入点电压；

（4）逆变器输出功率越大、功率因数越小，对电

网节点电压分布的影响越大。

1.2 输电网二级电压控制模型

输电网二级电压控制模型［12］的核心为电网电压

集中式控制方式，保证各节点电压符合运行要求。

在先导节点位置处安装集中控制器，通过控制全局
的其他无功装置维持先导节点电压稳定。先导节点

电压偏移为 0时，全网各节点电压偏移最小。模型

的数学表达式为式（2），即通过控制无功补偿装置出

力保证全网节点电压在电压波动范围内。

ì
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ï

ï
ïï

ï

ï
ïï

εs = min ( )max ( )Vp - V refmax，0 +max ( )V refmin - Vp，0
Vp = f ( )PPV，QPV，Po，Qo，θ

PPV =[ ]PPV，1，⋯，PPV，i，⋯，PPV，m

QPV =[ ]QPV，1，⋯，QPV，i，⋯，QPV，m

（2）

s.t. {QminPV ≤QPV，i ≤QmaxPV
PminPV ≤PPV，i ≤PmaxPV
Q2PV，i +P2PV，i ≤ SmaxPV

（3）

其中，εs为电压偏差衡量指标；Vp为先导节点电压，

Vp为其幅值；PPV，i、QPV，i分别为第 i个光伏逆变器接

入节点的有功负荷和无功负荷，全网m个光伏逆变

器接入节点的负荷组成向量 PPV和QPV；Po、Qo分别

为其他节点的有功负荷和无功负荷向量；θ为节点

电压的相角向量；QmaxPV 、QminPV 分别为光伏逆变器输出

无功的上、下限；PmaxPV 、PminPV 分别为光伏逆变器输出有

功的上、下限；V refmax、V refmin分别为允许电压的上、下限。

将输电网二级电压控制模型直接应用于无精确

建模的含源配电网中存在如下局限性：
（1）我国中低压配电网一般呈辐射状运行，分布

式光伏的接入加剧了配电网电压分布的复杂性，因
此难以使用1个节点代表整个网络的电压情况；

（2）建立我国中低压配电网网架精确数学模型
的难度较大，无法确定先导节点位置；

（3）在无精确建模的含源配电网中，难以通过潮
流计算得到节点有功、无功数据与配电网电压之间

的关系，即Vp = f (PPV，QPV，Po，Qo，θ)无法求解。

因此，需对输电网二级电压模型进行改进以有

效应用于配电网中，在光伏逆变器输出功率的限制

下实现配电网无功调压。

1.3 无精确建模的含源配电网电压控制模型

基于上述分析，对输电网二级电压控制模型做

出如下改进，以得到无精确建模的含源配电网电压

控制模型。

（1）在含分布式光伏的城市配电网中，分布式光

伏并网点电压波动性较大，而线路末端电压容易出

现电压不合格的现象。类比输电网二级电压控制方

法中的先导节点概念，选择分布式光伏并网点和线

路末端节点作为系统保持电压稳定的关键节点，若

关键点电压不超过电压波动允许上、下限，则全网节
点电压一般也不会超过电压波动允许上、下限。

图1 光伏逆变器P-Q容量示意图

Fig.1 Diagram of photovoltaic inverter P-Q capacity
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（2）在无精确建模的配电网中，无法通过潮流计
算得到关键节点电压。因此本文构建基于高速公路
神经网络的电压拟合模型，通过训练高速公路神经
网络得到关键节点电压。

潮流方程可以用以下函数关系表示［13］：
f (P，Q，θ，V)= 0 （4）

其中，P、Q和V分别为节点的有功向量、无功向量和

节点电压的幅值向量。

雅可比矩阵 J = ∂f
∂ [ θ，V ]，且 J是可逆的。根据隐

函数定理，存在从P、Q到V的唯一且连续可微函数：

V = g (P，Q ) （5）
在网架结构确定的情况下，P、Q与 V间的函数

关系唯一确定。文献［14］提出，对于任意的有限输
入，提供足够多的隐藏单元，标准多层神经网络是一
个通用的函数逼近器，可对函数及其导数进行任意
精确的逼近，因此可用深度神经网络拟合关键节点
电压与节点负荷间的函数关系（简称电压拟合模型）。

无精确建模的含源配电网电压控制模型表达式
如下（约束条件同式（3））：
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εs = min ( )∑
k= 1

n

(max ( )Vk - V refmax，0 )+max ( )V refmin - Vk，0
V = g (P，Q )
PPV =[ ]PPV，1，⋯，PPV，i，⋯，PPV，m

QPV =[ ]QPV，1，⋯，QPV，i，⋯，QPV，m

Vkey =[ ]V1，⋯，Vk，⋯，Vn

（6）

其中，Vk为第 k个关键节点的电压；Vkey为 n个关键节
点电压构成的向量。

2 基于高速公路神经网络的电压拟合模型

2.1 高速公路神经网络

大量的理论与经验证据表明，深度是神经网络
成功学习数据之间关系的关键因素之一［15］。随着神
经网络隐含层深度的增加，梯度消失和梯度爆炸现
象阻碍了网络的收敛。因此简单的堆叠隐含层层数
无法实现提高拟合精度的目标。

Rupesh Kumar Srivastava于 2015年提出了高速
公路神经网络框架［16］，借鉴了长短期记忆（LSTM）循
环神经网络中的“遗忘门”结构，使用自适应门控单
元控制神经网络前馈网络的结构，门控单元允许信
息沿着某些路径时可以跨层畅通无阻地流动。高速
公路神经网络这种层级连接方式为 Shortcut连接，也
可以认为是一条“信息高速公路”。

普通前馈神经网络一般有 L层，其中第 l（l∈｛1，
2，…，L｝）层实现了 X输入非线性函数 H (X，WH)并
生成其输出 y1。

y1 =H (X，WH) （7）
其中，WH为普通神经网络权重参数。

高速公路神经网络定义了 2个自适应门控单

元：转换门 T (X，WT)和便携门 C (X，WC)。其输出可

由下式确定：

y1 =H (X，WH)⋅T (X，WT)+X ⋅C (X，WC) （8）
其中，WT和WC分别为转换门和便携门的网络权重
参数。

经过转换门的信息需要经过普通前馈神经网络

非线性函数H (X，WH)变换，经过便携门的信息不需

要经过非线性函数变换，无衰减地通过“信息高速公
路”流动。为了简化神经网络参数，文献［16］在高速
公路神经网络模型框架中简化定义 C=1-T，则式
（8）可以简化为：

y1 =H (X，WH)⋅T (X，WT)+X ⋅(1-T (X，WT)) （9）
显然，高速公路神经网络模型是普通神经网络

的改进模型，当 T (X，WT)= 1时，高速公路神经网络

退化成普通神经网络；当 T (X，WT)= 0时，高速公路

神经网络信息不经过任何处理直接传递，实现了跳
层传递。

当隐含层层数较少时，普通神经网络可以表现
出非常好的性能，但是当隐含层数目增加时，高速公
路神经网络的收敛速度明显快于普通神经网络；同
时，高速公路神经网络在神经网络层数较多时能够
达到更加精确的拟合效果。
2.2 基于高速公路神经网络的电压拟合模型

在网架确定的情况下，关键节点电压与节点负
荷之间存在唯一的映射关系（见式（5）），因此本节搭
建高速公路神经网络拟合该函数关系。高速公路神
经网络模型由输入层、隐含层和输出层3层构成。

（1）输入层。
对一个有N+1个节点（含平衡节点）、s条线路的

配电网网架，其中m个节点安装了分布式光伏，高速
公路神经网络的输入神经元个数为2N，即：

X =[ PPV，1，⋯，PPV，m，PPQ，1，⋯，PPQ，N -m，
QPV，1，⋯，QPV，m，QPQ，1，⋯，QPQ，N -m ] （10）

其中，PPQ，i、QPQ，i（i=1，2，…，N-m）分别为第 i个未接

入分布式光伏节点的有功功率和无功功率。
（2）隐含层。
附录中图A1对比了普通神经网络和高速公路

神经网络隐含层信息传递过程。
在普通神经网络中，激活函数σ (x)的数学模型

可以表示为：

al =σ (wal- 1 + b) （11）
其中，l为网络层数标记；al- 1为输入信息；al为输出
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信息；w为隐含层参数；b为隐含层偏置量。

在高速公路神经网络中，激活函数σ (x)的数学

模型可以表示为：

ì

í

î

ïï
ïï

al =σ ( )x = zal- 1 + ( )1- z h
h=σh ( )whal- 1 + bh
z =σT ( )wTal- 1 + bT

（12）

其中，z为门控单元函数；h为隐含层输出；σh ( x )为隐

含层神经元激活函数；σT (x)为门控单元激活函数；

wh为神经元权值参数；bh为神经元偏置参数；wT为门

控单元的权值参数；bT为门控单元的偏置参数。

隐含层神经元激活函数选择 relu激活函数

frelu (x)，偏置参数 bh取0.1。
σh (x)= frelu (x)={x x≥ 0

0 x< 0 （13）
门 控 单 元 激 活 函 数 选 择 sigmoid 激 活 函 数

fsigmoid (x)，门控单元的偏置参数 bT初始化为-0.1，门
控单元偏置参数初始化为负值是为了减小 sigmoid
激活函数值，使网络初始化时可以从“高速公路通

道”直接传递更多信息。

σT (x)= fsigmoid (x)= 1
1+ e-x （14）

门控单元函数控制 Shortcut连接：当 z = 0时，当

前隐含层退化为普通神经网络隐含层；当 z = 1时，信

息可以跳层传递，即自动消除该层。因此高速公路

神经网络隐含层实际层数是自动优化的。

（3）输出层。

输出数据为 n个关键节点的电压，因此输出神

经元个数为n。
Y =[V1，…，Vk，⋯，Vn ] （15）

输出层使用 identity激活函数 f identity (x)。
y = f identity (x) （16）

基于高速公路神经网络的电压拟合模型示意图

如附录中图A2所示。由图可知，基于高速公路神经

网络的电压拟合模型的输入为节点有功负荷和无功

负荷数据，输出为关键节点电压数据，通过梯度下降

方法优化神经网络参数W，拟合输入与输出之间的

映射关系。

3 无精确建模的含源配电网电压控制模型

求解

本文通过深度继承思想训练基于高速公路神经

网络的电压拟合模型，采用定向寻优和反馈方法求

解配电网电压控制模型（见式（6））得到分布式光伏

出力指令，实现无精确建模的含源配电网无功优化

运行。

3.1 高速公路神经网络电压拟合模型训练

考虑到城市配电网负荷场景多样，高速公路神
经网络电压拟合模型需要不断更新以保证模型持续
有效。若利用全部历史数据对模型进行重新训练则
耗时漫长，本文借鉴深度继承［17］的思想训练基于高
速公路神经网络的电压拟合模型。

基于高速公路神经网络的电压拟合模型的训练
流程如附录中图A3所示。首先用历史数据训练电
压拟合基础模型；定期收集新的运行数据，进行预处
理后形成新生样本集，使用新生样本集对电压拟合
模型进行进一步训练，修正电压拟合模型内部参数，
在初始模型基础上进行模型更新。根据配电网实时
要求，新采集到的有效数据积累到初始模型训练数
据的 10%，或在地区网架模型改变（如新增配电线
路或者变电站增容扩建）时启动模型更新。
3.2 无精确建模的含源配电网电压控制方法实现

以更新后的高速公路神经网络模型为基础，保
持模型参数不变，利用定向寻优策略和反馈控制输
出配电网中分布式光伏的出力指令。无精确建模的
含源配电网电压控制流程图如附录中图 A4所示。
首先在比较器中输入电压合格区间，将当前时刻实
际关键节点电压输入比较器，若全网关键节点电压
均合格，则不输出分布式光伏出力修正指令；若出现
电压越限情况，通过定向寻优改变分布式光伏出力，
将当前负荷数据和分布式光伏模拟指令作为输入通
过高速公路神经网络电压拟合模型，输出关键节点
电压，返回比较器直到所有关键节点电压均合格，输
出当前QPV、PPV信号指令传送给全网分布式光伏。

无精确建模的含源配电网电压控制模型控制目
标为式（6），其物理描述为所有关键节点电压均不超
过电压上、下限，控制对象为有无功调压能力的分布
式光伏机组。分布式光伏并网运行通过改变配电网
潮流大小和方向进行电压调节。

根据光伏逆变器调压基本规律设计指令定向寻
优策略，由以下7个规则描述。

（1）判断电压是否越限，若所有节点电压均不越
限，保持上一次输出的出力指令。

（2）只改变电压越限点同一条出线上的分布式
光伏出力。

（3）遵从“由近及远”的优先级顺序：先改变离电
压越限点较近的分布式光伏出力，再改变较远的分
布式光伏出力。

（4）遵从“先无功再有功”的优先级顺序：为了保
证分布式光伏消纳率，先改变分布式光伏无功出力，
再改变分布式光伏有功出力。

（5）遵从“先严重再轻微”的优先级顺序：始终以
电压偏离上下限最多的节点作为调节的目标节点。

（6）遵从“先末端再始端”的优先级顺序：对离电
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压越限节点距离相近的分布式电源，先调节靠近线
路末端的分布式电源。

（7）若节点电压越上限，通过减少分布式光伏无
功输出和有功输出的方式来降低电压；若电压越下
限，通过增加分布式光伏无功输出和有功输出的方
式来提高电压。

综合上述指令定向寻优策略，无精确建模的含
源配电网电压控制模型求解流程图见附录中图A5。
3.3 无精确建模的含源配电网电压控制方法检验

本文所提配电网电压控制模型的输出结果为
PPV、QPV，忽略信息传递时间和分布式光伏逆变器实

际出力误差，若基于高速公路神经网络的电压拟合
模型有效，则实际电网量测关键节点电压 V r与基于
高速公路神经网络的电压拟合模型输出Vcal的差值
εnet应在工程允许范围内。若无精确建模的配电电
压控制模型有效，则式（6）中 εs应等于 0。本文将采
用此判据对模型效果进行检验，检验示意图如图 2
所示，图中g（·，W）为神经网络传递函数。

4 算例与分析

4.1 算例说明

算例设计主要包括网架电气结构设计和负荷设
计，算例网架在真实网架基础上增加了分布式光伏。
4.1.1 算例网架

算例网架选取如图 3所示的某示范区电网，该
电网以单辐射架空线路为主，电缆化率较高，假定在
节点 4、8、11、18、21处加入分布式光伏。假定分布
式光伏额定容量为 1 500 kW，额定功率因数为 0.95，

逆变器视在功率为2000 kV·A。
4.1.2 算例负荷

所有负荷的负荷需求点使用 SCADA系统中记
录的实际网架负荷。典型的分布式光伏日出力曲线
见附录中图A6。夏季日照时间长，日照强度大，光
伏出力大；冬季日照时间短，日照强度低，光伏出力
小。夜间光伏不出力，正午日照最强烈时出力最大。

由于算例网架在实际网架基础上进行了改进，
无法使用历史数据训练高速公路神经网络。由负
荷数据通过潮流计算得到电压数据，代替实际电
网量测系统中存储的历史负荷和电压数据。基于高
速公路神经网络的电压拟合模型训练数据包括
2018年节点有功数据、无功数据、关键节点电压数
据，共 35 040条数据，其中 70%的数据作为训练集，
30%的数据作为测试集。
4.2 基于高速公路神经网络的电压拟合模型训练

结果

本文使用 tensorflow训练高速公路神经网络，采
用随机梯度下降法训练高速公路神经网络参数，降
低测试集拟合误差εnet。

高速公路神经网络代码训练环境为 8核 gtx1080
GPU服务器。设训练样本数为 50，学习速率为 0.01。
损失函数为均方误差（MSE），其表达式如下：

δMSE (V r，V′)=
∑
i= 1

n (V ri - V 'i )2
n

（17）
其中，V r为节点电压实际值向量；V′为节点电压预测
值向量；V ri、V 'i 分别为第 i个关键节点的电压实际值
和预测值。

图 4为损失函数曲线（图中平均误差为标幺值，
后同）。当已知所有节点数据时，高速公路神经网络
经 800次迭代后收敛，普通神经网络经 2 000次左右
的迭代后收敛，且拟合效果不如高速公路神经网络。
当已知部分节点数据时，高速公路神经网络和普通神
经网络经 2000次左右的迭代后收敛，但高速公路神

图2 无精确建模的含源配电网电压控制模型检验示意图

Fig.2 Schematic diagram of testing voltage control

model in source distribution network without

acurrate modeling

图3 地区10 kV配电网结构图

Fig.3 Structure diagram of a regional 10 kV

distribution network

图4 神经网络训练损失函数曲线

Fig.4 Curve of training loss function by neural network
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经网络的拟合效果更优。已知全部节点数据时高速
公路神经网络在测试集上的测试误差为 6×10-6 p.u.，
平均到每个关键节点，其误差为 3×10-4 p.u.；已知部
分节点数据时高速神经网络在测试集上的测试误差
为1.61×10-5 p.u.。工程需求均得到满足。

本算例网架结构相对简单，高速公路神经网络
与普通神经网络均能在工程允许误差范围内拟合。

为了验证高速公路神经网络模型在拟合无功调
压函数方面的优越性，本文使用 IEEE 69节点及仿
真数据进行训练，损失函数对比曲线如图5所示。

由图 5可以看出，随着深度的增加，普通神经网
络的优化变得更加困难，而 100层的高速公路神经
网络可以仍然可以实现更好的优化精度。另外，使
用 IEEE 69节点数据训练高速公路神经网络模型花
费的时间在 1 min以内，满足实时性要求。因此在节
点较多的配电网中，高速公路神经网络可以得到更
快的收敛速度以及更好的优化精度。
4.3 电压控制效果

为了验证本文所提出的基于高速公路神经网络
的无功调压方法的有效性，模拟了正午和凌晨 2个
场景，比较恒功率因数的分布式光伏跟踪最大功率
控制模型 S1和基于高速公路神经网络的无功电压调
节模型S2的控制效果。

图 6为 24 h内馈线负荷变化曲线。由图可知，
凌晨时负荷处于较低水平，正午时负荷明显增大。

4.3.1 场景1
场景 1为天气多云转晴，各节点分布式光伏出

力逐渐增大，正午气温持续攀升，负荷增大，关键节

点 4电压越上限，分别采用 2种模型的电压控制策

略，模型 S1和 S2关键节点电压分别如图 7中实线和

虚线所示，图中电压为标幺值。模型 S2每 15 min监
测一次全网电压，若电压有越限情况，则通过反馈调

节输出分布式光伏出力指令。

由图 7可见，模型 S2在 13:30时检测到电压越限

之后，下发参考功率指令，在电网运行状态的可行域

范围内优化了分布式光伏无功出力。电网变电站母

线电压合格区间为［0.95，1.05］p.u.，可见模型 S2的
电压相比 S1更加稳定。场景 1中网损变化曲线如图

8所示，表明模型 S2的网损更低。场景 1中分布式光

伏的具体调整策略如表1所示。

以节点 4为例介绍场景 1在 13:30时检测到电

压越上限后，基于高速公路神经网络的无功电压

图5 神经网络训练损失函数曲线对比图

Fig.5 Comparison curve of training loss function

by neural network

图6 24 h内馈线负荷变化曲线

Fig.6 Curve of feeder load change within 24 hours

图7 场景1中关键节点电压变化曲线

Fig.7 Voltage curve of critical buses under Scenario 1

图8 场景1中网损变化曲线

Fig.8 Curve of network loss under Scenario 1

❻



第 1期 顾 洁，等：数据驱动的无精确建模含源配电网无功运行优化

调节策略：13:30和 13:45时，分布式光伏发出感性
无功 930 kvar；14:00时，分布式光伏发出感性无功
891 kvar；14:15时，分布式光伏发出感性无功 825
kvar；14:30时分布式光伏发出感性无功926 kvar。
4.3.2 场景2

凌晨至日出，各分布式光伏出力由 0逐渐增大，
负荷较低，多个关键节点电压都发生越上限的情况，
分别采用 2种模型的电压控制策略，模型 S1和 S2关
键节点电压分别如附录中图A7实线和虚线所示，网
损变化曲线如图A8所示。模型 S2在 07:00时下发一
个新的参考功率指令，由于电网电压整体偏高，出现
了无功调节容量不足的问题，因此策略下发指令不
仅包括无功修正指令，而且包括有功修正指令，对于
部分不上网的有功功率，可以利用储能进行存储。
由图A7和图A8可知，基于高速公路神经网络的无
功调压方法在稳定电压和降低网损方面有一定的优
越性。场景 2中分布式光伏出力的具体调整策略见
附录中表A1。

仍以节点 4介绍场景 2在 06:45时检测到电压
越上限后，基于高速公路神经网络的无功电压调
节策略：06:45时，节点 4分布式光伏仅发出感性无
功 1 839.1 kvar；07:00以后，电网整体电压偏高，无
功调节容量不足，分布式光伏需要同时改变无功出
力和有功出力，故 07:00时，分布式光伏吸收有功
102.36 kW并发出感性无功1934.16 kvar。

本节通过构建 2种场景，验证了所提出的无功
电压优化方法能够实现全网电压调控和有效降低网
损的功能。对于训练好的高速公路神经网络，其配
电网的无功指令寻优计算时间可以忽略不计，因此
可以有效应用于实际电网的电压调节。

5 结论

本文针对无法精确建模的 10 kV配电网，提出
了一种基于高速公路神经网络的数据驱动的无功电
压优化方法。该方法以系统历史运行数据作为训练
数据来训练高速公路神经网络，拟合关键节点电压，
并设计了一套简单实用的无功指令寻优策略。

（1）基于高速公路神经网络的无功运行优化方
法具有以下特点：该模型无需复杂的物理计算和数

学建模，通过历史数据训练高速公路神经网络来输
出关键节点电压；配电网模型实际上是一个庞大的
非线性系统，数据驱动的方法避免了建模时过度简
化造成的模型误差，实现了没有精确数学模型的情
况下的无功优化；无功指令寻优基于反馈调节输出
配电网分布式光伏的出力指令，其控制逻辑简单实
用，可以迅速输出分布式光伏出力指令，调节全局
电压。

（2）以不同规模的配电网实际数据为例，对比分
析采用普通神经网络和高速公路神经网络的电压拟
合精度和收敛速度，证明了神经网络深度越深则训
练精度越高，高速公路神经网络适用于多节点配电
网，可以实现拟合精度和拟合速度的双重优化。

（3）通过 2个场景模拟进行连续潮流仿真，证明
了基于高速公路神经网络的无功电压控制模型不依
赖复杂数学建模，不对电力系统进行物理简化，定向
寻优过程简单有效，可以有效实现全网电压的调控
并降低网损。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Data-driven optimization for reactive power operation in source distribution
network without accurate modeling

GU Jie，MENG Lu，ZHU Tongtong，LIU Shuqi，JIN Zhijian
（Research Center for Big Data Engineering and Technologies，School of Electronic Information and Electrical Engineering，

Shanghai Jiao Tong University，Shanghai 200240，China）
Abstract：The access of distributed photovoltaic makes the requirement and solution of reactive power and
voltage operation control for distribution network different from those of traditional distribution network.
Aiming at the problems of incomplete installation of distribution network measurement equipment，difficulty
in obtaining grid parameters accurately，and inability to carry out accurate mathematical modeling，a voltage
optimization control model of distribution network with distributed photovoltaic is proposed without accurate
modeling. Taking the qualified node voltage as the optimization goal，the highway neural network is used to
fit the mapping between the injected power of grid nodes and the voltage of key nodes. Considering the
output constraints of distributed photovoltaic，the directional optimization strategy and feedback mechanism
are used to solve the optimization model. By changing the inverter output of distributed generation to con⁃
trol the grid voltage，the global system voltage control is realized. Taking the actual data of different scales
of distribution networks as example，the effectiveness of the proposed optimal operation control model is veri-
fied. The voltage fitting accuracy and convergence speed of the common neural network and the highway
neural network are compared and analyzed，which proves that the highway neural network can be used to
solve the reactive power operation problem of the multi-node source distribution network without accurate
modeling，and the double optimization of fitting accuracy and fitting speed can be realized.
Key words：distribution network；data-driven；distributed photovoltaic；reactive power operation optimization；
highway neural network
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图 A1  普通神经网络和高速公路神经网络隐含层神经元信息传递对比图 

Fig.A1  Comparison diagram of information transmission between ordinary neural network and hidden layer of highway 

neural network 
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图 A2  基于高速公路神经网络的电压拟合模型示意图 

Fig.A2  Schematic diagram of voltage fitting model based on highway neural network 
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图 A3  基于高速公路神经网络的电压拟合模型训练流程图 

Fig.A3  Training flowchart of voltage fitting model based on highway neural network 
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图 A4 无精确建模的含源配电网电压控制流程图 

Fig.A4  Flowchart of voltage control for source distribution network without accurate modeling 
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图 A5  无精确建模的含源配电网电压控制模型求解流程图 

Fig.A5  Solving flowchart of voltage control model in source distribution network without accurate modeling 
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图 A6  光伏日出力曲线 

Fig.A6  Curve of photovoltaic power in a day 
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图 A7  场景 2 中关键节点电压变化曲线 

Fig.A7  Voltage curve of critical bus under Scenario 2 
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图 A8  场景 2 中网损变化曲线 

Fig.A8  Curve of network loss under Scenario 2 

表 A1  场景 2 下分布式光伏出力的调整策略 

Table A1  Adjustment strategy for distributed photovoltaic output under Scenario 2 

时刻 
分布式光伏出力/kvar 

节点 4 节点 8 节点 11 节点 18 节点 21 

06:45 -j1 839.1 -j767.23 -j802.39 -j920.19 -j928.29 

07:00 -102.36+(-j1 934.16) -j663.25 -j701.17 -j916.59 -j1 020.36 

07:15 -137.67+(-j1 829.43) -j698.23 -j905.69 -j1 016.04 -j1 097.67 

07:30 -154.97+(-j2 228.90) -j964.42 -j1 004.15 -j915.95 -j898.97 

07:45 -178.42+(-j2 032.95) -j769.23 -j803.25 -j1 011.73 -j899.42 
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