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摘要：针对新能源大量接入和数据中心负载分布不均导致的配电网阻塞问题，提出了基于模型-数

据混合驱动的两阶段分层阻塞管理方法。在第 1 阶段，考虑主动配电网中有载调压变压器和并联

电容器组的调节能力，建立了基于直接资源控制的主动配电网长时间尺度阻塞管理方法，并采用数

据驱动的深度强化学习算法优化其投切档位。在第 2 阶段，建立了基于数据中心集群负载灵活迁

移特性的主动配电网短时间尺度阻塞管理方法，将数据中心动态频率调节技术和动态服务器配置

技术与工作负载灵活迁移特性相结合，并采用模型驱动的二阶锥规划算法，对新能源逆变器和工作

负载迁移进行优化。改进的 IEEE 33 节点系统测试结果表明：所提两阶段阻塞管理方法可有效解

决系统线路阻塞问题，测试日最大支路负载率由 1 3 9.5 9%降至 83.92%；与传统优化方法相比，所
提方法将求解用时缩短至 1 8.73 s，成本仅增加 0.8%，具有更好的求解效率和鲁棒性，实现了数据

中心集群与主动配电网的友好协同互动。
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Abstract：To address the congestion problem in distribution networks caused by high penetration
of renewable energy and uneven spatial distribution of data center workload， a two-stage
hierarchical congestion management method based on a model-data hybrid-driven approach is
proposed.In the first stage，considering the regulation capabilities of resources such as on-load
tap changers and shunt capacitor banks in the active distribution network，a long-timescale
congestion management method based on direct resource control is established and optimized
using a data-driven deep reinforcement learning algorithm to adj ust their switching positions.In
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the second stage，a short-timescale congestion management method for the active distribution
network is developed based on the flexible migration characteristics of data center cluster
workload.This method integrates dynamic frequency regulation technology and dynamic server
configuration technology of data centers with flexible workload migration characteristics，and
employs a model-driven second-order cone programming algorithm to optimize renewable energy
inverters and workload migration.Test results on a modified IEEE 33-node system show that the
proposed two-stage congestion management method can effectively alleviate line congestion，

reducing the maximum branch load ratio from 1 3 9.5 9% to 83.92% on the test day.Compared
with traditional optimization methods，the proposed method shortens the solution time to 1 8.73 s
with only a 0.8% cost increase，demonstrating better solution efficiency and robustness，and
achieving friendly and coordinated interaction between data center clusters and the active
distribution network.
Keywords：active distribution network；data center；congestion management；hybrid model-

data method

  随着分布式新能源在配电网中的大规模接入，
传统配电网将逐渐向主动配电网转变[1]。新能源的

随机性和间歇性，严重影响着配电网的安全运行，极
易引起线路阻塞、电压越限等问题。新型配电系统

的负荷形态呈现多元化的发展趋势，规模化云数据

中心（CDC）将逐步发展成为配电系统的新 型负

荷[2]。数据中心能耗巨大，已经成为主要电力负荷之

一，预计到 2030 年，其用电量将达到全社会用电量的

8%[3]。然而，高渗透率可再生能源的不确定性，以及

数据中心工作负载的时段聚集和空间分布不均等现

象，将会引起配电网发生线路过载、电压越限等问

题[4]，严重影响配电网的安全、经济运行。
目前，针对配电网阻塞管理的研究大多考虑单

一类型的灵活资源或控制手段，而配电网中的源荷

侧资源丰富，有效利用各类灵活资源之间的协同与

耦合效应，能够实现更好的阻塞管理效果。文献[5]
将智能软开关和电动汽车充电站相结合，利用两阶

段优化算法实现了交直流配电网的阻塞管理。文献

[6]采用两阶段的调节方法，先通过直接控制有载调

压变压器、网络重构等手段优化系统潮流，再通过引

入市场电价进行阻塞管理。文献[7]将需求响应与

阻塞管理相结合，综合考虑市场机制与移动式储能，
实现了负荷用电功率的灵活调整。然而，数据中心

作为一种负荷侧灵活性资源，目前鲜有研究将其应

用于配电网阻塞管理当中。数据中心的能耗基于负

载迁移策略，具有较高的调节灵活性[8]。利用数据

中心集群的灵活调节能力，采用高效合理的协调管

理机制，可解决大规模分布式新能源接入和数据中

心负载无序供电引起的线路阻塞及电压越限问题，

保障主动配电网的安全稳定运行[9-10]。
此外，多数文献仅针对日前调度下的阻塞管理

问题提出了解决方案。由于工作负载和新能源的不

确定性，基于日前确定性潮流得到的阻塞管理策略，
可能无法与系统实际运行状态相匹配。因此，研究

不确定环境下主动配电网的实时阻塞管理非常必

要。近年来，深度强化学习（DRL）因其在不确定环

境中处理序列决策问题的能力而受到广泛关注[1 1]。
文献[12]采用约束马尔可夫决策过程对电动汽车用

户的充电决策过程进行建模，并采用安全深度强化

学习算法实现了阻塞管理。文献[13]在无需灵活负

荷显式概率模型的情况下，利用强化学习算法确定

了系统电价，实现了电力运行成本的降低和阻塞的

缓解。然而，单纯依赖端到端的 DRL 方法在解决包

含大量连续决策变量问题时，存在决策结果与最优

值差距较大、训练易于陷入局部最优并产生不可行

动作等缺陷。为解决上述问题，有研究提出了模型-
数据混合驱动的求解思路，将数据驱动的策略学习

与数学模型相结合，以提升样本效率、保证可行性并

缩小与最优解的差距。文献[14]提出了一种结合物

理建模与数据驱动的双时间尺度优化策略，解决了

高比例间歇性分布式电源接入配电网带来的电压波

动问题。文献[15]提出了一种双层调度方法，通过

结合模型驱动的日前规划和数据驱动的日内实时决

策，提升了区域综合能源系统调度问题的求解速度。
综上所述，目前关于如何利用数据中心作为负

荷侧灵活性资源来缓解主动配电网的阻塞问题仍缺

乏深入研究。因此，本文基于数据中心集群的负载

迁移特性，结合主动配电网的潮流约束和数据中心

691



 第 2 期 薛霖，等：考虑数据中心负载灵活迁移特性的主动配电网阻塞管理

 zkxb.xj tu.edu.cn 

的负载需求约束，以最小化主动配电网综合运行成

本为目标，提出了一种模型-数据混合驱动的两阶段

实时分层阻塞管理方法（HCM）。该方法能在不同

时间尺度上协调调度主动配电网的阻塞管理设备，
并通过合理的补偿机制激励数据中心集群参与阻塞

管理，从而提高系统的安全性和经济性。本文的主

要贡献如下。
（1）提出了一种两阶段分层阻塞管理方法，在日

内和实时两个时间尺度上分别优化离散控制设备和

连续调节设备的协调运行。第 1 阶段采用深度强化

学习优化离散控制的有载调压变压器（OLTC）和并

联电容器组（SC）的投切策略，第 2 阶段采用二阶锥

规划优化新能源逆变器和数据中心负载迁移策略。
通过结合模型驱动和数据驱动的方法，实现了更加

高效的阻塞管理，有效缓解了主动配电网中的电压

越限和线路阻塞问题。
（2）构建了考虑数据中心负载迁移灵活性的配

电网阻塞管理框架，并引入数据中心动态频率调节

技术和动态服务器配置技术。通过动态调整服务器

工作频率和在线服务器数量，使得数据中心工作负

载迁移策略与配电网的阻塞管理需求相适应。该框

架充分发挥了数据中心的灵活调节能力，实现了计

算负载与电力负荷的耦合协同，增强了配电网运行

的安全性和经济性。

1 两阶段分层阻塞管理框架

本文针对分布式可再生能源大量接入导致的配

电网线路阻塞与电压波动问题，通过考虑不同灵活

性资源在物理属性和调节时间尺度上的差异，建立

了以主动配电网综合运行成本最小为目标的两阶段

分层阻塞管理模型，通过多类型灵活资源的协同优

化实现系统的安全经济运行。
在训练过程中，长时间尺度计及分布式光伏

（PV）、风电（WT）和工作负载的时序波动性及不确

定性，通过收集配电网的历史运行数据，搭建深度神

经网络模型和强化学习仿真环境，采用数据驱动的

深度强化学习算法对小时级离散控制设备（如有载

调压变压器与并联电容器组）的投切档位进行决策。
短时间尺度设置 5 min 滚动窗口，以上层投切动作

为边界条件，结合配电网与数据中心集群的物理运

行模型，采用二阶锥规划算法对新能源逆变器的无

功出力和数据中心负载迁移进行精细优化。此外，
在离线训练过程中，每一候选上层动作都会被送入

下层，以检验短时可行性并计算相应的即时运行代

价；下层给出的可行性指示与运行成本被并入 DRL
的即时奖励中，从而使得上层策略在追求长期回报

的同时，显式考虑短期潮流可行性和运行成本。基于

下层最优潮流计算得到的系统运行结果，将作为训练

样本和约束反馈，用于不断迭代及优化长时间尺度

DRL智能体的训练参数，直至策略收敛，从而实现两

阶段之间的闭环联动，并在目标函数层面趋于一致。
在实际应用中，训练完成的智能体可在实际运

行时，根据系统状态快速生成离散控制的投切指令，
并将该指令作为初始条件反馈给第 2 阶段，用于进一

步优化逆变器出力和数据中心负载迁移策略，从而实

现数据-模型联合驱动的协调控制目标。图 1 给出了

本文所提两阶段阻塞管理模型的框架示意图。

图 1 两阶段分层阻塞管理框架

Fig.1 Two-stage hierarchical congestion management
framework

2  基于数据中 心 负 载 迁 移 特 性 的

短时间尺度阻塞管理模型

  数据中心的计算负载按照对时延的敏感程度，
可分为交互式负载和批处理负载[1 6]。交互式负载

要求在任务到达时实时响应，如金融交易、网页访

问、在线支付等；而批处理负载对时延要求较低，仅
需在规定时间内完成即可。

数据中心集群地理分散并通过光纤网络连接，
凭借光纤网络带宽大、时延低的优异特性，交互式工

作负载可在数据中心间完成快速迁移，表现为电力

负荷在不同节点间的转移，如图 2 所示。而批处理

负载的迁移通常受限于计算资源调度策略，难以实
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现快速动态调整。因此，本文侧重于研究如何将交

互式负载在不同算力节点间进行迁移，以实现对电

力系统的主动支撑。

图 2 互联云数据中心示意图

Fig.2 Schematic diagram of the interconnected cloud
data centers

本文假设配电网运营商与云服务商协作，云服

务商向配电网运营商提供工作负载等数据，配电网

运营商以改善配电网运行为目标，在保证云服务商

服务质量的前提下，确定数据中心集群工作负载的

调度计划，并将决策结果提供给云服务商。

2.1 工作负载迁移模型

数据中心间通过光纤网络连接，因此必须保证

工作负载在数据中心间迁移时均能得到处理，其平

衡约束可表示为

∑
i
w ij ，t，τ=Λi，t，τ （1）

式中：w ij ，t，τ为数据中心i 在t 时段τ时间间隔迁移至

数据中心 j 的工作负载量；Λi，t，τ为数据中心 i 在 t 时
段τ时间间隔初始分配的工作负载量。

数据中心单位时间处理的总工作负载量为

λj，t，τ=∑
i
w ij ，t，τ （2）

由于工作负载迁移量不能超过链路带宽上限，因此

带宽约束可表示为

0 ≤w ij ，t，τ≤-W ij （3）
式中：-W ij 为数据中心 i 和 j 之间链路带宽的上限。

2.2 数据中心能耗模型

数据中心通常由服务器、存储设备、网络设备、
制冷设备和电源设备构成，其能耗主要由 IT 设备、
制冷设备以及配电设备产生。总功耗的具体表达式

可写为

P CDCj，t，τ= P ITj，t，τ+P coolj，t，τ+P elecj，t，τ （4）
式中：P CDCj，t，τ 为数据中心 j 在 t 时段τ时间间隔的总

功耗；P ITj，t，τ、P coolj，t，τ、P elecj，t，τ分别为数据中心 j 在 t时段τ
时间 间 隔 内 IT 设 备、制 冷 设 备 和 配 电 设 备 的

功耗。
服务器是数据中心的主要用能单元，在 IT 设

备总能耗中占比最重，因此可用服务器能耗表示 IT
设备能耗[1 7]，写为固定功率和动态功率的叠加形式

P ITj，t，τ= S serverj P serverj，t，τ （5）

P serverj，t，τ = P server，fixed+P server，dynnamicj，t，τ （6）
式中：S serverj 为数据中心 j 的服务器个数；P serverj，t，τ 为

数据中心 j 在 t 时段τ时间间隔单台服务器的功

耗；P server，fixed 为单台服务器开启后的 静 态 功 耗；

P server，dynnamicj，t，τ 为数据中心 j 在 t 时段τ时间间隔单台

服务器开启后的动态功耗。
数据中心的总能耗常采用服务器设备的功耗来

间接估算，其通常由绿色网格组织制定的电能利用

效率[18]计算得出，表达式为

P CDCj，t，τ=w PUEj S serverj P serverj，t，τ （7）
式中：w PUEj 为数据中心 j 的电能利用效率。

2.3 动态频率调节技术

动态频率调节技术通过离散调节 CPU 的工作

频率，提高单个服务器的利用率，从而降低数据中心

的功耗[1 9]。为简化操作并提高模型实用性，仅考虑

在若干预设的工作频率档位对 CPU 频率进行调

节。定义 f CPUj，s，t，τ为数据中心j 中的服务器在 t 时段τ
时间间隔处于 s 工作模式下的工作频率，f CPU 为服

务器在实际工作中可供选择的 CPU 工作频率，S 为

服务器 预 设 的 工 作 频 率 档 位 数，则 有 f CPUj，s，t，τ ∈
f CPU1 ，f CPU2 ，…，f CPUS-1 ，f CPUS{ }。

每个服务器的 CPU 工作频率都有与之对应的

服务器处理容量，且处理容量与工作频率成正比，计
算式写为

μj，s，t，τ=αf CPUj，s，t，τ （8）
式中：μj，s，t，τ 为数据中心 j 在 t 时段τ时间间隔处于

s 工作频率服务器的处理容量；α为服务器的处理能

力系数。
服务器的动态功率与 CPU 工作频率的 3 次方

成正比，CPU 工作频率越高，其单位时间内处理任

务的能力就越强，但能耗会大大增加。服务器动态

功率的计算式如下

P server，dynamicj，s，t，τ =w dynamic （f CPUj，s，t，τ）3ρCPUj，s，t，τ （9）
式中：ρCPUj，s，t，τ为数据中心j 在t 时段τ时间间隔处于 s
工作频率服务器的 CPU 利用率；w dynamic 为服务器动

态功耗系数。
采用单位时间内服务器处理的平均工作负载与

服务器处理容量的比值计算服务器 CPU 的利用

率，表达式如下

ρCPUj，s，t，τ=
λj，s，t，τ/x serverj，s，t，τ

μj，s，t，τ
（10）
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λj，t，τ=∑
s
λj，s，t，τ （11）

式中：λj，s，t，τ 为数据中心 j 中工作在 s 工作频率的服

务器在 t 时段τ时间间隔所需处理的工作负载量；
x serverj，s，t，τ 为数据中心 j 在 t 时段τ时间间隔工作在 s 工
作频率的服务器开启个数；λj，t，τ为数据中心j 在t 时
段τ时间间隔所需处理的总工作负载量。

为了确保硬件稳定运行，在每种工作频率下，服
务器 CPU 的利用率必须控制在预设上限以下，表
达式为

ρCPUj，s，t，τ≤-ρCPU （12）
式中：-ρCPU 为服务器 CPU 利用率上限。
2.4 动态服务器配置技术

动态服务器配置技术可将部分工作负载合并至

少量服务器，并在负载较低时关闭闲置服务器，从而

降低数据中心的总功耗[20]。因此，数据中心总功耗

可进一步表示为

P CDCj，t，τ=w PUEj x serverj，t，τP serverj，t，τ （13）
式中：x serverj，t，τ 为数据中心服务器开启个数。

根据式（6）和式（13），数据中心 j 在 t 时段τ时

间间隔的总功耗可表示为

P CDCj，t，τ=w PUEj ∑
s
x serverj，s，t，τ（P server，fixed+P dynamicj，s，t，τ）

（14）
式（14 ）中，涉 及 到 服 务 器 动 态 功 耗 的 部 分

w PUEj ∑
s
x serverj，s，t，τP dynamicj，s，t，τ 可进一步表示为

w PUEj ∑
s
x serverj，s，t，τP dynamicj，s，t，τ =

w PUEj w dynamic∑
s

（f CPUj，s，t，τ）2λj
，s，t，τ

α
（15）

2.5 光网络功耗模型

数据中心互联通信网络一般由光纤网络构成，对
于典型的光纤网路来说，其能耗可由源节点和目标节

点共同承担。为简化光纤网络的功耗模型，可将其表

示为静态功率与动态功率的叠加[21]，则光网络链路

（i，j）的功耗和网元节点 i 的功耗可分别表示为

P netij ，t，τ= P net，staticij +w ij ，t，τP net，dynamicij ，t，τ （16）

P neti，t，τ= 1
2∑j P

net
ij ，t，τ （17）

式中：P netij ，t，τ 为光纤链路（i，j）的功耗；P net，staticij 为光

纤网络的静态功耗；w ij ，t，τ 为光纤链路（i，j）的传输

工作负 载 量；P net，dynamicij ，t，τ 为 光 纤 网 络 的 动 态 功 耗；

∑
j
P netij ，t，τ 为所有与节点 i 相连链路的功耗之和。

2.6 主动配电网短时间尺度阻塞管理模型

2.6.1 短时间尺度阻塞管理目标函数

主动配电网短时间尺度阻塞管理的目标为综合

运行成本最小。考虑到改变云服务商独立运行模式

下的最优负载策略可能会提高其运行成本，因此要

实现配电网运行商与云服务商之间的协同优化，配
电网运行商需为云服务商提供一定的激励或补偿。
主动配电网的综合运行成本可表示为

min C total = C losst，τ +C curtt，τ +C congt，τ +C compent，τ （18）

C losst，τ =∑
i，j
λlossr ij l ij ，t，τ （19）

C curtt，τ =∑
j
λcurtP curtj，t，τ （20）

C congt，τ =∑
i，j
λcongP congij ，t，τ （21）

C compent，τ =∑
j
∑
i
λcompenw ji，t，τ （22）

式中：C total 为主动配电网的综合运行成本；C losst，τ 为网

络损耗成本；C curtt，τ 为新能源削减成本；C congt，τ 为线路阻

塞成本；C compent，τ 为对数据中心集群负载迁移的补偿

成本；λloss 为网络损耗成本系数；r ij 为线路（i，j）的

电阻；l ij ，t，τ 为流过线路（i，j）电流幅值的平方；λcurt

为新能源削减成本系数；P curtj，t，τ 为新能源削减功率；

λcong 为线路阻塞成本系数；P congij ，t，τ 为线路（i，j）超过

安全阈值的传输功率；λcompen 为负载迁移补偿成本

系数。
为了保证主动配电网的安全运行，配电线路传

输能力需要保留一定的安全裕度。当传输功率超过

安全阈值时，认为该条线路过载，并对超过安全阈值

的功率施加惩罚。考虑到反向功率的存在，线路过

载功率约束可表示为

P congij ，t，τ≥ P lineij ，t，τ-P thij （23）

P congij ，t，τ≥-P lineij ，t，τ-P thij （24）

P congij ，t，τ≥ 0 （25）
式中：P lineij ，t，τ 为线路（i，j）的传输功率；P thij 为线路

（i，j）传输功率的安全阈值，P thij =β-P ij ，其中-P ij 为

链路最大传输能力，β为链路安全裕度。

2.6.2 约束条件

（1）数据中心集群运行约束。数据中心集群运

行约束见式（1）～式（17）。
（2）配电网潮流约束。配电网一般为辐射型网

络，采用相角松弛的支路潮流模型，仅需考虑电气量

的幅值[22]。
（3）新能源运行约束。光伏机组的有功出力上

限为实时采集出力，无功功率采用基于功率因数角

的调节方式[23]。受最大输出电流的限制，还需考虑

视在功率的容量上限约束。基于上述运行特性，光
伏机组的出力约束可表示为

0 ≤ P PVj，t，τ≤-P PVj，t，τ （26）
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tanφminP PVj，t，τ≤ QPVj，t，τ≤ tanφmaxP PVj，t，τ （27）
（P PVj，t，τ）2 +（QPVj，t，τ）2 ≤ （S PVj，t，τ）2 （28）

式中：P PVj，t，τ、QPVj，t，τ 分别为光伏机组的有功出力和无

功出力；-P PVj，t，τ 为光伏机组的实时采集功率；φmax 和

φmin 分别为逆变器功率因数角的上、下限；S PVj，t，τ 为光

伏机组的视在功率。
上述非线性容量约束可转化为二阶锥约束进行

求解，风电机组的运行约束与光伏机组相同。

3 基于深度强化学习算法的长时间

尺度阻塞管理模型

3.1 优化调度模型

在长时间尺度上，本文考虑有载调压变压器和

并联电容器组的投切，在满足开关动作次数的条件

下最小化综合运行成本，目标函数如式（18）所示。
由于设备的机械特性和使用寿命，有载调压变

压器和并联电容器组的投切档位频繁变化会导致设

备性 能 劣 化，因 此 需 要 考 虑 其 开 关 动 作 次 数 约

束[24]。开关全天动作次数限制约束可表示为

∑
t
n OLTCj，t ≤-N OLTC

j （29）

∑
t
n SCj，t ≤-N SC

j （30）

nOLTCj，t =
1，S OLTCj，t+1 -S OLTCj，t ≠ 0
0，S OLTCj，t+1 -S OLTCj，t = 0{ （31）

n SCj，t =
1，S SCj，t+1 -S SCj，t ≠ 0
0，S SCj，t+1 -S SCj，t = 0{ （32）

式中：nOLTCj，t 表示 OLTC 挡位是否改变的 0 或 1 变

量；-N OLTC
j 为 OLTC 的动作次数上限；n SCj，t 表示 SC

挡位是否改变的 0 或 1 变量；-N SC
j 为 SC 的动作次

数上限；S OLTCj，t 为 OLTC 的调节挡位；S SCj，t 为 SC 的

调节挡位。
3.2 离散动作空间深度强化学习算法

基于数据驱动的 DRL 算法通过对外部环境不

断地试错探索，并对当前决策的优劣做出判断，进而

调整模型参数，以更高的概率输出能带来高回报的

可行动作，直至自适应复杂环境[25]。因此，本文将

先进的离散动作空间 Rainbow 算法[26]用于长时间

尺度离散动作设备的调度。
（1）动作空间。在每个时间间隙，智能体需要与

环境交互，并根据环境当前所处的状态选择这一时

刻的动作。长时间尺度上智能体动作空间表示为

A t = S OLTCt ，S SCt{ }，其中 SOLTCt 为有载调压变压器的

投切档位集合，S SCt 为并联电容器组的投切档位集合。
（2）状态空间。智能体通过观测其当前所处环

境状态，对设备的投切档位进行决策。观测状态包

括新能源出力、节点的有功和无功功率、数据中心工

作负载量、上一时刻设备投切档位以及当前时段，
表示 为 O t = {P PV，realt ，P WT，realt ，P loadt ，Q loadt ，λt，

S OLTCt-1 ，S SCt-1，t}，其中 P PV，realt 、P WT，realt 分别为光伏和

风电的采集功率，P loadt 、Q loadt 分别为节点的有功和无

功负荷，λt 为数据中心到达的工作负载量，t 为系统

当前运行时段。
（3）奖励函数。为同时反映长期运行目标与短

时潮流可行性，长时间尺度阻塞管理的即时奖励将

下层短时间尺度模型对候选上层动作返回的可行性

指示和短期运行成本作为反馈并纳入奖励计算，从
而在离线训练过程中实现上、下层目标与可行性的

一致性。具体地，定义 t 时刻的奖励函数

r t（o t，a t）=-∑
τ

（C losst，τ +C curtt，τ +C congt，τ +C compent，τ ）-

κⅡ{f feast，τ = 0}-C penalty（C OLTCt +C SCt +∑
τ
C voltaget，τ ）

（33）

C OLTCt = max ∑
t
n OLTCj，t --N OLTC

j ，0( ) （34）

C SCt = max ∑
t
n SCj，t --N SC

j ，0( ) （35）

C voltaget，τ =∑
j
max（U j，t，τ--U，0( )+

max（U -U j，t，τ，0）） （36）
式中：o t 和 a t 为 t 时段智能体的观测状态和采取的

离散动作；Ⅱ{·}为指示函数，若下层对给定上层动

作判定为不可行，则 f feast，τ = 0，否则 f feast，τ = 1；κ为不

可行动作的高额惩罚系数，用以强烈抑制智能体学

到不可行动作；C penalty 为惩罚系数；C OLTCt 为有载调压

变压器动作次数越界惩罚；C SCt 为并联电容器组动

作次数越界惩罚；C voltaget，τ 为节点电压越限惩罚；U i，t，τ

为节点j 在t 时段τ时间间隔的电压；-U、U 分别为节

点电压的上、下限。上述惩罚项通过 C penalty 系数与主

成本项共同构成即时奖励的约束惩罚机制。

4 算例分析

仿真环境基于改进的 IEEE 33 节点系统，结合

配电网最优潮流计算模型，并在 Python 仿真平台上

实现电压调节和阻塞管理的模拟。其中，光伏机组容

量为 1.2 MW，接入节点 1 1、18、32；风电机组的容量

为 0.6 MW，接入节点 9、14、30；逆变器的视在功率为

装机容量的 1.05 倍。新能源出力数据采用西安某园

区的实际发电数据，数据中心工作负载数据基于谷歌

发布的典型负载曲线。OLTC 的变比调节范围为

0.95～1.05，分接头数为±2，步进量为 0.025。SC 接
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入节点 1 7 和 33，分为 4 组，每组 0.2 Mvar。OLTC和

SC的初始档位为 0，每日最大动作次数为 4。系统基

准电压为 12.66 kV，节点电压的安全范围为标幺值

[0.95，1.05]，靠近根节点的线路传输容量高于远离

根节点的线路，线路安全裕度β=0.8。

4.1 系统调度结果分析

4.1.1 电气量调度结果分析

图 3 展示了有载调压变压器和并联电容器调整

动作的运行结果。由图可见，OLTC 的投切档位和

净负荷具有明显的对应关系：当正午净负荷较低时，
各支路的压降减少，OLTC 的开关档位会投切到低

值以实现新能源的消纳；而当净负荷较高时，则会投

切到最高档位以保证节点电压稳定在安全范围内。

SC 的切换档位与支路净负荷有关，在晚间 1 8∶00 新

能源出力减少时，系统无功功率不足，此时会通过投

切 SC 来满足支路末端节点的电压需求。而在时段

9∶00～1 7∶00，由于新能源功率较高，则会优先通过

逆变器来为系统提供无功支撑。

图 3 有载调压变压器和并联电容器运行结果

Fig.3 Operational results of OLTC and SC

4.1.2 负载迁移结果分析

图 4 为数据中心集群交互式工作负载的迁移结

果，数据中心 1、2、3 分别位于新能源的匮乏区、密集

区和适中区。从图中可以看到，在时段 10∶00～18∶00
新能源出力高峰期，数据中心 1 会将大部分多余的

工作负载优先迁移至新能源资源最丰富的数据中心

2 进行处理，最大限度地实现可再生能源的消纳。
受光纤链路最大传输容量的影响，数据中心 1 向数

据中心 2 的负载迁移量被限制为 8 000 Gbit/s，超出

部分则继续分流至数据中心 3。当新能源功率降低

时，数据中心 2 和 3 由于位于支路末端，会将工作负

载迁移至数据中心 1 进行处理，从而降低线路阻塞成

本。需要明确的是，负载迁移并不改变需处理的总负

载量，因而在数据中心能耗层面，不同调度方案下的

数据中心总体计算能耗差异通常较小，不同方案之间

能耗的差异主要反映在迁移产生的光网络功耗上。

（a）数据中心 1
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（b）数据中心 2

（c）数据中心 3
图 4 数据中心工作负载迁移结果

Fig.4 Data center workload migration results

4.1.3 阻塞管理结果分析

图 5 展示了阻塞管理前、后各线路的测试日最

大负载率（以百分比表示）。图中，数字 1～33 表示

节点编号，WT1～WT3、PV1～PV3、CDC1～CDC3
分别表示风电、光伏和数据中心的编号，黑色数值表

示该线路始终未过载，红色数值表示该线路在阻塞

管理前处于过载状态，绿色数值表示该线路的过载

问题在阻塞管理后得到消除。由图 5 可见，当不考

虑系统中的灵活性调节资源时，系统存在严重的线

路阻塞问题，节点 6 和 2 6 间的支路最大负载率达到

1 3 9.5 9%。而采用本文所提两阶段阻塞管理方法

后，系统阻塞问题得到了有效缓解，该支路的最大负

载率降低到了 83.92%。这是由于当该支路负荷过

大时，利用数据中心集群的空间迁移能力，可将卸载

至该节点数据中心的计算负载迁移至其他数据中

心，以降低该节点的负荷功率，缓解系统供电压力。

（a）阻塞管理前
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（b）阻塞管理后

图 5 阻塞管理前、后的线路最大负载率

Fig.5 Maximum line load ratio before and after congestion management

  图 6 以雷达图的形式展示了测试日系统初始

运行状态，以及采用本文所提两阶段阻塞管理方

法（下文简称本文方法）得到的归一化节点电压的

最大值和最小值。由图可知，由于配电网支路末

端无功供应不足，当没有离散无功补偿设备和逆

变器等灵活性资源时，系统会出现严重的电压偏

差。节点 3 1、3 2、3 3 位于支路末端，因此无功补偿

能力不足，导致其电压幅值降至 0.9 倍标幺值，不
在系统的安全运行范围以内。而本文所采用的两

阶段阻塞管理方法通过系统地协调不同的有功/
无功设备，能够有效应对电压波动，将系统节点电

压稳定在安全范围以内。

（a）阻塞管理前

 
（b）阻塞管理后

图 6 阻塞管理前、后的节点电压雷达图

Fig.6 Nodal voltage radar diagram before and after congestion management

4.2 与传统算法的对比分析

4.2.1 求解有效性对比分析

表 1 列出了多个测试日运行成本的结果对比。
基于本文建立的混合整数二阶锥规划（MISOCP）数
学优化模型，同时对两阶段涉及到的离散和连续决

策变量进行求解，实现了全局统一优化。由于假设

未来新能源和负荷输出为给定值，MISOCP 方法所

得到的调度结果被认为是最优的，可作为基准算法

评估其他算法的性能表现。
单阶段 MISOCP 为 MISOCP 方法的简化版

本，其仅考虑短时间尺度新能源逆变器和数据中心

负载迁移等连续调节资源。单阶段 MISOCP 方法

能够得到近似最优的调度结果，所需计算时间为

7 9.36 s。然而，由于未将有载调压变压器和并联电
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容器组等小时级离散控制纳入联合优化，其在新能源

出力不足时难以满足节点电压约束，因此松弛后的节

点电压范围为[0.93，1.00]，存在节点电压越限问题。
本文方法通过引入深度强化学习算法来优化离

散控制设备的投切动作，并结合二阶锥规划算法对

连续调节资源进行精细优化，采用离线训练和在线

应用的实现路径，显著提升了计算效率，在线求解用

时仅为 1 8.73 s。而基于数学优化的 MISOCP 和单

阶段 MISOCP 方法则因模型中包含大量二元和整

数变量，计算时间较长。此外，本文方法不依赖于精

确的预测数据，在离线训练阶段将下层的可行性指

示和短期运行成本并入上层的即时奖励，使得上、下

层在目标与可行性层面实现协同，从而在满足系统

安全约束的前提下获得接近最优的调度结果，与基

准结果仅相差 0.8%，适用于实际电力系统的实时

应用场景。
双层 DRL 方法通过在两个时间尺度上使用两

个 DRL 智能体进行交互训练和决策，适用于数据规

模大、场景复杂的问题，其显著优点是求解速度快。
然而，这类方法在训练过程中容易陷入局部最优，尤
其是在处理连续型动作时，决策结果与最优值存在

显著偏差。相比之下，本文方法在第 2 阶段引入了

基于模型驱动的优化方法，能够有效修正智能体的

动作策略，从而显著提高决策的准确性。

表 1 不同方法的日运行成本结果对比

Table 1 Comparison of daily operating cost results for different methods

方法 网损成本/元 削减成本/元 阻塞成本/元 补偿成本/元 总成本/元 计算时间/s

本文 288.5 1 1 7 3 6.97 1 807.28 1 23 7.05 5 06 9.81 1 8.730

MISOCP 290.14 1 732.36 1 8 1 2.5 6 1 1 9 2.80 5 02 7.86 243.200

单阶段 MISOCP 309.73 1 738.32 1 886.14 1 2 1 4.57 5 148.76 7 9.360

双层 DRL 3 1 8.40 1 732.65 1 92 7.30 1 2 7 7.36 5 2 5 5.71 0.734

4.2.2 求解鲁棒性对比分析

在配电网阻塞管理问题中，源荷不确定性直接

影响系统的潮流分布，使得基于确定性预测的调度

方案在实际运行中出现不可行或高成本情形。为验

证所提方法在源荷不确定性下的鲁棒性，设计了 3
种典 型 的 预 测 偏 差 场 景，分 别 为 1 0%、20%和

30%。表 2 对比了本文方法和传统方法的调度结果

与无预测偏差下基准值之间的相对偏差。
表 2 不同预测偏差下 4 种方法结果相对偏差的对比

Table 2 Comparison of results between four methods under
different prediction deviations

预测

偏差/%

与无偏差基准值之间的相对偏差/%

本文

方法

MISOCP
方法

单阶段

MISOCP 方法

双层

DRL 方法

1 0 4.58 41.37 40.97 9.33

20 9.70 44.1 7 44.04 1 6.48

30 1 6.67 5 3.40 5 3.57 1 8.23

由表 2 可知，各方法在不同预测偏差下的鲁棒

性差异显著。基于确定性数学优化的 MISOCP 及

其变体单阶段 MISOCP 方法在存在较大预测误差

时 性 能 显 著 下 降，在 预 测 偏 差 达 到 30% 时，

MISOCP 方法的调度结果与无偏差基准值之间的

相对误差达到 5 3.40%，表明其对预测不确定性的

敏感性较强。相比之下，基于数据驱动的双层 DRL
方法在不确定环境下具有一定鲁棒性。本文方法表

现出更显著优势，其在离线训练阶段采用历史数据

并添加随机扰动来构建训练样本，在在线应用阶段

将数据驱动的策略学习与模型驱动的精确调整相结

合，使得训练后的智能体能够有效应对预测误差，从
而在不确定环境下具有更高的鲁棒性。

5 结 论

本文针对高比例新能源接入与数据中心负载分

布不均引发的配电网阻塞问题，提出了一种模型-数
据混合驱动的两阶段分层阻塞管理方法，通过协调

离散控制设备与连续调节资源，实现了系统线路阻

塞的高效、经济缓解。通过在改进的 IEEE 33 节点

系统进行测试，得到以下主要结论。
（1）所提两阶段阻塞管理方法通过引入数据中心

的动态频率调节技术与动态服务器配置技术，充分发

挥了其负载迁移的灵活性，能够显著缓解线路过载，
提升系统安全运行水平。测试日最大支路负载率从

139.59%降至 83.92%，且节点电压稳定在安全范围

内，验证了该方法在阻塞管理方面的有效性。
（2）所构建的混合驱动优化框架在保证经济性

的同时大幅提升了求解效率。与传统优化方法相

比，所提方法将求解用时缩短至 1 8.73 s，成本仅增
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加 0.8%。同时，该方法融合了数据驱动的强化学

习算法，有效应对了新能源与工作负载的不确定性，
增强了系统运行的鲁棒性。
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