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摘　要：　近年来，全球可持续能源发展的需求日益增长，推动了光伏发电系统在居民、商业及工业场景中的应

用。为了保障电网运行安全和提升能源调度效率，如何准确预测用户侧的电力负荷变化尤为关键。然而现有方法忽

略了实际用户侧接入电表所采集的数据中往往同时包含光伏发电（源）和用电负荷（荷）信息，二者未被有效分离，导致

预测结果存在偏差。本文提出基于多智能体强化学习的源荷分离方法 SoLED，解决了用户之间复杂时空依赖关系建

模能力不足，以及负荷与光伏发电混合数据未分离导致的预测偏差的问题。具体地，本文首先设计了一种特征提取模

块，能够捕捉用户负荷短期与长期尺度上的变化规律，从而提升对电网时序特征的表达能力。然后，基于物理世界的

电网结构构建仿真电网环境，通过在仿真环境中模拟增强时序特征对空间关系的敏感性。最后，提出了基于多智能体

强化学习的源荷分离方法，利用仿真环境生成反馈来训练解耦模型，解决了数据分离困难导致的解耦不准确问题。通

过仿真实验和实际系统验证，本文提出的方法在两个城镇电网真实数据集中的不同天气条件下相较现有方法分别提

升 5.7%~24.6%和 6.6%~24.2%的准确率。该实验结果表明，提出的方法能够准确解耦功率，有效地解决了用户之间复

杂时空依赖关系建模能力不足，以及负荷与光伏发电混合数据未分离导致的预测偏差的问题。
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Abstract:　In recent years, the growing demand for global sustainable energy development has accelerated the deploy⁃

ment of photovoltaic (PV) systems across residential, commercial, and industrial sectors. To ensure the safe operation of 
power grids and improve energy dispatch efficiency, accurately forecasting user-side power load variations has been increas⁃
ingly critical. However, existing methods often overlook that the data collected from user-side smart meters typically con⁃
tain both PV generation (source) and power consumption (load) components, which are not effectively separated, leading to 
biased prediction results. To address this issue, this paper proposes a multi-agent reinforcement learning-based source-load 
decoupling method, namely SoLED, that mitigates prediction bias caused by the unseparated mixed data of load and PV 
generation, as well as insufficient modeling of complex spatiotemporal dependencies among users. Specifically, we first de⁃
sign a feature extraction module to capture both short-term and long-term variations in user load, thereby enhancing the rep⁃
resentation of spatiotemporal characteristics within the power grid. Then, based on the physical topology of the grid, we con⁃
struct a simulation environment that models voltage responses under different load and PV power conditions. Finally, lever⁃
aging the feedback generated from this simulation, we train a decoupling model within a multi-agent reinforcement learning 
framework to achieve accurate source-load separation. Experimental results demonstrate that the proposed method improves 
prediction accuracy by 5.7%~24.6% and 6.6%~24.2% under different weather conditions on two real-world urban power 
grid datasets. These results confirm the effectiveness of the proposed approach in accurately decoupling user-side mixed 
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power data and enhancing the modeling capability of complex spatiotemporal dependencies, thereby reducing the prediction 
bias in user-side load forecasting.
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0　引言

近年来，全球对于可持续能源发展的需求日益增

长［1］，推动了以光伏为代表的清洁能源技术的快速发

展［2］。由于部署灵活，安装便捷且具备良好的可扩展

性，光伏发电系统在居民、商业及工业场景中得到了

广泛应用［3-5］。在此背景下，分布式光伏的规模不断

扩大，使得如何准确预测用户侧的电力负荷和发电功

率变化变得尤为关键［6］。这不仅是保障电网运行安

全［7］，提升能源调度效率的基础［8］，也对于提升可再

生能源利用率，促进源网荷储协同具有重要意义［9］。
目前，学术界将电力负荷预测问题建模成时序预

测问题并开展了大量研究，主要包括深度学习预测方

法以及物理模型与数据驱动模型融合方法等。例如，

长短期记忆网络［10］，Transformer［11］等深度学习模型被

用于捕捉电力负荷的时间特征并预测电网中用户侧负

荷。为了进一步提升预测准确性，近期工作开始利用时

空特征提取模块来联合建模时间演化规律与空间拓

扑依赖关系，以充分挖掘电网时空数据中的关联［12］。
虽然现有方法在电网负荷预测上取得了一定成

果，然而其普遍面临电网用户之间复杂时空依赖关系

的建模能力不足，以及负荷与光伏发电混合数据未分

离导致预测存在偏差两个关键问题。首先，电网系统

具有明显的时序性与拓扑相关性：时序性方面，用户

负荷随时间呈现周期性与非平稳性［13-15］；电网拓扑性

方面，不同节点之间通过电压、电流及功率流等物理

耦合关系相互影响［11］。现有深度学习模型多采用独

立样本假设，或仅在时间维度上进行序列建模，难以

同时捕捉用户之间的空间关联与动态交互机制。此

外，电网的实际拓扑结构往往复杂且动态变化，节点

间的功率传输路径随负荷变化而改变，使得模型在建

模全局时空关系时面临维度高，非线性强的问题。这

导致模型在负荷突变或异常波动情况下预测偏差较

大，无法准确反映用户侧功率的空间传播特性。其

次，在分布式能源背景下，用户侧接入的智能电表通

常只能记录到总功率信息，即同时包含光伏发电功率

与用电负荷功率的叠加信号。由于光伏发电受天气、

辐照度等外部条件强烈影响，其功率曲线具有高波动

性与间歇性特征，而用户用电负荷通常具有较强的周

期性和行为规律性。二者混合后，信号呈现复杂的非

线性特征，使得基于传统负荷预测模型的时间序列假

设不再成立。若未对源（光伏）与荷（负荷）进行有效

解耦，模型学习到的特征将同时反映两种不同的物理

机制，导致训练目标模糊，最终引发预测偏差和模型

不稳定性。特别是在晴天与阴天、工作日与节假日等

条件变化显著的情况下，这种混合效应会进一步放大

误差，使预测结果偏离真实用电需求。

针对上述问题，本文提出一种基于多智能体强化

学习的源荷分离方法（SoLED）。为解决现有负荷预

测算法难以有效解决源荷耦合问题，本文设计了原型

增强的多尺度特征提取网络，以及基于多智能体强化

学习的源荷分离模块，其中特征提取网络融合了分钟

级和季节级尺度的电网特征，并使用季节特征对其进

一步增强天气对源荷功率的影响关系；源荷分离模块

在仿真电网环境中获取仿真电压反馈并利用强化学

习对负荷功率与光伏发电功率进行动态解耦。主要

贡献包括以下三个方面：

（1）设计原型增强的多尺度特征提取模块，有效捕

捉电力负荷和光伏发电的动态变化特性的同时利用负

荷功率的季节特征进一步增强特征表达能力。相比传

统单尺度方法，该模块提升了混合功率信号的时序特

性的表征，为高精度源荷分离与负荷预测提供基础。

（2）基于物理电网拓扑构建仿真环境，并通过多

智能体强化学习实现节点间时空关联的协同建模与

解耦优化。该方法充分利用节点响应电压，实现精确

源荷分离，显著降低了负荷预测误差。

（3）在城镇电网真实数据集上开展验证实验，结

果表明本文方法在不同天气条件下均优于现有方法，

在负荷预测与功率解耦精度上取得显著提升，验证了

方法的有效性，为智能电网的精准预测与能量管理提

供可靠的数据基础方案。

1　相关工作

1. 1　时空特征提取

电网负荷与光伏发电过程受到天气变化，用户行

为及电网拓扑等多因素影响，具有明显的时空依赖特
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性，因此时空特征提取通过提升模型对时序信息和环

境的感知能力来增强负荷预测的准确性，并且被广泛

应用于实际电网预测［16-18］。然而在现有研究中，负荷

预测方法多采用时间序列模型（如 ARIMA、LSTM［10］、
GRU［19］等）来捕捉时间维度上的变化规律，这类方法

能够在单用户或局部时间范围内实现较好的短期预

测性能，但难以刻画分布式电网中用户间的空间交互

与关联结构。

随着对图结构化数据研究的发展，越来越多的研

究开始引入空间特征提取模型，通过结合卷积神经网

络（Convolutional Neural Networks，CNN）［20］、图神经网

络（Graph Neural Networks，GNN）或 注 意 力 机 制

（Transformer［11］、ST-Transformer［21］等）实现空间信息

的特征建模。例如，基于图卷积网络（Graph Convolu⁃
tional Network，GCN）［22］的模型可以在一定程度上利

用电网的拓扑结构捕捉邻近节点的相互影响，而基于

注意力机制的模型则能够动态关注关键时刻与关键

节点，从而提升全局建模能力。然而，这些方法通常

假设电网节点的属性静态不变，或者仅考虑局部节点

的特征交互，难以反映用户之间复杂且动态的时空依

赖关系。此外，现有方法多针对单一特征（时间或空

间），未能将时序特征融合到地理拓扑结构中，导致

模型往往难以同时适应时间变化带来的动态性与电

网拓扑带来的空间耦合性，从而在面对复杂的用户侧

源荷混合场景时，预测结果容易出现偏差或不稳定。

1. 2　电网负荷预测

电网负荷预测是智能电网运行与调控的核心前

序任务之一，其目的是根据历史运行数据和外部环境

因素，对未来的电力需求进行估计，从而迎合需求响

应［23］、电压稳定分析［24］以及调度优化［25］。早期研究

主要采用传统统计建模方法，如自回归滑动平均模型

（AutoRegressive Integrated Moving Average，ARIMA）、

支持向量回归（Support Vector Regression，SVR）［26］等，

通过分析负荷的周期性与趋势性来进行短期预测。

这类方法具有可解释性强、计算成本低的优点，但难

以捕捉复杂的非线性关系与多变量交互特征。

随着深度学习技术的发展，研究者开始引入神经

网络模型以提高负荷预测精度［27］。循环神经网络

（Recurrent Neural Networks，RNN）［28］及 其 变 体（如

LSTM［10］、GRU［16］）能够有效建模时间序列的长期依

赖关系，在高频负荷预测中表现优异。卷积神经网络

和 基 于 注 意 力 机 制 的 模 型（如 Transformer［11］、In⁃
former［29］）进一步提升了模型对时序特征的提取与泛

化能力。近期，很多工作设计了多种 LSTM 的变体来

提升时序特征的表达能力［30］。同时，为考虑用户之

间的空间交互特性，近年来出现了结合图神经网络

（GNN）的时空预测方法［31-32］，通过电网拓扑关系建模

节点间的能量流动，实现负荷的时空联合预测。

然而，尽管上述方法在捕捉电网负荷的时空动态

方面取得了显著进展，但大多数研究仍建立在无光伏

发电的场景中，即电表测得的功率数据仅来源于用电

负荷，而未考虑分布式光伏发电的接入。随着实际场

景中大量光伏设备的接入，用户侧电表采集的信号往

往同时包含负荷功率与光伏发电功率，二者未被有效

分离，导致模型在输入层即存在数据偏差，从而引发

预测结果的不稳定与精度下降。

2　基于多智能体强化学习的源荷分离

为了解决时空表征不足和源荷耦合问题，本文提

出了基于多智能体强化学习的源荷分离框架，主要包

括三个模块：电网特征提取、仿真电网构建和源荷分

离模块。整体框架如图 1 所示。

2. 1　电网特征提取

由于电网负荷在不同时间尺度上（如一天内的短

时变化和全年范围内的季节性变化）通常表现出相似

的周期性与波动模式，而这些相似特征在不同时间中

的重复出现有利于模型捕捉负荷变化的潜在规律，从

而提升预测的准确性。因此，可以设计多尺度编码模

块，融合电网逆变器信息、历史天气数据和季节信

息，对诸如太阳辐射、温度、湿度、风速等关键气象因

素进行编码处理，提取其在短期与长期尺度上的变化

特征，为后续负荷建模提供时空上下文信息支持。电

网特征提取模块的框架如图 2 所示。

2. 1. 1　多尺度特征提取

首先是多尺度特征提取，目标是将电网状态、天

气信息和季节信息作为输入，通过分钟级细粒度表征

和季节级粗粒度表征对其进行增强，然后训练堆叠式

Transformer 网络［18］，以提取每个光伏逆变器的多尺度

底层时间依赖关系。

在分钟级细粒度分支中，将表示电网状态的台区

逆变器数据构成的电网静态特征 xo 以及用此前 K 个

图1　基于多智能体强化学习的源荷分离的整体框架图

Figure 1　Overall framework diagram of source-load separation based on 
multi-agent reinforcement learning
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时刻的历史天气信息构成的天气动态特征 xm 拼接作

为该用户的局部观测 [xo xm ] 并输入 Transformer 网

络，旨在构建天气时序信息与电网状态变化的关系，

生成维度为 2h 的电网融合特征如下：

Fm = f ([ ]xo xm ；ψm ) Î R2h （1）
在季节级粗粒度分支中，首先根据样本日期获取

其所属季节，并将其转化为维度为 4 的独热编码向量

z ={01}4。通过全连接神经网络 gz 获得维度为 h 的季

节特征 xz = gz( z ) Î Rh，该神经网络用于提取不同季

节下各区域的季节尺度特征。为连接Fm 和 xz，引入

线性降维层 gh（参数为 ψh）将Fm转为维度为 h 的特征

Fm = gh (Fm；ψh )。然后将降维后的电网融合特征Fm

与季节特征 xz 拼接形成季节级输入 [Fm xz ]，并输入

Transformer 网络，在电网融合特征基础上进一步提取

粗粒度季节尺度的依赖关系，生成维度为 2h 的最终

编码的季节增强的电网特征Fz：

Fz = f ([Fm xz ]；ψz ) ÎR2h （2）
2. 1. 2　功率原型匹配

为了进一步增强电网特征对不同季节功率特征

的敏感性（例如光伏功率由于光照强度呈现出夏季

高，冬季低的特性；负荷功率由于空调等电器的使用

呈现夏季低，冬季高的特性），设计了基于相似度的功

率原型匹配模块。首先根据光照强度、风速等天气数

据人工选取一年里最具有明显季节特征的 24 d［33］，并
获取这 24 d 内三个主要的功率状态信息（有功功率、

无 功 功 率 以 及 功 率 因 数）来 组 成 功 率 时 序 信 息

xp Î Rd ´ 3（其中 d 表示全天的实时控制周期数）。然

后将该功率时序信息 xp 输入 LSTM 模型 gp（参数为

ψp）获得对应的 24 个维度为 h 的功率原型特征 P =

{ }p1 p2 p24|pi = gp( xp；ψp ) Î Rh 。为了让多尺度表

征模块获取的电网特征Fz能够感知当前季节气候所

具有的功率模式，利用式（3）计算功率原型与电网特

征的相似度［34］：

sim ( pi Fz) = log ( |pi -Fz|
2
2 + 1

|pi -Fz|
2
2 + ϵ ) （3）

其中，ϵ被设置为一个较小的值，以防止被零除。

基于该相似度，可以匹配相似度最高的功率原型

p*。最后利用全连接神经网络 gc（参数为 ψc）将电网

特征Fz 和匹配的功率原型 p* 融合，生成功率原型增

强的电网特征 Fp = gc([Fz p
* ]；ψc ) Î Rh，该特征将接

下来输入负荷光伏解耦模块进行负荷和光伏的分离。

为了训练提取功率原型的 LSTM 模型 gp，定义损

失函数Lpl 为

Lpl =Lce(c  gp Fz z ) + λ1Lclst + λ2Lsep + λ3Ldiv （4）
其中，c 是预测季节概率的全连接层，以功率原型作

为输入并输出对应于各季节的概率分布；Lce 表示季

节分类的交叉熵损失；z 表示季节标签；λ1、λ2、λ3 是控

制损失权重的超参数。这么设计的原理是如果输入

的功率原型经过该全连接层能够分类季节，那么代表

该功率原型携带了充分的季节语义信息。接下来分

别介绍式（4）的其余三个用于辅助训练的损失函数。

首先，聚类成本Lclst 促使编码特征和其对应季节

的一个原型最接近：

Lclst =
1

24 ∑
k = 1

24

min
j：pj ÎPyk

 || |F - pj | ||
2

2
（5）

其次，分离成本 Lsep 促使编码特征与不属于其季

节的原型之间的距离更远：

Lsep =-
1

24 ∑
k = 1

24

min
j：pj ÏPyk

 || |F - pj | ||
2

2
（6）

最后，多样性损失 Ldiv 通过惩罚过于接近的原型

来促进学习到的原型的多样性：

Ldiv =∑
t = 1

4 ∑
i ¹ j

pi pj Î Pt

max ( )0cos ( )pi pj - ξ （7）

图2　电网特征提取模块的整体框架图

Figure 2　The overall framework diagram of the power grid feature extraction module
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其中，ξ表示表示余弦相似度的阈值；i、j、k 均表示原

型序号；t表示季节序号；pi pj Î Pt 表示所有属于第 t个

季节的原型 pi pj；yk 表示序号为 k 的原型所处的季

节；pj Î Pyk
表示所有属于季节 yk 的原型 pj；pj Ï Pyk

表

示所有不属于季节 yk 的原型 pj。

2. 2　仿真电网构建

仿真电网构建模块用于在用户侧光伏发电与用

电负荷耦合场景下，基于电力系统的物理连接关系与

用户的地理分布特征，构建一个具备拓扑结构的电网

图环境。同时，为后续的多智能体强化学习过程提供

精确和结构化的环境建模支撑，从而在时序特征的基

础上增加空间关联。其具体实现过程包括以下步骤。

首先，模块采集与电网运行相关的静态结构信

息，包括用户的空间位置坐标，配电变压器的接入

点，电缆线路的连接关系，以及用户的用能类别（例

如居民用电、工商业用电）。这些信息能够完整刻画

电网的物理结构与用户的空间分布特性，为后续的图

建模提供数据基础。

然后，将每一个接入用户抽象建模为电网图中的

一个节点。由于用户节点可能包含不同类型的用能

与发电设备，例如纯负荷用户，光伏发电用户或光伏

与负荷的混合用户，因此节点属性中必须包含用户设

备类型的标识信息。同时考虑到电表在实际运行中

只能采集到光伏发电与负荷叠加后的净功率信号，无

法直接区分二者的贡献，故在节点属性中进一步存储

历史净负荷数据，以支持后续通过原荷分离模块进行

解耦。除此之外，节点属性还包括天气特征（如温

度、辐射、湿度等），地理位置编号以及用户类别等多

维信息，以便全面表征用户节点的运行特征。然后，

节点之间的边关系则根据是否存在电缆直接相连构

建，并记录两个节点的地理距离和电缆的长度作为边

属性。在完成节点和边的定义后，模块将节点属性与

边属性结合，形成一个完整的电网图环境，从而保证

了电网图能够反映多维度的交互关系。

通过在构建的仿真电网模拟电网在不同时刻的

电压，可以让提取到的时序特征捕捉到电网拓扑结构

的约束作用和空间耦合效应，从而更真实地反映光伏

出力变化、负荷波动以及线路阻抗对局部电压的动态

影响。最终，该仿真电网不仅能够为多智能体提供交

互环境，用于训练其在不同电压扰动下的调控策略，

还能通过仿真结果反向指导原荷分离模块和负荷预

测模块的输入特征优化，为整个系统的端到端性能提

升提供基础支撑。

2. 3　源荷分离模块

在实际用户侧接入场景中，电表通常仅能采集到

光伏发电与用电负荷叠加后的净功率信号，而无法直

接区分两者的具体数值。这种“源-荷”耦合特性使得

传统负荷预测模型在训练过程中受到显著干扰，难以

准确刻画负荷的真实变化规律，从而导致电网调度优

化与能量管理策略出现偏差。为了解决用户侧负荷

与光伏发电耦合导致预测不准确的问题，本文提出一种

基于多智能体强化学习的源荷分离方法。

具体地，源荷分离模块为每个用户节点分配一个

独立的智能体，智能体首先将当前时刻的天气信息以

及逆变器内可获取的参数（包括电压、电流、有功和

无功比例）输入特征提取模块，然后将提取的功率原

型增强的电网特征Fp 输入到全连接神经网络的解耦

模型（参数为 θ）并输出负荷功率 P load：

P load = f (Fp；θ ) （8）
结合逆变器上的总净功率信息 P total，计算出光伏

发电功率 Ppv：

Ppv = P total - P load （9）
将负荷和光伏功率信息输入到仿真电网中，利用

潮流计算方法计算出每个逆变器节点处的仿真电压

Vi，并结合真实采集的电压 Vi，采用平方误差的相反

数计算出本次预测的奖励函数 Ri：

Ri =- (Vi - Vi ) 2

（10）
该奖励函数刻画了解耦后的负荷功率与光伏发

电功率在物理层面的合理程度。当仿真电压与真实

采集电压越接近时，说明源荷分离模型得到的负荷与

光伏功率能够更准确地反映真实电网运行状态，此时

平方误差较小，奖励值更高；反之，当两者偏差较大

时，奖励值显著降低，驱动智能体在后续迭代中不断

调整解耦策略。

然后使用多智能体强化学习来优化源荷解耦模

型。首先构建经验回放池D［35］。在每一次交互周期

内，按时间顺序收集若干条完整轨迹，并将每步的数

据写入经验回放池以供后续批量计算与多轮优化使

用。经验回放池D中每条记录包含所有智能体的状

态集合{st
i }

N
i = 0（电网特征），动作集合{at

i }
N
i = 0（解耦负荷

值），奖励集合{r t
i }N

i = 0，以及动作对应的策略概率集合

{πθ(at
i|s

t
i )}N

i = 0：

D = {{st
i }

N
i = 0 {at

i }
N
i = 0 {r t

i }N
i = 0 {πθ( )at

i|s
t
i }N

i = 0 }T
t = 0 （11）

训练开始时从经验回放池中采样，利用优势函数

衡量经验池中解耦负荷值（动作）相对于基线（价值

函数）的增益。利用广义优势估计（Generalized Ad⁃
vantage Estimation，GAE）［36］中的折扣因子 γ与平滑参

数 λ在偏差与方差之间平衡，从而显著提升策略梯度

方法的训练稳定性和样本效率。具体地，首先计算每

一步的时序差分残差：
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δt = rt + γVϕ( st + 1 ) - Vϕ( st) （12）
其中，rt 为即时奖励；Vϕ为价值网络估计。然后将未

来若干步的 TD 残差［37］按 γλ指数加权得到优势 At：

At = ∑
l = 0

T - 1 - t

(γλ) l
δt + l （13）

接下来开始进行源荷分离模型的更新。主体算

法采用近端策略优化（Proximal Policy Optimization，
PPO）［38］来更新源荷解耦模型，核心在于构造新旧策

略概率比并用裁剪操作限制每步更新幅度，从而避免

策略发生剧烈变化，具体计算如下：

rt(θ ) =
πθ( )at|st

πθold( )at|st

（14）
策略损失以 PPO 目标的负值作为要最小化的损

失项：

LPPO(θ ) =E é
ëmin (rt(θ ) At clip (rt(θ ) 1 - ϵ1 + ϵ) At )ùû

（15）
然后结合熵项鼓励探索，并使用小批量多轮次优

化来提升样本利用率，从而得到解耦模型的损失

函数L：
L =-LPPO(θ ) - βE t D[H (πθ( × |st) ) ] （16）

其中，H (πθ( × |st) )为策略熵；β为熵权重，用以平衡探

索与利用。通过计算 ÑθL并采用梯度下降和 Adam
优化器更新解耦模型参数 θ。

近端策略优化还使用了价值网络来辅助训练。

价值网络用于估计状态价值，减小回报估计的方差并

作为优势函数的基线。价值网络的目标是使预测的

状态价值接近期望回报，通常采用均方误差损失进行

拟合，并在同一批次数据上与策略更新并行进行若干

次小步优化。首先计算价值函数的参考值，通常采用

优势辅助计算的方式：

Rt = At + Vϕ( st) （17）
然后利用参考值与价值估计值计算损失函数，计

算ÑθLcritic 并采用梯度下降法更新价值网络参数 ϕ：

Lcritic(ϕ) =E( )st at D
é
ë
êêêê(Vϕ( st) - Rt ) 2ù

û
úúúú （18）

通过上述强化学习方法，模型能够在无显式源荷

真实标签的条件下，借助电网物理约束与电压观测信

息，实现对用户侧负荷与光伏发电功率的优化，从而

逐步提升源荷解耦结果的准确性与稳定性。

2. 4　模型训练

模型训练阶段，利用电网的网络拓扑结构构建仿

真电网，将天气数据和逆变器采集的电网数据输入到

模型中，依次进行多尺度编码，基于相似度的功率原

型匹配的处理，利用原型学习的损失函数进行训练，

充分捕捉天气对电网用户负荷的时间依赖关系。随

后，生成负荷光伏解耦结果，结合逆变器当前时刻的

功率，利用模型解耦的负荷功率结果计算出光伏发电

功率，并作为参数输入到仿真电网进行潮流计算模拟

每个逆变器的电压值。通过比较仿真电压和真实采

集电压计算源荷解耦模型的奖励函数，并将数据保存

到经验回放池中。然后利用强化学习算法分别计算

解耦模型和价值评估模型的损失，从而得到总损失

函数：

L =LPPO + λLcritic （19）
其中，LPPO 是源荷解耦模型损失；Lcritic 是价值评估函

数损失；λ是权重系数。

通过反向传播算法计算总损失的梯度，并利用梯

度下降来更新模型参数。在每个训练周期结束后，会

将当前训练周期得到的模型在验证集上进行评估，若

验证集上的性能不再提升，则停止训练，从而得到性

能最优的模型。完整的算法伪代码如算法 1 所示。

3　实验结果与分析

3. 1　数据集和评价标准

本文使用的两个电网数据集均来源于我国某村

镇的真实数据。第一个数据集涵盖两个时间段，分别

为 2024年 7月至 9月（以下简称 2024Q3）和 2025年 5月

至 7 月（以下简称 2025Q2）。所述数据集包含两种不

同类型的数据，即天气数据和逆变器状态数据。其

中，天气数据描述的是该用户位置的天气参数（包括

温度、风向、风速、总辐射、日累计辐射、湿度），逆变

器状态数据（包含电压、电流、总功率、功率因子等）。

该数据集包含 20 个用户节点，其中电网拓扑结构的

示意图如图 3 所示。第二个数据集涵盖两个时间段，

分别为 2024年 1月至 3月（以下简称 2024Q1）和 2024年

5 月至 7 月（以下简称 2024Q2）。该数据集包含 67 个

用户节点。

为了验证本实例提出的用户负荷功率解耦模型

的性能，比较了在仿真电网环境中的解耦电压误差。

算法1  基于多智能体强化学习的功率解耦

输入： 电网拓扑结构，历史电网和天气数据

利用电网拓扑结构构建仿真电网

FOR 训练轮次 i： 
  FOR用户 j： 
    提取用户 j的电网特征

    利用特征生成预测的负荷并计算光伏功率

  将所有用户的负荷功率和光伏功率输入仿真电网

  获取仿真电网的电压相应值并计算每个智能体的奖励

  利用强化学习算法优化所有智能体

  返回智能体负荷预解耦模型
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选取 MAE 和 RMSE 作为评价指标：

MAE =
1
n (∑i = 1

n

|| yi - ŷi ) （20）

RMSE =
1
n∑

i = 1

n

( )yi - ŷi

2
（21）

其中，yi代表电网中第 i个用户的真实电压值；ŷi代表第

i个用户源荷分离后的仿真电压值；n代表用户总数。

3. 2　基线方法

本文采用了 7 个基线方法用于对比试验：（1）图

卷积（Graph Convolution Network，GCN）电网特征提

取［18］；（2）长 短 期 记 忆（Long Short Term Memory，
LSTM）电网特征提取［9］；（3）时序图混合电网特征提

取（Temporal Graph-Mixer，TGM）［39］；（4）多样化时空

电网特征提取（Diversified Spatio-Temporal Feature ex⁃
traction，DSFT）［40］；（5）深度元坐标图（Deep Meta Coor⁃
dination Graphs，DMCG）［41］；（6）多智能体深度确定性

策略梯度（Multi-Agent Deep Deterministic Policy Gradi⁃
ent，MADDPG）［42］；（7）多智能体近端策略优化（Multi-
Agent Proximal Policy Optimization，MAPPO）［43］。
3. 3　实现细节和实验环境

本文中所有智能体的负荷预测网络均采用三层

全连接神经网络结构，每层包含 256 个神经元。模型

训练过程中使用 Adam 优化器，学习率设为 0.001，批
量大小（batch size）为 64。每轮训练采样 1 000 次，共

迭代 200 个训练轮次。实验代码基于 PyTorch 2.1.0 实

现，所有实验均运行在 Ubuntu 22.04.4 LTS 系统，配备

4 块 RTX 4090 GPU 的服务器。

3. 4　实验结果

3. 4. 1　对比实验

从 表 1 和 图 4 可 以 看 出 ，GCN［18］、LSTM［9］、

TGM［39］、MADDPG［42］、DSFT［39］、DMCG［41］和 MAPPO［43］

等方法在不同程度上都存在性能不足。GCN 能够利

用电网拓扑结构建模空间关系，但缺乏时间特征提取

能力；LSTM 能捕捉时间依赖，却无法反映用户间的空

间交互。TGM 侧重于时序建模，能够捕获一定的时

间动态特征，但对电网的复杂空间关联刻画能力有

限；DSFT 引入了时空特征融合机制，在一定程度上增

强了空间依赖建模能力，但对源荷混合信号的解耦能

力 不 足 ，仍 存 在 预 测 偏 差 。 MADDPG、MAPPO 和

DMCG 通过多智能体机制实现了部分协同优化，但由

于未区分光伏与负荷的混合信号，容易引入预测偏

差。相比之下，本文提出的源荷解耦模型（SoLED）在

两个季度的数据集上均取得最优结果。这得益于模

型引入的多尺度特征提取模块与仿真电网环境，能够

同时建模时间动态与空间关联；同时，基于强化学习

的解耦优化机制有效消除了光伏与负荷混合信号带

来的干扰，从而显著提升了预测精度和模型的稳

定性。

3. 4. 2　消融实验

为了评估源荷解耦模型中不同组件的设计有效

性，进行了消融实验，通过依次去除某些组件来观察

对模型性能的影响。被消融的组件包括：（1）多尺度

编码；（2）功率原型匹配；（3）多智能体强化学习模

块。结果如表 2 所示。

从表 2 中可以看出，去除任何一个组件都会导致

模型性能的下降，尤其是去除电网特征提取模块中的

多尺度编码和功率原型匹配，显著降低了模型的预测

精度，这表明天气特征在刻画负荷的波动模式对提升

预测性能至关重要。此外，与基于多智能体强化学习

2个光伏花（1.45 kW） 光伏树（680 W） 2个风车（5 kW） 健身座椅（90 W）

电表

能源控
制器

电表

电表

电表 融合
终端

能源控制器

进线开关

进线开关 出线开关

出线开关

开关

开关

开关

开关

开关

开关

开关

开关

开关

开关

开关

开关

12号楼屋顶光伏（50 kW）

储能（14度）
最大充放电：12 kW

直流充电桩（120 kW）

交流充电桩（7 kW）

柔直装置（100 kW）

12#空调（东）

12#空调（西）

12#热水器

柔直装置（100 kW）

8#屋顶光伏（25 kW）

9#屋顶光伏（25 kW）

储能

2#3#4#8#9#1#13#空调
开
关

电表 融合
终端

3#
变

4#
变

区域融
合平台

配
电
室

12号楼东侧箱变

开
关

11号楼东侧箱变

隔离变压器

隔离变压器

图3　我国某村镇电网拓扑结构的示意图

Figure 3　A schematic diagram of the topological structure of the power grid in a certain village in our country
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的预测相比，单智能体学习由于不考虑拓扑结构的独立

学习功率解耦反而降低了性能，证明了利用电网拓扑结

构刻画用户之间的拓扑关系能够有效提升预测精度。

3. 4. 3　收敛性分析

为验证所提出的源荷解耦模型在训练过程中的

稳定性与收敛特性，本节对训练阶段的平均奖励（re⁃
ward）曲线进行分析。

如图 5 所示，所提出的多智能体强化学习源荷分

离方法在训练过程中表现出良好的收敛性与稳定性。

奖励曲线在初期快速上升，说明智能体能够有效利用

电压物理反馈信息进行策略探索；随后奖励增长趋于

平缓并最终稳定，表明策略逐步收敛至稳定区域。与

对比方法相比，本方法不仅获得更高的最终平均奖励

值，而且训练过程中的波动幅度很小，未出现明显震

荡或策略退化现象。此外，由于奖励函数直接与电压

仿真误差相关联，奖励值的持续提升意味着解耦后的

源荷功率逐渐满足电网物理约束，电压估计精度显著

提高。

3. 4. 4　超参数敏感性分析

为验证所提出的源荷解耦模型对关键超参数的

鲁棒性，分别对学习率、原型数量以及折扣因子进行

敏感性分析。

从表 3 可以观察到，当学习率设置为 0.001 时，模

型在两个数据集上均取得最优性能。当学习率增大

至 0.01 或 0.005 时，模型误差指标明显上升，说明过大

的学习率会导致参数更新步长过大，从而影响模型稳

定优化；而当学习率减小至 0.000 5 时，性能亦未进一

步提升，表明过小的学习率限制了模型收敛效率，难

以充分挖掘数据特征。此外，可以发现不同学习率下

的性能变化趋势在两个数据集上保持一致，说明所提

出方法在不同时间段数据上具有较好的稳定性和泛

化能力。综合来看，学习率设置为 0.001 时，模型在收

敛速度与优化稳定性之间取得了较优平衡，因此本文

所有实验均采用该参数设置。

RMSE MAE0
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2024Q1

RMSE MAE0
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4

6
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2024Q2

GCN
LSTM
MADDPG
TGM

DSFT
DMCG
MAPPO
SoLED

图4　2024Q1和2024Q2数据集对比实验结果

Figure 4　Comparison experiment results of the 2024Q3 and 2025Q2
表2　2024Q3和2025Q2数据集各组件的消融结果

    Table 2　The ablation results of each component of the 2024Q3 and 
2025Q2

消融组件

多尺度编码

功率原型匹配

多智能体强化学习

源荷解耦模型 (SoLED)

2024Q3
RMSE
7.453 2
7.856 4
8.103 7
6.951 2

MAE
6.847 5
7.152 1
7.398 6
6.447 8

2025Q2
RMSE
7.248 9
7.654 3
7.952 5
6.859 8

MAE
6.652 7
6.948 8
7.201 9
6.290 0

注：加粗数字表示最优结果。

−

−

−

−

−

−

−

(a) 2024Q3 数据集奖励随轮次

变化

(a) The average reward variation 
during training in 2024Q3

−

−

−

−

−

−

−

(b) 2025Q2数据集奖励随轮次变

化

(b) The average reward variation 
during training in 2025Q2

图5　训练阶段平均奖励随轮次变化图

Figure 5　Graph of average reward during the training phase varies with 
the number of rounds

表1　2024Q3和2025Q2数据集对比实验结果

Table 1　Comparison experiment results of the 2024Q3 and 2025Q2
对比方法

GCN[18]

LSTM[9]

MADDPG[42]

TGM[39]

DSFT[40]

DMCG[41]

MAPPO[43]

源荷解耦模型 (SoLED)

2024Q3
RMSE
7.853 2
7.473 5
7.418 4
8.663 7
8.346 3
8.361 0
8.348 7
6.951 2

MAE
7.142 1
6.864 2
6.876 5
7.948 4
7.709 3
7.696 6
7.828 4
6.447 8

RMSE
7.634 3
7.251 6
7.342 3
8.519 2
8.097 7
8.162 5
8.312 5
6.859 8

2025Q2
MAE

6.949 8
6.652 7
6.781 2
7.887 2
7.472 4
7.676 5
7.779 5
6.290 0

注：加粗数字表示最优结果。
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从表 4 可以观察到，随着原型数量的增加，模型

性能（以电压预测误差为指标）呈现先明显提升、随

后逐渐趋于平稳的趋势。这是因为当原型数量较少

时，难以充分覆盖不同季节与运行工况下的功率变化

模式，导致模型对多样化源荷特征的表达能力不足，

从而影响解耦精度；随着原型数量增加，模型能够更

细粒度地刻画季节性与日内变化特征，因此性能得到

提升。然而，当原型数量进一步增大时，新增原型与

已有原型之间的差异逐渐减小，提供的有效信息有

限，同时模型已能够较充分地覆盖主要功率模式，因

此性能提升趋于饱和，不再带来显著增益。此外，过

多原型还会增加模型复杂度并引入冗余特征，可能降

低泛化能力并增加推理时间。

从表 5 可以观察到，在保持其他参数不变的情况

下，我们分别设置不同折扣因子进行对比。实验结果

表明，当折扣因子较小时，模型更加关注即时奖励，

策略倾向于优化短期电压误差，容易忽略长期时序关

联信息，导致整体分离精度较低；随着折扣因子增

大，模型能够更充分地考虑长期累计奖励，从而更好

地利用时序依赖关系，性能逐渐提升。然而，当折扣

因子进一步接近 1 时，长期回报占比过高，会增加价

值估计方差，使训练稳定性下降，同时性能提升趋于

饱和。

3. 4. 5　鲁棒性分析

为评估所提方法的鲁棒性，我们分别从三个角度

进行验证：（1）对节点功率数据叠加随机噪声，以反

映实际测量误差。（2）在原始数据中随机移除部分时

间步的功率与电压观测值，以模拟通信丢包或采样不

同步情况；同时随机遮蔽部分节点或测点的数据，以

模拟实际系统中测量设备缺失或局部采集失败。（3）
在原始数据上添加不同强度的随机噪声以模拟真实

场景中的测量误差与数据波动。实验结果如图 6
所示。

实验结果表明，本文所提出的方法在三种实际场

景中均能保持稳定性能，说明其在存在数据扰动和环

境不确定性的情况下仍具有良好的鲁棒性。首先，模

型并非完全依赖单一仿真结果进行决策，而是基于多

时序样本以及不同源荷模式进行联合学习，通过从多

样化运行状态中提取共性特征来构建策略，从而有效

降低单次仿真偏差或偶然噪声对最终决策的影响。

其次，本文方法引入原型学习机制，通过聚合类别或

任务的中心表示进行决策，使模型更加关注整体分布

特征而非个别异常样本。这种基于中心表示的建模

表3　2024Q3和2025Q2数据集学习率对算法性能的影响

Table 3　The influence of learning rates in the 2024Q3 and 2025Q2
学习率

0.01
0.005
0.001

0.000 5

2024Q3
RMSE
7.482 1
7.103 6
6.951 2

7.028 4

MAE
6.931 5
6.612 8
6.447 8

6.501 6

2025Q2
RMSE
7.365 4
7.021 9
6.859 8

6.947 3

RMSE
6.802 7
6.543 3
6.290 0

6.362 5
注：加粗数字表示最优结果。

表4　2024Q3和2025Q2数据集原型数量对算法性能的影响

Table 4　The impact of number of proto in the 2024Q3 and 2025Q2
原型数量

6
12
24
36
48

2024Q3
RMSE
8.950 6
7.959 8
6.951 2
6.630 0
6.432 9

MAE
8.160 2
6.745 6
6.447 8
6.241 4
5.925 6

2025Q2
RMSE
9.734 8
7.335 3
6.859 8
6.622 2
6.502 2

RMSE
8.475 6
6.908 7
6.290 0
6.289 9
5.802 6

表5　2024Q3和2025Q2数据集折扣因子对算法性能的影响

Table 5　The impact of discount in the 2024Q3 and 2025Q2
折扣因子

0.9
0.95
0.99

0.995

2024Q3
RMSE
8.520 5
7.137 7
6.951 2

7.235 3

MAE
6.826 9
6.676 3
6.447 8

7.275 6

2025Q2
RMSE
7.601 0
6.980 1
6.859 8

7.745 6

RMSE
8.093 1
6.413 4
6.290 0

7.174 9
注：加粗数字表示最优结果。
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图6　2024Q3和2025Q2数据集数据缺失对算法性能的影响

Figure 6　The impact of missing data in the 2024Q3 and 2025Q2 datasets
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方式能够在一定程度上缓解噪声样本和离群点带来

的干扰，从而提升模型对数据扰动的适应能力，并赋

予方法天然的鲁棒性。

3. 4. 6　训练与推理开销分析

为了验证模型在实际场景中的工程适用性，我们

进行了模型复杂度与计算开销分析，并从训练与推理

两个阶段进行评估。具体而言，我们分别统计了训练

和推理流程中各模块的计算时间占比，结果如表 6
所示。

实验结果表明，训练阶段的主要计算开销来源于

多智能体强化学习与潮流仿真过程。这是由于多智

能体强化学习在策略优化过程中需要进行多轮环境

交互与策略更新，每一轮迭代均依赖于环境反馈来评

估当前策略的优劣；同时，在电网场景中，每次交互

通常需要调用潮流仿真以获取系统运行状态与约束

信息，该过程计算复杂度较高，从而进一步增加了整

体训练时间，此外。多智能体之间的协同学习还涉及

联合状态空间建模与策略收敛过程，这也在一定程度

上提高了训练阶段的计算成本。

相比之下，在推理阶段强化学习策略参数已固

定，不再需要进行多轮交互与策略更新，计算流程显

著简化。此时模型仅需执行一次前向传播，其中主要

计算开销集中在多尺度 Transformer 编码模块，用于提

取不同时间尺度下的源荷特征并完成策略映射。然

而，该部分计算复杂度相对可控，且不涉及迭代仿真

过程，因此整体推理效率较高。实验结果显示，模型

单次推理时间小于 1 s，能够满足电网调度中分钟级

甚至更短时间尺度的在线决策需求，说明所提出方法

在保证性能的同时具备良好的工程应用可行性。

3. 4. 7　解耦准确性可视化

为了进一步显示本文提出方法在源荷分离上的

优越性，可视化了一天内真实电压和仿真电压的变化

曲线，如图 7 和图 8 所示。从图中可以看出，基于多

智能体强化学习的源荷解耦模型能够很好仿真出真

实电压，验证了本模型在用户侧光伏发电与用电负荷

耦合场景下的源荷分离任务中的优越性。

3. 4. 8　真实系统应用

为了验证源荷解耦作为光伏能源调控前序步骤

的必要性与实际价值，即通过将分布式光伏与负荷功

率进行结构化分离，构建物理可解释、因果关系清晰

的数据基础，从而提升后续电网能源调控模型的训练

效率与控制性能。在实验中，我们选取实际运行台区

的历史量测数据，对总功率进行源荷解耦处理，并基

于解耦后的有功扰动特征与电压响应构建训练数据

集；随后利用该数据训练光伏调控模型，并与直接基

于原始耦合数据训练的模型进行对比分析，最终将模

型部署至实际运行环境（如图 9 所示）进行在线

验证。

如图 10 所示，实验结果表明，基于源荷解耦数据

训练的调控模型在实际运行中表现出更高的稳定性

与控制精度。与未解耦方案相比，系统电压越限次数

明显下降，光伏消纳率得到提升，同时调节动作更加

平滑，避免了频繁波动带来的设备冲击。在高光伏出

力及快速波动场景下，模型能够更准确识别源侧扰动

趋势并提前调整控制策略，实现电压安全与新能源消

表6　推理和训练过程各模块时间

Table 6　Time for each module of the inference and training process
模块

分钟级特征提取

季节级特征提取

原型匹配

时间/ms
368
346
231

模块

多尺度Transformer编码

原型匹配

潮流计算

多智能体强化学习

时间/ms
231

1 152
288

3 816
V

(a) 夏季某日仿真电压与真实

电压随时间变化图

(a) The variation of simulated volt⁃
age and actual voltage over 
time on a certain summer day

V

(b) 冬季某日仿真电压与真实电

压随时间变化图

(b) The variation of simulated volt⁃
age and actual voltage over 
time on a certain winter day

图7　模型在2024Q3数据集仿真电压与真实电压随时间变化图

Figure 7　The variation of simulated voltage and actual voltage in 
2024Q3

V

(a) 夏季某日仿真电压与真实

电压随时间变化图

(a) The variation of simulated volt⁃
age and actual voltage over 
time on a certain summer day

V

(b) 冬季某日仿真电压与真实

电压随时间变化图

(b) The variation of simulated volt⁃
age and actual voltage over 
time on a certain winter day

图8　模型在2025Q2数据集仿真电压与真实电压随时间变化图

Figure 8　The variation of simulated voltage and actual voltage in 
2025Q2
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纳之间的有效协调。上述结果验证了源荷解耦作为

光伏调控前序步骤在工程应用中的有效性与必

要性。

4　结论

本文针对用户侧光伏发电与用电负荷耦合导致

的源荷解耦困难问题，提出了一种基于多智能体强化

学习的源荷分离方法。本方法利用多尺度特征提取

以及功率原型匹配，有效捕捉了负荷与光伏功率的复

杂时空依赖关系。通过引入多智能体强化学习框架，

本方法实现了节点级源荷分离策略的自适应优化，使

各用户智能体能够在电网整体约束下协同学习最优

分离策略。实验结果表明，该方法在不同天气条件下

均表现出较高的负荷与光伏功率解耦精度，显著优于

传统方法。同时，利用解耦后数据训练的调控策略展

现出更好的稳定性与鲁棒性，说明源荷解耦能够为电

网能源调控提供更加清晰可靠的数据基础，为构建高

效稳定的调控模型提供了一种新的思路。
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