
第 41 卷 第 2 期

2022 年 2 月

电 工 电 能 新 技 术

Advanced Technology of Electrical Engineering and Energy
Vol.41, No.2
Feb. 2022

收稿日期: 2021-07-19
基金项目: 国家重点研发计划资助(2020YFB0906000, 2020YFB0906002)
作者简介: 邓清唐(1987-), 男, 广西籍, 工程师, 硕士,研究方向为数字电网配用电安全运行技术;

胡丹尔(1996-), 女, 浙江籍, 工程师, 博士研究生,研究方向为智能配电网运行与优化。

基于多智能体深度强化学习的配电网无功优化策略

邓清唐1, 胡丹尔2, 蔡田田1, 李肖博1, 徐贤民2, 彭勇刚2

(1.南方电网数字电网研究院有限公司, 广东 广州 510663;
2.浙江大学电气工程学院, 浙江 杭州 310027)

摘要: 配电网中光伏、风机设备出力随机波动以及负荷波动带来的电压波动、网损增加等问题,给
配电网在线无功优化带来了挑战。 本文采用一种无模型的深度确定性策略梯度(MADDPG)算法

多智能体强化学习框架, 采用集中训练、分散执行的方式解决无功优化问题。 MADDPG 算法将每

一个智能体当作一个行动者(Actor),在离线训练过程中每个 Actor 可以借助一个评论家(Critic)进

行训练。 所提策略用深度神经网络拟合可投切电容器、有载调压变压器分接头以及分布式电源逆

变器的动作函数,在和配电网环境交互过程中完成深度神经网络的训练。 利用该强化学习算法在

线实时决策无功调节设备的调度方案,此方法不需要通过精确的潮流建模,也不依赖于日前的数据

预测,适用于通信能力较弱的部分观测配电网。 最后,通过算例来验证 MADDPG 算法的有效性。
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1　 引言

　 　 随着大量的可再生分布式电源接入配电网中,
风力设备和光伏设备出力的随机波动、负荷的不确

定性波动会引发配电网运行电压波动大、电压越线、
网损提高等问题,影响电能质量[1]。

配电网无功优化的目标就是在充分满足电网安

全运营约束下,有效地保证各个节点电压的稳定,减
少电压波动和减轻电网的网损。 配电网的无功优化

往往包含了多个不同的变量、一个约束,通常被认为

是非线性计划中的一个问题。 在对于传统配电网络

中的有功和优化研究中,常用的计算方法包括非线

性规划[2]、二次规划[3]、牛顿法[4] 等;此外,用于非

线性复杂空间中采取随机或近似随机方式寻找最优

求解的算法,比如遗传算法[5,6]、模拟退火算法[7,8]、
粒子群算法[9,10]等也广泛应用于对无功优化的求解

中。 这些方法存在计算速度慢、易陷入局部最优、依
赖于模型与预测数据等问题[11-14]。 随着配电网规

模的增加以及无功可控设备装置数量的增多,使得

传统方法求解无功优化问题的复杂度大大提高,不

再适用于在线控制的无功优化求解。
近年来,人工智能、数据驱动相关技术的推进,

使得基于人工智能的优化方法在配电网无功优化中

得到了广泛应用。 文献[15,16]针对配电网低感

知、无模型等特点,以降低网损和成本为目标,提出

了一种行动者批评家的深度强化学习算法,实现在

线连续无功优化。 文献[17]考虑了分布式光伏电

源接入和配电网电压波动问题,建立了深度高速公

路神经网络拟合的注入功率与节点电压之间的关

系。 但上述方法无功调节方法单一,未考虑具有一

定无功调节能力的设备协同优化,以节约成本,提升

电力系统的可靠性、安全性。
考虑接入光伏和风机的实际配电网系统,本文

提出一种基于行动者-评论家(actor-critic)的多智能

体深度强化学习 (Multi-Agent Deep Reinforcement
Learning, MADRL)方法用来解决配电网无功优化

和电 压 波 动 问 题[18-21]。 结 合 离 散 投 切 电 容 器

(Switching Capacitor, SC)、有载调压变压器 ( On-
Line Tap Changer, OLTC)、分布式电源(Distributed
Generation, DG)作为多个智能体进行协调控制和优
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化。 无功调节设备的动作变量与配电网环境进行交

互,通过使用数学中的离散时间序列把交互过程描

述成一个称为马尔可夫决策过程(Markov Decision
Process, MDP),智能体最终能够实现对于外部环境

的最优响应,从而获得最大的回报值[13]。 用神经网

络方法来分析和拟合每一个智能体的战略函数和动

作价值函数,并用深度确定性战略梯度(Multi-Agent
Deep Deterministic Policy Gradient, MADDPG)算法

对模型进行训练。 训练过程不依赖于预测数据结果

和精确的潮流建模,多个智能体之间完成协调优化,
实现在线的无功优化。 在改进的 IEEE-33 配电网系

统上进行仿真模拟,验证了所提深度强化学习算法

的可行性。

2　 多智能体强化学习

　 　 强化学习方式的本质在于互动性学习,即可以让

一个智能体(agent)与外部环境(environment)之间进

行交互。 智能体根据自己所感知的环境状态(state)
选择响应的动作(action),以对环境做出响应,然后通

过观测动作所导致的结果,并依据该动作的结果进行

调整,最后通过智能体的动作选择策略对环境做出最

优反应,使其获得最大的奖励值(reward)。 多智能体

强化学习是指多个具有自我控制能力、能够相互作用

的智能体,在同一个环境中通过传感器感知状态,执
行操作,其算法框架如图 1 所示。

图 1　 多智能体强化学习算法框架

Fig.1　 Multi-agent reinforcement learning algorithm framework

单个函数智能体在强化学习中一般需要通过

MDP 来对其进行描述,而多个智能体在强化学习中

则需要用马尔可夫博弈方法来对其进行强化描述。
马尔可夫博弈的方法也被称为随机函数博弈( sto-
chastic game)。 一个典型的多智能体马尔可夫博弈

用元组来表示,其表达形式为 〈N,s,a1,a2,…,aN,

T,γ,r1,…,rN〉, 其中 N 表示智能体的个数,s 表示

系统状态, a1,a2,…,aN 为智能体的动作集合。 T 表

示状态转移函数,T = s×a1 ×…×aN×s,T∈[0,1],根
据当前系统状态和联合动作,给出下一个状态的概

率。 ri( st,a1,…,aN,st
+1) 表示在 t 时刻下,智能体 i

在状态 s 时,执行联合动作 a1,…,aN 所得到的奖

励。 具体的奖励函数需要根据环境和学习目标设

计。 γ 是折扣因子,保证越后面的奖励,对奖励函数

的影响越小,包含对未来奖励的不确定性。 每个智

能体都有一个核心目标是为了要求找到一个可以做

到最大化的折扣回报。 用期望的形式表示为:

max
πi

EE
ati ~ πi

st+1 ~ p( st+1| st,ati)

(∑
T1

t = 0
γtrti) (1)

式中, πi 为智能体的策略; γ 为奖励折扣因子; rti 为
智能体 i 在 t 时刻下的奖励; at

i 为智能体 i 在 t 时刻

下的动作;下一时刻状态 st +1 可以从状态分布 p 中

采样;T1 为决策的周期。
MADDPG 算法可以用于解决多个智能体交互

的问题, 是一种基于行动者-评论 家 框 架 下 的

MADRL,需要同时学习一个策略和一个值函数。 行

动者网络能够教会智能体如何选择动作,而评论家

网络是用来评价智能体采取行动可能带来的回报。
行动者网络的参数通常是基于评论家网络给出的回

报通过策略梯度法完成的。
对于一个具有 N 个智能体的任务,MADDPG 会

包含 N 个策略函数和 N 个评价函数。 π = {π1,…,
πN} 表示智能体采用 N 个随机策略,其对应的参数

为 θ = {θ1,…,θN} 。 第 i 个智能体在某个观察下的

动作可以表示为 πi(ai | si) 。 每一个动作价值函数

Qi 都是单独学习的,任何一个智能体的奖励都是可

以单独进行设计的。 MADDPG 的主要目的是已知

每个智能体所执行的动作,如果策略进行改变,环境

也可以是稳定的。

3　 配电网无功优化强化学习建模

3. 1　 方案描述

　 　 结合 SC、OLTC、DG 作为多个智能体进行潮流

计算,通过调节无功调节设备观测系统的运行状态。
考虑到 SC 和 OLTC 是离散调节,而 DG 的无功是连

续调节。 本文设计 DG 的逆变器运行在母线上,其
视在功率容量为 SDG,bus。 DG 逆变器装置在母线上

提供或吸收的无功功率可表示为:
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Q
_ DG,bus ≤ QDG,bus ≤ Q- DG,bus (2)

式中,Q- DG,bus 为运行在母线上的最大无功功率值,

Q
_ DG,bus = - Q- DG,bus; Q- DG,bus = (SDG,bus)2-(PDG,bus)2 ;
PDG,bus为有功功率值。 定义控制变量 αDG∈[-1,1],

并且 QDG,bus =αDGQ
-
DG,bus。 QDG,bus的可调节范围相对较

小,因为在 DG 运行期间会优先选择更高的功率因

数,例如 0. 95。
3. 2　 无功优化模型设计

　 　 配电网无功优化的目标是要在最小化有功网损

的同时保证电压能在正常范围内运行 (0. 95pu ~
1. 05pu)。 对于无功优化的目标函数 obj 定义为

obj = min∑
ND

i = 1
P lossi (3)

式中, ND 为日内指令周期的个数; P lossi 为配电网的

有功网损。
约束条件包括节点电压、无功功率和动作量变

化的上、下限约束以及潮流方程的约束,如下所示:
Umin ≤ Ud ≤ Umax

Qmin ≤ Qd ≤ Qmax

Wmin ≤ Wd ≤ Wmax

G i(Td) = 0　 i = 1,2,…,ND

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(4)

　 　 在低感知度配电网中,式(4)中的潮流方程无

法精确计算。 Td 为控制变量的上下限约束。 该配

电网中只有部分节点可以实时测量,式(4)只适用

于可以测量到的节点;而在部分可观测配电网中,精
确潮流模型是无法求解的,因此,网损(式(3))需要

通过部分可测节点的数据进行理论推算得出[22]。
3. 3　 马尔可夫决策过程

　 　 所有满足马尔可夫属性的强化学习过程称为

MDP。 在学习过程中,SC、OLTC、DG 被定义为智能

体(agent)。 agent 执行操作与配电网环境交互。 在

对 agent 进行训练过程中会根据配电系统中的状态

调整策略函数,针对给定的运行条件采取控制措施,
以实现无功优化。 随着可控装置数量的增多,动作

空间的维数呈爆炸式增长。 由于联合行动空间的维

数极高,单智能体强化学习模型很难有效地提供策

略[23]。
3. 3. 1　 状态和动作

　 　 配电网无功调节设备动作可以表示为 [a1,a2,
…,aN] T。 ai 为 SC、OLTC、DG 的动作集, ai ∈ A i,
A i 为第 i个动作的搜索空间, i∈{1,2,…,N}。 在

学习过程中,智能体之间的有效通信,可以通过它们

当前状态 s 和最新动作 a 的共享观察来选择最优动

作。 在每一个训练幕(episode)中,agent 会根据当前

状态向环境提供新的控制动作。 例如,对于智能体 j
采取的新动作为 a( j) = [a1,a2,…, a j -1,a′j,a j,…,
aN] T。 在一个幕内作用于配电网的新动作集定义

为 a′ = [a′1,a′2,…,a′N] T。
对于多智能体给定的动作集 a ,环境提供配电

系统中所有母线上的电压,作为 MADDPG 的状态,
可以表示为:

s = {Ui,Wi,Ci} (5)
式中, Ui 为第 i 个决策阶段的配电网的节点电压矩

阵,维度为 n × m , n 为可量测的节点个数,m 为调

度周期的测量次数; Wi 为第 i 个调度周期内各个调

节设备的投切档位,为了方便训练,本文用 one hot
的编码方法[16],如图 2 所示; Ci 为 i 个调度周期内

各个调节设备已经完成的动作,也用 one hot 编码格

式。 举例说明 one hot 编码方法,假设配电网系统的

动作决策周期时间为 15 min,无功设备的采样时间

在 15 min,OLTC 的可调比在 0. 9 pu ~ 1. 1 pu 之间,
共有 9 个档位;SC1 和 SC2 分别有 3、4 档可调。 Wi

可以用一个 9 + 3 + 4 = 16 位的 one hot 编码来表示。
1 代表接入该档位,0 代表不接入该档位。Wi 的组成

由图 2 所示。

图 2　 Wi 的 one hot 编码组成示意图

Fig.2　 Diagram of one hot coding of Wi

假设并联电容器最大投切次数是 5,OLTC 的累

计变化档位上限为 8。 在一个决策周期内,调节设

备 OLTC 选择分接头为 5 号档位,SC1 和 SC2 档位

数分别为 3 档、2 档,当前决策周期内,OLTC、SC1、
SC2 的累积档位变化分别为 6、4、3,则 Wi 和 Ci 的

one hot 编码为:
Wi = [0000100000010100] (6)

Ci = [000001000001000100] (7)
　 　 动作空间 A i 定义为下一个指令周期的无功

调节设备的档位状态,也采用 one hot 编码表示,
即:

ai = Wi +1 (8)
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　 　 将配电网的潮流信息矩阵 Ui 与投切档位矩阵

Wi 以及累计投切档位矩阵 Ci 拼接后得到状态矩阵

的维度为 33+16+18= 67。
3. 3. 2　 奖励函数

　 　 根据 3. 2 节建立的无功模型,为了求解优化模

型,将电压约束引入到目标函数中,构造深度强化学

习的奖励函数。 对每个智能体的奖励函数进行准确

量化设计,来保证强化学习算法高效运行。 无功优

化的目标必须要保证所有电压幅值在正常工作范围

内,否则该无功优化问题就没有可行解。 因此,在计

算功率损耗降低之前,所提出的奖励函数首先检查

各智能体动作是否导致电压违规,智能体需尽可能

避免产生导致电压越限的操作。
SC 智能体节点电压需满足约束条件,并且在

当前幕内没有超过允许动作次数情况下,将即时

回报 r i 设定成网损和动作成本之和的相反数。 如

果违反了约束条件(4),则会对智能体的奖励施加

重大的惩罚因子,在当前调度时刻获得的即时奖

励定义为:

ri,1 = - P lossi - λc∑
i

j = 0
| Bbus,j - Bbus,j -1 | -

η1σ( | Bbus,j - Bbus,j-1| ≤ NT,max) (9)
式中, σ(·)为判断函数,无功补偿设备的调节累计

档位变化次数若超过约束调节,则函数值为 1,未超

过时,则值为 0; λ c 为动作调节代价; Bbus,j 为第 j 次
决策时 SC 的投切挡位; NT,max 为优化周期内的累计

档位变化上限; η 1 为惩罚因子。
OLTC 智能体在当前调度时刻获得的即时奖励

可以定义为:

ri,2 = - P lossi - λo∑
i

j = 0
| NL,j - NL,j -1 | -

η2σ (NL,j - NL,j -1 ≤ NL,max) (10)
式中,λo 为 OLTC 智能体档位动作代价; NL,j 为第 j
次决策时 OLTC 的投切挡位;L 为 OLTC 所在的节点

序号; NL,max 为优化周期内 OLTC 累计档位变化上

限; η 2 为惩罚因子。
DG 智能体在当前调度时刻获得的即时奖励可

以定义为:

ri,3 = - P lossi - λd∑
Ne

k = 1

Uk,j - Uk,base

Umax - Umin

-

η3σ(Umin ≤ Uk,j ≤ Umax) (11)
式中, λ d 为 DG 智能体档位调整设定值;Uk,base为电

　 　 　

压基准值;Uk,j为 DG 智能体所连母线的电压量测

值;Umax 和 Umin 分别为电压上、下限; Ne 为可观测的

节点总数; η 3 为惩罚因子。
3. 4　 配电网多智能体深度强化学习算法

3. 4. 1　 深度神经网络算法分析

　 　 目前常用的多智能体强化学习算法主要有两

种:基于值函数的多智能体深度强化学习(Deep Re-
inforcement Learning,DRL)和基于策略的多智能体

DRL。 基于值函数的方法是通过得到一个值函数,
根据该值函数可以生成相应的策略。 基于策略的方

法则直接在策略空间利用梯度上升找出最优的策

略[24]。
本文中采用的 MADDPG 算法构建了两个神经

网络:行动者网络 ( actor network) 和评论家网络

(critic network)。 行动者网络是将状态-行为值函数

和策略梯度法相结合。 θ1 和 θ2 分别为 行动者网络和

评论家网络的参数。 通过调节神经网络的参数 θ 来

确定某状态下的最佳行动。 评论家网络通过计算时

间差分的误差(temporal difference error)来评估行动

者网络的行为。 每个行动者网络和评论家网络中同

时构建了两个结构相同、参数不同的神经网络,即估

值网络(evaluation network) 和目标网络( target net-
work)。 估值网络的参数可以根据训练不断调整更

新,目标网络则不参与训练过程,其参数会根据估值

网络的参数进行迭代更新。 因此本文设计了行动

者-评论家的深度神经网络结构如图 3 所示。 图 3
中所示的深度神经网络结构主要由 3 个部分组成:
①卷积神经网络用来提取关键特征;②行动者网络

可以拟合状态到动作的映射;③评论家网络可以拟

合状态价值函数。 根据 3. 3. 1 节分析,配电网无功

优化的马尔可夫决策的状态矩阵记作 [Ui,Wi,
Ci] ,作为模型的输入。

行动者网络是一个具有三个全连接层的神经网

络。 输入维度为状态矩阵的维度,两个隐含层各有

128 个神经元;输出维度为矩阵 Wi 的维度,该层的激

活函数为 ReLU。 评论家网络与行动者网络输入相

同,且同样是用三层全连接网络,与行动者网络不同

的是评论家网络用来拟合状态价值函数 V(s) ,输出

的维度是 1,代表对每一个状态-动作的值估计。
3. 4. 2　 深度神经网络优化

　 　 在深度神经网络训练过程中,第 i 个智能体的

策略梯度可以表示为:
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图 3　 MADDPG 算法神经网络结构

Fig.3　 Neural network structure of MADDPG algorithm

▽θiJ(θi) =

EE
s ~ ρ,

ai ~ πi

[▽θi logπi(ai| si)Qi( s,a1,…,aN)]　 　 (12)

式中,s 为整个环境的状态; si 为智能体 i 的观测值;
Qi( s,a1,…,aN) 为第 i 个中心化的评价函数,其输

入是每个智能体采取的动作 ai 以及环境状态 s,其
输出为第 i 个智能体的动作价值函数 Q 值。

由于根据概率选择动作会存在收敛效率低的困

难,MADDPG 方法将随机策略替换为确定性策略,
用 μ i 表示第 i 个智能体的策略, θ i 表示价值网络的

参数,则智能体的梯度可以描述为:
▽θiJ(μi) = EE

x,

ai ~ μi

[▽θi log μi(ai| si)Qi( s,a)]

= EE
x,

ai ~ μi

1
μi(ai| si)

▽θi μi(ai| si)Qi( s,a)
é

ë
êê

ù

û
úú

= EE
s,

ai ~ D

[▽θiμi(ai| si)▽aiQi( s,a) | ai = μi( si)]　 　 (13)

式中, D( s,a,r,s′) 为经验回放缓存区( experience
replay buffer),记录了所有智能体的经验, a = {a1,
…,aN}, r = { r1,…,rN} 。

决策主体与环境交互过程中,评论家网络的损

失函数定义为:
L(θi) = EE

x,a,r,x′
[(Qi( s,a) - y) 2] (14)

其中

y = ri + γQi[ st +1,at +1] | at+1 = μ′( si) (15)
式中, μ′ = {μ θ′1,…,μ θ′N} 定义为带延迟参数的策略

集, μ θ′1,…,μ θ′N 为智能体 1~N 的网络参数; st +1 和

at +1 分别为 t+1 时刻的状态和动作。

4　 算例分析

4. 1　 算例系统介绍

　 　 算例基于 IEEE-33 节点配电网系统进行改动,
基准电压调整为 12. 66 kV。 算例系统中包含了 3
个 DG,每个容量为 750 kW,采用下垂控制用以调节

电压,如图 4 所示。 将整个系统的观测率设定为

60%。 图 4 中能观测到的节点标为实心,不能观测

到的节点标为空心。 在系统中节点 21 号、32 号加

上并联电容器。 每个 SC 每日动作次数上限是 5
次。 SC1 有 6 个档位,每档为 0. 4 MVar, 总容量为 2
MVar,SC2 有 5 个档位,每档为 0. 3 MVar,总容量为

1. 2 MVar。 OLTC 的可调节比例为 0. 95 pu ~ 1. 05
pu,设定 10 个调节档位。 考虑所有设备的动作变量

会产生一个高位的联合决策空间,例如,在 33 节点

的总线系统中,假设 SC1 和 SC2 各有 5、4 个档位

(各 6、5 种投切状态,其中包含全退状态)指定为智

能体 1 的动作,记作 dim(ξ1) = 6 × 5 = 30。 OLTC 有

11 个离散档位指定为智能体 2 的动作, 记作

dim(ξ2) = 11。 为了训练收敛效果更好,通过节点

15 的 DG 来参与调节无功功率,设置 DG 有 20 个离

散档位为智能体 3 的动作,记作 dim(ξ3) = 20。 则

所有动作通过矩阵拼接所产生的动作组合共有 30
× 11 × 20 = 6600 个。

图 4　 配电网算例系统和分布式电源无功优化

Fig.4　 Distribution network system and reactive power
optimization of distributed generation

选取浙江某地区半年的分布式光伏、风机以及

负荷出力的实际数据进行深度强化学习算力分析。
随机挑选两个典型日(冬季典型日和夏季典型日)
共 30 天作为强化学习的测试集,其余时间作为训练

集,取决策间隔时长为 15 min。
4. 2　 深度学习训练过程

　 　 深度强化学习训练过程需要在多智能体决策和

环境的交互过程下实现。 本文设计搭建了 Matlab
仿真环境来代替深度强化学习实际配电网的环境,
通过计算潮流的方式来代替训练过程中的无功优化



邓清唐,胡丹尔,蔡田田,等. 基于多智能体深度强化学习的配电网无功优化策略[J] . 电工电能新技术, 2022,41(2):10-20. 15　　　

环境。 搭建 Python 中的 Pytorch 框架完成多智能体

深度强化学习算法,设置网络中各个参数值,训练过

程可以通过软件之间的接口来完成,模型的神经网

络结构训练参数详见表 1。
表 1　 神经网络结构以及参数设定

Tab.1　 Neural network structure and hyperparameters

评论家网络 行动者网络

网络层数 3 3
学习率 0. 01 0. 001

折扣因子 0. 99 0. 99
隐藏层激活函数 ReLU 函数 ReLU 函数

输出层激活函数 双曲正切函数 双曲正切函数

每层神经元个数 128 128
训练的最大幕数 200 200
每幕训练次数 200 200

经验回放池规模 10 000 10 000

在本文例子中,例如在图 1 所示多智能体的强

化机器学习训练算法中,训练以及学习也都应该是

统一进行。 在训练开始阶段,对各个智能体的动作

进行初始化准备,仿真环境会根据行动者评论家网

络给出的动作指令进行潮流计算,并且完成该动作

a。 根据各个智能体的奖励函数得到即时的奖励

ri。
各个行动者收集数据 ( s,a,r,s′,a′), 并存入经

验回放池中,当缓存池的数量超过了预热的阈值,就
会开始进行学习。 每个行动者分别更新策略 π ,与
深度确定性策略梯度(Deep Deterministic Policy Gra-
dient, DDPG)算法相似,只需要当前 s,a = μ( s) [25],
μ( s) 为智能体在环境 s 下的策略。 每个评论家分

别更新动作价值参数,每个评论家都可以看到所有

的行动者收集到的数据,更新参数的时候会考虑所

有的行动者自己生成的数据,即优化后的结果是每

一个评论家对于全局的贡献最大。 在这个过程中反

复地训练,最后神经网络会达到收敛的效果,其过程

用流程图描述如图 5 所示。

图 5　 行动者-评论家的神经网络训练过程

Fig.5　 Training process of actor and critc neural network

第 3. 3. 2 节中的式(9) ~式(11)中,设备动作

成本的系数 λc、λo 和 λd 分别为 5、6 和 7。 η1、η2 和

η3 惩罚因子均为 1 000。 一天 24 h 96 个时段作为

一幕,即该天结束后本回合结束。 在多智能体与环

境交互过程中,累计的回报值不断地变大,在训练结

束后智能体的动作选择也趋于稳定。 训练结果显示

如图 6 所示,其中,Loss为损失函数,为单个训练样本

与真实值之间的误差。 网络的回报值在经过2 000
幕左右逐渐收敛,达到了比较理想的控制效果,也验

证了 MADDPG 算法在文中对于配电网环境下的无

功功率控制和实际应用的可行性和有效性。
4. 3　 仿真结果分析

4. 3. 1　 算法有效性分析

　 　 为了验证 MADDPG 算法的有效性,本文采用以

下两种算法进行对比:①为了证明 MADDPG 方法比

传统的无功功率优化算法粒子群 ( Particle Swarm
Optimization,PSO)更具有效性,利用文献[26]中的

算法来调节典型日下 24 h 内多个无功调节设备,选
择离散的动作方案;② 将 MADDPG 与其他强化学

习算法进行对比,选择文献[27]提出的基于值的深

度 Q 网络(Deep Q Network, DQN)无功优化方法进

行对比,观察网损和节点电压的情况。
利用所提出的不同优化方法的典型日(夏季日

和冬季日)的 12:00 这一典型时刻进行电压分布情

况和电压偏差的对比,结果如图 7 和表 2 所示。
表 2　 典型日电压和网损对比

Tab.2　 Comparison of typical daily voltage and network loss

方法
平均网损 / kW 电压偏差(pu)

夏季日 冬季日 夏季日 冬季日

PSO 128. 9 139. 7 7. 313 6. 871
DQN 121. 1 122. 2 5. 874 5. 593

MADDPG 112. 1 115. 7 3. 327 3. 102

由图 7 和表 2 可知,本文采用的 MADDPG 算法

优化以后得到的电压偏差最小,即保证了电压运行

的稳定性,最小化电压波动。 本文采用深度强化学

习算法,多智能体可以最大化奖励,有效提高设备动

作的合理性。
利用不用方法对两个典型日下网络的损耗结果

进行对比分析,如图 8 和表 2 所示。
从图 8 和表 2 中可知,采用本文的 MADDPG 算

法得到的典型日下的网损更低。 将 MADDPG 算法

与其他两种方法的结果进行对比,在夏季日的平均

网损分别降低了 14. 98%和 8. 03%;在冬季日的平
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图 6　 平均累计奖励和神经网络 Loss 值训练结果

Fig.6　 Average cumulative reward and neural
network Loss value training results

图 7　 典型日下电压分布情况

Fig.7　 Voltage distribution under typical day

均网损分别降低了 20. 74%和 5. 62%。 所以可以验

证本文 MADDPG 算法在 2 种典型日下,都可以更大

效率减小系统网损,即说明了本文提出算法的有效

性和优越性。
不同算法的 2 个典型日下,OLTC、SC 调节设备

的日累计档位变化数如图 9 所示。 采用本文的方法

优化以后的设备累计档位变化比其他两种方法更

小,说明本文方法优化设备的动作成本更小,具备更

好的经济性。 各优化决策算法下,日内的 DG 调节

设备日均补偿无功的出力见表 3。
表 3　 调压装置参数设定

Tab.3　 Parameters of voltage regulation devices

设备
夏季日日均

无功补偿 / kVar
冬季日日均

无功补偿 / kVar

DG1 54. 70 57. 89
DG2 28. 74 89. 65
DG3 97. 22 85. 34

4. 3. 2　 复杂配电网算法有效性对比分析

　 　 为了验证该方法的可扩展性和适用性,还对

改进的 IEEE-123 节点配电网进行了仿真。 调压
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图 8　 典型日下 IEEE-33 网损情况

Fig.8　 Typical daily network loss of IEEE-33

图 9　 不同算法离散调节设备的日累计档位变化数

Fig.9　 Daily change number of discrete adjustment devices

装置的节点位置、有载调压变压器 OLTC、离散投

切电容器( Capacitor Bank,CB)和分布式电源 DG
的详细参数见表 4。 采用本文不同算法对两个典

型日 IEEE-123 节点配电网的网络损耗结果进行

了对比分析,如图 10 所示。 可以看出本文提出的

MADDPG 算法在两种典型日下,在更复杂的配电

网拓扑 IEEE-123 中也可以更大效率地减小系统

网损,再次证明了本文提出的 MADDPG 算法的有

效性。

表 4　 调压装置参数设定

Tab.4　 Parameters of voltage regulation devices

参数 运行限制 节点位置

OLTC ± 10 × 0. 01 5 1
CB1~CB4 5×100 kVar 6 16,43,58,103
DG1~DG6 750 kW - 28,48,67,89,95,112

图 10　 典型日下 IEEE-123 网损情况

Fig.10　 Typical daily network loss of IEEE-123

4. 3. 3　 计算性能分析

　 　 本文进行的仿真测试硬件平台包括:Intel(R)
Core(TM) i7-7700K CPU @ 4. 20GHz ; 32GB RAM;
GPU: NVIDIA GTX 2080 Ti ; 软件平台包括:ubun-
tu18. 04(Linux) ; Python 3. 7. 6; Pytorch 1. 2. 0。

在线测试阶段,33 节点的配电网系统中,本文

所用 MADDPG 算法的测试用例平均执行时间为

29. 5 ms,能够满足电力系统实时性的要求。 因此,
本文提出的 MADDPG 算法在处理动作空间为高维

空间时具有一定的合理性。

5　 结论

　 　 本文设计了一种基于多智能体深度强化学习

MADDPG 算法的配电网无功优化算法。 采用集中

训练、分散执行的方式,通过环境与多个智能体之间
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的交互,自适应地选择调度动作指令,实现节点电压

调节和降低网损。 主要结论如下。
(1)设计了多个智能体,根据不同的奖励函数

来训练调节无功补偿装置的动作,通过多个智能体

的协调合作,达到更好的优化效果。
(2)MADDPG 训练是需要通过与电网交互来实

现的。 该算法可以满足实际电网中无法进行精确潮

流建模的情况。 完成训练后的网络不需要预测日前

的分布式电源、负荷等数据,就可以进行在线优化决

策。
(3)与传统优化方法 PSO 以及强化学习 DQN

方法相比,本文使用的 MADDPG 算法可以使得网损

更小、电压平抑效果更佳,对提升配网安全可靠性有

更显著的效果。
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Reactive power optimization strategy of distribution network based on multi
agent deep reinforcement learning

DENG Qing-tang1, HU Dan-er2, CAI Tian-tian1, LI Xiao-bo1, XU Xian-min2, PENG Yong-gang2

(1.Digital Grid Research Institute, China Southern Power Grid, Guangzhou 510663, China;
2.College of Electrical Engineering, Zhejiang University, Hangzhou 310027, China)

Abstract: In order to overcome the problems of voltage fluctuation and network loss increase caused by random out-
put fluctuation of photovoltaic and wind turbine equipment and load fluctuation in distribution network, it brings
challenges to online reactive power optimization of distribution network. In this paper, a reactive power optimization
strategy of MADDPG algorithm based on multi-agent deep reinforcement learning is designed. Compared with the
traditional algorithm, this method does not need accurate power flow modeling, nor does it rely on the data predic-
tion of day ahead load and distributed generation. The reactive power optimization problem is solved by centralized
training and decentralized execution. MADDPG regards every agent as an actor. In the process of training, each ac-
tor can use a critical to train. The proposed strategy uses deep neural network to fit the action functions of switch-
able capacitors, voltage regulators and distributed generation inverters, and completes the training of deep neural
network in the interaction process with the distribution network environment. Finally, an example is given to verify
the effectiveness of MADDPG algorithm.
Key words: multi agent; deep reinforcement learning; reactive power optimization; data driven; low perception

distribution network


