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摘要:针对主动配电网电压优化控制中模型不确定性和通信代价大的问题,提出了一种基于灵敏

度矩阵安全的多智能体深度强化学习(SMS-MADRL)算法。该算法利用安全深度强化学习,应对

主动配电网的固有不确定性,并采用多智能体结构实现通信代价较小的分布式控制。首先,将电压

优化控制问题描述为受约束的马尔可夫博弈(CMG);然后,对无功功率进行适当修改,通过分析节

点电压的变化得到灵敏度矩阵,进而与主动配电网环境进行交互,训练出若干可以独立给出最优无

功功率指令的智能体。与现有多智能体深度强化学习算法相比,该算法的优点在于给智能体的动

作网络增添了基于灵敏度矩阵的安全层,在智能体的训练和执行阶段保证了主动配电网的电压安

全性。在IEEE33节点系统上的仿真结果表明:所提出的算法不仅能够满足电压约束,而且相较

于多智能体深度确定性策略梯度(MADDPG)算法,网络损耗减少了4.18%,控制代价减少了

70.5%。该研究可为主动配电网的电压优化控制提供理论基础。
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Abstract:Inordertotacklethechallengesarisingfrommodeluncertaintyandhighcommunica-
tioncostsofoptimalvoltagecontrolinactivedistributionnetworks,asensitivitymatrixbased
safemulti-agentdeepreinforcementlearning(SMS-MADRL)algorithmwasproposed.Thealgo-
rithmeffectivelyaddressedtheinherentuncertaintiesassociatedwiththeactivedistributionnet-
worksbysafedeepreinforcementlearningandenabledthedistributedcontrolatlowercommuni-
cationcoststhroughthemulti-agentstructure.Inthispaper,theoptimalvoltagecontrolproblem
wasformulatedasaconstrainedMarkovgame(CMG).Then,thesensitivitymatrixisderivedby
makingappropriateadjustmentstothereactivepowerandanalyzingthevoltagevariations.Sub-
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sequently,asetofagentsthatcanindependentlygiveoptimalreactivepowercommandswere
developedandtrainedviatheinteractionwiththeactivedistributionnetwork.Notably,compared
withtheexistingmulti-agentdeepreinforcementlearningalgorithms,theapproachproposed
hereinaddsasensitivitymatrixbasedsafetylayertotheactionnetworkofeachagentandensures
thevoltagesafetyoftheactivedistributionnetworkduringthetrainingandexecutionofthe
agents.TheresultsofthesimulationontheIEEE33-bussystemshowthattheproposedSMS-
MADRLalgorithmnotonlysatisfiesthevoltageconstraints,butalsoreducesthenetworkpower
lossby4.18%andthecontrolcostsby70.5%,comparedwiththeMADDPGalgorithm.This
studylaysatheoreticalfoundationfortheoptimalvoltagecontrolinactivedistributionnetworks.
Keywords:activedistributionnetwork;optimalvoltagecontrol;multi-agentdeepreinforcement

learning;safedeepreinforcementlearning

  近年来,越来越多的新能源发电机组以分布式

电源(distributedgenerator,DG)形式接入配电网,
形成具有潮流双向流动特点的主动配电网[1]。潮流

双向流动给配电网运行的安全性和经济性带来了挑

战,其中最为突出的就是电压波动和网络损耗问

题[2]。主动配电网内的各类型无功补偿设备为解决

这些问题提供了硬件资源,但充分利用这些硬件资

源的前提,是建立合理的电压优化控制方法,从而对

各个无功补偿设备进行高效的协调控制[3]。
按照被控对象的建模思路进行划分,现有主动配

电网的电压优化控制策略可分为基于机理模型控制

策略和无模型控制策略两大类。其中,基于机理模型

的控制策略首先从物理背景出发,建立主动配电网的

电压和损耗机理模型,然后利用模型预测控制[4]

(modelpredictivecontrol,MPC)、随机优化[5]、启发式

优化[6]、二阶锥规划[7]等方法,依托机理模型求解出

各无功补偿设备的最优控制指令。不难发现,此类策

略的效能严重依赖于配电网模型的准确性。然而,实
际配电网的物理参数,尤其是线路参数,一般难以准

确获得,相应的模型准确度也难以保证[8],这给基于

机理模型控制策略的应用带来了障碍。
与基于机理模型的控制策略不同,无模型控制

策略不依赖于主动配电网的机理模型,而是利用数

据交互构建电压控制策略。近年来广受关注的深度

强化学习(deepreinforcementlearning,DRL)算法

便是无模型控制策略的突出代表,其通过智能体与

环境的交互过程构建控制策略,可自适应被控对象

参数的不确定性[9]。现有DRL算法的研究中,已有

将其应用于电力系统电压调节的报道。文献 [10]
建立了一种集中式深度强化学习算法,并通过控制

并联电容器的投切实现了电压控制。文献 [11]提
出了一种多时间尺度配电网在线无功优化算法,针

对具有不同响应时间的多种无功补偿设备,设计双

时间尺度分别对有载调压变压器和静止无功发生器

进行优化控制。从控制系统架构角度看,以上算法

皆属于单智能体架构,其集中式控制逻辑与配电网

中无功补偿设备的分布式属性存在一定矛盾。对

此,文献 [12]提出了一种基于多智能体深度确定性

策略 梯 度 (multi-agentdeepdeterministicpolicy
gradient,MADDPG)[13]的电压控制算法,可实现各

无功补偿设备的分散式控制,在提升电压控制容错

的同时也降低了通信代价。
纵览以上DRL电压控制策略,尽管多智能体架

构相较于单智能体能更好地适应主动配电网的分布

式特性,但二者均存在明显的不足之处,即无法有效

处理电压控制问题中的约束条件[14-19]。而主动配

电网电压控制的一个重要目标,就是将各节点电压

维持在可行范围之内,属于典型的约束最优控制问

题。对 此,现 有 DRL 策 略 大 多 采 用 奖 励 整 定

法[20-23],将电压偏移作为惩罚项纳入智能体的奖励

函数,从而间接地将电压约束条件融入控制策略设

计。此类算法的局限性在于,电压偏移惩罚项所对

应惩罚系数的整定极其依赖于经验,若惩罚系数过

小,则难以保证满足电压约束,若惩罚系数过大,则
会增大控制代价并恶化配电网损耗优化效果。

针对以上问题,本文提出了一种基于灵敏度矩

阵的安全多智能体深度强化学习算法(sensitivity
matrixbasedsafemulti-agentdeepreinforcement
learning,SMS-MADRL),可实现主动配电网中各

无功补偿设备的分布式协同优化控制。与现有算法

相比,该算法的优点在于将安全层概念引入各智能

体设计,并在设计中融入主动配电网的电压灵敏度

矩阵,显式地处理各节点的电压约束,从机理上保证

了主动配电网的电压安全性。
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1 主动配电网电压优化控制问题

1.1 主动配电网结构

采用辐射状拓扑的修改后IEEE33节点系统

作为主动配电网研究案例[24],搭建主动配电网环境

如图1所示。系统中接入了分布式电源和无功补偿

装置,分布式电源全部为永磁同步风电机组,无功补

偿装置为混合式配电变压器(hybriddistribution
transformer,HDT)[25]。相较于传统变压器,HDT
变压器可以为主动配电网的中压侧提供电压调节能

力[4]。针对 HDT变压器的分散式安装特点,根据

安装位置可将主动配电网分为3个子网络。

图1 主动配电网环境

Fig.1Theactivedistributionnetworkenvironment

1.2 混合式配电变压器

所采用的配电网电压调节设备为混合式配电变

压器HDT,定义中压侧有功功率为PH,无功功率为

QH,并满足下列关系

PH+jQH =-V̇2
MY*

A +V̇ṀI*
CY*

B (1)

PH+jQH =-V̇2
M(Y*

C +Y*
D)+V̇ṀVCY*

D (2)
式中:带顶标的变量ẋ表示x 的正弦交流量;̇VM 为

中压侧电压;̇VC 为控制侧电压;̇IC 为控制侧电流;

*表示复共轭;Y*
A、Y*

B、Y*
C、Y*

D 分别为与阻抗相关

的系数,其推导过程参见文献 [4,25]。

图2 HDT变压器的有功-无功功率范围

Fig.2Feasiblerangeoftheactivepowerandreactivepower
oftheHDT

如图2所示,式(1)可以视为复平面内圆心为

-V2
MY*

A,半径为VMIC YB 的圆。同样地,式(2)可

以视为复平面内以V2
M(Y*

C +Y*
D)为圆心,以VMVC

Y*
D 为半径的圆。HDT变压器的可控无功功率

范围如图2中的浅绿色部分所示,P1、P2 是式(1)约
束和式(2)约束的交点对应的有功功率。当PH 满

足P1≤PH≤P2 时,无功功率的上限QH,max和下限

QH,min可视为固定值,则QH 的取值范围为

QH,min≤QH ≤QH,max (3)

1.3 电压优化控制问题表述

主动配电网电压优化控制的目标可归纳为:将
各节点电压的波动范围限制在允许范围内,同时尽

量减少网络损耗和控制代价。据此,评价指标rt 和

优化目标Jr可表示为

rt =- β
Φloss,t

Φ*
loss

+(1-β)
ΦH,t

Φ*
H  ΔtT (4)

maxJr=∑
t
γt-1rt (5)

式中:Φloss,t为t时刻的网络损耗;ΦH,t为t时刻的控

制代价;Φ*
loss和Φ*

H 分别为平均网络损耗和平均控制

代价归一化因子;β为加权系数,β越大,则优化问题

更倾向于最小化网络损耗,反之,则更倾向于最小化

控制代价;Δt为控制周期;T 为仿真总时长;γ为折

现系数,一般取接近1的值,体现了控制策略对更近

时刻的重视程度。
由于主动配电网一般具有辐射状拓扑,故可用

一个无向图∏( , )对其进行描述。其中, 表示

主动配电网各节点的集合, H⊂ 表示安装有

HDT变压器节点的集合,(i,j)∈ 表示节点i与节

点j通过输电线相连。由此,t时刻网络损耗Φloss,t

和控制代价ΦH,t的计算式可写为

Φloss,t =Re(∑
(i,j)∈

(̇Vi,t-V̇j,t)2Yij) (6)

ΦH,t = ∑
i∈ H

QH,i,t (7)

式中:QH,i,t为t时刻安装在节点i的HDT变压器的

无功功率;Yij为节点i与节点j 间输电线的导纳;

V̇i,t和V̇j,t分别为t时刻节点i和j 的电压相量,具
体表达式可写为

V̇i,t =Vi,t∠θi,t (8)

V̇j,t =Vj,t∠θj,t (9)
式中:Vi,t和Vj,t分别为t时刻节点i和节点j 的电

压幅值;∠θi,t和∠θj,t分别为t时刻节点i和节点j
的电压相位。

主动配电网运行过程中,需满足各节点功率限

制、各节点电压限制、各HDT变压器功率限制等多

项约束条件。主动配电网各节点的功率约束可写为
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Pi,t-jQi,t =V̇*
i,t∑

j
V̇j,tYij ∀(i,j)∈ ,∀t

(10)
式中:Pi,t和Qi,t分别为t时刻节点i注入的有功、无
功功率;̇V*

i,t为V̇i,t的共轭复数。
主动配电网各节点的电压限制和各 HDT变压

器的无功功率限制可分别表示为

Vmin≤Vi,t≤Vmax,∀i∈ ,∀t (11)

QH,min≤QH,i,t≤QH,max,∀i∈ H,∀t (12)
式中:Vmax和Vmin分别为节点电压幅值的上限和下限;

QH,max和QH,min分别为HDT无功功率的上限和下限。
综合式(4)~(10),主动配电网电压优化控制问

题可表述为

maxJr =∑
t
γt-1rt

s.t.Pi,t-jQi,t =V̇*
i,t∑

j
V̇j,tYij,∀(i,j)∈ ,∀t

 Vmin≤Vi,t≤Vmax,∀i∈ ,∀t
 QH,min≤QH,i,t≤QH,max,∀i∈ H,∀t

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(13)

1.4 采用受约束的马尔可夫博弈表述的主动配电

网电压优化控制问题

  如1.1小节所述,在多智能体深度强化学习的

框架下,主动配电网可根据 HDT变压器的安装位

置分为若干子网络,每个子网络配置一个智能体来

控制 HDT 变压器的无功功率[26]。相应地,由式

(13)表述的主动配电网集中式优化控制问题,也可

被分解为若干并行的子问题,由所对应子网络中的

智能体单独求解,各智能体通过通讯协调无功功率,
以保证满足约束条件。

基于以上多智能体框架,主动配电网的电压优

化控制问题可以被描述为包含 N 个智能体的受约

束的 马 尔 可 夫 博 弈(constrained Markovgame,

CMG)[27]。CMG将马尔可夫博弈问题延伸为带约

束的形式。采用下标n表示属于第n 个子网络的物

理量,i∈ n 表示属于第n 个子网络的节点,则
CMG可以描述为如下的7元组

(S,On  ,An  ,T,Rn  ,C,γ),n=1,2,…,N
(14)

  7元组各集合或函数的定义描述如下。

S为主动配电网的状态集合。状态s∈S,且s=
[PT

L,QT
L,PT

G,QT
G,VT,θT]T,其中向量PL、QL 分别为

各节点的有功、无功负荷,向量PG、QG 分别为各节

点分布式电源的有功、无功功率,向量V、θ分别为

各节点电压的幅值、相位。

On  ={O1,…,ON}为所有智能体的观察集合,

On 为第n个智能体所有可能获得的观察集合,观察on

∈On,且on=[PTL,n,QTL,n,PTG,n,QTG,n]T,即每个智能体的

观察为其所在子网络有功、无功功率组成的向量。

An  ={A1,…,AN}为所有智能体的动作集

合,An 为第n 个智能体所有可能动作的集合,动作

an∈An 且an=QH,n,其中向量QH,n为第n 个子网络

内所有HDT变压器的无功功率输出。
T 为状态转移函数,表示主动配电网中各智能

体在状态s下执行动作a1,a2,…,an 后下一时刻状

态的概率分布。

Rn  ={R1,…,RN}为所有智能体的奖励集

合,Rn 为第n 个智能体所有可能获得的奖励集合,

rn∈Rn 为第n 个智能体的奖励。值得注意的是,
式(4)中传统优化问题的评价指标rt,在DRL算法

中被称为奖励rn;同样地,式(5)中的目标函数Jr在

DRL算法中被称为回报Jr,n。
C={cj(s,a),j=1,2,…,K}为约束函数的集

合,其中K 为约束函数的数量,每一个约束函数都

存在上界值cj,max,满足

cj(s,a)≤cj,max,j=1,2,…,K (15)

  在主动配电网电压优化控制的背景下,式(10)
表示的节点功率平衡约束包含在主动配电网环境

中。因此,CMG问题只需处理式(11)中的电压约

束和式(12)中的无功功率约束,约束可改写为如下

的向量形式

V+SmΔQH ≤ (Vmax-ξ1)

V+SmΔQH ≥ (Vmin+ξ2)

QH,min≤QH+ΔQH ≤QH,max

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (16)

式中:Sm 为灵敏度矩阵;ξ1 和ξ2 为紧缩项;ΔQH 为

相邻时刻HDT变压器无功输出的变化量。
根据上述定义,式(13)中的主动配电网集中式

优化控制问题可以重新表述为式(17)中的CMG问

题,即每个智能体的目标为:在满足主动配电网约束

的情况下,将自身的回报最大化。

maxJr,n =∑
t
γt-1rt,n=1,2,…,N

s.t.cj(s,a)≤cj,max,j=1,2,…,K (17)

  式(15)所示的CMG问题可通过下一节中介绍

的SMS-MADRL算法高效求解。

2 SMS-MADRL算法

2.1 SMS-MADRL算法原理

为高效求解式(15)所示的CMG问题,本小节

提出了SMS-MADRL算法。SMS-MADRL算法是
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MADDPG算法的延伸,是一种采用集中式训练、分
布式执行范式的深度强化学习算法。通过该算法,
可以训练出若干独立智能体,能够基于本地观测信

息独立地给出最优控制动作。与 MADDPG算法相

比,SMS-MADRL算法的一个显著优势是包含基于

灵敏度矩阵的安全层,可保证训练和执行过程中的

电压安全性。

SMS-MADRL算法的流程如图3所示,主动配

电网环境在1.1小节已经介绍过,每一个智能体包

含一组评价网络和一组动作网络,两者均由深度神

经网络构成。动作网络的输入为第n个智能体自身

观察on,输出为第n个智能体的原始动作an。评价

网络通过输入所有智能体的观察 oT1,…,oTN  T 和动

作 aT1,…,aTN  T 估计折现回报 Jr,n,其 估 计 值 记

为Qn。

图3 SMS-MADRL算法原理图

Fig.3BlockdiagramoftheSMS-MADRLalgorithm

在集中式训练阶段,各个智能体将不断衰减的

高斯噪声添加给动作网络所输出的动作,由此实现

环境探索。安全层保证了探索阶段配电网的各个节

点电压不会超出约束范围,在该阶段,智能体通过与

主动配电网环境的交互获得数据,并不断更新动作

网络和评价网络的参数。
在分布式执行阶段,评价网络将被移除。多个

智能体共享一个集中式的安全层,由其收集所有智

能体的原始动作a= aT1,…,aTN  T。安全层在不违

反电压约束的情况下,对a进行最小程度地修改,得
到动作a*并在主动配电网中实际执行。

2.2 SMS-MADRL算法训练过程

图4更加详细地展示了智能体的训练过程。可

见,训练过程由若干个循环构成,每个循环又包含若

干控制周期。图4的下方为时间轴,每个控制周期

包含智能体与主动配电网环境交互,以及动作网络

和评价网络更新两个阶段。在智能体与主动配电网

环境交互阶段,所有智能体的动作网络μ根据各自

的观察o输出动作a,在对a添加高斯噪声ε1 后,经
过安全层处理得到在主动配电网环境中执行的动作

a*。安全层可以保证训练过程满足各节点电压约

束。配电网进入下一个状态后,智能体的观察更新

为o'。接下来,智能体的观察x= oT1,…,oTN  T、动
作a、奖励r= r1,…,rN  T、下一时刻的观察x',将
合成一组数据(x,a,r,x')被存储在记忆回放 当中,
用于评价网络和动作网络的参数更新。在动作网络

和评价网络更新阶段,每一次与环境交互后,算法都

会从记忆回放 中随机抽取 M 组数据(xj,aj,rj,

x'j),j=1,2,…,M,用于智能体参数的更新。

图4 智能体的训练过程示意图

Fig.4Blockdiagramofthetrainingprocessforagents

将每个智能体的动作网络μn 和评价网络Qμ
n 的

参数分别记为θμ
n 和θQμ

n ,根据下式更新

Δ

θμnJr,n(μn)=E(x,a)~ ·Δ

θμnμn(an|on)

Δ

anQμ
n(x,a1,…,aN)|an=μn(o

j
n)  
(18)

式中:

Δ

θμnJr,n(μn)表示动作网络为μn 时获得的回报

对于动作网络参数θμ
n 的梯度;

Δ

θμnμn(an|on)为动作

网络的输出μn(an|on)对于动作网络参数θμ
n 的梯

度;

Δ

anQμ
n(x,a1,…,aN)为评价网络的输出Qμ

n(x,

a1,…,aN)对于第n 个智能体的动作an 的梯度;

E(x,a)~ 表示从记忆回放 中采样数据(x,a)中得到

的数学期望。
评价网络通过最小化损失函数进行训练,损失

函数Ln 如下所示

Ln =Ex,a,r,x' (yn -Qμ
n(x,a1,…,aN))2  (19)

yn =rn +γQμ'
n(x',a'1,…,a'N)|a'jn=μ'n(o'

j
n)
(20)

式中:yn 为第n 个智能体对抽取的M 组数据回报
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的估计值;μ'n与Qμ'
n 为一组以较慢的速度更新的目

标网络,其参数分别记为θμ'
n 和θQμ'

n ;a'j
n 为第n 个智

能体的目标动作网络在接收到观察o'j
n 后所给出的

动作。
目标网络μ'n与Qμ'

n 的参数按照如下表达式进行

缓慢更新

θμ'
n ←τθμ

n +(1-τ)θμ'
n (21)

θQμ'
n ←τθQμ

n +(1-τ)θQμ'
n (22)

式中:τ为目标网络更新率。

2.3 处理约束的安全层方法

虽然 MADDPG算法可以通过与主动配电网环

境的复杂交互自适应环境的不确定性,但在处理约

束条件时却面临困境[14-19]。在应对约束时,现有研

究中惯用的奖励整定法是将电压偏移作为附加惩罚

项加入到奖励当中。然而,惩罚系数的整定极其依

赖于经验,若惩罚系数过小,则难以保证电压约束的

满足;反之若惩罚系数过大,则会增大控制代价并恶

化配网损耗优化效果[20-23]。
针对此问题,本文提出在 MADDPG算法中加

入基于灵敏度矩阵的安全层来处理约束条件,算法

的具体结构如图5所示。MADDPG算法的动作网

络在接收到智能体的观察后,所输出的原始动作a
并不直接用于主动配电网控制,而是先经过一个安

全层收集并进行最小程度的校正,之后再传递给各

无功调节设备具体执行。

图5 处理约束的安全层示意图

Fig.5Blockdiagramofasafetylayerforhandlingconstraints

考虑式(17)中的约束cj(s,a),将其对于智能体

的动作线性化[28],得到

cj(s,a)=cj(s)+gT
j (wj;a)Δa,j=1,2,…,K

(23)
式中:cj(s)为关于状态的约束函数;gT

j(wj;a)为线

性映射函数组成的向量,该向量与智能体动作a具

有相同维度;Δa为相邻时刻 HDT变压器无功功率

的变化量,可写为

Δa=ΔQH = [ΔQH,1,…,ΔQH,NH
]T (24)

式中:NH 为 HDT 变 压 器 的 数 量。一 般 来 说,

gT
j(wj;a)可通过独立的神经网络进行拟合,但这意

味着对于每一个约束都要单独设置一个神经网

络[29],若用于求解含有几十、上百个电压约束的主

动配电网电压优化控制问题,存在计算量大、容易过

拟合的缺陷。为此,采用电压灵敏度矩阵Sm 来表

示约束函数cj(s,a)和Δa之间的线性关系,可得

Sm =

∂V1

∂QH,1
… ∂V1

∂QH,NH

︙ ︙

∂VNB

∂QH,1
… ∂VNB

∂QH,NH

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

NB×NH

(25)

式中:NB 为主动配电网节点数量。
灵敏度矩阵Sm 中的每一个元素,都包含一个

特定节点电压对于 HDT变压器无功功率的偏导

数。灵敏度矩阵的获取方式主要有两种,一种是对

潮流计算的雅可比矩阵取倒数来获得整个灵敏度矩

阵[28];另一种是在离线潮流计算过程中,每次对

HDT变压器输出的无功功率作微小修改,通过分

析节点电压的变化来逐一获得灵敏度矩阵的每

一列[4]。
在本文采用的修改后的IEEE33节点算例中,

HDT变压器分别安装在3、10、12、16、26号节点,节
点电压对于HDT变压器无功功率QH 的偏导等于

节点电压对于HDT变压器安装节点i的无功功率

Qi 的偏导,故式(25)中灵敏度矩阵Sm 的具体信

息为

Sm =

∂V1

∂Q3

∂V1

∂Q10

∂V1

∂Q12

∂V1

∂Q16

∂V1

∂Q26

∂V2

∂Q3

∂V2

∂Q10

∂V2

∂Q12

∂V2

∂Q16

∂V2

∂Q26

︙ ︙ ︙ ︙ ︙

∂V33

∂Q3

∂V33

∂Q10

∂V33

∂Q12

∂V33

∂Q16

∂V33

∂Q26

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

33×5

(26)

  安全层在不违反电压约束的前提下,对智能体

所给出的动作a进行最小程度的校正,得到修改后

的动作a*并在主动配电网中执行。因此,安全层所

求解的问题可以写为带线性约束的二次规划向量

形式

a* =argmin
a*

a* -a 2

s.t.V+SmΔQH ≤ (Vmax-ξ1)

V+SmΔQH ≥ (Vmin+ξ2)

QH,min≤QH+ΔQH ≤QH,max

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁􀪁

(27)
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  在式(27)所示的优化问题中,随着主动配电网

工作状态的波动,电压灵敏度矩阵Sm 存在变化的

可能。对此,可通过设置紧缩变量ξ1 和ξ2,对节点

电压约束进行紧缩来解决这一问题。含紧缩变量的

问题仍是一个标准的二次规划问题,现有的求解方

法已非常成熟。
综上而言,在主动配电网电压优化控制问题背

景下,SMS-MADRL的具体实现可归纳为算法1。
算法1:主动配电网的SMS-MADRL算法电压优化

控制策略

输入:电压灵敏度矩阵Sm,算法超参数

输出:智能体的目标动作网络参数θμ'

1. 初始化N 个动作网络μn 和评价网络Qμ
n

2. 初始化N 个延迟更新的目标网络μ'n与Qμ'
n

3. 初始化记忆库 ,初始化交互环境

4. fori←1toNfdo://Nf为总训练次数

5.  动作网络输出并添加噪声a+ε1
6.  安全层根据式(27)修改动作,得到无功补偿

方案a*

7.  执行该无功补偿方案,并获得主动配电网环

境的奖励r和环境新的状态s'
8.  将交互数据(x,a,r,x')储存在记忆库 中

9.  forn←1toNdo:

10.   从记忆库中随机抽取 M 组交互数据(xj,

aj,rj,x'j),j=1,2,…,M
11.   根据式(18)更新动作网络

12.   根据式(19)~(20)更新评价网络

13.   按照式(21)~(22)更新目标网络

14.   endfor
15.   ift=Tthen:

16.    重新初始化交互环境

17.  endif
18. endfor

3 算例仿真

以修改后的IEEE33节点系统为主动配电网

案例,对所提出的SMS-MADRL算法进行仿真验

证。为检验SMS-MADRL算法的优越性,选择基

于机理模型的 MPC策略,以及文献 [21]中采用奖

励整定法处理约束的 MADDPG算法作为对比算

法。算法参数如表1所示,控制器参数设置如表2
所示。

表1 SMS-MADRL算法超参数

Table1TheSMS-MADRLalgorithmhyperparameters

参数 数值

动作网络隐藏层尺寸 [128,128,128]

动作网络学习率 1×10-5

评价网络隐藏层尺寸 [256,256,256]

评价网络学习率 2×10-5

目标网络更新率 0.001

记忆回放容量/组 2×105

采样容量/组 256

折现系数 0.95

探索噪声/dB -20~-26

表2 控制器参数设置

Table2Thecontrollerparametersettings

参数 数值

无功功率约束范围/Mvar ±0.4

电压约束 1±0.05

总约束数量K 76

电压约束紧缩项ξ 0.002

控制周期Δt/s 10

仿真总时长T/h 24

平均网络损耗归一化因子Φ*
loss/kW 35

平均控制代价归一化因子Φ*
H/Mvar 0.25

加权项β 0.9

3.1 算例介绍与分区

主动配电网案例即修改后的IEEE33节点系

统分区如前文中的图1所示,依据分布式电源和

HDT变压器的安装位置分为3个子网络,每个子网

络的HDT变压器各由一个智能体控制。
图6给出了IEEE33节点系统中24h有功功

率和无功功率的负荷曲线,其数据来源于陕西电网

某区域。为了使每个节点的负荷不同,各节点的

负荷依照IEEE33节点系统的原始数据乘以相应

的系数。电压、有功负荷和无功负荷同样被转换

为了 标 幺 值,基 准 功 率 为1MW,基 准 电 压 为

12.66kV。其中,1号节点为平衡节点,不施加有功

和无功负荷。
各分布式电源为2MW 永磁同步风电机组,均

运行于最大功率跟踪方式,其24h功率曲线如图7
所示,功率因数取值为0.9,风速数据来源于美国国

家可再生能源实验室[30]。
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图6 节点的24h负荷曲线

Fig.624-hourloadprofileofanode

图7 单台分布式电源24h输出功率曲线

Fig.724-houroutputpowerprofileofaDGunit

在未投入任何 HDT变压器的情况下,对主动

配电网电压进行24h仿真,仿真步长为10s,结果

图8 不施加无功补偿下各节点24h电压曲线

  Fig.8Dailyvoltageprofileswithoutreactivepower
compensation

如图8所示,图中,每条曲线对应一个节点电压的变

化。可以看到,电压峰值出现在两个时段,分别为凌

晨2:00和正午12:00左右,此时风电机组的输出功

率较大,主动配电网向上级输电网馈送功率。在离

风机最近的9~18号节点,电压上升尤为明显。这

一现象表明,在2:00和12:00时段附近,1号子网

络的无功过剩最严重。在上午8:00和晚上21:00
时段附近,负荷需求很高而风机出力较小,配电网从

上级输电网吸收功率,因此出现了电压低于电压下

限的现象。

3.2 仿真结果分析

本节对比分析了所提出的 SMS-MADRL算

法,以及作为对照的 MPC算法、采用奖励整定法处

理电压约束的 MADDPG算法的控制效果。
主动配电网电压优化控制的首要目标是维持所

有节点电压在约束范围内,并在此基础上尽量减少

网络损耗和控制代价。因此,在本节中,控制效果的

对比包含是否满足电压约束、24h平均网络损耗以

及24h平均控制代价3个方面。
图9展示了SMS-MADRL算法控制下的24h

电压仿真结果,可以看出,在安全层的作用下,电压

被控制在了0.95~1.05范围内,没有出现电压越限

情况。

图9 SMS-MADRL算法控制下各节点24h电压变化曲线

Fig.9VoltageprofilesunderthecontrolofSMS-MADRL

图10展示了 MADDPG算法控制下的24h电

压变化曲线,可见当电压惩罚系数较小时,即凌晨

2:00左右,节点10~18的电压出现了违反电压约

束上限的情况。这是由于惩罚系数过小,智能体在

训练过程中更加关注网络损耗和控制代价,而忽视

了对电压的控制。

图10 MADDPG(惩罚系数较小)算法控制下各节点24h
电压变化曲线

Fig.10 VoltageprofilesunderthecontrolofMADDPG
(smallpenaltycoefficient)
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3种控制方式下,各节点所安装HDT变压器无

功功率的变化情况如图11所示。可以看出,尽管采

用较大惩罚系数的 MADDPG算法可以满足电压约

束,但在相同时刻相较于SMS-MADRL算法需要

更大的无功功率,经济性不佳。
表3给出了不同算法控制下平均网络损耗、电

压约束和平均控制代价的对比结果。可以看出,主
动配电网在不施加任何无功补偿的状态下平均网络

损耗最大,采用较小惩罚系数的 MADDPG虽然取

得了最低的网络损耗,但由于惩罚系数过小,出现了

电压越限现象。所提出的SMS-MADRL算法相较

于惩罚系数较大的 MADDPG算法,网络损耗减少

了4.18%,控制代价减少了70.5%。

图11 不同算法控制下HDT变压器无功功率24h变化曲线

Fig.11 HDTreactivepowerprofilesunderthecontrolof
differentalgorithms

表3 不同算法控制下的性能指标对比结果

Table3Resultsunderthecontrolofdifferentalgorithms

算法
平均网络

损耗/kW

平均控制

代价/Mvar

电压

越限

MADDPG
(惩罚系数较小)

32.62 0.2869 出现

MADDPG
(惩罚系数较大)

35.37 0.6398 未出现

SMS-MADRL 33.89 0.1886 未出现

MPC 35.25 0.0946 未出现

不施加任何无功补偿 37.42 出现

表4给出了优化目标中不同加权系数β 对

SMS-MADRL算法电压优化控制结果的影响。由

表4可见,其总体趋势为β越大,平均网络损耗越

小,平均控制代价越大。由此可知,网络损耗受β变

化的影响较小,而控制代价受β变化的影响更加

显著。
表4 SMS-MADRL算法控制下不同加权系数β对

电压优化结果的影响

 Table4ResultsunderthecontrolofSMS-MADRLwith
differentweightingfactorsβ

β 平均网络损耗/kW 平均控制代价/Mvar

0.10 35.01 0.1437

0.30 35.06 0.1500

0.50 34.76 0.1734

0.70 34.81 0.1818

0.90 33.89 0.1886

0.95 33.79 0.3910

综上所述,相较于采用奖励整定法处理约束的

MADDPG算法,所提出的SMS-MADRL算法无论

在网络损耗还是控制代价方面均具有明显的优

越性。

图12 节点12无功功率受限时节点12和16的 HDT变

压器的无功功率

Fig.12 HDTreactivepowerprofilesatnode12and16
whenreactivepowerislimitedatnode12

3.3 HDT变压器无功容量缩减的情况

在3.2节的仿真设置中,HDT变压器的无功容

量较为充裕,然而,随着电力电子设备的老化,HDT
变压器可能出现无功容量缩减的情况,其对电压优

化控制问题的影响主要体现在无功约束的收紧。假

设其它参数不变,仅将安装在节点12的 HDT变压

器无功容量从±0.4Mvar下降至±0.2Mvar。图

12给出了节点12和16的 HDT变压器在节点12
的HDT变压器无功功率受限情况下功率的变化情
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况。由图可见,SMS-MADRL算法可以有效地处理

无功功率约束,使得安装在节点12的 HDT变压器

无功功率被限制在约束范围内,有效地阻止了HDT
变压器的过载。同时,为了弥补节点12的 HDT变

压器功率受限对电压的影响,在安全层的作用下,节
点16的HDT变压器无功功率相应增大。

4 结论与展望

针对主动配电网电压优化控制中模型不确定性

和通讯代价大的问题,提出了SMS-MADRL算法,
该算法的优点在于给智能体的动作网络增添基于灵

敏度矩阵的安全层,从而显式地处理各节点的电压

约束。通过理论分析和仿真计算,得到以下结论。
(1)所提出的主动配电网SMS-MADRL电压

优化控制算法,可有效处理电压约束和无功功率约

束,相较于采用奖励整定法的 MADDPG算法,网络

损耗减少了4.18%,控制代价减少了70.5%。
(2)采用安全层处理约束的SMS-MADRL算

法,具有不依赖经验的优势。相比之下,采用奖励

整定法处理约束的 MADDPG算法非常依赖于经

验。若惩罚系数过小,会出现电压越限;若惩罚系

数过大,会增大控制代价,并恶化配网损耗优化

效果。
事实上,在电力系统中应用深度强化学习的情

景下,安全层法所能处理的约束不仅仅局限于电压

约束。在不久的未来,输电线上的电流约束、储能的

充电状态约束以及变流器功率约束等均可以通过安

全层法进行处理,而奖励整定法针对这种多类型的

约束问题则显得束手无策。
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