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摘要：高比例分布式光伏的接入改变了配电网的运行方式，并导致配电网出现有功功率损耗过大、调压设备寿命下

降、节点电压越限等一系列问题。基于此背景，首先将电压无功优化问题建模为一个马尔科夫决策过程，然后使用无

模型的深度强化学习方法进行求解，该方法可以从历史运行数据中捕获光伏发电的间歇性和负荷的波动性。提出了一

种图卷积网络的近端策略优化算法（graph convolutional network-proximal policy optimization，GCN-PPO），该算法通过

嵌入图卷积网络来提高强化学习智能体对配电网图数据的感知能力。最后以改进的 IEEE 33 节点测试系统开展算例分

析，验证了所提方法的有效性和相比其他方法的优势。结果表明，基于图卷积网络训练的强化学习智能体在配电网拓

扑发生变化和测量数据丢失时仍表现出较好的性能。
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Abstract：High propotional distributed photovoltaic integration changes the operation mode of the distribution networks, and leads to 
a series of problems such as excessive active power losses, reduced service life of regulating equipment, and exceeding node voltage 
limits in the distribution networks.  Based on this background, firstly the voltage and reactive power optimization problem is modelled 
as a Markov decision process, which is solved by using a model-free deep reinforcement learning method that captures the intermit⁃
tence of PV and load fluctuation from historical operating data.  A graph convolutional network-proximal policy optimization (GCN-

PPO) algorithm is proposed which improves the perception of reinforcement learning agent on graph data of distribution networks by 
embedding the graph convolutional network.  Finally, an arithmetic analysis is carried out with a modified IEEE 33-node test system 
to verify the effectiveness of the proposed method and its advantages over other methods.  The results show that the trained reinforce⁃
ment learning agent based on graph convolutional networks exhibits better performance when the topology of the distribution network 
changes and the measurement data are lost.
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0　引言

在“碳达峰，碳中和”的背景下，我国分布式发

电的规模不断扩大。据能源局统计，截止 2021 年

底分布式光伏的装机容量达到 10. 75 GW，约占全

部并网光伏容量的三分之一［1］。高比例光伏

（photovoltaics，PV）的渗透会给配电网的稳定运行

带来一定的挑战，具体表现在有功损耗增加、节点

电压越限、离散调压设备抽头频繁变动导致的寿命

下降等等。同时由于依赖天气的 PV 发电具有间歇

性和波动性，也给问题的求解增加了复杂性和不确

定性［2］。
电压无功优化（Volt/Var optimization，VVO）任

务可以被描述为一个混合整数非线性规划问题，其

变量一般代表电压调节设备的离散动作和无功功率

补偿设备的连续动作。目前的研究热衷于通过预测

的方式或者使用随机概率函数来表征 PV 的不确定

性。比如，文献［3］使用模型预测控制方法来求解

高比例的分布式电源高渗透时的 VVO 问题。文献

［4］开发了一种两阶段的随机规划模型，然后再将

该模型转换成一个确定性的混合整数二次规划模型

进行求解。与随机规划不同，鲁棒优化方法通过构

造不确定性集的方式来表征 PV 出力的随机性［5］。
文献［6］使用鲁棒优化模型制定了VVO任务，然后

通过一种乘法器交替方向法进行求解。文献［7］针

对慢速离散调压设备制定了一种日前-日内两级无

功功率滚动调度方法，并在日前尺度上建立了一种

两阶段鲁棒优化模型。然而鲁棒优化的主要思想是

在最坏的情况下进行求解，其结果通常是保守的。

除此之外，像粒子群优化（particle swarm optimiza⁃
tion，PSO）算法［8］和遗传算法［9］等启发式方法也常

被用来求解配电网的 VVO 问题。文献［10］通过调

度静止无功功率补偿器（static var compensators，
SVC）来求解含分布式电源配电网的VVO问题，并

提 出 了 一 种 改 进 的 粒 子 群 优 化（particle swarm 
optimization，PSO）算法进行全局寻优。文献［11］
提出了一种考虑电压越限风险的长时间尺度 VVO
模型，并使用灾变遗传算法对模型进行求解。

虽然传统的数学优化方法可以求得高质量的

解，但是其计算负担过大，最佳指令不能在规定的

时间内下发给设备。启发式方法在一定程度上减小

了计算量，但所求的解不能保证是全局最优的。同

时，上述方法在处理新能源不确定性方面是极不准

确的［12］。为了克服这些挑战，基于深度强化学习

（deep reinforcement learning，DRL）的无模型的方

法是一种良好的替代方案。强化学习智能体可以在

合适的奖励函数下，通过不断与环境互动学习系统

的动态特性从而提供高质量的决策方案。与基于模

型的方法不同，DRL方法可以在历史运行数据中捕

获系统的不确定性和随机性，训练出的智能体具有

一定的泛化能力［13］。同时，经过精心的训练和设

计，DRL算法可以实时做出决策以避免在线计算时

间过长。

目前许多研究都使用了 DRL 方法来解决 VVO
问题，并取得了不错的效果。文献［14-16］使用了

单智能体的 DRL 模型，将配电网的无功优化问题

建模为一个马尔科夫决策过程（Markovian decision 
process， MDP）。文献［14］采用行动者 -评论家

（actor-critic，AC）的算法把最小化网损和设备的动

作成本作为优化目标，以离散无功功率调节设备的

投切指令为控制变量进行 VVO 的求解。然而为了

应对 PV 的间歇性带抽头的离散设备要经常动作，

这导致了其使用寿命的降低。为了解决这个问题，

文献［15］采用了 SVC和 PV附带的逆变器对配电网

进行无功功率补偿，并使用软行动者-评论家（soft 
actor-critic，SAC）算法为智能体指定独特的价值和

策略模型。文献［16］使用近端策略优化（proximal 
policy optimization，PPO）算法来求解具有可再生能

源发电和储能设备的不确定性最优潮流问题。文献

［17］提出了一种多时间尺度的 VVO 问题，并使用

多智能体深度确定性策略梯度算法进行求解。文献

［18-19］首先将配电网划分为多个子网络，将每个

子网络看作一个智能体，然后把多区域的 VVO 问

题描述为一个马尔科夫博弈模型并使用多智能体强

化学习算法进行求解。

在上述 DRL 文献中，电力系统中的电气量以

向量的形式输入到神经网络来训练智能体。然而电

力系统中的稳态数据是包含节点、边的电气量和拓

扑连接关系的图数据结构，属于非欧数据。图神经

网络（graph neural networks，GNN）是一类直接在图

形数据结构上操作的神经网络，其核心思想是利用

消息传递机制来聚合相邻节点的特征。最近的研究

表明，将图神经网络作为强化学习的感知层可以提

高智能体的训练稳定性和在不同拓扑结构上的扩展
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能力。文献［20］提出一种基于稳态数据的电力系统

暂态稳定评估方法，使用 GNN 对电网的图数据和

拓扑连接关系进行建模。文献［21］提出了一个电网

故障恢复的图强化学习框架，使用图卷积网络

（graph convolutional network，GCN）捕捉了电力网

络中故障恢复的复杂机制。文献［22］使用基于

GNN 的 DRL 方法来解决配电网的电压无功控制问

题，并证明了基于图的策略模型对图中错误拓扑信

息的鲁棒性更加稳健，然而该研究并没有考虑 PV
接入的场景，且所提出的图强化学习方法并不适用

于构建 PV和 SVC智能体。本文提出了一个将DRL
和GCN相结合的框架来解决PV高渗透配电网快时

间尺度的电压控制问题，并证明了基于图神经网络

训练的DRL模型具有较强的可扩展性。

本文的创新点和贡献如下：1）将传统的 VVO
问题建模为一个 MDP，并使用基于近端策略优化

的 DRL 方法来训练具有连续无功功率补偿能力的

智能体，使其可以快速应对高比例 PV 和负荷的间

歇性以及波动性；2）提出了一种 GCN-PPO 算法，

将 GCN 架构融入到 PPO 算法的策略（actor）和价值

（critic）模型之中，提高了模型对电力系统图数据的

感知能力。3）与传统方法在改进的 IEEE-33节点测

试系统上进行对比，验证了所提方法的VVO性能、

鲁棒性和可扩展能力。

1　配电网电压无功优化模型

配电网在运行时通常呈现径向的网络拓扑，本

文使用图 G=（N，E）来表示一个配电网，N 和 E 分

别为配电网所有节点和线路的集合，对于有节点集

合为 N 的配电网来说，节点 i∈N。本文考虑的不确

定量包括PV的有功出力PPV、负荷的有功功率PL和

负荷的无功功率 QL，在执行最优潮流（optimal 
power flow，OPF）时的控制变量为SVC的无功功率

输出QSVC和PV逆变器的无功功率输出QPV。下面将

阐述VVO的优化目标和约束条件。

本文中无功优化的目标是最小化配电网的有功

功率损耗，式（1）为 t时刻的优化目标，其网损的计

算如式（2）所示［16］。

min
QSVC，QPV

F = min∑
t = 1

T

Cp P loss ( t ) （1）

P loss ( t ) = 1
2 ∑

i = 1

N ∑
j = 1

N

Gij [ V 2
e，i ( t ) + V 2

f，i ( t ) + V 2
e，j ( t ) +

V 2
f，j ( t ) - 2 (Ve，i ( t )Ve，j ( t ) + V f，i ( t )V f，j ( t ) ) ]

（2）
式中：F 为在时间段 T 内的总网损成本；Ploss（t）为

配电网 t时刻的网络损耗；ij为第 ij节点间的线路；

Cp为网损成本系数；Gij为第 ij节点间线路的导纳矩

阵的实部；Ve，i（t）和Vf，i（t）分别为 t时刻内 i节点电压

的实部和虚部；Ve，j（t）和Vf，j（t）分别为 t时刻内 j节点

电压的实部和虚部；N为配电网节点的集合。

本文VVO的约束条件大致可以分为 3类：潮流

计算的等式约束和不等式约束以及调压设备运行容

量约束，其表达式如下。

Pi ( t ) + Ve，i ( t ) ∑
j = 1

N

(GijVe，j ( t ) - BijV f，j ( t ) ) +

        V f，i ( t ) ∑
j = 1

N

(GijV f，j ( t ) - BijVe，j ( t ) ) = 0，  i ∈ N  （3）
Pi ( t ) = PL，i ( t ) - PPV，i ( t )  ，       i ∈ N （4）

Qi ( t ) + V f，i ( t ) ∑
j = 1

N

(GijVe，j ( t ) - BijV f，j ( t ) ) -

        Ve，i ( t ) ∑
j = 1

N

(GijV f，j ( t ) + BijVe，j ( t ) ) = 0，  i ∈ N
  
（5）

Qi ( t ) = QL，i ( t ) - QSVC，i ( t ) - QPV，i ( t )，      i ∈ N  （6）
Vmin < Vi ( t ) < Vmax，      i ∈ N （7）

式中：Bij为第 ij 节点间线路导纳矩阵的虚部；Ve，i

（t）和 Vf，i（t）分别为 t 时刻内 i 节点电压的实部和虚

部；Ve，j（t）和Vf，j（t）分别为 t时刻内 j节点电压的实部

和虚部；Pi（t）和 Qi（t）分别为 t 时刻节点 i 有功功率

和无功功率的净注入量；PL，i（t）和QL，i（t）分别为 t时
刻节点 i 负荷的有功功率和无功功率；PPV，i（t）和

QPV，i（t）分别为 t时刻节点 i光伏输出的有功功率和无

功功率；QSVC，i（t）为 t时刻节点 i SVC设备输出的无

功功率；式（3）—（6）为有功和无功的功率平衡方

程；式（7）为节点电压的上下限约束，其中Vi（t）为 t
时刻节点的电压幅值；Vmax和 Vmin分别为节点电压

上下限，一般设置为1. 07 p. u. 和0. 97 p. u. 。
QSVC，min ≤ QSVC，i ( t ) ≤ QSVC，max （8）

QPV，min ( t ) ≤ QPV，i ( t ) ≤ QPV，max ( t ) （9）
式中：QSVC，min和 QSVC，max分别为 SVC 的容量上下限；

QPV，min（t）和QPV，max（t）分别为 t时刻 PV无功功率输出

的上下限。考虑到安全性，PV 逆变器通常设有冗

余的额定容量，并在最大功率点跟踪模式下运行；
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式（8）—（9）分别为 SVC和 PV逆变器进行无功功率

调节时的调节范围。

因此逆变器的无功功率控制范围可以由 PV 的

额定装机容量 SPV 和当前的有功输出 PPV（t）决定，

SPV，i代表第 i个节点上 PV 的容量大小，t时刻节点 i 
上PV输出的无功功率输出范围为：

- S 2
PV，i - P2

PV，i ( t ) ≤ QPV，i ( t ) ≤ S 2
PV，i - P2

PV，i ( t )（10）
2　基于 GCN-PPO 算法的电压无功优化

方法

2. 1　强化学习与图神经网络

强化学习是一种数据驱动的方法，它解决了控

制动态系统的问题。强化学习智能体通过不断地和

仿真环境进行互动来捕获所求问题的动态特性，然

后根据历史经验在奖励值的指导下学习相应的策

略。整个过程通常被建模为一个 MDP，本论文使

用一个五元组M（S，A，P，r，γ）来表示一个 MDP，
其中S是状态 s的集合（s∈S），A是动作a的集合（a∈
A）。P是状态转移概率，它通过一个概率分布

P (st + 1| st，at )来描述系统的动态，st为系统 t时刻的

状态，at为系统 t时刻的动作，st+1为系统 t+1时刻的

状态。r是奖励函数（S×A→ℝ），它用来指导智能体

学习正确的策略。γ∈（0，1］是折扣系数，它将奖励

和时域相关联使智能体考虑了未来的回报。

强化学习的最终目标是学习一个策略 π（at│
st），该策略就是某一状态所对应的动作分布。本文

使用一个轨迹列表 κ来表示长度为N的状态和动作

序列，其中 κ=（s0，a0，∙∙∙，sN，aN）。对于一个给定的

M 和 策 略 π， 其 轨 迹 分 布 为 ： Pπ (κ ) =

Π T
t = oπ (at| st ) P (st + 1| st，at )。强化学习的目标 J（π）

可以被描述为上述轨迹分布下的期望值，T为智能

体 控 制 视 界 的 长 度 ， 即 J (π) =

Eκ ∼ Pπ( )κ [∑t = 0
T γtr ( )st，at ]，该目标提供了一个更直

观的数学形式，即通过最大化轨迹分布下的预期累

计奖励之和来实现基于强化学习的控制［23］。通常情

况，强化学习使用策略梯度理论来优化目标 J（π），

同时使用 θ来参数化策略πθ（at│st）。因此，可以使

用式（11）来表示策略梯度。

∇θJ (θ ) = Eκ ∼ pπθ (κ )[∑t = 0
T γt∇θ logπθ (at| st )Q ( )st，at ]

（11）

上式中的状态动作值函数 Q（st，at）也可以使用

一个神经网络进行参数化，其计算式如下：

Q (st，at ) = ∑t' = t

N γt' - tr ( st'，at' ) - V ( st ) （12）
式中 V ( st ) 为状态 st 下的状态值函数，通常被表

示为［24］：

V ( st ) = Eκ ∼ pπ (κ | st )[∑t' = t

N γt' - tr ( st'，at' )] （13）
图神经网络是一类特殊的神经网络，它可以从

图形结构的数据中捕捉不同节点之间的关系。

GNNs的核心思想是利用消息传递机制来聚合相邻

节点的特征。目前大多数GNNs模型可以被看作是

一个学习“置换不变性函数”的方法，它的输入是一

个特征矩阵X和一个连接矩阵A。X描述了每个节

点的特征 xi，其维度为节点的特征数乘以节点数，

同时用 x΄i表示经过神经网络更新后的下一层特征，

A表示了节点之间的连接关系。本文使用文献［25］
提出的 GCN 来表征 G 的信息，其核心是使用一个

图卷积算子描述的函数 f（X，A）来进行有效的信息

传递。式（14）描述了GCN的信息传递规则。

X′ = f (X，A) = σ ( D̂- 1
2 ÂD̂- 1

2 XW ) （14）
式中：Â = A + I（I为单位矩阵），D̂为 Â的对角度

矩阵；σ（∙）为激活函数；W 为全连接层的参数

矩阵。

总结来说，GCN 描述了一个置换不变的传播

规则，该规则通过聚合相邻节点的信息来更新节点

的特征。

2. 2　电压无功优化的马尔科夫决策过程

本节将配电网的VVO模型描述为一个MDP模

型，其中状态空间、动作空间、奖励函数和状态转

移过程如下。

1） 状态空间

本文将向量 xi=（Pi（t），Qi（t），Vi（t））作为 t时刻

节点 i的特征值，分别为节点 i的有功功率和无功功

率的净注入量以及电压幅值，并假设每个节点的特

征都可以被观测到。在本文中，特征矩阵和连接矩

阵被作为状态量输入图卷积神经网络中。t 时刻的

状态空间可以表示为：st=（Xt，At），Xt为 t时刻所有

节点特征组成的特征矩阵（X的维度为 3×N），At为 t
时刻配电系统所有线路的连接关系。

2） 动作空间

智能体的的动作包括了配电网中所有无功功率
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调节设备的无功功率输出，假设有m个SVC和 n个

PV逆变器，则at=｛QSVC，i（t），QPV，j（t）｝，i∈n，j∈m。

3） 奖励函数

与文献［13］相同，本文将电压越限作为惩罚项

加入奖励函数来使智能体在学习的过程中执行电压

安全约束，t 时刻的奖励函数为：rt=CpPloss（t）+Cv，
其中Cv为电压越限惩罚系数。

4） 状态转移过程

在每个时间步 t内，智能体观测当前的状态 st，

然后根据 st做出当下的动作 at，最后获得一个奖励

值 rt并根据 P得到下一时刻的状态 st+1。智能体的目

标就是通过以上过程寻找一个最大化累计期望回报

∑N
t=0γtr（st，at）的策略。

2. 3　基于GCN的近端策略优化算法

目前强化学习方法可以被分为三类：基于价值

（value-based）的方法、基于策略（policy-based）的方

法和基于 AC 框架的算法。本论文使用了基于 AC
框架设计的近端策略优化（PPO）算法［26］，它具有随

机策略稳定性高的优点。

本论文提出的 GCN-PPO 算法在多层感知机

（multi-layer perception，MLP）神经网络前面增加了

图卷积层，提高了 PPO 智能体对图数据的感知能

力。图1展示了GCN-PPO算法中Actor网络和Critic
网络的结构。本文使用的 Actor 网络架构由两个图

卷积层和 3 个 MLP 层组成，每一层均附带一个

ReLU 激活函数，并使用求和池化函数将图卷积层

的输出在相邻的节点上聚合起来，然后传递给MLP
层输出一个策略。定义值函数的 Critic 网络的架构

和 Actor 网络大致相同，主要的区别是在其图卷积

层后面加了一个全局求和池函数，这样使得价值函

数能够聚合图中所有节点的信息，从而计算整个网

络的估计值。

PPO 算法是在信任域策略优化（trust region 
policy optimization，TRPO）的基础上改进得来的。

TRPO算法使用库尔贝克-莱布朗（Kullback-Leibler，
KL）散度约束策略网络使其更新的策略接近于旧策

略，其优化目标和约束如式（15）—（16）所示。

max
θ

Êπθ，t

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê πθ( )at| st

πθold( )at| st

Âπθ，t

ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

= Êπθ，t[rt(θ ) Âπθ，t ]（15）

s.t.  Êπθ，t
é
ëKL [πθold( ⋅ | st )，πθ( ⋅ | st ) ]ùû ≤ δ （16）

式中：rt(θ ) =
πθ( )at| st

πθold( )at| st

为新旧策略的比率；πθold
为

更新前的旧策略；θ为策略参数；KL散度也可以被

称作相对熵，用来衡量概率分布之间的差异；δ为

置信度，用于限制策略的更新幅度；Êπθ，t[ ⋅ ]为期

望，表示在有限样本上的经验平均；Âπθ，t 为在策略

πθ下 t决策步的优势函数估计值。

由于在每次策略更新中计算 KL 散度的计算成

本非常高，因此 PPO 算法采用了截断函数代替 KL
散度约束，既保证了TRPO的算法稳定性，又降低

了计算成本。使用了截断函数的PPO的目标函数可

以表示为：

LCLIP (θ ) = Êπθ，t[min rt (θ ) Âπθ，t，clip (rt (θ )，1 - ε，1 +

ε ) Âπθ，t ] （17）
式中：clip（∙）为截断函数，将新旧策略的变化控制

在［1-ε，1+ε］内；ε为截断常数，用来设定策略更

新的范围。

图2为PPO截断函数的示意图。

如图 2所示，当优势函数的估计为负值时代表

图1　GCN-PPO的Actor和Critic网络结构

Fig.  1　Actor and Critic network structure of GCN-PPO

图2　PPO的clip截断函数

Fig.  2　Clip truncation function of PPO
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当前的策略是消极的，则应该降低其出现的概率

（以 1-ε为界限）。当优势函数的估计为正值时表示

当前策略是积极的，则应在一定范围内（以 1+ε为
界限）增加其概率［27］。
2. 4　基于GCN-PPO算法的VVO求解流程

本文提出的 GCN-PPO 算法在训练时智能体基

于历史运行数据和配电系统不断互动来执行MDP，
在这个过程中Actor网络和Critic的网络的参数不断

被更新，每回合训练结束后将网络参数保存，然后

根据训练完的 Actor 模型来实时执行 VVO。PPO-

GNN算法的整体执行框架如图 3所示，其离线训练

的流程如表1所示。

Actor 网络是将状态 st 映射到动作 at 的策略函

数，其参数 θ通常根据式（10）进行梯度更新，式中

的∇θ J（θ）可以将策略分布调整到具有更大奖励值的

方向。为了提高数据的效率，防止策略变化过大，

本文引入截断函数并使用式（17）来更新参数 θ和

θold。式（17）中的 Âπθ，t 为优势函数，其表达式为

式（18）。

Âπθ，t = r (st，at ) + γV (st + 1 ) - V (st ) （18）
式（18）也代表了时序差分误差，它表示在状态

st下执行动作 at的优势大于所有动作的预期奖励值。

由于 r（st，at）是即时奖励，式（18）可以被参数化为

Critic 网络来逐步更新其参数，所以优势函数的参

数μ可以通过最小化式（19）中的L ( μ )来更新。

L ( μ ) = E ( (V ( st ) - yt )2 ) （19）
yt = r ( st，at ) + γV (st + 1 ) （20）

在训练开始时，Actor 网络的参数 θ和 θold以及

Critic网络的参数μ被随机初始化，其中旧策略的参

数 θold从新策略那里复制得来。在训练过程中，本

文将智能体和电力系统环境互动一天作为一个回合

T，由于本文使用的历史数据的间隔是 3 min，因此

将每次互动作为一个时间步 t（T=480 t）。在每一个

回合 T内，智能体先和环境互动 480步来形成一组

旧策略，在每一更新步 t内，Actor根据当前的状态

st做出相应的动作 at，然后得到一个奖励 rt并将状态

转移到 st+1。然后使用式（18）计算优势估计值，当

Actor 完成 T 步的交互时，Actor 网络的参数 θ通过

式（21）来更新。

θ ← θ - φθ∇θL (θ ) （21）

图3　基于GCN-PPO的配电网VVO流程

Fig.  3　Process of VVO in distribution network based on GCN-PPO

表1　GCN-PPO离线训练流程

Tab.  1　Flowchart of GCN-PPO offline training

  算法： GCN-PPO算法的离线训练流程

随机初始化Actor网络参数 θ和Critic网络参数μ
for  T=1：500 do
    for  t=1：480  do
             获取当前时刻的 st，根据初始化的策略模型π选择并执行
             at，获得即时奖励 rt和下一时刻的状态 st+1；
             根据式（16）计算优势估计值；
             end  for
        收集一个T内智能体和电力系统环境交互的经验，并存入一 
       个缓存池内，然后对各网络的参数进行更新；
    for  每一个更新步 do
       从缓存池中取出历史经验作为更新样本；
       根据式（19）更新Actor网络的参数 θ；
       根据式（20）更新Critic网络的参数μ；
    将Actor网络的参数赋给“旧Actor网络”：θold←θ；
    end  for
end  for
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式中 φθ为 Actor网络的学习率。同时本文可以多次

使用 T 步内收集的历史经验来更新参数 θ。同样，

Critic网络的参数可以通过式（22）更新。

μ ← μ - φμ∇μL ( μ ) （22）
式中 φμ为 Critic 网络的学习率。每一个回合 T 更新

完后将策略网络的参数赋给旧策略：θold←θ。

3　算例分析

3. 1　仿真环境设计

本文使用图 3 中的 IEEE 33 节点测试系统验证

了所提方法的有效性［28］，该测试系统有 33个节点，

37 条线路，其中包括 32 条常闭线路和 5 条常开线

路。在仿真阶段，测试系统使用 Python 中的

PyPower工具包来进行潮流计算，所有DRL算法的

设计和训练由 PyTorch 工具包在配备 16 GB 内存和

2. 50 GHz Intel（R） Core（TM） i7-11700 的计算机上

完成。

测试系统中的 4 台 PV 分别被安装在节点 13、
22、25、33 处，其装机容量分别为 0. 8 MW、1. 2 
MW、1. 5 MW和 0. 5 MW。2台SVC分别被安装在

7和 18节点，其无功功率补偿容量都是 1 Mvar。本

文使用云南省某地区两年的分布式 PV 出力实测数

据和负荷实测数据来训练 DRL智能体，PV 和负荷

数据的出力间隔为 3 min，因此智能体将从 240 000
（500×480）组数据中捕获问题的不确定性以及环境

的动态特性［29］。同时选取夏至日和冬至日两天的数

据作为测试集来观测训练的效果，这两个典型日的

PV和负荷数据如图4所示。

在离线训练阶段，DRL智能体被训练了 500回

合，每回合训练 480 步，电压限制设置为 0. 97~
1. 07 p. u. ，若电压越限则受到相应惩罚。若在训

练过程中潮流不收敛，则返回终止指令。Actor 网
络和 Critic 网络的超参数以及奖励函数的权重设计

如表2所示。

3. 2　DRL方法的有效性分析

为了验证所提 DRL 方法求解 VVO 任务时的有

效性，本文将 PPO 算法作为 DRL 方法的基线与所

提 GCN-PPO算法进行对比。通过比较两种 DRL算

法训练过程中的奖励值和神经网络的 loss来判断其

稳定性和有效性。两种算法的Actor网络和Critic网
络使用同样的设计和超参数，并在相同的 IEEE-33

节点测试系统上训练 500个回合，训练的回合累计

奖励值和电压越限次数如图 5所示。由于基于DRL
算法的随机性，本文使用不同的随机种子对每个算

法进行 3次仿真实验，训练结果的平均值和误差界

在图 5 中以实线和填充区表示。训练过程中 GCN-

PPO算法的Critic和Actor网络的损失（loss）值如图6
所示，其中 Critic 的 loss 代表网络输出的 Q 值和式

（20）中标签 y 的差值，Actor 的 loss 是 Critic 网络给

出来的估计值。

在训练刚开始时，随机初始化的参数使两种

DRL智能体均表现出较低的性能，具体表现为电压

越限严重，此时智能体所做的动作是无效的，从图

图4　两个典型日的PV和负荷数据

Fig.  4　PV and load data on two typical day

表2　参数设置

Tab.  2　Parameter settings

参数名称

MLP隐藏层尺寸

神经网络激活函数

折扣因子γ

Actor网络的学习率φθ
Critic网络的学习率φμ

裁剪因子ε

训练回合数

每回合最大步数

网损惩罚权重

电压越限惩罚权重

数值

（256，256，256）
ReLU

0. 99
2×10-4

2×10-4

0. 2
500
480
-10

-200
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6中也可以看出Critic网络输出的Q值和标签 y相差

较大。随着训练的进行，智能体在奖励值的指导下

开始从经验中学习正确的策略，同时根据损失函数

提供的梯度，Critic网络的参数不断被优化，loss也
不断减小。在训练达到 200回合后，智能体已经可

以做出正确动作，此时奖励值和 loss开始收敛，电

压每回合越限的次数也趋近于 0。训练结束后两种

算法均收敛到较高的奖励值，并且不再出现电压越

限的情况。从图 5中可以看出，GCN-PPO收敛后的

性能要略优于PPO算法，由于所提算法可以更好的

感知配电网的拓扑结构和潮流的空间分布情况，智

能体可以做出更精准的调压动作，所以在训练达到

稳定后奖励值更高。但由于 GCN-PPO 算法具有更

复杂的神经网络结构，因此收敛过程要慢与 PPO
算法。

3. 3　各种VVO方法性能对比

DRL 方法在执行 VVO 任务时的决策过程就是

将训练好的智能体（Actor 神经网络）保存下来并部

署到现场，这个过程也可以被称为测试阶段。为了

证明所提 GCN-PPO 算法在执行 VVO 任务时的优

势，本文将训练好的 GCN-PPO 算法和 PPO 算法在

测试集上进行对比，同时在已知系统不确定性量的

情况下（测试集中 PV 发电和负荷用电情况），与基

于模型的基于启发式的 PSO 算法［30］和 OPF 算法

和［31］进行数值比较。

图 7 展示了上述 4 种控制算法分别在夏至日和

冬至日测试集上的有功网损对比。

由于OPF算法是在假定知道系统参数和不确定

性变量的情况下进行的最优化计算［2］，因此求得的

解是最优的，但是OPF是一种确定性优化算法，并

不能处理优化问题中的不确定性，本文只是将OPF
求得的最优解作为可供其他算法对比的最优方案。

从图 7 中可以看出，本文所提的 GCN-PPO 算法表

现出与 OPF 相似的性能。GCN-PPO 算法在夏至日

测试集上降低网损的性能相比于PSO和PPO算法分

别提升了 5. 2% 和 17. 6%，在冬至日测试集上的性

能分别提升了4. 9%和21. 3%。

图 8为节点 33分别在夏至日和冬至日测试集上

一天内的电压波动情况，图 8中展示了 4种控制方

法和不加任何控制措施（None）的情况下的电压幅

值。从图 8中可以看出在夏至日 33节点在没有任何

控制措施时中午和晚上均存在电压越限（红色虚线）

的情况，这是由于中午 PV 出力过大导致的过电压

和晚上用电负荷过大导致的欠电压，而冬至日也会

在晚上出现欠电压的情况。4种控制算法均可以有

图5　训练过程中的奖励值和电压越限次数

Fig.  5　Reward value and number of voltage limit violation 
during training

图6　训练过程中Critic和Actor网络的 loss值
Fig.  6　Loss values of critic and actor networks during training

图7　4种方法在测试集上的网损

Fig.  7　Network losses of 4 methods on the test sets
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效缓解电压越限，其中PSO可以很好地解决欠电压

问题，但是无法解决过电压问题，OPF在优化求解

时定义了约束条件，因此可以确保满足电压约束。

从图 8 中可以看出本文所提 GCN-PPO 算法的电压

优化效果要明显优于PSO和PPO算法。

图 9 展示了 4 种优化方法在冬至日测试集晚上

20：00时对各节点电压的优化情况，可以看出不施

加任何控制措施时许多配电网末端的节点会出现欠

电压的情况。4种优化方法均可以解决节点欠电压

的情况其中本文所提 GCN-PPO 算法相比于 PSO 算

法和 PPO 算法效果分别提升了 22. 35% 和 11. 15%，

这是由于 GCN-PPO 可以更好地感知配电网的潮流

分布，进而给出更佳的调压策略。

表 3 展示了 4 种优化算法每一个决策步求解策

略的时间。PSO算法在每个决策开始时需要多次进

行潮流计算并更新粒子参数寻找最优解，而OPF算

法也需要依靠商业求解器在每个决策步对 VVO 模

型不断的迭代求解，它们的求解速度取决于问题的

规模和求解器的计算效率，在本文使用的 33 节点

测试系统中求解过程在秒级可以完成。相比而言，

本文所提 GCN-PPO 算法将训练好的智能体看作一

个附带神经网络模型的控制器，因此在决策时只需

对其输入当前时刻的状态便可以得到一组策略动

作，求解时间可以达到毫秒级，相比于基于模型的

方法求解速度快了 2~3 个数量级。从表中可以看

出，所提 GCN-PPO 算法由于具有更复杂的网络结

构，求解时间比 PPO 算法慢 1. 56ms，但是为了更

高的求解质量这些时间是可以接受的。

3. 4　所提方法可扩展性和鲁棒性分析

为了验证所提算法的控制策略在配电网拓扑发

生变化时的可扩展性，本文分别在春夏秋冬 4个季

节选取了 1d的 PV 和负荷运行数据，并设置了 3种

配电网拓扑变化的场景，来对比 GCN-PPO、PPO、

PSO和OPF 4种方法的控制策略在不同场景上的可

扩展性。

为了模拟故障维修时的情景，本文将闭合联络

开关（图 3中红色的虚线）和打开分段开关（图 3中黑

色的实线）作为一组拓扑变换的方式。并根据拓扑

变换的程度设计了 3个场景，1）场景 1是闭合 12和

22节点间的联络开关，打开 10和 11节点的分段开

关；2）场景 2 是闭合 12 和 22、8 和 21、25 和 29 节

点之间的联络开关，然后打开 10 和 11、4 和 5、6
和 26 节点之间的分段开关；3）闭合 12 和 22、8 和

21、25 和 29、9 和 15、18 和 33 节点之间的联络开

关，然后打开 10和 11、4和 5、6和 26、8和 9、30
和31节点之间的分段开关。

图 10展示了 3个场景下 4种方法在所选测试集

上的累计电压越限节点数。从图 10 中可以看出，

当配电网拓扑结构发生变化时，OPF和PSO算法在

原始拓扑上所求得的控制策略并不具备扩展到新拓

图8　4种控制方法对节点33的电压幅值优化对比

Fig.  8　Optimization comparison of 4 control methods for 
voltage magnitudes at node 33

图9　4种方法在20：00时刻对各节点电压的优化对比

Fig.  9　Optimization comparison of 4 methods for each node 
voltages at 20:00

表3　单步决策时间对比

Tab.  3　Time comparison of single-step decision

算法

PSO

OPF

PPO

GCN-PPO

平均耗时

3. 7 s

1. 67 s

6. 79 ms

8. 35 ms
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扑的能力。而普通的PPO智能体在训练过程中由于

没有考虑拓扑的连接关系，随着配电网拓扑的变化

程度不断加大，其电压越限率也在不断增大。本文

所提 GCN-PPO 智能体在拓扑变化较大的情况下依

然具备良好的电压控制性能，所求策略的可扩展性

要优于另外3种方法。

在电力系统中，由于传感器通讯故障导致的测

量数据丢失的情况并不少见，因此所收集的历史运

行数据可能存在数据丢失的情况，这对于数据驱动

的 DRL 方法来说是非常不利的，本文对比了在数

据丢失时 GCN-PPO 和 PPO 两种 DRL 方法的鲁

棒性。

为了模拟测量数据丢失的情况，本文随机选择配电

网的一些节点，在测试期间将其电压设置为零。这

导致 PPO 算法输入的状态向量的某些值零，而

GCN-PPO 算法输入的图数据中的某些节点特征为

零。同时设置了 3 组实验场景，分别代表 25%、

50%、75% 数量的节点电压测量值丢失。表 4 展示

了所提 GCN-PPO 算法和 PPO 算法在 3 种场景下相

比没有丢失数据时的奖励值的减小量，该减小量为

在不同的随机种子下 3 次仿真实验所得结果的平

均值。

从表 4 中可以观察到尽管 2 种算法的性能都受

到了数据丢失的影响，但是与 GCN-PPO 相比，数

据丢失对PPO算法的影响要严重得多，且随着数据

丢失量的加大这种影响也会加大，在最坏的情况下

（数据丢失 75% 时）PPO 的性能比 GCN-PPO 差将近

3. 6倍。因此，在测量数据丢失的情况时GCN-PPO
比PPO具有更好的鲁棒性。

在实际情况中，电网调度人员通常使用相邻节

点电压的平均值补全缺失的数据，这种做法和

GCN-PPO 中使用的图卷积层中消息传递的原理相

似。但本文认为 GCN-PPO 算法是实现这种鲁棒性

的更具原则的方式，因为 GCN-PPO 学习了邻接值

的（可能是非线性）聚合策略，而不是需要人工手动

制定的策略。

4　结论

本文提出了一种基于 GCN-PPO 算法的配电网

电压无功优化方法，通过在 DRL 模型中嵌入 GCN
使智能体在训练时可以感知配电网的图数据，因此

在配电网拓扑变化时智能体具有良好的扩展性能，

同时在测量数据丢失时 GCN-PPO 算法也能表现出

良好的鲁棒性。通过在改进的 IEEE33 节点系统上

的数值实验发现，本文所提方法在训练阶段可以收

敛到很好的结果，能够在确保电压不越限的情况下

有效地降低网络的有功损耗。

在测试集上的验证表明，所提方法具有和基于

模型的OPF方法相似的性能，且在夏至日和冬至日

测试集上降低网损的性能比PSO及PPO算法分别提

升了 5. 2%、17. 6% 和 4. 9%、21. 3%。对于节点电

压的优化，所提 GCN-PPO 算法要明优于 PSO 和

PPO方法，其中对于冬季欠电压的优化效果相比于

PSO和PPO提升了 22. 35%和 11. 15%。在求解速度

方面，比OPF和PSO方法快了 2~3个数量级，在每

个决策步都可以实现毫秒级求解。

最后，通过实验发现本文所提 GCN-PPO 算法

在拓扑变化较大的情况下仍具备良好的电压控制性

能，所求策略的可扩展性要优于上述 3种方法。同

时在数据丢失较多的情况下 GCN-PPO 算法的性能

也会高于PPO算法3. 6倍，具备良好的鲁棒性。
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