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基于鲁棒强化学习的配网潮流优化方法 
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摘 要：传统深度强化学习在优化配网潮流时易受传感器观测误差等干扰，鲁棒性较差。对此，提出一种基于鲁

棒强化学习的配网潮流优化方法。首先以最小化配网网损为目标，电压、潮流越限为安全约束，建立包含分布式

发电、储能及负荷单元的配网潮流优化模型。然后将干扰建模为攻击智能体，对配网潮流优化主智能体的观测状

态施加扰动，构建双智能体零和博弈鲁棒强化学习模型。最后提出一种双智能体–拉格朗日乘子–信任区域策略优

化算法，配网潮流优化主智能体与攻击智能体同步训练、异步学习，相互对抗博弈。仿真结果表明，通过该方法

训练的配网潮流优化智能体，能在不同类型的干扰下做出安全决策，提高了配网潮流优化的鲁棒性和安全性。 
关键词：配网潮流优化；鲁棒强化学习；零和博弈；状态扰动；安全决策 
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Abstract：Traditional deep reinforcement learning is prone to interference such as sensor observation errors when opti-
mizing distribution network power flow, and its robustness is poor. Therefore, a distribution network power flow 
optimization method based on robust reinforcement learning is proposed. Firstly, a distribution network power flow opti-
mization model including distributed generation, energy storage, and load cells is established with the goal of minimizing 
distribution network power losses and the security constraints of voltage and power flow exceeding limits. Then, the in-
terference is modeled as an attack agent, which perturbs the observed state of the main agent for distribution network 
power flow optimization, thus a robust reinforcement learning model for a dual agent zero sum game is constructed. Fi-
nally, a dual agent Lagrange multiplier trust region strategy optimization algorithm is proposed, in which the main agent 
and the attacking agent of distribution network power flow optimization can train synchronously, learn asynchronously, 
and play games against each other. The simulation results show that the distribution network power flow optimization 
agent trained by this method can make security decisions under different types of interference, improving the robustness 
and security of distribution network power flow optimization. 
Key words：distribution network power flow optimization; robust reinforcement learning; zero-sum game; state disturb-
ance; security decisions 

 

0 引言1 

配网潮流优化是配网分析、规划与调度运行的

重要基础，对保证电力系统可靠、安全、高效运行

具有重要意义[1]。传统配网潮流优化方法包括梯度

下降算法、牛顿法以及启发式算法等[2]。然而，分

布式发电单元的接入增加了配网调度运行的复杂程
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度。传统优化方法在面对复杂配网环境时存在计算

效率低下、无法保证收敛精度的缺陷，难以应对愈

发复杂的现代电力系统[3]。 
近年来，大量研究利用深度强化学习(deep re-

inforcement learning, DRL)理论的非线性数据拟合

能力和自主学习能力，有效提升了复杂配网环境下

潮流优化计算的计算效率和精度[4]。文献[5]针对复

杂配网潮流计算不收敛的问题，提出基于 DRL 的

潮流计算收敛自动调整方法，并利用知识经验提高

算法效率。文献[6]提出了基于 DRL 的分布式电源
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就地电压控制框架，使得调度智能体能够实时制定

分布式电源运行策略，自适应地应对电压波动问题。

文献[7]针对接入分布式可再生能源的配电网络中

线路过载、母线电压违规等安全问题，提出了一种

基于 DRL 的在线网络重构方案。文献[8]利用 DRL
框架建立了以最小化系统购能成本和弃风弃光成本

为目标的综合能源系统经济调度模型。文献[9]提出

一种多智能体迁移强化学习算法，旨在实现配网最

优碳−能复合流模型的快速、高质量求解。综上，

DRL 理论与算法在配网潮流计算、网络安全、规划

调度等领域表现出优秀的计算效率和控制性能。 
然而，随着 DRL 技术在电力系统中的深入应

用，其面临的鲁棒性问题日益凸显[10]。目前，相关

研究针对这一问题仅对配网环境的不确定性进行了

简化和假设。文献[11]基于历史数据将随机的分布

式电源出力视为满足一定分布，以减小对出力的预

测误差。文献[12]忽略负荷需求和光伏发电的间歇

与时变性，将用户电热负荷需求和预测的光伏发电

出力进行简化。文献[13]对光储充电站储能系统全

寿命周期优化运行进行研究，简化了储能系统的可

用容量衰减过程。文献[14]基于历史数据对输电线

路负荷的不确定性进行建模，简化了 DRL 优化调

度场景的不确定因素。总的说来，现有研究均假设

配网调度中心掌握准确无误的观测状态信息。 
实际上，为了保障电网安全，DRL 方法先在模

拟电网环境中进行训练，然后再部署到实际电网中。

模拟电网环境和现实电网环境之间存在一定差距。

采用模拟环境进行训练存在如下干扰：(1)配网中各

传感器观测误差导致 DRL 训练数据出现偏差[15]。

例如，空心线圈电流传感器角差易出现单向偏离问

题，电容分压电压传感器角差最大幅值波动达到

7.6%，电阻分压电压传感器易受杂散电容影响，幅

值超出 5%时角差变化大[16]。这些误差直接影响

DRL 模型输出的准确性和稳定性，进而影响配网潮

流优化效果[17]。(2)新能源发电单元的出力预测以及

负荷预测存在偏差[18]。2021 年我国省级电网风电、

光伏日前电力预测准确率分别约为 88%、87%，风

光资源趋势判断(中长期预测)准确率约为 78%；美

国德克萨斯州电力可靠性委员会日前风电预测误差

中位数为 4.4%，平均值为 5.6%，最大值为 32.3%[19]。

这些误差加剧了配网的复杂性和不确定性。(3)极端

天气或硬件故障给配网正常运行带来严峻挑战[20]。

此时，配网运行的可靠性和稳定性会受到很大的威

胁。因此，现有基于 DRL 的配网调度、潮流优化

方法难以直接推广到实际配网中[21-22]。DRL 在配网

潮流优化领域的鲁棒性问题亟待解决。 
针对上述问题，本文提出一种基于鲁棒强化学

习的配网潮流优化方法。首先，建立一个配网潮流

优化模型，该模型以配网网损为目标，电压、潮流

越限为安全约束，并包含分布式发电、储能及负荷

单元。然后构建一个对配网潮流优化主智能体施加

观测状态扰动的攻击智能体。该攻击智能体的训练

目标是干扰和破坏配网潮流优化主智能体的学习和

训练。最后，根据本文提出的双智能体−拉格朗日

乘子−信任区域策略优化(two agents-Lagrange mul-
tiplier-trust region policy optimization，TA-Lag-TRPO)
算法，配网潮流优化主智能体与攻击智能体形成一

个Maximin策略的双智能体零和博弈鲁棒强化学习

模型。仿真结果表明，所提出的算法和模型框架能

够提高配网潮流优化的鲁棒性。 

1  配网潮流优化模型 

三相不平衡在配网潮流优化模型中普遍存在，

其增加了配电变压器的电能损耗，对配网线损造成

较大影响[23]。治理三相不平衡的主要研究方法是负

载平衡，但这类方法对设备通讯与主机算力提出了

较高要求[24]。为减小算力要求，使用平衡三相系统

来供电。平衡三相系统可用等效的单相表示法进行

分析，只考虑其中一个相位。配网模型如图 1 所示，

其中配网模型包括： 
1）发电单元 UG，这些单元在理想状态下只向

配网中注入电能，具体包括传统发电单元 UTG、分

布式发电单元 UDG。为便于分析，分布式发电单元

具体指风力发电单元 UWDG和光伏发电单元 USDG。 

 

图 1  配网模型示意图 

Fig.1  Schematic diagram of distribution network model 
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2）分布式储电单元 UDES，储能单元既可以从

配网中提取电能并存储，也可以将存储中的电能注

入到配网中。 
3）负荷单元 UL，具体包括：工业用电负荷单

元 UIL、居民用电负荷单元 URL、可移动电动汽车负

荷单元 UEVL。不同类型的负荷具有不同的特性，工

业负荷的比重在用电构成中居于首位，一般比较恒

定；居民用电负荷具有极强的时间性波动；而电动

汽车负荷最大的特点是可移动。 
配网潮流优化模型目标函数为 
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配网潮流优化模型应满足的约束条件[25]如下： 
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式(1)表示配网潮流优化模型的目标函数即配

网网损，利用配网能量守恒原理由 3 部分叠加求得：

cur
tEΔ 代表 UDG 的有功削减； pj

tEΔ 代表 UG、UDES、

UL 的有功注入(消耗)和； des
tEΔ 表示流入 UDES 的净

电能；T 表示时段总数量；Δ (·)表示求某物理量在

t 到 t+1 时段的变化量。上述 3 项的计算式分别是： 

 ( )dg

dg DG
dg DG

max
cur , 1

ut
i i t u Uu U

E P P + ∈
∈

⎛ ⎞
Δ = Δ −⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑  (15) 

 g des l

g G des DES l L

tel , 1 , 1 , 1
u u ut

i t i t i t
u U u U u U

E P P P+ + +
∈ ∈ ∈

⎛ ⎞
Δ = Δ + +⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ ∑ ∑  (16) 

 des

des DES

des , 1
ut

i t
u U

E P +
∈

⎛ ⎞
Δ = −Δ⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑  (17) 

式(2)—式(14)依次表示配网潮流优化模型应满

足的约束项。式(2)表示功率平衡约束。式(3)、(4)
表示配网支路有功、无功潮流约束方程。式(5)表示

视在潮流安全约束，若支路包含配电变压器，则式

(5)包含有配电变压器的容量约束。式(6)表示电压安

全约束。式(7)、(8)表示 UG有功、无功出力限值约

束。式(9)表示 UDG的最大有功出力约束。式(10)表
示 UDG的容量约束。式(11)表示 UDES注入的有功功

率与储能充放电功率、荷电状态的关系约束。式(12)

表示 UDES 的荷电状态限值约束。式(13)表示 UDES

的容量约束。式(14)表示 UL注入的有功限值约束。

其中，Pi,t表示 t 时段节点 i 处各单元注入的有功功

率；ug、udg、udes、ul依次表示发电、分布式发电、

分布式储能、负荷单元的元素； g
,
u

i tP 、 dg
,
u

i tP 、 des
,
u

i tP 、
l

,
u

i tP 分别表示 t 时段节点 i 处 UG、UDG、UDES、UL

注入(消耗)的有功功率； g
,
u
i tQ 、 dg

,
u
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,
u
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,
u
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别表示 t 时段节点 i 处 UG、UDG、UDES、UL注入(消
耗)的无功功率；Pij、Qij、Sij分别表示支路(i, j)的有

功、无功、视在潮流；Vi 为节点 i 处的节点电压幅

值；θij、gij及 bij分别为支路(i, j)的相角、电导和电

纳；
max
ijS 和

min
ijS 分别为支路(i, j)的最大、最小视在

潮流，若支路(i, j)上存在配电变压器，则
max
ijS 和

min
ijS

包含有配电变压器的容量极限； max
iV 和 min

iV 分别为

节点 i 的最大、最小电压幅值；( )
g

max
,i t u

P 和 ( )
g
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i u
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( )
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Q 分别为节点 i 处 UG注入的最大、

最小无功限制； ( )
dg

max
î,t u

P 表示 t 时段节点 i 处 UDG

最大有功出力预测值，该值随自然天气变化具有一

定间歇性和波动性； ( )
dg

max
i u

S 为 UDG 的容量极限；
SoC
,i tE 表示 t 时段节点 i 处 UDES的荷电状态(state of 

charge, SoC)；η为充放电效率系数，η∈[0,1]；Δt
表示 t 时段变化量； max

iE 和 min
iE 分别为节点 i 处的

UDES的最大、最小荷电状态限制， des
,
u

i tP 受限于到当

前的荷电状态
SoC
,i tE ； ( )

des

max
i u

S 为 UDES的容量极限；
l

,
ˆ u
i tP 表示 t 时段节点 i 处 UL消耗的有功预测值，该

值随时间变化，存在一定程度的周期性波动。 
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2  基于鲁棒强化学习的配网潮流优化模型 

2.1  配网潮流优化马尔可夫零和博弈模型 

为模拟现实电网环境中传感器观测误差、分布

式发电单元出力预测误差等对配网正常运行的干

扰，提出了如图 2 所示的配网潮流优化马尔可夫零

和博弈模型框架。配网潮流优化马尔可夫零和博弈

模型框架主要实现配网潮流优化主智能体 N1 与攻

击智能体 N2之间的双智能体零和博弈。其中，将配

网仿真模型与现实配网环境之间的差距设置为攻击

智能体 N2[26]。其训练目标是对配网主智能体 N1 的

马尔可夫观测状态施加外界扰动，企图干扰配网潮

流优化过程[27]。两智能体具有相反的奖励函数和相

同的约束条件，构成零和博弈。 
配网潮流优化马尔可夫零和博弈模型框架可

以表示为双智能体零和博弈约束型马尔可夫决策模

型。该模型可以由 8 元组(S, A1, A2, P, R, C, γ, ρ0)表示。 
1）状态集合 S。配网潮流优化主智能体 N1 与

攻击智能体 N2 的马尔可夫状态 st∈S，具有相同形

式，均定义为 
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2）动作集合 A1。配网潮流优化主智能体 N1的

马尔可夫动作集合 a1,t∈A1，定义为 

 
( ) ( )
( ) ( )

dg dg
dg DG dg DG

des des
des DES des DES

cur cur
, ,

1,
inj inj

, ,

, ,

,

u t u tu U u U
t

u t u tu U u U

P Q
a

P Q

∈ ∈

∈ ∈

⎧ ⎫
⎪ ⎪

= ⎨ ⎬
⎪ ⎪
⎩ ⎭

 (19) 

式中：
dg dg

cur cur
, ,u t u tP Q、 分别表示 t 时段 UDG的有、无功削

减值；
des des

inj inj
, ,u t u tP Q、 分别表示 t 时段 UDES的有、无功注

入(或提取)值。 
3）动作集合 A2。攻击智能体 N2的动作是对主

智能体 N1的马尔可夫观测状态施加扰动，因此其动

作集合 A2与 st的形式、维度相同。现实配网环境中，

扰动动作的物理含义是：传感器观测误差、分布式

发电单元出力预测误差、负荷单元负荷预测误差以

及极端条件对配网正常运行的干扰。 
4）转移概率密度函数 P。即根据当前时刻马尔 

 

图 2  配网潮流优化马尔可夫零和博弈模型框架图 

Fig.2  Framework diagram of Markov zero sum game model 

for distribution network power flow optimization 

 
可夫状态 st和两智能体的马尔可夫动作 A1、A2得到

下一状态 st+1 的概率转换函数，具体形式为

S×A1×A2×S→[0,1]。 
5）奖励函数 R。对于配网潮流优化马尔可夫零

和博弈模型，两智能体的奖励函数应当互为相反数。

|rt|∈R，定义为 

 cur pj des
t t t

tr E E E= Δ + Δ + Δ  (20) 

奖励函数由配网运行过程中的能量损耗构成，

式(20)中的 3 项已在式(15)—式(17)中定义。 
6）惩罚项集合 C。在配网潮流优化过程中任何

违反相关安全约束的操作都有可能导致某些单元的

停机或永久性损坏，造成巨大经济损失。因此，应

确保所应用的控制决策是安全的，以保障驱动配网

的运行状态不会违反关键的物理约束。配网潮流优

化模型有 2 个最典型的安全问题，利用惩罚集合 C
量化这些违反安全调度约束的惩罚反馈。 

(1) 对每个节点 i 的电压值范围的安全限制。节

点电压安全约束对于保障整个配网各个单元的稳定

运行尤其关键。式(21)设置节点电压越限惩罚函数

项 c1∈C。 

( )max min
1 max(0, ) max(0, )i i i i

i
c V V V V+= − −∑  (21) 

则 c1为衡量节点电压幅值越限的惩罚值。 
(2) 配网中传输线路存在视在潮流安全约束。

设置此安全约束以确保线路不会过载而引起故障。

式(22)设置视在潮流越限惩罚函数项 c2∈C。 

 ( )max
2

,
max(0, )ij ij

i j
c S S= −∑  (22) 

则 c2为衡量支路潮流越限的惩罚值。 
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7）折扣因子γ∈(0,1]，γ 接近 1 的程度表示未来

收益的重要程度；反之γ 接近 0 的程度表示当前收

益的重要程度。 
8）ρ0∈Δ(S)是初始状态所属的分布函数，抽样

该分布函数得到初始状态 s0。 
2.2  鲁棒强化学习目标和约束 

鲁棒强化学习让智能体在面对已知或未知扰

动攻击时，仍有良好的性能表现。通过设置对抗博

弈，每个智能体都需要不断适应对手的策略和动作，

单个智能体将具有更好的适应性和鲁棒性。 
本文所提方法旨在通过配网潮流优化主智能

体 N1和攻击智能体 N2的零和博弈训练，学习到主

智能体 N1的最优调度策略 µ。最优的调度策略 µ 能

够在鲁棒性测试过程中获得更高的期望奖励值以及

更低的期望惩罚值。这等价于在外界干扰下，配网

潮流优化运行过程中具有更低的能量损耗以及更低

的安全越限惩罚。配网潮流优化主智能体 N1 通过

DRL 算法和前述双智能体零、博弈约束型马尔可夫

决策过程模型迭代更新策略 θμ 的网络参数θ，使式

(23)的策略 θμ 下的奖励函数期望值 R
θμ 最大化，同

时使得式(24)的策略 θμ 下的惩罚函数期望值C
θμ 低

于约束阈值 K。 

 
( )
( )

( )2, 1,
1, 0

2,

max ,
T

t
t t ta st t

a v st

R E r s a a
θ

θ
μ μμ θ

θ

γ
∼ =
∼ ′

⎛ ⎞
⎜ ⎟⎛ ⎞
⎜ ⎟= ⎜ ⎟
⎜ ⎟⎝ ⎠⎜ ⎟
⎝ ⎠

+∑  (23) 

 ( )
( )

( )2, 1,
1, 0

2,

s.t.   ,
T

t
t t ta st t

a v st

C E c s a a K
θμ μθ

θ

γ
∼ =

′∼

⎛ ⎞
+⎜ ⎟

⎝ ⎠
= ≤∑  (24) 

式中： 1, ( )~ta sθμ 表示输入为状态集合 s 时利用策略

θμ 输出动作 a1,t； '2, ( )~ta v sθ 表示输入为状态集合 s 

时利用策略 vθ ′ 输出动作 a2,t； ( )
( )

1,

2,

a st
a v st

E
μθ

θ

∼

∼ ′

表示动作 

a1,t、a2,t时求期望值。攻击智能体 N2的目标是学习

到状态扰动策略 vθ ′ 的最优网络参数θ ′，对主智能体

N1的观测状态进行扰动。与配网潮流优化主智能体

N1相反，攻击智能体 N2使式(23)的奖励函数期望值

最小化，同时满足式(24)的惩罚函数期望值低于约

束阈值 K。本质上，两智能体的目标、约束函数共

同构成了鲁棒强化学习目标约束形式： 

 ,max min vv
R

θ θ
θθ

μμ ′
′  (25) 

 ,s.t.    vC K
θ θμ ′

≤  (26) 

式中 ,vR
θ θμ ′ 和 ,vC

θ θμ ′ 分别表示策略 θμ 和 vθ ′ 共同作用

下的奖励函数、惩罚函数期望值。式(25)、(26)得到

了带约束的目标优化问题。因此，将拉格朗日乘子 
法[28]应用于上述目标约束优化问题，使其转换为无

约束优化问题。配网潮流优化主智能体 N1得到新的

无约束目标形式为 

 ( )( )
1,

max min
ta

R C KJ
θ θ θ

θ
μ μ μβμ

β
∼

+= −  (27) 

攻击智能体 N2得到 

 ( )( )
2,

maxmin
t

v v va v
C KJ R

θ θ θ
θ λ

λ
′ ′

′
′∼

= + −  (28) 

式中 vR
θ′ 和 vC

θ′ 分别表示扰动策略 vθ ′ 作用下的奖励

函数、惩罚函数期望值。式中拉格朗日乘子β、λ是

一个可迭代更新的参数，用于权衡智能体的决策策

略神经网络参数在奖励和惩罚之间的取舍更新。 
根据上述分析，式(25)和(26)可以转化为如下鲁

棒强化学习无约束目标形式[29]。 

 ,max min vv
J

θ θ
θθ

μμ ′
′

 (29) 

3  基于TA-Lag-TRPO的配网潮流优化方法 

信任区域策略优化(trust region policy optimiza-
tion, TRPO)算法是强化学习中的一种策略梯度算

法，该算法在网络参数迭代更新时需要划定一块库

尔贝克–莱布勒(Kullback-Leibler，KL)信任区域，将

决策参数的更新限制 KL 区域内[30]。 
然而，TRPO 算法本身不考虑环境的安全约束，

直接将其应用于配网潮流优化模型会出现电压越限

等安全问题。为保证决策的安全性，Lag-TRPO 算

法将拉格朗日乘子法应用于式(24)的惩罚约束项，

使得约束条件函数与原函数联系到一起，则有约束

目标求解问题转化为无约束问题[28]。该算法的目标

函数形式为： 

  
( )

( )
( )

new

new

new

|
arg max

| ra s

a s
E A

a s
θ

θ

θ μ

μθ θ

μ
θ

μ∼

⎛ ⎞
= ⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
 (30) 

 ( ) ( )( )( )new newKLs.t.  | , |E D a s a sθ θ θμ μ δ≤　  (31) 

 C K
θμ
≤  (32) 

式中： ( )a s
E
θμ∼

表示输入为状态集合 s 利用策略 θμ 输

出动作 a 时求期望值； rA θμ 为奖励函数的时序差分

残差，将其定义为优势函数； ( )|a sθμ 表示输入状态

为 s 时，利用潮流优化策略 θμ 输出动作 a 的概率；

( )
new

|a sθμ 表示输入状态为 s 时，利用潮流优化策略

newθμ 输出动作 a 的概率；式(31)使用 KL 散度来衡

量新旧人工神经网络参数θnew和θ之间的更新距离，
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δ 为 KL 散度距离的阈值； newEθ 表示人工神经网络

参数为θnew时求期望值； KLD 表示求 KL 距离。式(32)
为前述带惩罚函数期望值的约束项。 

首先利用泰勒展开公式对式(30)、(31)进行近似

处理[30]： 

 
new

new ne
T

w( )arg max
θ

θ θ θ= −g  (33) 

 ( ) ( )T
new new

1s.t.
2
θ θ θ θ δ− − ≤H　　  (34) 

式 中 ： g 表 示 求 解 目 标 项 的 梯 度 ，

( )

( )
( )

new

new

|
| ra s

a s
E A

a s
θ

θ

θ μ
θ μ

θ

μ
μ∼

⎛ ⎞
= ∇ ⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
g ；H表示新旧网络参数

θnew 和θ之间平均  KL 距离的黑塞矩阵 (Hessian 
matrix)。 

再利用拉格朗日乘子法将带惩罚函数期望值

约束项的式(32)变换到求解目标项上成为无约束形

式。通过人工神经网络梯度下降法使得拉格朗日乘

子β自适应收敛到合适的值，从而实现有约束到无

约束优化问题的等价转换[28]。Lag-TRPO 算法的具

体过程见附录 A 算法 A1。 
针对式(29)的鲁棒强化学习无约束目标形式，

结合 TRPO 算法以及拉格朗日乘子法，提出了一种

TA-Lag-TRPO 算法来实现配网潮流优化主智能体

N1 和攻击智能体 N2 的博弈训练，求解双智能体零和

博弈鲁棒强化学习模型，具体过程见附录 A 算法 A2。 
算法 A2 中实现的是配网潮流优化主智能体 N1

和攻击智能体 N2之间的零和博弈训练过程。为保障

训练效果，两个智能体在每一轮迭代训练中均交替

优化更新各自网络参数[31]。首先，固定攻击智能体

N2的扰动策略 v，配网潮流优化智能体 N1学习决策

策略 µ 以及如何防御攻击智能体 N2 的状态扰动攻

击，n 表示迭代轮数。在 T 步决策中，Lag-TRPO

算法的 Actor 决策网络根据决策参数 nθ 、扰动参数

1nθ −′ 依次做出决策 a1,t，a2,t；Critic 策略优化器网络

对训练序列日志数据{ }1, 2,, , , ,t t t t ts a a r c 进行采样，评

价所做决策并更新优化决策参数 nθ 。T 步决策后，

固定住主智能体 N1的调度决策策略 µ，攻击智能体

N2 学习如何攻击和干扰智能体 N1 的决策调度，与

上述过程相似。 
TA-Lag-TRPO 算法的优势是：构建同步训练、

异步学习的智能体策略更新框架，两智能体共享交

互得到的训练数据进行训练。同时利用拉格朗日乘

子法转换非凸优化问题，并考虑信任区域来限制更

新步长。 

4  算例分析 

在文献[25]提出的配网测试系统上，本节对提

出的双智能体零和博弈鲁棒强化学习模型和

TA-Lag-TRPO 算法进行了仿真验证。相关参数如

下：Actor 和 Critic 网络均包含 2 个隐藏层，每层均

为 64 个神经元；训练共进行 600 轮次的迭代，其中

每一轮次的最大决策步数为 5000，单次 Episode 仿

真的最大决策步数为 1000；折扣因子γ =0.99，学习

率α=0.5。 
该仿真实验基于 Python 3.8 和 Pytorch 1.13.0 实

现算法编写。使用操作系统为 Ubuntu 18.04.6 的计

算机进行实验，硬件配置为 Intel Xeon(R) E5-2630 
v4 @2.2GHz×20、GTX 1080TI×2、RAM 32GB。 
4.1  TA-Lag-TRPO 算法训练效果分析 

为展示提出的双智能体零和博弈鲁棒强化学

习模型和 TA-Lag-TRPO 算法的鲁棒性增强效果，

首先利用算法A1训练配网潮流优化主智能体N1(不
设置攻击智能体 N2)。图 3 展示了该仿真实验的训

练效果。 
图 3(a)中的曲线表明，随着训练轮次的增加，

配网潮流优化主智能体 N1 输出的决策动作所获得

的平均奖励值逐渐上升并迅速收敛。图 3(b)中的曲

线表明，违反安全越限约束的累积惩罚值在训练前

期呈现震荡上升的趋势，在训练末期逐渐下降至相

对微小值。综合 2 条曲线的表现可知，训练末期因

为拉格朗日乘子在奖励与惩罚值之间的取舍更新，

平均奖励值随着累积惩罚值的收敛下降而略微降

低。根据上述实验现象，认为配网潮流优化主智能

体N1利用Lag-TRPO算法学习到了较好的决策策略

µ。在没有外界干扰的情况下能够使得配网潮流优

化过程取得较低的网损值，同时减少安全越限情况。 
然后，设置攻击智能体 N2，利用算法 A2 使其

与配网潮流优化主智能体 N1 进行双智能体零和博

弈训练。两智能体的训练超参数保持一致，图 4 展

示了双智能体零和博弈仿真实验的训练对比效果。 
综合分析图 4(a)、(b)的效果对比曲线可知：(1)

训练前期，在攻击智能体 N2 的状态干扰下，利用 
TA-Lag-TRPO 算法训练的潮流优化主智能体 N1决

策表现劣于未设置攻击智能体 N2 的 Lag-TRPO 算

法；(2)训练后期，TA-Lag-TRPO 算法表现迅速提

升，平均奖励值和累积惩罚值收敛情况均优于 
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图 3  Lag-TRPO 算法训练主智能体 N1效果图 

Fig.3  Effect diagram of Lag-TRPO algorithm training  

main agent N1 

 
Lag-TRPO 算法。实现双智能体零和博弈训练的

TA-Lag-TRPO 算法使得配网潮流优化主智能体 N1

学习到了更好的决策 µ。 
4.2  惩罚约束限制阈值参数 K 影响分析 

违反安全越限约束的惩罚项C是分析评价潮流

优化智能体 N1鲁棒性和安全性的重要指标。因此，

首先分析式(32)提出的配网潮流优化惩罚项约束阈

值 K。附录 A 图 A1 展示了设置不同 K 值对配网潮

流优化主智能体 N1的训练效果影响。 
附录 A 图 A1 表明，在采取不同惩罚项约束阈

值 K 训练时，对最终的平均奖励值 R 与累积惩罚值

C 产生了不同的影响。附录 A 图 A1 (a)显示过大的

阈值 K=2000 导致智能体 N1 获取到了较低的奖励

值；附录 A 图 A1 (b)显示过小的阈值 K=500 反而使

得训练过程中的惩罚项 C 收敛不到较低的水平。因

此，结合上述实验现象，应选择适中大小的惩罚项

约束阈值 K。根据附录 A 图 A1 中适中阈值 K 的训

练表现以及智能体 N1 在训练结束时的惩罚项 C 实

际收敛结果，本文所有仿真训练实验均选择适中的

惩罚约束限制阈值 K=1000。 
4.3  鲁棒性测试及效果分析 

表 1 展示了无观测状态扰动下，利用配网潮流 

 

图 4  双智能体零和博弈训练效果对比图 

Fig.4  Comparison chart of training effects of Dual agent  

zero sum game 

 

表 1  TA-Lag-TRPO 与 Lag-TRPO 算法的性能比较 

Table 1  Performance comparison between TA-Lag-TRPO and 

Lag-TRPO algorithms  

算法 累积奖励值 累积惩罚值 

Lag-TRPO –46.77±4.23 617.54±10.23 

TA-Lag-TRPO –45.22±1.76 553.29±9.36 

优化主智能体 N1 的最佳决策 µ*进行 10 个 Episode
测试的 TA-Lag-TRPO 与 Lag-TRPO 算法效果对比。 

对累积奖励值而言，TA-Lag-TRPO 训练下的配

网潮流优化主智能体N1表现略优于Lag-TRPO算法

3.3%；从累积惩罚值来分析，主智能体 N1潮流优化

过程中违反安全约束带来的累积惩罚值优于

Lag-TRPO 算法 10.4%。在无观测状态扰动的情况

下，双智能体零和博弈鲁棒强化学习模型能够加强

配网潮流优化主智能体 N1决策的安全性。 
本文提出的 TA-Lag-TRPO 算法和双智能体零

和博弈鲁棒强化学习模型旨在提高配网潮流优化过

程中对现实配网中干扰的鲁棒性。因此，本节重点

展示利用 TA-Lag-TRPO 算法训练的配网潮流优化

主智能体 N1在不同程度、不同类型干扰下的鲁棒性

提升效果。 
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4.3.1  不同程度状态扰动鲁棒性测试效果分析 
本节模拟配网各传感器观测误差以及分布式

发电单元出力、负荷需求预测不准确对配网正常工

作运行的干扰。首先，在鲁棒性测试中对配网潮流

优化主智能体 N1 的马尔可夫观测状态设置多组不

同程度的高斯噪声扰动。高斯噪声扰动的均值设置

为 0，观测状态扰动程度对应高斯噪声扰动的标准

差σ。 
图 5 展示了 TA-Lag-TRPO、Lag-TRPO、原始

对偶优化(primal-dual optimization, PDO)[32]和受限

策略优化(constraint policy optimization, CPO)[33] 4种
算法在不同程度状态扰动下鲁棒性测试对比效果。 

由图 5 可知，对观测状态施加不同程度的扰动

时(扰动程度依次为 0、0.3、0.5、0.8、1)，使用

TA-Lag-TRPO 算法和双智能体零和博弈鲁棒强化

学习模型框架进行训练的配网潮流优化主智能体

N1与其他算法相比，其累计奖励值和累积惩罚值 2
个评价指标均优于各算法。该鲁棒性测试实验表明，

面对配网各传感器观测误差以及分布式发电单元出

力、负荷需求预测不准确带来的干扰时，经历双智

能体零和博弈训练的潮流优化主智能体 N1 做出了

更优的决策。配网潮流优化过程中对观测状态扰动

的鲁棒性和安全性得到提升。 
4.3.2  配网极端条件鲁棒性测试效果分析 

针对极端条件的干扰，本节模拟实验了极端天

气和储能单元故障条件下对配网的扰动攻击。 
极端天气条件选取夜间台风场景，该条件下配

网 UWDG持续高发，USDG持续停发。对应观测状态

中 UWDG最大有功出力持续处于较高数值，USDG最

大有功出力的值持续为 0。表 2 展示了极端自然天

气下配网潮流优化主智能体 N1鲁棒性测试效果。 
表 2 中的数据表明，夜间台风极端天气条件对

配网的正常安全运行造成极大威胁。TA-Lag-TRPO
算法与 Lag-TRPO、PDO 以及 CPO 算法相比，潮流

优化主智能体 N1 取得了更低的安全越限累积惩罚

值。在该极端天气条件下，使用 TA-Lag-TRPO 算

法和双智能体零和博弈鲁棒强化学习模型框架进行

学习和训练的潮流优化主智能体 N1 具有更强的鲁

棒性和安全性。 
储能单元故障时，对应观测状态中 UDES的荷电

状态
SoC
,i tE 的值持续为 0。此时配网中 UDES的充、放

电功能受到影响。表 3 展示了储能单元故障条件下

配网潮流优化主智能体 N1鲁棒性测试效果。 

 

图 5  不同程度观测状态扰动下的鲁棒性测试对比图 

Fig.5  Comparison chart of robustness tests under different 

degree of observed state disturbance 

 
表 2  极端天气下各算法鲁棒性测试效果对比 

Table 2  Comparison of robustness test results of various algo-

rithms in extreme weather  
算法 累积惩罚值 

Lag-TRPO 3254.91±17.89 
TA-Lag-TRPO 1201.89±13.65 

CPO 2029.55±46.66 
PDO 1300.26±11.29 

 
表 3  储能单元故障时各算法鲁棒性测试效果对比 

Table 3  Comparison of robustness test results of various algo-

rithms when energy storage unit fails  

算法 累积惩罚值 

Lag-TRPO 951.81±19.81 
TA-Lag-TRPO 604.44±8.69 

CPO 2324.55±126.64 
PDO 655.03±22.77 

 
表 3 中的数据表明，配网储能单元故障时，与

Lag-TRPO、 PDO 以及 CPO 算法相比，使用

TA-Lag-TRPO 算法和双智能体零和博弈鲁棒强化

学习模型框架进行训练的配网潮流优化主智能体

N1具有更低的安全越限累积惩罚值。 
综合分析以上 2 组模拟实验数据可知：相较
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PDO 及 CPO 算法，TA-Lag-TRPO 算法和双智能体

零和博弈鲁棒强化学习模型框架在对抗性训练下适

应了未知的外部攻击；获得了更广泛的决策经验；

自适应地考虑安全约束；兼顾了策略的稳步提升。

潮流优化主智能体 N1 在极端条件下的鲁棒性和安

全性得到了提升。 

5  结论 

针对现实配网中干扰导致的 DRL 鲁棒性问题，

本文提出了一种基于鲁棒强化学习的配网潮流优化

方法。在文献[24]提出的配网测试系统中进行了仿

真验证。通过对比实验和鲁棒性分析，可以得出以

下结论： 
1）提出的 TA-Lag-TRPO 算法和双智能体零和

博弈鲁棒强化学习模型框架能够在不同程度的高斯

噪声观测状态扰动下保持安全的决策动作，与其他

算法相比能取得更低的网损值和惩罚值。 
2）提出的算法和模型框架在极端自然天气或

配网硬件故障的条件下仍能做出更安全的决策动

作，与其他算法相比能取得更低的安全越限惩罚值。 
3）提出的算法和模型框架可以有效提高配网

潮流优化过程中的鲁棒性和安全性，保证配网安全

运行可靠性、提高配网的经济投资效益。 
本文重点关注配网中传感器观测误差、分布式

发电出力预测误差和负荷预测误差等带来的鲁棒性

问题，但未考虑配网潮流的三相不平衡性。下一步

工作的重点是在现有成果上研究计及配网三相不平

衡的潮流优化鲁棒性增强问题，充分考虑三相不平

衡性带来的配网电压、电流不均衡影响，进一步提

升所提方法和模型框架的应用参考价值。 
附录见本刊网络版(http://hve.epri.sgcc.com.cn)。 
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附录 A 

算法 A1  Lag-TRPO 算法伪代码 

Alg.A1  Lag-TRPO algorithm pseudocode 
算法 A1  Lag-TRPO 算法 

输入：初始决策策略 µ 参数 ，拉格朗日乘子β。 
for n=1,2,…N do 
固定参数θ执行 T 步决策，保存执行序列日志{ }1 1 1 2, , , , , , , ,T T T Ts a r c s a r c… ，估计奖励优势函数 ( )ˆ ,rA s aθμ 。 

for m=1,2,…M do 
计算拉格朗日乘子β更新其人工神经网络的损失函数 { }C K

θμ
β − 。 

梯度下降法更新拉格朗日乘子β。 

初始化 newθ 并根据保存的决策序列日志数据计算实际奖励优势函数 rA θμ 、计算目标策略梯度
( )

( )
( ) ( )

|
,

|
new

new ra s

a s
g E A s a

a s
θ

θ

θ μ
θ μ

θ

μ
μ∼

⎡ ⎤
=∇ ⎢ ⎥

⎢ ⎥⎣ ⎦
。 

      使用共轭梯度法求解 1x H g−= 、线性搜索法按照
2

new T x
x Hx
δθ θ= + 更新决策参数 newθ ，同时确保新旧参数之间满足 KL 距离限制。 

end for 
end for 
返回：新的决策策略参数 newθ  

 

算法 A2  TA-Lag-TRPO 算法伪代码 

Alg.A2  TA-Lag-TRPO algorithm pseudocode 

算法 A2  TA-Lag-TRPO 

输入：基于配网的双智能体马尔可夫零和博弈模型，配网潮流优化主智能体 N1初始决策策略参数 µ 参数 0θ ，攻击智能体 N2初始扰动策略ν参数 0θ ′ 。

for n=1,2,…N do 

1n nθ θ −←  
for t=1,2,…T do 

        固定决策参数 nθ 、扰动参数 '
1nθ − 执行决策，攻击智能体 N2输出 ( )2, 't ta v sθ∼ 对 ts 进行扰动攻击，主智能体 N1输出 ( )1, 2,t t ta s aθμ +∼ ，保存

执行序列日志{ }1, 2,, , , ,t t t t ts a a r c  
        利用决策日志{ }1,, , ,t t t ts a r c− 、决策参数 nθ 、算法 A1 Lag-TRPO 学习训练，更新决策策略 µ 参数 nθ 。 

end for 

1n nθ θ −′ ′←  
for t=1,2,…T do 

        固定决策参数 nθ 、扰动参数 nθ ′ 执行决策，攻击智能体 N2输出 ( )2, 't ta v sθ∼ 对 ts 进行扰动攻击，主智能体 N1输出 ( )1, 2,t t ta s aθμ +∼ ，保存

执行序列日志{ }1, 2,, , , ,t t t t ts a a r c  
        利用决策日志{ }2,, , ,t t t ts a r c 、扰动参数 nθ ′ 、算法 A1 Lag-TRPO 学习训练，更新扰动策略ν 参数 nθ ′ 。 

end for 
end for 
返回：配网潮流优化主智能体 N1决策策略 µ 参数 Nθ ，攻击智能体 N2扰动策略ν参数 '

Nθ 。 

 

 

图 A1  不同 K 值对配网潮流优化主智能体的训练效果影响 

Fig.A1  Influence diagram of different K values on training effect of distribution system power flow optimization main agent 
 
 



<<
  /ASCII85EncodePages false
  /AllowTransparency false
  /AutoPositionEPSFiles true
  /AutoRotatePages /None
  /Binding /Left
  /CalGrayProfile (Dot Gain 20%)
  /CalRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CalCMYKProfile (U.S. Web Coated \050SWOP\051 v2)
  /sRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CannotEmbedFontPolicy /Error
  /CompatibilityLevel 1.4
  /CompressObjects /Tags
  /CompressPages true
  /ConvertImagesToIndexed true
  /PassThroughJPEGImages true
  /CreateJDFFile false
  /CreateJobTicket false
  /DefaultRenderingIntent /Default
  /DetectBlends true
  /DetectCurves 0.0000
  /ColorConversionStrategy /CMYK
  /DoThumbnails false
  /EmbedAllFonts true
  /EmbedOpenType false
  /ParseICCProfilesInComments true
  /EmbedJobOptions true
  /DSCReportingLevel 0
  /EmitDSCWarnings false
  /EndPage -1
  /ImageMemory 1048576
  /LockDistillerParams false
  /MaxSubsetPct 100
  /Optimize true
  /OPM 1
  /ParseDSCComments true
  /ParseDSCCommentsForDocInfo true
  /PreserveCopyPage true
  /PreserveDICMYKValues true
  /PreserveEPSInfo true
  /PreserveFlatness true
  /PreserveHalftoneInfo false
  /PreserveOPIComments true
  /PreserveOverprintSettings true
  /StartPage 1
  /SubsetFonts true
  /TransferFunctionInfo /Apply
  /UCRandBGInfo /Preserve
  /UsePrologue false
  /ColorSettingsFile ()
  /AlwaysEmbed [ true
  ]
  /NeverEmbed [ true
  ]
  /AntiAliasColorImages false
  /CropColorImages true
  /ColorImageMinResolution 300
  /ColorImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleColorImages true
  /ColorImageDownsampleType /Bicubic
  /ColorImageResolution 300
  /ColorImageDepth -1
  /ColorImageMinDownsampleDepth 1
  /ColorImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeColorImages true
  /ColorImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterColorImages true
  /ColorImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /ColorACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /ColorImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000ColorACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000ColorImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasGrayImages false
  /CropGrayImages true
  /GrayImageMinResolution 300
  /GrayImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleGrayImages true
  /GrayImageDownsampleType /Bicubic
  /GrayImageResolution 300
  /GrayImageDepth -1
  /GrayImageMinDownsampleDepth 2
  /GrayImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeGrayImages true
  /GrayImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterGrayImages true
  /GrayImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /GrayACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /GrayImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000GrayACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000GrayImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasMonoImages false
  /CropMonoImages true
  /MonoImageMinResolution 1200
  /MonoImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleMonoImages true
  /MonoImageDownsampleType /Bicubic
  /MonoImageResolution 1200
  /MonoImageDepth -1
  /MonoImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeMonoImages true
  /MonoImageFilter /CCITTFaxEncode
  /MonoImageDict <<
    /K -1
  >>
  /AllowPSXObjects false
  /CheckCompliance [
    /None
  ]
  /PDFX1aCheck false
  /PDFX3Check false
  /PDFXCompliantPDFOnly false
  /PDFXNoTrimBoxError true
  /PDFXTrimBoxToMediaBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXSetBleedBoxToMediaBox true
  /PDFXBleedBoxToTrimBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXOutputIntentProfile ()
  /PDFXOutputConditionIdentifier ()
  /PDFXOutputCondition ()
  /PDFXRegistryName ()
  /PDFXTrapped /False

  /Description <<
    /CHS <FEFF4f7f75288fd94e9b8bbe5b9a521b5efa7684002000410064006f006200650020005000440046002065876863900275284e8e9ad88d2891cf76845370524d53705237300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c676562535f00521b5efa768400200050004400460020658768633002>
    /CHT <FEFF4f7f752890194e9b8a2d7f6e5efa7acb7684002000410064006f006200650020005000440046002065874ef69069752865bc9ad854c18cea76845370524d5370523786557406300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c4f86958b555f5df25efa7acb76840020005000440046002065874ef63002>
    /DAN <>
    /DEU <>
    /ESP <>
    /FRA <>
    /ITA <>
    /JPN <FEFF9ad854c18cea306a30d730ea30d730ec30b951fa529b7528002000410064006f0062006500200050004400460020658766f8306e4f5c6210306b4f7f75283057307e305930023053306e8a2d5b9a30674f5c62103055308c305f0020005000440046002030d530a130a430eb306f3001004100630072006f0062006100740020304a30883073002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee5964d3067958b304f30533068304c3067304d307e305930023053306e8a2d5b9a306b306f30d530a930f330c8306e57cb30818fbc307f304c5fc59808306730593002>
    /KOR <FEFFc7740020c124c815c7440020c0acc6a9d558c5ec0020ace0d488c9c80020c2dcd5d80020c778c1c4c5d00020ac00c7a50020c801d569d55c002000410064006f0062006500200050004400460020bb38c11cb97c0020c791c131d569b2c8b2e4002e0020c774b807ac8c0020c791c131b41c00200050004400460020bb38c11cb2940020004100630072006f0062006100740020bc0f002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e00300020c774c0c1c5d0c11c0020c5f40020c2180020c788c2b5b2c8b2e4002e>
    /NLD (Gebruik deze instellingen om Adobe PDF-documenten te maken die zijn geoptimaliseerd voor prepress-afdrukken van hoge kwaliteit. De gemaakte PDF-documenten kunnen worden geopend met Acrobat en Adobe Reader 5.0 en hoger.)
    /NOR <>
    /PTB <>
    /SUO <>
    /SVE <>
    /ENU (Use these settings to create Adobe PDF documents best suited for high-quality prepress printing.  Created PDF documents can be opened with Acrobat and Adobe Reader 5.0 and later.)
  >>
  /Namespace [
    (Adobe)
    (Common)
    (1.0)
  ]
  /OtherNamespaces [
    <<
      /AsReaderSpreads false
      /CropImagesToFrames true
      /ErrorControl /WarnAndContinue
      /FlattenerIgnoreSpreadOverrides false
      /IncludeGuidesGrids false
      /IncludeNonPrinting false
      /IncludeSlug false
      /Namespace [
        (Adobe)
        (InDesign)
        (4.0)
      ]
      /OmitPlacedBitmaps false
      /OmitPlacedEPS false
      /OmitPlacedPDF false
      /SimulateOverprint /Legacy
    >>
    <<
      /AddBleedMarks false
      /AddColorBars false
      /AddCropMarks false
      /AddPageInfo false
      /AddRegMarks false
      /ConvertColors /ConvertToCMYK
      /DestinationProfileName ()
      /DestinationProfileSelector /DocumentCMYK
      /Downsample16BitImages true
      /FlattenerPreset <<
        /PresetSelector /MediumResolution
      >>
      /FormElements false
      /GenerateStructure false
      /IncludeBookmarks false
      /IncludeHyperlinks false
      /IncludeInteractive false
      /IncludeLayers false
      /IncludeProfiles false
      /MultimediaHandling /UseObjectSettings
      /Namespace [
        (Adobe)
        (CreativeSuite)
        (2.0)
      ]
      /PDFXOutputIntentProfileSelector /DocumentCMYK
      /PreserveEditing true
      /UntaggedCMYKHandling /LeaveUntagged
      /UntaggedRGBHandling /UseDocumentProfile
      /UseDocumentBleed false
    >>
  ]
>> setdistillerparams
<<
  /HWResolution [2400 2400]
  /PageSize [612.000 792.000]
>> setpagedevice


