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Abstract: In order to pursue greater economic benefits, the operation of power systems increasingly close to 
the critical stability, increasing the possibility of instability of the system. Thus security has become the focus 
of modern power system. Take the security of the power system operation for study and establish a reactive 
power optimization model aimed at constraint variable stability margin. A multi-step predictable Q(λ) learn-
ing algorithm based on Q learning algorithm of reinforcement learning is proposed, which with its good 
backtracking ability, continuously try and backtrack, getting the long-term maximum value of reward to find 
the optimal action. It is with advantages of online learning capability and convergence speed. This algorithm 
is compared with other algorithms in IEEE14 standard example and achieves good results, which proves that 
multi-step Q(λ) learning algorithm is feasible and efficiency for reactive power optimization. 

Key words: Power System; Reactive Power Optimization; Reinforcement Learning; Multi-step Q(λ) Algo-
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摘  要：为了追求更大的经济利益，电力系统的运行日益接近其稳定临界，增加了系统失稳的可能性，

安全性已成为现代电力系统研究的重点。本文以电力系统运行的安全性为研究对象，从而建立了以约

束变量稳定裕度为目标的无功优化模型。在强化学习 Q-学习算法的基础上提出了一种具备多步预见能

力的 Q(λ)学习算法，利用其良好的回溯能力，经过不断的试错、回溯，从而获得长期最大奖励值来寻

找最优的动作，具有在线学习能力强和收敛速度快的优点，通过其在标准 EEE14 节点的算例中与其他

算法进行比较，取得了良好的效果，验证了多步 Q(λ)学习算法在处理无功优化问题的可行性和有效性。 
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0 引言 

电力系统无功优化是保证系统安全、经济运行的

一项有效手段，是提高电压质量、改善系统无功分布、

降低网络损耗的一项重要措施[1]。最初关于无功优化

的研究仅局限于运行的经济性[2]，世界上几次大的电

力系统事故后，人们逐渐认识到，一次大面积停电事

故造成的经济损失，可能超过几十年经济调度收益[3]。 

本质上，无功优化问题是一个离散、有约束、非

线性组合优化问题。目前，研究所采用的方法包括单

纯形法、二次规划法、动态规划法等经典算法这些方

法各自都有一定的优越性和适应性，但是一般需假设

各控制变量是连续的，目标函数是可微的，且易陷入

局部最优解[4]。随着计算机技术的发展，以遗传算法、

Tabu搜索、模拟退火算法、粒子群算法、免疫算法等

为代表的现代启发式算法[5]，已应用到电力系统无功

优化领域，这类随机优化方法通过对优化变量的随机

组合来获取全局最优解,适宜求解各种离散优化问题,

但普遍寻优速度慢,一定条件下易陷入局部最优值[6]。 

近年来，人工智能中的强化学习[7](RL)取得了快

基金项目：国家自然科学基金面上项目（50807016）；广东省自然

科学基金项目（9151064101000049）；中央高校基本科研业务费专

项资金资助 

Power and Energy Engineering Conference 2010

978-1-935068-17-4 © 2010 SciRes.449



 
 

 

 

速的发展，与监督学习、统计模式识别和人工神经网

络不同，不需要精确的历史训练样本及先验知识，是

一种基于值函数迭代的在线学习和动态最优技术[8]。

RL 中的经典单步 Q-学习算法在文[9]中已被成功应用

于电力系统的无功优化控制中，取得了较好的效果。

笔者研究中发现，该算法的在线学习能力弱，学习速

度较慢，难以满足实际电网实时控制的要求。本文提

出了一种多步回溯 Q(λ)学习算法，显式地利用资格迹

对将来多步决策的在线强化信息进行高效地回溯操

作，提高了算法收敛速度，取得良好的效果。 

1 多步 Q(λ)学习的原理 

RL 是学习通过探索未知环境获得的经验来寻找

最优动作的一个过程。RL 假设这个“环境”可以描述为

一个状态集合 S 以及一个动作集合 A，运行空间被分

为了离散的学习步长，在每个学习步长中，Agent 观

察当前“环境”的状态 s(s∈S)，然后选择一个趋于增大

长期期望值函数的动作 a∈A。[7] 
RL 的本质目的在于寻找一种策略 π，其目的在于

使得每个状态 s 的值函数达到最大。这里的值函数对

应状态动作对的函数，可以定义为： 
1

1 2 0 0( , ) { ... ...| , }i
iQ s a E r r r s s a a                (1) 

其中 r 为立即奖励，γ 是一个参数，γ∈[0,1]称为折

扣率，决定将来奖励信号对现在的作用。强化学习的

本质不要求当前的立即奖励达到最大，而是希望最终

的奖励折扣总和达到最大。 
多步 Q(λ)学习(Multi-step Q(λ) learning)[10]是基于

离散马尔可夫决策过程的经典 Q-学习[8]结合了 TD(λ)
算法[7]多步回报的思想。多步 Q(λ)值函数的回溯更新

规则利用资格迹来获取算法行为的频度和渐新度两种

启发信息，从而考虑了未来控制决策的影响。资格迹
[12]用于解决延时强化学习的时间信度分配问题，第 k
步迭代时刻的矩阵形式即 ek(s,a)，是对过去所访问状

态与动作信息的一种临时记录。对任何状态－动作对

而言，资格迹都将以时效性按指数 λk衰减。一旦执行

非贪婪探索动作时，迹则可以复位设置为零。资格迹

更新公式定义如下： 
1
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式中，Ixy是迹特征函数；0<γ<1，为折扣因子；λ为迹

衰退系数。 
资格迹 λ-回报算法的“后向估计”机理提供了一个

逼近最优值函数 Q*的渐进机制，而这类对所有状态－

动作对Q值的高效持续更新是以提高算法复杂度和增

加计算量为代价的。设 Qk代表 Q*估计值的第 k 次迭

代值，Q(λ)学习迭代更新公式如下： 

1 1
'

( , , ) max ( , ') ( , )k k k k k k k k k
a

R s s a Q s a Q s a        (4) 

1( , ) ( , ) ( , )k k k ks a s a e s aQ Q                (5) 

式中，0<α<1，称为学习因子；R(sk,sk+1,ak)是第 k 步迭

代时刻环境由状态 sk经动作 ak转移到 sk+1后的奖励函

数值；Q(s,a)代表 s 状态下执行动作 a 的 Q 值函数，

其实现方式均采用 lookup 查表法。 
多步 Q(λ)学习中动作选择策略是控制算法的关

键。强化学习面临着探索和利用的权衡问题，定义控

制器在当前状态下总是选择具有最高Q值的动作称为

贪婪策略 π*，如下式： 
* ( ) arg max ( , )k

a A
s Q s a


          (6) 

但是总是选择最高Q值的动作会导致智能体总是

沿着相同的路径并未充分搜索空间中的其他动作而往

往收敛于局部最优，通常采用由概率矢量法派生的追

踪算法或 boltzmann 分布法[11]。 

2 无功优化模型 

目标函数参照文献[9]，本文无功优化的研究对象

是系统运行的安全行，以约束变量的稳定裕度为目标

函数，目标函数表示如下： 

max min

1 max min

21
min min

n
j j j

j j j

z z z
f

n z z

  
 
  
     (7) 

式中，n 表示约束变量的个数，zj第 j 个约束变量的值，

(zjmin,zjmax)表示它的上下限。 

电力系统约束条件分成两部分，一个是等式约束，

另一是不等式约束，不再详述。 

3 多步 Q(λ)学习算法在无功优化中的应用 

3.1  多步 Q(λ)学习算法的计算流程 

RL 的一个特点就是通过判断状态的变化来反映

所需要处理的事件的特征。基于上述分析，基于多步

Q(λ)学习的无功优化计算中，通过当前电力系统运行

特征，在线寻找最优策略。 
无功优化计算中的动作是约束变量中的控制变

量，动作 a 的个数与初始条件有关，例如发电机的机

端电压的调整范围，变压器分接头的档位，以及可投

切电容器的组数等均有关，一般是这些动作数的乘积。

在当前电力系统“厂网分开”的背景下，电网侧无功优

化的动作一般选取调压变压器和可投切电容器两种模

式，动作 a 的空间为： 

1

m

i
i

A a


               (10) 
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式中，ai为第 i 个动作变量的动作空间，一个有 m 个

动作变量。 

根据第 2 节中的式(8)和式(9)可知，无功优化计算

中的约束条件分为等式约束和不等式约束，而等式约

束的本质是潮流计算，只需要每一次潮流计算迭代结

果收敛，即满足等式约束。因而在使用多步 Q(λ)学习

的无功优化计算中，根据 Q(λ)学习的策略选择一个动

作后，通过观察每一次潮流计算的结果，判断不满足

不等式约束的个数，从而来修正状态，确定 s'的值，

并给出立即奖励的值 r。 

应用多步 Q(λ)学习算法的无功优化流程如下： 

Step1：初始化； 

Step2：预判断下一个状态，执行一个动作，从潮

流计算的结果观察当前的立即奖励，并修正下一

个状态； 

Step3：根据学习策略向前观察下一探索动作； 

Step4：更新资格迹和 Q 值； 

Step5：判断下一个探索动作是否是最优动作，对

资格迹进行重新赋值，并更新概率 P 矩阵； 

Step6：判断 s'是否是终结点，如果不是，则将下

一个状态和选择的动作，赋给当前的状态和动

作，返回 Step2。 

3.2.  具体动作策略选择及参数设置 

本文采用一种基于概率分布选择动作的追踪算

法[12]来构造动作选择策略。该策略在学习初始阶段控

制器从随机开始选择动作，即初始化使得各状态下任

意可行动作被选择的概率相等。然后在学习过程中随

着 Q 值函数表格的变化，各状态下动作概率分布按式

(11)进行更新，有较高 Q 值的动作被赋予较高的概率，

而且所有动作的概率都非零。 
1
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 

   (11) 

式中 0<β<1，β值的大小决定了动作搜索的速度，Ps
k(a)

代表第 k 次迭代时状态 s 下选择动作 a 的概率，ag为

由(6)式得到的贪婪动作策略。 

多步Q(λ)学习算法应用在无功优化中所涉及的参

数有四个：γ，γ为折扣因子；α，α称为学习因子；β，

β称为动作收敛速度；λ，λ为迹衰退系数。 

无功优化问题根据自身的特点，由于多步 Q(λ)学

习算法中两个连续动作所对应的潮流计算结果之间没

有关联，因而后续动作所产生的奖励对前步没有太大

的影响。故折扣因子 γ取值接近 0。 

学习因子 α，α 指明了要给改善的更新部分多少

信任度，一般来讲，较大的 α值会加快学习算法的收

敛速度，而较小的 α值能保证控制器的搜索空间从而

提高学习收敛的稳定性， 

β为动作搜索的速度因子，β值越接近 1 说明控制

动作策略越趋于贪婪策略，仿真比较研究显示 β值在

0.8～1.0 范围内都能很好地平衡 Q(λ)学习控制器的动

作搜索与经验强化问题。 

迹衰退系数 λ，λ越大，迹衰减越慢，表明控制器

能回溯到过去越远的信息，对于本文，控制器不需要

回溯到非常远的信息，仿真比较显示 λ在 0.2～0.5 范

围都有较优的回溯特性，。 

考虑到无功优化问题的特点，通过仿真经验，本

文 γ取 0.0005，α取为 0.99，β取值为 0.9，λ取 0.4。 

4 算例分析 

为了验证多步 Q(λ)学习的正确性和可行性，本文

在 MATLAB6.5 仿真平台上，在 2.0GHz、1GRAM 的

计算机上对 IEEE14 算例进行了仿真。 

IEEE14 节点系统的线路参数和负荷参数参照文

献[12]，此时的负荷在初始值保持恒定，与文献[9]类

似，多步 Q(λ)学习的动作变量包括了 3 个变压器分接

头，每个有 16 个档位，以及在节点 9 处的 9 组无功补

偿，动作向量的总个数为 16×16×16×9=36864 个。 

对应的状态，选择一个动作后，通过判断潮流计

算中的各发电机的无功出力，平衡机的有功出力，各

PQ 节点的电压是否在其所对应的约束范围之内，最终

得出不满足不等式约束的个数，在 IEEE14 节点的多

步 Q(λ)学习中，发电机 1(平衡节点)的有功出力，判断

发电机 1、2、3、6 的无功出力，以及负荷节点(节点

4、5，7—14)的电压，对应状态个数 1+4+10=15。 

奖励值也与潮流计算结果中是否满足不等式约束

的个数有关，由于在多步 Q(λ)学习中，奖励函数的值

越大越好，而现实中，目标函数 f 要求越小越佳，因

而立即奖励函数 r： 
( )r f Kn                 (13) 

其中，f 为目标函数，n 为不满足不等式约束的个数，

K 为系数，为了配合数量级，仿真中取 K=10。最终形

成的 Q 矩阵为(15，36864)维。以初始 Q（s,a）=0 的

多步 Q(λ)学习算法的仿真结果如下图 1 所示： 

其经过 36954 步收敛，耗时约 50s，计算结果与

文[9]和文[12]中的结果比较，统计如下表 1 所示。 
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Figure.1 convergence results based on multi-step Q(λ) learning 

图 1 基于多步 Q(λ)学习的无功优化计算收敛示意图 

 
Tab.1 reactive power optimization results 

comparison of different algorithms 
表 1 不同算法的无功优化结果比较 

算法 
Q(λ) 
学习 

Q 学习[9] 概率 

  潮流法[12] 

目标函数 0.2291 0.2268 0.6113 

学习步数 36954 39000 - 

动作变量    

t56 0.97 1.03 0.94 

t49 0.90 0.97 0.97 

t47 0.91 0.90 0.98 

b9 0.27 0.12 0.12 

约束变量    

Qg2 0.05 -0.02 0.08 

Qg3 0.30 0.28 0.31 

Qg6 0.01 0.31 0.12 

T23 0.20 0.20 0.20 

T56 0.30 0.34 0.39 

V4 0.97 0.98 0.97 

V5 0.98 0.99 0.97 

V7 1.05 1.04 0.98 

V8 1.05 1.04 0.98 

V9 1.04 1.01 0.97 

V10 1.03 1.00 0.97 

V11 1.01 1.00 0.98 

V12 0.99 0.99 0.98 

V13 0.99 0.98 0.98 

V14 1.00 0.98 0.95 

 

可知，基于 RL 的标准 Q-学习算法和多步 Q(λ)学

习的在 IEEE14 中的无功优化目标函数结果比常规的

概率潮流法均有明显的提高；多步 Q(λ)学习和标准

Q-学习的目标函数值基本一致，但是前者的收敛速度

比后者有明显的提高，增幅约 5.24%，其计算结果中

的约束变量没有越限，而后者中发电机 2 无功出力越

限，因此，多步 Q(λ)学习算法比 Q-学习算法更为有效。 

5 结论 

本文综合考虑到电力系统运行的特点，以运行安

全性为出发点，以系统中相关约束变量的稳定裕度为

目标函数。基于强化学习理论的多步回溯 Q(λ)学习由

于其自身的可回溯性，因而具有良好的在线学习能力。

本文中通过其在 IEEE14 节点中与标准 Q-学习算法以

及常规的概率潮流法进行比较，计算结果显示，其能

取得更优的效果，从而验证了多步 Q(λ)学习在无功优

化计算中具有计算收敛速度快，收敛精度高的优点，

为解决无功优化问题提供来一种全新的有效方法。 
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