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基于自适应联邦学习与ADMM的分布式无功优化
刘志远，许江蛟

（上海电力大学 电气工程学院，上海 200090）
摘 要：针对高比例分布式能源的接入背景下跨区域电网对高效可靠无功优化的需求，以及区域间敏感运
行数据无法直接共享等问题，提出一种基于自适应联邦学习与ADMM（交替方向乘子法）的分布式无功优化
方法。首先，通过联邦学习在各节点开展分布式训练，以模型参数交换代替原始数据传输，在保障数据隐
私的同时完成边界量估计；其次，引入自适应学习率和早停策略，动态调整学习率并终止冗余训练，从而
降低计算与通信开销；再次，将联邦学习的预测结果嵌入ADMM迭代，利用预测量替代部分跨区域传输的
边界变量，提升收敛效率与稳定性。最后，在 IEEE 9节点、IEEE 33节点和 IEEE 118节点系统中进行仿真
分析，验证了所提方法的有效性。
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Distributed reactive power optimization based on adaptive federated learning and 
ADMM

LIU Zhiyuan，XU Jiangjiao
（College of Electrical Engineering， Shanghai University of Electric Power， Shanghai 200090， China）

Abstract: To address the need for efficient and reliable reactive power optimization in interconnected power grids 
with high penetration of distributed energy resources， as well as the constraint that sensitive operational data cannot 
be directly shared across regions， a distributed reactive power optimization method based on adaptive federated 
learning （AFL） and the alternating direction method of multipliers （ADMM） is proposed. First， federated learning 
is employed to perform distributed training across multiple nodes， where model parameter exchange replaces raw 
data transmission， enabling boundary variable estimation while preserving data privacy. Second， an adaptive learn⁃
ing rate and an early stopping strategy are introduced to dynamically adjust the learning rate and terminate redun⁃
dant training， thereby reducing computational and communication overhead. Third， the predictions obtained from 
federated learning are embedded into the ADMM iterative process， where the predicted values are used to replace 
part of the boundary variables that would otherwise require inter-regional exchange， thus improving convergence effi⁃
ciency and stability. Finally， simulation studies on the IEEE 9-bus， IEEE 33-bus， and IEEE 118-bus systems 
verify the effectiveness of the proposed method.
Keywords: reactive power optimization； federated learning； ADMM； privacy preservation； adaptive algorithm

0　引言

智能电网作为未来电力系统的核心，具备信

息与能量的双向流动特性，显著提升了电力分配

的控制水平、效率、安全性和可靠性［1］。无功优

化是智能电网运行调控的关键环节，通过优化无

功电源出力，可实现满足无功负荷需求、稳定母

线电压、降低网络有功损耗、缓解输电阻塞等核

心目标，同时为系统提供充足的无功备用，保障

正常运行与紧急工况下的安全稳定。自20世纪60
年代以来，无功优化便成为电力系统运行优化领

域的核心研究方向，近几十年来涌现出大量优化

技术［2-4］。然而，传统集中式计算方法虽能有效求

解无功优化问题，但在大规模互联智能电网中，

尤其涉及跨区域传输敏感数据时，面临可扩展性

与隐私保护的双重挑战［5-6］。因此，如何在保障数

据隐私的前提下提升计算效率，成为智能电网亟

待解决的核心问题。

为应对智能电网规模化带来的挑战，分布式

方法被提出并广泛应用于无功优化问题［7-8］。文献

［9］提出完全去中心化的 ADMM（交替方向乘子基金项目： 国家自然科学基金（52377111）
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法），仅需交换相邻子系统边界母线的有限信息，

即可有效降低信息传输与计算负担，为分布式优

化提供了核心框架；文献［10］构建适用于大规模

电力系统的双层ADMM框架，缓解大规模场景下

收敛困难的问题；文献［11］结合二阶锥规划与共

识ADMM，解决配电网无功优化的非凸求解与计

算耗时问题。然而，这些方法未能充分考虑数据

隐私，在节点间交换原始数据，在涉及敏感信息

的场景下存在数据泄露风险。

针对数据隐私问题，近年来提出DP（差分隐

私）方法［12］和HE（同态加密）方法［13］。文献［14］提

出了DP-ADMM，通过增广拉格朗日与时变高斯

噪声注入，解决了在隐私保护下效率低的问题。

文献［15］提出原始-对偶增广拉格朗日法，以拉普

拉斯噪声扰动实现DP，解决多智能体分布式优化

中的敏感信息泄露和计算负担问题。文献［16］提

出带拉普拉斯平滑的DP随机ADMM框架，通过

方差缩减和拉普拉斯噪声提升效用。然而，DP法

向共享变量添加随机扰动，这可能会影响到最优

解的准确性。文献［17］将HE算法与ADMM相结

合，在优化过程中确保隐私，取得了较好的优化

效果。文献［18］提出了一种基于HE和ADMM的

完全分布式算法，实现了网络化微电网集群中的

能源共享和公平分配，同时保障了系统的隐私安

全。然而，基于HE的方法需要频繁进行加密和解

密过程，这会占用大量计算资源，从而降低收敛

速度。综上，现有方法在隐私保护方面取得了进

展，但未能有效平衡计算效率与数据隐私保护。

FL（联邦学习）作为新兴的隐私保护框架，为

不直接共享原始数据的分布式计算提供了有效解

决方案，已在医学［19］、金融［20］、智能交通［21］等领

域应用；在电力系统中用于负荷预测、需求响应

和故障检测等任务［22-24］。然而，现有的FL方法缺

乏对不同节点训练进度的自适应调整机制，导致

训练效率低下，且未充分利用节点的计算资源。

基于以上分析，本文提出融合AFL（自适应联

邦学习）与ADMM的分布式无功优化方法。该方

法引入FL框架，通过在本地训练并交换模型参数

（而非原始数据），从而避免敏感信息的泄露；利

用ADMM处理无功优化问题中的约束条件，确保

算法的收敛性和稳定性。为提高求解效率，本文

还引入了自适应学习率机制，通过动态调整学习

率以适应各节点的训练进度。该机制能够加速模

型收敛，减少冗余计算，降低通信开销。仿真结

果 表 明 ， AFL-ADMM 算 法 在 IEEE 9 节 点 、

IEEE 33节点以及 IEEE 118节点系统中，在保证

数据隐私的同时，显著提升了求解精度和收敛速

度，表现出良好的鲁棒性，验证了该方法在大规

模电网中的优越性。

1　分布式无功优化模型

1.1　潮流模型
对于径向网络各支路潮流方程如下：

Pn+ 1 =Pn- rn
P 2
n +Q 2

n

V 2
n

- pn+ 1 （1）

Qn+ 1 =Qn-xn
P 2
n +Q 2

n

V 2
n

- qn+ 1 （2）

V 2
n+ 1 =V 2

n - 2( rnPn+xnQn )+Kn （3）
| Sn- 1 |≤Smax

n- 1 （4）
pn+ 1 =PnL -PnG （5）
qn+ 1 =QnL -QnG （6）

式中：n为节点编号；Pn和Qn分别为从节点 n流
向节点n+ 1的有功、无功潮流；Vn为节点n处的

电压幅值；rn和xn分别为节点 n和节点 n+ 1之间

的电阻、电抗；Sn- 1 为节点 n- 1到 n传输的视在

功率；Smax
n- 1 为节点 n- 1到 n传输的最大视在功率

容量；Kn=( r 2
n +x2

n ) P
2
n +Q 2

n

V 2
n

为电压降的二次修

正项；pn+ 1 和 qn+ 1 分别为节点 n+ 1 处的有功功

率、无功功率；PnL 为节点 n处负载消耗的有功功

率；QnL为节点n处负载消耗的无功功率；PnG为节

点 n处DG（分布式电源）输出的有功功率；QnG 为

节点n处DG输出的无功功率。

为满足实时无功优化的要求，本文假定在优

化过程中，有功功率维持不变。规定节点n对应的

负载有功功率PnL、DG的有功功率PnG及负载无功

功率QnL 均为固定量，仅DG的无功功率QnG 可在

其允许限值范围内调节。初始节点 1的电压V1 为

固定值，终端节点n的有功功率Pn和Qn均取零。

1.2　无功优化模型
分布式无功优化通常以最小化系统运行成本

为目标，在满足各种约束的基础上，通过调整系

统中的控制变量（如发电机输出功率、无功电源

等），实现电力系统的经济运行。本文的目标是通
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过调整无功发电机的无功功率以最小化网络中的

总有功功率损耗。在多个运行约束下全局功率损

耗目标函数如下：

min (    
∑
n∈N
Fn( )Qn

功率损失 )= ∑
n∈N
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P 2
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，∀n∈N（7）

|

|
|
||
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Qn-Qn- 1 - qnL+xn- 1
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V 2
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|
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||
|≤ s̄n（8）

V min
n ≤Vn≤V max

n （9）
V 2

n =V 2
n- 1 - 2( rn- 1Pn- 1 +xn- 1Qn- 1 )+Kn- 1（10）

| Sn- 1 |≤Smax
n- 1 （11）

式中： s̄n为 DG 的最大视在功率容量，对于没有

DG 的节点， s̄n= 0；电压上限V max
n 设为1.05，下

限V min
n 设为0.95。
由于节点间电压变化量与额定电压水平相比

相对较小，因此假设Vn- 1 ≈V1 为恒定值，将式

（7）、（10）分别近似为式（12）、（15）。式（7）—

（11）的线性近似形式为：

min ∑
n∈N
rn
P 2
n +Q 2

n

V 2
1

，∀n∈N （12）

|Qn-Qn- 1 -QnL |≤ s̄n （13）
V min

n ≤Vn≤V max
n （14）

Vn=Vn- 1 - 2 ( )rn- 1Pn- 1 +xn- 1Qn- 1

V1
（15）

| Sn- 1 |≤Smax
n- 1 （16）

文献［25］证明了线性功率方程的合理性，并

验证了其在大规模系统中的有效性。本文利用分

布式算法解决无功优化问题，该算法只在邻近节

点间交换模型参数。

2　基于AFL-ADMM 的分布式无功优化
方法

本文针对分布式无功优化的隐私保护与高效

求解需求，设计了双层求解架构，其算法架构如

图1所示。该架构分为上下两层：

1）上层为FL层：各节点仅基于本地历史运行

数据离线训练预测模型，节点间仅交互模型参数

而非原始运行数据，即可完成ADMM迭代所需的

邻节点边界量估计，减少迭代中的实时数据交互

需求。

2）下层为改进的ADMM分布式优化层：实现

无功优化问题的分布式求解，将全局无功优化问

题拆解为各节点本地优化子问题，同时把上层FL
输出的边界量预测结果嵌入ADMM迭代流程，以

预测量替代节点间交互的边界变量，降低迭代对

实时数据交互的依赖，提升算法的收敛效率。

2.1　分布式FL
电力系统潮流方程式（3）揭示了节点电压与有

功、无功功率的强耦合特性。基于这一物理本质，

尽管无功优化的目标聚焦于无功功率，但有功功

率分布同样是决定系统运行状态的关键背景信息。

FL 的目标是预测边界量，这些量受全网潮流影

响，因此采用多维度输入能使XGBoost模型更精

准地学习功率传输动态特性。各节点基于本地历

史电力数据（有功功率P、无功功率Q、节点电压

V）开展离线训练，各节点的输入数据如下：

Pnk=[ pk- 1
n ，pk- 2

n ，pk- 3
n ] （17）

Qnk=[qk- 1
n ，qk- 2

n ，qk- 3
n ] （18）

Vnk=[vk- 1
n ，vk- 2

n ，vk- 3
n ] （19）

式中：Pnk、Qnk、Vnk分别为历史有功功率传输值、

历史无功功率传输值、历史节点电压值；下标k-x
（x=1，2，3）为待预测当前 k次迭代所需的前x次迭

代数据。

由于ADMM在每次迭代中仅需获取下一轮迭

代所需的数据，因此利用前3次迭代的数据足以有

效捕捉系统的变化并进行预测。此外，本文采用

图1 AFL-ADMM算法框架

Fig.1　Framework of the AFL-ADMM algorithm
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的XGBoost模型能够高效地从电力系统时序性优

化问题中提取前 3 步数据所蕴含的复杂非线性模

式。选择 3 个时间步的数据不仅能够保证预测精

度，还能显著提高模型的训练效率。为加速模型

收敛并提升训练效率，本文对功率数值进行归一

化处理：

X͂nk=
Xnk- min ( )Xn

max ( )Xn - min ( )Xn

（20）

式中：Xnk为原始数据；X͂nk为归一化后的数据；

min( Xn )和max( Xn )分别为节点 n对应数据的历史

最小值、最大值。

节点n输入的数据如下：

In=[ P͂nk，Q͂nk，V͂nk ] （21）
选用XGBoost作为预测模型，该模型对稀疏

电力数据适配性强、收敛速度快，目标函数可平

衡预测精度与模型复杂度，公式为：

L (θ )=∑
i= 1

N

l ( )yi，ŷi + ∑
k= 1

K

Ω ( )fk （22）

式中：θ为模型参数；yi为真实值；yi为预测值；

Ω ( fk )为正则项，用于防止模型的过拟合。

训练好的模型参数打包成参数集合 θn，传递

到相邻节点，完成底层ADMM的优化。

2.2　AFL-ADMM
ADMM是求解大规模带耦合约束优化问题的

迭代算法，其通过引入增广拉格朗日函数实现分

解求解：

Lρ( x，z，y )= f ( x )+g ( z )+yT( x-z )+ ρ
2  x-z 2

（23）
式中：x和z为待优化变量，可通过约束关联；

f ( x )和g ( z )为两个可分离的目标函数；y为拉格

朗日乘子；ρ为惩罚参数。

ADMM通过交替更新变量实现优化，核心的

3步迭代如下所示：

xk+ 1 = argmin
x

é
ë
êêêê f ( x )+ ykT( x- zk )+ ρ

2  x- zk
2ù
û
úúúú

（24）
zk+ 1 =

argmin
z

é
ë
êêêêg ( z )+ ykT( xk+ 1 - z )+ ρ

2  xk+ 1 - z
2ù
û
úúúú

（25）

yk+ 1 = yk+ ρ ( xk+ 1 - zk+ 1 ) （26）
重复上述3步，直到满足收敛判据：

 xk+ 1 - zk+ 1 ≤ εpri （27）
 ρ ( )zk+ 1 - zk ≤ εdual （28）

式中：εpri和 εdual为误差容忍阈值，当相邻两次迭代

的差值小于阈值时，认为迭代已足够接近最优解，

可终止计算。

为确保数据隐私，ADMM不再直接接收相邻

节点的原始数据，而是在每轮迭代开始前接收相

邻节点的模型参数。在迭代过程中，各节点通过

模型预测来估算必要的数值，为后续迭代步骤提

供数据支持。结合式（12）和式（23）得到的拉格朗

日函数为：

Ln(Xn )=F ( Q̄n- 1 )+ yn( Q̄n- 1 -Q pred
n- 1 )+

        y+
n ( Q̄ pred

n+ 1 -Qn )+ ρ
2  Q̄n- 1 -Q pred

n- 1
2

2
+

        ρ2  Q̄ pred
n+ 1 -Qn

2

2

    （29）

式中：Q̄ pred
n+ 1和Q pred

n- 1分别为节点n+ 1到节点n和节

点节点 n- 1 到节点 n的无功功率局部变量预测

值、全局变量预测值，这两个变量均由节点n基于

模型推算得到；Q̄n- 1 和Qn分别为节点 n到节点

n- 1 和节点 n到节点 n+ 1 的无功功率的局部变

量、全局变量，这两个变量是节点 n本身的变量，

不需要预测。

对于第 k次迭代，由式（29）推导出改进的

ADMM迭代公式如下：

Xn( k+1)= argmin
xn

{Ln(Xn ) |I (Xm )≤0，E (Xm )=0}

（30）

Qn( k+ 1)= 1
2 ( Q̄ pred

n+ 1( k+ 1)+ Q̄n( k+ 1) )+ 1
ξn
y+
n ( k )

（31）
yn( k+ 1)= yn( k )+ ρ (Qn- 1( k+ 1)-Q pred

n- 1( k ) )
（32）

y+
n ( k+ 1)= y+

n ( k )+ ρ ( Q̄ pred
n+ 1( k+ 1)-Qn( k ) )（33）

式中：
1
ξn

为节点n的迭代因子。

AFL-ADMM 的求解过程如下：通过分层协

作框架，FL层首先在各节点本地训练预测模型，

并通过交换模型参数实现隐私保护，避免原始数

据的直接传输；在此基础上，ADMM利用模型提
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供的预测结果（如Q pred
n- 1、Q̄ pred

n+ 1）替代需跨区域交换

的边界变量，驱动优化过程；最终通过各节点并

行求解本地优化子问题，协同输出全局最优解。

值得注意的是，在每次迭代中，节点基于离线训

练的模型自动估算邻节点信息，该过程几乎不产

生额外计算开销，可提升算法的整体效率。算法

求解流程如图2所示。

3　AFL训练加速

在大规模分布式环境中，由于节点数量庞大

且每个节点均需独立训练模型，训练过程将消耗

大量计算资源，进而影响整体训练效率。本文采

用自适应学习率机制，动态调整各节点的学习率，

以便根据每个节点的实际训练进度进行优化。

3.1　自适应学习率
第 k轮树迭代的学习率ηi由初始学习率与余弦

衰减因子共同决定，公式如下：

ηi= η0 cos ( πk
2K ) （34）

式中：ηi为第 i棵树的学习率；η0为初始学习率；k
为当前迭代轮次（k= 1，2，…，K），每轮对应一个

新树的生成；K为预设最大树的数量。

该策略借助余弦函数的平滑衰减特性，实现

学习率的分阶段优化：早期迭代阶段（k≪K）学习

率较大，可快速捕捉数据主分布模式以加速收敛；

后期迭代阶段（k→K）学习率逐渐衰减，避免模型

因过度拟合噪声而振荡，保障精度。

3.2　模型更新过程
本文将自适应学习率融入XGBoost 的迭代过

程，第k轮模型更新公式修正为：

fk( x )= fk- 1( x )+ ηkhk( x ) （35）
式中：fk( x )为第 k轮迭代后模型的预测函数，输

出对样本x的预测结果；fk- 1( x )为第 k- 1轮迭代

后的模型，作为当前轮次的基础模型；hk( x )为第

k轮新生成的决策树，通过梯度下降优化当前模型

的残差得到。

3.3　早停终止机制
为避免达到最大树数量K前的无效迭代，本

文设计了基于验证集损失的早停条件：

min
t= k-S+ 1，…，k

Lval( ft )≥Lval( fk-S )- ε （36）

式中：Lval( ft )为第 t轮模型在验证集上的损失；S

为早停窗口（连续监测的轮次）；ε为损失最小改进

阈值，损失提升小于该值，视为模型性能无显著

优化。

若连续 S轮验证集损失满足式（36），则终止

训练。早停机制在模型通过早期大学习率快速收

敛至稳定状态后，及时终止训练，减少冗余树的

生成，从根本上缩短训练时间。

4　算例仿真

本文采用 IEEE 9 节点、 IEEE 33 节点以及

IEEE 118节点系统进行算例仿真分析，风力发电

机和光伏发电机分别安装于指定位置，如图 3—5
所示。实验采用的计算机配置为 AMD Ryzen 7 
4800H CPU和16 GB内存，相关算法程序通过Py⁃
thon3.12.3开发。

为验证AFL-ADMM的性能优势，本文选取

图2 AFL-ADMM算法流程

Fig.2　Flowchart of the AFL-ADMM algorithm
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FL-ADMM、ADMM、GA（遗传算法）、DP-
ADMM 以及 HE-ADMM 作为对比算法。其中，

GA、DP-ADMM、HE-ADMM 的关键参数设置

如表1所示。

4.1　求解速度分析
本节将分析AFL-ADMM在不同规模电网系

统中的求解速度表现，并与上述主流优化算法进

行对比。特别地，本文将Gurobi求解器作为集中

式精确求解的基准，以评估本文算法在计算效率

和性能上的优势。实验结果见表2—4。

AFL-ADMM和FL-ADMM在上层包含了模

型训练过程，AFL-ADMM 采用离线训练策略，

各节点仅从离线训练的模型中获取预测数据，几

乎不消耗额外的计算时间。其他未引入预测模型

表4　IEEE 118节点系统中不同算法的性能比较

Table 4　Performance comparison of different algorithms in 
the IEEE 118-bus system

算法

AFL-ADMM
FL-ADMM
DP-ADMM
HE-ADMM

ADMM
GA

Gurobi

平均训练

轮次

87
170
—

—

—

—

—

平均训练

时间/s
70.1

136.2
—

—

—

—

—

收敛时间

/ms
298.10
391.13
437.05
972.50
300.64

5 695.43
3 811.54

有功损耗

/MW
1.049
1.053
1.058
1.057
1.051
1.064
1.046

图3 IEEE 9节点系统

Fig.3　IEEE 9-bus system

图4 IEEE 33节点系统

Fig.4　IEEE 33-bus system

图5 IEEE 118节点系统

Fig.5　IEEE 118-bus system

表1　关键参数设置

Table 1　Key parameter settings
算法

GA
DP-ADMM

HE-ADMM

关键参数设置

种群规模：200；交叉概率：0.8；变异概率：0.05
隐私预算ε=1.0；噪声分布：拉普拉斯；

惩罚参数ρ=1.5
加密方案：Paillier；密钥长度：1 024位；

惩罚参数ρ=1.2

表2　IEEE 9节点系统中不同算法的性能比较

Table 2　Performance comparison of different algorithms in 
the IEEE 9-bus system

算法

AFL-ADMM
FL-ADMM
DP-ADMM
HE-ADMM

ADMM
GA

Gurobi

平均训练

轮次

55
100
—

—

—

—

—

平均训练时间

/s
27.3
50.5
—

—

—

—

—

收敛时间

/ms
98.24
128.9

182.90
320.50
86.87

1 914.98
581.54

有功损耗

/MW
0.160
0.161
0.163
0.163
0.161
0.161
0.158

表3　IEEE 33节点系统中不同算法的性能比较

Table 3　Performance comparison of different algorithms in 
the IEEE 33-bus system

算法

AFL-ADMM
FL-ADMM
DP-ADMM
HE-ADMM

ADMM
GA

Gurobi

平均训练

轮次

70
150
—

—

—

—

—

平均训练时间

/s
59.8

151.5
—

—

—

—

—

收敛时间

/ms
238.15
312.47
349.16
776.94
230.10

2 219.71
1 085.13

有功损耗

/MW
0.123
0.124
0.128
0.127
0.126
0.124
0.121
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的算法（如 ADMM、DP-ADMM、HE-ADMM、

GA和Gurobi），不涉及训练过程，无训练轮次和

训练时间的统计。由表 2—4可知，AFL-ADMM
在不同规模电网系统中均表现出显著的性能优势。

从上层FL模型的训练速度来看，AFL-ADMM在

IEEE 9节点、33节点和 118节点系统中各节点的

平均训练时间分别为 27.3 s、59.8 s 和 70.1 s，而

FL-ADMM 分别为 50.5 s、151.5 s 和 136.2 s，表

明AFL-ADMM的训练效率更高。在收敛性能方

面，AFL-ADMM同样优于其他对比算法，其收

敛时间和功率损耗均更低，且结果接近Gurobi求
解器的表现，这进一步验证了AFL-ADMM在计

算效率与优化精度上的优势。

在隐私保护方面，虽然DP-ADMM添加了噪

声保护数据，但噪声会降低优化精度；HE-
ADMM使用HE，虽然能保护隐私，通过解密仍

可恢复原始数据，但消耗大量计算资源；ADMM、

GA、Gurobi 未采用加密机制，直接处理原始数

据。相比之下，AFL-ADMM将原始数据转化为

模型参数，避免了解密过程，从而有效保障数据

隐私。

4.2　收敛性能分析
实验以系统总有功损耗作为核心评价指标。

一方面，有功损耗最小化是无功优化问题的核心

经济目标，其值直接反映了算法的优化精度；另

一方面，有功损耗在迭代过程中的变化轨迹能够

有效体现算法的收敛速度与稳定性。因此，通过

观察有功损耗的变化，不仅能直观比较各算法在

不同阶段的优化效果，还能从经济性和收敛性两

个维度全面评估算法性能。各算法的收敛特性如

图6—8所示。

如图 6—8 所示，在 IEEE 9 节点系统和 IEEE 
33节点系统中，各算法的收敛特性与优化性能存

在显著差异：ADMM初期收敛较快，50次迭代内

有功损耗从 0.21 MW降至约 0.16 MW，但后期出

现收敛停滞；GA前期收敛速度较慢，迭代过程波

动明显，稳定性差且最终精度最低；DP-ADMM
因噪声扰动导致收敛曲线振荡显著，隐私保护与

收敛性能之间存在明显的权衡矛盾；HE-ADMM
受加密计算开销影响，收敛速度略低于ADMM，

曲线略有波动，但整体趋于稳定；FL-ADMM性

能优于GA和DP-ADMM，但其收敛速度与稳定

性逊色于引入自适应机制的本文算法；本文提出

的 AFL-ADMM 收敛最快且曲线最平滑，150 次

迭代内即可达到与ADMM相当的精度，最终有功

损耗与 ADMM、HE-ADMM 等相近（约 0.12~
0.16 MW）。

图6 IEEE 9节点系统中不同算法的收敛性能对比

Fig.6　Convergence comparison of different algorithms in 
the IEEE 9-bus system

图7 IEEE 33节点系统中不同算法的收敛性能对比

Fig.7　Convergence comparison of different algorithms in 
the IEEE 33-bus system

图8 IEEE 118节点系统中不同算法的收敛性能对比

Fig.8　Convergence comparison of different algorithms in 
the IEEE 118-bus system

79



第 45 卷

此外，本文对 IEEE 118节点系统进行实验分

析，验证了AFL-ADMM在大规模系统中的表现。

图8展示了在该系统中的收敛性能，结果与其他系

统实验一致。在大规模系统中，集中式GA收敛较

慢，AFL-ADMM能够达到与其他分布式算法相

似的表现（约1.049 MW），显示出其在大规模系统

中的有效性。

该算法在平衡收敛速度、优化精度与隐私保

护方面表现最佳，尤其适用于配电网优化场景。

4.3　稳定性分析
本节验证了通信故障对算法性能的影响，并

对比 AFL-ADMM 与传统 ADMM 的表现。通信

故障通常由网络不稳定引发，表现为数据包在传

输过程中以一定概率丢失。为模拟实际系统中的

典型轻度通信故障场景，本文在邻近节点间的每

次通信交互中引入独立发生概率为 2% 的随机丢

包，不同算法的稳定性对比如图9—11所示。

从图 9—11 可见，AFL-ADMM 在通信故障

情况下的稳定性表现优异。传统ADMM需交换大

量数据，容易受到通信故障影响，从而导致迭代

不稳定和优化误差增加。AFL-ADMM仅交换部

分参数，且关键数据来自模型，显著降低了通信

开销，提高了对网络故障的鲁棒性。因此，即便

在通信故障情况下，AFL-ADMM仍能高效优化，

减少与全局最优解的偏差。

在 IEEE 9节点系统中，AFL-ADMM功率损

耗为0.161 MW，较传统ADMM降低0.001 5 MW，

表明其在小规模系统中同样保持稳定，并可减少

因通信故障引发的波动。该结果进一步验证了

AFL-ADMM在不同规模系统中，特别是在通信

故障环境下的稳定性优势。

在 IEEE 33 节点系统中，AFL-ADMM 将功

率损耗降至 0.123 MW，比传统 ADMM 降低了

0.001 83 MW，表明其在通信不稳定环境下仍能维

持低功率损耗，可保证电网运行效率。相比之下，

传统ADMM因交换原始数据而导致性能下降，功

率损耗较高。

在 IEEE 118节点系统中，AFL-ADMM在面

对通信故障时，收敛波动更小，能够保持稳定收

敛，而ADMM则出现明显的振荡。

5　结论

本文提出一种基于AFL-ADMM的分布式无

功优化方法，通过仿真分析得到如下结论：

1）AFL-ADMM 能够在不交互原始敏感运行

数据的前提下，通过预测数据实现电力系统分布

图9 IEEE 9节点系统中不同算法的稳定性对比

Fig.9　Stability comparison of different algorithms in the 
IEEE 9-bus system

图10 IEEE 33节点系统中不同算法的稳定性对比

Fig.10　Stability comparison of different algorithms in the 
IEEE 33-bus system

图11 IEEE 118节点系统中不同算法的稳定性对比

Fig.11　Stability comparison of different algorithms in the 
IEEE 118-bus system
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式无功优化求解。该算法在保证计算精度的同时，

保护了敏感数据的隐私。

2）自适应学习率机制的引入使得 AFL-
ADMM能够根据每个节点的训练进度动态调整学

习率，从而优化训练过程中的计算效率。该机制

不仅减少了训练轮次，还显著提升了模型性能。

3）AFL-ADMM 在隐私保护的无功优化问题

中具有可行性，可有效降低网络损耗，减少收敛

波动，且在不同规模系统中均表现良好。

本文算法在多种分布式优化场景、系统规模

及通信环境下均展现出良好的适应性、灵活性与

可扩展性，尤其适用于高比例分布式能源接入的

跨区域电网、数据敏感应用场景及通信受限环境。

需要指出，本文工作仅为初步探索，后续研究将

重点分析网络攻击等因素对算法性能的影响。
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