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基于多智能体强化学习的两阶段电压控制策略
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摘要：随着大量分布式光伏接入配电网，配电网在应对网络重构和源荷储不确定性等方面面临较大挑战。因此提出一

种主动配电网两阶段电压控制策略，第一阶段对主动配电网联络开关进行集中控制，以小时为调度周期并以网损最小

为目标进行网络重构，建立混合整数二阶锥规划模型进行求解。第二阶段对光伏和储能系统进行实时电压控制，将实

时电压控制问题转换为马尔科夫博弈过程（Markov game process，MGP）并实行多智能体建模，采用离线训练-在线运行

的方法。相比于传统的两阶段均采用数学规划的方法，所提控制策略不依赖于精确的配网潮流模型，对通信要求低、

求解速度更快。最后在改进的 IEEE 33节点系统算例验证了所提控制策略的有效性。
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Abstract：With a large number of distributed photovoltaic（PV） access to the distribution network, the distribution network faces 
greater challenges in dealing with network reconstruction and source-load-storage uncertainty, etc.  Therefore, a two-stage voltage 
control strategy for active distribution networks is proposed.  In the first stage, the contact switch of the active distribution network is 
centrally controlled.  The network reconstruction is carried out with the goal of minimizing the network loss in an hourly scheduling 
period, and a mixed integer second-order cone planning model is established to solve the problem.  In the second stage, the real-time 
voltage control of photovoltaic and energy storage systems is carried out, and the real-time voltage control problem is converted into 
the Markov game process（MGP）.  The multi-agent model is implemented and the offline training-online operation method is 
adopted.  Compared with the traditional two-stage mathematical planning approach, the control strategy proposed does not rely on an 
accurate distribution network power flow model, has low communication requirements and a faster solution speed.  Finally, the ef⁃
fectiveness of the proposed control strategy is verified by the improved IEEE 33-node calculation examples.
Key words：distributed photovoltaic； distributed energy storage； distribution network reconstruction； multi-agent reinforcement 
learning； voltage control

0　引言

党的二十大报告提出，要积极稳妥推进碳达峰

碳中和，加快建设新能源体系［1-2］。而分布式光伏

发电具有清洁环保、运维方便、就近供电和经济实

用等优点，在未来的新能源体系中将是必不可少

的［3］。但分布式光伏发电具有随机性和不可调度

性，可能会造成电网电压波动、越限等问题；随着

分布式能源在配网中渗透率的增大，其电压波动、

越限等问题将更为严重［4-7］。因此，分布式光伏接

入主动配电网导致的电压越限问题亟需解决。
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国内外针对主动配电网电压控制方法已经开展

了广泛研究，主要可分为集中式控制、分布式控制

和多时间尺度控制［8-10］。集中式控制通过采集整个

配电网电气信息来实现调度，各个终端采集信息传

送给中央处理器，中央处理器完成最优潮流计算后

发出调度指令给各终端控制器。但配电网优化是非

线性优化问题，通常将非凸问题转化为凸优化问题

能够提高求解效率［11-14］。文献［13］提出网络重构与

无功电压协调优化的混合整数凸规划模型，将配电

网中的非凸模型转化为具有凸特性的混合整数二阶

锥规划模型，以此来求得最优解。分布式控制采用

配电网局部信息与相邻区域的信息交互实现对配电

网电压的控制，主要采用交替方向子乘法［15-17］。文

献［17］构建基于交替方向子乘法的多区域电压分布

式协同优化控制框架，基于残差平衡原理和松弛技

术提出了一种加速的交替方向子乘法，能够降低网

络损耗以及解决配电网电压越限风险。多时间尺度

控制方法利用主动配电网中机械式设备的调整时间

较长和电力电子式设备的调整时间较短的特性来实

现长-短时间尺度优化调度［18-20］。文献［20］提出基

于 Fisher时段划分的配电网源-网-荷-储协调优化控

制策略，通过日前优化、日内滚动优化和区域自治

优化实现三层电压控制，能够有效快速地解决电压

越限问题。

以上方法均是基于精确的物理模型进行验证，

而配电网实际运行的参数难以获取，并且以上方法

的计算量庞大，在一定程度上限制了这些方法的应

用。近年来，人工智能算法依靠无模型和数据驱动

等优势逐渐被应用到主动配电网电压控制中，通过

离线训练-在线运行的方式将漫长的计算过程转移

到线下［21-25］。文献［23］提出配电网动态网络重构，

使用 Q-learning 和深度确定性策略梯度算法（deep 
deterministic policy gradient，DDPG）进行智能体训

练，结果表明其执行速度更快有效地解决了电压越

限问题。但将所有调节设备看作是单智能体时，随

着系统中调节设备的增多，会造成动作空间维数的

爆炸式增长，因而导致整个模型很难得到最优解。

文献［24-25］提出采用多智能体深度确定性策略梯

度算法，使各智能体之间相互协作，结果表明相比

于将所有可控设备视为一个单智能体其训练效果更

好速度更快，但该算法存在Q值过估计以及训练不

稳定等问题，最终收敛至一个次优解，导致最后的

优化结果较差。

鉴于此，为了充分发挥配网重构以及分布式光

伏、储能系统的电压协调控制作用，本文提出了一

种基于两阶段多智能体强化学习的配网重构与光储

系统无功电压协调优化相统一的电压控制策略。首

先，在第一阶段，配电网以网损最小化为目标和以

小时为调度周期进行网络重构，第二阶段实行多智

能体分布式光储系统无功电压调节。使用双延迟深

度确定性策略梯度（twin delayed deep deterministic 
policy gradient algorithm，TD3）算法对多智能体进

行训练，实现多个智能体之间的相互协调优化，最

终实现对电压的控制。与基于数学模型的传统的数

学规划和启发式算法求解相比，本文提出的方法不

需要具体的配电网物理模型，精度更高，求解运行

速度极快，且扩展性更好。最后在 IEEE 33 节点算

例仿真验证了所提出的两阶段多智能体强化学习的

配网重构与光储无功电压协调优化相统一的电压控

制策略的可行性。

1　两阶段配电网电压控制策略框架

基于传统全局信息的集中式电压控制方法对配

电网进行调度，通常需要全部实时的配电网参数信

息，因而需要大量的计算以及实时通信，但现阶段

配电网通信设施落后，基于传统全局信息的集中式

电压控制方法的适用性受限。主动配电网联络开关

不能实时动作，但如今的电力电子设备能够实现快

速连续调节。鉴于此，本文提出一种基于多智能体

强化学习的两阶段主动配电网电压控制策略，第一

阶段对配电网进行小时网络重构，第二阶段对光储

设备进行实时调度。在对配电网进行网络重构的基

础上对光储设备进行实时电压调节，能够进一步缓

解电压越限和网络损耗。所提控制策略框架如图 1
所示。

第一阶段针对配电网联络开关以小时为调度周

期并以网损最小化为目标进行网络重构。在第二阶

段中将光伏逆变器与储能设备作为控制对象进行建

模，为降低通信要求和由通信延迟造成的控制性能

下降进行多智能体分区协调控制。离线训练时通过

使用历史数据进行多智能体强化学习得到相应的控

制策略，在训练完成后将训练好的智能体导入配电

网环境中在线运行，最后实现对配电网电压的实时

控制。
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2　第一阶段配网重构模型

2. 1　目标函数

在一阶段主动配电网重构模型中以网损最小化

为目标，目标函数为：

min∑
i = 1

n

Pi2 （1）
式中：Pi2为配电网的网络损耗；i为网络中第 i个节

点编号；n为总节点数量。

2. 2　约束条件

1）配电网辐射状网络结构约束。
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∑
l = 1

m

α l = n

β ij + β ji = α l∑
j ∈ N ( )i

β ij = 1
β0j = 0
β ji ∈ { }0，1 ，i = 1，2，⋯，n，j ∈ N ( )i
0 ≤ α l ≤ 1，l = 1，2，⋯，m

（2）

式中：α l 为支路状态变量，支路连通时，α l = 1，
支路断开时，α l = 0；β ij和 β ji为二进制变量被用做

支路α l的连接状态，当 β ij = 1时，节点 i是节点 j的
父节点，当 β ji=1时，节点 j是节点 i的父节点；l为
支路总数量；N (i)为与节点 i连接的所有节点的集

合；m为总支路数量。

2）配电网潮流方程约束。
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Pi1 + Pi，dg - Pi，load =

∑
j ∈ N ( )i

α ij[ ]-G ijU 2
i + UiUj( )G ij cos θ ij + B ij sin θ ij

Qi1 + Qi，dg - Qi，load =

∑
j ∈ N ( )i

α ij[ ]-B ijU 2
i + UiUj( )G ijsinθ ij - B ijcosθ ij

（3）

式中：Pi1、Pi，dg、Pi，load 分别为在节点 i处根节点输

送的有功功率、分布式电源的有功出力和有功负

荷；Qi1、Qi，dg、Qi，load分别为节点 i处根节点输送的

无功功率、分布式电源的无功出力和无功负荷；Ui

为节点 i的电压；θ ij为节点 i与 j之间的相角差；α ij

为二进制变量，α ij = 1时节点 i与 j联通，α ij = 0时

节点 i与 j断开；G ij 和B ij 分别为线路 ij的电导和电

纳矩阵。

3）节点电压安全约束。

Umin ≤ Ui ≤ Umax （4）
式中 Umin、Umax 分别为节点 i处电压 Ui 的最小值、

最大值。

4）支路电流约束。

I 2
ij ≤ I 2

ij，max （5）
式中：Iij 为支路 ij的电流；Iij，max 为支路 ij允许流过

的最大电流。

5）分布式光伏运行约束。

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

0 ≤ Pi，dg ≤ -P i，dg

Qi，t，dg = Pi，t，dg tan θ i，t，dg

P2
i，t，dg + Q2

i，t，dg ≤ Si，dg

（6）

式中：-P i，dg 为节点 i处分布式光伏有功出力的最大

值；Pi，t，dg 和Qi，t，dg 分别为 t时刻节点 i处分布式光伏

的有功和无功出力；θ i，t，dg 为 t时刻节点 i处分布式光

伏的功率因数角；Si，dg 为节点 i处分布式光伏容量。

在本文中光伏出力的最小值设为 0，最大值受光照

强度等影响，且均以恒功率因数运行。

6）DESS运行约束。

ì
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î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

0 ≤ P+
i，t ≤ yi，0 ≤ P-

i，t ≤ yi

Ei，t = Ei，t - 1 + ηc
i P+

i，t - ( )1/ηd
i P-

i，t

zi ⋅ S soc
i，min ≤ Ei，t ≤ zi ⋅ S soc

i，max

Ei，t = T = zi ⋅ S soc
i，t = 0

（7）

式中：P+
i，t、P-

i，t 分别为在 t时刻节点 i处 DESS 的充

电和放电有功功率；yi 为节点 i处 DESS 的功率容

量；Ei，t为 t时刻存储在节点 i处 DESS 的能量；ηc
i、

ηd
i 分别为节点 i处DESS的充电、放电效率；zi为节

图1　两阶段电压控制框图

Fig.  1　Block diagram of two-stage voltage control
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点 i处 DESS 的能量容量；S soc
i，min、S soc

i，max 分别为节点 i
处DESS的最小、最大荷电状态极限。

2. 3　模型的凸化处理

一阶段配电网重构的数学模型描述的是一个混

合整数非线性问题，其中潮流约束具有非线性以及

非凸性，不仅求解难度大，而且很难求得最优解。

因此可将潮流方程进行凸化松弛，得到其二阶锥的

形式，就能将原问题转化为混合整数凸规划问题，

因而能够保证高效地求得全局最优解。首先根据二

阶锥松弛定义以下中间变量。

Vi = Ui 2 （8）
δ ij = UiUj cos (θ i - θ j ) （9）
χ ij = UiUj sin (θ i - θ j ) （10）

式中：Vi、δ ij、χ ij分别为根据配电网特点而定义的

中间变量；θ i、θ j分别为节点 i和 j的功角。

将式（8）—（10）代入原目标函数和潮流约束方

程中，式（3）可变形为：

ì
í
î

Pi1 + Pi，dg - Pi，load = Pi2
Qi1 + Qi，dg - Qi，load = Qi2

（11）
其中，

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

Pi2 = ∑
j = 1

n

α ij( )G ij δ ij + B ij χ ij

Qi2 = ∑
j = 1

n

α ij( )B ij χ ij - G ij δ ij
（12）

2ViVj ≥ δ2
ij + χ 2

ij ≥ 0，χ ij ≥ 0 （13）
式中Pi2、Qi2分别为配电网的有功损耗和无功损耗。

通过上述的等价变形，式（13）可以写成标准的

二阶锥形式。


 


[ ]Vi + Vj，2δ ij，2χ ij

T ≤ Vi - Vj （14）
经过式（11）—（14）的凸变换，原可行域已经松

弛成凸可行域，最后使用商业求解器GUROBI进行

求解。

3　第二阶段基于多智能体强化学习的电压

控制策略

3. 1　多智能体强化学习

首先，每个智能体与环境进行交互完成强化学

习训练，智能体通过感知环境的状态再对环境进行

选择动作，对所观测到执行该动作后的结果进行相

应调整，最终通过完整训练的智能体能够对当前环

境做出最优动作策略，以此来获得最大奖励值。多

智能体强化学习的模型可以描述为马尔可夫博弈过

程，可表示为 n，s，a1，⋯，an，p，γ，r1，⋯，rn ，其中 n

为智能体的数量，s = s1 × ⋯ × sn 为状态空间，sn
为第 n个智能体的状态，a = a1 × ⋯ × an为每个智

能体的动作空间，an 为第 n个智能体的动作，p为

状态转移函数，p：s × a1 × ⋯ × an × s → [0，1]；γ

为累计奖励折扣系数，γ ∈ )[0，1 ；rn 为第 n个智能

体做完一个互动所得的奖励；ri(st，a1，⋯，an，st + 1 )
为智能体 i在状态 st时执行联合动作所得到的奖励

ri，而奖励函数的设置通常与环境和目标有关。对

于每个智能体而言，它们都有一个共同的目标即最

大化奖励回报。用期望可表示为：

max
π i

E
ai，t ∼ π i

st + 1 ∼ P ( )st + 1| st，at

é

ë
êêêê∑
t = 0

T

γri，t
ù

û
úúúú （15）

式中：E为求取的期望值；π i 为智能体 i的策略；

ai，t为智能体 i在 t时刻的动作；P（st+1|st，at）为智能体

在状态 St时执行动作 ai状态转移到 st+1的概率；T为

总时间步长。

如今多智能体强化学习算法大多都是基于

Actor-Critic框架。在该框架下，为了解决多个智能

体交互的问题需要MADRL同时学习一个策略和一

个值函数。策略网络 Actor 用于指导智能体如何选

择动作，评论网络 Critic 用于对这一动作进行价值

评估。其大概流程为智能体观察到当前环境状态 s，
生成一个动作策略π t = (at|st )，配电网作为环境在

收到智能体给出的动作策略后将再次计算配电网潮

流并向每个智能体返还更新状态。

3. 2　双延迟深度确定性策略梯度算法

3. 2. 1　TD3算法的介绍

深度确定性策略梯度算法（deep deterministic 
policy gradient，DDPG）在配电网分布式光储电压

协调控制中的表现很好，但是依然存在一些问题。

DDPG 算法是根据 DQN（deep q-learning）思想进行

改进而得出的，因此其很容易因为Q值过估计而造

成次优策略的问题。鉴于此，提出一种双延迟深度

确定性策略梯度算法的电压控制策略，该算法基于

AC框架，通过建立两个目标Critic网络来产生两个

评估值Q′1 和Q′2，并同时学习两个网络，用最小化

的方法选择Q值，从而避免Q值被过估。其次是延
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迟策略更新，目标网络和当前网络的不同步更新，

在一定程度上可以减少累计误差，以此来降低方

差。第三是目标策略平滑，通过引入噪声使得估计

值更加平滑。

3. 2. 2　TD3算法的设计流程

把当前状态 st作为策略网络的输入，把控制决

策视作动作 at = π (st ) + ε的输出，其中π (st )为在 t

时刻状态为 st下执行的策略。该模型根据状态 st和
动作 at预测在下一个时刻的状态转移 s′t + 1 以及在当

前环境下获得的奖励 r′t，并将状态转移和奖励反馈

给智能体。智能体通过与配电网环境的连续交互，

得到预测的动作数据，并将这些数据存放在经验回

放池中，并从中抽取一定样本数据用于策略和价值

优化。策略网络参数根据最大化累计期望回报进行

更新，价值网络则根据最小化估值和目标之间的差

值进行更新。

1）策略网络的更新。TD3算法是基于确定性策

略梯度的算法，因此策略网络为π (st；θ )，优化策

略网络的参数 θ以此达到最大化策略函数 JΩ(π)，
其值可表示为：

JΩ(π) = Es~κΩ[Qπ(st，π (st；θ ) ) ] （16）
式中：JΩ(π)为能够获得的期望回报；κΩ 为当前状

态在策略π下的分布；Qπ(st，π (st；θ ) )为在当前状

态下执行策略π动作的价值。采用梯度下降的方法

来更新策略函数 JΩ(π)中的相关参数。

∇θπJΩ(π) = Es~κΩ[∇at
Qπ |( )st，at at = (at，1，…，at，n )·

∇θππ (st|θπ ) ] （17）
式中： θQ 为当前主网络参数； θπ 为目标主网络

参数。

2）价值网络的更新。价值网络是用来对策略网

络所做出的动作进行价值评估的，动作价值函数

Q (st，at )用贝尔曼方程可表示为：

Q (st，at ) = E [rt + γQ (s′t + 1，a′t + 1 ) ] （18）
最小化贝尔曼残差近似动作函数为：

JQ(ω) = E [rt + γQ (s′t + 1，a′t + 1|ωQ′) - Q (st，at|ωQ ) ]
（19）

式中：JQ(ω)为一个参数化的动作值函数；ωQ为当

前Q网络的网络参数；ωQ′为目标Q网络的网络参

数；Q( )st，at| ωQ 为当前动作 at 的动作一值函数。

在 t + 1时刻的价值网络输出为：

yt = rt + γQ (s′t + 1，a′t + 1|ω
Q′
j ) （20）

在智能体和环境的交互过程中中心化动作价值

函数Q的损失函数为：

L (ω) = 1
N∑

j = 1

N
é
ë

ù
û( )yt - Q ( )st，at|ωQ

2
（21）

式中：L (ω)为损失函数用于衡量模型预测值与实

际值之间的差异；N为训练样本的数量；yt为目标

的Q值。由于Q值网络在训练中存在过估和DDPG
策略导致的目标估计值方差偏大的问题，TD3算法

使用的双Q网络和目标策略平滑正则化予以解决，

双Q网络是指在两套完全相同的网络架构下的Q值

网络，选取其中小的值作为目标价值，以此来抑制

价值网络造成的过估计问题，表示为：

yt = rt + γ min
j = 1，2{Q (s′t + 1，a′t + 1|ωQ′

j )} （22）
式中：ωQ′

j 是指两个完全不同目标Q网络的网络参

数。为防止网络的过拟合，通过向目标动作中添加

正态分布噪声并求平均值来近似动作期望，本质是

一种正则化方法，采用噪声平滑掉Q峰值。因此在

下一个状态 st + 1的动作为：

a′t + 1 = π (s′t + 1 ) + ε （23）
ε~clip[N (0，σ)，-c，c] （24）

式中：ε为随机噪声；clip ( ⋅ )为裁剪函数用于限制

N (0，σ)的值在一定范围内；N (0，σ)为正态分布，

σ为方差；c为噪声裁剪的限值。

在整个训练过程中 Critic 网络的参数根据训练

阶段来更新，但是目标网络不参与整个训练过程，

而其参数随着估值网络的参数进行迭代更新直到结

果收敛。TD3算法的神经网络结构如图2所示。

3. 3　计及采样优先级的TD3算法

由于样本的 TD 误差越大对方向梯度的计算影

响就越大，因此被采样到的概率就越大，从而造成

经验池中具有较高价值的信息没有被采样到，导致

最后收敛至一个次优解。为了使得算法收敛更快并

提高训练效率，本文采用计及采样优先级的深度确

定 性 策 略 梯 度 （prioritized experience relay 
MATD3， PER MATD3）算法。PER MATD3 算法

考虑不同样本的目标Q网络的Q值和当前Q网络的

Q 值所得到的时序差分误差（temporal-difference 
error，TD 误差）对神经网络反向传播作用不同，通
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过给每个样本设置一个正比于 TD 误差绝对值的优

先级参数 δ，将其存放在经验池当中，使得具有较

高价值的信息被优先采样。

3. 4　实时电压控制及马尔可夫博弈设计

在进行光储电压协调控制时将配电网看作是环

境，将光储设备视作能够与环境进行实时交互的智

能体。状态空间 s为检测到的配网电压信息，动作

空间 a为光储协调控制装置的调度命令集合，因而

可将原来的光储协调控制问题转化为实时的马尔可

夫博弈过程。

定义第 i个智能体在第 t时刻的状态观测值为

si，t，Ut为测量到节点的电压向量。n个智能体在第 t

时刻的状态集合为 st = {s1，t，s2，t，⋯，sn，t}。光储设备

具备实时连续调节能力，能够满足目前配电网实时

电压调节要求。本文定义光伏和储能的逆变器为一

个智能体，若配电网后期增加分布式能源可以将其

视为新的智能体并进行训练即可，故而其扩展性

好。设智能体 i在 t时刻的动作为 ai，t ∈ a，则智能体

的无功/有功出力为 ai = {at
PV，at

DE}。第 n个智能体在

t时刻的动作集合 ai = {a1，t，a2，t，⋯，ai，t，an，t}。在整个

学习训练过程当中，多智能体根据当前的状态 s和
动作 a的共享观察结果，来选择最优动作，在整个

交互过程中配电网的运行约束将自然被满足。基于

光储设备的无功/有功协调的电压调节，能够在一

阶段重构的基础上进一步降低网损、改善电压分

布，因此可将目标函数定义为：

min F = ∑
t

T

( )λ1P loss，t + λ2 (Vi，t + η ) （25）
Vi，t = ∑

j ∈ L
[ ]Re LU2( )Vmin - Vj，t + Re LU2( )Vj，t - Vmax

（26）
式中：F为系统网损和各节点电压越限惩罚值之

和；Re LU (·)为线性整流函数；λ1 为网损系数；

P loss，t为在 t时刻配电网线路的网损；λ2 为节点电压

越限惩罚系数；η为电压越限附加惩罚值；L为除

根节点外的节点总数；Vi，t为 t时刻节点 i的电压越

限量。定义第 i个智能体在 t时刻观测到的奖励为

ri，t， n 个 智 能 体 在 t 时 刻 的 奖 励 集 合 为 ri =

{r1，t，r2，t，⋯，ri，t，⋯，rn，T}，整个系统中的智能体通过

相互合作的方式进行无功/有功电压优化。强化学

习的目标就是累积奖励最大化，因此，本文将目标

函数转换为强化学习中的马尔可夫决策过程中的单

步奖励时，将其设计为相反数，如式（27）所示。

ri，t = -λ1P loss，t - λ2 (Vi，t + η ) （27）
4　算例分析

4. 1　算例系统介绍

本文仿真测试的硬件平台配置为： NVIDIA 
RTX 3050T Intel（R） Core（TM） i5-12500H CPU，所

图2　TD3算法神经网络架构

Fig.  2　TD3 algorithm neural network architecture
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有仿真均是基于该硬件平台实现。采用如图 3所示

的 IEEE 33节点系统作为仿真算例。设定基准电压

为 12. 66 kV，根节点电压标幺值为 1. 00 p. u. ，系

统安全运行的电压标幺值范围在 0. 95 p. u. 到 1. 05 
p. u. 之间。分布式光伏和储能的安装点如图 3 所

示。安装容量 PV1 和 PV4 均为 1. 25 MW，PV2 和

PV5均为 1. 2 MW，PV3和 PV6均为 1 MW，储能 1
—3 容量分别为 0. 3、0. 4、0. 3 MW。选取贵州省

某地的光伏历史数据，负荷数据来自原始的 IEEE 
33节点算例的空间负荷分布。训练集和测试集分别

为 10 d和 5 d光伏历史数据，测试集中的光伏日前

预测曲线和负荷日前预测曲线如图 4所示。本文将

一天划分为 24 个时段，每个时段为 1 h，并以小时

为单位进行两阶段电压优化。

本文中强化学习的参数设置如下。每个智能体

网络结构均是相同的，Actor 和 Critic网络结构各包

含 1个输入层、3个隐藏层和 1个输出层。Actor网
络和 Critic 网络的学习率均为 0. 05，奖励折扣因子

γ为 0. 99，软更新速度因子为 0. 000 1。目标Q值估

计 因 子 μ 被 设 置 为 0. 95。 经 验 回 放 池 容 量 为

10 000，训练最大回合数为 24，训练总步长为

20 000。Actor网络和 Critic 网络的输入层和隐藏层

的激活函数均为整流线性单元函数，输出层的激活

函数均为双曲正切函数。

4. 2　仿真方案和结果分析

为验证所提算法的有效性，将 PER MATD3算

法与以下几种方法进行对比，且以下方案均在同一

配电网环境中运行。

方案1：原始方法，不采取任何调压措施。

方案 2：考虑两阶段电压优化，使用商业求解

器GUROBI求解。

方案 3：不考虑第一阶段网络重构，第二阶段

采用PER MATD3算法对光储进行协调电压优化。

方案 4：考虑第一阶段网络重构，第二阶段采

用MADDPG算法对光储进行协调电压优化。

方案 5：考虑第一阶段网络重构的作用，第二

阶段采用 PER MATD3 算法对光储进行协调电压

优化。

在同一环境中对智能体进行训练，方案 3、4
和 5的训练累计奖励如图 5所示。在训练刚开始时

由于智能体不成熟导致电压越限以及网损偏大使得

奖励值较低，在训练 4 000轮后，PER MATD3算法

收敛，其收敛后的平均奖励值为-62. 96，说明智能

体通过训练学得了电压控制策略，电压不再越限。

而用 MADDPG 算法训练智能体时训练 13 000 轮后

才渐渐收敛，且收敛精度较差，其收敛后的平均累

计奖励值为-65. 48，比方案 5的平均累计奖励值小

-2. 52。从图中还可以看出方案 3 的累计平均奖励

值为-91. 51，相比方案 5有一阶段网络重构，其奖

励值小了-25. 55，说明网络重构能够进一步降低电

压越限的风险和网损。

图 6为在没有采取任何调压措施时各节点各时

段的电压分布图。在 14 h光照强度最大时有多个节

点电压越限，最大值达到 1. 077 p. u. ，电压严重越

限，且电压分布极不均匀。

在采用本文方案 5的方法后，各节点各时段的

电压分布如图 7所示，从图 7可以看出各时段的节

点电压均未越限。

14 h光照强度最大时采用各个方案优化后的电

压如图 8所示，从图中 8得出，在不采用任何调压

图3　IEEE 33节点

Fig.  3　IEEE 33 nodes

图4　负荷和光伏预测出力

Fig.  4　Load and PV forecast outputs
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措施时节点 11—18 的电压越限，节点 17 的电压达

到了 1. 077 p. u. ，电压严重越限，在采用调压措施

后各节点电压均在安全范围内，且本文所提方法要

比其他方法优化后的电压更加接近1. 0 p. u. 。
在采用各方案优化后日均网损如图 9所示。从

图 9 可以看出在进行方案 2 的两阶段电压控制后，

相比没有进行任何优化的方案 1 网损下降了

70. 3%，可见在进行两阶段电压控制优化后能够大

大降低网损。采用方案 4 优化后的网损相比方案 1
的网损下降了 71. 9%；采用方案 5优化后的网损相

比方案 1的网损降低了 72. 7%；在不进行一阶段网

络重构时方案 3 的网络相比方案 1 降低了 59. 2%；

方案 5在进行两阶段电压控制时的网损进一步降低

13. 5%，因此在一阶段采用网络重构能够进一步降

低网损。

由于方案 1没有采取任何电压控制策略，因此

其运行时间不做表述。从表 1中可知，将方案 2的

求解误差设为 10%，需要 285. 01 s求解完成；方案

3、4和 5的运行时间均小于 0. 4 s，可见基于人工智

能算法的两阶段电压控制策略的在线运行速度远快

于基于数学规划的两阶段电压控制策略的在线运行

速度。

5　结论

针对分布式光伏接入主动配电网导致的电压越

图5　累计奖励

Fig.  5　Cumulative rewards

图6　方案1各个时段电压

Fig.  6　Voltages at each time in scheme 1

图7　方案5各个时段电压

Fig.  7　Voltage at each time in scheme 5

图8　14时各节点电压

Fig.  8　Each node voltages at 14h
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限问题，本文提出了基于两阶段网络重构和光储系

统电压协调控制策略，能够在一定程度上解决电压

越限问题，但是基于传统数学规划求解的两阶段电

压协调控制策略运行求解时间慢、精度较低，因此

本文提出了基于多智能体强化学习的两阶段电压控

制策略，通过离线训练-在线运行的方法将漫长的

求解时间转移到线下，用训练好的智能体对环境进

行在线控制运行，相比于传统控制策略降低了运行

时间并进一步降低了网络损耗。

本文所提出的基于 PER MATD3算法训练的智

能体有效解决了 MADDPG 算法训练时Q值过估和

累计误差较大而造成优化结果较差等问题，能够进

一步降低网损以及提高训练效率和稳定性。
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