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基于多智能体深度强化学习的配电网双时间尺度
电压控制策略

赵晶晶，张超立，王涵，盛杰
（上海电力大学电气工程学院， 上海 200090）

摘要：风电、光伏（photovoltaics，PV）在新型电力系统中的渗透率日益增加，使得配电网电压波动加剧，而储能

（energy storage，ES）、电动汽车（electric vehicles，EV）对降低配电网电压波动有重要作用。与此同时，智能电表、智

能传感器以及改进的通信网络广泛部署，可获取的数据量越来越大，数据驱动技术兴起。提出了一种基于多智能体深

度强化学习（multi-agent deep reinforcement learning，MADRL）的配电网双时间尺度有功-无功功率协调的电压控制策

略。慢时间尺度下用双深度 Q 网络算法（double deep Q-network algorithm，DDQN）求解电容器组（capacitor banks，
CBs）、有载调压变压器（on-line tap changer，OLTC）与ES有功-无功功率优化问题。快时间尺度下用具有注意力机制的

经验增强多智能体柔性参与者-评论家算法（experience augmentation- multi-agent soft actor critic，EA-MASAC）调节 PV、

风机（wind turbine，WT）、静止无功补偿装置（static var compensator，SVC）的无功功率与 EV 的有功功率。最后，在

IEEE-33节点系统上验证了所提方法的有效性。
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Distribution Network Dual Time Scale Voltage Control Strategy Based on 
Multi-Agent Deep Reinforcement Learning

ZHAO Jingjing, ZHANG Chaoli, WANG Han, SHENG Jie
（College of Electrical Engineering, Shanghai University of Electric Power, Shanghai 200090, China）

Abstract：The increasing penetration rate of wind power and photovoltaics （PV） in new power systems exacerbates voltage fluctua⁃
tions in distribution networks, while energy storage （ES） and electric vehicles （EV） play important roles in reducing voltage fluctua⁃
tions in distribution networks.  At the same time, smart meters, smart sensors and improved communication networks are widely 
deployed, the amount of data available is increasing, and data-driven technology is emerging. This paper proposes a multi-agent deep 
reinforcement learning （MADRL） based dual time scale active and reactive power coordinated voltage control strategy for distribu⁃
tion networks. Using the double deep Q-network algorithm （DDQN） to solve the optimization problems of capacitor banks （CBs）, on 
line tap transformers （OLTC）, and ES active and reactive power at a slow time scale.  At a fast time scale, the EA-MASAC algorithm 
with attention mechanism is used to enhance the reactive power of PV, wind turbines （WT）, and static var compensators （SVCs）, as 
well as the active power of EVs.  Finally, the effectiveness of the proposed method is verified on an IEEE-33 node system.
Key words：data driven； multi-agent deep reinforcement learning； dual time scales； voltage control； power optimization

0　引言

近年来，随着大量分布式电源（distributed 
generation，DG）接入配电网，电压越限问题频繁出

现，这时单调控配电网的有功功率资源并不能保证

配电网运行的安全性与经济性，需同时协调配电网

有功和无功功率优化［1］。传统配电网无功功率优化

主要是控制有载调压变压器（on-line tap changer，
OLTC）、静止无功补偿装置（static var compensator，
SVC）、电容器组（capacitor banks，CBs）等无功设

备来稳定系统电压。随着光伏（photovoltaics，PV）、

风机（wind turbine，WT）大规模并入电网，电动汽
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车兴起，车联网技术（vehicle-to-grid，V2G）愈发成

熟，DG与电动汽车也可参与配电网电压调节［2］。
目前，配电网功率优化方法主要有基于物理模

型的优化法和数据驱动法两种。基于物理模型的电

压控制方式有 3种：集中式、分布式和分散式电压

控制［3］。文献［4-5］分别用模型预测控制、混合整

数二阶锥规划等集中式电压控制技术实现了配网有

功无功功率优化。关于分布式电压控制方式，文献

［6-7］分别用多分块交替方向乘子法、改进交替方

向乘子法解决了集中式调度海量通信的问题。分散

式电压控制方面，文献［8］采用准实时无功功率优

化降低了系统投资成本。但基于物理模型的配网优

化方法其计算时间会随着配电网的大小和 DG的数

量呈指数形式增长［9］。
为了应对以上挑战，数据驱动技术兴起，其中

的 深 度 强 化 学 习（deep reinforcement learning，
DRL）算法被广泛用于配电网电压调节［10］、能源优

化管 理［11］、机器人控制［12］、网络重构［13］等方面。

文献［14］提出一种约束柔性参与者-评论家的非策

略安全深度强化学习算法，并将配电网电压控制问

题表述为具有离散动作空间的马尔可夫决策过程。

但该算法只处理了离散动作控制问题，未考虑连续

动作变量。文献［15］考虑离散和连续动作变量，提

出一种基于混合随机变量联合分布的随机策略来处

理配电网优化运行问题。文献［14-15］所提算法考

虑单一智能体来进行配电网有功无功功率优化，但

单一智能体算法鲁棒性差，学习效率低。

基于集中训练分散执行（centralized training and 
decentralized execution，CTDE）框架的 MADRL 算

法可将任务分给多个智能体以实现分布式处理。文

献［16］在长、短时间尺度用DQN、AC算法优化离

散与连续调节设备。文献［17］用多智能体深度确定

策略梯度算法对配电网有功无功功率进行调度。但

文献［16-17］所用算法样本采样效率低，训练结果

不稳定，这也是目前MADRL算法的通病。

数据增强（data augmentation，DA）技术是在已

有数据上生成新数据来人为增加数据，可提高

MADRL 算法训练效率。DA 已广泛用于单一智能

体训练中，核心在于产生可靠的样本以扩大原始数

据集，但多智能体算法中该技术较少见。文献［18］
提出一种新的数据增强技术：经验增强技术

（experience augmentation，EA），能提供无偏的生

成数据集，提高样本利用率。

综上所述，本文考虑 DG、传统无功调节设备

的无功功率调节能力以及ES、EV的有功功率调节

能力，从双时间尺度对配电网进行有功无功功率优

化。慢时间尺度用DDQN训练离散动作设备，快时

间尺度用 EA-MASAC 训练连续动作设备。最后通

过与传统的MADRL算法、智能优化算法的算法组

合比较，在 IEEE 33节点算例上验证了所提算法组

合的有效性、优越性。

1　配电网双时间尺度有功-无功功率协调电

压控制策略

考虑到不同调节设备参与配电网有功无功功率

优化时响应速度不同［19］，OLTC、CBs 属于离散调

节设备，调节时间在 1 h 左右；PV、WT、SVC 属

于连续调节设备，调节时间在 1 min 左右。图 1 为

基于MADRL的配电网双时间尺度有功-无功功率协

调电压控制框架。

慢时间尺度上，OLTC、CBs 和 ES 根据光伏、

风机与负荷的预测值按每小时进行调度，并用

DDQN算法进行求解。

快时间尺度上，采用 EA-MASAC 算法对配电

网中的智能体进行离线训练来获得最优电压控制策

图1　配电网双时间尺度有功-无功功率协调电压控制策略

框图

Fig.  1　Diagram of two timescale active and reactive power 
coordinated voltage control of distribution network
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略并传给各个智能体，智能体根据本地观测值进行

PV、WT、SVC 的无功功率以及 EV 充电站的有功

功率调节。

2　多智能体深度强化学习

深度学习用多层人工神经网络进行建模，侧重

于对事物的感知。强化学习由智能体（agent）、环境

（environment）、奖励（reward）组成。通过智能体本

身的试错机制与周围环境进行交互，从而使得从环

境中获得的累计奖励最大化。深度强化学习利用深

度学习提取输入数据的抽象特征，并以此为依据进

行强化学习，最后求出问题的最优策略［20］。
单一智能体强化学习任务可用马尔可夫决策

（Markov decision process， MDP）进 行 建 模［21］。

MDP 由（S，A，P，R）四元素构成，其中 S为状态空

间；A为动作空间；P为状态转移概率；R为奖励

空间。

策略π表示智能体某一状态下采取确定或随机

动作的概率分布。确定与随机策略函数如式（1）—

（2）所示。

a = π ( s ) （1）
π (S | a ) = P (S | a ) （2）

式中：a = π ( s ) 为智能体在状态 s下采取策略π得

到的确定性动作 a；π (S | a )为智能体在状态 s下采

取随机性策略π得到随机性动作a的概率。

智能体从当前状态到最终状态获得的奖励之和

定义为回报（return）Gt，引入折扣系数 γ，折扣回报

表述为：

Gt = Rt + 1 + γRt + 2 + γ2Rt + 3 + ⋯，γ ∈ [ 0，1 ]（3）
式中：Gt 为智能体在第 t次动作时得到的总回报；

Rt为智能体在第 t次动作时获得的奖励。

这里引入值函数来判定策略π的好坏。状态与

动作有相应的值函数，分别对应式（4）—（5）。

vπ ( s ) = Eπ (Gt| s ) （4）
qπ ( s，a ) = Eπ (Gt| s，a ) （5）

式中：vπ ( s )、qπ ( s，a )分别为智能体在状态 s下采

取策略π得到的状态与动作值函数；Eπ (·) 为智能

体在策略π下的数学期望。

强化学习核心任务在于找到 MDP 中的最优策

略π*，即：

vπ* ( s ) = max
π

vπ ( s )，s ∈ S （6）

式中：vπ* ( s ) 为智能体在状态 s下采取最优策略π*
得到的最优状态值函数；S为所有智能体状态的

集合。

多智能体强化学习任务则是由马尔可夫博弈

［M，S，A1，A2，⋯，AM，R1，R2，⋯，RM］描述，其中M为

智能体的数量，［A1，A2，⋯，AM］为所有智能体的动

作集合，［R1，R2，⋯，RM］为所有智能体从初始状态

到最终状态的奖励集合。

3　基于DDQN算法的配电网慢时间尺度电

压控制模型

3. 1　数学模型

配电网慢时间尺度电压控制优化目标为配电网

一天内网络损耗成本、电压偏差成本、离散设备的

动作成本以及ES充放电成本F low最小，即：

F low = min∑
t = 1

T

[ c lossPLoss，t + ξ∑
i = 1

n |

|
||||

|

|
||||
Vi，t - Vi，N

Vmax - Vmin
+ COLTC，t +

             CCBs，t + CES，t ]
（7）

式 中 ： T 为 24 h； t 为 决 策 数 量（t=1， 2， 3，
⋯，24）；closs为网损系数，设为 0. 5元/kWh；PLoss，t

为第 t次决策时配电网网损；ξ为电压偏差成本系

数，设定为500元/p. u. ；Vi，t、Vi，N为第 t次决策时节

点 i实际电压与额定电压；Vmax与Vmin分别为配电网安

全运行的电压上下限，设为1. 05 p. u. 与0. 95 p. u. ；
n为配电网节点数量；COLTC，t、CCBs，t与CES，t分别为第

t次决策时 OLTC、CBs 的动作成本与 ES 充放电成

本 。 PLoss，t、 COLTC，t、 CCBs，t、 CES，t 如 式（8）—（11）
所示。

PLoss，t = rij ⋅ ( Iij，t )2 （8）
COLTC，t = λOLTC∑

m = 1

MOLTC

||Tm，t - Tm，t - 1 （9）
CCBs，t = δCBs∑

w = 1

WCBs

||Cw，t - Cw，t - 1 （10）
CES，t = cES∑

y = 1

YES

(Pdisc
y，t + Pchar

y，t ) （11）
式中： rij 为节点 i、 j 间电阻；λOLTC、 δCBs 分别为

OLTC、CBs单位调节成本，设为 2元/次、1元/次；

MOLTC、WCBs 分别为 OLTC 与 CBs 数量；Tm，t为第 m
台OLTC第 t次决策时的挡位；Cw，t为第w台CB第 t
次决策时的挡位；cES为 ES 充放电成本系数，设为

0. 1 元/kWh；YES 为 ES 数量；Pchar
y，t 、Pdisc

y，t 分别为第 y
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台ES第 t次决策期间的充放电功率。

约束条件包括潮流约束、电压约束、OLTC与

CBs 分接头调节约束、ES 约束，如式（12）—（18）
所示。

Pi = Vi∑
j = 1

n

Vj (Gij cos δ ij + Bij sin δ ij ) （12）
Qi = Vi∑

j = 1

n

Vj (Gij sin δ ij - Bij cos δ ij ) （13）
Vi，min < Vi，Δt < Vi，max （14）

∑
t = 1

T

|Tm，t + 1 - Tm，t | ≤ NOLTC，m，max （15）

∑
t = 1

T

|Cw，t + 1 - Cw，t | ≤ NCBs，w，max （16）
Ei，Δt + 1 = Ei，Δt + ηcharPchar

i，Δt -
Pdisc

i，Δt
ηdisc

（17）
SOC

min
≤ SOC

i，Δt ≤ SOC
max

（18）
式中：Pi、Qi分别为注入节点 i的有功、无功功率；

Vi、Vj、Gij、Bij、δij分别为线路 ij首末电压、电导电

纳以及首末电压相角差；Vi，max、Vi，min分别为节点 i
的电压上下限；Vi，Δt为Δt时刻节点 i电压；Tm，t为第

m台 OLTC 第 t次决策时的挡位；Cw，t为第 w台 CB
第 t次决策时的挡位；NOLTC，m，max、NCBs，w，max分别为一

天内第m个OLTC与第w个CB动作次数上限；Ei，Δt
为节点 i处 ES 在 Δt时刻的电量；ηchar、ηdisc分别为

ES充放电效率；Pchar
i，Δt、Pdisc

i，Δt、SOC
i，Δt 分别为节点 i处 ES

在Δt时刻的充放电功率与荷电状态；SOC
max
、SOC

min
分别

为ES电量上下限。

3. 2　慢时间尺度电压控制马尔可夫博弈过程

慢 时 间 尺 度 下 将 OLTC、 CBs、 ES 视 为 智

能体。

1） 定义智能体m第 t次决策时的智能体状态空

间为 sm，t。
sm，t = [ Pm，t，Qm，t，Vm，t，Tm，t，Cm，t，NOLTC，m，t，NCBs，m，t，Em，t ]

（19）
式中：Pm，t、Qm，t、Vm，t分别为智能体m第 t次决策时

各节点有功、无功功率矩阵以及电压矩阵；Tm，t、

Cm，t分别为智能体m第 t次决策时OLTC与CBs所处

档位；NOLTC，m，t、NCBs，m，t分别为 OLTC 与 CBs 累计动

作数量；Em，t为智能体m第 t次决策时ES电量。

2） 定义智能体m第 t次决策时的智能体动作空

间为am，t。

am，t = [Tm，t，Cm，t，PES
m，t ] （20）

式中PES
m，t为智能体m第 t次决策时的ES充放电状态，

ES充电时，PES
m，t = Pchar

m，t，放电时，PES
m，t = -Pdisc

m，t。

3） 定义智能体m第 t次决策时的智能体奖励函

数为 rt。

rt = -(c lossPLoss，t + ξ∑
i = 1

n |

|
||||

|

|
||||
Vi，t - Vi，N

Vmax - Vmin
+ COLTC，t + CCBs，t +

CES，t ) - ϕ [ σ (Vi，min < Vi，t < Vi，max ) +
σ (NOLTC，m，t ≤ NOLTC，m，max ) + σ (NCBs，w，t ≤ NCBs，w，max ) ]

（21）
式中：ϕ为惩罚系数，设为 1 000；σ（·）为判断函

数，若电压及离散设备动作次数没越限，判断函数

的值为0，反之为1。
4　基于EA-MASAC算法的配电网快时间尺

度电压控制模型

4. 1　数学模型

配电网快时间尺度电压控制优化目标为配电网

一个周期内的网损成本、电压偏差成本、PV与WT
有功削减成本、EV 充电站运行成本最小，总成本

F fast表述为：

F fast = min ∑
Δt = 0

T

[ c lossPLoss，Δt + ξ∑
i = 1

n |

|
||||

|

|
||||
Vi，Δt - Vi，N

Vmax - Vmin
+

            cPV∑
i = 1

n

PPV，dec
i，Δt + cWT∑

i = 1

n

PWT，dec
i，Δt +

            cTOU∑
x = 1

M

PEV
char，x，Δt ]

（22）

式中：n为配电网节点数量；Vi，Δt为节点 i在Δt时刻

实际电压；cPV、cWT 分别为 PV、WT 有功功率削减

成本系数，设为 700 元/MWh 与 800 元/MWh；cTOU

为分时电价；PPV，dec
i，Δt 、PWT，dec

i，Δt 分别为节点 i在 Δt时刻

PV 与 WT 的有功功率削减量；PEV
char，x，Δt 为第 x个 EV

充电站在 Δt 时刻的充电功率；M 为 EV 充电站

数量。

约束条件包括 PV、WT 有功-无功功率约束，

SVC 无功功率约束以及 EV 充电站有功功率约束，

如式（23）—（30）所示。

0 ≤ PPV
i，Δt ≤ PPV，MPPT

i，Δt （23）
PPV

i，Δt = PPV，MPPT
i，Δt - PPV，dec

i，Δt （24）
0 ≤ PPV，dec

i，Δt ≤ PPV，MPPT
i，Δt （25）

|QPV
i，Δt | ≤ (SPV )2 - (PPV

i，Δt )2 （26）
0 ≤ PWT

i，Δt ≤ PWT
i，Δt，max （27）

(PWT
i，Δt )2 + (QWT

i，Δt )2 ≤ (SWT
i，Δt )2 （28）
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QSVC
i，Δt，min ≤ QSVC

i，Δt ≤ QSVC
i，Δt，max （29）

0 ≤ PEV
char ≤ PEV

char，max （30）
式中：PPV

i，Δt、PWT
i，Δt 分别为节点 i在 Δt时刻 PV 与 WT

的有功功率；QPV
i，Δt、QWT

i，Δt分别为节点 i在 Δt时刻 PV
与WT的无功功率；PPV，MPPT

i，Δt 为节点 i在Δt时刻PV处

于 MPPT 模式下的有功功率；SPV为 PV 额定容量，

一般为装机容量的 1. 0~1. 1倍［22］；SWT
i，Δt为节点 i在Δt

时刻WT的视在功率；QSVC
i，Δt，max、QSVC

i，Δt，min 分别为节点 i
在Δt时刻 SVC无功功率的上下限；PEV

char、PEV
char，max 分

别为EV充电站的充电功率及其上限。

4. 2　快时间尺度电压控制马尔可夫博弈过程

快时间尺度下将 PV、WT、EV 充电站、SVC
作为智能体。

1） 定义智能体 m 在 Δt 时刻的智能体状态空

间为 sm，Δt。

sm，Δt = [ Pm，Δt，Qm，Δt，Vm，Δt ] （31）
式中Pm，Δt、Qm，Δt、Vm，Δt分别为智能体m在Δt时刻各节

点有功、无功功率矩阵以及电压矩阵。

2） 定义智能体 m 在 Δt 时刻的智能体动作空

间为am，Δt。

am，Δt = [ QPV
m，Δt，QWT

m，Δt，QSVC
m，Δt，PPV，dec

m，Δt ，PWT，dec
m，Δt ，PEV，char

m，Δt ]  （32）
式中：QPV

m，Δt、QWT
m，Δt、QSVC

m，Δt 分别为智能体 m在 Δt时刻

PV、 WT 以 及 SVC 的 无 功 功 率 ；

PPV，dec
m，Δt 、PWT，dec

m，Δt 、PEV，char
m，Δt 分别为智能体m在 Δt时刻 PV、

WT的有功功率削减量以及EV充电站的充电功率。

3） 定义智能体 m 在 Δt 时刻的智能体奖励函

数为 rΔt。

rΔt = -(c lossPLoss，Δt + ξ∑
i = 1

n |

|
||||

|

|
||||
Vi，Δt - Vi，N

Vmax - Vmin
+ cPV∑

i = 1

n

PPV，dec
i，Δt +

cWT∑
i = 1

n

PWT，dec
i，Δt + cTOU∑

x = 1

M

PEV
char，x，Δt ) -

ϕ [ σ (Vi，min < Vi，t < Vi，max ) ]

（33）
5　DDQN算法与EA-MASAC算法基本原理

及训练过程

5. 1　DDQN算法

双深度 Q 网络算法（DDQN）由 H.  Van Hasselt
等人在双 Q-learning 算法的基础上提出［23］。DDQN
算法在寻找最优策略时采用经验回放机制将智能体

t时刻的状态 st、动作 at、即时奖励 rt以及 t+1 时刻

的状态 st+1存储到经验回放池中。回放池储存满后，

DDQN每次训练智能体都会从中随机抽取小批次数

据，并用梯度下降法对参数 θe进行更新，且每隔一

段时间将参数 θe拷贝给目标网络，最后计算两个网

络输出值的均方差函数的梯度是否达到最小，达到

最小值则输出最优动作。

DDQN算法原理框图如图2所示。

5. 2　EA-MASAC算法

5. 2. 1　柔性参与者-评论家（SAC）算法

SAC算法由Haarnoja［24］等人提出，是一种引入

了最大熵鼓励机制的离线策略优化算法。利用最大

熵机制，智能体可以探索的范围更广，可以选择的

动作更多。SAC 算法有 1个 actor（参与者）网络与 4
个 critic（评论家）网络。

SAC算法目标可表述为：

π* ( st|at ) = arg max
π

∑
t = 1

T

E(st，at ) ∼ pπ [ r ( st，at ) +

ϖH (π ( st| ⋅ ) ) ]
（34）

式中：arg max
π

为智能体采取策略π时价值函数的

最大值；（st，at）~pπ为策略 π的状态动作轨迹；

E(st，at ) ∼ pπ 为智能体在策略π下的状态动作轨迹所对

应的数学期望；r ( st，at )为智能体在状态 st下采取

动作 at得到的奖励；ϖ为熵的温度系数，其值越大，

智能体探索能力越强；Hπ ( st| ⋅ ) )为策略π在状态 st
下的熵。

SAC 算法通过柔性策略迭代方式搭配贝尔曼

backup算子Tπ进行策略更新。

T πq ( st，at ) → r ( st，at ) + γEst + 1 ∼ pπ (v ( st + 1 ) )  （35）
v ( st ) = Eat ∼ π [ q ( st，at ) - logπ ( st|at ) ] （36）

式中：v ( st )、q ( st，at )分别为智能体在状态 st下采

取策略π得到的状态与动作值函数；Est + 1 ∼ pπ为智能

图2　DDQN原理框图流程

Fig.  2　Principle frame diagram of DDQN
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体在策略 π下的状态轨迹所对应的数学期望；

Eat ∼ π [⋅]为智能体在策略π下采取动作 at得到的数学

期望。

5. 2. 2　注意力机制与经验增强技术

注意力机制是查询向量（query）到匹配向量

（key）-目标向量（value）的映射［25］，可让一个智能体

将其他智能体的信息融入到自己值函数的估计中，

以此判断其他智能体对自己的重要性。

经验回放机制在 DRL 算法中非常重要，回放

池需要收集的训练样本数量的期望为：

E (Nsample ) = n
T ⋅ b

v （37）
式中：Nsample 为训练所需的样本数量；n/T为训练网

络时的更新频率，即每 T次迭代采样 n组数据更新

训练模型；v为读取回放池样本的速度；b为批数据

的大小，即每次训练从回放池采样的样本数量。

为了防止算法过拟合，在样本数量期望不变的

前提下更新频率与批数据大小要尽可能大，这时增

加读取速度有利于经验回放。文献［18］将这种技术

称为经验增强（EA）技术，该技术依据智能体之间

收集样本的对称性，使得智能体的状态和动作空间

探索更加快速、全面。

EA技术可描述为：找到一个置换矩阵集Z，其

中的每个矩阵按一定的顺序对回放池中的原始经验

（st，a，r，st+1）进行转换。

( st，a，r，st + 1 ) → Z ( st，a，r，st + 1 ) （38）
5. 3　MADRL算法训练过程

MADRL算法训练流程如图3所示。

图3　配电网双时间尺度MADRL算法训练流程

Fig.  3　Training process of dual time scale MADRL algorithm in distribution network
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6　算例分析

6. 1　算例系统介绍及参数设置

本文提出的配电网双时间尺度有功-无功功率

协调电压控制策略在改进后的 IEEE-33节点的配电

系统上进行测试，如图4所示。

系统的基准电压为 12. 66 kV，EV 充电站包括

家庭区、工作区与公共区充电站。各 EV 电池充电

效率为 0. 9，最大充电功率为 7 kW。本文对 1 000
辆EV进行蒙特卡洛抽样来产生 3种EV充电站的充

电功率曲线，如图5所示。

系统中设备具体参数与分时电价［26］如表 1—2
所示。

本文选择上海某地区某月 PV、WT 的实测数

据，选取 20 d作为强化学习训练集，其余 10 d作为

强化学习测试集。训练集被用在中心式学习阶段训

练多智能体算法，当训练完成后，利用测试集数据

在分布式执行阶段评估所提算法控制性能。测试集

的PV、WT预测曲线如图6—7所示。

图4　改进的 IEEE-33节点配电网系统

Fig.  4　Improved IEEE-33 node distribution network system

图5　3种电动汽车充电站充电功率曲线

Fig.  5　Three types of charging power curves for electric vehicle 
charging stations

表1　IEEE-33节点系统各设备参数

Tab.  1　Parameters of IEEE-33 node system equipments

设备

OLTC

CB

ES

PV

WT

SVC

EV充电站

参数

电压分接头档位

每个档位可调节的无功
功率/Mvar

额定容量/kWh

最大有功功率/MW

最大有功功率/MW

无功功率调节范围/Mvar

额定容量/kWh

数值

±5×1％
3×0. 5

500
0. 6
0. 6

-0. 5~0. 5
50

运行限制

5
5

SOC值：
0. 1~0. 8

安装节点

1、2之间

17、33

10
9、12、27

7、16
14、31

20、24、29

表2　分时电价

Tab.  2　Time-of-use tariffs

时段

（11：00—13：00，16：00—17：00）
（10：00—11：00，13：00—15：00，18：00—21：00）

（7：00—10：00，15：00—16：00，
17：00—18：00，21：00—23：00）
（23：00—0：00，0：00—7：00）

电价/（元·kWh-1）
1. 529 5
1. 400 2
0. 874 5
0. 374 8

图6　PV预测曲线

Fig.  6　Photovoltaic forecast curves

图7　WT预测曲线

Fig.  7　Wind turbine forecast curves
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各个节点的负荷根据原始 IEEE33 节点系统中

的空间负荷分布，加入标准差 5 %的随机高斯噪

声，用来模拟负荷需求的不确定性。负荷变化率曲

线如图8所示。

6. 2　MADRL训练过程

本 文 潮 流 计 算 部 分 在 MATLAB 上 完 成 ，

MADRL算法在Python的Pytorch神经网络框架上完

成。具体参数如表3所示。

其中 DDQN 算法总探索步数取 120 000，且每

隔 24 步对目标网络参数进行更新，一天为 1 个回

合，1个回合包含 24步数对应 24 h，最大回合数取

5 000。EA-MASAC 算法总探索步数取 7 200 000，
1个回合包含 1 440步数对应每分钟，最大回合数取

5 000。
图9为双时间尺度MADRL算法训练结果。

从图 9可见，两算法智能体的累积回报在训练

回合达到 200前没有明显上升，这时的智能体处于

探索阶段，深度神经网络的参数没有更新。智能体

的动作、状态都存入到经验池中。200回合后，累

积回报大幅度上升，智能体开始训练，深度神经网

络的参数开始更新以适应环境变化。这时智能体积

累的经验已经存满了经验池，智能体能做出越来越

优秀的决策，使得网损与各类成本越来越小。

DDQN 算法与 EA-MASAC 算法的累积回报分别在

2 000、1 500回合以后逐渐收敛，此时训练完成。

6. 3　双时间尺度优化结果分析

如图 10 所示，OLTC 一天内的动作次数为 4，
两 CB一天内的动作次数分别为 5、3，均未超过最

大调节次数。

图8　负荷变化率曲线

Fig.  8　Curve of load variation rates

表3　MADRL参数设置

Tab.  3　Parameter settings of MADRL

算法

DDQN

EA-MASAC

参数

折扣系数

学习率

批数据大小

经验回放池规模

探索率初始值

总探索步数/步

每回合最大步数/步

最大回合数量/回合

隐藏层激活函数

隐藏层神经元数量/个

折扣系数

actor、critic网络学习率

批数据大小

经验回放池规模

总探索步数/步

每回合最大步数/步

最大回合数量/回合

隐藏层激活函数

隐藏层神经元数量/个

软更新系数

熵的温度系数

数值

0. 95
0. 001

64
10 000

0. 1
120 000

24
5 000
ReLU

256
0. 99

0. 001
256
106

7 200 000
1 440
5 000
ReLU

256
0. 001
0. 02

图9　算法训练结果

Fig.  9　Training results of Algorithm
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如图 11（a）所示，10：00—19：00ES 持续充电，

其余时段处于放电。因为 10：00—19：00，PV、WT
发电量大，多余电量被 ES 储存以减少功率倒送，

其余时段 PV、WT 发电量低且负荷需求大。ES 的

SOC 变化曲线如图 11（b）所示，在 0. 1~0. 8 之间波

动，满足约束。

连续动作设备日内调度结果如图12所示。

如图 12（a）所示，在 720 决策步长左右，两

SVC都吸收无功功率，平抑因PV、WT发电引起的

电压波动。如图 12（b）所示，家庭区、工作区、公

共区充电站充电功率分别集中在晚高峰、早高峰、

中下午时段。如图 12（c）—（d）所示，PV 与 WT 在

各自出力较大时削减更多功率来降低电压偏移。

6. 4　算法有效性分析

为了验证快时间尺度下 EA-MASAC 算法的有

效性，保持慢时间尺度 DDQN 算法不变，将 EA-

MASAC算法与粒子群算法（particle swarm optimiza⁃
tion， PSO）以及多智能体深度确定性策略梯度

（multi-agent deep deterministic policy gradient，

MADDPG）算法进行对比。MADDPG 算法中 critic
网络学习率取 0. 002，其余参数与EA-MASAC算法

保持一致。

如图 13 所示，因为 EA-MASAC 算法使智能体

在训练前样本数量较小时可获得更多的经验来实现

更高的采样效率和更快的收敛速度。所以 EA-

MASAC算法相比较PSO、MADDPG算法累积回报

更高，且比 MADDPG 算法收敛更快，训练效果

更好。

此外，为了说明所提出的双时间尺度算法组合

在电压优化方面的有效性，将以下 3种方案与本文

方法对比。

方案一：采用双时间尺度PSO算法［27］。
方 案 二 ： 采 用 双 时 间 尺 度 遗 传（genetic 

algorithm，GA）算法［28-29］。
方案三：慢时间尺度保持DDQN不变，快时间

尺度用MADDPG。

1） 网络损耗分析

不同方案下配电网一天内各时刻网损变化如图

14所示。方案一、方案二、方案三以及本文方法的

日平均网损为 50. 13 kW、47. 17 kW、46. 04 kW、

44. 38 kW，可见本文方法在降低网损方面的优

图10　各个离散设备日前调度结果

Fig.  10　Daily scheduling results of each discrete equipment

图11　ES日前调度结果

Fig.  11　Daily scheduling results of ES
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越性。

2） 电压偏差分析

本文选取 PV、WT出力较大的 12：00以及出力

较小的 06：00、18：00这 3个时刻来对不同方案下 33

节点的电压分布进行对比分析，分别如图 15（a）—

（c）所示。

12：00、06：00、18：00时刻不同方案下 33节点

平均电压偏差如表4所示。

可见用本文算法进行电压控制，各节点平均电

压偏差最小，给配电网安全稳定运行提供了保障。

7　结语

本文基于MADRL设计了一个配电网双时间尺

度有功-无功功率协调电压控制策略。慢时间尺度

图12　连续动作设备日内调度结果

Fig.  12　Daily scheduling results of continuous action equipment

图13　EA-MASAC算法与传统优化算法训练结果

Fig.  13　Training results of EA-MASAC and traditional 
optimization algorithms

图14　不同方案下网损变化曲线

Fig.  14　Network loss variation curves under different schemes

表4　12:00、06:00、18:00时刻各方案各节点平均电压偏差

Tab.  4　Average voltage deviation of each node in each scheme 
at 12:00，06:00，18:00 p.u. 

方法

双时间尺度PSO

双时间尺度GA

慢时间尺度DDQN，
快时间尺度MADDPG

本文方法

12：00
0. 026 3
0. 025 1
0. 024 2
0. 023 6

06：00
0. 021 3
0. 020 2
0. 018 6
0. 017 1

18：00
0. 022 2
0. 021 4
0. 020 4
0. 019 3
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用 DDQN 算法优化离散动作设备，快时间尺度用

EA-MASAC 算法优化连续动作设备。最后在改进

的 IEEE-33节点系统中将本文算法与传统优化算法

对比，本文算法配电网网损与节点电压偏差更小，

更能有效平抑电压波动。
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