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摘　 要:不同于单纯电能分配的传统配电网ꎬ新型配电系统逐步展现出源－网－荷－储等众多资源的强耦合强关联复杂

大系统形态ꎬ其各类资源呈现出“点多、面广、量少”的广域分布特征ꎮ 挖掘可再生能源发电、分布式储能及柔性负荷

等分布式资源的广域电压调控潜力对构建源网荷储高度融合的新型配电系统具有重要意义ꎮ 文中提出了一种基于

数据驱动的新型配电系统分布式源网荷储资源广域电压自趋优管控方法ꎬ通过可再生能源发电、储能及柔性负荷等

分布式资源的综合协同控制ꎬ在保证储能后备容量和降低网损的同时能够提高配电网广域电压质量ꎮ 最后ꎬ以某城

市配电网为例验证了所提方法的有效性和先进性ꎬ比传统调压方法更加契合新型配电系统的电压调控需求ꎮ
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０　 引　 言

在全球能源“低碳”大趋势下ꎬ以风光为主的可

再生分布式发电( ｒｅｎｅｗａｂｌｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎꎬ
ＲＤＧ)、分布式储能( ｅｎｅｒｇｙ ｓｔｏｒａｇｅ ｓｙｓｔｅｍꎬ ＥＳＳ)及

柔性负荷(ｆｌｅｘｉｂｌｅ ｌｏａｄꎬ ＦＬ)等分布式资源在配电网

中的渗透率逐年升高[１]ꎮ ２０２１ 年 ３ 月ꎬ中央财经委

员会第九次会议提出要构建以新能源为主体的新型

电力系统[２]ꎻ２０２２ 年 ８ 月ꎬ四川省提出积极推进源

网荷储一体化ꎬ积极构建源网荷储高度融合的新型

电力系统发展模式[３]ꎮ
然而ꎬ作为新型电力系统的重要物理载体和基

石ꎬ新型配电系统中众多可调控资源不确定性、开放

性、复杂性的增加给上述目标的实现ꎬ特别是保证配

电系统电压质量带来巨大挑战ꎬ比如电压越限、电压

突变等事故的发生[３]ꎮ 因此ꎬ充分挖掘源网荷储等

分布式资源的广域电压调控潜力对建立源网荷储灵

活高效、互动互济的新型配电系统可靠运行体系具

有重要意义ꎮ
就调控设备而言ꎬ传统的电压调控主要是通

过控制电网中的无功调节设备如有载调压变压器

(ｏｎ￣ｌｉｎｅ ｔａｐ ｃｈａｎｇｅｒꎬ ＯＬＴＣ)、并联电容器( ｐａｒａｌｌｅｌ
ｃａｐａｃｉｔｏｒ ｂａｎｋꎬ ＰＣＢ) 组和静止无功补偿器 ( ｓｔａｔｉｃ
ｖａｒ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｏｒꎬ ＳＶＣ)调节ꎮ 这些机械装置通过改

变配电网的潮流分布进行电压管控ꎬ调控能力与其

在配电网中的安装位置强相关ꎬ因此无法有效调节

馈线远端的电压[４]ꎻ另外ꎬ由于设备动作周期较长、
动作较慢而无法适应新型配电系统中 ＲＤＧ 和负荷

的快速波动[５]ꎮ 随着新型电力电子器件的发展ꎬ新
型电压调控设备如风光逆变器和 ＥＳＳ 应运而生ꎬ风
光通过新型逆变器可以为电网提供快速灵活的无功

电压支撑[６]ꎬ另外配电网中较高的 Ｒ / Ｘ 比使得有功

功率在电压控制方面和无功功率同样有效ꎬ因此

ＥＳＳ 通过调节充放电功率能够补偿 ＲＤＧ 的有功出

力间接性ꎬ提高电压质量[７－８]ꎮ
就调控方法而言ꎬ现有电压调控模型多为基于

最优潮流[９]的混合整数非线性规划问题ꎬ由于系统

中存在整数和非线性状态变量ꎬ该模型通常是非凸

的和 ＮＰ￣ｈａｒｄ 问题[１０]ꎮ 但是这些方法存在计算速

度慢[１１]、优化模型复杂[１２] 等问题ꎬ一方面这些方法

具有较高的建模依赖性ꎬ而另一方面准确描述某些

非线性电力电子器件特性的系统模型非常困难[１３]ꎮ
当以上基于模型的方法遇到瓶颈时ꎬ不需要精确

的系统模型且具有快速响应速度的数据驱动方法

应运而生ꎬ其中ꎬ深度强化学习(ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＤＲＬ)正成为研究者关注的热点[１４]ꎮ 文献

[１５]提出了利用深度神经网络技术求解配电网动

态最优潮流问题ꎮ 文献[１６]将自动电压无功控制

(ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｖｏｌｔａｇｅ ｃｏｎｔｒｏｌꎬＡＶＣ)问题通过启发式分

割智能体方法建模为马尔可夫博弈过程ꎮ 文献[８]
将储能运行行为建模为马尔可夫决策过程并使用

ＤＲＬ 方法进行求解ꎬ算例仿真表明储能可以控制配

电网有功功率的动态平衡以有效改善系统电压分

布ꎮ 上述研究虽然使用了数据驱动的方法ꎬ但未充

分挖掘配电系统中多种分布式资源的综合协调互动

在配电网广域电压调控中的巨大潜力ꎮ
因此ꎬ下面提出一种基于数据驱动的新型配电

系统分布式源网荷储广域电压自趋优管控方法ꎬ通
过源－网－荷－储的综合协同控制实现配电网的广域

电压调控ꎮ 首先ꎬ考虑新型电力系统中广域分布式

资源模型ꎬ以保证储能后备容量、降低网损、提高电

压质量为目标函数ꎬ提出了分布式源－网－荷－储广

域电压管控模型ꎻ然后ꎬ将该模型建模为非中心部

分可观马尔可夫决策过程 ( ｄｅｃｅｎｔｒａｌｉｚｅｄ ｐａｒｔｉａｌｌｙ
ｏｂｓｅｒｖａｂｌｅ ｍａｒｋｏｖ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓꎬ Ｄｅｃ￣ＰＯＭＤＰ )ꎬ
使用基于数据驱动的多智能体深度确定性策略

梯度 (ｍｕｌｔｉ￣ａｇｅｎｔ ｄｅｅｐ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ ｐｏｌｉｃｙ ｇｒａｄｉｅｎｔꎬ
ＭＡＤＤＰＧ)算法求解ꎻ最后ꎬ以某中型城市配电网算

例对所提方法的有效性和先进性进行验证ꎮ

１　 广域分布式资源模型

１.１　 光伏发电系统

光伏发电系统利用光伏板将太阳能转换成电

能ꎬ由电池阵列、控制器、电力电子逆变器等元件组

成ꎮ 其中ꎬ逆变器是光伏并网发电系统的核心ꎬ通过

控制逆变器实现光伏有功无功解耦控制ꎮ 有功无功

解耦模型如下:

ＱＰＶ ＝ ａＰＶ Ｓ２
ＰＶ － Ｐ２

ＰＶ (１)

ａｍｉｎ
ＰＶ ≤ ａＰＶ ≤ ａｍａｘ

ＰＶ (２)
式中:ＳＰＶ为光伏逆变器的最大容量ꎻａＰＶ为光伏逆变

器的无功系数ꎮ 当 ａＰＶ >０ 时ꎬ逆变器发出无功ꎻ当
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ａＰＶ<０ 时ꎬ逆变器吸收无功ꎮ 夜间逆变器基于静

止 同 步 补 偿 器 ( ｓｔａｔｉｃ ｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｏｒꎬ
ＳＴＡＴＣＯＭ)模式产生无功功率[１７]ꎮ
１.２　 风力发电系统

风力发电系统通过风力发电机将风能转化为电

能ꎮ 随着新型电力电子器件的发展ꎬ风力发电同样

可以通过控制逆变器实现有功无功的解耦控制ꎮ 有

功无功解耦模型如下:

ＱＷＴ ＝ ａＰＶ Ｓ２
ＷＴ － Ｐ２

ＷＴ (３)
ａｍｉｎ

ＷＴ ≤ ａＷＴ ≤ ａｍａｘ
ＷＴ (４)

式中:ＳＷＴ为风电逆变器的最大容量ꎻａＷＴ为风电逆变

器的无功系数ꎮ 当 ａＷＴ > ０ 时ꎬ逆变器发出无功功

率ꎻ当 ａＷＴ<０ 时ꎬ逆变器吸收无功功率ꎮ
１.３　 分布式储能模型

分布式储能系统具有负荷与电源的双重特性ꎬ
可以通过自身的充放电吸收过剩电能或补充功率缺

额ꎮ 分布式储能模型主要包括容量递推模型、充放

电功率模型和容量模型ꎬ如式(５)—式(９)所示ꎮ
ＥＥＳＳ( ｔ ＋ １) ＝ ＥＥＳＳ( ｔ)(１ － σｓｄｒ) ＋ ＰＥＳＳ( ｔ)ａＥＳＳ

(５)

Ｓｏｃ( ｔ) ＝
ＥＥＳＳ( ｔ)
Ｅｍａｘ

ＥＳＳ

(６)

Ｐｍａｘ
ｄｃ ≤ ＰＥＳＳ( ｔ) ≤ Ｐｍａｘ

ｃ (７)
ａｍｉｎ

ＥＳＳ ≤ ａＥＳＳ ≤ ａｍａｘ
ＥＳＳ (８)

Ｅｍｉｎ
ＥＳＳ ≤ ＥＥＳＳ( ｔ) ≤ Ｅｍａｘ

ＥＳＳ (９)
式中:ＥＥＳＳ( ｔ)、ＰＥＳＳ( ｔ)、Ｓｏｃ( ｔ)分别为分布式储能在

时刻 ｔ 的容量、充放电功率、荷电状态 ( ｓｔａｔｅ ｏｆ
ｃｈａｒｇｅꎬＳＯＣ)ꎻσｓｄｒ为储能介质的自放电率ꎻａＥＳＳ为分

布式储能的充放电系数ꎻＰｍａｘ
ｃ 、Ｐｍａｘ

ｄｃ 为 ＥＳＳ 最大充、放
电功率ꎻＥｍｉｎ

ＥＳＳ、Ｅｍａｘ
ＥＳＳ为 ＥＳＳ 容量上、下限ꎮ

１.４　 柔性负荷模型

随着电动汽车、智能空调和热控负荷等设备的

发展ꎬ为新型配电系统提供了众多可控的柔性负荷

资源ꎮ 柔性负荷可以通过主动调整自身的用电量和

用电时段来提高配电网运行可靠性ꎬ按照调整方式

的不同可分为可平移负荷、可转移负荷和可削减负

荷ꎬ这里主要考虑可削减负荷ꎮ 可削减负荷是指时

间上不可转移ꎬ但在一定时间内的需求量可以灵活

增减的负荷[１８]ꎬ模型为:
Ｐａｆｔｅｒ

ＦＬ ＝ (１ ＋ ａＦＬ)Ｐｂｅｆｏｒｅ
ＦＬ (１０)

ａｍｉｎ
ＦＬ ≤ ａＦＬ ≤ ａｍａｘ

ＦＬ (１１)
式中:Ｐｂｅｆｏｒｅ

ＦＬ 、Ｐａｆｔｅｒ
ＦＬ 分别为柔性负荷参与需求响应前、

后的需求量ꎻａＦＬ为柔性负荷的需求响应系数ꎮ

２　 分布式源网荷储广域电压管控模型

在 ＲＤＧ、ＥＳＳ、柔性负荷等分布式资源大规模接

入的新型配电系统中ꎬ通过调控 ＲＤＧ 逆变器的无功

输出为配电网提供无功支撑ꎬ通过调控储能充放电

功率和柔性负荷参与需求侧响应实现配电网有功平

衡ꎬ达到源网荷储的协调互动ꎬ保证各节点电压在安

全范围内ꎮ 下面构建了以保留储能后备容量、降低

网损和使各节点电压始终在安全范围为目标的分布

式源网荷储广域电压管控模型ꎬ所提模型包含的目

标函数和约束条件如下所示ꎮ
２.１　 目标函数

广域电压管控的目标函数是在保证储能后备容

量和最小化网络无功损耗的同时ꎬ使各节点电压始

终在安全范围内ꎮ
ｍｉｎ Ｆ(Ｐ( ｉꎬｔ)ꎬＱ( ｉꎬｔ)) ＝ ∂１Ｆｖ ＋ ∂２ＦＥＳＳ ＋ ∂３ＦＰ＿ｌｏｓｓ

(１２)

Ｆｖ ＝ ∑
ｔ∈Ｔ

１
Ｎ ∑

ｉ∈Ｎ
２ (ｖ( ｉꎬｔ) － ｖｒｅｆ) ２[ ] (１３)

ＦＥＳＳ ＝ ∑
ｉ∈ＶＥＳＳ

Ｓｏｃ( ｉꎬｔ) － Ｓｏｃ( ｉꎬ０) (１４)

Ｆｐ＿ｌｏｓｓ ＝ ∑
ｔ∈Ｔ

Ｐ ｌｏｓｓ( ｔ)
ＳＮ

＝ ∑
ｔ∈Ｔ

Ｉｉｊ( ｔ) ２ｒｉｊ
ＳＮ

(１５)

∂１ ＋ ∂２ ＋ ∂３ ＝ １ (１６)
式中:Ｐ( ｉꎬｔ)、Ｑ( ｉꎬｔ)、ｖ( ｉꎬｔ)分别为节点 ｉ 在时刻 ｔ
的有功功率、无功功率和电压幅值ꎻＦｖ、ＦＥＳＳ、ＦＰ＿ｌｏｓｓ分

别为对应节点电压质量目标函数、储能后备容量目

标函数和网络有功损耗目标函数ꎻ∂１~３为权重系数ꎻ
Ｓｏｃ( ｉꎬｔ)和 Ｓｏｃ( ｉꎬ０)分别为安装在节点 ｉ 上的 ＥＳＳ 在

时刻 ｔ 和初始时的荷电状态ꎻＮ、Ｔ、ＶＥＳＳ分别为配电

节点集合、电压调控周期和 ＥＳＳ 安装节点集合ꎻ
Ｉｉｊ( ｔ)和 ｒｉｊ为支路( ｉꎬｊ)上时刻 ｔ 的电流幅值和支路

电阻ꎻＳＮ 为网络参考视在功率ꎮ
２.２　 约束条件

约束条件包括配电网拓扑约束、配电网潮流约

束、分布式 ＲＤＧ 的无功出力约束、ＥＳＳ 充放电功率

和容量约束、柔性负荷参与需求响应的功率约束ꎮ
１)配电网拓扑约束

Ｋ ＝ (ＶꎬＥ) (１７)
配电网拓扑约束包括配电网拓扑 Ｋ 中所有的
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节点 Ｖ 和支路 Ｅ 集合ꎮ
２)配电网潮流约束

ＰＳ( ｔ) ＋ ＰＰＶ( ｉꎬｔ) ＋ ＰＷＴ( ｉꎬｔ) ＋ ＰＥＳＳ( ｉꎬｔ) －

Ｐａｆｔｅｒ
ＦＬ ( ｉꎬｔ) － ＰＬｏａｄ( ｉꎬｔ) ＝ ｖ２( ｉꎬｔ)∑

ｊ∈Ｖｉ

ｇｉｊ －

ｖ( ｉꎬｔ)∑
ｊ∈Ｖｉ

ｖ( ｊꎬｔ) ｇｉｊｃｏｓ θｉｊ ＋ ｂｉｊｓｉｎ θｉｊ( ) (１８)

ＱＳ( ｔ) ＋ ＱＰＶ( ｉꎬｔ) ＋ ＱＷＴ( ｉꎬｔ) － ＱＬｏａｄ( ｉꎬｔ) ＝

－ ｖ２(ｉꎬｔ)∑
ｊ∈Ｖｉ

ｂｉｊ ＋ ｖ(ｉꎬｔ)∑
ｊ∈Ｖｉ

ｖ(ｊꎬｔ) ｇｉｊｃｏｓ θｉｊ ＋ ｂｉｊｓｉｎ θｉｊ( )

(１９)
式中:ＰＳ( ｔ)、ＱＳ( ｔ)分别为平衡节点注入有功、无功

功率ꎻＰＰＶ( ｉꎬｔ)、ＱＰＶ( ｉꎬｔ)分别为节点 ｉ 上 ＰＶ 在时刻

ｔ 的有功、无功出力ꎻＰＷＴ( ｉꎬｔ)、ＱＷＴ( ｉꎬｔ)分别为节点

ｉ 上 ＷＴ 在时刻 ｔ 的有功、无功出力ꎻＰＥＳＳ( ｉꎬｔ)为安

装在节点 ｉ 上的 ＥＳＳ 在时刻 ｔ 的充放电功率ꎻ
Ｐａｆｔｅｒ

ＦＬ ( ｉꎬｔ)为节点 ｉ 上的柔性负荷参与需求侧响应后

的有功功率ꎻＰＬｏａｄ( ｉꎬｔ)、ＱＬｏａｄ( ｉꎬｔ)为分别节点 ｉ 上负

荷在时刻 ｔ 的有功、无功需求ꎻｊ 为与节点 ｉ 相连的节

点集合ꎬｊ∈Ｖｉꎻｇｉｊ、ｂｉｊ分别为支路 ｉｊ 上的电导、电纳ꎻ
θｉｊ为节点 ｉ、ｊ 之间的相位差ꎮ

３)分布式 ＲＤＧ 的无功出力约束

Ｑｍｉｎ
ＰＶ ( ｉꎬｔ) ≤ ＱＰＶ( ｉꎬｔ) ≤ Ｑｍａｘ

ＰＶ ( ｉꎬｔ) (２０)
Ｑｍｉｎ

ＷＴ( ｉꎬｔ) ≤ ＱＷＴ( ｉꎬｔ) ≤ Ｑｍａｘ
ＷＴ( ｉꎬｔ) (２１)

式中:Ｑｍａｘ
ＰＶ ( ｉꎬｔ)、Ｑｍｉｎ

ＰＶ ( ｉꎬｔ)分别为节点 ｉ 上 ＰＶ 在时

刻 ｔ 的无功出力上、下限ꎻＱｍａｘ
ＷＴ( ｉꎬｔ)、Ｑｍｉｎ

ＷＴ( ｉꎬｔ)分别为

节点 ｉ 上 ＷＴ 在时刻 ｔ 的无功出力上、下限ꎮ
４)ＥＳＳ 充放电功率和容量约束

Ｐｍａｘ
ｄｃ ≤ ＰＥＳＳ( ｉꎬｔ) ≤ Ｐｍａｘ

ｃ (２２)
Ｅｍｉｎ

ＥＳＳ ≤ ＥＥＳＳ( ｉꎬｔ) ≤ Ｅｍａｘ
ＥＳＳ (２３)

５)柔性负荷参与需求响应的功率约束

Ｐｍｉｎ
ＦＬ ≤ Ｐａｆｔｅｒ

ＦＬ ≤ Ｐｍａｘ
ＦＬ (２４)

３　 基于 ＭＡＤＲＬ 的电压管控方法

所提出的基于多智能体深度强化学习(ｍｕｌｔｉ￣
ａｇｅｎｔ ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＭＡＤＲＬ)的电压管

控方法ꎬ将 ＰＶ、ＷＴ、ＥＳＳ、柔性负荷等分布式资源建

模为神经网络组成的智能体ꎬ将配电网建模为多智

能体环境ꎮ 多智能体通过与环境交互感知并适应配

电网中源网荷储状态的变化并调节自身动作ꎬ最终

实现对配电网电压的广域分布式控制ꎮ
广域分布式控制如图 １ 所示ꎮ 首先ꎬ将配电网

通过网络分区的方法建模为多智能体环境ꎻ然后ꎬ将
分布式广域电压管控问题建模为 Ｄｅｃ￣ＰＯＭＤＰꎻ最
后ꎬ使用 ＭＡＤＤＰＧ 算法求解所提 Ｄｅｃ￣ＰＯＭＤＰꎮ

图 １　 广域分布式控制

３.１　 网络分区

新型配电系统中的分布式资源具有“点多、面
广、量少”的特征ꎮ 如果对所有分布式资源采取传

统集中控制ꎬ会导致变量过多、控制过程复杂等问

题ꎮ 另外ꎬ传统集中式控制难以有效保障新型配电

系统中源网荷储的高效协同运行ꎮ 因此ꎬ将配电网

划分为若干控制区ꎬ每个控制区含有一个或多个分

布式资源ꎬ不同区域内分布式资源的控制相互独立ꎬ
即每个控制区内的分布式资源只观测本地信息并接

收反映全局电压状态的反馈ꎬ可以实现对分布式资

源的广域分布式控制ꎮ
网络分区过程为:首先ꎬ确定配电内部的电压等

级ꎬ不同电压等级的区域属于不同控制区ꎻ然后ꎬ在
相同电压等级的区域ꎬ按照最短路径的分区方法ꎬ先
确定一条主馈线ꎬ将其他馈线的终端节点到主馈线

的最短路径视为一个控制区ꎬ保证每个控制区包含

一个或多个分布式资源ꎮ
３.２　 Ｄｅｃ￣ＰＯＭＤＰ 建模

ＭＡＤＲＬ 是对深度强化学习问题的扩展ꎬ环境有

多个智能体ꎬ依靠智能体之间的协调互动探索环境

并完成共同目标ꎮ 多智能体之间合作的 ＤＲＬ 问题

通常被表述为 Ｄｅｃ￣ＰＯＭＤＰꎮ Ｄｅｃ￣ＰＯＭＤＰ 通常由一

组元组表示ꎬ即 ‹ ＩꎬＳꎬＡꎬＯꎬＴꎬρꎬγ›ꎮ 其中:Ｉ 为智

能体 集ꎻ Ｓ 为 状 态 集ꎻ Ａ 为 联 合 动 作 集ꎬ Ａ ＝
Ａｒꎬｒ∈Ｉ{ } ꎬＡｒ 为智能体 ｒ 的动作集ꎻＯ 为联合观测

集ꎬＯ＝ Ｏｒꎬｒ∈Ｉ{ } ꎬＯｒ 为智能体 ｒ 的动作集ꎻＴ:Ｓ×Ａ×
Ｓ→[０ꎬ１]为描述环境动态变化的状态转移函数ꎻＲ
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为描述所有智能体在当前动作下的全局奖励函数ꎻ
ρ:Ｓ→[０ꎬ１]为描述初始状态的概率函数ꎻγ 为折扣

系数ꎬ描述未来状态对当前奖励的影响ꎮ Ｄｅｃ￣ＰＯＭＤＰ
框架中ꎬ所有智能体的目标是找到一个最优的联合

策略以获得最大折扣奖励ꎮ 分布式广域电压管控问

题中 Ｄｅｃ￣ＰＯＭＤＰ 模型如下所示ꎮ
１)智能体集

将配电网中的 ＰＶ、ＷＴ、ＥＳＳ 和柔性负荷等分布

式资源视为智能体ꎬＰＶ、ＷＴ 通过控制逆变器来调节

输出无功ꎻＥＳＳ 通过控制自身充放电功率来调节与

电网的交换有功ꎻ柔性负荷通过控制需求响应系数

来调节其参与需求响应的功率ꎬ智能体集表示为

Ｉ ＝ Ｉ１ꎬＩ２ꎬ...ꎬＩＮ{ }ꎬＮ ＝ ＮＰＶ ＋ ＮＷＴ ＋ ＮＥＳＳ ＋ ＮＦＬ

(２５)
式中:Ｎ 为全部智能体数量ꎻＮＰＶ、ＮＷＴ、ＮＥＳＳ、ＮＦＬ分别

为 ＰＶ、ＷＴ、ＥＳＳ、ＦＬ 的数量ꎮ
２)状态集和观测集

状态集 Ｓｔ 包括所有智能体在时刻 ｔ 的状态量ꎮ
对于智能体 ｒꎬ状态集 Ｓｔ

ｒ 包含智能体 ｒ 在时刻 ｔ 的状

态量ꎬ包括本区域内 ＰＶ 和 ＷＴ 有功无功出力、节点

电压、有功无功负荷、ＥＳＳ 充放电功率、ＳＯＣ、柔性负

荷参与需求响应后的有功功率ꎮ
Ｓｔ
ｒ ＝ ＰＰＶ(ｉꎬｔ)ꎬＱＰＶ(ｉꎬｔ)ꎬＰＷＴ(ｉꎬｔ)ꎬＱＷＴ(ｉꎬｔ)ꎬｖ(ｉꎬｔ)ꎬ{

ＰＬｏａｄ(ｉꎬｔ)ꎬＱＬｏａｄ(ｉꎬｔ)ꎬＰＥＳＳ(ｉꎬｔ)ꎬＳｏｃ(ｉꎬｔ)ꎬＰａｆｔｅｒ
ＦＬ (ｉꎬｔ)}

(２６)
式中ꎬｉ 为对应分布式资源所在节点ꎬｉ∈ＺｒꎬＺｒ 为智

能体 ｒ 所在区域ꎮ
观测集 Ｏｔ 包括所有智能体在时刻 ｔ 的观测量ꎬ

与状态集一致ꎮ
３)动作集

动作集 Ａ ｔ 包括所有智能体在时刻 ｔ 的动作

集ꎮ 对于智能体 ｒꎬ动作集 Ａ ｔ
ｒ 包含智能体 ｒ 在时刻

ｔ 的动作ꎮ

Ａｔ
ｒ ＝

ａ１
ＰＶꎬ􀆺ꎬａＮＰＶ

ＰＶ ꎬａ１
ＷＴꎬ􀆺ꎬａＮＷＴ

ＷＴ ꎬ

ａ１
ＥＳＳꎬ􀆺ꎬａＮＥＳＳ

ＥＳＳ ꎬ􀆺ꎬａ１
ＦＬꎬ􀆺ꎬａＮＦＬ

ＦＬ
{ } (２７)

ａｍｉｎ
ＰＶ ≤ ａｉ

ＰＶ ≤ ａｍａｘ
ＰＶ ꎬ１ ≤ ｉ ≤ ＮＰＶ (２８)

ａｍｉｎ
ＷＴ ≤ ａｉ

ＷＴ ≤ ａｍａｘ
ＷＴ ꎬ１ ≤ ｉ ≤ ＮＷＴ (２９)

ａｍｉｎ
ＥＳＳ ≤ ａｉ

ＥＳＳ ≤ ａｍａｘ
ＥＳＳꎬ１ ≤ ｉ ≤ ＮＥＳＳ (３０)

ａｍｉｎ
ＦＬ ≤ ａｉ

ＦＬ ≤ ａｍａｘ
ＦＬ ꎬ１ ≤ ｉ ≤ ＮＦＬ (３１)

式中:ａｉ
ＰＶ为 ＰＶ 逆变器的无功容量系数ꎻａｉ

ＷＴ为 ＷＴ
逆变器的无功容量系数ꎻａｉ

ＥＳＳ为 ＥＳＳ 的充放电功率

系数ꎻａｉ
ＦＬ为柔性负荷的需求响应系数ꎮ

４)奖励函数

奖励函数 Ｒ ｔ 为时刻 ｔ 所有智能体在状态 Ｓ ｔ

下执行动作 Ａ ｔ 获得的实时奖励ꎬ参考优化目标

式(１２)—式(１６)ꎬ奖励函数为:

Ｒ ｔ
１ ＝ － ∑

ｔ∈Ｔ

１
Ｎ ∑

ｉ∈Ｎ
２ (ｖ( ｉꎬｔ) － ｖｒｅｆ) ２[ ] (３２)

Ｒ ｔ
２ ＝ － ∑

ｉ∈ＶＥＳＳ

１
ＮＥＳＳ

Ｓｏｃ( ｉꎬｔ) － Ｓｏｃ( ｉꎬ０) (３３)

Ｒ ｔ
３ ＝ － ∑

ｔ∈Ｔ
Ｐ ｌｏｓｓ( ｔ) (３４)

Ｒ ｔ ＝
∂１Ｒ ｔ

１ ＋ ∂２Ｒ ｔ
２ ＋ ∂３Ｒ ｔ

３ 　 ０ ≤ Ｓｏｃ( ｉꎬｔ) ≤ １

Ｒｄｏｎｅ 　 　 　 　 　 　 　 ｅｌｓｅ{
(３５)

式中:Ｒ ｔ
１ 为节点电压奖励ꎻｖｒｅｆ 为节点参考电压ꎻＲ ｔ

２

为 ＥＳＳ 中 ＳＯＣ 奖励ꎻＲ ｔ
３ 为网络损耗奖励ꎻＲｄｏｎｅ为一

个很大的惩罚项ꎮ
３.３　 ＭＡＤＤＰＧ 算法求解

ＭＡＤＤＰＧ 算法是一种基于 Ａｃｔｏｒ￣Ｃｒｉｔｉｃ 框架的

多智能体深度强化学习算法ꎬ每个智能体有自己的

Ａｃｔｏｒ 网络和 Ｃｒｉｔｉｃ 网络ꎮ Ａｃｔｏｒ 网络以智能体观测

集 Ｏｔ
ｒ 为输入ꎬ做出的最优动作集为输出ꎮ Ｃｒｉｔｉｃ 网

络以智能体状态集和动作集为输入ꎬ对 Ａｃｔｏｒ 网络

决策的评价为输出ꎮ 整个算法结构可以解释为使用

Ａｃｔｏｒ 网络进行策略探索ꎬ使用 Ｃｒｉｔｉｃ 网络作为策略

的评价者ꎬ对 Ａｃｔｏｒ 网络的探索策略进行评估比较

并得出最终的优质策略ꎮ
１)在 Ａｃｔｏｒ 网络中ꎬ智能体 ｒ 的动作探索可以表

示为

Ａｔ
ｒ ＝ πｒ Ｏｔ

ｒ θπ
ｒ( ) ＋ Ｎ ０ꎬσｔ

ｒ( ) (３６)
式 中 : π ｒ Ｏ ｔ

ｒ θ π
ｒ( ) 为 智 能 体 ｒ 的 动 作 函 数 ꎻ

Ｎ ０ ꎬ σ ｔ
ｒ( ) 为正态分布噪声ꎮ

根据所提广域分布式电压调控模型ꎬ目标动作

值函数定义为

Ｑｒ(ＳｔꎬＡｔ) ＝ － (∂１Ｒ ｔ
１ ＋ ∂２Ｒ ｔ

２ ＋ ∂３Ｒ ｔ
３)ꎬＳｔ ∈ Ｄ

(３７)
式中:Ｄ 为经验回放池ꎻ∂１、∂２ 和∂３ 分别为奖励权重

因子ꎮ
以智能体 ｒ 为例ꎬ在每一次智能体 ｒ 与环境交

互过程中ꎬ以动作值函数期望最大化为目标ꎬ通过实

现梯度上升方法更新 Ａｃｔｏｒ 网络ꎬ目标函数和梯度

解析式为:
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Ｊ(θπ
ｒ ) ＝ ｍａｘ Ｅ

Ｓｔ ~ Ｄ
Ｑｒ(ＳｔꎬＡｔ)[ ] (３８)

Ñθπｒ Ｊ(θ
π
ｒ ) ≈ Ｅ

Ｓｔ ~Ｄ
Ñθπｒ Ｑｒ(ＳｔꎬＡｔ

ｒ ＝ πｒ(Ｏｔ
ｒ θπｒ )ꎬＡｔ

－ｒ)[ ]

(３９)
式中:Ａｔ

－ｒ为除 ｒ 外其他智能体的动作集ꎻθπ
ｒ 为智能

体 ｒ 的 Ａｃｔｏｒ 网络参数ꎮ
２)在 Ｃｒｉｔｉｃ 网络中ꎬ以最小化损失函数为目标

优化 Ｃｒｉｔｉｃ 网络参数 θＱ
ｒ ꎬ表示为:

Ｌ(θＱ
ｒ ) ＝ Ｅ

Ｓｔ ~ Ｄ
(Ｑｒ(ＳｔꎬＡｔ

ｒꎬＡｔ
－ｒ θＱ

ｒ ) － ｙｔ
ｒ) ２[ ] (４０)

ｙｔ
ｒ ＝ ｒｄｔ

ｒ ＋ γＱｒ(ＳｔꎬＡｔ
ｒꎬＡｔ

－ｒ θＱ
ｒ ) (４１)

式中:θＱ
ｒ 为智能体的 Ｃｒｉｔｉｃ 网络参数ꎻγ 为折扣系数ꎮ

为了提高学习的稳定性ꎬ 引入了 Ｔａｒｇｅｔ 网

络[１９]ꎬＴａｒｇｅｔ 网络中包括参数 θπ′
ｒ 、θＱ′

ｒ ꎬ分别与 Ａｃｔｏｒ
网络参数 θπ

ｒ 和 Ｃｒｉｔｉｃ 网络参数 θＱ
ｒ 相对应ꎮ 目标网

络中的参数通过缓慢跟踪的方式更新到 Ａｃｔｏｒ 和

Ｃｒｉｔｉｃ 网络ꎬ更新表达式为:
τθＱ

ｒ ＋ (１ － τ)θＱ′
ｒ → θＱ′

ｒ (４２)
τθπ

ｒ ＋ (１ － τ)θπ′
ｒ → θπ′

ｒ (４３)
式中ꎬτ 是一个接近于 ０ 的小值ꎬ用于更新 Ｔａｒｇｅｔ
网络ꎮ

ＭＡＤＤＰＧ 算法的集中训练过程如表 １ 所示ꎮ
表 １　 ＭＡＤＤＰＧ 算法训练过程

步骤 训练过程

１) Ｆｏｒ ｅｐｉｓｏｄｅ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＭ ｄｏ

２) 初始化环境ꎬ包括 ｔ＝ ０ꎬｒｄｔ ＝ ０ꎬ Ｓ０ꎬＡ０

３) 将 Ｓ０ꎬＡ０ 带入环境进行潮流计算ꎬ并反馈给智能体

４) Ｆｏｒ ｔ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＴ ｄｏ

５) 通过式(３６)获取 Ａｔꎬ通过过潮流计算获取 Ｓｔ＋１ꎬＡｔꎬｒｄｔ并
反馈给智能体

６) Ｆｏｒ ａｇｅｎｔ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＩ ｄｏ

７) 将经验集{Ｓｔ
ｒꎬＡｔ

ｒꎬｒｔｒꎬＳｔ＋１
ｒ }放入回放经验池 Ｄ

８) 通过式(３８)、式(３９)更新 Ａｃｔｏｒ 网络参数

９) 通过式(４０)、式(４１)更新 Ｃｒｉｔｉｃ 网络参数

１０) 通过式(４２)、式(４３)更新 Ｔａｒｇｅｔ 网络参数

１１) Ｅｎｄ ｉｆ ａｇｅｎｔ ＝Ｒ

１２) Ｅｎｄ ｉｆ ｔ＝Ｔ

１３) Ｅｎｄ ｉｆ ｅｐｉｓｏｄｅ＝Ｍ

４　 算例分析

４.１　 场景与参数设置

算例采用四川某中型城市配电网拓扑结构ꎬ如
图 ２ 所示ꎬ由一座 １１０ ｋＶ 变电站连接上级电网ꎬ电

网供电面积约 ７９ ｋｍ２ꎬ共 ３ 个电压等级ꎬ不同电压等

级之间通过变压器连接ꎮ 该电网包括 ６ 台变压

器、５ 个 ＰＶ、５ 个 ＷＴ、５ 个 ＥＳＳ 和 ２ 个柔性负荷ꎮ 各

类分布式资源的安装位置如表 ２ 所示ꎬＥＳＳ 参数如

表 ３ 所示ꎮ 各节点负荷选自 ３ 年 １５２ 位用户负荷有

功数据ꎬ在默认功率因数的基础上随机扰动 ５％产

生实时无功损耗ꎬ然后将负荷和 ＲＤＧ 数据[２０－２１] 以

３ ｍｉｎ 分辨率进行插值ꎮ 从 ３ 年数据中选取其中

２ 年数据作为训练集ꎬ１ 年数据作为测试集ꎮ
所用 ＭＡＤＤＰＧ 算法的超参数设置如表 ４ 所示ꎬ

每个智能体的 Ａｃｔｏｒ 网络和 Ｃｒｉｔｉｃ 网络架构相同ꎬ包
含 １ 个输入层、２ 个隐藏层和 １ 个输出层ꎮ Ａｃｔｏｒ 网
络输入层为 １×１１４ 维的状态向量ꎬ隐藏层包含 １２８
个神经元ꎬ输出层为 １×２３ 维的动作向量ꎻＣｒｉｔｉｃ 网

络输入层为 １×１３７ 维的状态－动作向量ꎮ 训练过程

中使用 ５ 个随机种子随机抽取每个回合的初始状

态ꎬ每回合持续 １２ ｈ 即 ２４０ 个时间步ꎮ

图 ２　 算例配电网拓扑结构

表 ２　 分布式资源参数

设备类型 数量 安装节点 / 支路

ＰＶ ８ ７、３４、５０、６３、７６、９５、１２６、１３８

ＷＴ ８ １８、４５、５６、７２、９０、９９、１１０、１４９

ＥＳＳ ５ １０、５２、９２、１４０、１５１

ＦＬ ２ ８２、１２０

表 ３　 ＥＳＳ 参数

Ｅｍａｘ
ＥＳＳ Ｐｍａｘ

ｃ Ｐｍａｘ
ｄｃ σｓｄｒ Ｓｏｃ( ｉꎬ０)

１.２ ０.０２５ －０.０２５ ０.０１ ０.５
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表 ４　 ＭＡＤＤＰＧ 算法参数

参数类型 值

∂１ ０.８

∂２ ０.１

∂３ ０.１

γ ０.９９

Ｒｄｏｎｅ －５０

τ ０.０００ １

学习率 ０.０００ １

Ｄ 规模 ５０００

最大回合数 ８０００

最大时间步 ２４０

激活函数 ＲｅＬＵ

(ａｍｉｎ
ＰＶ ꎬａｍａｘ

ＰＶ ) (－０.６ꎬ０.６)

(ａｍｉｎ
ＷＴ ꎬａｍａｘ

ＷＴ ) (－０.６ꎬ０.６)

(ａｍｉｎ
ＥＳＳꎬａｍａｘ

ＥＳＳ) (－０.８ꎬ０.８)

(ａｍｉｎ
ＦＬ ꎬａｍａｘ

ＦＬ ) (－０.３ꎬ０.３)

４.２　 训练结果分析

图 ３ 展示了 １０ ０００ 回合训练过程中每回合平

均累计奖励变化曲线ꎮ 由图可以看出:在训练初期

智能体获得的奖励为很小的负值ꎬ说明此时总体处

于探索阶段ꎬ尚未学习到有效的行动策略ꎻ在 １０００
到 ３５００ 回合左右奖励逐渐上升并达到稳定ꎬ说明智

能体性能在学习过程中不断增强ꎬ已经能够学习并

适应环境中的状态变化ꎻ４０００ 回合左右奖励收敛至

稳定状态ꎬ说明此时已经达到了比较理想的控制效

果ꎬ验证了所用 ＭＡＤＲＬ 算法在求解分布式广域电

压调控问题的有效性ꎮ

图 ３　 平均累计奖励曲线

４.３　 测试结果分析

在测试集中随机选取连续 ３ 天数据进行测试ꎬ
共 １４４０ 个时间步ꎬ每个时间步持续时间为 ３ ｍｉｎꎬ测
试平均耗时 ２.６５ ｓꎬ图 ４ 为测试结果ꎮ 为方便展示ꎬ
负荷、ＰＶ、ＷＴ、柔性负荷有功和无功功率取每小时

的平均值ꎬＥＳＳ 充放电功率取每小时所有时间步的

有功功率之和ꎮ
通过测试结果可以看出:ＰＶ、ＷＴ 逆变器可以感

图 ４　 在线测试结果

知并适应配电网中无功需求的变化实时调节自身无

功系数ꎬ实现全网无功功率平衡ꎻＥＳＳ 可以感知并适

应配电网中有功需求的变化实时调节自身与电网的

交换功率ꎬ实现全网有功功率平衡ꎻ柔性负荷在负荷

高峰期通过需求侧响应降低自身需求功率ꎬ在低谷

期通过需求侧响应提高自身需求功率ꎻＥＳＳ 的 ＳＯＣ
始终在(０.２ꎬ０.８)范围内ꎬ说明分布式储能在参与电

压管控的过程中能够保持一定的后备容量ꎬ网络损
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耗始终保持在较低水平(０.００５ ~ ０.０２０ ｐｕ)ꎬ说明各

种分布式资源在参与电压管控的同时能够兼顾网络

的损耗ꎻ系统所有结点的平均电压在连续 ３ 天的测

试结果中均保持在(０.９８ꎬ１.０１)范围内ꎬ节点 ９５ 最

高电压为 １.０３４ꎬ最低电压为 １. ００２ꎻ节点 １０５ 最

高电压为 １.００７ꎬ最低电压为 ０.９７７ꎬ说明通过对源

网荷储的广域分布式控制ꎬ可以监测并实现电网的

实时稳定ꎮ
为更好地验证所提广域电压自趋优管控方法

相比传统调压方法的优越性ꎬ设置对比算例:将网

络中 ６ 台变压器改造为 ＯＬＴＣꎬ每个 ＯＬＴＣ 含有 ５ 个

抽头位置(－２ ~ ＋２)ꎬ增设 ３ 台电压调节器( ｖｏｌｔａｇｅ
ｒｅｇｕｌａｔｏｒｓꎬ ＶＲ)ꎬ每个 ＶＲ 含有 ２１ 个抽头位置( －１０
~ ＋１０)ꎬＯＬＴＣ 和 ＶＲ 的调节范围均为±１０％ꎻ增设 ３
台 ＣＢꎬ每个 ＣＢ 含有 ４ 个调节单元ꎬ共 ２.４ ＭＶａｒ 的
调节能力(０.６ ＭＶａｒ /单元)ꎬ各元件的最小动作间隔

为 １ ｈꎻ在测试集中随机选取 １ 天进行测试ꎮ 使用电

压控制率、电压最大偏差作为衡量指标ꎬ测试对比结

果如表 ５ 所示ꎮ 由对比结果可以看出在电压调控过

程中ꎬ使用 ＯＬＴＣ、ＣＢ 等传统调压手段无法适应新

型配电系统中 ＲＤＧ、负荷的快速波动ꎬ电压控制率

仅为 ６８.２％ꎬ部分节点电压出现严重越限ꎮ
表 ５　 两种方法测试对比结果

电压调控方法 电压控制率 / ％ 电压最大偏差

所提方法 １００.０ ０.００８

传统方法 ６８.２ ０.８６２

５　 结　 论

上面提出了一种基于数据驱动的新型配电系统

分布式源网荷储资源广域电压自趋优管控方法ꎬ通
过配电网分布式资源的协调互动实现对电网电压的

广域控制ꎮ 同时ꎬ将新型配电系统中的光伏、风电、
ＥＳＳ、柔性负荷等分布式资源建模为智能体ꎬ使用基

于数据驱动的 ＭＡＤＤＰＧ 算法进行求解ꎬ避免了传统

优化方法对精确模型的依赖ꎮ 仿真结果表明ꎬ所提

方法能够实现保留分布式储能后备容量ꎬ降低网损

的同时提高全网电压水平ꎬ使各节点电压始终处于

安全范围内ꎬ整个过程是自趋优进行的ꎬ相比传统调

压策略更加符合新型配电系统中实时可靠性的电压

调控需求ꎮ
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