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基于深度强化学习的含高比例可再生能源配电网 

就地分散式电压管控方法 

徐博涵，向 月，潘 力，方梦秋，彭光博，刘友波，刘俊勇 

(四川大学电气工程学院，四川 成都 610065) 

摘要：含有可再生能源并网的区域电网存在通信条件差、量测设备不足、不同节点的电压管控设备难以协同等问

题，因此提出一种基于深度强化学习的分散式就地电压管控方法。该方法首先将缺少量测数据的电压管控问题转

化为部分可观的马尔科夫决策问题，构建了以网络损耗最小为优化目标的多智能体分散式电压管控框架。然后采

用多智能体深度确定性策略梯度算法对智能体进行离线训练，并使用训练完成的智能体进行在线电压管控。最后，

基于改进的 IEEE33 节点系统进行了算例仿真和分析。结果表明，各智能体可以根据各自节点的电气信息求解出

近似的全局最优解。 
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Local decentralized voltage management of a distribution network with a high proportion of 

renewable energy based on deep reinforcement learning 
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Abstract: A multi-agent decentralized local voltage control method based on the deep reinforcement learning is proposed. 

This is needed because there are some problems in the regional grid with renewable energy, such as poor communication 

conditions, insufficient measurement equipment, and difficult coordination of voltage control equipment at different nodes. 

First, this method transforms the voltage control problem lacking measurement data into a partial observable Markov 

decision problem, and a multi-agent decentralized voltage control framework with the optimization goal of minimizing 

network loss is constructed. Then, a multi-agent deep deterministic policy gradient algorithm is used to train the agents offline, 

and the trained agents are used for online voltage control. Finally, an example is simulated and analyzed based on the 

improved IEEE33 bus system. The results show that each agent can solve the approximate global optimal solution according 

to the electrical information of its own node. 
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0  引言 

近年来，为了应对环境问题，世界各国都在推

动能源系统的低碳化、清洁化转型。在此背景下，

我国提出了“双碳”要求，力争在 2030 年前实现碳 

 

基金项目：国家电网科技项目资助“基于群体智能的能源互

联网多源协同运行关键技术研究”(SGTJDK00DWJS2100039) 

达峰，在 2060 年前实现碳中和[1]。在电力行业，由

于风电和光伏等新型可再生能源在发电过程中有着

零碳排放和零边际成本等优点，其发电占比正在快

速上升[2]。但是，随着可再生能源装机容量的增大，

电网的电压波动变得更为剧烈，无功电压补偿技术

成为了一种重要的电压管控手段[3]。由于大多数可

再生能源发电都是通过逆变器进行并网的，具有利

用空闲容量提供无功补偿的能力，探索可再生能源
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发电的无功管控方法对加强电网电压管控能力具有

现实意义[4]。 

目前电压管控领域的研究方向主要分为集中式

电压管控、分布式电压管控以及就地电压管控 3 种。

集中式管控通过设置一个中心处理器，来接收整个

电网的全部信息，作出全局最优决策。文献[5]基于

动态规划法实现了 SVC 设备的无功电压管控，文献

[6-7]基于混合整数二阶锥规划法实现了 SVC 和投

切电容器的协同电压管控。文献[8]基于粒子群算法

实现了无功电压管控，具有更强的全局寻优能力。

文献[9]基于鲁棒算法实现了考虑不确定性辐射状

配电网的电压管控。但是集中式电压管控方法都需

要良好的通信条件，而且中心处理器面临着巨大的

计算压力。 

为了克服集中式电压管控的计算压力，分布式

算法开始应用于电压管控领域。文献[10]基于分布

模拟退火法实现了区域自治的无功电压管控。文献

[11]基于分散决策实现了无功电压优化，降低了电

网损耗。文献[12]基于交替方向乘子算法实现了邻

域信息交互下的自主电压管控。但是，分布式算法

依然依赖于完备的系统信息以及良好的通信条件。

在通信条件较差、量测数据不完备的区域电网中，

一般采用就地管控策略，如 ( )Q V 下垂控制等，但是

就地管控策略存在可调节资源利用不充分、网络损

耗难以优化等问题[13]。 

为了解决上述问题，国内外学者对基于数据驱

动的电压管控技术进行了大量研究，并取得了初步

成果。文献[14]基于深度确定性策略梯度算法进行

电压管控，实现了基于数据的离线算法训练，求解

速度较基于模型求解的算法有大幅的提升。为了增

强算法的鲁棒性，文献[15]采用多智能体算法设置

多个智能体分别对电网各个区域进行电压管控，实

现了基于数据的分布式管控。但是，该方法依然需

要完备的系统观测数据。为此，文献[16]提出了一

种基于双层深度确定性策略梯度算法的电压管控方

法，训练两种智能体来分别完成目标电压设置和目

标电压逼近的任务，实现了在少量量测数据下的无

功电压管控。文献[17]提出使用卷积神经网络拟合

潮流无功优化函数，实现了低感知态势下含高比例

清洁能源的电压管控，但是上述方法依然无法摆脱

对通信条件的依赖。 

基于上述研究现状，本文设计了一种基于深度

强化学习的含高比例可再生能源配电网就地分散式

电压管控。首先建立了可再生能源并网的电压管控机

理模型，为智能体提供交互环境。然后，将电压管控

问题转化为部分可观的马尔科夫决策过程(partially 

observable markov decision process, POMDP)，构建

了智能体的观测空间、动作空间以及回报函数，引

导各智能体协同进行电压管控，降低网络损耗，并

防止电压越界。之后，使用多智能体深度确定性策

略梯度(multi-agent deep deterministic policy gradient, 

MADDPG)算法对多智能体进行训练，实现了各智

能体间决策的协同进化，训练完成的智能体在进行

决策时可以计及其他智能体决策的耦合影响，具有

更好的决策稳定性。最后，使用改进的 IEEE33 节

点系统进行算例仿真和分析，验证了本文所提管控

方法的有效性。 

1   电压管控机理模型 

本节首先对电压协同控制框架中的可再生能源

设备进行建模，基于不同设备的无功补偿特性定义

其运行区间，然后给出了潮流模型，用于下文的智

能体训练过程。 

1.1 风电出力模型 

文献[18]表明风速服从韦伯分布，因此可以使

用式(1)来表示风电机组的有功功率。同时，风电机

组一般配备有连续的无功补偿装备[19]，所以风电机

组的实际无功功率可以用式(2)表示。 
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式中：
runv 、

cutv 、
ratev 分别为风电机组运行的投入

风速、切出风速和额定风速； v 表示实际风速，

~ ( , )v W b ；
WTP 、

WTrP 表示风电机组的实际出力

和额定出力；
WTQ 为风电机组的实际无功功率；

min

CQ 、 max

CQ 分别为无功补偿装置的无功功率下限和

上限； cos 为风电机组的功率因数；
maxcos 、

mincos 分别为功率因数的上限和下限，一般取

0.95 。 

1.2 光伏出力模型 

文献[20]表明光照强度服从贝塔分布，因此可

以使用式(3)来表示光伏电源的有功功率。 
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式中： I 、
rI 分别表示实际的光照强度和光伏电源

的额定光照强度， ( , )I B   ；
PVP 、

PVrP 分别表示
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光伏电源的有功功率和额定有功功率。 

同时，根据文献[21]的研究表明，光伏电源可

以通过逆变器优化(optimal inverter dispatch, OID)策

略来控制光伏电源输出的无功功率，使用 OID 策略

的光伏电源运行区间可表示为 
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式中：
PVP 、

PVQ 表示光伏电源的有功功率和无功功

率；
PVavP 为 OID 策略下光伏电源的最大有功功率；

PVS 表示光伏电源并网逆变器的设备容量； 为

OID 策略下光伏电源的最大功率角。 

1.3 负荷的不确定模型 

文献[22]表明可以使用正态分布来表示负荷的

不确定性，如式(5)—式(8)所示。 
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,min ,max( , )p p pU              (7) 

,min ,max( , )q q qU              (8) 

式中：
LP 、

LQ 表示负荷的有功功率和无功功率；

p 、 q 表示负荷有功功率和无功功率的标准差；

p 、 q 表示负荷有功功率和无功功率的期望，服

从平均分布； ,minp 、 ,maxp 和 ,minq 、 ,maxq 表示 p

和 q 平均分布的区间下限和上限。 

1.4 潮流模型 

本文仅考虑稳态下的电压管控，潮流模型如式

(9)—式(11)所示。 
2 cos sin ,ij ij i ij i j ij ij i j ijP G V G VV B VV ij        (9) 

2 cos sin ,ij ij i ij i j ij ij i j ij jQ B V B VV G VV i      (10) 

式中： iV 为节点 i 的电压幅值； ijP 、 ijQ 分别为从

节点 i 流向节点 j 的有功功率和无功功率； ij 为节

点 i 和节点 j 之间的相角差； jij ijG B 为节点 i 和节

点 j 之间的支路导纳。 

同时，由功率守恒定理可得 
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式中： ji iG B 为节点 i 的并联导纳；
DiP 、

DiQ 、
GiP 、

GiQ 分别为节点 i 的有功负荷、无功负荷、可再生能

源发电的有功功率、无功功率；
IRN 和 N 分别表示

可再生能源节点的集合和电网全部节点的集合。 

2   量测数据不足下的多智能体电压管控模型 

本节首先对智能体模型中涉及的马尔科夫决

策过程进行介绍，然后将多智能体就地分散式电压

管控问题转化为 POMDP 问题，建立了多智能体电

压管控模型。 

2.1 马尔科夫决策过程 

在机器学习领域中，一般采用马尔科夫决策过

程来描述智能体与环境的交互过程。在一个马尔科

夫决策过程中，智能体可以从外界环境中获取观测

数据，并使用自身策略来根据观测数据作出决策。

受到决策动作的逆向影响，环境状态发生更新，智

能体根据新的环境状态获取回报，并开始新一轮的

马尔科夫决策过程。马尔科夫决策过程的流程图如

图 1 所示。 

 

图 1 马尔科夫决策过程流程图 

Fig. 1 Flow chart of Markov decision process 

多智能体马尔科夫决策过程的全部信息可以

整合为一个元组，如式(13)所示。 

( ,[ ] , ,[ ] , ,[ ] )i N i N i NO AS R           (13) 

式中： S 为智能体的环境状态空间，包含外界环境

中可以用于马尔科夫决策的全部信息；
iO 为智能体

i 通过观测取得的观测数据，当
iO S 时称为完全

可观的马尔科夫决策过程，反之则为部分可观的马

尔科夫决策过程；[ ]N 为 N 个智能体的数据集合；

为折扣因子，表示当前动作对下一时间步智能体获

得回报的影响效果；
iA 表示智能体 i 决策的动作值，

由智能体自身策略和观测数据决定，可表示为 

 = ( )i i iA O               (14) 

式中， ( )i  为智能体 i 的策略函数。 

 为环境转移率，表示在受到智能体动作的影

响后当前环境状态更新为下一环境状态的概率，可
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表示为 

 
1( [ ] )t t i NP S AS             (15) 

式中：t 为时间步，表示进行马尔科夫决策的次数；

1tS 
为新的环境状态。 

ir 表示全部智能体完成动作后，分配给智能体

i 的回报，由新的环境状态决定，表示为式(16)。 

 
1( )i tir f S               (16) 

式中， ( )if  为智能体 i 的回报函数，需要根据智能

体的任务目标进行设置。 

在多次的马尔科夫决策过程中，智能体使用 Q

值来表示自己当前动作获取的总收益期望，并以最

大化 Q 值为目标来更新自身的策略函数。 

 value, ,

1

max
T

t

i i t

t

Q rE





 
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




        (17) 

式中： value,iQ 为智能体 i 的 Q 值；T 为马尔科夫决策

过程的总时间步数。 

2.2 基于 POMDP 的多智能体电压管控模型 

本节将量测数据不足下的电压协同管控问题

转化为 POMDP 问题，对其环境状态空间、观测空

间、动作空间和回报函数进行定义，引导多智能体

根据少量观测数据控制分布式电源协同进行电压

管控。 

2.2.1 环境状态空间 

电压管控问题的物理环境为网络潮流，所以智

能体的环境状态空间应包含潮流计算所需要的全部

信息，如式(18)所示。 

 , , , ,i i i iS P Q V i N           (18) 

式中，
iP 、

iQ 、
i 分别为节点 i 的有功功率、无功

功率和电压相角。 

2.2.2 观测空间 

由于本文考虑的是分散就地电压管控，各智能

体仅根据各自管控的可再生能源设备接入节点的电

气信息(节点电压及有功、无功功率)进行决策，因

此设计智能体的观测空间如式(19)所示。 

  IR, , , ,i i i i iO P Q V i N          (19) 

2.2.3 动作空间 

动作空间为电压管控问题中智能体可以控制的

设备变量，本文为可再生能源设备发电的无功功率。

同时，为了满足式(2)和式(4)的无功功率上下限约

束，本文使用 tanh 函数作为神经网络的激活函数，

将神经网络的输出限制在[1,1]，并线性放缩至设备

的无功功率限制内，如式(20)所示。 

 max

G , IRG)|( ,i

i i i ti iA Q O iQ N
          (20) 

式中：
GiQ 、 max

GiQ 为节点 i 处可再生能源发电的无功

功率和最大无功功率； i 为策略函数 )|( i

i iO
  的

网络参数。 

2.2.4 回报函数 

由于智能体会以最大化获得回报为导向来更

新策略函数，因此设计如式(21)的回报函数，引导

智能体降低网络损耗并防止电压越限。 
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i

ij

r G V V VV c V





       (21) 

式中： vio,iN 为受节点 i 无功管控的节点中出现电压

越限问题的节点集合； c 为电压违规惩罚系数。 

由于电压管控后的环境状态可以通过潮流计

算确定，且电压管控动作不具备长期效益，所以

设置 1  ， 0  。至此完成了多智能体电压管控

问题到 POMDP 的转化，POMDP 框架如图 2 所示。 

 

图 2 多智能体电压管控 POMDP 框架 

Fig. 2 POMDP framework of multi-agent voltage control 

3   基于 MADDPG 的多智能决策算法 

3.1 多智能体的集中式离线训练 

MADDPG 算法是一种新兴的基于多智能体

Actor-Critic 网络的深度强化学习算法。它引入了双

层多智能体 Actor-Critic 网络的概念，在智能体进行

集中式训练前复制一份初始的多智能体Actor-Critic

网络作为目标网络，并使用软更新技术对双层网络

的参数进行异步更新，大幅度提升了多智能体训练

的速度和稳定性[23]。MADDPG 算法的流程图如图 3

所示。 

3.1.1 Actor 神经网络迭代过程 

MADDPG 算法中 Actor 神经网络负责拟合

POMDP 中的策略函数 ( )i  。同时，为了防止智能

体过早地收敛到局部最优解，MADDPG 算法在

Actor 神经网络中加入了一个随着学习过程逐渐衰

减的噪声来增强智能体对最优策略的探索能力，如

式(22)所示。 

 , ,, ( )| i

i i ti t i tA O v
             (22) 

, 1 ,(1 )i t v i tv v               (23) 
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式中： ,i tA 、 ,i tO 、 ,i tv 为智能体 i 在 t 时间步的动作

值、观测值和噪声；
v 为噪声的衰减系数。 

 

图 3 MADDPG 算法流程图 

Fig. 3 Flow chart of MADDPG algorithm 

Actor神经网络参数的更新梯度由Critic神经网

络计算的 Q 值决定，并根据预设的更新系数进行更

新，可表示为 

,( )( , ) || ii

i i

C
i i ti i t t

i

OC O A

A



 

  

 

 
 

 
   (24) 

1
i i

i

i

t t

t

 

 


  





 


        (25) 

式中： ( )iC

iC  为智能体 i 的 Critic 神经网络函数，

用于预测智能体 i 的 Q 值； iC 为 ( )iC

iC  的网络参

数；
tO 、

tA 分别为全部智能体在时间步 t 的观测值

集合和动作值集合； 为偏导符号；  为 Actor 网

络参数的更新系数。 

3.1.2 Critic 网络迭代过程 

MADDPG 算法根据贝尔曼公式构建了 Critic

网络参数的误差函数，为 Critic 网络参数提供了更

新梯度，计算公式为 

 2

,( ) ( ( , ))|i iC C

i t i t tL y C O A         (26) 

, , 1 , 1 |( ( , ( ) | ))i iC

i t i t i t i i ty r C O O
   
 

 
      (27) 

,

( )
( | )

,( )
2( , )

i

i

i i

C
C i t t

i t i t tC C

C O AL
y C O A




 


  

 
   (28) 
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( )i

i i

i

C

C C t

t t C C

t

L 
  





 


          (29) 

1 (1 )i i i

t t t

  

     
 

             (30) 

1 (1 )i i iC C

t C t C t

C    

 
            (31) 

式中： ( )iC
L  为 Critic 神经网络参数的误差函数，

用于为网络参数更新提供梯度； ,i ty 为贝尔曼公式计

算的 Q 值； ( )i   、 ( )iC  分别为智能体 i 的 Actor 目

标网络和 Critic 目标网络；
C 为 Critic 神经网络参数

的更新系数； i
 、 iC

为智能体 i 目标网络的网络

参数；  、
C 为目标网络参数的软更新系数，远小

于其他网络的更新系数，以实现参数的异步更新。 

此外，MADDPG 算法设置了经验池来消除训

练数据的关联性，进一步提高算法性能。算法的详

细流程如表 1 的伪代码所示，表中 T 为训练总次数，

N 为智能体总数，M 为采样数量。 

表 1 MADDPG 算法伪代码 

Table 1 Pseudo-code of MADDPG algorithm 

MADDPG 算法 

随机生成参数建立初始的 Actor-Critic 网络 

复制网络参数建立初始的目标网络 

设置噪声 

For t = 1, T: 

初始化设备随机状态，式(1)—式(8) 

初始化潮流计算，式(9)—式(12) 

For i = 1, m: 

获取智能体 i 的初始观测值，式(20) 

求取动作值，式(22) 

End for 

根据全部动作值 At进行潮流计算获取 St+1和 Ot+1，式(9)—式(12) 

计算智能体的回报值，式(21) 

将(Ot, At, Rt, Ot+1) 存入经验池 

For i = 1, n: 

随机从经验池中抽取 M 个样本[Oi, Ai, Ri, Oi+1]M  

更新智能体 i 的 Critic 网络的参数，式(26)—式(29) 

更新智能体 i 的 Actor 网络的参数，式(24)、式(25) 

软更新 Actor-Critic 网络的目标网络参数，式(30)、式(31) 

更新噪声，式(23) 

End for 

End for 

保存全部智能体的 Actor 神经网络参数 [ ]i

N


 用于在线决策 

3.2 多智能体的在线分布式决策 

多智能体的集中式训练过程已经离线完成了

MADDPG 算法中 Actor 网络参数的迭代，在线运行

时智能体可以直接使用迭代完成的网络参数生成策

略函数进行独立决策，不再需要同其他智能体进行

信息交流，消除了对通信条件的依赖，决策过程如

式(32)所示。 

 
Off

G IR( ),i

i iiQ i NO


   |          (32) 
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式中，
Off

i


 为离线训练后智能体 i 保存的 Actor 神

经网络参数。  

4   算例仿真与分析 

本节基于改进的 IEEE33 节点系统[24]进行算例

仿真与分析，系统结构如图 4 所示。系统加入 5 个

分布式光伏电源以及 2 个风电机组，并且仅在可再

生能源接入节点设置了量测设备，智能体仅根据各

自接入节点的电气信息对可再生能源设备的无功功

率进行控制，可再生能源设备参数如表 2 所示。 

 

图 4 改进 IEEE33 节点系统结构 

Fig. 4 Structure of improved IEEE 33-bus system 

表 2 设备参数 

Table 2 Equipment parameters 

风电参数 值 光伏电源参数 值 

最大功率因数 0.95  OID 策略最大功角 / 6  

额定功率/MW 2 额定功率/MW 1.5 

配套无功设备容量/Mvar 0.5 设备容量/MVA 1.8 

4.1 智能体训练结果分析 

基于第 1 节的电压管控机理模型随机生成 60

天的运行场景，并采用 MADDPG 算法为可再生能

源接入节点训练智能体，算法所设定的超参数如表

3 所示。 

表 3 MADDPG 算法超参数 

Table 3 Super parameters of MADDPG algorithm 

参数 值 参数 值 

  0.01 M 100 

   0.0001 T 5760 

C  0.01 SVC  0.01 

C   0.0001 IB  0.05 

v  0.0015   

图 5 为训练过程中各智能体的回报值，由于 6、

19、23、27 号节点位于线路首端，不存在电压越限

现象，因此具有相同的回报曲线。从回报曲线可以

看出，在前 10 个训练周期内智能体还在进行随机探

索，获取的回报很少。在第 10—第 30 周期，智能

体开始根据探索得到的经验更新自己的策略，回报

曲线快速上升，只有 12、16、32 号节点偶尔会有轻

微的电压越限，导致回报函数略微降低。而第 30

个周期以后，各智能体已经具有一致的回报函数，

且回报函数逐渐收敛，说明各节点已经学习到降低

网损的最优策略，并且不再出现电压越限现象。 

 

图 5 智能体训练平均回报曲线 

Fig. 5 Average reward curve of agent training 

随机生成 2000 次电网运行场景对训练完成的

智能体的有效性进行验证。在 2000 次场景中，各节

点的波动区间如图 6 所示，当无电压管控时，电网

电压的波动剧烈，多个节点存在电压越限现象，以

可再生能源接入节点最为严重。而在智能体进行电

压管控后，电网整体的电压质量得到明显改善，已

经不存在电压越界现象，各节点电压的波动区间普

遍收紧，最大电压偏差由 0.1 p.u.降低至本文预设的

0.07 p.u.以内，证明了本文所提管控方法在电压管控

方面的有效性。值得注意的是，部分节点出现了最 

 

图 6 管控电压波动区间对比 

Fig. 6 Comparison of voltage fluctuation range under control 
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大电压上升的现象，这是因为智能体在控制电压的

同时要降低电网损耗，因此在允许的电压波动范围

内进行了无功补偿。 

4.2 电压管控性能分析 

由于本文所提算法考虑的是量测设备不足、缺

乏可靠通信条件的区域配电网的无功电压管控问

题，在传统的电压控制策略中，只有分散式就地控

制策略可以有效运行[17]。因此，选择 Q(V )下垂控

制策略进行算例对比，验证本文所提方法在控制电

压和降低网损方面的有效性。 

给定系统一天内的总负荷和可再生能源的总

输出功率，如图 7 所示[25]。选取电压波动最为明显

的末端可再生能源接入节点(12、16、32 号节点)进

行电压分析，不同控制策略下各节点的电压如图 8

所示。可以看到，两种控制方式下，各节点的电压

波动均得到了有效抑制，不再出现电压越限问题， 

 

图 7 IEEE33 节点系统的日运行数据 

Fig. 7 Daily operation data of IEEE 33-bus system 

 

图 8 日运行状态下的电压 

Fig. 8 Voltage deviation under daily operation 

但是相较于下垂控制，本文所提方法在不同节点会

适应性地调整节点所维持的电压等级，这主要是因

为在本文设定的回报函数下，智能体只有在控制电

压水平的同时尽量降低网络损耗，才可以获得最大

回报。 

图 9 给出了 4 种控制方法下一天内的网络损

耗，其中，集中式控制使用完备的全局信息，可以

认为是最优决策，而 Q(V )下垂控制和本文所提方

法均只使用本地观测信息。从图 9 中可以看出，由

于在 08：00 以前和 18：00 以后，光伏电源出力较少，

电网电压偏移量不大，在此情况下，Q(V )下垂控制

几乎不动作，电网损耗持平。而本文方法则会在电

压允许范围内进行无功补偿以降低电网损耗，同时

由于电网的安全压力较小，智能体专注于降低网损，

几乎可以达到与集中式管控方法相近的精度。而在

10：00—16：00，光伏出力大幅增加，电网电压偏移

量增大，Q(V )下垂控制为了控制节点电压开始吸收

无功功率，但是各节点之间难以有效配合，因此出

现了吸收无功功率过多、电网损耗增大的现象。相

比之下，本文所提方法中各智能体的策略在训练过

程中是协同进化的，各智能体会在保证不出现电压

越界的前提下，合作降低网络损耗。但是此时电网

的安全压力较大，由于各智能体仅可以使用本地信

息进行决策，因此决策动作会较为保守，相较于集

中式控制方法网络损耗略微增大。最终，本文管控

方式下各可再生能源设备发出的无功功率如图 10

所示。 

 
图 9 日运行状态下的网络损耗 

Fig. 9 Power loss under daily operation 

为了进一步对本文所提方法的设备协同管控性

能进行分析，给出了 14：00 时 3 种控制方法下各可

再生能源接入节点的无功功率，如表 4 所示。可以

看到，Q(V)下垂控制仅可以根据节点电压偏移量

线性地进行无功补偿，而本文所提方法中各节点的

无功功率与集中式控制方法具有一致的方向，证明 
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图 10 可再生能源发电的无功功率 

Fig. 10 Reactive power of renewable energy power generation 

表 4 可再生能源发电无功功率对比 

Table 4 Comparison of reactive power of renewable 

energy power generation 

节点 

编号 

可再生能源发电的无功功率/Mvar 

Q ( V )下垂控制 本文方法 集中式控制 

6 0.1170 -0.4420 -0.4372 

12 0.4420 0.3928 0.3412 

19 0.000 -0.3203 -0.2463 

23 0.000 -0.4420 -0.4417 

27 0.1501 -0.4023 -0.3765 

16 0.2642 0.6547 0.6167 

32 0.0589 -0.7442 -0.7733 

各个智能体间可以协同完成降低网络损耗和平抑电

压波动的任务，而不是单纯地降低本地节点的电压

偏差量。如 32 号节点的智能体会在安全范围内发出

无功功率来降低网络损耗，而不是根据电压偏移量

来吸收无功功率。从数值上来看，相较于集中式管

控，本文方法的无功补偿功率偏大，主要是因为智

能体在无法获得其他智能体信息的情况下，会更加

倾向于适量地进行过量补偿，以增加少量的网络损

耗为代价，来保证节点电压不发生越限。 

最终，本文所提方法、无管控方法、Q(V )下垂

控制和集中式控制一天内的总网络损耗分别为

2.76 MWh、3.09 MWh、3.48 MWh 和 2.54 WMh。
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本文方法相较于 Q(V )下垂控制，网络损耗下降了

20.7%，可以证明本文所提方法具有与 Q(V )下垂控

制相同的电压管控性能的同时，可以大幅降低网络

损耗，具备有效性。同时，虽然本文方法较集中式

控制方法网络损耗略有增加，但是本文方法本质上

是一种就地控制策略，不需要对通信设备和计算中

心进行额外投资，因此具有一定的现实意义。 

5   结论 

本文提出了一种基于多智能体深度确定性梯

度算法的多智能体协同电压管控方法，实现了在量

测数据不足的情况下不依赖通信的多智能体就地分

散式无功电压管控。通过算例分析，证明了本文所

提方法中智能体可以根据可再生能源接入节点的电

气信息独立进行无功补偿功率决策，有效地抑制电

压波动，防止节点电压越限。并与就地控制和集中

式控制方法进行了性能对比，本文方法相较于 Q(V )

下垂控制，可以大幅降低电网的网络损耗，具有优

越性。相较于集中式控制方法，虽然本文方法的网

损略有上升，但是集中式控制方法需要完备的全局

信息，在量测数据不足的情况下无法求解，因此文

本方法在缺少在线监测设备和可靠通信条件的区域

配电网中具有实用性。如何进一步提升智能体的管

控精度，将是本文后续研究的重点。 
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