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多时间尺度协同的配电网分层深度强化学习电压控制策略 
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(电网智能化调度与控制教育部重点实验室(山东大学)，山东 济南 250061) 

摘要：光伏和电动汽车的大量接入给配电网电压控制带来了严峻挑战。为此，提出了一种多时间尺度协同的配电

网分层深度强化学习电压控制策略。首先，考虑电动汽车用户需求响应特性，在日前协同调度分组投切电容器制

定分时电价引导用户改变充电行为实现有序充电。其次，在日内构建具有双层结构的深度强化学习策略，上层以

长时间尺度通过电价调整引导用户响应实时价格激励以调节电动汽车充电功率，下层以短时间尺度对光伏逆变器

和无功补偿装置进行控制，通过双层策略实现对具有不同时间响应特性资源的实时协同调控以降低系统电压偏差。

最后，通过对改进的 IEEE 33 节点系统进行算例分析验证了所提策略的有效性。 
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Multi-time scale cooperative voltage control strategy of a distribution network based on 
hierarchical deep reinforcement learning 
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Abstract: The access of a high proportion of photovoltaic energy and a large number of electric vehicles imposes severe 

challenges to the voltage control of a distribution network. This paper presents a multi-time scale cooperative voltage 

control strategy based on hierarchical deep reinforcement learning. First, considering the demand response characteristics 

of electric vehicle users, the day-ahead time-of-use price is formulated to guide users to change their charging behaviors 

to achieve orderly charging of coordinated scheduling of switching capacitors. Secondly, a deep reinforcement learning 

strategy with a two-layer structure is constructed within the day. The upper layer guides users to respond to real-time price 

incentives through price adjustment to adjust electric vehicle charging load over a long time-scale, and the lower layer 

controls photovoltaic inverters and reactive power compensation devices on a short time-scale. By the two-layer strategy, 

the real-time coordinated regulation of resources with different time response characteristics is realized to reduce system 

voltage deviation. Finally, the effectiveness of the proposed strategy is verified on the improved IEEE 33-bus system. 
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0  引言 

由于在节能减排方面的优势，分布式光伏

(photovoltaic, PV)和电动汽车 (electric vehicle, EV)
的发展对加快电力系统能源转型和实现我国“双碳”

目标具有重要意义[1-2]。随着配电网中 PV 和 EV 数

量的不断增加，系统峰谷差增大、反向潮流导致电

压越限等问题频繁出现，给配电网的运行控制造成 
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了一系列影响[3-4]。因此，研究大规模 PV 和 EV 接

入下配电网的电压控制问题并减少其负面影响是亟

需解决的关键问题之一。 
当前国内外学者多以有载调压变压器、静止无

功补偿装置、PV 等作为主要调压设备进行配电网

电压控制，并进行了大量研究[5-6]。文献[7]充分考虑

PV 逆变器无功功率输出与实时下垂控制的协同，

提出一种分布式混合时间尺度的电压控制方法。文

献[8-9]分别考虑了 PV 有功无功协调的集中式和分

布式电压控制策略，能够实现良好的电压控制效果。
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文献[10]建立了两级电压控制框架，通过本地控制

器进行信息共享实现分布式控制。 
但上述研究中大多仅考虑源侧和网侧的调压设

备，忽视了负荷侧可调节资源(如 EV 等)对配电网调

压的作用。对于通过 EV 改善配电网电压水平等方

面国内外学者进行了相关研究。文献[11]考虑 EV 充

电站无功补偿能力建立了综合下垂控制和电压支撑

控制的电压调节策略，有效改善了电能质量。文献

[12]考虑 EV 充电机功率因素可调节特性进行无功

补偿，以制定最优电压控制策略。考虑 EV 有功可

调节能力，文献[13]提出一种对充电站有功和逆变

器无功协调的电压控制策略。文献[14]建立了 EV
和分布式电源的分层分区调压框架，满足了配电网

电压的安全运行。除上述研究外，有学者考虑通过

价格激励的方式对 EV 进行调节并得到了优化控制

策略。文献[15]考虑分时电价影响提出一种 EV 动态

充电调度策略。文献[16]以实时电价为手段对 EV
的充放电行为进行优化，建立了最小化充电费用的

最优充放电策略。文献[17]综合考虑价格型需求响

应和激励型需求响应建立了 EV 充放电调度策略。通

过价格信号等手段调节 EV，并与其他调压设备协

同进行电压调节，能够有效改善配电网电压水平，

但以上研究缺乏对于这方面的考虑。 
上述文献多采用基于模型的控制方法，虽然目

前基于模型的优化方法能够满足电压控制要求，但

这些方法严重依赖于精确的系统模型和良好的通

信条件，随着系统复杂度增加和设备规模扩大，问

题求解和控制难度剧增。因此，受数据驱动等方法

的启发，国内外学者尝试采用深度强化学习(deep 
reinforcement learning, DRL)方法，并通过模拟与系

统仿真环境进行交互的过程，得到控制器的电压控

制策略[18-20]。文献[20-21]考虑有载调压变压器、分

组电容器、PV 等调压设备，提出了一种两阶段电压

控制策略，通过基于物理模型和数据驱动的方法进行

问题求解。文献[22]计及 PV 调节潜力进行分区，并

通过多智能体 DRL(multi-agent DRL, MADRL)算法

实现就地电压控制，缓解了配电网电压波动。文献

[23]考虑不同电压调节设备特性，分别从不同时间

尺度通过 MADRL 进行协同控制，以缓解电压越限

问题。由于对 EV 进行调节的时间尺度较长，与 PV
等装置协同进行电压控制可认为是一种具有不同时

间响应特性的复合空间的序贯决策问题，通过分层

强化学习方法能够实现对上述高维复合动作空间的

感知、探索和学习，得到实时协同决策的最优策略。 
为此，本文考虑 PV、无功补偿装置与 EV 的时

间响应特性差异，基于分层深度强化学习提出了一

种多时间尺度协同的配电网电压控制策略。首先，

考虑 EV 用户的不同出行特征，协同调度分组投切

电容器(switching capacitor, SC)并制定分时电价以

引导用户改变充电行为，实现日前 EV 的有序充电，

降低系统网损。其次，为减小系统运行电压偏差，

将日内电压调节过程分为长时间尺度控制和短时间

尺度控制，并构建具有双层结构的深度强化学习策

略。上层以长时间尺度(小时级)通过实时电价引导

用户响应实时价格激励以调节 EV 充电功率，下层

以短时间尺度(分钟级)控制 PV 逆变器和静止无功

补偿装置(static var compensator, SVC)的无功功率，

从而实现对不同时间响应特性资源的协同调控。最

后，通过在改进的 IEEE 33 节点系统上进行仿真，

验证了所提策略的有效性。 

1   EV 响应价格信号概率模型 

大量电动汽车接入配电网后进行无序充电易形

成新的负荷高峰，加剧系统峰谷差，导致电压偏差

增大，通过价格信号对 EV 进行引导能有效调动用

户响应的积极性，优化系统运行状态，并为电压控

制提供可调节能力。 
1.1 EV 充电模型 

EV 充电时长主要受 EV 用户的出行需求、出行

习惯等因素影响，因为 EV 处于停泊状态时才进行

充电行为，所以 EV 的充电时长由到达时刻、离开

时刻、到达时电池的荷电状态(state of charge, SOC)
和离开时期望的 SOC 共同决定[24]。本文通过正态

分布函数对 EV 到达时刻和离开时刻的概率分布进

行表示。 
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式中： 为 EV 抵达/离开充电站时刻的期望值；
为对应的标准差。当 0 12≤ ＜ 时，通过式(1)表示，

当12 24≤ ＜ 时，通过式(2)表示。EV 抵达充电站

时刻的 SOC 也可通过上述公式进行表示。 
因此，根据上述出行特征能够得到 EV 充电时

长为 
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式中： ev

chT 为 EV 在停泊时的充电时间； ev
maxE 为 EV

的电池容量； ev
maxP 为 EV 的额定充电功率； oc arS 为

抵达充电站时 EV 的 SOC； oc leS 为离开充电站时

EV 期望电池的 SOC； ev
stT 为 EV 的停泊时长，若停

泊时长小于所需充电时长，则该 EV 不会改变充电

行为。 
1.2 EV 响应日前分时电价概率模型 

分时电价是基于价格的需求侧响应的一种，考

虑用电成本，用户的用电需求与该时段的电价呈负

相关，电价越高则该时段用电量越小，通过峰谷价

差能够调整用户改变充电行为的概率，实现对充电

负荷的控制。 
EV 用户能够通过智能控制终端对充电行为进行

自主规划，在不响应分时电价的情况下，用户到达充

电站后即开始充电，当电量达到期望值时停止[25]，

若用户响应分时电价，则最优充电时段根据以下原

则确定：(1) 保证 EV 在停车状态下能够充电至期望

电量，改变充电时段后总充电费用最小；(2) 考虑用

车需求，尽早结束充电行为。 
所以，响应分时电价前后某 EV 进行充电的时

段变化如图 1 所示。 

 
图 1 某 EV 充电时段变化 

Fig. 1 Changes in charging periods for an EV 

因为 EV 用户响应分时电价前后的充电费用不

同，所以两者的差值会影响用户改变充电行为的意

愿，差值越大激励水平越高，用户的响应程度越高，

通过引入价格弹性系数来表征充电费用差值与用户

响应价格信号概率间的关系。 
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式中： robp 表示 EV 响应分时电价的概率； ev
chc 和 ev

chc


分别为 EV 不响应和响应分时电价的充电费用；

peak 、 flat 和 valley 分别为峰、平、谷时段的电价；

ev
peakh 、 ev

flath 和 ev
valleyh 分别为不响应分时电价时属于峰、

平、谷时段的小时数； ev
peakh  、 ev

flath  和 ev
valleyh  分别为响

应分时电价时属于峰、平、谷时段的小时数； 为
价格弹性系数， 0＞ 。通过 EV 响应概率经过蒙

特卡洛模拟法能够得到各 EV 充电时段，对各 EV
的充电功率进行累加，即可得到各时刻各充电站充

电负荷曲线。 
1.3 EV 响应日内实时电价概率模型 

日前分时充电电价制定后，EV 用户从自身充

电需求出发能够自主响应分时电价改变充电行为，

但容易导致用户在谷电价时段进行集中充电造成配

电网出现电压问题。从日内角度考虑，通过调整实

时电价能够引导 EV 快速响应为配电网电压控制提

供功率支撑。 
该时刻更新后的实时电价只影响该时刻接入充

电站的 EV 用户，不影响已经接入充电站开始充电

和还未接入充电站的用户。根据式(4)，可以得到

EV 响应分时电价的预期平均价格激励 ev 为 
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当 EV 达到充电站时，该时刻分时电价 tou
t 与

实时电价 t 的差值作为实时价格激励 t ，其会影响

用户改变充电行为的概率，引入实时价格激励和预

期平均价格激励的比值以及 Sigmoid 函数来更新当

前 EV 改变充电行为的概率。 
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式中： t 为 t时刻对 EV 的激励系数，当实时价格

激励为正时，系数为正，EV 改变充电行为的概率

降低，当实时电价激励为负时，系数为负，EV 改

变充电行为概率增大； 和  为 Sigmoid 函数的参

数，决定曲线陡度和曲线在纵轴的位置； robtp 为 t时

刻更新实时价格激励后 EV 改变充电行为的概率。

同 1.2 节，通过更新后的概率进行蒙特卡洛模拟，

即可得到该时刻各充电站充电负荷功率。 

2   多时间尺度协同的电压控制策略 

多时间尺度协同的电压控制策略如图 2 所示，

包括日前和日内两个优化阶段。 
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图 2 多时间尺度协同的电压控制策略 

Fig. 2 Multi-time scale coordinated voltage control strategy 

在日前优化阶段，基于 1.1 节和 1.2 节优化分时

电价引导 EV 有序充电，能够有效降低配电网负荷

波动。由于负荷曲线方差与系统网损成正比，所以日

前以最小化网损为优化目标，并通过协同调度 SC
能够有效减少有功损耗[26]。日前定价的意义在于在

日前实现 EV 的有序充电，并为日内制定电价激励

提供预期平均价格激励基础。 
在日前优化的基础上，所提出的日内优化根据

EV、PV 和 SVC 的响应时间尺度分为上、下两层，

以系统电压偏差最小为目标构建具有双层结构的深

度强化学习策略。其中，基于日前分时电价得到的

EV 预期平均价格激励，上层以长时间尺度通过对

电价进行实时调整更新实时价格激励，改变用户心

理预期，通过影响用户改变充电行为的概率调节具

有粗粒度时间的 EV 充电功率；下层则以短时间尺

度控制具有细粒度时间的 PV 和 SVC。 

2.1 日前优化策略 

根据 1.2 节所述，改变分时电价能够改变 EV 响

应后的充电负荷功率 ev,ch
,i tP ，通过优化分时电价能够

减小系统净负荷波动、降低网损，所以日前优化模

型的目标函数和相关约束为 
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式中： dT 为日内小时数； L为配电网的线路数量；

,l tI 为 t时刻线路 l的电流； lr为线路 l的电阻。 
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, , , , ,2( ) ( )i t j t l t l l t l l t l lU U P r Q x I r x        (11) 

,
2 2

, , ,
2 2
, ,

2

2
l t

l t l t i t

l t i t

P

Q I U

I U




≤           (12) 

2 2 2
min , max

2 2 2
min , max

sub sub sub
min , max

sub sub sub
min , max

pv pv
, max

pv 2 pv 2 pv 2
, ,

svc svc svc
max , max

0

( ) ( ) ( )

i t

l t

i t

i t

i t

i t i t

i t

U U U

I I I

P P P

Q Q Q

P P

Q P S

Q Q Q










 


≤ ≤

≤ ≤

≤ ≤

≤ ≤

≤ ≤

≤

≤ ≤

       (13) 

sc sc
, , , ,i t i v t i t

v

Q n q              (14) 

d 1

, , 1 , , , ,max
1

T

i v t i v t i v
t

n n n





 ≤        (15) 

式中： ( ,:)l i 和 (:, )l i 分别为以节点 i为首端和末端的

线路集合； .l tP 和 .l tQ 分别为 t时刻线路 l的有功功率

和无功功率； pv
,i tP 和 pv

,i tQ 分别为 t时刻接入节点 i的

PV 有功功率和无功功率； sc
,i tQ 为 t时刻接入节点 i的

SC无功功率； sub
,i tP 和 sub

,i tQ 分别为 t时刻接入节点 i的

变电站有功功率和无功功率； load
,i tP 和 load

,i tQ 分别为 t

时刻接入节点 i的负荷有功功率和无功功率； svc
,i tQ

为 t时刻接入节点 i的 SVC 无功功率； ev,ch
,i tP 为 t时

刻节点 i处充电站的充电功率； lx 为线路 l的电抗；

,i tU 为 t时刻节点 i的电压； minU 和 maxU 为节点电压
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限值；minI 和 maxI 为线路能够通过的电流限值； sub
minP 、

sub
maxP 、 sub

minQ 和 sub
maxQ 分别为变电站的有功功率和无功

功率限值； pv
maxP 为 PV 能够发出的最大有功功率；

pvS 为光伏逆变器的额定容量； svc
maxQ 为 SVC 的无功

功率限值。式(14)和式(15)为 SC 无功输出和运行约

束； , ,i v tn 为 t时刻第 v个 SC 的投切动作； sc
,i tq 为 SC

投切一次的额定无功功率； , ,maxi vn 为第 v个 SC 最大

动作次数。 
由于关于 SC 的约束中存在非线性项，所以将

式(14)、式(15)通过线性化方法转化为式(16)。 

d

sc
, , , ,

, , , , , , 1 , ,

, , , ,

, , , , 1

, , , , , , 1

, , , ,max
1

2

1

i t i v t i t

i v t i v t i v t i v t

i v t i v t

i v t i v t

i v t i v t i v t

i v t i v
t

v

T

Q q

y m m z

z m

z m

z m

m

m

y n









 

   





 








≤

≤

≥

≤

        (16) 

式中： , ,i v ty 为二进制变量，表示 t时刻第 v个 SC 相

邻两时刻是否进行投切操作； , ,i v tm 为二进制变量，

表示 t时刻第 v个 SC 档位的状态； , ,i v tz 为二进制变

量， , , , , , , 1i v t i v t i v tz m m  。 

2.2 日内基于分层 DRL 的电压控制策略 
2.2.1 单/多智能体深度强化学习 

深 度 学 习 (deep learning, DL) 和 强 化 学 习

(reinforcement learning, RL) 是机器学习 (machine 

learning, ML)中两个重要的组成领域。DL 基于人工

神经网络实现，具有非常强的数据特征表达能力；

而 RL 能够设置智能体和环境，通过智能体与环境进

行交互得到真实反馈实现学习进化，而 DRL 充分结

合了两者的优势，在强化学习过程中使用深度神经

网络实现端到端的优化学习。 
DRL 中智能体对序列决策过程进行不断重复

探索以学习到最优策略，通常单智能体强化学习过

程可以构造为马尔科夫策略过程(Markov decision 
process, MDP)，而多智能体强化学习需要通过马尔

科夫博弈过程(Markov game process, MGP)进行描

述。无论是 MDP 还是 MGP，智能体的元素均包括

, , , , ,      ，其中：为智能体能够感知的

当前状态； 为智能体的策略；为智能体在当前

状态下根据策略做出的动作；为状态转移函数，

即在当前状态和动作下转移到下一状态的概率；
为智能体在环境中执行动作后能够获得的奖励；
表示奖励折扣因子，表示未来的奖励对价值函数的

影响。智能体与环境进行交互获得轨迹 ，核心目

的是最大化期望回报 ( )J  。 

~max ( ) max ( | ) ( ) max [ ( )]J  
          

 (17) 
式中： ( )J  为智能体在策略 下获得的期望回报；

( | )  为智能体在策略  下以轨迹 进行交互的

状态转移函数； ( ) 为智能体以轨迹 进行交互得

到的奖励函数； ~  为在策略 下以轨迹 进行交

互得到奖励的期望。 
2.2.2 近端策略优化算法 

近端策略优化(proximal policy optimization, PPO)
算法是强化学习中的基于策略梯度算法的一种，通

过智能体根据当前策略与环境交互生成数据并进行

重要性采样，然后利用随机梯度上升优化目标函数

改进策略参数。 
PPO算法基于行动者-评价者(Actor-Critic)网络

框架，维护一个策略网络和一个值函数网络。智能

体根据 Actor 网络选择动作输出，而 Critic 网络用

于指导 Actor 网络选择能够获得最大奖励的动作。

与确定性策略梯度算法的 Actor 网络不同，PPO 算

法采用随机分布的策略函数，通过 Actor 网络输出

的分布上进行采样得到动作值，所以 PPO 算法具有

天然探索环境的优势，不需要对动作增加其他扰动。 
PPO 算法中为了最大化 ( )J  ，需要计算策略梯

度并用于更新参数 。 

 

~

~

( ) ( | ) ( )

( | ) log( ( | )) ( )

[ log( ( | )) ( )]

[ ( ) log( ( | ))]

J  

  

   

   

   

    
  

  

   

 

 








 

  

 

 




  (18) 

式中：  为计算参数为 时的策略梯度；  为在

参数 下的状态转移函数。 
在实际计算中，为提高更新效率和样本使用率，

PPO 算法能够通过多次小批量采样进行参数更新，

并通过未来折扣回报 ( , )s a 替换奖励 ( ) ，则梯

度更新为 

( ) ( ) log( ( | ))

( , ) log( ( | ))

J a s

s a a s
 

 

  


   







      (19) 

式中：a为智能体的动作；s为智能体的状态；  表

示参数为 时智能体的策略； ( | )a s 为智能体在状

态 s时输出动作 a的策略  ； ( , )s a 为智能体在状

态 s时以策略 为指导输出动作 a的未来折扣奖励。 

进一步根据一个 batch 中第u步的经验进行梯

度计算，得 
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~

( ) ( , ) log( ( | ))

[ ( , ) log( ( | ))]
u

u u u

a u u

J s a a s

s a a s
  

  

 


   



    (20) 

则更新后的参数 为 
( )ulr J                (21) 

式中： uJ 为第u步的期望回报； ua 为智能体在第u

步的动作； us 为智能体在第u步的状态； lr为网络

参数更新的学习率。 
在训练过程中，若更新前后两个策略参数相差

过大，则训练过程不稳定，容易导致训练失败，为

减小新旧两个策略间差异较大带来的影响，PPO 算

法中衍生出 PPO-惩罚和 PPO-截断两种形式，本文

采用基于 PPO-截断的算法，对应的优化目标函数为 

~ ( | )

( | )
( ) [min ( , ) ,

( | )

( | )
,1 ,1 ( , )]

( | )

u u u

u u
u a a s

u u

u u

u u

a s
J s a

a s

a s
clip s a

a s

 









 


 






 
   






 (22) 

式中： 为智能体更新后的策略； 为截断超参数，

一般设置为 0.2。 
2.2.3 上层电压控制策略 

因为确定了实时电价后该时刻 EV 充电功率随

即确定，所以上层智能体只需决策每一长时间间隔的

实时电价，上层强化学习中智能体的元素如下所述。 
1) 状态空间 lt ：上层智能体在间隔 lt 能够观测

到的状态( l lt ts  )，包括当前时间间隔的光伏有功

功率 pv
, li tP 、负荷有功功率 load

, li tP 、负荷无功功率 load
, li tQ 、

充电站 EV 到达数量和当前时间间隔 lt 。 

2) 动作空间 lt ：智能体在间隔 lt 输出动作

l lt ta  ，并经过线性映射后得到实时电价。 
tou

l lt t ta                (23) 

式中： lt 为上层间隔 lt 的实时电价；  为实时电

价激励的可调节范围。 
3) 奖励空间 lt ：上层智能体输出时间间隔 lt 的

电价激励后，下层智能体在该时段 lt 中以更短的时

间步长进行连续控制，并将该间隔内奖励之和的负

值作为上层智能体获得的奖励。 
l b

s

s

s s

, 0

1 1 0

, max , min( ,0 ,0 )

tT N
i t

tl
t i

i t i t

U U

U

U U U U

 

 


  

  


  (24) 

式中： ltT 为上层智能体一个决策间隔中包含的下层

智能体的决策步长总数； bN 为配电网节点数； , si tU

为节点 i在时刻 st 的电压； 0U 为系统额定电压； 为

电压越限惩罚系数；“

”、“


”分别为计算最

大值和最小值的绝对值函数。 
2.2.4 下层电压控制策略 

下层智能体控制 PV 和 SVC 的无功功率，并采

用基于中心化训练去中心化执行(centralized training 
with decentralized execution, CTDE)框架的多智能体

PPO(multi-agent PPO, MAPPO)算法得到控制策略。

在 CTDE 框架中，每个智能体的 Actor 网络仅能观

察到自身状态而非全局状态，而 Critic 网络能观测

到每个智能体的状态。所以在训练过程中，所有智

能体的 Critic 网络共享一套参数，通过中心化的

Critic 网络对每个智能体 Actor 网络进行指导；而在

执行过程中，每个智能体仅通过自身的观测信息和

Actor 网络完全独立做出动作。在框架下训练好的

PV 和 SVC 控制策略能够保证设备间的协作，将策

略部署至本地控制器后能够使设备不需要进行信息

共享，仅根据就地信息进行实时控制。 
下层强化学习中各智能体的元素如下所述。 
1) 状态空间 l, st t ：对于第 i个智能体，它在间

隔 lt 中的 st 时刻的状态( , l, s l, si t t t ts  )，包括当前时刻

的光伏有功功率 pv
, l, si t tP 、负荷有功功率 load

, l, si t tP 、负荷无

功功率 load
, l, si t tQ 和当前时刻，由于上层以较长时间间隔

进行决策，所以下层当前时刻为上层当前间隔 lt 中

的时刻 st 。除上述状态外，下层的各个智能体应能够

观测到上层智能体在时间间隔 lt 做出的决策 lta 。 

2) 动作空间 l, st t ：第 i个智能体在间隔 lt 中的 st

时刻的动作为 , l, s l, si t t t ta  ，因为智能体控制 PV 或

SVC，所以需要将智能体的动作输出线性映射为设

备真实无功功率输出。 
pv pv 2 pv 2
, l, s , l, s , l, s( ) ( )i t t i t t i t tQ a S P        (25) 

svc svc
, l, s , l, s maxi t t i t tQ a Q            (26) 

3) 奖励空间 l, st t ：各智能体目标函数相同，配

电网各节点电压偏差的负值为 
b

, l, s 0
l, s

0

, l, s max , l, s min( ,0 ,0 )

N
i t t

t t
i

i t t i t t

U U

U

U U U U
 


  

  


  (27) 

式中， , l, si t tU 为节点 i在间隔 lt 中的 st 时刻的电压。 

3   算例仿真 

3.1 仿真设置 

以改进的 IEEE 33 节点配电网为例，进行算例

分析，如图 3 所示。系统中 PV 安装在节点 13、19
和 27 上，每个节点安装容量均为 1.5 MW，SVC 安
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装在节点 11、23 和 30 上，每个节点 SVC 容量均为

0.4 Mvar，SC 安装在节点 14 和 31 上，共有两个档

位，每档为 0.1 Mvar，每日动作次数上限为 5，EV
充电站设置在节点 15、21 和 29 上。PV 和负荷曲

线如附录 A 图 A1 和图 A2 所示，取自比利时某地

实际运行数据[27]，其中选取光伏 7 天监测数据用于

验证本文所提策略的有效性，随机挑选 5 天数据为

训练集，其余 2 天数据为测试集[28]。具有不同出行

目的的 EV 相关特征如表 1 所示，设置各充电站 EV
数量均为 700 辆，电池额定容量为 36 kWh，额定充

电功率为 3 kW，其中 EV1、EV2 和 EV3 中回家、

工作和娱乐的比例分别为 4:2:1、2:4:1 和 1:1:5，EV
所有参数通过蒙特卡洛模拟得到，电动汽车离开时

期望的 SOC 为 90%。 

 
图 3 改进的 IEEE 33 节点配电网 

Fig. 3 Improved IEEE 33-bus distribution network 

表 1 EV 出行特征 

Table 1 EV travel characteristics 

达到时间分布 离开时刻分布 到达时 SOC 出行 

目的             

回家 19：00 1.5 07：30 1.0 0.4 0.1 

工作 08：30 1.0 17：00 1.0 0.5 0.1 

娱乐 12：00 1.0 20：00 1.5 0.6 0.1 

本文中采用的强化学习算法均基于 Python3.9.13
的 Pytorch1.12.1 神经网络框架进行实现，上层 PPO
算法和下层 MAPPO 算法中的网络结构和超参数设

置如表 2 所示。 
3.2 日前优化结果 

划分峰时段(06：00—10：00，18：00—22：00)、
平时段 (22：00—次日 02：00，10：00—12：00，
16：00—18：00)和谷时段(02：00—06：00，12：00—
16：00)，设置峰、平、谷时段分时电价可调节范围

分别为 1.2~1.5、0.9~1.2、0.6~0.9 元/kWh。通过对

2.1 节中的问题进行求解，可以得到峰、平、谷时段

的电价优化结果分别为 1.26、1.14 和 0.74 元/kWh，
EV 响应分时电价后充电站 EV1、EV2 和 EV3 的充

电功率如图 4 所示，SCs 的调度结果如附录 A 图

A3 所示，满足日最大调节次数。 
表 2 DRL 网络结构和超参数设置 

Table 2 Network structure and hyperparameters of DRL 

数值 
参数 

PPO MAPPO 

网络层数 3 3 

隐藏层神经元个数 128 64 

输出层激活函数 Tanh 函数 Tanh 函数

Actor 

网络 

学习率 0.001 0.001 

网络层数 4 4 

隐藏层神经元个数 128 64 

输出层激活函数 Tanh 函数 Tanh 函数

Critic 

网络 

学习率 0.001 0.001 

折扣因子 0.99 0.99 

训练回合数 24 96 

 

图 4 各充电站充电负荷曲线 

Fig. 4 Charging load curve of each charging station 
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设置分时电价后，由于 06：00—11：00 时段的

电价较高，而 12：00—15：00 时段的电价为谷时段

电价，所以在 06：00—11：00 时段抵达充电站的 EV
用户改变自身充电行为的意愿更高，而在 12：00—
15：00 时段抵达充电站的用户更愿意选择即到即

充以降低充电成本。同样地，由于 16：00—次日

02：00 时段的分时电价较高，而 02：00—05：00 时

段的电价为谷时段电价，EV 用户在保证充电要求

的基础上选择电价更低的时段进行充电。如图 4(a)、
图 4(b)所示，充电站 EV1 和 EV2 中以回家和工作为

目的的用户数量较多，所以在用户响应价格信号后

充电负荷转移，新的充电负荷高峰出现在 11：00—
14：00 和 01：00—04：00 时段。对比图 4(b)，由于

EV3 中大部分用户在谷时段抵达充电站，且谷时段

电价能够吸引其他时段充电负荷转移到该时段，所

以该时段负荷功率增大。 
未进行日前优化时，系统有功功率损耗为

2865.08 kWh，而优化后，系统有功功率损耗为

2343.71 kWh，降低了 18.2%，由以上结果可知，日

前通过协调调度 SCs 和优化分时电价能够有效减小

负荷波动和减少有功损耗，实现了可再生能源的充

分利用。 
3.3 基于分层 DRL 的实时电压控制结果 

设置上层强化学习中智能体个数为 1 对电价进

行实时调节，实时电价可调节范围为 0.2 元/kWh，
调节时间尺度为 1 h；下层强化学习中智能体个数为

6，分别控制 3 个 PV 和 3 个 SVC 的无功功率，控

制时间尺度为 15 min。通过附录 A 图 A4 对智能体

进行训练，两个智能体得到的奖励值相同且随着训

练不断进行逐渐收敛，智能体的策略趋于稳定，如

图 5 所示。 

 

图 5 训练过程中的累计奖励 

Fig. 5 Cumulative reward during training 

通过训练好的策略选取测试集中一天数据进行

实时电压控制，得到调整后各时刻的实时电价与充

电功率，如图 6(a)和图 6(b)所示。由附录 A 图 A1

可知，由于夜间 PV 无出力且负荷低谷位于 02：00—

06：00 时段，为减小电压偏差，提高 00：00—02：00

时段的电价，实时价格激励为负，引导用户在负荷

低谷时多充电，而提高 02：00—06：00 时段的电价

是为了引导用户在 07：00—11：00 时段 PV 有功率输

出时进行充电行为。同理，白天 PV 出力较高，所

以降低实时电价吸引 EV 充电，实现可再生能源的就

地消纳。在 19：00 之后，PV 无出力且此时用电需求

较大，出现负荷高峰，所以提高该时段的实时电价，

EV 改变充电行为的概率进一步增加，充电功率降低。 

 
图 6 电价对比和充电功率对比 

Fig. 6 Electricity price and charging power comparison 

经过电压控制策略优化后的配电网各节点电压

分布如图 7 所示，在此策略下，系统日内运行电压

均在安全运行范围(0.93~1.07)内，能够实现较好的

电压控制。将测试集中另一天数据代入计算，得到

电压运行结果，如附录 A 图 A5 所示，节点电压也

均在安全运行范围内。 

为验证实时电压控制策略的有效性，选取以下

控制策略进行对比分析。 

1) 不考虑日前和日内价格信号对EV的引导作 



祁向龙，等   多时间尺度协同的配电网分层深度强化学习电压控制策略                 - 61 - 

 

图 7 电压控制策略优化后的节点电压分布 

Fig. 7 Node voltage distribution of the optimized 

voltage control strategy 

用，仅通过 MAPPO 算法对 PV 和 SVC 进行控制； 
2) 考虑日前制定分时电价，不考虑日内实时调

整电价对充电功率进行调节，通过 MAPPO 算法对

PV 和 SVC 进行控制； 
3) 考虑日前制定分时电价，不考虑 PV、SVC

和 EV 间不同时间响应特性，日内进行实时调节的

时间尺度均为 1 h，通过 MAPPO 算法进行控制； 
4) 考虑日前制定分时电价，日内采用本文所提

分层框架下的电压控制策略； 

5) 为验证本文所提方法比传统基于模型的方法

更具优越性，选取粒子群(particle swarm optimization, 

PSO)算法对日内多时间尺度优化问题进行求解。 

图 8 为 09：00 时不同控制策略下的系统各节点

电压分布。因为策略 1 不制定分时电价，所有 EV
用户均在抵达充电站后进行充电，且 09：00 时光伏

出力较低，所以导致电压运行水平较低。与策略 1
相比，策略 2 在日前制定分时电价后能够降低该时

刻充电功率，但由于日前优化目标为降低系统负荷

峰谷差，所以导致该时段制定的分时电价较高，EV
用户响应程度较高，仍存在较大电压偏差。基于日

前优化结果，策略 3、4 和 5 在日内对 EV 充电功率

进行实时调节，并控制 PV 和 SVC 无功功率，与策

略 1 和 2 相比能够有效降低电压偏差，但由于策略

3 中不考虑多时间尺度相互影响，策略 5 因为 PSO
算法自身寻优机理和变量数量较大导致电压控制效

果均不如本文所提策略。 
如表 3 和附录 A 图 A6 所示，对比策略 1，本文

所提策略将电压上限由 1.077 p.u.降低至 1.0589 p.u.，
将电压下限由 0.8878 p.u.提高至 0.9649 p.u.，电压运

行质量大幅提高，与策略 1、2、3 和 5 相比，本文

所提策略平均电压偏差分别减小 38.16%、16.07%、

18.97%和 2.08%，有效改善了系统电压运行水平。 

 

图 8 09：00 时不同策略下的系统各节点电压分布 

Fig. 8 Node voltage distribution of different strategies at 9:00 

表 3 不同策略下的结果对比 

Table 3 Results comparison of different strategies 

策略 最大电压/p.u. 最小电压/p.u. 平均电压偏差/p.u.

1 1.0770 0.8878 0.0228 

2 1.0895 0.9706 0.0168 

3 1.0731 0.9315 0.0174 

4 1.0589 0.9649 0.0141 

5 1.0796 0.9096 0.0144 

4   结论 

本文面向高渗透率 PV 和大量 EV 接入的配电

网，充分利用源网荷可调节资源，提出了配电网分

层深度强化学习的电压控制策略，分别进行了日前

分时电价优化和基于分层 DRL 的实时电压控制，并

通过 PPO 算法和 MAPPO 算法得到了电压控制策

略。本文所提策略优势如下： 
1) 建立了 EV 对价格信号的响应概率模型和基

于分时电价的优化模型，通过日前制定分时电价引

导 EV 用户改变充电行为，实现充电负荷转移，并

通过协同优化 SC 有效降低系统负荷峰谷差，减少

了配电网有功功率损耗； 
2) 本文从不同时间尺度进行协同优化控制，上

层从长时间尺度调整实时电价，更新实时价格激励

实现对充电功率的调节，下层从短时间尺度对 PV
和 SVC 的无功输出进行控制，分别通过 PPO 和

MAPPO 算法进行决策，能够将电压控制在安全运

行范围内，有效减小了节点电压偏差； 
3) 在实时电压控制策略中下层 MAPPO 算法采

用 CTDE 框架，离线集中训练过程考虑设备间信息

共享，而在线实时控制中设备仅需就地信息和自身

控制策略能够实现独立决策完成全局电压控制，设

备调节速度快且不需要完善的通信设备。 
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附录 A 

 
图 A1 光伏数据 

Fig. A1 Data of PV 

 

图 A2 负荷数据 

Fig. A2 Data of load 

 
图 A3 SCs 日前调度优化结果 

Fig. A3 Optimization results of SCs in day-ahead dispatch 

 
图 A4 分层 DRL 电压控制策略的训练过程 

Fig. A4 Training process of hierarchical DRL 

voltage control strategy 

 

图 A5 节点电压分布 

Fig. A5 Node voltage distribution 
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图 A6 不同策略的节点电压 

Fig. A6 Node voltage of different strategies 
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