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计及分布式光伏用户的多智能体有功无功协同
电压控制方法

闫宏博，李廷钧，韩肖清
（太原理工大学  电气与动力工程学院，山西  太原）

摘 要：【【目的】】充分考虑目前分布式光伏用户的供用能的双重属性，将其灵活有功负荷响

应与主动配电网的无功支撑能力结合，提出了一种基于深度强化学习的多智能体有功无功协

同电压控制方法。【【方法】】首先，通过分析光伏接入对节点电压和线路潮流的影响，对分布式光伏

用户有功倒送配额及过电压责任进行计算；其次，基于配额与责任构建激励政策来引导分布式

光伏产消者的灵活有功负荷响应，并设计了主动配电网和多个分布式光伏产消者的多智能体

电压控制模型。【【结果】】IEEE33 节点系统算例分析表明，所提有功无功协同电压控制方法能够有

效降低光伏发电量过高导致的电压越限和网络损耗，并改善光伏用户的收益分配。
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Multi-agent Active and Reactive Power Coordinated Voltage Control 
Method Considering Distributed Photovoltaic Prosumers

YAN Hongbo, LI Tingjun, HAN Xiaoqing
（College of Electrical and Power Engineering， Taiyuan University of Technology， Taiyuan，Shanxi， China）

Abstract: 【【Purposes】】In this paper, considering the current distributed photovoltaic (PV) prosum⁃
ers’ supply/use dual attributes, a multi-agent active and reactive coodinated voltage control method 
based on deep reinforcement learning is proposed, which combines the PV prosumers’ flexible active 
load response with the reactive power support capability of the active distribution network.  【【Methods】】
First, by analyzing the influence of PV access on node voltage and line currents, the active power re⁃
verse quota and overvoltage responsibility of distributed PV prosumers were calculated.  Second, an 
incentive policy was constructed based on the quota and responsibility to guide PV prosumers’ flexible 
active load response, and a multi-agent voltage control model was designed for the active distribution 
network and multiple PV prosumers.  【【Results】】The analyses of the IEEE 33-bus system demonstrate 
that the proposed active and reactive power coordinated voltage control method can effectively reduce 
voltage violations and power losses caused by excessive PV generation, and improve the revenue dis⁃
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tribution of PV prosumers.
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分布式光伏（distributed photovoltaic，DPV）因

其利用效率高、对环境的负面影响小而广泛接入主

动配电网（active distribution network， ADN）。国际

能源署的报告中指出，2024 年全球光伏发电量已超

过 2 000 TWh，同比增长约 30%，其中装机容量最

大的中国累计装机容量已达 887 TW［1］。光伏设备

在配电网中的分布式接入增加了配电网的不确定

性，导致电压越限问题频发，加剧了安全运行风

险［2］。分布式光伏并网的日益增多所带来的电压稳

定性挑战已成为制约电力系统低碳转型的关键挑

战之一。

传统的电压控制是通过控制配电网中的无功

设备来实现的［3］。然而，随着新能源渗透率的逐步

提高，仅靠无功设备进行电压控制难度越来越大。

具 体 来 说 ，有 载 分 接 开 关（on-load tap changing， 
OTLC）和 分 组 投 切 电 容 器（switched capacitors， 
SCs）等传统机械设备动作慢且容易达到运行上限，

因此一般与实时控制方法一起应用［4-5］。实时控制

设 备 中 静 止 无 功 补 偿 器（static var compensator， 
SVC）和 静 止 无 功 发 生 器（static var generator， 
SVG）的安装、运维成本问题依然存在。此外，在高

阻抗比的配电网络中，相比于提升有功负荷，平抑

光伏倒送引起的过电压需要消耗更多的无功功率。

研究表明，有功功率控制也能有效改善电压分布［6］。

因此，如何有效调动当前配电网中的有功负荷，并

将其应用于有功无功协同的电压控制方法，是一个

非常值得研究的课题［7-8］。

目 前 已 有 文 献 研 究 了 储 能（energy storage， 
ES）和电动汽车（electric vehicle， EV）等新型灵活

有功电力资源的协同电压控制方法［9-10］。值得注意

的是，配电网中越来越多的用户同时集成了有功电

力负荷和分布式发电设备，其原有的电力需求属性

转变为符合产消者的供-用双重属性。在主动配电

网中，每个分布式光伏用户都可以通过“余电上网”

政策获得收益，但在白天光伏发电量高时，可能会

因功率倒送而出现过电压问题，甚至导致大规模光

伏脱网事故。为解决这一问题，配电网可主动引导

用户调节灵活有功负荷，防止有功功率倒送过大导

致的安全风险。对于分布式光伏产消者用电行为

的引导方法主要分为两种：动态分时电价［11-12］和激

励政策［13］。文献［11］提出了一种考虑电力系统容

量的日前动态上网电价确定方法以更好地体现光

伏输出的电力价值；文献［12］提出了一种考虑光伏

发电能力和实际产出的分时电价，以激励分布式光

伏发电实现公平的收益分配。分时电价可以从整

体性政策角度反映配电网的整体源荷匹配能力，但

对不同光伏用户对配电网运行状态的差异化影响

表征不清晰。通过引入激励机制可以对不同主体

的用电行为产生不同影响，这种激励政策方法已广

泛应用于电力工业的研究［13，14］。而分布式光伏引起

的过电压问题与用户的发电量、接入位置以及网络

拓扑结构密切相关，目前的研究大多为整体性政策

设计，没有针对过电压问题对配电网内的分布式光

伏产消者进行研究。

另一方面，在配电网与光伏用户的交互过程

中，其行为对系统环境均有较深的影响。配电网可

以通过无功设备调节电压，而光伏用户则能通过灵

活有功负荷响应调节光伏倒送功率，从而实现有功

无功的协同优化。有功无功的优化问题常被视为

求解最优潮流的问题［15］。而在如今的电压控制问

题中，随着人工智能算法的发展，深度强化学习

（deep reinforcement learning， DRL）可以从运行数

据中学习最优控制策略，因其可以快速应对系统中

的不确定因素适用于各种控制和优化问题［16-20］。在

相关研究中，配电网中的各类存在动作的主体均可

以视为智能体。文献［21］考虑了区域供冷系统的

有功功率，结合光伏逆变器的无功功率协调进行协

同电压控制；文献［22］考虑了充电站主体中电动汽

车的充放电能力，构建多智能体有功-无功协同电

压控制。而在光伏功率倒送严重的场景下，光伏用

户的电压调节潜力尚未得到有效挖掘，更多的研究

侧重于控制方法而非各主体间的利益关系，无法契

合光伏用户具有供 -用双重属性的利益最大化

诉求。

综上所述，本文提出了一种考虑了分布式光伏

产消者身份的多智能体有功无功协同电压控制方

法。主要贡献有三方面：

1）基于功率传输分布因子和有功-电压灵敏度

进行分析，明确分布式光伏用户对配电网运行状态

的影响，并采用灰色关联分析和 Shapley 值法量化
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光伏主体的净有功功率倒送配额和过电压责任。

2）基于分布式光伏产消者的功率倒送配额和

过电压责任构建激励机制，引导光伏用户灵活响应

负荷。当“余电上网”电量超过合理范围时，鼓励光

伏用户主动增加有功负荷，在合理分配收入的同时

减少配电网的负面影响。

3） 将主动配电网的无功设备动作与系统内的

分布式光伏主体的有功灵活负荷响应结合，利用深

度强化学习模型构建了配电网智能体与光伏智能

体之间的多智能体协同电压控制模型，并在节点系

统模型中验证了其合理性及有效性。

1 有功无功协同电压控制框架

本文将提出的有功无功协同电压控制模型表

述为一个多智能体优化问题。具体而言，通过将过

电压问题分配给主动配电网的参与主体，充分挖掘

主动配电网与分布式光伏产消者之间的合作关系

和利益。主动配电网通过调整有效的激励政策，引

导分布式光伏产消者灵活的主动负荷响应，并与配

电网中的无功设备相结合完成电压的控制及优化，

深入挖掘高比例分布式光伏接入电网的有功、无功

协同优化能力。在该框架中，将主动配电网和每个

分布式光伏产消者均被视为智能体，形成由多个智

能体组成的协同控制框架。整体的电压控制框架

如图 1 所示。

2 功率倒送配额及过电压责任计算

2. 1　有功功率倒送影响力计算

2. 1. 1　有功-潮流影响力计算

功率传输分布因子（power transfer distribution 
factor，PTDF）是一种利用线路参数获得节点注入

功率与整个网络潮流之间的关系而简化配电网潮

流计算的方法［23］。分布式光伏发电会在节点中注

入有功功率，进一步影响潮流进而导致过电压问

题，而 PTDF 能够反映有功功率在支路潮流中的分

布以及其影响力。

首先，定义配电网络的节点模型包含 N 个节点

和 L 条线路，共有 K 个节点接入分布式光伏。利用

配电网的线路参数分别构建节点-电纳矩阵 BX和线

路-电纳矩阵 Bline。

节点-电纳矩阵 BX可表示为：
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式中：Pnode表示对应节点注入的有功功率，是一个含

N 个元素的列向量；θ 表示电压相角；N 为节点网络

中的节点数；Xi，j表示节点 i和 j之间的电抗值；当 i=
j时，1/Xi，j =0。

线路-电纳矩阵 Bline可表示为：
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式中：Pline表示对应线路通过的有功功率，是一个含

L 个元素的列向量；θ 表示电压相角；Xi，j表示节点 i
和 j 之间的电抗值。线路-电纳矩阵中，每行中非零

元素所在位置为线路两端节点对应列。

主动配电网
运行模拟

有功-潮流影响

有功-电压影响

功率倒送
配额

过电压责任

ADN智能体

奖励/惩罚政策

无功设备出力

PV智能体 1

PV智能体 2

PV智能体 n

灵活有功负
荷响应

间接控制有功功率直接控制无功功率 +

配电网运行环境

分布式光伏的配电网过电压影响计算

基于 TD3的多智能体电压控制

图 1　所提出的有功无功协同电压控制框架

Fig.1　Active and reactive coordinated voltage control framework
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根据节点-电纳矩阵 BX以及线路-电纳矩阵 Bline

与相角 θ 的关联特性，可以得出节点注入功率和线

路功率之间的关系：

P line = B lineB-1
x P node = PPTDF ⋅ P node . (3)

PPTDF = B lineB-1
x  . (4)

式中：PPTDF 表示当前节点模型的 PTDF 矩阵，可根

据式（4）由节点-电纳矩阵 BX 和线路-电纳矩阵 Bline

直接计算得到。PPTDF是一个 L 行 N 列的矩阵，其中

第 i 列对应节点 i 注入功率后每条线路的潮流响应

情况。

当节点 i 接入分布式光伏时，可由 PTDF 矩阵

直接得到分布式光伏支路潮流影响矩阵 PPV：

ì
í
î

PPV,i = PPTDF[ ]:,i

PPV =[ PPV,1,PPV,2,⋯,PPV,K ]
 . (5)

其中，［：，i］代表取矩阵的第 i列，PPV，i表示接入光伏

的节点 i 的 PPTDF 列向量，是光伏节点在某时刻的净

功率倒送大小。

2. 1. 2　有功-电压影响力计算

分布式光伏的广泛接入会在光源充足时进行

大量发电，将对所接入节点注入大量有功功率，而

由电力系统潮流计算方法的雅可比行列式可以进

一步求出功率-电压灵敏度矩阵，可以有效反映分

布式光伏的净有功功率对配电网电压分布的影

响［24］。式（6）为根据雅可比矩阵推导出的有功功

率-电压灵敏度矩阵的计算结果。
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式中：上式表示极坐标形式的潮流微分方程；P、Q、

V、δ 分别为节点有功、无功、电压和相角；∂为取偏导

数的运算；J为雅可比矩阵；SV 表示有功-电压灵敏

度矩阵；J−1（2，1）为雅可比矩阵逆矩阵的左下分块

矩阵。本方法仅对代表有功功率和电压幅值关系

的左下分块矩阵表达式进行展开，J在 i=j和 i≠j两
种情况下的元素表达式如下：
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式中：G、B 分别为导纳矩阵中的电导、电纳。根据

式（7）计算出雅可比矩阵 J后，可进一步求出有功-

电压灵敏度矩阵 SV。

针对某个节点接入的有功功率对于整体电压

幅值的电压影响矩阵 SPV 可以从有功功率-电压灵

敏度矩阵中进行提取。
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式中，［：，i］代表取矩阵的第 i 列，SPV 表示接入光伏

节点对每个节点电压幅值的影响矩阵。

2. 2　功率倒送配额计算

前文已经计算出了各个节点注入功率后，对于

整个电网线路潮流、电压幅值的影响，需对配额进

行量化计算。使用灰色关联分析（Grey Relation 
Analysis，GRA）对各分布式光伏主体对于配电网的

整体影响进行综合量化计算。GRA 方法的一个显

著优势是能够处理信息不完全明确的系统，并且能

提高对小样本无规律指标的评估精度。已知配电

网某时刻的以下系数矩阵，分别为有功-潮流影响

矩阵 PPV、有功-电压影响矩阵 SPV。以 PPV 为例展示

计算过程，并且 SPV 的计算过程完全相同，仅在矩阵

的形状方面有微小差异。首先对影响矩阵进行归

一化处理。

PPV =

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úh11 h12 ⋯ h1K

h21 h22 ⋯ h2K

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
hL1 hL2 ⋯ hLK

 . (9)

式中，PPV是一个 L 行 K 列的矩阵，K 是 PV 产消者主

体的数量；L 为支路数。

对 PPV 矩阵的每列都进行归一化处理，得到矩

阵 X，元素 xlk归一化公式和归一化矩阵 X表示如下：

xlk = hlk ∑
l = 1

L

hlk
2  . (10)

X= [ X 1,X 2,⋯,XK ]=

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úx11 x12 ⋯ x1K

x21 x22 ⋯ x2K

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
xL1 xL2 ⋯ xLK

 .(11)

随后，确定 GRA 算法的理想情景 X0：

X 0 = [max { X 1 }, max { X 2 },⋯, max { XK }] .(12)
式中，Xk代表分布式光伏节点接入对配电网各个支

路/节点的影响力最大值，利用灰度分析计算实际

影响与极限理想影响的关联度。
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ξk ( l )= Δ min + ρΔ max
Δ k ( l )+ ρΔ max

,k = 1,2,…,K ; l = 1,2,…,L

Δ min = min
k

min
l

|| xl0 - xlk

Δ max = max
k

max
l

|| xl0 - xlk

Δ k ( l )= || xl0 - xlk

 . (13)

计算 X0和 Xk中第 l个元素的关联系数。式（13）
中，Δmin 和 Δmax 分别是对比序列与参考序列之间

差值的最小值和最大值。Δk（l）表示第 k 个元素中对

比序列与参考序列的绝对差值；ρ 是分辨系数。

GRA 需要计算权重系数 Wl，其可根据（14）中
影响矩阵的定义提取。

W l = hlk ∑
l = 1

L

hlk . (14)

式中：第 k 个光伏主体对应的列向量即为 PV 对该支

路/节点的影响权重，经归一化后作为第 l 个元素的

影响权重。最后，通过式（15）计算得到 K 个光伏主

体对配电网的综合影响力关联矩阵GZ：
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ï
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ïï
ï
ï
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ï

ï
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gk = ∑
l = 1

L

W l ξk ( l )

G S = [ ]gS,1 gS,2 ⋯ gS,K

GP = [ ]gP,1 gP,2 ⋯ gP,K

GZ = G S + GP

2

 . (15)

其中，GS 和 GP 分别是根据 SPV 和 PPV 计算出的影响

得分矩阵；GZ是综合影响矩阵。

将上述基于 PTDF 和有功-电压灵敏度的综合

影响矩阵 GZ 作为为分布式光伏主体分配功率倒送

配额的比值依据，该分配比例考虑光伏用户的发电

量、接入位置和配电系统拓扑结构，量化了光伏净

有功功率倒送对配电网的影响，此分配比例能够保

证 K 个分布式光伏配电网综合影响相同。按照该

比例分配光伏出力，提高总光伏出力配额以逼近配

电网运行电压上限，定义能够使得配电网刚好不发

生过电压的有功功率为功率倒送配额值 P quota =
[ qquota，1，qquota，2，⋯，qquota，K ]，此配额能够在保证公平性

的情况下最大限度地提高配电网对光伏有功功率

的吸收。

2. 3　过电压责任分摊方法

配电网发生电压越限问题与所有发生功率倒

送的光伏主体的数值相关，是各个节点潮流倒送共

同作用的结果。因此，配电网过电压问题可视为一

种合作博弈，每个布式光伏主体都是合作博弈的参

与者，每个节点的过电压责任可通过 Shapley 值法

计算。

延续得到的光伏主体的功率倒送配额 Pquota，如

果光伏的实际净功率倒送大于配额并导致配电网

出现过电压，需要计算此时刻该光伏主体的过电压

责任。首先，选择能反映配电网过电压状态的指标

函数。定义电压越限严重度指标如下式：

ζt = ∑
i ∈ I

V i,t - V +

V i,t - V base
,IF = { i |V i,t > V base } . (16)

式中，ζt 为 t 时刻的电压越限严重度指标；Vi，t 表示 t
时刻节点 i 的电压幅值；V+表示配电网的电压幅值

上限；IF 为 t 时刻配电网内的过电压节点集合，对于

未发生过电压的节点，不进行电压越限指标的累

加。上式利用电压越上限量与越基值的比值，可以

有效提升对于电压越限的敏感程度，提升 Shapley
值计算的准确性，并能够更清晰反映各光伏主体对

于电压越上限的影响程度。

在得到效用函数后，利用 Shapley 值法计算出 t
时刻各光伏主体对过电压问题的影响程度。每个

光伏主体的 Shapley 值由式（17）计算得出。
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ïï
ï

φi,t = ∑
s ∈ Si

ω ( || M ) ( ζt ( M )- ζt ( M\ { i } )

ω ( || M )= ( || M - 1 )!( || R - || M )!
|| R !

 .(17)

式中：φi，t 为节点 i 的分布式光伏主体在 t 时刻的

Shapley 值，即当前配电网电压越限的责任分摊值；

M 是 t 时刻包含分布式光伏接入节点 i 的任意联盟；

ζt （M）为 t 时刻只有联盟 M 中的节点倒送功率超过

配额时的电压越限严重度指标；ζt （M \｛i｝）为 t时刻

联盟 M 去除所求节点 i 后的电压越限严重度指标，

即节点 i变为按照配额倒送功率时的过电压指标；R
是包含所有在 t 时刻倒送功率大于配额的分布式光

伏主体的集合；|M |、|R |为集合 M、R 的元素个数。

将每个含分布式光伏用户的节点计算完毕后，

将这个基于预测值的责任分摊系数及其对应激励

政策传递给用户，用户会根据自身灵活有功负荷响

应特性，结合配电网颁布的激励政策对自己的用电

行为进行调整，力求获得最大的收益。
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3 基于 TD3 的多智能体有功无功协

同电压控制方法
3. 1　多智能体协同电压控制模型

强化学习的基础模型框架为马尔科夫决策过

程（markov decision process，MDP）。而多智能体是

多个相互之间存在耦合影响关系的智能体，通过在

某个大环境中观测自身实时状态并学习不同动作

策略，最终执行动作以寻求自身奖励最大化的过

程。在这个过程中每个智能体都会与外部环境进

行交互来实现强化学习过程，构成马尔可夫博弈过

程（markov game process，MGP）。
本 文 中 采 用 的 算 法 为 TD3（Twin Delayed 

Deep Deterministic policy gradient），其是在 DDPG
（Deep Deterministic Policy Gradient）算法上改进得

到的一种在线异策式深度强化学习算法［25］。基于

TD3 算法的多智能体控制过程中，主动配电网智能

体以及每个分布式光伏智能体有其各自的两个 Ac⁃
tor 网络和四个 Critic 网络。若算法中包含 K 个分布

式光伏智能体，其中，分布式光伏智能体的经验回

放池仅包括其自身的状态 sPVk，t、动作 aPVk，t、奖励 rPVk，t

以及策略动作后的状态 sPVk，t ′，符合实际配电网运行

过程中分布式光伏产消者的信息获取。主动配电

网智能体的经验回放池中包括整个多智能体协同

模型中分布式光伏智能体和主动配电网智能体的

状态 ( sPV1，t，⋯，sADN，t ′ )、动作 ( aPV1，t，⋯，aADN，t )、奖励

( rPV1，t，⋯，rADN，t ) 以 及 策 略 动 作 后 的 状 态

( sPV1，t ′⋯，sADN，t ′ )。主动配电网智能体根据可观测节

点的电压状态，对 SVC 设备输出与激励政策系数进

行调整以最小化电压越限、网络损耗以及政策支

出。分布式光伏产消者智能体根据所提的功率倒

送配额与过电压责任，进行灵活有功负荷响应来调

整自己的用电计划，并根据激励政策获得收益。通

过所提供的激励政策设计，可以实现分布式光伏产

消者的个人收益与配电网系统稳定之间的协调

平衡。

3. 2　主动配电网智能体构建

在当前多智能体协同电压控制模型中，主动配

电网以当前配电网的运行状态作为观测，控制动作

则包括两部分，分别是引导分布式光伏产消者灵活

有功响应的激励政策参数和无功设备 SVC 的无功

支撑情况，这样就能将电压协同控制问题转化为马

尔科夫博弈过程。具体主动配电网智能体的观测

空间、动作空间和奖励函数定义如下。

1）动作空间：在 t 时刻，利用配电网中无功补偿

设备 SVC 的可调空间 aSVC，t和激励政策的奖惩系数

aη1，t和 aη2，t构建动作集 aADN =[ aSVC1，t，⋯，aη1，t，aη2，t ]T。

在每个训练回合中，智能体都会根据当前状态向环

境提供新的控制动作。

2）观测空间：定义主动配电网智能体在时刻 t
的观测状态为 sADN，t ∈ S，具体包括从配电网测量中

获 得 的 可 观 测 节 点 的 电 压 相 量 U t =
[ U 1，U 2，⋯，U Iobs ]。其中，Iobs为配电网中可观测节点

的总数，观测空间表示为 sADN，t =[ U t ]。在本研究

中，接入了 SVC 和 PV 的节点被设为可观测节点。

3）奖励函数：综合考虑网络损耗成本、电压越

限成本以及政策支出成本，将优化目标设为配电网

运行总成本函数：

min F = ∑
t

T

( C loss P loss,t + CβV r,t + C policy,t ) . (18)

V r,t =
∑

i ∈ I total

[ ]ReLU2 (U - - U i,t )+ ReLU2 (U i,t - U + ) .

(19)
其中，Ploss，t 表示 t 时刻配电网中线路的损耗总和；

Closs 表示边际网损系数；Cβ 表示电压越限附加成本

系数；Cpolicy，t 为 t 时刻主动配电网的激励政策支出；

Vr，t 为 t 时刻节点电压越限量；Ui，t 为 t 时刻节点 i 的
电压幅值；U+和 U-为系统中电压安全运行的上限

和下限；Itotal 为配电网所有节点的集合；ReLU 为线

性整流函数，定义为 ReLU=max（0，x）。
在深度强化学习过程中，配电网智能体的目标

为最大化奖励收益，因此需要目标函数的相反数，

以此构建马尔科夫决策过程中的每步迭代的实时

奖励。具体奖励函数如下：

rADN,t = -( C loss P loss,t + CβV r,t + C policy,t ) . (20)
配电网智能体将在优化过程中最大化该奖励，

达到最终的综合成本最低的效果。

3. 3　分布式光伏产消者智能体构建

由于现行的“自发自用、余电上网”政策，激励

政策可以通过引导分布式光伏用户灵活有功负荷

的方式改善配电网的电压安全状态。当光伏的有

功倒送功率过大时，可引导将分布式光伏产消者用

户的部分负荷转至光伏出力较大的时刻，以此削减

分布式光伏的上网功率。因此，将分布式光伏发电

用户的日常用电负荷分为固定负荷、可增加负荷和

可时移负荷，具体如下：
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p ( k,t )
0 = p ( k,t )

base0 + p ( k,t )
up0 + p ( k,t )

shift0,∀k,∀t

p( k,t ) = p ( k,t )
base0 + p ( k,t )

up0 + p ( k,t )
shift0 + p ( k,t )

up + p ( k,t )
shift ,∀k,∀t

0 ≤ p ( k,t )
up ≤ p ( k,t )

up ,∀k,∀t

∑
t ∈ T

p ( k,t )
shift = 0,∀k,∀t

p ( k,t )
shift ≤ p ( k,t )

shift0,∀k,∀t

 .

(21)
其中，p ( k，t )

0 表示分布式光伏 k 在 t 时刻的原有功总负

荷，p( k，t ) 表示分布式光伏 k 在 t 时刻响应后的有功总

负荷，p ( k，t )
base0 表示光伏用户的固定负荷，代表其 t 时刻

的固定用电需求；p ( k，t )
up0 表示光伏用户的可增加负荷，

p ( k，t )
up 代表分布式光伏 k 在 t 时刻的实际负荷增加值；

p ( k，t )
shift0 表示光伏用户的可时移负荷，p ( k，t )

shift 是光伏用户 k

在 t 时刻的实际时移负荷的增加值，其在一定时间

范围内的总和为 0。
具体分布式光伏产消者智能体的观测空间、动

作空间和奖励函数定义如下。

1）动作空间：分布式光伏智能体 k 的动作空间 a
由其灵活负荷响应中的有功负荷的变化构成，即

aPVk =[ a shift，aup ]T。其中，ashift 表示当前实际时移负

荷总量，aup表示当前实际增加负荷总量。

2）观测空间：定义分布式光伏智能体 k 在 t时刻

的观测状态为 sPVk =[ sQ，sshapley，sshift ]。具体包括主动

配电网计算得到的 t 时刻的光伏出力配额 sQ 以及对

应过电压责任 sshapley，还包含此时的当前用户时限内

已时移负荷总量 sshift。

3）奖励函数：为了实现主动配电网与分布式光

伏产消者之间的协同控制过程，用户智能体需时刻

以自身收益为导向，不断修改自己对于激励政策的

响应情况，分布式光伏产消者的收益不仅由自身的

响应决定，还与主动配电网传递的实时奖惩系数

有关。

每个分布式光伏智能体的目标函数具体可表

示如下：

max F = ∑
t

T

( γpk,t + η1 ( p ( k,t )
policy

sshapley + 1 )2 -

η2 ( p( k,t ) - qquota,k )- λp ( k,t )
policy,k ) . (22)

其中，γ 为当前光伏主体的光伏上网电价收益系数；

sshapley为此时按照预测出力值当前 PV 主体将会承担

的过电压责任值；η1 和 η2 分别为主动配电网智能体

实时定义的奖励/惩罚系数；λ 为光伏进行主动灵活

负荷响应的响应成本系数。p( k，t ) 表示 t 时刻光伏主

体 k 的实际净有功功率倒送值；p ( k，t )
policy 表示 t 时刻光伏

主体 k 的主动有功负荷响应减少的有功功率倒送

值，即实际时移负荷与增加负荷之和；qquota，k 表示光

伏主体 k的功率倒送配额。

光伏智能体的目标函数由包括光伏上网电价

收入、主动配合削减净倒送的奖励、光伏出力越配

额惩罚、主动配合成本的综合收益构成，因此奖励

函数可构建如下：

rPVk,t = γp( k,t ) + η1 ( p ( k,t )
policy

sshapley + 1 )2 - η2 ( p( k,t ) -

qquota,k )- λp ( k,t )
policy,k . (23)

3. 4　基于 TD3的有功无功协同电压控制流程

综上所述，为了清楚地描述所提出的有功无功

协同电压控制过程，整个计算流程如图 2 所示。具

体来说，可分为以下两部分：

首先，根据配电网的功率传输分布因子 PTDF
以及有功-电压灵敏度指标参数，量化各个光伏节

点功率倒送对于配电网的线路潮流及节点电压的

影响力。随后，使用利用灰色关联分析（GRA）通过

影响系数矩阵为各个分布式光伏主体计算功率倒

送配额。最后使用 Shapley 值法对 PV 倒送功率超

出配额的部分进行过电压责任的分摊。功率倒送

配额与过电压责任都将作为重要理论依据，用于激

励政策的制定过程之中。

所提出的算法使用深度强化学习算法（TD3）
构建了一个分辨率为 15 min 的多智能体模型，具体

包括主动配电网智能体和分布式光伏产消者智能

图 2　所提出的有功无功协同电压控制流程图

Fig.2　Flowchart of active and reactive power coordinated 
voltage control method

开始

配电网结构及运行参数

有功-潮流影响系数GS 有功-电压影响系数GP

计算有功综合影响系数 GZ

功率倒送配额 sQ 过电压责任 sshapley

基于 TD3的有功无功协同电压控制模块

主动配电网智能体激励系数

DPV产消者智能体灵活有功负荷响应

主动配电网智能体 SVC设备动作

主动配电网实时运行状态

结束
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体。主动配电网智能体针对无功补偿装置 SVC 的

输出和激励政策的系数进行动作；同时各个分布式

光伏产消者基于功率倒送配额与过电压责任，根据

收益最大化原则优化其灵活有功负荷响应。主动

配电网直接控制无功功率，并且间接地通过政策引

导分布式光伏产消者控制有功功率负荷，共同完成

多智能体的有功无功协同电压控制过程。

4 算例分析

4. 1　算例设置

本 文 中 的 深 度 强 化 学 习 算 法 基 于  Python 
3. 9. 18 的  Pytorch 2. 3. 1 神经网络框架训练实现。

本文提出的有功无功协同电压控制模型在改进后

的 IEEE33 节点配电网系统上进行了验证和分析。

在保持原有线路连接和线路参数不变的情况下，在

节点系统中的节点 13、18、22、25、33 上接入分布式

光 伏 ，在 节 点 5、10、30 上 接 入 无 功 设 备 SVC。

IEEE33 节点系统结构及分布式光伏主体接入如图

3 所示。

选取中国山西省某地区全年分辨率为 15 min
的分布式光伏出力数据及负荷数据用于验证所提

深度强化学习策略的有效性。随机选择 14 d 作为

测试集并随机选择一天作为典型日，其余时间作为

训练集。各个节点的光伏和负荷折算至额定功率

标幺值，并乘以 IEEE33 节点系统的节点负荷初始

数据接入配电系统。分布式光伏主体遵循“自发自

用，余电上网”原则，光伏发电量首先用于自身用电

负荷，若其大于用电负荷将会从对应节点接入上

网 。 设 定  IEEE33 配 电 网 系 统 的 根 节 点 电 压 为

1. 00 p. u. ，每 个 节 点 电 压 的 安 全 运 行 范 围 应 在

0. 95 p. u. 到 1. 05 p. u. 之间。在主动配电网智能体

奖励函数中，设定边际网损系数 Closs为 600 $/MWh，
电压越限附加成本系数 Cβ 为 1 000 $/（p. u）2，每个

SVC 设备的容量为 0. 8 MW。分布式光伏产消者

的响应成本系数为 0. 5 $/kW，可时移负荷为 0. 2 
MW，可增加负荷为 0. 1 MW。

4. 2　功率倒送配额与过电压责任的验证

首先，对所应用的各分布式光伏主体的功率倒

送配额计算及过电压责任划分方法的有效性进行

验证。在白天尤其是午间时刻，分布式光伏发电量

远远大于系统中节点的有功负荷。因此，在讨论功

率倒送配额和过电压责任的有效性时，算例分析部

分将重点关注典型时刻的配电网电压分布。

由式（15）计算得到的各分布式光伏主体对配

电网的有功-潮流影响得分矩阵 GS、有功-电压影响

得分矩阵 GP 和综合影响相关矩阵 GZ 如表 1 所示。

按 GZ比例接入分布式光伏，并进一步计算刚好没有

过电压的功率倒送配额 Pquota。当分布式光伏的功

率发生潮流倒送时，GS 反映功率的传递过程，而 GP

反映功率倒送对电压的影响，综合来看，综合影响

相关矩阵 GZ 可以有效反映各光伏节点对于配电网

的节点电压影响。

如图 4（a）所示，展示了在测试集典型时刻 12：00
的不同配额分配方法的对比。可以看到，本文使用

的 GRA方法、逼近理想解法和传统的平均分配方法，

分布式光伏功率倒送配额总量分别为 4. 830 2 MW、

4. 768 9 MW 和 4. 455 0 MW。本文所用功率倒送

配额分配方法与逼近理想解法、平均分配方法相

比 ，分别使配电网的分布式光伏消纳率提高了

1. 01% 和 8. 42%。因为所使用的配额分配方法考

虑了有功功率的输入节点以及配电网结构，并且在

信息不完全的系统中，调节 GRA 分辨系数也提高

了分配的精度。

如图 4（b）所示，展示了在测试集 12：00 的各分

布式光伏主体的功率倒送配额、实际净有功功率以

及过电压责任的对应关系。结合图 3 所示的 IEEE 
33 节点系统拓扑进行分析，我们可以分析得到以下

结论：由于 PV1、PV2 和 PV5 的接入节点位于整个

馈线的末端，当 PV 反向输出时，相邻节点会积累较

高的电压，因此其分配得到配额量较少，并且 PV1、
PV2 和 PV5 的过压责任值也处于较高水平。而

PV3 和 PV4 的接入点更加靠近母线 Bus1，即使功率

倒送过大，其倒送功率更容易被潮流转移到整个系

23 24 25

PV4

SVC1

PV5

26 27 28  29   30   31  32  33

SVC3

SVC2 PV1

19   20 21 22

6    7    8     9   10   11  12  13   14  15  16  17 18

PV2

PV3

1  2   3     4   5

图 3　接入 SVC和 PV的 IEEE33配电网模型

Fig.3　IEEE 33-bus system with SVCs and PVs

表 1　典型时刻 12:00的功率倒送配额

Table 1　Reverse power quota at 12:00

影响因子

GS

GP

GZ

Pquota

PV1
0.392 7
0.489 5
0.441 1
0.961 5

PV2
0.297 8
0.463 9
0.380 8
0.830 3

PV3
0.368 3
0.605 9
0.487 1
1.061 9

PV4
0.324 0
0.641 2
0.482 6
1.052 1

PV5
0.357 5
0.447 1
0.402 3
0.877 0
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统，因此在 Shapley 值计算过程中，判定其对于电压

越限问题的贡献较低，减少了分配得到的过电压

责任。

如图 5 所示，依次为测试集典型日 9：00—16：00
时段 PV1 到 PV5 的功率倒送配额和过电压责任。

可以看到，当分布式光伏的净功率倒送不超过分布

式光伏主体的对应配额时，分布式光伏主体不用承

担过电压责任。例如，由于在 10：15 只有 PV1 和

PV3 的净功率倒送超过了其配额，所以只有 PV1 和

PV3被要求分摊过电压责任。从测试集典型日 9：00
到 16：00 时段来看，PV1 至 PV5 的平均过电压责任

比 例 分 别 为 33. 89%、58. 69%、4. 89%、4. 49% 和

19. 12%。从数值和图中均能发现，PV3 和 PV4 都

被分摊了较低的过电压责任，这是因为它们的配额

较高，对电压违规的影响较低。从同一条馈线的角

度来看，PV1 和 PV2 都位于同一馈线，因为 PV2 所

处位置位于馈线更末端，容易导致沿线的电压越限

而发生局部过电压，因此 PV2 的过电压责任在大多

数时刻均比 PV1 更高。

综上所述，在考虑配电网拓扑结构和各分布式

光伏主体的连接位置的情况下，各分布式光伏主体

的功率倒送配额在合理分配的情况下最大化，并合

理分摊各个分布式光伏主体的过电压责任。

4. 3　电压控制方法验证

主动配电网智能体和各分布式光伏产消者智

能体的训练过程分别如图 6（a）和图 6（b）所示。可

以看到，在初始学习阶段主动配电网智能体和各分

布式光伏产消者智能体都处于探索阶段，无法同时

很好地实现各自的奖励最大化。在一定训练轮次

后，各个智能体开始沿着确定性梯度的方向学习和

更新参数。主动配电网智能体和各分布式光伏产

消者智能体的协同策略随着训练的进行逐渐趋于

稳定。最终，主动配电网获得了将节点电压损失、

网络损耗与政策支出兼顾的政策与动作策略；分布

式光伏产消者能够根据光伏、负荷的状态进行用电

规划。

为了验证所提方法的有效性及经济性，选取测

试集典型日 24 h 的电压数据进行验证，设立以下几

个场景进行实验论证。

场景 1：采用本文所提的基于 TD3 有功无功协

同电压控制方法，协同分布式光伏产消者的有功负

荷响应与 SVC 无功装置。

图 5　PV1到 PV5在 09:00—16:00时段的过电压责任

Fig.5　Overvoltage responsibilities from PV1 to PV5 during 09:00 
to 16:00
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图 4　12:00时刻分布式光伏主体功率倒送配额及过电压

责任的对比

Fig.4　Comparisons of DPV subjects’ reverse power quota and 
overvoltage responsibility at 12:00
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Fig.6　Training average rewards for multi-agent models
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场景 2：相比场景 1 的有功无功协同，不考虑分

布式光伏产消者的有功负荷响应的配电网仅无功

电压优化。

场景 3：相比场景 1 的有功无功协同，仅使用所

提的功率倒送配额和过电压责任的分布式光伏产

消者有功负荷响应电压控制。

场景 4：相比场景 1，采用分时电价的方法来引

导分布式光伏产消者的灵活有功负荷响应与 SVC
无功装置的动作进行协同。

场景 5：接入分布式光伏发电和电力负荷的配

电网在完全无控制下的运行情况。

如图 7 所示，非光伏节点中，节点 17 的过电压

情况最为严重。因此，本方法在验证过程中针对某

组节点 17 的节点电压状态进行验证分析。

由图 8（a）和图 8（b）所示，在场景 1 中所示的所

提方法可以有效地将电压控制在安全水平。该方

法还通过 SVC 装置和 PV 产消者在高光伏发电时

段的灵活负荷响应，显著降低了网络损耗。场景 1
到场景 5的最大电压偏差分别为 0、0. 023 3、0. 034 1、
0. 007 8、0. 054 8 p. u. 。场景 1 到场景 5 的网络损耗

分 别 为 4 199. 82、6 448. 20、7 925. 65、6 338. 00、
9 296. 28 kW。场景 2 和场景 3 分别代表了仅利用

无功装置进行控制和仅引导分布式光伏产消者灵

活负荷响应方法的数值结果，这两种方法在高分布

式光伏发电情况下效果均较差。而若想提高场景 2
和场景 3 的电压控制性能将势必受到无功设备装机

和 PV 产消者负荷响应参与水平的制约。因此，场

景 1 中所提方法的有功功率和无功功率的有效协同

具有重要意义。在场景 4 中，虽然分时电价的方法

也通过引导分布式光伏产消者灵活有功负荷，实现

了将电压保持在相对安全的范围内同时减少网络

损耗的目标。然而，场景 4 的问题在于它没有考虑

分布式光伏产消者的发电量、连接位置以及整个系

统的拓扑形状，同时也忽略了各 PV 主体对配电网

支路电流和节点电压的差异化表现，这种与所提方

法的差距导致了相对更差的结果。

此外，场景 4 的另一个弊端在于 PV 用户在改变

其用电计划以维持配电网稳定运行时，无法反映用

户潮流倒送带来的过电压问题与其收益的公平性

及合理性。这一问题将在下一部分进行详细阐述。

4. 4　分布式光伏产消者分析

图 9 为本文所提方法在测试集典型日的各分布

式光伏产消者的灵活有功负荷响应及其收益的对

比。显然，分布式光伏主体在其能力范围内根据配

电网的激励政策进行了灵活有功负荷响应，无功设

备 SVC 作为配电网的运行保障与 PV 的有功响应

协同，有效保持配电网的安全稳定运行。在光伏发

电量高的午间时刻，各个分布式光伏产消者大幅度

提高用电量，并在总负荷的约束下降低了用电高峰

时刻的用电量。在图 9 中，这种功率消耗的增加表

现为 PV 功率倒送的降低。这种较为合理的用电规

划能够显著提高配电网对当前大量装机的分布式

光伏的消纳能力，有效避免弃光问题或者过电压

问题。

PV3、PV4 所在节点为距母线 1 馈线长度较短

的节点 22 与 25，在有功潮流倒送量大时不容易发生

局部过电压。因此，在本文方法的计算过程中，

PV3、PV4 分配到相对较大的功率倒送配额，同时在

过电压责任计算中分摊的责任较小。这意味着

PV3、PV4 的光伏装机、自身用电与配电网安全运行

的结合较为合理，在其主动配合政策响应的情况下

(a)各场景电压分布对比

(b)各场景网络损耗对比

图 8　主动配电网的场景对比

Fig.8　Case comparison of ADN
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得到了较高的收益。相比之下，PV1、PV2、PV5 的

位置均在馈线的较远末端而容易陷入局部过电压，

在本文方法的计算过程中功率倒送配额较小且过

电压责任较大。所以在其同样进行积极响应的情

况下，因其无法消纳装机的高光伏倒送功率，最终

的收益较低。因此，尽管同样调节灵活有功负荷响

应来响应政策，因其无法消纳装机的高光伏倒送功

率，他们的收入仍保持在较低水平。

表 2 所示为场景 1 和场景 4 中的测试集典型日

的分布式光伏产消者总收益对比。所提方法在收

益分配中，着重考虑的是分布式光伏主体对于过电

压问题的责任与响应意愿，对比场景 1 和场景 4 的

各分布式光伏产消者收益情况，可以有以下分析

结果。

对于光伏发电超出自身用电消纳能力过多但

是愿意进行响应的 PV1、PV2、PV5 主体，因为其给

配电网的安全稳定运行带来了问题分摊了较高的

过电压责任 ，仍会得到收益但收益分别减少了

26. 86%、45. 46% 和 36. 11%。而对于光伏发电与

自身用电消纳能力较为匹配的 PV3、PV4 主体仍然

积极响应政策，对于配电网的电压稳定做出了贡

献，PV3 和 PV4 主体总收益分别提高了 25. 59% 和

42. 58%。

综上所述，相比固定的分时电价方法，所提方

法考虑了光伏用户的发电量、接入位置与整个系统

的拓扑形态，根据其对于配电网安全运行的差异化

表现设计了针对有功灵活负荷的激励政策，保证了

配电网的安全运行。所提方法改变了配电网内分

布式光伏主体的收益分配，提升了能够灵活转变

供-用电者身份，并且对于自身光伏功率倒送合理

消纳的用户收益。这也说明，若想进一步提升配电

网分布式光伏消纳率，配电网结构、光伏设备容量、

光伏接入节点、用户用电习惯均需要合理评估与规

划；并且在配电网运行过程中，还需要将本文提出

的灵活有功负荷激励政策与配电网无功支撑能力

相结合，共同提升分布式光伏发电的消纳。

5 结论

为了提高主动配电网的稳定性，改善分布式光

伏用户的收益分配，本文提出了一种考虑分布式光

伏产消者和无功补偿设备的多智能体有功无功协

同电压控制方法。具体而言，根据线路运行参数计

算配电网中各分布式光伏产消者的净功率倒送配

额和过电压责任。在实时运行阶段，主动配电网直

接控制无功补偿设备的无功功率，间接引导分布式

光伏产消者有功负荷响应的有功功率，构成了考虑

主动配电网与分布式光伏产消者的多智能体有功

无功协同电压控制模型。

在算例分析中，比较并验证了功率倒送配额和

过电压责任的合理性以及多智能体有功和无功协

调电压控制的有效性。仿真结果表明，所提配额方

法将配电网的光伏倒送容纳功率提升了 8. 42%，在

协同电压控制过程中较传统方法降低配电网的最

大电压偏差（0. 78%）和网络损耗（33. 73%），改善

了能够灵活改变其供用电身份以合理消纳其光伏

功率倒送的分布式光伏用户的收益。

结合本文的贡献，以下几个领域是进行下一步

表  2　分布式光伏智能体测试集收益

Table 2　PV agent daily revenue for test sets $

测试集

PV1
PV2
PV3
PV4
PV5
总和

场景 1
1 326.60
457.47

3 304.76
3 166.96
1 202.32
9 458.10

场景 4
1 813.89
838.80

2 631.39
2 221.19
1 881.83
9 387.09

分
布
式
光
伏
产
消
者
收
益

/$
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图 9　测试集典型日的分布式光伏产消者灵活负荷响应及其收益

Fig.9　DPV prosumers’ flexible load response and revenues on a 
typical day of the test set
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研究的关键。

1）理论上，本文提出的方法可以通过调整 TD3
算法和增加智能体数量来扩展到更大规模的网络。

然而，复杂网络下的过电压责任分担限制了其实际

应用的有效性。在实践中，未来的研究方向是利用

先进的算法对大型有功配电网进行分区控制，并在

每个区域内独立分摊分布式光伏产消者的过电压

责任。

2）由于当前光伏和电池技术的快速发展，分布

式光伏与储能设备的结合逐渐接近。如何构建考

虑光伏与储能相结合的电压优化模型和控制方法

是下一步研究的主要内容。
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