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基于改进深度强化学习理论的台区微电网

电压控制策略
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摘要：分布式能源因其小规模且伴有波动性和间歇性的固有特性，给台区微电网的运行策略设计带来了

显著挑战。尽管微电网系统成功地融合了多样化的分布式能源与外部电网，但其电压管理层面却日益复杂。

鉴于此，提出了一种基于深度强化学习理论的台区微电网实时电压控制策略。首先，采用循环神经网络

（RNN）模型，精准识别并处理系统内源荷功率数据中的损坏与缺失部分，确保数据质量。随后，综合考量了电

能传输过程中的线路损耗以及电压越限的潜在风险，构建了台区微电网的电压管理模型。鉴于该模型内含复

杂的非线性约束条件，采用了改进深度强化学习算法进行高效求解，通过 ε-贪婪递减策略来指导智能体的动

作选择，以克服传统方法的局限性。最后，为了验证所提策略的有效性和可行性，将本策略与传统控制策略进

行对比测试，结果显示，提出电压控制策略在减小电压波动、降低网损等多个关键指标上均展现出显著优势。
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Abstract：The inherent characteristics of distributed energy resources（DERs），including their small scale，

volatility，and intermittency，pose significant challenges to the design of operational strategies for distribution area

microgrids. Despite the successful integration of diverse DERs and external power grids within microgrid systems，

voltage management has become increasingly complex. In light of this，a real-time voltage control strategy for

distribution area microgrids was proposed based on deep reinforcement learning theory. Firstly，a recurrent neural

network（RNN）model was employed to accurately identify and handle corrupted or missing data in the source-

load power data within the system，ensuring data quality. Subsequently，a voltage management model for the

distribution area microgrid was constructed，comprehensively considering line losses during power transmission

and the potential risk of voltage violations. Given the complex nonlinear constraints inherent in this model，an

improved deep reinforcement learning algorithm was adopted for efficient solution，and an ε-greedy decreasing

strategy was adopted to guide the agent's action selection，overcoming the limitations of traditional methods.

Finally，to validate the effectiveness and feasibility of the proposed strategy，comparative tests were conducted

against traditional control strategies. The results show that the voltage control strategy presented exhibits significant

advantages in multiple key indicators，including reducing voltage fluctuations and minimizing network losses.
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随着可再生新能源发电技术和电力电子技

术的迅猛进步，现代新型电力系统显著特征在于

高比例新能源渗透与高度电力电子化[1]。作为这

一新型电力体系的核心构成，台区微电网扮演着

促进大量新能源有效整合、助力实现碳达峰及碳

中和目标的关键角色[2]。然而，随着高占比新能

源发电与多样化负荷接入的日益普遍，台区微电

网在维持安全、高效、优质运行方面面临着严峻

考验。具体而言，新能源与负荷两端的不匹配现

象以及电力潮流的双向流动特性，显著加剧了电

网系统中电压越限问题的严峻性[3-4]。
传统电压调节装置（如有载调压变压器及并

联电容器组）受限于其机械式操作机制，仅能提

供非连续的、离散化的控制手段，难以实现电压

的连续精准调整[5]。此外，这些设备受制于操作

次数的物理限制，投切过程耗时较长，操作策略

多设计为离线预设模式[6]。鉴于新能源发电具有

显著的随机性特点，电压波动幅度较大且频繁，

这对电压调节的即时响应能力提出了更为严苛

的需求。

当前，针对无功-电压实时调控的挑战，两大

主流策略分别是经典数学优化技术与深度强化

学习技术。传统数学优化途径，通过采用诸如凸

松弛技术来求解最优潮流问题[7]，旨在最小化电

压偏离与网络耗损。然而，此类方法高度依赖于

详尽的物理模型及精确的网络参数[8]，而现实中

电网的感知能力常显不足，参数信息往往不全。

此外，随着电网规模的扩张，优化问题的复杂度

急剧攀升，求解过程耗时增加，限制了其在线实

时应用的可行性。相比之下，深度强化学习作为

一种不依赖于精确模型的数据驱动策略，展现了

卓越的适应性和泛化能力。它能够从过往的交

互数据中自主学习出智能体的调控策略[9]，摆脱

了对精确模型参数的依赖，目前已经被广泛应用

在配电网能量管理[10]、电力市场[11]以及需求响

应[12]等领域。更为关键的是，深度强化学习允许

将繁重的训练过程移至离线环境中进行，而在实

际运行时，仅需执行神经网络的快速前向计算，

响应时间在ms级别，确保了极高的实时性，完美

契合了无功电压控制对于在线决策的快速响应

需求。在文献[13]中，研究人员设计了一种双时

间尺度电压调控策略，该策略旨在协同智能逆变

器与电容器的操作。针对深度无功网络面临的

维度爆炸难题，文献[14]则提出了一种新型的电

压控制方案，采用深度确定性策略梯度方法提高

求解效率。文献[15]提出了结合深度学习算法与

二阶锥规划算法的电容组控制方法，满足长-短
时间尺度的电压控制需求。在文献[16]中，通过

深度神经网络构建了系统状态与离散无功补偿

设备切换动作之间的映射关系，并利用深度学习

技术优化了这些设备的功率输出。文献[17]针对

光伏逆变器能够连续调节无功功率的特性，运用

深度学习手段来控制光伏逆变器的无功输出，从

而实现了电压的动态实时调控。

另一方面，关于分布式电源与可控负荷大规

模接入后配电网节点电压频繁越限的难题，文献

[18]依据电压灵敏度分析及越限严重集群优先处

理的原则，创新性地设计了分布式储能集群的电

压调节控制策略，旨在保障配电网电压安全的同

时，最大化储能系统的综合效益。文献[19]则引

入了一种新颖的分布式协同电压调节机制，该机

制以交替方向乘子法和集中优化理论为基础，通

过减少参与电压调节的智能体数量及最小化电

压调节过程中的功率变动，有效降低了再调度的

需求，提升了系统效率。针对高比例光伏接入引

发的配电网电压质量显著下降问题，文献[20]提
出了一种融合随机规划理论的两阶段电压优化

策略，旨在应对配电网系统的不确定性。此外，

文献[21-23]集中探讨了基于鲁棒优化理论的电

压控制方法，这些方法在不确定性的最坏情况边

界内实现配电网电压的优化调控，有效解决了由

负荷波动和光伏快速变化引起的电压越限挑战。

这些方法依据光伏逆变器的最大可用无功容量

来合理分配所需的无功功率，促进了电压调节资

源的高效、合理调配，确保了配电网的稳定运行。

尽管深度学习在电力系统应用中展现出显

著成效，但当其应用范围扩展至大规模配电网络

时，面临挑战，难以有效实现电压稳定与损耗降

低的双重目标。特别是在应对台区微电网这一

复杂多变环境时，传统模型因其处理能力受限，

导致控制效果不尽如人意。这些传统方法往往

仅对区域节点的状态向量进行基础拼接，忽略了

53



张凌浩，等：基于改进深度强化学习理论的台区微电网电压控制策略电气传动 2026年 第56卷 第5期

关键特征的深度提取，进而增加了策略学习的难

度，并且未能充分捕捉新能源发电与负荷变化的

时序特性。此外，现有方法在训练过程中的收敛

速度迟缓，制约了计算效率的提升。鉴于此，本

文提出了一种基于优化深度强化学习框架的台

区微电网电压控制新策略。本文的主要创新点

包括以下两点：

1）考虑到微电网复杂运行工况和完全信息

的难以获取，本文首先利用 Seq2Seq模型对台区

微电网中的源荷功率数据进行精准预处理，有效

识别并修复数据中的损坏与缺失部分，从而确保

数据质量。

2）针对台区微电网电压管理模型中的复杂

非线性约束条件，本文采用了经过改进的深度强

化学习算法进行高效求解。通过引入 ε-贪婪递

减策略来指导智能体的动作选择，克服了传统方

法在求解此类问题时的局限性。

全文的结构安排如下：首先利用循环神经网

络（RNN）模型精准识别并修复系统中源荷功率

数据中的异常与缺失，确保数据质量。随后，综

合考量电能传输过程中的线路损耗风险与电压

越限可能性，构建了台区微电网的精细化电压管

理模型。鉴于该模型内含复杂的非线性约束条

件，本文引入了改进的深度强化学习算法进行高

效求解，以克服传统方法的局限性。在算例分析

部分，将本文提出的控制策略与常规算法进行对

比测试，结果显示，本文策略在减少电压波动、降

低网络损耗等方面展现出显著优势，从而验证了

其有效性与实用性。

1 基于 RNN模型的源荷损坏数据

提取

鉴于极端气候条件和设备自然老化所引发

的问题，台区微电网中经由两侧设备汇聚的源荷

功率数据常出现损坏或缺失的情况。考虑到源荷

功率数据固有的时序性特点，本节研究首先采用

了RNN模型来进行数据修复。在本文中，Seq2Seq
模型作为RNN的一种高级形式，被选中解决此问

题。与传统神经网络不同，后者在处理数据时，

各元素被视为独立单元，通过全连接结构在层间

传递信息，而层内节点间则无直接交互[24]。然而，

在处理时间序列数据时，由于各时间点的数据间

存在内在联系，传统神经网络架构难以捕捉对应

特征。因此，在图 1所展示的循环神经网络架构

下，数据按时间顺序依次输入，利用隐藏层状态

记忆前一时刻的信息，从而有效捕捉并建模数据

间的时序依赖性，Seq2Seq模型能够从已有的数

据中自动学习到数据的时序性和潜在模式，这使

得它能够在缺失或损坏的数据点上生成合理的

预测值[25]。相较于 RNN模型，Seq2Seq模型在处

理长距离依赖关系时表现更好。它能够捕捉到

输入序列中距离较远的元素之间的关联，以实现

对损坏或缺失数据的精准修复。

图1 循环神经网络典型结构图

Fig.1 The typical structure diagram of RNN
从图 1中可以看出，RNN网络同样包括输入

层 x、隐藏层 h、输出层 y，且不同的隐藏层之间相

互连接。对于 t时刻隐藏层的状态ht，有：

ht = f (Uxt + Wst - 1 ) （1）
此时，t时刻的输出 yt应满足下式：

yt = g (Vht ) （2）
在此网络模型中，U，W，V表示信号传递过程

中的共通参数角色，促进信息在网络中的流通。

而 f和 g分别为隐藏层与输出层中激活函数，对输

入信号进行非线性变换。观察图 1所示的经典

RNN架构，可以发现其设计假设输入与输出序列

具有相同的维度，这一特性并不契合当前讨论的

应用场景需求。鉴于此，本文采用了 Seq2Seq网
络架构作为解决方案，其基础结构如图 2所示，该

架构能够灵活处理输入与输出序列维度不一致

的情况。

图2 Seq2Seq网络结构图

Fig.2 The structure diagram of Seq2Seq network
Seq2Seq架构由两大核心组件构成：编码器

Encoder 与解码器 Decoder。在任意时间步 t，
Seq2Seq机制将输入序列X={x1，x2，…，xm}按顺序

逐一送入编码器的接收端。编码器内部预设了

一系列非线性转换单元，这些单元对输入序列进
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行处理，生成并保存一个中间向量。紧接着，解

码器基于该中间向量及前N个时间步（t-1，t-2，
…，t-N）的输出结果，计算出当前时间步 t的输出

yt。Seq2Seq模型的这一工作流程可以通过下式

来形式化描述：

ì
í
î

c = f ( x1,x2,⋯,xm )
y t = g (c,y1,y2,⋯,yt - 1 ) （3）

式中：c为上下文向量，由编码器生成，可捕获输

入序列的所有信息，用于帮助解码器生成输出

序列。

观察式（3），通过集成编码器和解码器的设

计，Seq2Seq模型实现了输入输出序列长度的灵

活性调整，这一特性确保了RNN网络在电力预测

等多样化场景中的适用性。编码器的非线性变

换机制可根据具体RNN网络的应用背景进行灵

活配置，本文特别选用了 GRU作为变换函数。

GRU内部集成了三个关键门控机制：重置门 r、输
出门 h以及更新门 z，它们共同协作，调控信息的

流动与更新过程，具体流程简述如下：

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

rt = σ (W r xt + U r ht - 1 + br )
zt = σ (W z xt + U z ht - 1 + bz )
h1t = tanh [Wh xt + Uh ( rtht - 1 ) + bh ]
ht = (1 - zt )ht - 1 + zth1t

（4）

式中：rt，zt，ht为时间 t的重置门、更新门、输出门

输出；σ为 sigmoid激活函数，将输出限制在 0到 1
之间；W r，W z，Wh为重置门、更新门和输出门的权

重矩阵；U r，U z，Uh分别为受前一时刻输出影响的

权重矩阵；tanh为双曲正切激活函数，用来将输出

限制在-1到 1之间；br，bz，bh分别为重置门、更新

门和输出门的偏置项；h1t 为时间步 t 的候选隐藏

状态。

2 面向台区微电网的电压控制模型

2.1 目标函数及约束

在台区微电网的运行框架内，实时无功电压

管理策略聚焦于通过整合与协调无功补偿设备，

在预先制定的日调度计划框架内，实施更为细致

的微调。此策略的核心目的在于优化电压质量，

确保稳定性，并同步降低电网运行过程中的能量

损耗，如下式所示：

min∑
t = 1

T∑
i = 1

N (CLossPLoss,t + CaΔUi,t ) （5）
式中：N为系统中所包含的全部节点数目；CLoss为
单位网损经济惩罚系数；PLoss,t为在第 t个时刻台

区微电网网损；Ca为电压偏离设定值时的经济惩

罚系数；ΔUi,t为第 i个节点在 t时刻的电压偏离量。

此模型需要考虑的约束条件包括：

1）电压幅值约束：

U min
i,t ≤ Ui,t ≤ U max

i,t （6）
式中：U min

i,t ，U max
i,t 分别为第 i个节点在 t时刻电压的

最小允许值和最大允许值。

2）新能源出力约束。在本文中，台区微电网

中考虑的新能源类型主要是小容量的分布式光

伏，光伏出力应满足下列约束：

Pminpv ≤ Ppv,t ≤ Pmaxpv （7）
Qminpv ≤ Qpv,t ≤ Qmaxpv （8）

式中：Pminpv ，Pmaxpv 分别为光伏系统的最小有功功率

输出和最大有功功率输出；Qminpv ，Qmaxpv 分别为光伏

系统的最小无功功率输出和最大有功功率输出。

3）光伏系统容量和输出功率约束：
Q2pv,t ≤ S2pv - P 2pv,t （9）

式中：Spv为光伏逆变器的额定容量。

4）有功-无功潮流平衡约束：

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

PG,i - PL,i = Ui∑
j = 1

n

Uj (Gijcosδij + Bijsinδij )

QG,i - QL,i = Ui∑
j = 1

n

Uj (Gijsinδij - Bijcosδij )
（10）

式中：PG,i，QG,i分别为系统内第 i个节点的有功功

率和无功功率；PL,i，QL,i分别为第 i个负荷节点的

有功负荷和无功负荷；Gij，Bij分别为第 i个节点和

第 j个节点之间的电导和电纳；δij为第 i个和第 j个
节点电压相角差。

2.2 求解算法

由于潮流方程的约束，台区微电网的电压调

控数学模型展现出非线性和非凸性的复杂特性，

传统求解策略在精确度和效率上遭遇瓶颈，难以

确保解的最优化。鉴于此，本文引入了改进后的

深度学习理论作为解决策略。作为机器学习领

域内的一种先进范式与策略制定工具，深度学习

旨在通过智能体与环境间的动态交互，学习并优

化策略，以期实现最大化累积回报或达成预设目

标。如图 3所示，此过程通常借助马尔可夫决策

过程模型进行形式化描述，该模型由五个核心元

素构成：状态集（S）、动作集（A）、状态转移概率

（P）、折扣因子（γ）及奖励函数（R），共同形成了一

个五元组（S，A，P，γ，R）的系统框架。如图 3所
示，在特定环境中，智能体首先感知当前状态 St，
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随后基于该状态生成并执行动作At。环境响应该

动作，更新至新状态 St+1，并反馈给智能体一个即

时的奖励Rt，以评估该动作的效果。智能体的核

心目标是通过连续不断的交互与学习，优化其决

策过程，从而最大化从环境中累积获得的奖励，

实现总体效益的最优化。

图3 深度学习示意图

Fig.3 Diagram of deep learning
在寻求解决方案的初始阶段，采用马尔科夫

决策过程模型进行系统化构建是必要的步骤。

这一过程包括通过评估电气距离，将一个大型电

网系统细分为多个小型区域，旨在缩减模型处理

的复杂性和规模。电气距离作为度量工具，能有

效反映电网内节点间电气相互依赖的强度；具体

来说，当两个节点间的电气距离较近时，它们之

间的电气耦合效应更为显著。鉴于台区微电网

拓扑结构的自然稀疏特性，引入“邻域”的概念来

进一步分析：对于任意分布式电源节点 i，其邻域

N（i）被定义为所有通过路径直接连接至 i且路径

上不含其他分布式电源节点的节点集合。基于

这一邻域定义，可以决策聚集那些在电气上高度

耦合的节点，同时分离那些耦合性较弱的节点，

从而将整个配电网划分为多个独立的子区域。

这一划分策略有效地将原本复杂的台区微电网

无功-电压控制问题转化为一系列在小范围内更

易处理的优化问题。

马尔科夫博弈过程由以下部分简要描述：

1）状态空间 St：St代表了在任意时间点 t，所
有智能体所处的状态汇总。每个智能体的状态

具体由其关联的光伏逆变器接入节点的有功功

率需求、无功功率需求、光伏逆变器的实际有功

输出功率以及相应节点的电压水平共同确定。

2）协同动作集合 At：At是指在特定时刻 t，所
有智能体所采取的动作的集合。这些动作特指

每个智能体通过调整其光伏逆变器的无功功率

输出来实现的控制措施。

3）即时回馈函数 Rt：为了引导决策过程，将

台区微电网无功－电压控制目标函数的负值设

定为每一步决策的即时奖励 Rt。这一设计旨在

通过最大化累积奖励来间接最小化原目标函数，

从而优化控制效果。

在智能体与环境互动的过程中，其目标是最

大化获取的奖励，以确保在特定无功控制算法

下，配电网系统能够运行于最优状态。为了加速

优化过程的收敛，本文在传统模型基础上融入了

探索与利用的平衡机制。探索旨在拓宽对环境

未知信息的了解，而利用则侧重于根据现有知识

来最大化奖励。然而，过度的探索可能导致算法

效率降低且效果打折，而过度的利用则可能使算

法局限于局部最优解。因此，在强化学习算法的

应用中，如何巧妙地调整探索与利用之间的平

衡，成为了一个核心挑战。本文区别于传统的ε-
贪婪策略，创新性地采用了ε-贪婪递减策略来指

导智能体的动作选择，其中 ε作为贪婪因子的调

节参数。在决策时，智能体首先依据 ε的概率随

机从动作集中挑选动作，进行广泛的探索；而剩

余 1-ε的概率则用于选择预期奖励最高的动作。

在训练初期，通过设定较高的ε值，智能体能够更

频繁地尝试新动作，探索可能的更优解，以期在

长期内获得更高的累积奖励。随着训练进程的

推进，ε值逐渐减小，智能体逐渐偏向于选择当前

已知的最优动作，有效利用了已积累的经验知

识。ε的具体数学表示形式已在下式中详细给

出，该策略通过动态调整探索与利用的比例，促

进了算法的高效与稳定收敛。

ε = max{ }0.1,ε0 - 2 k
K total

（11）
式中：ε0为贪婪因子的初始值；k为当前训练次

数；Ktotal为最大训练次数。

需要说明的是，在智能体学习的初期，ε-贪
婪递减策略中的 ε值较大，这意味着智能体以较

高的概率随机选择动作，而不是总是选择当前认

为最优的动作。这种随机性有助于智能体探索

环境，发现新的状态-动作对，并收集更多的学习

经验。随着学习的进行，ε值逐渐减小，智能体以

越来越高的概率选择当前认为最优的动作。这

一阶段，智能体主要利用已学习的知识来优化其

策略，以期获得更高的奖励。通过引入随机性，

ε-贪婪递减策略允许智能体在探索阶段尝试不
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同的动作，从而有可能跳出局部最优解。随着 ε
值的递减，智能体在利用阶段越来越专注于选择

最优动作，这有助于加快学习速度，使智能体能

够更快地收敛到最优策略。

3 算例验证

3.1 测试系统介绍

本文利用 IEEE 33节点测试系统作为验证案

例。该系统内特定节点（即 14号、18号、26号节

点）均配置了 1.5 MW容量的分布式光伏系统，具

体拓扑结构如图4所示。

图4 改进的 IEEE 33节点系统拓扑图

Fig.4 Topology diagram of modified IEEE 33-node system
基准电压设定为 12.66 kV，而根节点的电压

基准值设置为 1.00（标幺值），系统安全运行的电

压范围界定在 0.95（标幺值）至 1.05（标幺值）之

间。光伏输出功率数据源自欧洲能源部门提供

的实时地区电网信息，而负荷数据则取自中国广

东省某地区的实际记录。研究选取了覆盖全年

的数据集，其中 240 d的数据被划分为训练集，剩

余部分作为测试集使用。调度任务以 24 h为周

期，每小时进行 1次调度决策。在仿真环境的构

建上，结合德国电网的光伏发电数据与西班牙电

网的负荷数据，并通过引入标准差为 0.1的高斯

噪声，模拟实际电网运行中的波动情况。在学习

训练阶段，算法共进行了 400个回合的迭代，关键

参数配置包括：批量大小决定了每次训练迭代中

使用的数据数量，本文中取值为 128；经验回放池

容量是指当前数据结构能够存储的最大经验数

据数量，在本文中取值为 4 800；折扣因子决定了

未来奖励在当前时刻的价值，本文取值为 0.99；
每次迭代步长为 200；学习率决定了模型参数在

每次更新时的步长大小，本文设置值为 0.000 08。
这样的参数配置旨在促进数据的有效利用与分

布的均衡性，进而帮助智能体更有效地适应并优

化电网的运行状态。此仿真平台的设计初衷在

于评估深度强化学习技术在应对电网电压控制

问题中的实际应用效果，特别是在考虑光伏发电

与负荷变化的波动性时，能够有效模拟电网运行

的不确定性。通过这一平台，可以为控制策略的

验证与优化提供一个全面而真实的测试环境。

所有仿真程序均基于Matlab 2014b软件平台开

发，并在配备 Intel i5 7300hq处理器（2.4 GHz）、8
GB内存的计算机上运行。

3.2 电压管理结果分析

本文算法的训练过程如图 5所示。可以观察

到 274个迭代步次后累计奖励开始收敛，保持在

稳定水平，此时模型达到最佳训练效果。

图5 算法迭代收敛效果图

Fig.5 Algorithm iteration convergence effect diagram
为了凸显所提出方法的效能，将其与经典的

Q-V下垂控制法、无控制方案以及传统的深度学

习技术进行了全面对比。

根据表 1及图 6所呈现的数据，该方法在电

压稳定调控及网络损耗削减方面展现出了明显

的优越性。具体而言，该策略在电压管理上达到

了平均电压偏差仅为 0.004 62（标幺值）的最低水

平，且其处理速度仅需 42 ms，相较于其他对比方

法均展现出更为出色的性能，能够更高效地应对

无功-电压控制中的分布式电源出力波动问题，

满足在线控制的快速需求。
表1 不同控制策略结果对比

Tab.1 Comparison of results from different control strategies

控制策略

本文方法

Q-V下垂
控制策略

无控制策略

传统深度
学习策略

电压最大值

（标幺值）

1.004 59
1.009 19
1.034 72
1.034 73

电压最小值

（标幺值）

0.995 32
0.990 69
0.960 95
0.965 32

平均计算

时间/ms
42.3
84.5
75.1
59.4

平均网损/
kW
923.7
1 154.6
1 052.3
962.8

观察结果显示，光伏的大规模并网会引发节

点电压出现显著波动现象。若缺乏及时的调控

手段，光伏输出过剩将造成负荷吸纳能力不足，

进而触发潮流反向流动，最终导致节点电压超出
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安全阈值。本文提出的算法有效地将节点电压

维持在安全操作区间内，显著优化了配电网的电

压分布曲线。进一步地，该策略在降低网络损耗

方面表现出卓越性能，相较于Q-V下垂控制方法

和传统学习方法，分别实现了 20.0%和 4.1%的网

损减少，这充分验证了其在配电网无功电压管理

领域的应用效果与经济价值。通过上述对比分

析，Q-V下垂控制策略本质上是一种基于下垂特

性的控制方法，通过调整逆变器的输出电压和电

流来实现对微电网电压的控制。这种方法通常

依赖于系统的稳态特性和下垂曲线的设置，对于

动态变化的微电网环境可能不够灵活。ε-贪婪

递减策略改进的深度强化学习策略能够通过学

习不断优化策略，逐渐逼近最优解。Q-V下垂控

制策略的收敛速度可能受到系统参数和下垂曲

线设置的影响，收敛速度相对较慢。此外，Q-V
下垂控制策略可能受到系统动态特性和外部干

扰的影响，导致电压波动相对较大。相比之下，

本文所提出的电压控制策略在台区微电网系统

的整体效能与运行稳定性方面具有明显优势。

另一方面，为了进一步验证本文所提策略的

鲁棒性，在改进的 IEEE 33节点系统的测试中，通

过巧妙地调整年度周期内光伏发电的最大输出

与电力负荷峰值的比例，设计了五个不同水平的

新能源高渗透率测试场景，测试结果如图 7所示。

本文所提模型展现出了突出的适应性，即便是面

对不同规模的光伏供给波动，也能保持高效运

行。尤为值得注意的是，随着系统中新能源渗透

率的逐步攀升，逆变器作为关键调控元件，其调

节容量的显著提升成为了提升无功补偿能力与

系统电压稳定性的重要推手。即便是在光伏输

出急剧增长、对电网造成额外压力的极端场景

下，本文方法依然能够保持电压控制策略的高效

与精准，体现了对复杂配电网环境变化的强适应

性和稳定性。综上所述，本研究不仅为新能源高

渗透率下的配电网优化提供了有力支持，也为未

来智能电网的发展探索了一条可行的技术路径。

图7 不同光伏渗透率下的最大电压偏差与网损情况

Fig.7 Maximum voltage deviation and network loss under
different photovoltaic penetration rates

4 结论

本文针对分布式能源在台区微电网中因其

固有的小规模、波动性和间歇性特性所带来的运

行策略设计挑战，提出了一种创新的基于深度强

化学习理论的实时电压控制策略。所提策略可

有效应对微电网电压管理的复杂性，为台区微电

网的稳定运行提供了新的解决思路。首先，通过

引入RNN模型，本文解决了分布式能源源荷功率

数据中普遍存在的损坏与缺失问题，显著提升了

数据质量，为后续精确分析与控制奠定了基础。

其次，在构建台区微电网电压管理模型时，本文

全面考虑了电能传输过程中的线路损耗以及电

压越限风险；针对模型中的复杂非线性约束条

件，采用了改进的深度强化学习算法进行求解。

这一算法不仅克服了传统方法在处理复杂优化

问题时的局限性，还通过深度强化学习的自学习

能力，实现了对微电网电压控制的动态优化与实

时调整。实验结果表明，该算法在提升求解效率

与准确性方面表现出色，为微电网电压控制策略

的实施提供了强有力的技术支持。
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