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基于强化学习PER⁃MATD3模型的智能配电网无功

电压优化控制

周建华 1，张睿凝 2，陶锴 2，徐俊俊 2

（1.国网江苏省电力有限公司电力科学研究院，江苏 南京 211103；
2.南京邮电大学 自动化学院，江苏 南京 210023）

摘要：随着分布式新能源的高比例接入与新型电力电子器件的大规模应用，电压越限、波动等事故风险激

增。因此，采用智能方法优化控制系统无功电压对保障智能配电网可靠性十分重要。提出一种基于优先经验

回放（PER）-双重延迟确定性策略梯度（MATD3）的多智能体深度强化学习算法以优化无功电压。首先，将基

于光伏逆变器的电压控制问题建模为分区马尔科夫决策过程。然后，提出PER采样方法，基于TD误差优化强

化学习的采样操作。最后，利用MATD3策略开展模型求解，实现基于光伏逆变器的无功电压优化。基于开源

光伏发电和负荷数据开展优化验证，对典型日场景开展电压优化实验。结果显示，相比于传统MATD3算法和

MADDPG算法，所提算法平均电压偏差分别减小了原始结果的 4.7%和 15.5%，网损相较传统MATD3模型减小

了1.6%，此结果验证了所提方法的控制效果和经济性。
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Abstract：The risk of voltage violations and fluctuations has surged due to the high penetration of distributed

renewable energy and the large-scale application of new power electronic devices. Therefore，it is essential to

optimize the control system of reactive voltage through intelligent methods for the reliability of smart distribution

networks. A multi-agent deep reinforcement learning algorithm based on prioritized experience replay（PER）and

multi-agent twin delayed deep deterministic policy gradient（MATD3）was proposed. First，the voltage control

problem based on photovoltaic inverters was modeled as a partitioned Markov decision process. Then，the PER

sampling method was used to optimize the reinforcement learning sampling operation based on TD error. Finally，

the MATD3 policy was used to solve the model. The reactive voltage was optimized by means of photovoltaic

inverter. Optimization validation was conducted using open-source photovoltaic generation and load data. The

voltage optimization experiments were carried out using the data from typical days. Compared with the traditional

MATD3 and MADDPG algorithms，the average voltage deviation decreases by 4.7% and 15.5%，respectively.

Network losses are reduced by 1.6% compared to the traditional MATD3 model. These results validate the

effectiveness and economic benefits of the proposed method.
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在“碳达峰、碳中和”战略目标的推动下，风、

光等可再生能源的开发利用对能源结构转型十

分重要[1-2]。分布式光伏发电系统在智能配电网

中的渗透率高[3]。分布式光伏出力具有显著的随

机性和波动性特征，易引发电压越限、波动等电

能质量问题[4-6]。这种不确定性源荷的大规模接

入给配电网的安全稳定带来了严峻挑战[7]。面对

复杂的配电网拓扑结构和多变的运行工况，传统

的电压控制方法难以满足实时控制需求[8]。光伏

逆变器电压控制中传统控制方法——下垂控制

方法是分布式的，它通常只考虑局部电压变化与

功率输出的关系，并不能全面考虑整个配电网的

运行状态，难以实现智能配电网系统整体的无功

电压优化。

近年来，人工智能技术在电力系统优化领域

应用广泛，在负荷预测、电压控制以及故障诊断

等方面都有好的应用效果[9-10]。多智能体深度强

化学习（multi-agent deep reinforcement learning，
MADRL）在分布式决策和自适应学习方面具有优

势。因此，在智能配电网无功电压优化领域有较

好的应用。文献 [11]利用 MADDPG（multi-agent
deep deterministic policy gradient）算法实现了基

于光伏逆变器的电压实时控制。文献[12]设计了

一种强化学习近端策略算法以调节各类环境下

多能源微电网最优调度策略。文献[13]提出了一

种基于混合整数优化方法和多智能体强化学习

的双时间尺度混合电压控制策略。文献[14]将参

数共享机制集成到延迟深度确定性策略梯度

（TD3）算法中，用于克服多智能体环境的非平稳

性。文献[15]提出了一种稳定性约束的强化学习

方法，用于实时电压控制。文献[16]提出了一种

多任务深度强化学习方法，将拓扑编码为深度强

化学习的附加状态，实现了配电系统电压调节。

上述研究基于强化学习方法实现了电力系

统电压优化与控制。然而，由于传统强化学习中

的均匀采样策略将经验池中的所有样本视为同

等重要，故智能体从中随机选择训练样本进行学

习。在电力系统无功电压优化中，某些对于加速

学习过程和提高控制性能具有重要作用的关键

经验样本难以被该策略有效识别和充分利用，因

此，传统强化学习方法的效率低。综上所述，传

统强化学习方法在经验回放机制方面可被改进。

本文提出了一种基于优先经验回放机制

（prioritized experience replay，PER）的 改 进 型

MATD3算法。该算法通过构建优先经验采样策

略，在采样优先级上考虑时间差分误差（TD-

error）实现了经验回放过程的优化。首先，PER机

制引入优先经验采样策略，可有效地捕捉关键状

态转移信息，提升学习速度与效率。然后，将优

先经验采样机制与MATD3算法结合，增强了策

略的稳定性和控制精度。

1 分布式配电网电压优化问题建模

1.1 基于光伏逆变器的电压控制策略

光伏逆变器是分布式智能配电网中的关键

设备。它不仅能实现光伏发电的并网运行，还可

通过调节无功功率参与配电网的电压调控。为

了保证光伏消纳率，根据不同的运行时段，光伏

逆变器被设置为最大功率点跟踪（maximum pow⁃
er point tracking，MPPT）模式和静止同步无功补

偿器（STATCOM）两种模式的自动切换。

1）日间最大功率点模式。在光照条件下，即

光伏发电不为 0，逆变器将优先保证光伏系统工

作在最大功率点。同时，利用剩余容量调节无功

功率，参与电压调控。此时逆变器的视在功率约

束为
S2max = P 2pv + Q2pv （1）

式中：Smax为逆变器额定容量；Ppv为光伏实际输出

有功功率；Qpv为逆变器的无功功率。

2）夜间静止无功补偿器模式。在无光照条

件下，逆变器将自动切换至 STATCOM模式。此

时逆变器全容量会用于无功功率调节[17]，即
|Q| = Smax （2）

在配电网中，节点电压与功率之间的近似关

系为

ΔU = RP + XQ
Un

（3）
式中：ΔU为节点电压偏差；Un为额定电压；R，X
分别为等效电阻和电抗；P，Q分别为注入节点的

有功功率和无功功率。

由于配电网普遍具有大的 R/X比值特性，节

点电压同时受有功功率和无功功率的影响。光

伏逆变器通过调节无功功率输出，可有效改变节

点电压。增大容性无功功率输出可使节点电压

上升，增大感性无功功率输出则使节点电压下

降。为充分利用逆变器容量并确保系统安全稳

定运行，需要合理分配无功功率调节容量。在

MPPT模式下，最大无功功率为
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Qmax = ± S2max–P 2pv （4）
实际可调节无功功率范围为

Qavailable1 = min {Qmax,Q required1} （5）
式中：Qmax为逆变器额定容量；Q required1为所需要的

无功功率。

在 STATCOM模式下，电压调节所需的无功

功率为
Qavailable2 = ±Smax （6）

调节所需要的无功功率根据节点电压偏差

确定，即
Q required2 = Kq (U ref - U ) （7）

式中：Kq为比例系数；U ref为电压参考值；U为实际

电压值。

通过上述控制策略，光伏逆变器可在不同工

作模式下灵活调节无功功率输出，有效参与配电

网的电压调控并提高配电网的电压质量。同时，

该控制策略考虑了逆变器容量约束，可确保系统

安全稳定运行。

1.2 分布式配电网无功电压控制模型

分布式配电网在日内利用逆变器进行无功

功率调节，可快速控制电压，并尽量减少电网损

耗，即
Minf = Min ( β1ΔU + β2P loss ) （8）

其中 ΔU =∑
t = 0

T∑
j = 1

M

|Vj,t - Un| （9）
式中：P loss为网络损耗；β1为电压偏差权重系数；β2
为网络损耗权重系数；Vj,t为时步 t的 j节点电压；

M为总节点数；T为总指令周期数。

网络损耗具体公式为

P loss =∑
t = 0

T∑
k = 1

W

gk,tσ （10）
其中 σ = V 2

a,t + V 2
b,t - 2Va,tVb,tcosθab,t （11）

式中：gk,t为时步 t的支路 k的电导；cosθab,t为时步 t
的节点电压相角余弦。

以下约束共同定义了式（8）~式（11）的可行

域，用于保证电气可实现性、运行合规性与设备

能力边界：

1）常规潮流约束：
η1 = Gab cos θab,t + Bab sin θab,t （12）
η2 = Gab sin θab,t + Bab cos θab,t （13）
PG,a,t - PL,a,t = Ua,t∑

j = 1

n

Ub,tη1 （14）
QG,a,t - QL,a,t = Ua,t∑

j = 1

n

Ub,tη2 （15）

式中：PG,a,t，QG,a,t分别为节点a在时步 t的有功功率

与无功功率；PL,a,t，QL,a,t分别为节点 a的有功负荷

与无功负荷；Ua,t，Ub,t分别为节点 a和 b在时步 t的
电压幅值；Gab，Bab分别为节点 a和节点 b之间支

路的电导和电纳；θab,t为节点 a和节点 b在时步 t
的电压相位差。

2）电压幅值约束：

Umin ≤ U ≤ Umax （16）
式中：Umin，Umax为节点电压的下限和上限。

3）逆变器机组出力约束（限制光伏逆变器的

有功功率和无功功率）：

Pminpv ≤ Ppv ≤ Pmaxpv （17）
Q2pv ≤ S2pv - P 2pv （18）

式中：Pminpv ，Pmaxpv 分别为逆变器有功功率的下限和

上限；Spv为逆变器视在功率。

1.3 分区马尔科夫决策建模

将分布式配电网中每个逆变器都看作智能

体，将控制模型建模为多智能体深度强化学习

（MADRL）模型。按智能体将电网划分成多个区

域，每个智能体只能观测到所在区域的环境状

态。采用中心化训练分散式执行（centralized
training decentralized execution，CTDE）的框架。

在离线训练阶段，智能体之间可以实现信息交

换，每个智能体都能获取全局信息。在线执行阶

段，智能体仅需自身的局部观测信息，利用训练

好的策略网络决策，实时读取电网当前状态，获

得分布式实时调度策略。将数学模型改为马尔

科夫决策模型用于强化学习[17]。
1）状态空间 St。St为所有智能体在 t时刻观

测的集合，包含6个要素：

{ }Vj,t - 1,θj,t - 1,QPVi,t - 1,PPVi,t - 1,PLOAD,t,QLOAD,t

式中：Vj,t - 1为在 t-1时刻第 j个节点的电压幅值；

θj,t - 1为电压的相角；QPVi,t - 1为在 t-1时刻第 i个逆

变器的无功调节量；PPVi,t - 1为在 t-1时刻第 i个逆

变器的有功调节量；PLOAD,t ,QLOAD,t分别为系统在 t
时刻的有功负荷和无功负荷。

2）动作空间A。动作空间中的动作 at表示光

伏逆变器的无功功率调节动作。对于每个时步

t，智能体可以选择调节逆变器无功功率QPVi,t，动
作空间定义为每个逆变器的无功功率调节范围

应满足所有约束条件。

3）联合动作空间At（i个逆变器）：

{ }a1,t,…,aI,t
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式中：ai,t为逆变器 i在时步 t的动作空间。

4）奖励函数 R ( st,at )。奖励函数用于最小化

电压偏差和网络损耗，同时用于确保系统遵守潮

流约束。

电压偏差是电压与目标值 1.0（标幺值）的

差。控制目标是将节点电压控制在 0.95（标幺

值）~1.05（标幺值）范围内。网络损耗是指逆变器

的无功功率输出的平方。损耗与逆变器无功调

节量的平方成正比。奖励函数定义为

UC =∑
t = 0

T∑
j = 1

M

|Vj,t,pu - 1| （19）
R ( st,at ) = -( β1UC + β2W loss ) （20）

式中：UC为奖励函数的电压偏差部分；Vj,t,pu为时

步 t的 j节点电压的标幺值；W loss为奖励函数的网

损部分。

2 PER-MATD3算法

PER-MATD3算法框架如图1所示。

图1 PER-MATD3算法框架图

Fig.1 The algorithm framework diagram of PER-MATD3
2.1 优先经验回放机制（PER）

优先经验回放机制是一种改进的经验回放

策略，可以提高深度强化学习的样本效率和收敛

速度。与传统的均匀采样经验回放方法不同，它

计算了样本时间差分误差。每个经验样本赋予

不同的优先级权重。PER采用TD-error指标来评

估优先级，该指标能反映当前Q值估计与目标Q
值之间的差异。误差越大，表明该经验对模型更

新越重要。TD误差计算公式如下：
δt = rt + γ ⋅ Q ( st + 1,at + 1 ) - Q ( st,at ) （21）

式中：δt为第 t步的TD误差，表示当前Q值估计与

目标Q值之间的差异；rt为在第 t步获得的即时奖

励；Q ( st,at )为在状态 st下采取动作 at时的Q值估

计（当前估计）；Q ( st + 1,at + 1 )为在下一状态 st + 1下
采取动作 at + 1时的Q值估计（目标估计）；γ为折

扣因子，取值范围为 0 ≤ γ ≤ 1，用于衡量未来奖

励的重要性。

为了在电网优化这一应用环境中充分考虑未来

长期效果，确保强化学习模型能够充分考虑到未

来的奖励或潜在的风险，优化系统的长期运行稳

定性、效率和可持续性，本文算例中，经过实验迭

代调整，设定折扣因子γ为0.99。
通过这种优先级评估机制，PER能够更有效

地利用重要的经验样本。此外，可以加快学习速

度，减少样本效率损失。在多智能体系统中，这

种机制能够更好地捕捉智能体之间的复杂交互

关系。

2.2 多智能体双重延迟确定性策略梯度算法

（MATD3）
多智能体双重延迟确定性策略梯度算法是

一种 Actor-Critic结构算法。MATD3通过引入 3
种关键技术来解决多智能体系统中的高方差问题：

1）裁剪双 Q学习：采用两个独立的 Critic网
络来评估每个智能体的动作。在计算目标Q值

时取两个网络的最小值，从而有效降低Q值的高

估问题，在MADDPG算法的基础上进一步增强稳

定性[18-19]。
2）延迟策略更新：将 Actor网络的更新频率

设置为低于 Critic网络，确保 Critic网络在 Actor
更新时保持相对稳定，提高策略更新的可靠性。

3）目标策略平滑正则化：在目标策略的输出

动作中加入高斯噪声。通过平滑目标Q值来减

小方差，提高算法的稳定性。

该方法通过目标 Critic网络计算目标 Q值，

利用下一个状态和动作来计算下一步的Q值，再

结合当前奖励和折扣因子迭代Q值，即

Qt = rt + γ ⋅ min (Qt1,Qt2 ) （22）
式中：Qt1，Qt2分别为两个目标Critic网络计算的下

一状态 st + 1和下一动作at + 1的Q值估计。

取两者的最小值是为了减小策略的高方差[20]。而

后，通过当前Critic网络计算当前的Q值，并与目

标Q值对比，得到TD误差。

在计算出 TD误差之后，Critic网络的损失如

下式所示：

LossCritic = ( )δt 2
（23）

损失反映了当前Q值估计和目标Q值之间的

差距。通过反向传播优化Critic网络参数以最小

化损失，可以让Critic网络更准确地评估状态-动
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作对的价值。在Critic网络优化后，更新Actor网
络。Actor 网络的目标是最小化Q函数[21]。Actor
网络的损失通过最大化Critic网络的Q值来实现。

2.3 PER-MATD3算法

PER-MATD3算法将优先经验回放机制与多

智能体双重延迟确定性策略梯度算法相结合，网

络核心结构包含以下3个组件：

1）Actor网络：负责根据当前状态输出动作，

其策略更新基于Critic网络提供的Q值反馈。

2）Critic网络：用于评估状态-动作对的价

值，采用双重网络结构以降低Q值估计的方差。

3）优先经验回放池：存储智能体与环境交互

产生的经验元组（状态、动作、奖励、下一个状

态），并根据优先级计算公式对经验样本进行加

权采样。

PER-MATD3的训练过程可以分为4个阶段：

1）初始化阶段。在训练开始时，目标网络

（target network）会被初始化为当前Actor和 Critic
网络的参数副本，并将用于目标Q值的计算。而

后设置经验回放池的容量和优先级存储方式，为

优先经验回放机制的实现做好准备，其中经验回

放池用于存储智能体与电网的交互数据。在经

验回放池中，相对重要的经验可以以更高优先级

存储，确保在后续训练中被更多地使用，从而加

快学习速度。

2）经验收集阶段。强化学习的智能体会与

配电网环境持续交互，不断收集经验。首先，智

能体在每个时间步根据当前状态选择一个动作

即调节逆变器的无功功率。接着，智能体执行该

动作，配电网环境根据智能体执行的动作，返回

一个新的状态和对应的奖励值，新的状态则反映

了执行动作后的电网配置或状态变化。最后，将

这一交互过程中的状态、动作、奖励、新状态以及

“done”标志存入优先经验回放池。

3）策略更新阶段。在经验数量达到一定阈

值后，开始进行无功电压控制策略更新。当回放

池中的经验数量达到一定阈值后，系统会开始执

行策略更新过程。策略更新的核心步骤包括优

先级采样、目标Q值计算、TD误差计算以及网络

更新。首先，根据样本优先级从回放池中采样一

批经验，得到对应配电网的状态、动作、奖励、下

一个状态和“done”标志。优先级采样机制能够

确保关键经验被优先利用，加速智能体的学习。

然后更新目标网络参数，确保目标网络的权重缓

慢跟随当前网络。

4）优先级更新。根据优先级评估机制计算

优先级，每次策略更新后，系统会计算所有样本

的 TD误差并更新经验的优先级。该经验的权重

越大，意味着该经验对于当前策略的影响越大，

从而具有更高的优先级。对于配电网，TD误差较

大的情况是智能体选择的动作没有有效提升电

网稳定性或降低损耗，反之，TD误差小意味着智

能体的动作对电网的控制已经比较精确。这一

优先级更新过程确保经验回放池中的优先级能

够动态反映智能体的学习状态。在后续的采样

中，重要性高的经验被更频繁地利用，有助于智

能体在短时间内更有效地调整电压控制策略。

PER-MATD3算法流程图如图2所示。

图2 PER-MATD3算法训练流程图

Fig.2 The training flowchart of the PER-MATD3 algorithm

3 算例分析

3.1 数据介绍与参数设置

本研究的训练和测试过程基于搭载 AMD
Ryzen97945HX CPU，NVIDIA RTX4060 GPU的硬

件平台实现。算例使用修改后的 IEEE 33节点案

例，节点系统的基准电压设定为 12.66 kV，根节点

的电压值为 1.0（标幺值），电网允许的最大电压

偏差为±0.05（标幺值），在节点 6、节点 11、节点

16、节点23、节点26、节点33上安装逆变器容量为

1.5 MVA的分布式光伏装置。本算例采用的光伏

发电数据来自比利时电网的开源数据集，所采用

的负荷数据来自葡萄牙的开源负荷数据。数据
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时间跨度为1 a，选取其中330 d的数据用于训练，

其余数据用于测试。本文使用的光伏发电数据

和负荷数据均来源于西欧地区[22]，都遵循欧洲电

力系统（ENTSO-E）共同的技术标准和市场规则，

在天气条件和季节性变化上也存在共性，因此在

电网稳定性、负荷管理和光伏发电接入等方面具

有相似的特性。在原数据的基础上利用模糊采样

方法减少数据集维度，并进行缩放和插值计

算[23-25]。IEEE 33节点系统拓扑结构如图 3所示。

图3 修改后的 IEEE 33节点系统拓扑结构

Fig.3 The modified IEEE 33-bus system topology
本次深度强化学习训练的总回合数设为 600

回合。每个回合随机选取半天的数据用于进行

强化学习的训练。数据间隔为 3 min。为了提高

智能体决策的稳定性，将智能体动作时间间隔设

置为 15 min，即智能体每 5个时步下发一个电压

控制指令。为了模拟现实中分布式配电网的不

确定性，系统在每回合开始前都会进行初始化。

具体算法参数如表1所示。
表1 算法参数

Tab.1 Algorithm parameter
参数

训练回合数

软更新系数

批尺寸

Actor网络学习率

Critic网络学习率

每回合步长

经验池容量

折扣因子

优先级程度 alpha

取值

600
0.001
64

0.000 1
0.000 2
240
10 000
0.99
0.65

3.2 训练结果分析

训练过程中，每 5回合计算奖励值曲线的平

均值，结果如图 4所示。由图 4中可知，PRE-

MATD3 的模型收敛速度明显优于 MATD3 和

MADDPG模型，训练结束时的奖励值也高于原模

型。说明 PER-MATD3在训练过程中的效果较

好，相比传统的MATD3模型和MADDPG模型具

有优越性。

图4 训练过程奖励曲线

Fig.4 The reward curve of the training process
3.3 电压控制结果与讨论

取测试集中一典型日进行策略的对比分析。

典型日光伏出力和负荷曲线如图5所示。

图5 典型日光伏出力和负荷曲线

Fig.5 Typical daily photovoltaic output and load curve
对比实验方案有：1）未经控制方案，即不对

光伏逆变器施加任何无功控制策略。2）MADRL
中的典型方法 MADDPG[26]。 3）MATD3方法[27]。

4）本文所提的基于MATD3进行优化得到的PER-

MATD3方法。当日系统原始数据最高电压出现

在节点 17，最低电压在节点 18。在 PER-MATD3
调节后最高电压仍出现在节点 17，最低电压在节

点 25。共选取节点 17、节点 18、节点 25进行分

析。不同电压控制策略下各个节点的电压标幺

值如图6所示。

Q—V下垂控制算法作为传统的电压调节方

法，广泛应用于配电网特别是微电网和分布式发

电系统中。在光伏发电等可再生能源系统接入

的情况下，下垂控制被认为是电力系统中非常典

型且有效的无功电压调节方法。为了与传统电

压控制方法开展对比，本研究采用Q—V下垂控

制算法进行电压控制，其节点 17、节点 18、节点

25电压标幺值调控结果如图7所示。

由图 6、图 7可知，在接入逆变器后，电压波

动较大。不加任何电压控制策略时，由于光伏发

电过多，负荷无法消纳，从而发生潮流倒送导致

部分节点出现电压越上限的情况。节点 17和节
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点 18在中午 12：00时附近由于光伏出力超过负

荷的需求，一直处于电压越上限状态。且节点 17
和节点 18由于夜间的负荷需求量过大的原因发

生了电压越下限。这给系统的安全稳定运行造

成了危害。3种深度强化学习策略及传统Q—V
下垂控制策略都能较好地解决上述问题，将电压

曲线维持在更加稳定的范围内。在所展示的典

型日 4个节点电压分布曲线图中，除了节点 25由
于调节前未出现电压越限现象，3种强化学习方

法调节幅度较小且调节后的电压偏差几乎一致，

下垂控制调节能力略差于 3种强化学习算法，在

其余两个节点上PER-MATD3算法的电压调节能

力均优于其他3种算法。

典型日具体电压偏差及网络损耗等详细数

据如表2所示。

平均电压偏差为一天所有时段各节点电压

偏差的平均值。相比MADDPG算法以及优化前

的 MATD3方法，PER-MATD3算法除了克服了

MADDPG过估计的问题外，在原本的MATD3的
基础上进一步提升了算法的控制效果。典型日

中，对比 MATD3 算法和 MADDPG 算法，PER-

MATD3方法的平均电压偏差分别降低了原始数

据的 4.7%和 15.5%。对比传统的Q—V下垂控制

方法，PER-MATD3方法的平均电压偏差降低了

原始数据的 51.8%，传统Q—V下垂控制方法的电

压优化能力大幅度劣于PER-MATD3方法。

这说明本研究方法可有效地应对分布式电

图6 典型日不同控制策略下部分节点电压

Fig.6 Voltage at some nodes under different
control strategies on a typical day

图7 典型日下垂控制策略下部分节点电压

Fig.7 Voltage at some nodes under droop control
strategy on a typical day

表2 典型日平均电压偏差及网络损耗表

Tab.2 Table of average voltage deviation and
network loss on a typical day

方法

原始数据

MADDPG
MATD3
PER-ATD3
下垂控制

平均电压偏

差（标幺值）

0.019 3
0.006 3
0.004 2
0.003 3
0.013 3

电压最大值

（标幺值）

1.059 4
1.027 2
1.016 7
1.013 0
1.040 8

电压最小值

（标幺值）

0.939 7
0.981 1
0.974 8
0.983 0
0.959 0

网络损耗/
MW
—

54.93
58.21
57.28
44.11
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源出力的波动，提高配电网的安全稳定性。

MADDPG算法和传统下垂控制方法在控制

电压偏差方面的劣势大。PER-MATD3控制下的

网损相比优化前MATD3方法降低了 1.6%，略高

于MADDPG算法和下垂控制方法。因此，PER-

MATD3算法在综合降低电压偏差和网络损耗方

面上相比其他方法有一定优越性。

4 结论

本文提出一种基于 PER-MATD3方法的分布

式配电网无功电压控制策略。在此方法中，应用

优先经验回放机制结合MATD3算法。在训练过

程中考虑 TD误差给经验赋予不同的优先级。这

使得模型在学习过程中更倾向于复用那些重要

的经验，提高了模型的学习效率并优化了控制效

果。在原模型的基础上，可以更好地实现对光伏

逆变器的协同控制。通过对比实验可知，本方法

在降低电压偏差方面具有较好的性能，在降低网

络损耗这一次要目标方面仍有优化空间。
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