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摘要：随着新能源渗透率不断提高，风光等新能源出力的强随机性导致电网频率不稳定及控制性能变差。为此，从自

动发电控制角度探索一种多智能体强化学习方法，即高维协同软演员-评论家算法。所提算法通过在最大熵框架下鼓励

智能体进行随机探索，以解决 Q 学习及其衍生算法无法快速更新 Q 表以适应环境变化的问题。同时利用高斯分布策略

生成连续动作值，使算法可在高维连续状态空间中寻找协同最优解，以解决传统强化学习高维“状态-动作”的维数灾问

题，从而来有效应对新能源出力强随机性所导致的频率不稳定及控制性能变差的问题。通过在改进的 IEEE 标准两区

域负荷频率控制模型及华中三区域负荷频率控制模型上的仿真实验，验证了该算法的有效性，且相较于其他算法，具

有更优的控制性能及频率稳定性。
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Abstract：As renewable energy penetration continues to increase, the strong randomness of wind and solar renewable energy output 
leads to instability of grid frequency and deterioration of control performance.  To address this, a multi-agent reinforcement learning 
approach is explored from the perspective of automatic generation control, that is the high dimensional cooperative soft actor-critic 
algorithm.  The proposed algorithm encourages agents to engage in random exploration within a maximum entropy framework to ad⁃
dress the inability of Q-learning and its derivative algorithm to rapidly update the Q-table in response to environmental changes.  It 
also utilizes a Gaussian distribution strategy to generate continuous action values, enabling the algorithm to find collaborative optimal 
solutions in high dimensional continuous state spaces, thus solving the traditional reinforcement learning curse of dimensionality of 
high dimensionality "state-action".  Frequency instability and declining control performance caused by the strong randomness of 
renewable energy outputs are effectively addressed.  Through simulation experiments on an improved IEEE standard two-area load 
frequency control model and the Central China three-area load frequency control model, the effectiveness of the algorithm is 
validated.  And the proposed algorithm has superior control performance and frequency stability compared to other algorithms.
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0　引言

新能源为主体的新型电力系统模式下，规模

化新能源随机出力的强时空差异导致电力系统难

以维持净负荷量平衡，影响电力系统的频率稳

定［1］及控制性能。学者们试图从自动发电控制

（automatic generation control， AGC）角度进行探

索，以解决新型电力系统模式下规模化新能源并

网所带来的电力系统频率［2］不稳定及控制性能变

差的问题。

基于马尔科夫随机决策过程的强化学习方

法［3-4］在解决随机问题方面具有优势。文献［5］将 R
（λ）模仿学习策略引入 AGC，解决了随机环境下

AGC 自 适 应 问 题 。 文 献［6］将 控 制 性 能 标 准

（control performance standard，CPS）下的互联电网

看作一个随机系统，将其转化为马尔科夫随机决策

问题，进而采用 Q 学习来解决，实现了 AGC 系统

的动态优化。文献［7］提出了一种基于多时间尺度

的风机调频控制策略，通过优化风电机组频率响应

系数和储能出力设置，提升了整个电网的频率稳定

性。然而上述文献所采用控制模式为集中式控制。

在大规模新能源接入的分布式多区域新型电力系统

背景下，由于集中式控制无法进行多区域协同，不

能完全适用于分布式新型电力系统。

传统强化学习尤以 Q 学习及其衍生算法应用

更为广泛。学者们试图从具有模型无关特性的 Q
学习及其衍生算法角度探索分布式 AGC 模式，以

适应分布式新型电力系统［8］的协同控制，进而获

取更优的控制性能。文献［9］提出了一种融入资格

迹的双 Q 学习算法，通过统一双 Q 学习和双

Expected-Sarsa（λ），避免了 Q值高估问题，消除了

分布式电网中的频率不稳定问题。文献［10］提出

了一种具有动作自寻优的双 Q 学习算法以应对大

规模分布式能源接入电网时的强随机扰动问题。

文献［11］将乐观原理融入双 Q 学习算法解决 Q 值

高估问题，有效解决了大规模风机并网的分布式

电网强随机扰动问题。文献［12］将差分进化变参

数向量融入双 Q 学习算法，提高了多区域集成能

源系统的收敛速度。文献［13］利用已训练的神经

网络替换 Q 学习算法中的动作选择机制，解决了

智能发电的频率控制问题。文献［14］将资格迹引

入 Q 学习中解决了最优碳流问题。文献［15］提出

了分层强化学习方法，通过对 AGC 中的发电指令

派遣动态优化任务进行分解和引入时间变化协调

因子以降低AGC调节成本。

上述Q学习及其衍生算法需要较长时间来更新

Q表以适应环境变化［16］，这使得调频机组无法快速

作出反应，导致电力系统频率突变，最终威胁运行

安全［17-19］。本文引入软更新演员评论家（soft actor-
critic，SAC）算法［20］，通过在每个决策步骤考虑动

作的熵，有利于探索最优动作，从而在环境突变时

快速找到适应新环境的策略。

然而，随着新能源［21-23］的不断接入，系统的状

态和控制变量随之增加，并且由于电力系统中各机

组存在交互和耦合关系，使得系统的状态进一步增

加。而SAC算法由于系统状态和控制变量的增加而

导致状态空间的广度和深度增加，高维状态-动作

的可能组合呈现指数级增长，使学习过程变得困难

且计算量增大，即维数灾问题［24］（这将在本文的实

验部分证实）。此问题导致智能体无法在有限时间

内获取最优策略，以至于分布式电力系统在面对具

有强随机性扰动时，不能及时做出调整，从而影响

电力系统的稳定性。

文献［25］采用神经网络近似价值函数，通过参

数化策略函数减轻了维数灾。文献［26］采用Beta分
布策略生成连续的动作值以提高控制精度从而减轻

维数灾问题。但上述方法在面对动作幅度变化大及

控制精度要求高的分布式电力系统时，智能体无法

寻找最优策略。因此，本文采用具有高维协同属性

的高斯分布策略［27］，其参数化的均值和方差分别表

示在当前策略下最可能的动作及其探索程度，这允

许智能体在面对动作幅度变化大的情况时执行最可

能的动作且能考虑其他近似的动作，从而探索到更

精确的最优动作以解决维数灾问题。

因此，本文针对新能源规模化接入电力系统所

带来的频率不稳定及控制性能变差的问题，提出了

一种能将智能体执行策略建模为连续动作空间并探

索高维状态-动作协同最优解的多智能体AGC算法，

即基于高维协同的软演员-评论家（high dimensional 
synergy of soft actor-critic，HDS-SAC）的多智能体

AGC 算法。所提算法通过在最大熵框架下鼓励智

能体进行随机探索以快速适应环境变化，并采用具

有高维协同属性的高斯分布策略在连续状态空间中

定义每个动作的概率使智能体能快速探索到最优动
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作以解决维数灾问题。在改进的 IEEE 标准两区域

负荷频率控制（load frequency control，LFC）模型和

华中三区域电网模型进行仿真，验证了 HDS-SAC
的有效性。

1　HDS-SAC算法

面向新型电力系统提出了基于 HDS-SAC 的多

智能体 AGC 算法。在 SAC 框架中利用高斯分布策

略对连续动作空间进行建模，策略学习不依赖于动

作空间的离散化，而是利用高斯分布的连续性来生

成动作以解决高维“状态-动作”的维数灾问题。

1. 1　SAC算法

强化学习［28］是通过大量数据在特定场合下在线

学习一个最优的执行策略，此策略能够最大化智能

体在一定策略下的预期累计回报。以Q学习及其衍

生算法为主流的经典强化学习算法依靠价值矩阵在

离散动作空间学习到一个最优控制策略。但面对新

能源接入的分布式电力系统时，因其无法快速更新

Q表以迅速响应具有强随机性的新能源出力，即存

在无法快速适应环境变化的问题。

SAC引入熵正则化使智能体执行探索行为，确

保回报最大化的同时保持策略的随机性。通过在每

个决策步骤考虑动作的熵，有利于探索最优动作，

从而在环境突变时快速找到适应新环境的策略。加

入熵正则化的价值函数如式（1）所示。

 Qπ ( s，a ) = r ( s，a ) + γEs′，a′[ Qπ ( s′，a′) -

α log (π (a′|s′) ) ] （1）
式中：a和 a′分别为当前动作和下一个时刻的动作；

s和 s′分别为当前状态和下一时刻的状态；r为奖励

函数；γ为折扣因子；Qπ（s，a）为在遵循策略π时，

在当前状态 s执行动作a得到的期望回报；log（π（a′
|s′））为策略π在状态 s′下选择动作 a′的对数概率；

α为熵正则化系数；Es′，a′为未来状态 s′和未来动作

a′的期望值。

因此，根据式（1）可知在状态和动作空间受限

的条件下该策略评估可以收敛到策略π的 Q 函数。

则改进策略如式（2）所示。

πnew = arg min
π ∈ Π DKL(π (⋅ |st )||

e
1
α Qπold

soft (st，⋅) )

Z πold
soft ( st ) ) （2）

式中：πnew为新策略；st为智能体在时间步 t时的状

态；π（·|st）为当前策略在状态 st下的动作概率分布；

Qπold
soft ( st，⋅)为策略πold在状态 st下的软状态-动作值函

数；DKL为 Kullback-Leibler（KL）散度，衡量两个分

布之间的差异；Z πold
soft ( st )为旧策略πold在状态 st下的

分布值函数；Π为所有可能的策略空间。

1. 2　高斯分布策略

在最大熵强化学习框架下，SAC的策略更加随

机。当环境复杂度增加时，状态空间维度增加导致

SAC算法的状态-动作的组合增加进而出现维数灾。

为此本文采用具有高维协同属性的高斯分布策略，

其参数化的均值和方差分别表示在当前策略下最可

能的动作和动作的探索程度，这允许智能体即便在

面对动作幅度变化大的情况下，在执行最可能的动

作的同时仍能考虑其他近似的动作，从而探索到更

精确的最优动作以解决维数灾问题。

高斯分布策略用于连续动作空间，其中策略π
是一个输出动作的概率分布，而非单一动作。假设

给定状态下的动作服从多元高斯分布，其数学形式

表示为π（a|s）。假设在某一状态 s下策略输出的动

作服从高斯分布。

π (a|s ) = 1
2π σ ( s )

e
[ ]a - μ ( s )

2

2σ2 (s ) （3）
式中：π（a|s）为在状态 s下执行动作 a的概率；μ（s）
为在状态 s下采取动作 a的均值；σ（s）为在状态 s下
采取动作a的标准差。

若用神经网络近似μ（s）和σ（s）2（此处近似方差

对数 ρ（s；θ）=lnσ（s）2），则策略近似为：

π (a|s；θ ) = 1
2π eρ ( s；θ )

e
1
2
é
ë
êêêê

ù
û
úúúú

a - μ ( s；θ )
eρ ( s；θ )

2

（4）
式中：π（a|s；θ）为给定状态 s和策略网络参数 θ的条

件下采取动作 a的概率密度函数；μ（s；θ）为均值函

数，ρ（s；θ）为方差函数。

1. 3　HDS-SAC算法

基于 SAC 并融合高斯分布策略，本文提出了

HDS-SAC 算法。在 HDS-SAC 中，从状态-动作对

（st，at）中定义策略 π的软状态 -动作回报如式（5）
所示。

Z π ( st，at ) = rt + γV π ( st + 1 ) （5）
V π ( s ) = E

a~π
[ Qπ ( s，a ) - logπ (a|s ) ] （6）

Qπ ( s，a ) = E
s′~P

[ r ( s，a ) + γV π ( s′) ] （7）
式中：Zπ（st，at）为智能体在状态 st下按照策略π采

取动作 at获得的价值分布；Vπ（s）为在状态 s下按照
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策略π选择动作的预期回报；rt为奖励函数；logπ
（a∣s）为在状态 s下采取动作 a的对数概率；~为服从

某种分布；P为状态转移概率； E
a~π

(⋅)为根据策略π

下选择动作 a的期望值； E
s′~P

(⋅)为状态转移概率P下

对下一动作 s′的期望值。

则在最大熵框架下的Bellman算子的软状态-动

作分布值函数如式（8）所示。

             T π
R Z π ( s，a ) = r + γ [ E

s′~β
a′~π

( Z π ( s′，a′) -

                             α E
a′~π

logπ (a′|s′) ) ] （8）
式中：T π

R 为作用于价值分布 Zπ（s，a）的Bellman更

新算子；R 为熵正则化的算子；Zπ（s′，a′）为状态

s′、动作 a′下的分布值函数； E
a′~π

(⋅)为根据策略π选

择动作 a′的期望值； E
s′~β
a′~π

(⋅)为在状态空间 β中选择下

一个状态 s′，并在策略π选择动作a'的期望值。

假设通过两个独立的函数Qθ（s，a）和σΨ（s，a）
近似高斯分布的均值（即Q值）和协方差，即Fθ，Ψ（·

|s，a）=N（Qθ（s，a），σ2
Ψ ( s，a )），高斯分布为：

DKL ( F target (⋅ |s，a )，Fθ，Ψ (⋅ |s，a ) ) = log
σ

Ψ
( s，a )
σ target

+

σ2
target + (Qπ ( s，a ) - Qθ ( s，a ) )2

2σ2
Ψ ( s，a )

- 1
2

（9）

式中：Qθ（s，a）为预测的动作值函数；σΨ（s，a）为预

测的标准差；F target (⋅ |s，a ) 为智能体在状态 s 下采取

动作 a获得未来累计奖励的理想分布；Ψ为标准差

函数的参数；Fθ，Ψ (⋅ |s，a ) 为参数化价值分布；σ target

为目标分布的标准差；σ2
target 为目标分布的方差；N

（Qθ（s，a），σ2
Ψ ( s，a )）为均值为 Qθ（s，a）、方差为

σ2
Ψ ( s，a )的高斯分布。

由于策略网络和动作概率分布建模为高斯分

布，且在连续状态空间下高斯分布对采样动作的过

程不可导，因此需要将 Jπ（φ）重参数化［29］。HDS-

SAC通过重参数化进行策略梯度更新，即更新策略

网络πφ中的参数φ如式（10）所示。
Jπ (ϕ ) = E

s~β，a~π
[-αlog (πϕ ( f (ε t；st )|st ) ) +

(Qθ ( st，f (ε t；st ) ) - αlog (πϕ ( f (ε t；st )|st ) ) )
fϕ (ε t；st ) ]

（10）
式中：Jπ（·）为策略π的目标函数；εt为随机噪声变

量；log（πφ（f（εt；st）|st））为智能体在状态 st下选择动

作 f（εt；st）的对数概率；Qθ（st，f（εt；st））为智能体在状

态 st下选择动作 f（εt；st）预期回报；f（·）为重参数化

技巧生成的随机动作；πφ（a|s）为智能体在策略π时

状态 s下选择动作a的策略函数，策略π由参数φ决

定；at=fφ（εt；st）=μφ（st）+εtσφ（st），μφ（·）和σφ（·）分别

为策略网络输出的均值函数和标准差函数，策略网

络由参数φ决定。

2　基于HDS-SAC的AGC设计

HDS-SAC 由智能体、状态、动作、奖励和环

境组成，其中 AGC 控制器作为智能体，而环境为

分布式电力系统。智能体通过执行动作与环境进行

交互。本文设置的动作集为A=［-50，50］ MW。

对于规模化新能源接入的分布式多区域互联电

力系统，智能体在与环境互动过程中会生成新的状

态 信 息 ， 即 区 域 控 制 误 差（area control error，
ACE），并将其作为输入状态进行处理。在此架构

下，智能体根据动作和环境反馈持续更新状态。

本文将新型电力系统划分为多个区域，采用分

布式控制架构［30］，每个区域由独立的智能体控制，

智能体之间保持平等协作关系。这种多智能体系统

（multi-agent system，MAS）通过智能体间的信息共

享实现动作策略的更新。所有区域的智能体使用相

同的奖励函数，意味着它们的目标一致，构成了一

个典型的完全合作任务。

2. 1　奖励函数

控制器的性能通过北美电力可靠性委员会的

CPS［31］标准来评估，HDS-SAC 控制器应保持 CPS
指标、频率（Δf/Hz）指标、区域控制偏差（area 
control error， ACE）稳定。 CPS 指标分为 CPS1、
CPS2、CPS3。其中CPS1用于定量表示控制区域对

其所属的互联电网可靠性的贡献，CPS2 用于区域

电网在较长时间尺度内对ACE的控制精度的评估，

CPS3 为 CPS1 和 CPS2 的加权值，用于整体评估区

域电网的控制性能。

为保证分布式多区域电力系统的平稳运行且

CPS 的长期收益最大，奖励函数表达式如式（11）
所示。

r ( t ) = -[ δ ( t )2 + 100 (ω ( t ) - 200 )2 ] （11）
式中：r（t）为第 t次迭代的奖励值；δ（t）为CPS1第 t
次迭代时刻的瞬时值；ω（t）为 ACE在第 t次迭代的

瞬时值。
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2. 2　参数设置

1） 熵正则化系数 α（0<α<1）：决定算法探索程

度。α越大越有助于探索新状态空间；α越小则会

导致收敛至次优策略，本文α取1。
2） 折扣因子 γ（0<γ<1）：调节算法对即时奖励

与未来奖励的权衡。γ接近 1时算法考虑长期收益；

γ接近 0 时算法偏向短期奖励，易学到次优策略，

本文γ取0. 99。
3） 学习率 υ（0<υ<1）：决定算法在学习中参数

更新的速度。υ越高时算法会出现振荡，难以收敛

至最优解；υ越低则会导致学习进程变慢。本文 υ
取0. 000 001。

4） 策略网络的学习率 υactor（0<υactor<1）：决定策

略网络在梯度下降过程中参数更新步长大小。υactor

越大则学习速度越快；υactor越小则学习速度越慢。

本文 υactor取0. 000 01。
5） 价值网络的学习率 υcritic（0<υcritic<1）：决定每

次迭代中参数更新幅度。υcritic越高则价值函数更新

速度越快，易适应环境变化。但价值函数会在最优

解附近震荡，难以收敛。υcritic越小将可避免过度震

荡，但价值函数的更新速度变慢，学习时间增加。

本文 υcritic取0. 001。
6） 经验回放池的大小 R：R越大，存储经验越

多，有助智能体学习复杂策略；R越小，智能体无

法充分利用历史经验，易导致学习效率降低。本文

R取1 000 000。
7） 软更新参数 ε（0<ε<1）：决定目标网络参数

向主网络参数靠拢的速度。ε越大，参数更新越慢，

但能增强学习的稳定性；ε越小，参数更新越迅速，

能加速学习过程，但会导致学习过程中的震荡和不

稳定。本文ε取0. 005。
8） 最小批样本数 τ：影响训练效率和效果。τ

越小，可加快模型更新频率，但会导致训练过程出

现高方差；τ越大，会导致计算效率降低，会导致

模型陷入局部最优。本文 τ取64。
2. 3　算法框架图

HSD-SAC 从策略网络输出的均值和标准差，

经过高斯分布采样输出动作，即机组所需的功率

值。电力系统则根据该动作返回新的状态和奖励。

智能体将状态转换、动作、奖励以及新状态的组合

存储在经验回放池中。整体框架见图1。

3　算例分析

3. 1　改进的 IEEE标准两区域LFC模型

当风电大规模接入电网时，其有功功率扰动必

会引起电网频率的波动。而储能技术［32］因机组启停

迅速、运行灵活且能降低系统峰谷差，能有效应对

电力系统频率波动。因此，本文在 IEEE 标准两区

域 LFC 模型［33］的基础上，搭建了包含火电［34］、水

电［35］、风电［36］、抽水蓄能［37］、超导磁储能［38］的
LFC 模型，相关参数参考文献［39-40］。并对基于

HDS-SAC的 AGC控制器进行仿真分析，控制器的

采样时间为4 s，模型详见图2。
仿真算例均在 MATLAB R2022b 环境下运行，

HDS-SAC算法采用Python3. 9编写，仿真采用的个

人计算机的主要参数分别为： 1）CPU： AMD 
Ryzen 7 5800 H；2）主频：3. 2 GHz；3）内存：32 
GB。

火电机组模型如图 3所示，Tfg为火电机组调速

器时延常数，本文取 0. 08 s；Tft为火电机组时间常

数，取0. 03 s。
水电机组模型如图 4所示，Tgw为水电机组调速

器时间常数，本文取 0. 041 s；Trs、Trh分别为水轮

机组时间常数，本文分别取-1 s 和 0. 5 s；Twls为水

锤时间常数，本文取0. 513 s。
简化后的风机模型如式（12）所示，vw为风机轮

毂最高处风速，vmin、ve、vmax分别为风机的切入风

速、额定风速、切除风速，Pe 为风机额定输出功

率，Pw（vw）为风机在风速 vw下输出总功率。

图1　HDS-SAC算法整体框架图

Fig.  1　Overall frame diagram of HDS-SAC algorithm
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e - v2
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，  vmin ≤ vw ≤ ve

Pe，  ve ≤ vw ≤ vmax

0，vmax < vw

（12）

当抽水蓄能机组工作时，其运行可分为发电运

行和抽水运行两种方式。抽水蓄能等值模型运行过

程见图5所示。

图 5中，β为偏差系数，其中 β1=β2=
20
22；R为下

图2　IEEE标准两区域LFC模型

Fig.  2　LFC models in IEEE standard two-region

图3　火电机组模型

Fig.  3　Thermal power units model

图4　水电机组模型

Fig.  4　Hydropower units model

图5　抽水蓄能模型的运行过程

Fig.  5　Operation process of pumped storage model
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垂系数，R1=R2=0. 05；发电工况下：TGw 为水启动

时间常数，本文取 0. 2 s；TG1为复位参数，本文取

0. 6 s；TG2为补偿器参数，本文取 10 s。抽水工况：

TP0为调速系数，本文取 0. 3；TPg为电机增益系数，

本文取 0. 8；TPt为惯性系数，本文取 0. 8；PG为发

电工况；PP为抽水工况。

超导磁储能模型如图 6所示，Ts1、Ts2、Ts3、Ts4
和 Ts5 为机组时间常数，分别取 0. 1 s、0. 066 5 s、
0. 066 1 s、0. 099 s、0. 001 s；Ks为机组增益系数，

本文取0. 066 5。

3. 1. 1　预学习

强化学习的核心机制为试错，HDS-SAC 控制

器在实际应用前须通过广泛试错完成预学习以获得

最优的控制策略。本文将正弦负荷扰动（周期为

1 200 s，幅值为 50 MW，时长为 20 000 s）作为

HDS-SAC 控制器的学习样本。图 7 为 HDS-SAC 控

制器预学习效果。

图 7 展示的 HDS-SAC 控制器的预训练过程表

明，经过大约 2 700 s的学习后控制器已能稳定响应

正弦负荷的变化。HDS-SAC 控制器能快速地将系

统频率偏差控制在 0. 005 5 Hz范围内，在 7 200 s后
频率偏差降至 0. 000 7 Hz以下，其远小于电网的标

准偏差±0. 2 Hz。图 7（a）所示 |ACE|（ACE 绝对值的

平均值）最大误差为 15MW，但在经过 6 000 s之后

控制器将 ACE 指标稳定在±1 MW 之间；CPS1（每

10 min CPS1的平均值）性能指标最大误差为0. 2 %，

在 6 600 s 后 CPS1 性能指标维持在 200 %以上。经

分析，本文所提的 HDS-SAC 控制器在预学习阶段

指标已达要求，可将其投入在线运行。

3. 1. 2　收敛性分析

为验证所提算法是否具备快速收敛特性，将

HDS-SAC、 SAC、（deep Q network， DQN）［40］、

（repeated update Q-Learning using lagrangian 
relaxation ，RUQL-LR）［41］算法分别进行预学习（周

期为 30 000 s），利用奖励函数进行对比分析。根据

式（11）可知，当奖励函数为 0时可认为算法已达到

最优。由图 8 可知，经过约 2 500 s 后 HDS-SAC 收

敛到最优，相较于其他算法具有明显优势。

3. 2　华中三区域互联LFC模型

本文所搭建的综合能源系统包括传统火电、水

图6　超导磁储能模型

Fig.  6　Superconducting magnetic energy storage model

图7　HDS-SAC预学习效果

Fig. 7　Pre-learning effects of HDS-SAC

图8　预学习阶段的4种算法收敛特性分析

Fig.  8　Analysis of convergence characteristics of four 
algorithms in pre-learning stage
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电机组、分布式能源［42］（风电机组、抽水蓄能机组）

的华中三区域LFC模型见图9。
3. 2. 1　方波扰动

采用幅值为 1 000 MW、周期为 4 000 s、总时

长为 30 000 s的方波负荷扰动实验进行仿真，模拟

电网中单位时间内负荷连续突增突减情况，并与

SAC、DQN、RUQL-LR3种不同算法进行对比。图

10 为方波扰动下 4 种算法指标对比。从图 10（a）—

（c）可知，HDS-SAC 能够使 |ACE|的平均值下降

67. 29 %~94. 41 %， |Δ f |（频率偏差绝对值的平均

图9　华中电网三区域LFC模型

Fig.  9　Three-region LFC model in Central China power grid
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值）的平均值降低 47 %~72 %。在数据量化方面，

HDS-SAC的标准偏差最小，比 SAC降低 77. 41 %，

比RUQL-LR降低 77. 41 %，比DQN降低 85. 77 %。

从图 10（d）可知，HDS-SAC在电网发生负荷突增突

减情况时能迅速调整发电机组出力跟随负荷扰动，

HDS-SAC 恢复稳态后不会产生振荡现象。相较于

其他算法， HDS-SAC 控制性能更优，可靠性

更高。

3. 2. 2　阶跃扰动

采用阶跃负荷扰动（幅值 1 000 MW、阶跃时间

1 000 s、时长 30 000 s）来模拟单位时间内负荷突增

情况，以此来评估 HDS-SAC、SAC、RUQL-LR、

DQN 这 4种算法在面对负荷突增的快速反应能力。

图 11为 4种算法的控制性能指标对比。由图 11（a）
所知，HDS-SAC 可在电网发生突增负荷的情况下

可迅速增加发电机组出力并在阶跃后稳定运行，不

产生震荡现象。其超调量为 0. 023 7 %，调整时间

为 98 s，峰值时间为 83 s。由图 11（b）可知，在负荷

激增时 HDS-SAC 过渡过程时间最短，且频率阶跃

后保持50 Hz不变。

表 1为阶跃扰动下 4种算法的指标对比。由表 1
可 知 ， HDS-SAC 能 够 使 |ACE| 的 平 均 值 减 少

49. 73 %~89. 23 %；而 4种算法的CPS1的平均值分

别为 199. 950 2 %、199. 836 7 %、199. 883 8 %、

199. 834 5 %，HDS-SAC 能够达到考核指标且超调

量更低。

3. 2. 3　随机方波扰动

由于分布式能源所固有的间歇性和不可预测

性，本文采用随机方波扰动（幅值 1 000 MW、时长

30 000 s）的情景来评估所提及的 4种算法在复杂环

境下负荷扰动无规律突增突减的适应效果。各算法

指标对比如图 12所示。各算法的|Δf |平均值分别为

0. 001 7 Hz、0. 005 9 Hz、0. 003 8 Hz、0. 013 2 Hz。
与 之 相 比 ， HDS-SAC 的 |Δf | 降 低 55. 26 % ~
87. 12 %，各算法的 |ACE|平均值分别为 6. 966 1 
MW、 24. 656 6 MW、 12. 692 1 MW、 50. 186 3 
MW，HDS-SAC 的 |ACE|降低 45. 11 % ~86. 12 %。

各 算 法 的 CPS 1 平 均 值 分 别 为 199. 345 9 % ，

197. 015 8 %、198. 350 9 %、192. 635 9 %。HDS-

SAC 的标准误差比 SAC 降低 90. 32 %、比 RUQL-

LR 降低 81. 46 %，比 DQN 降低 93. 77 %。相较于

其他算法，HDS-SAC的可靠性更高。

图10　方波扰动下不同算法的各项指标对比

Fig.  10　Comparison of various indexes of different algorithms 
under square waves perturbations
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3. 2. 4　计算速度分析

为验证所提算法是否相较于Q衍生算法能快速

适应环境及评估算法在面对计算量激增的表现，引

入以下阶跃、方波、随机方波、变正弦、白噪声等

扰动实验，以仿真时间 30 000 s为考核标准记录算

图11　阶跃扰动下不同算法的各项指标对比

Fig.  11　Comparison of various indexes of different algorithms 
under step perturbations

表1　阶跃扰动下不同算法的各项指标对比

Tab.  1　Comparison of various indexes of different algorithms 
under step perturbations

区域

湖北

河南

湖南

算法

HDS-SAC

SAC

DQN

RUQL-LR

HDS-SAC

SAC

DQN

RUQL-LR

HDS-SAC

SAC

DQN

RUQL-LR

|Δ f|/Hz

0. 000 14
0. 001 00
0. 009 80
0. 000 61
0. 000 13
0. 001 20
0. 030 10
0. 000 41
0. 000 14
0. 001 30
0. 009 80
0. 000 48

|ACE|值/
MW

0. 566 9
4. 325 1
4. 490 8
3. 193 7
0. 5960
5. 034 4
157. 72
1. 127 7
0. 610 8
5. 265 8
3. 550 3
1. 764 8

CPS1值/%

199. 950 2
199. 836 7
199. 943 9
199. 918 0
199. 955 5
199. 870 3
199. 952 3
199. 966 0
199. 950 3
199. 853 9
199. 956 9
199. 834 5

CPS2
值/%

99. 65
99. 02
99. 42
99. 40
99. 64
99. 15
67. 76
99. 34
99. 65
99. 10
99. 31
99. 46

CPS3
值/%

100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100

图12　随机方波扰动下4种算法指标对比

Fig.  12　Comparison of four algorithm metrics under random 
square wave disturbances
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法的真实仿真时间，实验时间如表 2 所示。从表 2
可以看出，在面对状态或动作空间维度增加而导致

计算量增大时，所提算法在保证控制精度的前提下

能大幅度提升计算速度。

3. 2. 5　随机白噪声扰动

针对大规模新能源并网下电力系统负荷每一时

刻均在随机变化的情况，引入随机白噪声（幅值

1 000 MW、时长 30 000 s）负荷扰动，以仿真实验

HDS-SAC 控制器的性能。负荷跟踪曲线如图 13所

示。其他指标曲线如图 14 所示。图 14 中，HDS-

SAC 的频率平均值最小，相较于其他 3 种算法，

HDS-SAC 可减少 |Δf |平均值 62. 92 % ~74. 62 % ，

|ACE|平均值减少 62. 50 %~80. 04 %，显示出其在

应对随机负荷扰动时的高鲁棒性。HDS-SAC 的标

准误差比 SAC 降低 64. 94 %、比 RUQL-LR 降低

70. 17 %，比DQN降低80. 48 %。相较于其他算法，

HDS-SAC的可靠性高，跟踪过程更稳定。

3. 2. 6　变幅值正弦扰动

为了验证所提出算法在实时应对变化条件下的

学习能力，并且评价其收敛性，引入变幅值正弦负

荷扰动。图 15 为各算法的指标对比。图 16 为各算

法的输出曲线。

图15　变幅值正弦波扰动下算法性能指标对比

Fig.  15　Comparison of algorithm performance indexes under 
varying amplitudes sine wave disturbances

图16　变幅值正弦波扰动下4种算法的输出曲线

Fig. 16　Output curves of four algorithms under varying 
amplitudes sine wave perturbations

图14　随机白噪声扰动下算法性能指标对比

Fig.  14　Comparison of algorithm performance indexes under 
random white noise disturbances

图13　随机白噪声扰动下4种算法的输出曲线

Fig.  13　Output curves of four algorithms under random white 
noise perturbations

表2　算法计算速度对比

Tab.  2　Comparison of algorithm computation speed s 

算法

阶跃扰动

方波扰动

随机方波扰动

变正弦扰动

白噪声扰动

HDS-SAC

155
161
161
151
150

SAC

216
235
219
237
224

RUQL-LR

187
184
178
192
190

DQN

150
172
153
164
152
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结果表明，HDS-SAC 展现出更优越的在线学

习性能，能够迅速适应负荷的波动。HDS-SAC 较

其他算法收敛更快。综合分析，HDS-SAC的|Δf |平
均值降低 62. 20 %~74. 17 %、 |ACE|的平均值降低

59. 48 %~76. 72 %。HDS-SAC 的标准误差比 SAC
降低 64. 94 % 、比 RUQL-LR 降低 70. 17 % ，比

DQN 降低 80. 48 %。综上，相比于其他 3 种算法，

HDS-SAC的精度和可靠性更高。

4　结语

为解决具有强随机性的高比例大容量新能源接

入电网带来的强随机扰动导致控制性能变差及频率

不稳定问题，本文提出了基于HDS-SAC的AGC算

法。通过在最大熵框架下鼓励智能体进行随机探

索，解决了Q学习及其衍生算法无法快速更新Q表

以适应环境变化的问题；同时利用高斯分布策略生

成连续动作值，使算法可在高维连续状态空间中寻

找协同最优解，解决了传统强化学习高维“状态-动

作”的维数灾问题。

通过在改进的 IEEE 两区域及华中三区域 LFC
模型上引入了多样化的负荷扰动进行仿真，验证了

所提算法所具有的连续控制特性保证了其能够快速

精确地跟踪负荷扰动，并有效减少了系统的超调现

象。面对强随机扰动，所提算法表现出了其他算法

无法比拟的在线适应和学习能力，特别是在应对变

幅值正弦扰动时其机组出力曲线相比较其他算法更

为平滑，超调量更小。

然而通过引入目标熵所提算法需要在不同环境

下细致地调整参数。为了优化算法在各种复杂环境

中的表现，未来的研究将集中于开发一种自适应的

超参数调整机制以保证该算法能适应更复杂的

环境。
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