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基于协同奖励函数多目标强化学习的
智能频率控制策略研究
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摘 要：在含大规模风电并网系统的智能频率控制策略中，仅考虑 CPS控制准则易造成频率短期集中越限，严重影

响智能自动发电控制（AGC）策略的控制效果。提出一种基于协同奖励函数的多目标强化学习（TOPQ⁃MORL）智

能频率控制策略，该策略构建了计及多维度频率控制性能评价标准的协同奖励函数，实现了多维度频率控制性能

标准在时间尺度上的配合评价。采用TOPQ学习策略对智能体动作空间进行全局寻优，有效解决了传统贪婪策略

下的Q函数线性加权多目标强化学习算法运算效率不佳的问题。标准两区域互联电网AGC控制模型仿真研究结

果表明：所提智能AGC控制策略能有效改善频率控制性能，显著提高系统在全时间尺度上的频率质量。
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Abstract： In the intelligent frequency control strategy with large‑scale wind power grid‑connected system， only
considering the CPS control criterion can easily cause the frequency off‑limit in a short time，which seriously affects the
control effect of the intelligent AGC control strategy. This paper proposes a multi‑objective collaborative reward function
reinforcement learning algorithm（TOPQ‑MORL） intelligent frequency control strategy，which constructs a collaborative
reward function that takes into account the multi‑dimensional frequency control performance evaluation criteria，and
realizes the coordinating evaluation of multi‑dimensional frequency control performance standards on the time scale .The
TOPQ learning strategy is used to optimize the action space of the agent globally，which effectively solves the problem of
poor calculation efficiency of the Q function linear weighted multi‑objective reinforcement learning algorithm under the
traditional greedy strategy. The simulation results of the AGC control model of the standard two‑region interconnected
power grid shows that the intelligent AGC control strategy proposed in this paper can effectively improve the frequency
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control performance and improve the frequency quality of the system on the full‑time scale obviously.
Keywords：Grid‑connected wind power；Intelligent frequency control strategy；Multi‑dimensional frequency control
performance standard；TOPQ‑MORL algorithm；collaborative reward function

自 动 发 电 控 制（automatic generation control，
AGC）是实现电力系统实时有功-负荷供需平衡的

重要手段，其中，AGC频率控制策略的优劣将直接

决定AGC的频率控制效果［1］。目前，高比例可再生

能源和高比例电力电子设备（即“双高”）正成为电

力系统发展的重要趋势和关键特征，系统频率开始

表现为长期频率稳定问题和短期频率稳定问题［2］。

工程实际中所采用的阈值分区 AGC控制策略［3］已

经无法满足频率长、短期动态行为重大变化带来的

日益复杂的互联电网频率控制需求［4⁃6］。

近年来，基于强化学习的智能频率控制策略由

于其不依赖模型以及不需要精确历史训练样本和

系统先验知识的特点得到大量关注［7⁃12］。文献［13］
提出一种半监督群体预学习方法，解决了强化学习

Q控制器在预学习试错阶段的系统镇定和快速收敛

问题；文献［14］提出多步随机最优松弛算法，解决

了非马尔科夫环境下火电机组长延时回滞问题，提

高 CPS性能的同时兼顾了系统的鲁棒性；文献［15］
在传统 Q学习选择动作机制中引入人工情感量化

器，解决了传统 Q学习不能输出连续动作的问题，

提高了互联电网频率控制性能；文献［16］提出利用

神经网络预测机制替换 Q强化学习的 Q表动作控

制器，提高了控制器的收敛速度；文献［17］提出的

多智能体深度强化学习算法能够实时优化动作集

合，解决了神经网络训练效果不佳问题并有效提高

了新能源利用率。事实上，上述文献通常是把电力

系统频率控制器的智能学习问题转化为以 CPS1
为学习准则的单目标强化学习问题。但是，AGC
本质是通过实时的频率控制动作来维持系统频率

稳定，CPS1频率控制性能评价标准通过统计长期

的历史频率数据来评估系统长期 AGC频率控制效

果，BAAL频率控制性能评价标准通过短期约束

频差在任意 30 min中波动的均值是否越限来评估

系统短期 AGC频率控制效果。现有文献仅用长

期 CPS1性能评价标准来指导实时 AGC 控制行

为，在传统长期频率稳定问题占主导的电力系统

中较为合适［18］。在长、短期频率稳定问题均凸显

的“双高”电力系统中，仍然采用长期 CPS学习准

则来指导实时 AGC控制行为，极易造成频率短期

集中越限，严重影响智能 AGC控制策略的实时控

制效果［19］。

随着新能源并网以及智能电网的发展，电网频

率控制评价标准正从单一尺度评价考核到多尺度

的多维评价综合考核过渡［20］。文献［21⁃22］证明了

引入 BAAL与 CPS1指标共同对系统频率进行多维

度约束，能有效提高系统在不同尺度下的频差分布

约束引导能力。文献［23］提出了一种多目标强化

学习（multi objective reinforcement learning，MORL）
频率控制策略。但是，该策略是以机组调节成本和

碳排放量这两类经济性指标作为学习准则。目前，

还没有基于 BAAL与 CPS1学习准则的智能 AGC
控制策略的相关报道。此外，目前多目标强化学习

的多目标协调因子容易遗漏关键动作，造成智能体

动作集探索不充分［24⁃26］。

针对上述问题，本文把电力系统频率控制器的

智能学习问题转化为考虑长期 CPS1指标和短期

BAAL指标协同影响的多目标强化学习问题。采

用长时间尺度 CPS1指标和短时间尺度 BAAL指标

来协同引导频率控制器更加合理地评估和量化环

境特征，在构建以 CPS和 BAAL指标协同奖励函数

的基础上，提出了基于协同奖励函数多目标强化学

习的智能频率控制策略。然后改进多目标强化学

习的搜索策略，提出了一种基于 TOPQ策略的多目

标强化学习算法，用于智能频率控制器的动作集

探索。

1 互联电网频率控制性能评价标准

1.1 CPS1频率控制性能评价标准

北美电力可靠性公司采用 BAL（BAL⁃001）扰

动控制系列指标来评价互联电网的频率控制质量，
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其中又以 CPS1（BAL⁃001⁃2：R1）指标在中国应用

最为广泛，如下：
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式中，ΔF 1 min为控制区域频率偏移在 1 min内的平均

值；Am
CE，1 min为控制区域 m区域功率偏差在 1 min内

的平均值；Bm 为区域 m频率偏差系数，代表分配给

区域 m的频率调节责任；AVG，1，T (⋅)为求 12个月的平

均值；ε为区域m的频率偏移目标控制上限。

仅以实际频率高于计划频率为例，将式（1）展

开有：
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式中，T为整个时间周期，ΔF/ε为本区域自身的频率

偏差贡献度，ΔP tie /- 10Bm ε为其他区域对本区域的

频率贡献度，ΔP tie /（-10Bm ε+ΔF/ε）为综合频率

偏差贡献度。为分析方便，定义（ΔF/ε）⋅（ΔP tie / -
10Bm ε+ΔF/ε）为综合频率偏差因子，用 ψ表示。

CPS1指标松弛了每一时刻秒级和分钟级频率

偏差的绝对控制，采用 1 min内频率偏移的平均值

作为统计基本单元，对评价区域 T时段频差时间序

列的滚动均方根进行统计评价。根据概率与统计

理论，当 T时段足够长的时候，式（1）等价于 T时段

系统频率偏差合格率大于 99.99%。因此，CPS1是
一个长时间尺度的反映互联电网频率质量的评价

指标。

1.2 BAAL频率控制性能评价标准

近年来，随着大规模新能源并网，电网频率安

全成为频率控制的重要目标，北美电力可靠性公司

于 2013年提出了 BAAL（BAL⁃001⁃2：R2）评价指

标，并于 2016年开始实施，即
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式中，FA 为实际频率值；FS 为计划频率值；FFIL⁃high/
FFIL⁃low为高/低频率触发限制；T v为规定的允许连续

越限时长。T [⋅]为持续越限时间。

仅以实际频率高于计划频率为例，式（3）同理

可变形为
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（5）
式中，T'为任意开始越限的时间节点；T''为持续越

限时间；T v为规定的允许连续越限时长，本文规定

连续越限时长为 5 min。
BAAL指标主要是通过 T v来松弛互联电网区

域间空间支援的绝对限制。因此，BAAL指标是一

个短时间尺度下的反映互联电网频率控制安全的

评价指标。

1.3 BAAL与CPS1标准协调的频率控制性能分析

与传统频率控制性能考核曲线［27］相比，BAAL
指标对区域控制偏差（area control error，ACE）的约

束会随着允许连续越限时间的变化而动态变化，因

此同时计及 CPS1和 BAAL指标时的考核曲线需要

增加时间维度的影响，其多维频率控制性能指标下

的频率控制性能考核曲线如图 1所示。

由图 1可以看出，CPS1指标通过松弛频率偏差

在时间尺度上的连续分布以加强对 ACE幅值的限

制能力。而 BAAL指标则是通过牺牲对 ACE幅值

的限制能力来保证频率偏差在连续越限时间上的

短时约束能力。因此，BAAL的作用是在 CPS1标
准保证系统长期频率质量的基础之上防止短期频

率质量恶化。
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图 1 BAAL和 CPS1的随时间变化考核曲线

Figure 1 Time⁃varying assessment⁃curve of
BAAL and CPS1

为进一步分析这两类指标的频率控制行为引

导特点，图 2给出了在不同性能指标引导下的综合

频率偏差因子 ψ的变化曲线。如图 2所示，G点为频

率越限临界点，在 T时段内，l1是仅满足 CPS1指标
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的 ψ曲线，l2是仅满足 BAAL指标的 ψ曲线，l3是考

虑 CPS1与 BAAL指标协调配合的 ψ曲线。基于文

1.2、1.3可知，ψ具有反映本区域频率变化和频率质

量优劣的能力，也即若 ψ曲线在 T时段内的面积大

于区域 SABCD（图中 ABCD区域）会导致频率偏差越

过规定的频率性能控制阈值 ε。
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（a）无协调配合时综合频率偏差因子分布曲线

CPS1 与 BAAL
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（b）CPS1与BAAL指标协调配合下的综合频率偏差因子分布曲线

图 2 综合频率偏差因子在时间上的分布曲线

Figure 2 The distribution curve of the integrated frequency
deviation factor over time

由图 2（a）可知，在仅考虑 CPS1指标时，只要 l1
曲线面积 SAEMB 小于面积 SABCD，系统仍然满足频率

控制性能指标要求，但此时系统频率长期越限将导

致系统电能质量降低，严重影响系统中各类设备的

安全运行。在仅考虑 BAAL指标时，只要 l2曲线面

积 SAEKB 小于面积 SABCD，系统仍然满足频率控制性

能指标要求，但此时系统频率为满足 BAAL要求会

频繁出现频率“垂直坠落”与“尖端振荡”现象，也即

图 2（a）中 l2曲线在 a、b、c、d点出现频率陡降，在 o、

p、q点出现锯齿波峰。这一过程中频率可能瞬时下

降到频率安全临界值以下，出现频率偏差严重越限

情况。此外，系统频率偏差方向会出现频繁的瞬时

反向情况，此时同步机组在短时间前后频繁接收相

反的频率偏差信号会极具加大机组磨损，影响机组

使用寿命。如图 2（b）所示，l3曲线在 G点过后频率

会出现频率持续越限趋势，但是短期频率持续越限

后 BAAL指标将占主导，频率变化将转入反向过程。

值得注意的是，这一反向过程虽然由 BAAL性能指

标主导，但是由于 CPS指标对频率长时间尺度统计

具有滚动均方根的积分特性，会削弱“垂直坠落”与

“尖端振荡”现象，从而让频率偏差变化变得平滑。

可见，计及 CPS1和 BAAL多维控制标准协同

评价的本质即是：让两类指标在不同时间维度上各

司其职，但是在评价效果上互相牵制。若两类控制

评价标准紧密配合对系统频率进行约束，则既能保

证系统长期的频率控制质量又能保障系统短期的

频率控制安全。

2 计及多维控制标准协同评价的智

能 AGC控制策略

如图 3所示，本文构建了基于多目标协同奖励

函数强化学习频率控制策略的 AGC控制模型。该

模型主要包括系统调速器及发电机等效模块、系统

频率偏差动态模型、智能频率控制器。其中 R为区

域 m的等效机组调差系数；T g为区域 m的调速器时

间常数；T t为区域 m的等效发电机时间常数；M为

区域 m的电力系统等值惯性系数；D为区域 m的电

力系统等值阻尼系数；ΔP tie、ΔX g、ΔP g、ΔP d、ΔP∑ 分

别为区域 m的联络线交换功率偏差、调节阀位置变

化量、发电机输出功率变化量、负荷扰动变化量、机

组总的调节指令。

基于TOPQ‑
MORL算法
在线学习

CPS1指标与
BAAL 指标
协同奖励函数

基于TOPQ‑MORL算法
的智能频率学习策略

更新知识

信息通道

态势
感知 数据存储

实时数据采集
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智能频率

控制器
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图 3 多尺度标准协同评价的智能AGC控制策略

Figure 3 Intelligent AGC control strategy for collaborative

evaluation of multi⁃scale standards
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频率控制器智能学习阶段：强化学习是基于系

统与环境反复交互作用的一种自学习框架，本文采

用多目标协同奖励函数强化学习策略对智能频率

控制器进行学习训练，该策略主要包括 CPS1指标

与 BAAL指标协同奖励函数和基于 TOPQ⁃MORL
的智能频率控制学习算法两部分。

1）CPS1指标与 BAAL 指标协同奖励函数。

MORL的基本思想是智能大脑与环境的反复交互

作用，仅从所在环境中由自身经历产生反馈的奖励

信息来学会执行任务并不断地进行自我改进［28］。

因此，奖励函数是智能体与外部未知动态环境进行

交互的唯一信号，表征智能体对于系统到达该状态

的满意程度，一般都以需要被优化的目标作为奖励

函数的设置。本文在多目标强化学习过程中引入

CPS1指标和 BAAL指标作为立即奖励函数来引导

TOPQ⁃MORL学习，并用动态协调因子表征不同指

标对环境状态变化的感知程度。

2）TOPQ⁃MORL［29］智能频率控制学习。对基

于多维频率控制性能标准协同奖励函数的MORL
学习，在状态发送变化后会给出这一状态变化过程

中环境的实时反馈奖励（奖励也有正负之分），基于

这一实时奖励来更新 CPS1指标与 BAAL指标两

个目标各自的状态-动作集。然后采用不同策略

（本文采用 TOPQ）对更新的状态-动作集进行动

作搜索，选择出新的动作，从而实现环境状态的进

一步变化，周而复始迭代学习，最终动作即为同时

满 足 CPS 和 BAAL 指 标 环 境 反 馈 特 征 信 息 的

动作。

频率控制器在线部署阶段：学习成熟的频率控

制器在每个 AGC控制周期中接收能量管理系统

（energy management system，EMS）中的 SCADA数

据库实时采集频率偏差 Δf、ACE、CPS、BAAL等数

据，做出实时的频率控制动作。

2.1 CPS1指标与 BAAL指标协同奖励函数

与传统 Q学习不同，多目标 Q学习针对多个目

标构造出强化学习任务，然后同时对这些任务进行

迭代优化学习。同时考虑 BAAL指标和 CPS1指标

的即时奖励函数分别为

R 1 ( s，s'，a )= ( )ACE ( t )- BAAL ( t )
2

R 2 ( s，s'，a )= ( )C *
PS1 - CPS1 ( t )

2

Ri ( s，s'，a )← λi Ri ( s，s'，a )，i∈ { 1，2 }

（6）

其中，Ri ( s，s'，a )为第 i个目标由状态 s经过动作 a转

移 到 状 态 s' 所 获 得 的 即 时 奖 励 值 ；ACE ( t )=
ΔP tie ( t )+ ( )-10Bm ΔF ( t )为当前时刻的区域控制

偏差实时值，ΔP tie ( t )为 t时刻的联络线公里偏差，

ΔF ( t )为 t时刻系统频率偏差；s表示 t时刻系统状

态，s'表示 t+1时刻状态，a为系统从 s到状态 s'时的

系 统 动 作 。 BAAL ( t )为 t 时 刻 的 BAAL 瞬 时 值 ，

CPS1 ( t )为 t时刻的 CPS1瞬时值，C *
PS1 为目标值，一

般取 200%，状态集划分见表 1~3［16］。

表 1 功率生成Q控制器的状态划分

Table 1 State set of power generation Q controller

状态

1

2

3

4

5

6

ACE状态划分区间

∈( )-∞，- 100

∈[ )-100，- 80

∈[ )-80，- 60

∈[ )-60，- 40

∈[ )-40，- 20

∈[ ]-20，20

状态

7

8

9

10

11

ACE状态划分区间

∈( ]20，40

∈( ]40，60

∈( ]60，80

∈( ]80，100

∈( )100，∞

表 2 CPS1和 BAAL的相关重要性程度

Table 2 Relative importance table of CPS1 and BAAL

重要性程度

同等重要

略微重要

重要

更重要

非常重要

K 1，2

4

4+1

4+2

4+3

4+4

K 2，1

4

4-1

4-2

4-3

4-4

表 3 两区域互联系统模型参数

Table 3 System parameters for the two⁃area LFC model

Tg/s

0.08

Tt/s

0.3

Tp/s

20

R/（Hz/p.u.）

2.4

T12/s

0.545

Kp/（Hz/p.u.）

120

λ i为协同奖励函数的协调因子，协调因子又分

为静态协调因子和动态协调因子。本文采用动态

协调因子，也即 λ i随着每次状态转移过程而动态变

化。这一动态变化过程反映了 CPS1指标和 BAAL
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指标在不同时间维度统计特性的牵制作用，进一步

体现了 CPS1和 BAAL指标对学习过程的协同引

导。为此，本文采用考虑决策者偏好以及指标数据

之间内在统计规律的组合赋权法［30］来确定动态协

调因子的取值，根据组合权重值分别与主观赋权法

和客观赋权法所求得的权重值之间的偏差应尽可

能小的思想，建立组合权值的优化模型［31］，并用乘

法加权求取最终值［32］。

首先，系统由当前ACE实时值对多维控制性能

标准的达标情况进行判断（具体如图 4所示），并确

定当前状态下系统对 2种指标的重要性偏好程度

（具体过程见表 2）。

同等重要
BAAL 较

CPS1 重要
CPS1 较

BAAL重要 均不重要

ACE<BAAL？ CPS1>2？

ACE，Δf

是 是 是 否 否 否否 是

图 4 CPS1和 BAAL的达标情况评估

Figure 4 The assessment diagram of CPS1 and BAAL

此 时 ，可 得 每 个 动 作 周 期 下 各 目 标 的 权 重

因子：

wi=
Kj，i

K j，i+ Ki，j

，i≠ j （7）

为消除主观因素，采用熵值法计算两种指标之

间的差异系数 βi：

βi=
1+ ln-1 ( N ) ∑

y= 1

K

Py，i ln ( Py，i )

∑
i= 1

N ( )1+ ln-1 ( N ) ∑
y= 1

K

Py，i ln ( Py，i )
（8）

Py，i= xy，i/∑
y= 1

K

xy，i （9）

式（8）、（9）中，xy，i为第 i个频率控制性能评价指标在

第 y个时刻下标准化后的指标值；K为从 0到当前时

刻 t下的第 i个频率控制性能评价指标个数；N为目

标个数；Py，i为计算第 i个频率控制性能评价指标在

第 y个时刻下的指标值占从 0到 t时刻该指标总数

的比重。

最后采用乘法加权确定最终的协调因子，因

此，综合式（7）、（8）可得协调因子：

λ i=
wi βi

∑
i= 1

N

wi βi
（10）

2.2 TOPQ‑MORL智能频率控制学习算法

多目标强化学习算法（MORL）与传统 Q学习

算法不同，MORL是针对多个目标状态—动作价值

Q矩阵同时进行的迭代优化，各目标均存在与 Q学

习相对应的以 Q表形式存在的状态—动作价值函

数 Qi ( s，a )，其更新公式与传统 Q学习的状态—动

作价值函数更新相同：

Qi ( s，a )= Qi ( s，a )+

α éë
ù
û

Ri ( s，s'，a )+ γ max
a∈ A

Qi ( s'，a )- Qi ( s，a ) （11）

式中，α（0< α< 1）为学习率，较大的学习率会加快

收敛速度，但是失去了较好的搜索空间，为提高 Q
学习收敛的稳定性，本文取 0.01；γ为折扣系数，本

文取 0.9；Qi ( s，a )表示第 i个目标状态 s下选择动作

a的 Q值，Q表的大小为 S∗A，初值 Q表一般设为 0

矩阵。

为方便选取满足各目标下的最优动作，本文用

QM ( s，a )向量表示 N个目标分别在状态 s下选择动

作 a的状态—动作价值函数：

QM ( s，a )=
[ Q 1 ( s，a )，Q 2 ( s，a )，…，QN ( s，a ) ] （12）

传统MORL算法动作选择机制为当前状态下

总是选择向量 QM ( s，a )中最大目标值对应的动作，

将其定义为 π ∗QM，该动作即为当前状态下各个目标的

最优动作策略：

π ∗QM = arg max
a

{ max QM ( s，a )
i

} （13）

但是，上述最优动作选择策略不能保证智能体

充分探索整个状态—动作空间，容易陷入局部最优

解，导致智能体寻优精度欠佳，因此，本文采用

TOPQ策略对QM ( s，a )向量空间进行全局寻优。

TOPQ策略是一种全局最优策略，首先，它通

过对各目标当前状态下的 Q值进行探索，分别获得

各目标当前状态下的最大Q值，用W i ( s )表示：

W i ( s )= max
a
Qi ( s，a )，1≤ i≤ N （14）

然后，智能体在 W i ( s )的集合中筛选出当前状态

下 的 最 大 目 标 Q 值 ，如 下 所 示 ，并 将 其 定 义 为
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Wmax ( s )：
Wmax ( s )= max

i
W i ( s )=

max
i { }max

i
Q i ( s，a ) ，1≤ i≤ N （15）

最后，智能体即可利用筛选得到的最大目标 Q
值Wmax ( s )找到最优动作，并对动作空间做出智能

决策，确保所选动作为最大 Q值对应目标下的全局

最优解，此时最优动作为

a∗ = arg max
a

Wmax ( s )，1≤ i≤ N （16）

本文基于多目标强化学习提出了计及多维控制

标准协同评价的多目标智能频率控制TOPQ⁃MORL
算法，具体算法框架如图 5所示。

TOPQ‑MORL
算法流程

由式（8）~（11）
确定协同因子

由式（7）确定
协同奖励函数

由式（12）更新
各目标Q表

由式（15）
计算W值

由式（16）计算
最大W值

由式（17）
输出结果

环境

St

St

l1 l2 lN-1 lN…

…
Target 1

Target 2 Target N-1
Target N

协同奖励函数

Q1 Q2 QNQN-1…

MORL算法

TOQP策略

…

argmax｛Wmax（s）｝

A
ct

io
n

a t

W1（s） W2（s） WN-1（s）WN（s）

图 5 TOPQ⁃MORL算法框架

Figure 5 The framework of TOPQ⁃MORL algorithm

3 仿真算例研究

本 文 算 法 按 以 下 方 式 产 生 样 本 ：在 Matlab/
Simulink下搭建了典型两区域互联电网 AGC负荷

频率控制模型［33］（使用Matlab 2018b/Simulink环境

运行），该模型系统 2个区域的参数设置相同，具体

值见表 3，仿真模型如图 5所示。系统基准容量为

1 000 MW，TOPQ⁃MORL 频 率 控 制 算 法 采 用

Python语言编写，通过 S⁃function模块实现 Simulink
下的仿真。在预学习阶段，在该模型中对 A区域施

加周期为 1 200 s，幅值为 100 MW，时长 20 000 s
的风电波动来产生训练样本。在实际应用时，可

对历史频率跌落事件进行学习，并可在实时运行

中补充样本数据学习。在互联电网运行中，需要

控制性能评价标准来评价和规范各控制区域的行

为［34］。针对单一 CPS1目标下所提算法的预学习

过程如图 6所示。在预学习阶段，对 A区域施加

周期为 1 200 s，幅值为 100 MW，时长 20 000 s的
风 电 波 动 ，通 过 使 用 一 个 2 范 数 的 Q 函 数 矩 阵

 Qt ( s，a )- Qt- 1 ( s，a )
2 ≤ ζ（ζ为一常量）作为预学

习达到最优策略的标准［35］。

1
R
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区域 A
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fB

‒

+

Ptie B
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K p
1+ sTp

2πTl2
s

K p
1+ sTp

1
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+
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‒
+

+

‒

‒

图 5 典型两区域仿真模型

9

8

7

6

5

4

3

2

1

Q
函

数
误

差
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（a）CPS1 目标下 Q 函数差分收敛结果
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图 6 预学习过程

Figure 6 Pre⁃learning process of the
TOPQ⁃MORL algorithm
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本文的训练样本规模为 20 000个样本。人工

智能本身是无模型控制，在已经训练好的 AGC模

型中，只需要输入相应的联络线功率以及频率偏差

数据，就可以得到相应的输出指标，并不依赖于实

际目标电网，所以不需要目标电网系统以及其他区

域系统的参数。

本文所搭建的典型两区域互联电网AGC负荷频

率控制模型，已在两个区域中分别将所有同步发电机

等值为一台同步发电机。目前输出是作用在等值发

电机上，在实际应用中，可根据机组优先级、分配控制

参数等因素，分配到各常规电厂和新能源电站。

为了验证本文所提控制策略的控制性能，本文

设置了以下 4类控制算法。

算法 1：传统的基于 CPS1频率控制性能评价指

标 的 单 目 标 强 化 学 习 智 能 频 率 控 制 算 法

（CPS1⁃MORL）。

算法 2：基于多维频率控制性能评价指标协同

多目标 Q函数的传统贪婪策略多目标强化学习智

能频率控制算法（CoordinateQ⁃MORL）。

算法 3：基于多维频率控制性能评价指标协同

奖励函数的传统贪婪策略多目标强化学习智能频

率控制算法（Greedy⁃MORL）。

算法 4：本文所提的基于多维频率控制性能评

价指标协同奖励函数的改进 TOPQ策略多目标强

化学习智能频率控制算法（TOPQ⁃MORL）。

由图 6（a）可知，经过大约 20 000次迭代后，Q
函数趋于稳定，这意味着已学习到了最佳 CPS1策
略。图 6（b）给出了A区域每 10 min CPS1的平均值

（C avg⁃10⁃min）在预学习过程的变化曲线。可知，C avg⁃10⁃min

在最初学习过程中有一个向上的微小波动，随后几

乎保持在一个稳定可接受的值，其值为 199.017%，

这说明 TOPQ⁃MORL算法已逼近最优 CPS1控制

策 略 。 与 此 同 时 ，目 标 BAAL 对 应 Q 矩 阵 也 已

收敛。

此外，从算法的学习时间角度分别对 4种算法做

了多次仿真并统计 4种算法的平均计算时间，具体见

表 4。可知，一方面，单目标 CPS1⁃RL 比多目标

TOPQ⁃MORL计算时间会更短。因为 CPS1⁃MORL
只优化单一CPS1目标，而TOPQ⁃MORL需要同时优

化CPS1以及BAAL两个冲突目标，并实时计算协调

因子。另一方面，多目标强化学习采用不同动作搜索

策略对学习时间也有影响。CoordinateQ⁃MORL与

Greedy⁃MORL 相 比 ，CoordinateQ⁃MORL 计 算 时

间 更 短 ，因 为 Weighted Sum Approach 不 能 充 分

探 索动作集合，大大减少了智能体探索动作集

合 时 间［23］；Greedy⁃MORL与 TOPQ⁃MORL相比，

Greedy⁃MORL计算时间同样会更短，因为 TOPQ
相比传统贪婪策略所经历的搜索步骤更多。

表 4 算法平均计算时间比较

Table 4 Simulation results under two different algorithms

算法

CPS1⁃MORL
CoordinateQ⁃MORL
Greedy⁃MORL
TOPQ⁃MORL

计算时间/s
12 031
18 546
20 015
21 457

上 述 算 法 的 输 出 动 作 离 散 集 A=｛-500，
-300，-100，-50，-10，0，10，50，100，300，500｝，

共设置 11个离散动作。学习步长一般为 5 s（AGC控

制周期）。考虑到大规模间歇性新能源接入电网后会

显著增强系统随机性，因此引入随机扰动以模拟未知

新能源大规模并网环境下，电力系统每一时刻均在随

机变化的复杂工况，验证TOPQ⁃MORL能否适应不

断变化的电网环境。因此，在 A区域施加周期为

1 200 s、幅值为 100 MW的风电随机扰动。表 5~7
中的 || Δf ，CPS1为 20 min的平均值，BAAL为 20 min

内ACE小于 BAAL指标的个数占比。

3.1 控制策略性能分析

图 7给出了算法 1和算法 4的频率偏差自身贡

献度（Δf/ε）与 CPS1指标变化曲线。本文采用 3ε阈
值进行运算，其中 ε取 0.01。频率贡献度具有反映

采用不同算法频率质量的能力，若频率贡献度越过

±1说明此时的频率越过了规定的限值 3ε。
如图 7（a）所示，算法 4在整个仿真周期下的频

率贡献度曲线相较算法 1而言能更好地被约束在规

定的控制范围内。同时，在 660~962 s时间段内算

法 4的频率贡献度均在规定的控制范围内，而算法 1
的频率贡献度在此区间段连续越限且出现陡降的

现象，超过了本文规定的短期指标 BAAL频率连续

越限时长 5 min，会对系统运行安全造成较大影响。

主要有 2个方面原因。一是算法 4通过实时松弛 2种
指标的权重大小对频率进行控制，在仿真周期内

25



电 力 科 学 与 技 术 学 报 2023年 3月

若出现频率上下波动幅度较大或是出现“频率坠

落”现象，将给短期频率控制性能指标 BAAL赋予

更大权重，致使系统频率在整个时间尺度下均在控

制范围以内。若仿真周期内出现频率连续越限的情

况，将给长期频率控制性能指标 CPS1赋予较大权

重。二是由于算法 4同时考虑 2种指标协同参与评

价AGC控制，而算法 1仅考虑了长期控制性能指标

CPS的影响，忽略了短期频率严重越限问题，以至于

算法 4的整体频率控制效果要好于算法 1。
如图 7（b）所示，算法 4的 CPS1曲线在整个仿

真周期内波动幅度较小，且稳定在 200%水平。算

法 1的 CPS1曲线在仿真初期波动幅度较大，其最小

值低至 168%且最终稳定在 197%。可知，综合考虑

多维度频率性能指标协同配合评价能有效改善系

统 CPS1控制性能指标。表 5给出了算法 1和算法 4
的频率控制性能指标均值。从表 5可以看出，采用

算法 4相较算法 1的频率偏差降低了 55%，CPS1提
高了 3%，BAAL达标率也提高了 12%。进一步证

明了算法 4相较算法 1有更好的频率控制效果。
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图 7 不同控制算法下频率偏差自身贡献度控制与

CPS指标变化曲线

Figure 7 Δf/ε and CPS1 figure of different
control algorithms

表 5 2种不同控制算法的频率控制指标均值

Table 5 The mean values of frequency control indexes of
two different control algorithms

算法

CPS1⁃MORL

TOPQ⁃MORL

|| Δf /Hz

0.014 3

0.006 4

CPS1指标/%

196

200

BAAL指标/%

86.4

98.5

综 上 所 述 ，引 入 短 期 频 率 控 制 性 能 该 指 标

BAAL与 CPS1指标协同对系统频率进行约束，能

够有效提高系统全时间尺度下的频率质量。

3.2 协同奖励函数对频率控制性能的影响

为验证本文所提协同奖励函数的有效性，表 6
给出了算法 2与算法 3的控制性能指标。

表 6 不同控制算法的控制效果

Table 6 Simulation results under four different algorithms

算法

CoordinateQ⁃MORL

Greedy⁃MORL

|| Δf /Hz
0.013 2

0.012 9

CPS1指标/%

197

199

BAAL指标/%

96.2

97.2

可以看出，算法 3的各项控制性能指标相较算

法 2而言效果更优。这是因为在多目标状态-动作

价值函数之间引入协调因子可能会导致智能体不

能充分探索动作集合，一些动作在整个探索周期内

都不会被选中，可能导致遗漏关键动作。而采用协

同奖励函数可以有效解决上述问题，智能体能充分

探索动作空间从而提高频率控制各项性能指标。

综上所述，引入协同奖励函数能够有效提高系

统频率质量以及各项频率性能指标。

3.3 不同学习策略对控制性能影响

为验证本文提出的学习策略 TOPQ的有效性，

图 8给出了算法 3以及算法 4的 CPS1变化曲线。

由图 8可知，在负荷扰动出现后算法 4能使系

统的 CPS1迅速地回到接近 200的水平，相较算法 3
有更快的收敛速度。同时，算法 4下的 CPS1值上下

波动幅度相较算法 3而言较小且最终稳定值要高于

算法 3。这是因为TOPQ策略从全局考虑对动作进

行选择，有效改善了传统贪婪策略容易陷入局部最

优解问题。表 7给出了算法 3和算法 4的频率控制

性能指标值。可以看出，采用 TOPQ策略下的频率

偏差绝对值的平均值相较 Greedy策略而言降低了

50%，同时多维度频率控制性能指标也有所提升。
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有效证明了所提策略能够提高控制器的性能，从而

使得到的结果更加趋近于全局最优。
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图 8 CPS1变化曲线

Figure 8 The curve of CPS1

表 7 两种不同控制算法的控制效果

Table 7 Simulation results under two different algorithms

算法

Greedy⁃MORL

TOPQ⁃MORL

|| Δf /Hz
0.012 9

0.006 4

CPS1指标/%

199

200

BAAL指标/%

97.2

98.5

综上所述，全局搜索策略 TOPQ比局部搜索策

略 Greedy、CoordinateQ耗时更多，但是搜索质量更

高。因此 TOPQ是一种以时间换空间的搜索策略，

Greedy、CoordinateQ是一种以空间换时间的搜索

策略。

4 结语

本文提出一种多维度评价标准协同评价的基

于协同奖励函数多目标强化学习的智能频率控制

策略。

仿 真 结 果 表 明 ：① TOPQ⁃MORL 算 法 相 较

CPS1⁃MORL算法能够有效提高系统频率在全时间

尺度上的质量；②本文所提协同奖励函数能够改善

传统多目标 Q函数线性加权的不足，能有效提高控

制器控制性能；③TOPQ学习策略相较 Greedy学习

策略而言能更好地探索全局动作，从而提高频率各

项控制性能指标。总体来看 ，本文提出的基于

CPS1和 BAAL学习准则协同的智能 AGC控制策

略能够有效应对风电等新能源并网时带来的短时

功率扰动问题，能有效解决多维度频率控制性能指

标在时间尺度上的矛盾，提高了系统稳定性。

本文尽力解决多维度的频率控制性能在时间

尺度上的矛盾，因此时间尺度拖延较长，可能存在

经济性问题，但在文中暂时没有考虑。在进一步的

工作中，可以在回报函数中加入经济性指标进行多

目标优化，以求对经济性问题加以改善。
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