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摘要：强化学习能够有效获取随机问题的最优解，但进行价值函数估计时存在低估和高估偏差，严重影响自

动发电控制的性能。为此，提出一种基于软脉冲双延迟深度确定性策略梯度的自动发电控制算法，通过引入

玻尔兹曼 softmax 算子，利用其平滑性质和误差控制能力，平衡 Q 值的高估和低估偏差。为解决引入 softmax
算子带来的计算负担增加问题，融入脉冲神经网络，通过模拟生物神经元的时序活动降低计算负担。通过对

改进的 IEEE 标准两区域自动发电控制模型以及基于西南电网的风光水火储一体化多区域自动发电控制模

型进行仿真，验证了所提算法的有效性，且与其他算法相比，所提算法具有更小的频率偏差和更优的控制

性能。
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0 引言

“双碳”目标加速了新型电力系统的发展。具有

波动性和随机性特性的新能源大规模接入［1⁃4］所带

来的强随机扰动，严重影响电网的频率稳定性及自

动发电控制（automatic generation control，AGC）性

能，如控制性能指标（control performance standard，
CPS）和区域控制偏差（area control error，ACE）。在

实际电力系统运行中，集中式AGC受到广域通信网

络的时延和带宽限制，并面临地理分散性带来的信

息同步挑战，这使其在实现跨区域协同控制方面受

到约束。

基于马尔可夫随机过程的强化学习［5⁃6］能够有

效获取随机问题的最优解，被广泛应用于AGC，本文

将其命名为 RL-AGC。Q 学习及其衍生算法是目前

在 RL-AGC 领域应用最为广泛的强化学习算法［7⁃8］。
文献［9］将Q学习作为AGC算法，依赖奖励Q函数来

选择动作，进而形成闭环控制以提高整个系统的灵

活性和适应性。文献［10］采用具有先验知识的Q学

习作为AGC算法，以提高强化学习的收敛速度和学

习效率。文献［11］在传统的深度 Q 学习的基础上，

采用置信区间上界策略优先级采样机制代替均匀随

机采样机制，促使智能体快速收敛到最优策略。文

献［12］提出一种基于虚拟狼群策略的分层Q学习控

制策略的 RL-AGC 算法，实现了 AGC 的多区域协同

控制。

然而，上述 RL-AGC 算法是受限于预定义动作

集的离散强化学习，本文称之为离散RL-AGC算法，

该算法在面对复杂且连续变化的状态空间［13］时，往

往无法输出精确的动作，这使强化学习的学习过程

变得缓慢，甚至无法收敛到最优解。为此，基于连续

强化学习的 RL-AGC 被引入 AGC 系统，本文称之为

连续RL-AGC算法，该算法无须预定义动作集，在面

对高维连续状态空间时，能够输出精确的动作。文

献［14］提出一种基于专家经验回放的贪婪 Actor-
Critic算法，该算法利用高斯分布策略生成连续的动

作值，使得强化学习能够在高维连续状态空间中寻

找到最优解，有效应对了AGC系统中新能源出力的

强随机性。文献［15］提出一种面向新型电力系统多

能协同的深度强化学习算法，解决了新能源大规模

接入电网带来的随机扰动使AGC性能变差的问题。

文献［16］提出一种将智能体执行策略建模为连续动

作空间的AGC控制方法，以探索高维状态-动作的协

同最优解。然而，上述连续 RL-AGC 算法在 Q 值估

计时，由于最大值操作对Q值近似误差的放大作用，

容易产生 Q 值的高估，使得强化学习在决策过程中

对某些动作的价值产生过高估计，从而导致AGC的

性能下降。

文献［17］提出一种多经验池概率回放的双延迟

深度确定性策略梯度（twin delayed deep determi-
nistic policy gradient，TD3）的连续 RL-AGC 算法，通

过使用 2 个 Q 网络的最小值进行延迟策略的更新，

在实现 AGC 连续控制的同时，解决了强化学习中 Q
值高估的问题。文献［18］提出一种基于知识嵌入型

深度强化学习的电力系统频率紧急控制方法，能够

显著提高智能体的策略学习效率与决策质量。文献
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［19］提出一种面向综合能源系统的多智能体协同
RL-AGC算法，不仅解决了强化学习中Q值高估的问
题，还快速获取到强化学习的最优策略，使电网频率
的稳定性明显提高。然而，上述连续 RL-AGC 算法
在解决 Q 值高估问题的同时，却忽略了 Q 值的低估
偏差，导致AGC机组输出的调节功率不足以完全抵
消ACE，进而影响电网频率的稳定性和AGC性能。

文献［20］通过引入玻尔兹曼 softmax 算子来改
进 Q 值估计方法，采用加权平均操作平衡 Q 值的高
估与低估偏差。然而，该方法在每次 Q 值更新时都
需要计算 2个Q网络的输出并通过 softmax算子进行
融合，导致算法计算负担增加，使算法收敛速度变
慢，进而影响AGC性能。文献［21］引入脉冲神经网
络（spiking neural network，SNN），利用脉冲神经元
的时序活动来精细建模强化学习中的状态转移和奖
励信号，更高效地更新Q值网络，显著加快了算法的
收敛速度，进而提高了AGC的性能。

因此，本文提出一种融入玻尔兹曼 softmax算子
及 SNN 的连续 RL-AGC 算法，即软脉冲双延迟深度
确定性策略梯度（soft spike twin delayed deep de⁃
terministic policy gradient，SoftSpike-TD3）算法。通
过在 SNN的输出层引入 softmax机制，将离散的脉冲
发放率转化为连续的概率分布，有效解决传统 TD3
算法中 Q值高估的问题，同时保持 SNN的低计算特
性，通过减轻算法计算负担来加快算法收敛速度，进
而提高 AGC 的性能。最后，通过改进的 IEEE 标准
两区域 AGC 模型以及基于西南电网的风光水火储
一体化多区域AGC模型进行仿真，验证所提算法的
有效性。

1 风光水火储系统数学模型

相较于传统的AGC控制框架，新型电力系统的
AGC模型通过融合多元异构电源及可调度柔性负荷
进行优化调整，从而构建出兼具高灵活性与高能效
性的频率调节机制。
1.1　风电机组及光伏机组

风能和太阳能发电［22］单元作为新型电力系统中
的关键可再生能源组成部分，是AGC模型中的重要
部分。风机的输出功率PW可描述为：

PW = 1
2 ρAV 3WC （1）

式中：ρ为空气的密度；A为转子的截面积；VW 为风速

额定值；C为转子叶片的功率系数。设 TW 为风机的
时间常数，ΔPW 为风电场的功率变化，风电机组的模
型结构如附录A图A1所示。

设 PPV 为光伏发电的输出功率，ΔPPV 为光伏功
率偏差，TP 为光伏机组的时间常数，ΔPsolar 为太阳能
发电的功率偏差量，Psolar 为光伏发电系统的额定功

率。光伏发电机组模型如附录A图A2所示，其输出

功率相对于稳态值的偏离量为：

ΔPsolar = 0.6 Psolar （2）
1.2　火电机组及水电机组

基荷与调峰任务主要由火电机组承担，其输出

平稳且持续；而水电机组则凭借快速爬坡能力提供

瞬时灵活性，用于平抑负荷侧的突发扰动。为便于

分析频率响应，2 类机组均可降阶为“调速环节+原
动机”结构：火电机组对应汽轮机驱动，水电机组对

应水轮机驱动。调速器、汽轮机以及水轮机经线性

化后的传递函数模型［23］为：

Gg( s )= 1
1 + sTg

（3）
 G t( s )= 1

1 + sT t
（4）

Gs( s)= 1 + sTw11 + sTw2
1 - sTwh1 + s× 0.5Twh

（5）
式中：Gg( s )为调速器的数学模型；G t( s )为汽轮机的

数学模型；Gs( s )为水轮机的数学模型；Tg 为调速器

自身的响应迟延；T t 为汽轮机的时间常数；Twh 为水

轮机流体惯性的等效时间常数；Tw1、Tw2 分别为水电

机组调节阀的时间常数和调速器的时间常数。

2 SoftSpike-TD3
SoftSpike-TD3 是在 TD3 的基础上引入 softmax

算子，用于更新Actor-Critic的值函数，从而解决Q值

高估和低估的问题。然而，softmax算子的引入增加

了算法的计算负担，导致算法的收敛速度较慢。为

了克服这一缺点，本文利用脉冲神经元的时序活动

来精细建模强化学习中的状态转移和奖励信号，更

高效地更新Q值网络，显著加快收敛速度，从而有效

提升AGC性能。

2.1　TD3
TD3作为深度确定性策略梯度（deep determini-

stic policy gradient，DDPG）的衍生算法，通过 Actor-
Critic架构与深度神经网络的结合，实现对连续控制

方法的优化。TD3主要通过如下 3项关键技术的引

入，有效解决Q值函数［24］的高估问题。

1）采用双 Q 学习机制。在这一机制下，算法部

署了 2 个独立的 Q 网络，分别对动作价值函数进行

评估。在更新过程中，算法选取 2 个 Q 网络评估结

果中的较小值作为目标 Q 值，以此降低单一 Q 网络

估计偏差所带来的影响。

2）引入策略延迟更新策略。通过降低策略网络

的更新频率，即在固定训练步数后才对策略网络进

行 1 次更新，有效避免了因频繁更新策略网络而导

致的算法不稳定性问题。这种策略更新延迟机制有
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助于减少算法在训练过程中的过度估计偏差，从而

提高算法的稳定性。

3）通过在目标策略中引入噪声，实现了目标策

略的平滑化。这种噪声的引入增加了动作选择的随

机性，有助于避免算法陷入局部最优解，从而提高算

法的探索能力和性能。

尽管TD3通过上述改进有效解决了Q值的高估

问题，但目标策略与行为策略之间的差异仍然会导

致策略优化过程中的低估偏差，进而影响算法的稳

定性控制性能。

2.2　玻尔兹曼 softmax算子

softmax算子为平衡Q值的高估和低估偏差提供

了一种更平滑的价值估计方法。本文通过计算 2个

Q 网络评估结果中最小值的 softmax，来估计目标价

值，从而有效地降低高估和低估偏差的影响。

在计算目标 Q 值时，首先利用下一时刻的状态

s′和动作 a′，计算 2 个 Critic 网络的 softmax 权重，

softmax函数定义为：

softmaxβ(Q ( s，⋅ ) )=
∫

a ∈A
exp ( )βQ ( )s，a

∫
a′∈A

exp ( )βQ ( )s，a′ da′
Q ( s，a)da （6）

式中：β为 softmax算子的温度参数；a为动作；A为连

续且有界的动作空间；Q ( s，a)为在状态 s 下采取动

作 a 所获得的预期回报；softmaxβ(Q ( s，⋅ ) )表示对 Q

值函数Q ( s，a)应用 softmax操作。

利用双估计器的 softmax 算子的方法，通过 yi =
r+ γTSD3( s′)来估计 Critic网络 Qi 的目标值，其中 yi 为

t + 1 时刻的目标值，r 为奖励函数，γ 为折现因子，

TSD3( s′)为在状态 s′下通过 softmax 计算的目标值函

数。TSD3( s′)表达式为：

TSD3( s′)= softmaxβ(Q̂i( s′，⋅ ) ) （7）
Q̂i( s′，a′)= min (Qi( s′，a′；θ-

i )，Q-i( s′，a′；θ--i) ) （8）
式中：θ--i 为目标网路的参数。Q̂i 为 2个 Critic网络 Q
值的最小值，Q-i 为第 i 个 Critic 网络配对的另一个

网络。

引入玻尔兹曼 softmax 算子对连续动作空间中

的所有可能动作进行加权平均，平衡了 Q 值高估和

低估的问题，进而加快了算法的收敛速度，然而，同

时也增加了算法的计算负担。

2.3　SNN
SNN［25］的核心思想是模拟生物神经元的动作电

位变化，通过脉冲序列来传递信息。与传统的人工

神经网络相比，SNN 在处理时间序列数据和执行异
步更新方面具有优势，这使其在处理动态和时间依
赖性任务时表现出更高的效率和适应性。

AGC 系统的状态信号（如频率偏差 Δ f、联络线
功率偏差 ΔPtie）是典型的时序信号。SNN 的神经元

模型（leukemia inhibitory factor，LIF）具有内生的膜

电位积分特性，适合处理和记忆时序信息，能够更有

效地捕捉状态信号的变化率和历史趋势，这对于预

测系统动态至关重要。

编码器模块首先将从环境中观测到的连续状态

向量进行归一化处理，观察值转换为群体中每个神

经元的刺激强度AE，即：

AE = exp{- 1
2 [ ( s- μ ) /σ ] 2} （9）

式中： μ、σ为群体编码的参数。

在预设的周期内为归一化的状态向量生成脉冲

序列，AE 充当神经元的突触前输入。考虑突触电流

衰减的LIF神经元动态特性为：

I ( t)= IR + IC （10）
式中：I ( t)为神经元的总电流输入；IR 为神经元的脉

冲电流，符合线性电阻器特性；IC 为电容器电流。IR
和 IC 的特性直接影响脉冲的生成和传播，进而影响

动作的生成。

对各个维度的动作ai，有：

μa = 1
H∑

i=1

N

ai （11）

σa = 1
H∑

i=1

N

( )ai - μa

2
（12）

式中： μa 为动作 a的均值；H为样本数量；σa 为动作 a
的标准差。

2.4　SoftSpike-TD3
为解决强化学习中的高估和低估以及因计算负

担大而导致的收敛速度慢的问题，本文在TD3的基础

上引入 softmax算子和SNN，提出SoftSpike-TD3算法。

该算法通过在双估计器上构建玻尔兹曼 softmax 算

子改善 Q值的低估偏差，同时融合 SNN来减轻计算

负担，加快算法的收敛速度。
Actor 网络通过群体编码将输入状态转换为脉

冲信号，并通过时空反向传播进行训练，生成动作概

率函数。Critic网络评估动作的优劣，并通过奖惩值

指导优化Actor网络的动作策略。

使用扩展的时空反向传播更新 SNN 参数。通

过函数 z ( v)近似脉冲梯度［16］，如式（13）所示。

z ( v)=ì
í
î

ïï
ïï

1 || v- V th < h

0 其他
（13）

式中：V th为发放阈值；h为渐变的阈值窗。

SoftSpike-TD3中Q值的更新公式为：

Qt+1( )s，a；θt+1 ← μ0Qt( )s，a；θt +
  αt( )r+ ηt+1Ca + γ max

a′
Q-

t ( s′，a′；θ-
t )-μ0Qt( )s，a；θt （14）
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式中：Qt+1 为第 t+1次迭代时的动作值函数；θ-

i 为第 i
个 Critic 的目标网络参数；μ0 为平滑参数；αt 为学习

率；ηt+1 为第 t + 1次迭代时的动作索引；Ca 为动作成

本；θt为第 t次迭代时的网络参数。迭代过程为：

Qt+1( s，a)= rt( s，a)+ γEs′~p ( )|⋅ s，a (Vt( s′) ) （15）
式中：rt( ⋅ )为即时奖励函数；Es′~p ( )|⋅ s，a 为下一个状态 s′

的期望，p ( |⋅ s，a)为状态转移概率；Vt( ⋅ )为第 t 次迭

代的状态值函数。

引入 SNN可以降低计算负担，适合实时控制任

务。鉴于存在的低估问题，本文采用 softmax算子平

滑优化过程，解决局部最优的问题，提高算法的收敛

速度和稳定性。

最小Q值计算公式为：

Q̂ ( s′，â′)= min
i=1，2 Qi( s′，â′；θ-

i ) （16）
式中：â′为目标策略加噪声后的候选动作。

Critic网络更新公式为：

Lcritic = 1
N∑

s
( )Qi( )s，a；θi - yi

2
（17）

式中：Lcritic为Critic网络的损失函数。

策略梯度更新公式为：

∇ϕi
J = 1

N∑
s

∇ϕi
π ( s；ϕi ) |∇aQi( )s，a；θi

a =π ( )s；ϕi

（18）
式中：∇ϕi

J 为策略目标函数 J关于参数 ϕi 的梯度，ϕi

为第 i个 Actor网络的参数；π ( s；ϕi )为第 i个确定性

策略网络。

目标网络更新公式为：

θ-
i ← τθi +(1- τ) θ-

i （19）
ϕ-

i ← τϕi +(1- τ) ϕ-
i （20）

式中：τ为目标网络软更新系数；θi 为第 i个 Critic 在

线网络参数；ϕ-
i 为第 i个Actor在线网络参数。

SoftSpike-TD3 通过结合 softmax 算子和 SNN，在

解决高估和低估偏差问题的同时，优化了计算效率，

增强了训练过程的稳定性和高效性。SoftSpike-TD3
的伪代码如附录B表B1所示。

2.5　参数设置

1）softmax 算子温度参数 β（0 < β < 1），用于控制

Q值估计的平滑程度和探索性。β越大，softmax越接

近均匀分布，融合结果越平滑；β 越小，融合结果越

接近最大Q值。本文β取为0.5。
2）折现因子 γ（0 < γ < 1），指明了偏重于当前奖

励，还是长期奖励。γ 值越趋近于 1，越偏重于长期

奖励；γ 值越趋近于 0，则越偏重于当前奖励。考虑

到智能体追求长期回报，本文γ取为0.95。
3）学习因子 α（0 < α < 1），决定了赋给算法更新

部分的信任度。α 较大时，SoftSpike-TD3 的收敛速

度加快，但很可能收敛到局部最优值；α较小时，Soft⁃

Spike-TD3的搜索空间会得到保证，收敛的稳定性会

随之提高。本文α取为0.1。
4）目标网络软更新系数 τ（0 < τ < 1），用于控制

主网络参数向目标网络参数的融合速度。τ 越小，

更新越慢，目标网络更稳定，训练更平滑；τ越大，更

新越快，目标网络更敏感，可能引入振荡。本文取

0.001。
5）经验池容量B越大，样本多样性越高，训练更

稳定，但占用内存线性增加；B越小，样本重复快，易

过拟合，训练波动大。

6）发放阈值 Vth（0.8 < Vth < 1.5），决定了神经元发

放脉冲所需的膜电位积累程度，直接影响 SNN的脉

冲发放率和信息编码密度。

7）渐 变 阈 值 窗 h 的 调 优 范 围 设 定 为 0.8 < 
h < 0.99。

参数设置如附录B表B2所示。

3 基于SoftSpike-TD3的AGC系统设计

本文提出的 SoftSpike-TD3 能够解决传统 RL-

AGC算法存在的学习过程缓慢、高估、低估等问题，

因此本文设计基于SoftSpike-TD3的AGC系统。

在 AGC 系统中，各区域的智能体为 SoftSpike-

TD3算法，同时将其作为本区域的AGC控制器，通过

观测AGC系统当前的输出动作，并根据环境返回的

奖励信号动态调整控制策略，进而输出最优功率调

节指令。

分布式 AGC 各区域智能体负责实时采集所在

区域电网的运行数据，对每个区域的ACE、互联电网

频率偏差Δf、CPS的数据进行长期记录、实时监控和

计算，并将其作为 AGC 控制器的可观测状态 si。本

文采用北美电力可靠性委员提出的 CPS 标准［26］和
Δ f （合格范围为± 0.2 Hz）对AGC性能进行评估。具

体指标如下：若CPS1的值大于等于 200 %，则无须考

虑 CPS2的值，CPS指标是合格的；若 CPS1的值大于

等于 100 %且小于 200 %，CPS2 大于等于 90 %，则

CPS 的指标是合格的；若 CPS1 的值小于 100 %，则

CPS指标是不合格的。

3.1　奖励函数

ACE 作为关键指标，直接反映了区域控制的精

准度以及实时动作的准确性和有效性。CPS可评估

AGC系统在较长时间内的频率调节效果，从而为电

网的长期稳定运行提供保障。为确保 ACE 输出的

稳定性以及 CPS 指标的长期稳定，本文的目标奖励

函数为 k 时刻 ACE 瞬时值和 CPS 瞬时值的加权，如

式（21）所示。

R (k)=-ηe2ACE(k)-(1- η) (eCPS1(k)- 200) 2
（21）
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式中：R (k)为第 k 次迭代的奖励值；eACE(k)为 k 时刻

ACE 的值；eCPS1(k)为 k 时刻 CPS1 的值；η 为权重因

子，当其值为 0.5时，AGC系统能够实现控制性能最

优。eACE及 eCPS1的计算公式分别为：

 eACE = ΔP tie + TΔ f （22）
eCPS1 =(2-∑eACE⁃1min ΔFave⁃1min

-10Bε20 )× 100 % （23）
式中：ΔP tie 为联络线功率；T为频率响应系数；eACE⁃1min
为 1 min内ACE的平均值；ΔFave⁃1min为 1 min内频率偏

差的绝对值；ε0 为全年 1 min内频率平均值偏差的均

方根。

3.2　状态和动作空间

ACE 的动态调整能力使得 AGC 能够更好地

应对负荷波动和新能源发电的不确定性，并有助于

减小频率偏差，确保电力系统的持续高效运行。本

文中智能体的状态即为当前时刻 ACE 的状态向

量sk，即：

sk =[ eACE( )k ] （24）
智能体依据状态信息输出动作 ak，且传统机组

按照等比例容量进行功率分配，从而得到各传统机

组的发电功率指令，具体公式为：

ΔPk，g = ak

Pmax，g

∑
j=1

N total

Pmax，j

（25）

式中：ΔPk，g 为传统机组 g 的输出功率指令；Pmax，g 为

机组g的最大调频容量；N total为总机组数。

AGC系统中包括可控性柔性负荷，柔性负荷的

显著特征是其输出功率和消纳能力具有不确定性，

可控性柔性负荷的发电功率指令为：

ΔP f，g =

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

Ec，g - Ecmin，g

Ecmax，g
ak        ak > 0

Ecmax，g -( )Ec，g - Ecmin，g

Ecmax，g
at    ak < 0

0          ak = 0

（26）

ΔP = nΔPk，g + mΔP f，g （27）
式中：ΔP f，g 为柔性负荷 g的输出功率指令；Ec，g 为柔

性负荷 g 当前的总储能量；Ecmax，g、Ecmin，g 分别为柔性

负荷 g总储能量的上、下限；n为系统中的传统机组

数量；m 为系统中的可控性柔性负荷数量；ΔP 为总

调节功率指令。

若按照传统机组的等比例容量进行功率分配，

则分配值过低会导致柔性负荷的优势没有被充分利

用，而分配值过高会导致功率指令与柔性负荷实际

输出之间出现显著偏差，进而对电力系统的安全构

成威胁。因此，可控性柔性负荷在接收到智能体输

出的总调节功率指令后，将执行1次协同功率分配。

3.3　控制流程

SoftSpike-TD3在完成预学习阶段的离线策略训

练之后，即可进入正式运行阶段。具体的操作流程

如下。

在预学习阶段，系统引入电网负荷扰动，收集动

态响应数据，并以 4 s为周期进行数据实时更新。智

能体在每个周期内采集 AGC 系统的实时状态变量
sk，计算相应的动作 ak，根据当前状态和动作获得即

时奖励 rk，以评估动作的效果并指导策略的优化。

通过与AGC系统的交互，智能体根据当前策略和探

索选择并执行动作 a，观察奖励 r和下一个状态 s′，将
经验元组 ( s，a，r，s′)储存到经验缓冲区中。再采样

小容量的 N 个经验元组和 K 个噪声，计算噪声扰动

后的动作 a 以及目标 Q 值。在此基础上，引入玻尔

兹曼 softmax算子来计算目标值，以更新Critic网络、

Actor网络和目标网络。经过大量的离线训练，智能

体的策略网络逐步被优化，最终能学习到适应于随

机干扰的最优控制策略，并获得稳定收敛的策略函

数πθ( )|sk θπ 。

在在线运行阶段，将预学习时获得的策略网络

集成至AGC系统中。在在线运行过程中，AGC系统

持续监测电网状态，收集实时数据 sk。策略网络

πθ( )|sk θπ 利用这些状态信息，迅速确定当前最优的

总调节指令，从而生成每台机组相应的调节指令。
各区域 SoftSpike-TD3 智能体与本区域 AGC 系

统的交互流程如图1所示。

4 算例分析

4.1　改进的 IEEE标准两区域AGC模型

本文在 IEEE 标准两区域负荷频率控制模型的

基础上，融入水力发电、风电和飞轮储能，如附录 C
图C1所示。
4.1.1　预学习

在正式投入在线学习阶段之前，要先基于 Soft⁃
Spike-TD3算法的 AGC 系统完成充分随机探索的过

程，即预学习。为确保训练目标与工程实际相符合，

在两区域模型中引入周期为1 200 s、幅值为1 000 MW
的连续正弦信号，以训练智能体获取最优策略，共训

练 15 轮。在训练结束后，对各算法最后一轮的频

率、CPS1、ACE进行收集与对比分析，以评估所提算

法的控制性能。图 2 展示了 DDPG［27］、深度 Q 网络

（deep Q-network，DQN）算法［28］、软演员-评论家（soft 
Actor-Critic，SAC）算法［29］、软深度确定性策略梯度

（soft deep deterministic policy gradient，SD3）［30］、
TD3、SoftSpike-TD3 算法预学习过程的性能指标曲

线（以A区域为例）。
预学习性能指标如图 2所示。由图 2（a）的预学
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习曲线可知，SoftSpike-TD3 约在 1 700 s 收敛于最优

策略。将这段时间内的最优策略应用于在线运行阶

段，由 2（a）在线运行曲线可知，SoftSpike-TD3 从 0 s
开始就能完全跟踪正弦负荷扰动。由图 2（b）可知，

SoftSpike-TD3 在训练过程中展现出显著的收敛特

性，其奖励值在 2个训练周期后即达到稳定状态，这

一收敛速度明显优于其他算法。各算法的 CPS1 平

均值、ACE 平均值和频率偏差如附录 D 图 D1 所示。

在频率控制精度方面，SoftSpike-TD3 的最大频率偏

差仅为 0.01 Hz，处于预设的±0.2 Hz阈值内，特别是

在 1 000 s后的稳态运行阶段，其频率波动范围控制

在± 0.003 Hz 以内，优于其他算法 24.4 % ~ 85.5 %。

在 ACE 指标方面，SoftSpike-TD3 将平均值稳定维持

在± 2 MW范围内，优于其他算法32.5 % ~ 87.2 %。在

CPS1指标方面，SoftSpike-TD3的平均值波动范围明

显小于其他算法，该算法展现出良好的控制稳定性，

且其CPS2值为100 %，符合标准。

4.1.2　阶跃扰动

为验证算法在AGC动态过程中的控制性能，本

文通过引入阶跃负荷扰动模拟实际运行中的负荷突

变场景。对 DDPG、DQN、SAC、SD3、TD3、SoftSpike-

TD3 等算法进行对比分析，各算法均采用统一的奖

励函数进行训练，实验结果以区域A为例进行说明。

阶跃扰动性能指标如图 3 所示。由图 3（a）可

知，在负荷突变工况下，相较于其他算法，SoftSpike-

TD3不仅能够将 ACE 绝对值维持在较低水平，且在

负荷稳定后ACE能快速收敛至零值附近，优于其他

算法 7.5 % ~ 99.5 %。由图 3（b）可知，SoftSpike-TD3
的 CPS1值稳定趋近于 200 %的理想值，比其他算法

更加稳定且 CPS2 符合标准。由图 3（c）可知，传统

DDPG 算法因动作 Actor 函数的高估问题而导致频

率波动较大，而 SD3通过构建 softmax算子方法有效

解决了该问题，使频率稳定性提升 24.4 % ~ 99.1 %。

综合各项指标分析可知，SoftSpike-TD3 在负荷突变

场景下表现出最优的综合控制性能，其次为SD3。
4.1.3　随机方波扰动

为验证 SoftSpike-TD3在复杂负荷波动场景下的

图1　SoftSpike-TD3智能体与AGC系统交互流程

Fig.1　Interaction flow between SoftSpike-TD3 agent and AGC system

图2　预学习性能指标

Fig.2　Pre-learning performance indicators
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控制性能，本文引入随机方波信号模拟系统负荷的
连续突变情况，设置 30 000 s的仿真时长进行实时性
能测试。图 4展示了区域A在不同算法下的功率输
出曲线，其中 SoftSpike-TD3 表现出显著的稳定性优
势，其输出曲线在负荷突变时呈现最小的超调量。

进一步通过图 5 中的量化指标对比分析，可以

更直观地评估各算法的控制性能。实验选取了 4个

关键性能指标，即 ||Δ f 、ACE 绝对值以及 CPS1 和

CPS2值（图中仅展示了 ||Δ f 、ACE绝对值）。与其他

算法相比，SoftSpike-TD3 能够使 ACE 绝对值降低

6.1 % ~ 53.9 %，使 ||Δ f 减少12.2 % ~ 55.0 %，同时维持

更高的CPS1和CPS2指标值。

4.2　风光水火储一体化多区域AGC模型

为充分考虑多种电源的大规模协调运行，本文

构建一个风光水火储一体化的三区域AGC模型，其

发电单元由传统火电、水电、风电、光伏、飞轮蓄能和

电动汽车储能组成，利用飞轮蓄能和电动汽车储能

的瞬时响应能力，可以有效参与电网调频，如附录C
图 C2 所示。系统中光伏和风电的功率输出曲线如

附录 D 图 D2 所示。其中传统发电机组与新能源机

组的相关运行数据均来源于西南电网的实际运行

数据。

4.2.1　变幅值正弦扰动

本文引入时长为 7 540 s 的变幅值正弦负荷扰

动。6 种算法的 ACE 和频率响应特性如附录 D 图

D3 所示。以重庆地区为例，相较于其他算法，Soft⁃
Spike-TD3的 ||Δ f 提升了42.4 % ~ 95.4 %，ACE实现了

42.1 %~ 94.8 %的降幅，CPS1 优于其他算法 27.7 % ~ 
96.6 %，同时CPS2符合标准。

4.2.2　白噪声扰动

为模拟电力系统实际运行中持续存在的随机负

荷波动，本文采用白噪声信号作为扰动输入，构建

30 000 s的仿真时长，以全面评估 SoftSpike-TD3的控

制性能。以重庆地区为例，SoftSpike-TD3 的实际负

荷跟踪性能如附录D图D4所示。由图可知，曲线具

有很好的平滑度。白噪声扰动系统频率的响应曲线

如附录 D 图 D5 所示。相较于其他算法，SoftSpike-

TD3能够使 ||Δ f 减少 39.6 % ~ 94.7 %。图 6为 3个区

域ACE性能指标。以重庆地区为例，相较于其他算

法，所提算法能够使ACE绝对值降低56.9 % ~ 95.0 %，

使CPS1优于其他算法 22.2 % ~ 93.4 %，使CPS2的值

均为100 %，符合标准。

图5　随机方波扰动下各算法的控制性能

Fig.5　Control performance of each algorithm under

random square wave disturbance

图3　阶跃扰动性能指标

Fig.3　Step disturbance performance indicators

图4　随机方波扰动下的机组出力曲线

Fig.4　Unit output curves under random

square wave disturbance
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4.2.3　随机负荷扰动

引入无规则随机负荷扰动，以模拟真实电网环
境，构建 24 h 实时仿真场景。图 7 为重庆地区 Soft⁃
Spike-TD3的负荷跟踪曲线。由图可知，负荷扰动存
在较大波动时，该算法仍能较好地跟随负荷变化。
各算法在不同区域的 CPS 如附录 B 表 B3 所示。以
重庆地区为例，相较于其他算法，SoftSpike-TD3能够

使 ACE 绝对值降低 23.9 % ~ 86.6 %，使 ||Δ f 减少

21.2 % ~ 86.8 %，使CPS1提高 0.6 % ~ 12.5 %，且CPS2
符合标准。

仿真结果表明，在各种不同的运行工况下，所提
算法均能够满足 AGC 性能的要求。特别是在强随
机扰动条件下，SoftSpike-TD3 展现出优异的频率稳
定性和综合控制性能。

5 结论

为解决高比例新能源接入带来的随机扰动导致
电力系统频率调节能力下降和控制性能恶化的问
题，本文提出一种连续 RL-AGC 算法，即 SoftSpike-

TD3。主要结论如下。
1）所提算法通过在连续控制Actor-Critic的值函

数估计中引入玻尔兹曼 softmax算子，有效地平衡了
Q值高估和低估的问题，提高了系统的控制性能。

2）该算法采用 SNN 模拟生物神经元的时序活
动，优化了 Q 值网络的更新速度，减轻了计算负担，
进一步增强了AGC系统的稳定性。

3）通过对改进的 IEEE 标准两区域 AGC 模型以
及基于西南电网的三区域AGC模型进行仿真，验证
了所提算法的有效性。与其他算法相比，所提算法

具有更优的AGC性能。

4）SoftSpike-TD3在在线运行阶段的实时性满足

AGC的秒级控制要求。

所提算法采用 softmax 算子实现了更准确的 Q
值估计，但在分布式AGC的增益参数共享方面具有

更高的 Q 值要求。为此，下一步工作的重点将是研

究增益参数共享机制，以实现更好的控制性能。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Automatic generation control based on soft pulse twin delayed deep deterministic 
policy gradient algorithm

XI　Lei1，2，ZHAO　Junmiao1，HUANG　Haochao1，SHI　Yu1，WANG　Wentao1，LI　Zongze1

（1. College of Electrical Engineering and New Energy，China Three Gorges University，Yichang 443002，China；
2. Hubei Provincial Key Laboratory for Operation and Control of Cascaded Hydropower Station，

China Three Gorges University，Yichang 443002，China）
Abstract：The reinforcement learning can effectively obtain the optimal solution of stochastic problem，but it 
has underestimation and overestimation biases when estimating the value function，seriously affecting the per⁃
formance of automatic generation control. Therefore，an automatic generation control algorithm based on the 
soft pulse twin delayed deep deterministic policy gradient is proposed，which introduces Boltzmann softmax 
operator，and balances the overestimation and underestimation deviations of Q value by using its smoothing 
property and error control ability. In order to solve the increased computational burden problem brought by 
the introduction of softmax operator，a spiking neural network is integrated，and the computational burden is 
reduced by simulating the temporal activity of biological neurons. The effectiveness of the proposed algorithm 
is validated through the simulation on the modified IEEE standard two-area automatic generation control 
model and the integrated wind-solar-water-thermal-storage multi-area automatic generation control model based 
on the Southwest Power Grid. Compared with other algorithms，the proposed algorithm has lower frequency 
deviation and better control performance.
Key words：automatic generation control；reinforcement learning；spiking neural network；policy gradient；con⁃
trol performance
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