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基于DDPG的新型配电网调频功率分配仿真

与控制研究
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摘要：新型电力系统中，新能源的发电方式与运行特性显著区别于传统同步机，频率安全稳定运行面临新

的挑战和机遇。当电网出现功率扰动引发的频率波动时，为了调节系统频率，需要及时地调整机组出力，调频

机组功率分配的合理性对能源利用效率和电网稳定性具有重要意义。因此，基于深度强化学习中的深度确定

性策略梯度算法（DDPG），以区域系统的频率偏差和区域控制误差设计奖励函数，设置多个场景训练智能体，

按照扰动大小赋予场景权重，输出通用策略集的加权功率分配因子，最终实现机组调频功率的合理分配。建

立基于Python调用PSS/E的联合仿真平台，以北欧地区 44节点 IEEE标准电力系统模型为仿真算例，利用联合

仿真平台验证了所提优化策略的可行性与优越性。
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Abstract：In the new power system，the generation method and operating characteristics of new energy are

significantly different from traditional synchronous machines，and the safe and stable operation of frequency faces

new challenges and opportunities. When there is a large frequency fluctuation caused by high-power disturbances in

the power grid，in order to adjust the system frequency，it is necessary to manually adjust the output of the units in a

timely manner. The rationality of power allocation of frequency modulation units is of great significance to energy

utilization efficiency and power grid stability. Based on the deep deterministic policy gradient（DDPG）algorithm

in deep reinforcement learning，a reward function was designed based on the frequency deviation and regional

control error of the regional system. Multiple scenarios were set to train the intelligent agent，and scene weights

were assigned according to the disturbance size. The weighted power allocation factor of the general policy set was

output，ultimately achieving a reasonable allocation of unit frequency modulation power. A joint simulation

platform was established based on Python calling PSS/E，and the 44 node IEEE standard power system model in the

Nordic region was used as a simulation example to verify the feasibility of using the joint simulation platform to

generate optimization strategy results.

Key words：new power system；frequency stabilization；frequency modulation power distribution；depth

deterministic policy gradient（DDPG）algorithm

基金项目：国家自然科学基金（U22A20221）；南方电网重点科技项目031200KK52222027（GDKJXM20222224）
作者简介：李明（1977—），男，硕士，教授级高级工程师，主要研究方向为高压直流输电、交直流控制保护与自动化系统，

Email：liming@csg.cn

李明，等

39



李明，等：基于DDPG的新型配电网调频功率分配仿真与控制研究电气传动 2026年 第56卷 第8期

“十四五”时期，我国将加快推进以新能源为

主体的新型电力系统建设，加快构建以新能源为

主体的新型电力系统，是推动我国能源生产和消

费革命、构建清洁低碳安全高效能源体系的重要

技术手段[1]。新型电力系统在规划、运行和控保

方面与传统电力系统存在的差异，也使得电力系

统已存在的问题更加凸显，频率安全问题就是其

中的典型代表[2]。而且，具有极强的间歇性和不

确定性的大规模新能源接入将给电网带来强烈

的随机扰动，使得频率控制变得复杂且困难[3]。
自动发电控制（automatic generation control，AGC）
技术可以解决这一问题，电网的频率控制可以分

为一次、二次和三次，而二次调频则是通过发电

机的调频器来调整，实现无差调节，即通过对机

组的有功输出进行调节，实现对电力系统的频率

和互联电网间交流功率的动态稳定控制，对保证

新型电力系统的安全可靠运行具有重要作用[4]。
近年来，AGC一直是国内外学术界和工业界

的研究热点，伴随电力系统发展演变诞生了大量

学术创新和应用成果[5]。文献[6]剖析了传统的以

PI算法为主的集中式AGC，但由于集中式AGC需

要精准调参或详细的系统模型，在新型电力系统

中实现难度显著提高；文献[7]对分布式AGC进行

了探索，提出一种面向新能源并网的协同控制强

化学习算法获取分布式多区域电网的协同控制；

文献[8-10]研究光伏、风力发电机组和电池储能

系统等快速调频机组参与AGC调频服务，助力调

频厂完成上级调度的指令，提高电力系统在大规

模新能源发电接入下的稳定性和安全性；文献

[11]针对异质调频机组之间的协同配合问题，提

出了一种分布式协同AGC方法，有效地提高了系

统的调频性能，且能够在设计的时间内实现期望

的有功功率分配；文献[12]针对实际电网中发生

过多次 AGC振荡问题，提出了一种 AGC振荡模

式辨识方法，可用于AGC振荡的风险评估；文献

[13]针对传统AGC控制策略调频容量不足、无法

充分利用互联电网各类调频资源抑制频率快速

波动的问题，提出了兼顾电网调频性能、煤耗量

和 SOC恢复能力的火储联合AGC控制策略，使互

联电网煤耗量和调频性能都得到了优化；文献

[14]提出了一种级联PD-模糊PID控制器，并采用

灰狼优化算法等技术对该控制器的缩放参数进

行了优化，解决了传统混合电源统一电力系统自

动发电控制问题，可为新型电力系统的AGC提供

借鉴；文献[15]针对互联新型电力系统经济运行

问题，提出了一种新的AGC优化调配方法—混沌

遗传算法，有效降低了 AGC机组的能耗费用。

综上可知，已有文献虽然已对AGC策略进行了很

大的优化，但仍存在部分缺陷，如集中式AGC仍

无法保证各个区域之间的协同一致性，储能资源

参与AGC的经济性和补偿机制有待深入研究，新

兴的以智能优化算法为主的分布式AGC还不具

备强大的自动寻优能力等[16-17]。
对于具有大量随机性、波动性、间歇性新能

源的新型电力系统频率稳定控制，采用人工智能

是一个有效手段，可以实现电力系统控制的自动

化、智能化和高效化[18-19]。其中，强化学习是人工

智能的一个重要分支，其在参数设置方面具有简

单性、灵活性及普适性，可利用其强大的感知和

逻辑推演能力来解决电网调控问题，成为电网新

兴的研究热点和应用方向，间接推动了强化学习

在AGC方面的快速发展[20-21]。经典强化学习中应

用最普遍的是Q学习及其衍生算法，由于其具有

更好的动态寻优能力，故与智能优化算法相比，

在电网稳定控制领域的应用具有更高的效率与

准确性[22]。然而，Q学习体系算法存在收敛性较

差问题，而且目前鲜有将其应用到新型电力系统

稳定控制的相关研究报道[23-24]。
鉴于此，本文从自动发电控制角度出发，针

对新型电力系统频率稳定控制问题，提出将适应

能力更好、收敛速度更快的深度确定性策略梯度

（deep deterministic policy gradient，DDPG）算法应

用于AGC的机组功率分配与控制中，有助于更准

确、高效、实时地提高新型电力系统频率的稳定

性。本文基于网络学习率、梯度更新策略以及目

标网络的软更新方式，设置多个场景为DDPG训

练学习以及按照扰动大小权衡不同场景的权重，

合理设计奖励函数引导智能体进行优化分配；最

后，建立了Python调用PSS/E的联合仿真平台，验

证了利用联合仿真平台生成优化策略结果的可

行性和优越性。

1 深度确定性策略梯度算法

深度确定性策略梯度算法是深度强化学习

的方法之一，算法引入双网络结构，降低了神经

网络更新过程中的扰动，提高了算法的稳定性。

算法通过策略梯度算法，能够根据学习经验选择

最优或较优的策略，并采用经验回放机制，打乱
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历史数据间的相关性，提高学习效率，加快收敛

速度。

1.1 DDPG的网络结构—Actor-Critic网络

DDPG算法的实现框架如图 1所示，其结构

形式为 Actor-Critic网络，分为 Actor策略网络和

Critic价值网络，二者之间通过交互对自身网络参

数进行更新。这一双重网络之间的激励性策略

可在某种程度上改善学习策略的质量与效率。

图1 DDPG算法框架

Fig.1 DDPG algorithm framework
两个网络的主要功能如下：Actor网络的作用

是选择智能体与环境交互的动作，根据当前状态

st获取确定性动作函数 μθ（s），并基于概率分布结

果，输出所有动作的执行概率，最终选出动作 at；
而 Critic网络用于评估 Actor部分所选动作的优

劣，在当前状态 st下，执行动作 at时，用价值函数

Qθ（st，at）来评估动作的优劣。

借鉴深度强化学习网络（deep Q-network，
DQN）的思想，Actor策略网络和Critic价值网络各

自再分为评估网络和目标网络，即有 Actor评估

神经网络 μθ（s），Critic评估神经网络Q（st，at|θQ）、

以及Actor目标神经网络 μ'θ（s），Critic目标神经网

络Q'（st，at|θQ），共4个网络。

Critic评估网络通过神经网络拟合状态动作

值函数，输入当前状态和动作，输出对应的Q值；

Critic目标网络的输入为Actor目标网络生成的未

来动作，输出为下一状态动作的Q值评估。Critic
评估网络Q（st，at|θQ）可以利用最小化损失进行更

新，损失函数如下：
L (θQ ) = MSE [Q ( si,ai|θQ ),yi ]

= 1
N∑i = 1

N [ yi - Q ( si,ai|θQ ) ]2 （1）
其中 yi = ri ( si,ai ) + γQ' [ si + 1, μ ( si + 1 )|θQ ] （2）
式中：yi为以目标网络拟合的下一状态的Q值和

当前状态的奖励得到的Q值目标；ri（si，ai）为智能

体从环境转换中获得的奖励值；γ为折扣系数。

Actor网络则将状态与动作之间的关系确定

化，即根据系统目前的状况，给出一种确定化的

动作策略，DDPG算法通常利用下式确定性动作

函数表示动作选择：
at = μ ( st,|θμ ) （3）

另外，为了给动作的选择带来随机性，DDPG
还可在探索过程中引入随机噪声，从而提高探索

环境的效率，如下式所示：
at = μ ( st,|θμ ) + K （4）

式中：K为随机噪声参数。

Actor网络用梯度上升法引导网络参数更新

以得到更高的评价，如下式所示：

∇θμ J (θμ ) ≈ 1N∑i [ ∇aQ ( si,ai|θQ ) ⋅ ∇θμ μ ( si|θμ ) ]
（5）

式中：∇为梯度计算；J为策略 μ的预期长期回报

目标函数；N为样本大小。

为了减少更新目标扰动带来的神经网络更

新困难，两个网络各自的评估网络与目标网络之

间通过软更新方式传递参数，以便平缓地更新目

标网络[4]，其更新公式如下：

θμ' ← αθμ + (1 - α )θμ' （6）
θQ' ← αθQ + (1 - α )θQ' （7）

式中：α为滑动平均系数，一般取 0.01保证更新平

缓；θμ，θQ分别为Actor网络和 Critic网络的参数；

θμ'，θQ'分别为Actor目标网络和Critic目标网络的

参数。

1.2 经验回放机制

DDPG算法采用了和 DQN算法一样的经验

回放机制。如图 1所示，经验回放池是用来存储

智能体在探索环境中获得的经验数据，并从这些

数据中提取出一些有用的信息，用来训练神经网

络的参数。由于采样的随机性，样本间原有的相

关性将被打破。在此基础上，DDPG通过经验池

能够同时学习当前和过去的经验数据，并且由于

在学习过程中加入以往的经验数据，使得神经网

络的学习效率有了很大的提高。因此，经验池的

创建成功解决了数据相关性的问题，每一次训练

过程中，智能体和环境互动得到的状态转移数据

（当前状态、动作、奖励、下一个状态）都会被存储

到经验回放池中，并且后续会按照随机抽样的方

式提取这些数据用于训练，打乱数据之间的相关

性，最终提高智能体学习的稳定性[25]。
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2 基于DDPG算法的调频机组功率

分配策略设计

2.1 DDPG算法的调频机组功率分配原理

二次调频作为系统频率控制的核心环节，需

要在多台调频机组间实现最优功率分配，以达到

频率恢复与系统稳定的双重目标。这一功率分

配问题本质上是一个高维、非线性、时变的连续

决策过程，其过程具有连续状态和动作空间的特

性。DDPG算法基于 Actor-Critic框架，能够直接

输出确定性连续动作，避免离散化误差，并利用

深度神经网络通过数据驱动的方式处理高维、非

线性的系统状态，学习高维非线性控制策略，其

特性与二次调频功率分配问题高度匹配，因此，

本文提出一种基于DDPG算法的功率分配策略。

基于DDPG算法的调频机组功率分配原理简

述如下：首先对互联电网的各个区域进行实时监

控，将每个区域的区域控制误差ACE和频率偏差

|Δf|的实时数据作为DDPG算法的环境状态，并依

据设计好的奖励函数评估动作的优劣程度，将当

前环境信息和对应的奖励输入到 DDPG智能体

中，智能体提前经过多重场景的训练迭代，使用

多次训练收敛的策略网络对新的 ACE和|Δf|状态

进行预测，最终向环境输出通用策略集的功率分

配因子。DDPG向环境输出的通用策略集的策略

权重为一组连续的动作空间，其意义为该区域电

网调度端在面对新的负荷扰动场景时，以此计算

各调频机组的功率分配因子，每台机组的调整功

率由总的机组调频功率与对应分配因子之积决定。

DDPG为连续动作空间算法，在学习控制过

程中输出的是一组连续的动作，结合调频控制系

统对功率分配的精度要求，将动作设置为 n台调

频机组对应的 n个功率分配系数。调频机组总的

调控功率同每台调频机组对应功率分配系数的

积即是每台调频机组的所需调整的功率，如下式

所示：

ΔPj = aj∑
j = 1

n ΔPj （8）
式中：ΔPj为第 j台机组的调频功率；aj为第 j台机

组的分配因子。

同时，为达到有功功率平衡的要求，各机组

的功率分配系数应符合如下约束：

∑
j = 1

n

aj = 1 0 ≤ aj ≤ 1 （9）

由于本文采用联络线功率频率偏差控制方

式，故将 ACE和Δf纳入环境状态，以反映电网当

前的状态，如下式所示：
s = [ |Δfi|,ACEi ] （10）

ACEi = (NIAi - NISi ) + 10 ⋅ B ⋅ Δfi （11）
式中：Δfi为区域 i的频率偏差；ACEi为区域 i的区

域控制误差；NIAi为区域 i的所有联络线实际功率

之和；NISi为区域 i的所有联络线计划功率之和。

2.2 奖励函数的选择

基于以环境状态反映动作好坏的算法思维，

为了使互联系统实现互补响应调整，本文采用联

络线功率频率偏差控制方式，将系统频率偏差的

瞬时绝对值|Δf（i）|和区域控制误差ACE的瞬时值

ACE（i）的平方进行线性加权和作为奖励的目标

函数，并对Δf和 ACE的量纲进行标准化处理，则

第m次训练时的奖励函数如下：
R (m ) = -x|Δf (m )|2 - (1 - x ) [ ACE (m ) ]2 /1000

（12）
式中：x，1-x分别为 |Δf（m）|和 ACE（m）的权重系

数，此处设置 x=0.5。
2.3 DDPG算法的调频机组功率分配策略模型

综合以上理论，构建基于DDPG算法的调频

机组功率分配策略模型如图 2所示。在 PSS/E仿

真平台中，建立具体电力系统的数学模型，其包

含系统频率偏差与机组出力的调节比例关系；设

置负荷扰动进行在线仿真，同时实时监测系统区

域 i的频率偏差|Δf（i）|和联络线的区域控制误差

信号ACE（i），使用模块函数将实时获取数据作为

环境状态量传输至Python中。

在 Python仿真平台中，读取 Python传来的环

境数据集，进行下一步 DDPG算法的训练过程。

具体地，DDPG算法调频机组功率分配的训练流

程如图3所示。

1）DDPG训练过程开始前，按照负荷扰动点

相同依次增大扰动功率的方式设置 S个用于算法

训练的负荷扰动场景集，分别为 Scenaio1-ΔPload，1，
Scenaio2- ΔPload，2，… ，ScenaioS- ΔPload，S，其 中 ，

Scenaio1-ΔPload，1表示设置负荷扰动功率为ΔPload，1
的场景 1。本文 44节点系统模型的仿真算例设

置了4个负荷扰动场景。

2）对于每个扰动场景，需对 4个网络的参数

进行初始化，具体为先对两个评估网络 Actor和
Critic进行初始化，再采用软更新方法分别对其目

标网络进行参数初始化，并初始化用于经验回放

42



李明，等：基于DDPG的新型配电网调频功率分配仿真与控制研究 电气传动 2026年 第56卷 第8期

的样本池D以及噪声过程参数N。进行算法的M
轮训练迭代后，输出当下场景学习收敛的调频机

组功率分配因子，最终得到 S组不同负荷扰动场

景下的功率分配因子，分别为

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

A1 = [ a1,1 a1,2 ... a1,j ]
A2 = [ a2,1 a2,2 ... a2,j ]

⋮
AS = [ aS,1 aS,2 ... aS,j ]

（13）

式中：A1为 Scenaio1-ΔPload，1场景下经算法训练后

输出的一组功率分配因子向量；a1,j为场景 1下调

频机组 j的分配功率。

3）对于每个训练轮次，首先需要初始化环境

状态，然后对每个时间步都执行优化策略网络和

价值函数网络的步骤。此处需要说明，本文调频

控制策略的环境状态由系统频率偏差和区域控

制误差信号组成。

4）对于每个时间步内，优化策略网络和价值

函数网络的步骤具体如下：

a）根据当前Actor网络选择机组出力并执行

机组出力调节动作，系统模拟运行后，返回系统

频率 |Δ f '（i）|和联络线的区域控制误差信号

ACE'（i），并将|Δf'（i）|和 ACE'（i）作为新的环境状

态量，计算奖励并将每个时间步的经验存储在

样本池；

b）从样本池中随机抽样一个样本子集进行

训练；

c）通过最小化损失函数进行梯度下降更新

Critic网络；

d）用Actor网络的确定性动作计算Q值，梯度

上升更新Actor网络；

e）采用软更新方式在线更新Actor和Critic目
标网络。

根据 S组不同场景的功率分配因子按下式归

一化计算调频机组功率分配的策略权重，给对系

统影响较大（负荷扰动较大）的场景赋予更高的

权重，此策略权重综合了多个场景的学习情况，

可用于求取通用策略集。

图2 基于DDPG算法的调频机组功率分配策略

Fig.2 Power allocation strategy if frequency modulation
unit based on DDPG algorithm

图3 调频机组功率分配策略的DDPG算法流程

Fig.3 DDPG algorithm flow of power distribution
strategy of frequency modulation unit
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-A = ΔP load,1
∑
s = 1

S ΔP load,s
A1 + ΔP load,2
∑
s = 1

S ΔP load,s
A2 + …+ ΔP load,S

∑
s = 1

S ΔP load,s
AS

（14）
3 仿真验证

为了验证本文所提出基于DDPG算法的调频

机组功率分配策略，基于前文描述的原理，在

PSS/E+Python环境联合仿真平台上建立北欧地区

44节点 IEEE标准电力系统模型作为研究对象，

其模型结构如图 4所示。其中，左侧为区域 1，右
侧为区域 2，两个区域之间有两条联络线相联系。

调频机组的设置上，区域 1内节点“5600”上的 4
台发电机为调频机组，可调容量为 3 256 MW；区

域 2内节点“7000”上的 9台机组为调频机组，可

调容量为 4 140 MW。同时，模拟负荷突然投入，

为系统引入一个阶跃扰动。

图4 44节点 IEEE标准电力系统模型

Fig.4 44-node IEEE standard power system model
3.1 仿真设置

基于DDPG的调频控制系统，需要对某些参

数进行初始化设置，如表1所示。

Actor网络学习率 lr_a是在学习过程中用于

更新 Actor参数的超参数。其值越大，系统的权

重更新越快；反之可以减少权重的剧烈波动以提

高稳定性。为了在保证稳定性的前提下提高网

络的性能，经过多轮仿真调整，设置 lr_a为0.001。
Critic网络学习率 lr_c是在学习过程中用于

更新 Critic参数的超参数。其值越大，智能体寻

优的速度越快；反之智能体寻优的速度越慢。在

确保算法能够收敛的前提下用较快的运算速度，

经过多轮仿真调整，设置 lr_c为0.002。
折扣因子γ（0<γ<1）是未来奖励的衰减值。γ

过大时，由于距离现在较远，网络对未来奖励的

评估精确度下降，预测结果不可信；γ过小时，网

络无法及时预见未来，只能看见当前的奖励，失

去了前瞻性。经过多轮仿真调整，设置γ为0.9。

滑动平均系数是反映目标网络更新其网络

参数程度的参数。当 α过大时，由于目标网络参

数更新剧烈，容易给损失函数带来较大的扰动，

造成神经网络更新的精确性下降；α过小时，由于

目标网络参数更新过于平缓，导致智能体的学习

效率下降，算法收敛所需的时间变长，不利于系

统控制，经过仿真调整，选取α=0.01。
表1 参数设置

Tab.1 Parameter setting
参数

lr_a

lr_c

γ

α

Actor网络学习率

Critic网络学习率

折扣因子

滑动平均系数

数值

0.001
0002
0.9
0.01

本文采用的DDPG算法采用经验回放机制，

经验回放池容量为 1 000，算法通过与环境交互，

将样本添加进经验回放池，在训练过程中，算法

会从回放池中随机抽取 32个样本进行批量学习。

本文为确保实验结果一致，将环境随机种子固定

为1。
为验证所提方法在不同扰动场景下的适用

性，本文在节点“5600”处设置不同大小的负荷阶

跃扰动，如表 2所示，仿真的起始时刻就是负荷施

加扰动的时刻。
表2 扰动场景设置

Tab.2 Disturbance scene setting
负荷扰动场景Scenarios
Scenario1-ΔPload，1
Scenario2-ΔPload，2
Scenario3-ΔPload，3
Scenario4-ΔPload，4

扰动大小

ΔPload，S/MW
500
1 000
1 500
2 000

扰动节点

节点“5600”
节点“5600”
节点“5600”
节点“5600”

3.2 仿真结果分析

3.2.1 算例1：负荷扰动为500 MW
负荷扰动为 500 MW时，由图 5可知，强化学

习奖励值在剧烈波动后显著收敛。在初始阶段

（迭代次数约 0~1 000）奖励值波动剧烈，这表明

算法正处于探索阶段，通过尝试各种策略以寻找

最优解，在探索过程中导致了奖励值的剧烈波

动。大约在 1 000次迭代后，波动幅度显著减小，

奖励值稳定上升并收敛至-10至-30之间，这表明

算法已找到较为稳定的优化策略。

图 6显示了各机组的最终优化结果，可以看

出，各机组的功率分配呈现出明显的差异化。其

中，机组 1~3的分配因子最高（约 0.16~0.17），机
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组 4较低一些（约 0.14），机组 10和机组 13处于中

等水平（分别约为 0.12和 0.08），而机组 5、机组 6
的分配因子较小（约 0.04~0.05）；而机组 7、机组

8、机组 9、机组 11和机组 12的分配因子极小（低

于 0.03）。这表明算法成功识别出了各机组的功

率分配对二次调频的影响，在生成功率分配策略

时优先调用调频效果更佳的机组，对调频效果较

弱的机组则减少功率分配，以实现整体系统的优

化运行。

图5 500 MW负荷扰动时DDPG训练过程奖励值

Fig.5 Reward values during DDPG training process
under 500 MW load disturbance

图6 500 MW负荷扰动时各机组的功率分配因子

Fig.6 Power allocation factors of generating units
under 500 MW load disturbance

3.2.2 算例2：负荷扰动为1 000 MW
负荷扰动为 1 000 MW时，由图 7可知，强化

学习值同样在剧烈波动后显著收敛。在初始阶

段（迭代次数约 0~1 000）时奖励值波动剧烈，范

围在-100至-450之间。大约在 1 200次迭代后，

奖励值显著提升并趋于稳定，最终收敛至-60
至-80之间，波动幅度大幅降低，表明算法已成功

找到接近最优的策略，训练效果显著。

图 8显示了各机组功率分配的最终优化结

果。机组 1~4功率分配因子最高（约 0.17~0.18）；

机组 10略低一些（约 0.08）；机组 5~9和机组 13功
率分配因子中等（约 0.03~0.04）；而机组 11和机

组 12功率分配因子最低（约 0.01）。这表明了算

法成功识别出了不同机组发出功率对二次调频

的影响，通过分层配置差异化功率分配方案，以

有效提升系统的整体调控性能。

图7 1 000 MW负荷扰动时DDPG训练过程奖励值

Fig.7 Reward values during DDPG training process
under 1 000 MW load disturbance

图8 1 000 MW负荷扰动时各机组的功率分配因子

Fig.8 Power allocation factors of generating units
under 1 000 MW load disturbance

3.2.3 算例3：负荷扰动为1 500 MW
负荷扰动为 1 500 MW时的强化学习训练过

程如图 9所示。初始阶段时（迭代次数约 0~
1 000）奖励值波动剧烈，奖励值波动范围在-200
至-1 000之间，表明算法处于初期探索阶段。大

约在 1 200~1 500次迭代后，奖励值显著提升并趋

于稳定，并最终收敛到-10至-20之间，奖励值波

动幅度大幅降低，这表明算法已成功找到最优的

功率分配策略，训练效果显著。

图9 1 500 MW负荷扰动时DDPG训练过程奖励值

Fig.9 Reward values during DDPG training process
under 1 500 MW load disturbance

图 10展示了负荷扰动为 1 500 MW时各机组

功率分配的最终优化结果。机组 1、机组 3、机组

4、机组 5功率分配因子最高（约 0.25左右）；机组

2功率分配因子中等（约 0.13）；而机组 6~机组 13
功率分配因子最低（接近于 0）。这表明算法成功

识别出了不同的机组功率分配策略对二次调频
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的影响，优先对调频性能更优的机组进行功率调

控，以提升系统的整体调控性能。

图10 1 500 MW负荷扰动时各机组的功率分配因子

Fig.10 Power allocation factors of generating units
under 1 500 MW load disturbance

3.3.4 算例4：负荷扰动为2 000 MW
负荷扰动为 2 000 MW时的强化学习训练过

程如图 11所示。初始阶段时（迭代次数约 0~
1 000）奖励值波动剧烈，范围在-2 000至-300之
间。大约在 1 200~1 500次迭代后，奖励值显著提

升并最终收敛到-70至-60之间，表明算法已经成

功找到了接近最优的功率分配策略，训练效果

良好。

图 12展示了不同机组功率分配的最终优化

结果。机组1~机组4功率分配因子最高（约0.20~
0.21）；机组 7和机组 10功率分配因子中等（约

0.05~0.06）；机组 5、机组 6、机组 8、机组 9、机组

11、机组 12和机组 13功率分配因子则极低（约

0.01~0.03）。这种差异化的功率分配方案表明了

算法识别出了不同机组功率分配对二次调频的

影响，通过合理配置机组的功率分配因子来提升

整体系统的调控性能。

通过上述 4个算例可以看出，本文所提方法

能够在不同负荷扰动场景下都能训练得到一个

功率分配策略，进一步地，可将多组负荷扰动场

景的功率分配因子进行加权，最终得到通用策略

集的加权功率分配因子，如图 13所示。通用策略

集综合了多个场景的学习情况，考虑了不同扰动

场景下功率分配的需求和条件。可见，本文所提

出的方法可以更好地应对各种负荷变化，具有较

好的灵活性与普适性，适应于新型电力系统多种

复杂应用场景，具有在新型电力系统中的进一步

探索和应用价值。

为了进一步展示DDPG在本文所述功率分配

任务中的优势，本文将DDPG和其他几种典型的

强化学习算法进行了对比，如表3所示。

图11 2 000 MW负荷扰动时DDPG训练过程奖励值

Fig.11 Reward values during DDPG training process
under 2 000 MW load disturbance

图12 2 000 MW负荷扰动时各机组的功率分配因子

Fig.12 Power allocation factors of generating units
under 2 000 MW load disturbance

图13 通用策略集的加权机组功率分配因子

Fig.13 Unit weighted power distribution factor of general strategy set
表3 DDPG与其他强化学习算法性能对比

Tab.3 Performance comparison between DDPG and
other reinforcement learning algorithms

算法

动作空间

学习机制

样本效率

算法稳定性

收敛速度

抗干扰能力

功率分配精度

Q学习

离散

值函数

低

中

慢

弱

低

DQN
离散

值函数

中

高

慢

弱

中

REINFORCE
连续/离散

策略梯度

低

低

慢

强

高

DDPG
连续

值函数+
策略梯度

高

高

快

强

高

DDPG拥有连续的动作空间，能够实现功率

分配因子的高精度分配，而Q学习、DQN等离散

算法在动作量化的过程中都会产生一定程度上

的精度损失，因此，DDPG可以更高精度地执行功

率分配任务，更适用于本文所述的应用场景。从
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算法结构来看，DDPG综合了价值函数和策略梯

度两种学习机制，同时具有策略优化高效、学习

过程稳定的优点。DDPG还具有较高的样本利用

率，能够加快收敛速度并在一个较短的时间范围

内生成质量较好的调频控制策略。综上所述可

以看出，与其他强化学习算法相比，本文采用的

DDPG算法更适用于功率分配任务，具有可进一

步探索的应用价值。

4 结论

在新型配电系统中，具有极强的间歇性和不

确定性的大规模新能源接入将给电网带来强烈

的随机扰动，使得频率控制变得复杂且困难。针

对新型电力系统的调频需求，本文引入DDPG算

法生成电网在频率扰动时期的机组分配策略。

该策略考虑了不同的扰动位置、扰动方式，以扰

动加权的形式设计奖励函数，促使DDPG引导智

能体给出优化解，实现机组调频功率的合理分配

与控制，保证电力系统频率稳定和安全运行。建

立了基于 Python调用 PSS/E的联合仿真平台，验

证了利用联合仿真平台生成优化控制策略的可

行性与优越性，为指导工程实践奠定基础。
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