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摘    要   综合能源多区域协同是电网发展趋势, 而核心问题是采用何种方法对多区域进行协同. 本文基于 Q (  )融入了

资格迹及双重 Q学习, 提出一种面向多区域多能微网群的多智能体协同控制算法, 即 DQ (  ), 避免传统强化学习动作

探索值高估的同时, 来获取分布式多区域的协同. 通过对改进的 IEEE两区域负荷频率控制模型及三区域多能微网群自动

发电控制 (Automatic generation control, AGC)模型仿真, 结果表明, 与传统方法相比, 所提算法具有快速收敛性和更优

动态性能, 能获得分布式多区域多能微网群的协同.
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Abstract   Comprehensive energy multi-region coordination is the development trend of the power grid, and the
core question is what method to use for multi-region coordination. Based on the integration of the qualification
trace and dual Q-learning in Q (  ), this paper proposes a multi-agent collaborative control algorithm for multi-re-
gion and multi-energy micro-grid group, named DQ (  ), to avoid high exploration value of traditional reinforce-
ment learning actions. At the same time of evaluation, the distributed multi-region collaboration is obtained. Simu-
lations of the improved IEEE two area load frequency control model and the three area multi-energy microgrid
group automatic generation control (AGC) model show that the proposed algorithm has fast convergence and bet-
ter dynamic performance than traditional methods, and can achieve distributed Synergy of regional multi-energy
microgrid groups.
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发展新能源能够解决化石燃料燃烧引起的环境

恶化问题, 集成了源、荷、气、热、储等多种分布式能

源[1] 的综合能源系统[2−3] 势在必行, 但规模化的分布

式新能源并网将带来强随机扰动, 以及由于传统机

组惯性降低、缺乏辅助频率支持、调频容量不足等

引起的频率失稳问题[4], 给现代电力系统的运行和

控制提出了新的挑战. 因此, 本文从自动发电控制

(Automatic generation control, AGC)角度面向多

区域多能微网群提出一种新的频率控制方法以实现

多区域协同控制.
当前 AGC控制方法主要分为传统解析式和机

器学习两大类. 基于传统解析式的控制方法, 以 PID
控制方法为代表[5−6]. 文献 [7]提出了基于灰狼优化

算法的分数阶 PID控制器参数优化整定方案, 解决

了网络化时滞互联电网的负荷频率控制 (Load frequ-
ency control, LFC)问题. 文献 [8]提出了一种基于

社会学习自适应细菌觅食算法的最优 PI/PID控制

器设计方法, 以解决互联电网 AGC控制器参数优

化整定问题. 文献 [9]提出了基于随机帝国竞争算

法的级联模糊分数阶 CFFOPI–FOPID控制器, 以
解决 AGC问题. 传统控制方法主要根据区域控制

偏差误差 (Area control error, ACE)单一化地确定

总调节功率, 控制机组出力. 然而电力系统新形态

下区域间互动变化灵活, 需要根据长期历史数据进

行学习、分析、存储, 以对多区域进行协同控制[10].
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随着人工智能的崛起, 一些学者将人工智能方

法应用于 AGC, 试图解决上述问题. 基于人工智能

的强化学习能够通过与环境探索试错积累经验分析

获取最优策略, 机器学习体系应用在 AGC, 尤以基

于强化学习的 Q学习应用最为广泛. 文献 [11]基
于 Q学习提出了一种改进的极限 Q学习算法, 对
微电网的下垂控制进行参数整定, 从而实现频率调

节与经济调度的一体化. 文献 [12]提出了一种孤岛

运行模式下基于平均报酬模型的多步 R(  ) 算法

的 AGC控制器, 以实现对微电网的智能发电控制

与频率调整. 文献 [13]提出了一种基于模型预测控

制的孤岛微电网频率二次控制策略, 以解决不确定

延时对系统频率的影响, 并采用小信号模型和参与

因子分析系统的稳定性. 然而上述文献为单区域模

型, 同样算法也为单智能体算法, 这种无多区域协

同的模式, 可等效看作 “集中式”控制, 无法满足日

益发展的综合能源模式下分布式多区域协同发展

趋势.

λ

多智能体强化学习是解决多智能体系统问题的

一种有效方法, 而协作多智能体强化学习专注于解

决协作问题. 协作多智能体强化学习与分布式优化

有非常密切的联系, 因此求解分布式优化的高效最

优化方法可以引入求解协作多智能体强化学习问题[14].
文献 [15]针对多区域互联微网系统, 结合线性自抗

扰控制算法和基于原对偶梯度算法的多智能体系

统, 提出了一种新的分布式优化控制算法, 有效地

结合系统动态特性与优化过程解决负荷频率控制问

题. 文献 [16]在微网分层控制结构的框架下, 提出

多智能体自适应控制算法, 使频率恢复额定值, 且
有功功率按各分布式电源的额定功率比例分配. 文
献 [17]在 Q学习基础上提出了一种面向混合交互

环境的基于多智能体系统（Multi-agent system,
MAS）和元胞自动机的微网分布式协调自趋优控制

策略, 调节微源的有功和无功出力及系统频率. 文
献 [18]提出一种基于多智能体微电网控制框架的

多智能体协作学习算法, 有效管理微网中的微电源

促使微网协调控制. 文献 [19]面向分布式能源提出

一种基于虚拟狼群控制策略的分层分布式控制

—PDWoLF-PHC (  ), 算法中融入资格迹[20], 能够

解决算法的时间信度分配问题, 以提高算法收敛速

度, 进而来获得区域的最优控制. 然而上述的控制

算法均为基于传统强化学习算法, 此类算法在随机

环境中容易出现动作值在探索过程中的 “高估”现
象, 会导致决策质量低. 且上述算法均属于离策略,
其面临的主要问题是离策略算法难以收敛、收敛速

度慢以及收敛精度低.
σ因此, 为解决上述问题, 通过引入参数  统一

(σ)

(σ)

(σ, λ)

σ, σ = 0 (σ, λ)

(λ) σ = 1 (σ, λ)

(λ) σ = 0.5

(σ, λ)

离策略与在策略的优缺点, 提出了基于 “将各种看

似不同的算法思想联合统一以产生更好的算法”思
想的 Q  算法[21]. 为解决随机环境中传统强化学

习算法的高估动作值, 提高算法收敛速度, 以实现

多区域电力系统协同控制, 本文根据协作多智能体

强化学习在Q  算法基础上融入资格迹与双重学习[22],
提出了一种基于多步统一强化学习的多智能体协

同 DQ  控制算法. 算法中固有的偏差与方差权

衡主要取决于参数  当  时, DQ  处于全

采样 Double Q  算法; 当  时, DQ  处于

纯期望 Double Expected-Sarsa  算法; 当 

时, DQ  处于采样和期望的混合算法. 通过对

改进的 IEEE标准两区域负荷频率控制模型以及分

布式三区域多能微网 AGC模型进行仿真, 验证所

提算法的有效性.

σ,λ1    DQ (  ) 算法

σ

σ, λ

由于传统强化学习过度追求长期折扣回报奖励

最大, 在策略往往选择对应最大 Q值的动作, 使策

略探索过程出现动作值的高估, 进而产生累积高偏

差, 影响智能体学习到最优策略. 为此, 本文根据协

作多智能体强化学习在 Q(  )算法基础上, 融入了

资格迹及双重学习, 进而提出一种新型 DQ(  ),
通过解决传统强化学探索过程中动作值高估问题,
进而获得分布式多区域多能微网群的协同控制.

σ1.1    Q (  ) 学习算法

σ

σ

ε

ε

时间差分学习 (Temporal-difference learning,
TD) [ 23 ] 是无模型强化学习中最重要的策略之一,
TD方法结合了蒙特卡罗方法和动态规划的优点,
适用于无模型、持续进行的任务. 常见 TD有 Q、Sa-
rsa、Expected-Sarsa[24] 等, 其中 Q学习应用最广泛.
同样, 文献 [21]通过引入采样参数  , 统一了 Sarsa
算法 (全采样)和 Expected-Sarsa算法 (纯期望),
提出了一种统一在策略与离策略的TD算法, 即Q (  ).
其中, 离策略和在策略主要区别是在策略一般只有

一个策略 (常用  贪婪策略). 而离策略一般有两个

策略, 行为策略 (常用  贪婪策略)用于选择新的动

作, 目标策略 (常用 Max贪婪法)用于更新价值函

数. 本文所有提及算法所涉及策略均为上述常用策略.

ε

Sarsa是一种经典的在策略 TD算法, 它将动

作值函数作为其估计值, 而非状态值函数. 特别地,
对于在策略算法, 其必须根据当前行为策略与所有

状态动作估算最优 Q值. Sarsa算法至始至终只使

用  贪婪策略更新价值函数和选择新的动作, 其更

新方式如下:
Qk+1(s, a) = Qk(s, a) + αδsk (1)
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δsk = Rk+1 + γQk(sk+1, ak+1)−Qk(sk, ak)
(2)

Rk+1 + γQk(sk+1, ak+1)其中,   称为 TD目标, 奖励

加上下一个状态和下一个动作的折扣值组成.
Expected-Sarsa作为一种离策略学习算法, 可

将 Q学习算法推广到任意目标政策, 根据目标策略

利用下一个状态−动作值对的期望值进行 Q值估算:

Qk+1(s, a) = Qk(s, a) + αδesk (3)

δesk = Rk+1 + γ
∑
a∈A

π(sk+1, a)Qk(sk+1, a)−

Qk(sk, ak) (4)

δesk

α

其中,   是第 k个预期 TD误差. 虽然 Expected-
Sarsa在计算上比 Sarsa更复杂, 但作为回报, 它消

除了由于下一个动作随机选择而产生的方差. 当经

历相同的探索经验, Expected-Sarsa 的表现优于

Sarsa. 此外, 在步长参数  的取值范围内, Expec-
ted-Sarsa表现比 Sarsa有显著改善.

0 < σ < 1 σ = 0

σ σ σ = 1

σ = 0,

当  时, 性能优于  或 1极端情况,
故 Q (  )算法是通过采样参数  在 Sarsa (  ,
全采样)更新和 Expected-Sarsa (  纯期望)更
新之间进行线性加权:

Qk+1(s, a) = Qk(s, a) + αδσk (5)

δσk =Rk+1 + γ[σQk(sk+1, ak+1)+

(1− σ)
∑
a∈A

π(sk+1, a)Qk(sk+1, a)]−Qk(sk, ak)

(6)

δσk σ式中,   是经参数  加权后的 TD误差.

σ,λ1.2    DQ(  ) 算法

σ

σ, λ σ

σ σ = 0 σ, λ

λ

σ = 1 σ, λ

λ

以离散时间马尔科夫决策过程为数学基础, 基
于 Q (  )算法并融入资格迹, 提出了一种新颖的快

速多步算法 Q (  ), 以解决 Q (  )的时间信度分

配问题, 进而可提高 AGC 机组功率调节快速性.
其 TD目标是 Sarsa和 Expected-Sarsa的加权, 其
中参数  为控制权重. 当  时, Q (  )的目标

等于 Q (  )目标, 因此资格迹更新减少到标准累积

资格迹更新. 当  时, Q (  )的目标等于 Ex-
pected-Sarsa (  )目标, 资格迹是目标策略当前动

作概率的线性加权. 资格迹更新方式为

ek(s, a) = γλek−1(s, a)×
[σ + (1− σ)π(ak+1|sk+1)] + 1,

Qk−1(sk, ak) = max
a

Qk−1(sk, a) (7)

ek(s, a) = γλek−1(s, a)×
[σ + (1− σ)π(ak+1|sk+1)], 其他 (8)

σ, λQ(  )的迭代更新式为

Qk(sk, ak) = Qk(sk, ak) + αδσk ek(s, a) (9)

σ, λ

σ, λ σ, λ

QA QB

Q QA +QB

QA QB

同时, 为了解决本文的核心问题, 即策略探索

过程中动作值高估问题, 在 Q (  )的基础上采用

去耦 “动作选择”和 “动作评估”相结合的双重学习,
进而形成 Double Q (  ), 下面简称 DQ (  ).
本文中使用两个不同的值函数  和  替代单一

值函数  , 对  使用行为策略并对动作进行

采样, 在每次迭代中随机更新值函数  与  :

QA(sk, ak) = QA(sk, ak) + αδAk ek(s, a) (10)

QB(sk, ak) = QB(sk, ak) + αδBk ek(s, a) (11)

QA QB σ, λ当更新  或  时, DQ (  )的 TD误差则

按以下方式进行更新:

δAk = Rk+1 + γ[σQB(sk+1, ak+1)+∑
a

π(a|sk+1)QB(sk+1, a)]−QA(sk, ak)

(12)

δBk = Rk+1 + γ[σQA(sk+1, ak+1)+∑
a

π(a|sk+1)QA(sk+1, a)]−QB(sk, ak)

(13)

δAk QA δBk
QB γ π(a|sk+1)

其中,   为更新时  产生的 TD误差,   为更新

 时产生的 TD误差,   为折扣因子  是

将状态映射到动作概率的动作函数.

σ,λ2    基于 DQ(  ) 算法的 AGC 设计

σ, λ基于 DQ (  )的多能微网群分布式多区域多

智能体协同控制架构如图 1所示, 智能体全面感知

源−网−荷−储设备运行信息. 对于多区域互联电网

联络线和频率偏差模式下的 AGC, 国内外常用的

评估方法是北美电力可靠性委员会提出的CPS标准[25].

2.1    AGC 奖励函数

σ, λ

本文将以 CPS、ACE、频率偏差作为综合目标

函数以获取最优 AGC机组出力, 进而在最优 AGC
控制策略下达到系统功率平衡. 基于 DQ (  )的
AGC控制器某 i区域的综合奖励函数表示为

Ri(k) = τi, τi ≥ 0, CCPS1i(k) ≥ 200 (14)

Ri(k) = − {ω1i[EACEi(k)− E∗
ACEi]

2+

µ1i[aord−i(k)− a∗ord−i]
2},

CCPS1i(k) ∈ [100, 200) (15)

Ri(k) =− {ω2i[CCPS1i(k)− C∗
CPS1i]

2+

µ2i[aord−i(k)− a∗ord−i]
2},
CCPS1i(k) < 100 (16)
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τi CCPS1i (k)

EACEi (k)

aord−i (k)

a∗ord−i

ω1i, ω2i

µ1i, µ2i

C∗
CPS1i

E∗
ACEi

其中 ,     为任意非负数 ,  本文取 0;     与

 分别为 CPS1和 ACE在第 k步迭代时刻

的瞬时值;   为 k时刻的控制动作集 A的指

针;   即功率控制动作为 0时的指针, 引入动作

变化项, 是为了限制控制器输出功率指令频繁大幅

度升降引起的系统振荡和经济代价 ;     和

 分别为状态输入和控制动作的优化权值, 相
当于线性二次型调节器控制性能指标中的 Q 和

R 权值参数 [26 ];    为 CPS1 指标控制期望值;
 为 ACE控制期望值.

2.2    参数设置及算法流程

AGC控制系统的设计需要对系统参数进行合

理的设置, 其中:
α (0 < α < 1), α1) 学习率   表示要给改善的算

α (σ, λ)

α

σ, λ

α

法更新部分多少信任度, 较大的  值会加快DQ 

算法的收敛速度, 而较小的  值能保证控制器的搜

索空间, 从而提高 DQ (  )算法收敛的稳定性,
本文  取为 0.1.

γ γ

γ γ

γ

2)折扣因子   (0<  <1), 函数的未来奖励的

衰减值, 当  趋向于 1时, 考虑长期奖励, 当  趋近

于零时, 只能看到当前奖励. 本文  取为 0.9.

λ λ

λ

3)资格迹衰退系数   (0<  <1), 其主要作用

是在状态−动作对中分配信誉, 影响收敛速度, 本文

 取为 0.95.

σ σ σ

σ λ

λ λ σ

4)控制采样权重   (0<  <1), 具有中等  的

Q (  )可以胜过 Double Q (  )、Double Expected

Sarsa (  )和 Double Sarsa (  )算法. 本文参数 

取为 0.5.
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图 1    多能微网群多区域协同控制架构

Fig. 1    Multi-energy microgrid group multi-region
cooperative control architecture
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ε ε ε

ε

ε ε

σ, λ

5)探索率   (0<  <1), 策略以 1−  的概率选

择当前最大值的动作, 以  的概率随机选择新动作.
本文仿真预学习时   取 0.5, 在线运行时   取 0.9.
DQ (  )的算法流程如图 2所示.

3    仿真研究

3.1    改进的 IEEE 标准两区域负荷频率控制模型

∆PG

将电池储能系统 (Battery energy storage sys-
tem, BESS)[27−28] (如图 3)融入 IEEE标准两区域负

荷频率控制模型[29], 改进后的模型如图 4所示. 其
中, Pref 为储能系统目标指令; Preq为经过并网能量

转换系统和响应延时后的功率需求; TPCS、TDB 分

别为并网能量转换环节和响应延时−时间转换环节

的时间常数; Ts为仿真时间与实际时间关系的转换

系数;   , PBESS, SSOC分别为经过电池储能电源

∆PG

∆Ptie

后的有功功率、实际的有功功率、荷电状态; KT 为

积分电量计算时间常数, 其值与仿真时间步长相关;
EB 为储能系统额定容量; SSOCinit 为储能荷电状态

初始值; f (SSOC)描述了储能输出功率与荷电状态

的映射关系. Bi 为各区域的频率偏差因子,   为

发电机输出功率, Tg 为调速器时间常数, Tt 为汽轮

机组时间常数, Tp为频率响应等效函数系数, Ts为
二次时间延时 ,  K p 为频率响应等效函数系数 ,
T12 为联络线时间常数,   为联络线交换功率.
采样周期为 4 s, TPCS = 0.01 s, TDB = 0 s, Ts = 1
s; 荷电状态限幅环节的控制区间为 (10, 90); 荷电

状态理想运行区间设定为 [30, 70], 仿真初始储能荷

电状态为 50%.
σ, λ

π∗

∆f

0.05 ∼ 0.2

在线运行之前, DQ (  )需进行充分的预学

习, 即通过随机探索试错训练, 使控制器收敛于最

优策略  , 再投入到真实仿真环境参与在线优化运

行. 而对于多能微网群的控制性能, 可通过 CPS、联
络线交换功率偏差 Ptie、频率偏差   (合格范围±(

 ) Hz)进行评估. 为兼顾互联区域的频率

稳定性和本区域的经济性, 取 CPS1接近而不是大

于 200% 为最优. CPS标准具体如下:
1 )  若 CPS1≥  200% ,  且 CPS2 为任意值 ,

CPS指标合格;
2) 若 100% ≤ CPS1< 200%, 且 CPS2 ≥ 90%,

CPS指标合格;
3) 若 CPS1< 100%, CPS指标不合格.

3.1.1    正弦负荷离线预学习

(σ, λ)

(σ, λ)

(σ, λ)

∆fmax

在预学习阶段, 引入正弦负荷扰动 (周期 1 200 s,

幅值 1 000 kW, 时长 10 000 s), 对 DQ   进行

训练探索使其收敛于最优策略. 图 5给出了DQ  

控制器负荷扰动下两区域预学习性能指标, 由图

5(a)可见两区域 DQ  控制器在2 000 s以内基

本可以跟踪负荷扰动曲线. 图 5(b)为联络线交换功

率偏差变化曲线, 两区域 Ptie (交换功率偏差绝对值

的平均值)为 1.2255 kW. 图 5(c)是扰动下的频率

变化曲线, 两区域的    (最大频率偏差) 分别

为 0.049 Hz和 0.055 Hz, 远小于实际工程要求 0.2 Hz,

可见控制器具有较强的稳定性. 图 5(d)为两区域

EAVE-10-min (10 min ACE的平均值)的学习曲线,

其值分别为 1.7214 kW、1.9864 kW, ACE的 10 min

考核指标值始终保持在 2 kW (2‰)以内. 图 5(e)

为 A、B两区域 CPS1AVE-10-min (10 min CPS1的平

均值 ) 在学习过程的变化曲线 ,  A 、B 区域的

CPS1AVE-10-min 分别是 199.4934%、199.2681%,

CPS1的 10 min考核指标值保持在 185% 以上.

 

≥

开始

输入负荷扰动

初始化：状态s0，动作a0，动作集A0；

设置参数: e , a , s , d , g ,令k = 0

执行初始动作a
0

观察环境新状态s
t+1

根据式 (14) ~ (16)计算奖励值

动作选取策略从QA(St+1,·) + QB(St+1,·)

选择并执行动作

随机产生 0 至 1 之间一位的数字Z

t = t +1

根据式 (12)

计算误差dA

根据式 (10)

更新QA

根据式 (13)

计算误差dB
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根据式 (7) 和式 (8)

更新资格迹

更新动作集与状态集

输出总功率指令 DPS

结束
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Y N

 

σ, λ图 2    DQ (  )的算法流程

σ, λFig. 2    Algorithm flow of DQ (  )
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||Qk (s, a)−
Qk−1 (s, a) ||2 ≤ ς (ς = 0.0001

σ, λ

(λ), (σ), (λ)

σ, λ

∼

σ, λ

σ, λ

另外, 在最优策略中, 选择 2 范数  

 为指定标准)作为预学

习达到最优策略的终止标准[30], 图 5(f)中为预学习

期间 A区域 Q函数差分的收敛结果. DQ (  )收

敛于第 255步 (仿真步长为 4, 即预学习需 1 004 s).

基于全球微波互联无线通信技术, 每次信息传输和

迭代计算所需时间为 1 ms, 即系统的调节时间为

1.004 s, 满足实际电网 AGC系统 4 s的时间尺度要

求. 图 5(g)为引入Q, Q  Q  PDWoLF-PHC 

智能算法的对比收敛效果, 由图可知 DQ (   )

算法可提高收敛速度 93.92%  98.98%. 综上表明,

在经过大量的训练探索后, DQ (  )控制器已逼

近确定性最优 CPS控制策略, 可将 DQ(  )控制

器投入真实环境运行.

3.1.2    阶跃、随机白噪声负荷在线运行

λ σ

λ σ, λ

σ, λ

∆f |

σ, λ ∆f | ∼

在线运行时, 对两区域模型引入阶跃负荷扰动,

模拟大规模随机扰动情况. 对 Q, Q (  ), Q (  ),

PDWoLF-PHC(  ), DQ (  )五种算法的控制器

引入了时长 9 000 s、幅值 1 000 kW的阶跃负荷扰

动进行仿真对比分析. 图 6为 A区域分别基于 5种

智能算法的 AGC控制器的控制性能指标, 图 6(a)

是联络线交换功率偏差变化曲线, 各算法 Ptie分别为

9.7430 kW、1.5367 kW、0.6725 kW、0.6296 kW、

0.4514 kW, DQ (  )控制器所产生的交换功率

偏差最小. 图 6(b)是 5种算法频率变化曲线对比效

果图, 各算法|  分别为 0.0047 Hz、0.0016 Hz、

0.0014 Hz、0.0014 Hz、0.0008 Hz, 相较于其他算法,

DQ (  )的|   降低了 42.85%  82.97%. 图 6(c)
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图 3    BESS仿真模型

Fig. 3    BESS simulation model
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图 4    改进的 IEEE标准两区域负荷频率控制模型

Fig. 4    Improved IEEE standard two-area load frequency control model
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σ, λ ∼

为 10  m in  ACE 的平均值 ,  各算法值分别为

19.8983 kW、4.4539 kW、3.3934 kW、3.4009 kW、

2.5961 kW, DQ (  )的 ACE降低了 23.66% 

86.95%. 图 6(d)为 10 min CPS1的平均值变化曲

σ, λ

∼

线, 5 种算法值分别是 199.4404%、199.8431%、

199.8849%、199.8998%、199.9122%, DQ (  )的
CPS1提高了 0.0062%  0.2365%.

为考虑更加实际的运行情况, 进一步验证所提
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图 5    两区域预学习效果及收敛效果

Fig. 5    Pre-learning and convergence effect in two area
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σ, λ

λ σ λ

σ, λ ∼
∼

σ, λ

算法的控制性能. 通过引入随机白噪声 (噪声功率:

10 000 kW; 检测周期: 60 s; seed: 23 341)作为负荷扰

动, 模拟接入未知的分布式新能源的随机负荷扰动情

况, 以 5小时的负荷扰动为考核周期, 测试DQ (  )、

PDWoLF-PHC (  )、Q (  )、Q (  )、Q等 5种控

制器的性能. 图 7为上述 5种智能算法在 A区域的

各项性能考核指标, DQ (  )能降低|Δf | 28.17% 

57.73%, 减少|ACE| 6.63%  33.85%. 仿真结果表

明, DQ (  )在能源出力不确定、负荷随机波动的

情况下仍然能保持稳定的控制效果.

3.2    分布式多区域多能微网群协同 AGC 模型

综合能源系统作为能源互联网的物理载体, 能

够利用其多能互补的优势, 对不同类型的能源进行

协调管理和分配, 在满足用户多种能源需求的同时,

进一步减少温室气体排放、提高能源综合利用率

和降低能源供应成本. 在传统模式下, 多区域综合

能源系统由于地理位置分散, 往往都是独立运行,

彼此间缺乏协调控制, 容易存在资源配置不合理等

问题.

σ, λ

因此, 本文搭建了融入大量新能源的分布式多

区域 (以 3区域为例)多能微网群协同 AGC模型,

以验证 DQ (  )的实际工程应用效果. 模型中包

括光伏、风电、小水电、微型燃气轮机、柴油发电机

储、生物质能、燃料电池[31−33], 其拓扑结构如图 8, 模

型参数如表 1. 其中 Area 1和 Area 3模型参数和

机组参数相同, 3区域的调节功率分别为 2 350 kW、

2 590 kW和 1 840 kW, 表 2为 AGC机组的参数.

其中, 光伏发电、风电和电动汽车不参与系统调频,

仅作负荷扰动处理.

σ, λ

σ, λ

λ σ λ

σ, λ

考虑到众多新能源的间歇性和强随机性, 再通

过引入随机负荷 (幅值 1 000 kW, 周期 300 s)信号

模拟真实电网环境中所面临的不确定性 ,  进行

24小时实时仿真, 验证 DQ (  )的实际工程应用

效果. 分别针对嵌入了 DQ (  ), PDWoLF-PHC

(  ), Q (  ), Q (  ), Q等 5种算法的控制器进行

仿真. 图 9为各控制器输出曲线 (方便效果对比, 仅

截取前 2 000 s). 相较其他算法, DQ (  )控制器

仿真曲线更加平滑、收敛速度更快; 图 10为频率曲

线, 上述 5 种算法最大频率偏差分别为 0.17 Hz、

0.12 Hz、0.18 Hz、0.17 Hz、0.06 Hz均满足实际工

程要求, 可各控制器 A 区域 24 小时|Δf |分别为

0.0005 Hz、0.0013 Hz、0.0017 Hz、0.0027 Hz、
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图 6    阶跃负荷扰动下不同算法的性能指标

Fig. 6    Performance index of different algorithms under
step load disturbance
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图 7    随机白噪声扰动下不同算法的控制性能

Fig. 7    Control performance of different algorithms un-
der stochastic white noise disturbance
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σ

0.0045 Hz, 对比可知所提算法频率调整效果最优调

整时间更短; 图 11 为区域联络线功率偏差曲线,

Ptie-max (最大联络线交换功率偏差)分别为 22 kW、

108 kW、18 kW、27 kW、99 kW, 除 Q (  )算法, 均

能在之后保持在 3 kW 的范围内. 此外, A 区域

24小时的 CPS1分别为 199.9807%、199.9338%、

199.9201%、199.7749%、199.4645%, ACE分别为

0.8673 kW、1.6622 kW、2.5792 kW、4.6971 kW、
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图 8    分布式 3区域多能微网群协同 AGC模型

Fig. 8    Coordinated AGC model of a distributed three-area multi-energy microgrid group
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(σ, λ)

5.6927 kW. 上述指标进一步证明, 相较于其他传统

算法, DQ   算法不仅均满足控制性能标准 (如

第 3.1.1节所述), 能实现各自区域内的电热功率平

衡, 具有最优控制性能, 进而能够对分布式多区域

多能微网群进行协同控制. 同时, 多区域协同控制

能够使区域间能量互补, 有效地缓和储能设备的运

行压力, 提高了多区域综合能源系统的灵活性和可

靠性, 提高资源的利用率.

4    结论

σ, λ

为了对综合能源模式下的分布式多区域进行协

同控制, 本文搭建了融入大量分布式能源的分布式

多区域多能微网群协同的 AGC模型, 并针对该模

型提出了一种多智能体协同的 DQ (  )控制算法.
所提算法融入了资格迹, 不仅用于解决强化学

习的时间信度分配问题, 而且 “后向估计”机理提供

了一个逼近最优值函数 Q *的渐进机制 ,  可提高

σ, λ

AGC机组功率调节快速性; 同时为解决策略探索

过程中动作值的高估, 所提算法在 Q(  )的基础

上采用去耦 “动作选择”和 “动作评估”相结合的双

重学习.

∼
σ, λ

∼
∼

∼ ∼

通过对改进的 IEEE标准两区域负荷频率控制

模型以及分布式 3区域多能微网 AGC模型进行仿

真, 结果显示, 与其他智能算法相比, 所提算法能提

高收敛速度 93.92%  98.98%; 在能源出力不确定、

负荷随机波动的情况下, DQ (  ) 仍能保持稳定

的控制效果, 区域|Δf|降低 61.54%  88.89%、区域

联络线功率偏差降低 18.51%  79.62%、CPS1提
高 0.023%  0.25%、ACE降低 47.82%  84.76%,
能获得综合能源模式下分布式多区域协同.

 
表 1    模型传递函数的参数

Table 1    Parameters of the model transfer function

机组 参数 数值

小水电机组

二次时延TSH 3

伺机电动机时间常数TP 0.04

伺机增益KS 5

永态转差系数RP 1

复位时间TR 0.3

暂态转差系数RT 1

闸门最大开启率Rmaxopen/(pu/s) 0.16

闸门最大关闭率Rmaxclose/(pu/s) 0.16

机组启动时间TWH 1

生物发电机组

二次时延TSB 10

调速器的时间常数TGB 0.08

蒸汽启动时间TWB 5

机械启动时间TMB 0.3

微型燃气轮机机组

二次时延TSM 5

燃油系统滞后时间常数T1 0.8

燃油系统滞后时间常数T2 0.3

负荷限制时间常数T3 3

温度控制环路增益KT 1

负荷限制Lmax 1.2

燃料电池机组

二次时延TSF 2

调速器的时间常数TF 10.056

逆变器增益KF 9.205

柴油发电储能机组

二次时延TSD 7

调速器的时间常数TGD 2

蒸汽启动时间TWF 1

机械启动时间TMD 3

 
表 2    AGC机组参数

Table 2    AGC unit parameters

区域 类型
机组

序号

∆Pmax
in 

(kW/s)
∆Pmin

in 
(kW/s)

∆P rate+
in 

(kW/s)

∆P rate−
in 

(kW/s)

区域1和
区域3

小水电

G1 250 − 250 15 − 15

G2 250 − 250 15 − 15

G3 150 − 150 8 − 8

G4 150 − 150 8 − 8

G5 150 − 150 8 − 8

G6 100 − 100 7 − 7

G7 100 − 100 7 − 7

微型燃气

轮机

G8 100 − 100 1.2 − 1.2

G9 100 − 100 1.2 − 1.2

G10 150 − 150 1.8 − 1.8

G11 150 − 150 1.8 − 1.8

燃料电池

G12 200 − 200 7 − 7

G13 200 − 200 7 − 7

G14 150 − 150 6 − 6
G15 150 − 150 6 − 6

区域2

小水电

G1 250 − 250 15 − 15

G2 250 − 250 15 − 15

G3 150 − 150 8 − 8

G4 150 − 150 8 − 8

G5 150 − 150 8 − 8

G6 100 − 100 7 − 7

柴油发电

机储

G7 250 − 250 2 − 2

G8 250 − 250 2 − 2

G9 120 − 120 1 − 1

G10 120 − 120 1 − 1

生物质能

G11 200 − 200 3 − 3

G12 200 − 200 3 − 3

G13 200 − 200 3 − 3

G14 200 − 200 3 − 3
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图 10    多算法频率曲线

Fig. 10    Multi algorithm frequency curve
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图 9    多算法输出效果

Fig. 9    Multi algorithm output effect
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图 11    联络线交换功率偏差

Fig. 11    Exchange power deviation of tie line
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