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基于 TD3 算法的光伏电站参与电力系统频率控制策略

张建华,
 

陶　 莹,
 

赵　 思

(华北电力大学
 

控制与计算机工程学院,北京
 

102206)

摘 　 要:
 

针对光伏电力输出具有间歇性和随机性对维持电力系统频率稳定构成的挑战,提出了一种基于双延迟深

度确定性策略梯度算法的快速频率调节方法,该方法无须依赖特定的机理模型,适用于解决与光伏发电相关的强

不确定性问题。 首先,构建了一个简化的光伏发电系统模型;其次,基于双延迟深度确定性策略梯度算法设计了一

种新型频率控制器;最后,将所提控制策略与传统下垂控制、滑模控制及基于深度确定性策略梯度算法的控制策略

进行了比较。 结果表明:在分别施加负荷单次阶跃扰动和负荷连续阶跃扰动的两种场景中,基于所提控制策略的

频率偏差均明显低于其他 3 种控制算法,时间乘绝对误差积分准则比性能最差的下垂控制分别减小了 41. 7% 和

31. 8%,充分验证了所提控制策略在调频过程动态性能和稳态性能方面的优越性。
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　 　 随着“双碳”目标的提出,我国电力行业正加速

向可持续发展和新能源转型,太阳能等新能源在大

电网中的占比迅速增长 [ 1] 。 然而,太阳能发电的间

歇性和波动性 [ 2] 给电力系统的频率稳定性带来了

极大的挑战。 一次频率调节是维持系统频率稳定性

的重要手段,传统上依赖于火电机组,但在新能源大

幅增加的背景下,其调频能力已显不足。 因此,光伏

电站参与电力系统频率调节已成为增强电网的频率

安全的重要途径。
光伏发电参与电力系统频率控制时,传统控制

方法有下垂控制 [ 3] 、虚拟惯性控制 [ 4] 以及将这两种

控制策略结合的协调控制方法 [ 5] ,这些方法依据系

统频率的偏差和频率变化率线性地改变有功功率参

考值来实现频率响应。 为应对电力系统复杂多变的

特性,引入了先进控制算法如模糊控制 [ 6] 、模型预

测控制 [ 7] 、滑模控制 [ 8] 等。 然而当前电力系统往往

包含强非线性环节,上述控制方法大多依赖精确的

系统模型,且缺乏学习记忆功能,容易陷入局部最优

解的困境,而无模型或数据驱动的控制方法更能实

现灵活控制。
强化学习 [ 9] 凭借其强大的搜索能力和内置的

学习记忆功能,在解决非线性等复杂决策问题上展

现出广泛的应用前景。 经典的强化学习方法只适用

于低维状态,甚至可能降低控制系统的性能,而深度

学习 [ 10] 由于其强大的数据分析、预测和分类能力,
在解决电力系统频率分析和控制等复杂问题上具有

明显的优势,从而使得拓展出的融合深度神经网络

和强化学习的深度强化学习方法 ( deep
 

reinforce-
ment

 

learning,
 

DRL) [ 11] 有着对连续动作空间的适用

性及在复杂系统中的出色的感知能力和决策能力,
已在电力行业成为一种很有前景的频率控制方

法 [ 12] 。 Sun 等 [ 13] 利用人工神经网络构建了一种强

化学习算法并用于微电网的频率调节,有效提升了

微电网的自主调频能力。 杨悦等 [ 14] 借助 Q 学习算

法的优化决策以及各调频源的控制策略,完成多源

一次调频任务。 Mu 等 [ 15] 基于自适应学习策略提出

了一种改进的滑模控制器,实现了微电网最优的自

适应频率控制和更优的抗扰动性。 Chen 等 [ 16] 提出

了一种基于深度确定性策略梯度( deep
 

deterministic
 

policy
 

gradient,
 

DDPG)算法的非线性电力系统无模

型负荷频率控制方法,对非线性电力系统具有较强

的适应性。
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综上可知,基于 DRL 的控制策略算法已被成熟

地应用于电力系统的频率调节中。 光伏电站参与电

力系统频率调节问题需要对环境进行建模,得到下

一个时刻的信息,其本质上是一个无模型 DRL 问

题 [ 17] ,其中基于动作-评价( actor-critic,
 

AC) 框架的

算法综合了基于值函数采样和基于策略梯度的优

点,具有效率高和适用于高维连续空间的特点。 因

此,本文提出了一种基于双延迟深度确定性策略梯

度 ( twin
 

delayed
 

deep
 

deterministic
 

policy
 

gradient,
 

TD3)算法 [ 18] 的光伏电站参与电力系统频率控制策

略。 首先,基于 TD3 算法设计频率控制器;其次,设
计其状态空间、动作空间和奖励函数;最后,施加两

种不同的负荷扰动来进行仿真实验,实验结果表明,
采用本文所提算法能显著提升系统快速调频能力,
展现出更优越的控制性能,远远优于传统控制方法。

1　 系统频率控制模型

模型的复杂性增加了研究的难度,采用简化模

型来分析电网的运行原理能更方便地研究电网的运

行特性和其他动态过程。 光伏电站接入系统(含常

规电源)的一次调频系统模型 [ 19] 如图 1 所示,其中

带有死区、饱和非线性环节。 图 1 中 Δf 为系统频率

偏差; ΔPL 、ΔPT 、ΔPPV 分别表示负荷的功率变化、火
电机组输出功率变化和光伏电站输出功率变化。

图 1　 光伏电站参与电力系统一次调频框图

Figure
 

1　 Block
 

diagram
 

of
 

primary
 

frequency
 

regulation
 

for
 

power
 

system
 

with
 

photovoltaic
 

plant

1. 1　 摆动方程

G0( s) 表 示 发 动 机 转 子 等 效 模 型, 如 式 ( 1 )

所示:

G0( s) = 1
2Hs + D

。 (1)

式中: H 和 D 分别为发电机的等效惯性常数和等效

阻尼因子。
1. 2　 火电机组频率特性模型

GT( s) 表示火电机组等效模型,如式(2)所示:

GT( s) =
Km(FHTR s + 1)

(TG s + 1) (TC s + 1) (TR s + 1)
。 (2)

式中: Km 为光伏电站出力占所有电源出力的比例;

FH 、TR 、TG 、TC 分别为再热器增益、再热器时间常数、
调速器时间常数、汽轮机时间常数。
1. 3　 光伏电站频率特性模型

GPV( s) 表示光伏电站等效模型,如式(3)所示:

GPV( s) =
KMPV

(TPV1 s + 1) (TPV2 s + 1)
。 (3)

式中: KMPV 为光伏电站出力占所有电源出力的比

例; TPV1 为基于光伏电站功率控制系统的调频控制

指令下发到逆变器的时间; TPV2 为逆变器的执行

时间。
相关参数数值设置 [ 19] 如表 1 所示。

表 1　 光伏调频研究的相关参数设置

Table
 

1　 Relevant
 

parameter
 

settings
 

for
 

photovoltaic
 

frequency
 

regulation
 

research

参数 数值 参数 数值

H 6. 5 TC 0. 5
D 0. 012 TP V1 1. 9
FH 0. 4 TP V2 0. 05
TR 14 Km 0. 55
TG 0. 3 KMP V 0. 45

2　 基于 TD3 算法的系统频率控制策略

2. 1　 强化学习基础

智能体的学习过程 [ 9] 如图 2 所示,当前时刻为

t, 根据智能体当前的状态 s t ∈ S, 通过策略函数

π(a t s t) = P[a = a t s = s t] 选取需要执行的动作

a t ∈ a( s t) , 执行该动作后,时间推进至下一个时刻

t + 1, 此时智能体的状态由 s t 转化为新的状态

s t + 1 。 同时,智能体还会根据其在该时刻的行为和

环境反馈获得即时奖励 r t。

图 2　 强化学习的基本框架

Figure
 

2　 The
 

basic
 

framework
 

of
 

reinforcement
 

learning

2. 2　 基于 TD3 算法的控制器设计

2. 2. 1　 TD3 算法原理

TD3 算法 [ 18] 是建立在 AC 框架的基础上,由

DDPG 算法进一步发展而来的,其独特之处在于采

用了两组相同结构的 AC 网络,且在每一套 Critic 网

络中都使用双网络结构以增强算法的稳定性。 TD3
算法的框架如图 3 所示,使用了 6 个神经网络来描
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述系统的非线性关系,并在连续的动作空间中进行

决策。 其中 Actor 网络由 φ 参数化,两个 Critic 网络

分别由 θ1和 θ2 参数化。 为了增强学习的稳定性和

鲁棒性,TD3 算法引入了目标网络,包括一个由 φ′
参数化的目标 Actor 网络和两个分别由 θ′1 和 θ′2 参

数化的目标 Critic 网络。

图 3　 TD3 模型框架图

Figure
 

3　 Framework
 

diagram
 

of
 

the
 

TD3
 

model

通过递归贝尔曼方程,Critic 网络 Q θ1
与 Critic

网络 Q θ2
同时更新,具体的更新公式为

　 Qπ( s t,a t) = r( s t,a t) + γQπ( s t + 1 ,π( s t + 1 ) ) 。 (4)
　 　 为了逼近最优 Q 函数,TD3 采用均方贝尔曼误

差函数来量化参数 θ1和 θ2 满足贝尔曼方程的程度,
如式(5)所示:

L( θ i) = E ( s,a,r,s′) ~ R [ (Q θ i
( s,a) - y ( r,s′) ) 2 ] ,

i = 1,2。 (5)
　 　 两套 Critic 网络表示不同的 Q 值,将较小的 Q
值作为更新的目标 Q 值,以抑制持续过高估计。 在

策略网络中引入随机噪声
 

ε 来估计目标网络,以避

免在 Q 值的窄峰上出现过度拟合,从而产生平滑的

目标策略,即目标策略平滑正则化。 在 TD3 算法中

采用高斯噪声, 并通过式 ( 6 ) 对 Critic 网络进行

更新:
y(r,s′) = r(s,a) + γmin

i = 1,2
Q′θ i(s′,πφ′(s′) + ε);

ε ~ clip(N(0,σ), - c,c),c > 0。{ (6)

式中:clip 表示加入的噪声被截断,从而使目标保持

在小范围内。
每隔一定步数,Actor 网络通过期望回报的梯度

上升 ∇φJ(φ) 来更新网络参数 φ, 如式(7)所示:
∇φJ(φ) = Es ~ R[∇aQθ1

(s,a) a = π( s) ∇φπφ(s)]。 (7)

TD3 算法中,Actor 网络和 Critic 网络的更新频

率是一个关键的平衡点。 为了减少由时间差分学习

造成的累积误差,应使 Actor 网络的更新比 Critic 网

络慢。 将延迟更新步骤值设置为 2,既可以减少累

积误差,又能确保训练过程的稳定性和有效性。

为了保证估计误差较小,提高算法学习过程中

的稳定性和可靠性,Critic 目标网络和 Actor 目标网

络采用如式( 8) 所示的软更新的方式,使更新的目

标不会出现变化过大的情况,从而增加训练的稳

定性:
θ′i← τθ i + (1 - τ) θ′i,i = 1,2;

φ′ ← τφ + (1 - τ)φ′。{ (8)

式中: τ 表示软更新系数, τ ≪ 1。
算法 1　 TD3 算法。
输入:观测状态 s, 奖励函数 r;
输出:动作 a。

①
 

用随机参数 θ1 、θ2 、φ 初始化 Critic 当前网络 Q θ1
、

Q θ2
和 Actor 当前网络 πφ ;

②
 

初始化目标网络 θ′1 ← θ1 ,θ′2 ← θ2 ,φ′ ← φ;
③

 

清空经验回放池 R;
④

 

for
 

t = 1
 

to
 

T
 

do
⑤

 

由当前策略 π 和探索噪声选取动作 a ~ πφ( s) +
ε,ε ~ N(0,σ) , 并选取即时奖励

 

r
 

和下一个状

态 s′;
⑥

 

将这个四元组 ( s,a,r,s′) 存入经验回放池 R;
⑦

 

从经验回放池
 

R 中取 N 个四元组进行训练;

⑧
 

a~ ← πφ′( s′) + ε,ε ~ clip(N(0,σ), - c,c),c > 0;

⑨
 

y ← r( s,a) + γmin
i = 1,2

(Q θ′i
( s′, a~ ) ) ;

⑩
 

更新 Critic 网络参数:

θ i ← argmin θ i
N - 1∑( y - Q θ i

( s,a) ) 2 ,i = 1,2;

􀃊􀁉􀁓
 

if
 

t
 

mod
 

d
 

then
􀃊􀁉􀁔

 

用策略梯度更新 φ:
∇φJ(φ) = E s ~ R [ ∇aQ θ1

( s,a) | a = π( s) ∇φπφ( s) ] ;
􀃊􀁉􀁕

 

更新目标网络参数:
θ′i← τθ + (1 - τ)φθ′i,φ′ ← τφ + (1 - τ)φ′;

􀃊􀁉􀁖
 

end
 

if
􀃊􀁉􀁗

 

end
 

for。
2. 2. 2　 状态、动作空间和奖励函数的设计

(1)状态设置。 为了更好地描述光伏电站参与

电力系统的当前状态,采用火电机组、光伏电站及负

荷的功率变化量、频率偏差、频率偏差的积分及导数

作为状态观测值 [ 20] :

S( t) = é
ë
êê ΔPT( t) ,ΔPPV( t) ,ΔPL( t) ,

Δf( t) ,∫Δf( t) dt,
dΔf( t)

dt
ù
û
úú

T

。 (9)

　 　 (2)动作设置。 将动作输出设置为电力系统的

频率控制信号:
A( t) = Δu( t) = [ ΔuT( t) ,ΔuPV( t) ] T 。 (10)
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　 　 (3)奖励函数的设置:

r t = - k1 Δf 2 - k2

dΔf
dt

; (11)

R t = ∑
t

i = 0
γ i r i。 (12)

　 　 式(11)为一个步骤的奖励,式( 12) 为总奖励。
其中, k1 和 k2 为权重系数,都是常数; γ 为折扣因

子。 式(11) 的第 1 项考虑频率偏差,频率偏差越

大,获得的负奖励越大。 考虑到允许电力系统在一

定频率范围内波动,而不能容忍频率阈值跨越,所以

采用平方项,频率偏差较小时则忽略不计。 式( 11)
的第 2 项考虑频率偏差的变化,目的是减少频率偏

差较小的波动。

图 4　 神经网络结构图

Figure
 

4　 Diagram
 

of
 

neural
 

network
 

structure

2. 2. 3　 网络结构设计

由于本文研究的电力系统中含有死区等非线性

环节,而深度神经网络在捕捉和表达非线性关系上

有显著优势,因此可采用神经网络来预处理非线性

特征并有效地提取系统的关键特征。 图 4 展示了所

设计的神经网络架构,其中输入层接收系统的当前

状态与动作并作为输入数据 [ 21] 。 隐藏层采用多个

全连 接 层, 并 通 过 整 流 线 性 单 元 ( rectified
 

linear
 

unit,ReLU)函数进行层间连接,以捕捉数据中的非

线性关系。 ReLU 函数不仅加速了训练过程中的收

敛速度,更使得网络对超参数的变化具有较强的鲁

棒性。 输出层采用双曲正切函数作为激活函数,由
于其输出被限制在-1 到 1 之间并以 0 为中心,这使

得它能够有效地限制网络的输出范围,进而确保控

制信号的合理性和稳定性。
基于 TD3 算法的光伏电站参与电力系统频率

调节的模型示意图如图 5 所示。 该模型通过设计的

状态空间、动作空间以及奖励函数,结合 TD3 算法

中独特的神经网络架构,TD3 智能体在学习过程中

不断收集训练样本,并存储到一个统一的经验回收

池 R 中。 在每一轮的训练中,智能体会从经验回收

池中采样一个小批量 ( mini-batch ) 的数据来训练

Actor 和 Critic 网络。 该模型实现了对光伏发电系

统的高效控制,优化其在电网频率调节中的表现。

3　 仿真分析

本文实验基于 MATLAB
 

R2022b / Simulink 环境

搭建了含光伏电站的电力系统模型,整个训练过程

的硬件实现平台为一台配置为 Intel( R)
 

Core( TM)
 

i7-9700
 

CPU
 

@
 

3. 00
 

GHz,16
 

GB 内存的计算机。
在基于 DRL 算法的训练过程中选择合适的参

数对控制性能至关重要,为了高效地优化 DRL 算

法中 Actor 和 Critic 网络的参数,本文选用自适应

矩估计优化器 [ 22] ,这种优化方法有助于平衡训练

速度与收敛性,确保算法性能的稳定提升。 在实

验过程中,引入 DDPG 算法 [ 23] 作为对照试验,训练

过程中这两种算法的各个关键参数的具体设定如

表 2 所示。
3. 1　 场景 1:负荷单次阶跃扰动

为了验证所提算法在动态条件下的性能,在 t =
10

 

s 时设置加入幅值为 0. 1
 

p. u. 的负荷单次阶跃扰

动来模拟电网中突发的负荷变化,并与传统下垂控

制、滑模控制及基于 DDPG 算法的控制策略进行对

比。 仿真得到 4 种控制策略下的系统频率响应、系
统功率变化量、火电机组功率变化量及光伏电站功

率变化量如图 6 所示。 图 6 直观地展示了 4 种控制
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图 5　 TD3 算法结构图

Figure
 

5　 Structure
 

diagram
 

of
 

TD3
 

algorithm

表 2　 核心训练参数赋值

Table
 

2　 Core
 

training
 

parameter
 

assignments

算法
最大训练

回合数

训练

集步长

训练

批次

神经网络隐

藏单元数

Actor 网络

学习率 / 10-4

Critic 网络

学习率

延迟更

新步骤

折扣

因子

梯度

阈度

目标平

滑因子

经验回放

池大小 / 106

探索噪

声方差

策略噪

声方差

DDPG
 

500 20 64 256 1 0. 001 0. 99 1 0. 001 1 0. 09
TD3

 

500 20 64 256 1 0. 001 2 0. 99 1 0. 001 1 0. 1 0. 20

图 6　 负荷单次阶跃扰动下的响应曲线

Figure
 

6　 Response
 

curve
 

with
 

load
 

single
 

step
 

disturbance

策略在应对负荷单次阶跃扰动时的动态性能。
为了评估本文所设计的频率控制器对此类扰动

的响应能力,并更准确地量化各控制策略的性能差

异,引入最大频差、平均频差、稳态频差、调节时间和

时间乘绝对误差积分准则 ITAE 等相关的动态性能

指标,结果如表 3 所示。 ITAE 是一个综合评估系统

动态性能和稳态性能的指标,其计算公式如式( 13)
所示:

ITAE = ∫T

0
t Δf( t) dt。 (13)

　 　 由表 3 可知,TD3 算法在应对负荷单次阶跃扰

动时表现出较好的性能,在每个指标上均优于其他 3
种控制算法。 TD3 算法和滑模控制的最大频差均仅

有 0. 39
 

Hz,这表明这两种算法在抑制扰动影响方

　 　 　 表 3　 负荷单次阶跃扰动下的动态性能

Table
 

3　 Dynamic
 

performance
 

with
 

load
 

single
 

step
 

disturbance

控制算法
最大频

差 / Hz
平均频

差 / Hz
稳态频

差 / Hz
调节时

间 / s
ITAE

下垂控制 0. 55 0. 24 0. 25 15. 043 6. 362
 

0
滑模控制 0. 39 0. 15 0. 18 14. 208 4. 352

 

9
DDPG 0. 44 0. 16 0. 19 13. 446 4. 573

 

3
TD3 0. 39 0. 13 0. 15 12. 935 3. 707

 

1

面相对较强。 TD3 算法的调节时间最短,为 12. 935
 

s,
显示出该算法较好的动态响应能力。 TD3 算法的平

均频差和稳态频差都是最小的,分别为 0. 13
 

Hz 和

0. 15
 

Hz,表明在整个调节过程中 TD3 算法都能较好

地维持系统频率稳定。 特别地,TD3 算法的 ITAE 值
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为 3. 707 1,是 4 种算法中最小的,表明该算法整体性

能最优,能明显提高系统调频质量,并且滑模控制、
DDPG 和下垂控制的 ITAE 值依次增大,进一步验证

了 TD3 算法在应对负荷单次阶跃扰动时的优越性。
3. 2　 场景 2:负荷连续阶跃扰动

为了模拟光伏电站在实际运行中常见的随机性

和波动性,设计了如图 7 所示的负荷连续阶跃扰动。
采用本文所设计的基于 TD3 算法的频率控制器进

行频率调节,并与基于 DDPG 算法、下垂控制及滑

模控制的控制策略进行对比分析,得到 4 种控制策

略下的系统频率响应、系统功率变化量、火电机组功

率变化量及光伏电站功率变化量,如图 8 所示。

图 7　 负荷连续阶跃扰动

Figure
 

7　 Load
 

continuous
 

step
 

disturbances

图 8　 负荷连续阶跃扰动下的响应曲线

Figure
 

8　 Response
 

curve
 

with
 

continuous
 

step
 

disturbance
 

of
 

load

　 　 为了评估控制系统在面对连续且不断变化的负

荷扰动时的响应和调节能力,将各控制策略的最大

频差、平均频差及 ITAE 值这 3 种动态性能指标汇总

于表 4,并进行下一步的分析和对比。
表 4　 负荷连续阶跃扰动下的动态性能

Table
 

4　 Dynamic
 

performance
 

with
 

continuous
 

step
 

disturbance
 

of
 

load

控制算法 最大频差 / Hz 平均频差 / Hz ITAE
下垂控制 0. 34 0. 14 55. 917

 

1
滑模控制 0. 23 0. 11 45. 774

 

4
DDPG 0. 25 0. 11 43. 636

 

6
TD3 0. 22 0. 09 38. 150

 

5

　 　 由表 4 可知,TD3 算法在应对负荷连续阶跃扰

动时表现出较好的性能,在各性能指标上都优于其

他 3 种控制算法。 TD3 算法的最大频差为 0. 22
 

Hz,
其次是滑模控制和 DDPG 算法,表明这些算法在负

荷连续阶跃扰动下能够更好地维持系统频率的稳定

性。 TD3 算法的平均频差为 0. 09
 

Hz,表现出较好的

维持频率稳定的能力。 仿真结果显示,当电力系统

中发生负荷连续阶跃扰动时,4 种算法都能在频率

发生变化后快速恢复稳定,特别是 TD3 算法凭借其

出色的快速响应特性,有效削弱了频率的波动幅度,
使得系统频率偏差显著减小。 TD3 算法的 ITAE 为

38. 150 5,远低于其他 3 种算法,表明在应对连续阶

跃扰动时,TD3 算法在动态性能和稳态性能方面表

现最优。

4　 结论

针对光伏电站参与电力系统频率调节的强不确

定性,本文提出了基于 TD3 算法的频率控制策略,
旨在通过先进的深度强化学习技术提高电力系统的

频率稳定性。 首先详细介绍了 TD3 算法的原理及

具体的算法流程,然后根据本文所研究的光伏发电

模型,设计了基于 TD3 算法的频率控制器。 为了全

面验证该控制器的性能,在 MATLAB / Simulink 仿真

平台上搭建仿真模型,并设置两种不同类型的负荷

扰动进行仿真对比实验,由理论和仿真实验可以得

出以下结论。
(1) TD3 算法通过引入双重网络、目标策略平

滑正则化和延迟更新等技术,能有效提高学习性能

和稳定性,适用于解决电力系统的调频问题。
(2)在负荷单次阶跃扰动和负荷连续阶跃扰动

两种扰动下,基于 TD3 算法的控制策略能够迅速反

应,且能有效抑制频率的波动,确保电力系统的稳定

运行,显著提高了系统的调频质量。 与所设置的

3 种对比算法相比,所提控制策略的控制性能优于

其他控制方法,表明 TD3 算法在频率调节方面的优

越性。 TD3 算法优秀的控制性能不仅体现在对频率
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波动的有效抑制上,更在于其为电力系统的稳定运

行提供了强有力的保障,对促进新能源友好并网的

发展和维护电网频率稳定具有重要意义。
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Frequency
 

Control
 

Strategy
 

of
 

Photovoltaic
 

Participation
 

in
 

Power
 

System
 

Based
 

on
 

TD3
 

Algorithm

ZHANG
  

Jianhua,
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Ying,
 

ZHAO
  

Si
 

( School
 

of
 

Control
 

and
 

Computer
 

Engineering,
 

North
 

China
 

Electric
 

Power
 

University,
 

Beijing
 

102206,
 

China)

Abstract:
   

To
 

address
 

the
 

challenges
 

posed
 

by
 

the
 

intermittency
 

and
 

randomness
 

of
 

photovoltaic
 

( PV)
 

power
 

output
 

to
 

maintaining
 

stable
 

power
 

system
 

frequency,
 

a
 

rapid
 

frequency
 

regulation
 

method
 

based
 

on
 

the
 

twin
 

delayed
 

deep
 

deterministic
 

policy
 

gradient
 

( TD3)
 

algorithm
 

was
 

proposed.
 

No
 

need
 

to
 

rely
 

on
 

specific
 

mechanistic
 

models,
 

this
 

method
 

could
 

tackle
 

the
 

strong
 

uncertainties
 

associated
 

with
 

PV
 

power
 

generation.
 

Firstly,
 

a
 

simplified
 

model
 

of
 

the
 

PV
 

power
 

generation
 

system
 

was
 

constructed.
 

Secondly,
 

a
 

novel
 

frequency
 

controller
 

was
 

designed
 

leveraging
 

the
 

TD3
 

algorithm.
 

Lastly,
 

the
 

proposed
 

control
 

strategy
 

was
 

compared
 

with
 

traditional
 

droop
 

control,
 

sliding
 

mode
 

con-
trol,

 

and
 

a
 

control
 

strategy
 

based
 

on
 

the
 

deep
 

deterministic
 

policy
 

gradient
 

( DDPG)
 

algorithm.
 

The
 

results
 

demon-
strated

 

that,
 

in
 

two
 

scenarios,
 

single-step
 

and
 

continuous-step
 

load
 

disturbances
 

respectively,
 

the
 

frequency
 

devia-
tions

 

based
 

on
 

the
 

proposed
 

control
 

strategy
 

were
 

significantly
 

lower
 

than
 

those
 

of
 

the
 

other
 

three
 

control
 

algorithms.
 

Specifically,
 

the
 

integral
 

of
 

time-weighted
 

absolute
 

error
 

( ITAE )
 

criterion
 

showed
 

a
 

reduction
 

of
 

41. 7%
 

and
 

31. 8%
 

compared
 

to
 

the
 

worst-performing
 

droop
 

control,
 

thoroughly
 

validating
 

the
 

superiority
 

of
 

the
 

proposed
 

control
 

strategy
 

in
 

terms
 

of
 

both
 

dynamic
 

and
 

steady-state
 

performance
 

during
 

frequency
 

regulation.
Keywords:

 

photovoltaic
 

grid-connected
 

system;
 

primary
 

frequency
 

regulation;
 

deep
 

reinforcement
 

learning;
 

twin
 

delayed
 

deep
 

deterministic
 

policy
 

gradient
 

algorithm;
 

control
 

performance


