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摘要：AGC是一个动态多级决策问题一一马尔可夫决策过程(MDP)，应用强化学习算法可有效地实现控制策略的在线学习和动态 

优化决策 引入Q学习算法作为强化学习核心算法，将 CPS值看作包含 AGC的电力系统 “环境”所给的 “奖励”，依靠奖励值 

O函数与CPS控制动作形成的闭环控制结构实现在线学习 学习目标是使CPS控制动作从环境获得的长期积累奖励值最大， 

从而快速自动地在线优化CPS控制系统的输出。仿真研究显示，引入强化学习自校正控制后显著增强了整个AGc系统的鲁棒 

性和适应性，有效提高了CPS考核合格率。 
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0 引言 

北美电力可靠性委员会(NERC)于 1997年推出 

联络线功率与系统频率偏差(TBC)模式下互联电网 

自动发电控制(AGC)系统的最新控制性 能标准 

(CPS)／扰动控制标准(DCS)u】，取代原先的A标准和 

B标准后，如何设计与 CPS／DCS标准相符的 AGC 

控制策略成为国内外专家关注的焦点【2～ 。我国高宗 

和等学者在 CPS标准下 AGC分层控制和控制策略 

从工程实用化方面做出了重要贡献 J。 

现有 CPS标准下的 AGC控制策略大多数为基 

于工程经验、增益固定的PI控制结构，往往难以满 

足 AGC控制系统对高适应性和高鲁棒性的要求。 

基金项目：国家自然科学基金项目(5080701 6)；广东省自 

然科学基金博士启动基金项目(06300091) 

本文提 出一种基 于强化学 习 RL(Reinforcement 

Learning)的CPS自校正控制策略。该控制策略无需 

对被控对象的运行条件和动态特性做任何近似假 

设，在线学习算法对电网结构、参数和运行方式具 

有更佳的适应性。通过对标准两区域互联系统及以 

南方电网为实例的仿真研究显示，该强化学习自校 

正控制器能够快速自动地在线优化 CPS控制系统 

的输出，显著增强了 AGC控制系统鲁棒性和适应 

性的同时，提高了互联电网 CPS考核合格率。 

1 CPS标准简介 

基于 CPS标准的AGC系统 目标是通过自动调 

节系统有功出力，维持电网频率和本控制区域净交 

换功率控制在允许范围内，即把由负荷变化或机组 

出力波动产生的区域控制偏差(ACE)~E定在一定范 

围内，使 CPS考核指标达到合格的要求。NERC的 
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CPS考核标准由两部分组成：CPS1是统计 ACE变 

化量与频率偏差关系的标准，用于提高频率控制质 

量；CPS2作用是限制大的不可接受且不可预见的 

系统潮流。 

CPS1要求对于某i区域电网在某一段考核时段 

(如 10 min)~有 

= (1) 

式中： BIIli 为 1 min内 ACE的平均值； 1AVE 

为 1 min频率偏差的平均值； 为控制区域的频率 

偏差系数； 为互联电网对全年 1 min频率平均偏 

差均方根的控制目标值；n为该时段内的分钟数。 

则这一段时段 CPS1的指标的统计公式为 

CcPs1=(2一 F1)~100％ (2) 

式中： = F ／ 。CPS2要求考核时段(10 min) 
ACE的平均值的绝对值控制在规定的范围L10以内， 
即 

I vE—Illi I／10 厶0 (3) 

式中：厶o=1．65-岛0·√(10 )·(1OBs)；Bi和 分别 
为该区域电网和整个互联电网的频率偏差系数；日0 

为互联电网对全年 10 min频率平均偏差的均方根 

值的控制目标值。CPS的考核合格标准可参考NERC 

标准文件【1]。 

2 控制原理 

2．1强化学习自校正控制算法 

强化学习u Uj又称再励学习、评价学习，是基于 

马尔可夫决策过程(MDP)模型【I 的一种学习控制 

(Learning Contro1)技术，通常是由优化一个状态的 

值函数(value function)的途径来学习最优控制策略： 

A，使 agent选择的动作从环境获得的长期积累 

奖励值最大。强化学习模型主要由 world和 agent 

两大模块构成，world由一组环境所有可能的状态 

集合即状态空间 来描述，动作空间A为 agent可 

能产生的动作集合。根据强化学习算法的不同，值 

函数有不同的形式，目前较有影响的强化学习算法 

有TD算法、Q学习算法、Sarsa算法、Dyan算法ll_2l 

等。本文将基于 Q学习算法(Q．1earning algorithm) 

提出一种互联电网CPS在线 白校正控制方法。 

Q学习算法是一种不依赖于对象模型的强化学 

习算法IJ引，其目的是通过试错(tria1．and—error)与环境 

交互获得策略的改进，从长期的观点构造控制策略。 

它通过直接优化一个可迭代计算的状态一动作对值 

函数 Q 日J来在线寻求最优策略使得期望折扣报酬 

总和最大。Tsitsiklis等人则证明了Q学习算法的收 

敛特性 钔。Q学习的值函数满足式(4)： 

a(s，以)= ( ， ’，a)+ ∑P(s’I ，a)rmxQ(s‘，以) 
s'eS A 

(4) 

式中：S， 分别代表当前状态和下一时刻的状态， 

为折扣因子，一般取值在0．5～0．98范围内，P(s’Is,a) 

为状态 S在动作 a发生后转移到状态 St的概率， 

R(s,s’，口J为环境由状态 S经过动作 a转移到状态 后 

给出的立即强化信号(immediate reinforcement)。 

Q学习算法是利用迭代计算的方法求取最优 Q 

值函数的估计值，设 代表最优值函数 Q 的第 k 

次迭代值 ，agent通过此次试探学习获得的经验 

(experience)~<s a，，；Sk+l>样本，更新 Q值迭代公 

式如下： 

( ， )= (sk， )+ 

a[R(sk， +1，ak)+ I ( +1， ’)一Q (Sk， )】 (5) 
al∈A 

ok“(；，三)= (；，占) V(；， )≠( ，ak) 

式中：O<a<l，称为学习因子，oc指明了要给改善的 

更新部分多少信任度 。Q 函数的实现主要采用 

lookup表格的方法来表示，Q ，口J ∈ a∈A)代表 S 

状态下执行动作 口的 Q值，表的大小等于 SXA的 

笛卡尔乘积中元素的个数，表中Q值的初始化可任 

意给定，一般初值都设为0，且在训练中 Q值不会 

下降且保持在 0和最优值 Q 区间内。 

Q 学习算法中动作选择策略是控制算法的关 

键，本文中动作策略即 AGC功率调节指令。强化 

学习面临着搜索(exploration)和利用(exploitation)的 

权衡问题，本文采用一种常用的Boltzmann分布探 

索法来构造动作选择策略。该策略即在学习初始阶 

段 agent从随机开始选择动作，初始化使得各状态 

下任意可行动作被选择的概率相等。然后在学习过 

程中随着 Q值函数表格的变化，各状态下动作概率 

分布按照式(6)进行更新，有较高 Q值的动作被赋予 

较高的概率，而且所有动作的概率都非零。 

㈣  

式中：丁为温度因子，其值随着学习进行而逐渐衰 

减，Ps r口)代表第 k次迭代时状态 S下选择动作a的 

概率。在经过足够迭代次数的探索和利用之后，a 

将会以概率 1收敛于最优值函数 O ，最终得到一个 

Q 矩阵表示的最优控制策略。 
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2．2基于强化学习的CPS自校正控制的结构 

互联电网AGC系统中的CPS指标控制过程是 
一 个动态多级决策问题，强化学习算法正是以马尔 

可夫决策过程进行建模研究。CPS指标不仅是一个 

对互联电网的 AGC性能的奖惩考核指标，也可以 

看作衡量一个电力系统控制品质好坏的一个重要 

“环境指标”。因此，将 CPS指标作为强化学习的 

奖惩依据是很恰当合理的。 

现有 CPS控制系统一般采用以ACE和△，作为 

输入的 PI控制结构，本文提出一种在当前 CPS控 

制器基础上实现基于强化学习的 CPS 自校正控制 

结构，如图 1所示。 

图 1 基于强化学习的CPS自校正控制结构 

Fig．1 PI／RL self-tuning CPS control structure 

(1)CPS控制器。对电网CPS1和 CPS2指标 

的实时控制。一般采用协调良好的PI负反馈控制结 

构及其改进措施，如南方电网目前使用 NARI提出 

的 CPS调节功率分量与比例积分控制分量相结合构 

成区域总调节分量 J，在最新 CPS考核标准下对 

AGC控制策略进行了全面改进。 

(2)强化学习控制器。作为附加校正环节由 

不断变化的输入信号来对 CPS控制器的输出进行 

动态补偿。该控制器在运行过程一直处于在线学习 

状态，在电网结构、参数或运行方式等发生变化时， 

RL控制器仍可进行在线 自学习以调整最优控制策 

略，从而根据强化学习机理在线优化功率调节指令 

以增强AGC系统的自适应和 自学习能力。 

(3)预学习过程。强化学习经过一定时间的 

反复试错学习后，即可称为 PURL控制器。RL控制 

器在应用时需要经过一段随机动作探索的预学习过 

程，这种预学习是通过 RL控制器与CPS控制器组 

合体相互作用来实现的。预学习过程完毕后，RL 

控制器便进入平稳在线学习阶段，控制指令不会出 

现初期学习过程中的大幅随机输出指令现象。 

(4)ACE／△ CPS实时监测系统及长期历史数 

据库。主要用来实时采集监视电网当前的ACE、 

和 CPS1等瞬时值和平均值，其数据作为 PI／RL各 

子控制器提供系统的状态反馈量。同时记录和统计 

每日、每月和每年的CPS完成率，并存入长期历史 

数据库中。 

2．3 RL控制器的设计 

基于 Q学习算法设计自校正控制器，首先需要 

分析系统特性以确定状态集合 和动作集合 A。集 

合 s即马尔可夫链状态空间，本控制策略根据 CPS1 

和 ACE值来构造状态集合 。先将 CPS1划分为三 

个不同状态，即(一oo，100)、[100，200)、[200，+∞)， 

ACE的符号即ACEsi鲫的值为卜1，0，1}，分别代表 

ACE值为负、0和正，其中 ACE i 的作用是为了 

区分引起 CPS1指标波动的原因，此二维输入将状 

态空间分为 9个不同状态。A集合为一系列离散的 

功率调节指令AP，如何量化动作信号AP值需视系 

统机组容量而定。评价奖惩函数 尺 口J由第 k步时 

刻的立即强化信号r由被控变量CPS1或ACE的方 

差以及相应动作变化量平方的比例项来确定，即 

I 0 ． r7、 {
R=--[4(ACE) +／4 一 —1) 】 100<_CPS1<200 

【R=-[A2(CPS1一CPS~) + ( 一ak—1) 】 CPS1<100 

该RL自校正控制器的设计建立在 PI控制基础 

上，主要针对 CPS1和 CPS2指标进行评价。CPS1 

指标在 200(％)以上总是合格的，故评价函数 赋最 

高值 0；由于CPS考核中，当 100％<CPS1<200％时 

主要对 CPS2指标进行考核，这时评价函数 月 用 

ACE值来确定；而 CPS1值在 100(％)以下时考核是 

不合格的，评价函数此时则针对 CPS1值进行惩罚。 

在这里 CPS1 为设定的理想值 ，本文算例 中取 

200(％)；引入动作变化项是为了限制功率控制信号 

的波动，以免控制器输出功率指令频繁大幅度升降 

引起的系统振荡。方程中a 值是动作集A的指针， 

而不是实际的输出值， 1、 2和 、 z分别为式(7) 

中平衡前后各平方项的权重值。 

综上，强化学习控制器的学习过程是由一系列 

训练样本经验来实现的，其基于 Q学习算法的CPS 

自校正学习具体步骤如下，其中第 3步到第9步重 

复执行既定的次数称为学习周期(episode)。 

①初始化各参数，令 k--0； 

②观察当前状态So，即CPS1o与 ACE0； 

③根据动作概率分布选择并执行一个动作 ； 

④观察下一时刻的状态 

⑤由式(7)得到一个立即强化信号 ； 

⑥根据式(5)更新 Q矩阵； 

⑦根据式(6)更新动作概率分布； 

⑧ l，返回步骤 3。 
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3 仿真研究 

3．1标准两区域互联系统的仿真研究 

以典型的 IEEE两区域互联系统的负荷频率控 

~JU(LFC)模型作为研究对象，如图2所示。其中系统 

A 与系统 B模型结构及参数完全一样，所用 CPS 

控制策略采用传统 PI控制结构，并分别附加强化学 

习自校正控制器进行仿真研究。系统模型相关参数 

取自文献[151，见表 l，系统基准容量为5 000 MW。 

表 1 两区域互联系统模型参数 

Tab．1 System parameters for the two—area LFC model 

图 2 两区域互联系统负荷频率控制模型 

Fig．2 The two—area power system LFC model 

算例中RL控制器以CPS1和 ACE作为输入， 

作为校正控制环节且考虑到控制系统学习收敛速 

度，该 RL控制器所允许的输出动作离散集为： 

A=卜500，一300，一100，0，100，300，500l，单位是 

MW，被选择的动作指令与PI控制器的输出信号相 

加。学习步长一般取 AGC系统控制周期，该标准 

算例中取 2 S。文中使用 Simulink仿真工具进行建 

模研究，RL算法和控制器由S—function模块编写。 

本文采用有规律的方波负荷扰动进行试错学 

习，以此进行 RL控制器的预学习，典型学习收敛 

过程如图3所示。所选固定负荷扰动发生在 A区域， 

强化学习控制器在初始阶段的 15 000 S左右都属于 

预学习过程。图 3(c)和图 3(d)给出了PI／RL控制器 

与仅由 PI控制器下以 10 min为考核时段的 CPS1 

和 CPS2平均值曲线，经过大约 7 000次迭代学习， 

就可以明显看到RL控制器提高CPS1和CPS2考核 

指标的效果。随着进一步学习训练，预学习过程结 

束时RL控制器会逼近一个确定性 CPS控制策略。 

上述学习过程的负荷扰动选择在本区域，若选择外 

网即B区域的负荷扰动，方法与A区域的扰动类似。 

。『 

≯ ： 

t／s 

(a)试错负荷扰动曲线 

} 

} 

0 5000 10000 l5000 20000 25000 
S 

(b)强化学习控制器输出曲线 
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160 

150 
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I70 1 
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160i 1I 
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15Oo0 2 25000 

(d)10 minCPS2考核指标曲线 

图 3 RL控制器的学习过程 

Fig．3 Learning procedure of RL controller 

在一系列预学习过程完毕后，则可将 RL控制器 

与原有的PI控制器构成PI／RL控制器投入正常运行。 

算例中通过引入几组较大扰动样本进行仿真验证， 

仿真研究将 PI／RL控制器与单一的PI控制器进行动 

态性能比较，如图4所示。图4(b)给出了PI／RL控制 

器下各个子控制器的输出，可以看出RL控制器已经 

“学会了”在大部分时间保持不变，即输出为0，只 

有在设定值(CPS 1和 CPS2)发生大幅变化时，RL控 

制器输出就会有较大变动来校正PI控制器的输出。 

图4(c)中该控制方法较单一的 PI控制对 CPS1指标 

有明显的提高，以CPS1一分钟平均值为例，PI控制 

下出现了5次CPS1值在 100以下，而 PI／RL控制下 
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只有 1次。图4(d)和图4(e)显示了PI／RL控制方法在 

CPS2指标和系统频率方面具有更好的动态特性，同 

时有利于提高CPS2以及整个 CPS的考核合格率。 

≥ 

遽 

U 

图 4 基于 RL的 CPS自校正控制仿真试验 

Fig．4 Simulation test of PI／RL self-tuning control 

3．2南方电网实例仿真研究 

为结合实际电网进一步研究强化学习自校正控 

制机理，仿真对象选择南方电网。在联络线功率与 

系统频率偏差(TBC)模式下，结合 NARI所提出的 

AGC分层控制和 CPS控制策略作为研究目标 J。 

应用广东省电力调度中心已用的AGC系统模型，所 

推荐的 RL 白校正控制器设在广东电网，其它省电 

网仍用原有 CPS控制策略。RL控制器的设计同两 

区域互联系统模型，学习步长即AGC控制周期为 

4 S，输出动作离散集为A=卜1000，一600，一300，一100， 
一

50，0，50，100，300，600，1000}。 

在经过足够迭代次数的预学习之后，我们分别 

在广东电网和外网加以周期性负荷扰动进行对照性 

统计仿真试验。广东电网内负荷扰动为周期 25 min 

的正负波动的方波，正方波幅值为 1 500 MW、脉 

宽为7．5 min，负方波幅值为一1000 Mw、脉宽为 5 

min。外网负荷扰动为周期 5 min、幅值 500 Mw、 

脉宽2 min的方波负荷。在一天 24 h内，以10 min 

为 CPS考核时段的指标汇总表见表 2。其中，I 、 

IACEI、CPS1为平均值，CPS2、CPS为考核合格率 

百分数，CPS2考核标准阀限值Ll0为288 MW。由基 

于强化学习的 CPS 自校正控制在南方电网的仿真 

统计试验可知，该方法较现有 CPS控制策略对于 

CPS各指标都有较为明显的改善。 

表 2 广东电网仿真试验 CPS指标对照表 

Tab．2 The case study of PI／RL self-tuning control in 

Guangdong Power Grid 

4 结论 

综上，基于强化学习的互联电网CPS自校正控 

制方法具有以下特点： 

(1)RL控制器的设计不依赖于电网模型，其 

在线自学习的特性非常适合于多变量、非线性、运 

行工况随负荷时刻变化的现代 AGC系统，可有效 

提高 AGC控制系统的鲁棒性和适应性，有利于提 

高互联电网CPS标准下的考核合格率。 

(2)在现有 PI控制结构的CPS控制系统的基 

础上添加一个强化学习自校正控制环节，无需对原 

有 AGC控制策略进行更改，控制策略和工程实现 

十分简便。 
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(3)RL算法是多智能体系统 (MAS)的一个 

重要基础，应用 RL算法有利于推动基于MAS架构 

的AGC系统的构建。 

在研究中笔者也发现：(1)Q学习算法中的奖 

励信号来自于 CPS指标，若引入更为广泛的节能和 

经济调度指标形成综合奖励信号，可获得更佳的 

AGC控制效果。(2)RL控制器的控制动作离散集 

区间较大，较易形成过调，后续研究中应考虑采用 

模糊控制方法对输入输出信号模糊化，并通过模糊 

推理来确定强化信号。 
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