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基于多步回溯 Q(λ)的 PSS 最优控制方法的研究 

余 涛，甄卫国 

（华南理工大学电力学院，广东 广州 510640） 

摘要：电力系统稳定器（PSS）是用来产生能抑制低频电力系统振荡的励磁系统辅助控制信号，具备自学习和参数在线整定

能力是未来智能电网 PSS 控制器的一个发展趋势。提出一种基于多步回溯 Q(λ)学习的新颖电力系统稳定器设计方法。利用

多步回溯 Q(λ)控制器代替整个传统 PSS 作为励磁附加控制，并与传统 PSS 和 Q 学习控制器进行比较。仿真研究显示，引入

基于多步回溯 Q(λ)学习的 PSS 控制后显著增强了整个系统的鲁棒性，有效提高了系统抑制低频电力系统振荡的能力，较好

地解决了 Q学习控制器收敛速度慢的问题。 

关键词：电力系统稳定器（PSS）；马尔可夫策略（MDP）；强化学习；Q学习；多步回溯 Q(λ)学习 

Optimal control method of PSS based on multi-step backtrack Q(λ) learning 
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Abstract：Power system stabilizers PSS are used to generate（ ）  supplementary control signals for the excitation system in order to 
damp the low frequency power system oscillations．With the development of smart grids，the multiply PSS controllers with the 
abilities of self-learning and self-tuning become the attractive trend A．  novel control method of power system stabilizer PSS  based （ ）

on multi-step backtrack Q（λ  l） earning is proposed in this paper．The multi-step backtrack Q（λ  ） controller is used to replace the 
conventional PSS to generate supplementary control signals for the excitation system and is compared with the conventional PSS a， nd 
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0  引言 

强化学习[1]（Reinforcement Learning，RL），又

称再励学习、评价学习，既可看作是人工智能领域

中一种重要的机器学习方法，也被认为是属于马尔

可夫决策过程[2]（Markov Decision Process，MDP）
和动态优化方法的一个独立分支。 

RL 方法基本思想是一个学习系统与其环境的

反复交互作用，仅从所在环境中自身经历产生反馈

的信息来学会执行一个任务并不断地对系统性能进 
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行自我改进。RL 具有强大的在线自学习能力，易

于进行动态并行计算，且算法对研究对象的数学模

型不敏感。电力系统是一个复杂的动态大系统，由

于电力系统具有复杂的非线性和不确定性，传统方

法是采用系统辨识或工程经验的途径，其应用效果

往往受到实际环境的限制，而 RL 可以把控制系统

的性能指标要求转化为一种评价指标，智能体

（Agent）通过奖励和惩罚进行学习。笔者在文献[3]
中综合介绍了 RL 理论在电力系统中的应用研究现

状，并探讨了该课题在电力系统运行控制中的巨大

潜力。 
目前广泛使用的传统电力系统稳定器（CPSS）

的设计是建立在频域的相位补偿理论[4-5]，作为一种
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转速或功率的相位滞后补偿。CPSS 的参数是基于

线性模型的电力系统。为了使到 CPSS 在很宽的范

围内能提供良好的阻尼作用，它的参数需要被微调

来适应两种类型的振荡。因为电力系统是高度非线

性系统，它的结构和参数都是随着时间的变化而变

化的。基于线性化模型的电力系统的 CPSS 是不能

保证它在实际运行环境中的控制性能。因此，研究

适应电力系统复杂运行状态变化的自适应PSS一直

是此领域研究的重点。 
为了改善 CPSS 的性能，许多智能化优化技术

已经提出，例如：智能优化方法[6-8]（如：模拟退火

算法、遗传算法），模糊逻辑[9-10]、神经网络[11]和许

多其他的非线性控制技术。智能优化算法是在离线

的情况下通过优化一个特征值来优化 CPSS 的参

数。因为这些方法是建立在线性模型上，而且它们

的参数是不能在线改变的。因此，它们在实际运行

中缺乏令人满意的性能。众所周知，基于规则的模

糊逻辑控制是很难取得和调整它的参数的，特别是

在线的情况下。 
Q 学习算法是无需环境模型的一种目前国际上

最为广泛应用的 RL 算法，它可以被认为是异步动

态规划的一种方法。它提供 Agent 在马尔科夫环境

中，利用经历的动作序列执行最优动作的一种学习

能力。笔者在文献[12]中详细分析了 CPSS 的局限性

和现代控制算法的非在线性，并在文中提出了基于

Q 学习算法的新型电力系统稳定器设计方法，提高

了系统抑制低频振荡的能力。但基于单步 Q 学习算

法的 PSS 需要较长的时间来搜索到最优动作。而本

文引入具备多步回溯能力的 Q(λ)学习，该在线回溯

算法显式地利用资格迹对将来多步决策的在线强化

信息进行高效地回溯操作，能够有效地解决上述问

题，提高算法收敛速度。 

1  多步回溯 Q(λ)学习算法 

多步 Q(λ)学习（Multi-step Q(λ)learning）[13]是基

于离散马尔可夫决策过程的经典 Q 学习[14]结合了

TD(λ)算法[15]多步回报的思想。Q(λ)值函数的回溯更

新规则利用资格迹来获取算法行为的频度和渐新度

两种启发信息，从而考虑了未来控制决策的影响。

资格迹[7]用于解决延时强化学习的时间信度分配问

题，第 k 步迭代时刻的矩阵形式即 ek(s, a)，是对过

去所访问状态与动作信息的一种临时记录。对任何

状态－动作对而言，资格迹都将以时效性按指数 λk

衰减，一旦执行非贪婪探索动作时，迹则可以复位

设置为零。资格迹更新公式定义为： 
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式中：Ixy是迹特征函数；0<γ<1，为折扣因子；λ为
迹衰退系数。 

Q(λ)充分考虑了随机过程的时间回溯因素，λ-
回报算法将值函数与资格迹相互融合，如图 1，其

“后向估计”将时间信度和值函数误差对所经历的

“状态流”进行合理回溯分配，对于非马氏环境具

有很好的适应性[16]。 
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图 1 Q(λ)方法“后向估计”回溯学习更新图 

Fig.1 Q(λ)backtrack learning of backward estimation 

资格迹 λ-回报算法的“后向估计”机理提供了

一个逼近最优值函数 Q*的渐进机制，而这类对所有

状态－动作对Q值的高效持续更新是以提高算法复

杂度和增加计算量为代价的。设 Qk代表 Q*估计值

的第 k 次迭代值，Q(λ)学习迭代更新公式为： 

1 1'
( , , ) max ( , ') ( , )k k k k k k k k ka

R s s a Q s a Q s aδ γ+ += + − （3） 

1( , ) ( , ) ( , )k k k ks a s a e s aQ Q αδ+ = +       （4） 
式中：0<α<1，称为学习因子；R（sk, sk+1, ak）是第

k 步迭代时刻环境由状态 sk经动作 ak转移到 sk+1后

的奖励函数值；Q(s, a)代表 s 状态下执行动作 a 的

Q 值函数，其实现方式均采用 lookup 查表法。文中

多步Q(λ)学习中动作选择策略则通常采用由概率矢

量法派生的追踪算法或 boltzmann 分布法[14]。 

2  基于 Q(λ)学习的 PSS 最优控制原理 

2.1 励磁附加控制结构 

一旦系统出现低频振荡，可通过减少线路输送

容量，改用常规励磁调节器等来处理，但是这两者

都不利于经济性和大扰动下的暂态稳定。而在励磁

系统中引入附加控制信号解决了以上的问题。传统

PSS 以 Δw、ΔPe或两者的组合作为输入信号，通过

放大环节、复位环节、相位补偿环节、限幅环节后

作为励磁附加信号。传统 PSS 各参数的整定是根据
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经典控制理论在某一特定的振荡模式下得出，无法

保证在各种扰动下都能较好地抑制低频振荡。如图

2 所示，本文基于多步 Q(λ)学习算法，以 Q(λ)控制

器代替整个的传统 PSS，其输出作为励磁附加控制

信号。在不同扰动下，Q(λ)控制器通过试错学习在

系统不同状态下，搜索出最佳的附加控制信号，而

不需类似传统 PSS 那样设定各参数值。Q(λ)控制器

具有更强的适应性。 

基于

多步回溯Q(λ)学
习的PSS控制器
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图 2 基于多步回溯 Q(λ)学习的 PSS 传递函数框图 

Fig.2 Structure of PSS transfer function based on multi-step 
Q(λ)learning 

2.2 多步回溯 Q(λ)学习的优化控制算法设计 

励磁系统的附加信号主要用来抑制低频振荡，

为了防止它在某些特殊情况下，造成发电机电压过

大的变化，需要限制该附加信号，使其对定子电压

幅值的改变在某个限定范围内。本文取附加控制信

号的范围为-0.15~0.15 之间（归一化后的标么值），

通过对该范围进行离散化，得出该优化控制算法的

动作集为[-0.15:0.01:0.15]，则动作集被量化为 31
个动作。 

为了能反映系统受低频振荡的影响程度，本文

选取 Δw 作为状态值。对 Δw 状态空间进行分区，

仿真比较显示，将 Δw 划分为（+∞，0.002）, （0.002，
0.001），[0.001，0]，（0，-0.002）, （-0.002，-0.004），
[-0.004，-∞）较为合适，则一维输入空间被量化为

6 个不同状态。 
电力系统稳定器的目的就是抑制系统中有功功

率、频率等量的振荡，使其保持正常值。通常，对

于电力系统稳定器的控制目标可描述为使系统输出

误差最小，误差为有功功率、转子角频率以及发电

机端电压与它们各自正常值的相对误差绝对值之

和。基于多步 Q(λ)学习的控制系统通过试错与环境

进行交互式学习，从长期的观点构造控制策略，以

期从环境获得的长期积累奖励值最大，而将系统输

出误差取负值作为多步 Q(λ)学习的奖励值，则长期

以来，系统输出误差越小，它的长期积累奖励值最

大，这与电力系统稳定器的控制目标相符，因此，

将系统输出误差取负值作为多步Q(λ)学习的奖励函

数很恰当合理。多步 Q(λ)学习的奖励函数 Reward
表示为： 

( )0.1

P w V d
t

i t
R K P K w K V t

+
= − Δ + Δ + Δ∫  （5） 

式中：Ri 为每次迭代步所得到的奖励值；ΔP 为机械

功率和电磁功率的差值；Δw 为发电机转速偏差；ΔV
为发电机机端电压偏差；KP、Kw、KV为权值系数。 

多步回溯 Q(λ)学习算法中的 γ、λ、α分别为折

扣因子、迹衰退系数和学习因子。α 指明了要给改

善的更新部分多少信任度，较大的 α值会加快学习

算法的收敛速度，而较小的 α值能保证控制器的搜

索空间，从而提高学习收敛的稳定性。它们的取值

影响着算法的收敛性。通过仿真比较，本文取值为

0.9、λ=0.9、α=0.5。 
在确定了控制动作集、状态集和奖励函数后，

即可进行多步Q(λ)学习控制器在线自学习和动态优

化，其步骤如下： 
对所有(s, a)，初始化各参数及当前状态 s0，令

k=0； 
Repeat forever 
1）由动作概率分布法选择并执行调度动作 ak； 
2）观察下一时刻的状态 sk+1，即 CPS1/CPS2

滚动指标； 
3）由式（5）得到一个奖励信号 R(k)； 
4）根据式（3）计算值函数误差 δ； 
5）更新资格迹，令 e(sk, ak) ← e(sk, ak)+1； 
6）式（4）更新 Q 值函数表格； 
7）If ak+1 为贪婪动作 Then e(s, a) ← γλe(s, a) 

Else e(s, a) ← 0； 
8）k=k+1，返回步骤 1）； 
End 

3  仿真算例研究 

为评价多步回溯 Q(λ)控制器的鲁棒性和收敛

性，本文以典型的四机两区域互联系统电力系统稳

定器控制模型作为研究对象（如图 3 所示），对基于

多步回溯 Q(λ)学习的控制器、基于 Q 学习的控制

器[12]、传统 PSS 的性能进行仿真比较。这些比较是 

 
图 3 Kundur 四机两区互联系统框图 

Fig.3 Kundur’s four-machine two-area test system 
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在各种不同类型的操作条件和干扰下进行的。这些

扰动是：在区域联络线路上发生三相短路，改变输

电线路的阻抗。故障位置和类型如图 3 所示。 
图 4 给出了传统 PSS（CPSS）[17]的传递函数框

图，该 CPSS 由低通/高通滤波器、放大环节、超前-

滞后环节和限幅环节构成，CPSS 中各参数设置值

见表 1。 
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图 4 传统 PSS 传递函数框图 

Fig.4 Transfer function diagram of conventional PSS 

表1 传统PSS参数值 

Tab.1 Parameters of conventional PSS 

Kw T1 T2 T3 T4 

5 50e-3 s 20e-3 s 3 s 5.4 s 

3.1 Q(λ)与 Q 学习算法在两种扰动下的收敛性比

较 
Q（λ）学习控制器与 Q 学习控制器在最优策略

学习的初始阶段动作的选取会有很强的随机性，这

样会造成系统的不稳定，甚至使系统中各发电机的

功角差超过 180°而造成失步。因此，算法在投入实

际运行之前要经历离线的预学习过程。经过仿真测

试，设置式（5）中各权值系数后，表 2 给出了 Q(λ)
学习控制器和 Q 学习控制器的平均收敛时间。图 5
和图 6给出了Q(λ)学习控制器和Q学习控制器的附

加控制信号输出值在三相短路扰动下的预学习收敛

典型曲线图。 
由表 2、图 5 和图 6 可见，在两种扰动下，Q(λ)

控制器的收敛时间都优于 Q 学习控制器。Q(λ)控制

器在鲁棒性和收敛性上都优于 Q 学习控制器。 

表2 不同故障情况下算法收敛性比较 

Tab.2 Convergence time of Q(λ)leaning algorithm compared 
with Q-learning 

算法 扰动 平均收敛时间/s

Q(λ)学习 540 

Q 学习 
区域联络线路发生三相短路故障 

2 020 

Q(λ)学习 1 160 

Q 学习 
改变线路阻抗值 

1 640 
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图 5 Q（λ）学习控制器输出值 

Fig.5 Output of Q（λ）learning controller 
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t/s
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图 6 Q 学习控制器输出值 
Fig.6 Output of Q-learning controller 

3.2 权值系数 KP、Kw、KV的影响 

式（5）中奖励函数的选取引入了线性最优二次

型调节器（LQR）的思想，奖励函数为对象状态和

控制输入的二次型函数。权值系数 KP、Kw、KV 的

选值对收敛结果影响较大，表 3 给出了 Q(λ)控制器

学习过程中所选取的权值，并比较了各权值对收敛

结果的影响。 
表3 权值系数KP、Kw、KV 

Tab.3 Value of KP , and Kw , and KV 

序号 KP Kw KV 

情况 1 1 50 10 

情况 2 1 50 20 

情况 3 1 50 30 

表 3 中 KV 选取了不同的值，这表示了对电压

偏差值进行了不同程度的考虑，KV值越大，表示越

对电压偏差的关注程度越大，反之越小就是关注程

度越小。图 7 和图 8 分别给出了在线路发生短路故

障的情况下，不同的权值取值下 Q(λ)学习控制器的

控制效果曲线图。由图中可知，取不同的权值会影

响 Q(λ)学习控制器的控制效果。在预学习中，需对

各权值进行优化，以得到最优的控制效果。比较图

7 和图 8 中各曲线，情况 1 所得到的控制效果优于

另两种。本文选取情况 1 的权值系数所得的优化结
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果与 Q 学习控制器、传统 PSS 进行比较。 
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图 7 发电机 1与发电机 4的功角差曲线 

Fig.7 Power angle difference of G1 with G4 
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图 8 区域 1到区域 2的有功功率值 

Fig.8 Active power from area 1 to area 2 

3.3 区域联络线路上发生三相短路 

如图 3 所示，在区域联络线路中点处发生瞬时三

相短路故障，短路持续时间为 0.1 s，0.1 s 后短路故

障消失。以#4 发电机作为参考发电机，图 9 给出的

是发电机 1 与发电机 4 的功角差曲线。分析图中曲线

可知，三种控制器均能有效抑制系统的低频振荡，其

中 Q(λ)学习控制器具有最优的控制性能，其振荡调节

时间和超调量均优于 Q 学习控制器和传统 PSS。 
55

40

35

30

25
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

t/s

Q(λ)学习控制器
Q学习控制器
传统PSS

发电机1与发电机 4的功角差曲线 /(°)

功
角

差
/(

°) 45

50

 
图 9 发电机 1与发电机 4的功角差曲线 

Fig.9 Power angle difference of G1 with G4 

图 10给出的是区域 1向区域 2传输的有功功率

曲线。比较图中曲线可知，Q(λ)学习控制器控制下

的区域交换有功功率值振荡幅度最小，传统 PSS 与

Q 学习控制器的性能相近，Q(λ)学习控制器的控制

性能最优。 
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图 10 区域 1到区域 2的有功功率值 

Fig.10 Active power from area 1 to area 2 

3.4 改变线路阻抗值 

为了测试所提出的 Q(λ)控制器对电网参数变化

的鲁棒性，为本文通过在一回区域联络线路上设置断

路器来模拟输电线阻抗的突变，如图 3 所示。通过断

路器的开断，输电线路阻抗在开断前后相差 2 倍。 
令系统处于稳态后 0 s 时阻抗变为初始值的 2

倍，10 s 时阻抗恢复到初始值。图 11 和图 12 分别

给出了功角差曲线和区域联络线路传输的有功功率

曲线。由图 11 可知，Q 学习控制器的控制效果要优

于传统 PSS。而 Q 学习控制器与 Q(λ)控制器的控制

效果相近。由图 12 可知，Q(λ)控制器对于区域交换

功率的抑制优于其他两个控制器。 
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图 11 发电机 1与发电机 4的功角差曲线 

Fig.11 Power angle difference of G1 with G4 
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图 12 区域 1到区域 2的有功功率值 

Fig.12 Active power from area 1 to area 2 
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综合以上仿真结果，三种控制器均能有效抑制

系统的低频振荡，而 Q(λ)学习控制器在各种故障下

具有更好的鲁棒性。 
同时，该扰动也表明了在连续扰动中 Q(λ)和 Q

学习算法具有在线学习、更新动作策略的能力，而

Q(λ)学习可以利用资格迹进行多步回溯，更好地利

用经验，因此表现出更突出的抑制效果。 

4  结语 

尽管传统PSS在整定良好的情况下也具有优良

的控制性能，但其最大的问题是缺乏在线自学习和

自整定能力，在电网渐变的过程中，缺乏参数自整

定的一类PSS是无法满足未来智能电网的高度智能

化和适应性要求。本文介绍了一种基于多步回溯

Q(λ)学习属于一类半马氏决策过程的新型方法，据

作者知识范围，多步回溯 Q(λ)学习尚未在国内外电

力控制领域有文献正式发表。通过对仿真结果进行

分析，可以得出以下结论： 
（1）Q(λ)算法是一种模型无关的算法，它不像

监督学习方法，它不依赖于某一种特定的模型进行

学习，不像传统 PSS 那样需要整定参数。仿真结果

表明，Q(λ)算法在系统受扰动后减少振荡的超调量

和调节时间，具有更优的抑制效果。 
（2）Q(λ)算法具有在线回溯算法显式地利用资

格迹对将来多步决策的在线强化信息进行高效地回

溯操作，仿真结果表明 Q(λ)学习算法收敛速度要优

于 Q 学习算法。 
（3）Q(λ)算法具有在线学习、更新动作策略的

能力，能适用连续扰动后环境的变化。通过预学习

后，然后在线继续进行交互式学习，以此在线适应

工况的变化。 
在后续的工作中，对于多机复杂系统，分布式

强化学习的引入可有助于多机 PSS 的优化，将各

PSS 视为学习的学习单元，每个单元独立地执行部

分或者全部的任务，达到整个系统意义上的学习目

标。另外，可以结合其他离线优化方法，利用经验

回放、输入空间量化等方法提高学习速度。 
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障或出口处反方向故障时，该线路纵联零序方向保

护不受零序互感的影响，能够正确动作；对于其相

邻线路来说电气联系越紧密，零序方向元件误动的

可能性越小；反之，误动可能性越大。因此，应综

合考虑相邻互感线路纵联零序方向保护的配

置[6-10]，增加必要的防范措施，确保电网稳定运行。 
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