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摘要:维纳的《控制论》和钱学森的《工程控制论》共同奠定了经典控制理论的基础. 在此基础之上,现代控制
理论在性能优化和处理不确定性等方面对经典控制理论作了进一步的发展.本文提出一种融合经典控制与现代控
制的控制方法,将属于现代控制的近似动态规划学习控制器以并联的方式附加到经典控制器上,从而形成一类新型
附加学习控制器. 该控制器采用基于策略迭代近似动态规划的训练算法和基于最小二乘的代价函数逼近算法,从
而具有高策略搜索效率和高样本利用效率,其中动作依赖代价函数的引入使得在线学习不依赖系统模型. 总之,所
提附加学习控制器一方面融合了已有经典控制器的先验知识,另一方面为已有经典控制器提供了可设计的目标函
数和自趋优机制.论文进一步从理论上严格证明了所提附加学习控制方法的稳定性和收敛性. 针对双馈风电场暂
态无功控制问题的仿真研究验证了所提附加学习控制器的正确性和方法的有效性.
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A novel supplementary learning controller and
its application in power systems

GUO Wen-tao†, MEI Sheng-wei, LIU Feng
(State Key Laboratory of Power Systems, Department of Electrical Engineering, Tsinghua University, Beijing 100084, China)

Abstract: “Cybernetics” by Norbert Wiener and“Engineering Cybernetics” by Tsien Hsue-shen have laid a solid
foundation for classical control theory. Based on the classical control theory, modern control theory makes advance in
optimizing performance and handling uncertainties. In this paper, a supplementary learning controller is proposed as a
method to incorporate the classical control theory and the modern control theory, which adds a supplementary learning
controller based on approximate dynamic programming on an existing classical controller. Policy iteration approximated
dynamic programming algorithm and least squares method are employed as the training algorithm, which enjoys the policy-
search efficiency of policy iteration and the data-utilization efficiency of least squares. Action dependent cost function is
introduced to make the online learning model-free. By using such a supplementary learning controller, the prior knowledge
of the existing classical controller can be fully utilized. On the other hand, the supplementary learning controller can
optimize the performance of the closed-loop system. Furthermore, stability and convergence of the proposed method is
proved rigorously. Simulation studies on reactive power control of doubly-fed induction generators (DFIGs) based wind
farm validate the proposed supplementary learning controller.
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1 引引引言言言(Introduction)
进入20世纪后,现代工业特别是军事工业的快速

发展推动了自动调节和系统稳定性等方面的实践与

研究工作.在总结大量工程实践的基础上,维纳于
1948年完成了《控制论》一书,将控制论定义为“在
动物和机器中控制和通讯的科学”[1].《控制论》一
书从哲学高度建立了自动控制的认识论和方法论.但
对于科技工作者特别是一线工程人员来说,该书的论
述过于抽象,难以直接应用于工程实践.为解决这一

问题,钱学森于1954年出版了《工程控制论》,系统地
发展了能应用于工程实际的自动控制理论与方法,成
为继维纳《控制论》之后自动控制领域的又一里程碑

式成果.
《控制论》和《工程控制论》奠定了经典控制理

论的基础. 经典控制理论主要研究线性、时不变、单
输入单输出的控制问题,以Nyquist判据和Routh判据
为稳定性分析方法,以幅相频率特性图和根轨迹图为
设计方法,以比例–积分–微分(proportional-integral-
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derivative, PID)控制为主要调节方法[2]. PID控制器具
有结构简单,参数物理意义明确,便于现场调试等优
点. 在当前控制工程实践中,基于经典控制理论设计
的PID控制器是应用最为广泛的一类控制器. 据估计,
工程中超过90%的控制器都是PID控制器[3].

随着工业技术的发展,工程实践对控制理论与方
法提出了更高的要求,如处理多输入多输出问题、性
能优化、处理不确定性等. 为适应工业需要,控制理论
界在经典控制的基础上发展了多种新型控制理论,统
称为现代控制理论.其中,线性最优控制[4]和非线性

最优控制[5]基于准确的被控系统数学模型,可以优化
系统的控制性能;鲁棒控制[6]基于标称系统的数学模

型,可以抑制干扰对闭环系统性能的影响;自适应控
制[7]则给出了在线处理不确定性的机制.

众所周知, Bellman的动态规划原理是最优控制的
充分必要条件.但经典动态规划随状态空间维数、策
略空间维数、决策阶段数的增加会产生“维数灾”问

题.为此,学者们自20世纪70年代以来开展了近似动
态规划(approximate dynamic programming, ADP)[8–9]

理论的研究.近似动态规划评价现有控制策略的控制
效果并给出评价函数,进一步根据评价函数更新控制
策略,如此反复迭代直到收敛到最优控制策略[10–14].
在近似动态规划中,神经网络等函数逼近结构被用来
近似代价函数和控制策略,从而降低了存储和计算负
担. 近似动态规划兼具最优控制和自适应控制的优点,
在电力系统控制等领域取得了一些应用成果[15–18],是
一类很有潜力的现代控制理论.

值得一提的是,经典控制和现代控制具有密切的
联系.如文[19]所指出,经典控制是现代控制的基础,
现代控制则是经典控制的发展.而将二者有机结合,
则是发展和提高未来控制技术水平的必然选择[19]. 循
此思路,本文提出一种将经典控制与现代控制融合的
控制方法,将属于现代控制方法的近似动态规划学习
控制器以并联的方式附加到经典控制器上,在不改变
原控制器结构的前提下,赋予原控制器在线学习的能
力,实现原控制器的在线自趋优和自适应.提出这一
方法的出发点,是已有的经典控制器往往经过精心设
计,并已在实际运行中得到检验,抛弃已有控制器的
先验知识既是一种浪费,也不容易被工程一线所接受.
与常规的直接用近似动态规划控制取代原控制器的

方法不同,本文所提方法将近似动态规划的在线学习
能力与原控制器的先验知识有机结合,一方面原控制
器通过附加学习控制器获得在线自趋优和自适应的

能力,在运行中持续提高控制性能,另一方面近似动
态规划附加控制充分利用已有控制器的先验知识,为
从理论上保证学习的稳定性与收敛性提供支撑.

本文组织结构如下: 第2节对最优附加控制问题进
行建模. 第3节给出基于策略迭代近似动态规划和动

作依赖代价函数的附加学习控制算法,包括策略评价
和策略改善的在线实现. 第4节严格证明了所提基于
近似动态规划的附加学习控制方法的稳定性和收敛

性. 第5节以双馈风电场暂态无功控制为例对所提附
加控制方法进行仿真测试.第6节给出本文结论.

2 问问问题题题建建建模模模(Problem formulation)
考虑一般的离散时间非线性系统:

xk+1 = F̄ (xk, uk), k = 0, 1, 2, · · · , (1)

其中: xk ∈ Rn是状态向量, uk ∈ Rm是控制向量,
F̄ (xk, uk) : Rn × Rm → Rn是系统动态.

本文假设系统(1)存在初始控制器uo,k = uo(xk).
在初始控制器作用下,系统能保持稳定,但性能有待
进一步改善. 为改善初始控制器的性能,将附加控制
器us,k = us(xk)并联在初始控制器上. 考虑附加控制
器的作用,系统(1)的控制输入为

uk = uo,k + us,k = uo(xk) + us(xk). (2)

附加控制器的设计目标,是在稳定系统(1)的前提
下优化一定的性能指标. k时间的瞬时代价函数通常

定义为

U(xk, us,k)=W (xk) + uT
s,kRus,k, k = 0, 1, 2, · · ·,

(3)

其中: W (xk) : Rn → R是xk的正定函数, R∈Rm×m

为正定矩阵. 在瞬时代价函数(3)中,与状态xk有关的

代价反映在W (xk)中,控制代价反映在uT
s,kRus,k中.

附加控制器us,k = us(xk)的优化目标,通常为附
加控制器作用下系统从状态xk出发的总瞬时代价,或
动作依赖代价函数

Qus(xk, us,k) = U(xk, us,k) +
∞∑

i=k+1

U(xi, us(xi)).

(4)

最优附加控制,就是寻找附加控制器us,k =
us(xk),以稳定系统(1)并最小化代价函数(4). 最优代
价函数定义为

Q∗(xk, us,k) = min
us

Qus(xk, us,k). (5)

根据Bellman最优性准则[20],最优代价函数满足如下
的Bellman最优性方程:

Q∗(xk, us,k) =

U(xk, us,k) + min
us,k+1

Q∗(xk+1, us,k+1). (6)

最优附加控制器可由下式解出:

u∗s (xk) = arg min
us,k

Q∗(xk, us,k). (7)

在数学上,离散时间非线性系统的Bellman最优性
方程(6)没有一般的解析解法. 动态规划从理论上可以
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求解这一多阶段决策问题,但在应用中存在难以克服
的“维数灾”问题.为了解决这一问题,本文采用近似
动态规划方法在线训练附加控制器以优化原控制器

的控制性能.

为方便下文的讨论,本文将在给定初始控制器
uo,k = uo(xk)和附加控制信号us,k作用下的系统方程

记为如下形式:

xk+1 = F (xk, us,k) = F̄ (xk, us,k + uo(xk)). (8)

3 基基基于于于ADP的的的附附附加加加学学学习习习控控控制制制(Supplementary
learning control based on ADP)

3.1 附附附加加加学学学习习习控控控制制制的的的整整整体体体框框框架架架 (Framework of
supplementary learning control)
本文采用图1所示的ADP附加学习控制结构实现

对初始控制器的在线优化,赋予原控制器以在线优化
和在线适应的能力. 具体地,基于ADP的附加学习控
制结构包括两个部分,评价体和执行体,其中评价体
用于评价当前附加控制器的性能,执行体实际上为附
加控制器,在评价体的指导下输出附加控制信号以改
善原控制器的性能.

图 1 基于ADP的附加学习控制的结构图
Fig. 1 Schematic of supplementary learning control

based on ADP

考虑到策略迭代[21]近似动态规划算法具有策略

搜索效率高和收敛速度快的优势,策略迭代近似动态
规划算法被用于图1所示的ADP附加学习控制结构的
学习算法. 策略迭代算法要求初始附加控制器为容许
控制(admissible control)[22].

定定定义义义 1 (容许控制) 附加控制器us,k = us(xk)是
系统(8)关于代价函数(4)的容许控制,若us,k =us(xk)
在Rn上连续, us(0) = 0, us,k = us(xk)能稳定系统(8)
且对应的代价函数(4)对任意xk ∈ Rn是有限的.

注注注 1 在控制工程实践中,原控制器通常能使系统稳

定且代价函数有限.在这种情形下,使用本文提出附加学习控

制方法,可以保留原控制器的先验知识,只需令初始附加控制

器为零输出控制器,即可满足初始容许控制的要求.

策略迭代算法包括两个步骤: 一是通过评价体实
现的策略评价,二是在评价体指导下通过执行体实现
的策略改善. 这两个步骤交替进行直到算法收敛.

步步步骤骤骤 1 策略评价.

策略评价根据附加控制器应用于被控系统后的在

线响应确定附加控制器的代价函数. 策略评价需求解
满足如下方程的函数Q(i)(xk, us,k):

Q(i)(xk, us,k) =

U(xk, us,k) + Q(i)(xk+1, u
(i)
s (xk+1)),

i = 0, 1, 2, · · · , ∀xk, ∀us,k, (9)

其中: i是迭代次数指标, u(i)
s (xk)是第i次迭代中的附

加控制器,而Q(i)(xk, us,k)是对应于附加控制器
u(i)

s (xk)的如式(4)所示的代价函数, Q(i)(xk, us,k)是
xk与us,k的正定函数.

步步步骤骤骤 2 策略改善.

策略改善是根据策略评价中得到的代价函数

Q(i)(xk, us,k),确定第(i + 1)次迭代中的附加控制器
u(i+1)

s (xk):

u(i+1)
s (xk) = arg min

us,k

Q(i)(xk, us,k),

i = 0, 1, 2, · · · ,∀xk. (10)

式(9)−(10)描述了策略迭代算法的一般形式. 下
面本文介绍如何在线实现策略评价和策略改善.

3.2 策策策略略略评评评价价价的的的在在在线线线实实实现现现(Online implementation
of policy evaluation)
为避免对所有状态和控制对应的代价函数进行遍

历,近似动态规划算法采用一定的函数逼近结构来近
似代价函数. 式(11)所示的参数线性逼近结构是最常
采用的一种逼近结构:

Q(xk, us,k) =
L∑

i=1

wiϕi(xk, us,k) =

WTφ(xk, us,k), (11)

其中: W ∈ RL是逼近结构的权重向量, φ(xk, us,k) :
Rn × Rm → RL是基函数向量. 基函数φ(xk, us,k)可
以是多项式函数和径向基函数等.

将代价函数逼近式(11)代入策略评价式(9)可得

W (i)T(φ(xk, us,k)− φ(xk+1, u
(i)
s (xk+1))) =

U(xk, us,k), (12)

其中W (i)是第i次迭代中的代价函数的参数. 考虑到
最小二乘算法对样本的高利用效率,式(12)采用批量
最小二乘算法进行计算.首先采集N个样本数据,包
括φ(xj, us,j) − φ(xj+1, u

(i)
s (xj+1))和U(xj, us,j), 其

中j = k, k + 1, · · · , k + N ,通常N > L. 将这些样
本按行排列并记为ψk ∈ RL×N和µk ∈ R1×N ,则W (i)

可由下式计算得到:
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W (i) = (ψ†k)
TµT

k , (13)

其中ψ†k为ψk的伪逆或Moore-Penrose逆[23]. 式(12)也
可用递归最小二乘计算[24].

3.3 策策策略略略改改改善善善的的的在在在线线线实实实现现现(Online implementation
of policy improvement)
在求解得到代价函数Q(i)(xk, us,k)后,附加控制

器可根据式(10)进行更新. 注意第(i + 1)次迭代中的
附加控制器u(i+1)

s (xk)完全由第i次迭代的代价函数

Q(i)(xk, us,k)决定,而与系统动态方程无关,因此实现
了算法的无模型化.

进一步,本文考虑一种特例,代价函数逼近结构为
如下式所示的二次函数:

Q(i)(xk, us,k) =

[
xk

us,k

]T [
S(i)

xx S(i)
xu

S(i)
ux S(i)

uu

][
xk

us,k

]
,

(14)

其中: S(i)
xx ∈ Rn×n, S(i)

xu ∈ Rn×m, S(i)
ux = S(i)T

xu , S(i)
uu

∈ Rm×m是第i次迭代中代价函数的参数. 在这种代价
函数逼近结构下,策略改善式(10)具有解析解

u(i+1)
s (xk) = −[S(i)

uu ]−1S(i)
ux xk, (15)

也就是说,附加控制器是线性状态反馈控制器.

4 稳稳稳定定定性性性和和和收收收敛敛敛性性性分分分析析析(Stability and conver-
gence analysis)
本节分析所提基于近似动态规划的附加学习控制

方法的稳定性和收敛性. 首先,假设如下条件成立.

假假假设设设 1 系统(1)是可控的且系统动态F̄ (xk, uk)
对xk和uk是Lipschitz连续的.

假假假设设设 2 在控制uk = 0的情况下, xk = 0是系统
(1)的平衡点,即F̄ (0, 0) = 0.

假假假设设设 3 原控制器uk = uo(xk)是系统(1)的容许
控制,且满足uo(0) = 0;附加控制器us,k = us(xk)满
足us(0) = 0.

引入附加学习控制器后系统的稳定性由定理1给
出.

定定定 理理理 1 令 假 设 1–3成 立. 迭 代 代 价 函 数
Q(i)(xk, us,k)和迭代附加控制器u(i+1)

s (xk)分别由策
略评价式(9)和策略改善式(10)得到. 则对i = 0, 1, 2,
· · · ,在迭代附加控制器u(i)

s (xk)作用下,系统(8)渐近
稳定.

证证证 若i = 0,根据初始条件, u(0)
s (xk)是系统(8)

的容许控制,则必有u(0)
s (xk)使系统(8)渐近稳定.

若i > 1,在策略评价式(9)中,取迭代次数为i− 1
并令us,k = u(i)

s (xk),有

Q(i−1)(xk, u
(i)
s (xk)) =

U(xk, u
(i)
s (xk)) +

Q(i−1)(F (xk, u
(i)
s (xk)), u(i−1)

s (F (xk, u
(i)
s (xk)))).

(16)

根据策略改善式(10),得

Q(i−1)(xk, u
(i)
s (xk))6Q(i−1)(xk, u

(i−1)
s (xk)). (17)

联立式(16)和式(17),有

Q(i−1)(F (xk, u
(i)
s (xk)), u(i−1)

s (F (xk, u
(i)
s (xk))))−

Q(i−1)(xk, u
(i−1)
s (xk)) 6

−U(xk, u
(i)
s (xk)). (18)

由于U(xk, us,k)正定,由式(18)可知

Q(i−1)(F (xk, u
(i)
s (xk)), u(i−1)

s (F (xk, u
(i)
s (xk))))<

Q(i−1)(xk, u
(i−1)
s (xk)) (19)

对任意xk 6= 0成立. 另, Q(i−1)(xk, u
(i−1)
s (xk))为xk

的正定函数,因此Q(i−1)(xk, u
(i−1)
s (xk))为系统(8)在

附加控制器u(i)
s (xk)作用下的Lyapunov函数,系统(8)

在附加控制器u(i)
s (xk)作用下渐近稳定. 证毕.

根据定理1,附加学习控制器在学习过程中不会导
致系统失稳,这是附加学习控制器可以实现在线应用
的重要前提.下面本文分析所提附加学习控制方法的
收敛性.

引引引理理理 1 令假设1–3成立. 迭代代价函数Q(i)(xk,

us,k)和迭代附加控制器u(i+1)
s (xk)分别由策略评价

式 (9)和策略改善式 (10)得到,则对i = 0, 1, 2, · · · ,
∀xk,有Q(i+1)(xk, u

(i+1)
s (xk)) 6 Q(i)(xk, u

(i)
s (xk)).

证证证 根据策略评价式(9),有

Q(i+1)(xk, u
(i+1)
s (xk)) =

U(xk, u
(i+1)
s (xk)) + Q(i)(xk+1, u

(i)
s (xk+1)) +

Q(i+1)(xk+1, u
(i+1)
s (xk+1))−

Q(i)(xk+1, u
(i)
s (xk+1)) =

Q(i)(xk, u
(i+1)
s (xk))+Q(i+1)(xk+1, u

(i+1)
s (xk+1))−

Q(i)(xk+1, u
(i)
s (xk+1)). (20)

代入策略改善式(10),得

Q(i+1)(xk, u
(i+1)
s (xk)) 6

Q(i)(xk, u
(i)
s (xk)) + Q(i+1)(xk+1, u

(i+1)
s (xk+1))−

Q(i)(xk+1, u
(i)
s (xk+1)). (21)

进一步,有

Q(i+1)(xk, u
(i+1)
s (xk))−Q(i)(xk, u

(i)
s (xk)) 6

Q(i+1)(xk+1, u
(i+1)
s (xk+1))−

Q(i)(xk+1, u
(i)
s (xk+1)) 6 · · · 6

Q(i+1)(xk+N , u(i+1)
s (xk+N))−
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Q(i)(xk+N , u(i)
s (xk+N)), (22)

其中N为任意正整数. 根据定理1, u(i+1)
s (xk)为渐近

稳定控制器,则N →∞时xk+N → 0. 在式(22)中,令
N →∞,则有

Q(i+1)(xk, u
(i+1)
s (xk))−Q(i)(xk, u

(i)
s (xk)) 6 0.

(23)

证毕.
引理1给出了所提附加学习控制方法的一个重要

性质,即代价函数随迭代次数是单调递减的. 每经过
一次迭代学习,控制器的性能都单调改善. 即使迭代
学习尚未收敛,中间过程中的附加控制器的性能也优
于初始控制器. 这是支持所提附加学习控制方法在线
应用的另一个性质. 进一步,由引理1可证明如下的收
敛性定理.

定定定理理理 2 令假设1–3成立. 迭代代价函数Q(i)(xk,

us,k)和迭代附加控制器u(i+1)
s (xk)分别由策略评价

式(9)和策略改善式(10)得到,最优代价函数Q∗(xk,

u∗s (xk))和最优附加控制器u∗s (xk)由式(6)–(7)定义.
则当迭代次数 i→∞时,迭代代价函数Q(i)(xk,

u(i)
s (xk))趋于最优代价函数Q∗(xk, u

∗
s (xk)),迭代附

加控制器u(i)
s (xk)趋于最优附加控制器u∗s (xk).

证证证 为了证明该定理,本文首先证明Q(i)(xk,

u(i)
s (xk)) > Q∗(xk, u

∗
s (xk)).

由式(6)–(7)可得

Q∗(xk, u
∗
s (xk)) =

min
us,k

{U(xk, us,k) + min
us,k+1

Q∗(xk+1, us,k+1)} =

· · · =
min

us

∞∑
i=k

U(xi, us(xi)). (24)

另一方面,由策略评价式(9)可得

Q(i)(xk, u
(i)
s (xk)) =

U(xk, u
(i)
s (xk)) + Q(i)(xk+1, u

(i)
s (xk+1)) =

· · · =
∞∑

i=k

U(xi, u
(i)
s (xi)). (25)

比较式(24)和式(25)可得Q(i)(xk, u
(i)
s (xk)) > Q∗(xk,

u∗s (xk)).
第2步证明当迭代次数i →∞时,

Q(i)(xk, u
(i)
s (xk)) 6 Q∗(xk, u

∗
s (xk)).

根据式(20)、策略评价式(9)、策略改善式(10),有

Q(i+1)(xk, u
(i+1)
s (xk)) 6

Q(i)(xk, u
∗
s (xk)) + Q(i+1)(xk+1, u

(i+1)
s (xk+1))−

Q(i)(xk+1, u
(i)
s (xk+1)) =

U(xk, u
∗
s (xk)) + Q(i)(xk+1, u

(i)
s (xk+1)) +

Q(i+1)(xk+1, u
(i+1)
s (xk+1))−

Q(i)(xk+1, u
(i)
s (xk+1)). (26)

根据引理1,式(26)可推得

Q(i+1)(xk, u
(i+1)
s (xk)) 6

U(xk, u
∗
s (xk)) + Q(i)(xk+1, u

(i)
s (xk+1)) 6

· · · 6
k+i∑
j=k

U(xj, u
∗
s (xj)) + Q(0)(xk+i+1, u

(0)
s (xk+i+1)).

(27)

由于u(0)
s (xk)是渐近稳定控制, Q(0)(xk, u

(0)
s (xk))是

正定函数,故i→∞时, Q(0)(xk+i+1, u
(0)
s (xk+i+1))→

0. 故i →∞时由式(27)可得

Q(i)(xk, u
(i)
s (xk)) 6 Q∗(xk, u

∗
s (xk)).

综上所述,当迭代次数 i →∞时,迭代代价函数
Q(i)(xk, u

(i)
s (xk)) → Q∗(xk, u

∗
s (xk)). 相应地,迭代

附加控制器u(i)
s (xk) → u∗s (xk). 证毕.

定理2证明了随着迭代学习的进行,迭代代价函数
收敛到最优代价函数,迭代附加控制器收敛到最优附
加控制器. 事实上,由于策略迭代算法的高策略搜索
效率和最小二乘方法的高样本利用效率,附加学习控
制器的收敛速度非常快.

5 风风风电电电场场场附附附加加加无无无功功功控控控制制制应应应用用用(Reactive power
control of DFIG wind farm)
为测试所提附加学习控制方法的在线优化能力和

对不确定性的适应能力,本节以双馈风机(DFIG)风电
场的附加无功控制为例进行仿真测试.

5.1 测测测试试试电电电力力力系系系统统统(Test power system)
测试电力系统如图2所示,包括3个地理区域.区

域1为发电中心,发电机G1建模为理想电压源,发电
机G2建模为含详细励磁和调速系统模型的水电机组;
区域3为负荷中心,本地发电机G3建模为含详细励磁
和调速系统模型的火电机组;区域2位于区域1和区
域 3之间,主要承担输电任务,其中在节点 12接入
400 MW的双馈风电场. 系统详细建模和参数可参考
文[25–26].

图 2 测试电力系统单线图

Fig. 2 Single-line diagram of the benchmark power system
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5.2 风风风电电电场场场附附附加加加无无无功功功控控控制制制器器器设设设计计计 (Design of
reactive power control)
双馈风电场对系统中的短路故障非常敏感. 短路

故障会引起风电场公共接入点电压跌落,进而导致风
电机组输入机械功率和输出电磁功率的不平衡,在定
子回路产生出大电流并在转子回路感应出大电流,进
一步激发风电场输出有功功率振荡. 为解决上述问题,
对双馈风电场进行暂态无功控制是一条可行的路

径[27]. 双馈风电场暂态无功控制的思路是通过故障期
间和故障后的无功支撑与调制,补偿风电场公共接入
点(PCC)电压跌落,并抑制故障后风电场的有功功率
振荡. 然而部分已有的风电场暂态无功研究依赖
于STATCOM等动态无功补偿设备[26],未能充分利用
双馈风电机组自身的暂态无功控制能力. 文[28]提出
双馈风电场为邻近的定速恒频风电场提供暂态无功

支撑,文[29]提出一种综合考虑正常运行和故障运行
的双馈风电机组无功控制方法,但文[28–29]所提控制
器缺少性能优化能力和适应不确定性能力. 为克服已
有研究的不足,本文利用所提附加学习控制方法设计
双馈风电场的附加无功控制.

双馈风电机组的无功功率由转子侧变流器的无功

控制环进行控制,通常以输出一定的无功功率为控制
目标.本文所提出的风电场附加无功控制,是在转子
侧变流器无功控制环上并联一个暂态无功调制信

号∆Q∗
s ,实现补偿故障期间公共接入点电压跌落和抑

制故障后风电场的有功功率振荡的目标.附加无功控
制器的输入输出关系如图3所示,输入变量为x =
[∆V6,∆Pg4]T,其中: ∆V6为节点6的电压偏差, ∆Pg4

为风电场输出有功功率偏差,故障前风电场稳态输出
功率Pg4,ref = 300 MW,故障前公共接入点稳态电压
V6,ref =1.02 pu, VB =230 kV, PB =400MW, QB =
40MVar.

图 3 附加无功控制器的输入输出关系
Fig. 3 Input/output of the supplementary reactive

power control

附加无功控制的瞬时代价函数定义为

U(xk, us,k) = RV∆V 2
6,k + RP∆P 2

g4,k + Ruu
2
s,k,

(28)

其中:

RV = RP = 1, 000, Ru = 10.

式(28)包含了对公共接入点电压偏差、风电场输出功
率偏差和控制代价的限制.

在基于策略迭代近似动态规划的学习算法中,本
文采用式(14)所示的二次函数来逼近代价函数. 根
据3.3节的分析,当代价函数为二次函数时,附加控制
器具有线性反馈形式

us = KV∆V6 + KP∆Pg4. (29)

基于策略迭代近似动态规划的学习算法如第3.2
节和第3.3节所述. 在每次迭代中,对系统施加外界激
励,如风速变化、短路故障等,使系统偏离平衡状态运
行,采集系统的暂态响应作为学习的样本. 在本应用
中,采样周期取1 ms,策略评价在N = 3000个样本上
进行,即每3 s完成一次策略评价和策略改善的迭代.

5.3 算算算例例例 1: 最最最优优优性性性测测测试试试(Case 1: optimization test)
算例1验证所提附加学习控制方法的在线优化能

力. 由图4可见,附加无功控制器的反馈系数在10次迭
代学习内收敛. 进一步将学习收敛后的附加无功控制
器应用于风电场,与无附加无功控制时的系统时域响
应进行对比. 仿真情景为节点1发生持续150 ms的
AB两相对地短路故障,风电场公共接入点电压,输出
有功功率,风机转子电流分别如图5–7所示.

图 4 附加无功控制器的反馈系数: 算例1

Fig. 4 Feedback gain of supplementary controller: case 1

图 5 节点6电压:算例1

Fig. 5 Voltage of bus 6: case 1
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图 6 风电场输出有功功率:算例1

Fig. 6 Output active power of wind farm: case 1

图 7 风机转子电流: 算例1

Fig. 7 Rotor current of DFIG: case 1

由图5可见,引入附加无功控制后,公共接入点在
故障期间的最低电压由0.41 pu提高到0.81 pu,且故障
后电压得到快速恢复.由图6可见,附加无功控制能有
效抑制故障后的风电场输出功率振荡,有利于增强系
统稳定性. 由图7可见,附加无功控制的引入使得转子
的峰值电流由21.85 kA降为15.45 kA,且大电流持续
时间缩短,故障后转子电流振荡得到抑制.综上,附加
无功控制的引入改善了风电场的动态响应性能,同时
增强了系统稳定性.

5.4 算算算例例例 2: 适适适应应应性性性测测测试试试(Case 2: adaptation test)
算例2验证所提附加学习控制的适应能力. 假设在

算例1的学习完成之后,节点6的本地负荷减少25%.
在这种变化下,算例1得到的附加无功控制器的反馈
系数对于新的系统不再是最优的. 为优化控制性能,
本文用附加学习控制方法进行在线优化. 由图8可见
在线学习在10次迭代内收敛. 图9–11比较了附加控制
器更新前后系统的时域响应,仿真情景为节点1发生
持续100 ms的三相对地短路故障. 由图9–11可见,进
行自适应学习后,风电场公共接入点电压在故障后快
速恢复,输出功率的振荡得到显著抑制,风机转子电
流的峰值有所降低,故障后转子电流振荡得到明显抑
制.仿真结果验证了所提附加学习控制具有在线自适
应能力.

图 8 附加无功控制器的反馈系数: 算例2

Fig. 8 Feedback gain of supplementary controller: case 2

图 9 节点6电压:算例2

Fig. 9 Voltage of bus 6: case 2

图 10 风电场输出有功功率:算例2

Fig. 10 Output active power of wind farm: case 2

图 11 风机转子电流: 算例2

Fig. 11 Rotor current of DFIG: case 2
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6 结结结论论论(Conclusions)
本文提出一种基于近似动态规划的附加学习控制

设计方法,不同于用近似动态规划控制器代替原控制
器的通常做法,该方法一方面保留了原控制器的先验
知识,另一方面利用附加控制器的在线学习能力优化
闭环系统的控制性能.所提方法具有: 1)稳定性,即学
习过程不会导致系统失稳; 2)收敛性,学习最终单调
收敛到最优附加控制器,且由于策略迭代的高策略搜
索效率和最小二乘的高样本利用效率,算法收敛速度
快; 3)无需被控系统的数学模型,这意味着附加学习
控制器能对系统模型的改变进行自适应优化. 以上性
质使得所提方法适合于在线优化控制器性能和在线

适应不确定性,在可再生能源大规模接入条件下的智
能电网控制[30]等领域具有很好的工程应用前景.
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