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摘要:对互联电网中自动发电控制AGC中控制策略进行改进,设计了人工智能中的人工心理学和人工智能中的
机器学习结合的控制策略.分别对Q学习算法和Q(λ)学习算法进行改进,设计了具有人工情感的智能体.提出了人
工情感Q学习算法和人工情感Q(λ)学习算法. 且将人工情感分别作用于Q学习算法和Q(λ)学习算法中的输出动作、

学习率和奖励函数. 最后在IEEE标准两区域和南方电网四区域的互联电网Simulink模型中进行数值仿真. 绘制并统
计了控制性能指标、区域控制误差和频率偏差的值.从仿真结果看,所提人工情感Q学习算法和人工情感Q(λ)学习

算法控制效果优于原有Q学习算法、Q(λ)学习算法、R(λ)算法、Sarsa算法、Sarsa(λ)算法和PID控制算法,该数值仿
真结果验证了所提算法的可行性和有效性.
关键词: 人工情感; Q学习; Q(λ)学习;自动发电控制
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Artificial emotionnal Q-learning for automatic generation control of
interconnected power grids

YIN Lin-fei, ZHENG Bao-min, YU Tao†

(School of Electric Power, South China University of Technology, Guangzhou Guandong 510640, China)

Abstract: Artificial psychology and machine learning are combined in the automatic generation control strategy of
interconnected power grids. An agent obtaining artificial emotion is designed, and the Q-learning and Q(λ)-learning algo-
rithms are improved by artificial emotion. The novel artificial emotional Q-learning and artificial emotional Q(λ)-learning
algorithms are proposed. The artificial emotion is respectively applied to the selection of output action, learning rate and
reward function in Q-learning and Q(λ)-learning, and then simulated on the standard IEEE two-area model and the China
Southern Power Grid four-area model. The control performance standard, area control error and frequency deviation are
figured. Simulation results verify the feasibility and effectiveness of the proposed algorithms and their superiority to the
Q-learning, Q(λ)-learning, R(λ), Sarsa, Sarsa(λ) and PID algorithms.

Key words: artificial emotion; Q-learning; Q(λ)-learning; automatic generation control

1 引引引言言言(Introduction)
合格的频率是电网运行所必须的,其能确保电网

的稳定与安全 [1]. 为评价电网频率的优劣, 1997年北
美电力可靠性协会提出了控制性能指标(control
performance standard, CPS).针对互联电网中自动发
电控制(automatic generation control, AGC)问题,目前
普遍使用的是PI控制器,而当扰动发生较大变化时,
PI控制器需要重新调整参数. 需要自动调整参数则需
要采用智能算法进行控制.智能算法能在解决此问题
的同时,还能达到其 CPS性能考核指标,如模糊控
制 [2]等,同时有将许多种方法进行结合的算法. Q学习
算法则具有自学习功能 [3],而且是在线学习的能力,

能适应于未知环境,也能解决此问题.而这些智能算
法都属于人工智能中的一个分支,即机器学习算法.
人工智能中的另一个分支为人工心理学.

目前,针对人工智能的两个分支(机器学习和人工
心理学)都有较多的研究.机器学习方面分类较多,其
中的综合分类可将机器学习分为经验性归纳学习、分

析学习、类比学习、遗传学习、联接学习和强化学习

六大类 [4]. 近日非常热门的深度学习就属于联接学习.
而人工心理学则主要包括人工情感、人工意识、人工

认知和人工情绪.其中的人工情感研究较热 [5],较多
研究情感识别的研究者在研究生理信号识别、面部表

情识别、姿态表情识别和语音识别 [6–9]. 研究者发现
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情感还可以进行分级,如分为初级情感和二级情
感 [10],也可以进行分层,如多层情感模型 [11]. 也有专
门研究情感的模型,如Ortony、Clore和Collins三人构
建的OCC情绪模型、卡内基–梅隆Bates和Reilly构建
的Oz-Tok结构、J.Velasquez提出的Cathexis模型、Br-
eazeal设计的 Kismet模型、隐马尔可夫模型 (hidden
Markov model, HMM)模型和Picard模型等 [12]. 人工
情感与机器学习和非机器学习算法的结合也有一些,
如和模糊控制进行结合 [13]、和进化算法结合 [14]和小

脑模型控制器(cerebellar model articulation controller,
CMAC)网络结合网络结合 [15]. 人工情感的Q-学习算
法已有在机器人避障问题中进行应用 [16–17],应用于
机器人的行为决策中,将人工情感作用于Q矩阵的更
新,以经验Q矩阵或者不同子目标的Q矩阵乘以人工
情感输出因子. 但人工情感与Q学习的结合还应有许
多种,如作用于Q学习算法中的动作集等.

原始Q学习算法中,也存在一定的问题,如动作的
不连续、学习率的一定和奖励函数的不变化. 引入人
工情感后,将离散的动作值变为可取连续值,学习率
和奖励函数随学习效果可变.目前尚未有直接利用人
工情感Q学习算法来解决互联电网的自动发电控制问
题,但有将神经网络和模糊逻辑结合来处理自动发电
控制问题的文章 [18],且被称为“情感学习”智能控制.
利用具有人工情感的智能体参与互联电网的自动发

电控制问题,该智能体控制器不仅具有逻辑控制能力,
还具有情感控制能力. 因此可从Q学习算法中的动
作、学习率和奖励函数3个方面考虑人工情感因素,提
出新的人工情感Q学习算法.

2 自自自动动动发发发电电电控控控制制制 (Automatic generation con-
trol)
对于互联电网的自动发电控制 (automatic genera-

tion control, AGC)而言,其目的是使控制区域的功率
偏差为0,频率偏差也为0.

2.1 自自自动动动发发发电电电控控控制制制(AGC)
发电机组参与的一次调频具有衰减性和有差性,

因此必须进行系统频率的二次调节. 而现代大型的互
联电网普遍采用联络线功率频率偏差控制(tie-line
load frequency bias control, TBC).以两个区域互联电
力系统(如图1所示)为例进行描述TBC的控制方式.

图 1 互联系统功率交换特性

Fig. 1 The power exchange feature of interconnected systems

系统A和系统B的调差系数分别为Ka和Kb,负荷

变化分别为∆Pa和∆Pb,两系统均设有二次调节的电
厂,有功功率变化分别为∆Ga和∆Gb,负荷变化量分
别为∆La和∆Lb. 联络线功率变化为∆Pt. 当系统
A和系统B发生功率变化而引起频率变化∆f时,

∆Pa = ∆Ga −∆La = Ka∆f +∆Pt,

∆Pb = ∆Gb −∆Lb = Kb∆f −∆Pt.
(1)

由上式可得
∆f=(∆Ga−∆La+∆Gb−∆Lb)/(Ka+Kb),

∆Pt=
{(∆Ga−∆La)Kb−(∆Gb−∆Lb)Kb}

(Ka+Kb)
.

(2)

区域控制误差(area control error, ACE)则定义为

ACE = ∆Pt − 10B∆f, (3)

式 中 B 为 控 制 区 的 频 率 响 应 系 数,为 负 值
(MW/0.1 Hz).

2.2 控控控制制制性性性能能能指指指标标标(Control performance standard)
自动发电控制的评价标准有A1/A2和CPS两种.

1997年由北美可靠性协会(North American Electric
Reliability Corporation, NERC)提出的CPS评价标准
中CPS1指标定义为一段时间内(典型值为10 min)某
区域电网必须满足∑

(ACEAVE−min∗∆FAVE−min)

−10nBi

6 ε21, (4)

ACEAVE−min是1分钟ACE的平均值; ∆FAVE−min是

1分钟频率偏差的平均值; Bi是控制区域的频率偏差

系数,单位是10 MW/Hz; n为该时段内的分钟数; ε1是
互联电网对全年1分钟频率平均偏差的均方根的控制
目标值. CPS1指标的计算表达式为

CPS1 = (2− CF1)× 100%, (5)

式中CF1 =

∑
(ACEAVE−min∗∆FAVE−min)

−10Binε21
.

CPS2指标则要求区域控制误差ACE在考核时
段(典型值为10分钟)内的均值小于L10

|
∑

ACEAVE−min|/10 6 L10, (6)

式中: L10 = 1.65ε10 ∗
√
(−10Bi) ∗ (−10Bs)为其范

围, ε10为互联电网对全年10分钟频率平均偏差的均方
根的控制目标值; Bi和Bs分别表示该区域电网和整个

互联电网的频率偏差系数;系数1.65是根据NERC
的控制标准要求各控制区域的CPS2指标的合格率达
到90%以上,且控制区域ACE的10分钟平均值σ=

ε10 ∗
√
(−10Bi) ∗ (−10Bs)是符合的正态分布求得.

依据统计学的CPS2考核指标为

CPS2 =

[
1− Tu

Ts − Tn

]
× 100%, (7)

式中Tu, Ts和Tn分别为考核不合格时段、总时段和非
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考核时段. 考核不合格时段为ACE每10分钟的平均值
大于T10的考核时段数.

CPS指标的是否合格的判据:

1) CPS1>200%,则不论CPS2是否合格,均判定
CPS合格;

2) CPS1<100%,则不论CPS2是否合格,均判定
CPS不合格;

3) 100%6CPS1 < 200%,若CPS2合格,则判定
CPS合格,若CPS2不合格,则判定CPS不合格.

3 人人人工工工情情情感感感 Q学学学习习习算算算法法法 (Artificial emotional
Q-learning)

3.1 Q学学学习习习算算算法法法(Q-learning)
人工智能的一个重要分支为机器学习,而机器学

习又包含强化学习.作为强化学习中最重要且最早的
在线学习算法: Q学习算法 [19],以智能主体通过环境
给其的状态和奖励值来修正Q矩阵,依据某种概率的
方式从动作集中获取动作,作为智能主体的输出. Q学
习离散时间马尔可夫决策过程模型, Q学习算法是不
基于对象模型的算法. 而Q学习中的Q矩阵则是以状

态和动作组成的键值对,即(状态–动作, Q值).而Q矩

阵的更新策略为:

Q(s, a)←Q(s, a) + α(R(s, s′, a) +

γmax
a∈A

Q(s′, a)−Q(s, a)), (8)

式中: s和s′分别代表当前状态和下一时刻的状态,
γ为折扣因子, R(s, s′, a)为从环境中获得的奖励值,
其计算公式为:

R(s, s′, a)← 1

δs
√
2π

e−s2/2δs
2

, (9)

式中δ2s为状态s的方差.

而概率矩阵P的更新策略为

P (s, a)←
{
P (s, a)−β(1−P (s, a)), a′=a,

P (s, a)(1− β), a′ ̸=a,
(10)

式中β为概率分布因子. P (s, a)的初始值为P (s, a) =

1/|A|, |A|为动作集中动作的数量,且其范围为
P (s, a) ∈ [0, 1].

在互联电网的AGC控制中, Q学习算法中的智能
体通过对输入(状态s: CPS1和ACE与奖励值R)和输
出(动作a: 机组功率指令)的学习,不断强化对模型的
认知,在线地更新P,Q矩阵,在随后的时刻里,选择奖
励值较大的动作进行执行. 强化学习中的Q学习的特
点便是该算法有一个不断被强化的Q矩阵.

3.2 人人人工工工情情情感感感(Artificial emotion)
人工智能中的另一个较大分支为人工心理学,而

人工心理学则包括人工情感、人工意识、人工认知和

人工情绪.当智能体Agent具有某种特定事物的逻辑

处理能力时,称为“弱人工智能”. 当智能体具有人工
情感、人工意识和人工认知能力时,称为“强人工智
能”. 当智能体具有人工情绪时,称为“超人工智能”.

人工情感是人工心理学目前较热的分支,此时的
智能体不仅仅包含以往的智能逻辑体,还包含智能情
感体.而智能体的输出,同时受到逻辑处理能力(类似
人类的理性思维)和情感处理能力(类似人类的感性思
维)的影响.具有人工情感的智能体除了具有自治
性、反应性、社会性和进化性外,还具有情感性.

智能体具有情感后,可设计出情感机器,可用来模
拟和分析人类的情感,具有情感的机器成为情感机器.
智能体则通过环境和记忆中的情感因素共同决定当

前输出的人工情感,而该人工情感转换为工程问题时,
一般需将人工情感进行量化,进行情感量化过程的量
化器称为情感输出器,示意图如图2所示. 简化处理的
情感输出器输出的是情感输出值η,作为其他函数的
比例因子,该比例因子随智能体的情感更新而改变,
作为工程问题,一般需将该比例因子限定在某个范围
内.

图 2 人工情感输出示意图

Fig. 2 The output of artificial emotion

而人工情感fn的计算可设计为

fn =
n∑

i=1

λi =
n∑

i=1

θiωi, (11)

式中θi和ωi分别为人工情感感知感知到的信息和信息

的权重,而λi则为θi和ωi的乘积,人工情感fn的总输

出为信息素的积和.

人工情感的输出转换有多种方式,较为简单的一
种处理方式为

η ←


kη,

1

fn
> ηmax,

kη
fn

,
1

fn
< ηmax,

(12)

式中kη为人工情感最大化的范围系数,即η∈ [0, kη].
3.3 人人人工工工情情情感感感 Q学学学习习习算算算法法法 (Artificial emotional

Q-learning, AEQL)
人工情感Q学习算法是利用人工情感更新Q学习

算法中特定值的一种算法,该算法示意如图3所示.
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图 3 基于人工情感的Q学习算法示意图

Fig. 3 Artificial emotional Q-learning schematic diagram

智能体包含两个部分,一是智能体逻辑思维部分
(agent logical part, ALP),一是智能体情感思维部分
(agent emotional part, AEP).而采用人工情感更新Q
学习算法中特定值的策略可大致分为3种.

1) 人工情感直接作用于输出动作.

将得到的人工情感输出值直接对原有的动作值进

行更改,有利于形成连续的动作,此时该智能体输出
的动作为连续Q动作,即属于连续Q学习算法中的一
种策略.此时的情感输出值η的范围一般是06η61.
此时的智能体因为具有人工情感的原因,能输出连续
的动作,弥补了Q学习算法中不能输出连续动作的不
足.

设计一种人工情感直接作用于输出动作的策略为

a← ηa. (13)

2) 人工情感作用于学习率.

将人工情感作用于学习率,其作用在于加速其收
敛速度,在不断地迭代过程中,使用人工情感的输出
值更新Q学习的学习率.也称为变学习率的Q学习算
法. 此时的人工情感作用于Q学习算法起到了类似爬
山算子的作用. 此时的情感输出值η的范围一般也

是0 6 η 6 1.

设计一种人工情感作用于学习率的策略为

α← ηα. (14)

3) 人工情感作用于奖励函数.

将人工情感作用于奖励函数,在不断迭代过程中
修正奖励函数,该算法优化难度大于前两者. 而奖励
函数在Q学习算法中又非常重要,奖励函数的设计将
直接影响Q学习算法的稳定性. 也称为变奖励函数
的Q学习算法. 此时人工情感不仅限于一个情感输出
值η,而是对奖励函数的更新,即更新集合键值对(状
态变量集合,奖励值).

人工情感Q学习算法的流程图如图4所示.

图 4 人工情感Q学习算法流程图

Fig. 4 The flow chart of artificial emotional Q-learning algorithm

设计一种人工情感作用于奖励函数的策略,在状

态s下智能体的奖励值为

R(s)← 1

δsηδ
√
2π

e−(s−ηss)
2/2(δsηδ)

2

, (15)

式中: ηδ为方差因子情感输出值, ηs为状态因子情感

输出值.

3.4 人人人工工工情情情感感感带带带资资资格格格迹迹迹的的的 Q(λ)算算算法法法 (Artificial
emotional Q(λ) with eligibility trace, EQ(λ)L)

Q(λ)算法是在Q学习的基础上改进的算法,在原
有Q学习算法的基础上引入λ参数,再引入资格迹. 带
资格迹的Q(λ)算法更新Q值的策略为

Q(s, a)← Q(s, a) + αet(R(s, s′, a)+
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γmax
a∈A

Q(s′, a)−Q(s, a)), (16)

式中et为资格迹,其更新方式为

et(s, a)←

γλet(s, a) + 1, a = a′,
1

|A|
, a ̸= a′.

(17)

引入资格迹et,对智能体连续选择同一动作进行
记录,加快Q学习的收敛速度.考虑到智能体中情感部
分的存在,人工情感Q(λ)学习的3种策略和人工情感
Q学习中的3种策略一致.

结合互联电网的自动发电控制问题,综合人工情
感Q学习和人工情感Q(λ)学习算法,形成算法步骤为:

Step 1 初始化矩阵(A,Q, P )和变量(ωi, δ, α, β,
γ, λ, et, η, ηCPS1, ηδ, ηACE),给出这些参数在本文的
取值与取值范围(通过大量仿真获得),如表1所示;

Step 2 获取当前的状态s : CPS1,ACE,作为控
制器的输入变量;

Step 3 按式(11)(12)计算人工情感的输出值η;

Step 4 按式(9)或式(15)计算奖励值;

Step 5 按式(13)(8)或式(14)(8)或式(15)(8)或式
(17)(13)(16)或式(17)(14)(16)或式(17)(15)(16)更新Q

矩阵;

Step 6 按式(10)更新P矩阵;

Step 7 根据P矩阵从动作集A中选择动作a作为

功率指令∆PCi,也作为控制器的输出变量;

Step 8 循环执行Step2.

表 1 算法参数取值表
Table 1 Parameters of the proposed algorithm

参数 本文取值 取值范围

ωi 0.8, 0.2 [0.1, 0.9], [0.1, 0.9]
δ 0.4 (0.4−1]
α 0.1 [0.05, 0.9]
β 0.5 (0, 1)
γ 0.3 (0, 1)
λ 0.9 (0.85, 0.95)

ηCPS1, ηδ , ηACE 0.1 [0.1, 1)

4 数数数值值值仿仿仿真真真(Numerical simulation)
所有算例均在CPU为i7-2760QM @ 2.40GHz内存

为8GB系统为Windows 10 Enterprise 64位的笔记本
上运行,所用软件版本为MATLAB R2016b.

4.1 IEEE标标标准准准两两两区区区域域域模模模型型型(The two area model of
IEEE)
以IEEE标准两区域的负荷频率控制模型为例,系

统基准容量取5000 MW.采用MATLAB软件搭建
Simulink仿真模型. 仿真中的各学习算法控制器均采
用CPS1和ACE实时值作为状态,即控制器的输入(输

入变量). 控制器的输出为发电机功率指令,控制算法
中的动作离散集均为功率调节集: A = {−500,−40,
−30,−20,−10, 0, 10, 20, 30, 40, 500},单位是MW.
学习步长一般取AGC系统控制周期,该标准算例中
取4 s(所有算法均在MATLAB/Simulink下的S-Func-
tion实现,所有算法的步长均设定为4 s,特别是PID控
制器设计为离散型PID,每4 s控制一次). 仿真时长
为12000 s. 对每个算法进行仿真10次,统计其仿真时
间,每个算法的仿真时间在 0.00006 s至 0.01957 s之
间,完全符合实际情况下的4 s控制指令时间. 仿真模
型框图如图5所示,图中也展示了系统的状态变量,如
∆fA,∆fB, ∆PGA, ∆PGB, ∆PCA, ∆PCB, ∆Ptie等,系
统模型相关参数为

Tg = 0.08 s, Tt = 0.3 s, Tp = 20 s,

R = 2.4Hz/pu,Kp = 120Hz/pu,

T12 = 0.545 s.

(18)

图 5 两区域互联系统负荷频率控制模型

Fig. 5 The two-area power system LFC model

在区域A输入周期1200 s幅值为1000 MW的正弦
扰动,扰动波形如图6所示.

图 6 负荷扰动波形

Fig. 6 Load disturbance waveform

在AB两区域都采用PID算法, Q学习、人工情感Q
学习(作用于输出动作)、人工情感Q学习(作用于学习
率)、人工情感Q学习(作用于奖励函数)、Q(λ)学习、
人工情感Q(λ)学习(作用于输出动作)、人工情感Q(λ)
学习(作用于学习率)、人工情感Q(λ)学习(作用于奖励
函数)、R(λ)、Sarsa和Sarsa(λ)12种算法进行数值仿真,
仿真后得到的CPS1考核指标10分钟平均值、ACE10
分钟平均值、CPS2考核指标、频率偏差和功率输出曲
线如图7所示.
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图中, QL为Q学习, EQA为人工情感Q学习(作用
于输出动作), EQα为人工情感Q学习(作用于学习率),
EQR为人工情感Q学习(作用于奖励函数), Q(λ)L为
Q(λ)学习, EQ(λ)A为人工情感Q(λ)学习(作用于输
出动作), EQ(λ)α为人工情感Q(λ)学习(作用于学习
率), EQ(λ)R为人工情感Q(λ)学习(作用于奖励函
数)算法.

(a) CPS1考核指标10分钟平均值

(b) ACE10分钟平均值

(c) CPS2考核指标

(d) 频率偏差

(e) 功率输出

图 7 两区域仿真结果

Fig. 7 The result of the IEEE standard two-area model

从图7可以看出,人工情感Q学习和人工情感Q(λ)
学习比Q学习和Q(λ)学习的控制效果好.作用于输出
动作的人工情感学习算法比原算法输出更加光滑,作
用于学习率人工情感学习算法比原算法学习速率更

快,作用于奖励函数的人工情感学习算法比原有算法
更需要经验控制.对于作用于学习率的学习算法而言,
人工情感Q学习比人工情感Q(λ)学习算法的效果更
加, Q(λ)学习算法中学习率的控制效果弱于Q学习算
法. 其他学习算中, Sarsa(λ)和R(λ)算法效果与Q(λ)算
法效果接近,都强于Sarsa算法的效果.这些算法的效
果都优于PID控制算法.

4.2 南南南方方方电电电网网网四四四区区区域域域模模模型型型 (The four-area of the
China Southern Power Grid )
为结合实际并验证所提人工情感 Q学习和人工情

感Q(λ)学习算法的可行性,以南方电网广东省电力调
度中心实际工程项目搭建的详细全过程动态仿真模

型四区域为例. 在该算例中,分别采用两区域控制中
的12种算法构成控制器,且均以AGC控制周期4 s为仿
真步长. 对每个算法进行仿真10次,统计其仿真时间,
每个算法的仿真时间在0.000003 s至0.017403 s之间,
完全符合实际情况下的4 s控制指令时间. 控制算法中
的动作集为A = {−1000,−600,−300,−100,−50,
− 20,−10,−5, 0, 5, 10, 20, 50, 100, 300, 600, 1000}.
在幅值1000 MW周期为20 min的正弦扰动中加入

20%有限带宽白噪声负荷扰动,并进行数值仿真,统
计仿真24小时的数据如表2所示. ∆f , ACE, CPS1为
考核值的24小时内的均值, CPS2, CPS为24小时(仿
真时长为86400 s)内考核合格率百分数,取CPS2考核
标准阀限值L10为288 MW.

从表2中的CPS指标、区域控制误差ACE和频率偏
差∆f可以看出,人工情感Q学习算法和人工情感
Q(λ)学习算法的仿真结果分别优于Q学习算法
和Q(λ)学习算法.
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表 2 具有噪声扰动的仿真结果统计表
Table 2 The statistics of simulation results with noise disturbance

算法 CPS1/% CPS2/% ACE/MW ∆f /Hz CPS/%

PID 179.7825 24.3076 413.3252 0.042109 51.5191
QL 227.1068 44.6175 790.0838 0.038711 68.7399

EQA 193.8088 95.3727 94.901 0.020851 95.7605
EQα 210.1501 85.3358 288.425 0.021626 92.235
EQR 208.3979 81.1379 319.0251 0.02317 89.455

Q(λ)L 195.2192 98.7801 75.0707 0.01838 98.7801
EQ(λ)A 196.2952 99.7107 58.8304 0.015517 99.7107
EQ(λ)α 202.9381 85.7328 240.6214 0.022033 92.0394
EQ(λ)R 196.2976 99.5289 58.7561 0.015454 99.5289

R(λ) 197.0836 92.0128 175.0015 0.022677 94.6644
Sarsa 199.9805 92.3365 206.268 0.032373 92.3365

Sarsa(λ) 193.5893 97.3681 84.4853 0.020744 97.8716

对Q学习和Q(λ)学习算法而言,其动作集中的动
作为离散值,而非连续值,这自然会给控制的波形带
来一些“毛刺”,可以采集增加动作个数的方式进行
改进,但是随着动作数量的增多,会带来“维数灾
难”. 针对该问题EQA和EQ(λ)A算法则进行了改进,
可将原本在Q学习和Q(λ)学习算法中动作的非连续

值改为连续值,在Q学习和Q(λ)学习算法基础上,加
入人工情感的控制,在原有动作上考虑人工情感因子,
原有离散动作值则变为连续动作值,不仅解决了维数
灾难的问题,而且能输出连续动作. EQ(λ)A算法的控
制效果最优,优于仿真中的其他11种算法.

而EQα和EQ(λ)α则从变学习率的角度来改进算

法, EQR和EQ(λ)R则从变奖励函数的角度改进算法.
然而变学习率算法的设计中,并非每次都由于原本
的Q学习算法.

5 结结结论论论(Conclusion)
采用所提算法人工情感的Q学习和人工情感Q(λ)

学习算法与Q学习, Q(λ), PID, R(λ)和Sarsa等学习算
法在互联电网自动发电控制AGC的控制器中进行对
比仿真,仿真结果表明所提算法优于原有算法,验证
了具有人工情感的智能体比原有仅具有逻辑处理能

力的智能体更加智能.

但是具有人工情感的智能体并非绝对的智能,该
智能体也未能达到人类的智慧,当其具有人工意
识、人工认知和人工情绪时,才能够达到真正意义上
的“智能”. 当智能体达到真正意义上的“智能”时,
智能体才能参与人类的带有“情绪”的博弈.
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