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ABSTRACT: The NERC’s control performance standard (CPS) 
based automatic generation control (AGC) problem is a 
stochastic multistage decision problem, which can be suitably 
modeled as a reinforcement learning (RL) problem based on 
Markov decision process (MDP) theory. The paper chose the 
Q-learning method as the RL algorithm regarding the CPS 
values as the rewards from the interconnected power systems. 
By regulating a closed-loop CPS control rule to maximize the 
total reward in the procedure of on-line learning, the optimal 
CPS control strategy can be gradually obtained. An applicable 
semi-supervisory pre-learning method was introduced to 
enhance the stability and convergence ability of Q-learning 
controllers. Two cases show that the proposed controllers can 
obviously enhance the robustness and adaptability of AGC 
systems while the CPS compliances are ensured. 
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摘要：控制性能标准(control performance standard，CPS)下
互联电网自动发电控制(automatic generation control，AGC)
系统是一个典型的不确定随机系统，应用基于马尔可夫决策

过程(Markov decision process，MDP)理论的 Q 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。将 CPS 值作

为包含 AGC 的电力系统“环境”所给的“奖励”，依靠 Q 值

函数与 CPS 控制动作形成的闭环反馈结构进行交互式学习，

学习目标为使 CPS 动作从环境中获得的长期积累奖励值

大。提出一种实用的半监督群体预学习方法，解决了 Q 学习 
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控制器在预学习试错阶段的系统镇定和快速收敛问题。仿真

研究表明，引入基于Q学习的CPS控制可显著增强整个AGC
系统的鲁棒性和适应性，有效提高了 CPS 的考核合格率。 

关键词：自动发电控制；Q 学习；马尔可夫决策过程；控制

性能标准； 优控制 

0  引言 

CPS标准为北美电力可靠性委员会于 1997 年

正式推出的联络线功率与系统频率偏差模式下互

联电网自动发电控制的 新控制性能标准。2001 年

后我国各电网均开始试行CPS考核标准。CPS标准

注重中长期AGC性能指标，完整的CPS指标由CPS1
和CPS2 指标组成，国内一般采用 10 min考核周期，

其详细数学描述见文献[1]。CPS标准更注重AGC系
统的长期收益，从根本上改变了传统AGC的控制思

想，如何设计适应CPS标准下AGC系统的快速动态

优化控制策略成为一个全新的理论研究课题。现有

关于CPS控制策略的设计多数为经典PI控制结构
[2-5]，其中我国南瑞集团高宗和等学者在CPS控制工

程实用化方面做出了重要贡献。文献[6]引入模糊控

制原理对CPS控制策略进行了研究，在满足CPS合
格率的前提下，减少了机组调节损耗。传统PI控制

和模糊控制可保证对受控对象存在的模型不确定

性具有较高的鲁棒性，但在 优化设计方面还存在

一定欠缺。 
实际上，CPS标准下的互联电网AGC系统应被

看作一个“不确定的随机系统”，数学模型为高斯–
马尔可夫随机过程模型[7]更恰当。要深入揭示其基

础规律，运用随机系统的 优控制理论是可行途

径，基于 优随机控制理论的预测控制和基于马尔
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可夫决策理论的Q学习控制都是值得尝试的思路。

文献[8]所提出的“Wedge-Shaped”控制规律[9]与模

型预测控制方法相结合，实现了一种新型CPS优化

控制策略，有效减少了机组反调次数。文献[10]引
入自适应控制理论实现了对文献[5]提出的CPS控
制器增益的自动调整，弥补了PI控制在适应性和鲁

棒性上的不足，并可实现对AGC机组在“放松控制”

和“收紧控制” 2 个方向的自适应调整。文 
献[11]提出了一种基于传统PI控制与Q学习控制混

合的 CPS 自校正控制方法，提高了文献[10]控制策

略的在线学习和动态优化能力。 
在文献[11]基础上，本文进一步从理论上完善

基于 Q 学习的 优 CPS 控制策略，并提出一种实

用的半监督群体预学习方法，解决 Q 学习控制器在

预学习贪婪试错阶段的系统镇定和快速收敛问题。

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 Q 学习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 AGC 控

制系统鲁棒性和适应性的同时，提高互联电网 CPS
考核合格率。 

1  控制原理 

1.1  Q 学习算法 
Q学习以离散时间马尔可夫决策过程(discrete 

time Markov decision process，DTMDP)为数学基

础，与监督学习、统计模式识别和人工神经网络

不同，不需要精确的历史训练样本及系统先验知

识，是一种基于值函数迭代的在线学习和动态

优技术[12]。Q学习算法通过直接优化一个可迭代计

算的状态–动作对值函数Q(s,a)，在线寻求 优策

略使得期望折扣报酬总和 大。Q学习的值函数满

足下式： 
( , ) ( , , ) ( , )max ( , )

a As S
Q s a R s s a P s s a Q s aγ

∈′∈

′ ′= + ∑ ′

k

  (1) 

式中：s、s′分别为当前状态和下一时刻的状态；

P(s′|s,a)为状态 s 在控制动作 a 发生后转移到状态 s′
的概率；R(s,s′,a)为环境由状态 s 经过动作 a 转移到

状态 s′后给出的立即强化信号，即奖励函数值；

0<γ<1，为折扣因子。文献[13-14]给出了 Q 学习算

法中各参数选取的一般原则，根据 CPS 标准下的

AGC 控制目标，为体现下一个控制动作的奖励函数

值对于折扣报酬总和值函数 Q(s,a)的重要性，所选γ
值应接近 1。通过仿真研究可知，γ值在 0.8~0.98 都

有较优的控制效果，本文取值为 0.9。 

Q学习算法利用迭代计算的方法求取 优Q值

函数的估计值，设Qk代表 优值函数Q*的第k次迭

代值，控制器或智能体通过此次试探学习获得的

经验即[sk, a, r, sk+1]样本，更新Q值迭代公式如下： 
1
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式中 0<α<1，称为学习因子。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Q学习收敛的稳定性。考虑到负荷扰

动的随机性，所选α值应接近 0。仿真研究显示，α
值在 0.001~0.1 范围内都具有良好的收敛特性，文

中算例取值为 0.01。Q函数的实现主要采用lookup
表格的方法来表示，Q(s,a) (s∈S, a∈A)代表s状态下

执行动作a的Q值，表的大小等于S×A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 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。强化学习面临着探索和利用的权衡问题，定义

控制器在当前状态下总是选择具有 高Q值的动

作，称为贪婪策略π*，如下式： 
*( ) arg max ( , )k

a A
s Q s aπ

∈
=         (3) 

但是总是选择 高 Q 值的动作会导致智能体

总是沿着相同的路径，并未充分搜索空间中的其他

动作，往往收敛于局部 优。 
本文采用一种基于概率分布选择动作的追踪

算法[14]来构造动作选择策略。该策略在学习初始阶

段，控制器从随机开始选择动作，即初始化使得各

状态下任意可行动作被选择的概率相等；在学习过

程中，随着Q值函数表格的变化，各状态下动作概

率分布按式(4)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。 
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式中 0<β<1，β值的大小决定了动作搜索的速度，β
值越接近 1 说明控制动作策略越趋于贪婪策略。仿

真比较研究显示，β值在 0.3~0.6 范围内都能很好地

平衡 Q 学习控制器的动作搜索与经验强化问题。本 
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文算例β取值为 0.5。 ( )k
sP a 为第 k 次迭代时状态 s 

下选择动作a的概率；ag为由式(3)得到的贪婪动作

策略。在经过足够迭代次数的探索和利用之后，Qk

将会以概率 1 收敛于 优值函数Q*， 终得到一个

Q*矩阵表示的 优控制策略。 
1.2  基于 Q 学习的最优 CPS 控制原理 

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，CPS 指标不仅是一个对互

联电网 AGC 长期性能的奖惩考核指标，也可以看

作衡量电力系统控制品质好坏的一个重要“环境指

标”。基于 Q 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 大，与 CPS 控制的长

期收益 大的特性十分吻合，因此，融入 CPS 指标

作为 Q 学习的奖励函数很恰当合理。 
本文提出基于 Q 学习算法的互联电网动态

优 CPS 控制系统示意图如图 1 所示。 
由图 1 可知，任i区域电网的“Q学习控制器”

的输入为来自“ACE/∆F/CPS实时监测数据库及长

期历史记录数据库”当前系统环境的状态量(State)
及计算出的奖励值(Reward)，Q学习控制器则实现

在线学习和给出 优控制信号，控制动作为该区域

电网调度端所下达的AGC总调节指令ΔPord-Q-i。为了

说明CPS控制器设计的过程，本文简单归纳了CPS
标准的考核方法，其CPS状态相空间图如图 2 所示： 

1）CCPS1≥200%，CCPS2为任意值，则CPS指标

合格。 
2）100%≤CCPS1<200%，CCPS2合格，则CPS指

标合格。 
3）CCPS1<100%，CPS指标不合格。 
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图 1  基于 Q 学习的互联电网最优 CPS 控制示意图 
Fig. 1  Q-learning based optimized CPS control structure 
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紧急调节区  
图 2  CPS 控制区域的示意图 

Fig. 2  Schematic diagram of CPS control area 

因此，可根据CPS考核标准来定义某i区域电网

的奖励函数Ri如下： 

CPS1
* 2

1 ACE ACE 1 ord
* 2
ord CPS1

* 2
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* 2
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式中：σi为任意非负数，本文取 0；CCPS1i(k)与EACEi(k)
分别为CPS1 和ACE在第k步迭代时刻的瞬时值； 
aord-i(k)为k时刻的控制动作集A的指针； *

ord ia − 即功 
率控制动作为 0 时的指针，引入动作变化项，是为

了限制控制器输出功率指令频繁大幅度升降引起

的系统振荡和经济代价；λ1、λ2和μ1、μ2分别为状

态输入和控制动作的优化权值，其意义相当于线性

二次型调节器(linear quadratic regulator，LQR)控制 
性能指标中的Q和R权值参数 [15]； 为CPS1 *

CPS1iC
指标控制期望值，若追求 CPS 高合格率则可取

200%，若对电网实施松弛控制则可选 CPS1 的日或 
月平均值； 为 ACE 控制期望值，从提高 CPS2 *

ACEiE
指标、减少无意交换电量和避免 ACE 频繁过零的

角度，可取 ACE 调节死区值。 
基于DTMDP模型的Q学习算法设计CPS控制

器需要分析系统特性，以确定状态空间离散集S和
控制动作集A。如果离散化程度太细，会使Q矩阵维

数过高且导致AGC频繁反复发送调节指令，这与

CPS标准减轻AGC机组压力的初衷相悖，反之，减

少状态动作维数和离散化类别又不利于改善CPS指
标，因此合理安排状态与动作空间离散化十分重

要。集合S即马尔可夫链状态空间，控制器以区域

电网CCPS1和EACE值作为输入变量构造状态空间集
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S，本文根据CPS考核特点[16]对图 2 所示的CPS状态

相空间进行分区，先将 C C P S 1 划分为 ( − ∞ , 
0),[0,100],[100,105],[105,110],[110,115],…[185, 
190],[190, 195],[195, 200],[200, +∞]，再以EACE为横

坐标判断第 1、3 象限，则二维输入空间被量化为

46 个不同状态。控制动作集合即为一组离散的AGC
功率调节指令ΔPord，如何量化动作信号ΔPord值需视

系统各类型机组容量而定，具体如何选取可参考下 
文的仿真算例。 

在确定了奖励函数、输入状态空间和控制动作

集后，即可进行 Q 学习控制器在线自学习与动态优

化，其步骤如下： 
1）初始化各参数，令 k=0。 
2）观察当前状态 S(0)。 
3）由动作概率分布在控制集中选择动作 a(k)。 
4）观察下一时刻的状态 S(k+1)。 
5）由式(5)得到一个奖励信号 R(k)。 
6）根据式(2)更新 Q 矩阵。 
7）按照式(3)计算贪婪动作ag(k)。 
8）根据式(4)更新动作概率分布。 
9）k=k+1，返回步骤 3）。 

1.3  Q 学习控制器的半监督群体预学习方法 
事实上，根据 1.2 节设计的Q学习控制器是无

法直接投入到真实环境中运行的，原因是Q学习初

期阶段会进行大量盲目的试错学习，会导致控制系

统不稳定，这不仅危害到实际系统的安全稳定性，

还会导致Q学习算法由于无法寻找到系统稳定和动

态优化的搜索路径而长期无法收敛，因此对Q学习

控制器进行预学习必不可少[17]。 
对于含有多个 Q 学习控制器的互联电网 优

CPS 控制问题，存在群体预学习问题，因此，本文

提出了一种半监督群体预学习方法： 
1）搭建一个受控对象的数字仿真系统，用仿

真系统代替真实环境，所有区域电网的 CPS 控制器

均采用 PI 控制，并获得一个稳定的仿真环境。 
2）选择需要预学习的某一个 Q 学习控制器，

与本区域原 PI 控制构成一种附加控制结构，如图 3
所示，并按 1.2 节所介绍方法进行试错学习，直至

控制系统收敛稳定。 
3）采用 PI 增益参数线性递减原则，逐步让 Q

学习控制器在线学习，减少对 PI 镇定的依赖， 终

获得一个纯 Q 学习控制器(即 PI 增益参数全为零)。 
4）重复 2）和 3）步，逐个获得整个互联电网 
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图 3  半监督群体预学习过程示意图 

Fig. 3  Semi-supervisory group pre-learning procedure 

所有区域电网纯 Q 学习控制器结构。 
5）进行受控对象标称参数模型的群体预学习，

获得满意结果后结束预学习过程。 
6）预学习结束后，保留当前的 Q 值矩阵和 P

概率矩阵数值，即可将所有 Q 学习控制器投入真实

环境运行。 
由于在步骤 2）至 4）中需要 PI 控制器来进行

辅助镇定和矫正控制系统，所以称此预学习方法为

半监督群体预学习方法。 

2  仿真算例研究 

2.1  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

制模型[17]作为研究对象，结构框图如图 4，系统模

型相关参数见表 1，系统基准容量取 5 000 MW。本

文使用Simulink进行建模仿真研究，其中Q学习算法

和控制器由S-function模块编写。算例中Q学习控制

器以CCPS1和EACE实时值作为状态输入，控制器输出

动作离散集为：A={−500, −300, −100, −50, −20, −10, 
−5, 0, 5, 10, 20, 50, 100, 300, 500}MW。学习步长一

般为AGC控制周期，标准算例中取 3 s。 
应用本文所提出的半监督群体预学习方法分

别对 A 区域和 B 区域的 Q 学习控制器进行预学习。 
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图 4  两区域互联系统负荷频率控制模型 

Fig. 4  Two-area power system LFC model 
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表 1  两区域互联系统模型参数 
Tab. 1  System parameters for the two-area LFC model 

Tg/s Tt/s Tp /s R/(Hz/pu) Kp/(Hz/pu) T12

0.08 0.3 20 2.4 120 0.545

图 5 给出了区域AQ学习控制器的典型学习收敛过

程，所选周期为 10 min的连续阶跃负荷扰动发生在

区域A，扰动波形如图 5(a)所示。由图 5(b)可见，在

经历约 20 000 s后，Q学习控制器的输出已经接近负

荷扰动。图 5(c)和 5(d)为CCPS1和EACE的 10 min平均

值在学习过程的变化曲线，图中显示CPS1 和CPS2
考核指标也将趋向一个稳定值，这说明Q学习控制

器已逼近一个确定性 优CPS控制策略。在两区域

控制器均完成了足够迭代次数的预学习后(即Q矩

阵已接近于 优值Q*)[12]，则可将Q学习控制器投入

真实环境运行。 

 1 000 

   0 

0 20 000 40 000
t/s 

(a) 负荷扰动 

Δ
P L

A
/M

W
 

 

 

0 20 000 40 000
t/s 

(b)  Q 学习控制器输出曲线 

Δ
P o

rd
-A

/M
W

 1 000 

−1 000 

   0 

 
 

0 20 000 40 000
t/s 

(c)  区域 A 10 min CPS1 考核指标曲线 

C
C

PS
1
平

均
值

 /
%

 200 
180 
160 
140 
120 
100 

 
 

0 20 000 40 000
t/s 

(d)  区域 A10 min ACE 平均值指标曲线 

E A
C

E
平

均
值

/M
W

  60 

40 

20 

 0 

 
图 5  Q 学习控制器的预学习过程 

Fig. 5  Learning procedure of Q learning controller 

为了进一步说明不同奖励函数对 Q 学习控制

器性能的影响，本文给出了奖励函数式(5)中的几组

典型权值参数取值： 
1）Q学习控制器Ⅰ：λ1=1、λ2=50、μ1=1、μ2=1。 
2）Q学习控制器Ⅱ：λ1=1、λ2=50、μ1=10、μ2=10。 
3）Q学习控制器Ⅲ：λ1=1、λ2=50、μ1=50、μ2=50。 
其中，区域A和区域B两控制器的奖励函数采用

相同权值系数；λ2/λ1权值比为定值，由于CCPS1与

EACE量纲上存在差别，为使得式(5)各分段上奖励函

数保持一致性，从而保证学习过程中奖惩的公平

性，本算例取值 50。引入方波扰动模拟系统故障停

机和甩负荷，结果如图 6 所示。由仿真可知，不同

奖励函数对Q学习控制器的优化结果影响十分显

著，选择恰当的奖励函数(Q学习控制器Ⅱ)可以获得

与良好整定的PI控制器性能相当的控制效果。 
另一方面，λ1、λ2和μ1、μ2与LQR性能指标函

数中的Q和R权值的意义十分类似，由LQR理论[18]

与仿真试验分析可得出结论：权值λ和μ的相对关

系反映了CPS控制过程中，对CCPS1和CCPS2指标偏

差和AGC机组调节压力之间的侧重度；当比值λ/μ
降低时，控制动作输出被降低， A G C 系统 
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图 6  基于 Q 学习的最优 CPS 控制仿真试验 
Fig. 6  Simulation test of Q learning control 

的调节压力及成本也随之下降，AGC 系统向“放

松”方向靠近；反之，则向“收紧”方向靠近，

控制过程中偏重于电网公司 CPS 考核指标和效益

的提高。因此，在 CPS 控制策略设计中，权值比

λ/μ的选取应根据上述规律并结合实际运行工况对

电网CPS考核指标和AGC系统调节压力及经济代

价之间进行协调和平衡。由于 Q 学习控制器是一

种具有在线学习和动态优化能力的智能控制器，

奖励函数可在线修正，它完全具备了让电网调度

人员在线调整比值λ/μ，实现在线“收紧”和“放

松”控制 AGC 系统的功能。 
2.2  南方电网实例仿真研究 

为结合实际电网进一步研究Q学习控制的适应

性与鲁棒性，本文选择更为复杂的南方电网作为研

究和对象。所用仿真模型为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[10]。对

比PI控制器参数来源于南瑞公司提供的基于PI控制

原理的实际CPS控制策略[5]。Q学习控制器的学习步

长即调度端AGC控制周期为 4 s，根据广东电网负

荷扰动特点及 AGC 系统联络线偏差控制的

“Wedge-Shaped”控制规律 [9]，输出动作离散集为

A={−1000, −600, −300, −100, −50, −20, −10, −5, 0, 5, 
10, 20, 50, 100, 300, 600, 1000}MW，其奖励函数采

用 2.1 节中Q学习控制器Ⅱ形式。 
考虑到复杂电网 AGC 系统是一个典型的随机

系统，为了验证所推荐控制器在各种复杂扰动下的

适应性和对系统模型参数摄动的鲁棒性，本文采取

采样周期较长的有限带宽白噪声负荷扰动进行统

计性鲁棒试验，白噪声扰动是功率谱密度在整个频

域内均匀分布的噪声扰动，理论上涵盖了种种功率

毛刺的扰动情况。本算例进行了以下仿真设计： 
1）在广东电网和其他各省网加以采样时间为

15 min、幅值不超过 15 00 MW(对应广东电网 大

单一故障——直流单极闭锁)的有限带宽白噪声负

荷扰动。 

2）对南方电网各省负荷频率响应系数分别加

入 10%和 20%幅值的白噪声参数扰动。 
由于Q学习控制器是追求长期收益 大，因此，

必须通过长期数据统计手段才能获得Q学习控制器

的客观评价。选择一天 24 h、以 10 min为CPS考核

时段的指标，广东电网统计性试验指标汇总表如表

2 所示。其中，|ΔF|、|ACE|、CCPS1为考核值的 24 h
平均值，CCPS2、CCPS为 24 h内考核合格率百分数，

CPS2 考核标准阀限值L10取南方电网总调推荐值为

288 MW。 
由表 2 可知，在标称参数下，良好整定的 PI 控

制器与 Q 学习控制器的性能十分接近。但是，在系

统模型参数出现扰动后，Q 学习控制器在各个指标

上均明显超过 PI 控制器。特别是随着负荷频率系数

的参数扰动变化范围从 0%(对应表 2 中的“标称参

数”)、10%增至 20%时，Q 学习控制器与整定良好

的 PI 控制器的 CPS 总合格率差距从 0.82%、4.57%
提升至 5.48%，体现出 Q 学习控制器的高适应性和

高鲁棒性能，充分说明了该控制器的在线学习和动

态优化能力。 
表 2  广东电网仿真试验 CPS 指标对照表 

Tab. 2  CPS Compliance of Guangdong Power Grid 

标称参数 10%白噪声扰动 20%白噪声扰动
指标 

PI 控制 Q 学习 PI 控制 Q 学习 PI 控制 Q 学习

|ΔF|/Hz 0.049 7 0.048 5 0.060 1 0.051 3 0.089 2 0.071 6

|ACE|/MW 183.23 178.93 224.13 191.74 347.14 267.86
CCPS1/% 146.90 151.28 120.02 137.93 90.68 107.85
CCPS2/% 94.58 94.71 89.28 92.33 75.21 81.67
CCPS/% 89.67 90.49 83.27 87.84 72.59 78.07

3  结论 

CPS 标准下的 AGC 控制策略是电网“节能调

度”一个核心内容，设计适应性高、鲁棒性强的

优 CPS 控制策略需要解决以下 2 个核心问题：1）
必须满足电网在复杂运行方式下的 CPS 考核合格

率；2） 大程度地减轻 AGC 机组的调节压力，降

低频繁控制动作所带来的机组损耗及经济代价，即

实现松弛控制。引入 Q 学习控制算法设计 CPS 控

制具有以下优点： 
1）CPS 标准下的 AGC 优控制是一个典型的

动态优化控制问题，引入基于严格随机 优控制

——马尔可夫决策理论的 Q 学习方法具有很高可

行性，应用科学的统计性试验对南方电网实例研究

显示，Q 学习控制器具有很高的适应性和鲁棒性。 
2）CPS 考核指标实时值与 Q 学习算法中的奖
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励函数密切相关，如图 6 所示，通过调节奖励函数

中各权值比 λ/μ，可以直观、有效地实现调度员在

线调整 AGC 系统的松弛程度，实现 CPS 松弛控制

从而达到节能调度的目的。 
在研究中也发现：1）Q 学习算法中的奖励信

号来自于 CPS 指标，若能够引入更为广泛的节能和

经济调度指标形成综合奖励信号，应可获得更佳的

AGC 控制效果；2）Q 学习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。 
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