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发电机组汽门系统的多模型自学习控制

袁小芳 , 王耀南 , 孙　炜 , 吴亮红
(湖南大学 电气与信息工程学院 , 长沙 410082)

摘　要 : 针对发电机组的非线性、大范围运行等实际问题 ,研究了用于汽门系统的多模型自学习控制 (MMSC) .首先

根据各种工况下的样本数据归纳出模糊控制规则 ;然后由模糊聚类算法将多种工况约简为典型工况 ,得到相应的子

模型模糊控制器 ( FLC) .以子模型 FLC输出的加权集成作为 MMSC的控制输出 ,而加权系数取决于子模型匹配度.

在子模型 FLC学习优化中 ,由支持向量机离线逼近模糊规则曲面 ,再由梯度下降算法在线自学习.仿真实验验证了

所设计控制器的优良性能.
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Multi2model self2learning control for turbine valving control
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Abstract : For the problem that turbine valving control of synchronous generator faces practical challenges as nonlinear

characteristics and changing operation point s , a multi2model self2learning control (MMSC) system is proposed. Fuzzy

control rules for turbine valving control at variable operation point s are derived f rom operation samples. Then a fuzzy

clustering algorithm is employed to reduce variable operation point s to typical point s , and sub2model fuzzy logic

controller ( FLC) is obtained. The control output of MMSC is the sum of sub2model FLC multiplying respective

weight s which are decided by the matching degree of typical point s using fuzzy logic. For the self2learning of sub2
model FLC , support vector machines are used to approximate fuzzy rules curve offline firstly , then a gradient descend

algorithm is used for online learning. Simulations show the capability of the proposed controller.
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1　引　　言
　　近年来 , 设计控制律以提高电力系统暂态稳定

性的研究主要集中在励磁系统控制设计上.然而 ,

汽门控制不仅能提高系统暂态稳定 ,而且能增强大

型电力系统的动态性能、抑制系统的振荡.进一步

说 ,在适当的条件下 ,汽门控制比励磁控制对电力系

统具有更大的影响.为此 ,一些国内外学者深入研究

了发电机组汽门控制 ,探讨了不同的控制方法 ,如自

适应模糊控制[1 ]、神经网络控制[2 ,3 ]、基于 L yap unov

函数的非线性控制[4 ]、大范围线性化最优鲁棒控

制[5 ]、分散 H∞控制[6 ]等.由于这些方法建立在复杂

非线性处理或多次迭代运算基础之上 ,不易于解决

汽门控制中的非线性、大范围运行和工况变化等实

际问题.

　　本文考虑发电机组的实际工况不断变化 ,而同

一工况下的控制参数是相同或相近的 ,研究一种针

对典型工况的多模型自学习控制 (MMSC) ,并给出

了它的结构和学习算法.模糊控制是一种应用广泛

的智能控制方法 ,无需对象的精确数学模型 ,便于融

入专家经验 ,且鲁棒性强 ;支持向量机 ( SVM) [7 ,8 ]是

Vap nik等提出的一种新的机器学习算法 ,学习与范

化能力强.本文将这两种计算智能方法相结合来设

计 MMSC.首先 ,根据不同工况下的汽门系统运行

数据 ,归纳出各种工况下的模糊控制规则 ;然后 ,利

用模糊聚类算法将多种工况精简为典型工况 ,将具

有相同或相近控制规则的工况归为一类 (子模型) ,

得到相应的子模型模糊控制器 ( FL C) .这样 ,模糊控

制规则既能够涵盖各种工况 ,又具有较强的针对性 ,
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避免了规则数目过大.此时 ,子模型 FL C输出的加

权集成就是 MMSC的控制输出 ,加权系数则由子模

型匹配度来决定.在各个子模型 FL C 的学习优化

中 ,采用 SVM离线逼近模糊规则曲面 ,再由梯度下

降算法在线调整 SVM 网络权值的方式实现自学

习.

2　多机汽门系统模型
　　考虑 n个发电机组系统 ,这里忽略励磁的动态

行为 ,即假设 E′qi ( i = 1 ,2 , ⋯, n) 为常数.以多机系

统的转子运动方程和功率输出方程为基础 ,发电机

的摆动方程为[6 ]

Ûδi ( t) =ωi ( t) - ω0 , (1)

Ûωi ( t) =

-
D i

H i
[ωi ( t) - ω0 ] +

ω0

H i
[ PH i

( t) +

CMi P m0 i - Gii E′2qi - E′qi ∑
n

j = 1
B ij E′qi sin (δi ( t) -

δj ( t) ) ] + w i1 , (2)

PH i
( t) =

-
1

T HΣi
P H i

( t) +
CHi

T HΣi
P m0 i +

CHi

T HΣi
u i + w i2 . (3)

式中 :δi为系统 q轴电势 Eqi与参考电压相量 V
·

REF之

间的功率角 ,ωi 为第 i 台发电机的旋转速度 , ui 为调

节阀控制器的电子控制信号 ,其余各个变量的物理

意义详见文献[6 ].发电机组汽门控制 ,就是协调各

台机组汽门开度控制量 u ,达到稳定功角δ的目的.

3　多模型自学习控制系统
　　汽门控制的主要目标是稳定功角δ,当实际值δ

与期望值δr 存在一定偏差时 ,就以汽门开度调节量

u进行控制. MMSC结构如图 1所示.

图 1　MMSC结构

　　MMSC由若干个子模型 FL C构成 ,而每个子模

型就是一个双输入 (功角偏差、功角偏差变化率) 、

单输出 (汽门开度调节量) 的 FL C.由于子模型 FL C

针对每一种典型工况来设计控制规则 ,在某一种特

定运行状态时 ,各个子模型 FL C输出对于汽门系统

的影响和效果是不同的. 这样 , MMSC 以子模型

FL C输出的加权集成作为控制输出 ,加权集成方式

既体现各个子模型的针对性 ,又避免了子模型切换

之间的振荡.集成中的加权系数取决于当前状态与

子模型状态的匹配程度 f n ( n = 1 ,2 , ⋯, N ) ,匹配

程度越大 ,则加权越重.加权系数 w1 , w2 , ⋯, w N 表

示各个子模型输出对控制量Δu的加权.由于 FL C

自学习能力不强 ,这里由 SVM算法来实现系统的自

学习.

4　MMSC子模型设计
　　每一个子模型 FL C是典型的双输入、单输出模

糊控制器 ,输入为 eδ , ecδ , 输出为Δu. eδ , ecδ分别为

功角误差及其变化率 ,经过模糊化后为 Eδ , ECδ.利

用恰当的量化因子 Ke1 , Ke2 将数据转化为合适的语

言值{ NB ,NS ,Z ,PS ,PB} = {“负大”,“负小”,“零”,

“正小”,“正大”} ,归一化后为{“- 1”,“- 0 . 5”,“0”,

“0 . 5”,“1”} .同样地 ,输出Δu是 U 经过适当的比例

因子 K u的结果.模糊判决采取隶属度最大法或加权

平均法计算.

4. 1　MMSC子模型构造

4. 1. 1　模糊规则样本的形成

　　选取机组的不同工况 , P = { 1 . 1 ,1 . 0 ,0 . 9 ,

0 . 7 ,0 . 5 ,0 . 3 , 0 . 1} , Q = { 0 . 9 ,0 . 8 ,0 . 6 ,0 . 4 ,0 . 2 ,

0 . 1} . 由不同的 ( P , Q) 进行搭配 ,可得到 7 ×6 = 42

种工况 ,基本涵盖了机组的大范围运行.

　　为了得到初始模糊控制规则 ,对于每一种工

况 ,通过给予一定量的汽门开度偏差Δu来得到相应

的功角偏差 Eδ和偏差变化率 ECδ.而且给定汽门开

度偏差Δu ,尽量能够使得 Eδ , ECδ分别落入{ NB ,

NS ,Z ,PS ,PB} 区域.这样 ,在每一种工况下 ,就可以

依据专家经验得到 5 ×5 = 25条模糊控制规则 ,即

Rule1 : if Eδ is PB and ECδ is PB t hen U is NS ,

…

Rule25 : if Eδ is NB and ECδ is NB t hen U is PB .

可以用如下矩阵表示 :

PB PB NS

… … …

NB NB PB 25×3

. 若用

{ - 1 , - 0 . 5 ,0 ,0 . 5 ,1} 表示 { NB ,NS ,Z ,PS ,PB} ,

则等价于

1 1 - 0 . 5

… … …

- 1 - 1 1 25×3

. 矩阵中第 1 ～ 3

列依次为 Eδ , ECδ ,U ,而每一行的 3个数值量则对应

于一条控制规则 Rule i ( i = 1 ,2 , ⋯,25) .

4 . 1 . 2　基于聚类算法的规则简约

　　在上述初始模糊规则中 ,对于 42种工况 ,每一

种工况下都设计 25条控制规则 ,即 25 ×3的矩阵.
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通过分析不难发现 ,某些工况下的规则矩阵是相同

或相近的.考虑到计算规模和学习优化简便 ,应该考

虑精简如此大规模的控制规则而不消弱其针对性.

这里 ,由模糊聚类算法[9 ] 对控制规则予以聚类 ,算

法具体步骤如下 :

　　Step1 : 数据转换.规则矩阵中的前两列为前提

部分 ,是相同的 ,而体现不同规则的就是最后一列 ,

即结论部分.考虑到聚类算法的计算规模 ,将规则矩

阵的前两列省略 ,只留下最后一列 ,即 25 ×1 的矩

阵 ,将它拉伸为一行 ,即 1 ×25 .则 Rule i = [0 . 5 ,1 ,

⋯,1 ,0 . 5 ] , i = 1 ,2 , ⋯,42 .

　　Step2 :标定.建立 42种工况样本上的模糊相似

关系 R , R的隶属函数μR ( Rule i , Rule j ) 表示 Rule i

与 Rule j 按其性质的相似程度. R 为相似矩阵 R =

[ rij ] , rij =μR ( Rule i , Rule j ) .确定 rij的方法较多 ,如

数量积法、相关系数法、绝对指数法等 ,这里由最大

最小法来确定 ,有

rij =
∑
25

k = 1
min ( Rule ik , Rule jk )

∑
25

k = 1
max ( Rule ik , Rule jk )

. (4)

　　Step3 :聚类.根据模糊理论 ,在求出相似矩阵 R

= [ rij ]后 ,计算 R的模糊等价关系矩阵 R 3 ,由直接

聚类法进行聚类.聚类水平λ直接影响聚类结果 ,当

λ从 1减小到 0时 ,分类由细变粗逐渐合并.λ太大 ,

分类类型太多 ,达不到简约规则的目的 ;λ太小 , 分

类类型太少 ,控制规则针对性不强 ,控制性能不好.

　　此时 ,相同或相近规则矩阵所对应的工况 ( P ,

Q) 归类为一种工况 ,并采用相同的子模型 FL C规

则 ,再在聚类后的若干种典型工况下设计最优的子

模型 FL C规则.算法的计算规模为 42个 1 ×25矩阵

的相似关系运算.

4. 2　MMSC子模型学习

　　SVM是 Vap nik等[7 ,8 ] 提出的一种新的机器学

习算法 ,具有很强的非线性逼近能力和学习能力 ,相

比于神经网络 , SVM 在理论依据、泛化能力及优化

学习等方面具有一定优势.在研究 SVM 2模糊推理
自学习系统[10 ] 基础上 ,将 SVM应用于子模型 FL C

的学习优化.

4 . 2 . 1　离线学习

　　4 . 1节中聚类后将得到 N 种典型工况 ,每一种

典型工况下对应有针对性强的规则矩阵 ,并且可理

解为 N 个如图 2所示的规则曲面 ,即 U 关于 Eδ与

ECδ的曲面.离线学习中就是由 SVM回归来逼近规

则曲面 ,从而将规则矩阵转化为 SVM 网络权值参

数 ,便于在线自学习.

图 2　二维 FLC的输入 2输出曲面

　　建立学习样本集{ ( ( E1 , EC1 ) ,U) , ⋯, ( ( En ,

ECn) , U n) } < R2 ×R.由于 SVM学习训练转化为一

个二次规划问题 ,学习效率快 ,容易实现全局最优

解 ,且计算规模较小.学习结果得到支持向量 ( ( Ei ,

EC i ) ,U i ) 和对应的系数 (α3
i - αi ) ,用 Ei 表示 ( Ei ,

EC i ) ,从而得到回归函数为

U = f ( E) = ∑
g

i = 1

(α3
i - αi ) K( E , Ei ) + b, (5)

其中 g为支持向量个数.用 w i 表示 (α3
i - αi ) ,采用

RBF核函数 ,有

K( x i , x j ) = exp ( - | x i - x j | 2 /σ2 ) ,

方程 (5) 可表示为

U = f ( E) =

∑
g

i = 1
w i exp ( - | E - Ei | 2 /σ2 ) + b. (6)

　　SVM在结构上为一个 3层前向网络 ,其输入层

节点有 2个 ,对应于 E , EC ;隐层节点数目就是支持

向量数目 ,即每一个隐层节点对应一个支持向量 ;输

出层节点 1个 ,为 U . 输入层与隐层的连接权值为

1 ,隐层与输出层的连接权值为 w i .由于有 N个规则

曲面 ,学习后将得到 N 个 SVM网络.

4 . 2 . 2　在线自学习

　　变尺度梯度优化 (MDFP) 算法的基本思想是 ,

在极小点附近用二阶 Taylor 多项式近似目标函数

J (W ) ,进而求出极小点的估计值.算法的具体推导

过程参考文献[10 ] ,可知 SVM网络权值 W 的递推

公式为

W k+1 = W k - H k E k ( W k ) ·ý Ek ( W k ) /βk ,

H k+1 =λ- 1 ( H k - Hk ý Ek ·ý ET
k ·Hk /βk ) ,

βk+1 =λ+ ý ET
k ·H k ·ý Ek . (7)

其中 : k为采样 ;0 <λ< 1为遗忘因子 ; H为 Hessian

矩阵且 H1 = I (单位阵) ; Ek为误差向量 ,即δr -δk ,

ý Ek分别表示 ý E( Kk ) , ý E( W k ) 的梯度.由于 H k

是正定的 , 从式 (4) 可以看出 , H k+1也是正定阵 ,βk

总是正数 ,修正公式 W k+1 总是沿着 E( W k ) 的负梯

度方向一致收敛 ,从而保证学习算法的收敛性.下面

计算 SVM网络权值的梯度 :

ý Ek ( W k ) =
5J

5W k
=

5J
5δk
·5δk

5 uk
·5 uk

5W k
=

177
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- (δm - δk) ·5δk

5 uk
·Ku k ·K( E , Ek ) . (8)

其中 : Ei 仍为 ( Ei , EC i ) , Ek =δr - δk ,5δk / 5 uk 由汽

门系统模型求得.每一个 SVM网络均按照类似的梯

度算法在线优化权值.由于存在子模型匹配度 ,实际

误差调整量需要乘以当前状态与子模型 n匹配度

f n ,以此反映子模型 n对整个 MMSC输出的贡献.

5　MMSC子模型匹配与加权集成
　　在不同的工况下 ,需要根据实际工况判断汽门

系统处于 N 种典型工况中的哪一种.本文由模糊集

理论来计算当前状态 ( P , Q) 与 N 种典型工况 (子模

型) 的匹配程度 ,以此计算MMSC集成的加权系数.

在 4 . 1 . 2节的规则简约中 ,规则聚类的同时也将状

态变量 ( P , Q) 聚类为对应的 N 种典型工况 ,每一种

子模型用 n表示 ( n = 1 ,2 , ⋯, N) ,实际工况与子模

型工况的匹配程度 f n 由模糊隶属函数值来决定.

　　建立状态变量 ( P , Q) 的隶属函数.图 3为变量

P的隶属函数 ,变量 Q也选取类似的隶属函数.对于

实际状态 ( P , Q) ,先计算与 N 种典型子模型中对应

变量的隶属度值μPn 和μQ n ,则与子模型 n的匹配度

为

f n = (μPn 3μQ n ) , f n ∈[0 ,1 ] ,∑
N

n = 1

f n = 1 . (9)

图 3　状态变量 P隶属函数

　　MMSC控制输出为子模型 FL C输出的集成 ,集

成方式为加权集成 ,当前工况与子模型工况的匹配

程度越大 ,则对应子模型 FL C输出的加权越重. 加

权系数 w1 , w2 , ⋯, w N 为各个子模型输出对控制量
Δu的加权 ,在数值上为

[ w1 , w2 , ⋯, w N ]T = [ f 1 , f 2 , ⋯, f N ]T ,

w n ∈[0 ,1 ] ,∑
N

n = 1
w n = 1 , n = 1 ,2 , ⋯, N . (10)

　　此时 ,作用于汽门系统的实际控制量为

Δu 3 = ∑
N

i = 1
w iΔui . (11)

　　总体而言 ,在MMSC设计中 ,离线算法包括 :依

据样本由专家经验得到初始模糊规则 ,由模糊规则

聚类进行规则聚类与子模型聚类 ,由 SVM逼近规则

曲面 ;在线算法包括 :SVM网络权值学习 ,子模型匹

配程度与加权系数计算.离线算法将建立 MMSC子

模型及其控制规则 ,在线计算主要是网络权值调整 ,

算法能够满足实时控制的要求.

6　实例分析

　　以文献[6 ]中的典型三机系统进行仿真研究 ,

其网络结构、发电机组具体参数及初始条件详见文

献 [6 ]. 这里将设计的 MMSC 与 PID 控制器

(CON1 ) 、分散 H∞控制器 (CON2 ) 作对比 ,仿真结

果如图 4和图 5所示.

图 4　系统在 0. 1 s发生故障、0. 2 s切除故障时的仿真

图 5　系统在 0. 1 s发生故障、0. 45 s切除故障时的仿真

　　设在母线 4 附近传输线上发生三相对称短路

故障 ,图4和图5描绘了两种不同情形 ,即0 . 1 s发生

故障 0 . 2 s切除故障与 0 . 1 s发生故障 0 . 45 s切除
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故障.考察图 4 , 在故障持续时间较短的情况下 , 相

比于传统 PID控制器和分散 H∞控制器 , MMSC能

更快、更好地恢复到故障前的工作点.考察图 5 ,在

故障持续时间稍长的情况下 ,传统 PID控制器不能

使系统稳定 ,而 MMSC仍然能比分散 H∞控制器更

快、更好地使系统稳定 ,从而表明 MMSC具有优良

的控制性能.

7　结 　　语
　　本文研究了一种用于汽门控制的 MMSC ,并给

出了系统结构和学习算法.与其他控制方法相比 ,其

特点在于 :1) MMSC能够适应参数大范围变化 ,子

模型模糊规则是针对各种工况设计的 ,针对性强 ;2)

结合了模糊逻辑与 SVM 两种算法的优点 ,规则设

计简单、自学习能力强 ;3)基于模糊逻辑计算子模型

匹配程度 ,匹配程度决定了 MMSC的集成加权系

数 ,有利于消除模型切换振荡 ; 4 ) 离线算法建立

MMSC子模型及其控制规则 ,在线算法能够优化控

制规则 ,并满足实时控制要求.仿真实验验证了该控

制器具有较强的稳定控制性能.
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