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神经网络逆系统非线性励磁控制器的设计
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摘要: � 利用逆系统方法, 设计出同步发电机非线性励磁控制律, 并加入系统中� 把控制与过程状态样本作为
非线性导师信号,以训练神经网络控制器, 设计一种基于 BP 神经网络的非线性励磁控制器. 仿真结果表明,

对于小干扰,神经网络控制器和逆系统控制显示出相同的控制效果;而对于大干扰, 两种控制方式的暂态响应

曲线也基本相同.逆系统控制与其训练出的神经网络控制器控制,都显示出基本相同的暂态和稳态性能, 但神

经网络控制比逆系统控制具有控制规律简单,以及实时性、可靠性和鲁棒性好的特点.
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励磁控制策略一直是世界范围内的热门课题
[ 1�2]

. 20世纪 90年代以来, 在非线性励磁方面具有代

表性的控制策略主要有: 根据微分几何理论提出的非线性励磁控制、直接反馈线性化励磁控制, 基于李

雅普诺夫稳定性理论的非线性励磁控制、自适应励磁控制, 以及基于智能控制理论的励磁控制等 [ 3�4] .作

为直接反馈线性化方法的一个主要分支, 逆系统方法[ 5�6] 具有物理概念清晰,易于理解和分析的特点�
根据它设计出的发电机励磁控制律,能够显著地改善电力系统暂态过程的动态响应,较大程度地提高静

态稳定极限,但其实现要求被控系统模型精确已知� 这对于结构复杂和运行状态经常变化的非线性电
力系统是难以做到的� 即使能够建立,其逆系统的解析表达式也非常复杂,在实际应用中,其实时性、准

确性、可靠性都难以保证.由于神经网络具有自适应能力、并行处理和高度鲁棒性的特点,采用神经网络

方法设计的控制系统将具有更快的速度(实时性)、更强的适应能力和鲁棒性
[ 7�8]

. 本文利用逆系统方法

设计出的同步发电机非线性励磁控制律加入系统,把控制与过程状态样本作为非线性导师信号用以训

练神经网络控制器, 从而设计出一种基于反向传播( BP)神经网络的控制器.

图 1� 单机无穷大系统

Fig . 1 � One generato r and

one infinite pow er system

1 � 数学模型

图 1为单机无穷大系统� 当忽略励磁机的动态过程
时,发电机励磁控制的三阶数学模型可建立为
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式中: �为发电机转子运行角;  为发电机转速; H 为转动惯量; D 为阻尼系数; P m, 0为机械功率; E q 为

发电机 q轴暂态电势; x d 为 d轴定子绕组自感抗; x d 为直轴暂态电抗; x q 为发电机 q轴同步电抗; V s

为无穷大系统母线电压�X d, �= x d+ x T + x L, X q, �= x q+ x T + x L , X q, � = x d+ x T + x L ,其中: x T 为变压器

电抗; x L 为输电线路电抗; T d, 0为励磁绕组时间常数; T d, 0为定子闭路时励磁绕组的时间常数.

2 � 非线性控制律设计

2. 1 � 逆系统及 !阶积分逆系统

取无穷大系统母线电压为参考量,在输出 y= h( x , u)= �的情况下,从原系统的方程推导出

�y = ��= h1( x , u) =  -  0 , (1a)
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� � 系统的相对阶数为 3,等于其状态变量的个数,所以系统是可逆的
[ 6]
.由式(1c)可以解出控制量为
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其中: y 为输入; w 为输出; z 为状态变量.令 ∀= y
#
并作为输入,即可得到系统的 !阶积分逆系统.

2. 2 � 伪线性系统及非线性励磁控制律

按照逆系统方法,将 !阶积分逆系统与原系统串联, 令 u= w , 即构成伪线性系统, 并满足方程 y
#
=

�
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= ∀� 其中: ∀为输入; y 为输出.

令  x 1= y= �,  x 2= y = ��=  ,  x 3= y∃= ∀�= � ,  x = (  x 1 ,  x 2 ,  x 3) ,则伪线性系统的状态空间方程为
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按二次型目标函数对伪线性系统进行最优控制律设计,可得到控制律为

∀= K 1&
t

0
 dt + K 2 + K 3� . (3)

� � 将伪线性系统的最优控制律式(3)代入式(2) ,就得到了原系统的非线性励磁控制律.为便于实现励

磁控制律, 要把难于量测的量如 �, E q 用容易量测的量表示.

3 � 神经网络控制器的原理及设计

神经网络控制器控制模式除了能够学会一些难以用数值描述的控制规律外, 还可以简化控制器的

设计和运算� 即将复杂的非线性运算转化成神经网络中的某种特定的非线性运算� 这将大大加快控制
器的运算速度, 而无需任何编程.有导师神经网络控制器( SNC)的系统结构,如图 2所示.除受控系统以

外,它还包括一个与导师(基于逆系统方法的非线性控制器)并联运行的神经网络控制器和一个选择器.

神经网络控制器可选用的神经网络,一般包括多层前向网络或带局部反馈的回归网络等.

神经网络控制器的训练包括离线训练和在线训练两种形式,但无论哪种形式,其训练过程都是相同
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图 2 � SN C系统结构框图

F ig. 2� SN C system block diagr am

的� 即在其他控制器工作时, 与其并联的神经网络控制

器收集作用于系统的控制信号和过程的各种状态量, 作

为训练所需要的样本.

在训练过程中, 神经网络控制器将采集到的过程状

态和以往时刻的控制信号作为网络的输入, 将当前时刻

的控制信号作为网络的期望输出. 在成功地完成训练

后,网络就实现了输入到输出的映射,也就是说,可以根

据网络的输入(当前的过程状态量) , 产生与导师信号相

同的正确控制.

在训练中, 可以采用其他的控制器与神经网络控制

分时切换的方式,直到神经网络能够应付各种情况.对于电力系统这样的动态过程比较快的系统,对控

制的有效性、准确性和可靠性有很高的要求, 不允许出现任何不正确的控制.神经网络控制器在未训练

好之前,控制往往是不完善的.同时,对于快速系统来说,目前神经网络网络采用的算法难以满足在线训

练的要求. 因此,在投入运行之前, 需要对神经网络控制器进行必要的离线训练.采用离线训练并和数字

仿真相结合,可以检验神经网络的自身结构、输入集合等的设计是否合理, 并为改进提供参考.

训练数据包括系统状态量和导师加入系统后控制信号的采样值.常规的线性控制律神经网络控制

器,只能保证在原点附近将系统从初始状态控制到原点,对于电力系统中大的故障和干扰则难以满足控

制要求.因此,选用基于逆系统方法得到的非线性控制律作为其非线性导师.在获得样本的过程中, 给定

系统多种常见的故障,加入导师控制后使其回到稳定状态, 记录这一动态过程的全部信息� 把样本对网
络进行离线训练,并把训练好的网络作为控制器连入系统进行仿真,观察其稳态和暂态性能.

4 � 仿真分析

仿真采用图 1所示的单机无穷大系统,其参数 d d= x q= 2. 543, x d= 0. 318, T d= 10 s, H = 8 s , D=

5, x T = 0. 1, x L 1 = x L 2 = 1. 46.仿真中模拟了如下 3种扰动. ( 1) 小干扰方式, 仿真结果如图 3( a)所示�
结果表明, 在 2 s时机械功率突然增加 5%. ( 2) 大干扰方式( i) , 仿真结果如图 3( b)所示� 结果表明,在

t= 0时,系统双回线稳态运行; 在 t= 1 s时,在一回线 0. 1分点处发生三相短路;经过 0. 15 s,故障线路

被切除,系统单回线运行. ( 3) 大干扰方式( ii) ,仿真结果如图 3( c)所示� 结果表明, 在 t= 0 时, 系统双

回线稳态运行; 在 t= 1 s时, 在一回线 0. 1分点处发生三相短路; 经过 0. 15 s,故障线路被切除, 系统单

回线运行; 0. 75 s后重合闸成功,系统恢复正常运行.为进行对比,同时给出了基于逆系统方法的励磁控

制响应曲线,图 3中实线对应于神经网络控制器控制, 虚线对应于逆系统控制.

( a) 小干扰方式

( b) 大干扰方式( i)
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( c) 大干扰方式( ii)

图 3 � 系统响应的仿真结果

F ig. 3� Simulation r esult s o f the sy stem respo nse

从仿真结果看, 对于小干扰,神经网络控制器和逆系统控制显示出相同的控制效果; 大干扰方式下,

两种控制方式的暂态响应曲线也基本相同.这表明,逆系统控制与其训练出的神经网络控制器控制,显

示出了基本相同的暂态和稳态性能,即神经网络控制器能够从非线性导师那里学到稳定的控制律.

5 � 结束语

神经网络控制器非线性励磁控制系统,无论在大干扰还是小干扰的方式下,其响应曲线都和基于逆

系统方法控制律的响应曲线基本一致� 也就是说,非线性励磁控制系统和逆系统控制具有基本相同优

良的控制性能, 可以取代逆系统励磁控制器.
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Design of Nonlinear Excitation Controller in

Neural Network Inverse System

YANG Guan�lu, H U Xin

( Col lege of Informat ion S cien ce and E ngineering, Hu aqiao U nivers ity, Quanzh ou 362021, China)

Abstract: � In the paper, the inv erse system metho d are used to design the nonlinea r ex citatio n contro l law and put it in

the pow er sy stem. T hen the sig na l of co ntr ol and stat es a re used to teach the superviso ry and lear ning contr oller as the

no nlinear teacher sig nals. A ty pe of no nlinear excitat ion co nt roller based on back pro pag atio n neur al netw or k ( SNC) is

desig ned. T he simulatio n results show that the inv erse system co ntr ol and t he SN C contr ol have nearly co ntr olling per�

fo rmance in t he tr ansient state and the steady state fo r the small dist ur bance. Furt her more, bo th of them hav e similar

transient and steady state for larg er disturbance. But in practice the SN C co nt roller hav e better character t han the inv erse

sy stem met ho d.

Keywords: � ex citation co nt ro l; neural netw or k; inver se sy stem; no nlinear; synchr onous generato r
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