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［摘 要］超超临界机组由于其高参数、高效率的优点，已成为电网深度调频调峰、抑制电网波动的

有力支撑，超超临界机组控制策略的优化改造对于电网安全稳定运行具有重要意义。针对

超超临界机组协调控制系统优化问题，提出一种基于误差自抗扰控制策略和强化学习算法

的智能控制策略。首先，在基于误差的自抗扰控制策略框架中，根据单元机组机炉耦合过

程运行特性，简化机炉耦合过程被控对象模型，设计扩张状态观测器来实时估计并补偿机

组的未建模动态特性和外部扰动。其次，构建奖励函数并利用柔性演员-评论家算法来实

现控制器参数自适应调整。最后，基于某超超临界 1 000 MW 二次再热机组实际历史运行

数据仿真验证了所提控制策略的有效性。 
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Abstract: Due to its high parameters and high efficiency, ultra supercritical units have become a powerful support 

for deep frequency regulation, peak shaving, and suppression of power grid fluctuations. The optimization and 

transformation of control strategies for ultra supercritical units are of great significance for the safe and stable 

operation of the power grid. Aiming at the optimization problem of coordinated control system for ultra 

supercritical units, an intelligent control strategy based on error self-disturbance rejection control strategy and 

reinforcement learning algorithm is proposed. Firstly, in framework of the error-based self-disturbance rejection 

control strategy, the controlled object model of the machine furnace coupling process is simplified according to 

operating characteristics of the unit’s turbine-boiler coupled process, and an extended state observer is designed to 

estimate and compensate for the unmodeled dynamic characteristics and external disturbances of the unit in real 

time. Secondly, a reward function is constructed and the flexible actor-critic algorithm is used to achieve 

self-adaptive adjustment of controller parameters. Finally, the effectiveness of the proposed control strategy is 

verified through simulation based on actual historical operating data of a certain ultra supercritical 1 000 MW 

secondary reheating unit. 
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能源电力低碳转型是实现碳达峰、碳中和的关

键，事关我国经济社会发展全局[1]。然而由于新能

源发电具有间歇性、波动性等特性，在并网过程中，

电网不得不承担消纳新能源所造成的冲击，导致其

稳定性降低[2]。在这一过程中，超超临界发电机组

是能源高效利用的先锋[3]，一般采用直流锅炉[4]，

由于其具有发电效率高[5]、出力形式稳定等优势，

已成为电网深度调频调峰、抑制电网波动的有力支

撑。因此，为了更好地配合电网负荷指令并维持机

组内部的安全和稳定，迫切需要优化改造超超临界

机组协调控制系统控制策略[6]。 

协调控制系统是满足机组运行内外能量平衡的

关键，承担着协调锅炉和汽轮机以响应电网调度指令

的重要任务[7]。超超临界机组协调控制系统具有大惯

性、大延迟、非线性的特点，传统的 PID 控制方法

难以满足新型电力系统背景下的控制要求[8]。因此，

采用智能控制方法来弥补这些缺点，提升机组运

行的效率、稳定性和可靠性显得更加迫切和必要。 

在现代工程领域，复杂性、非线性和外部扰动

的挑战日益凸显[9]，由韩京清提出的自抗扰控制

（active disturbance rejection control，ADRC）已经在

诸多领域引起了广泛的关注[10]。ADRC 的核心思想

是以简单的积分串联型为标准型，把系统动态中不

同于标准型的部分视为总扰动，利用扩张状态观测

器（extended state observer，ESO）实时估计并补偿

总扰动，从而把充满扰动、不确定性和非线性的被

控对象还原为标准的积分串联型，使控制系统的设

计从复杂到简单，从抽象到直观。但这种非线性控

制的结构较为复杂，理论分析较难，控制参数过多，

不利于工程应用。因此，高志强应用频率尺度的概

念将 ADRC 线性化，其线性 ESO 和比例-微分（PD）

控制分别估计和补偿干扰，使 ADRC 整定参数降低

为 2 个 [11-12]。最近，基于误差的自抗扰控制

（error-based active disturbance rejection control，

EADRC）被提出[13]，EADRC 采用参考跟踪误差作

为其直接输入，综合 ADRC 和 PID 的优点，将二自

由度自抗扰控制设计重构为一自由度形式，使其在

工业应用中成为一种有吸引力的方案。EADRC 的控

制性能已在风力涡轮机功率设定值跟踪俯仰控制系

统[14]和风电机组恒功率控制系统中得到验证[15]。 

控制器参数调整是确保控制系统正常运行，实

现期望性能并适应不确定性和变化的关键步骤，通

过合适的参数设置，可以使控制系统的性能达到最

优。参数整定方法分为固定和自动，第一种类型包

括群智能优化算法，如粒子群算法[16]和遗传算法[17]。

然而，这些算法可能存在收敛速度慢和易陷入局部

最优等缺点。第二种类型包括模糊自适应控制 [18]

和神经网络自适应控制[19]等算法来实现参数自适

应调整。然而，这些方法可能会受到噪声、估计误

差、收敛性等因素的影响，不能有效应对环境的突

发变化。因此，需要将控制器参数调整智能化，使

其能够在复杂多变的工作环境中自动地调整控制

器参数，以提高控制系统性能和适应性。 

强化学习旨在让智能体通过尝试不同的行动

来与环境互动，根据环境的反馈来调整其行动策

略，以达到最优的长期累积奖励，其在许多领域已

有广泛的应用，如机器人控制[20]、过程控制[21]等。

此外，强化学习也广泛应用于电力系统中，Hou 等

人[22]通过采用 TD3 算法获得控制器的最优参数，提

升热电联产电厂的运行灵活性。Meng 等人[23]通过

采用 DDPG 算法智能调节控制器参数，提高直流微

电网直流固态变压器系统运行效率，Duan 等人[24]

通过采用 DQN 算法和 DDPG 算法实现电网运行自

主电压控制，Dong 等人[25]通过融合一种复合体验

回放策略的 DDPG 算法，优化风电场的总发电量。

尽管这些算法在电力系统控制及优化问题中表现

出色，但在训练的稳定性、样本效率以及超参数调

整等方面都存在一些挑战。然而，柔性演员-评论

家（soft actor-critic，SAC）算法通过采用最大熵原

则来提高算法探索能力，其效率更高，收敛性更好，

性能更稳定[26-27]。 

因此，针对超超临界 1 000 MW 机组协调控制

系统的性能优化问题，本文提出一种基于 EADRC

和 SAC 算法的解决方案。首先，在 EADRC 框架中，

根据机炉耦合过程运行特性，确定系统的输入输出

变量，简化机炉耦合过程被控对象模型并设计其

EADRC 控制策略。其次，在奖励函数设计中主要

考虑系统快速跟踪性能、运行过程各项重要参数的

稳定和燃料量的投入。然后，利用 SAC 算法最大化

奖励函数获得 EADRC 最优参数。最后，通过仿真



106  2025 年 
 

http://rlfd.cbpt.cnki.net 

实验验证了所提方案的有效性。 

1 协调控制系统模型及其自抗扰控制

器设计 

1.1 超超临界机组协调控制系统被控对象 

超超临界机组协调控制系统是由直流锅炉、汽

轮机和发电机共同构成的多输入多输出的被控对

象。超超临界机组的工作原理是：煤炭在磨煤机中

被磨成颗粒大小均匀的煤粉，煤粉经空气预热器加

热到一定的温度后由一次风吹入炉膛内部燃烧，通

过煤粉的燃烧将水加热成水蒸气；水蒸气经过热器

进一步加热之后形成过热蒸汽进入汽轮机中，通过

蒸汽压力带动汽轮机转动；汽轮机转动之后通过连

轴带动发电机转子转动，从而使发电机产生电能；

最后，由主变压器将各发电机发出的电能整合升压

后进入电网进行传输。 

因此，基于机组整体运行机理和动态特性，超

超临界机组协调控制系统模型可简化为图 1 所示的

三输入三输出系统，其控制变量分别为燃料量（M，

t/h）、阀门开度（μT，%）和给水流量（W，t/h），

被控变量分别为主蒸汽压力（pT，MPa）、有功功率

（PE，MW）和分离器出口温度（T，℃）。 

 

图 1 超超临界机组协调控制系统模型简化结构 

Fig.1 Simplified structure of coordinated control system modeling for ultra-supercritical unit 

1.2 基于误差的自抗扰控制器设计及稳定性分析 

1.2.1 控制器设计 

基于 EADRC 策略的超超临界机组协调控制系

统如图 2 所示。结合实际工程应用，综合考虑限幅、

限速等因素并根据专家经验设定前馈控制环节[30-31]。

EADRC 将系统内部干扰和外部干扰的总和等效为

一种总扰动，通过 ESO 来实时在线观测并采用 PD

控制部分将其补偿掉。 
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由图2可以看出，该控制系统包括EADRC1、

EADRC2和EADRC3共3个控制器，这3个控制器分

别对应有功功率通道、主蒸汽压力通道和分离器出

口温度通道。 

 

图 2 基于 EADRC 策略的超超临界机组协调控制系统 

Fig.2 Coordinated control system for ultra-supercritical unit based on EADRC strategy 

以有功功率通道的EADRC1控制器为例，

EADRC的设计过程如下。根据实际工程应用，有功

功率子系统动态调节过程可以描述为一个二阶系统： 

y d bu                 (1) 

式中：y为系统输出变量；d为系统不确定性扰动；b

为系统控制输入增益；u为系统控制输入变量。 

将系统的跟踪误差定义为e=r-y，r为系统参考

输入，则系统的误差动力学为： 

0 0

0

f

e r y r bu d

b u bu b u r d

b u f

     

     

 

     (2) 

式中：b0为控制输入增益b的最佳估计；f为扰动项。 

为了生成控制律，在式(2)的两端进行增项，则

跟踪误差的动力学为： 

1 0 1 0

F

e k e b u k e f b u F            (3) 

式中：F为系统总扰动，其值可通过ESO估计。 

假设，总扰动F可以通过ESO估计和控制律补

偿来得到抑制，即 F̂ F ，则控制律可以表示为： 

0

0 0

0

,
u F

u u k e
b


              (4) 

则系统的跟踪误差动力学可以表示为： 

1 0
ˆ 0e k e k e F F               (5) 

将控制器极点统一配置在s平面左半实轴-c 

（控制器带宽）处[28]，得到控制器增益为： 
2

0 c 1 c, 2k k                (6) 

将系统的跟踪误差定义为新的状态向量
T T

1 2 3[   ] [   ]z z z e e Fz ，则式(3)可以用状态空间

表达式表示为： 

z u F  z A B E            (7) 

其中， 1

0      1    0

0     0

0      0    0

k

 
 

 
 
  

A ， 0

  0

  0

b

 
 

 
 
  

B ，

0

0

1

 
 


 
  

E 。 

则相应的基于误差的三阶ESO可以表示为： 

ˆ ˆˆ ( )z u e e   z A B L         (8) 

其中， T T

1 2 3
ˆ ˆˆ ˆˆ ˆ ˆ[   ] [   ]z z z e e Fz ，代表状态变量z的

观测值， T

1 2 3[   ]l l lL 代表观测器的增益。 

结合式(4)和式(8)，得到闭环系统误差方程： 

e e e
ˆ ẑ e z A L             (9) 

其中， T

e
ˆ ˆˆ ˆ[     ]e e e e F F   z ，

1

e 2 0 1

3

1 0

= 1

0 0

l

l k k

l

 
 
  
 
  

A 。 

将观测器的极点统一配置在s平面的左半实轴 

-ωo（观测器带宽）处，将得到观测器增益为： 

 

1 o 1

2

2 o 0 1 1

3

3 o

3

3

l k

l k l k

l







 

  



 (10) 

因此，超超临界机组协调控制系统需要整定的

控制器参数为ωo1、ωc1、b01、ωo2、ωc2、b02、ωo3、

ωc3、b03。 

1.2.2 稳定性分析 

为验证 EADRC 下的闭环系统的稳定性，基于

奇异摄动理论对其进行理论分析[13]。根据 1.2.1 中

的描述，观测器估计误差方程可表示为： 
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  q Hq h  (11) 

其中， Tˆ ˆˆ[     ]e e e e F F   q ， F  ，

1

2 0 1

3

        1    0

  1

        0   0

l

l k k

l

 
 

    
  

H ，

0

0

1

 
 


 
  

h 。 

通过极点配置，式(11)的特征方程为： 

3 2 3
1 2 3 odet( ) ( )s s p s p s p s       I H  (12) 

当 2 3
1 2 3 o o o[   ] [3  3  ]p p p    时，估计误差矩阵

H 的特征值为： 

o{ } 1,2,3i i    ，H        (13) 

因此，式(12)的系数可以表示为： 

1 1 1 o 1 o 1

2 2
2 1 1 0 2 o 2 o 1 1 0

3 3
3 3 o 3 o

3 3

3 3

0

s k l l k

s k l k l l k l k

s l l

 

 

 

     


       


    

(14) 

因此，可以将估计误差矩阵 H 重新描述为： 

1

2 0 1

3

o 1

2
o 1 1 1

3
o

1 0

1

0 0

3 1 0 0 0

3 0 1 0

0 0 00 0

l

l k k

l

k

k l k







 
 

    
 
  

   
   
     
      

H

     (15) 

对误差方程引入坐标变换： q Λ ，ξ=[ξ1 ξ2 

ξ3]，
2 1

o odiag( , ,1)  Λ ，可将其重新描述为： 

 Λ Λ H h            (16) 

式(16)左乘 1Λ 可得： 

o o

1 1
q q   

 
    H h H h     (17) 

其中，
o

1



 ， q q  H A H ， 

3 1 0

3 0 1

1 0 0

q

 
 

 
 
  

A ，

1

1 1 1

            0     0

        0

 0            0     0

k

k l k 

 
 

  
  

H 。 

转换后的误差方程(17)及其初始条件为： 

0, (0)q    H h           (18) 

式(18)是一个标准的奇异摄动线性微分方程初

值问题，该方程中包含一个取值较小的正参数 ε，

ε=1/ωo。根据文献[29]，可得到稳定性定理 1。 

定理 1：如果 0 ( )O  和 F  存在，那么： 

1）系统的渐近解在所有有限时间 L（0≤t≤L

＜∞）内均有效，并且渐近解的具体形式为： 

2
0

1 1

1
0

0

( , ) exp( ) ( )

[ exp( ){ (0)}

exp[ ( )] ( )d ]

q

q q q

t

q q

t
t O

t

t s
s s

 


  





 



  

   




A

A h A A h

H A A h

 

    (19) 

2）存在 ε*＞0，使得对于所有 ε∈[0, ε*]，系    

统(18)在 0  时是指数稳定的； 

3）对于所有 3 3
1 1[ , ]    Ω ， 0  ，

1 cmax{ , , }q    H ，则存在独立于 ε 的正常

数 C2，使系统(18)的解满足： 

 
1 1 2

1

2

1
( , ) exp

2

( , )

t
t C C C

t C

  


 


   
    
  








 (20) 

其中，  
22

1 3
1c

1 L
3

!

j
j

q
j

C
j 

   H I ，I3是三阶

单位矩阵，

c

0 c

2 0 0

0 2 0

0 0 0





 
 

 
 
  

H 。 

由定理1可知，当 0 ( )O  和 F  存在时，

系统(18)是指数稳定且是一致渐近稳定的。 

2 基于强化学习的自抗扰控制器参数

整定 

2.1 SAC 算法 

SAC算法是一种基于最大熵强化学习的策略优

化方法，其目标是在最大化累积奖励的同时，最大

化策略的熵，最大化熵可以鼓励策略更好地探索环

境，有助于提高算法的稳定性和收敛速度。 

熵是随机变量随机程度的度量，可描述为： 

( ) [ lg ( )]x pH X p x           (21) 

式中：x为随机变量；p为x的概率密度函数。在强化   

学习中使用H(π(▪|s))表示策略π在状态s下的随机程度。 

最大熵强化学习的思想是除了最大化累积奖

励，还要使得策略更加随机。因此，强化学习的目

标中就加入了一项熵的正则项，可以描述为： 

argmax [ ( , ) ( ( | ))]x t t t
x t

r s a H s         (22) 

式中：α为熵正则化系数，α越大，探索性越强，越

有助于加速后续的策略学习，并减少策略陷入较差

的局部最优的可能性。 

在SAC算法中，Soft贝尔曼方程可以表示为： 

1 1( , ) ( , ) [ ( )]
tt t t t s tQ s a r s a V s
        (23) 
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其中，状态价值函数表示为： 

( ) [ ( , ) lg ( )]

[ ( , )] ( ( ))

t

t

t a t t t t

a t t t

V s Q s a a s

Q s a H s





 







  

  

∣

∣
    (24) 

可根据以下Soft策略提升公式改进策略： 

'

old

now old

1
exp ( , )

arg min ( | ),
( , )

KL

Q s

D s
Z s






 



  
  

   
 

 
 

(25) 

图3为SAC算法的结构示意。由图3可见，   

SAC算法主要由缓冲区、评论家网络和演员网络  

组成。演员网络负责将状态映射到动作，评论家网  

络负责估计状态和状态-动作的值，缓冲区负责  

存储经验。在SAC算法中有2个Q网络，每次使用   

Q网络时挑选一个Q值较小的网络，可缓解Q值过高

估计的问题。 

 

图 3 SAC 算法的结构示意 

Fig.3 Schematic structure of the SAC algorithm 

任意一个Q函数的损失函数为： 

1 1 1( , , , ) , ( | |)

2

1 1 1 1
1,2

1
( ) [ ( ( , )

2

( (min ( , ) lg ( )))) ]

t t t t t t

j

Q s a r s R a s t t

t

w

wt t t t
j

L Q s a

r Q s a a s




  

 



  

   


 

  ∣
 (26) 

式中：R为策略先前收集的数据；Q
 为目标Q网络，

训练中不断更新目标软Q值网络参数。 

(1 )               (27) 

策略 的损失函数由KL散度得到： 

~ , ~( ) [ lg( ( | )) ( , )]
t ts R a t t t tL E a s Q s a

        (28) 

最大化状态价值函数V： 

~( ) [ ( , ) lg ( | )]
tt a t t t tV s E Q s a a s      (29) 

为了自动调整熵正则项H0，即最大化期望回

报，同时约束熵的均值大于H0，可将强化学习的目

标改写为一个带约束的优化问题： 

( , )~ 0

max [ ( , )]  

s.t.  [ lg( ( | ))]
t t

t t

t

s a t t t

E r s a

E a s H





 



≥
   (30) 

化简后α的损失函数为： 

~ , ~ ( | ) 0( ) [ lg ( | ) ]
t t ts R a s t tL E a s H       (31) 

当策略的熵低于目标值H0时，训练目标L(α)会

使α增大，进而在上述最小化损失函数Lπ(θ)的过程

中增加策略熵对应项重要性；反之，α会减小，进
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而使得策略训练时更专注于价值提升。SAC算法的

具体流程见表1。 

表 1 SAC 算法的具体流程 

Tab.1 Specific process of the SAC algorithm 

算法 1：SAC 算法伪代码 

1 初始化 critic 网络，目标 critic 网络和目标 actor 网络权重 

2 初始化经验回放池 R   

3 for e=1→E do 

4 获取环境初始状态 ts  

5 for t=1→T do 

6 根据当前策略选择动作 ( )t ta s  

7 执行当前动作 ta ，获得当前动作奖励 tr  

8 执行下一时刻状态 1ts   

9 将 1( , , , )t t t ts a r s  存入经验回放池 R 

10 end 

11 for k=1→K do 

12 从 R 中随机提取数据 1{( , , , )}t t t ts a r s   

13 将参数输入 critic 网络生成 Q1、Q2 

14 采用随机梯度下降法更新 Q 网络 

15 将参数输入 critic 网络生成目标 Q1，目标 Q2 

16 更新目标 Q 网络 

17 更新策略网络 

18 更新熵正则项系数  

19 end 

20 end 

 

2.2 自抗扰控制器参数整定 

为实现机组控制器参数自适应调整，在保持机

组快速跟踪能力下，同时考虑机组运行安全性和经

济性。对于整个控制系统，根据已知描述，SAC算

法需调整的参数是EADRC控制器参数。整个控制系

统可以看作是强化学习的环境，通过环境和智能体

之间不断交互学习，可以找到最优策略，即最优控

制器参数。而动作空间、状态空间和奖励函数的选

取作为任务重要组成部分，会直接影响SAC算法的

学习和决策过程，需精心设计。 

动作空间： 

 
1 1 01 2 2 02 3 3 03[         ]o c o c o cb b b     a  (32) 

状态空间： 

 1 2 3
0

1 2 3 1 2 3

[ ( ) ( ) d  ( ) ( ) ( ) 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )]

t

e t e t t y t y t y t

u t u t u t u t u t u t

 s
 (33) 

式中： 1 1 2 2 3 3( ) ( ) ( ) ( )e t e t e t e t     ，α1、α2、α3

分别为3个被控变量有功功率、主蒸汽压力和分离

器出口温度的跟踪误差权重；y1(t)、y2(t)、y3(t)分别

为3个被控变量有功功率、主蒸汽压力和分离器出

口温度的实际输出值；u1(t)、u2(t)、u3(t)分别为3个控

制变量阀门开度、给煤量和给水量， 1( )u t 、 2 ( )u t 、

3 ( )u t 分别为3个控制变量阀门开度、给煤量和给水

量的变化速率。 

奖励函数设计为： 

   

    
1

1, 0.1

tanh 0.1 , 0.1

e t e t
r

e t e t

  
 

  

≤
   (34) 

3

1

2 3 3

1 1

1, 1068 2 205

10, 1068 2 205

i

i

i i

i i

u

r

u u



 


  


 
      




 

≤ ≤

或

 (35) 

3

1

3 3 3

1 1

0.1, 0.02 4

5, 0.02 4

i

i

i i

i i

u

r

u u



 





 
    




 

≤ ≤

或

    (36) 

max

4
0

max

1
d

T

r t M t
T

            (37) 

1 2 3 4r r r r r                (38) 

式中：控制变量增量和控制变量增量变化速率的范

围约束条件是通过观察机组历史运行数据以及结

合现场运行专家经验得到的，r1为跟踪误差惩罚项，

r2为控制量超出惩罚项，r3为控制量变化速率超出惩

罚项，r4为燃料量利用率超出惩罚项，r为最终的奖

励函数。 

3 仿真实验 

结合某超超临界 1 000 MW 二次再热机组的真

实历史运行数据，基于文献[32-35]所提出的子空间辨

识建模方法，采样时间为 1 s，选择大范围变负荷下

的 2 000 组数据作为训练集，不同额定负荷下 600 组

数据作为验证集，建立 90%额定负荷和 40%额定负

荷下的超超临界机组协调控制系统状态空间模型。

2 种额定负荷下的数据辨识结果验证分别如图 4 和

图 5 所示，从图 4 和图 5 可以看出，该模型能够较

好地拟合机炉耦合过程动态特性。 

由于 ADRC 并未对被控对象的形式作出具体

要求，在设计使用时可以忽略系统的线性或非线

性、时变或时不变等因素，具有很强的适用性。因

此，本文将非线性系统在某个额定工况下进行线性

化处理，将系统内部非线性、未建模动态特性和外
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部干扰等效为一种总扰动，通过 ESO 来实时在线观

测并采用 PD 控制部分将其补偿掉。 

因此，本文选取 90%额定负荷和 40%额定负荷

下超超临界机组机炉耦合过程作为被控对象，其状

态空间模型及运行工况如下。 

  

 

 

图 4 90%额定负荷下数据辨识结果验证 

Fig.4 Verification of data identification result under 90% 

rated load

 

 

  

 

图 5 40%额定负荷下数据辨识结果验证 

Fig.5 Verification of data identification result under 40% 

rated load 

超超临界机组机炉耦合过程状态空间表达式为： 

( 1) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

0

k x k u k

k x k u k

    

   



x A B

y C D

D

         (39) 

90%额定负荷时： 

0.044 92 0.015 62 0.023 8 0.091 42

0.055 22 0.029 18 0.006 576 0.021 24

0.102 6 0.053 91 0.011 63 0

0.045 79 0.004 693 0.022 59

0.005 938 0.044 75 0.014 82

0.023 67 0.005 278 0.034 08

0.085 73 0.038 78 0.008 42

  

 



 

  



A

0.037 87 0.018 97 0.201 5

0.135 9 0.039 27 0.278 4

.142 2 0.190 2 0.164 8 1.044

0.127 1 0.058 25 0.192 7 0.185

0.169 4 0.011 45 0.088 18 0.457 4

0.015 58 0.080 3 0.193 7 0.462 9

0.263 4 0.428 0.858 4 3.222




 

  


  

 

 

 







 
 
 
 
 



, 
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0.047 99 0.000 115 6 0.000 385 7

0.059 91 0.000 337 3 0.000 416 9

0.257 4 0.000 343 2 0.001 634

0.048 98 0.000 841 6 0.000 028 76

0.119 3 0.001 739 0.000 998

0.113 8 0.001 14 0.000 738

0.816 6 0.010 35

  

  

  

  

  

 

B

 9

0.005 687

 
 
 
 
 
 
 
 
 
  

,

T
85.67 1.422 24.5

42.43 1.298 19.89

37.48 0.153 3 1.365

2.737 0.023 48 0.457 4

1.159 0.060 05 0.528 8

0.337 0.004 997 0.284 6

0.048 86 0.008 625 0.206 1

  
 
 
  
 

  
 
 
 
   

C 。 

40%额定负荷时： 

0.020 0.012 0.019 0.085 0.122 0.141 0.048

0.002 0.034 0.040 0.158 0.355 0.019 0.015

0.000 3 0.009 0.023 0.014 0.007 0.058 0.011

0.021 0.033 0.067 0.319 0.072 0.661 0.053

0.060 0.115 0.106 0.663 1.489 0.759 0.605

0.0

 

   

   

   

    

A

03 0.010 0.015 0.394 0.204 0.221 0.228

0.025 0.004 0.067 0.039 1.322 0.657 0.162

 
 
 
 
 
 
 
 

    
    

, 

0.017 0.005 0

0.158 0.000 8 0.000 3

0.052 0.001 0

0.664 0.016 0.000 1

0.175 0.035 0.000 6

0.618 0.002 0.000 2

0.297 0.023 0.001

 
 
  
 
  
 

  
 
 
 
   

B ,

T
47.92 133.2 46.24

9.79 26.19 150.1

175.6 5.91 3.45

12.06 2.31 10.17

14.06 3.65 6.76

6.27 0.20  1.73

6.33 4.40 2.72

 
 


 
   
 

    
 
 
  

   

C 。 

表 2 为机组协调控制系统运行工况。 

表 2 机组协调控制系统运行工况 

Tab.2 Operation condition of the coordinated control 

system 

项目 90%额定负荷 40%额定负荷 

有功功率被控变量/MW 857.872 450.310 

主蒸汽压力被控变量/MPa 29.086 15.574 

分离器出口温度被控变量/℃ 448.735 399.538 

阀门开度控制变量/% 44.749 27.505 

给煤量控制变量/(t·h–1) 396.946 197.166 

给水量控制变量/(t·h–1) 2 374.120 1 169.924 

 

将上述模型作为仿真系统中的被控对象，应

用所提出的基于 RL+EADRC 的控制策略，基于

MATLAB/Simulink 仿真软件开展设定值跟踪测试和

抗扰能力测试。并将经过粒子群算法优化的 EADRC

控制策略和 PID 控制策略作为基准控制策略。 

3.1 预训练 

SAC 算法主要参数见表 3。 

表 3 SAC 算法主要参数 

Tab.3 Main parameters of the SAC algorithm 

项目 数值 

Critic网络学习率 0.000 1 

Actor网络学习率 0.001 

折扣因子 0.99 

经验池大小 106 

目标平滑因子 0.001 

最大迭代次数 1 000 

平均窗口长度 30 

样本学习个数 128 

 

基于 SAC 算法的超超临界机组协调控制系统

控制策略的训练过程如图 6 所示。 

根据图 6 训练结果可以看出，在智能体训练过

程中，智能体通过不断地与环境交互学习使得平均

奖励不断增加，当训练轮数达到 200 时，平均奖励

开始收敛，达到停止条件。经过训练后的智能体能

够根据环境的改变自适应地调整自抗扰控制器的

参数。 
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图 6 超超临界机组协调控制系统控制策略训练过程 

Fig.6 Training process of the control strategy of the 

coordinated control system of ultra-supercritical unit 

3.2 设定值跟踪测试 

为验证所提出的基于 RL+EADRC 的超超临 

界机组协调控制系统控制策略的性能，令有功功 

率被控变量在其设定值的基础上以斜坡形式递增

20 MW，仿真时间设定为 5 000 s。图 7—图 12 为

90%额定负荷和 40%额定负荷下的超超临界机组协

调控制系统的被控变量响应情况。 

根据图 7—图 12 结果可知，所提控制策略的响

应速度优于 EADRC 控制策略和 PID 控制策略，具

有更好的跟踪性能和动态性能，证明了所采用的基

于 SAC 算法的参数优化策略比基于粒子群算法的

参数优化策略更具优越性。 

 

图 7 90%额定负荷下有功功率被控变量响应 

Fig.7 Response of active power controlled variable under 

90% rated load 

 

图 8 90%额定负荷下主蒸汽压力被控变量响应 

Fig.8 Response of main steam pressure controlled variable 

under 90% rated load 

 

图 9 90%额定负荷下分离器出口温度被控变量响应 

Fig.9 Response of separator outlet temperature controlled 

variable under 90% rated load 

 

图 10 40%额定负荷下有功功率被控变量响应 

Fig.10 Response of active power controlled variable under 

40% rated load 

 

图 11 40%额定负荷下主蒸汽压力被控变量响应 

Fig.11 Response of main steam pressure controlled variable 

under 40% rated load 

 

图 12 40%额定负荷下分离器出口温度被控变量响应 

Fig.12 Response of separator outlet temperature controlled 

variable under 40% rated load 
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3.3 抗扰能力测试 

机组在实际运行过程中会受到各种扰动，为了

测试所提控制策略的抗扰能力，在 t=1 000 s 时令给

煤量阶跃上升 5%。通过仿真，90%额定负荷和 40%

额定负荷下的超超临界机组协调控制系统被控变

量响应分别如图 13—图 18 所示。 

 

图 13 90%额定负荷下给煤量控制指令在 t=1 000 s 时阶跃 

上升 5%有功功率被控变量响应 

Fig.13 Response of active power controlled variable with 

5% step increase of coal feeding rate control law  

at t=1 000 s under 90% rated load 

 

图 14 90%额定负荷下给煤量控制指令在 t=1 000 s 时阶跃 

上升 5%主蒸汽压力被控变量响应 

Fig.14 Response of main steam pressure controlled variable 

with 5% step increase of coal feeding rate control law 

 at t=1 000 s under 90% rated load 

 

图 15 90%额定负荷下给煤量控制指令在 t=1 000 s 时阶跃 

上升 5%分离器出口温度被控变量响应 

Fig.15 Response of separator outlet temperature controlled 

variable with 5% step increase of coal feeding rate control 

law at t=1 000 s under 90% rated load 

 

图 16 40%额定负荷下给煤量控制指令在 t=1 000 s 时阶跃 

上升 5%有功功率被控变量响应 

Fig.16 Response of active power controlled variable with 

5% step increase of coal feeding rate control law  

at t=1 000 s under 40% rated load 

 

图 17 40%额定负荷下给煤量控制指令在 t=1 000 s 时阶跃 

上升 5%主蒸汽压力被控变量响应 

Fig.17 Response of main steam pressure controlled variable 

with 5% step increase of coal feeding rate control law  

at t=1 000 s under 40% rated load 

 

图 18 40%额定负荷下给煤量控制指令在 t=1 000 s 时阶跃 

上升 5%分离器出口温度被控变量响应 

Fig.18 Response of separator outlet temperature controlled 

variable with 5% step increase of coal feeding rate control 

law at t=1 000 s under 40% rated load 

根据图 13—图 18 结果可知，基于 RL+EADRC

的超超临界机组协调控制系统控制策略的实际被

控变量能在仿真时间 3 500 s 内达到设定值，且在

受到外界扰动时，所提控制策略在恢复稳态值时间

方面优于 EADRC 控制策略和 PID 控制策略。因此，
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证明了所提出的 RL+ EADRC 控制策略相比传统的

PID 控制策略具有较好的抗扰能力。 

4 结  论 

针对超超临界机组协调控制系统性能优化问题，

提出了一种基于EADRC和SAC算法的超超临界机

组协调控制系统控制策略。根据超超临界机组机炉

耦合过程运行特性，确定了系统的输入输出变量，

给出了机炉耦合过程被控对象简化模型，并根据此

模型设计了 EADRC 控制策略。将 SAC 算法引入

EADRC 参数优化中，通过最大化以系统的跟踪性

能、燃料量等为目标的奖励函数，获得了 EADRC

的最优参数。设定值跟踪测试和抗扰能力测试的实

验结果表明了所提控制策略具有较好的跟踪性能

和抗扰性能。 
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