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0 引言

电力系统负荷频率控制 LFC（Load Frequency
Control）［１］ 的主要目标是保持系统频率在指定的误
差范围内，以最低的成本提供足够的与之匹配的负
载。 电力系统由互联的大型发电机组组成，它们通
常被定义为电力系统的控制区域。 互联电力系统依
赖自动发电控制以确保发电机的输出遵循电力负荷
需求的变化。 不间断供电、低运行成本是电力系统
的重要指标。 因此，研究高电压传输系统中，大型互
联集中式能源发电、可再生能源发电对输电系统可
靠性和安全操作的影响非常重要。

文献［2］设计了比例积分（ＰＩ）控制器用于负荷
频率控制，结合遗传算法确定 ＰＩ 控制器的最佳增益，
提高了控制器的动态性能，并保持最大频率偏差和
联络线交换功率偏差在特定的范围内变化。 该方法
基于传统 PI 控制，便于设计且理论成熟，但上升时
间长、超调量大。 文献［3］建立了计及风电有功输出
波动的负荷频率控制模型，引入模型预测控制技术，
提出负荷频率分散预测控制策略，避免了风功率波
动叠加至区域控制偏差 ACE（Area Control Error）信
号中所引起的不确定问题。 但是该设计是建立在风
功率预测精度能够满足应用要求的基础上的，而高
精度风功率预测模型很难获得。 文献［4鄄5］采用人工
神经网络控制器代替传统的 PI 控制器，解决了传统
PI 控制器超调量大的问题，实现了频率快速稳定，但
是并没有考虑扰动的影响并加以消除。 文献［6］提
出一种基于线性矩阵不等式 LMI（Linear Matrix In鄄

equality）算法的适用于双区域互联电力系统的分散
输出反馈控制方案，在 L2 增益下减弱外部扰动的影
响。 文献［7］通过最小化负荷频率误差指标函数动态
调节模糊神经网络的参数，显著提升了控制器的自
适应能力，但在快速性和精度方面欠缺。 文献［8］提
出一种神经网络积分滑模控制器处理含风电场的电
力系统负荷频率控制问题，采用神经网络逼近电力
系统的不确定性，系统具有很好的渐近稳定性。

传统的反馈控制方式是将系统输出和干扰混合
后反馈到输入，以提高系统性能并抑制干扰，因此在
跟踪性能和抗扰性能之间只能折中实现。 自适应逆
控制对系统动态响应的控制和扰动消除是分别进行
的，二者互不影响，可在提高系统动态性能的同时尽
可能消除干扰。 本文考虑风电的影响，对区域互联电
力系统，设计了基于云神经网络自适应逆系统的负
荷频率控制器。 风电恒定部分（与预测值相当）被电
力系统利用，风电偏差与负荷变化量一起被消除。
由于风电偏差使综合负荷波动变大，所以需要具有更
强干扰抑制能力的控制器，自适应逆控制将跟踪性
能与扰动消除分开考虑，有很强的扰动消除能力，
非常适用于此系统。 采用云神经网络辨识系统模型
和逆模型，所设计的辨识器收敛速度快，能够对系统
的参数变化快速辨识。 设计出的控制器不仅可以得
到好的动态响应，还可以使风电及负荷扰动的影响
减小到最小。

1 互联电力系统的负荷频率控制模型

电力系统频率变化主要取决于系统总的有功功
率平衡状态。 对于区域互联电力系统，由于影响电
网频率变化的风功率主要集中在中、低频范围内，当
负荷频率变化不大时，负荷频率控制系统可以用线性
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模型表示。 互联电力系统负荷频率控制模型如图 1
所示［8］。 图中，Tgi 为区域 i 的调速器时间常数；Tt i 为
区域 i 的再热式汽轮机时间常数；Ri 为区域 i 的调速
器调节常数；Bi 为区域 i 的频率偏差系数；Di 为区域
i 的负荷阻尼系数（标幺值）；Mi 为区域 i 的机组惯性
常数（标幺值）；ACEi 为区域 i 的控制偏差；Δfi 为区
域 i 的频率偏差；ΔPL，i 为区域 i 的有功负荷变化量；
ΔPwind，i 为区域 i 的风电有功输出与预测值之间的偏
差；ΔPtie，i 为区域 i 的净交换功率偏差。

由图 1 可看出，区域 i 的 ACEi 信号由本区域的
频率偏差 Δfi 和净交换功率偏差 ΔPtie，i 综合构成。

ACEi=BiΔfi+ΔPtie，i （1）

2 互联电力系统模型转换及离散化

为了便于自适应逆系统的设计 ，需要求出以
ΔUi 为输入、ACEi 为输出的传递函数，因此将图 1 转
换为以 ΔUi 为输入、ACEi 为输出的开环结构，如图 2
所示。

区域 i 电力系统的开环传递函数可表示为 ：
ACEi（s）=Pi（s）ΔUi（s）+Di（s）（ΔPL，i（s）+ΔPwind，i（s））=

b10s+b11

s4+a10s3+a11s2+a12s+a13
ΔUi（s）+

b20 s3+b21s2+b22s+b23

s4+a10s3+a11s2+a12s+a13
×

（ΔPL，i（s）+ΔPwind，i（s）） （2）

a10= DiTgiTti+Mi（Tgi+Tti）
MiTgiTti

a11= 2TgiTti+Di（Tgi+Tti）+2Mi

MiTgiTti

a12= （Di+2Tgi+2Tti）Ri+1
RiMiTgiTti

， a13= 2
MiTgiTti

b10= Bi

MiTgiTti
， b11= 2

MiTgiTti
， b20= BiTgiTti

MiTgiTti

b21= 2TgiTti+Bi（Tgi+Tti）
MiTgiTti

b22= Bi+2Tgi+2Tti

MiTgiTti
， b23= 2

MiTgiTti

其中，Pi（s）为 ΔACEi（s）对 ΔUi（s）的传递函数；Di（s）
为 ΔACEi（s）对 ΔPL，i（s）+ΔPwind，i（s）的传递函数。

对该传递函数离散化，可得传递函数如下：
ACEi（z）=Pi（z）ΔUi（z）+Di（z）（ΔPL，i（z）+ΔPwind，i（z））=

b30z3+b31z2+b32z+b33

z4+a20z3+a21z2+a22z+a23
ΔUi（z）+

b40z3+b41z2+b42z+b43

z4+a20z3+a21z2+a22z+a23
×

（ΔPL，i（z）+ΔPwind，i（z）） （3）

3 基于云神经网络自适应逆控制的负荷频
率控制实现

3.1 自适应逆控制的扰动消除原理
自适应逆控制将对系统响应的控制和对系统扰

动的消除这 2 个问题单独进行处理。 在这种控制方
式下，动态过程控制不会因需要减小系统扰动而做
出牺牲；系统扰动的消除也不会因动态控制的需要
而做出牺牲，利于使系统响应和扰动消除同时达到
最优。 区域互联电力系统基于自适应逆控制的扰动
消除原理如图 3 所示。

�

� � 图中，Pi（z）为互联电网模型；P赞 ik（z）为利用云神
经网络辨识 Pi（z）得到的模型；Cik（z）为控制器；Qik（z）
为扰动消除器 。 系统的扰动消除原理为 ：复制的

P赞 ik（z）（非常接近于无扰动的 Pi（z））和对象 Pi（z）的输

入相同，受扰对象的输出与 P赞 ik（z）的输出之差即为对
象扰动ΔPL，i（z）+ΔPwind，i（z），经单位延迟 z-1 输入给滤

波器 Qik（z）（即扰动消除器），Qik（z）是P赞 ik（z）的一个最
小二乘逆，再将 z-1Qik（z）的输出反馈到对象输入中
和扰动相减以实现对象扰动的消除。 Cik（z） 也是

P赞 ik（z）的一个最小二乘逆与无扰动对象相乘实现系
统输出对输入 ri（z）的跟踪。

可看出，自适应逆控制中，将带有外部扰动的系
统与其辨识模型相减，得到外部扰动信号，再代入控
制器可动态消除外部扰动，而不影响系统的跟踪性能。

在 Qik（z）前面的单位延时，是考虑数字反馈链路

图 2 区域 i 负荷频率控制的等效模型
Fig.2 Equivalent model of load frequency

control for area i
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图 3 互联电力系统区域 i 扰动消除原理
Fig.3 Disturbance elimination principle of area i
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图 1 区域 i 负荷频率控制模型
Fig.1 Load frequency control model of area i
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在环绕每一个回路上都至少有一个单位的延时。 因
此，系统扰动 ΔPL，i（z）+ΔPwind，i（z）的当前值仅能用来
消除其将来值，而不能用作自身的瞬时消除。 紧急开

关用于：在闭合扰动消除回路之前，应使 P赞 ik（z）收敛
并接近 Pi（z），此时对象输出和模型输出的差值接近。
在系统运行中，如果在 Pi（z）上有一个突然大的变
化，该条件被破坏时，利用紧急按钮切除扰动消除
器，直到满足该条件，才能再次投运，以防不稳定的
情况发生。
3.2 云神经网络

考虑到区域电力系统的模型参数会发生变化，
使用云神经网络作为辨识器。 云神经网络将云模型
与神经网络相结合，具有神经网络的快速学习和高度
逼近能力，同时又将云模型的模糊性和随机性引入
形成的新网络。 云神经网络已在风力发电［9鄄10］、故障
诊断［11鄄12］、模式识别［13鄄14］中得到广泛应用。
3.2.1 云定义

设 U 为一个定量论域，X哿U，T 为 U 空间上的
一个定性概念，μ（x）［0，1］为元素 x（xX）在 T 所表
达定性概念的隶属度值（或称 x 与 T 的相容度），它是
一个具有稳定倾向的随机数，概念 T 从论域 U 到空
间［0，1］的映射在数域空间的分布称为云，即：

μ（x）：U ［0，1］ 坌xX（X哿U） x μ（x）
3.2.2 云模型

云模型有 3 个数字特征：期望 Ex、熵 En 和超熵
He，这 3 个数字特征用来反映定性概念到定量概念
的映射关系。 期望 Ex 是所有描述定性概念的数域空
间中最具有代表性的点，是整个云滴群的重心；熵
En 用来反映隶属度对定性概念的度量准确性，熵越
大，则表示概念越模糊，它是由概念的模糊性和随机
性决定的；超熵 He 是对 En 的进一步度量，反映了熵
的不确定性，是由熵的模糊性和随机性决定。

正态云模型是产生泛正态分布的算法，它利用
期望 Ex、熵 En 和超熵 He 这 3 个独立的数字特征，通
过二阶正态分布在论域空间生成泛正态分布的云滴
drop（x，μ（x）），由高斯隶属函数计算得出云滴的确定
度，构造出定性概念及其定量表示之间的转换算法。
正态云模型如图 4 所示。

在已知云模型（Ex，En，He）的前提下，特定条件

x=x0 下的云发生器称为 X 条件云发生器；在特定条
件 μ0= μ（x）下的云发生器称为 Y 条件云发生器，其
中 μ0 为已知的特定隶属度，所以 Y 条件云发生器也
称为隶属度条件发生器［13］。
3.2.3 云神经网络结构

云神经网络实际上是一个从定性到定量映射的
条件云发生器，利用了云模型的模糊性和随机性特
征，将每一个输入变量转换为一组随机分布的不确
定数，这些随机数相互独立，但都以云模型的 3 个数
字特征为分布，根据云的数字特征产生若干云滴。 云
神经网络结构包括 5 层，分别为输入层（m 个输入）、
使用 X 条件云发生器的云化层、隐含层（传递函数为
f（），节点数为 l 个）、使用 Y 条件云发生器的逆云化
层和输出层（n 个输出）。

当输入为 xi（i=1，2，…，m），则云化层的输出为：
μj

（1）=GX（Exj，Enj，Hej，xj） j=1，2，…，m （4）
其中，GX（）为 X 条件云发生器。

隐含层输出为：
oi= f（neti） i=1，2，…，l （5）

其中，neti=鄱
j＝0

�m
vijμj

（1），vij 为可调权值，μ0
（1）=-1，vi0为阈值。

逆云化层输出为：

μi
（2）=鄱

j＝0

�l
wij oj i=1，2，…，n （6）

其中，wij 为可调权值，wi0 为阈值；o0=-1。
网络输出为：

y赞 i=GY（Exi，Eni，Hei，μi
（2）） i=1，2，…，n （7）

其中，GY（）为 Y 条件云发生器。

4 区域电力系统的云神经网络辨识器设计

对 P赞 ik（z）设计云神经网络辨识器，采用 3.2.3 节
的云神经网络，简记为 NNⅠ。 NNⅠ的结构由图 2 中
的 Pi（z）确定。 由式（3）可得 Pi（z）的差分方程为：

y（k+1）=a20y（k）+a21y（k-1）+a22y（k-2）+
a23y（k-3）+b30u（k）+b31u（k-1）+
b32u（k-2）+b33u （k-3） （8）

其中，u 代替 ΔUi，y 代替 ACEi，为下面叙述方便，省略
下标 i。

由式（8）可确定 NNⅠ的输入层（m=8）为：
XⅠ= ［x1Ⅰ，…，x8Ⅰ］T= ［u（k），u（k-1），u（k-2），u（k-3），

y赞（k），y赞（k-1），y赞（k-2） ，y赞（k-3）］T （9）
其中，y赞（k）为 y（k）的估计。

隐含层节点数取 20。 f（x）取单极性 Sigmoid 函

数：f（x）= 1
1+e-x

。

输出层只有一个神经元（n = 1），其输出 y（k+1）
的估计为 y赞（k+1）。

辨识指标为：

图 4 Ex=0 的正态云模型
Fig.4 Normal cloud model for Ex=0

1.0
0.8
0.6

0

μ
（ x

）

-30 -20 -10 0 20
x

30

0.4
0.2

3En

Ex
He

10

第 37 卷电 力 自 动 化 设 备



E1（k+1）= 1
2

［y（k+1）- y赞（k+1）］2= 1
2 e21（k+1） （10）

采用具有动量项的调整算法，可得 NNⅠ输出层
权值修正公式：

Δwj
Ⅰ（k+1）=-η E1

wⅠ
j
+αΔwⅠ

j（k）=

-ηδ1（k）oj（k）+αΔwⅠ
j（k） j=1，2，…，20 （11）

其中，ΔwⅠ
j（k+1）=wⅠ

j（k+1）-wⅠ
j（k）； δ1（k）=e1（k+1）×

y赞 （k）（1 - y赞 （k）） ；η为学习率；α 为动量系数，一般有
α（0，1）。 α 值决定过去权重的变化对当前权重变化
的影响程度，它给出了权重空间的一类动量，这类动
量可以滤掉权重空间中误差曲面的高频偏差，使调
节向着底部的平均方向变化，不致产生大的摆动，即
动量项起到缓冲平滑的作用。 为了防止发散振荡，需
要取很小的间隔，但这会使系统非常缓慢地移向深
谷，动量可以使有效的权重间隔加大，使得调节尽快
脱离饱和区。

NNⅠ隐含层权系数修正公式为：

ΔvⅠ
ij（k+1）=-η E1

vⅠ
ij
+αΔvⅠ

ij（k）=

-ηδ1（k）wⅠ
j（k）oj（k）（1-oj（k））xⅠ

i（k）+
αΔvⅠ

ij（k） i=1，2，…，8 （12）

5 区域电力系统逆模型云神经网络辨识器
设计

由图 2 可看出，区域电力系统自适应逆控制中
的控制器 C赞 k（z）和扰动消除器 Qk（z）都是系统模型
Pi（z）的逆模型，所以需设计逆模型云神经网络辨识
器，简记为 NNⅡ。 由式（8）可得系统逆模型的差分方
程为：
u（k-1）=a30y（k）+a31（k-1）+a32y（k-2）+

a33y（k-3）+a34y（k-4）+b40u（k-2）+
b41u（k-3）+b42u（k-4） （13）

a30 = 1
b30

， a31 = - a20
b30

， a32 = - a21
b30

， a33 = - a22
b30

a34 = - a23
b30

， b40=- b31

b30
， b41=- b32

b30
， b42=- b33

b30

由式（13）可确定 NNⅡ的输入层（m=8）为：
XⅡ= ［x1Ⅱ，…，x8Ⅱ］= ［u赞（k-2），u赞（k-3），u赞（k-4），y（k），

y（k-1），y（k-2），y（k-3），y（k-4）］ （14）
其中，u赞（k-1）为 u（k-1）的估计。

隐含层节点数取 20，f（x）仍取单极性 Sigmoid
函数。

输出层只设一个神经元（n = 1），为逆模型输出

的估计u赞（k-1）。
逆模型的辨识指标为：

E2（k）= 1
2

［u赞（k-1）-u（k-1）］2= 1
2 e22（k） （15）

采用具有动量项的调整算法，可得 NNⅡ输出层
权系数修正公式：

Δwj
Ⅱ（k）=-η E2

wⅡ
j
+αΔwj

Ⅱ（k-1）=

-ηδ2（k）oj（k）+αΔwj
Ⅰ（k） （16）

δ2（k）=e2（k）u赞（k-1）（1-u赞（k-1））
NNⅡ隐含层权系数修正公式：

ΔvijⅡ（k+1）=-η E2

vⅡ
ij
+αΔvijⅡ（k）=-ηδ2（k）wj

Ⅱ（k）×

oj（k）（1-oj（k））xiⅡ（k）+αΔvijⅡ（k） （17）

6 仿真研究

对含风电的两区域电力系统进行负荷频率控制
的仿真研究，验证基于云神经网络的自适应逆控制
器的有效性。 电力系统的参数来源于文献［15］，其中
第 1 个区域参数为 Tg1= 0.4 s，Tt1= 0.5 s，R1= 0.05，B1=
20.6，D1=0.6，M1=5；第 2 个区域参数为 Tg2=0.3 s，Tt2=
0.4 s，R2 = 0.062 5，B2 = 16.9，D2 = 0.9，M2 = 4。 取 Ex =
0、En=7 和 He=0.2。

第 1 个区域的模型及逆模型的神经网络离线辨
识训练曲线如图 5 所示。 第 2 个区域类同，略去。
离线辨识的权值作为网络的初始值，并在实际控制
中，通过沿系统输出误差（ΔACEi- 0）的负梯度方向
对权值进行微调以保证自适应性和实时性。

某风电场有功输出与预测值之间的偏差和负荷
变化特性曲线如图 6、７ 所示，图中功率均为标幺值。

采用云神经网络自适应逆控制器实现对负荷频
率的控制，得到区域频率偏差和 ACE 响应如图 8 所
示，图中频率偏差与 ACE 均为标幺值，后同。 图中也
给出了采用传统 PID 控制器和采用文献［16］方法的
控制结果用于比较，采用 Ziegler鄄Nichols 法确定 PID
控制器参数：比例系数为 kp1= 0.058，kp2= 0.061；积分
系数为 kⅠ1=0.064，kⅠ2=0.069。

图 5 第 1 个区域神经网络离线辨识误差曲线
Fig.5 Off line identification error of neural

network for area 1
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（b） 第 1 个区域的 ACE1 响应曲线
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（c） 第 2 个区域的频率偏差曲线

图 8 2 个区域频率偏差和 ACE 响应曲线
Fig.8 Frequency difference and ACE

response curves of two areas
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（d） 第 2 个区域的 ACE2 响应曲线
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ＰＩＤ 控制器， 采用文献［１6］方法
云神经网络自适应逆控制器

图 6 第 1 个区域 ΔPwind，1 和 ΔPL，1 变化曲线
Fig.6 ΔPwind，1 and ΔPL，1 for area 1
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（a） 参数变化时第 1 个区域的频率偏差
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（c） 参数变化时第 2 个区域的频率偏差
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（b） 参数变化时第 1 个区域的 ACE1 响应
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图 7 第 2 个区域 ΔPwind，2 和 ΔPL，2 变化曲线
Fig.7 ΔPwind，2 and ΔPL，2 for area 2
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从图 8 可看出，传统 PID 控制器对扰动有一定
的抑制能力，但是同时考虑对系统响应的控制和对
系统扰动的消除，这在一定程度上限制了扰动抑制
能力，产生了较大的稳态误差，有许多时刻频率偏
差超过互联电网对频率的要求（±0.01 p.u.）。 两区域
的频率偏差都在 ±0.08 p.u. 范围内。 其中，第 1 个区
域频率偏差的均方差为 0.0214 p.u.，第 2 个区域频率
偏差的均方差为 0.0199 p.u.。 采用文献［16］方法两
区域的频率偏差都在 ±0.04 p.u. 范围内。 其中，第 1
个区域频率偏差的均方差为 0.0103 p.u.，第 2 个区域
频率偏差的均方差为 0.0081 p.u.。 云神经网络自适
应逆控制器将系统响应的控制和对系统扰动的消除
分开考虑，扰动消除能力强，使互联电力系统频率偏
差和控制偏差都保持在较小的范围内。 从图中可看
出，两区域的频率偏差都在 ±0.01 p.u. 范围内，满足
互联电网对频率的要求。 其中，第 1个区域频率偏差的
均方差为 0.0034 p.u.，第 2 个区域频率偏差的均方差
为 0.0038 p.u.。 可见，采用云神经网络控制器的控制
效果明显优于采用 PID 控制器的控制效果。

为验证云神经网络自适应逆控制器的自适应能
力，考虑系统参数变化时的情况。 第 1 个区域的电力
系统参数变为：Tg1 = 0.5 s，Tt1 = 0.6 s，R1 = 0.033，B1 =
22.2，D1=0.6，M1=4。 第 2 个区域电力系统的参数变
为：Tg2 = 0.4 s，Tt2 = 0.6 s，R2 = 0.025，B2 = 24.8，D2 = 0.9，
M2=7。 两区域频率偏差和 ACE 响应如图 9 所示。

从图 9 可看出，传统 PID 控制器对系统参数变
化缺乏自适应性。 当系统参数发生变化，会产生较大
的稳态误差。 两区域的频率偏差都在 ±0.1 p.u. 范围
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图 9 参数变化时 2 个区域的频率偏差和 ACE 响应
Fig.9 Frequency difference and ACE response
curves of two areas when parameters change
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内。 其中，第 1 个区域频率偏差的均方差为 0.030 6
p.u.，第 2 个区域频率偏差的均方差为 0.030 7 p.u.。
采用文献［16］方法两区域的频率偏差都在 ±0.05 p.u.
范围内。 其中，第 1 个区域频率偏差的均方差为
0.0181 p.u.，第 2 个区域频率偏差的均方差为 0.0198
p.u.。 采用云神经网络自适应逆控制器，两区域的频
率偏差仍保持在 ±0.01 p.u. 范围内，满足互联电网对
频率的要求。 其中，第 1 个区域频率偏差的均方差为
0.0052 p.u.，第 2 个区域频率偏差的均方差为 0.0064
p.u.。 云神经网络自适应逆控制器能够很好地适应
系统的参数变化，且对外部扰动具有很强的鲁棒性，
使互联电力系统频率偏差和控制偏差仍保持在较
小的范围内。

7 结论

针对含风电的互联电力系统负荷频率控制问
题，设计基于云神经网络的自适应逆控制器，使系统
响应和扰动消除同时达到最优。 该控制器不仅对系
统参数的变化具有自适应能力，而且对外部扰动具
有很强的鲁棒性，仿真验证了其优于传统的 PID 控
制器，其缺点是实现略微复杂。
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Second鄄order linear active disturbance rejection control strategy of MMC鄄HVDC
ZHANG Fang1，ZHANG Guangyao1，LI Chuandong2

（1. Key Laboratory of Smart Grid of Ministry of Education，Tianjin University，Tianjin 300072，China；
2. State Grid Electric Power Research Institute of Fujian Provincial Power Co.，Ltd.，Fuzhou 350007，China）

Abstract： The technology of MMC鄄HVDC（Modular Multilevel Converter based High Voltage Direct Cur 鄄
rent） has been widely applied. However，the current inner鄄loop，which is based on traditional dq synchronous
rotating coordinate system in the dual closed鄄loop PI control system，relys on the systematic mathematical
model for the feed鄄forward decoupling compensation. Moreover，the first鄄order nonlinear active disturbance
rejection controller has a considerable number of design parameters to tune. In these regards，the second鄄order
linear active disturbance rejection control strategy of MMC鄄HVDC is proposed. The dual closed鄄loop second鄄
order linear active disturbance rejection controller of MMC鄄HVDC is designed to achieve the complete
decoupling control of active and reactive power. Besides，the designed controller has fast response speed，
strong anti鄄disturbance ability，and independence of controlled object mathematical model. Then，an improved
capacitor voltage balancing control algorithm is proposed to reduce the switching frequency of bridge
submodule. The electromagnetic transient model of 21鄄level MMC鄄HVDC is built in PSCAD ／EMTDC，and
simulative results verify that the proposed controller has good control performance and the capacitor voltage
balancing control algorithm is effective.
Key words： MMC鄄HVDC； HVDC power transmission； linear active disturbance rejection controller；
capacitor voltage balancing control algorithm
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Load frequency control of power system based on cloud neural network
adaptive inverse system

WU Zhongqiang，ZHANG Wei，LI Feng, DU Chunqi
（Key Laboratory of Industrial Computer Control Engineering of Hebei Province，College of Electrical Engineering，

Yanshan University，Qinhuangdao 066004，China）
Abstract： The system frequency will fluctuate sharply after the area interconnected power system suffered
from wind power and load disturbance，for which，a load frequency control method for multi鄄area
interconnected power system is proposed based on the cloud neural network adaptive inverse control system.
The active power output characteristics of a single area power system is analyzed，based on which，the load
frequency control model of interconnected power system considering multi鄄area active power output is built.
The contradiction between system response and disturbance restrain is effectively solved by the adaptive
inverse control. The cloud model is introduced into the adaptive inverse control system to construct the cloud
neural network identifier. The identification ability of neural network is further improved by the advantages of
cloud model in dealing with uncertainties such as fuzziness and randomness. Simulative results show that the
proposed cloud neural network adaptive inverse control system can not only obtain good dynamic response，
but also minimize the disturbance caused by wind power and load.
Key words： interconnected power system； neural network； cloud model； adaptive inverse control； load
frequency control
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