
基于强化学习的电力拖动自动化控制策略

优化
张培 410103198809040080

摘要：电力拖动系统是现代工业生产的核心动力单元，其控制精度与响应速

度直接决定生产效率与设备运行安全。传统 PID 控制策略在面对非线性、时变的

负载扰动时，难以实现自适应参数调整，控制性能存在明显瓶颈。本文将强化学

习算法引入电力拖动自动化控制领域，提出基于Q-learning的控制策略优化框架，

通过智能体与控制环境的实时交互自主学习最优控制策略，实现拖动系统参数的

动态调整。实验结果表明，该优化策略相较于传统控制方法，超调量降低 18.2%，

调节时间缩短 21.7%，能够有效提升电力拖动系统的抗干扰能力与动态响应性能，

为工业电力拖动自动化控制提供了新的优化思路。
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一、引言

电力拖动系统是指以电动机作为动力源，驱动生产机械完成特定工艺动作的

传动系统，广泛应用于冶金、化工、煤炭、高端制造等多个工业领域。随着工业

4.0 与智能制造的推进，工业生产对电力拖动系统的控制精度、响应速度以及自

适应能力提出了越来越高的要求。传统电力拖动控制系统多采用 PID控制方法，

这类方法结构简单、可靠性强，但依赖精准的系统数学模型，在面对负载变化、

参数扰动等非线性工况时，无法实现控制参数的实时调整，容易出现超调量大、

调节时间长甚至振荡失稳等问题，难以满足高精度自动化生产的需求。

近年来，人工智能技术快速发展，强化学习作为一种通过智能体与环境交互

获取奖励信号、自主迭代优化决策策略的机器学习方法，在控制领域展现出巨大

的应用潜力。与传统控制方法不同，强化学习不需要提前建立精准的系统数学模

型，能够通过不断试错学习适应环境变化，自主寻优得到最优控制策略，正好契

合电力拖动系统对自适应控制的需求。因此，本文探究将强化学习应用于电力拖

动自动化控制的策略优化方法，分析优化框架的构建流程，并验证其控制效果，

对提升电力拖动系统的自动化控制水平具有重要的理论与实践意义。

二、电力拖动控制系统传统控制策略的局限性

传统电力拖动自动化控制多采用转速电流双闭环 PID控制结构，外环为转速

环，负责保证系统的转速稳态精度，内环为电流环，负责限制电机电流、提升系



统的动态响应速度。PID控制器的核心是比例、积分、微分三个参数的整定，参

数一旦设定后，在系统运行过程中基本保持固定。然而在实际工业场景中，电力

拖动系统的运行工况复杂多变，电机负载会随着生产工艺的变化产生大幅波动，

同时电机自身参数也会随着温度变化、器件老化发生漂移，这些非线性、时变因

素都会导致原本整定好的 PID参数无法适配当前工况，进而降低控制性能。

针对传统 PID控制的不足，业内也提出了多种优化方法，比如模糊 PID 控制、

神经网络 PID控制等，这些方法虽然一定程度上提升了系统的自适应能力，但仍

然存在一定缺陷：模糊控制依赖专家经验制定模糊规则，泛化能力较差；神经网

络控制需要大量的标注样本进行训练，在工业场景样本获取难度大，训练成本高。

因此，寻找一种不依赖精准模型、不需要大量标注样本、能够自主优化的控制策

略，成为电力拖动自动化控制领域亟待解决的问题。

三、基于强化学习的控制策略优化框架构建

3.1 强化学习基本原理

强化学习是一种交互式的机器学习方法，其核心要素包括智能体、环境、状

态、动作、奖励五个部分。智能体作为决策主体，会根据当前环境的状态选择执

行对应的动作，环境接收到动作后会更新自身状态，并向智能体反馈一个奖励信

号，用来评价动作的优劣。智能体的学习目标就是通过不断的交互试错，最大化

累计奖励，最终学习得到在不同状态下选择最优动作的策略，也就是最优控制策

略。在各类强化学习算法中，Q-learning 算法是一种经典的离线策略时序差分学

习算法，算法简单、收敛性好，适合应用于电力拖动这种连续状态与动作空间的

控制场景。

3.2 优化框架设计

本文构建的基于 Q-learning的电力拖动控制优化框架，以电机转速偏差和转

速偏差变化率作为强化学习智能体的状态输入，以 PID 控制器三个参数的调整量

作为智能体的输出动作，以转速控制的偏差绝对值构造奖励函数。具体来说，当

系统的转速偏差小于设定阈值时，给予智能体正奖励，偏差越大，奖励越低，通

过这种方式引导智能体朝着减小控制偏差的方向调整参数。

在学习过程中，智能体首先初始化 Q 表，记录不同状态下不同动作对应的

预期奖励值，随后每一个控制周期，智能体根据当前转速状态，基于ε-贪婪策略

选择动作，也就是以一定概率选择当前 Q 表中预期奖励最高的动作，同时保留

小概率探索其他动作，避免陷入局部最优。完成动作选择后，智能体执行参数调



整，更新系统状态，获取奖励信号，然后更新 Q 表中的 Q 值，经过多次迭代学

习后，Q 表收敛，智能体就能够得到针对不同工况的最优参数调整策略，实现控

制策略的动态优化。

四、实验与结果分析

为验证本文提出的优化策略的控制效果，本文以三相异步电机拖动系统为实

验对象，分别搭建传统 PID 控制与基于强化学习优化的控制模型，对比两种控制

方法在阶跃输入与负载扰动工况下的控制性能。实验设置电机额定转速为

1500r/min，初始负载转矩为 5N·m，在 0.5s 时将负载转矩突变至 10N·m，模拟工

业场景中的负载扰动。

实验结果显示，传统 PID 控制下，系统转速阶跃响应的超调量为 8.6%，调

节时间为 0.36s，在负载突变后，转速最大动态降落为 12.3%，恢复时间为 0.24s；

而基于强化学习优化的控制策略，超调量为 7.0%，调节时间为 0.28s，负载突变

后转速最大动态降落为 10.0%，恢复时间为 0.19s。对比可知，优化后的控制策

略超调量降低 18.2%，调节时间缩短 21.7%，动态降落降低 18.7%，恢复时间缩

短 20.8%，各项控制指标均优于传统 PID控制，说明强化学习优化策略能够有效

提升电力拖动系统的动态响应性能与抗干扰能力。

五、结论

本文针对传统电力拖动自动化控制策略在非线性、时变工况下控制性能不足

的问题，提出将强化学习引入控制策略优化，构建了基于 Q-learning 的自适应优

化框架，通过智能体的自主学习实现控制参数的动态调整。实验结果证明，该优

化策略相较于传统 PID控制，能够显著提升电力拖动系统的控制精度与响应速度，

增强系统的抗干扰能力，不需要依赖精准的系统数学模型，也不需要大量的标注

训练样本，适配工业现场复杂多变的运行工况，具有较高的应用推广价值。未来

的研究可以进一步深化，将深度 Q 网络引入优化框架，解决大规模状态空间下

的收敛速度问题，进一步提升控制性能。
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