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基于协同强化学习的微电网分布式两级电压优化控制 
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(1.安徽大学电子信息工程学院，安徽 合肥 230601；2.安徽大学互联网学院，安徽 合肥 230039) 

摘要：由于微电网中分布式电源组成复杂，运行模式多样，孤岛微电网的电压恢复控制面临着不确定性干扰的影

响。为此，针对不确定性干扰下微电网的二级电压恢复控制问题，提出了一种基于协同强化学习的微电网分布式

两级电压优化控制方法，实现孤岛模式下微电网的电压调节控制。首先构建孤岛微电网分布式一致性协同电压控

制算法，并建立李雅普诺夫函数稳定性判定方法。其次根据控制器性能与控制器增益参数的关系，求解孤岛微电

网电压控制器增益上界，并根据控制器增益参数上界限制强化学习智能体动作集。随后，采用强化学习算法优化

二级控制器增益参数，给出相应的强化学习智能体状态集、协同全局奖励函数。最后在 Matlab/Simulink 上通过仿

真实验验证了所提出的控制方法的有效性和适应性。 
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Abstract: Because of the complex composition of distributed generators and various operational modes in the microgrid, 

the voltage restoration control of an islanded microgrid will be affected by uncertain disturbances. In this paper, a 

distributed secondary microgrid voltage optimization control method based on cooperative reinforcement learning 

algorithm applied to the secondary voltage restore control problem of the microgrid under uncertain disturbances is 

proposed. This can realize the voltage regulation control of an islanded microgrid. First, a distributed consensus 

cooperative voltage control algorithm of the islanded microgrid is constructed, and a stability judgement method based on 

the Lyapunov function is established. Second, from the relationship between controller performance and gain parameters, 

the upper bound of the voltage controller gain of the islanded microgrid is derived. This can be used to constrain the 

action space of the reinforcement learning agent. Third, the reinforcement learning algorithm is applied to optimize the 

secondary voltage controller gain parameters, and the corresponding reinforcement learning state space and cooperative 

global reward function are presented. Finally, the effectiveness and adaptability of the proposed control are verified by 

simulation experiments on Matlab/Simulink. 
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0  引言 

微电网是由分布式电源(distributed generator,  
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DG)、储能装置、本地负载以及监控通信装置等组

成的小型分布式发电系统[1]，具有提高能源利用率，

有效管理各分布式电源的优点[2-4]。通常微电网可以

和主电网连接并网运行，当主电网发生故障或检修

时，微电网与主电网分离运行于孤岛模式，此时，

微电网需要协调各分布式电源维持自身频率、电压

稳定[5-6]。传统的下垂控制受线路阻抗的影响，难以
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保证微电网输出电压、频率稳定在参考值[7]。针对

这一问题，文献[8]提出了一种基于线路阻抗辨识的

改进下垂控制策略，依据 DG 的等效线路阻抗辨识

结果，在传统无功下垂控制中增加无功偏差补偿，

实现分布式电源无功功率的合理分配。文献[9]提出

了一种基于自适应虚拟阻抗的改进下垂控制方法，

根据 DG 输出的无功信息构造虚拟阻抗，提高了分

布式电源的无功功率分配精度。上述方法虽然在一

定程度上提高了分布式电源功率分配精度，但在引

入虚拟阻抗的同时会引起微电网系统的电压跌

落，研究微电网的输出电能质量调节控制具有重要

意义。 

为实现孤岛微电网的输出电压、频率调节，进

一步提高微电网的稳定性，近年来，很多学者对微

电网的分层控制展开了相关研究。文献[10]提出了

基于事件触发通信机制的孤岛微电网分布式两级控

制方案，在保证微电网输出电压、频率调节性能的

同时，能有效减少邻节点间的通信次数。文献[11]

提出了一种基于对等稀疏网络的微电网分布式两级

控制，解决了负荷不平衡及线路阻抗未知情况下的

微电网电压补偿问题。文献[12]提出了一种通信延

时情况下孤岛微电网的分布式两级电压控制方法。

这些方法均采用分布式通信方式，不仅能确保微电

网输出电压/频率的调节性能，而且可以有效避免微

电网两级控制过程中的单点故障问题，文献[13]提

出了一种基于分布式一致性积分控制的孤岛微电网

两级电压控制方法，采用传统的积分控制方式实现

孤岛微电网的电压恢复，并通过事件触发的方式减

少孤岛微电网的通信负担。但是，上述方法在孤岛

微电网控制过程中都很少涉及到微电网的输出控制

性能优化问题，研究微电网的输出电压优化控制，

进一步提高微电网的输出控制性能，具有重要意义。 

随着人工智能技术的兴起与发展，强化学习

(reinforcement learning, RL)逐渐在各种领域中发挥

重要作用。目前强化学习方法在电力系统中已经应

用于负荷预测[14]、能源管理[15]和经济调度[16]等方

面。文献[17]采用强化学习解决多场景下综合能源

系统优化调度问题。文献[18]提出了基于强化学习

的微电网能源管理。文献[19]采用强化学习解决电

力系统中的经济调度问题。在系统控制性能优化方

面，文献[20]考虑旋翼无人机模型的不确定性，通

过引入强化学习算法有效消除了不确定性干扰和未

建模动态特性对四旋翼无人机控制系统的影响，提

高了旋翼无人机对外界干扰的鲁棒性。文献[21]针

对复杂环境下无人船的精确轨迹航行问题，提出了

基于强化学习方法的无人船高性能轨迹跟踪控制，

实现无人船在复杂环境下稳定轨迹跟踪的同时确保

动态性能最优。以上控制方法都是基于复杂应用场

景环境，并且易受到多种不确定性外界干扰影响。

强化学习优化控制方法通常不需要系统具有精确的

数学模型，通过与环境不断交互，根据环境反馈的

奖励改进决策能力，因而能够很好地解决复杂环境

下的系统控制优化问题[22]。 

考虑微电网面对的环境复杂多变，易受到多种

不确定性干扰的影响，因此本文提出了一种基于协

同强化学习的分布式两级电压优化控制策略，实现

孤岛模式下微电网的电压恢复控制。该策略在原有

的分布式一致性二级控制中引入强化学习方法，采

用强化学习优化控制器增益参数，克服了传统二级

控制中控制器增益参数单一，系统性能受参数限制

的影响，可以有效地提高微电网在面对不确定性干

扰时输出电压的动态控制性能。首先，建立孤岛微

电网分布式一致性协同电压控制算法，并建立李雅

普诺夫函数证明系统的稳定性。然后，根据控制器

增益参数与控制器性能之间的关系求解出孤岛微电

网电压控制器增益上界，在此基础上通过求解出的

控制器增益上界限制强化学习动作集边界，并给出

智能体的动作集和状态集。随后提出了一种协同全

局奖励函数促进智能体收敛获得最优动作序列。

最后，对孤岛微电网在负荷投切以及即插即用情况

下的输出性能进行仿真分析，验证本文所提出方法

的有效性。 

1   微电网分布式两级协同优化控制系统结

构设计 

为了解决孤岛微电网分布式电源输出电压和

频率偏差补偿问题，本文将分布式两级协同控制方

法应用于微电网内的变流器控制，提出一种基于分

布式两级协同控制策略的孤岛微电网网络化控制结

构，如图 1 所示。 

由图 1 可知，孤岛微电网网络化控制结构由初

级控制和二级控制两部分组成。其中初级控制是由

传统的功率计算、下垂控制、电压外环控制器和电

流内环控制器组成，实现微电网的输出电压、频率

的稳定控制。为了弥补初级下垂控制引起的电压、

频率偏差，在二级控制部分利用通信网络将各个分

布式电源输出的电压幅值E和频率ω在相邻节点间

传输，通过分布式协同控制将各分布式电源的输出

电压和频率稳定在参考值。 

孤岛微电网输出电压为非全局变量，容易受到

外界干扰的影响。考虑强化学习方法对多种不确定
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性因素具有自适应能力，特别适用于复杂系统的优

化控制。因此，本文考虑将强化学习方法与传统控

制结构相结合，采用协同强化学习算法优化孤岛微

电网分布式二级电压控制器增益参数，提出一种基

于协同强化学习的孤岛微电网分布式两级优化控制

算法，以实现对不确定性干扰下孤岛微电网输出电

压的自适应快速稳定调节。 

 

图 1 基于分布式强化学习的两级控制的孤岛  

微电网控制结构图 

Fig. 1 Control structure diagram of islanded microgrid based on 

distributed reinforcement learning with secondary control 

2   孤岛微电网分布式两级控制策略研究 

2.1 下垂控制原理 

考虑微电网各分布式电源变流器输出线路阻抗

通常呈现感性特性，因此对分布式电源输出信号的

有功功率与频率、无功功率与电压幅值进行解耦，

得到第 i 个分布式电源的下垂特性如式(1)[13]。 
*

p

*

q

i i i

i i i

k P

E E k Q

   


 

              (1) 

式中：
i 和

iE 分别为第 i 个分布式电源的输出频率

和电压； * 和 *E 分别为第 i 个分布式电源的参考频

率和参考电压； pik 和 qik 分别为第 i 个分布式电源的

频率、电压下垂控制系数；
iP 和

iQ 分别为第 i 个分

布式电源输出的有功和无功功率。 

2.2 孤岛微电网分布式二级协同电压控制算法 

2.2.1 分布式一致性协同电压控制器 

考虑微电网初级控制具有较快的动态特性，在

微电网的二级控制建模时[13]，可忽略初级控制的影

响。因此，建立孤岛微电网电压控制的状态空间模

型如式(2)所示。 

( ) ( )

( ) ( )
i i

i i

E t u t

y t E t

 




&
               (2) 

式中： ( )iE t 表示第 ( 1, , )i i n L 个 DG 输出的电压幅

值，n 表示智能体的个数； ( )iu t 表示第 i 个 DG 的

二级控制器输出控制变量； ( )iy t 表示第 i 个 DG 的

输出变量。 

微电网二级控制目标是将各分布式电源的输出

电压调节到参考值，其本质可以看成是一个同步跟

踪控制问题。分布式一致性控制算法仅需要邻节点

之间进行信息交互，并且当邻节点间通信网络拓扑

图满足生成树条件时，所有节点的状态信息可在有

限时间内收敛到同一值。因此，本文采用分布式一

致性协同控制策略来实现对孤岛微电网的电压调节

控制。孤岛微电网分布式一致性协同跟踪控制器定

义如式(3)。 

ref( ) ( ( ) ( )) ( ( ))

i

i i j i i i

j N

u t k E t E t g E E t


 
    

  
   (3) 

式中：
ik 表示第 i 个 DG 的控制器增益参数；

iN 为

第 i 个智能体的相邻智能体的集合；
refE 表示电压幅

值的参考值；
ig 为定位增益，当 DGi与参考点直接

相连时， 1ig  ，否则 0ig  。 

2.2.2 稳定性分析与性能研究 

为了验证上述分布式一致性协同控制方法的

有效性，本节分析了该分布式控制方法的收敛性与

动态性能。定义
ref( ) ( )i it E t E   ，结合式(2)、式(3)

可以推出式(4)。 

ref
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定义 T

1 2( ) [ ( ) ( )  ( )]nt t t t   L ， diag( )ik K  

n nR  ， diag( ) n n

ig R  g ，则 

( ) ( ) ( )t t  &η K L g η            (5) 

式中：
G G L D A 为孤岛微电网通信网络拓扑图的

拉普拉斯矩阵； G diag
i

n n

ijj N
a R 



  
 D 为入度

矩阵； G [ ] n n

ija R  A 为邻接矩阵， ija 为
GA 第 i

行第 j列的元素，若节点 i 与节点 j之间有信息交互，

则 1ija  ，否则 0ija  。 

在上述系统模型建立的基础上，以下给出系统

模型的稳定性分析。设 X 为正定对称矩阵，选取

Lyapunov 方程如下： 

T1

2
V η Xη               (6) 

V ≥ 0 成立，对式(6)进行微分得到 
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T T

T T

1
( )

2

1
{[ ( )] ( )}

2

  

   

& & &V η Xη η Xη

η K L g X XK L g η

    (7) 

定义  H L g ，则当孤岛微电网通信网络拓

扑图存在生成树，且满足至少有一个分布式电源与

参考点相连时，可以得到矩阵 L g 为对称正定矩

阵[18]，即 T( ) ( )  L g L g 。此时有 

T T1
[( ) ]

2
  &V η KH X XKH η        (8) 

式中：K 为对角正定矩阵；H 为正定矩阵。因此， 
T( ) KH X XKH 正定。可以推出式(9)成立。 

0&≤V                 (9) 

因此，可以得出微电网分布式一致性协同控制

器跟踪误差能渐近收敛到 0，系统是稳定的。为了

进一步分析该分布式一致性控制系统的性能，定义

如下。 
T( ) O KH X XKH          (10) 

则式(8)满足如下不等式： 

2

min

1
( )

2
&≤V O η           (11) 

式中，
min ( ) O 为矩阵 O 的最小奇异值。又由于 

2T

max

1 1
( )

2 2
 ≤V η Xη X η       (12) 

可以推导出 

 
2

max

2

( )
≥

V
η

X
           (13) 

结合式(11)、式(13)可得 

 
2 min

min

max

( )1
( )

2 ( )







&≤ ≤

O
V O η V

X
    (14) 

定义 min

max

( )

( )







O

X
，则有 

0e ( )t t≤V V             (15) 

由式(6)和式(15)可得 

22

min max 0

1 1
( ) ( ) ( )e ( )

2 2

tt t  ≤X η X η  (16) 

max 2
0

min

( )
e ( )

( )

t

t






≤
X

η η
X

        (17) 

由式(17)可知，孤岛微电网分布式协同控制器

跟踪误差以时间常数
2


 渐近收敛到 0。由于

min

max

( )

( )







O

X
，其中 T( ) O KH X XKH ，孤岛微

电网分布式一致性协同控制器的跟踪收敛速度可以

由控制器增益 K 来调整。并且可以得出：随着 K 增

大，
min ( ) O 逐渐增大，

2


 逐渐减小，此时孤岛微

电网跟踪收敛速度加快，但当 K 过大时，系统动态

特性变差，因此本文通过自适应调节控制器增益 K

进一步改善孤岛微电网分布式控制器控制性能。 

3  协同强化学习优化算法 

由于孤岛微电网输出电压容易受到多种不确定

因素的干扰，导致输出电压的动态性能不理想。本

文提出采用协同强化学习算法实现孤岛模式下微电

网的电压恢复控制。 

3.1 协同强化学习模型 

本文采用图 2 所示的协同控制架构，其中 S1、

S2、S3和 S4分别表示相应智能体获得的状态，虚线

表示通信链路。各分布式电源智能体通过分布式通

信链路相互连接并获取邻节点信息。节点 i 的电压

跟踪偏差为 

ref

1
= ( ( ) ( )) ( ( ))

i

t

i j i i i

j N

U E t E t g E E t
N 

      (18) 

式中：N 为智能体的邻节点总数； t

iU 包含了第 i

个分布式电源的输出电压与其相邻分布式电源或者

参考值之间的电压偏差。 

 

图 2 孤岛微电网系统协同强化学习控制框图 

Fig. 2 Block diagram of cooperative reinforcement learning 

control for islanded microgrid system 

3.2 状态、动作、奖励函数的定义 

强化学习智能体的参数主要包括输入状态、输

出动作以及奖励。状态是指有利于智能体进行决策

的信息，本文选择状态集为各分布式电源的输出电

压偏差。动作是指智能体所做的决策，本文中人为

预定义一系列控制器的增益参数。奖励则是评判智

能体所执行动作的价值标准。本文采用基于强化学

习的微电网两级电压优化控制，通过优化微电网分

布式二级控制器增益参数，有效提高了微电网分布
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式电源输出电压调节性能。 

假设孤岛微电网系统协同强化学习控制拓扑

图如图 2 所示，系统参数如表 1 所示。在系统中将

智能体的状态信息 t

iU 分解为 12 个状态量。状态

集为 S = [0 0.2 0.3 0.75 1 2 3 4 5 6 7 8]，其中 S 表示

在允许出现的范围内分布式电源输出的电压偏差

状态。 

表 1 微电网系统参数 

Table 1 Parameters of microgrid system 

 参数大小 

负荷 1 PL: 20 kW, QL: 8 kvar 

负荷 2 PL: 12 kW, QL: 5 kvar 

负荷 3 PL: 16 kW, QL: 8 kvar 

Rc/  0.03(DG1&DG2), 0.04(DG3&DG4) 

Lc/mH 0.35(DG1& DG2), 0.46(DG3&DG4) 

Rf/ 0.1 

Lf/mH 1.35 

Cf/F 50 

Zl1/ 0.23+j0.1 

Zl2/ 0.35+j0.58 

Zl3/ 0.23+j0.1 

智能体的奖励是用来评估该智能体动作的价

值，考虑到系统控制的目标是恢复微电网输出电压

至参考值并使其动态性能最好。为了避免智能体训

练的过程奖励发散，加快收敛速度，经过多次实验

最终选择基于势能的奖励函数(potential-based reward 

shaping, PBRS)促进智能体的奖励收敛，本文使用的

具有势能的局部奖励定义为 

1

2

3

0, 0

, 0 1

, 1 4

, 4

t

i

t t

i it

i t t

i i

t t

i i

U

U U
r

U U

U U







  

  

 
  

  

＜ ＜

≤ ＜

≥

       (19) 

式中： t

ir 表示在 t 时刻第 i 个智能体本身所获得的

局部奖励；
1 、

2 、
3 为奖励系数。本实验中，

1 、

2 、
3 分别设置为 5、10、50。在智能体到达前述

所设置的离散状态 0 时给予奖励值为 0，在智能体

到达前述状态空间中所列其他离散状态时给予不同

程度的负奖励。为了使多智能体之间协同选取动作，

定义了协同全局奖励公式为 

i

t t t

i i j

j M

R r r


                (20) 

式中：
iM 表示除第 i 个智能体本身之外其他所有智

能体的集合； 为平均加权系数。通过协同全局奖

励，每个智能体所获得的动作价值中同样包含其他

智能体的局部奖励，这种协同奖励函数使各分布式

电源的智能体在考虑自身状态的同时，将其他智能

体的状态纳入自己的考虑因素之内，进而选择出全

局最优的动作序列。 

3.3 协同强化学习算法 

本实验中，设定系统从 0 s 开始运行到经历负

荷投切等事件之后系统恢复为稳定值的过程，称为

一幕(Episode)，那么强化学习模型的训练目标是寻

找最优策略使得每一个 Episode 结束后，强化学习

智能体获得的奖励(reward)最大化。 

Q 学习是一种基于价值的强化学习算法，智能

体在训练初期会创建一个状态动作映射表 Q-table，

该表格中的数值表示在离散状态 s 下对应的某个动

作 a 的价值，智能体通过该数值来评估一个策略的

优劣。智能体在学习过程中，通过式(21)更新 Q 表

的内容。 

( , ) ( , ) [ (max ( , ) ( , ))]
a A

Q s a Q s a R Q s a Q s a 


     (21) 

式中：θ为学习速率；γ为折扣因子， [0,1]  表示

未来回报相当于当前回报的重要程度；s 表示当前

时刻的环境状态， s表示下一时刻的状态且 s S 、

s S 、 a A ，S 为环境状态集，A 为智能体动作

集。Q 学习智能体通常选择贪婪策略以 (1 ) 的概

率从Q表里面选取价值最高的动作执行或按照概率

 从动作集中随机选取一个动作执行，这种选择随

机动作的行为可以有效避免智能体陷入局部最优状

态，该学习探索的训练过程直到智能体的全局奖励

逐渐收敛趋于平稳才结束训练。为了加快智能体对

状态动作对(即状态与动作的映射)的探索速率，在

本文中智能体训练初期将 的值初始化为一个较大

的数，在智能体训练过程中通过 decay(1 )    来逐

渐减小 的值，其中 decay 是衰减系数。具体参数如

表 2 所示。 

表 2 Q 学习智能体参数 

Table 2 Parameters of Q-learning agents 

参数 数值 

  0.01 

  0.5 

  0.9 

decay  0.05 

本文提出的微电网协同强化学习优化算法流程

图如图 3 所示。 
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图 3 协同强化学习优化算法流程图 

Fig. 3 Fow chart of cooperative reinforcement learning 

optimization algorithm 

4   仿真验证 

为了验证本文提出的方法的有效性，在 Matlab 

2020a/Simulink 上搭建了包含 4 个并联分布式电源

的孤岛微电网仿真模型，仿真系统拓扑图如图 4 所

示，系统参数见表 1 所示。 

 

图 4 仿真系统拓扑图 

Fig. 4 Topology of simulation system 

根据式(10)和式(15)可知，孤岛微电网输出电压

控制性能受控制器增益限制。一般微电网分布式控

制器增益参数越大，微电网输出电压调节速度越

快，但相应的输出电压动态性能可能越差。因此，

结合孤岛微电网对输出电压控制性能的要求，根据

式(17)可做如下推算。 

考虑微电网外界干扰对输出电压影响造成的

电压偏差情况，假设初始输出跟踪误差 0( )tη 为10，

根据电网通信控制实时性要求[23]，本实验设定输出

电压的调节时间为 0.2 s，由于 5.81e 0.003  ，可以

满足孤岛微电网输出电压的调节误差精度要求，结

合式(17)得到 0.2 5.81
2


    , min

max

( )
58.1

( )





 

O

X
。 

本文设定 X I 为单位阵，则有 
T

min min

T T T T

( ) [( ) ] 58.1

( )

    


 

O KH KH

KH H K H K
    (22) 

可以推导出
min ( ) 29.05 HK 。 

本文假设每个 DG 的强化学习动作集限制作用

域相同，即设定控制器增益上界相同且均为
maxk ，

则有
maxkK I 。考虑： 

T

min max min( ) 2 ( ) 58.1k   H K KH H  (23) 

且

2 1 0 0

1 2 1 0
=

0 1 2 1

0 0 1 1

 
 
 
  
  
 

 

H L g ，因此，有 

max

min

29.05 29.05
240.88

( ) 0.1206
k


  

H
      (24) 

综上所述，本文设定孤岛微电网分布式二级控

制器增益上界为 240。由于本文选用基于 Q 学习的

强化学习方法，通过离散化动作空间，设定孤岛微

电网协同强化学习动作集为 A = [30 60 90 120 150 

180 210 240]。 

4.1 控制性能分析 

图 5 给出了孤岛微电网在负荷投切时各分布式

电源电压恢复过程。在 0~1 s 时孤岛微电网只采用

初级控制带动负荷运行。此时各分布式电源的输出

电压均在低于参考值
ref 311 VV  附近保持稳定。仅

有下垂控制，无法使微电网的电压稳定在参考值。

为了消除初级控制产生的偏差，在 1 s 时将本文提

出的基于协同强化学习的分布式二级控制加入微电

网中，从仿真结果可以明显看出各分布式电源电压

可以很快恢复至参考值。在 2 s 时将负荷 3 接入微

电网中，3 s 时将负荷 3 从微电网断开，从图中可以

看出，当孤岛微电网受到负荷投切的干扰时，基于

强化学习的分布式协同二级控制可使电压快速恢复

到参考值，且具有良好的电压跟踪性能。 

图 6为训练过程中各Q学习智能体的平均奖励

情况，可以看出在训练的初始阶段智能体的平均奖

励随训练次数增加而迅速增大，经过数百次训练后

增幅变缓并开始逐渐收敛。以智能体 4 的累计奖励

为例，经过大约 100 次训练之后，从最初220 逐渐



- 28 -                                         电力系统保护与控制   

收敛到130 左右，仿真结果表明本文所提出的强化

学习方法是收敛有效的。 

 

图 5 负荷投切情景孤岛微电网电压恢复性能 

Fig. 5 Island microgrid voltage recovery performance 

in load switching scenario 

 

图 6 Q 学习智能体训练奖励 

Fig. 6 Training episode rewards of Q-learning agents 

图 7(a)—图 7(d)分别给出了各个 Q 学习智能体

在训练奖励收敛情况下不同时刻动作图。从图 7 中

可以看出智能体在不同运行环境下选择了不同的动

作，结合图 5 微电网各分布式电源良好的输出电压

跟踪性能，得出强化学习方法对不确定性干扰具有

良好的自适应能力。 

4.2 负荷投切控制性能 

为了验证本文所提出的协同强化学习优化方法

在负荷投切扰动情况下对电压控制性能的优越性，

考虑到文献[13]中同样采用分布式一致性积分控制

方法对孤岛微电网进行电压恢复控制，本节将本文

的控制方法和文献[13]的控制方法进行对比。为了

不失一般性，列出了文献[13]的控制方法在不同控

制器增益情况下各分布式电源的电压恢复情况，如

图 8 所示。 

由 2.2.2 节可知，控制器增益影响微电网的收敛

速度，控制器增益越大，受到干扰时孤岛微电网电

压恢复时间越短。从图 8 可以看出当控制器增益 

ki = 30 时，微电网电压恢复时间接近 1 s，且最大超

调量超过 5 V；随着控制器增益 ki逐渐增大，电压 

 

 

 

 

图 7 Q 学习智能体动作 

Fig. 7 Action of Q-learning agents 

调节时间明显缩短，且超调量逐渐减小；当控制器

增益增加到 ki = 240 时，采用分布式一致性积分控

制仍然能将微电网输出电压调节到参考值，但此时

微电网的输出电压振荡特性明显，动态性能变差。 



汪 超，等   基于协同强化学习的微电网分布式两级电压优化控制                    - 29 - 

 

 

 

 

图 8 不同控制器增益下微电网电压恢复性能 

Fig. 8 Voltage recovery performance of microgrid under 

different controller gains 

为了不失一般性，图 9 给出了本文控制方法和

文献[13]中 ki = 120、ki = 240 两种控制器增益情形

下的孤岛微电网输出电压性能对比图，图 10 给出了

这三种控制情形下的控制器增益动作图。从图 9 可

以看出，当 ki = 120 时，文献[13]中的控制方法相较

于本文的控制方法，在负荷投切扰动下输出电压最

大超调量明显更大，且调节时间更长；当 ki = 240

时，文献[13]中的控制方法输出电压超调量与本文

的控制方法大体相同，但是其输出电压振荡特性明

显，动态性能差。由图 10 可知，文献[13]中的传统

控制方法由于控制器增益 ki 固定不变，在负荷投切

扰动情况下，虽然控制器增益增大可以减小电压恢

复时间，但与此同时微电网输出电压的动态性能变

差。相较于文献[13]中传统的控制方法，本文所提

出的基于强化学习的优化方法可以根据负荷投切扰

动情况灵活、自适应地选择控制器增益参数，具有

更快的调节速度以及更优的动态控制性能。本文所

提出的控制方法，相比文献[13]中的方法，可以有

效地提高孤岛微电网在面对负荷投切干扰时输出电

压的动态控制性能。 
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图 9 文献[15]中的方法和本文提出的协同强化学习优化 

控制方法在负荷投切情况下的性能对比 

Fig. 9 Performance comparison between the method in Reference 

[15] and the proposed cooperative reinforcement learning 

optimization control in load switching scenario 

 
图 10 负荷投切情景控制器增益动作对比 

Fig. 10 Controller gain action comparison 

in load switching scenario 

4.3 即插即用控制性能 

为了验证本文所提出的协同强化学习优化方法

在即插即用扰动情况下其电压控制性能的优越性，

在 2 s时将DG4与微电网断开连接，在 3 s时将DG4

重新接入微电网。图 11 给出了即插即用情况下孤岛

微电网电压恢复性能。从图 11 中可以看出，采用本

文所提出的控制策略可以快速实现孤岛微电网电压

恢复并具有良好的电压跟踪效果。由此可见本文所

提出的方法针对孤岛微电网分布式电源的即插即用

具有良好的控制性能。 

为了进一步验证本文所提出的协同强化学习方

法在即插即用扰动情况下对电压控制的优越性，将

本文的控制方法和文献[13]中的控制方法进行对

比。为了简化分析过程，图 12 列举了本文控制方法

和文献[13]中控制器增益 ki = 120 情形下的孤岛微

电网输出电压性能对比图，图 13 给出了这两种控制

情形下的控制器增益动作图。从图 12 中可以看出，

本文所提出的控制方法在即插即用扰动下可以实现

较好的电压跟踪效果，当分布式电源接入微电网，或

分布式电源与微电网断开时，文献[13]中的控制方

法相较于本文的控制方法，其输出电压具有相对更

大的超调量和更长的调节时间。因此，本文提出的

基于协同强化学习的孤岛微电网分布式两级电压优

化方法具有更优的电压调节性能。 

由图 13 可知，文献[13]中的传统控制方法在即

插即用扰动情况下，由于控制器增益 ki 固定不变，

无法实现控制器增益参数的自适应变化。相较于文

献[13]中传统的控制方法，本文所提出的基于协同

强化学习的优化方法可以根据即插即用扰动情况自

适应地选择控制器增益参数，因而具有更快的调节

速度以及更优的动态控制性能。 

 

图 11 即插即用情景孤岛微电网电压恢复性能 

Fig. 11 Island mode microgrid voltage restoration performance 

in plug-and-play scenario  
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图 12 文献[13]中的方法和本文提出的协同强化学习优化 

控制方法在即插即用情况下的性能对比 

Fig. 12 Performance comparison between the method in Reference 

[13] and the proposed cooperative reinforcement learning 

optimization control in plug-and-play scenario  

 

图 13 即插即用情景下控制器增益动作对比 

Fig. 13 Controller gain comparison in plug-and-play scenario  

5   结语 

本文提出了一种基于协同强化学习的分布式两

级电压优化控制策略，实现孤岛模式下微电网的电

压恢复控制。首先构建孤岛微电网分布式一致性协

同电压控制算法，并建立李雅普诺夫函数稳定性判

定方法，通过进一步研究控制器性能与控制器增益

之间的关系，求解孤岛微电网电压控制器增益上界。

然后在分布式一致性电压控制中引入协同强化学习

算法优化二级控制器增益参数，并用求解出的控制

器增益上界限制强化学习动作集边界，有效提高微

电网输出电压的动态控制性能。最后通过仿真对本

文所提出的方法进行了验证，与传统的二级控制方

法相比，本文所提出的方法在负荷投切以及分布式

电源即插即用情况下可以自适应调节控制器增益参

数，本文控制方法具有更好的电压恢复性能。 
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