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摘 要：随着可再生能源的大规模并网，电力电子变流器作为能量转换与并网接口的核心设备，正面临着前所未

有的技术挑战。传统基于精确数学模型和线性化假设的控制策略，在应对现代电力电子系统高度非线性、强耦合、

多时间尺度动态以及复杂运行不确定性时，其有效性与鲁棒性受到显著制约。近年来，人工智能(artificial intelli-
gence, AI)技术凭借其强大的非线性映射能力、自适应学习特性与全局优化决策优势，为突破传统控制理论的固有

局限、解决变流器复杂工况下的控制难题带来了革命性的新思路。该文首先对电力电子领域主流的人工智能算法

进行系统性简述，明确其技术原理与适用边界。随后，从设计优化、闭环控制与自主推理 3 个递进维度，全面梳

理人工智能技术在并网变流器领域的研究进展与应用实践。在优化层面，深入分析 AI 在变流器拓扑智能推演、

高精度数据驱动建模、控制器参数自适应整定以及多目标多约束协同优化中的核心作用；在控制层面，系统讨论

其在微电网能量管理与功率控制、电网电压频率主动支撑、电能质量精细化治理以及大规模多变流器集群协同控

制中的应用成效；在推理层面，阐述 AI 如何通过多源异构数据融合实现全工况环境感知，并基于感知结果完成

控制策略的自主选择与动态调整。最后，针对当前 AI 技术在电力电子工程化应用中面临的可解释性、实时性、

安全性与泛化性等关键挑战进行深入剖析，并对未来发展趋势进行前瞻性展望，以期为该领域的后续研究与工程

实践提供有价值的参考。 
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Abstract：With the large-scale integration of renewable energy sources, power electronic converters, as the core equip-
ment for energy conversion and grid connection, are facing unprecedented technical challenges. Traditional control 
strategies based on precise mathematical models and linearization assumptions exhibit significantly limited effectiveness 
and robustness when dealing with modern power electronic systems characterized by high nonlinearity, strong coupling, 
multiple time-scale dynamics, and complex operational uncertainties. In recent years, artificial intelligence (AI) technolo-
gy, leveraging its powerful nonlinear mapping capability, adaptive learning characteristics, and global optimization 
decision-making advantages, has brought revolutionary new ideas to break through the inherent limitations of traditional 
control theory and solve the control problems of converters under complex operating conditions. This paper first system-
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atically summarizes the mainstream AI algorithms in the field of power electronics, clarifying their technical principles 
and applicable boundaries. Subsequently, the research progress and application practices of AI technology in 
grid-connected converters are comprehensively reviewed from three progressive dimensions, namely,design optimization, 
closed-loop control, and autonomous reasoning. At the optimization level, the core roles of AI in intelligent topology de-
duction, high-precision data-driven modeling, adaptive controller parameter tuning, and multi-objective multi-constraint 
collaborative optimization are deeply analyzed. At the control level, its application effects in microgrid energy manage-
ment and power control, active grid voltage and frequency support, refined power quality governance, and coordinated 
control of large-scale multi-converter clusters are systematically discussed. At the reasoning level, this paper elaborates 
how AI realizes environmental perception in full-operating-condition through multi-source heterogeneous data fusion, and 
completes autonomous selection and dynamic adjustment of control strategies based on perception results. Finally, the key 
challenges faced by current AI technology in the engineering application of power electronics, such as interpretability, re-
al-time performance, safety, and generalization, are deeply analyzed. Moreover, forward-looking prospects in future 
development trends are presented, aiming to provide valuable references for subsequent research and engineering practice 
in this field. 
Key words：artificial intelligence (AI); grid-connected converter; data-driven control; deep learning (DL); reinforcement 
learning (RL); parameter optimization; new power system 
 

0 引言 

能源结构的深刻变革是 21 世纪全球发展的核

心议题之一。以风能、太阳能为代表的分布式可再

生能源(distributed renewable energy sources, DRES)
正以前所未有的速度渗透到电力系统中[1-2]。这些能

源本质上通过电力电子变流器接口接入电网，使得

现代电网正从一个以同步发电机为主导的“集中式

发电系统”，快速演变为一个以电力电子变流器为核

心枢纽的“分布式发电系统”[3]。据国际能源署

(international energy agency, IEA)预测，到 2030 年，

全球新增发电装机容量中将有超过80%来自可再生

能源，而这些能源几乎全部依赖变流器实现并网。 
这一根本性转变给变流器控制带来了全新的、

复杂的挑战。首先，系统动态特性发生了本质性变

化。同步发电机凭借其巨大的转动惯量和天然的电

压/频率调节能力，为传统电网提供了稳定的惯性支

撑与阻尼特性。而变流器作为即插即用的静态电力

电子设备，缺乏内在的机械惯性[4]，其动态响应完

全依赖于外加的数字控制算法，导致系统整体惯量

水平大幅下降，抗扰动能力显著减弱，宽频振荡风

险凸显。其次，运行工况呈现高度不确定性与强时

变性。可再生能源出力具有天然的间歇性和波动性，

负荷需求也呈现出显著的时空随机性，这使得变流

器需要在宽范围、快变的运行工况下保持稳定高效

运行[5-7]。再次，控制目标日益多元化且存在内在冲

突。现代变流器不仅要保证基本的电能质量(如电压

稳定、频率稳定和谐波抑制)，还需主动参与电网的

辅助服务(如一次调频、无功支撑、虚拟惯量提供)、
实现经济最优的能量调度，并确保自身设备的安全

可靠运行。这些目标之间往往存在强耦合甚至相互

冲突，难以通过单一的传统控制器同时满足[8-10]。 
传统的变流器控制方法，如 PI 控制、状态反馈

控制、滑模控制和模型预测控制(model predictive 
control, MPC)等，虽然在工况稳定、模型精确的条

件下能够表现出良好的控制性能，但在面对上述新

型电力系统的复杂挑战时，普遍暴露出以下固有局

限性：(1)对精确数学模型的高度依赖。当系统参数

发生漂移、电网阻抗变化或模型存在失配时，控制

性能会显著下降，甚至引发系统失稳；(2)鲁棒性与

动态性能难以兼顾。为保证系统稳定性，控制器往

往需要进行保守设计，这不可避免地牺牲了部分动

态响应性能；(3)在线计算负担沉重。特别是 MPC
等先进控制策略，其滚动优化过程计算量大，难以

在低成本嵌入式平台上实现微秒级的实时控制；(4)
缺乏自适应与自学习能力。控制器一旦部署完成，

其参数和结构通常是固定的，无法根据运行环境的

变化进行自主进化与调整。 
在此背景下，人工智能技术的引入为解决上述

传统控制难题提供了强有力的工具。目前在电力电

子领域中，常用的 AI 算法主要包括深度学习(deep 
learning, DL)、强化学习(reinforcement learning, RL)
等。这些方法能够通过数据驱动的方式自主学习系

统的运行规律，从而在复杂非线性系统中实现高效

地决策与控制[11]。目前，AI 技术已经在新能源功率

预测、电力系统负荷预测等领域得到了广泛应用并



李  明，刘明昊，陈  劲，等：从辅助优化到自适应控制：人工智能赋能并网变流器的研究进展与展望 3111 

取得了显著成效[12-13]。本文从优化、控制与推理 3
个维度系统梳理 AI 在变流器控制领域的应用与研

究进展，并通过实际案例分析展示 AI 在解决复杂

问题方面的应用优势。同时，深入讨论 AI 技术在

电力电子应用中面临的关键挑战。最后，展望了未

来 AI 在变流器控制与分析应用的发展趋势。 

1  人工智能算法简述 

在深入探讨 AI 应用于变流器控制的具体应用

之前，有必要对常用的 AI 算法进行简要梳理。本

章旨在为非 AI 专业背景的电力电子工程师提供一

个清晰的技术概览，重点介绍在该领域研究与实践

中最为活跃和有效的几类 AI 方法，包括深度学习、

强化学习和深度强化学习的基本原理、典型模型及

其适用场景。 
1.1  深度学习基础 

深度学习 [14](DL) 是一类以人工神经网络

(artificial neural network, ANN)为核心的机器学习方

法[15]，其基本思想是通过构建多层非线性映射结

构，从海量数据中自动学习输入与输出之间的复杂

函数关系。神经网络由大量相互连接的“神经元”

节点构成，每个神经元对输入信号进行加权求和并

通过非线性激活函数产生输出，通过多层堆叠形成

对复杂系统特征的强大表达能力。通过最小化预设

的损失函数并利用反向传播算法进行梯度下降优

化，网络参数可在训练过程中不断调整，使模型逐

步逼近目标函数关系。人工神经网络的基本结构如

图 1 所示。 

 

图 1  人工神经网络结构 

Fig.1  Structure of artificial neural network 

 

深度学习对系统精确数学模型依赖较小，具有

鲁棒性好、参数依赖性低、动态性能优异、适应性

强以及对复杂非线性关系的通用逼近等显著优势。

在电力电子领域，典型的深度学习模型主要包括 BP
神经网络[16](back propagation neural network, 

BPNN)、卷积神经网络[17-18](convolutional neural 
network, CNN)以及循环神经网络[19](recurrent neu-
ral network, RNN)等。BP 神经网络作为最基础的前

馈神经网络，通过反向传播算法实现参数更新，广

泛应用于系统建模、参数拟合与故障诊断；CNN 利

用局部连接与权值共享机制能够高效提取空间特

征，在图像处理、模式识别与故障特征提取等领域

得到广泛应用；RNN 及其改进结构长短期记忆网 
络[20](long short-term memory, LSTM)则能够有效捕

捉具有时间依赖性的序列数据特征，适用于时间序列

预测、阻抗辨识与动态过程建模等问题。总体而言，

深度学习适用于模式识别、函数逼近、系统建模以及

复杂非线性关系学习等问题。然而，这类方法通常依

赖一定规模的高质量数据集进行离线学习与训练，其

知识获取主要集中在训练阶段，因此在在线持续学习

与实时自适应能力方面仍存在一定局限性。 
1.2  强化学习基础 

强化学习(RL)是一种通过智能体与环境交互并

依赖试错机制学习最优决策策略的机器学习方 
法[21-22]。与深度学习的监督学习范式不同，强化学

习不需要预先标注的训练数据，而是通过智能体在

环境中执行动作、获得奖励反馈，并根据奖励信号

调整自身策略，最终实现累积奖励最大化的目标。

RL 问题通常被建模为马尔可夫决策过程(Markov 
decision process, MDP)[23-24]，包含状态(State)、动作

(Action)、奖励(Reward)、状态转移概率(Transition 
probability)和折扣因子γ  5 个要素。图 2 展示了典

型 MDP 中环境与智能体交互的基本框架。 

 

图 2  MDP 框架 

Fig.2  MDP framework 

 
在时刻 t ，智能体获取当前环境状态 ts ，并根

据自身策略π 生成动作 ta 。在下一个时刻 1t + ，环
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境根据智能体执行的动作 ta 提供即时奖励值 1tr + ,并
转移到新状态 1ts + 。智能体根据接收到的奖励值 1tr +

来调整策略π 。通常 MDP 问题的目标是获得最大

长期累积奖励 Rt，如式(1)所示。 
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优劣，引入状态价值函数 Vπ(s)与动作价值函数
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式中：E 是期望算子，代表对数据取平均。 
在电力电子领域，由于控制问题通常具有连续

的状态空间与动作空间，强化学习方法多以深度强

化学习(deep reinforcement learning, DRL)为主。它利

用深度神经网络(deep neural networks, DNN)强大的

函数逼近和特征提取能力，来解决经典强化学习中难以

处理的高维状态空间和连续动作空间等问题[25-26]。 
 目前在电力电子控制中应用最为广泛的深度

强化学习算法主要包括深度Q网络(deep Q network, 
DQN)、近端策略优化(proximal policy optimization, 
PPO)、深度确定性策略梯度[27](deep deterministic 
policy gradient, DDPG)以及多智能体强化学习

(multi-agent reinforcement learning, MARL)等。其

中，DQN 通过 DNN 对状态–动作价值函数进行逼

近，使强化学习能够处理高维状态空间问题；PPO
通过限制策略更新幅度显著提高了训练稳定性与收

敛效率，在连续控制与复杂决策问题中具有良好的

鲁棒性；DDPG 则结合 DNN 与确定性策略梯度方

法，能够高效处理连续动作空间控制问题，在控制

参数优化、电压电流调节等场景中得到了广泛应 
用[28]；MARL 研究如何使多个智能体协同学习以达

成共同或各自的目标[29]，例如，MARL 在多变流器

协同场景下通过分布式学习达成全局电压支撑、功

率优化分配等协同目标[30]。 
RL 具有自学习能力强、适应性好以及能够处

理复杂决策优化问题等优势。然而，该类方法通

常需要大量环境交互数据进行训练，且算法性能

在较大程度上依赖于奖励函数的精心设计，因此

在实际应用中仍需结合具体电力电子问题进行针

对性优化。 

2  基于人工智能的变流器系统优化 

变流器的整体性能在很大程度上取决于其硬

件拓扑结构、关键电路参数以及控制策略的合理设

计与优化。传统设计方法主要依赖工程师的经验积

累与反复的仿真迭代，在复杂且高维的设计空间中

不仅设计效率低下，而且难以获得全局最优解。AI
技术的发展为解决上述问题提供了全新的思路。本

章重点从拓扑设计与控制建模优化、控制器参数自

适应整定以及多目标协同优化等 3 个方面，系统探

讨人工智能在电力电子系统优化中的应用进展。 
2.1  拓扑设计与控制建模优化 

在电力电子电路的设计与控制中，精确的系统

建模是实现高性能控制的基础。然而，随着变流器

拓扑日益复杂、运行工况不断拓展，传统基于物理

机理的建模方法面临着建模难度大、精度不足、难

以处理非线性与不确定性等挑战。 
针对 LCL 型并网逆变器中 LCL 滤波器对电网

阻抗波动高度敏感、存在难以处理的高阶建模动态

及谐振抑制难题，早期研究尝试将递归神经网络

(RNN)[31-32]与人工神经网络(ANN)[33]引入控制建模

环节。这些研究利用自适应动态规划(adaptive dy-
namic programming, ADP)算法训练 AI 模型，直接建

立系统状态与最优控制动作之间的映射关系，实现

了无阻尼、无解耦设计的数据驱动控制，有效提升

了弱电网下系统的稳定性与鲁棒性。 
针对 DC-DC 变换器对负载工况敏感且非线性

特征明显的建模与控制难题，归一化优势函数

(normalized advantage function, NAF)与DQN算法被

相继应用于 Buck 变换器，实现了无模型的电压调

节与实时控制[34-35]。针对 Buck-Boost 变换器中右半

平面零点导致的非最小相位特性及主动负载不稳定

性问题，数据驱动模型预测控制(data-driven model 
predictive control, DDMPC)方法被提出，通过数据驱

动的预测模型替代传统解析模型，提升了系统在复

杂工况下的控制性能[36]。为进一步实现连续动作空

间的高精度控制，深度确定性策略梯度(DDPG)与双

延迟深度确定性策略梯度(twin delayed deep deter-
ministic policy gradient, TD3)算法被引入，通过引入

双评论家机制有效克服了 Q 值过估计问题，显著提

升了变换器在负载突变与参考电压阶跃下的动态响

应速度与稳态抗干扰能力[37-38]。 
在变流器拓扑创新方面，深度 Q 网络(DQN)被
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创新性地引入非隔离单电感多端口变流器的拓扑自

动推导过程。该方法将电路组件的连接方式定义为

智能体的动作空间，使智能体在与环境的试错交互

中自主积累拓扑设计经验。该方法无需人工干预即

可根据预设的性能奖励自动锁定最优拓扑结构，实

现了从设计规格到硬件结构的端到端智能推演[39]。

图 3 展示了 DQN 算法的逻辑框架。 

 

图 3  DQN 算法逻辑框架 

Fig.3  Logical framework of the DQN algorithm 

 
在并网逆变器的建模与控制优化方面，自适应

动态规划(ADP)算法被应用于有限控制集模型预测

控 制 (finite control-set model predictive control, 
FCS-MPC)，分别实现了强鲁棒性、低计算负荷的

智能预测模型和抗扰动、自适应的控制模型[40-41]。 
针对传统物理模型无法精准描述逆变器极短

时间内非线性动态行为的难题，基于波形测量单元

(waveform measurement units, WMU)高频数据的数

据驱动建模框架被提出。该框架通过结合模态分析

与时间序列回归等数据驱动建模方法，从真实的高

频波形数据中自动提取并构建逆变器的暂态特征模

型，有效解决了逆变器亚周期动态建模难题[42]。 
针对有源配电网中大量分布式电源接入导致的

系统动态复杂、难以精确建模的问题，基于无监督

学习的动态建模框架被提出。该方法通过 3 阶段数

据处理流程，从海量实测数据中自动剔除干扰项，

并利用 K 均值聚类算法 (K-means clustering, 
K-Means)将复杂的系统动态划分为有限的典型运

行群组。这种方法将原本难以解析的复杂配电网拓

扑简化为多个精确的非线性代理模型，在大幅降低

计算维度的同时，确保了电力电子化配电网在不同

运行工况下的仿真精度与控制有效性[43]。 
2.2  控制器参数自适应整定 

控制器参数的合理整定是保证变流器控制性

能的关键环节。传统的参数整定方法如 Ziegler- 
Nichols 法、临界比例度法等，主要依赖工程师的

工程经验，且整定出的参数通常仅适用于特定的运

行工况，当系统工况发生变化时，控制性能会显著

下降。目前，基于强化学习的在线参数整定方法成

为该领域的研究热点。该类方法将控制器参数视为

智能体的动作空间，并以系统的动态与稳态性能指

标(如超调量、调节时间、稳态误差)及鲁棒性指标

构建奖励函数。通过与变流器环境的持续交互，智

能体能够在数据驱动的框架下不断更新自身策略，

从而逐步学习到最优的参数调整策略。与传统依赖

工程经验或固定整定规则的方法相比，强化学习能

够在更广阔的参数空间内进行自适应探索与优化，

有效减少了人工调试过程中的主观性和局限性。特

别是在多变量、强非线性或模型不精确的复杂电力

电子系统中，该方法能够根据系统运行状态实现在

线学习与动态调整，从而显著提升控制系统的综合

性能。 
一些学者利用深度强化学习算法(如 DDPG、

PPO)直接对变换器的硬件设计参数或控制量进行

端到端的自动化寻优，以实现系统效率最大化或动

态响应性能的最优。例如，将 DDPG 算法应用于有

源中点钳位逆变器的参数设计，该方法以运行工况

为状态输入，通过 DRL 智能体与效率模型的持续

交互，实现了开关频率等关键参数在连续空间内的

自动寻优，有效提升了逆变器的运行效率[44]。采用

PPO算法建立变流器状态与最优控制动作之间的映

射关系，实现了负载波动下控制策略的实时优化，

显著提升了系统的动态响应速度[45]。 
为了在多变工况下同时兼顾稳态精度与动态

性能，一系列基于混合增强与策略优化的方法被相

继提出。基于混合专家系统(mixture of experts, MoE)
的在线自适应控制方法被提出，该方法利用多个神

经网络分别捕捉反馈控制与 MPC 在不同工况下的

特征优势，通过门控网络动态融合不同控制器的输

出，实现了复杂工况下 DC-DC 变流器稳态精度与

动态鲁棒性的协同提升[46]。 
随着应用场景从单一变流器拓展至复杂的电

网环境，基于数据驱动的多参数协同整定策略成为

研究重点。利用 LSTM 与 ANN 融合模型提取电流
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特征，实现了弱电网下跟网型逆变器电流环与锁相

环增益的实时重构，有效提升了系统在弱电网下的

稳定性[47]。构建基于 PPO 算法的控制增益优化框

架，将级联 PI 控制器的所有增益参数转化为动作网

络的输出，有效提升了组网型及跟网型逆变器在次

同步振荡等暂态工况下的阻尼特性与稳定性[48]。 
为了解决 DRL 在实际微电网部署中训练效率

低和仿真-实测环境不匹配的问题，基于迁移学习的

控制知识跨场景复用方法被提出。其核心思想是通

过在高保真仿真平台或一个“源”变流器上训练得

到的 AI 调参模型，利用迁移学习技术，快速适配

到新的“目标”变流器上，并利用域自适应机制消

除源环境与目标环境之间的差异影响，从而大幅减

少现场调试时间和成本。针对直流微电网中恒功率

负载引起的电压失稳难题，以微电网运行状态作为

输入，利用双深度 Q 网络(double deep Q-network, 
DDQN)算法、迁移学习技术和域自适应机制捕捉源

环境与目标环境间的特征映射，实现了控制策略在

不同拓扑参数下的快速迁移与自适应整定，在显著

提升电压稳定性的同时，增强了 AI 控制器在未知

工况下的泛化能力[49]。 
2.3  多目标协同优化 

随着应用场景的不断复杂化和性能要求的持

续提升，现代变流器的设计逐渐呈现出多目标优化

的发展趋势。在实际工程中，变流器不仅需要满足

高效率和高功率密度等核心性能指标，还需兼顾功

率因数、电磁兼容、制造成本以及运行可靠性等多

方面要求。因此，变流器设计本质上可以视为一个

典型的多目标优化问题，各性能指标之间往往存在

一定的权衡关系，难以同时达到最优。针对这一特

点，人工智能技术，尤其是多目标协同训练

(multi-objective collaborative training, MOCT)为复杂

多目标设计问题提供了有效的求解工具。 
针对三相三电平 NPC 逆变器在 MPC 中难以兼

顾多种控制目标的难题，基于紧凑格式动态线性化

(compact form dynamic linearization, CFDL)的数据

驱动控制方法被提出。该方法将 MPC 中的权重因

子作为输入，将开关频率与中性点电压波动作为目

标输出，通过构建系统动态等效数据模型，实时解

耦并在线整定多个约束目标，有效提升了复杂拓扑

变流器在多约束工况下的综合运行性能[50]。针对风

电功率预测中数值天气预报(numerical weather pre-
diction, NWP)数据偏差和两步法导致的误差累积问

题，基于 MOCT 的隐式修正算法被提出。该方案通

过 AI 建立从设计变量(如电感值、电容值)到性能表

现(如可靠性、成本)的直接映射模型，实现了整体

预测精度与局部波动跟踪之间的参数协同优化[51]。

如表 1 所示，对本章节所用文献进行了汇总。 
表 1  AI 在优化领域应用的文献汇总 

Table 1  Summary of literature on AI applications in  

optimization 
领域 算法 文献 解决问题 

LCL 滤波器 RNN、ANN [31-33] 谐振和强耦合问题 

DC-DC 变换器 
NAF、DQN、

DDMPC、 
DDPG、TD3 

[34-39] 

Buck 变换器带恒功率

负载的系统稳定性与建

模、有源负载下的非线

性失稳、负载变化敏感 

并网逆变器 ADP、Actor-Critic [40-42] 
高频暂态响应、模型参

数失配、传统 FCS-MPC
开关频率过高 

有源配电网 K-Means [43] 物理建模困难 

离线参数寻优 LSTM [47] 离线寻找最优 PI 参数 

在线参数寻优 
DDPG、PPO、 

MoE 
[44-46,  

48] 

PI/PID 参数寻优、将硬

件参数设计转化为参数

寻优问题、次同步振荡 

跨域/复杂环境

参数寻优 
DDQN [49] 

训练环境与实际运行环

境参数不匹配 

多目标协同 
CFDL [50] 对系统精确参数的依赖 

MOCT [51] 
NWP 数据偏差和两步

法导致的误差 

3  基于人工智能的变流器闭环控制 

AI 在变流器领域的应用已从早期的离线设计

优化逐步走向在线闭环控制，通过与传统控制策略

的深度融合，形成了“模型+数据”的混合控制架

构，在能量管理、电压频率支撑、电能质量治理与

多机协同控制等方面取得了重要进展。 
3.1  能量管理与功率控制 

在孤岛或并网模式下的微电网中，变流器是连

接分布式电源、储能系统和负荷的关键接口节点。

在这一应用场景中，AI 技术起到了能量管理专家的

作用，通过对分布式电源出力、负荷需求以及电网

状态的智能感知与预测，为各个变流器节点提供最

优的运行基准指令，实现微电网的经济高效运行。 
例如，基于多任务学习与多门控混合专家模型

(multi-gate mixture-of-experts, MMoE)框架的在线功

率预测方法被提出，该方法采用神经网络建立时空

特征与多个风电场出力之间的映射关系，作为一个

高精度的信息感知代理，能够在风速波动与时空耦

合的复杂环境下实时预测风电集群的动态出力，从
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而为电力系统的经济调度与备用容量安排提供精准

的决策支撑[52]。MMoE算法的逻辑框架如图 4所示。 

 

图 4  MMoE 算法逻辑框架 

Fig.4  Logical framework of the MMoE algorithm 

 

基于在线强化学习的微电网能量管理策略被

提出，采用时序差分强化学习算法 (state-action- 
reward-state-action, SARSA)建立微电网多源状态与

最优功率分配动作之间的关系，作为一个智能化的

能量管理代理，能够在可再生能源出力高度波动的

环境下实时优化储能充放电计划与分布式能源出

力，显著提升了微电网的计划跟踪精度与运行经济

性[53]。针对风光制氢系统的能量管理问题，基于状

态识别的能量管理优化策略被提出。该方案利用改

进强度帕累托进化算法(strength Pareto evolutionary 
algorithm 2, SPEA2)与遗传算法(genetic algorithm, 
GA)相结合的智能优化框架，在上层实时感知电解

槽的运行工况(启动、待机、运行)，并据此协同优

化风光吸纳率与系统整体收益，从而优化前端并网

变流器集群的功率控制策略[54]。 
在光伏并网系统中，并网变流器不仅承担着并

网控制任务，还需要通过最大功率点跟踪(maximum 
power point tracking, MPPT)实现光伏阵列的最大功

率提取，并通过功率控制实现并网功率的稳定输出。

早期的 MPPT 研究将遗传算法(GA)和粒子群算法

(PSO)整合到 MPPT 控制中，通过牺牲一定的计算

复杂度，换取了在复杂光照条件下更高的能量转换

效率和系统稳定性[55-56]。为了进一步平衡寻优精度

与动态响应速度，强化学习逐渐成为 MPPT 领域的

研究热点，Q 学习(Q-learning, QL)算法被广泛应用

于光伏系统的 MPPT 控制。其中，有研究侧重于算

法的通用性，通过在电压和电流基础上引入反映工

作点位置的辅助状态变量，并设计 2n−1 种占空比

动作幅值以及基于功率导数的奖励函数，有效提升

了最大功率点的跟踪速度并消除了稳态振荡[57]；也

有研究针对复杂环境下的控制稳定性，利用玻耳兹

曼探索策略和时变学习率参数优化 QL 算法，显著

提升了光伏系统在负载扰动及局部遮阴条件下的发

电效率与动态响应性能[58]。 
3.2  电压与频率调控 

随着现代电力系统逐渐由传统的同步发电机

主导结构向以电力电子变流器为核心的电力电子化

系统演变，系统惯量与阻尼水平大幅降低，电压与

频率稳定问题成为保障电力系统安全稳定运行的关

键问题之一。传统控制方法在动态性能、自适应能

力以及多变流器协同控制方面逐渐暴露出一定局

限。AI 凭借其强大的数据学习与非线性建模能力，

使得将 AI 引入电压与频率调控领域成为一个重要

的研究方向。 
在频率调控方面，AI 常被用于优化虚拟同步机

(virtual synchronous generator, VSG)的控制参数，主

要通过调节有功-频率控制环路的动力学特性来维

持系统频率稳定。例如，针对 VSG 在并网及多机

系统中引发的低频振荡问题，基于 DDPG 算法的自

适应转动惯量与阻尼匹配控制方法被提出，该方法

能够根据系统频率偏差实时调整 VSG 的惯量与阻

尼参数，有效抑制了微电网在功率波动下的低频振

荡现象[59]。基于物理模型引导的 DDQN 频率控制方

法被提出，利用 DDQN 的端到端学习能力赋予控制

参数动态演化特性，并引入神经网络重构与迁移学

习机制，实现了从单机频率控制到多机功率均衡的

平滑扩展[60]。利用 QL 算法在线监测系统频率偏差

并实时计算微电网功率缺额，结合拉格朗日乘子法

实现了多台光储设备间发电成本最小化的功率动态

分配，完成了微电网频率的二次协调控制[61]。此外，

基于模糊逻辑控制(fuzzy logic control, FLC)的动态

下垂频率控制方法被提出，利用 FLC 算法赋予下垂

系数随风机预留功率及频率变化率动态变化的特

性，并引入备用功率评估机制，实现了在不同风速

工况下频率调节压力的自适应分配，在不依赖固定

下垂曲线的前提下显著提升了含高比例风电系统的

一次频率稳定性[62]。 
在电压调控方面，主要是通过优化无功-电压控

制环路的响应特性来保障系统电压的稳定。例如，

针对高比例光伏接入的配电网电压控制难题，基于

多智能体软行动家-评论家算法(multi-agent soft ac-
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tor-critic, MASAC)的去中心化控制框架被提出。通

过 MASAC 算法使各逆变器智能体在仅依赖局部感

知和有限通信的条件下，实现对有功与无功出力的

协同调度。相较于传统的集中式控制方法，该方案

显著提升了电压调节的精度与响应速度[63]。物理信

息 神 经 网 络 (physics-informed neural networks, 
PINN)算法被引入变流器电压控制，由于电压源型

变流器的开关状态与输出电压之间的关系直接受基

尔霍夫微分方程控制，可以通过 PINN 将物理控制

方程整合到神经网络的训练过程中，在使用最少训

练数据的同时实现高控制精度。该方法有效解决了

在不同有功/无功设定点和电网电压变化下的非线

性控制问题，确保了变流器在低电压穿越等极端工

况下的可靠运行[64]。基于数据驱动与传统虚拟同步

机(VSG)相结合的电压调节方法被提出，利用 TD3
算法赋予逆变器控制环路动态调整电压参考值的能

力，并引入多目标奖励函数机制，实现了在维持输

出电压处于安全边界的同时最小化各单元间的无功

功率分配误差，在不依赖精确线路阻抗信息的前提下

显著提升了孤岛微电网的电能质量与运行稳定性[65]。 
3.3  电能质量与多变流器协同控制 

在电力电子系统中，变流器数量不断增加，系

统结构日趋复杂，电能质量问题与多变流器之间的

交互耦合问题逐渐成为电力电子并网系统中的关键

研究问题。 
在电能质量治理中，谐波抑制是最为核心的问

题之一。将 BP 神经网络与传统 PI 或 PID 控制深度

融合的策略被广泛研究，其中有研究采用 BP 神经

网络学习零序环流误差与 PI 控制参数之间的映射

关系，实现了 PI 参数的在线自适应调整[66]；也有研

究采用 PSO 算法优化的 BP 神经网络来调整 PID 控

制参数，均能够在电网电压突变或负载波动时实时

调整控制参数，显著增强了零序环流和谐波抑制能

力[67]。BP 神经网络控制结构如图 5 所示。 
基于DDPG算法的变流器谐波优化控制方案被

相继提出，一种方案将 DDPG 用于直接产生逆变器

的 PWM 控制信号以替代传统 PID 控制器，另一种

方案则将DDPG用于在连续空间内选择改进选择性

谐波消除调制(improved selected harmonic elimina-
tion, iSHE)所需的最优开关角。两种方案均有效降

低了输出电流的谐波失真度，并显著增强了系统对

动态工况的适应能力[68-69]。DDPG 变流器控制架构

如图 6 所示。此外，QL 算法被用于优化选择性谐

波电流抑制脉宽调制 (selective harmonic current 
mitigation-PWM, SHCM-PWM)的触发角，通过智能

选择开关状态来满足严格的电网电流谐波标准[70]。 

 

图 5  BP 神经网络控制结构 

Fig.5  Control structure of the BP neural network 

 

 

图 6  DDPG 变流器控制结构 

Fig.6  Control structure of DDPG-based converter 

 
当多个变流器通过公共母线互联时，它们之间

的动态交互可能会相互产生负面影响，甚至引发系

统振荡，因此多变流器协同控制是一个亟待解决的

关键问题。针对交直流混合配电网中多电力电子接

口交互耦合导致的电压越限与低频振荡难题，基于

DDPG 算法的广域阻尼协同控制框架被提出。该方

案构建了具备有界探索特性的智能化代理，能够实

时感知多机系统的动态响应信号，在无需预知系统

精确物理模型与参数的前提下，自主生成多类阻尼

控制器的协调指令，显著提升了跨区互联电网对低

频振荡的抑制效果与运行稳定性[71]。 
针对含有高比例光伏接入的配电网电压越限

与波动问题，基于 DQN 算法的逆变器无功功率与

电压协调控制方法被提出。通过训练智能体实时优

化多台光伏逆变器的无功输出，有效维持了系统电

压在安全范围内，降低了网络损耗并增强了对随机
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性负载和光照波动的适应能力。仿真验证表明，该

方法相比于传统的自适应下垂控制具有更快的响应

速度和更高的稳态精度，能够实现复杂配电网络下

的分散式电压优化管理[72]。对本章节所用文献总结

如表 2 所示。 
表 2  AI 在控制领域应用的文献汇总 

Table 2  Summary of literature on AI applications in control 
领域 算法 文献 解决问题 

能量管理 
MMoE、SARSA、

SPEA2+GA 
[52-54] 

同步功率预测、

能量调度、功率

分配 

MPPT 

GA、PSO [55-56] 
复杂工况适应、

控制参数优化、

多目标控制 

QL [57-58] 

MPPT“通用性”

问题、局部遮阴

导致的“多峰值”

问题 

频率调控 
DDPG、DDQN、

QL、FLC 
[59-62] 

功率震荡、孤岛

频率稳定、二次

调频、一次调频

支撑 

电压调控 
MASAC、PINN、

TD3 
[63-65] 

多设备协调电压

控制、低电压穿

越、无功功率分

配 

谐波 

BP [66-67] 

多逆变器 3 次谐

波环流、谐振现

象以及电网电压

突变 

DDPG [68-69] 
谐波失真、开关

角优化 

QL [70] 
兼顾高效率与低

谐波 

多变流器 
DDPG [71] 

多种设备的低频

振荡 

DQN [72] 
多逆变器无功/

电压控制 

4  基于人工智能的状态感知与自主推理 

AI 技术的发展正深刻改变着变流器的功能定

位，使其从传统的被动式电能转换执行单元，逐步

演变为具备环境感知、状态理解与自主决策能力的

智能体。传统变流器控制依赖精确数学模型与固定

参数策略，在弱电网、参数不确定性与多目标冲突

等复杂工况下适应性受限。而 AI 技术的引入，通

过深度学习等手段，使变流器能够融合多源异构数

据(包括高频电气量、温度振动以及通信信息)，构

建起对自身状态、电网环境与运行态势的实时感知，

并基于感知结果进行自主推理与决策，实现控制策

略的自适应调整。 

4.1  全工况状态感知 
状态感知是变流器实现自适应控制的基础与

前提。通过对自身运行状态与外部电网环境的精准

感知，变流器能够及时发现潜在的安全隐患，并为

后续的控制决策提供可靠依据。 
目前，阻抗辨识与稳定性评估是状态感知领域

的研究热点，许多学者将 AI 技术引入阻抗辨识 
中[73-74]。基于数据与物理模型融合驱动的方法被提

出，实现了新能源场站宽频阻抗的在线辨识。借由

人工神经网络对工况与阻抗特性的强大建模能力，

系统能够作为智能代理实时推断宽频阻抗特性并评

估系统稳定性，从而显著提升了电力电子化电力系

统对宽频振荡风险的感知与预警能力[75]。针对黑箱

逆变器难以精确建模的挑战，全数据驱动的阻抗识

别与稳定性评测方案被提出。该方案以 AI 算法为

核心，建立起测量数据至宽频阻抗的非线性映射桥

梁，实现了系统特性的在线重构。这种智能化推理

机制有效提升了变流器在多变电网工况下的环境适

应性，使其具备了快速识别振荡风险并辅助决策的

能力[76]。 
在设备健康状态感知方面，基于大数据与深度

学习的逆变器温度异常检测方法被提出，采用 CNN
及随机森林算法让 AI 学习环境气象、运行功率与

变流器内部温度之间的对应关系，作为一个智能化

的健康诊断代理，能够在复杂工况下实时推理设备

的运行状态并预警温度异常，从而提升了光伏变流

器系统的安全感知能力与预测性维护水平[77]。随机

森林算法的基本框架如图 7 所示。 

 

图 7  随机森林算法框架 

Fig.7  Framework of the random forest algorithm 
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在电网运行态势感知方面，基于 DNN 的电网

风险态势感知方法被提出，利用深度学习的特征提

取能力赋予评估模型对多种环境影响因子的拟合能

力，并引入层次分析法(analytic hierarchy process, 
AHP)确定各风险指标的权重，实现了从态势理解到

态势预测的演变，在综合考虑气象与设备状态等多

维因素的前提下，显著提升了复杂电网运行风险的

辨识精度[78]。 
在并网变流器的参数辨识与状态感知领域，纯

数据驱动的方法往往受限于训练样本的完备性。针

对这一问题，一种基于物理信息机器学习

(physics-informed machine learning, PIML)的变流器

异常检测方法被提出，旨在利用物理信息约束 AI
以应对零样本挑战。通过将变流器的动态微分方程

嵌入深度神经网络的损失函数中，实现了仅依赖电

感电流和输出电压数据的高精度参数估计，有效解

决了传统纯数据驱动方法在小样本下泛化性差、物

理一致性缺失的问题[79]。 
4.2  智能控制决策 

AI 不仅能够理解系统状态，还能基于这些感知

信息主动进行决策，实现对变流器运行的智能调节。

与传统依赖固定参数或经验规则的控制方法不同，

AI 通过在线推理和自适应决策，使变流器能够在多

变工况下灵活选择控制策略、动态调整控制参数，

并有效应对系统不确定性和多目标约束。这种决策

层面的智能化能力是连接感知与控制执行的关键 
环节。 

在控制策略的自主选择方面，基于 MoE 架构

的 DC-DC 升压变换器控制方法被提出，利用强化

学习构建的门控网络赋予系统在不同运行工况下动

态加权融合 PID 与 LQR 控制器输出的能力，并引

入 DQN 实现了对控制行为的实时决策，在保证稳

态精度的同时显著提升了变换器在负载突变与输入

扰动下的暂态响应速度与抗扰动能力[80]。针对传统

MPC 在线计算负担重、难以在嵌入式平台实时实现

的难题，基于 MoE 架构的决策替代方式被提出。

该方法的核心逻辑在于利用门控网络实现对系统输

入空间的分域决策，通过动态协调多个局部专家模

型的控制权重，将复杂的非线性在线寻优过程转化

为高效的权值分配决策。此外，该决策框架通过引

入稳定性约束验证机制，确保了 AI 生成的控制序

列在闭环运行下的物理安全性，为高性能控制策略

在嵌入式硬件中的实时决策提供了有力保障[81]。 

在并网变流器的智能化进程中，如何结合专家

经验与数据驱动方法是当前的研究热点。例如，针

对大规模电力电子设备接入电网后，局部利益冲突

导致的协同决策难及配电网电压越限问题，利用大

语言模型构建专家工作流，辅助 MARL 进行实时能

源调度，在满足电网电压约束的同时显著提升了系

统的经济性与自主化水平[82]。针对高比例分布式电

力电子设备接入电网后，局部调节与系统全局电压/
损耗目标之间的耦合冲突难题，一种集成时空

Transformer(spatio-temporal transformer, ST-Transformer) 
与 MARL 的 协 调 控 制 框 架 被 提 出 ， 利 用

ST-Transformer 精确捕捉分布式资源间的时序依赖

与空间关联以提升预测精度，并配合基于 PPO 算法

的智能体策略，在复杂的拓扑约束下实现了有功与

无功功率的实时协同调度，有效解决了大规模设备

接入导致的“各自为政”与电压违规问题[83]。 
针对缺乏历史数据的极端失稳风险，一种名为

MARL2GRID-TR 的多智能体强化学习基准框架被

提出。通过高保真环境生成极端故障样本，并结合

物理约束与专家规则引导，AI 能够在电力电子化电

网的规划与运行中，在缺乏先验经验的情况下，自

主探索出具备安全边界的稳控策略，有效解决了大

规模复杂电网在应对线路过载和突发故障时缺乏协

同决策工具的难题[84]。在表 3 中对 AI 在推理领域

应用的文献进行了汇总。 

表 3  AI 在推理领域应用的文献汇总 

Table 3  Summary of literature on AI applications in reasoning 
领域 算法 文献 解决问题 

状态感知 

ANN、BP [73-76]  阻抗辨识 

CNN [77] 光伏系统故障预警 
DNN [78] 电网态势感知与风险评估 

PIML [79] 变流器异常检测 

控制决策 

MoE 
[80] 控制器场景自适应问题 
[81] MPC 在线计算负担重 

MARL 

[82] 能源调度，电网电压越限 

[83] 
局部调节与系统全局电压

目标之间的耦合冲突 
[84] 线路过载和突发故障 

5  总结与展望 

尽管 AI 赋能智能变流器已在设计优化、闭环

控制与状态感知等多个方面取得了显著进展，但面

向大规模工程化应用，仍面临着安全性、可解释性、

实时性、泛化性与标准化等多重挑战[85-86]。 
电力电子系统对控制失效的容忍度极低，而深
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度学习模型存在对抗性攻击与外输入误判的潜在风

险，亟需发展安全强化学习与形式化验证方法以构

建可靠的安全保障体系。此外，变流器微秒级的控

制响应要求与复杂 AI 模型巨大的计算开销之间的

矛盾日益突出，推动着轻量化网络结构设计与边缘

AI 芯片的协同发展。在标准化方面，当前缺乏统一

的感知模型定义、决策接口规范与测试验证标准，

未来需借鉴工业 4.0 的资产管理壳与数字孪生互操

作框架，构建面向智能变流器的通用技术体系。 
当前研究正致力于开发物理信息神经网络，将

已知的物理定律(如基尔霍夫定律、开关函数、电路

微分方程)嵌入神经网络的结构与训练过程中，形成

“灰箱”模型，以增强模型的物理一致性和外推能

力。未来，随着可信 AI、持续学习与能源系统数字

孪生技术的深度融合，具备高阶感知、自主决策与

自进化能力的智能变流器将成为新型电力系统的核

心智能节点，推动能源装备从“电力电子化”全面

迈向“智能化”的新阶段。 
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