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摘要摘要：：针对Boost变换器母线电压稳定控制存在模型不确定性和非线性的问题，提出了一种基于无

模型深度强化学习的智能控制策略。结合强化学习DDQN(double DQN)算法与DDPG算法设计了

Boost变换器控制器，包括了状态、动作空间、奖励函数以及神经网络的设计以提高控制器动态性

能；基于ModelicaGym库开发工具包 reinforment learning modelica(RLM)实现了Boost变换器模型与

强化学习智能体的联合仿真。通过与双环PI控制器的对比仿真表明：强化学习控制器在三种工况

下的母线电压稳定控制结果具有更好的动态性能。
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Abstract: In view of the problems of model uncertainty and nonlinearity in bus voltage stability control 

of Boost converter, an intelligent control strategy based on model-free deep reinforcement learning(RL) is 

proposed. RL double DQN(DDQN) algorithm and deep deterministic policy gradient(DDPG) algorithm 

are used, and the Boost converter controller is designed. The state, action space, reward function, and 

neural network are also designed to improve the dynamic performance of the controller. The joint 

simulation of the Boost converter model and RL agent is realized by RL modelica(RLM), a toolkit 

developed based on ModelicaGym. The proposed controller is compared with the double-loop PI 

controller, and the simulation shows that the bus voltage stability control based on the RL controller has 

better dynamic performance under three working conditions.

Keywords: Boost converter; deep reinforcement learning; DDQN (double DQN) algorithm; DDPG (deep 
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0　引言　引言

DC-DC变换器是最常见的电力电子变换器。

为实现高功率转换效率以及保持供电稳定，各国

学者对其控制策略进行了大量研究工作。例如反

步控制
[1-2]

，模型预测控制
[3-4]

和滑模控制
[5-6]

等。当

DC-DC 变换器为恒功率负载(constant power load, 

收稿日期：2022-02-10    修回日期：2022-03-18

基金项目：国家自然科学基金青年科学基金 (5160711)；上海市 2021 年度“科技创新行动计划”科技支撑碳达峰碳中和专项

(21DZ1207302)；上海市科学技术委员会科研计划(19DZ1205700)

第一作者：戴宇轩(1997-)，男，硕士生，研究方向为人工智能在直流微电网中的应用。E-mail：475817594@qq.com

通讯作者：崔承刚(1981-)，男，副教授，博士，研究方向为分布式能源系统预测与优化调度。E-mail：cgcui@shiep.edu.cn

1

Dai and Cui: Deep Reinforcement Learning-Based Control Strategy for Boost Conv

Published by Journal of System Simulation, 2023



第 35 卷第 5 期

2023 年 5 月

Vol. 35 No. 5

May 2023

系统仿真学报
Journal of System Simulation

http: // www.china-simulation.com

CPL)供电时，由于CPL的负阻抗特性给电路带来

的不稳定特性和非线性，传统控制方法难以平衡

稳定时间和超调
[7]
，基于模型的方案所需的计算时

间较长，无法实时解决。

对于诸如Boost变换器这类具有的非线性，强

耦合特性的电力电子系统，面对工况变化时，确

定性方法的控制性能会下降，因此较难设计控制

器来达到理想的动态特性。在前人的研究中，智

能控制器包括模糊 PID控制
[8-9]

，模糊神经网络控

制
[10]
，基于脑情感学习的智能控制器

[11]
等方法在

适应系统的可变条件方面具有明显的优势。因此，

将智能算法作为控制策略近年来也引起了广泛的

关注。

强化学习(reinforcement learning, RL)作为智能

算法一个新热点越来越受到重视。RL作为一种新

兴的优化控制策略算法，可以解决各类复杂的任

务，例如四旋翼姿态控制
[12]
，机器人运动控制

[13]

以及无人机集群的控制
[14]
。在电力系统控制方面，

强化学习被用于综合能源管理
[15]
与潮流优化控

制
[16]
。在DC-DC变换器控制方面，文献[17]提出

了一种将 RL 算法 Actor-Critic 并入超局部模型

(ULM)的控制方案。文献 [18]使用 DDPG(deep 

deterministic policy gradient)算法为滑模观测器提

供补偿器信号从而实现DC-DC Buck-Boost变换器

控制。然而，以上方法都是通过与传统控制方法

结合实现DC-DC 变换器控制。故仍然依赖于DC-

DC变换器数学模型。而具有更强的自适应性和泛

化性的无模型RL算法Boost变换器控制设计的相

关文献还鲜有报导。

针对 Boost 变换器控制的时变性和非线性特

性，本文提出了一种基于深度强化学习的无模型

控制策略。首先设计了基于强化学习的Boost变换

器控制器，选取电路中电压信息为状态，开关器

件的占空比为动作，以降低母线电压误差为目标

设计奖励函数。其次，在 ModelicaGym
[19]
的基础

上开发了RLM (reinforcement learning modelica)工

具包，用于连接 Dymola 平台中 Modelica 模型与

Python 中 OpenAI Gym 库进行协同仿真。最后将

两种深度强化学习控制器与双环PI控制器在微源

电压变化、阻性负载以及恒功率负载变化三种工

况下进行仿真比较，验证强化学习算法在快速跟

踪母线电压时动态性能的优越性。

1　基 于　基 于 Modelica 的的 Boost 变 换 器变 换 器

建模建模

1.1　　Boost变换器拓扑及原理变换器拓扑及原理

当负载为阻性负载时，Boost变换器在电流连

续模式下的动态方程为

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

L
diL

dt
=E - (1 - d)Vo

C
dVo

dt
= (1 - d)iL -

Vo

R

(1)

式中：iL和VoÎR > 0分别表示电感电流和电容电

压的平均值，EÎR > 0表示微源电压，C和L分别

为升压变换器的电容和电感，控制输入由占空比

dÎ {01}表示。

当带载为CPL时，有 iL =
P
Vo

，动态方程变为

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

L
diL

dt
=E - (1 - d)Vo

C
dVo

dt
= (1 - d)iL -

P
Vo

(2)

为保证负载稳定运行，电源向CPL提供的功

率需保持恒定。可见CPL的瞬时阻抗是正值，即

Vo

iL

> 0。但如在运行点(iLVo )对电流求导可得

dVo

diL

=
d ( )P

iL

diL

=-
P

i2
L

=-
Vo

iL

(3)

1.2　　基于基于Dymola仿真平台建立的仿真模型仿真平台建立的仿真模型

Dymola 是法国 Dassault Systems 公司的多学

科系统仿真平台，广泛应用于国内外汽车、工业、

能源等行业的系统功能验证及优化。Dymola 支持

FMI 标准接口协议，具有多领域建模与非因果建

模等特性。本文在Dymola平台搭建基于Modelica

•• 1110

2

Journal of System Simulation, Vol. 35 [2023], Iss. 5, Art. 18

https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol35/iss5/18
DOI: 10.16182/j.issn1004731x.joss.22-0101



第 35 卷第 5 期

2023 年 5 月

Vol. 35 No. 5

May 2023戴宇轩, 等: 基于深度强化学习的Boost变换器控制策略

http: // www.china-simulation.com

语言的Boost变换器电路模型，图 1为Dymola中

Boost变换器模型图。

2　基于深度强化学习的控制器设计　基于深度强化学习的控制器设计

2.1　　问题描述问题描述

针对在不同干扰下母线电压快速跟踪控制问

题，本文提出了两种基于强化学习(RL)的Boost变

换器控制方案。图 2 展示了系统整体控制框图，

RL控制器根据电压信息计算出动作对应的占空比

输出，并生成PWM控制开关器件的通断。RL控

制器与环境交互，执行每个动作后，下一时刻继

续采样挑选动作，从而实现母线电压快速跟踪控制。

图1 基于Dymola平台的Boost变换器

Fig. 1 Boost converter based on Dymola platform

图2 强化学习控制器整体控制框图

Fig. 2 Overall control block diagram of RL controller

•• 1111

3

Dai and Cui: Deep Reinforcement Learning-Based Control Strategy for Boost Conv

Published by Journal of System Simulation, 2023



第 35 卷第 5 期

2023 年 5 月

Vol. 35 No. 5

May 2023

系统仿真学报
Journal of System Simulation

http: // www.china-simulation.com

2.2　　Double DQN控制器设计控制器设计

本文中使用的第一种算法为DQN的改进算法

DDON(double DQN)，流程图如图3所示。

首先，引入神经网络对当前状态-动作对的Q

值Q(s a|θ)进行估计，其中θ表示神经网络中的参

数。输入为离散状态信息，输出为状态动作函数y

的估计值 ŷ，选择 ŷ最大的动作输出。然后，与环境

交互执行每个动作后，将状态转移向量{s a r s'}

存入经验池。最后，从经验池中随机进行批采样数

据来更新评估网络参数，同时对目标网络进行软更

新。本文中的第一种算法相关设计如下：

(1)　状态空间

作为神经网络的输入，状态空间的选择需要

包含足够的信息来充分描述系统环境。为了消除

状态之间的量纲影响。本文对状态做了归一化处

理，使得各状态分量尽量处于同一数量级内：

S =
ì
í
î

ïï

ïï

ü
ý
þ

ïïïï

ïï
Vo

170
  

Vo_delay

170
  

dVo

dt
1000

  e  edelay  

de
dt

1000
(4)

其中Vo为输出端的负载电压，Vo_delay为上一时刻

的负载电压，e =Vref -Vo为误差电压，
dVo

dt
，

de
dt

分

别为负载电压和误差电压的导数。

(2) 动作空间

第一种算法中动作输出为占空比 dÎ(01)，

DDQN动作空间为占空比的离散集合，具体数值

见各工况介绍：

A ={d1d2   dna
} (5)

(3)　奖励函数

考虑到本文控制目标是在最短的时间内使输

出电压误差最小。因此，第一种算法采用离散奖

励函数，将每个时间步中的输出电压偏差绝对值

乘上一个负的系数作为惩罚，奖励根据误差大小

分为两段并配以不同系数：

e = |Vref -Vo |
penalty =-10e

reward = {1         e < 1
10       e < 0.1

R = penalty + reward

(6)

(4)　神经网络设计

DDQN使用神经网络逼近状态-动作函数，在

状态 s下选择最大Q(s, a)对应的动作 a。本文控制

器中的神经网络由一个输入层、一个输出层以及

双隐层组成，如图 4所示。其中输入层的输入节

点数为状态的数量ns = 6，输出层的输出节点数为

离散动作个数na(视工况而定)，双隐层神经元个数

皆为nh = 64，除输出层外，激活函数皆选用ReLU

修正线性单元。

图3 DDQN流程图

Fig. 3 Flow chart of DDQN

图4 DDQN神经网络设计

Fig. 4 DDQN Neural network design

•• 1112
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2.3　　DDPG控制器设计控制器设计

本课题用到的第二大算法即为DDPG，流程

图如图 5所示。智能体与环境交互时，根据当前

环境给出的状态 s作为估计动作网络的输入，网络

的输出加上一个噪声形成动作a。执行动作后环境

跳转到下一状态 s′并返回一个即时奖励 r。交互产

生的经验不会直接用于更新，而是存入经验池中，

单步执行完后抽取小批次的经验对网络参数进行

更新。本文中DDPG算法相关设计如下：

(1)　状态空间

其状态空间设计与DDQN一致，同样需要进

行归一化处理：

S =
ì
í
î

ïï

ïï

ü
ý
þ

ïïïï

ïï
Vo

170
  

Vo_delay

170
  

dVo

dt
1000

  e  edelay  

de
dt

1000
(7)

(2)　动作空间

第二种算法中动作输出为放大倍数N，取值

范围由基准值bias与动作值action决定：

NÎ[bias - action  bias + action] (8)

再通过放大倍数N计算占空比d，具体数值见

各工况介绍：

d =
1

1 -N
(9)

(3)　奖励函数

DDPG采用连续奖励函数，将每个时间步中

的输出电压偏差绝对值乘上一个负的系数作为惩

罚。奖励随着误差减小而增大，单步奖励上

限为5。

e = |Vref -Vo |
penalty =-10e

reward =
0.5

0.05 + e
R = penalty + reward

(10)

(4)　神经网络设计

DDPG算法属于强化学习中的Actor-Critic架

构，故使用的神经网络包括两部分。Actor动作网

络输入为状态 s，输出为动作 a。中间隐藏层神经

元数 nh = 128，如图 6左半部分所示。其中隐藏层

的激活函数为ReLU，为了使输出动作以0为中心

对称，输出层选用的激活函数为 tanh。

图5 DDPG流程图

Fig. 5 Flow chart of DDPG

•• 1113
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Critic估计网络也与DDQN中的不同，如图 6

右半部分所示。其包含两条路径，首先是对状态

抽取特征，特征数 nf = 128。再抽取动作特征，特

征数 nf = 128。将两条路径抽取的特征叠加，再通

过一层全连接计算当前状态 -动作对的 Q 值

Q(sa)，Critic网络中使用的激活函数皆为ReLU。

3　　Reinforcement Learning Modelica 
(RLM)工具包工具包

本文基于 Python 语言开发了 Reinforcement 

Learning Modelica(RLM)工具包。该工具包旨在采

用强化学习 (RL) 来解决 Modelica 模型中的优化和

控制任务。本工具包根据功能模型接口 (FMI2.0)

标准将基于Modelica语言的模型打包封装成FMU

模块，再使用Python加载模型进行协同仿真。整

体平台如图7所示。RLM工具包具有以下优势：

(1) 环境模块的编写遵循 OpenAI Gym 规范，

可以适用于各种常见RL算法库。

(2) 可以为不熟悉 Modelica 或 FMU 的用户提

供用于解决现实世界问题的 RL 应用的环境。

(3) 将自定义奖励函数、状态动作设计的功能

集成到统一环境程序中，开箱即用。

4　仿真验证与分析　仿真验证与分析

4.1　　系统仿真参数系统仿真参数

为了验证强化学习控制器的性能，本文在

Dymola/Python平台上搭建了Boost变换器仿真模

型。系统具体参数如表1所示，表2给出了强化学

习算法训练时使用的超参数。

4.2　　仿真工况介绍仿真工况介绍

为了验证基于强化学习控制器的动态性能优

越性，本文将提出的两种RL控制器与传统双PI算

图6 DDPG Actor-Critic网络设计

Fig. 6 DDPG Actor-Critic network design

图7 RLM工具包功能示意图

Fig. 7 Schematic diagram of RLM toolkit function

表1　电路参数

Table 1　Circuit parameters

参数

电感L/mH

电容C/μF

输入电压E/V

母线电压Vref/V

数值

2

1500

85

170
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法进行了控制效果的比较。共在微源电压变化、

阻性负载变化和恒功率负载变化三种工况下进行

对比。相关的参数均已根据仿真需求与人工经验

进行调参优化处理，各工况下的双 PI 参数

见表3。

(1)　微源电压变化

工况一研究了微源电压波动的情况下RL控制

器对于母线电压变化的追踪能力。在整个实时仿

真 中 ， tÎ[00.08) s 的 微 源 电 压 E=85 V，

tÎ[0.080.16) s的微源电压E=75 V，tÎ[0.160.24] s

的微源电压 E=95 V，负载为固定的阻性负载 R=

1000 Ω。
该工况下DDQN动作空间为

A = {0.23 0.24   0.47} (11)

DDPG动作空间为

NÎ[1.6 - 0.3 1.6 + 0.3] (12)

(2)　阻性负载变化

工况二研究了阻性负载接入断开的情况下RL

控制器对于母线电压变化的追踪能力。在整个实

时仿真中， tÎ[00.08) s 的阻性负载为 1000 Ω，

tÎ[0.080.16) s的阻性负载为500 Ω，tÎ[0.160.24] s

的阻性负载为1 000 Ω。
该工况下DDQN动作空间为

A = {0.220.23   0.50} (13)

DDPG动作空间为

NÎ[1.6 - 0.31.6 + 0.3] (14)

(3)　恒功率负载变化

工况三研究了恒功率负载接入断开的情况下

RL控制器对于母线电压变化的追踪能力。CPL带

有负阻抗特性，在其功率改变时会对升压变换器

造成不稳定和非线性的影响。本文使用受控电流

源并联大电阻模拟CPL效果，在整个实时仿真中，

tÎ[00.08) s 的 恒 功 率 负 载 功 率 PCPL = 500 W，

tÎ[0.080.16) s 的恒功率负载功率 PCPL = 300 W，

tÎ[0.160.24] s的恒功率负载功率PCPL = 700 W。

该工况下DDQN动作空间为

A = {0.440.45   0.55} (15)

DDPG动作空间为

NÎ[2 - 0.42 + 0.4] (16)

4.3　　仿真分析仿真分析

图 8为工况一中模拟微源电压变化与工况二

中模拟阻性负载变化的仿真结果。其中红色线代

表基准母线电压，蓝色线为双闭环PI控制器电压

波形，橙色线与绿色线分别为 DDQN 控制器与

DDPG控制器电压波形。从图8(a)可以看出，面对

三段微源电压变化时，在传统双环PI控制下，母

线电压波动分别约为(0.30, 0.07, 0.12) V，稳定时

间分别约为(30, 15, 20) ms。从图 8(b)可以看出，

面对三段阻性负载变化时，在传统双环 PI 控制

下，母线电压波动分别约为(0.31, 0.18, 0.15) V，

稳定时间分别约为(35, 20, 30) ms。

可以看到，在系统面临的扰动非线性较弱的

情况下，RL控制器能更快实现母线电压追踪。与

PI控制效果相比，其超调与稳定时间都接近于 0。

由于DDPG算法动作的连续性，使得其动态性能

与稳态性能都更胜一筹。

图 9描述了工况三中模拟恒功率负载变化三

种控制器的控制情况。其中红色线代表基准母线

表2　RL训练超参数

Table 2　RL training hyperparameters

参数

学习率α

DDQN折扣率 γ1

DDPG折扣率 γ2

批采样大小b

经验池大小B

数值

0.001

0.9

0.98

256

2×105

表3　三种工况下PI控制器参数设置

Table 3　PI controller parameter settings under three working 
conditions

工况

微源电压变化

阻性负载变化

恒功率负载变化

kvp

100

30

1

kvi

30

500

300

Kcp

0.005

0.01

0.02

Kci

2

10

100
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电压，蓝色线为双闭环PI控制器电压波形，橙色

线与绿色线分别为DDQN控制器与DDPG控制器

电压波形。从电压波动角度出发，在 t =0 s、t =

0.08 s、t =0.16 s时，由于负载变化，母线电压发

生波动。三种控制器的电压波动分别为(4.7, 1.4, 

2.8) V、(1.4, 0.4, 1.2) V、(0.8, 0.3, 1.0) V。

从稳定时间角度出发，三种控制器的稳定时

间分别为(30, 23, 23) ms、(10, 5, 5) ms、(5, 3, 4) ms，

如图10所示。

从电流波动角度出发，三种控制器在工况三

下对电感电流的控制效果如图11所示，可以看到

右边两种RL控制器控制下的电感电流能更快的恢

复稳定。

图8 电压波形对比

Fig. 8 Comparison of voltage waveforms

图9 工况三下电压波形对比

Fig. 9 Comparison of voltage waveforms under working 
condition three

图10 工况三下动态性能对比

Fig. 10 Dynamic performance comparison under working 
condition three
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为了对两种控制器的整体误差进行定量分析，

图 12 使用了三种误差衡量标准量化电压波动程

度。包括积分误差、平均绝对误差和均方误差。

相较于DDQN控制器，传统PI控制方法的误差约

为其 16、3、16倍。综上所述，当CPL功率发生

改变时RL控制器相比PI控制器能更快达到稳定，

并且有着更小的超调量，能够更好的实现母线电

压快速跟踪。

为了比较不同控制方法的瞬态性能，将三种

控制策略在面对三种工况改变时的最大输出电压

上升/下降(MOVR/MOVD)在表 4中给出。可以看

出，在面对三种不同扰动时，强化学习控制器均

能缩小瞬态压升/压降。其中DDPG控制器在三种

工况中整体表现最好，动态性能上，拥有更小的

电压波动与更快的稳定时间。静态性能上，稳态

误差小，稳定后的电压抖动更小。

表4　三种工况下最大输出电压升/降数值

Table 4　Maximum output voltage rise/drop value under 
three working conditions

工况

一

二

三

指标

MOVR

MOVD

MOVR

MOVD

MOVR

MOVD

PI

0.119 8

0.296 1

0.150 5

0.304 8

1.368 0

4.731 0

DDQN

0.034 3

0.016 7

0.051 3

0.057 3

0.886 5

1.396 0

DDPG

0.013 7

0.014 1

0.011 8

0.059 5

0.246 8

1.001 5

图11 工况三下电感电流对比

Fig. 11 Comparison of inductive currents under working 
condition three

图12 工况三下电压误差对比

Fig. 12 Comparison of voltage errors under working 
condition three
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5　结论　结论

本文针对典型Boost变换器提出了一种基于深

度强化学习的控制方法。首先基于两种强化学习

算法设计了Boost变换器的控制器。基于Dymola

平台搭建了仿真模型，并开发RLM工具包实现环

境模型与强化学习智能体互连。最后进行了微源

电压变化、阻性负载变化、恒功率负载变化三种

扰动下的仿真比较验证，验证了RL控制器在面对

各种扰动时的瞬态性能。仿真结果表明，与传统

的双闭环PI控制方法相比，RL控制器均能以更小

的超调在更短的时间内实现母线电压快速跟踪，

多种衡量指标也印证了RL控制策略的优越性。
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