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ABSTRACT: As a new form of energy management, 
microgrid has developed rapidly in recent years. In order to 
ensure the safe, stable and economical operation of microgrid 
system, it is important to provide reasonable energy scheduling 
strategy for it. According to different operating modes, 
micro-grids can be divided into two categories: grid-connected 
microgrids and island microgrids. This paper took the 
grid-connected microgrid as the object, applied Simulink 
simulation technology to build a microgrid system including 
external power supply, photovoltaic power generation, energy 
storage, and load according to the principle of constant power 
control (PQ control). Then based on this simulation system, 
combined with the double deep Q network algorithm, trained 
an optimization strategy of energy storage control problem, 
which goal was to minimize the 24-hour electricity cost while 
meet the voltage stability of the microgrid, power balance and 
the constraint of state of charge of the energy storage. Through 
experimental verification, the rationality of the energy storage 
strategy was analyzed from a qualitative perspective, and the 
effectiveness of the method proposed in this paper was 
demonstrated from a quantitative perspective. 

KEY WORDS: microgrid; deep reinforcement learning; 
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摘要：微网作为新兴的能源管理形式，近年来发展迅速，为

保障微网系统能安全、稳定、经济的运行，为其提供合理的

能量调度策略是关键。微网根据运行模式的不同，可分为并

网微网和孤岛微网两大类。本文以并网微网为研究对象，应

用 Simulink 仿真技术，按照恒功率控制（PQ 控制）原理，

搭建了一个包含外部电源、光伏发电、储能，以及负荷的微

网系统。然后以此仿真系统为基础，结合深度强化学习中的

双重深度 Q 学习算法，以最小化微网 24 小时从外电网取电

费用为目标，在满足微网系统电压稳定性、功率平衡以及储

能的荷电状态等约束下，以储能的实时充放电功率为控制变

量，训练得到储能控制的优化策略。并通过实验验证与传统

方法进行对比，分别从定性的角度分析了储能充放电策略的

合理性，和从定量的角度展示了本文所提方法在优化购电费

用上的有效性。 

关键词：微网；深度强化学习；Simulink 仿真；PQ 控制；

储能控制；优化策略 
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0  引言 

微网是为解决光伏发电、风力发电等分布式能

源并网问题而快速发展起来的小型发配电系统 [1]。

为了维持微网的功率平衡，降低分布式能源出力不

确定性对微网的影响，配置储能装置十分必要。因

此典型的微网通常包含各种可再生能源发电装置、

储能装置、负荷等组件，以及能量转换器、控制器

等辅助设备 [2]。对微网的研究包含众多方面，如对

微网体系架构的研究、电力电子技术研究、投资和
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运营成本研究、安全与运维研究、能量调度控制策

略研究等等。其中储能控制策略作为微网能量调度

的研究重点被广泛关注。 

经典优化方法 [3,4]、基于规划的方法 [5,6]、启发

式算法 [7,8,9]等都可以用来处理微网的能量调度控

制问题，但是当实际场景较为复杂难以用明确数学

模型描述，且数据量巨大时，上述算法将很难适用。

近年来随着人工智能的发展而兴起的深度强化学

习算法则为处理复杂微网控制问题提供了新的思

路。深度强化学习是实现人工智能的关键技术，随

着 2016 年谷歌 Deep Mind 创建的 AlphaGo 的问世，

深度强化学习作为处理序列控制问题的有效手段

被研究者们广泛应用并发展 [10,11,12]。 

微网能量控制问题作为典型的时序控制问题，

符合深度强化学习求解框架，目前已有很多突出的

工作。文献[13]给出了基于异步优势的深度强化学

习算法在求解无模型、多目标、多微网的能量调度

控制问题中的应用，并通过具体数值算例，说明深

度神经网络的搭建依据。文献[14]以维护孤岛微网

系统稳定性和运行经济效益为目标，通过深度强化

学习算法给出微网的复合储能协调控制策略。文献

[15]，建立了基于能量总线的微网框架模型，对比

了深度 Q 学习算法相较于启发式算法在能量调度

控制问题上的优势。文献[16]针对微网光伏出力的

随机性，采用神经网络预测的数据进行强化学习训

练，降低微网用电成本。文献[17]综合考虑负荷、

光伏、实时电价的波动和潮流计算，提出了一种基

于模型的近似动态规划算法，然后用卷积神经网络

来近似深度强化学习中的值函数。文献[18]从电网

运行安全角度出发，提出一种基于深度强化学习的

电网切机控制策略。文献[19]从分销系统运营商的

角度出发，以降低需求侧峰值比和保护用户隐私为

目标，通过蒙特卡洛强化学习算法给出零售定价策

略。文献[20]在智能电网环境下探索了使用深度强

化学习对建筑能源管理系统的进度进行在线优化

的好处，并在大型 Pecan Street Inc.数据库上验证了

方法的有效性。 

与已有工作不同，本文应用深度强化学习算法

求解储能的充放电控制策略时，采用的训练数据是

通过 Simulink 搭建的微网仿真环境运行出来的实

时数据，在仿真环境中，可以考虑微网各个组成模

块的有功功率和无功功率，并且应用 PQ 控制策略

保证有功和无功的可控性。用仿真环境运行得到的

信息进行强化学习训练，可以添加电压、电流、相

角等更多状态信息，从而更全面的考虑各种状态信

息对目标函数的影响，相比于数学公式逼近的状态

数据更加真实可靠。本文结构安排如下，首先在第

一部分给出所研究的微网对象的组成和各个模块

的 Simulink 仿真设计，然后在第二节重点介绍所用

深度强化学习算法框架以及其在储能控制问题上

的应用流程。在第三节实验验证中，通过与已有算

法对比来说明本文算法流程的有效性。最后给出总

结与下一步工作展望。 

1  微网组成与 Simulink 仿真设计 

本文考虑并网运行的微网的能量调度问题，给

出典型微网的拓扑结构如图 1所示。 

  

 

图 1 微网结构图 

Fig.1  Microgrid structure diagram 

下面给出各个组成模块的详细介绍。 

1.1 微网组成模块介绍 
（1）光伏发电：得益于太阳能发电技术的成

熟，光伏发电成为微网系统分布式能源的重要组成

部分，因此本文以光伏发电作为分布式发电的代表

进行详细讨论。光伏发电功率可由下述公式给出： 

       PVPV StRtP η××= )()(          （1） 

其中 )(tR 表示时间 t 时刻的太阳辐射强度，单

位为 2W/m ， S 表示布置的太阳能电池板的面积。

太阳辐射强度与电池板面积的乘积则为太阳能辐

射功率，再乘以光伏发电的转换效率 PVη ，就得到

了 t 时刻光伏发电的功率。 

（2）储能系统：由于光伏和风力等分布式发

电模式具有间歇性等不稳定的特点，因此需要添加

储能系统来维护微网稳定运行和平滑系统功率。蓄

电池作为高效的储能设备被广泛应用，蓄电池中能
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量状态满足下述公式： 

ttPtEtE batbatbat ∆×+−= )()1()(     （2） 

其中 )(tPbat 表示 t 时刻蓄电池的充放电功率，

t∆ 表示两次充放电动作之间的时间间隔。在微网

系统中，储能系统的充放电功率通常作为重要的控

制变量参与微网能量调度，也是本文的控制重点。 

（3）负荷：负荷是微网系统中消耗电能部分

的总称，针对固定微网系统，负荷需求由当地气候

环境和微网性质决定，因此通常不可调节，在本文

能量调度问题中，负荷曲线作为固定量输入到微网

系统。 

1.2 Simulink 仿真设计 

本节详细介绍微网系统各组成模块的仿真模

型搭建原理 [21]。与图 1微网结构相对应，图 2是利

用 Matlab/Simulink 工具箱，搭建的微网系统的仿真

模型。下面对各个仿真模块进行详细说明。 

   
图 2 微网仿真结构图 

Fig. 2  Microgrid simulation structure diagram 

（1）外部电源：本文所用外部电源由 Simulink
自带的三相交流电源模块替代，模块的参数设置需

要根据实际仿真需求给出，具体包括线电压有效

值、A 相初相相角、频率、内部连接方式等。然后

通过变阻器模块与微网系统内部模块相连，为系统

内部提供所需电能。 

（2）光伏发电：本文考虑的微网系统是在并

网模式下工作，为了保证电网发电和用电的平衡，

要求光伏发电系统的有功功率与无功功率可调节，

因此针对光伏发电采用 PQ 控制策略 [22]。具体模型

如图 3 所示。其中输入端口 1 的光伏功率由上一节

中的光伏功率计算公式给出，然后通过一个三相动

态负荷模块实现 PQ 控制，最后在输出端口 1 输出

有功功率数据。

 
图 3 光伏系统模型 

Fig. 3 Photovoltaic system model 

（3）储能系统：储能系统的充放电功率是本

文的主要控制对象，因此要求搭建的储能系统模型

可调节充放电功率，所以同样用三相动态负荷来达

到 PQ 控制效果。如图 4 所示，从输入端口输入外

部控制指令，然后通过一个计算模块，检查电池是

否过度充放电，并且根据公式（2）计算电池的有

功功率 P 和无功功率 Q。最后将得到的 P、Q 值带

入三相动态负荷模块，得到储能系统最终输出的有

功功率和无功功率。 

 

图 4 储能系统模型 

Fig. 4  Energy storage system model 

（4）负荷：在仿真实验中，由于负荷的随机

性，微网负荷通常由两部分组成，其中一部分是可

变负荷，模型如图 5所示。从输入端口输入负荷功

率数据，通过计算式 2222 µPPQ =+ 计算得到 Q
值，其中µ 表示功率因数。最后通过三相动态负荷

模块得到输出结果。另一部分是固定负荷，在仿真

模型中直接由 Simulink 中的电阻模块充当。 

 

图 5 可变负荷模型 

Fig. 5  Variable load model 

综上，本文利用 Simulink 工具箱为并网运行的

微网系统搭建了一套完整的仿真模型。为了保证微

网系统与外界电网交互的稳定性与可控性，各个分

布式能源的仿真模块均采用 PQ 控制策略进行控

制。本文在此仿真模型的基础上进行深度强化学习

训练，可以综合考虑系统电压、各个模块的有功功
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率、无功功率、电池的 SOC 状态等各个状态变量

对微网系统从外电网购电费用的影响，从而得到优

化的储能系统充放电控制策略，相较于传统的以数

学公式为基础的强化学习训练，可以综合考虑更加

丰富的状态变量对控制目标的影响。 

2  深度强化学习算法 

强化学习是以最大化预期回报为目标，通过智

能体(Agent)和环境(Environment)的不断交互，得到

环境的状态变量 (State)与智能体的动作变量

(Action)之间的映射关系，为智能体提供优化的动

作策略(Policy)。 深度强化学习则是在传统强化学

习的基础之上，利用深度神经网络来创建状态变量

与动作变量之间的对应关系。由于深度神经网络强

大的表达能力，深度强化学习可以处理更加复杂、

更加接近实际的策略决策问题。近年来，深度强化

学习在优化控制、机器人控制、自动驾驶等领域的

应用已经取得了突破性的进展。 

深度强化学习通常是基于马尔可夫决策过程

的(Markov Decision Process, MDP)，即智能体与环

境在下一时刻的交互结果只与当前的环境状态有

关，而与之前的环境状态无关。传统的 MDP 过程

包含四个要素，由(S, A, R, π )四元组给出 [23]。其

中 S 表示环境状态的集合,A 表示表示智能体可以

采取的动作的集合，R 表示奖励函数，即智能体在

某一状态下采取某种动作后得到的奖励，π 表示策

略集合，是状态和动作之间的对应关系。 

强化学习优化策略的求解算法可以分为基于

值函数求解、基于策略梯度求解、基于搜索与监督

求解三大类 [24]。本文重点介绍一下基于价值函数的

求解方法，典型的有动态规划算法、蒙特卡洛算法、

时序差分算法等，其中动态规划算法适合求解有模

型且状态空间维数较低的情况。蒙特卡洛算法是一

种不基于模型的简易算法，但是缺点是需要完整的

状态序列信息，这在很多非周期的过程中是很难获

取的。时序差分方法则不需要完整的状态序列就可

以逼近价值函数，经典的时序差分方法包括在线差

分算法 SARSA 和离线差分算法 Q-Learning 算法，

这两种方法都是通过维护一个 Q 表的方式求解小

型强化学习问题。当状态和动作空间是连续的或者

是规模非常大的离散的情况下，需要维护的 Q 表异

常巨大，会给存储带来困难。但是深度神经网络的

发展，使得这一问题得到解决，用深度神经网络代

替 Q 表，得到更加适合于复杂问题的深度强化学习

算法，一类典型的算法为深度 Q-Learning（Deep Q 

Network，DQN）算法。 

2.1 算法简介 

本文的微网控制问题采用的是 DQN 的改进版

本，即双重深度 Q-Learning (Double Deep Q 
Network，DDQN)算法 [25]。 

Q-Learning 算法是通过下面的更新公式来更新

定义的 Q 函数。 

)),(),(max
...(),(),(

' ASQaSQ
RASQASQ

−

++=

γ
a

   （3） 

其中 ),( ASQ 表示动作价值函数，α 表示学习

率，当上述更新公式收敛时，可以得到强化学习的

最优控制策略。 

DQN 则是用深度神经网络 )|,( ωASQ 来代替

Q-Learning 中的 Q 函数，如图： 

 

图 6 神经网络估计 DQN价值函数 

Fig. 6  Estimation of value function for DQN 
然后由（3）式计算出当前目标 Q 值，根据当

前目标 Q 值与 Q 网络给出的 Q 值之间的均方误差

来更新神经网络的参数ω。 

DDQN 算法则是在 DQN 的基础上进行两点改

进。首先是引入两个网络，一个是目标网络

)'|,(' ωASQ 用来计算目标 Q 值，另一个是更新网

络 )|,( ωASQ 用来更新 Q 值，这样可以减小目标 Q
值和更新网络参数之间的依赖关系。目标网络与 Q
值网络具有完全相同的结构，并且定时从 Q 值网络

同步参数。 

其次是解耦目标（3）式中目标 Q 值的动作选

择和目标 Q 值的计算过程，从而减小因为贪婪算法

导致的过度估计。具体做法是计算目标 Q 值时，不

再从目标 Q 网络中找出动作对应的最大 Q 值，而

是先在更新网络中找出最大 Q 值对应的动作： 

)|,(maxarg)|'(~ ωω ASQSa
Aa∈

=      （4） 

然后利用这个动作 在目标网络

)'|,(' ωASQ 中计算目标 Q值： 

)'|)|'(~,'('' ωωγ SaSQRQ +=      （5） 

通过以上两点改进，使得 DDQN 算法解决了传

)|'(~ ωSa
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统 DQN 算法的强依赖与过度估计问题，其它算法

流程与 DQN 相同。 

2.2 深度强化学习在微网控制问题中的应用 
本节中，首先给出微网控制问题的描述，然后

给出如何将微网控制问题转化成适合深度强化学

习求解的形式。 

2.2.1控制问题描述： 

（1）控制目标： 

根据微网系统的不同需求，可以设置不同的控

制目标，比如最小化污染物排放量、最小化燃料发

电成本、最小化电压偏移、最小化网络有功损耗，

或者做大化电压稳定性等等。通常可以设置单一控

制目标，或者以上多种控制目标的组合，本文所考

虑的算例以最小化外电网取电费用为目标。具体形

式如公式（6）： 

dttPtCC out

T

t outost )()(
0

⋅= ∫=     （6） 

其中 ostC 表示在时间 ],0[ T 内，整个微网从外

部获取电能的总费用， )(tCout 和 )(tPout 分别表示 t

时刻的实时电价和外电网发电功率，且 )(tPout 满足

下面功率平衡公式： 

)()()()( tPtPtPtP loadoutbatPV =++
  
（7） 

左侧皆为电源组件功率，右侧为负荷功率。 

（2）控制变量： 

本文算例研究的是对微网储能系统的控制，因

此控制变量选择为储能系统的充放电功率 batP ，其

它变量如 loadoutPV PPP ,, 以及仿真系统的电压 V，储

能的荷电状态 SOC 等都是状态变量。这些状态变

量的值由 1.2节中搭建的仿真模型动态给出。 

（3）约束条件： 

结合实际情况，要求储能控制问题满足功率约

束和荷电状态约束，即： 

     
maxmin

maxmin

)(

)(

SOCtSOCSOC
PtPP batbatbat

≤≤

≤≤

     

（8） 

综上，微网储能控制问题可以表述为：在 1.2

节搭建的仿真环境中，通过控制储能充放电功率

)(tPbat ，在满足约束条件（8）的情况下，使得从

外电网取电费用 ostC 尽可能小。 

2.2.2 算法流程 

将上述控制问题转化为强化学习算法 DDQN
的求解形式，1.2 节搭建的微网仿真模型充当强化

学习问题的环境，储能充放电功率控制器则为智能

体，强化学习的目标是通过智能体和环境的不断交

互来得到优化的控制策略。与此对应，需要确定此

问题的马尔可夫状态序列四元组（S，A，R，π ）

的具体表达。 

（1）状态变量 ),,,,,( outloadoutPV CSOCVPPPS = ，

是仿真环境实时给出的动态结果。 

（2）动作变量 )( batPA = 是智能体的决策变量。 

（3）奖励函数 R 的构造需要结合目标函数（6）和

约束条件（8）。从当前状态 ts 到下一状态 1+ts 的

奖励函数定义为： 

])()()([-),(
1

∫
+

+⋅=
t

t outoutt tdttPtCtsR β  （9） 

其中第一部分是此时间段内电费消费情况，第

二部分是为了刻画约束条件而设置的惩罚项，即当

约束条件（8）满足时， )(tβ =0，当约束条件不满

足时，给 )(tβ 赋值成一个量级非常大的常数。因为

强化学习的目的是使奖励函数最大化，因此需要在

这两部分之前加上负号。 

（4）策略函数π 是微网的各个状态变量和储能的

功率之间的对应关系，也即 DDQN 算法中所要求的

深度神经网络。有关策略π 满足的神经网络的设计

本文将在数值算例中详细给出。 
有了上面的一一对应关系之后，用深度强化学

习算法来求解微网储能控制问题的思路就可以用

图 7清晰的给出。具体网络结构和参数设计将在下

一节实验验证中详细给出。 

 
图 7 微网控制问题求解流程 

Fig. 7  Solving process of Microgrid control problem 

3  实验验证 

本节通过具体数值算例来说明 DDQN 算法在

求解微网储能控制问题中的应用，并与最大功率点

追踪（Maximum Power Point Tracking, MPPT）控制

进行比较，说明 DDQN 算法的有效性。 

3.1 实验设置 

为了加速 Simulink 的仿真速度，在仿真实验验

证中，本文不考虑风力发电等其它分布式发电模
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块，在微网中只考虑光伏发电、储能、负荷和外电

网相连。各个仿真模块的具体参数设置详见附录中

的表 2。 

约束条件（8）中的上下限约束设置为： 

.58.0,19.0

),w(54),w(54
maxmin

maxmin

==

=−=

SOCSOC
ePeP batbat

 

另外一个重要的设置就是 DDQN 算法中 Q 值

估计神经网络的设置，根据经验以及不断的调试验

证，本文所用神经网络为 4层 24 节点的全连接层，

并且以 relu 函数作为中间层激活函数，具体如图 8： 

   
图 8 神经网络拓扑结构 

Fig. 8  Topological structure of neural network 

3.2 数值结果 
根据以上设置，结合 Reinforcement Learning 

Toolbox 工具箱提供的深度强化学习算法与

Simulink 搭建的仿真环境完成 DDQN 算法的构建，

然后在具有 Intel i7-8586U CPU 和 2G 内存独立显

卡的设备上进行训练。 

本文实验算例是在给定微网 24 小时的光伏发

电功率曲线、负荷用电功率曲线与实时电价的前提

下，通过调节储能充放电功率，来优化全天 24 小

时从外电网取电费用。在进行 DDQN 算法训练时， 

需要将状态变量的各个分量进行归一化处理之后

再带入 DDQN 的目标网络中进行训练，虑到本文的

控制目标是最小化外电网购电费用，所以为了在训

练过程中增大电价波动对控制目标的影响，本文在

训练时给电价状态变量乘上 2 倍的放大系数。训练

时间步长取为 300s，因此一个训练周期为 288 步。

本实验在 100000 组训练周期下，得到的结果如下。

 
图 9 各模块有功功率波动曲线 

Fig. 9  Active power fluctuation curve of each module 

图 9给出了光伏、储能、外电网、和负荷在全

天 24 小时内的有功功率曲线。横坐标是时间轴，

以小时 h 为单位，纵坐标表示功率，以 kW 为单位。

其中光伏和负载曲线是事先给定的外部数据，储能

功率是由 DDQN 训练得到的神经网络输出的策略

结果，然后根据功率平衡得到外电网有功功率。 

结合图 10，可以清楚地看出 DDQN 算法得到

的储能充放电策略为，大约在 0h~2h 之间，此时光

伏发电不工作，储能先放电，储能的 SOC 到达下

限之后，此时由外电网发电，然后当光伏开始工作

时，大约是 7h~11h，储能开始充电，将多余的光伏

发电存储起来。在时间 11h~17h 之间储能充满电后

停止工作，多余的光伏发电反馈给外电网。然后在

17h~22h 用电高峰时刻，此时实时电价升高，从外

电网取电成本增高，储能在此时段放电供微电网负

荷使用。综上此控制策略是在白天太阳能充足时将

太阳能存储起来供晚上实时电价比较高的用电高

峰时刻利用，以此来达到节约购电成本的目的。因

此从逻辑上分析，此控制策略是合理的。相比于

DDQN 算法得到的控制策略，DQN 算法在相同训

练周期内得到的控制策略为在 0h~1h对储能进行放

电，然后储能一直处于闲置状态直到 14h 左右对储

能开始充电，然后在 18h 电价开始升高时储能进行

放电。从后面的数据结果可以看出 DDQN 算法得到

的控制策略的效果优于 DQN 算法得到的控制效

果。 

 

图 10 储能 SOC与实时电价对照图 

Fig. 10  Chart of SOC and real-time electricity price 

前面结果给出了储能控制策略的定性分析，图

11 和表 1 则给出了定量的数据结果来说明 DDQN
算法训练得到的控制策略相比于传统控制方法和

DQN 算法更加优化。传统的基于光伏发电的 MPPT
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控制，是简单的状态机控制方法，即判断微网中负

荷和光伏的功率差的正负，在储能满足给定的 SOC
状态下，按照光伏最大功率追踪原理给出储能的充

放电功率，具体算法流程见[26]。 

表 1 DDQN、DQN、MPPT、无储能四种情况数据结果 

Tab.1 Data results of DDQN,DQN, MPPT, and no energy 
storage 

方法 购电量(kW-h) 费用（$） 

无储能 

MPPT 

DQN 

DDQN 

4344.6 

4003.6 

3833.5 

3762.4 

840.1 

735.7 

626.9 

613.7 

图 11 DDQN、DQN、MPPT、无储能四种情况对比结果 

Fig. 11 Comparison results of DDQN, DQN, MPPT, and no 
energy storage. 

从图 11 和表格 1 的对比数据可以看出，相比

于 MPPT 算法，强化学习算法训练得到控制策略更

加节省购电费用，且在相同的训练周期下，DDQN
算法比 DQN 算法费用更低。相比于不加储能的微

网运行，DDQN 算法将节省 26.95%的购电费用，

远大于 MPPT 算法的 12.43%，这充分说明了 DDQN
算法的有效性。 

4  总结 

本文在深度强化学习算法框架下，以 Simulink
搭建的仿真模型作为环境向智能体提供状态信息，

通过仿真模型与智能体的交互训练得到微网储能

控制问题的优化策略。由于深度强化学习在处理无

模型问题上的优势，本文研究不需要知道并网微网

的控制目标、控制变量与状态信息之间的显示关

系，而是通过训练由神经网络逼近的 Q 值函数来寻

找控制目标与状态变量之间的作用关系，这对于处

理由仿真环境提供状态数据的微网控制问题非常

有效。第 3 节数值验证的结果表明了本文求解思路

的有效性。 

由于篇幅有限，本文只讨论了一种应用实例，

但是本文所提方法完全可以推广到多种微网能量

控制场景中，比如在仿真模型中增删不同的分布式

发电模块、改变不同的控制目标、设置不同的控制

变量等等。在后续工作中，我们将从提高控制问题

复杂性和提高深度强化学习的求解效率两方面入

手。首先通过综合考虑多种控目标、控制变量以及

约束条件使得构建的控制问题更加符合实际生产

运作需求，然后通过结合压缩感知算法来进一步提

高强化学习在微网控制问题中的状态采集效率，进

而加速训练过程，提高算法效率。 
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附录： 
表 2 仿真模型参数设置 

    Tab.2 Parameter setting of simulation model 

模块 参数 数值 

三相交流外部电

源模块 

 

光伏模块三相动

态负载 

 

储能模块三相动

态负载 

 

负荷模块三相动

态负载 

固定负荷 

线电压有效值（Vrms） 

A 相初相角（degrees） 

频率（Hz） 

初始有功功率 Po(W) 

初始无功功率 Qo(var) 

初始正序电压 

初始有功功率 Po(W) 

初始无功功率 Qo(var) 

初始正序电压 

初始有功功率 Po(W) 

初始无功功率 Qo(var) 

初始正序电压 

有功功率 P(W) 

1.38e4 

0.071 

60 

-2.5e4 

-3.39e-13 

[0.999 -0.0039] 

-1e5 

-3.39e-13 

[0.999 -0.0039] 

2e5 

4.59e4 

[0.999 -0.0039] 

3.50e5 

 
 
 
 
 
 
 


