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基于深度强化学习的 Π 型阻抗匹配网络多参数最优求解方法 

胡正伟，夏思懿，王文彬，曹旺斌，谢志远 

(华北电力大学电子与通信工程系，河北 保定 071003) 

摘要：针对电力线信道阻抗变化复杂、负载阻抗不匹配造成通信质量差等问题，提出一种基于深度强化学习的 Π

型阻抗匹配网络多参数最优求解方法，并验证分析了深度强化学习对于寻找最优匹配参数的可行性。首先，建立

Π 型网络结构，推导窄带匹配和宽带匹配场景下的最优匹配目标函数。其次，采用深度强化学习，利用智能体的

移动模拟实际匹配网络的元件参数变化，设置含有理论值与最优匹配值参数的公式作为奖励，构建寻优匹配模型。

然后，分别仿真验证了窄带匹配和宽带匹配两种应用场景并优化模型的网络参数。最后，仿真结果证明，经过训

练后的最优模型运行时间较短且准确度较高，能够较好地自动匹配电力线载波通信负载阻抗变化，改善和提高电

力线载波通信质量。 
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Multi-parameter optimal solution method for Π-type impedance matching networks 
based on deep reinforcement learning 
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Abstract: There are problems of complex power line channel impedance variation and poor load impedance mismatch. 

Thus a multi-parameter optimal solution method for a Π-type impedance matching network based on deep reinforcement 

learning is proposed, and the feasibility of deep reinforcement learning for finding the optimal matching parameters is 

verified and analyzed. First, the Π-type network structure is established to derive the objective function for the optimal 

matching in the narrowband matching and broadband matching scenarios. Secondly, deep reinforcement learning is used 

to use the movement of the agent to simulate the component parameters of the actual matching network, and set the 

formula containing the theoretical value and the optimal matching value of the parameters as a reward to build the optimal 

matching model. Then, this paper separately verifies the network parameters of narrowband matching and broadband 

matching application scenarios and optimizes the network parameters of the model. Finally, the simulation results prove 

that the trained optimal model has short running time and high accuracy. It can better automatically match the load 

impedance change of power line carrier communication, and improve the quality of power line carrier communication. 
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0  引言 

随着科技的进步，电力线通信技术飞速发展，对

电力线载波通信质量也提出了更高的要求[1-3]。电力

线环境比较恶劣，负载阻抗变化复杂，当信号源阻

抗与负载阻抗不等时，传输线上会存在入射波和反 
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射波，传送的功率不能完全被负载吸收，从而降低

接收端负载的接收功率，导致信号不能有效地传输

到接收端，降低通信质量。为了实现从信号源到负

载的最大功率转移，阻抗匹配是必需环节。 
电力线通信系统按传输的频带宽度可以分为窄

带电力线系统和宽带电力线系统。窄带电力线系统

可以提供各种自动化和控制应用等服务[4]，数据的

传输速率较低；宽带电力线载波通信[5-6]，指载波信

号工作频率在 2 MHz 以上的电力线通信技术，可以
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提供多种电信服务，数据的传输速率可达 2 Mbits/s
以上。窄带电力线系统在频率上对网络的阻抗做了

简化处理，适用于网络阻抗随频率变化不大的情

况[7]。宽带电力线通信系统网络拓扑结构比较复杂，

线路阻抗随着频率的变化较大，对通信来说是非常

不利的。因此有必要研究匹配网络如何分别在窄带、

宽带电力系统中进行阻抗匹配。 
目前对于实现电力线阻抗匹配功能的方法，主

要分为两类。一类是对网络结构进行分析[8-9]，文献

[10-11]通过改变匹配电路中的器件匝数和电容、电

感值的大小进行阻抗匹配。文献[12]提出了一种基

于非线性优化方法实现宽带阻抗匹配电路的方法，

消除耦合电容器和耦合变量器漏感引起的工作衰

减。另一类是对匹配网络的器件参数进行优化，使

用遗传算法、粒子群优化算法等智能算法寻找最优

匹配参数值。一般多采用 L 型匹配网络进行阻抗匹

配[13-16]，这种方法电路结构简单，无法应用于宽频

匹配领域。多级匹配网路结构复杂，只能应用于宽

带领域，无法适用于窄带匹配领域。相比之下，Π
型匹配网络具有谐波抑制能力强、电路结构相对简

单、适应场景广泛、不存在匹配禁区等优势，可以

更好地与负载阻抗、电路工作频率进行匹配。 
由于Π型阻抗匹配网络的问题中包含若干等式

约束，可以将其转化为多目标约束优化问题[17]，采

用智能算法解决此类问题。文献[18]提出了乌鸦搜

索算法(crow search algorithm, CSA)，通过基于乌鸦

的智能行为来解决目标约束优化问题，此算法需要

较多的目标函数和约束条件。文献[19]提出在模型

预测控制的框架下，将多目标问题转化为约束二次

规划问题，但是在后续的算法使用过程中涉及到的

参数数量较大，实验较为复杂。本文采用深度强化

学习的算法，深度强化学习参数少、准确度较高，

且较于其他智能算法，增加经验池、目标网络的特

点可以有效避免智能算法陷入局部最优的情况。 
深度强化学习方面，文献[20]最先使用一个多

层感知器来近似表示 Q 值函数，并提出了神经拟合

Q 迭代(neural fitted Q iteration, NFQ)算法。文献[21]
将卷积神经网络与 Q 学习算法相结合，提出了深度

Q 网络(deep Q-network, DQN)模型。DQN 算法在电

网系统中得到广泛应用[22-24]。文献[25]将电压管控

问题转化为马尔科夫决策问题，采用多智能体深度

确定性策略梯度算法对智能体进行离线训练。 

为了解决 Π 型匹配网络的多参数最优求解问

题，本文提出了基于深度强化学习的阻抗匹配网络

参数估计方法。结合特定的 Π 型阻抗匹配网路，设

置电容电感的取值范围空间，使用深度强化学习方

法在搜索空间中找到阻抗匹配公式的最优解，以此

实现匹配功能。本文利用深度强化学习具有识别环

境动态变化并通过学习优化自身行为的特性，动态

调整匹配网路的电容、电感值，以此在整个通信带

宽下实现最大传输功率。并在窄带匹配环境和宽带

匹配环境下分别对电路进行了仿真对比分析，验证

了深度强化学习算法的精准性、有效性。 

1   理论依据 

阻抗匹配是改善电力线载波通信的一个重要研

究技术，在电路端口加入无源网络，改善电路端口

的等效输入阻抗。图 1 为阻抗匹配系统的工作原理

图，网络结构选择为可调 Π 型阻抗匹配网络，因此

需要根据阻抗测量结果调整电感 L、电容 C1 和电

容 C2 的取值，以此实现阻抗匹配。 

图 1 阻抗匹配系统的工作原理图 

Fig. 1 Working principle of impedance matching system 

Π型阻抗匹配网路的等效阻抗原理图如图2所示。 

 

图 2 Π 型网络等效阻抗原理图 

Fig. 2 Equivalent impedance schematic of Π-type network 

式(1)、式(2)给出了匹配网络的输出电压 o ( )V f

及传递函数 ( )H f 与阻抗之间的计算表达式。 
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式中： o ( )V f 为输出电压； i ( )V f 为输入电压； CHZ

为信道的阻抗值； C1Z 、 C2Z 分别为电容 C1、电容

C2 的阻抗值； LZ 为电感 L 的阻抗值； dZ 为通信终

端负载。 
匹配网络中的阻抗参数 L j2πZ fL 、 C1Z   

1j2πfC 、 C2 2j2πZ fC ，可通过调整电容 C1、电容

C2和电感L的阻抗值使传递函数 ( )H f 达到最优匹

配要求。因此，图 2 中的信道阻抗状态函数 ( )kH f

及其对应的最优匹配状态函数
opt

( )kH f 由式(3)表示。 
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 (3) 
式中： CHkZ 为信道 k 时刻的阻抗； C1iZ 、 C2iZ 、 LiZ

分别为匹配网络电容 C1、C2 和电感 L 的初始状态

参数取值； C1kZ 、 C2kZ 、 LkZ 分别为匹配网络电容

C1、C2 和电感 L 在信道 k 时刻的最佳匹配参数

取值。 
因此匹配问题可看作对式(3)的多参数求解问

题，即给出 C1 C2 L( , , )k k kZ Z Z 的组合值满足
opt

( )kH f 。

为了降低计算量，本文将多参数求解问题转换为从

C1 C2 L( )i i iZ Z Z, , 到 C1 C2 L( , , )k k kZ Z Z  3 个参数取值组合

的寻优问题，即寻找一个最佳组合 C1 C2 L( , , )k k kZ Z Z  

满足式(3)中的
opt

( )kH f 。 

图 3 为阻抗网络参数最优选择的几何空间示意

图，从空间几何角度看，将阻抗匹配问题转换为从

坐标 C1 C2 L( )i i iZ Z Z, , 到寻找满足式 (3)的最佳坐标

C1 C2 L( , )k k kZ Z Z, 的寻优过程。但该点的坐标未知，

需要不断在边界为 C1_maxx Z 、 C2_maxy Z 、 z   

L _ maxZ 的立方体内寻找。 

 
图 3 阻抗网络参数最优选择的几何空间示意图 

Fig. 3 Geometric space diagram for optimal selection of 

impedance network parameters 

电力线匹配问题可分为窄带匹配和宽带匹配。

窄带匹配主要解决当频点固定时，负载阻值变化，

匹配网络各参数随之变化的问题。宽带匹配主要解

决当负载阻值固定时，一段频率范围内取不同频点

数，各频率点的匹配效果随匹配网络参数变化而变

化的问题。 
1.1 窄带匹配 

为了保证接收端负载的接收功率最大，需在信

号源与负载间加入匹配网络，调节匹配网络参数，

使信号源阻抗、负载与匹配网络所构成的等效阻抗

达到共轭匹配条件。 
窄带情况下的阻抗匹配，假设电路只在特定的

频率点工作，在此基础上进行相应的匹配计算。如

图 2 Π 型网络等效阻抗图，电源被等效为信号源

( )iV f 与信道阻抗 CHZ 串联，通信终端负载 dZ   

jR X ；而电感 L、电容 C1、电容 C2 则构成了连

接电源与负载之间的 Π 型匹配网络。 
根据图 2 可计算出各段电阻值为 

1
C2 C2

j

1 j

R X
Z

wXZ wZ R




 
           (4) 

2 L 1jZ wZ Z                (5) 

2
in

C1 21 j

Z
Z

wZ Z



              (6) 

式中：R 为电力线负载的阻抗实部值；X 为电力线

负载阻抗虚部值；w 为电路所处的工作频率； 1Z 为

负载 dZ 与电容 C2 并联后的等效电阻； 2Z 为等效电

阻 1Z 与电感 L 串联后的等效总电阻； inZ 为负载与

Π 型匹配网络所构成的输入阻抗。 

当输入阻抗 inZ 与负载 dZ 达到共轭匹配时，实

现阻抗匹配效果。 
1.2 宽带匹配 

宽频阻抗匹配问题要考虑整个频带范围内的频

点，而不像窄带匹配，只针对某一频率。因此引入

转换功率增益(transducer power gain, TPG)这一概

念。对于任意的负载阻抗和信号源的情况下，定义

负载吸收的实际功率和最大功率 LP 的比值为转化

功率增益 PGT ，如式(7)和式(8)所示。 
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1

1
( )

m

k
i

f T W
m 
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式中： PG ( )kT W 为频点 kW 处的转换功率增益； AP 为
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转移功率增益最大时负载的接收功率； CH ( )kR W 、

CH ( )kX W 分别为信道阻抗的实部和虚部； in ( )kR W 、

in ( )kX W 分别为负载与匹配网路等效输入阻抗的实

部和虚部； itnessf 为衡量宽带匹配标准的目标函数；

m 为整个频带范围内的频点数。 
当到达宽频最优匹配 in CHR R ， in CHX X  时，

itnessf 函数值可达到最优值 1。 

2   基于 DQN 的匹配网络参数求解建模 

2.1 DQN 算法原理 

通过以上对窄带、宽带匹配网络进行分析，本

文采取 DQN 的方法[26-27]，令智能体在搜索空间内

反复进行探索，寻找最优坐标点，并输出到坐标点

的最优路径，从而得到最优匹配结果。DQN 算法训

练如图 4 所示。 

 

图 4 DQN 算法训练图 

Fig. 4 Training diagram of the DQN algorithm 

传统的强化学习算法通过建立 Q-table 存储索

引后的价值函数，表格存储量较小，运行较慢，效

果不明显。深度强化学习算法[28-29]，用神经网络替

换传统强化学习算法的 Q-table，以估计每个动作的

价值，完成从离散状态空间到连续状态空间的转变，

将智能体在搜索空间的状态作为 Q Network 的输

入，输出每个动作对应的 Q 值，得到将要执行的动

作，效果优于传统的强化学习。 
深度强化学习的任务就是找到一个满足匹配式

(6)、式(8)的最优策略。由图 4 可知，首先初始化两

个评估网络 Q 和目标网络 Q̂，并初始化神经网络的

权重参数 ˆ
i i  。在每一个回合中，采用智能体 Agent

与环境 Environment 交互的情况，在每一次交互的

过程中，都会得到一个状态 ts ，智能体通过遍历状

态 ts 下所有动作的价值，选择价值最大的动作进行输

出，因此定义策略 下的动作价值函数 ( , )t tQ s a 为 

1

2
1 2 3

1 +1 1

( , ) [ , ]

[ ( , ) , ]
t

t t t t t t t

s t t t t t

Q s a E r r r s a

E r Q s a s a





 




  

 

     



   (9) 

式中：E 为均方误差函数；
1tsE

为在状态 1ts 时的均

方误差函数； 1tr  为 1t  时刻的奖励值； 为折扣率，

表示后续状态对当前状态的回报影响； ts 为智能体 t

时刻的状态； ta 为智能体 t 时刻所执行的动作。 

智能体依据 Q 值最大的一个动作作为最优动

作，得到最优动作价值函数表达式，如式(10)所示。 

1
1

*

*
+1 1 1

( , ) max ( , )

[ max ( , ) , ]
t

t

t t t t

s t t t t t
a

Q s a Q s a

E r Q s a s a

 





 

 


 (10) 

式中： * ( , )t tQ s a 为智能体执行最优策略 * 时，在

状态 ts 下执行最优动作 ta 后获得的最大累积回报

的期望值。 
在智能体获得奖励后，将执行最优动作，并将

所获得的经验样本 1( , , , )t t t ts a r s 放到回放经验池

中。智能体从经验池中随机抽取小批量经验样本

数据。 
接下来是计算每一个状态的目标函数，目标函

数 iY 计算如式(11)所示。 

1 1 1max ( , )
t

ai t t iY r Q s a           (11) 

式中： i 为神经网络权重参数； 1 1( , )t t iQ s a   为评

估网络的值函数。 

计算每一个状态的目标值，通过目标网络 Q̂执

行动作后的奖励更新 Q̂值。损失函数 ( )iL  为 

1

2
( , , , )( ) [( ( , )) ]

t ti s a r s i t t iL E Y Q s a 


        (12) 

式中： ( , )t t iQ s a  为目标网络的值函数；
1( , , , )t ts a r sE

为

经验样本 1( , , , )t ts a r s  时的均值函数。通过对损失函

数中的参数 i 求偏导，得到梯度公式如式(13)所示。 

1( , , , )( ) [( ( , )) ( , )]
i t t ii s a r s i t t i t t iL E Y Q s a Q s a   


     (13) 

式中，
i

 为对损失函数中的参数 i 求偏导。 

使用梯度下降法更新评估神经网络的参数 i 。

经过 N 次迭代后，将当前目标网络权重参数传递给

评估网络，对权重参数进行更新。DQN 算法的最终

目标是随着迭代次数增加，寻找当 Q̂ Q 时的最优

位置。 
2.2 深度强化学习的步骤 

深度强化学习的算法流程如图 5 所示，代码具

体实现步骤如下。 
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图 5 DQN 算法流程图 

Fig. 5 Flow chart of the DQN algorithm 

1) 搭建实验环境，初始化环境。设置状态空间、

动作空间、奖励值、目标函数和深度强化学习的学

习率、隐含层个数、经验池容量、衰减率等。 
2) 探索阶段，智能体与环境进行交互，得到状

态、动作信息，采用 -greedy 贪心策略搜索，即在

网络产生决策的同时又能以一定概率探索其他可能

的最优行为。 
3) 存储和抽取经验样本。将所获取的经验样本

存入至经验池中，不断更新经验池中的经验样本，

并随机抽取小批量的经验样本作为评估网络、目标

网络的输入。 

4) 计算损失函数。计算两个网络的均方误差作为

损失函数，以梯度下降算法更新评估网络的权重参数。 
5) 判断算法所得函数值是否达到最优匹配时的

目标函数值 targetF ，若是，继续下一步；反之，重复

流程。 
6) 判断迭代结束。判断相邻迭代次数的累计评

估Q值之间差值的绝对值 1N NQ Q  是否小于一定

的阈值，若是则迭代结束，否则继续迭代训练。 
7) 确定并保存最优策略，结束程序。  

2.3 基于 DQN 的阻抗匹配参数求解算法 

智能体、环境、动作、状态、奖励函数是 DQN
算法的关键要素，在本文的应用场景下，代表的物

理意义如下。 

1) 智能体 Agent：将 Π 型匹配网络中的器件电

容 C1、电容 C2、电感 L 对应的点坐标设置为智能

体。在算法中，Agent 在空间内移动探索，对应实

际应用中电容、电感器件数值的调整。 

2) 动作 action：action 对应可调电容、电感数值

的变化，在算法中将每个可调器件的 action 定义为

两个，一共 3 个器件，共 6 个动作，分别为(1, 0, 0)、

(-1, 0, 0)、(0, 1, 0)、(0, -1, 0)、(0, 0, 1)、(0, 0, -1)，

即 Agent 在搜索空间下进行搜索时，Agent 可以向

上或向下移动，表示在实际情况下，可调电容 C1、

电容 C2、电感 L 的数值加一、减一。 

3) 环境 Environment：即 DQN 算法中的搜索空

间大小，器件电容 C1、电容 C2、电感 L 的可调范

围分别对应搜索空间 x、y、z 轴的范围大小。 

① 窄带场景 
电力线载波通信的带宽一般为 3~500 kHz，负

载变化范围在 10~500 时，可调电容的调节范围一

般在 150 nF 以内，可调电感的调节范围一般在

70 μH 以内。因此，搜索空间 x、y、z 轴分别设置

为(1,150)、(1,150)、(1,70)。 
② 宽带场景 
频率范围为 2~50 MHz 时可调电容的调节范围

在算法中一般在 1nF 以内，可调电感的调节范围一般

在 1 μH 以内。因此，搜索空间 x、y、z 轴分别设置

为(1,100)、(1,100)、(1,100)。 
4) 状态 state：状态为 Agent 在搜索空间内每执

行一个动作后，所处的位置和该位置下目标函数值。 
① 窄带场景 
在窄带匹配场景下，状态为坐标点位置和该坐标

对应的输入等效阻抗值。 
② 宽带场景 
在宽带匹配场景下，状态为坐标点位置和对应

该坐标点的 itnessf 。Agent 在搜索空间内，依据动作

随机走动，计算每一坐标点的 itnessf 。 

5) 奖励 reward：因为寻找满足最优匹配条件的

坐标点是未知的，无法明确给定每一步的奖励值，

因此将奖励设置为式(14)和式(15)，其中变量为坐标

点的目标函数值与最优目标函数值的差值，以此来

明确每一步的奖励。 
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① 窄带场景 
在窄带匹配下，奖励函数 rewardF 表达式为 

arget( 50)

reward e tF              (14) 

式中， argett 为深度强化学习算法计算出的等效输入

阻抗值。 
算法在搜索空间内进行搜索，计算每一个位置

的等效输入阻抗值，将等效输入阻抗与信号源输入

阻抗之间的差值作为奖励函数的变量。采用此奖励

公式，当搜索结果越接近最优匹配结果，两者差值

越小，奖励值越小，反之越大，以此达到搜索最优

匹配效果。 
② 宽带场景 
奖励函数如式(15)所示。 

itness 1
reward itnesse 100fF f          (15) 

算法通过计算每一个坐标点的目标函数 itnessf ，

将目标函数 itnessf 与理想状态 itnessf 为 1 时的差值作

奖励函数的变量，采用此奖励函数公式。通过训练，

可让智能体在训练过程中，得到最优匹配解，达到

解决阻抗问题的最优效果。 

3   仿真实验与分析 

3.1 仿真参数设置 
DQN算法所用到的全连接神经网络结构如图 6

所示，神经网络输出 6 个动作 1a — 6a 。 

 
图 6 全连接神经网络结构图 

Fig. 6 Convolutional neural network structure diagram 

本文采用 DQN 算法进行训练，采用 stable_ 
baseline3 的框架，DQN 算法的参数设置如表 1 所示。 

3.2 深度强化学习的参数设置 

3.2.1 边界设置 
在 DQN 算法中，确定搜索空间大小是十分重

要的。搜索空间过大，智能体的搜索时间长，导致

算法运行时间较长；搜索空间过小，会导致搜索的

最优结果不符合最优要求。 
由于匹配问题属于多参数优化问题，存在多个

最优解情况。图 7 右侧色彩条不同颜色代表 49.8~  

表 1 DQN 算法参数设置 

Table 1 DQN algorithm parameter settings 

DQN 算法参数 数值 

窄带匹配学习率 0.003 

宽带匹配学习率 0.0005 

神经网络隐含层个数 2 

神经网络隐含层点数 1024, 256 

窄带搜索最大步数 200 

宽带搜索最大步数 400 

 贪婪率 0.05 

经验池存储样本数 2000 

目标网络更新次数间隔 100 

 

图 7 窄带匹配最优点分布图 

Fig. 7 Narrowband matching optimal points distribution 

50.3 Ω的等效阻抗值。图 7 为窄带匹配最优点分布

图，在电源阻抗为 50 Ω、负载阻抗为 150+50j 的情

况下，在搜索空间内，符合最优匹配条件的坐标点。

由图 7 可以看出， 1 )0(0 10,C  、 2 )0(0 10,C  、

5( )0 0L , ，在此范围构成的三维空间中可搜索到多

个最优匹配值，因此将搜索空间设置在该区域内。 

在宽带匹配情况下， itnessf 函数作为衡量宽带匹

配效果的衡量标准，其值越接近 1，负载接收功率

越大，各频点的匹配效果越好。但在实际情况中，

各频点下负载接收功率增益不能达到 100%， itnessf

值应是无限接近于 1 的小数。图 8 右侧色彩条表示

不同 itnessf 的数值。图 8 为负载为150 50j 时，遍历

整个搜索空间，每个坐标点 itnessf 情况分布。 

由图 8 可知，当 1 )0( 15C , 、 2 )0( ,10C  、

0( )0,6L 时， itnessf 较大，约为 0.847，匹配效果较

好。随着边界值增大， itnessf 逐渐减小，在 1 50 pFC  ，

2 50 pFC  ， 1μHL  时， itnessf 达到 0.071，没有参

考意义。适当减少无参考意义的搜索空间，可以缩

短搜索时间，提高搜索效率，所以将 x、y、z 轴边

界设置为(0, 50)、(0, 50)、(0, 60)。 
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图 8 宽频匹配结果 

Fig. 8 Broadband matching results 

3.2.2 训练次数 
图 9 为在负载150 50j 时，窄带匹配场景中不

同频率下，随着训练迭代次数的增加，DQN 寻优所

得等效输入阻抗最优值变化图。由图 9 可得，随着

迭代次数的增加，训练次数在 10 000 次后，迭代效

果趋于稳定，最优匹配所得等效阻抗约为 50.088 ，

接近信号源阻抗 50 ，所以将窄带匹配的训练次数

设置为 10 000 次。 

 

图9 窄带匹配不同频率训练次数不同DQN所得最优结果图 

Fig. 9 Optimal results obtained from DQN with different 

frequency training times for narrowband matching 

图 10 为宽频匹配下，DQN 算法得出的最优

itnessf 随训练次数变化而变化的过程。训练次数达到

10 000 次，负载为100 20j 时，优化结果趋于 0.814；

负载为 300 10j 时，优化结果趋于 0.734；负载为

450 20j 时，优化结果趋于 0.633。并随着训练次

数的增加， itnessf 的结果值趋于稳定，因此宽带匹配

的训练次数可设置为 10 000 次。 
3.3 基于 DQN 的窄带实验结果与分析 

利用 python 搭建窄带匹配网络仿真模型，窄带

匹配网络采用一级 Π 型匹配网路，电路所处的工作

频率分别选取 100 kHz、260 kHz 和 480 kHz 进行仿

真分析。 

 

图 10 宽带匹配不同训练次数下 DQN 所得最优结果图 

Fig. 10 Optimal results obtained from DQN with different 

training times under broadband matching 

1) 等效输入阻抗值 
等效输入阻抗值是负载与 Π 型电路的等效阻

抗。当等效输入阻抗与信号源阻抗达成共轭匹配，

电路可达到最优匹配状态，等效输入阻抗可以作为

衡量 DQN 算法准确度的一个重要标准。在仿真建

模中，在 100~500 kHz 中选取 150 kHz、260 kHz、
340 kHz 3 个频率点，负载从(50, 500)  范围内进行

仿真。图 11 为在不同频率点下，负载为

10~500  时，DQN 算法计算所得的等效输入阻抗

匹配结果与信号源阻抗的相对误差分布图。由图 11
可知，不同频率下，负载阻值在(50, 500)  范围内，

DQN 的匹配效果较好。 

 

图 11 不同频率下匹配结果相对误差分布图 

Fig. 11 Relative error distribution of matching results 

at different frequencies 

2) 统计数据 
单次实验数据具有偶然性，重复 DQN 窄带匹

配代码 50 次，记录最优结果，如图 12 所示。当负
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载为150 50j 时，频率分别为 150 kHz、260 kHz、

340 kHz 时，经过 50 次的反复实验，DQN 算法所

得最优坐标相对应的等效输入阻抗值均接近 50 ，

50 次实验匹配效果达到 100%，证明 DQN 算法运行

具有稳定性。 

 
图 12 窄带匹配统计数据 

Fig. 12 Narrowband matching statistics 

3) 方法对比 
将 DQN、遍历法与粒子群算法进行对比。遍历

法首先通过对搜索空间进行量化处理，将搜索空间

x、y、z 轴以单位 1 进行进行量化，将搜索空间切

割100 100 50  的坐标点，计算每一个坐标点的等

效输入阻抗值，对比所有结果选取最优位置解。粒

子群算法在窄带匹配下参数设置：加速度常数分别

为 0.9 和 0.4，惯性权重为 0.6，粒子群数为 20，迭

代次数为 100 次。图 13 描述了 3 种算法搜索到的最

优值对比。 

 

图 13 算法寻优值对比 

Fig. 13 Comparison of algorithm search values 

对比 3 种方法得到的最优匹配结果。遍历法找

到最优点需要迭代 600 000 次，DQN 算法训练过程

寻优点需要迭代 10 000 次，粒子群算法迭代需要

100 次。DQN 需要迭代次数小于遍历法，大于粒子

群算法，最优匹配结果与理论值相差较小，效果较好。 
运行时间是衡量算法时间复杂度的评价指标，

运行时间越短表明算法的时间复杂度越小、适应性

越好。使用 python 中的 datetime 模块对 3 种方法的

运行程序进行计时，对比 3 种方法的运行时间如表 2
所示。DQN 算法经过训练后，保存了大量的经验样

本和最优路径模型，其运行时间是指 DQN 经过训

练后的最优模型运行时间。由表 2 可以看出 DQN 的

运行时间小于遍历法和粒子群算法，运行时间较短。 
表 2 DQN 窄带匹配方法对比 

Table 2 Comparison of DQN narrowband matching 

methods 

算法 遍历法 粒子群算法 DQN 

运行时间/s 23.3457 0.5292 0.4489 

通过方法对比，DQN 算法的特点如下。 

① DQN 是一种基于神经网络的强化算法，可

以通过大量的训练数据和奖励值来学习最优策略，

在离散空间下获得最优解，匹配结果准确度较高，

且运行时间较小。 

② DQN 算法可以动态适应环境变化。DQN 算

法的训练过程所需要的迭代次数较多，但是智能体

经过训练后，可得到较好的训练效果并保存了最优

模型，存储了大量的策略知识。当负载阻抗值变化

后，不需再次训练，最优模型仍可以得到较好的匹

配效果。 
3.4 基于 DQN 的宽带匹配训练结果 

1) 转换功率增益 
转换功率增益 PGT ，用来衡量加入匹配网络后

在各频率点负载的接收功率大小，各频点下 PGT 越

接近 1，证明负载接收功率越大，匹配效果越好。

在仿真实验中频率范围设置在 2~50 MHz 内，设置

频率点为 512 个。图 14—图 16 为在同一负载时，

加入匹配网络并使用 DQN 算法寻优，各频率点的

PGT 和无匹配网络时各频率点 PGT 的变化趋势。通

过运行 DQN 算法程序，当负载为 25 30j 时，通

过 DQN 寻优算法得出结果为 1 110 pFC  ， 2C   

170 pF ， 210 nHL  ，对应 itnessf 为 0.905；当负载

为 200 50j 时，通过 DQN 寻优算法得出结果为

1 20 pFC  ， 2 40 pFC  ， 340 nHL  ， itnessf 为 0.793；

当负载为 400 50j 时，通过 DQN 寻优算法得出

结果为 1 10 pFC  ， 2 30 pFC  ， 520 nHL  ， itnessf

为 0.662。 
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图 14 25 + 30j 宽频各频率点下 TPG值 

Fig. 14 TPG values at each frequency point of 25 + 30j broadband 

 
图 15 200 + 50j 宽频各频率点下 TPG值 

Fig. 15 TPG values at each frequency point of 200 + 50j broadband 

 
图 16 400 + 50j 宽频各频率点下 TPG值 

Fig. 16 TPG values at each frequency point of 400 + 50j broadband 

由图 14—图 16 可知，不同负载在最优匹配点

下，各频率点
PGT 的变化趋势。通过分别比较加入

匹配网络和无匹配网络的
PGT 曲线与横轴之间的面

积，估算 DQN 算法的匹配效果，如表 3 所示。 
表 3 DQN 匹配前后效果对比 

Table 3 Comparison of DQN before and after matching effects 

负载值 无匹配网络/s 加入匹配网络/s 效率提高/% 

25 + 30j 36.781 60 43.444 17 13.880 

200 + 50j 29.538 46 38.007 84 17.645 

400 + 50j 18.731 70 31.771 30 27.166 

通过对比可得，DQN 计算最优结果的效率比匹

配前提高约 13%以上。 
2) 统计数据 
重复 DQN 宽频匹配代码 50 次，记录最优值结

果，由图 17 可知，负载为150 50j 时，通过遍历

法计算所得加入匹配网络后 itnessf 最大值为 0.849，

因为搜索空间内不存在坐标点，可使 itnessf 值达到

0.9 及以上，所以在实验结果中(0.9, 1.0)之间，数据

样本数为 0。DQN 算法计算最优值在(0.8, 0.85)之间

的数据样本为 45；当负载为300 10j 时， itnessf 最大

值在(0.7, 0.75)之间，数据样本数为 35；当负载为

450 20j 时， itnessf 最大值在(0.6, 0.7)之间，数据样

本数为 50。 

 
图 17 宽频统计数据概率分布图 

Fig. 17 Probability distribution of broadband statistics 

 方法对比
将 DQN、遍历法与粒子群算法进行对比。遍历

法，首先通过对搜索空间进行量化处理，将搜索空

间 x、y、z 轴以单位 1 进行进行量化，将搜索空间

切割 50×50×60 的坐标点，通过对空间每个点都进

行匹配公式计算结果，对比所有结果选取最优位置

解。粒子群算法在宽带匹配下设置：加速度常数分

别为 0.9 和 0.4，惯性权重为 0.6，粒子群数为 20，

迭代次数为 100。 
图 18 记录了加入匹配网络前、加入匹配网络后
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利用遍历法、粒子群算法、DQN 算法后， itnessf 值

的变化趋势。由图 18 可知，DQN 寻优所得到的最

优值与遍历法、粒子群算法相比，准确度较高，误

差较小且迭代次数较少。DQN 利用奖励函数寻最优

值，可以减少搜索步数和搜索时间。 
对比 3 种方法的运行时间，DQN 算法运行时间

指 DQN 经过训练后的最优模型运行时间。由表 4
可看出，DQN 的运行时间小于遍历法和粒子群算

法，运行时间最短。 

 
图 18 算法寻优值对比 

Fig. 18 Comparison of algorithm search values 

表 4 DQN 宽带匹配方法运行时间对比 

Table 4 Comparison of DQN broadband matching methods 

算法 遍历法 粒子群算法 DQN 

程序运行时间/min 46.9833 2.2167 0.8 

4   结论 

本文提出一种基于深度强化学习的Π型阻抗匹

配网络多参数最优求解方法，并分别建模仿真了窄

带匹配和宽带匹配两种应用场景，优化了模型参数，

有效缩短了算法的搜索时间。经实验测试证明，深

度强化学习与遍历法和粒子群方法相比，本文所提

方法准确度较高且运行时间较短，算法的应用场景

更多，能够较好地自动匹配电力线载波通信负载阻

抗变化，改善和提高电力线载波通信质量。电力

载波通信的时变性对阻抗的实时匹配提出了更高的

要求，因此进一步降低匹配运算的时间，保证网络

能获得较快的匹配速度，将是下一步研究的方向。 
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