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摘要：在直流微电网中，为了保证直流母线与负载之间能量流动的稳定性，解决在能量流动中不确定因素产生的

扰动问题。在建立 DC-DC 变换器数学模型的基础上，设计了一种基于深度强化学习的 DC-DC 变换器自抗扰控制

策略。利用线性扩张观测器对总扰动的估计补偿和线性误差反馈控制特性对自抗扰控制器结构进行简化设计，并

结合深度强化学习对其控制器参数进行在线优化。根据不同工况下的负载侧电压波形，分析了 DC-DC 变换器在

该控制策略、线性自抗扰控制与比例积分控制下的稳定性、抗扰性和鲁棒性，验证了该控制策略的正确性和有效

性。最后，在参数摄动下进行了蒙特卡洛实验，仿真结果表明该控制策略具有较好的鲁棒性。 
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Active disturbance rejection control strategy of a DC microgrid load interface converter 
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Abstract: In the DC microgrid, to ensure the stability of the energy flow between the DC bus and the load, the 

disturbance problem caused by the uncertain factors in the energy flow is solved. Based on the mathematical model of 

DC-DC converter, an active disturbance rejection control strategy for a DC-DC converter based on deep reinforcement 

learning is designed. The active disturbance rejection control structure is simplified using the estimation compensation of 

the total disturbance and the linear error feedback control characteristics of the linear expansion observer, and the 

controller parameters are optimized online by deep reinforcement learning. From the load-side voltage waveform in 

different working conditions, the stability, immunity and robustness of the DC-DC converter using the control strategy, 

linear active disturbance rejection control and proportional integral control are analyzed, and the correctness and 

effectiveness of the control strategy are verified. Finally, Monte Carlo experiments are carried out under parameter 

perturbation, and the simulation results show that the control strategy has good robustness. 
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0  引言 

我国“十四五”规划提出的“双碳”目标，推

进了能源结构体制的改革。由于分布式能源发电技

术具有清洁、安全、高效、资源丰富以及可省去远 
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距离输电和调控环节等优点，被广泛应用于微电网

中[1-2]。直流微电网作为一种微电网类型，其电力系

统主要采用直流供电方式，并作为未来智能电力配

供系统的关键组成部分，对于促进节能减排和实现

可持续能源发展具有重要意义[3-4]。相比交流微电

网，直流微电网更高效可靠地接纳风、光等分布式

可再生能源、储能单元、电动汽车及其他直流用电

负荷。直流微电网需要 DC-DC 变换器将直流母线
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电压进行变换，以实现与各动态元件的连接[5]。 
DC-DC 变换器可以实现直流母线与负载之间

能量流动，其控制策略决定了能量流动的效率与稳

定。由于微电网容量较小且抗扰能力差，运维方式

改变时容易引起直流母线电压剧烈波动，使得电能质

量大大降低[6]。针对以上问题，文献[7-8]将模糊控制

与比例积分控制器(proportion integration controller, 
PI)相结合，实现了控制器参数在线自调整，提高了

系统的控制精度和鲁棒性；文献[9]利用采样降维观

测器设计了采样输出反馈控制器，跟踪速度虽然比

PI 快，但速度仍有提升的空间；文献[10]将自抗扰控

制(active disturbance rejection control, ADRC)用于双

向 DC-DC 变换器控制，提高了系统的抗扰性和鲁

棒性；文献[11]从频域分析入手，分析了线性自抗

扰控制器对扰动的抑制能力，并提出了控制参数的

工程配置方法，交替调节控制器参数，以此获得满

意的动态性能。文献[12]将自抗扰控制与模糊神经

网络相结合实现了控制器参数的在线优化，显著地

提高了系统的稳定性和抗扰性。根据以上文献分析

可知，将智能算法和控制理论与自抗扰相结合对系

统参数进行整定是一种行之有效的控制策略，有利

于提高系统性能。自抗扰控制相比于传统的 PI 控

制，将串联积分作为系统的规范模型，并将规范

模型以外的信息作为系统总扰动，通过扩张状态观

测器(extended state observer, ESO)估计补偿系统总

扰动。因此，自抗扰控制有着较强的鲁棒性和抗扰

性，并且不依赖系统的精确模型。 
针对以上问题，本文以传统自抗扰控制策略为

基础，提出一种基于深度 Q 网络的线性自抗扰控制

(deep-Q-network-LADRC, DQN-LADRC)策略。由于

自抗扰控制策略的控制过程可以归为具有马尔可夫

性的一类决策问题，因此可以引入深度强化学习解

决该类决策问题，寻找系统运行下的优化参数。该

策略以线性扩张状态观测器为核心，利用带宽法配

置自抗扰控制器中的观测器带宽和控制器带宽，进

而简化自抗扰控制系统整体结构。在此基础上，利

用 DQN 算法对自抗扰控制器的观测器带宽参数进

行整定，从而实现参数优化。通过仿真分析验证，

该控制策略能够有效解决直流微电网不同工况下，

由于不确定性干扰导致的控制效果恶化问题。 

1   系统结构 

在直流微电网中，系统内包含光伏发电单元、

风力发电单元等波动性分布式电源、微型燃气轮机

和燃料电池等可控型分布式电源、电池等储能装置

以及本地交直流负荷、负载、电力电子变换器。直

流微电网系统结构如图 1 所示。 

 
图 1 直流微电网系统结构 

Fig. 1 DC microgrid system structure 

变换器是连接直流母线与各类电源和负载的核

心“通道”，DC-DC 变换器可以对直流母线电压进

行降压处理，从而对低压负载进行供能，实现直流

母线与负载之间能量流动[13]。 

2   DC-DC 电路建模 

本文所研究的直流微电网 Buck 变换器拓扑结

构如图 2 所示。考虑到 DC-DC 变换器的开关频率

远大于微电网状态的变化速率，所以在短时间内认

为直流母线侧功率恒定，可以等效为恒功率负载。 
以电感电流 Li 和电容电压 Cu 为状态变量，输出

电压为 0U ，输入电压为 gU ，开关管和二极管分别

为 S 和 Q。 

 
图 2 Buck 变换器拓扑结构 

Fig. 2 Buck converter topology 

电感元件 L和电容元件C的电压电流关系为 
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针对一个周期 sT 内开关管的导通与关断，开关

管被分为两个工作状态，开关管在 s[ , ]t t dT 内导

通，在 s[ ,t dT s ]t T 内关断，其中 d为占空比。列

出整个开关周期内 Buck 电路的微分方程： 
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在小信号扰动条件下，输入电压 g ( )v t 、输出电

压 ( )v t 、电感电流 L ( )i t 在一个开关周期中变化很小，

可以近似于开关周期内平均值
s

g ( )
T

v t 、
s

( )
T

v t 、

s
L ( )

T
i t ，即 

s

s

s

g g

L L

( ) ( )

( ) ( )

( ) ( )

T

T

T

v t v t

v t v t

i t i t

 
 
 

            (3) 

根据式(2)、式(3)可得，电感电压、电容电流、

输入电流的开关周期平均值为 
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状态空间平均方程和输出方程中含有控制变量

( )d t 和状态变量 g L( ) ( )v t i t、 的乘积项，使系统具有

非线性特性，需要引入小信号扰动，其中D为稳态

下的占空比， ( )d t


为占空比的小信号扰动。 

( ) ( )d t D d t 


             (5) 

电感电流、输出电压和输入电压的小信号扰动

分别为 L ( )i t


、 ( )v t


和 g ( )v t


。联立式(4)和式(5)可得： 
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进而得到 Buck 变换器的近似小信号模型： 
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最后，进行拉式变换得到 Buck 变换器输入电

压到占空比的传递函数 vd ( )G s ，如式(8)所示。 
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3   DQN-LADRC 的设计 

3.1 线性自抗扰控制器 

1) 线性扩张观测器 

在考虑外扰与内扰等不确定因素下，二阶被控

对象[14]可表示为 
( , , , )y f y y t bu              (9) 

式中：y为系统输出量；u为系统输入控制量；为

内外扰动等不确定量； b为控制量增益； ( )f  为被

控系统模型变量之间的耦合关系。在实际系统中，

系统的控制量增益b无法确定，其中已知部分记为

0b ，则式(9)可写为 

0 0( , , , ) ( )y f y y t b b u b u           (10) 

将未知扰动 0( , , , ) ( )f y y t b b u   当作总扰动

( )h t ，则式(10)可写为 

0( )y h t b u               (11) 

假设总扰动可导，选取状态变量： 1x y 、

2x y 、 3x h ，则 T[ ]y y hx  为包括了扩张扰

动的三维状态变量，将式(11)转化为状态空间可以

表示为 
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其对应的线性扩张状态观测器为 
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         (13) 

式中： z为观测器的状态变量； L为观测器的增益

矩阵。 

利用带宽法[15]进行参数化，把特征方程的极点

配置同一个位置 o 上， o 为观测器带宽，则观测

器的增益矩阵为 
2 3 T

o o o[3 3 ]  L           (14) 

2) 线性状态误差反馈控制 

在 ESO 估计出扰动并补偿后，线性状态误差反

馈(linear states error feedback, LSEF)控制本质上是

一个比例微分控制器，LSEF 数学模型即为 

0 p 1 d 2

0 3 0

( )

( ) /

u k v z k z

u u z b

  


 
         (15) 

式中：v为给定输入电压值； 1z — 3z 为 ESO 观测变

量； pk 、 dk 为控制器增益系数； 0u 为控制器输出；
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u为系统最终控制量。 

控制器增益矩阵 K 为 
T

p d[ ]k kK            (16) 

联立式(15)、式(16)并进行频域变换，可得到一

个没有零点的二阶系统，其闭环传递函数 ( )G s 为 

p

2
d p

( )
k

G s
s k s k


 

          (17) 

通过参数化，将特征方程的极点配置在同一个

位置 c 处， c 为控制器带宽。则控制器增益矩阵

K 为 
2 T
c c[ 2 ] K            (18)   

3) 控制量增益 

在被控对象已知的情况下，控制量增益可根据

被控对象与系统模型求出，如式(19)所示。 

 g
0

U
b

LC
                (19) 

线性自抗扰控制器整体结构如图 3 所示。 

 

图 3 线性自抗扰控制器 

Fig. 3 Linear active disturbance rejection controller 

3.2 深度强化学习原理 

强化学习是用于解决在智能体与环境交互过程

中通过学习策略以达到回报最大化或者实现特定目

标的问题。强化学习算法根据已采取的动作、环境

状态观测量以及获得的奖励值来优化策略[16-17]。 

深度强化学习通过深度神经网络来表示和优化

智能体的行为策略，通过试错和延时回报机制，不

断优化控制策略，使得智能体可以在复杂环境中进行

学习和决策，并生成优化动作以适应复杂环境。深

度强化学习原理如图 4 所示。 

传统的强化学习方法通常适用于具有较小的动

作和状态空间问题，而深度学习可以从大规模数据

中学习复杂的模式和结构。通过在强化学习中嵌入

深度学习技术，可有效处理更大、更复杂的状态和

动作空间，从而提高系统性能。深度强化学习结合

了强化学习的优化目标和深度学习的表征学习能

力，为处理复杂的环境提供了更有效的方法[18]。 

 

图 4 强化学习原理图 

Fig. 4 Reinforcement learning schematic 

3.3 马尔可夫决策过程模型 

由于整个强化学习是随着动作、回报和状态而

更新并得到新的信息，因此可用马尔可夫决策过程

(Markov decision process, MDP)对该过程进行表示[19]。 

1) 马尔可夫过程 

马尔可夫过程是一个具有马尔可夫性质的离散

随机过程。马尔可夫性质是指下一个状态只取决于

当前状态，与过去状态无关。用有限状态集合 S和

状态转移矩阵 P可以将马尔可夫过程表示为<S, P>。 

1 1 0 1( ) ( , , , )t t t tS S S S S S  P P       (20) 

2) 马尔可夫奖励过程 
为了能够进行对智能体的奖励反馈，马尔可夫

过程增加了一个奖励机制。该机制将马尔可夫过程

扩展成了<S, P, R, >，其中 R是奖励函数， 是奖

励折扣因子。 
奖励与状态的关系为 

( )t tR R S               (21) 

价值函数 ( )V s 是智能体在状态 s的期望回报，

可以表示为 

0( ) [ ( ) ]V s E R S s           (22) 

3) 马尔可夫决策过程 

给定一个动作，就有动作价值函数在给基于状

态和动作下的期望回报，可以表示为 

0 0
0

( , ) ( , ) ,t
t t

t

Q s a E R S A S s A a 




    
 
   (23) 

3.4 DQN 算法 

DQN 算法结合了神经网络的强大表征能力和

Q 学习的基本思想，将深度学习的函数近似能力和

表征能力融入到强化学习中。为了提高算法的稳定

性和效率，使其能够更好地处理复杂的环境和大规

模数据，在 Q 学习的基础上，引入了目标 Q 值网络，

并采用了经验回放机制，为强化学习在复杂环境中

的应用提供了一种有效的方法[20-23]。 
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DQN 算法是基于价值函数的学习，对于基于价

值函数的智能体，函数的输入为状态和该状态下的

可能动作，并输出采取该动作的价值。智能体在该

过程中将奖励作为新信息，并根据贝尔曼方程更新

前一状态和刚采取的动作对应的价值，贝尔曼方程

如式(24)所示。 

new ( , ) ( , ) [( ( , ) max ( , ) ( , )]Q s a Q s a R s a Q s a Q s a         

    (24) 
1) 观察值 

智能体通过与环境交互学习策略，为学习适应

该环境下的优化策略，该过程中需要不断获取环境

信息，以更好地适应复杂环境。状态是对智能体当

前所处环境的完整描述，对于状态来说环境的所有

信息都是可知的。而观察值则是一个状态的部分描

述，智能体通过对观察值的观测，获取该环境信息

学习策略，优化动作[16,22]。 

本文的观察值为 3 个，分别为输出电压 y与给

定输入电压 v之间的误差、输出电压观测值 1z 与 v

之间的误差以及 2z 与输出微分值 y之间的误差。 

2) 动作空间 

DQN 智能体通过观察值与环境进行交互学习，

输出其动作，根据奖励函数累积奖励值，优化其动

作输出，为使训练快速达到收敛，将动作空间根据

系统环境进行范围确定。 

根据式(10)—式(16)可得： 
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根据式(11)、式(12)和式(15)可得： 
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将式(25)代入式(26)可得： 
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根据式(27)可简化结构，得到 
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系统简化结构如图 5 所示。 

 

图 5 系统简化结构 

Fig. 5 Simplified system structure 

求得系统的闭环传递函数 c ( )G s 为 
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c
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式中， ( )G s 为被控对象。根据劳斯-赫尔维兹稳定

性判据以及文献 [21]可得，动作输出范围为
2 710 ~ 10 。 

3) 奖励函数 
DQN 算法旨在学习状态到动作的映射，以实现

累积奖励最大化，奖励函数的选取与算法的收敛情

况息息相关。在训练过程中，智能体根据策略在当

前所处状态选择一个动作，环境对这些动作做出相

应的响应，转移到新状态中的同时产生一个奖励信

号。 

奖励的折扣累加和为回报，是智能体在动作选

择过程中想要最大化的目标。奖励是智能体目标的

一种形式化、数值化的表征，其本质是向智能体指

明任务目标[24-25]。 

本文选取的奖励函数如式(29)所示，其中，e为
输出电压 y与给定输入电压 v之间的误差。 
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       (29) 

3.5 控制策略的设计 

ADRC 控制器下一时刻的控制量只与当前控制

误差有关。因此 ADRC 具有马尔可夫性，所以控制

过程可以看作一类决策问题。在不改变传统

LADRC 结构的基础上，将输出电压 y与给定输入

电压 v之间的误差、输出电压观测值 1z 与 v之间的

误差以及 2z 与输出微分值 y之间的误差作为 DQN

算法的输入观察值，DQN 算法的输出动作值为 o ，

从而对 LADRC 中的观测器带宽进行在线优化。

DQN-LADRC 控制策略框图如图 6 所示。 
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图 6 DQN-LADRC 控制策略框图 

Fig. 6 Block diagram of the DQN-LADRC control strategy 

4   仿真分析 

4.1 仿真参数 

为验证所提 DQN-LADRC 的正确性与有效性，

在 Matlab/Simulink 中搭建数字仿真模型，并进行仿

真分析。在不同工况下，分别对比分析双闭环 PI

控制、LADRC 与 DQN-LADRC 下的负载侧输出电

压波形。 

Buck 变换器的仿真参数如表 1 所示，控制器参

数如表 2 所示。 
表 1 Buck 变换器参数 

Table 1 Buck converter parameters 

参数 数值 参数 数值 

直流母线电压/V 500 电感/H 300 

开关频率/kHz 100 储能侧电压/V 300 

电容/μF 500 负载/ 10 

表 2 控制器参数 

Table 2 Controller parameters 

控制方式 参数 数值 

p1k  0.0113 
PI 电流内环 

i1k  60.65 

p2k  0.8526 
PI 电压外环 

i2k  563.5 

c  3750 
LADRC 

o  20000 

在对比分析前，需将 DQN 智能体进行多次离

线优化，训练控制器参数，再将离线训练好的智能

体用于在线控制，以期得到更好的控制效果，DQN

超参数如表 3 所示。图 7 为平均奖励值收敛曲线，

由该曲线图可以看出，奖励均值在 250 回合前快速

变化，在 270 回合后趋于平稳，训练平稳后智能体

即可实现平稳输出，其输出值则为动作优化值。 

4.2 仿真结果与分析 

1) 工况一：直流母线侧电压突变 

考虑能量的流动性，在 0.04 s 处分别施加电压

突增 10%、电压突降 10%的扰动，对比分析不同控

制策略在电压突变扰动下的抗扰性。直流母线负载

侧电压波形变化如图 8 所示，不同状况下的超调量

和调节时间分别如表 4 和表 5 所示。 

表 3 DQN 超参数 

Table 3 Hyperparameters of the DQN 

DQN 超参数 数值 

折扣因子   0.99 

学习率  41 10  

经验回放池 D 61 10  

最小取样批次M 128 

 

图 7 平均奖励值收敛曲线 

Fig. 7 Convergence curve of average reward value 

 
图 8 直流母线侧电压突变时负载侧电压 

Fig. 8 Sudden change in voltage on the DC bus side 
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表 4 直流母线侧电压突变下的超调量 

Table 4 Overshoot of DC bus side voltage change 

扰动类型 PI LADRC DQN-LADRC 

电压突增 10% 0.37% 0.29% 0.021% 

电压突降 10% 0.43% 0.36% 0.024% 

表 5 直流母线侧电压突变下的调节时间 

Table 5 Adjustment time of DC bus side voltage change 

扰动类型 PI LADRC DQN-LADRC 

电压突增 10% 7.276 ms 4.033 ms 1.731 ms 

电压突降 10% 7.160 ms 4.112 ms 1.827 ms 

通过仿真分析以及表 4、表 5 可知，在电压突

增扰动下，DQN-LADRC相比于LADRC和PI控制，

其超调量分别降低了 0.269%、0.349%，调节时间分

别降低了 2.302 ms、5.545 ms；在电压突降扰动下，

DQN-LADRC 相比于 LADRC 和 PI 控制，其超调量

分别降低了 0.336%、0.406%，调节时间分别降低了

2.285 ms、5.333 ms。因此，DQN-LADRC 的控制效

果优于 LADRC、PI 控制。 
2) 工况二：直流母线负载突变 

考虑直流母线侧负载突变对系统的干扰，在

0.04 s 时分别施加负载突增 10%、负载突降 10%的

扰动。直流母线负载侧电压波形如图 9 所示，不同

状态下的超调量和调节时间分别如表6和表7所示。 

 

图 9 负载突变时直流母线负载侧电压 

Fig. 9 Voltage of DC bus load side when load mutations 

表 6 直流母线侧负载突变下的超调量 

Table 6 Overshoot of DC bus side load change 

扰动类型 PI LADRC DQN-LADRC 

负载突增 10% 0.68% 0.14% 0.02% 

负载突降 10% 0.67% 0.15% 0.019% 

表 7 直流母线侧负载突变下的调节时间 

Table 7 Adjustment time of DC bus side load change 

扰动类型 PI LADRC DQN-LADRC 

负载突增 10% 6.697 ms 3.251 ms 0.512 ms 

负载突降 10% 7.022 ms 3.49 ms 0.602 ms 

通过仿真分析以及表 6、表 7 可知，在负载突

增扰动下，DQN-LADRC 相比于 LADRC 和 PI 控
制，其超调量分别降低了 0.12%、0.66%，调节时间

分别降低了 2.739 ms、6.482 s；在负载突降扰动下，

DQN-LADRC 相比于 LADRC 和 PI 控制，其超调量

分别降低了 0.131%、0.651%，调节时间分别降低了

2.888 ms、6.42 ms。因此，DQN-LADRC 的控制效

果优于 LADRC 和 PI 控制。 
3) 工况三：不同工况下整体性能分析 

为了分析系统中控制器在不同工况下控制效果

的稳态性能，选用偏差绝对值积分值(integral absolute 
error, IAE)、偏差平方值积分(integral square error, 
ISE)作为性能指标，不同工况下的 IAE 和 ISE 如图

10 所示。 

 
图 10 不同工况下的 IAE 和 ISE 

Fig. 10 IAE and ISE under different operating conditions 
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通过对比不同控制器在不同工况下的 IAE 和

ISE 可知，在不同工况下，DQN-LADRC 的 IAE 和

ISE 均比 LADRC 和 PI 控制低。因此，DQN- LADRC
的整体性能优于 LADRC 和 PI 控制。 
4.3 蒙特卡洛实验仿真结果 

为了分析不同控制器的鲁棒性，在控制器参数

不变的情况下，令被控系统内部参数 C、L 产生

±15%的随机波动，对 3 种控制器各进行重复实验，

对比分析控制器的控制效果。为更好地对比分析不

同控制策略的差异性，选取 IAE、ISE 作为性能指

标并绘制散点图，如图 11 所示。 

 

图 11 蒙特卡洛实验结果散点图 

Fig. 11 Scatter plot of Monte Carlo experiment results 

由图 11 可以看出，在系统参数摄动下 DQN- 
LADRC 和 LADRC 的鲁棒性优于 PI 控制。本文所

提出的 DQN-LADRC 在 LADRC 的基础上，使用

DQN 算法在线优化控制器的参数，从而优化了控制

效果。根据蒙特卡洛实验的散点分布表明，本文所

提出的 DQN-LADRC 具有更好的鲁棒性。 

5   结论 

为了保证负载与直流母线间能量流动的效率和

稳定性，优化其控制，解决不同工况下的扰动问题，

本文结合自抗扰鲁棒性强和深度强化学习自适应性

强的特点，设计了一种基于 DQN 算法的自抗扰控

制策略，具有以下特点： 
1) 通过求取线性扩张状态观测器和线性误差

反馈控制下控制系统的精确结构模型，对其进行结

构简化设计，并利用简化的结构求取观测器带宽参

数稳定优化范围，进一步提高控制精度和控制效果； 
2) 结合深度强化学习算法，在所求取的自抗扰

控制器参数稳定优化范围中进一步利用 DQN 算法

实现参数整定和优化调整，最终实现控制器控制精度

的有效提高以及系统鲁棒性能、抗扰性能的增强。 
通过对控制策略的算法设计和仿真验证，说明

了 DQN-LADRC 策略在多种工况下均具有良好的

抗扰性能和鲁棒性能。深度强化学习与自抗扰控制

器结合，对于未来探索研究控制方面问题具有重要

的意义。 
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