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摘要：母线电压稳定是实现新能源高水平消纳的重要前提。针对光储直流微电网混合储能系统因源荷不确定性扰

动导致的母线电压波动问题，提出一种融入深度强化学习柔性动作评价(soft actor-critic, SAC)算法的自驱优级联自

抗扰控制策略。首先，设计了级联扩张状态观测器来实时估计和补偿系统中的不确定性扰动，以提升系统的扰动

估计精度。其次，针对系统建立了马尔可夫决策模型，并设计了状态奖励与信息熵综合评估的 SAC 智能体，融入

控制器参数优化中。通过其在线学习和经验回放实现了控制参数的自驱优整定，进一步提高了系统的抗扰性和鲁

棒性。最后，通过仿真实验对比了 3 种控制策略在典型工况下的控制性能，验证了所提策略的有效性和优越性。 

关键词：光储直流微电网；混合储能；自抗扰控制；深度强化学习；SAC 算法 

Self-driven optimal cascade active disturbance rejection control for PV-storage microgrid with 
hybrid energy storage integrated with the SAC algorithm 

ZHOU Xuesong1, ZHANG Yuxuan1, MA Youjie1, WANG Xinyue1, TAO Long1, WEN Hulong2, 3 

(1. Tianjin Key Laboratory of New Energy Power Conversion, Transmission and Intelligent Control (Tianjin University 

of Technology), Tianjin 300384, China; 2. Tianjin Ruineng Electric Co., Ltd., Tianjin 300385, China; 

3. Tianjin Ruiyuan Electric Co., Ltd., Tianjin 300308, China) 

Abstract: Bus voltage stability is a critical prerequisite for achieving high-level integration of new energy. To address the 

problem of bus voltage fluctuations in PV-storage DC microgrid with hybrid energy storage systems caused by 

source-load uncertainties, a self-driven optimal cascade active disturbance rejection control strategy integrated with the 

soft actor-critic (SAC) deep reinforcement learning algorithm is proposed. First, a cascaded extended state observer is 

designed to estimate and compensate for system uncertainties in real time, improving the accuracy of disturbance 

estimation. Then, a Markov decision model is established for the system, and a SAC agent, designed with a 

comprehensive evaluation of state rewards and information entropy, is integrated into the controller parameter 

optimization. By leveraging online learning and experience replay, the control parameters are autonomously and optimally 

tuned, further enhancing the system’s disturbance rejection capability and robustness. Finally, the performance of three 

control strategies under typical working conditions is compared by simulation experiment, validating the effectiveness and 

superiority of the proposed approach. 
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0  引言 

随着全球能源危机日益严峻，以光伏为主的分

布式电源的开发利用已成为应对未来能源需求、实 

 

基金项目：国家自然科学基金重大项目资助(U24B6011)； 

国家自然科学基金重点项目资助(U23B20142) 

现“双碳”目标的重要途径[1-2]。直流微电网通过电

力电子变换器将分布式电源与各类负荷高效互联，

显著提升了新能源的消纳水平[3-4]。然而，由于分布

式电源具有间歇性和波动性的特点，严重影响微电

网的稳定运行，因此需要配置储能设备来实现削峰

填谷，维持系统供需功率平衡[5-6]。目前，单一储能

难以同时兼具高能量密度和高功率密度的特性，因
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此由蓄电池和超级电容组成的混合储能单元已被广

泛应用于光储微网，针对储能单元控制技术的研究

成为了焦点[7-8]。 
由于光储微网具有多变量、强耦合、非线性等

特征[9]，传统 PI 控制在维持母线电压稳定时面临响

应速度慢、抗扰性能差等问题。为满足系统高性能

控制需求，诸如滑模控制[10]、模型预测控制[11]、自

抗扰控制[12]等多种先进控制策略应运而生。其中，

自抗扰控制 (active disturbance rejection control, 
ADRC)因其对模型依赖性低、鲁棒性强的优点被广

泛应用于微电网领域，其核心在于通过扩张状态观

测器(extended state observer, ESO)实时观测总扰动，

并通过反馈即时补偿，因此具备较强的抗扰性。相

比于非线性 ADRC 由于参数众多难以实现工程应

用，线性自抗扰控制 (linear active disturbance 
rejection control, LADRC)提高了控制算法的实用

性，但其鲁棒性有所降低，因此，有许多学者对

LADRC 进行改进以提高其控制性能。文献[13]在
ESO 的设计中引入了总扰动微分量，增强了光储系

统对低频扰动的抑制能力，但也恶化了系统对高频

噪声的滤波性能。文献[14]设计了一种改进型滑模

自抗扰控制策略，提高了系统的响应速度和抗扰能

力，但该策略涉及的控制参数较多，难以根据实际

工况整定至理想效果。因此为提升系统在复杂工况

下的适应能力，一些研究引入了模糊控制算法[15]、

启发式算法 [16]、神经网络 [17]等人工智能手段对

ADRC 参数进行实时整定。文献[18]针对储能侧直

流变换器，利用模糊神经网络在线优化 LADRC 参

数，以解决工况不确定性导致的系统性能降低的问

题。然而，以上智能算法对经验初值较为敏感，且

通常仅针对特定运行状态输出恒定控制参数，形成

静态控制律，难以适应微电网动态变化的环境，对

系统鲁棒性和适应性的提升仍有局限性。 
基于前述分析及问题剖析，本文针对光储微网

混合储能设计了一种融合深度强化学习柔性动作评

价(soft actor-critic, SAC)算法的级联自抗扰控制策

略(cascaded LADRC with SAC, SAC-CLADRC)。首

先，在前级 LESO 的基础上增加二级观测器，用于

估计前级观测器的扰动估计残差，从而提高系统对

复杂扰动的估计精度。同时，基于系统状态构建马

尔可夫决策模型，并设计状态奖励与信息熵综合评

估的 SAC 智能体，将其融入控制器参数优化过程，

形成自驱优级联自抗扰控制策略。该策略与微电网

环境交互学习，并将数据存入经验回放池中，无需

依赖预定数据集，具有内在的自适应性，能够更有

效地应对实际工况的不确定性。最后，通过 3 种控

制策略在光储微网典型工况下的仿真实验对比，验

证了所提策略的有效性和优越性。 

1   光储直流微电网系统结构 

直流微电网整体结构如图 1 所示，光伏阵列、

风机等分布式电源分别通过 Boost 变换器、AC-DC

整流器接入直流母线。由储能电池和超级电容组成

的混合储能单元，分别通过双向 DC-DC 变换器

(bi-directional DC-DC converter, BDC)与直流母线相

连，实现能量的双向流动，从而平抑系统功率波动。

负荷类型包括阻性负载和恒功率负载，其中恒功率

负载又分为直流负载与交流负载。图 2 为本文所研

究的光储直流微网简化模型。 

 

图 1 直流微电网结构图 

Fig. 1 Structure diagram of DC microgrid 

 

图 2 光储直流微网简化模型 

Fig. 2 Simplified model of PV storage DC microgrid 

图 2 中： pvU 、 pvI 、 pvC 、 pvL 、 pvVT 、Q 分别

为光伏侧的输出电压、电感电流、滤波电容、电感、
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开关管和二极管； bU 、 bI 、 bL 、 b1VT 和 b2VT 分别

为蓄电池侧的端电压、电感电流、电感、互补导通

的开关管； scU 、 scI 、 scL 、 c1VT 和 c2VT 分别为超

级电容侧的端电压、电感电流、电感、互补导通的

开关管； LP 为等效直流负载； dcC 、 dcU 分别为母线

侧稳压电容、母线电压。 
由于本文主要针对混合储能单元的控制策略展

开研究，光伏侧 Boost 变换器采用最大功率点跟踪

算法控制，根据图 2 可建立混合储能单元数学模型，

如式(1)所示。 
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式中： bD 为开关管 b1VT 的导通占空比； cD 为开关

管 c1VT 的导通占空比。 

2   混合储能 SAC-CLADRC 策略 

混合储能系统整体控制策略如图 3 所示，其中：

refI 为总输出电流参考值； *
bI 、 *

scI 分别为蓄电池、

超级电容参考电流。本文所提的 SAC-CLADRC 策

略主要针对电压环设计，以提升直流母线电压的抗

干扰能力和系统的鲁棒性能，电流环采用传统 PI
控制以实现系统动态响应。当忽略线路阻抗时，功

率分配可等效为电流分配，通过低通滤波环节对总

输出电流参考值进行解耦[19]，由蓄电池响应低频分

量，同时将剩余分量交由超级电容来补偿，包含高

频功率分量以及蓄电池未能及时响应的功率分量。 

 
图 3 混合储能整体控制策略 

Fig. 3 Overall control strategy for hybrid energy storage 

2.1 级联型自抗扰控制器设计 

通常对于一个含扰的 n阶系统可描述为 
( ) (1) (2) ( 1)( , , , , , , )n ny g y y y y w t bu       (2) 

式中： y为系统输出； b为控制量增益，通常用近

似估计值 0b 来表示； u为控制量； ( )g  为反映系统

各状态变量间耦合关系的函数；w为外部扰动。 

根据一阶自抗扰范式，将系统内部不确定的高

阶分量、外部扰动以及控制量增益不确定部分定义

为广义总扰动 f ，可表示为 
(1) (2) ( 1) )( ) (1

0( , , , , , , ) ( ) nnf g y y y y w b b ut y y    
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结合式(2)、式(3)，并定义状态变量为 1x y 、

2x f ，则式(2)的高阶系统可描述为 
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根据线性扩张状态观测器(linear extended state 

observer, LESO)设计准则，可设计 LESO1 为 
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式中： ze 为 LESO1 的系统输出估计误差； 1z 、 2z 分

别为 1x 、 2x 的估计值； 1l 、 2l 为 LESO1 的观测增

益，可通过带宽法[20]设计，即 1 o2l  ， 2
2 ol  ， o

为观测器带宽。 
结合式(4)、式(5)可得，LESO1 中由总扰动 f 到

扰动观测误差 z2e 的传递函数 L ( )E s 为 
2
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若 f 取典型斜坡函数，则 z2e 的时域形式如式(7)

所示。 
o o

z2 o o2 e / e 2 /t te k kt k            (7) 

式中：k为斜坡函数斜率。 
由式(7)可知，LESO1 在斜坡扰动下仅依靠调节

o 并不能实现零误差收敛，仍然存在稳态观测偏差

o2 /k  ，为提高观测器对于斜坡函数等复杂扰动的

观测性能与收敛精度，引入二级观测器 LESO2 与

LESO1 形成级联型观测器(Cascaded LESO, CLESO)，
LESO2 在前级扰动估计的基础上观测扰动估计残

差，数学模型如式(8)所示，将 LESO1 的扰动估计

值 2z 作为已知扰动输入。 
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式中： ne 为 LESO2 的系统输出估计误差； 1n 为 y的

估计值； 2n 为 LESO1 的扰动估计残差的重构值；

1 、 2 为 LESO2 的观测增益，为简化参数配置，

与 LESO1 的增益设计一致。 
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CLESO 中由 f 到扰动估计误差 fe 的传递函数

CL ( )E s 为 
2 2
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同理取 f 为典型斜坡函数， fe 的时域表达式如

式(10)所示，当 t   ，CLESO 在斜坡扰动下可实

现零误差收敛，因此其具备更强的扰动估计性能。 
o o o2 2 3

f o o( e e e /6)t t te kt k t k t            (10) 

基于 CLESO 重构的系统状态变量，可通过线

性状态误差反馈率(linear state error feedback, LSEF)

实时补偿，使复杂系统在稳态时转化为积分串联标

准型结构，LSEF 环节设计为 
*

p dc 1 2 2

0

( ) ( )k U n z n
u

b

  
         (11) 

式中： *
dcU 为母线电压给定值； pk 为控制器增益，

通过带宽法表示为 p ck  ， c 为控制器带宽。 

因此，级联型线性自抗扰控制器的系统控制框

图如图 4 所示。 

 
图 4 CLADRC 的结构框图 

Fig. 4 Structure diagram of the CLADRC 

2.2 混合储能系统马尔可夫决策模型 

马尔可夫决策过程[21](Markov decision process, 
MDP)是解决控制器增益参数优化问题的有效方式，

一个 MDP 由状态空间 S、动作空间 A、状态转移概

率函数 P、折扣因子 以及奖励函数 R组成，可记

为{ , , , , }S A P R 。所提 SAC-CLADRC 算法将整个光

储微网混合储能系统视作环境，以母线电压跟踪给

定值的效果为奖励，评估 SAC 智能体调参的优劣，

通过智能体与环境的持续交互优化策略，直至奖励

函数收敛，最终实现最优控制策略的自适应学习，

即最优 CLADRC 参数。根据母线电压稳定的控制

目标，可定义状态空间、动作空间、奖励函数、状

态转移过程如下。 
1) 状态空间 S：为更全面地表征系统状态，令

母线电压 dc ( )U t 、电压跟踪误差 dc ( )e t 为确定系统状

态的底层信号，将其延迟信号 dc ( 1)U t  、 dc ( 1)e t  视

为补充状态，因此状态 ts S 可设计为 

dc dc ddc c( ), ( 1),{ ( ), }( 1)t e t Us t eU t t      (12) 

2) 动作空间 A：动作 ta A 根据 CLADRC 参数

设计为二维变量，如式(13)所示。 

o c{ , }ta              (13) 

3) 奖励函数 R： tr为智能体的即时奖励，对母

线电压波动量、调节时间等性能指标进行定量分析，

当 tr达到最大时，优化结果最佳，可设计为 
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4) 状态转移函数 P：系统状态变化过程可以描

述为 
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a s
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
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            (15) 

式中： ( )ts 为策略函数，表示从状态 ts 到动作 ta 的

映射关系。 
2.3 SAC-CLADRC 算法 

与传统深度强化学习算法仅专注于最大化累

积奖励期望的策略不同，SAC 算法还在学习目标中

引入信息熵指标，从而量化策略的不确定性，使其

在面对复杂环境时，具备更强的探索能力和鲁棒性。

因此，将该算法引入光储微网自抗扰控制参数的自

适应优化过程中，能够有效应对工况变化、系统参

数波动等不确定性因素的影响。SAC 算法的最优策

略 * 定义如式(16)所示。 
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s aE r s a H s

H s E s




   

 





        
    



 
 (16) 

式中：E为数学期望；  表示由 产生的所有状态-

动作分布， ( , )t ts a ~  表示 ts 和 ta 服从分布  ；

( , )t tr s a 表示在 ts 和 ta 下的即时奖励； ( ( | ))tH s  表

示策略 的熵值，熵值越高表明 的不确定性越大；

 为温度系数，用于平衡熵对奖励的重要性。 
SAC 的价值函数通过引入熵正则项的柔性贝

尔曼方程进行迭代求解，如式(17)所示。 

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

( ) [ ( , ) ( ( | ))]
t

t

t t s P t t t

t a t t t

Q s a E r s a V s

V s E Q s a H s


 

  
   




    (17) 

式中： ( , )t tQ s a 为柔性动作价值函数，表示在 ( , )t ts a

下对累积奖励和策略熵的期望； ( )tV s 为柔性状态价

值函数，表示在 ts 下对累积奖励和策略熵的期望。 
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SAC 智能体中含 1 个策略网络(Actor network)、

2 个 Q价值网络(Critic network)以及经验回放池，其

中每个价值网络又包含 1 个目标网络，用于更新价

值网络参数。策略网络负责与环境进行交互，价值

网络用于辅助策略网络训练，指导其执行更优的策

略。SAC-CLADRC 算法框架如图 5 所示。 

 

图 5 SAC-CLADRC 算法框架 

Fig. 5 Framework of the SAC-CLADRC algorithm 

图 5 中，SAC 智能体与系统在线交互获得一组

样本数据存入经验池中，当经验池中的样本数据足

够时，随机采样小批量样本离线更新 ( 1,2)iQ i  价值

网络和策略网络参数，同时根据策略优化程度自适

应优化 。目标网络参数的优化采用定期软更新策

略实现渐进式调整，更新过程如下。 
价值网络参数 可通过最小化柔性贝尔曼误

差来更新，损失函数 ( )QJ  为 

1

2

( , )~ ~ 1

~

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

2

( ) [ ( , ) log ( )]

t t t

t

s a M t t t t s P t

t a t t t

Q

t

J E Q s a s a E V s

V s E Q a

r

s a s

 

 

 

 

 


  

  







 
 (18) 

式中：M 表示经验元组； 表示目标网络的参数。 

参数 i 通过式(19)所示的梯度下降算法进行迭

代更新。 
ˆ ( ), {1,2}

ii i Q Q iJ i             (19) 

式中： Q 为价值网络的学习率；ˆ
i

 表示对 i 求导。 

策略网络参数的更新中，通过最小化预期的 KL

散度[22]来优化策略函数，如式(20)所示。 

old

old

new
'

KL

exp( ( , ) / )
arg min '( | )

( )t

t
t

Q s
D s

sZ







 



 
  






  (20) 

式中： new 表示新策略； KLD 为 KL 散度； 为可

行的策略分布集合； old ( , )tQ s  表示旧策略的价值函

数； old ( )tZ s 为标准归一化系数。 

根据式(20)可得更新策略网络的损失函数为 

~ , ~( ) [ log ( | ) ( , )]
t ts M a t t t tJ E a s Q s a

        (21) 

式中：为策略网络参数。 

由于 ta 是从策略网络输出的概率分布中采样

获取的随机变量，无法对其求导，因此采用重参数

化技巧[23]重构为式(22)。 

( ; ) ( ) ( )t t t t t ta f s f s f s
 


         (22) 

式中： t 表示输入噪声量，从标准正态分布中采样；

f 相当于重构的  ；  和 分别表示动作分布的

均值和方差。 
为减小策略优化过程中价值的过估计，选择较

小的Q值评估策略。的更新过程如式(23)所示。 

1,2

ˆ ˆ( ) [ log ( ( ; ) | )

                  min ( , ( ; ))]

ˆ ( )
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t t t

t t t
i

J f s s

Q s f s

J

 



  

 

 

   



   









 

  

 

    (23) 

式中：  为策略网络的学习率。 

目标网络参数 通过式更新，而温度系数

 的损失函数 ( )J  及更新过程如式所示。 

(1 ) , {1,2}i i i i             (24) 

~( ) [ log( (

ˆ

| ) )]

( )

t ta t t tJ E a s H

J 

   

   

   


  
    (25) 

式中： 为软更新因子；H 为目标熵值，设计为动

作维数的负数；  为策略熵的学习率。 

2.4 SAC 智能体设计 

SAC 智能体的设计主要包括 Actor、Critic 神经

网络结构以及超参数，由于本文是通过神经网络拟

合非线性的策略函数和价值函数，无需输入图像，

因此 Actor、Critic 网络均设计为全连接层神经网络，

为增强神经网络对于数据的泛化能力，Actor 与

Critic 网络均设计为两层隐藏层，每层含有 128 个

神经元，同时为防止网络更新过程中梯度消失和爆

炸，选择 ReLU 函数作为激活函数。神经网络结构

如图 6 所示，Actor 网络根据输入的四维状态 ts 输出

随机性动作参数 ta ，Critic网络根据输入的 ts 和 ta 输

出价值，以评估状态 ts 下执行 ta 的优劣。 
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图 6 Actor-Critic 神经网络结构 

Fig. 6 Actor-Critic neural network structure 

在 SAC 智能体参数设计中，主要包括神经网络

学习率、折扣因子以及经验池大小等，增大学习率

可加快智能体寻优速度，但过大的学习率会导致网

络参数难以收敛至最优值，表 1 为本文经过多次调

试最终设计的 SAC 智能体参数。 
表 1 SAC 智能体参数 

Table 1 SAC agent parameters 

参数 值 

Actor 网络学习率   0.0001 

Critic 网络学习率 Q  0.001 

温度系数 学习率   0.0001 

折扣因子   0.99 

经验池大小 1 000 000 

小批量采样样本 128 

软更新因子   0.001 

优化器 Adam 

训练最大时间步长 100 

3   SAC-CLADRC 性能分析 

3.1 CLADRC 稳定性分析 

根据式(4)、式(5)和式(8)，可得 CLADRC 的估

计误差传递函数为 

z 0( ) ( ( ) ( ))
s

e s sy s b u s
G


         (26) 

3 2
1

n 0

( )
( ) ( ( ) ( ))

s l s
e s sy s b u s

GH

 
      (27) 

3 2
1 1

f 0

( )( )
( ) ( ( ) ( ))

s l s s
e s sy s b u s

GH

  
    (28) 

式中： 2
1 2G s l s l   ； 2

1 2H s s    ； fe 为扰

动估计误差， f 2 2e z n f   。 

对于式(26)，由带宽法配置 LESO1 的增益 1l 、

2l ，将极点配置于 s 域左半平面，即可保证系统稳

定。由式(27)、式(28)可得 LESO2 和 fe 的特征方程为 

4 3 2
1 2 3 4GH s c s c s c s c           (29) 

式中： 1 1 1c l   ； 2 2 2 1 1c l l    ； 3 2 1 1 2c l l   ；

4 2 2c l  。 

根据 Routh 判据，系统稳定的充要条件为 

1 2 3
2

1 2 3 1 4 3

0

( ) 0

c c c

c c c c c c


  

＞

＞
         (30) 

根据 2.1 节的带宽法配置增益，可得式(30)成

立，即特征方程所有极点均位于 s 域的左半平面，

因此所设计的级联扩张状态观测器可保持稳定。 

3.2 SAC 收敛性分析 

SAC 算法迭代过程主要分为两个阶段，即策略

评估和策略提升，二者交替优化从而学习一个最大

化奖励期望和熵期望的策略。 
引理 1：对于一个固定的策略  和任意函数

0 :Q S A R  且 A ＜ ，存在贝尔曼备份算子  ，

满足 1k kQ Q   ，则当 k时， kQ 将收敛到 的

柔性Q值。 

证明：首先将式(17)改写为 

1 ~ 1( , ) ( , ) [ ( )]
tt t t t s P tQ s a r s a E V s 
       (31) 

定义熵增奖励为 

1 ~ 1( , ) ( , ) [ ( ( | ))]
tt t t t s P tr s a r s a E H s 
       (32) 

则价值函数更新可表示为 

1 1~ , ~ 1 1( , ) ( , ) [ ( , )]
t tt t t t s P a t tQ s a r s a E Q s a 
      (33) 

当 A ＜ 时可保证熵增奖励有界。由 Banach

不动点定理可知，迭代 1k kQ Q   ，将收敛到 的

唯一Q值[24]。 

引理 2：对所有 ( , )t ts a S A  且 A ＜ ，均有

old new( , ) ( , ) t t t tQ s a Q s a ≤ 成立。 

证明：令 old  ，定义 oldQ 和 oldV  分别为对

应柔性动作价值和状态价值，将式(20)改写为 

oldnew
'

arg (min '( | ))( | ) tt J ss 
 

 


         (34) 

由于 new old    成立，因此有 

old oldnew old( | )) ( | ))( (t tJ s J s   ≤       (35) 

因归一化系数 old ( )tZ s 仅依赖于状态，式(35)

可简化为 

new

old old
~ new[ ( , ) log ( )] ( )
ta t t t t tE Q s a a s V s 
   ≥  (36) 

因此，结合式(36)和引理 1，柔性贝尔曼方程为 
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因此对于所有 ( , )t ts a S A  且 A ＜ ，均有

old new( , ) ( , ) t t t tQ s a Q s a ≤ 成立。 

策略迭代：令 i 为迭代 i次的策略，根据引理

2 可知， iQ 单调递增，由于Q 在  上有界(奖

励和熵均有界)，因此 iQ 必然收敛到一个 * 。同时，

根据式(35)可得：对于所有  且 *  ，必然

存在 * *

* ( )) ( )( )( t tJ s J s
 
  ＜ ，因此对于所有

( , )t ts a S A  ，均可得到
*

( , ) ( , ) t t t tQ s a Q s a ＞ ，

即 上所有策略的柔性Q值均小于收敛策略的柔

性价值，所以 * 是最优的。 

4   仿真实验验证 

为验证本文所提 SAC-CLADRC 策略的可行性

和优越性，基于 Matlab/Simiulink 平台搭建图 2 所

示光储直流微电网混合储能系统仿真模型，并使用

PI 控制、LADRC 进行性能对比。系统初始条件设

定为：光照强度为 1000 W/m2、环境温度为 25 ℃，

光伏侧通过电导增量法控制，实现最大功率点跟踪。

光储系统参数如表 2 所示，控制器参数如表 3 所示。 
表 2 光储系统参数 

Table 2 Parameters of the photovoltaic-storage system 

参数 值 参数 值 

母线参考电压 *
dc /VU  750 蓄电池侧电感 b/mHI  10 

母线电容 dc/mFC  5 蓄电池初始 SOC 50%

开关频率 s /kHzf  10 超级电容端电压 sc /VU  240 

等效负载 L/kWP  5 超级电容侧电感 sc/mHI 10 

蓄电池端电压 b/VU  240 超级电容初始 SOC 70%

表 3 控制器参数 

Table 3 Controller parameters 

控制策略 电压环 电流环 

PI Pv 1K  , Iv 20K   

LADRC o 500  , c 80  , 0 200b   

SAC-CLADRC o 、 c (图 8)， 0 200b   

Pi 200K  , Ii 0.5K 

LPF 时间常数       0.015 

4.1 SAC-CLADRC 预训练过程 

在 SAC 智能体预训练之前，为模拟实际微电网

复杂多变的工况，在环境中设置多组源侧不确定性

因素(以光照强度变化为例)、荷侧不确定性因素(以
负载投切为例)。为提高训练速度，结合实际仿真设

置动作临界值： o-min 100  、 c-min 60  ，训练过程

中奖励变化曲线如图 7 所示。图 8 为平均奖励收敛

后，SAC 智能体在训练 130 次时输出的自驱优带宽。 

由图 7 可知，整个预训练过程可分为两个阶段， 

 
图 7 奖励变化曲线 

Fig. 7 Reward variation curve 

 

图 8 SAC-CLADRC 自驱优带宽 

Fig. 8 Self-driven optimal bandwidth of SAC-CLADRC 

分别为：SAC 智能体探索学习阶段(0~65 次)以及收

敛阶段(65~195 次)。由图 8 可知，SAC 智能体根据

已学习的当前最优策略输出适应于系统不同状态的

动态带宽 o c( , )  ，以增强系统在不确定工况下的

适应性和鲁棒性。 

4.2 光伏输出功率波动工况 

在实际微网工况中，光伏输出功率会随着光照

强度、温度的改变而变化，从而引起直流母线电压

的波动。本节保持负载以 5 kW 恒功率运行，改变

光照强度使光伏阵列输出功率波动，为模拟复杂型

工况，光照强度在 0.4 s 时由 1000 W/m2 经斜坡变化

为 500 W/m2，在 0.8 s 和 1 s 时阶跃为 900 W/m2 和

600 W/m2，光伏输出功率如图 9 所示。 

 
图 9 光伏阵列输出功率 

Fig. 9 Output power of PV arrays 



- 100 -                                         电力系统保护与控制   

由图 9 可知，在 0.4~0.6 s 时段内，光伏输出功

率由大于负载需求逐渐转变为小于负载需求，母线

电压出现跌落现象，此时混合储能由吸收母线多余

功率转变为补偿差额功率。在 0.8 s 和 1.0 s 时，根

据供需功率原则，母线电压出现短暂的突增和跌落，

混合储能吸收多余功率和补偿差额功率后恢复稳定。

图 10 为母线电压在 3 种控制策略下的电压波动情况。 

 

图 10 光伏功率波动时母线电压对比 

Fig. 10 Comparison of bus voltage during PV power fluctuations 

由图 10(a)可知，在 PI、LADRC 以及 SAC- 

CLADRC 策略下，母线电压起始动态响应的最大电

压波动量分别为 148 V、54.1 V 和 0.2 V，调节时间

分别为 0.22 s、0.15 s 和 0.1 s，由此可见，所提

SAC-CLADRC 策略在母线电压跟踪性能上表现出

更加优异的控制效果。 

通过对比分析图 10(b)—图 10(d)可知，在光照

强度斜坡变化过程中，PI 控制与 LADRC 均存在着

一定的母线电压偏差，直至光伏输出功率稳定时，

母线电压才得以恢复至期望值，反观SAC-CLADRC

策略仅在扰动出现和结束时产生0.18 V和0.19 V的

电压波动量，母线电压随即迅速恢复稳定，实现对

期望值的零误差跟踪。此外，在光照强度阶跃变化

时，以 0.8 s为例，相比于PI、LADRC，SAC-CLADRC

策略的最大电压波动量分别减小了 4.15 V、1.77 V，

调节时间分别缩短了 95 ms 和 27 ms，由以上可知，

所提 SAC-CLADRC 策略在光伏功率波动时能够有

效提高母线电压的抗扰性和动态性能。 
图 11 为光伏输出功率波动时蓄电池和超级电

容的出力情况。通过对比分析图 11(a)、图 11(b)可 
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图 11 光伏功率波动时混合储能出力对比 

Fig. 11 Comparison of hybrid energy storage output during 

PV power fluctuations 

知，在母线电压起始响应阶段以及稳态受扰波动阶

段，在本文所提控制策略下蓄电池的输出功率过冲现

象明显减小，以 1.0 s 时为例，电池在 SAC-CLADRC

策略下的出力峰值为 1.51 kW，相比在 PI、LADRC

策略下分别减少了 0.15 kW、0.12 kW，充放电转换

更加平稳，有效减轻了其受到的短时功率冲击。因

此，所提策略对于延长电池寿命、提高经济性具有

显著效果。此外，通过对比分析图 11(c)、图 11(d)

可知，在母线电压起始响应阶段，基于 SAC-CLADRC

的协同控制策略，超级电容在有效抑制过度出力的

同时，显著提升了光伏波动工况下的短时功率支撑

能力。基于以上分析可知，本文所提 SAC-CLADRC

策略在光伏输出功率波动时，可以较好地协调混合

储能各单元出力。 

4.3 负载功率波动工况 

本节保持光照强度恒为 1000 W/m2，光伏输出

功率为 6.03 kW，通过负载投切改变负荷功率。图

12 为负载功率波动情况，在 0.4 s 和 0.8 s 时，负载

功率由 5 kW 突增为 8 kW 和 7 kW，此时光伏输出

功率小于负载需求，由混合储能补偿差额功率；在

0.6 s 时，负载功率由 8 kW 功率突减 5 kW，此时光

伏输出功率大于负载需求，由混合储能吸收多余功

率。图 13 为负载功率波动时，母线电压在 3 种控制

策略下的波动情况。 

 

图 12 负载功率波动 

Fig. 12 Power fluctuation of loads 

 

图 13 负载功率波动时母线电压对比 

Fig. 13 Comparison of bus voltage during 

load power fluctuations 

通过对比分析图 13 可知，在负载功率波动工况

下，本文所提策略能够显著减小母线电压的最大波

动量，并缩短调节时间。以 0.4 s 为例，当负载功率

突增为 8 kW 时，母线电压在 SAC-CLADRC 策略

下的最大跌落量为 2.36 V，调节时间为 70 ms，而

在 PI、LADRC 策略下的最大跌落量分别为 7.97 V、

4.95 V，调节时间分别为 188 ms、104 ms。相比之

下，SAC-CLADRC 策略的最大电压跌落量分别减

小了 5.61 V、2.59 V，调节时间分别缩短了 118 ms、

34 ms，由此可见，本文所提策略在负载功率波动工

况下能够有效提升母线电压的抗扰性能和动态响应

能力。 

图 14 为负载功率波动下混合储能出力情况。通

过对比分析图 14(b)可知，在母线电压受负载功率波

动影响阶段，采用 SAC-CLADRC 策略后，蓄电池

充放电转换更加平稳，这极大地减轻了电池因短时 
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图 14 负载功率波动时混合储能出力对比 

Fig. 14 Comparison of hybrid energy storage output during 

load power fluctuations 

功率波动所受到的冲击，对于延长其使用寿命以及

提升整个系统的经济性具有显著优势。同时，分析图

14(d)可知，相比 PI 和 LADRC 策略，SAC-CLADRC
策略能够有效提高超级电容对系统短时供需功率调

节的出力，使其承担更大的短时功率冲击，以 0.8 s

为例，超级电容在 SAC-CLADRC 策略下的出力峰值

为1.46 kW，相比 PI和LADRC策略，提高了 0.33 kW
和 0.67 kW。基于以上分析，本文所提策略在负载

功率波动时，能够较好地协调混合储能各单元出力。 
4.4 系统内部参数摄动下性能分析 

考虑到混合储能单元 BDC 参数通常会受到出

厂设计误差、使用时限以及外部环境等因素的影响，

导致 BDC 的电容和电感参数与标称值之间产生一

定偏差。为验证本文所提策略的鲁棒性以及系统在

内部参数摄动下的动态性能，保持光伏输出功率恒

为 6.03 kW、负载功率恒为 5 kW，令超级电容和蓄

电池侧电感 b sc( , )L L L 以及母线电容 dcC 参数在标称

值[ 25%, 25%]  内变化，图 15(a)展示了母线电压在

不同参数摄动下的动态响应过程，同时，经过 400
次均匀分布的参数摄动实验，母线电压的动态性能

指标与电容和电感参数摄动量之间的数值分布关系

如图 15(b)、图 15(c)所示。 
分析图 15(a)可知，在考虑参数摄动量最大化的

工况下(A,B,C,D,E)，母线电压在经历短暂的动态过

程后均能稳定跟踪至电压给定值。此外，根据图

15(b)、图15(c)中电压超调量和调节时间随电容、电

感变化的数值分布曲面，可以看出在参数摄动极大 
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图 15 系统参数摄动下的动态性能分析 

Fig. 15 Dynamic performance analysis under system 

parameter perturbations 

范围内，电压波形的动态超调量可稳定趋近于零，

且在大摄动量工况下，最大超调量仅为 0.56%。同

时，调节时间随电容 dcC 、电感 L 的变化呈一定的

相关特性，但总体来看，调节时间在参数摄动下可

保持在 0.11 s 左右。因此，综上可知，在系统内部参

数摄动下，本文所提控制策略表现出较强的抗扰性

和鲁棒性，能够有效保证系统的稳定性和动态性能。 

5   结论 

为实现以光伏为主的新能源高水平消纳，针对

光储直流微电网混合储能系统因光伏出力波动、负

荷功率波动等不确定性因素引起的母线电压波动和

系统鲁棒性差的问题，提出一种融合深度强化学习

SAC 算法的自驱优级联自抗扰控制策略，通过理论

分析与仿真实验验证了本文所提策略的有效性和优

越性，结论如下。 

1) 针对传统 LADRC 中 LESO 扰动估计精度有

限的问题，设计了 CLESO，从而提高了系统对于复

杂扰动的观测性能与收敛精度。 

2) 基于系统状态构建了混合储能马尔可夫决策

模型，并设计状态奖励与信息熵综合评估的 SAC 智

能体融入 CLADRC 参数优化过程中，通过其在线学

习和经验回放能力实现了控制参数的自驱优整定，

从而提高了系统对于不确定工况的抗扰性与鲁棒性。 

通过仿真实验可知，本文所提混合储能控制策

略在源荷功率波动以及系统内部参数摄动等内外扰

动的抑制方面，均有较好的抗扰性和鲁棒性，可以

有效提高直流母线电压的稳定性。此外，该策略还

可较好地协调混合储能各单元出力。 
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