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摘要：直流微电网母线电压稳定是实现新能源高水平利用的重要前提。为解决源荷互动不确定性引起的母线电压

波动问题，提出了一种基于信息熵量化评价的深度强化学习储能微网柔性补偿自抗扰稳压技术。首先，分析了传

统扰动补偿在能量交互不确定性下的局限。其次，运用信息熵评价指标量化不确定性，以无序系统有序化为目标

引入深度强化学习设计柔性补偿，确保算法在母线电压稳定范围内收敛。进而，从变结构、变参数、变阻尼三方

面剖析柔性补偿改善系统特性的内涵。最后，通过仿真实验验证得到，柔性补偿技术在源荷储多种不确定性工

况下具有显著抗扰性能优势，可改善直流母线电压稳定性。 
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Flexible disturbance-rejection voltage regulation for energy storage microgrids using deep 
reinforcement learning with information entropy-based quantitative evaluation 
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Abstract: Stable DC bus voltage is a critical prerequisite for achieving high utilization of new energy in DC microgrids. 

To address bus voltage fluctuations caused by uncertainties in source-load interactions, a flexible disturbance-rejection 

voltage regulation technique for energy-storage microgrids is proposed, based on deep reinforcement learning (DRL) with 

information entropy-based uncertainty quantification. First, the limitations of traditional disturbance compensation under 

uncertain energy interactions are analyzed. Second, information entropy evaluation index is used to quantify uncertainty, 

and DRL is introduced with the objective of transforming a disordered system into an ordered one, enabling flexible 

compensation and ensuring algorithmic convergence within the allowable voltage range. Furthermore, mechanism by 

which flexible compensation enhances system performance is examined from three perspectives: variable structure, 

variable parameters, and variable damping. Finally, simulation results verify that the proposed flexible compensation 

technology offers strong disturbance-refection capability under a wide range of uncertainties in source-load-storage 

interactions, significantly improving DC bus voltage stability. 
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0  引言 

发展新型电力系统是实现双碳目标的重要抓手， 
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而新型电力系统“双高”特征——高渗透率新能源、

高占比电力电子设备带来不确定性共性挑战，关乎

新能源高水平利用[1-5]。直流微网作为典型的新型电

力系统，源荷互动下新型电力系统的“低惯量、弱

阻尼”特征使得母线电压极易受到波动，危害系统

安全稳定运行[6-7]。 
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目前研究多运用储能技术平抑母线电压波动，

不仅可以为系统提供惯量支撑，还能在多时空尺度

上抑制能量不确定性带来的波动[8-9]。热点研究趋势

分为三方面，其一为在传统控制框架下溯源不确定

性扰动，划分来源、时间尺度、恶劣程度等特性，

并依据这些特性分层次建模，利用储能平抑母线电

压波动。文献[10]为了解决新能源组网系统不确定

性对母线电压质量的影响，溯源扰动发生源，并将

线路电阻及储能荷电状态作为控制参数补偿到下垂

控制中，提升母线电压支撑能力；文献[11]设计了一

种改进型高阶滑模自抗扰控制，抑制双极性直流微

电网中的母线电压波动。其二为依托数智技术[12-13]，

以储能为核心构建能源互济系统[14]，通过通感一

体、实时全联、云边协同的智能能源管控，以保障

母线电压稳定[15]，文献[16]基于虚拟储能的多层能

量管理及协同优化，从系统调度层面削弱了源荷
非计划性多尺度波动。其三为两者有机融合，在传

统控制框架下利用数据驱动对储能技术关键环节进

行智能解析与态势感知决策，大幅减小运算的算力，

同时提升运维效率[17]。文献[18]提出采用超松弛双

Q 学习算法，求解多区域储能系统的协同控制策略，

解决分布式电网模式下由强扰动引起的频率失衡、

控制性能标准变差问题；文献[19]提出一种结合神

经网络技术的改进下垂控制方法，以实现公共直流

母线电压的动态偏差最小。但鲜少有文献构建不确

定性量化指标剖析二者融合的效果与机理。 

本文针对上述问题，提出一种基于信息熵量化评

价的深度强化学习储能微网柔性补偿自抗扰稳压策

略(flexible compensation active disturbance rejection 

control strategy based on deep reinforcement learning, 

FC-ADRC)。在纯微分框架下重构储能变换器自抗

扰控制，并引入柔性补偿环节实时适度抵消不确定

性，从而稳定母线电压。运用信息熵指标量化新型电

力系统的不确定性，以抑制系统不确定性为核心，设

计强化学习的目标奖励函数，运用深度确定性策略

梯度算法(deep deterministic policy gradient, DDPG)

在线优化柔性补偿的控制规律。从“变结构、变参

数、变阻尼”三方面挖掘柔性补偿的内涵，阐明运

用人工智能方法解决电气工程科学问题的机理。仿

真实验结果表明，FC-ADRC 在不同工况下均具有

良好的动、稳态特性。 

1   直流微网储能变换器建模 

图 1 为典型的直流微网结构图，其由风电、光

伏、混合储能单元和负载组成。其中光伏由 Boost

电路与母线相连，风机经 AC-DC 整流电路与母线

相连，储能单元经双向 DC-DC 变换器与母线构成

能量双向流通回路。新能源的波动性、负荷的随机

性引发电能供需失衡，易导致直流母线电压波动，

需要配置储能单元，控制其充放电以平抑波动[20]。 

 

图 1 直流微网结构 

Fig. 1 DC microgrid structure 

本文以储能接口变换器的控制为核心研究对

象，旨在提升储能接口变换器的综合性能。采用成

本低、可靠性高的隔离型双向 DC-DC 变换器作为

储能接口变换器，通过控制 MOSFET 管 1Q 、 2Q 的

导通与关断，利用储能元件进行能量交换。 

图 1 中： gV 为储能侧电压； dcV 为直流母线电

压； 1C 、 2C 为滤波电容； L 为滤波电感； D 为占

空比。选取电容电压 CV 、电感电流 Li 为状态变量。

sT 表示单个周期，当 MOSFET 管 1Q 处于导通和关

断状态，分析状态变量的微分方程，并根据状态空

间平均法，得到完整周期内的状态空间平均方程，

后经小信号建模，可得电路工作在 Buck 模式时的传

递函数，如式(1)所示。 
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式中： s 为微分算子； d 为控制量； R 为负载阻

值； id1G 为 Li 对 d 的传递函数； vd1G 为 CV 对 d 的传

递函数。 
同理可得 Boost 模式下，状态变量的传递函数

id2G 和 vd2G ，如式(2)所示。 
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2   扰动补偿下的自抗扰控制 

在图 1 所示的能量流动过程中，为改善母线电

压稳定性，通常会采用电压外环、电流内环的双闭

环控制方式。被控对象不再如式(1)所示表现为一阶

形式，而变为高阶系统，为简化设计可利用根轨迹

法将高阶被控对象降为二阶系统，状态方程和输出

如式(3)所示。 

1 2

2

2

x x

x f bu

y x


  
 


               (3) 

式中： f 为总扰动，包括一切对系统期望运动轨迹

产生不良影响的因素，包括建模不精确部分、新能

源出力波动等[21]；b 为控制器增益； 1x 、 2x 为简化

系统的状态变量； 1x 、 2x 分别为 1x 、 2x 的微分；u

为控制器输出； y 为系统输出。 

2.1 传统线性自抗扰局限性 

假设总扰动 f 可微，根据状态观测器理论将其

扩展为新的状态变量 3x ，则 3f x  ，式(3)可改写为 

1u f   x Ax B B             (4) 

式中： T
1 2 3[ , , ]x x xx ； T

1 [0, ,0]bB ； T[0,0,1]B ；

0 1 0
0 0 1
0 0 0

 
 
 
 

A 。 

传统线性扩展状态观测器(linear extended state 
observer, LESO)形式为 

e e 1 e eu  z Az B L e           (5) 

式中： T
e e1 e2 e3[ , , ]z z zz 为三维状态估计量，用于估

计 1x 、 2x 、 3x ； ee 为各维状态估计量与其所估计状

态变量的误差； eL 为观测器增益矩阵，使系统赫尔

维茨稳定。 
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传统LESO观测收敛存在误差的原因为状态估

计量不满足微分关系[22]，导致出现误差积累效应，

如式(6)所示。 

e1 e2

e2 e3 0

z z
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
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            (6) 

式中： 0b 为控制增益。根据式(4)、式(5)可得，误差

e2e 为 

 e2 2 e2 1 e1 e1 e1 e1 e1 e1 e1e x z x z l e e l e e            (7) 

式中： e1l 、 e2l 为观测器增益。由式(7)可知，误差 e2e

并非 e1e 的微分，还包括 e1 e1l e ，即使 e1e 很小，误差 e3e

仍有高增益成分 e1 e1 e2 e1l e l e 。 

e3 e3 2 e2 e2 e1

2 e2 e2 e1 e2 e2 e1 e1 e1 e1 e2 e1

( ) ( )e f z x bu z bu l e

x z l e e l e e l e l e

       

      

 
   

  (8) 

由式(8)可知，LESO对扰动的观测能力受扰动

形式限制，若构造出一个函数来补偿总扰动 f ，就

可以等效地抵消误差方程，从而降低干扰形式对

LESO观测能力的限制。 
2.2 扰动补偿自抗扰控制 

为解决传统 LESO 非导形式造成的误差积累效

应，影响观测精度的问题，文献[23]设计了纯微分

形式的龙伯格观测器，表示为 
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式中： 1z 为 1x 的估计值； 2z 为 2x 的估计值； f̂ 为 f

的估计值； 1L 、 2L 为观测器增益； 1e 、 2e 为观测误差。 

为了消除总扰动 f 对估计误差的影响，在观测

器中引入补偿函数 f，表示为 
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式(3)减去式(10)得到 
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如式(11)所示，观测误差 1e 、 2e 随总扰动 f 和

补偿函数 f 之差的减小而减小，而 f̂ 是 f 的估计

值， f 和 f̂ 需同时逼近 f 才可保证观测精度与收敛

性，故通过低通滤波器将扰动估计值 f̂ 与补偿函数

f相连，则补偿函数表示为式(12)，并将其定义为

扩张状态量 3z 。 

3
ˆz f f

s




 


            (12) 

式中：为补偿参数。结合式(10)、式(12)，扰动补

偿观测器(compensation function observer, CFO)可表

示为式(13)。 
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由式(13)可得 CFO 特征方程表示为 
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3 2
1 1 2 2( ) 0s L s L L s L            (14) 

根据式(5)、式(13)、式(14)及频域分析可知，扰

动补偿自抗扰(compensation function observer-linear 
active disturbance rejection control, CFO-LADRC)抗
扰能力比传统自抗扰(extended state observer-linear 
active disturbance rejection control, ESO-LADRC)更
强；CFO-LADRC 通过增大来增强系统抗扰性能，

且确保不会增加系统对高频噪声的敏感度，这是其

性能优于 ESO-LADRC 的关键。 

3   扰动柔性补偿下的自抗扰控制 

3.1 信息熵量化评价 

在源荷深度互动、变量耦合复杂的微网环境

中，干扰补偿过程具有非线性、强时变、能量无序

性特征，其对新型电力系统运行稳定性的影响不容

忽视。以频域特性分析结果作为性能评价依据，难

以全面评估补偿强度是否与不确定性干扰适配，可

将结构固定、参数定常的 CFO-LADRC 理解为灵活

性与抗扰性均受限制的“刚性”扰动补偿。 
为全面提升系统稳态灵活性和暂态抗扰性，首

先要量化全局不确定性，再寻找“柔性”补偿规律。 
引入信息熵 H [24]定义不确定性评估指标，如式

(15)所示。 

1
1

( , , ) log ( )
n

n i i
i

H p p p p


        (15) 

式中： n表示母线电压发生不同程度波动的可能事

件数； ip 表示第 i 种可能事件发生的概率； log ( )ip
表示发生事件蕴含的信息量，且对数底 通常根据

信息度量尺度选取； 1( , , )nH p p 表示消除此事件

的不确定性所需要的统计信息量，即微网系统的混

乱程度。 
关于可能事件机理，母线电压波动主要分为扰

动型波动和振荡型波动两类，扰动型波动主要由负

荷波动/投切、电源波动/投切引起，发生的主要原

因是母线电压功率交互失衡造成能量不确定性，运

用储能系统可有效平抑此类波动；振荡型波动主要

由谐波交互、电网故障引起，往往具有长时特性。

以扰动型波动为例，分别根据图 1 中局部变换器单

向模型和双向模型、表 2 中参数和式(15)绘制系统

的信息熵与扰动补偿参数关系 ( )H  ，如图 2 所示。 

由图 2(a)可以看出，当微网不确定性出现在能

量单向流动过程中，即不确定性交互较弱时，全局

不确定性评估指标 H 的变化规律：当增大，H 变

小，即补偿强度越大，系统混乱程度减弱、抗扰性

能增强。由于单减函数反函数 ( )H 也具备单减性，

可得到补偿参数的设计规律：系统混乱程度 H 减

小、抗扰性增强时，增大。 

 

图 2 信息熵与扰动补偿关系示意图 

Fig. 2 Schematic diagram of the relationship between information 

entropy and disturbance compensation 

由图 2(b)可以看出，当微网不确定性发生于能

量双向流通过程，即不确定性复杂交互时，如多种

新能源叠加效果无法估计、极端天气难以预测、源

荷深度互动等情况， ( )H  与 ( )H 不再具备单调

性，而受复杂环境影响。 

若探索兼顾不确定性量化评估与扰动补偿设

计的双向动态规律，需以不确定性量化指标为优化

目标，协同数据与模型联合驱动优化“柔性”补偿

动态调整，实现无序系统的实时最优秩序重构。 

3.2 深度确定性策略梯度算法下的柔性调整 

ADRC 控制过程具有马尔可夫性，可描述为一

个马尔可夫决策过程[25]，且由于扰动补偿过程属于

连续动作控制，可将深度确定性策略梯度算法(deep 

deterministic policy gradient, DDPG)融入CFO-LADRC

框架：通过信息熵量化不确定性，并将其作为奖励

指标来评估干扰补偿能力，以最小化不确定性为核

心目标，通过调节干扰补偿强度来更新系统动作，

从而在不确定性扰动补偿中提供最优柔性控制，平

抑母线电压波动，FC-ADRC 控制方案如图 3 所示。 
FC-ADRC 控制方案包括环境提取、数据存储、

训练网络、输出动作 4 部分。具体为：提取环境状

态空间，并将过渡数据保存至经验池， DDPG 智能

体根据当前状态 ts 基于策略网络 Actor Network( 
网络)选择动作 ta ，价值网络 Critic Network( Q网络)

通过最小化损失更新临界值，随后更新 Actor 

Network，环境根据输出动作得到下一状态 1ts  ，并

计算奖励值 tr ，DDPG 智能体持续与微网环境交互

直至最大化奖励收敛。此过程涉及两个重要变量和

一个关键函数，即状态空间、动作空间、奖励函数。 

图 3 中： L 表示损失函数； ty 表示目标函数；

ts 表示 t 时刻状态； tr 表示奖励值；  、 Q 表示当

前网络权重参数； ( , | )Q
t tQ s a  表示当前Q网络输出
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的Q值；   、 Q 表示目标网络权重系数。根据图

3 定义状态空间 s、动作空间 a。 

 
图 3 FC-ADRC 控制方案 

Fig. 3 FC-ADRC control scheme 

1) 状态空间 2( , , )s e e y ：系统输出 y 与电压参考

值 v 之间的误差 e；系统输出 y 与其估计值 2z 之间

的误差 2e ；系统输出 y 。 

2) 动作空间 a：补偿参数。 
3.3 深度强化学习奖励函数 

奖励函数 R 为智能体计算的“目标”，也是算

法的核心部分，根据式(15)的不确定性量化评估结

果 H 及其变换形式来设计奖励函数。对于微网环

境，为在最小化系统不确定性的同时，实现算力轻

量化，离散奖励 r 表示为 

1 2 1
1

, , , ( , , ) log ( )
n

n n i i
i

r r r mH p p m p p


      (16) 

式中：m 为伸缩变换尺度。 
则奖励函数 R 表示为 

1 2

2

2

, 0.5

,

, 10n

r e

R r k e k

r e


   



＜

＜ ＜

＞

         (17) 

式中： k ~ k 为观测误差波动分段，包含 2n  个误

差细分区间； r为波动区间奖励，包含 2 1, , nr r  ，

分别为 k ~ k 中细分误差区间 1 2 2 1~ , , ~n nk k k k 
的对应奖励。设训练环境下新能源随机出力下观测

误差在 0.5 以内的概率为 1p ，给予奖励 1r ；在 k ~ k 

之间的概率对应于误差细分区间为 2 1, , np p  ，分

别施加奖励 2 1, , nr r  ；在 10 以上的概率为 np ，施

加奖励 nr 。综合式(16)、式(17)可知，概率分布的稀

疏性会增大奖励与惩罚的权重，进而加快收敛速度。

系统柔性补偿越适度，则奖励越大，从而使控制策

略最终收敛于最优补偿值。 
3.4 奖励函数内涵 

根据信息熵的性质，剖析奖励函数内涵如下。 
3.4.1 干扰预测特性 

若 X 、Y 表示随机变量，A、B 表示事件，不

同干扰源引起母线电压波动事件 X A 、Y B 同

时发生且相互独立，则此时信息熵具有可加性，表

示为 
( , ) ( ) ( )

( , ) ( ) ( )

p X A Y B p X A p Y B

H X Y H X H Y

     
  

   (18) 

式中： ( , )p X A Y B  表示事件 A、B 同时发生的

概率； ( , )H X Y 表示事件 A、B 同时发生的信息熵；

( )p X A 表示事件 A发生的概率； ( )H X 表示事件

A 发生的信息熵； ( )p Y B 表示事件 B 发生的概

率； ( )H Y 表示事件 B 发生的信息熵。由式(18)可知，

解耦干扰源引起的信息熵是可加的，在关注稳压目

标的前提下，可预测极端天气和在线复杂工况。同

时奖励倍数仅代表施加奖励的力度、收敛的快慢，

不影响最终收敛结果，所以适当改变奖励尺度的意

义在于合理预测未知干扰源造成的非理想干扰。 
3.4.2 跟踪特性 

若事件 X A ，Y B ，事件 B 并未发生，则

信息熵不会受到事件 B 影响。 
( , ) ( ) ( )

( , ) ( )

p X A Y B p X A p Y B

H X Y H X

     
 

   (19) 

由式(19)可知，若实际工况下未受到不确定性

干扰，训练出的策略仍能保证跟踪性。同时干扰预

测机制不会对训练结果产生负面影响。 
此外，观测误差波动分段 k ~ k 不仅可根据具

体工况下母线电压波动允许区间进行调节，配合储

能电池恒流充电模式、混合储能协调要求，还可按

电流、功率、能量等状态波动进行分段设计，具有

良好的泛化能力。 
3.4.3 解耦拓展特性 

对于两个相互耦合的干扰源引起的母线电压

波动事件 X 、Y ，信息熵可表示为 
( , ) ( ) ( ) ( , )H X Y H X H Y I X Y       (20) 

式中： ( , )I X Y 为互信息。 

当多种状态变量深度耦合时，若耦合关系已

知，可通过定义互信息解耦多维状态；若耦合关系

难以获取，可通过互信息合理利用耦合，从而应对

动态谐波交互等引发的振荡型电压波动难题。 
3.5 收敛性证明 

算法和奖励共同决定着 FC-ADRC 的性能。算

法收敛是保障复杂环境中母线电压稳定的关键，其
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分为两部分：首先证明压缩映射原理不动点存在且

唯一，进而验证 DDPG 算法贝尔曼方程满足压缩映

射原理。 
3.5.1 压缩映射原理 

定义：设 ( , )W q 为距离空间， :T W W 的映

射，设存在一个变量 (0,1)  ，使得式(21)成立。 

( ( ), ( )) ( , )q T x T y q x y≤         (21) 

式中： , ,x y z W ； q表示距离。 

定理：压缩映射T 必有唯一不动点。 
( )T               (22) 

距离 q满足三角公式，如式(23)所示。 

( , ) ( , ) ( , )q x z q x y q y z≤       (23) 

由式(24)证明存在性。 

0 1

1 1 1

2
1 2 1 2

1 0

( )

( , ) ( ( ), ( )) ( , )

( ( ), ( )) ( , )

( , )

n n

n n n n n n

n n n n

n

x W x T x

q x x q T x T x q x x

q T x T x q x x

q x x


 





  

   

  
 



，

≤

≤ ≤ ≤
  (24) 

若{ }nx 为柯西列，则 lim n
n

x 


 。 

由柯西收敛定理，可得 

1 1

1 2
1 0

1 0

1 0

( , ) ( , ) ( , )

( ) ( , )

(1 )/(1 ) ( , )

/(1 ) ( , )

n p n n p n p n n

n p n p n

n p

n

q x x q x x q x x

q x x

q x x

q x x

  
  

 

    
   

 

   
  

 




≤ ≤

≤

≤
 (25) 

1 0lim ( , ) 0
1

n

n
q x x




 
   

        (26) 

根据夹逼定理可得 
0 ( , ) 0n p nq x x≤ ≤           (27) 

假设存在另一个不动点 ，通过式(28)证明不

动点的唯一性。 
, ( )

0 ( , ) ( , )

0 (1 ) ( , ) 0

(0,1)

T

q q

q

   
    

  

 

    
 



 



≤ ≤

≤ ≤           (28) 

3.5.2 证明 DDPG 贝尔曼方程满足压缩映射原理 

在 DDPG 算法中，利用贝尔曼方程对任意策略

的价值函数进行迭代更新与评估，如式(29)所示。 
1

1

( ) ( )

( )

j j
s

j j

V s R P V s

x T x


  



 


         (29) 

式中： j 为迭代次数； 为策略，表示 t 时刻由状

态 ' 到动作 ' 的映射；s表示环境交互后转移到

的下一状态； sR 为重复马尔可夫决策奖励； P 为

按照策略行动时转移到下一状态的概率；  为折扣

因子； 1( )jV s
 表示状态价值函数的贝尔曼方程。对

于任意的  、 属于W ，验证贝尔曼方程满足压缩

映射原理，如式(30)所示。 

( ) ( )

( )

T T P P

P

P

   





     

  

  

  

   



 



≤

≤
      (30) 

策略持续更新迭代，直至找到最大Q值，从而

确定最优策略  ，最优贝尔曼方程 1
* ( , )jQ s a 如式

(31)所示。 
1

*

'

( , ) max ( , )

( , ) ( , )

j

a j
s

s s

Q s a Q s a

R P s s a Q s a









 

           (31) 

式中： a表示下一时刻的动作。 
根据图 3 和上述内容可知，价值网络通过梯度

下降进行优化，策略网络通过梯度上升进行优化；

交替学习  函数和Q函数，如式(32)所示。 

* ( , ) ( ( , ))Q s a T Q s a            (32) 

式中： *Q 为满足压缩映射原理的一个不动点，随着

不断更新迭代，Q将逐步收敛到 *Q 。结合 3.2 节—

3.4 节，母线电压波动将在收敛域内得到有效抑制。 

4   柔性补偿原理剖析 

从“变结构”、“变参数”、“变阻尼”3 方

面剖析柔性补偿的机理，不仅能够说明其较传统控

制方法的优越性，更有助于归纳运用数据驱动解决

电气工程科学问题的共性规律。 
4.1 变结构 

区别于传统干扰补偿的定结构形式，具有预测

特性的柔性补偿通过将不确定性评价指标作为定量

优化目标，灵活调整补偿结构不断变化，寻找应对

变化环境的最优动态补偿方式，从而实现对于能量

不确定性的自趋优抑制，保障母线电压的稳定性，

即变结构的核心为：应环境而变。  
如图 1 和图 3 所示，柔性补偿将源荷深度互动下

的总扰动 f 都划入了补偿范围，包括未知多尺度新

能源波动、多类型负荷随机性和多能流耦合偏差等。 
当新能源存在不确定性时，储能系统通过充放电

抑制此类型能量不确定性，功率传输过程关系式为 

m v b LP P P P P               (33) 

式中： mP 为风机输出功率； vP 为光伏输出功率； P
为源侧/荷侧不确定性功率波动； bP 为储能系统功

率； LP 为负荷功率。 

当负荷侧存在不确定性时，储能系统通过充放电
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抑制此类型能量不确定性，功率传输过程关系式为 

m v L bP P P P P               (34) 

4.2 变参数 
区别于传统定常的补偿参数，柔性补偿参数

是关于时间的函数 ( )t ，其通过智能体非线性拟合

得到，如图 4 所示。具有时变特性的柔性补偿以不确

定性减小为目标，通过迭代计算来感知补偿需求，进

而动态调整参数，最终实现干扰补偿强度的自适应整

定，即变参数的核心为：应需求而变。 

 

图 4 柔性补偿时变规律 

Fig. 4 Flexible compensation of time-varying laws 

如图 4 所示，0.005 s 时为跟踪新能源最大出力，

柔性补偿参数增大为 108，后恢复并稳定于 2.5。由

图 4 可知，当 FC-ADRC 和传统 CFO-LADRC 都观

测到总扰动，即扰动补偿过程结束时，对比刚性补

偿与柔性补偿，绝对误差值积分值 FC IAE CFO,IAEe e, ＜ ，

如式(35)所示，时变柔性补偿可提升系统的动、稳

态性能。 

1 1
FC CFO( ) d ( ) d

n nt t

t t
e t t e t t ＜       (35) 

通过改变超参数、干扰时间与特性并进行多次

重复训练以探索规律，其收敛结果 ( )t 均表现出与

图 4 相类似的规律性。故将不确定性量化评估作为

智能体拟合目标，FC-ADRC 不会过渡依赖于训练

环境，具有良好的在线工况拓展能力。 
4.3 变阻尼 

运用“第一性原理”溯源柔性补偿，揭示“变

结构”和“变参数”的内涵。通过阻抗分析法进行

分析可得，FC-ADRC 控制作用等效为在储能变换

器的输出滤波电容支路并联一个电阻，并在滤波电

感支路串联一个电阻，如图 5 所示。 

 
图 5 储能变换器等效电路 

Fig. 5 Equivalent circuit of energy storage converter 

图 5 中： LZ 、 CZ 分别为输出滤波电感支路和

滤波电容支路的阻抗； gV 为输入电压； gV 与等效端

口电压干扰有关； oi 为输出电流， oi 与等效端口负

载干扰有关； LeqZ 为控制环路等效串联电阻； CeqZ 为

控制环路等效并联电阻。母线电压 dcv 可表示为 

C Ceq C Ceq L
dc g o

L C Ceq L C Ceq

/ / ( / / )

/ / / /

Z Z Z Z Z
v V i

Z Z Z Z Z Z
 

 
  (36) 

式中： Ceq L i i pwm v i pwm v( )/Z Z J G G G G G J  ； pwmG 为

PWM 调制器等效函数； iJ 、 vJ 分别为内、外环采

样系数； iG 、 vG 分别为内、外环控制器。 

扰动补偿过程中，内外扰均可等效为输入侧干

扰或负载侧干扰，根据式(36)可知，通过对输出滤

波电感与电容的电阻进行适时柔性调整，改变系统阻

尼，从而有效削弱系统形变与振荡，如式(37)所示。 

1 1 2 2[ ( ) ] ( ) 0x L x L H L x L H x           (37) 

式中：x为 x 的三阶导数；x为 x 的二阶导数；x为
x 的一阶导数。“变阻尼”反映柔性补偿依据信息

熵评估指标寻找效率更高的迭代模型，逼近未知动

态最优轨迹。 

数据驱动下的柔性补偿是通过协同调整结构、

参数与阻尼来实现的，“变结构”改变了态势感知

与预测能力，合理评估扰动补偿环境；“变参数”

改变了抗扰决策与响应能力，应需提供适度的干扰

补偿；“变阻尼”是前两者的深度融合，改变了动

态寻优轨迹，贯穿能量双向流动的始终。“三变”

方法遵循的规则均为奖励中设计的核心原则：最小

化不确定性量化评估指标。 

5   模型训练与算例分析 

5.1 训练结果 
直接使用神经网络、模糊逻辑等系统作为逼近

器代替未知扰动时，将面临模型设计复杂、训练收

敛困难等问题[26]，在量化全局不确定性的基础上，

利用数据驱动寻找柔性补偿规律可大大降低数学运

算的复杂性，有助于降低人工智能的滞后性[27]。为

应对数据更新时训练模型效果变差的问题，通过引

入多组微源、负荷及储能系统的内部干扰，以模拟

真实的源荷储互动不确定性工况。DDPG 算法相

关参数如表 1 所示，训练奖励变化曲线如图 6 所示。 

由图 6 可以看出，当训练次数达到 200 次时奖

励曲线收敛，累计奖励约为340，能够使系统在复

杂不确定性下，仍将母线电压的波动控制在±0.5%

的误差带以内，平抑母线电压波动。当微网环境变

换时，FC-ADRC 由于具有预测性和泛化特性仍可

实现柔性补偿，维持母线电压稳定。 
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表 1 DDPG 算法关键参数 

Table 1 Key parameters of DDPG algorithm 

超参数 值 

Actor Network 学习率 

Actor Network 隐藏层神经元数 

0.000 01 

50、25 

Critic Network 学习率 

Critic Network 隐藏层神经元数 

0.0001 

25 

单次样本容量 

神经网络激活函数 

128 

ReLU  

折扣因子   0.97 

经验池容量 1 000 000 

噪声方差 0.3 

噪声衰减系数 0.000 01 

 
图 6 训练奖励变化曲线 

Fig. 6 Training reward change curve 

5.2 算例验证 
为验证所提方法的有效性，在仿真平台搭建如

图 1 所示的风光储联合直流微网模型，通过仿真分

析系统运行时的工作状态。采用永磁直驱风机、光伏

电池作为清洁型分布式发电单元；蓄电池作为储能

系统，充放电控制方式采用电压电流双闭环控制策

略。为了提高分布式电源的利用效率，使光伏和风

电均工作于最大功率点，光伏阵列和永磁直驱式风

力机分别采用扰动观测法和爬山搜索法作为最大功

率跟踪算法。储能接口变换器元件参数如表 2 所示。

储能接口变换器的控制方式为：双闭环 PI 控制、

LADRC 控制和 FC-ADRC 控制，控制器参数如表 3
所示，其中内、外环 PI 控制参数由根轨迹法设计，

由带宽法及文献[21]给出外环 LADRC 控制、FC- 
ADRC 控制的基础参数。为保证对比公平性，外环

PI、LADRC 控制参数近似满足文献[28]中的等效条

件，LADRC、FC-ADRC 控制参数：比例控制增益

pK 、控制增益 0b 相同。 

为测试源荷深度互动下母线电压的稳定性，考

虑源荷储多端不确定性协同，分别对源侧新能源

随机性干扰、荷侧负载波动干扰、储能变换器参数

摄动干扰进行模拟，并对比分析不同工况下系统的

动态性能。 
表 2 储能接口变换器元件参数 

Table 2 Interface converter component parameters 

参数 取值 

直流母线电压 dc/VV  550 

直流侧电容 2/μFC  300 

电感 /mHL  10 

储能侧电容 1/μFC  100 

负载电阻 /R   20 

表 3 控制器参数 

Table 3 Controller parameters 

参数 取值 

内环比例控制 piK  1 

内环积分控制 iiK  30 

外环比例控制 pvK  0.1 

外环积分控制 ivK  15 

LADRC 带宽 o  500 000 

LADRC、FC-ADRC 比例控制增益 pK  150 

FC-ADRC 自然振荡角频率 n  2500 

FC-ADRC 阻尼   1 

LADRC、FC-ADRC 控制增益 0b  1 000 000 

5.2.1 源侧不确定性干扰工况下的验证结果 
风速、光照强度波动在真实运维环境中频发，

且其对母线电压的影响并非线性叠加，而是复杂非

线性耦合，因此严重威胁母线电压稳定，分析此工

况下直流母线电压波形具有重要意义。在1.8 s时模

拟风、光联合波动，即风速由10 m/s上升至14 m/s、
光照强度由1000 W/m2下降至700 W/m2时的母线电

波形如图7(a)—图7(c)所示，图中平稳、快速性能指

标为：电压最大变化量 u 、恢复至±0.5%波动范围

内的调节时间 st 。风机、光伏电池、储能、负载功

率波形如图7(d)所示。 
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图 7 风光干扰时输出波形 

Fig. 7 Output waveform during wind and solar interference 

由图 7(a)—图 7(c)可知，在平稳性上，FC-ADRC

相较于 PI 与 LADRC 控制，其最大电压变化量分别

降低了 82.9%与 80%，性能提升显著。在快速性上，

三者性能接近，均可在 0.3 s 内使电压达到目标值。 

由图 7(d)可得，风机的输出功率由 6440 W 变

化为 17 670 W，光伏电池的输出功率由 13 950 W

变化为 9200 W，储能输出功率也由5000W 变化为

11 480 W，始终为充电状态，使得负荷功率保持为

15 390 W，系统功率达到平衡状态。 

5.2.2 荷侧不确定性干扰工况下的验证结果 

1) 负载减小 
在 2 s 时模拟负载由 20  减小至 14 的条件

下，母线电压波形如图 8(a)—图 8(c)所示；储能、

负载功率波形如图 8(d)所示。 
由图 8(a)—图 8(c)可知，在平稳性方面，FC- 

ADRC 相较于 PI 与 LADRC 控制，最大电压变化量

分别降低了 91.4%与 86.4%，改善效果显著。在快

速性方面，FC-ADRC 与 LADRC 响应速度相当，但

较 PI 控制提升了 23.1%。 

 

 

 

图 8 减载干扰时输出波形 

Fig. 8 Output waveform during load shedding interference 

风机的输出功率为 6440 W，光伏输出功率为

13 950 W，由图 8(d)可以看出，当负载的输出功率

由 15 390 W 变化为 21 890 W 时，储能输出功率也

由5000 W 变化为 1500 W，从充电状态转换为放电

状态，系统功率达到平衡状态。 
2) 负载增大 
在 2 s 时模拟负载由 20  增大至 26 的条件

下，母线电压波形如图 9(a)—图 9(c)所示；储能、

负载功率波形如图 9(d)所示。 
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图 9 增载干扰时输出波形 

Fig. 9 Output waveform of load-increasing interference 

由图9(a)—图9(c)可知，在平稳性方面，FC- 
ADRC相较于PI与LADRC控制，最大电压变化量分

别降低了90.5%与84%；在快速性方面也实现显著提

升。 
风机的输出功率为 6440 W，光伏输出功率为

13 950 W，由图 9(d)可以看出，当负载的输出功率由

15 390 W 变化为 12 000 W 时，储能输出功率也会

相应改变，由5000 W 变化为8390 W，为充电状

态，系统功率达到平衡状态。 
5.2.3 储能变换器不确定性干扰工况的验证结果 

考虑到运维场景中，器件老化将导致储能变换

器电感 L 、电容 1C 参数产生误差。为验证 FC-ADRC

的鲁棒性，在电感 L 、电容 1C 发生摄动工况下，对

系统进行动态性能校验，电感 L 、电容 1C 摄动范围

为±25%，电感 L 、电容 1C 摄动工况下的动态性能

如图 10 所示。 
对图 10 进行分析，母线电压调节时间随电感

L、电容 1C 摄动波动范围较小，均保持在 0.185 s 

 

 

图 10 参数摄动工况下动态性能分析 

Fig. 10 Dynamic performance analysis under parameter 

perturbation conditions 

左右；同时超调量随电感 L摄动而略有增大，浮动

1.6%左右。综上，FC-ADRC 对储能变换器参数摄

动具有良好的抑制性能与鲁棒性。 
5.2.4 源荷储多端干扰不确定性综合量化评价 

根据上述不同干扰下的数据结果，对 PI、
LADRC、FC-ADRC 控制方式下的系统不确定性进

行信息熵量化评估，以此验证不同控制策略在未知

干扰下对直流微电网多端协同的调控性能。选取 1%
为误差尺度判定母线电压波动事件发生概率，根据

式(15)可得综合量化评估结果： PIH  1.4 、 LADRCH   

1.6 、 FC-ADRC 0.67H  。由于引入柔性补偿，

FC-ADRC 控制下系统的不确定性较小，对于复杂

环境的适应能力较好。 

6   结论 

为提高新型电力系统直流母线电压的稳定性，

本文将自抗扰控制与强化学习深度融合，提出了一

种基于信息熵量化评价的深度强化学习储能微网柔

性补偿自抗扰稳压方法。通过仿真实验验证了所提

方法的有效性与可行性，得到以下结论。 

1) 本文控制方法在多种常见工况下，可以提高

直流母线电压的稳定性。同时，对源荷储多端互

动不确定性表现出良好的抗干扰能力。 

2) 本研究运用信息熵量化不确定性，并以其最

小化为目标设计强化学习奖励，从而优化柔性补偿

规则。通过证明算法收敛于最优奖励，揭示了全局

不确定性量化与柔性补偿设计之间协同作用的规律。 

3) 储能柔性技术是解决新型电力系统不确定

性共性挑战的关键，其核心可归纳为“变结构、变

参数、变阻尼”三变高度统一，即能量无序系统的

有序化。 

由于本文提出的 FC-ADRC 具有预测性、拓展
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性、自适应性，相较于传统控制方法更适用于强耦

合、强时变、高不确定性的新型电力系统，期望本

研究可为电气工程、人工智能和控制理论的交叉融

合提供有益参考。 
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