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基于交叉熵的 AC 算法动态调参微网变换器

自抗扰稳压控制 
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摘 要：DC-DC 接口变换器对直流微网强不确定性抑制具有重要作用，但其母线电压波动、负载变化和建模误差

等不确定性因素，对系统稳压控制带来了严峻挑战。为抑制直流微网输出电压波动，考虑自抗扰不依赖模型信息

和抗扰能力强的优点，融合演员-评论家(actor-critic, AC)算法自学习的特征，提出一种基于 AC 算法的 DC-DC 接

口变换器强化学习自抗扰控制策略，将自抗扰控制（active disturbance rejection control, ADRC）的控制器参数调节

问题表征为马尔科夫决策过程，根据智能体与系统交互数据持续学习微网模型复杂规律，训练生成误差驱动的鲁

棒最优参数动态调节曲线。数值仿真和物理实验结果表明，对比传统线性自抗扰控制(linear active disturbance re-

jection control, LADRC)，所提策略在母线电压波动、负载变化时的输出电压最大偏移量分别减小了 60.8%和 58.6%，

对应的恢复时间缩短了 22 ms 和 23 ms，表现出更优越的抗扰性能，同时对电容电感参数变化具有较强的鲁棒性。 
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AC Algorithm Based on Cross Entropy for Dynamic Parameter Tuning of Microgrid Con-
verter with Self Disturbance Rejection and Voltage Stabilization Control 
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Abstract：The load-side interface converter plays an important role in suppressing strong uncertainty in DC microgrids, 

but its input voltage fluctuations, modeling errors, and load changes pose severe challenges to system voltage regulation 

control. To suppress voltage fluctuations in DC microgrids, the advantages of independent model information and strong 

anti-interference ability are taken into account, and the self-learning features of actor-critic (AC) algorithm are integrated; 

thus a DC-DC interface converter reinforcement learning self disturbance control strategy based on AC algorithm is pro-

posed. The parameter tuning problem of active disturbance rejection control (ADRC) is characterized as a Markov 

decision process, and the complex rules of the microgrid model are continuously learned based on the interaction data 

between the intelligent agent and the system. A robust optimal parameter dynamic adjustment curve driven by errors is 

trained and generated. Numerical simulation and physical experiment results show that, compared with traditional linear 

active disturbance rejection control (LADRC), the proposed strategy reduces the maximum output voltage offset by 

60.8% and 58.6%, respectively, during bus voltage fluctuations and load changes, and shortens the corresponding recov-

ery time by 22 ms and 23 ms, demonstrating superior disturbance rejection performance and strong robustness to changes 

in capacitance and inductance parameters. 

Key words：DC microgrid; DC-DC converter; reinforcement learning; actor-critic algorithm; active disturbance rejection 
control 
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0 引言 

直流微网具有灵活高效、绿色清洁等优点，是

新型电力系统的重要组成部分，然而风光出力的随

机性和负载不确定性对直流微网的正常工作造成严

峻挑战[1-3]。电压稳定性是衡量直流微网正常运行的

关键因素[4-5]。作为负载端与直流微网的接口设备，

DC-DC 变换器的快速稳定控制是实现能量有序流动

和维持电压稳定的关键[6-7]。专家学者们对 DC-DC 变

换器的稳压控制策略展开了深入研究，如PI控制[8]、

滑膜控制[9]、模糊控制[10]、自抗扰控制[11]等。PI 控
制通过比例-积分调节实现稳态精度，但其依赖精确

模型参数，对非线性扰动适应性较差；滑模控制基

于滑模面设计实现强鲁棒性，但存在高频抖振问题，

且参数整定依赖经验；模糊控制通过模糊规则库处

理不确定性，但规则设计复杂、计算量大，难以适

应高频开关场景的实时性需求。相较之下，自抗扰

控制抗扰性能出色且不依赖模型信息，因此在该领

域具有显著优势。 
传统 ADRC[12]具有较强的非线性时变特性且

控制参数较多，调参过程和整定效果往往依赖经验

和试凑。为此，文献[13]提出线性自抗扰控制器

(linear active disturbance rejection control，LADRC)，
运用带宽法的思想将极点配置到实轴某一位置，大

大简化了控制器参数整定，但其结果自由度不足。

文献[14]和文献[15]分别运用 D 分割法和定量反馈

理论两种图解方式整定 LADRC 参数，虽然细化了

颗粒度但调参过程较为繁琐。文献[16-18]根据稳定

性理论计算参数稳定域，在此基础上运用智能优化

算法的全局搜索能力寻找最优控制参数。虽然改善

了系统的控制效果，但离线参数整定方式仍难以适

应直流微网的复杂扰动工况。文献[19]利用 RBF 神

经网络方法在线整定 ADRC 参数，虽然改善了传统

离线整定方法的局限性，但仍然存在规则设计复杂、

计算量大的问题。 
近年来，人工智能凭借其自适应能力强的优

点，在电力系统领域得到广泛应用[20-21]。目前有学

者将强化学习算法应用到整定 ADRC 参数上，文献

[22]利用 Q-learning 算法通过训练 Q 表实现参数整

定，但其依赖离散动作空间的设计导致控制精度受

限。文献[23]提出基于深度 Q 网络(Deep Q-Network)
的在线调参策略，虽通过神经网络缓解维度灾难问

题，却因需离散化连续参数空间而面临策略震荡与

计算效率低下的挑战。演员-评论家(actor-critic, AC)
算法通过策略梯度与值函数学习的协同机制，支持

连续动作空间下的参数动态优化，既避免了离散化

导致的精度损失，又显著提升了策略稳定性与计算

效率。为此，本文主要开展了如下工作： 
1）首次将 AC 强化学习算法与 LADRC 融合用

于 DC-DC 变换器稳压控制，通过数据与模型联合

驱动的控制方式有效改善强不确定性直流微网的输

出电压质量。 
2）结合 actor-critic 网络捕捉时序状态变化特

征，挖掘连续动作域下控制参数与动态特性的相互

关联，构建场景工况自适应的 LADRC 控制参数动

态调节机制。 

1  系统结构与 LADRC 策略 

1.1  直流微网结构及数学建模 

直流微网结构示意图如图 1 所示，接口变换器

在微网中扮演着至关重要的角色，它是各单元与直

流母线间能量流动的关键中枢，本文研究了 Buck
变换器在直流母线和低压负载侧之间的应用，其拓

扑结构如图 2 所示。 
图 2 拓扑结构图中， gu 和 ou 分别为输入和输出

电压； L 、C 、 1R 分别为电感、电容和负载；S、

Q分别为开关管和二极管。ic、iL、io分别为电容电 
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图 1  直流微网结构框图 

Fig.1  DC microgrid structure diagram 
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图 2  Buck 电路拓扑结构图 

Fig.2  Buck circuit topology diagram 
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流、电感电流、电阻电流。 
在忽略电感和电容等效内阻的前提下，考虑一

个周期内开关管的导通与关断，将电路的工作状态

在每个周期 Ts分为[0,DTs)和[DTs,Ts]两部分，其中 D
为开关管的占空比，通过对两个工作状态下的电容

电流 c ( )i t 和电感电压 L ( )u t 进行建模，并采用状态空

间平均法[24]可得： 
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i t Di tt L u tLtuu t
C RCt
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由式(1)得： 
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通过拉氏变换和小信号分析法，得到变换器控

制量与输出电压之间的传递函数： 
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1.2  二阶线性自抗扰控制器 

传统 LADRC 主要组成部分有：线性扩张状态

观测器(linear extended state error observer, LESO)、
线性误差反馈控制率(linear state error feedback con-
trol, LSEFC)。线性扩张状态观测器用于实时估计系

统的状态和总扰动，以提高控制系统的稳定性和抗扰

动能力。线性误差反馈控制律用于根据系统误差生成

控制信号，以实现期望的系统响应和性能目标[25-26]。

二阶 LADRC 控制框图如图 3 所示。 
含扰动的二阶系统被控对象可以表示为： 

 
1 2

( , . , )y f y y t bu
a y a y bu

ω
ω

= + =
− − + +

 (4) 

式中：u 为系统控制量输入；y 为系统输出量；ω为

扰动。 1a 、 2a 、ω都是未知的，b 为控制器增益，

通常情况下 b 部分已知(已知部分记为 0b )[27]。则式

(4)可写成： 
 1 2 0 0 0)y a y a y b b u b u f b uω= − − + + ( − + = +  (5) 
其中 1 2 0 0)f a y a y b b u b uω= − − + + ( − + 为包含了内扰

与外扰的总扰动。 
对式(3)进行拉普拉斯反变换可得： 
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图 3  二阶 LADRC 控制框图 

Fig.3  Block diagram of the second-order LADRC control 

其中， 1
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选取状态变量 1x y= ， 2x y= ，将总扰动 f 视

为 系 统 的 扩 展 状 态 ， 并 且 设 3x f= ， 则

[ ]Ty y f=x 为包含扰动的扩张状态，将式(5)转
化成连续状态空间表达式： 

 
x x u f
y x
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其 中 ：
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E ，

[ ]1 0 0=C 。 
则连续 LESO 为： 
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式中：z 为状态变量的估计量； ( )T
1 2 3β β β=L 为

观测器误差反馈增益矩阵。选取合适的观测器增益

后，LESO 可实时跟踪各状态变量。同时，扰动补

偿模块能对总扰动进行实时修正。 
设计控制律为： 

 0 3

0

u z
u

b
−

=  (9) 

设计线性状态误差反馈控制率(LSEFC)为： 

 0 p 1 d 2( )u k r z k z′= − −  (10) 

式中：u0为控制器输出值；kp、kd为控制器增益；r′
为图 3 的输入电压。 

扰动误差 3z f− 收敛于 0 时，将式(9)代入式(5)
可得： 
 0y u=  (11) 

通过 LESO 的实时估计和控制补偿，原系统可

近似为双积分串联结构。采用带宽法[13]的思想将参
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数配置于极点位置。 
可得观测器参数： 
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式中： oω 为观测器带宽。 
控制器参数： 
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式中： cω 为控制器带宽。 
1.3  收敛性分析 

跟 踪 误 差 可 表 示 为 1 1( ) ( ) ( )e t z t y t= − ，

2 2( ) ( ) ( )e t z t y t= − ， 3 3( ) ( )e t z t f= − 。 
根据式(8)可得到 1( )z t 、 2 ( )z t 、 3 ( )z t 的传递函数： 
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式(5)结合式(14)通过 Laplace 变换可得到： 
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稳态误差可表示为： 
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由式(16)可知：LESO 具有较好的收敛性，通过

线性观测器结构，在保证误差快速收敛的同时，可

对低频扰动实现零稳态偏差的精确观测。 
1.4  抗扰性分析 

根据式(9)、式(10)和式(13)可得： 

 2
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将(17)代入(14)得： 
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  (18) 
根据式(18)可以将系统结构表示为图 4。 
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求得系统的闭环传递函数为： 
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式中： 1( )G s 为 1.1 节所求变换器的传递函数，对式

(21)化简可得： 
2 2
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  (22) 
由式(22)可知，系统的扰动项受 oω 、 cω 的影响。

选取 c 6 000ω = ， o 10 000ω = 、12 000、14 000、16 
000、18 000，其频域特性曲线如图 5 所示。同理选

择 o 18 000ω = ， c 4 000ω = 、6 000、8 000、10 000、
12 000，其频域特性曲线如图 6 所示。 

由图 5、图 6 可以看出，随着 oω 的增大，幅频

响应对应的信号频率也向高频方向移动，系统的低

频扰动增益减小，系统的抗扰性增强。在一定范围 

-

y
1( )G sr′ 2

cω a ( )G s

( )H s

0

1
b

 

图 4  系统结构图 

Fig.4  System architecture diagram 
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图 5  频域特性曲线( oω 变化) 

Fig.5  Frequency domain characteristic curve ( oω variation) 
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内，增大 cω 可加快系统响应速度。但过高的 oω ( cω )
会放大高频噪声，系统可能会变得不稳定，出现超

调甚至振荡现象。由于两者之间存在耦合会相互影

响，致使对系统性能的调控需同时兼顾二者，增加

了参数优化难度。 
带宽法给出了 LADRC 参数的解析设计表达

式，简化参数整定流程的同时也使颗粒度变得粗糙，

接下来本文将融合 AC 强化学习算法实现参数动态

调节。强化学习的复杂度随参数维度增加呈指数级

上升，若同时调整 cω 和 oω ，动作空间变为二维，

可能导致策略网络难以收敛。由于 oω 和 cω 之间存

在倍数关系： o c(3 ~ 5)ω ω= [13]。可以将双参数优化

问题转化为单参数优化，通过动态整定控制器带宽

cω ，进而实现了对观测器带宽 oω 的整定，以满足

复杂多变工况的控制需求。 

2  AC-LADRC 设计 

2.1  交叉熵 

交叉熵(cross-entropy)是信息论中的一个重要

概念，用于衡量两个概率分布之间的差异程度。对

于两个概率分布 p(x)和 q(x)，其交叉熵的公式为： 

 ( , ) ( ) ln ( )
x

H p q p x q x= −∑  (23) 

式中：p(x)表示真实分布；q(x)表示预测分布。 
交叉熵能够量化以概率分布 q(x)来表征概率分

布p(x)时所面临的复杂程度,其本质是对两个概率分

布之间差异程度的一种精准刻画。当交叉熵的数值

越小时，这表明概率分布 q(x)与概率分布 p(x)在形

态和特征上的相似度越高，二者之间的距离也就越

近，即 q(x)能够以更高的精准度来逼近 p(x)。 
引入交叉熵的目的是为了更有效地优化控制

策略，提高系统在复杂工况下的性能表现。通过计

算策略网络输出的动作概率分布与目标动作概率分

布之间的交叉熵，能够衡量当前策略与理想策略的

偏离程度，从而为策略的改进提供方向。 
2.2  融合强化学习的 LADRC 控制框架 

强化学习(reinforcement learing, RL)是通过智

能体(Agent)与环境的不断交互，旨在找到一种最优

策略，以最大化期望回报值[28]。其示意图见图 7。 
图 7 中，at 表示 t 时刻智能体的动作；rt 表示 t

时刻环境反馈的奖励；qt表示 t 时刻动作的长期价值

期望，衡量该动作未来能获得的累计奖励 3 者构成 
“选动作-获奖励-评价值”的强化学习交互闭环。 

强化学习不需要标记样本，而是通过考虑动作

信息(action)和环境信息(environment)，并采用连续

马尔可夫决策过程(Markov decision process, MDP)[29]

来进行学习和控制。马尔可夫决策过程主要由 5 个

元素构成，分别为 s 为状态空间、a 为动作空间、p
为状态转移概率、r 为奖励函数，γ为折扣因子，用

来权衡未来奖励对累计奖励的影响。马尔科夫决策

过程如图 8 所示。 
本文所提出的 AC-LADRC 控制策略中，整个

buck 变换器 LADRC 系统被视为环境，控制效果用

作奖励标准。智能体从环境中获取当前状态，基于

策略选择并执行动作，随后转移到新的状态并获取 
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图 6  频域特性曲线( cω 变化) 

Fig.6  Frequency domain characteristic curve ( cω variation) 
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图 7  强化学习示意图 

Fig.7  Schematic diagram of reinforcement learning 
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图 8  马尔可夫决策过程 

Fig.8  Markov decision process 
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奖励。通过奖励反馈和状态变化，智能体不断更新

策略与价值函数，直到奖励趋于稳定。AC-LADRC
结构框架如图 9 所示。 

根据被控对象和 ADRC 模型，确定系统的状态

空间 s、动作空间 a 以及奖励函数 r。 
状态空间包括 buck 变换器的输出电压 y 与 r′

之间的误差 1e 、观测值 1z 与 buck 变换器的输出电

压 y 之间的误差 e和变换器的输出电压 y 。策略网

络输出动作概率分布的熵值 H(P(a|s))(a|s 是在当前

状态 s 给定的前提下，选择动作 a 的条件概率)
和策略网络输出与目标动作概率分布之间的交叉熵

值 Hce(P,Q)；动作空间选取控制器带宽 cω 。 
为了减少最终误差，利用变换器的输出电压 y 与

参考值 r′之间的误差 1e 来设计分段奖励函数，以便训

练智能体学习有效的控制策略。奖励函数可表示为： 

 

ce 1

ce 1

ce 1

ce 1

ce 1

ce 1

ce 1

100 +5 ( , ),    0.5

50+3 ( , ),       0.5 2

20+1 ( , ),       2 7

20 1 ( , ),    7 15

50 3 ( , ),      15 30

70 5 ( , ),       30 50

100 7 ( , )      50

H P Q e

H P Q e

H P Q e

r H P Q e

H P Q e

H P Q e

H P Q e

⎧ × <
⎪

× ≤ <⎪
⎪ × ≤ <⎪
⎪= − − × ≤ <⎨
⎪− − × ≤ <⎪
⎪− − × ≤ <

− − × ≥⎩ ，
⎪
⎪

 (24) 

通过在奖励函数中引入交叉熵，为策略网络的

参数更新提供明确的梯度导向，助力算法加速收敛

至全局最优策略，同时增强智能体在不同工况下对

最优控制策略的泛化能力，提升系统应对复杂运行

场景的稳健性。 
2.3  AC 算法训练模型 

AC 算法是结合了策略梯度和值函数学习的强

化学习算法，包括策略网络 (Actor)和价值网络

(Critic)两部分[30]。Actor 网络对输入样本予以分析

和计算，进而输出与环境交互的动作。Critic 网络

依据交互的先验知识，计算并输出在当前动作策略

下观测环境状态可获得的期望回报价值。Critic 将

提升该期望值的梯度信息反馈至 Actor 网络，从而

不断提升 Agent 的动作策略性能。环境在交互过程

中，把折扣化的奖励信息反馈给 Critic 网络，使其

不断提升对期望回报值的评估能力。与其他强化学

习方法相比，AC 算法在平衡探索与利用方面表现

更佳，提高了学习效率和稳定性，并且适用于处理

连续动作空间的问题[31]。AC 算法的结构框架如图

10 所示。 
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图 9  AC-LADRC 结构框架 

Fig.9  AC-LADRC structural framework 
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图 10  AC 算法结构框架 

Fig.10  AC algorithm architecture framework 

 
对该 Agent 进行训练的最终目标是找到一个基

于 Actor 网络的最优动作策略π ∗ ，该策略可以使得

Critic 评价网络的输出最大化，即优化目标函数为： 
 *

0arg max ( ) arg max ( )J v sππ π= ≈  (25) 
式中： ( )J π 为期望回报； 0( )v sπ 为初始状态的状态

价值函数。 
在交互学习中，需要不断提升 Actor 网络的性

能以寻找最优策略。为增强强化学习过程的稳定性，

可以在 Actor 网络参数的梯度优化函数的价值函数

中加入基准值信息 ( )v sπ ，采用TD网络优化方法[32]，

由此得到的 Actor 网络的优化梯度为： 

 1

ln ( , ) ( , )
ln ( , )( ( ) ( ))

( ( | ) ln ( | ))

t t t t

t t t t

a

s a r s a
s a v s v s

Q a s P a s

θ

θ π π

θ θ α π
α π γ

α
+

← + ∇ +

∇ − +

∇ −∑
 (26) 

式中： ( , )t tr s a 为 t 时刻智能体在系统状态 st下，执

行动作 at后，环境(即 DC-DC 变换器 LADRC 系统)
反馈的即时奖励值；α 为 Actor 网络学习率；θ 为

Actor 深度学习网络参数；st、at 表示 t 时刻的状态

空间与动作空间； ( | )Q a s 为目标动作概率分布

( | )P a s 为策略网络输出的动作概率分布。 
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Critic 网络的优化目标是最小化其输出期望值

与实际最大折扣期望回报值之间的误差。由于无法

预先确认最优策略π∗，希望 Critic 网络在已有的先

验知识下，能够输出基于当前策略π 的最大折扣期

望回报值，当搜寻到的策略π π∗≈ 时，即可得到

Critic 网络的输出期望值为实际最大折扣期望回报值。 
Critic 网络的优化目标函数为： 

 2
c 1arg min ( , ) ( ) ( )( )t t t tr s a v s v sπ πω γ += + −*  (27) 

式中： cω
*为 Critic 深度学习网络参数。 

根据式(26)、(27)可得到训练目标的损失函数： 

 

2
1( ( , ) ( ) ( ))

( ( | ) ln ( | )) ln ( , ) ( )
t t t t

t t
a

L r s a v s v s

Q a s P a s s a t
π π

θ

γ

λ π δ
+= + − +

− −∑  (28) 

式中：λ为交叉熵项系数； ( )tδ 为时间差分误差；

( , )t ts aθπ 由参数θ 确定的策略函数在状态 st下输出

动作 at的概率密度。 
2.4  AC 算法收敛性证明 

由于演员-评论家算法是基于梯度的，只能期望

证明收敛到一个局部最优策略。策略梯度算法通过

计算性能指标 ( )J θ 相对于策略参数 θ 的梯度

( )J θ∇ ， 并 沿 着 梯 度 上 升 方 向 更 新 参 数 ：

+1 ( )t t tJθ θ α θ= + ∇ 。在实际应用中，这通常会转化

为收敛到 ( )J θ 的局部最小值。 ( )tδ 为当前状态价值

估计与理想价值估计的偏差。 ( )tδ 评论家通常会收

敛到值函数的期望投影的近似，因此相应的收敛结

果必然较弱，只保证 ( )kJ θ∇ 变得很小。下面做进一

步的假设。 
对于每个 n∈Rθ 定义 m×m 矩阵 ( )G θ ： 

 
T( ) ( ) ( ) ( )=∑ θ θ θ

s,a

G θ η s,a s,a s,aφ φ  (29) 

式中： ( )θη s,a 为状态-动作对的稳态分布概率；

( )θ s,aφ 为策略对数概率关于参数θ 的梯度。 
假设 ( )G θ 是一致正定的，即存在一个 0ε > 对

于所有 n∈θ R 和所有非零向量 m∈d R 有： 

 2T ( ) ε≥d G θ d d  (30) 

假设步长序列{ }ckα ，{ }ckβ 是正的，不递增的，并

且满足： 

c c, 0, 0k kk α β∀ > >  

c c
1 1

,k k
k k

α β
∞ ∞

= =

= ∞ = ∞∑ ∑  

2 2
c c

1 =1

,k k
k k

α β
∞ ∞

=

< ∞ < ∞∑ ∑  

c

c

0k

k

α
β

→  

当 c c/ 0k kα β → 时，与评论家更新的大小相比，

演员更新的大小可以忽略不计。就评论家而言，演

员看起来是静止的。因此，通过对 ( )tδ 评论家的分

析，认为第 k 次迭代时评论家参数 kω 与理想目标评

论家参数 ∗ω 之间的距离随着迭代次数的增加逐渐

趋近于 0。 
评论家更新公式： 

 1 c 1( ; )k+ k k k kV sβ δ= + ∇ω ω ω  (31) 
式中： kδ 为 TD 误差； ckβ 为步长。 

TD 误差的公式为： 
 1( ) ( )k t tr v s v sπ πδ γ += + −  (32) 

演员更新公式： 
 1 c ( )k+ k k kJα= + ∇θ θ θ  (33) 
式中： kθ 是演员的参数； ckα 为步长。 

如果 a ( )r θ 表示当演员参数固定为θ 时，评论家

收敛到的值，则对该演员的更新可以重写为： 
 1 c a 1 c( ( )) ( ; )k+ k k k k k kr V sα α= − ∇ +θ θ θ eω  (34) 
式中：ek 是一个渐近可以忽略的误差； 1( ; )kV s ω∇ 是

当前评论家值函数的梯度； a ( )kr θ 是评论家在固定在

kθ 时的值函数收敛值。 
构造李雅普诺夫(Lyapunov)函数： 

 
2 2

( , )V ∗= − + −θ ω θ ω ω*θ  (35) 

{ }kθ 会收敛到一个局部最优点，即 ( )J θ 收敛到

局部最小值。 

3  系统模型训练 

3.1  AC-LADRC 控制策略框架 

采用强化学习实现 LADRC 控制器带宽的自动

调节，利用 AC 算法加速网络的收敛。通过训练控

制器带宽 cω ，可得 LSEFC 的参数,并通过 LESO 与

LSEFC 参数的关系，进而到 LESO 的参数。利用

AC 算法整定 LADRC 参数的流程图如图 11 所示。

AC-LADRC 的控制逻辑如图 12 所示。 
3.2  算法训练过程 

在 AC 算法中，学习率和折扣因子是两个重要

的超参数。学习率控制参数更新的步长，影响收敛

速度和稳定性。折扣因子控制未来回报的重要性，

影响策略的长期性和短期性，取值范围为[0,1][33]。

通过多次调试，最终确定 AC 参数，如表 1 所示。 
在强化学习中，平均奖励(Average Reward)是评 
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图 11  AC 算法整定 LADRC 参数流程图 

Fig.11  Flowchart of AC algorithm tuning LADRC parameters 

 

图 12  AC-LADRC 控制策略 

Fig.12  AC-LADRC control strategy 

估智能体性能的一种重要指标。它通常表示智能体

在一段时间或若干回合内的平均奖励，用于判断训

练是否收敛。图 11 中训练周期 K 值的选取基于收

敛性的分析，本文分别训练了 K 为 400 和 1 200 步

长进行分析对比,其AC算法的平均奖励曲线分别如

图 13、图 14 所示。 
由图 13、图 14 分析可得：过低的 K 会使策略

未充分学习，进而降低系统对电压波动的抑制能力

和稳定性。本文选取 K 为 1 200，为了覆盖收敛后 

表 1  AC 算法的参数配置 

Table 1  Parameter configuration of AC algorithm 

超参数 数值 

演员网络学习率 0.000 1 

评论家网络学习率 0.001 

小批量采样样本大小 128 

折扣因子 0.97 

采样时间 0.000 1 

每个回合持续的最大时间步长 100 

训练步长 1 200 
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图 13  AC 算法平均奖励曲线(K=400) 

Fig.13  AC algorithm average reward curve(K=400) 
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图 14  AC 算法平均奖励曲线(K=1 200) 

Fig.14  AC algorithm average reward curve(K=1 200) 

的稳定期，确保策略网络充分探索参数空间，避免

了因过早停止训练导致的局部最优问题。该智能体

大约训练 420 步平均奖励达到收敛的状态，收敛后

得平均奖励值为 9 030，训练效果显著。 

4  仿真分析 

在 Matlab/Simulink 平台搭建仿真模型，对比分

析双闭环 PI、LADRC 和 AC-LADRC 3 种控制策略

在电压突变、指令阶跃和负载突变工况下的性能，

验证所提策略的有效性。系统模型参数如表 2 所示。 
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表 2  系统模型参数 

Table 2  System model parameters 

参数 数值 

直流母线电压/V 550 

开关频率/kHz 100 

电阻/Ω 5 
电容/μF 300 

参考电压/V 450 
电感/μH 120 

 
其中，双闭环 PI 控制器电压外环的比例系数

kPv和积分系数 kIv的参数分别为 0.704 和 527.753；
电流内环的比例系数 kPi 和积分系数 kIi 的参数分别

为 0.003 和 8.756。 
经多次仿真调试，平衡响应速度与稳定性，利

用带宽法设计 LADRC 的观测器参数 1β 、 2β 、 3β 分

别为 54 000、9.72×108、5.832×1012，其中 oω 为

18 000；控制器参数kp和kd分别为3.6×107和12 000，
其中 cω 为 6 000。 
4.1  cω 动作曲线分析 

系统中加入 AC 算法实时整定控制器参数 cω 和

输出电压仿真结果如图 15 和图 16 所示。 
由图 15 和图 16 分析可得：在 0.000 3 s 处输出

电压和控制器参数 cω 同时达到稳定状态，通过 AC
算法实时整定控制器参数，使输出电压和控制器参

数同步快速达到稳定状态，确保系统在动态响应过

程中实时调整优化参数以维持输出电压的稳定性。 
4.2  电压跟踪性能对比分析 

对起始阶段的 450 V 启动信号的跟踪性仿真结

果如图 17 所示，在 0.03 s 时刻电压指令从 450 V 阶

跃到 460 V 跟踪性仿真如图 18 所示，其超调量 σ
与调节时间如表 3 和表 4 所示。 

由图 17、图 18、表 3 和表 4 分析得：在初始

阶段，双闭环 PI 表现出显著的超调，且调节时间明

显长于传统 LADRC 和 AC-LADRC，而 AC-LADRC
在跟踪输入信号时没有出现超调，且能够实现更快

的调节时间。在跟踪稳态下 0.03 s 处进行+10 V 电

压调整时，AC-LADRC 在抑制超调和改善跟踪性方

面显著优于双闭环 PI 和传统 LADRC。 
4.3  母线电压波动抑制性能对比分析 

考虑到微网中直流母线电压波动的影响，在

0.03 s 时加入直流母线侧电压的突增和突减(分别为

10%)。其输出电压变化曲线见图 19，不同扰动条件

下的最大电压偏移量与恢复时间如表5和表6所示。 
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图 15  AC-LADRC 的控制器参数 cω 的仿真结果 

Fig.15  Simulation results of controller parameter cω for 

AC-LADRC 
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图 16  AC-LADRC 的输出电压仿真结果 

Fig.16  Comparison of inhibitory effects of increasing  

light intensity 
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图 17  对起始阶段的 450 V 启动信号的跟踪 

Fig.17  Tracking of 450 V startup signal in the initial stage 

 

图 18  电压指令阶跃为 460 V 的跟踪 

Fig.18  Tracking with voltage command step of 460 V 

由图 19、表 5 和表 6 可得；在直流母线电压突

增的情况下，与双闭环 PI 与传统 LADRC 相比，

AC-LADRC 的最大电压偏移量减少了 90.1%和

93.3%，在直流母线电压突减的情况下，AC-LADRC 
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表 3  跟踪 450 V 目标函数效果数据 

Table 3  Tracking 450 V objective function performance data 

性能指标 Double-PI LADRC AC-LADRC 

σ/% 5.5 0.07 0 
调节时间/ms 7.942 4.912 0.687 

 
表 4  电压指令阶跃为 460 V 跟踪效果数据 

Table 4  Tracking effect data with voltage command  

step of 460 V 

性能指标 Double-PI LADRC AC-LADRC 

σ/% 0.1 0.02 0 
调节时间/ms 5.551 3.091 0.206 
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(a) 母线电压突增 10% 
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(b) 母线电压突减 10% 

图 19  母线电压波动抑制对比 

Fig.19  Comparison of bus voltage fluctuation suppression 

表 5  电压突增时的性能指标 

Table 5  Performance indicators during sudden  

voltage increase 
性能指标 Double-PI LADRC AC-LADRC 

最大电压偏移量/V 9.09 13.41 0.9 
恢复时间/ms 6.5 3 0.262 

 
的最大电压偏移量较双闭环 PI和线性LADRC减少

了 91.3%和 94%，且能更快的恢复稳定。 
4.4  负载波动抑制性能对比分析 

考虑负载突变对系统稳定性的影响，在 0.03 s
处分别施加 20%负载突增和突减的扰动。得到其输

出电压曲线如图 20 所示，这两种工况下电压最大偏

移量与恢复时间如表 7 和表 8 所示。 

表 6  电压突减时的性能指标 

Table 6  Performance indicators during sudden voltage drop 

性能指标 Double-PI LADRC AC-LADRC 

最大电压偏移量/V 10.305 15.12 0.9 
恢复时间/ms 6.83 2.8 0.263 
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(a) 负载突增 20% 
 

0.030 0.031 0.032 0.033 0.034 0.035 0.036

430

440

450

460

时间/s

电
压

/V

 

(b) 负载突减 20% 

图 20  负载波动抑制对比 

Fig.20  Comparison of load fluctuation suppression 

表 7  负载突增时的性能指标 

Table 7  Performance indicators during sudden load increase 

性能指标 Double-PI LADRC AC-LADRC 

最大电压偏移量/V 11.7 3.51 0.9 
调节时间/ms 6.1 0.342 0.265 

 
表 8  负载突减时的性能指标 

Table 8  Performance indicators during sudden load reduction 

性能指标 Double-PI LADRC AC-LADRC 

最大电压偏移量/V 15.39 4.95 1.395 
调节时间/ms 6.48 1.5 0.287 

 
由图 20、表 7 和表 8 可得：在受到负载突增

20%的扰动时，与双闭环 PI 和传统 LADRC 相比，

AC-LADRC 的最大电压偏移量减少 92.3%和

74.4%；在受到负载突减 20%的扰动时，AC-LADRC
的电压最大偏移量较双闭环 PI和线性LADRC减少

90.9%和 71.8%，且在两种工况下 AC-LADRC 的恢

复时间均优于其它两种控制方式。 
4.5  噪声干扰抑制性能对比分析 

考虑到噪声干扰对系统稳定性的影响，在 0.03 s
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处对输出电压施加噪声干扰。3 种策略的输出电压

曲线如图 21 所示，其超调量如表 9 所示。 
由图 21 和表 9 可得：在受到噪声干扰时，双

闭环 PI 和 LADRC 表现出明显的超调，AC-LADRC
相较于双闭环 PI 和 LADRC，超调量分别减少 88%
和 85.6%，表现出优越的抑制噪声干扰能力。 
4.6  鲁棒性性能对比 

控制器的初始参数保持不变，使 buck 变换器的

电容和电感值在±20%内随机波动，在 3 种控制策

略下分别进行 20 次重复实验。选取平方误差积分

(integration of square error， ISE)以及 ISE 分布

(distribution of ISE，dISE)作为性能指标。ISE 是衡

量系统输出与目标值之间误差的平方和的指标，

dISE 表示每个 ISE 指标与该组 ISE 指标平均值之间

的误差值。3 种控制策略作用下所对应的散点图对

比分析如图 22 所示。 
性能指标越接近原点且分布越集中，表示系统

具有更好的抗扰性和鲁棒性。由图 22 可知，在系统

内部参数偏离原始数据的情况下，AC-LADRC 相比

于双闭环 PI和传统LADRC的性能指标的值更接近

原点，同时分布更加聚集，说明 AC-LADRC 在鲁

棒性优于其它两种控制器。 

5  物理实验验证 

为进一步验证微网负载侧接口变换器在

AC-LADRC 策略下的有效性，搭建实验平台进行物

理实验验证，实验平台设备如图 23 所示，实验参数

如表 10 所示。 
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图 21  噪声干扰抑制对比 

Fig.21  Comparison of noise interference suppression 

 

表 9  受到噪声干扰时的性能指标 

Table 9  Performance indicators under noise interference 

性能指标 Double-PI LADRC AC-LADRC 

σ/% 1.33 1.11 0.16 

由数值仿真结果可知 PI 控制效果相对较弱，因

此实验环节仅对比 LADRC 和 AC-LADRC 两种策

略。通过可编程电源模拟微电网母线电压跳变，使

用负载跳变开关模拟负载突变，这两种工况对应的

输出波形如图 24 所示，同时基于电压最大变化量

u 和调节时间 st 指标考察系统抗扰性能。 
由图 24 分析可得：在 4 种工况下，AC-LADRC

的电压最大变化量和恢复时间均优于传统控制策

略，与 LADRC 相比，该策略的电压最大变化量平

均减小了 60%，恢复时间平均缩短 22 ms，展现出

更强的抗干扰能力。综上所述，该策略能够有效减

小外部干扰对直流微电网稳定性的影响，从而确保

系统的稳定运行。 
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图 22  系统鲁棒性分析散点图 

Fig.22  Scatter plot of system robustness analysis 
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图 23  微网模拟实验平台 

Fig.23  Experiment platform for microgrid simulation 

表 10  实验设备参数 

Table 10  Experimental equipment parameters 

参数 数值 

输入电压/V 24 
输出电压/V 12 
输出功率/W 24 
开关频率/kHz 200 
主芯片型号 STM32F334 
开关管型号 BSC070N10NS 
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0.41 Vu =

s 6.2 mst =

1.0 Vu =

s 36 mst =
o 12 Vu =

o 12 Vu =

LADRC AC-LADRC

V/
ms/

纵轴：电压，1 格

横轴：时间，20 格

V/
ms/

纵轴：电压，1 格

横轴：时间，20 格

 

(a) 母线电压突增扰动 

0.61 Vu =

s 23 mst =
s 8.1 mst =

0.22 Vu =
o 12 Vu =o 12 Vu =

LADRC AC-LADRC

V/
ms/

纵轴：电压，1 格

横轴：时间，20 格

V/
ms/

纵轴：电压，1 格

横轴：时间，20 格

 

(b) 母线电压突减扰动 

1.4 Vu =
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(c) 负载突增扰动 

s 17 mst =
s 7.1 mst =

0.22 Vu =
o 12 Vu = o 12 Vu =

LADRC AC-LADRC
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V/
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(d) 负载突减扰动 

图 24  不同扰动工况下的输出波形 

Fig.24  Output waveforms under different disturbance  

conditions 

 

6  结论 

本文以直流微网输出电压控制场景为切口，尝

试探索运用人工智能技术和先进控制理论处理新型

电力系统复杂问题，提出一种强化学习动态调参的

DC-DC 变换器自抗扰稳压控制策略，数值仿真和物

理实验结果表明： 
1）在母线电压波动和负载变化工况下，传统

LADRC 控制，采用本文所提策略时，电压偏移量

平均减小了 60%，恢复时间平均缩短了 77%，显著

提升了微网系统的输出电压质量。 
2）相较于传统控制器人为设置、固定参数的整

定和控制方式，AC-LADRC 的带宽参数可根据场景

工况变化动态调整，无需人工干预和反复调参，有

效提升了系统对复杂工况的适应能力，具有一定的

工程应用价值。 
下一步将尝试将该策略拓展至多机协同、交直

流混合微网等场景。 
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