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摘要：直流微电网是新能源综合利用的重要形式，但其中的分布式接口往往存在着强随机性扰动，这给直流变换

器的稳压控制带来了诸多问题。为了尽可能地抑制控制器参数固定时这种不确定性特征引起的不利影响，提出了

一种利用深度确定性策略梯度(deep deterministic policy gradient, DDPG)算法整定线性自抗扰控制器参数的方法。依

靠引入了智能算法的自抗扰微电网控制系统，实现了控制器参数的自适应调整，从而实现了微电网接口变换器的

稳定运行。通过仿真对比了各类典型工况下，DDPG-LADRC 与传统线性自抗扰控制器(linear active disturbance 

rejection control, LADRC)、双闭环比例-积分控制器的性能差异，验证了所提控制策略的有效性。而参数摄动下的

鲁棒性分析结果结合多项指标下的系统整体性分析，充分体现了控制器参数的智能化调整所带来的多工况自适应

性增益的优越性，具备较强的工程价值。 
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Active disturbance rejection control of a microgrid load-side interface converter based on a DDPG algorithm 
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Abstract: The DC microgrid is an important form of comprehensive utilization of new energy, but the distributed 
interface often has strong random disturbance, which brings many problems to the voltage stabilization control of a DC 
converter. To suppress the adverse effects caused by this uncertainty feature when the controller parameters are fixed as 
much as possible, this paper proposes a method for setting linear ADRC controller parameters using a deep deterministic 
policy gradient algorithm (DDPG), and relies on the automatic rejection microgrid control system introduced by 
introducing intelligent algorithms to realize the adaptive adjustment of controller parameters, so as to realize the stable 
operation of the microgrid interface converter. Simulation curves are used to compare the performance differences 
between DDPG-LADRC and traditional LADRC and the double-loop PI controller proposed in this paper in various 
typical working conditions. The effectiveness of the control strategy proposed in this paper is verified. The robustness 
analysis results under parameter perturbation combined with the overall analysis of the system under multiple indicators 
fully reflect the superiority of multi-condition adaptive gain brought by the intelligent adjustment of controller parameters, 
and have strong engineering value. 
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0  引言 

随着能源结构的调整，以光伏、风机为代表的 
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新能源形式在工业现代化发展过程中发挥着更加关

键的作用[1]。直流微网将分布式电源、DC-DC 变换

器和各种负载进行整合，解决了配电系统中大规模

可再生能源的利用问题，从而得到广泛应用[2-3]。但

由于融合了分布式能源和负载，常表现出随机性、

间断性的特点，给直流母线和输出侧接口的电压造

成较大影响，进而影响微网中接口变换器运行的稳
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定性[4-6]。因此，对接口变换器施加具有强鲁棒性与

抗扰性的稳压控制策略显得尤为重要。 

由于微网负载端接口变换器非线性、时变的结

构特点，导致所建立的模型存在不精确性。PI 控制

往往受到滞后效应和抗扰性不足的制约[7]，难以实

现较好的控制效果。文献[8]将自抗扰控制器(active 
disturbance rejection control, ADRC) 用 于 控 制

DC-DC 变换器，但传统 ADRC 由于非线性的扩张

状态观测器和误差反馈控制率均含有非线性函数，

因此调参问题较为复杂。文献[9]对传统 ADRC 进行

了线性化处理，提出了带宽法的思想，减少了需要

整定的参数数量，但仍需要手动整定。上述控制方

法均需要依靠设计人员对系统的认知以及经验，且设

计出的参数难以适应复杂多变的微网系统。因此，

文献[10-12]用遗传算法、粒子群算法等启发式算法

整定了线性自抗扰控制器的参数。但这些算法在处

理比较复杂的问题时常常陷入局部最优。 
针对上述问题，本文将深度强化学习 (deep 

reinforcement learning, DRL)与 LADRC 相结合，具

有以下特点： 
1) 通过 DDPG 智能体与环境交互学习 LADRC

参数整定策略，从而实现参数的智能化整定； 
2) 将深度强化学习算法和经典 LADRC 相结

合，充分利用 DRL 的自学习能力，提高系统稳定性

和抗扰性。 
考虑微网系统的耦合性以及 ADRC 控制过程

的马尔可夫性，结合 DRL 在学习优化时不忽略参数

间耦合关系[13]以及其寻找最优策略的马尔可夫决

策过程，将 DRL 引入到直流微网中接口变换器的自

抗扰控制调参过程中。由于参数通常分布在连续空

间中，而 DDPG 算法[14]为行动者-评论家结构算法，

通常用于解决连续动作空间问题[15-17]。因此，本文

选择了 DDPG 作为 DRL 算法对 LADRC 参数进行

整定。通过 3 种控制器对同参数接口变换器控制过

程的对比，验证了所提 DDPG-LADRC 在不同工况

下的有效性。 

1   被控对象与常规线性自抗扰控制策略 

1.1 直流微网结构与被控对象建模 

直流微网结构如图 1 所示，其主要由分布式电

源(光伏发电和风力发电)、混合储能装置、负载以

及各种接口变换器组成。本文主要针对直流母线与

低压负载之间的降压变换器进行了研究。 
图 1 主要由开关管 S、二极管 Q、电感 L、输

出电容 outC 以及负载 loadR 等组成，其中 vg和 vo分别

为输入、输出电压。 

图 1 直流微网结构图 

Fig. 1 Structure diagram of DC microgrid 

通过开关器件的导通和关断对直流电的压降进

行控制。针对一个周期 ST 内开关管的导通与关断，

电路的工作状态被分为 S[0, )DT 和 S S[ , ]DT T 两部分，

其中 D为占空比， C ( )i t 为电容电流， L ( )i t 为电感电

流， L ( )v t 为电感电压。为了便于分析，忽略开关管

导通阻抗和寄生电容。 
分别对两个工作状态下的 L ( )v t 和 C ( )i t 建模，采

用状态空间平均法[18]可得 
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对式(2)进行拉普拉斯变换并利用小信号分析

法[18-19]可得 DC-DC 变换器控制量到输出电压之间

的传递函数 vd ( )G s 。 
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1.2 传统线性自抗扰控制器 

线性自抗扰控制器主要由线性扩张状态观测器

(linear extended state observer, LESO)、线性状态误

差反馈控制率(linear state error feedback control, 

LSEFC)两部分组成。其中，LESO 通过检测系统内

部输入、输出信号来即时估计和干预系统中的总扰

动；LSEFC 用于控制系统误差[20-21]。 

针对式(3)所示的二阶被控对象，选用图 2 所示

二阶 LADRC 进行控制。 
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图 2 LADRC 结构示意图 

Fig. 2 Schematic diagram of the LADRC structure 

含扰动的二阶系统可以表示成 
( , , , )y g y y w t bu              (4) 

式中：u为系统控制量；w为扰动量；y为系统输出

量；g 表示被控系统模型变量之间的耦合关系；b 为

控制量增益，通常情况下，b用 b0 估计[20]。 

设 0( , , , ) ( , , , ) ( )f y y w t g y y w t b b u    为系统广

义扰动，则式(4)可改写为 

0y f b u                (5) 

因总扰动 f 可导，且 f h ，将 ( )y t 、 ( )y t 及

( )f t 分别用状态变量 1x 、 2x 、 3x 来表示，即 1x y 、

2x y 、 3x f ，得到状态方程(6)。 
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将扩张状态观测器设计成 
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ˆ
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式中：z 为状态变量的估计值； L为观测器增益矩

阵 T
1 2 3[ , , ]  L ，选择合适的 L可实现对系统中

各变量的实时跟踪。 
设计 LSEFC 为 

0 p 1 d 2( )u k v z k z             (9) 

式中： pk 、 dk 为控制器增益系数； 0u 为控制器输出。 

系统最终控制量为 

0 3

0
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u

b
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将式(10)代入式(5)可知，系统会被简化为双积

分器串联标准型结构。 
 3 0 0( )y f z u u               (11) 

采用带宽法的思想[10]将 LESO 的参数配置在极

点处，可得 
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类似地，可以得到控制器增益如式(13)所示。 
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因此，对 LADRC 的参数配置可以看作是对控

制器带宽 o 和观测器带宽 c 的选取问题。 

对式(3)进行拉普拉斯反变换可得 
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根据式(6)和式(12)可得 
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根据式(9)、式(10)和式(13)可得 
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将式(17)代入式(16)可得 
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 (18) 
根据式(18)可以将系统结构表示为图 3。 
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图 3 系统结构图 

Fig. 3 System structure diagram 
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求得系统的闭环传递函数 c ( )G s 为 
2
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其中， ( )G s 为 1.1 节所求变换器的传递函数。由

于 o 与 c 之间存在 k 倍的关系， [19](2,10)k ，b0

已知，根据赫尔维茨判据可以求得系统稳定的 o 的

范围。从而使参数的取值范围缩小，加快深度强化

学习算法训练的收敛速度。 

2   DDPG-LADRC 设计 

2.1 LADRC 控制系统的深度强化学习框架 

智能体在环境中学习，根据环境的状态执行动

作并根据环境的奖惩指导更好的动作。其原理图如

图 4 所示。 

 

图 4 强化学习原理图 

Fig. 4 Reinforcement learning schematic 

所提控制策略 DDPG-LADRC 将整个变换器控

制系统视为环境，以系统的控制效果为奖励评价标

准。DDPG-LADRC 智能体基于当前环境确定动作，

然后环境根据输出值给出新的状态，并计算奖励

值。DDPG-LADRC 智能体做出判断，优化更新下

一个动作并与环境交互，直到奖励收敛。这一过程

的本质是马尔可夫决策过程(Markov decision process, 
MDP)[22]，主要包括状态空间 S、状态转移概率 P、
动作空间 A、折扣因子 和奖励函数 R五个元素，

记为{ , ,S A , , }P R 。 

分析可得 ADRC 的控制过程具有马尔可夫性，

可看作一类序列决策问题。由此将 DDPG 算法集成

到 DC-DC 变换器的 LADRC 设计中以建立 DRL 模

型，从而实现较好控制效果。结合 LADRC 和 MDP
的 DDPG-LADRC 控制逻辑框图如图 5 所示。 

 
图 5 DDPG-LADRC 逻辑结构 

Fig. 5 DDPG-LADRC logic structure 

根据接口变换器的结构模型定义系统的状态空

间 S、动作空间 A以及奖励函数 R。 
1) 状态空间选取(e, y) 
(1) 误差 e包括以下三部分：变换器的输出电压

y与观测值 z1之间的误差 e1；观测值 z1与输入的参

考电压 v之间的误差 e2；变换器输出电压 y与输入

参考电压 v之间误差的微分 3e 。 

(2) 变换器的输出电压 y。 
2) 奖励函数 R 
为了减少最终误差，根据变换器的最终输出电

压 y与期望电压设定值 v之间误差 3e ，将奖励函数

设计为分段函数的形式，从而训练智能体学习到较

好的控制策略。其中，奖励函数表示为 
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2.2 深度强化学习和 DDPG 算法 

在 t时刻，从状态 s到动作a的映射称为策略 。 
( )t ta s               (23) 

通过重复 MDP 可以根据策略 产生的动作连

续获得新的状态和奖励值 r，累积奖励的计算公式为 
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状态价值函数的贝尔曼方程表示为 
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(25) 
考虑动作对值函数的影响，状态动作价值函数
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的贝尔曼方程表示为 

1 1 1( , ) [ ( , ) | , ]t t t t tQ s a E r Q s a s s a a         (26) 

最优贝尔曼方程表示为 
* *

1 1( , ) ( , )t

t

a
t t s t tQ s a r Q s a          (27) 

最优策略 * 通过最大化累积奖励以及其对应

的最优贝尔曼方程得到 
*( ) arg max ( , )t t ts a Q s a          (28) 

DDPG 算法包括价值网络(Critic)、策略网络

(Actor)和经验回放池，Actor 和 Critic 各包含一个当

前网络和目标网络，当前网络用于训练，目标网络

用于更新参数。经验回放池使网络可以学习历史经

验数据。从而增强智能体学习的稳定性，使算法收

敛更加可靠。 
根据式(29)计算损失函数， ty 为目标 Q值。 

1 1

2

( , ( | ) | )

( ) ( ( , | ))

Q
t t t t

Q Q
t t t

y r Q s s

L E y Q s a

   

 

 
    


 

     (29) 

根据梯度更新法则，通过对损失函数求梯度更

新当前价值网络[23]： 

1 1

1 1 ,

1 ,

( )

( ) (2( ( , | ) | )

                    ( , | ) | )

Q

Q
t t

Q
t t

Q Q Q
k k Q k

Q Q
k t k s s a a

Q
k s s a a

L

L E y Q s a

Q s a







   

 



 

   

  

   
   




  (30) 

策略网络使用价值网络输出的 Q 函数作为损

失函数。通过对 Q 函数求策略梯度，得到更新公

式(31)[24]。 

1

1 1

1 , ( ) 1

( )

( , | ) | ( | ) | )
t t t tk

k k k

a k s s a s k s s

L

Q s a s



 

  
 

 
 

   

   


 

    

   

     

 (31) 
目标网络采用式(32)所示的软更新方式。 

1 1

1 1

(1 )

(1 )

Q Q Q
k k k

k k k
  

   

   

 
 

 
 

   


  
        (32) 

上述分析中各个参数所代表的含义如表 1 所示。 
2.3 DDPG 算法训练模型 

DDPG 算法模型结构如图 6 所示。由图 6 可知，

DDPG 智能体将与 LADRC 控制系统交互获得的样

本数据 1{ , , , }t t t ta s r s  存放至经验池中，在学习策略

时，随机从经验池中采样 m个样本数据，通过不断

迭代更新网络梯度值实现算法的优化。 
本文未选择图像作为输入，因此采用了全连接

网络构建 DDPG 网络。通过以下三部分保证过程

收敛。 
Actor：根据当前环境状态和噪声选取动作值，

输入为 2.1 节设定的四维状态变量 1 2 3{ , , , }S e e e y  ， 

表 1 DDPG 算法参数及含义 

Table 1 DDPG algorithm parameters and meaning 

算法参数 含义 

( , | )Qt tQ s a   当前价值网络在 t时刻输出的 Q值

1 1( , ( | ) | )Q
t tQ s s    
    目标网络的输入 Q值 

1( | )ts
  

  目标策略网络输出的动作变量 

Q
k  k

  第 k轮学习时当前网络的参数 

Q  价值网络的学习率 

1( )Q

Q
kL


   损失函数 1( )Q

kL   对参数 Q
k 的梯度

  策略网络的学习率 

1k




  策略梯度 

Q
k
  k

   第 k次学习时目标网络参数 

  软更新系数 

图 6 DDPG 算法模型结构 

Fig. 6 DDPG algorithm model structure 

输出为一维动作变量。 
Critic：用于评估当前策略网络输出动作值的好

坏。其将状态 ts 和动作 ta 作为输入，输出为状态 ts 下

的状态动作价值函数 ( , )t tQ s a 。 

噪声：DDPG 算法是确定性策略，为确定性策

略加入噪声，如式(33)所示，使得智能体更加有效

地探索环境，防止其陷入局部最优，通过确定性策

略梯度使 Critic 收敛并更新网络参数。 

oise( )t ta s N             (33) 

基于 DDPG 算法的接口变换器 LADRC 参数整

定流程如图 7 所示。 

3   模型训练 

3.1 控制策略设计 

使用 DRL 作为 LADRC 参数自动调节机制，通

过 DDPG 算法使网络收敛。根据 1.2 节的分析，通

过训练观测器带宽 o ，可得 LESO 的参数。因此，
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在训练时保持 LSEFC 参数不变。为加快训练的收敛

速度，通过李纳德-戚帕特稳定判据对式(21)进行计

算，并通过多次仿真调试将 o 的范围从 [0, ) 缩

减到(1000, +∞)。同时，在训练时使直流母线侧电

压和负载产生一定程度跳变，以模拟系统复杂的干

扰环境，增强所提方法的抗扰性。本文设计的控制

策略如图 8 所示。 

 

图 7 基于 DDPG 算法的参数整定流程图 

Fig. 7 Flow chart of parameter tuning based on DDPG 

 

图 8 DDPG-LADRC 控制策略 

Fig. 8 Control strategy for DDPG-LADRC 

3.2 算法训练过程 

在进行训练时，对 DDPG 算法中学习率 和折

扣因子  等参数的设置也至关重要。 控制网络模

型的学习进度，过大会使网络在最优值附近徘徊不

能收敛，过小会导致网络收敛缓慢[15,24]。  表示未

来奖励对当前的重要程度，取值范围为(0,1)，应在

算法能够收敛的前提下选择较大的折扣因子[25]。经

验池用来提高数据利用效率，超过设定值，程序会

自动删除旧的数据[26-27]。 
经过多次调试，最终选定的 DDPG 参数如表 2

所示。 
表 2 DDPG 算法参数 

Table 2 Parameters of DDPG algorithm 

超参数 值 

演员网络学习率 0.00001 

评论家网络学习率 0.0001 

小批量采样样本数 128 

折扣因子 0.97 

经验池大小 1 000 000 

噪声方差 0.4 

噪声衰减系数 0.000 01 

每个回合持续的最大时间步长 100 

平均奖励代表智能体在一段时间内获得奖励的

平均值，一般用其判断智能体训练是否收敛[15]，训

练后的奖励随训练轮次变化曲线如图 9 所示。 

 

图 9 训练奖励变化曲线 

Fig. 9 Training reward change curve 

4   仿真分析 

本文依据试错寻优整定出双闭环 PI 控制器和

传统 LADRC 的参数，并从跟踪性、直流母线侧电

压突变、负载突变和鲁棒性角度对双闭环 PI 控制

器、LADRC 和 DDPG-LADRC 的控制效果进行仿

真对比分析。 
4.1 仿真参数 

DC-DC 变换器参数如表 3 所示。 
双闭环 PI 控制器和传统 LADRC 的参数为：

P I{ 0.1, 55i iK K  、 P 0.55vK  、 I 900vK  、 pk   

39690000 、 d 12600k  、 4
1 6 10   、 8

2 12 10   、
12

3 8 10 }   。 

4.2 仿真结果与分析 

1) 跟踪性能对比 
图 10 的仿真结果主要性能指标见表 4 和表 5。 
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表 3 DC-DC 变换器参数 

Table 3 DC-DC converter simulation parameters 

参数 数值 参数 数值 

参考电压/V 450 负载电阻/ 5 

开关频率/kHz 100 电容/F 300 

输入侧电压/V 550 电感/H 120 

 

 

图 10 跟踪性能对比 

Fig. 10 Traceability comparison 

表 4 起始阶段跟踪效果 

Table 4 Tracking performance at the beginning stage 

性能指标 PI LADRC DDPG-LADRC

%  9.04 0.044 0 

调节时间/ms 13 4.039 2.814 

表 5 电压调整信号跟踪效果 

Table 5 Voltage adjustment signal tracking effect 

性能指标 PI LADRC DDPG-LADRC

%  0.088 0.044 0 

调节时间/ms 9 2.16 2.01 

表中， 表示输出电压最大波动量，为正时，

即超调量。由于加入了 DDPG 算法，DDPG- LADRC
参数可以实时调整，因此，在调节过程中相比于双

闭环 PI 控制器和传统 LADRC，其在跟踪输入信号

时无超调，且调节时间最短。同时，在对+5 V 电压

调整信号进行跟踪时，相比于双闭环 PI 控制器和传

统 LADRC，DDPG-LADRC 在超调抑制以及跟踪性

方面均具有明显优越性。 
2) 抗扰性分析 
工况一：直流母线侧电压突变 

考虑直流母线侧电压波动对系统的影响，在 0.05 s

处分别加入直流母线侧电压突增 20%和突减 10%的扰

动。低压侧输出电压动态变化波形如图 11 和图 12
所示，不同扰动下系统的电压最大波动量和调节时

间分别如表 6 和表 7 所示。 

 

图 11 电压突增 20% 

Fig. 11 Voltage surge by 20% 

 

图 12 电压突减 10% 

Fig. 12 Voltage sag by 10% 

表 6 电压突增情况下的性能指标 

Table 6 Performance indicators under voltage surge 

性能指标 PI LADRC DDPG-LADRC

%  2.09 4.6 1.77 

调节时间/ms 8.9 2.3 1.3 

表 7 电压突减情况下的性能指标 

Table 7 Performance indicators under voltage sag 

性能指标 PI LADRC DDPG-LADRC

%  -1.36 -2.97 -1.15 

调节时间/ms 9.4 2.1 1.2 

由表 6 和表 7 可知，针对直流母线电压波动的

扰动抑制，在受到直流母线电压突增时，与双闭环

PI 控制器和传统 LADRC 相比，DDPG-LADRC 分

别优化 0.32%和 2.83%的超调量。此外，在 DDPG- 

LADRC 控制下调节时间也明显优于另外两种控制

方式。在受到直流母线电压突减时，DDPG-LADRC

控制下的电压最大波动量小于双闭环 PI 控制器和

传统 LADRC 的，且可以使系统更快的恢复到稳定

状态。 
工况二：负载突变 
考虑负载突变对系统的干扰，在低压负载波动
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工况下，分析输出电压动态波形，在 0.05 s 处施加

突增 20%和突减 20%的扰动。负载波动下输出侧电

压波形如图 13 和图 14 所示。 

 
图 13 负载突增 20% 

Fig. 13 Load surge by 20% 

 
图 14 负载突减 20% 

Fig. 14 Load sag by 20% 

由表 8、表 9 可知，针对负载突增 20%的扰动，

DDPG-LADRC 相比于双闭环 PI 控制器和传统

LADRC 分别优化 2.29%与 0.29%的超调量。针对负

载突减 20%的扰动，DDPG-LADRC 的电压最大波

动量相比于双闭环 PI控制器和LADRC分别减小了

3.27%和 0.45%。且在两种工况下，DDPG-LADRC
的调节时间均最短。 

表 8 负载突增情况下性能指标 

Table 8 Performance indicators under load surge  

性能指标 PI LADRC DDPG-LADRC

%  2.69 0.69 0.40 

调节时间/ms 6.5 1.4 1.0 

表 9 负载突减情况下性能指标 

Table 9 Performance indicators under load sag 

性能指标 PI LADRC DDPG-LADRC

%  -3.84 -1.02 -0.57 

调节时间/ms 1.0 0.8 0.5 

3) 鲁棒性分析 
保持控制器的参数不变，令被控系统内部的电

容和电感值在±20%内随机波动，对 3 种控制器各进

行 20 次重复实验。选取平方误差积分(integration of 
square error, ISE)以及 ISE 的分布(distribution of ISE, 
dISE)作为性能指标。其中，dISE 表示每个 ISE 指

标与该组 ISE 指标平均值之间的误差值。性能指标

点分布越靠近原点，说明系统具有更好的跟踪性和

抗扰性；分布越密集说明系统具有更好的鲁棒性，

绘制系统的散点图如图 15 所示。 

 

图 15 鲁棒性对比散点图 

Fig. 15 Robustness comparison scatter chart 

由图 15 可知，在内部参数偏离标称值的情况

下，DC-DC 变换器在 3 种控制器的作用下均可在较

小数量级的恢复过程后实现对目标信号的稳定跟

踪，且 DDPG-LARDC 相比于 LADRC 和双闭环 PI
控制器的 ISE 性能指标分布更靠近原点，说明其具

有更好的跟踪性和抗扰性。同时，DDPG-LADRC
的性能指标点分布更加集中，说明其鲁棒性也明显

优于另外两种控制器。 
4) 系统整体性能分析 
误差积分型指标能够反映系统动态响应的综合

性能。因此，选取了绝对误差积分(integration of 
absolute error, IAE)和平方误差积分(ISE)两个指标

分别对 3 种控制器进行对比分析。 
绝对误差积分 IAEJ 为 

 IAE 0
| ( ) | dJ e t t


             (34) 

3 种控制器在不同工况下的 IAE 值如图 16 所示。 

 

图 16 不同工况下的 IAE 值 

Fig. 16 IAE values under different working conditions 

平方误差积分 ISEJ 为 

 2
ISE 0

[ ( )] dJ e t t


             (35) 

 3 种控制器在不同工况下的 ISE 值如图 17 所示。

由图 16、图 17 可知，在各种工况下，DDPG-LADRC
整体性能均优于双闭环 PI 控制器和传统 LADRC；
当发生电压突变和负载突变时，IAE 值和 ISE 值均
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会增大；在无扰动时，DDPG-LADRC 的 IAE 值分别

降低了 25.59%和 41.98%，ISE 值分别降低了 15.76%
和 18.29%。 

 

图 17 不同工况下的 ISE 值 

Fig. 17 ISE values under different working conditions 

综上，根据上述 3 种控制器在不同工况下的对

比仿真分析结果可知，本文提出的 DDPG-LADRC
在跟踪性、抗扰性以及鲁棒性等方面均优于双闭环

PI 控制器和传统 LADRC。 

5   结论 

针对直流微网中负载端接口变换器非线性、时

变的结构特点以及由于工况不确定性而导致控制效

果不佳的问题，本文利用自抗扰控制器鲁棒性强的

特点，在深度强化学习的框架下，提出了一种通过

DDPG 算法实时整定 LADRC 参数的策略。并在数

字仿真平台上搭建相应模型，将双闭环 PI 控制器、

传统LADRC以及本文提出的DDPG-LADRC的控制

效果进行了对比分析。实验表明，本文提出的

DDPG-LADRC 在跟踪性、抗扰性以及鲁棒性等方

面均有较显著的优势，最后通过 IAE 和 ISE 两个指

标对系统的整体性能进行分析比较，指出了本文所

提出的参数整定策略的可行性以及有效性。显然，

相比于双闭环 PI 控制器和传统 LADRC，本文提出

的 DDPG-LADRC 更适用于多变量、强耦合、含有

较大随机性以及未知扰动的微电网系统。 
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