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摘　要：阻抗分析法因能够在设备控制结构或参数未知的条件下分析系统稳定性而受到工程的青睐。以电力电子
变流器为代表的交流并网设备阻抗特性易受交流稳态工作点的影响，因此基于黑箱辨识快速导出变流器任意工况

的阻抗模型可以极大地提升稳定性分析效率。基于神经网络的辨识方法可以弥补基于最小二乘法的辨识方法的

局限性，文中进一步改进神经网络的设计以显著提升其可解释性。在数据收集阶段，使用扫频方法获取闭环阻抗

模型在足够多工况下的频率响应。在模型训练阶段，计及变流器阻抗模型的隐藏特征，设计与扰动频率数量相同

的神经网络，并采用集成贝叶斯正则化的 ＬｅｖｅｎｂｅｒｇＭａｒｑｕａｒｄｔ算法提升由小型数据集得到的训练网络的泛化能
力。在模型验证阶段，将设定工况输入网络，实现稳定工况极高精度辨识和不稳定工况离线预测。文中方法为新

型电力系统稳定性分析的工程应用提供了实用选择。
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０　引言

电力电子技术的快速发展是风电、光伏等新能

源在新型电力系统中高度渗透的重要支撑［１２］。区

别于变流器通用的跟网型控制，随着呈电压源特性

的同步发电机逐步退出系统，电力电子变流器需要

采用构网型控制提供系统正常运行时的电压支

撑［３９］。在跟网型与构网型变流器共存的新形态

中，系统稳定性和电能质量亟须定量评估［１０］。

变流器制造厂商倾向于提供将控制器封装后

的黑箱仿真模型，即使系统运行人员通过标准化建

模等方式获得系统近似的白箱模型，建立严格的线

性化模型分析系统谐波稳定性也存在较大的技术

挑战［１１１６］，因此研究阻抗量测技术的实际应用十分

必要。阻抗量测技术是指通过扫频方式注入特定

频率的电压／电流扰动，采集相同频率的电流／电压
响应，从而计算阻抗模型的频率响应并用于分析系

统稳定性的技术。大量研究表明，电力电子变流器

的阻抗特性随其交流稳态工作点（工况）的改变而

显著变化，是非线性系统的重要特征。直接量测获

取任意工况阻抗模型不仅低效而且不现实，故利用

部分工况的量测信息，设计黑箱辨识方案以获取任

意工况的阻抗模型具有重要的工程应用价值。

有两类方法已针对跟网型变流器实现了上述

目标：以文献［１７１９］为代表的研究基于最小二乘回
归，对任一扰动频率，将工况与频率模型常参数解

耦，通过解齐次方程组的方式逐步辨识模型参数，

再代入目标工况，即可得到所需频率响应。该方法

需要研究人员对变流器阻抗模型的求解过程有较

深刻的认知，且控制回路对阻抗模型有显著影响，

因此具体实现时的技术细节有待进一步研究。此

外，该方法存在以下局限：（１）为辨识单个传递函
数，须精确辨识用于生成该传递函数的２个传递函
数矩阵中的任一元素，如果有部分矩阵元素辨识精

度不足，可能会影响目标传递函数的辨识精度。

（２）如果部分量测工况控制器饱和或过调制等硬非
线性被触发，则相关理论依据不再严格成立。（３）
假设待辨识的变流器是一个风场／光伏电站的聚合
模型，通过调节内部控制变量来调节待测量交流节

点的工况时，变流器的直流侧动态将受到聚合模型

内部其他不可测交流节点工况的耦合影响，且该耦

合难以通过理论推导定量刻画。

以文献［２０２４］为代表的研究设计了浅层神经
网络，将扰动频率与工况作为神经网络的输入，将

目标扰动频率阻抗模型的频率响应作为输出，借助

大量数据，使用优化算法训练各神经元的权重与偏

差，使损失函数足够小。该方法理论上可以借助增

大训练集、提升神经网络的泛化能力等方式，消除

基于最小二乘方法的局限性，且更容易被运行人员

理解，但尚存在以下不足：（１）相关研究均局限于变

２



流器开环阻抗模型的辨识，需要结合广义Ｎｙｑｕｉｓｔ判
据判别闭环系统的稳定性，判稳不够直观。（２）相
关研究通常将扰动频率视为连续输入变量，这要求

将全部量测数据输入待训练网络，一方面，复杂网

络所需训练时间较长，计算代价较大；另一方面，区

别于与潮流计算结果相关的任意／连续的工况变
量，基于频率响应的稳定性判别方法通常不要求输

入频率连续。（３）相关研究缺乏对神经网络设计细
节的讨论，特别是一些超参数的设计原则，导致所

设计的神经网络的可解释性偏低，研究人员在具体

应用时需要针对具体问题进行大量尝试，限制了神

经网络辨识方法的工程应用。

在明确应用神经网络黑箱辨识电力电子变流

器阻抗模型的必要性后，文中拟改进相关神经网络

设计方法，重点提升神经网络的可解释性。首先介

绍了阻抗模型辨识的基本原则，特别提出直接辨识

闭环阻抗模型而非开环阻抗模型［２５］，进而详细介绍

了神经网络的设计细节，并将方法同时应用于跟网

型和构网型变流器。

１　阻抗模型辨识的基本原则

１．１　并网变流器系统
现有的变流器阻抗模型黑箱辨识主要针对跟

网型变流器，因此文中首先针对构网型变流器设计

相关算法。图 １为文中在电磁暂态仿真软件
ＰＳＣＡＤ中搭建的三相对称两电平构网型变流器闭
环阻抗模型辨识系统示意。其中，Ｐ、Ｑ分别为变
流器有功、无功功率输出参考值；Ｚｔｅｓｔ、ｖｇ分别为测试
阻抗和相位为０的无穷大母线电压；ｖｐｔｂ为三相正序

扰动电压；ω、θ、ｖｐｃｃ分别为公共连接点（ｐｏｉｎｔｏｆ
ｃｏｍｍｏｎｃｏｕｐｌｉｎｇ，ＰＣＣ）的参考频率、电压相位和电
压幅值参考值；ｖｐｃｃ为ＰＣＣ实际电压幅值；Ｖｄ、Ｖｑ 分
别为投影到 ｄ、ｑ轴的电压分量；ｉｄ、ｉｑ 分别为 ｄ、ｑ
轴下电压控制生成的电流参考信号；ｉａｂｃ为 ａｂｃ坐标
系下三相电流；ｅｄ、ｅｑ、ｅｉｎｖ分别为 ｄ、ｑ轴和 ａｂｃ坐标
系下内电势参考信号；Ｚｆｉｌ为滤波器阻抗。在扰动测
试中，仅能够调节Ｐ、Ｑ、Ｚｔｅｓｔ和ｖｇ。直流侧采用理
想直流电压源。需要注意的是，Ｚｔｅｓｔ理论上可以代
表任意无源网络，为突出方法原理，文中仅考虑 Ｚｔｅｓｔ
为纯感性的情况。

单环控制和双环控制的主要区别之一在于是

否添加内环电流控制实现变流器输出电流的快速

调节或限幅等。为使文中研究更贴近真实应用场

景，且在验证辨识效果时不需要依赖阻抗模型的理

论推导结果，文中在扰动测试中将所使用的变流器

图１　闭环阻抗模型辨识系统（构网型变流器）
Ｆｉｇ．１　Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｏｆｃｌｏｓｅｄｌｏｏｐｉｍｐｅｄａｎｃｅ

ｍｏｄｅｌ（ｇｒｉｄｆｏｒｍｉｎｇｃｏｎｖｅｒｔｅｒ）

控制回路完全封装，即所使用的控制回路可能为 ２
种控制方式中的任意一种或其变形方式。

１．２　阻抗模型的潜在特征
文中简要总结变流器工况与模型参数完全解

耦阻抗模型理论推导［１７］的基本原理以揭示阻抗模

型的潜在特征，用于指导神经网络设计。

根据频域线性化生成序阻抗模型的过程，无论

是开环还是闭环阻抗模型，电压扰动 Δｖｐｔｂ与电流响
应Δｉ均满足式（１）所示关系［１７］。

Ａ（ｓ）（－Δｉ）＝Ｂ（ｓ）Δｖｐｔｂ （１）
式中：Ａ、Ｂ均为 ＮＴ维传递函数矩阵，对于三相对称
两电平变流器，ＮＴ＝２。阻抗／导纳模型通过 Ａ和 Ｂ
的矩阵运算得到。

假设交流正序扰动频率 ｆｐ固定，则由比例积分
（ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌｉｎｔｅｇｒａｌ，ＰＩ）控制器和无源器件组成的
频域模型参数显然在该频率下任意工况频率响应

的辨识过程中是恒定的。假设以并网点电压的相

位为参考相位，将交流运行点对应的工况表示为

（ｖｐｃｃ，Ｉ
·

，ｃｏｎｊ（Ｉ
·

）），其中 Ｉ
·

为并网点电流相量，

ｃｏｎｊ（Ｉ
·

）为并网点电流相量的共轭，则 Ａ和 Ｂ中任
一元素均可写作由工况及其高阶量构成的 Ｎｘ阶矢
量与对应模型参数矢量的乘积，这便是通过测量足

够多的频率响应，基于最小二乘法得到模型参数的

基本原理。根据理论分析，所需测试工况的数量 Ｎ
一般存在近似下限［１７］：

Ｎ≥２（ＮＴ＋１）Ｎｘ－ＮＴ （２）
依据上述原理辨识任意工况阻抗模型的具体

实践表明，所辨识模型参数与理论模型参数可以是

显著不同的，在设定目标辨识精度后，所需测试工

况的数量一般可以灵活调节，且测试工况越多，辨

识精度越好。上述结论表明，基于最小二乘法的辨

识结果符合基于神经网络辨识的直观认知。如果
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将基于最小二乘法的辨识方法的求解过程蕴含的

非线性及矩阵、矢量维数等信息视为阻抗模型的隐

藏特征，即可使用基于最小二乘法辨识的相关结论

指导设计神经网络并提升该神经网络的可解释性。

１．３　缩短整体辨识时间的主要途径
文中认为实际运行中的辨识时间主要包括数

据收集时间和模型训练时间。为缩短数据收集时

间，最直观的方式是减少辨识工况数量，即缩小训

练集，然而这与提升神经网络泛化能力的直观需求

相悖［２６］。为缩短模型训练时间，最直观的方式之一

是简化网络结构、减少模型训练参数的数量，包括

减少隐藏层和减少各层神经元数量等。实际上，对

三相两电平变流器，从稳定性分析角度考虑，直接

辨识交流闭环阻抗模型已经将输出层神经元的数

量减少了３／４，但输入层和隐藏层神经元数量的确
定还需要结合阻抗模型的潜在特征进一步考虑。

２　神经网络的设计

２．１　并网变流器系统
为模拟１．２节推导工况与模型参数完全解耦阻

抗模型的过程，文中选择构建前馈神经网络逼近一

组４输入（Ｐ、Ｑ、Ｚｔｅｓｔ、ｖｇ）２输出（频率响应的实、
虚部）的非线性映射关系。文中设计了 ２层隐藏
层，隐藏元个数分别为２Ｎｘ和２Ｎ

２
Ｔ，Ｎｘ＝１８、ＮＴ＝２，并

将待训练权重与偏置视为１．２节理论推导过程中的
模型参数，由此提升所涉及神经网络的可解释性。

图１中直流侧采用直流电压源，预计其 Ｎｘ值为 ｖｐｃｃ、

Ｉ
·

和ｃｏｎｊ（Ｉ
·

）的０、１、２阶量的总和，经确认 Ｎｘ＝１０。
因此，针对同一 ｆｐ任意工况阻抗模型的辨识，使用
ＭＡＴＬＡＢ开发的ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇＴｏｏｌｂｏｘ设计神经网
络并生成图２所示结构。图中 Ｗ为权重矩阵；ｂ为
偏置矩阵。假设文中关注 ｆｐ－ｆ１ ∈［０，１００］（ｆ１为
基波频率，ｆ１＝５０Ｈｚ）频段的谐波稳定性，则可以选
择ｆｐ∈［－４９．５，１４９．５］，分辨率为１Ｈｚ，构建 ２００个
相同结构的神经网络。

图２　所设计的神经网络
Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅｄｅｓｉｇｎｅｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

２．２　激活函数和数据集
对于隐藏层的非线性激活函数，经过试验，选

择常用的 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数即可满足训练精度要求；对
于文中预测实数值的回归问题，输出层选择线性激

活函数。

对于训练单个神经网络的数据集，根据式（２）
确定所需工况数量的近似下限为５８，该数值远小于
文献［２２２３］在辨识相同结构跟网型变流器时用到
的工况数量，侧面反映出未充分分析阻抗模型潜在

特征就设计神经网络的不合理性。考虑到部分优

化算法需要划分验证集以更新学习率或梯度等训

练参数，为确保训练得到的神经网络具有足够高的

泛化能力，文中仿真得到１００种稳定工况的频率响
应输入神经网络，训练集与测试集的比例为４∶１，且
不设置验证集。区别于文献［２３］使用聚类算法确
定网络输入层的组合方式，考虑到实际应用中难以

确保全部工况按设定方式调节，文中仅确保所测量

的工况对应的输入参数分辨率足够大且全部工况

稳定，如果测量到端口电压／电流发散的不稳定工
况，则舍弃该组工况的量测值并记录，这种处理方

式确保了量测工况的随机性并在一定程度上提升

了分析结论的可靠性。

２．３　优化算法
训练神经网络权重与偏置实质上是最小化损

失函数的过程，因此确定合适的优化算法十分重

要。考虑到缩短整体辨识时间的实际需求，图３展
示了使用 ＭＡＴＬＡＢ的５种内置反向传播算法（ＬＭ、
ＢＲ、ＧＤＸ、ＳＣＧ和 ＢＦＧ）［２７］训练同一结构神经网络
的时间对比。由图３可以看出，若设定训练目标均
方误差为 １０－８，则 ＬＭ和 ＢＲ算法训练时间在 １０ｓ
内，其他算法需要数十或上百秒，因此 ＬＭ和 ＢＲ算
法在文中讨论的拟合任务中具有显著的训练速度

优势。

图３　５种反向传播算法训练速度的对比
Ｆｉｇ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｓｐｅｅｄｏｆ

ｆｉｖｅｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

图４为 ＬＭ和 ＢＲ算法训练性能对比，相比于
ＬＭ算法，ＢＲ算法在避免过拟合方面更有优势。根
据文献［２８］可知，ＢＲ算法为集成贝叶斯正则化的
ＬｅｖｅｎｂｅｒｇＭａｒｑｕａｒｄｔ（ＬＭ）算法，首先根据 ＬＭ算法
优化更新权重和偏置值，然后最小化平方误差和权

重的组合，并确定正确的组合以产生泛化能力强的

网络。相比于ＬＭ算法，ＢＲ算法通常需要更长的时
间，但其更适合推广到含噪或小型数据集。因此，

４



最终确定使用 ＢＲ算法作为优化算法，在具体实现
时还应采用输入／输出归一化等技巧进一步提升数
据对激活函数的适用性及训练效果。

图４　ＬＭ和ＢＲ算法训练性能对比
Ｆｉｇ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

ｂｅｔｗｅｅｎＬＭａｎｄＢＲａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

３　辨识结果

３．１　稳定工况
针对图１所示的由某变流器厂商提供的具体控

制参数未知、仿真模型控制器已封装好的构网型变

流器，以及采用与构网型变流器相同硬件参数、自

行搭建的跟网型变流器［１７］（参数见表１），分别设计
基于神经网络的黑箱辨识方法。

表１　跟网型变流器基本参数
Ｔａｂｌｅ１　Ｂａｓｉｃｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｔｈｅｇｒｉｄｆｏｌｌｏｗｉｎｇｃｏｎｖｅｒｔｅｒ

参数 数值

滤波电感／ｍＨ ０．５５

直流电容／ｍＦ ５

直流电压参考值／Ｖ ７５０

外环直流电压控制比例增益 ０．１

外环直流电压控制积分增益 １００

内环电流控制比例增益 ０．１

内环电流控制积分增益 １０

锁相环比例增益 ３

锁相环积分增益 １００

　　针对２种变流器，对除训练集内的稳定工况外
分别额外增加任一稳定工况。如图５和图６所示，
对比２种变流器稳定工况扫频结果和以对应物理量

为输入的神经网络的输出结果。可见，在关注的频

段范围内，无论对跟网型还是构网型变流器采用文

中提出的思路设计基于神经网络的辨识方法，均表

明使用ＢＲ算法可以实现足够高精度的任意工况闭
环阻抗模型黑箱辨识，而采用 ＬＭ算法设计的神经
网络在辨识阻抗模型的零极点频段附近精度下降，

与图４反映的信息一致。

图５　稳定工况的扫频与神经网络预测对比
（构网型变流器）

Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｆｒｅｑｕｅｎｃｙｓｃａｎａｎｄｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｆｏｒａｓｔａｂｌｅｏｐｅｒａｔｉｎｇ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ（ｇｒｉｄｆｏｒｍｉｎｇｃｏｎｖｅｒｔｅｒ）

图６　稳定工况的扫频与神经网络预测对比
（跟网型变流器）

Ｆｉｇ．６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｆｒｅｑｕｅｎｃｙｓｃａｎａｎｄｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｆｏｒａｓｔａｂｌｅｏｐｅｒａｔｉｎｇ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ（ｇｒｉｄｆｏｌｌｏｗｉｎｇｃｏｎｖｅｒｔｅｒ）

３．２　不稳定工况
基于图１所示的构网型变流器系统，针对扫频

过程中记录到的某一不稳定工况，首先将对应的参

数输入训练得到的２００个神经网络，得到如图７（ａ）
所示的不稳定工况频率响应预测结果。进一步使

用图７（ｂ），应用闭环传递函数的对数导数判据［１７］，

从频率响应的对数导数中分离出一组绿色虚线框

标注的负阻尼模式，即频率响应对数的实部曲线由

正向负穿越横轴对应的过零点频率，对应频率的对

５ 陈兵 等：用于任意工况变流器阻抗模型黑箱辨识的神经网络设计



数导数虚部为负，且直流变量（如变流器输出的有

功功率Ｐ）的起始振荡分量 ｆｐ－ｆ１ 约为 １０Ｈｚ（与
交流扰动存在ｆ１的频移）。

图７　不稳定工况的闭环阻抗模型及其对数导数
Ｆｉｇ．７　 Ｃｌｏｓｅｄｌｏｏｐｉｍｐｅｄａｎｃｅｍｏｄｅｌｗｉｔｈｉｔｓｌｏｇａｒｉ
ｔｈｍｉｃｄｅｒｉｖａｔｉｖｅｆｏｒａｎｕｎｓｔａｂｌｅｏｐｅｒａｔｉｎｇｃｏｎｄｉｔｉｏｎ

图８为不稳定工况的ＰＳＣＡＤ时域仿真结果，可
见Ｐ在切换至不稳定工况时即发散，且由于控制器
限幅等因素，进入等幅振荡时，Ｐ包含一系列 １０、
２０、３０Ｈｚ分量，分别为１倍频、２倍频、３倍频谐波，
反映出由神经网络输出不稳定工况闭环阻抗模型

辨识结果的合理性及其应用于稳定性分析的便

捷性。

图８　不稳定工况的时域仿真结果（对应图７）
Ｆｉｇ．８　Ｔｉｍｅｄｏｍａｉｎｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒａｎｕｎｓｔａｂｌｅ

ｏｐｅｒａｔｉｎｇｃｏｎｄｉｔｉｏｎ（ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏＦｉｇ．７）

３．３　方法性能对比
文中的神经网络在 ＭＡＴＬＡＢＲ２０２１ａ版本实

现，ＣＰＵ型号为 Ｉｎｔｅｌｉ７９７５０Ｈ＠２．６０ＧＨｚ。根据统
计，如果将目标均方误差设置为１０－８，生成单个扰动
频率对应神经网络的平均时间约为 ５ｓ，从 ＰＳＣＡＤ
仿真得到数据集后，辨识任意工况２００个频率响应
的总时间约为１５ｍｉｎ。

需要说明的是，如果仅对比黑箱辨识算法的处

理时间，使用文中方法实际上远大于同一工作平台

采用基于最小二乘回归的辨识方法的辨识时间（不

超过２０ｓ）。因此，推荐使用文中方法补充基于最小
二乘回归的辨识方法，以消除后者的局限性。此

外，现有基于神经网络的辨识方法通常没有报告辨

识时间等细节，尽管文献［２３］声明在与文中相似场
景下的辨识时间仅为１ｍｉｎ左右，但经测试发现，如
果按文献［１４］提出的将扰动频率作为神经网络输
入，增大训练数据量、神经元数量和网络结构，则文

中辨识构网型变流器全工况阻抗模型时出现了收

敛慢甚至是难以收敛的情况，可能和使用的ＣＰＵ型
号与文献报道不完全一致有关。因此，建议在实际

应用中深入理解文中设计在提升神经网络可解释

性上的优势并将文中设计神经网络拓展至更多的

变流器系统中。

４　结论

文中针对异构电力电子变流器，提出一种用于

黑箱辨识任意工况阻抗模型的神经网络设计方法，

具体结论如下：

（１）明确了阻抗辨识的基本目标是辨识阻抗频
率响应，因此频率可以不作为连续变量输入神经

网络；

（２）论证了在设计中集成工况与模型参数完全
解耦阻抗模型隐藏特征的优越性，详细介绍了神经

网络的设计过程，特别是现有研究中缺失的超参数

设计原则；

（３）分别基于构网型和跟网型变流器验证了所
提辨识方法的效果，实践表明，辨识单个频率响应

对应神经网络的时间约为５ｓ，极大地缩短了整体训
练时间。

在下一步工作中，计划将文中所提思路拓展到

实际多机系统，得出黑箱条件下由潮流约束决定的

全工况的振荡安全域，为新型电力系统的稳定性分

析提供实用的解决方案。
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