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基于模型和数据驱动的GCI非线性

建模及阻抗辨识方法

杨勇，张旭军，刘文飞，牛浩明，赵进国，杨瑞

（国网甘肃省电力公司 电力科学研究院，甘肃 兰州 730070）

摘要：新能源机组的大规模并网给系统运行的稳定性带来了诸多不良影响，对新能源机组并网逆变器

（GCI）进行机理分析和阻抗特性辨识是有效应对上述问题的关键前提之一，因此，提出一种基于模型和数据驱

动的GCI非线性建模及阻抗辨识方法。首先，考虑锁相环动态的影响，对新能源机组GCI进行小信号建模，建

立GCI阻抗辨识输入和输出变量间的非线性映射关系；其次，利用Matlab/Simulink软件搭建新能源机组并网系

统仿真模型，在多种工况下获取极端梯度提升树（XGBoost）训练所需的数据集；然后，利用仿真数据对XGBoost
进行训练，并采用粒子群优化（PSO）算法对XGBoost的超参数进行寻优；最后，利用RT-LAB硬件在环测试技

术结合小扰动法对GCI的阻抗特性进行扫描，获取模型验证所需的阻抗实际值。经过有效性和优越性对比实

验表明了PSO-XGBoost模型相对于其他模型具有更高的GCI阻抗辨识精度。
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Model and Data Driven Nonlinear Modeling and Impedance Identification Method for GCI
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Abstract：The integration of new energy units on a large scale has introduced numerous adverse effects on the

stability of system operation. Analysis of mechanisms and identification of impedance characteristics in grid-

connected inverter（GCI）for new energy units are key to effectively addressing these issues. Therefore，a model

and data-driven nonlinear modeling and impedance identification approach for GCI was presented. Firstly，

considering the influence of phase-locked loop dynamics，a small signal modeling was performed on the GCI of

new energy units，and a nonlinear functional relationship between the input and output variables of GCI impedance

identification was established. Secondly，a simulation model of the new energy units grid connected system by

Matlab/Simulink was built，and the dataset required for eXtreme gradient boosting（XGBoost）training under

various operating conditions was obtained. Then，simulation data was adopted to train XGBoost，and particle

swarm optimization（PSO）was employed to optimize the hyperparameters of XGBoost. Finally，the impedance

characteristics of GCI were scanned using RT-LAB hardware-in-the-loop testing technique combined with small

disturbance method to obtain the actual impedance values required for model validation. The effectiveness and

superiority comparison experiments show that the PSO-XGBoost model has higher GCI impedance identification

accuracy compared to other models.

Key words：new energy units；grid-connected inverter（GCI）；impedance identification；eXtreme gradient

boosting（XGBoost）；particle swarm optimization（PSO）

随着“双碳”目标的提出，以风电、光伏为代

表的新能源机组呈现大规模并网趋势[1]，其中，并

网逆变器（grid-connected inverter，GCI）作为新能

源发电系统与电网之间的关键接口元件，发挥着

将电能高质量送入电网的重要作用[2]，但其多尺

度动态控制过程给电力系统带来的非线性问题
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日益突显，为了有效地对高渗透新能源并网系统

进行稳定性分析，应对各种非线性因素给系统带

来的谐波和振荡等不稳定性问题，对新能源机组

GCI进行非线性特性建模和阻抗辨识是解决上述

问题的关键前提之一[3-4]。
针对新能源机组GCI非线性特性建模问题，

国内外学者已经开展了大量的分析研究工作，主

要建模方法包括阻抗建模法[5]和状态空间建模

法[6]两大类，大多数研究通过传递函数推导 GCI
的非线性阻抗数学模型，并考虑多种影响因素对

GCI的稳定性进行了分析。如文献[7]考虑GCI的
频率耦合特性建立其精确的阻抗模型，并分析了

电压环控制参数对GCI稳定性的影响；文献[8]构
建考虑等效电流源稳定性的GCI单输入单输出阻

抗模型，该模型实现了等效电流源与GCI参数的

解耦，为控制环参数自适应调整控制策略下GCI
的稳定性分析奠定了模型基础；文献[9]考虑锁相

环（phase-locked loop，PLL）的频率特性，构建了不

平衡电网下的 GCI输出阻抗模型，分析了不同

PLL对 GCI输出阻抗的影响，并进一步探讨了

GCI与电网之间的交互稳定性。上述研究对谐

波、振荡等一些列不稳定性问题提供了较好的分

析解决思路，但所用方法要求GCI的结构、参数、

控制方式等内部信息是已知的，而在实际工程

中，受商业技术保密的限制，这些关键信息往往

具有未知性，因此上述这种“白箱”式建模方法不

再适用[10]。
为了有效应对上述问题，采用“黑箱”式建模

方法可以克服“白箱”式建模方法需要获取GCI内
部参数的问题，但其计算结果比较随机且通常会

缺乏实际的物理意义，而有效地结合两种方法可

以不用获取GCI的内部参数信息，还能确保结果

具有实际物理意义[11]，同时结合人工智能算法拟

合输入输出变量间非线性能力强的优势，以“白

箱”式建模结果为输出标签，以“黑箱”扫频得到

的大数据作为输入特征，通过训练人工智能算法

模型，从而获得GCI的实际阻抗特性，此外，由于

GCI dq阻抗更易与实际系统建立联系[12]，因此大

多数研究以 GCI dq阻抗为辨识对象，例如文献

[13-14]中分别采用递推最小二乘法和有理函数

逼近法，并结合GCI端口电压和电流信息，对不同

运行工况下的GCI进行了 dq阻抗的在线辨识；而

文献[15-16]则分别基于人工神经网络（ANN）、BP
神经网络建立了 GCI dq阻抗辨识的通用框架。

上述文献分别采用传统拟合方法和神经网络算

法对GCI阻抗进行辨识，但“黑箱”数据建模往往

对先验知识的“白箱”模型缺乏一定的解释，同时

传统神经网络辨识方法也存在辨识精度低、泛化

性能差的缺点。

基于上述背景，为了加强“黑箱”建模对“白

箱”建模物理意义上的解释性，进一步提高GCI阻
抗辨识的精度，本文提出一种基于模型和数据驱

动的新能源机组 GCI非线性建模及阻抗辨识方

法。首先，考虑锁相环的影响，建立新能源机组

GCI的小信号模型，分析出GCI阻抗特性与系统

关键参数之间的非线性函数关系；其次，利用

Matlab/Simulink软件搭建新能源机组并网系统仿

真模型，在多种工况下获取极端梯度提升树（eX‐
treme gradient boosting，XGBoost）训练所需的数据

集；然后，利用仿真数据对XGBoost进行训练，并

使用 PSO算法对XGBoost的超参数进行寻优；最

后，利用RT-LAB硬件在环测试技术结合小扰动

法对GCI的阻抗特性进行扫描，获取模型验证所

需的阻抗实际值，并对 PSO-XGBoost模型进行有

效性和优越性验证。

1 新能源机组GCI非线性建模

当电网发生故障或振荡等不稳定性问题时，

新能源机组机端电压会受到新能源机组发出的

有功和无功变化量的影响[17]，GCI作为新能源机

组的核心部件，承担着控制整个新能源机组完成

故障穿越或抑制振荡等不稳定问题的重要作用，

但随着分布式电源的大量并入，电网表现出了弱

特性，导致并网系统与电网阻抗之间发生交互作

用，这个交互作用会引起并网点电压产生波动，

进而使得 PLL无法准确获取相角信息而对控制

环节产生负面影响，严重情况下还会威胁到整个

并网系统的稳定性，因此，构建考虑 PLL动态影

响的GCI非线性模型具有重要的意义。基于上述

背景，本文以 LCL型GCI为例（对于 L型的GCI同
样适用），并考虑锁相环动态影响，建立GCI的小

信号模型，分析出 dq阻抗与系统关键参数之间的

非线性函数关系，图 1给出了 LCL型GCI的主电

路及控制结构示意。图中，Udc为直流侧电压；电

感 L1，L2和电容Cf是构成 LCL滤波器的三个基本

元件；I1，Ic，I2分别为逆变侧电感电流、滤波电容电

流和电网侧电流，其中，I2dq为 I2在 d-q坐标系下的

电流值，I2dqref为 I2在 d-q坐标系下的参考值；Ug为
20
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电网电压；UPCC为公共耦合点（point of common
coupling，PCC）电压；Um为调制电压；Zg为电网阻

抗；Kcp为电容电流前馈系数；θPLL为 PLL的输出相

角；Gi（s）为电流环 PI控制器，有 Gi（s）=Kp+Ki/s；ω0
为PLL输出角频率。

图1 LCL型GCI主电路及控制结构

Fig.1 LCL type GCI's main circuit and control structure
根据图 1，建立 d-q坐标系下未考虑PLL动态

影响的GCI的小信号模型如图2所示。

图2 未考虑PLL动态影响的GCI小信号模型

Fig.2 Small signal model of GCI without considering
the dynamic impact of PLL

图2中，Gde（s）为采样延迟环节，计算公式为

Gde ( s ) = e-1.5Ts s （1）
式中：Ts为采样时间。

将图 2化简，可以得到如图 3所示的系统简

化的小信号模型。

图3 简化后的GCI小信号模型

Fig.3 Simplified small signal model of GCI
图3中，GC1 ( s )和GC2 ( s )具体计算公式为

GC1 ( s ) = 1
s2L1C f + sC fKcpGde ( s ) + 1 （2）

GC2 ( s ) = s2L1C f + sC fKcpGde ( s ) + 1
s3L1L2C f + s2L2C fKcpGde ( s ) + s (L1 + L2 )

（3）
图 3中系统环路增益用TA（s）表示，计算公式

可以表示为

TA ( s ) = G i ( s )Gde ( s )GC1 ( s )GC2 ( s ) （4）
由于GCI容易和弱电网之间发生交互作用，

易使公共耦合点的电压UPCC发生扰动，由此导致

锁相环的输出角 θPLL与 PCC电压的稳态锁相角 θ
之间存在一个相角扰动量Δθ，此时并网系统中存

在两个 d-q坐标系[18]，一个是系统本身的 d-q坐标

系，另一个是GCI的 d-q坐标系，两者之间的关系

如图 4所示，图中上标“s”表示系统本身的 d-q坐
标系，“c”表示GCI控制系统的 d-q坐标系，两个

坐标系之间存在的角度差，即为Δθ。

图4 两个dq坐标系的关系

Fig.4 The relationship between two dq coordinate systems
两个坐标系下状态变量 xs，xc间的关系可以

表示为
xc = e-jΔθ xs
= [ cos(Δθ ) - jsin (Δθ ) ] xs
≈ (1 - jΔθ ) xs （5）

引入状态变量的小扰动量后，上式不等式可

以用等式表示为

[ ( xcd0 + Δxcd ) + j( xcq0 + Δxcq ) ]
= (1 - jΔθ ) [ ( xsd0 + Δxsd ) + j( xsq0 + Δxsq ) ]

（6）
式中：下标“0”表示稳态工作点下的状态变量。

由于两个坐标系中稳态工作点下的状态变

量可以相互抵消，即 xcd0 = xsd0，xcq0 = xsq0，且高阶小

扰动项Δθxsd和Δθxsq可被近似忽略，因此式（6）可

以进一步简化为

{Δxcd = Δxsd + Δθxsq0Δxcq = Δxsq - Δθxsd0 （7）
可以看出，PLL动态将在状态变量Δxsdq上引

入额外的扰动量ΔθΔxsdq0。为了进一步分析考虑

PLL动态影响下的GCI小信号模型，根据文献[19]
可知，PLL的小信号模型可以表示为

ì

í

î

ïï
ïï

GPLL ( s ) = Δθ
ΔU sPCCq

= FPLL ( s )
s + U sPCCd0FPLL ( s )

FPLL ( s ) = Kp,PLL + K i,PLL s

（8）
其中

s=jω=j（2pf）
式中：ω为角频率；f为频率；Kp，PLL，Ki，PLL分别为

PLL的比例常数和积分常数。
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将式（8）代入式（7）可以得到：

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

Δxcd = Δxsd + FPLL ( s )
s + U sPCCd0FPLL ( s ) ΔU

sPCCq xsq0

Δxcq = Δxsq - FPLL ( s )
s + U sPCCd0FPLL ( s ) ΔU

sPCCq xsd0

（9）

在 a-b-c到 d-q坐标变换的过程中，电网电

流 I2dq和调制电压 Um将受到 PLL动态的影响，因

此根据式（9）可以得到考虑PLL动态影响的 I2dq和
Um的计算公式：

ì
í
î

ΔI c2dq = ΔI s2dq + G iPLL ( s )ΔU sPCCdq
ΔU cmdq = ΔU smdq + G uPLL ( s )ΔU sPCCdq

（10）
其中

G iPLL ( s ) =
é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú
ú

0 I s2q0FPLL ( s )
s + U sPCCd0FPLL ( s )

0 -I s2d0FPLL ( s )
s + U sPCCd0FPLL ( s )

（11）

G uPLL ( s ) =
é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú
ú

0 U smq0FPLL ( s )
s + U sPCCd0FPLL ( s )

0 -U smd0FPLL ( s )
s + U sPCCd0FPLL ( s )

（12）

由于本文中GCI采用单位功率因数控制，因

此稳态工作点处电网电流的 q轴分量为零，即

I s2q0 = 0。所以G iPLL ( s )为对角矩阵，式（11）简化为

G iPLL ( s ) =
é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

0 0
0 -I s2d0FPLL ( s )

s + U sPCCd0FPLL ( s )
（13）

此外，在基于电网电压定向的同步旋转坐标

系下，电压分量也存在以下简化条件：稳态工作

点处的 d轴耦合电压 ω0L1I s1d0+ω0L2I s2d0数值较小，

可以直接忽略，滤波电感上的 q轴电压降几乎为

零，因此有U smq0 ≈ U cPCCq0，同时存在U sPCCq0 = U cPCCq0 =
0，所以 U smq0也近似为零。由此 G uPLL ( s )也为对角

矩阵，式（12）简化为

G uPLL ( s ) =
é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

0 0
0 -U smd0FPLL ( s )

s + U sPCCd0FPLL ( s )
（14）

根据图 3和式（10），考虑 PLL动态影响的

GCI小信号模型如图 5所示。图中，G i ( s )，Gde ( s )，
GC1 ( s )，GC2 ( s )分别为对应 G i ( s )，Gde ( s )，GC1 ( s )和
GC2 ( s )的二阶对角矩阵。

根据图 5，得到受 PLL动态影响的电网电流

小信号ΔI s2dq ( s )的计算公式为

ΔI s2dq ( s ) = [ E + TA ( s ) ] -1TA ( s )ΔI2dqref ( s ) -
[ E + TA ( s ) ] -1GC2 ( s )ΔU sPCCdq ( s ) -
[ E + TA ( s ) ] -1YPLL ( s )ΔU sPCCdq ( s )

（15）
其中

YPLL ( s ) = G iPLL ( s )TA ( s ) + G uPLL ( s )Gde ( s )GC1 ( s )GC2 ( s )
（16）

式中：E为二阶单位矩阵；TA（s）为对应环路增益

的二阶对角矩阵；YPLL（s）为 PLL的导纳矩阵。

同时，根据诺顿等效，可以得到如图 6所示新

能源机组GCI的等效电路图，图中，Zo为GCI的输

出阻抗，Io为诺顿等效理想电流源。

图6 GCI诺顿等效电路

Fig.6 Norton equivalent circuit of GCI
由图 5列写该电路在 d-q坐标系下的 KCL

方程：

ΔI s2dq ( s ) = ΔIodq ( s ) - Z -1o ( s )ΔU sPCCdq ( s ) （17）
结合式（15）和式（17），可以得到受 PLL动态

影响的GCI的输出阻抗具体表达式：

Zo ( s ) = [GC2 ( s ) + YPLL ( s ) ]-1 [ E + TA ( s ) ]
= é
ë
êê

ù

û
úú

Zdd ( s ) Zdq ( s )
Zqd ( s ) Zqq ( s ) （18）

其中，Zdd（s），Zdq（s），Zqd（s），Zqq（s）分别对应Zo（s）
在dd，dq，qd，qq四个通道上的元素。

根据式（16）可知，YPLL（s）和 d-q坐标系下的

并网点电压UPCC、并网点电流 I2及频率 f之间存在

复杂的非线性映射关系，由此输出阻抗Zo（s）也与

这些变量间接存在着复杂的非线性关系，因此，

可以将Zo（s）用函数通式表示为

Zo ( s ) = F ( f,UPCCd,UPCCq,I2d,I2q ) （19）
其中，F（·）为输入变量 f，UPCCd，UPCCq，I2d，I2q与输出

变量Zo（s）之间的非线性映射函数，给定 5个输入

图5 考虑PLL动态影响的GCI小信号模型

Fig.5 Small signal model of GCI with considering
the dynamic impact of PLL
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变量后可以通过F（·）求出输出变量Zo（s）在 4个
通道上的阻抗元素。

在新能源机组GCI的控制结构与参数均已明

确给出的情况下，可以直接采用“白箱”式建模获

得非线性映射关系F的精确解析表达式。然而，

由于商业化新能源机组所固有的技术保密性以

及GCI控制结构与参数的未知性，无法直接建立

映射关系F的解析表达式，针对此问题，可以采用

基于数据驱动的人工智能算法模型，通过分析训

练数据集中输入和输出数据之间的数据特征，从

而可以较为准确地建立非线性映射关系F[16]。

2 基于 PSO-XGBoost模型的并网逆

变器dq阻抗辨识

2.1 XGBoost模型

XGBoost[20]是一种集成学习算法，通过组合多

个弱学习器来构建强学习器，每个弱学习器由决

策树组成，各棵决策树之间存在先后顺序，后一

棵决策树的输出结果会受前一棵决策树的影响，

当辨识某个样本时，该样本依次进入每棵决策树

并输出辨识值，最后将每棵决策树的辨识值相加

得到最终的辨识结果。这一算法在确保高准确

率的同时，还展现出了良好的泛化性能，相较于

传统神经网络，XGBoost模型能够快速且准确地

学习复杂的非线性映射关系的同时，还具有较强

的泛化性能。因此，为了提高GCI dq阻抗辨识的

精确性，本文采用XGBoost对GCI多工况下的 dq
阻抗进行辨识。

用于 GCI dq阻抗获取的数据集可以表示为

D={xi，yi}（i=1，2，…，n），xi为并网点电压UPCC、并网

点电流 I2及频率 f等特征量，yi为GCI dq阻抗样本

标签。每个弱学习器可以用函数 fk表示，经过 K
个弱学习器训练后可以得到第 i个样本对应的

GCI dq阻抗辨识值 ŷ i：

ŷ i =∑
k = 1

K

fk ( xi ) fk ∈ F （20）
其中

F = { fk ( xi ) = w(k )j j = 1,2,⋯,T } （21）
式中：F为决策树的集合空间；j为叶子节点；T为
每棵决策树中叶子节点的总数；w为该叶子节点

所关联的权重值。

XGBoost的目标函数为

Obj =∑
i = 1

n

l ( yi,ŷ i ) +∑
k = 1

K

Ω ( fk ) （22）

其中

Ω ( fk ) = γT + 12 λ∑j = 1
T

w2j （23）
式中：l（·）为辨识结果与实际数值间的误差损失

函数；Ω（·）为正则化函数。

第一项、第二项分别为L1和L2正则化惩罚项，γ，
λ为正则化系数。

为了求得目标函数的最优解，对 l（·）进行二

阶泰勒展开，然后计算偏导数并令偏导为零即可

得到：

wj∗ = - Gj

Hj + λ （24）
式中：wj*为第 j个叶子节点的最优权重值；Gj，Hj分

别为所有样本数据在损失函数 l（·）上的一阶、二

阶偏导数。

将 wj*代入式（22）中可以得到最优目标函

数为

Obj∗ = - 12∑j = 1
T G 2

j

Hj + λ + γT （25）
为进一步降低损失函数值，XGBoost在进行

节点分裂时，在已有叶子节点上增加新的分裂，

从而可以获得更大的增益值。增益公式如下：

G = 12
é

ë
êê

ù

û
úú

G 2L
HL + λ +

G 2R
HR + λ -

(GL + GR )2
HR + HL + λ - γ

（26）
式中：G为信息增益；GL，GR分别为分裂后左、右叶

子的一阶偏导累积和；HL，HR分别为分裂后左、右

叶子的二阶偏导累积和。

XGBoost选择信息增益最大的节点进行分

裂，以一种更高效的方式来构建决策树，在一定

程度上有助于减少模型的过拟合问题。此外，

XGBoost通过对特征进行并行处理，还可以有效

提高模型训练的效率。

2.2 PSO算法优化的XGBoost模型

在样本确定的情况下，参数的设置会极大地

影响模型的精度，通过人为设置的方法很难得到

精确度较高的参数，因此可以使用 PSO算法进行

超参数寻优，避免人工参数设置复杂、辨识不精

确等问题。XGBoost模型的弱学习器数目K、树的

深度 d、学习率 l、正则化系数γ，λ这 5个超参数对

其辨识性能有较大的影响，在利用 PSO算法对这

5个超参数进行寻优时，设置目标函数为辨识值

与实际值之间的均方根误差RMSE，计算公式为
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RMSE = 1
n∑i = 1

n ( ŷ i - yi ) 2 （27）
利用PSO算法对超参数寻优的具体步骤如下：

1）初始化 PSO算法的种群数和迭代次数，并

设定XGBoost模型每个超参数的寻优范围，其中

KÍ[200，1 000]；dÍ[5，10]；lÍ[0.01，0.3]；γÍ[0，10]；
λÍ[0，10]。

2）将训练集数据输入XGBoost模型，并使用

式（27）作为算法的适应度函数，据此计算每个粒

子的适应度，适应度值越低，辨识效果越好。

3）根据适应度更新粒子群的速度和位置。

4）算法结束判断，若达到最大迭代次数或满

足算法精度要求则停止迭代，并输出最优粒子位

置，对应着XGBoost模型的最优超参数值，否则返

回步骤2）继续迭代运算。

5）将最优参数代入XGBoost模型进行验证，

评估模型的辨识性能。

PSO算法优化XGBoost超参数的流程如图 7
所示。

图7 PSO算法优化XGBoost超参数流程

Fig.7 Optimizing XGBoost's hyperparameters
process with PSO algorithm

2.3 并网逆变器dq阻抗辨识流程

基于模型和数据驱动的GCI dq阻抗辨识的

具体流程如图 8所示，主要分为四个步骤：数据获

取、数据处理、模型构建和辨识校验。

步骤 1：数据获取。为了准确建立 PSO-XG‐
Boost辨识模型，需要以 GCI dq阻抗数据作为基

础，因此本文在Matlab/Simulink中搭建仿真模型，

通过设置新能源机组在不同频率下的有功、无功

出力情况来改变并网点电压和电流，利用阻抗扫

描模块获取GCI在多种运行工况下的 dq阻抗数

据集。

步骤 2：数据处理。为了提高 PSO-XGBoost
模型的训练效率，首先对获取的数据进行归一化

处理，通常将数据缩放到（0，1）范围内，随后按照

8∶2的比例将数据划分为训练集和测试集，供辨

识模型训练后将数据反归一化，使其具有实际的

物理含义。归一化和反归一化计算公式分别如

下式所示：

xi* (k ) = xi (k ) - xi,minxi,max - xi,min （28）
xi (k ) = xi* (k ) ( xi,max - xi,min ) + xi,min （29）

式中：xi（k）为特征 i的第 k个样本的原始数据；

xi，max，xi，min分别为序列中的最大、最小值；xi*（k）为

归一化值。

步骤 3：模型构建。将 f，UPCCd，UPCCq，I2d，I2q作
为模型训练的输入变量，GCI dq阻抗作为输出变

量构建阻抗辨识的XGBoost模型，并利用 PSO算

法对XGBoost的超参数进行寻优。

步骤 4：辨识校验。基于 RT-LAB软件搭建

半实物仿真平台，采用小扰动法测试不同工况下

GCI的 dq阻抗，从而形成模型辨识校验的验证数

据集，采用小扰动法得到的GCI阻抗可以表示为

Zo ( s ) = éëê
ù
û
ú

Ud1 Ud2
Uq1 Uq2

é
ë
ê

ù
û
ú

Id1 Id2
Iq1 Iq2

-1
（30）

式中：下标1和2表示测试时两次扰动注入。

图8 基于模型和数据驱动的GCI dq阻抗辨识

Fig.8 Model-data driven identification of GCI dq impedance
实验过程中注入的小信号干扰源为电压信

号，扰动电压源以串联的方式接入，考虑 PLL动

态影响，将单一频率的信号作为每次扰动的注入

量，并确保扰动信号的幅度适中，否则会对系统

稳态测试结果造成干扰，或扰动信号不明显导致
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的阻抗测量精度偏低，综合考虑，本文叠加的电

压小信号幅值选取为并网点电压的3%。

3 算例分析

3.1 数据获取及模型训练

为了获取训练 PSO-XGBoost模型所需的样

本数据，本文以双馈风机并网系统为例，利用

Matlab/Simulink软件搭建其典型结构及控制仿真

模型，并通过阻抗扫描模块获取其GCI dq阻抗数

据，随后将获取的数据进行归一化处理以便更好

地服务于模型进行阻抗辨识。其中设置双馈风机

有功出力步长为10%，出力变化范围为[0，100%]，
无功出力包括最大容性无功出力、无功为 0、最大

感性无功出力这三种工况，结合不同的有功和无

功出力情况，可得到总的工况为 33组，在每种工

况下对并网点处的 d，q轴电压和电流数据进行采

集并记录，测量出 1 Hz至 1 000 Hz范围之内的 dq
阻抗。

利用上述样本数据对 PSO-XGBoost模型进

行训练和测试，按照 8∶2划分训练集和测试集，并

设置 PSO算法的种群数和迭代次数分别为 30和
100，惯性因子为 0.8，第一、第二学习因子分别为

1.8和 2。经过 PSO算法优化得到的最优超参数

如表1所示，PSO算法优化迭代曲线如图9所示。
表1 XGBoost模型超参数优化结果

Tab.1 Optimal parameters of XGBoost
参数名称

弱学习器数目K

树的深度d

学习率 r

正则化系数γ

正则化系数λ

参数初始值

500
9
0.1
10
8

参数寻优范围

200≤K≤1 000
5≤d≤10
0.01≤r≤0.3
0≤γ≤10
0≤λ≤10

最佳参数值

390
6
0.05
1
1

图9 PSO算法迭代曲线

Fig.9 Iteration curve of PSO algorithm
从图 9中可以看出，当迭代次数达到 45代左

右时，适应度降至最低点，随着迭代次数的增加，

迭代曲线并未出现明显的变化，这说明算法已经

达到了全局最优，输出的粒子位置即为XGBoost
最优超参数，同时也说明了 PSO算法参数设置的

合理性，通过 PSO算法对XGBoost超参数进行寻

优，可以使其获得更好的辨识效果。

3.2 有效性验证

为了验证 PSO-XGBoost模型的有效性，利用

硬件在环测试技术通过RT-LAB软件构建双馈风

机并网系统的半实物仿真平台，图 10给出了该平

台的示意图，随后基于小扰动法扫描获取GCI dq
阻抗，以获取模型有效性验证所需的实际阻抗

值。利用训练好的 PSO-XGBoost模型拟合出 33
种测试工况下GCI dq阻抗，并计算出 33种工况下

实测值与辨识值之间的误差情况，计算结果如图

11所示，随后画出阻抗对应的Bode图，由于工况

数较多，本文只选取了一组工况下的阻抗获取结

果进行展示，该工况对应有功出力为 100%，无功

为最大容性无功出力，实测值与辨识值对比情况

如图 12所示，图中幅值误差为 0.301 dB，相角误

差为2.559°。

图10 硬件在环仿真平台

Fig.10 Hardware-in-the-loop simulation platform

图11 33种工况下的阻抗辨识误差

Fig.11 Impedance identification error under
33 operating conditions

由图 11可知，在 33种测试工况下，利用本文

所提方法获得的GCI阻抗值与通过小扰动法实际

测量得到的阻抗值基本一致，且幅值误差不超过

0.35 dB，相角误差不超过 3°，但这些工况对应的
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两种误差值差异波动较明显，原因在于各种工况

下对应的Bode图曲线波动情况有所不同，复杂工

况下对应的辨识误差固然比较大，即使存在较大

的误差波动，但这些误差普遍较小，从而验证了

所提方法辨识的准确性和有效性，也表明通过

Matlab/Simulink仿真软件得到的多种工况下模型

训练所需的样本数据是可靠的，并且所提方法能

够为GCI在多种运行工况下的阻抗特性辨识提供

较为精确的结果。通过图 12可以直观看出，该组

工况下的辨识值和实测值曲线拟合情况较好，两

者之间紧密贴合，仅在低频阶段中高频阶段的时

候出现了一定的辨识偏差，但整体误差较小，说

明了通过 PSO-XGBoost对GCI dq阻抗进行辨识，

可以得到与实测阻抗特性最接近的值，从而验证

了所提方法的有效性。

图12 幅值和相角曲线辨识情况

Fig.12 Identification of amplitude and phase angle curves
3.3 优越性对比

为了验证所提方法的优越性，选取XGBoost、
人工神经网络（ANN）、极限学习机（extreme learn‐
ing machine，ELM）、长短期记忆神经网络（long
short-term memory，LSTM）与所提方法进行对比，

采用辨识值与实测值之间的均方根误差 RMSE、平
均绝对百分比误差MAPE进行对比说明，各个对比

模型的参数参考已有文献设定，同时为了避免偶

然性误差，每个模型独立进行 10次辨识，并取平

均值作为最终的辨识结果。同样地，为了方便展

示，采用与 3.2节相同的工况进行对比分析，得到

各个模型的阻抗 Bode图幅值和相角曲线辨识情

况如图13所示，辨识误差指标结果如表2所示。

图13 多模型幅值和相角辨识曲线对比

Fig.13 Comparison of amplitude and phase identification
curves for multiple models

表2 多模型辨识结果误差对比

Tab.2 Comparison of error in identification results of multiple models

模型

ANN
ELM
LSTM
XGBoost

PSO-XGBoost

RMSE
幅值

1.869
1.774
1.366
1.574
0.301

相角

13.021
14.586
5.158
7.532
2.559

MAPE
幅值

0.349
0.316
0.153
0.177
0.032

相角

0.421
0.454
0.204
0.226
0.065

通过图 13可以直观看出，各个模型均能较好

地学习到幅频曲线的变化趋势，原因在于阻抗

Bode图对应的幅值和相角曲线波动变化幅度较

小，但 ELM，ANN辨识得到的幅值和相角曲线偏

离实际曲线比较明显，LSTM和XGBoost拟合性能

更好，但不优于 PSO-XGBoost，综合对比，所提

PSO-XGBoost模型能更好地学习到输入变量和

输出阻抗变量间的非线性关系。

由表 2可知，PSO-XGBoost模型得到的幅值、

相角的 RMSE和MAPE指标均保持最小，说明了所提

方法可以有效地提高并网GCI阻抗辨识的精度，

通过对比 PSO-XGBoost和 XGBoost，幅值的 RMSE
降低了 1.273 dB，相角的 RMSE降低了 4.973°，幅值

的MAPE和相角的MAPE分别降低了14.5%和16.1%，
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说明了利用 PSO对XGBoost的超参数寻优，利用

寻优后的XGBoost模型进行GCI阻抗辨识，其辨

识效果更好。

为了确保 GCI在多种运行工况下对 GCI dq
阻抗的精确辨识，从而保障并网系统稳定性分析

结论的正确性，通过对比 4种不同模型的参数辨

识误差指标，结果表明了所提 PSO-XGBoost模型

在阻抗辨识精度方面具有显著优势，有效验证了

所提模型的优越性。

4 结论

本文提出一种基于模型和数据驱动的新能

源机组GCI非线性建模和阻抗辨识方法。通过算

例分析和实验验证，得到了以下结论：

1）建立新能源机组GCI非线性数学模型，可

以较为准确地反映出影响GCI阻抗辨识的系统关

键参数，并将其作为模型训练的输入特征，可以

通过人工智能算法模型较好地构建出影响参数

和GCI阻抗之间的复杂非线性关系；

2）相比 XGBoost，PSO-XGBoost模型的幅值

和相角的RMSE，MAPE两个误差指标均有所降低，说

明通过 PSO对XGBoost的超参数进行寻优，可以

有效提高模型对GCI阻抗辨识的精度，验证了所

提方法的有效性；

3）相比于ANN，LSTM，ELM三个对比辨识模

型，XGBoost模型具有更高的辨识精度，通过 PSO
对超参数进行优化后可以得到更好的辨识效果，

验证了所提方法的优越性。
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