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摘　要：【目的】实际风电场中老旧或进口风电机组的关键控制参数难以直接获取，导致系统无法精确建模。为此，本

文提出一种基于振荡特征数据驱动的双馈风电机组关键控制参数辨识方法。【方法】仅需利用有限振荡数据，通过相位

裕度灵敏度确定机组关键控制参数，构建以有功出力和振荡特征（频率、阻尼比）为输入、关键控制参数为输出的神经

网络模型，无需调整控制系统或注入外部激励。【结果】仿真与实测案例表明，所提方法在信噪比不低于30 dB的噪声环

境下对关键控制参数的辨识误差均低于 10%，实测案例振荡特征复现偏差小于 1%。【结论】该方法通过挖掘振荡数据

与控制参数的内在关联，避免了外部激励注入的风险与实施限制，为“灰箱”风电机组关键控制参数的安全辨识提供了

新思路。
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Oscillation-Characteristic-Based Method for Identifying Control 
Parameters of DFIG-Based Wind Turbines
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ABSTRACT： [Objective] In practical wind farms， the key control parameters of aged or imported wind turbines are often 
inaccessible， which hampers accurate system modeling.  To address this issue， this paper proposes a data-driven 
identification method based on oscillation characteristics to determine these critical parameters of doubly-fed induction 
generator （DFIG）-based wind turbines. [Methods] Using only limited field oscillation data， the method first identifies the 
crucial control parameters via phase-margin sensitivity analysis， and then constructs a neural network model that takes active 
power output and oscillation features （frequency and damping ratio） as inputs and outputs the key control parameters， without 
requiring any adjustment of the control system or injection of external excitation. [Results] Simulation and field-measurement 
cases demonstrate that under noise conditions with a signal-to-noise ratio （SNR） of no less than 30 dB， the identification 
errors for all key control parameters remain below 10%， and the deviation in reproducing the oscillation characteristics for the 
actual case is less than 1%. [Conclusions] By exploiting the intrinsic correlation between oscillation data and control 
parameters， the proposed method circumvents the risks and practical constraints associated with external excitation injection， 
offering a novel approach for secure identification of key control parameters in “grey-box” wind turbines.
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0　引 言

近年来，我国以风电和光伏为代表的可再生能

源发电装机容量稳步攀升，促使大量电力电子设备

接入电网［1-3］，给电网的安全稳定运行带来诸多挑

战［4-5］，例如宽频振荡［6-8］、低惯量导致的频率波动［9-11］

等问题。准确建模是研究新能源并网稳定性的关

键。然而，由于商业保密，实际新能源机组的控制参

数往往难以获取。因此，新能源机组的控制参数辨

识对于系统建模和稳定性分析具有重要实际意义。

参数辨识方法可分为时域法和频域法。时域法

通过施加激励获取时域响应，并拟合时域轨迹实现

参数辨识。时域法中常用的激励方式为一次侧电压

降［12］、外环参考值叠加阶跃变化［13］和叠加小扰

动［14］。然而，当一次侧电压降过大时，易导致系统

进入非线性工作区间，为此文献［15］提出从二次侧

量测信号叠加三相 M 序列激励，以获得有效的输入

输出数据，但该方法实施过程较为复杂；同时，对于

控制器上施加阶跃扰动的激励方式，部分厂家控制

器无法实现人工参考值的阶跃变化，从而限制了其

工程应用。

频域法通过在特定端口注入扰动信号获取频域

模型，并拟合端口传递函数实现参数辨识。频域法

中常见的频域模型包括控制器等效传递函数和阻抗

模型。文献［16］对控制器输入信号参考值施加伪随

机信号，并利用输入输出信号的自功率谱和互功率

谱进行参数辨识，但该方法受限于特定端口扰动，部

分厂家设备不支持参考值调整。文献［17-18］利用端

口宽频测量阻抗分别实现了光伏并网逆变器和直驱

风电机组控制参数的精确辨识。文献［19］进一步通

过使能/参数灵敏度明确了控制参数的可辨识条件，

并采用简化后的阻抗模型进行参数辨识。然而，上

述方法均依赖于准确的宽频阻抗测量，但目前针对

实际新能源机组的阻抗测量技术难以保证阻抗测量

的准确性。

值得注意的是，现场振荡数据因其高度的真实

性和可靠性，已逐渐成为分析系统动态特性的重要

数据来源。这些数据不仅能够真实反映系统运行状

态，而且与风电机组的关键控制参数密切相关。文

献［20-21］分析了双馈风电机组经串补送出系统的次

同步振荡（sub-synchronous oscillation，SSO）现象，揭

示了其与转子侧变流器电流内环控制参数的直接关

联。文献［22］和［23］研究了直驱风电场与弱电网之

间的振荡交互问题，指出网侧变流器控制参数对振

荡特征有较大影响。相较受限于设备条件的扰动注

入式时域与频域法，现场记录的时域振荡数据获取

更为便捷。尽管已有学者利用故障录波数据实现不

同控制环参数的解耦辨识［24-25］，但现有研究尚未充分

挖掘宽频振荡录波数据在参数辨识上的潜力，这为

控制参数辨识提供了新的思路。

另一方面，目前常用的系统参数辨识算法多依

赖优化算法求解参数最优值，如最小二乘法［26］、差分

进化算法［27］、扩展卡尔曼滤波算法［28］、遗传因子算

法［29］、粒子群算法［30］等。但上述方法通常要求预先

构建明确的目标函数，难以适应实际系统响应中复

杂非线性与时序性问题。近年来，基于数据驱动的

算法（如长短期记忆神经网络［31］和强化学习［32］等）凭

借其自动捕捉非线性关系的能力，已成为参数辨识

技术的新发展方向。

综上所述，传统参数辨识方法通常依赖精确的

机理模型与人工构造的目标函数，面对实际系统的

强非线性和多时间尺度特性时，易陷入局部最优且

泛化能力不足；而基于数据驱动的算法能够自动从

数据中学习输入输出间的非线性映射，无需复杂的

目标函数设计，为参数辨识提供了新的技术路径。

然而，现有数据驱动方法在新能源机组参数辨识中

的应用大多依赖于外部激励注入或可控扰动，数据

获取仍受限于厂商设备条件，且往往直接将系统响

应特性作为神经网络输入，缺乏对系统振荡机理的

引导，导致模型训练所需样本量大。

为应对上述挑战，本文针对双馈风电机组在串

补并网场景下产生的次同步振荡现象，提出一种基

于振荡特征的新能源机组关键控制参数辨识方法。

具体而言，首先基于希尔伯特 -黄变换（Hilbert-
Huang transform，HHT）提取振荡信号的时频特征，通

过相位裕度灵敏度分析确定影响振荡模态的关键控

制参数，然后构建以有功出力与振荡特征为输入、待

辨识控制参数为输出的神经网络模型，最后利用仿

真案例和实际振荡数据验证辨识方法的有效性。

1　系统结构与控制

双馈风电场经串补并网系统发生的 SSO 本质是

电气振荡现象［33］，其机理研究结果表明［20-21，34］，其关

键影响因素包括变流器控制参数、风机台数、串补

度、输出功率大小等，而桨距角调节、传动链机械扭

振等机械动态参与度很小，因此本文在建模过程中

忽略前端机械动态影响。

进一步地，本文研究的电网拓扑具有以下特征：

1）500 kV骨干网架短路容量大，其等效阻抗对SSO模

态影响可忽略；2）双馈风电场的本地负荷小且线路
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结构简单。此外，单机等值模型与多机模型在反映

次同步振荡规律方面一致，且引入误差较小［35］。鉴

于此，本文构建了双馈风电场串补系统等值电路，如

图1所示。

其中，风电机组经升压变压器、线路阻抗（rL1、xL1
和 rL2、xL2）及串补电容并网。该模型遵循以下假设：

在特定串补度、线路阻抗及机组台数条件下，同一风

电场内风机型号、出力及控制参数保持一致，可等效

聚合为一台风电机组进行研究。此时，系统振荡特

征主要取决于双馈风电机组变流器控制参数和输出

有功功率大小。

典型双馈风电机组的控制结构如图2所示。

图中：下标中带“ref”的变量表示参考值；ird、irq分
别为转子电流的 d、q轴分量；id、iq分别为经过网侧滤

波器的电流 d、q轴分量；vrdref、vrqref和 vodref、voqref分别为机

侧和网侧变流器调制电压 d、q轴分量参考值；vsabc 为

定子交流电压测量值，经过Park变换后得到 d、q轴分

量 vsd和 vsq；Ps、Qs 分别为定子有功功率和无功功率；

vdc 为直流电压幅值；ω0 为基波角频率；θpll为锁相环生

成角度；s表示拉普拉斯算子；Hsp ( s)、Hmc ( s)、Hdc ( s)、
Hc ( s)、Hpll ( s) 分别为转子侧功率环、转子侧电流环、网

侧直流电压环、网侧电流环以及锁相环（phase-
locked loop，PLL）的 PI 控制器，其具体传递函数可表

示为：
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Hsp ( s) = kpP + k iP
s

Hmc ( s) = kpi1 + k ii1
s

Hdc ( s) = kpdc + k idc
s

Hc ( s) = kpi2 + k ii2
s

Hpll ( s) = kppll + k ipll
s

（1）

式中：kpP、k iP 分别为转子侧功率环的比例系数、积分

系数；kpi1、k ii1 分别为转子侧电流环的比例系数、积分

系数；kpdc、k idc 分别为网侧直流电压环的比例系数、积

分系数；kpi2、k ii2 分别为网侧电流环的比例系数、积分

系数；kppll、k ipll分别为PLL的比例系数、积分系数。

2　控制参数辨识方法

2. 1　参数辨识原理

对于特定的双馈风电场经串补并网系统，其 SSO
特征主要受机组变流器关键控制参数和有功出力水平

影响。据此，本文提出一种基于 SSO特征的双馈风电

机组关键控制参数辨识方法，其基本原理为：首先，获

取系统电气参数与控制结构；然后，建立系统的振荡机

理分析模型，基于相位裕度灵敏度指标提取关键振荡

模式的关键控制参数；接着，通过系统仿真获取不同关

键控制参数和出力下的次同步振荡特征数据，训练以

振荡特征和有功出力为输入、关键控制参数为输出的

神经网络模型，该模型构建了机组有功出力、振荡特征

与控制参数的非线性映射关系；最后，利用有限振荡量

测数据和已训练好的神经网络模型，得到多组关键控

制参数的辨识结果，基于置信区间确定关键控制参数

的取值范围，实现了多变量耦合作用下的参数辨识。

所提控制参数辨识方法的流程如图 3所示，下面

针对关键步骤分别进行详细介绍。

2. 2　关键控制参数提取

首先基于工程获取系统电气参数与控制结构，

包括风电机组的主电路、变压器和输电线路等参数

以及机组的机/网侧变流器控制结构。在此基础上，

将系统划分为电源子系统和负载子系统，并分别推

图1　双馈风电场串补系统等值电路

Fig. 1　Equivalent circuit of the DFIG-based wind farm connected to a series-compensated system

图2　双馈风电机组控制结构

Fig. 2　Control structure of DFIG-based wind turbine 
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导 2个子系统的详细阻抗模型，利用阻抗法分析系统

的相位裕度。

需要说明的是，在次/超同步振荡问题研究中，系

统的稳定性主要由阻尼特性决定。根据线性系统稳

定性理论，相位裕度直接表征系统特征根在复平面

虚轴附近的相对位置，其物理本质反映了振荡模态

的阻尼强度。由此，本文采用相位裕度灵敏度分析

方法可有效提取与次同步振荡特征强关联的关键控

制参数集［36］。
具体地，参数的相位裕度灵敏度定义为：

Sp，ai (ai，fos ) = limΔai → 0
Pp (ai + Δai，fos ) - Pp (ai，fos )

Δai （2）
式中：Sp，ai (⋅)表示计算得到的相位裕度灵敏度；ai表示

风电场控制环节的第 i个参数；Δai表示该参数的微小

增量，本文中，Δai取 ai的 0. 1%［36-37］；fos表示交点频率；

Pp (⋅)表示对应参数和频率下的系统相位裕度。将互

联系统在交点频率 fos处的相位裕度代入式（2），即可求

得相位裕度关于参数 ai的偏导数，从而定量评估该参

数在其设定值附近变化对系统相位裕度的影响程度。

相位裕度灵敏度模值越大，表明该参数对次同步振荡

模式的稳定性影响越显著；相位裕度灵敏度的正负则

反映参数变化对稳定性的作用方向：正值表明对应参

数增大时相位裕度增加，系统稳定性增强；负值表明

参数增大将导致相位裕度降低，系统稳定性恶化。

相位裕度灵敏度占比的定义为：

Psen % = || Sp，ai (ai，fos )
∑
i = 1

l

|| Sp，ai (ai，fos )
× 100% （3）

式中：Psen%表示某一参数的相位裕度灵敏度占比；l
表示参数个数。参数的相位裕度灵敏度占比越高，

表明该参数与主导振荡模式之间的相关性越强，通

过振荡特征对该参数的可辨识性越强。本文规定，

当 Psen%>10% 时，认为该参数具备较强辨识性，可选

取为待辨识的关键控制参数，该阈值可根据系统具

体特性与辨识需求适当调整。

2. 3　神经网络模型训练

2. 3. 1　数据获取

在一定范围内改变待辨识控制参数和有功出力

大小，获取对应的振荡特征，构建由有功出力、振荡

特征和控制参数构成的数据样本集。

以待辨识控制参数的初始值为基准，在一定范

围内按照一定间隔改变待辨识控制参数，获取待辨

识控制参数的一组数值；在机组额定功率范围内，按

一定间隔获取机组出力的一组数值。

根据待辨识控制参数和机组出力数值的各种组

合，运行机组仿真模型，提取每种参数组合下机组的

振荡特征，包括振荡频率和阻尼比。具体振荡特征

提取方法如下。

1）EMD信号分解。

经验模态分解（empirical mode decomposition，
EMD）通过逐步分离信号的不同频率成分，将复杂信

号分解为一组本征模态函数（intrinsic mode function，
IMF）和残差项。在 EMD 过程中，每个 IMF 分量均需

满足：（1）信号的零交点与极值点的数量在整个数据

范围内相等或相差不超过一个；（2）局部包络线的均

值在任何时刻均为0。
信号经过EMD后，可表示为：

f ( t ) = ∑
k = 1

n

uk ( t ) + rn ( t ) （4）
式中：uk ( t ) 为第 k个 IMF 分量，代表在特定频率范围

内的振荡模式；rn（t）为残差或直流分量，反映信号的

整体趋势或背景噪声。EMD的最终目标是分离出不

同频率的振荡模态，为后续的 Hilbert 变换及振荡特

征提取提供基础。

2）Hilbert变换与振荡模态拟合。

对于每个 IMF 分量 uk ( t )，其 Hilbert 变换形式

u′k ( t ) 可表示为：

u′k ( t ) = 1
π ∫-∞

+∞ uk (τ )
t - τ dτ （5）

基于Hilbert变换的复解析函数定义为：

zk ( t ) = uk ( t ) + ju′k ( t ) = ak ( t )ejφk ( t ) （6）
式中：ak ( t )、φk ( t ) 分别为瞬时幅值和瞬时相位。

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

ak ( t ) = u2
k ( t ) + [ u′k ( t ) ]2

φk ( t ) = arctan u′k ( t )
uk ( t )

（7）

进一步地，对于某个频率成分固定的振荡响应

信号及其Hilbert变换可表示为：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

u ( t ) = Aeδt cos (ωt + θ )
u′ ( t ) = Aeδt cos ( )ωt + θ - π

2 = Aeδt sin (ωt + θ )（8）

图3　控制参数辨识流程

Fig. 3　Control parameter identification flowchart
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式中：A、δ、ω和 θ分别为振荡的幅值、衰减因子、角频

率和初相位。

由式（7）和式（8）可得：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

ln ak ( t ) = δt + ln A
φk ( t ) = arctan u′k ( t )

uk ( t ) = ωt + θ （9）

通过对瞬时幅值 ak ( t ) 和瞬时相位 φk ( t ) 进行最

小二乘拟合，分别计算出衰减因子 δ和角频率ω，从而

实现对振荡模态特征的精确辨识。

阻尼比 ξ是衡量系统稳定性的重要指标，其计算

式为：

ξ = -δ
δ2 + ω2

（10）
阻尼比的大小直接反映了振荡幅值的衰减特

性。通过 EMD 与 Hilbert变换的联合应用，即希尔伯

特-黄变换，可以准确辨识系统中的主导振荡模态，进

而提取振荡模态的关键振荡特征。

2. 3. 2　模型训练

本文的神经网络采用典型的反向传播（back 
propagation，BP）神经网络实现以振荡特征和有功出

力为输入、待辨识控制参数为输出的参数辨识任务。

首先对样本进行预处理，包括归一化和数据集

划分。归一化将振荡特征、有功出力及控制参数缩

放到［−1， 1］，以消除特征量级差异对模型训练的影

响。数据集按照 80%和 20%的比例划分为训练集和

测试集，从而在模型训练中能够有效评估其准确度

和泛化性能。

将归一化后的振荡特征、有功出力作为输入数

据样本集，归一化后的待辨识控制参数作为输出样

本集，开展输入层维数为 3、输出层维数为待辨识控

制参数个数的神经网络训练。训练过程中，神经网

络不断调整权重和偏置，直至满足误差目标或达到

最大训练次数。

训练完成后，使用训练集评估模型对数据的拟

合能力，通过验证集测试其泛化性能，并采用决定系

数（coefficient of determination，COD）来衡量神经网络

模型对目标变量的解释能力，具体表达式为：

kR = 1 -
∑
f
[ ]y Ident ( f ) - y ( f ) 2

∑
f
[ ]yAve - y ( f ) 2 （11）

式中：kR 为决定系数；y ( f ) 为辨识参数的真实值；

y Ident ( f ) 为通过神经网络得到的辨识值；yAve 为辨识参

数真实值的平均值。决定系数越接近 1 表示模型的

拟合效果越好。

从获取数据到训练神经网络的过程如图 4所示。

当训练集和验证集对应的决定系数都大于设置值

时，认为神经网络已能建立较好的振荡特征和有功

出力与待辨识控制参数的映射关系；若训练集或测

试集还未达到要求，则需调整神经网络的结构和参

数，直到训练集和测试集的决定系数均满足要求。

2. 4　确定待辨识控制参数分布区间

将 n组实际振荡数据（n>1）输入已训练好的神经

网络模型，得到 n组控制参数辨识结果，并基于置信

区间确定待辨识控制参数的取值范围，具体计算

式为：

εCI = x̄ ± z ⋅ s

n
（12）

式中：x̄为样本均值；z为正态分布下对应置信水平的

临界值（如 95% 置信水平时，z=1. 96；99% 置信水平

时，z=2. 576）；s为样本的标准差。

最终得到的置信区间范围为 [ x̄ - z ⋅ s/ n，x̄ +

图4　数据样本集获取及神经网络参数辨识模型构建过程

Fig. 4　Process of data sample set acquisition and neural 
network-based parameter identification model construction
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z ⋅ s/ n ]。
3　参数辨识案例

3. 1　仿真案例验证

以一台聚合双馈风电机组的关键控制参数辨识

为研究案例，验证本文所提方法的有效性。根据第 2
章所述控制参数辨识流程，具体实施过程如下。

3. 1. 1　确定系统电气参数与控制结构

以图 1 所示的双馈风电场串补系统等值电路和

图 2所示的双馈风电机组的典型控制结构为例，机侧

变流器采用功率外环和电流内环控制，网侧变流器

采用直流电压外环和电流内环控制。

将双馈风电场中 600 台相同控制参数的风电机

组等值聚合，经 3台升压变压器、线路阻抗与串补后

接入500 kV无穷大电网。

基于MATLAB/Simulink搭建A、B两种模型，其中

A 模型为基于实际控制参数搭建的模型，B模型为 A
模型的相似模型，用于获取神经网络所需的训练数

据。未聚合的单台风电机组模型 A的控制参数与模

型B的非关键控制参数见附录A表A1—A3。控制等

效聚合后的模型A进行 3次独立仿真，分别输出有功

功率为 0. 15、0. 20、0. 25 p. u. ，并用HHT提取对应主

导振荡模态的振荡频率和阻尼比，得到 3组待输入数

据，如表1所示。

3. 1. 2　确定待辨识控制参数

根据研究案例，将双馈风电场经串补送出系统

在 500 kV节点处划分为电源子系统（即无穷大电源+
串补）和负载子系统（即风电场+升压变），基于阻抗

法揭示双馈风电场串补系统的次同步振荡机理。单

台双馈风电机组的阻抗建模过程可参考文献［36］，

模型推导过程中将控制参数作为符号变量，无需预

先获知其具体数值。为验证所建阻抗模型的正确

性，本文以 A模型参数为例进行正序阻抗扫频验证，

结果如附录A图A1所示。

双馈风电场子系统与串补电容子系统的正序

阻抗特性曲线如图 5 所示。可以看出，2 个子系统

的阻抗幅值在 9. 6 Hz 处存在交点，交点频率对应的

系统相位裕度为−6. 4°，表明系统存在次同步振荡

风险。在交点频率处，双馈风电场子系统阻抗呈现

负阻尼感性特性，而串补电容子系统阻抗呈现强容

性特性，因此双馈风电场串补送出系统发生次同步

振荡的机理可解释为：双馈风电场的负阻尼感性特

性与串补线路的容性特性相互作用引发次同步振

荡现象。

图 6 展示了双馈风电机组经串补并网系统中各

控制参数的相位裕度灵敏度，具体灵敏度占比数据

见附录 A 表 A4。从图中可以看出，转子侧变流器的

电流内环比例系数 kpi1 和功率外环比例系数 kpP 具有

主导性影响，相位裕度灵敏度占比分别为 69. 415 0%
和 26. 935 0%，远高于其他控制参数且均为负数，这

表明：kpi1 和 kpP 是诱发系统次同步振荡的关键控制参

数，且增大 kpi1 和 kpP 将降低系统相位裕度，加剧振荡

风险。基于此，本文将 kpi1 和 kpP 确定为待辨识的关键

控制参数，其余控制参数初始值采用控制参数的一

般设计方法确定。

3. 1. 3　训练神经网络模型

在构建神经网络模型前需要先获取数据样本

集，具体步骤为：在区间［0. 025，0. 035］内以 0. 1×10-3

为步长改变转子侧变流器电流内环比例系数 kpi1；在

区间［5×10-4，9×10-4］内以 4×10-5 为步长改变转子侧

变流器功率外环比例系数 kpP；在区间［0. 15，0. 25］ 
p. u. 内以 0. 01 p. u. 为步长改变出力大小。每次参

表1　待辨识机组振荡数据
Table 1　Oscillation data for the unit under identified

有功功率/p.u.
0.15
0.20
0.25

阻尼比

−0.031 689 118
−0.031 876 304
−0.032 047 643

振荡频率/Hz
9.513 910 2
9.516 032 4
9.516 196 3

图5　双馈风电场经串补送出系统次同步振荡机理分析

Fig. 5　SSO mechanism analysis of the DFIG-based wind 
farm connected to series-compensated system

图6　双馈风电机组控制参数的相位裕度灵敏度

Fig. 6　Phase margin sensitivity of control parameters of 
DFIG-based wind turbine
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数变化后运行一次仿真，并通过 HHT 分析记录对应

条件下的振荡频率和阻尼比。最终得到前 3 列分别

为有功出力、阻尼比和振荡频率，后 2列为待辨识控

制参数的数据样本集。需要说明的是，本文针对多

机风电场采用单机等值聚合方法，即通过完全聚合

法将 600台机组聚合为一台等效机组，聚合机组的电

流内环比例系数为单机参数的 1/N（N为机组台数），

记为 k*pi1；功率外环控制参数聚合前后保持一致，即

kpP=k*pP。数据样本集第四、五列中分别记录 k*pi1 和 k*pP，

后续将辨识得到的 k*pi1 乘以 N可还原得到单机参数

kpi1，并据此确定参数的分布区间。

本文利用BP神经网络构建关键控制参数辨识模

型，设置输入层维数为 3 层，输出层维数为 2 层。设

置损失函数为均方误差（mean square error，MSE），并

设置学习速率为 0. 001，最大训练次数为 1000。经调

试，将 80%的数据样本作为训练集、剩余 20%作为验

证集；设置 4层隐藏层，神经元数目分别为 10、16、12、
10。神经网络训练过程中的均方误差训练过程如图

7所示，在训练轮次为 1000时，MSE减小至 1. 431 5 ×
10-5。训练结束后，若训练集和测试集对应的决定系

数大于设定的 0. 95，则停止训练，此时神经网络建立

了有功出力、振荡特征与关键控制参数之间的映射

关系；否则重新调整神经网络的结构和参数，直至大

于设定的决定系数要求。

3. 1. 4　确定待辨识参数分布区间

将表 1 中的数据代入后得到的辨识结果如表 2
所示，计算可得 kpi1 和 kpP 的置信区间（95%置信水平）

分 别 为［0. 029 897，0. 030 767］和［7. 220 5×10-4，

7. 298 9×10-4］，其 平 均 相 对 误 差（average relative 
error，ARE）分别为 1. 11% 和 3. 71%，平均绝对误差

（mean absolute error，MAE）分 别 为 0. 033% 和

0. 035%，均方根误差（root mean square error，RMSE）
分别为 2. 46 × 10-4%和 2. 48 × 10-4%。需要说明的

是，由于功率环比例系数 kpP 的相位裕度灵敏度较低，

因此其辨识误差相对灵敏度较高的电流环比例系数

kpi1 较大。附录 A图 A2为表 1中的采样数据（即目标

数据）与辨识得到的控制参数代入仿真模型后 220 
kV 侧电流响应波形（即辨识数据）的对比图，结果表

明两者吻合良好，证明了所提辨识方法的有效性。

3. 1. 5　耐噪性测试

新能源场站的实际数据中常含有不同程度的噪

声。为验证所提参数辨识方法在噪声影响下的效

果，在仿真数据中添加高斯白噪声，设置信噪比分别

为40、30和20 dB，测试结果如表3所示。

由表 3可知，当信噪比不低于 30 dB时，所提方法

对 2个关键控制参数的辨识 ARE 指标分别为 4. 04%
（kpi1）和 9. 70%（kpP），最大相对误差均低于 10%，能够

满足工程辨识需求；当信噪比降至 20 dB 时，kpi1的最

大相对误差为 4. 75%，仍保持在 5% 以内，而 kpP的最

大相对误差上升至11. 50%。该结果证明所提方法在

30 dB及以上典型噪声环境下具有良好的辨识精度与

工程适用性。

3. 2　现场实测振荡案例验证

基于国内某双馈风电场经串补送出系统的实测

振荡数据，采用本文辨识方法对机组关键控制参数

进行辨识。该区域电网以双馈风电机组为主（占比

约 83%，单机容量 1. 5 MW），并网系统配置两回 500 
kV固定串补（fixed series capacitor，FSC）线路，系统结

构示意如图8所示。

图7　神经网络训练过程中均方误差收敛曲线

Fig. 7　MSE convergence curve of the neural network 
training process

表2　辨识结果
Table 2　Identification results

参数

kpi1

kpP

实际值

0.030

7.0×10−4

辨识值

0.030 135 789
0.030 290 933
0.030 568 965

7.252 325 6×10−4

7.282 392 8×10−4

7.244 389 5×10−4

相对误差/%
0.45
0.97
1.90
3.61
4.03
3.49

ARE/%

1.11

3.71

MAE/%

0.033

0.035

RMSE/%

2.46×10−4

2.48×10−4

149



第 47 卷 电 力 建 设

http：//www. cepc. com. cn

为建立有效分析模型，将地理邻近的 TLQ、JLQ、

HT和LHT风电场进行集群等效处理。通过对比各场

站 220 kV 端口电气量振荡特征，发现 TLQ 风电场具

有最大电流振荡幅值和最小阻尼比，故选定其作为

主导场站。该场站包含 78 台同型号双馈机组，平均

输出功率为 0. 2 p. u. ，其并网点录波数据如图 9 所

示，其采集时间窗口约 0. 4 s并存在次同步振荡现象，

数据采样频率为 6400 Hz。通过 HHT 提取其关键振

荡特征为 ξ=0. 021 3、fos=9. 550 Hz。

构建 TLQ风电场的等效仿真模型。与仿真模型

相比，本案例风电场内各机组额定容量均为 1. 5 MW
且振荡特征相近，故数据采集方案和神经网络架构

均延续仿真案例设置，模型差异主要体现在聚合机

组数量（N=78）及线路参数（详见附录A表A2）上。完

成 BP神经网络模型训练后，输入实际有功出力及振

荡特征，辨识得到关键控制参数 kpi1=0. 016 9 和 kpP =
7. 011 0 × 10-4。将辨识参数代入仿真模型后的仿真

波形与实测数据对比如图 10 所示，可以看到二者具

有良好吻合度，仿真获得的振荡特征 ξ=0. 021 4、fos=
9. 553 Hz，与实测值（ξ=0. 021 3、fos=9. 550 Hz）相比，

平均相对误差小于 0. 50%，验证了所提方法的辨识

精度。

本文方法的核心在于充分利用可获取的有限次

同步振荡实测数据，实现风电机组关键控制参数的

准确辨识。需特别说明：

1）关键控制参数的模态敏感性。在双馈风电场

经串补并网系统中，不同振荡模态往往由不同控制

回路主导。本文基于相位裕度灵敏度筛选出对次同

步振荡影响最显著的关键控制参数，实现了面向特

定振荡模态的参数辨识。该方法同样适用于由其他

控制环节主导的超同步或多频段振荡问题，只需针

对目标模态重新提取关键参数集。

2）方法的适用性与特点。本文采用BP神经网络

表3　不同噪声强度下辨识结果
Table 3　Parameter identification results under different 

noise intensities

参数

kpi1

kpP

Pout/%

0.15
0.20
0.25
0.15
0.20
0.25

相对误差/%
40 dB
3.93
3.29
3.55
8.77
8.12
8.95

30 dB
3.74
4.05
4.06
9.43
8.99
9.53

20 dB
4.33
4.66
4.75

11.06
11.50
10.95

最大误差/%

4.75

11.50

ARE/%

4.04

9.70

图8　某实际风电场集群结构示意

Fig. 8　Structure diagram of an actual wind farm cluster

图9　双馈风电场实测电压和电流数据

Fig. 9　Recorded data of voltage and current from the 
DFIG-based wind farm

图10　电压和电流实测录波数据与仿真波形对比

Fig. 10　Recorded voltage and current waveforms 
compared to simulated waveforms
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建立从振荡特征到控制参数的非线性映射，其优势

在于能够从数据中自动学习复杂关系，无需精确的

物理模型推导。尽管 BP网络结构相对简单，但对于

次同步振荡这类具有较强规律性的物理过程，其拟

合能力已足够满足工程辨识精度要求。需指出，本

方法对振荡数据的质量和代表性有一定依赖，若风

电场内机组运行工况差异大或无振荡记录，则可能

影响辨识效果或无法开展辨识。

3）工程实施的可行路径。针对参数未知的“灰

箱”机组，可先基于典型参数构建仿真模型生成样

本，训练初始神经网络；再结合现场实测振荡数据对

网络进行验证与调整。该流程无需改动实际控制

器，也不依赖高频注入设备，具备较强的现场适

用性。

4　结 论

本文提出了一种基于次同步振荡特征的双馈风

电机组关键控制参数辨识方法，该方法通过构建次同

步振荡特征与机组关键控制参数间的映射关系，利用

双馈风电场串补并网系统出现的有限振荡量测数据，

实现双馈风电机组关键控制参数的辨识。所提方法

不需要修改机组控制，也不需要施加外部激励获取响

应信息，仅利用已有的振荡数据实现参数辨识，为风

电机组的控制参数辨识提供了一种新思路。

需要指出的是，本文所提方法基于部分理想化

假设，包括忽略前端机械动态与场站内机组参数一

致等，这在一定程度上界定了方法的适用边界。当

实际风电场存在风机出力高度分散、机型不一致、机

械扭振不可忽略等情况时，模型简化处理导致误差

增大，辨识精度可能受到影响。针对上述情形，后续

研究可针对实际工程复杂情况，进一步精细化系统

模型，拓展所提方法的应用范围，并应用于其他类型

新能源机组关键控制参数的辨识，如直驱风电机组、

光伏并网逆变器等。
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附录A

表A1　双馈风电机组参数
Table A1　Parameters of DFIG-based wind turbines

参数

额定功率/MW
定子电阻/p.u.
定子电感/p.u.
转子电阻/p.u.
转子电感/p.u.

漏抗/mH
极对数

转差率

数值

1.5
0.008 4
0.167 0
0.008 3
0.132 3
5.419

2
0.05

表A2　案例参数
Table A2　Case parameters

参数

220 kV侧线缆 rL1/（Ω/km）
220 kV侧线缆 xL1/（Ω/km）
500 kV侧线缆 rL2/（Ω/km）
500 kV侧线缆 xL2/（Ω/km）

串补度/%

数值

线路阻抗-
仿真案例

0.050 49
0.314 20
0.013 00
0.273 00

40.0

线路阻抗-
实测案例

0.050 49
0.314 20
0.026 00
0.279 00

2.4

王干尧
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表A3　变流器控制参数
Table A3　Converter control parameters

控制环

RSC电流环

RSC功率环

GSC电流环

GSC直流电压环

锁相环

参数

kpi1
kii1
kpP
kiP
kpi2
kii2
kpdc
kidc
kppll
kipll

数值

A组

0.030
0.400 00

0.000 700
0.025
2.00
400
20.0
200

0.319 1
5.673 8

B组

［0.025，0.035］
0.384 16

0.000 686
0.024
1.96
384
19.6
192

0.312 8
5.449 1

图A1　双馈风电机组阻抗模型验证

Fig. A1　Impedance model validation of 
DFIG-based wind turbine

表A4　控制参数相位裕度灵敏度占比
Table A4　Phase margin sensitivity proportion of 

control parameters

控制
参数

kpi1
kii1
kpP
kiP
kpi2

相位裕度灵敏
度占比/%
69.415 0
1.965 0

26.935 0
1.456 0
0.001 0

控制
参数

kii2
kpdc
kidc
kppll
kipll

相位裕度灵敏
度占比/%

0.000 9
0.000 7
0.000 5
0.207 0
0.018 9

图A2　辨识参数仿真波形与原始波形对比

Fig. A2　Comparison of simulation waveforms using
 identified parameters with original waveforms
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