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摘要：为获得准确的光伏逆变器低电压穿越(low-voltage-ride-through, LVRT)模型参数以满足光伏并网系统安全可

靠的要求，提出了基于雪消融算法(snow-ablation-optimizer, SAO)的光伏并网逆变器低电压穿越模型多阶段参数辨

识方法。首先，基于光伏发电系统低电压穿越输出曲线特性，建立了光伏低电压穿越控制数学模型并分析故障暂

态过程，明确了低电压穿越过程的核心控制参数。其次，针对内环 PI 控制参数与 LVRT 的耦合性和相关性问题，

提出多阶段辨识策略。最后，依据实际工程参数对光伏逆变器建模，利用雪消融算法对内环控制参数与 LVRT 参

数进行辨识，仿真算例表明了所提辨识方法的有效性。 
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Abstract: To accurately identify the parameters of the low-voltage ride-through (LVRT) model of PV inverters to meet 

the requirements of safety and reliability of PV grid-connected systems, this paper proposes a multi-stage parameter 

identification method for that model based on the snow-ablation-optimizer (SAO) algorithm. First, based on the 

characteristics of output curves of a PV power generation system during LVRT, a mathematical model of PV LVRT 

control is established, and the transient fault process is analyzed to determine the key control parameters of the LVRT 

process. Next, a multi-stage identification strategy is proposed for the coupling and correlation between the inner-loop PI 

control parameters and LVRT. Finally, a PV inverter model is developed based on actual engineering parameters, and the 

SAO algorithm is used to identify the inner-loop control parameters and LVRT parameters. Simulation case studies 

demonstrate the effectiveness of the proposed identification method. 
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0  引言 

在双碳目标的推动下，以光伏为代表的可再生 

 

基金项目：宁夏自然科学基金项目资助(2023AAC03857)；新能

源电力系统全国重点实验室2024年开放课题资助(LAPS24006) 

能源在电力系统中的占比正在逐年增大，截至 2023
年底，我国太阳能发电装机容量约 6.1 亿 kW，同比

增长 55.2%[1]。目前光伏电站普遍存在稳定性差、

缺乏对系统的支撑能力等问题，这给以新能源为主

体的新型电力系统的安全性和稳定性带来了全方位

的挑战[2-4]。逆变器是光伏并网系统的核心装置之
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一，其控制参数的大小决定了逆变器的输出性能，

但各厂家出于商业考虑，都不对外公开控制策略及

参数[5]，使得光伏电站建模的正确性无法保证，导

致仿真模型的波形与实测录波存在严重的差距，因

此亟需研究光伏并网逆变器控制参数辨识。 
光伏并网逆变器参数辨识是典型的“灰箱”问

题，为有效辨识电力系统中各参数，引入了各类优

化算法[6-9]。采用优化算法对光伏参数辨识的研究主

要基于稳态工况，如文献[10]提出了一种针对典型

光伏并网逆变器双环控制模型的 dq 轴参数解耦辨

识策略，辨识了控制器电压外环和电流内环的比例、

积分系数；文献[11]提出了一种在二次侧量测信号

上施加扰动的方法，实现内外环控制器动作的解耦，

通过分步辨识得到电压外环和电流内环的比例、积

分系数。但是，上述辨识方法只考虑了光伏逆变器

电流内环和电压外环的控制参数，而忽视了故障穿

越期间控制器切换至低电压穿越控制模式这一重要

过程。实际上，故障暂态下的控制参数对并网点影

响更大[12]，因此如何获得准确的光伏逆变器低电压

穿越模型参数成为值得研究的问题。 
国标 GB/T32892-2016 规定了光伏参数测试系

统、测试步骤和模型验证要求，在模型验证中，将

电网扰动过程划分为稳态阶段、暂态阶段和恢复阶

段[13]。文献[14]通过对光伏逆变器的控制策略进行

分析，提出了影响逆变器低电压穿越的主导环节，

并对实测数据进行参数测试，验证了其有效性。文

献[15]基于低电压穿越实验的实测数据，并通过灵

敏度分析对辨识参数进行分步辨识，所得结果与实

测数据相符，具有较好的实际价值。文献[16-19]从
理论上证明了控制器内环参数与无功支撑系数的关

系，提出能精确辨识两者参数的分步辨识方法，解

决了不同灵敏度故障不能同时辨识的问题。但上述

研究并未考虑低电压穿越恢复控制过程对其输出特

性的影响。文献[20]通过对故障及故障恢复过程的

系统电流响应进行解析，辨识了内环参数和恢复暂

态参数。但并未辨识故障稳态期间的控制参数。 
对模型进行参数辨识时，平台现象(又称多解问

题)是影响辨识精度的主要原因，在文献[21-23]中，

以几何微分的角度对平台现象进行分析，证明了同

时辨识多组参数是导致平台现象的主要原因之一。

基于灵敏度分析的降维能够有效地解决此类问题，

但其结果的正确性受其他参数的影响较大。在这类

方法中，通常选取灵敏度较大的参数进行辨识，将

其他参数固定为理论值。此外，复杂的参数相关性

是导致平台现象的另一因素，参数值的不同组合会

输出相似的波形，使得相关参数无法通过辨识技术

唯一估计[23]。使用灵敏度分析策略进行参数辨识

时，由于待辨识参数间可能存在相关性，通过固定

灵敏度较小参数降维的方式会导致较大的辨识误

差[24]。因此，仅考虑灵敏度分析的辨识策略在复杂

系统中行不通，无法对各参数准确辨识。 
针对上述问题，本文建立了含恢复过程的光伏

并网系统低电压穿越模型，对不同控制模型进行分

析，得出了核心控制参数。考虑待辨识参数的相关

性，提出多阶段参数辨识策略，解决了模型中存在

的平台效应，提高了辨识结果的准确性。最后利用

雪消融算法(snow-ablation-optimizer, SAO)进行多阶

段辨识，并通过算例验证了本文所提方法的有效性。 

1   光伏并网系统模型 

1.1 光伏并网系统故障穿越建模 

典型的光伏并网系统控制结构如图 1 所示，其

中虚线框是典型的内、外环控制结构；短路故障发

生在 35 kV 输电线路中；恒功率外环在故障发生后

立即切断，切换至低电压穿越控制模式；w0是稳态

下的角频率，L是逆变器和 PCC 之间的电感；e是
并网点电压，i是并网点电流；下标 a、b、c 表示三

相坐标系下的电量，d、q表示两相坐标系下的电量。

图 1 中，电容器的主要功能是滤除高频分量，其对

工频电流的影响可以忽略不计，因此在设计电流内

环时通常忽略电容的影响。利用前馈补偿的策略，

消除 dq轴耦合分量的影响，实现有功、无功电流的

动态解耦。其中，内环电流控制满足式(1)。 

 
图 1 光伏并网系统控制结构 

Fig. 1 Photovoltaic grid-connected system control structure 
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式中： ip iik k、 分别为内环 PI 控制器的比例系数、积

分系数； *
di 、

*
qi 分别为逆变器有功、无功电流的参
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考值； *
du 、 *

qu 分别为逆变器输出电压参考值 d、q

轴分量，以上变量均为标幺值。 
系统稳态运行时，外环通常包括有功功率控制

和无功功率控制，逆变器有功、无功电流的参考值

计算公式为 

i_lp*
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式中： p_lpk 、 i_lpk 分别为外环有功功率 PI 控制器的

比例系数、积分系数； p_lqk 、 i_lqk 分别为外环无功

功率 PI 控制器的比例系数、积分系数； refP 、 refQ 分

别为有功功率、无功功率参考值[25]。 
光伏发电系统在故障期间有功电流与无功电

流特性曲线如图 2 所示。故障切除后，有功电流需

要按一定速率恢复至稳态值，有功电流在故障期间

分为 3 个阶段， 0 ~ 0t 为稳态阶段， 0t ~ 1t 为故障稳

态阶段， 1t ~ 2t 为恢复暂态阶段。无功电流无需考虑

恢复特性，不存在恢复暂态阶段[25]。 

 
图 2 含恢复暂态的电流特性响应图 

Fig. 2 Response plot of current characteristics 

with recovery transients 

当电网在 0t 发生故障时，并网点电压发生跌落，

逆变器从正常控制模式切换至低电压穿越 (low- 
voltage-ride-through, LVRT)控制模式，按照我国低

电压穿越控制标准，此时逆变器输出电流参考值为 
*
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式中： 1_Iq_LVK 为无功电流计算系数； qset_LVI 为无功

电流设定值； PCCU 为并网点电压标幺值； 1_Ip_LVK 为

有功电流计算系数； pset_LVI 为有功电流设定值。 

故障结束后，为降低并网逆变器输出电流突变

对直流母线造成的冲击，提高电网稳定性，故有功

电流输出在恢复暂态区间具有斜坡恢复特性，而无

功电流恢复则不具备斜坡恢复特性。因此故障暂态

恢复期间电流控制指令为 
*
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*
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q
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式中： lvrt_pk 为有功暂态恢复速率； p0i 为故障切除时

刻的有功电流值； q0i 为故障切除时刻的无功电流

值；t为当前时刻； 1t 为故障切除时刻。 

1.2 模型待辨识参数分析 

由故障穿越期间电流控制方程式(3)、式(4)可
知，若光伏逆变器控制不存在恢复暂态控制过

程，将无法准确描述光伏系统低电压穿越过程的动

态特性，因此考虑低电压穿越恢复暂态过程十分有

必要。 
由于故障穿越的不同阶段其控制方式存在显

著差异，为保证仿真结果的正确性，根据故障穿越

的不同阶段将待辨识参数进行划分，划分结果如表

1 所示。 
表 1 光伏并网逆变器控制参数 

Table 1 Control parameters of PV grid-connected inverter 

序号 控制模式 参数 

1 稳态控制 
p_lpk 、 i_lpk 、 p_lqk 、 i_lqk 、

pik 、 iik  

2 故障稳态 
1_Iq_LVK 、 qset_LVI 、

1_Ip_LVK 、 pset_LVI  

3 恢复暂态 lvrt_pk  

外环 PI 参数对系统的影响较小，可以采用典型

参数，而内环参数对系统输出特性影响较大，不可

忽视[22]。综上，LVRT 故障暂态待辨识参数主要有：

pik 、 iik 、 1_Iq_LVK 、 qset_LVI 、 1_Ip_LVK 、 pset_LVI 和 lvrt_pk 。 

2   考虑参数相关性的多阶段辨识策略 

2.1 LVRT 和电流内环模型耦合性分析 
从 LVRT 控制数学模型可知，逆变器内环 PI

控制参数对逆变器输出影响至关重要，当系统稳定

运行时，网侧逆变器 dq轴的参考值可以近似于其实

际值。当系统由稳态切换为 LVRT 控制时，联立式

(1)、式(3)可得故障稳态期间控制方程为 
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同理，联立式(1)、式(4)可得暂态恢复期间控制

方程为 
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由式(5)、式(6)可知，光伏逆变器故障期间内环

控制参数与 LVRT 控制参数相耦合，因此无法同步

辨识 LVRT 和电流内环的控制参数。 
此外，在低电压穿越控制参数辨识问题中，由

于故障控制过程是高阶和非线性的，导致平台现象

的出现，其中参数间的相关性是主要原因之一。针

对以上问题，本文提出了考虑参数相关性的多阶段

辨识策略。 
2.2 参数相关性分析 

Hessian矩阵已在文献[21]中作为一种成熟的相

关性分析算法进行了理论验证和应用。在本文中，

使用它对待辨识参数进行相关性分析，具体流程如

下所述。 
1) 首先，对系统参数进行灵敏度分析。搭建模

型输出的灵敏度矩阵如式(7)所示。 

1 2

( , ) ( , ) ( , )
( ) [ , , , ]

  


   C

y k y k y k  
  

Q      (7) 

式中， ( )Q 是 K C 维矩阵，其中 K是系统输出 y

的采样点总数，C是模型参数的总数， ( )Q 的每一

列表示一个参数的轨迹灵敏度曲线。 
2) 其次，计算 Hessian 矩阵。在工程实践中，

Hessian 矩阵 ( )H 的计算量很大，很难得到其准确

解，因此可以简单近似为 
T( ) ( ) ( )  H Q Q              (8) 

在所有待辨识参数中，Hessian 矩阵的最小特征

值表明其相应的参数与其他参数相关。 
3) 最后，计算 Hessian 矩阵的相关因子 ( )j H ，

以确定特征值是否足够小。 

max( )j
j





H                (9) 

式中： max 为 Hessian 矩阵中的最大特征值； j 为

除最大特征值之外的第 j 个特征值。建议当参数的

( )j H 大于 105 时，这些参数是相关的[21]。 

2.3 多阶段辨识策略 

由式(5)、式(6)可知，LVRT 与内环参数间存在

耦合关系，如果同步辨识会导致低灵敏度参数辨识

结果不准确。一般采用分步辨识方法将系统降阶，从

而达到解耦的效果，所以需要对辨识参数分区。通

过对待辨识参数相关性分析，将其分为 3 类：1) 仅

与有功电流相关(active-current-related, ACR)；2) 仅

与无功电流相关(reactive-current-related, RCR)；3) 有

功电流和无功电流均独立(independent in both active 

and reactive currents, IAR)，辨识流程如图 3 所示，

具体辨识步骤如下所述。 

 

图 3 多阶段辨识策略流程图 

Fig. 3 Flowchart of multi-stage identification strategy 

1) 步骤 1：辨识 IAR 参数。通常敏感而不相关

的参数可以被准确而且唯一辨识，因此在多级辨识

中首先确定 IAR 参数的值。在该步骤中，将所有待
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辨识参数范围设置为[理论下界，理论上界]，设置

适应度函数为 

2 2
_ ref _ ref

1 1

1 1
( ) ( )

 

    
n n

d d q q
t t

J i i i i
n n

  (10) 

式中： di 、 qi 分别为逆变器输出的有功、无功电流

值； _ refdi 、 _ refqi 分别为逆变器实测的有功、无功电

流值；n为采样点总数。此时辨识出来的 IAR 值设

为 IAR1。 

2) 步骤 2：估计 RCR 的近似范围。在确定了 IAR

的值之后，以有功电流为观测量来估计 RCR 的值。

将 IAR 设置为 IAR1，其他参数根据计算设置为[理

论下界，理论上界]，设置适应度函数为 

 2
_ ref

1

1
( )



 
n

d d
t

J i i
n

          (11) 

此时辨识出来的 RCR 值设为 RCR1。 

3) 步骤 3：估计 ACR 的近似范围。以无功电流

为观测量来估计 ACR 的值。将 IAR 设置为 IAR1，

其他参数根据计算设置为[理论下界，理论上界]，

设置适应度函数为 

2
_ ref

1

1
( )



 
n

q q
t

J i i
n

          (12) 

此时辨识出来的 ACR 值设为 ACR1。 

4) 步骤 4：矫正 RCR、ACR 的值。如步骤 2

和步骤 3 所述，在目标函数中只考虑单个观测值，

即有功电流和无功电流。由于过度拟合问题，辨识

值通常与真实值略有偏差。因此，执行校正过程以

调整 RCR、ACR 的值。 

将 IAR 设置为 IAR1，而 RCR、ACR 被视为搜

索变量。然而，RCR 和 ACR 的搜索范围根据 RCR1

和 ACR1的估计值而受到限制，即[0.8(RCR1, ACR1)，

1.2(RCR1, ACR1)]。同时，将参数校正的目标函数修

改为式(10)。 

最终待辨识参数的识别结果为 IAR1、RCR2 和

ACR2。 

3   雪消融算法 

根据雪的升华和消融行为提出的雪消融算法

是新一代全局优化算法，可用于逆变器参数寻优。

算法主要包含 4 个部分：初始化阶段、探索阶段、

开采阶段和对偶种群机制。 

3.1 初始化阶段 

通过预先设置参数的上、下界，再利用式(13)

随机生成第一批粒子。 

1,1 1,2 1, 1 1,

2,1 2,2 2, 1 2,

1,1 1,2 1, 1 1,

,1 ,2 , 1 ,

( )

D D

D D

N N N D N D

N N N D N D

z z z z

z z z z

z z z z

z z z z







    



    

 
 
 
 
 
 
  

Z R U R




    



   (13) 

式中：Z表示初始粒子的位置；U和 R分别表示优

化参数的上、下界； 表示[0, 1]中的随机数；N表

示种群的大小；D表示自变量的个数。 
3.2 探索阶段 

当雪或由雪转化的液态水转化为蒸汽时，由于

不规则的运动，搜索粒子呈现出高度分散的特征，

在 SAO 算法中用布朗运动来模拟这种情况。对于

标准布朗运动，步长是通过基于均值为 0、方差为 1
的正态分布的概率密度函数来获得的，其数学表示

如式(14)所示。 
2

B

1
( ;0,1) exp

22π

x
f x

 
   

 
       (14) 

式中， Bf 表示每次迭代的步长。布朗运动通过动态

和均匀的步长，允许搜索粒子探索解空间中的潜在

区域，这反映了蒸汽在解空间中扩散的情况，在探

索阶段，搜索粒子的位置更新如式(15)所示。 

elite( 1) ( ) ( )

( ( ( ) ( )) (1 ) ( ( ) ( )))


   

     

h h

h h

Z m A m m

G m Z m Z m Z m 


  (15) 

式中： ( )hZ m 表示在 m次迭代中第 h个个体的位置；

( )h m 是基于高斯分布的随机向量，模拟布朗运动； 

( )G m 是第 m次迭代中最优解； 表示[0, 1]中的随

机数； ( )


Z m 表示当前种群质心位置； elite ( )A m 表示

精英种群中的随机个体，其表达式如式(16)所示。 

elite second third c( ) [ ( ), ( ), ( ), ( )]A m G m Z m Z m Z m   (16) 

式中： second ( )Z m 和 third ( )Z m 分别表示第二优和第三

优的粒子位置； c ( )Z m 为适应度在前 50%的粒子的

质心位置，称之为领导者，其表达式为 

 
1

c
11

1
( ) ( )



 
N

h
h

Z m Z m
N

           (17) 

式中： 1N 表示领导者的数量，其大小等于整个种群

数量的一半； ( )hZ m 为 h个个体中最好的领导者。 

3.3 开采阶段 
在该阶段，主要利用融雪模型(度日法)来围绕

当前的最优解进行开发，从而获得更优的解，而不

是进一步扩展其高度分散的功能，该方法的一般形

式如式(18)所示。 
 DDF 1( )M Q T T              (18) 
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式中： DDFQ 为度日因子，其范围为[0.35, 0.6]；M为

融雪速率；T 为日平均温度； 1T 为通用基准温度，

通常设置为 0。因此式(18)化简为 
 DDFM Q T               (19) 

在每次迭代中， DDFQ 更新的表达式为 

 
max

1

DDF

e 1
0.35 0.25

e 1


  



m

Q        (20) 

式中， maxm 为最大迭代次数。 

所以，在 SAO 算法中，融雪速率可以表示为 

max

max

1

1

e 1
0.35 0.25 ( )

e 1

( ) e

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m

m

M T m

T m

     (21) 

式中，m为当前迭代次数。 
在 SAO 的开采阶段，位置更新方程为 
( 1) ( ) ( )

( ( ( ) ( )) (1 ) ( ( ) ( )))

    

     
h h

h h

Z m M G m m

G m Z m Z m Z m 

B
(22) 

式中，  为 [ 1,1] 中的随机数，该参数有助于个体

之间的通信。 
3.4 对偶种群机制 

随着时间的推移，个体进行不规则运动并具有

高度分散特征的可能性增加，使算法逐渐倾向于搜

寻全局解。SAO 算法设计了对偶种群机制来反映这

种情况，并维持开发和探索两阶段的平衡。 
在迭代的早期阶段，将整个粒子种群随机划分

为两个大小相等的子种群，分别负责探索和开采。

将总种群和两个子种群分别表示为 P、 aP 和 bP ，其

大小分别表示为 N、 aN 和 bN 。然后，随着迭代的

进行，探索的子种群数量逐渐减小，而开采的种群

数量相应增加。 
综上所述，SAO 算法的位置更新方程为 

elite

a

b

( ) ( ) ( ( ( ) ( ))

(1 ) ( ( ) ( ))),
( 1)
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
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

 

   (23) 
式中； aindex 表示子种群 aP 在位置矩阵 Z中的行和

列； bindex 表示子种群 bP 在位置矩阵 Z中的行和列。 

利用 SAO 算法参与多阶段解耦辨识方法的流程

图如图 4 所示。图 4 中，SAO 算法与仿真模型通过

个体和个体对应的适应度值连接，多阶段解耦辨识算

法通过调用 SAO 算法，寻找每个阶段的最优解。 

 
图 4 SAO 算法流程图 

Fig. 4 Flowchart of SAO algorithm 

3.5 SAO 算法性能测试 

为检验 SAO 算法在迭代速度和精度方面的优

势，采用文献[26]中的 6 种基准测试函数对 SAO 算

法和粒子群算法(particle-swarm-optimization, PSO)

进行仿真对比。算法各运行 30 次，取其适应度的平均

值，得到的 6 种基准函数的平均收敛曲线如图 5 所示。 

由图 5 可知，对于单峰函数 1 和 2 ，SAO 算法

能够迅速跳出局部最优解，且收敛速度优于 PSO 算

法；在多峰函数 3 和 4 的情况下，SAO 算法的平 
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图 5 函数平均收敛曲线 

Fig. 5 Average convergence curve of the function 

均最佳适应度值与理论最优值的误差为 0；对于固

定维多峰函数 5 和 6 ，PSO 和 SAO 算法的平均收

敛曲线趋势相似，但 SAO 算法的平均适应度值却优

于 PSO 算法。 

4   仿真算例分析 

为了验证所提方法的有效性，根据实际场站信

息搭建光伏并网系统仿真模型，利用 RT-LAB 半实

物测试平台获取光伏控制器实测数据集，测试环境

如图 6 所示。 

 

图 6 RT-LAB 半实物测试平台 
Fig. 6 RT-LAB semi-physical test platform 

当模型稳态运行且光伏组件运行于标准测试

条件(温度 25 CT = ，辐照度 21000 W/mS = )时，光

伏阵列的输出功率 Array 0.186 MVAP  。 

为验证多阶段辨识策略在不同电压跌落程度

下的参数辨识稳定性，在 35 kV 母线处设置不同大

小的三相对称接地阻抗值，使光伏电站并网点电压

跌落程度分别约为 60%、40%、20%，故障持续时

间为 0.1 s，种群规模为 50，迭代次数为 50 次。 

4.1 多阶段辨识策略流程 
在电压跌落至 n80%U 的工况下对模型参数辨

识， nU 为额定电压。通过 2.2 节中的方法构建了有

功电流和无功电流的特征 Hessian 矩阵，特征值和

特征因子计算结果如表 2 和表 3 所示。 

在表 2 中， 1_Iq_LVK 、 qset_LVI 的特征因子远远超

过了阈值105，意味着 1_Iq_LVK 、 qset_LVI 在有功电流方

面是相关的。同理，在表 3 中， 1_Ip_LVK 、 pset_LVI 、 lvrt_pk

在无功电流方面是相关的。因此，将控制器参数分

为 3 类。1) IAR： pik 、 iik ；2) ACR： 1_Iq_LVK 、 qset_LVI ；

3) RCR： 1_Ip_LVK 、 pset_LVI 、 lvrt_pk 。 

表 2 有功电流下参数特征值和特征因子 

Table 2 Parameter eigenvalues and eigenfactors  

under active current 

参数 特征值 特征因子 

pik  44.32 10  1 

iik  422.45 102.26 

1_Ip_LVK  395.42 109.25 

lvrt_pk  288.74 149.61 

pset_LVI  29.05 31.49 10  

1_Iq_LVK  0.0087 64.97 10  

qset_LVI  62.42 10  101.79 10  

表 3 无功电流下参数特征值和特征因子 

Table 3 Parameter eigenvalues and eigenfactors  

under reactive current 

参数 特征值 特征因子 

pik  66.12 10  1 

iik  61.08 10  5.67 

1_Iq_LVK  55.72 10  10.7 

qset_LVI  42.36 10  259.32 

1_Ip_LVK  82.09 10  142.93 10  

pset_LVI  81.24 10  144.94 10  

lvrt_pk  107.24 10  158.25 10  

然后根据参数分类对逆变器参数进行多阶段

辨识调整，结果如表 4 和图 7—图 10 所示。 
表 4 多阶段辨识结果 

Table 4 Multi-stage identification results 

参数 步骤 1 步骤 2 步骤 3 步骤 4 真实值

pik  6.11 6.11 6.11 6.11 6 

iik  1.03 1.03 1.03 1.03 1 

1_Iq_LVK 1.89 1.55 1.75 1.7 1.75 

qset_LVI  -0.84 -1.9 -3.6 -2.15 -2.1 

1_Ip_LVK 2.32 0.56 1.7 1.93 1.89 

pset_LVI  40.13 61.35 40.9 40.79 40.18 

lvrt_pk  1.18 1.56 1 1.03 1.05 

在图 7(步骤 1)中，首先辨识 IAR 的值。尽管图

中有功电流、无功电流能够较好地吻合，但 ACR
和 RCR 分别在有功电流和无功电流中相关，使得
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ACR 和 RCR 不能准确辨识。为消除它们间的相关

性，步骤 2、3 分别以无功电流、有功电流为观测量

辨识 ACR 和 RCR 的值。 

 
图 7 仿真曲线与实测数据对比图(步骤 1) 

Fig. 7 Comparison of simulation curves and 

measured data (step 1) 

在辨识 ACR 和 RCR 的过程中，由于只考虑了

有功电流或无功电流的误差，因此很容易出现曲线

过拟合的问题，导致辨识的参数值不准确。步骤 2

中，以无功电流为观测量辨识 ACR 的值，其输出

与实测数据对比如图 8 所示。 

 
图 8 仿真曲线与实测数据对比图(步骤 2) 

Fig. 8 Comparison of simulation curves and 

 measured data (step 2) 

从图 8 中可以看出，模型的无功电流与实测数

据能够较好地吻合，但有功电流的误差较为明显。

这是由于在辨识 ACR 过程中，只考虑了无功电流

与实测数据的误差，产生了曲线过拟合问题。同样

地，以有功电流为观测量辨识 RCR 过程中会出现相

反的情况，如图 9 所示。 

 
图 9 仿真曲线与实测数据对比图(步骤 3) 

Fig. 9 Comparison of simulation curves and 

 measured data (step 3) 

为精确辨识 ACR 与 RCR 参数，在步骤 4 中，

通过调整 ACR、RCR 的搜寻范围，同时考虑有功

电流、无功电流与实测数据的误差对参数进行修正，

其辨识结果如图 10 所示。 

 
图 10 仿真曲线与实测数据对比图(步骤 4) 

Fig. 10 Comparison of simulation curves and 

 measured data (step 4) 

至此，多阶段辨识算法的全部步骤已经完成。

该算法在并网点电压跌落至 0.8 p.u.工况下，能够准

确辨识光伏逆变器模型参数，其输出结果也能与实

测波形吻合。 
4.2 多阶段辨识策略与传统灵敏度辨识策略对比 

为了更好地验证本文所提方法的准确性，以并

网点电压跌落至 n80%U 为例，采用传统灵敏度分析

的辨识结果与本文辨识结果进行对比，辨识结果如

表 5 所示，局部放大信息如图 11 所示。 
表 5 与传统辨识策略辨识结果对比 

Table 5 Comparison of identification results with 

traditional identification strategies 

多阶段辨识值 传统辨识值 
参数 

辨识结果 误差/% 辨识结果 误差/% 

pik  6.11 1.84 6.15 2.5 

iik  1.02 2 0.97 3.1 

1_Iq_LVK 1.7 2.86 1.86 6.43 

qset_LVI -2.15 2.33 -2.01 4.48 

1_Ip_LVK 1.93 2.11 1.99 5.42 

pset_LVI 40.79 1.52 38.52 4.12 

lvrt_pk  1.03 1.9 1.1 4.76 

 
图 11 传统辨识策略与多阶段辨识策略对比局部图 

Fig. 11 Localized diagram of comparing the traditional 

identification strategy with the multi-stage identification strategy 
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从图 11 可以看出，多阶段辨识曲线与实测曲线

更加匹配，具有更高的准确性。计算多阶段辨识曲

线和传统辨识曲线与实测数据的误差，其中多阶段

辨识曲线的拟合误差为 0.074，传统辨识曲线的拟合

误差为 1.65。 
从表 5 可以看出，使用传统辨识策略只有 pik 、

iik 参数能够准确辨识。因为使用传统辨识算法时，

只考虑了单一的拟合误差，导致了过拟合现象的

产生。而在多阶段辨识算法中，对待辨识参数进行

了完全解耦和正确调整，表现出优越的抑制平台现

象的能力。因此，多阶段辨识策略具有更好的辨识

精度。 
4.3 SAO 算法的有效性验证 

为验证 SAO 算法在模型参数辨识过程中依然

有效，将多阶段辩识策略各阶段的算法用 PSO 算法

替代，其余步骤不变。为降低算法随机性带来的误差，

将 SAO、PSO 算法独立运行 50 次，取其平均值。 
图 12 为采用 SAO、PSO 算法辨识 LVRT 控制

参数时的平均最佳适应度曲线。 

 

图 12 不同算法多阶段辨识策略适应度值 

Fig. 12 Adaptation values of different algorithms for 

multi-stage recognition strategies 

采用 SAO 辨识的平均适应度值为 0.0074，PSO
辨识的平均适应度值为 0.021。由于 SAO 的对偶机

制，SAO 算法能够快速地摆脱局部最优，更好地搜

寻最佳参数。此外，SAO 算法和 PSO 算法分别于

第 29 次和第 35 次迭代达到全局收敛，故 SAO 算法

的收敛速度优于 PSO 算法。 
表 6 为使用 PSO 算法进行多阶段辨识的结果。

与表 5 对比可以发现，使用 SAO 算法进行多阶段辨

识能够提升辨识参数的精度。比较 PSO 算法的多阶

段辨识结果与 SAO 算法的传统策略辨识结果可以

发现，多阶段辨识策略的结果依然优于传统辨识策

略结果。 
综上，在使用相同辨识策略的情况下，SAO 算

法具有更强的全局搜索能力以及更快的迭代速

度，所以 SAO 算法能更有效地提高模型参数的辨

识精度。 

表 6 使用 PSO 算法进行多阶段辨识结果 

Table 6 Multi-stage identification results using PSO algorithm 

参数 辨识结果 误差/% 寻优范围 

pik  5.85 2.5 [0, 12] 

iik  1.03 3 [0, 2] 

1_Iq_LVK  1.81 3.7 [0, 4] 

qset_LVI  -2.05 2.52 [-4, 0] 

1_Ip_LVK  1.93 2.6 [0, 4] 

pset_LVI  40.95 1.9 [0, 80] 

vrt_plk  1.07 2.1 [0, 2] 

4.4 光伏并网系统低电压穿越模型多阶段辨识策略

稳定性验证 
为验证多阶段辨识策略的稳定性，在光伏电站

母线 35 kV 处设置三相短路故障，使电压跌落至

n60%U 、 n40%U 和 n20%U ，多阶段辨识结果如表

7—表 9 所示，其仿真曲线与实测曲线对比如图 13—
图 15 所示。 

从图 13—图 15 可以看出，仿真曲线与实测曲

线相吻合，说明本文提出的多阶段辨识策略能有效

地辨识光伏逆变器参数，具有实际工程意义。 
综上所述，本文提出的光伏并网系统模型多阶

段辨识策略能够有效地辨识主导光伏发电系统的动

态特性参数，并在不同工况下表现出良好的适应性。 
表 7 60%Un工况下模型辨识结果 

Table 7 Model identification results at 60%Un 

working condition 

参数 辨识结果 误差/% 寻优范围 

pik  6.08 1.4 [0, 12] 

iik  1.02 2 [0, 2] 

1_Iq_LVK  1.81 3.16 [0, 4] 

qset_LVI  -2.05 2.4 [-4, 0] 

1_Ip_LVK  1.84 2.41 [0, 4] 

pset_LVI  39.41 1.92 [0, 80] 

lvrt_pk  1.06 1 [0, 2] 

表 8 40%Un工况下模型辨识结果 

Table 8 Model identification results under 40%Un 

 working condition 

参数 辨识结果 误差/% 寻优范围 

pik  6.07 1.2 [0, 12] 

iik  0.99 1 [0, 2] 

1_Iq_LVK  1.79 2.53 [0, 4] 

qset_LVI  -2.06 2.1 [-4, 0] 

1_Ip_LVK  1.91 1.55 [0, 4] 

pset_LVI  39.7 1.2 [0, 80] 

lvrt_pk  1.06 1 [0, 2] 
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表 9 20%Un工况下模型辨识结果 

Table 9 Model identification results at 20%Un 

 working condition 

参数 辨识结果 误差/% 寻优范围 

pik  5.93 1.3 [0, 12] 

iik  1.01 1 [0, 2] 

1_Iq_LVK  1.7 2.6 [0, 4] 

qset_LVI  -2.14 2 [-4, 0] 

1_Ip_LVK  1.92 1.5 [0, 4] 

pset_LVI  39.78 1 [0, 80] 

lvrt_pk  1.07 2 [0, 2] 

 
图 13 并网点电压跌落至 60%Un时仿真曲线与 

实测曲线对比 

Fig. 13 Comparison between simulated and measured curves when 

the voltage drops to 60%Un at the grid-connected point 

 
图 14 并网点电压跌落至 n40%U 时仿真曲线与 

实测曲线对比 

Fig. 14 Comparison between simulated and measured curves 

when the voltage drops to n40%U at the grid-connected point 

 
图 15 并网点电压跌落至 20%Un时仿真曲线与 

实测曲线对比 

Fig. 15 Comparison between simulated and measured curves when 

the voltage drops to 20%Un at the grid-connected point 

5   结论 

为获得准确的光伏逆变器低电压穿越模型参

数，提出了基于雪消融算法的光伏并网逆变器低电

压穿越模型多阶段参数辨识方法，通过算例仿真验

证所提方法的正确性，得出以下结论。 

1) 搭建了带有恢复过程的光伏并网模型，分析

得到影响其输出特性的主要参数包括内环控制参数

和 LVRT 参数。并通过对 LVRT 期间的控制方程分

析，得到内环控制参数与 LVRT 参数耦合，不能同

步辨识。 

2) 基于相关性分析的参数分类和多阶段辨识

策略有效地避免了平台现象，防止了过拟合现象，

提高了辨识结果的准确性。 

3) 通过与 PSO 算法辨识结果对比，SAO 算法

具有收敛速度快、辨识精度高的优点；将本文所提

方法与传统灵敏度分析制定的辨识策略进行对比，

发现传统辨识策略容易出现过拟合现象，传统灵敏

度分析结果得到的参数辨识结果误差较大，而本文

方法有效地提高了辨识精度。 
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