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摘  要：针对构网型储能控制器参数无法从厂家直接获取而不能对其控制暂态特性进行精准分析的问题，提出基

于融合自适应注意力机制 (Attention Mechanism Augmented，ATA)的长短期记忆网络 （long short-term 

memory，LSTM）与高斯过程回归（Gaussian Process Regression，GPR）的构网型储能内部特性辨识方法。

首先，根据构网型储能控制结构在仿真平台搭建电磁暂态待辨识模型；然后针对待辨识模型设计ATA-LSTM-

GPR混合辨识方法，利用LSTM算法结合ATA机制准确提取构网型储能的动态时序特征，采用GPR算法对控制

参数进行点估计和不确定性量化以实现构网型储能控制参数的精确辨识。最后，为验证所提方法的正确性和有

效性，基于RT-LAB平台搭建构网型储能测试平台并采集动态响应数据集。试验结果表明：所提ATA-LSTM-

GPR混合算法能够显著提升构网型储能控制参数的辨识精度，在复杂的高/低电压穿越工况下，辨识算法得到的

控制参数具有高保真性和适用性。
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Abstract: To address the problem that the control parameters of grid-forming energy storage 

converters cannot be directly obtained from manufacturers, thereby impeding accurate 

analysis of their control transient characteristics, this paper proposes an identification method 

for the internal characteristics of grid-forming energy storage converters. The method is based 

on a long short-term memory (LSTM) network fused with an adaptive attention mechanism 

(Attention Mechanism Augmented, ATA) and Gaussian process regression (GPR). First, an 
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electromagnetic transient model to be identified is established on a simulation platform 

according to the control structure of grid-forming energy storage converters. Then, a hybrid 

ATA-LSTM-GPR identification method is designed for the model to be identified. The LSTM 

algorithm combined with the ATA mechanism is used to accurately extract the dynamic 

time-series features of grid-forming energy storage converters, and the GPR algorithm is 

adopted to perform point estimation and uncertainty quantification of control parameters, so 

as to realize accurate identification of the control parameters.Finally, to verify the correctness 

and effectiveness of the proposed method, a grid-forming energy storage test platform is built 

based on the RT-LAB platform, and a dynamic response dataset is collected. Experimental 

results show that the proposed hybrid ATA-LSTM-GPR algorithm can significantly improve the 

identification accuracy of control parameters for grid-forming energy storage converters. 

Under complex high/low voltage ride-through conditions, the control parameters obtained by 

the identification algorithm exhibit high fidelity and applicability.

Keywords: Grid-connected energy storage converter; parameter identification; 

electromagnetic transient model; long short-term memory network; Gaussian 

process regression; hardware-in-the-loop

构网型储能变流器集成了构网控制的主动支撑

能力与储能系统的灵活调节能力，成为增强电网韧

性的理想解决方案。不同于依赖锁相环的跟网型变

流器，构网型设备模拟同步发电机运行机制，以电

压源特性自主构建并维持电网电压和频率[1-3]。但其

卓越主动支撑能力在复杂电网工况下的发挥，高度

依赖内部多层级控制参数的精密设计与协同；其动

态性能，尤其是电磁暂态过程中的表现，也深刻受

制于功率环、电压电流环、虚拟阻抗等内部多层级

控制参数，这些参数决定了变流器在极端工况下的

短路电流贡献、过电压抑制及暂态稳定性[4]。然而，

制造商出于知识产权保护，常将控制参数封装为

“黑箱”，给系统级安全稳定分析与协同控制带来巨

大阻碍。因此，通过外部端口测量数据逆向辨识关

键控制参数，构建高精度电磁暂态等效模型，成为

学术界和工业界的迫切需求[5]。

近年来，基于智能优化算法的参数辨识方法因

其处理复杂非线性问题的强大能力而受到广泛关

注。其核心思想是将参数辨识问题转化为一个优化

问题，通过迭代最小化仿真模型输出与实测响应之

间的误差来搜索最优参数。例如，文献[6]利用遗传

算法对下垂控制的虚拟同步机功频环节进行了有效

辨识；文献[7]则采用粒子群算法，在仿真环境下实

现了对电压电流环参数的离线辨识。然而，现有研

究大多集中于相对简单的跟网型变流器或理想仿真

环境[8-9]。当研究对象转向控制结构更复杂、动态耦

合性更强的构网型变流器时，尤其是在硬件在环实

验所获得的、包含真实噪声和动态特性的数据基础

上进行辨识，现有方法面临严峻挑战：首先，构网

型控制中多个控制环路的参数之间存在强耦合，对

智能算法的寻优效率和全局收敛性提出了极高要

求[10]；其次，目前的研究验证多依赖于无噪声的纯

数字仿真数据，缺乏基于硬件在环（hardware-in-

loop，HIL）实验等高保真度数据的支撑，其在实

际工程中的可信度存疑。

综上所述，现有研究在面对构网型储能变流器

的参数辨识问题时，仍存在以下关键局限：1）辨

识算法的效能瓶颈：构网型控制的多参数强耦合特

性导致算法易陷入局部最优，难以在高精度与快收

敛之间取得平衡[11]；2）验证体系的保真度不足：

多数研究停留在纯数字仿真层面，其辨识结果在包

含真实噪声和控制延迟的HIL环境中的有效性尚待

验证；3）考核工况的严峻性欠缺：现有模型验证

通常局限于小扰动或稳态场景，缺乏在高/低电压

穿越等极端电磁暂态过程中对模型动态复现能力的

系统性评估。

为弥补上述研究缺口，本文针对一款BCS250

0K构网型储能变流器，开展基于硬件在环实验与

智能算法的电磁暂态模型控制参数辨识研究。本研

究首先利用RT-LAB平台构建高精度HIL实验环境，
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获取真实控制器在典型扰动下的动态响应数据集；

进而，设计一种适用于强耦合系统的混合智能辨识

算法，旨在提升在多参数耦合空间中的寻优效率与

精度；最终，通过对比辨识模型与真实控制器在

高、低电压穿越等严苛电磁暂态工况下的动态响

应，全面验证所提辨识策略的有效性及所建模型的

准确性，为构网型设备的并网分析和高精度建模提

供实践依据。

1 构网型储能模型建模

精确的电磁暂态模型是构网型储能系统参数辨

识与动态特性分析的前提。为满足后续大量迭代计

算的需求，需构建一种既能复现关键暂态过程、又

兼顾仿真效率的等效模型。该模型由反映物理特性

的功率电路和决定外特性的构网型控制策略两部分

组成[12-13]。建模的目标是在保证足够精度以复现关

键电磁暂态过程的前提下，兼顾计算效率，以满足

后续大量迭代计算的参数辨识需求。

1.1　功率电路模型

储能变流器的功率电路拓扑结构如图 1所示。

该系统由直流电压源、直流母线电容、三相逆变桥

和LCL滤波器构成。

在电磁暂态仿真中，为兼顾精度与效率，通常

采用平均模型替代详细开关模型，以刻画变流器在

数十微秒至毫秒时间尺度上的动态行为。直流侧由

理想电压源串联内阻等效，LCL滤波器在同步旋转

d-q坐标系下的动态方程如式（1）所示：

Lf

difd

dt
= vid - vod + ωLfifq - Rfifd

Lf

difq

dt
= viq - voq - ωLfifd - Rfifq

Cf

dvod

dt
= ifd - igd + ωCfvoq

Cf

dvoq

dt
= ifq - igq - ωCfvod

(1)

其中，ifd、ifq和vod、voq分别为滤波器电感电流

和电容电压的 d、q轴分量，vid、viq 为变流桥臂输

出电压，igd、igq为网侧电流，ω为电网角频率；Lf、

Rf、Cf分别为滤波电感、寄生电阻和滤波电容。

1.2　构网型控制策略建模

构网型控制策略是区别于跟网型变流器的核

心，其模型直接决定了系统的外特性。本文采用目

前主流的虚拟同步发电机控制架构，其核心在于通

过算法使变流器模拟同步发电机的转子运动方程和

励磁调节特性[14-15]。控制框图如图2所示。

1.2.1 有功-频率控制环

该环路由虚拟转子运动方程实现，模拟了同步

机的惯性和一次调频特性：

J
dω
dt

= Tm - Te - D (ω - ω0 ) (2)

其中，J为虚拟转动惯量，D为阻尼系数，ω

为额定角频率。机械转矩 Tm由有功功率参考值，

Pref经过一次调频下垂系数Dp调整后得到：

Tm = (Pref + Dp(ω0 - ω) ) /ω (3)

电磁转矩Te正比于实际输出有功功率Pout。该

环路通过调节角频率ω并积分得到虚拟功角θ，从

而实现对电网频率的主动支撑。

1.2.2 无功-电压控制环

该环路模拟同步发电机的自动电压调节功能：

Vref = V0 + Dq(Qref - Qout ) (4)

其中，Vref为内电势参考幅值，V0为额定电幅

值压，Dq为无功-电压下垂系数，Qref和Qout分别为

无功功率参考值与实际值。

1.2.3 电压电流双闭环控制 虚拟同步机环产生

的内电势参考信号Vref∠θ传递给内层的电压、电流

双闭环控制器。电压环（通常为PI控制器）根据电

容电压参考值与实际值的偏差，计算出电感电流的
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图1　构网型储能变流器拓扑结构示意图

Fig. 1　Diagram of grid-connected energy storage 
converter topology
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图2　虚拟同步机构网控制框图

Fig. 2　Diagram of virtual synchronous mechanism 
network control
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参考值。电流环（也为PI控制器）则快速跟踪电流

参考值，并生成最终的调制信号vid、viq。dq轴解耦

和前馈项被广泛用于提高动态响应性能。

1.3　待辨识参数集

综上所述，本文所建模型的关键在于一组决定

系统暂态特性的控制参数。定义待辨识的参数向

量为：

P = [J,Dp,Dq,Kp,v,Ki,v,Kp,i,Ki,i ]
T

(5)

其中，Kp,v,Ki,v和Kp,i,Ki,i分别为电压环和电流环

PI控制器的比例和积分增益。该参数集是后续智能

算法逆向辨识的目标。

2 参数辨识方法

构网型储能变流器的控制参数辨识面临三重挑

战：1）时序强相关性——暂态响应数据是典型的

长时序信号，需模型具备长程记忆能力；2）特征

非均匀分布——故障瞬间的动态片段对参数辨识的

贡献远高于稳态片段，需模型自动聚焦关键时段；

3）参数耦合不确定性——多参数强耦合导致辨识

结果存在概率分布特征，需模型量化置信度。为

此，本章提出一种融合注意力机制 (Attention 

Mechanism Augmented，ATA)、长短期记忆网络

（long short-term memory，LSTM）与高斯过程回

归（Gaussian Process Regression，GPR）的混

合智能辨识算法：LSTM用于捕捉时序依赖[16]，注

意力机制用于聚焦关键瞬态特征，GPR用于输出

概率化辨识结果并量化不确定性。

2.1　基于ATA的LSTM模型

为构建监督学习所需的训练数据集，本文采用

参数空间扫描策略：在参数可行域内生成1500组

不同的控制参数组合Pi，每组参数下施加典型扰动

工况，采集响应波形Xi，构成样本对( Xi Pi )。该映

射关系训练后，可用于反推参数固定的真实变流

器。定义HIL实验获得的暂态响应数据集为D={(Xi,

Pi)}
N

i=1，其中Xi=[x1,x2,...,xT]∈RT×d为第 i个长度为T、

维度为d的时间序列样本（如电压、电流波形），Pi

∈Rm为对应的真实控制参数向量。

LSTM通过门控机制有效缓解了传统循环神经

网络的梯度消失问题[17-18]。对于输入序列Xi，LSTM

单元在每一时间步 t的计算过程如下：

遗忘门决定从上一细胞状态中丢弃哪些信息：

ft = δ (Wf ⋅ [ht - 1,xt ] + bf ) (6)

输入门决定哪些新信息将被存储到细胞状

态中：

it = σ (Wi ⋅ [ht - 1,xt ] + bi ) (7)

c͂t = tanh(Wc ⋅ [ht - 1,xt ] + bc ) (8)

更新当前细胞状态：

ct = (f t⊙ct - 1 + it⊙c͂t ) (9)

输出门决定最终输出的隐藏状态：

ot = σ (Wo ⋅ [ht - 1,xt ] + bo ) (10)

ht = ot⊙ tanh(ct ) (11)

其中：σ为 sigmoid函数，表示Hadamard积，

W 和 b 为待训练的网络权重和偏置。通过多个

LSTM层堆叠，网络能够从端口测量的暂态数据中

逐层提取高层次的时序特征。最终，最后一个时间

步的隐藏状态hT通过一个全连接层，被映射为特征

向量z。

hT将 LSTM层在所有时间步 t=1,2,...,T产生的

隐藏状态序列{h1,h2,...,hT}作为键值对的集合，此处

键和值均设为隐藏状态本身。

传统方法仅用hT作为序列特征，但构网型暂态

响应中故障瞬间的动态信息更为关键。为此，引入

注意力机制对所有隐藏状态进行自适应加权。采用

加性注意力计算每个时间步的重要性得分：

et = vT
a ⋅ tanh(Wa[hT ; ht ] + ba ) (12)

其中，Wa 和 ba为可学习的权重矩阵和偏置，

vT
a是权重向量，[;] 表示向量拼接操作。

随后，对所有时间步的得分et进行Softmax归

一化，生成对应的注意力权重at：

αt =
exp ( )et∑k = 1

T exp ( )ek

(13)

权重 at满足∑t = 1

T αt = 1，其值越大，表示第 t 

个时刻的隐藏状态对参数辨识越重要。

最后，使用计算出的注意力权重对值（即隐藏

状态序列）进行加权求和，生成一个固定长度的上

下文向量 c：

c =∑t = 1

T αt ht (14)

c融合了整个输入序列中关键时序信息的聚合

特征，将替代原始的 hT作为后续GPR模型的输入。

ATA-LSTM结构如图 3所示。图 4给出了典型

故障工况下的注意力权重分布，可见模型自动聚焦

于故障发生瞬间的动态片段。
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2.2　高斯过程回归

GPR是一种非参数贝叶斯模型，其核心优势

在于能同时输出预测值与不确定性度量[19]。将ATA-

LSTM提取的特征向量c作为GPR的输入，待辨识

参数P作为输出。假设函数 f(c)服从高斯过程：

f (c) ∼ GP (m (c),κ (c,c') ) (15)

其中，均值函数通常设为m(c)=0；协方差函

数κ(c,c′)选用平方指数核：

κ (c i,c j ) = σ 2
f exp ( -

1
2l2

∥ c i - c j ∥ 2 ) + σ 2
n δij (16)

其中，2σf
2为信号方差，l为长度尺度，σn

2为

噪声方差，超参数θ={σf
2,l,σn

2}通过最大化边缘似然

函数来优化。

对于新测试点输入特征 c∗，GPR给出预测参

数P∗的后验分布：

p (P*|c* ) = N (μ*,σ
2
* ) (17)

其均值μ∗和方差2σ∗
2由以下解析式给出：

μ* = kT
* (K + σ2I ) -1

P (18)

σ 2
* = κ (c*,c* ) - kT

* (K + σ2I ) -1
k* (19)

其中，K是训练集协方差矩阵，k∗是测试点与

训练集各点的协方差向量。均值μ∗即为参数辨识结

果，而方差σ2
∗量化了辨识结果的不确定性。该置

信区间可为后续鲁棒性控制设计提供重要边界信

息：若某参数辨识结果的方差过大，则表明在该工

况下参数的可辨识性较差，需重新设计激励信号或

补充实验数据。

2.3　算法总体框架

ATA-LSTM-GPR 混合算法的总体框架如图 5

所示，将辨识任务分解为三个阶段：

数据预处理与特征提取：对HIL实验获得的原

始时序数据进行标准化处理，划分为训练/验证/测

试集。以标准化后的端口测量时序数据X为输入，

训练ATA-LSTM网络，以最小化预测参数与真实参

数的均方误差为目标，最终输出上下文特征向量c。

特征转换与GPR模型训练：以{(z1,P1),...,(cN,

PN)}数据集优化GPR的核函数超参数θ。通过最大

化边缘似然函数得到一个能够从特征向量c映射到

参数概率分布N (μ*,σ
2
* )的GPR模型。

参数辨识与不确定性评估：对于新的实测数据

Xnew，通过预训练的ATA-LSTM提取特征 cnew，

输入GPR模型，得到后验分布p(Pnew∣cnew)，其

均值作为最终辨识结果，方差作为置信度评估

依据。

α1，α1，  αt

至GPR层

相似度计算

输入
x1

LSTM

输入
x2

LSTM

输入
x3

LSTM

输入
xt

LSTM

S     

Softmax 加权求和

注意力机制

上下文向量c

 

图3　ATA-LSTM结构图

Fig. 3　Diagram of ATA-LSTM

 

图4　注意力权重分布示例图

Fig. 4　Example Diagram of Attention Weight 
Distribution

接收LSTM最后一个时间步的隐藏状态ht作为查询的

段，对所有隐藏状态并权聚合，输出上文过度c

输入层

GPR回归层

端口测量时序数
据如vod、iod等

时序特征 提取关键特征聚焦 概率化回归

ATA-LSTM-GPR混合识解法框架

注意力层

输出所有时间步的隐藏状态序列{h1、h2....hT}

LSTM特征提取层

参数概率分布

N(m*,s*
2
)的GP

R模型

以c为输入

输出层
 

图5　ATA-LSTM-GPR混合辨识算法框架图

Fig. 5　Diagram of ATA-LSTM-GPR Identification 
Algorithm
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3 仿真算例

为验证本文所提ATA-LSTM-GPR混合辨识算

法的有效性与优越性，利用RT-LAB半实物仿真平

台获取的真实动态响应数据集，在Matlab/Simulink

中搭建储能变流器的同构辨识模型进行验证。

3.1　仿真平台与参数设置

基于RT-LAB OP4510实时仿真系统，该平台

核心包括：1）被控对象模型：在Simulink中建立

的构网型储能变流器详细电磁暂态平均模型，运行

于OP4510实时目标机；2）真实控制器：搭载待

辨识的BCS2500K变流器实际控制代码的物理控制

器。两者通过高速 I/O板卡实时交互，确保了测试

数据的高保真度。RT-Lab半实物系统搭建图见图

6，BCS2500K的主要电气参数见表1。

实验共采集 1500组多扰动工况下的电压、电

流时序数据，其中 1200组用于训练，300组用于

测 试 。 待 辨 识 的 参 数 向 量 为 P=

[J,Dp,Dq,Kp,v,Ki,v,Kp,i,Ki,i]。

原始采集的暂态响应数据（电压、电流、功率

等，采样率 10 kHz）按以下步骤处理：清洗：剔

除因通信丢包导致的异常片段（阈值法，超出 3σ

范围）；降噪：采用滑动平均滤波（窗口长度 5）；

归一化：Z-score标准化，使各特征均值为0、方差

为 1；截取：统一截取故障前 0.1 s至故障后 0.5 s

共 0.6 s 窗口，每个样本 6000 个时间点；输入格

式：原始时序直接输入LSTM，未做额外维度压缩

或特征拼接。数据集预处理后，利用ATA-LSTM-

GPR 算法进行参数辨识，LSTM 的损失函数为

MSE，优化器为Adam，参数设置如表2所示。

3.2　对比算法与评价指标

为全面评估所提算法性能，选取两类代表性先

进算法作为对比基准：1） LSTM-IPSO 混合算

法[20]：融合LSTM时序特征提取能力与改进粒子群

优化（IPSO）的全局寻优能力，代表了“深度学

习+群体智能”的主流技术路线；2）GMM-PSO概

率化校正算法：基于高斯混合模型（GMM）与

PSO的概率生成模型方法。其中LSTM部分采用与

本文相同的网络结构，但直接通过全连接层输出参

数点估计，以凸显引入GPR进行概率建模的增益。

采用均方根误差（RMSE）、平均绝对百分比

误差（MAPE）以及平均置信区间宽度（MCIW，

95%置信水平）作为评价指标：

RMSE =
1
N∑i = 1

N ( )P̂i - Pi

2

(20)

MAPE =
100%

N ∑i = 1

N
|

|

|
||
|
|
||

|

|
||
|
|
| P̂i - Pi

Pi

(21)

MCIW =
1
N∑i = 1

N 1.96 × σ* (22)

总体指标是在所有测试样本、所有待辨识参数

维度上统一计算的：设测试样本数为 N，参数维度

为 7， 预 测 值 矩 阵 P̂ ∈ RN × m， 真 实 值 矩 阵

P ∈ RN × m。 则 总 体 RMSE 为

1
Nm∑i = 1

N ∑j = 1

m ( )P̂ij - Pij

2

， 总 体 MAPE 为

100%
Nm ∑i = 1

N ∑j = 1

m
|

|

|
||
|
|
||

|

|
||
|
|
| P̂ij - Pij

Pij

。MCIW则对各参数独立

RT-LAB半实物

仿真平台

控制器

RT-LAB上位机

控制器上位机

 

图6　RT-Lab半实物系统搭建图

Fig.6　RT-Lab HIL system setup diagram

表1　BCS2500K构网型储能变流器电气参数

Table 1　Electrical parameters of BCS2500K grid-

connected energy storage converter

型号

MPPT直流电压范围（V）

启动电压（V）

额定输出功率（kW）

最大输出电流（A）

网侧额定电压（V）

额定频率（Hz）

功率因数范围

BCS2500K-B-HUD

1000-1500

1000

2500

2800

690

50

1 超前 ~ 1 滞后

表2　ATA-LSTM算法基本参数

Table 2　Basic parameters of ATA- LSTM algorithm

参数

输入维度

输出维度

隐藏层层数

隐藏层神经元数

初始学习率

数值

8

7

2

128

0.015

参数

学习率调度

注意力维度

Dropout率

优化器

损失函数

数值

ηt = 0.001 × 0.9
ê
ë
êêêê ú

û
úúúút

50

64

0.2

Adam

MSE
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计算后取平均。

两种对比方法均采用“特征提取+参数映射”

的混合架构，与本文ATA-LSTM-GPR的思路一致。

区别在于：本文使用GPR直接学习特征到参数的

映射，而LSTM-IPSO和GMM-PSO使用PSO间接

寻优。对比旨在验证GPR相较于PSO在效率与不

确定性量化上的优势。

3.3　结果与分析

3.3.1　辨识精度对比分析

各算法在测试集上对关键控制参数的辨识精度

对比如表3所示。

由表 3 可以看出，本文所提 ATA-LSTM-GPR

算法的RMSE和MAPE均为最低，这一显著提升

归因于GPR模块在 LSTM提取的特征基础上进行

非线性概率回归，有效修正了LSTM初步预测的残

差，同时通过核函数自适应地捕捉了参数间的耦合

关系。

辨识精度需最终体现为模型动态响应的复现能

力。为直观验证所提方法的有效性和实用性，本节

选取不同 g高、低电压穿越工况下的实测数据集，

与ATA-LSTM-GP种算法辨识所得参数模型的仿真

输出进行动态响应曲线对比。图 7 为电压跌落到

0.2p.u.时测试结果，图 8为电压抬升到 1.3p.u.时

测试结果。

由图 7、图 8 可见，在整个 LVRT/HVRT 过程

中，基于ATA-LSTM-GPR辨识参数构建的模型仿

真曲线与实测数据高度一致。这充分验证了本文方

法在极端电磁暂态工况下的高保真复现能力，证明

了本文所提方法能够精确捕捉构网型变流器多环

路、强耦合的控制系统特性，所获得的电磁暂态模

型具有很高的工程实用价值，可用于高可信度的系

统级仿真分析。

本文参考相关标准中建模精度评价方法，要求

储能电站整站等值模型与详细模型下并网点电压、

电流、无功电流、有功功率和无功功率的仿真计算

偏差应满足表4所规定的允许最大偏差值。分别计

算电压跌落程度80%和提升135%下辨识结果的平

均偏差。

如图 9 所示，得到 80% 和 130% 电压扰动下

表3　不同算法辨识精度对比

Table 3　Comparison of Accuracy Among Different 

Algorithms

算法

LSTM-IPSO

GMM-PSO

ATA-LSTM-GPR (本文)

RMSE

0.145

0.089

0.062

MAPE (%)

4.82

2.95

2.01

MCIW (%)

-

-

3.4

0 1 2 3 4 5
0.0

0.5

1.0

1.5

 实测数据
 ATA-LSTM-GPR

u
d
c/

V

仿真时间 t/s  
a. 80%电压跌落下udc响应波形

0 1 2 3 4 5
-1

0

1

2

 实测数据
 ATA-LSTM-GPR

i p
/V

仿真时间 t/s  
b. 80%电压跌落下 iP响应波形

0 1 2 3 4 5
-1

0

1

2

3

4

 实测数据
 ATA-LSTM-GPR

i q
/V

仿真时间 t/s  
c. 80%电压跌落下 iq响应波形

0 1 2 3 4 5
-1

0

1

2

 实测数据
 ATA-LSTM-GPR

P
/p

u

仿真时间 t/s  
d. 80%电压跌落下P响应波形

0 1 2 3 4 5
-1.0

-0.5

0.0

0.5

1.0

1.5

2.0

2.5

 实测数据
 ATA-LSTM-GPR

Q
/p

u

仿真时间 t/s  
e. 80%电压跌落下Q响应波形

图7　80%电压跌落的响应波形

Fig.7　Waveform of response for 80% voltage drop
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ATA-LSTM-GPR模型输出结果的平均偏差。

可知，本文所提算法在计算精度和收敛速度等

方面具有优越性，并适用于构网型储能变流器的电

磁暂态模型参数辨识。

3.3.2 不确定性量化分析

ATA-LSTM-GPR混合模型的核心优势在于其

概率化输出。图10展示了测试集中虚拟惯量参数J

的辨识结果散点图及其95%置信区间。

从图 10可见，绝大多数真实值均落在置信区

间内，证明了不确定性评估的有效性。进通过式

(23-24)计算发现，辨识误差较大的样本点其对应

的置信区间宽度也明显更大，表明该算法具备“自

0 1 2 3 4 5
0.6

0.8

1.0

1.2

1.4

 实测数据
 ATA-LSTM-GPR

u
d
c/

V

仿真时间 t/s  
a. 130%电压抬升下udc响应波形

0 1 2 3 4 5
-0.5

0.0

0.5

1.0

1.5

 实测数据
 ATA-LSTM-GPR

i p
/V

仿真时间 t/s  
b. 130%电压抬升下 ip响应波形

0 1 2 3 4 5
-1.0

-0.5

0.0

0.5

 实测数据
 ATA-LSTM-GPR

i q
/V

仿真时间 t/s  
c. 130%电压抬升下 iq响应波形

0 1 2 3 4 5
-0.5

0.0

0.5

1.0

1.5

 实测数据
 ATA-LSTM-GPR

P
/p

u

仿真时间 t/s  
d. 130%电压抬升下P响应波形

0 1 2 3 4 5
-1.0

-0.5

0.0

0.5

 实测数据
 ATA-LSTM-GPR

Q
/p

u

仿真时间 t/s  
e. 130%电压抬升下Q响应波形

图8　130%电压抬升的响应波形

Fig.8　Response Waveform of 130% Voltage Elevation

表4　单机验证的精度要求

Table 4　Accuracy Requirements for Single-machine 

Verification

电气参数

电压偏差，ΔUs/Un

电流，ΔI/In

无功电流，ΔIq/In

有功功率，ΔP/Pn

无功功率，ΔQ/Pn

F1max：稳态区间平均偏差允许值；F2max：暂态区间平均偏差允许值；

F3max：稳态区间最大偏差允许值；FGmax：所有区间加权平均总偏差允

许值。

F1max

0.02

0.10

0.10

0.10

0.10

F2max

0.05

0.20

0.20

0.20

0.20

F3max

0.05

0.15

0.15

0.15

0.15

FGmax

0.05

0.15

0.15

0.15

0.15

 

图9　不同电压扰动程度误差

Fig.9　Error for different LVRT

 

图10　参数J的辨识结果与置信区间

Fig. 10　Identification Results and Confidence 
Interval for Parameter J
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诊断”能力——当辨识结果不可靠时，模型会通过

更大的方差发出警示，这是传统点估计方法所不具

备的。

μ* = kT
* (K + σ 2

n I) -1
P (23)

σ 2
* = κ (z*,z* ) - kT

* (K + σ 2
n I) -1

k* (24)

其中，K为训练样本协方差矩阵，k∗为测试点

与所有训练点的协方差向量。

为直观比较不同算法对各控制参数的辨识效

果，图 11给出了三种算法在测试集上对 7个参数

J,Dp,Dq,Kp,v,Ki,v,Kp,i,Ki,i 的MAPE分布箱线图。可以

看出，本文所提ATA-LSTM-GPR方法在各参数上

的误差中位数和离群点均显著优于对比方法，尤其

对耦合性强的PI参数提升更为明显。

3.3.3 泛化能力测试

为测试模型的泛化能力，使用一组训练集中未

出现的严重电网故障工况，三相电压跌至0.75 p.u.

时的HIL实验数据对已训练模型进行测试，如图12

所示。

结果如图 12所示。在剧烈的电压暂降和恢复

过程中，基于ATA-LSTM-GPR辨识参数构建的模

型输出与真实控制器高度吻合，误差如图 13

所示。

可知本文方法所辨识的参数具有优异的泛化能

力，能够精确复现实际设备在关键电磁暂态过程中

的行为。

4 总 结

针对构网型储能控制参数不易获取导致动态性

能无法准确评估和改进的问题，提出基于 ATA-

LSTM-GPR的构网型储能内部特性辨识方法，通

过试验得到以下结论：

（1）基于RT-LAB半实物仿真平台测试构网型

储能控制器动态特性，可为构网型储能控制器的精

0 1 2 3 4 5
0.7

0.8

0.9

1.0

1.1

 实测数据
 ATA-LSTM-GPR

u
d
c/

V

仿真时间 t/s  
a. 35%电压跌落下udc响应波形

0 1 2 3 4 5
0.7

0.8

0.9

1.0

1.1

1.2

 实测数据
 ATA-LSTM-GPR

i p
/V

仿真时间 t/s  
b. 35%电压跌落下 ip响应波形

0 1 2 3 4 5
0.0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

 实测数据
 ATA-LSTM-GPR

i q
/V

仿真时间 t/s  
c. 35%电压跌落下 iq响应波形

0 1 2 3 4 5
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0.8

0.9

1.0

 实测数据
 ATA-LSTM-GPR

P
/p

u

仿真时间 t/s  
d. 35%电压跌落下P响应波形

0 1 2 3 4 5
0.0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

 实测数据
 ATA-LSTM-GPR

Q
/p

u

仿真时间 t/s  
e. 35%电压跌落下Q响应波形

图12　35%电压跌落的响应波形

Fig.12　Waveform of response for 35% voltage drop

图11　控制参数MAPE分布箱线图

Fig.11　Box plot of control parameter MAPE 
distribution
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确建模提供精确数据集；

（2）将 LSTM与GPR结合有利于提高构网型

储能控制参数的辨识精度，基于ATA机制的LSTM

能精准捕捉构网型变流器在多扰动下的关键瞬态特

征，可提高构网型储能非线性控制参数的适应性，

GPR可为构网型储能不确定控制参数的辨识过程

提供可量化的点估计处理以提高控制参数的辨识效

率和精度；

（3）由于可提高辨识算法的泛化能力，相比于

GMM-PSO 和 LSTMLSTM-IPSO 算 法 ， ATA-

LSTM-GPR算法可获得更精确的构网型储能控制

参数，且在深度电压穿越工况下这一优势更加突

出。该方法能从参数变化的训练数据中学习映射，

并泛化至参数固定的真实设备。
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图13　35%电压跌落程度误差

Fig.13　Error for 35% LVRT
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