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基于神经网络逆控制的微网储能逆变器输出电压研究 

刘卫亮，林永君，刘长良，陈文颖，马良玉 
（华北电力大学自动化系，保定 071003） 

摘要：为改善微网中储能逆变器的输出电压波形质量，提出了一种基于神经网络的逆模型控制方法。

建立了储能逆变器的数学模型，分析了影响其输出电压的主要因素，利用前向神经网络建立了系统

的扩展逆模型；针对 BP 训练算法容易陷入局部最优的问题，通过万有引力算法进行了网络初始参

数优化；将神经网络逆模型与原模型串联后，采用 PI 控制器实施闭环控制。仿真结果表明，该方

法可以有效的提高储能逆变器的动态响应速度，并降低输出电压的谐波含量。制作了 10 kW 储能

逆变器样机进行试验，结果表明了所提方法的可行性与有效性。 
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of Energy Storage Inverter in Micro-grid 
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(Automation Department of North China Electric Power University, Baoding 071003, China) 

Abstract: In order to improve the output voltage waveform quality of energy storage inverter in 

micro-grid, an inverse control method was proposed based on BP neural network. Mathematical model of 

the energy storage inverter was established, and the main factors affecting the output voltage were 

analyzed, and then the expansion inverse model of the system was established based on BP neural 

network. In order to overcome the local optimum disadvantage in BP training algorithm, gravity 

algorithm was adopted to optimize the network initial parameters. The neural network inverse model was 

put in series with its original model to form a pseudo linear system, and then PI controller was selected to 

perform the single loop control. The simulation results show that the proposed control method can 

effectively improve the dynamic response speed of the inverter output voltage and reduce the harmonic 

content. Experiment is performed on 10 kW inverter prototype, which proves the proposed method 

feasibility and effectiveness. 
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引言1 

近年来，随着传统能源的日益短缺，由风力

                                                        
收稿日期：2015-07-10       修回日期：2015-11-26; 

基金项目：华北电力大学中央高校科研业务费
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作者简介：刘卫亮(1983-)，男，河北衡水，博士生，

讲师，研究方向为新能源与微电网技术；林永君

(1965-)，男，山东莱西，博士，教授，研究方向为新

能源控制技术。 

发电、光伏发电等新能源发电结合蓄电池、超级

电容等储能单元构成的微电网成为了各国学者研

究的热点[1-2]。微电网可工作于并网模式与独立运

行模式。并网模式下，大电网可提供电压支撑；

独立运行模式下，则需要借助于储能逆变器提供

电压支撑。相对大电网而言，微电网容量较小，

储能水平和负载的变化容易影响系统电压的波形

1
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质量，尤其是非线性负载，不仅恶化系统电压的

波形质量，甚至还会导致系统不稳定。随着用户

对电能质量要求的不断提高，这一问题成为当前

亟待解决的难点。 

现有的逆变器电压控制方法包括单闭环控制、

双闭环控制、无差拍控制、重复控制等[3-5]。单闭环

控制具有结构简单的特点，但是动态响应特性较差。

双闭环控制具有较快的动态响应特性，但是控制器

参数不容易整定。无差拍控制与重复控制在理论上

具有控制偏差小的优点，但是对模型的依赖性较高。

文献[6]考虑控制对象的非线性特点，采用反馈精确

线性化的方法进行分析和控制器设计。文献[7]提出

了一种将带积分状态反馈与重复控制相结合的输出

电压控制方案。文献[8]提出了一种模糊-重复混合控

制方案。文献[9]提出一种基于在线自整定 PID 控制

和改进重复控制相结合的综合控制策略。 

逆系统方法是非线性系统控制理论的一次重

要突破。基本思想为：首先建立被控对象的逆系统，

将被控对象补偿为具有线性传递函数的系统，再用

线性系统的设计理论来完成系统的控制。该方法具

有物理概念清晰、简单直观的特点。然而，由于实

际工程中被控对象较为复杂，往往难于或无法精确

建模，逆系统的求解存在很大的困难，使得该方法

在实际应用中受到较大的限制。 

人工神经网络由于对复杂非线性系统具有出

色的逼近与学习功能，在工业过程的建模和控制中

获得了广泛应用。将能够实现系统线性化的逆系统

方法与具有对未知非线性系统逼近能力的神经网

络结合，构建适合于工程应用的神经网络逆系统，

可充分发挥二者之长。为改善微网中储能逆变器的

输出电压波形质量，本文提出了一种基于神经网络

的逆模型控制方法，并通过仿真与样机试验对所提

方法的控制效果进行验证。 

1  储能逆变器输出电压影响因素分析 

1.1 储能逆变器数学模型 

单相LCL型储能逆变器拓扑结构如图 1所示。

图中：udc 为储能单元端口电压；ui 为逆变器输出

的 PWM 脉冲序列电压；i1 为逆变器输出电流；uc

为滤波电容电压；ic 为滤波电容电流；io 为滤波电

感 L2 上的电流(负载电流)；r 为考虑各种阻尼因素

的综合等效电阻；uo 为逆变器输出电压；Z 为系统

等效负载；理想功率开关器件 IGBT 模块 S1~S4组

成逆变桥，采用单极性脉宽调制方式，d 为 PWM

控制信号占空比。当开关频率足够高时，依据平均

状态模型，有 d=uiA/udc，其中，uiA为 ui 的平均值。 

 

图 1  单相储能逆变器拓扑结构 

取逆变器输出电流 i1，电感电流(负载电流)io

和滤波电容电压 uc 作为状态变量，根据基尔霍夫

定律的电压和电流方程，可列出系统状态方程： 
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由式(1)(2)可得出逆变器输出电压 uo 与 PWM

控制信号占空比 d 之间的传递函数 G(S)，为： 

2 3 2 2
1 2 1 1 2

2
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1 1 1 2 1 1
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( )
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显然，系统的相对阶为 3，满足可逆性条件[10]。 

1.2 影响因素分析 

依据储能逆变器数学模型，对影响其输出电压

的主要因素分析如下： 

2
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(1) 负载 Z。依据式(3)可知，负载 Z 直接影响

系统的开环传递函数。当负载 Z 为 RLC 型负载时，

可认为系统呈线性，但 Z 的大小对传递函数的特性

有较大影响。以电阻负载型为例，依据表 1 中的参

数绘制不同 R 时系统的开环传递函数伯德图，如

图 2 所示。可知，伯德图的相角裕量均为负值，系

统不稳定，且 R 的大小对相角裕量有显著影响，R

越大，相角裕量也越大；当 Z 为非线性负载时，系

统为非线性系统。整流性负载是最常见的非线性负

载，对应整流桥导通与关断，可以将其看做为空载

与等效重载的周期性切换，因而容易造成逆变器输

出电压的畸变[11]。负载电流 io 的变化可代表负载 Z

的变化，因此可将 io 做为扰动量，引入逆变器输出

电压的控制中进行补偿。 

表 1  系统主要参数 

参数名称 参数值 参数名称 参数值

滤波电感 L1/mH 4.7 开关频率 fc /kHz 20 

滤波电容 C/uF 6.8 储能单元端口电压/V 400

滤波电感 L2/mH 1.2 逆变器输出电压/V 220

线路等效电阻 r/Ω 0.05 逆变器容量/kW 10 

 

图 2  伯德图 

(2) 储能单元端口电压 udc：其大小与储能单元

的荷电状态有关，储能逆变器长时间工作时，udc

将会有较大的变化。由(3)式可知，udc 的大小直接

影响系统开环传递函数的增益，进而影响逆变器输

出电压的稳态值。 

(3) 滤波电容电压 uc：做为系统的状态变量，

可反映滤波器的工作状态，从而影响逆变器输出电

压的动态变化过程。 

(4) PWM 控制信号占空比 d：做为逆变器的控

制量，直接影响输出电压的稳态值。 

2  神经网络逆模型结构 

2.1 人工神经网络简介 

人工神经网络(Artificial Neural Network，ANN)

的基本组成单位为神经元，通过神经元间广泛互

联，实现信息的并行分布式处理。按结构划分，可

分为静态网络和动态网络。多层前向网络是最为典

型的一种静态网络，因其结构简单，在控制领域得

到了普遍应用。由于网络训练时常采用误差反向传

播(Back Propagation)算法，因此也称为 BP 网络。

BP 网络包括输入层(input layer)、若干隐含层 (hide 

layer)和输出层(output layer)，典型的 3 层 BP 网络

结构如图 3 所示。 

 

图 3  典型的 3 层 BP 网络结构 

令 X=(x1,x2,…,xl)
T与 Y=(y1,y2,…,ym)T分别网络

的输入和输出，则输入层神经元与输出层神经元的

输出分别为： 

1

( ), 1
l

j ji i j
i

s f w x b j h


  ≤ ≤            (4) 

1

( ), 1
h

k kj i k
j

y f w s b k m


  ≤ ≤           (5) 

式中：f 是神经元转移函数；wji 为输入层神经元与

隐含层神经元之间的连接权值；wkj 为隐含层神经

元与输出层神经元之间的连接权值；bj 和 bk分别表

示隐含层神经元与输出层神经元的阈值。 

3
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采用 BP 算法训练神经网络时，受初始权值和

阈值随机性选择的影响，容易陷入局部最优。借助

于具有全局寻优能力的智能优化算法确定神经网

络的初始权值和阈值，能够有效的弥补 BP 算法的

上述缺陷[12-13]。万有引力算法(Gravitation Search 

Algorithm，GSA)是新近出现的一种启发式智能优

化算法，能够有效的获取全局最优解。文献[14]验

证了 GSA 的全局优化能力明显优于粒子群等常规

随机搜索算法。本文利用万有引力算法确定神经网

络的初始权值和阈值，再利用 BP 算法开展网络训

练，以提高模型的训练精度。  

2.2 人工神经网络逆系统结构 

对典型的单输入单输出非线性系统 y=f(u)，通

过在原系统前串联神经网络逆系统模型 u=f-1(y*)，

可实现系统的伪线性化处理。为充分利用原系统的

相关信息，增强逆系统的泛化能力，拓宽其适用范

围，可以进一步将原系统中的重要状态变量及干扰

量等引入神经网络输入端，从而构建出扩展结构的

神经网络逆系统模型[10]，如图 4 所示。 

 

图 4  扩展结构的神经网络逆系统模型 

2.3 输出电压的神经网络逆模型结构 

对于储能逆变器的第 k 个控制周期，记 d(k)

为该周期的 PWM 控制信号占空比，并在该周期即

将结束时进行储能单元端口电压 udc、滤波电容电

压 uc、负载电流 io、逆变器输出电压 uo 的采样，

记为 udc(k)，uc(k)，io(k)，uo(k)。依据对储能逆变器

输出电压影响因素的分析，为了更好的反映出系统

的动态特性，选取逆变器输出电压 uo、负载电流

io 的当前周期采样值 uo(k)，io(k)和前一周期的采样

值 uo(k–1)，io(k–1)，储能单元端口电压 udc、滤波

电容电压 uc的前一周期采样值 udc(k–1)、uc(k–1)，

以及前一周期的 PWM 控制信号占空比 d(k–1)做为

输入，当前周期的 PWM 控制信号占空比 d(k)做为

输出，构建一个包含 7 个输入和 1 个输出的动态

BP 网络。选取隐含层神经元个数为 5，隐含层神

经元转移函数采用 sigmoid 函数，输出层转移函数

采用 purlin 函数。神经网络逆模型的结构见图 5。 

 

图 5  神经网络逆模型结构 

3  神经网络逆模型训练 

3.1 样本收集 

为提高神经网络逆模型的性能，在所建立的

10 kW 逆变器仿真模型上，收集储能单元端口电压

变化以及带不同负载时的逆变器运行数据。其中，

对于储能单元端口电压，共选取 6 种不同水平(以

20 V 为间隔，最低 340 V，最高 440 V)，每一水平

下，考虑系统带线性和非线性负载以及负载切换时

的 43 种工况，如表 2 所示，共有 258 种工况。为

了保证样本数据充分包含系统的动、静态信息，分

别通过开环和单闭环两种控制方式进行样本收集。

开环控制方式下，选取不同幅值的正弦信号和常值

信号，再叠加随机信号后作为系统的 PWM 占空比

信号，使其在[0,1]之间变化，采集系统的相关输出；

单闭环控制方式下，通过 PI 控制器计算 PWM 占

空比信号，然后采集系统的相关输出。对于每种工

况，两种方式下均设定逆变桥开关频率为 20 kHz，

以 50 us 为采样周期进行一个周波的样本采集，所

4
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有工况共构成 206 400 个样本。均匀抽取其中的

185 760 个样本做为逆模型训练样本，剩余 20 640

个样本做为逆模型精度检验样本。 

3.2 万有引力算法优化 BP 网络初始参数 

万有引力搜索算法是 Rashedi 等人首先提出的

一种基于万有引力定律进行寻优的智能优化方法。

该方法将优化问题的解视为一组在空间运行的粒

子，粒子之间通过万有引力作用相互吸引，粒子运

动遵循动力学规律，万有引力的作用使得粒子朝着

质量最大的粒子移动，而质量最大的粒子占据最优

位置，从而可求出优化问题的最优解。算法通过个

体间的万有引力相互作用实现优化信息的共享，引

导群体向最优解区域搜索[14]。 

在 D 维的搜索空间中，设有 N 个粒子，定义

第 i 个粒子位置为 Pi=(pi
1,, pi

d,, pi
D)，i=1,2,, 

N，第 t 次迭代时，粒子 j 对粒子 i 的万有引力定   

义为 

2

( ) ( )
( ) ( ) ( ( ) ( ))

( ), ( )

pi ajd d d
ij j i

i j

M t M t
F t G t x t x t

P t P t
     (6) 

式中：G(t)为引力时间常数；Mpi(t)和 Maj(t)分别为

粒子 i的被动惯性质量和粒子 j的主动惯性  质量。 

假设引力质量与惯性质量相等，根据每个粒子

的适应度函数值计算粒子惯性质量： 

ai pi iM M M                          (7) 

worst

best worst

i
i

f f
m

f f





                       (8) 

1

i
i N

j
j

m
M

m





                           (9) 

对于极大化问题， best max jf f ， worst min jf f 。 

对于第 i 个粒子，受到来自其它粒子引力的合

力可用引力的随机加权和表示为 

( ) rand ( )d d
i j ij

j i

F t F t


                  (10) 

基于牛顿第二定律，粒子 i 产生的加速度为 

( )
( )

( )

d
d i
i

i

F t
a t

M t
                         (11) 

则粒子的速度和位置可以更新为 

( 1) rand ( ) ( )d d d
i i i iv t v t a t               (12) 

( 1) ( ) ( 1)d d d
i i ip t p t v t                 (13) 

式中： ( )d
ip t 为第 i 个粒子的第 d 维的位置； ( )d

iv t

为第 i 个粒子的第 d 维的速度； ( )d
ia t 第 i 个粒子

的第 d 维的加速度； randi 为[0, 1]之间的随机数。 

用万有引力算法进行 BP神经网络的初始权值

与阈值的优化，则第 i 个粒子的位置可编码为  

Pi=[wlh,bh,whm,bm]                     (14) 

其中，wlh={wji| j=1,, l, i=1,, h }为输入层神经元

与隐含层神经元之间的连接权值集合，whm={wkj| 

k=1,2,, m, j=1,, h}为隐含层神经元与输出层神

经元之间的连接权值集合，bh 和 bm 分别表示隐含

层神经元与输出层神经元的阈值向量。由于所建立

的 BP 网络为 7-5-1 结构，故 l=7，h=5，m=1，粒

子编码长度即搜索空间维数，为 46 维。某粒子的

初始编码示意图如表 3 所示。  

表 2  工况类型 

工况类型 负载类型 种类 参数选取 

带线性负载 电阻负载 5 种 阻值分别对应 10%，25%，50%，75%，100%额定功率 

带非线性负载 
电阻负载+ 

整流性负载
30 种 

电阻负载对应 25%额定功率 
整流性负载分别对应 25%，

50%，75%额定功率 触发导通角分

别取 15°，30°，

45°，60°， 

75° 

电阻负载对应 50%额定功率 
整 流 性 负 载 分 别 对 应

25% ，50%额定功率 

电阻负载对应 75%额定功率 
整流性负载对应 25% 

额定功率 

负载切换 电阻负载 8 种 
空载-满载，满载-空载，负载突增：10%，25%，50%额定功率工作条件下阻

值突减 50% ，负载突减：100%，75%，50%额定功率工作条件下阻值突增 50%

5
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表 3  粒子编码示意图 

j 

i          
wlh={wji| j=1,, 7, i=1,, 5} bh whm bm 

–3.48 0.41 2.10 –0.29 2.86 –0.47 –0.72 –0.30 –0.15 

1.02 

0.24 –2.10 1.51 0.07 3.29 –0.62 2.74 1.85 –1.47 

–0.60 –0.30 1.87 –0.56 1.63 –1.86 1.06 0.38 –0.50 

–0.42 1.66 –0.43 –0.44 0.50 –0.31 –0.33 0.55 –1.35 

–0.79 0.23 2.76 –0.57 2.35 –1.08 –4.55 –1.75 1.36 

 
定义粒子的适应度函数 fi 为在训练样本上的

均方差的负值： 

2

1

1
ˆ( )

n

i
i

i xf x
n 

                       (15) 

其中，n 为训练样本的个数，xi 为期望输出(占

空比 d)， x̂ 为 BP 网络的实际输出(d 的预测值)。 

优化的算法流程为： 

Step 1：初始化群体。设置粒子群体规模以及

各粒子初始位置； 

Step 2：依据式(15)计算各粒子适应度函数值 fi ； 

Step 3：更新群体中的 fbest与 fworst，按照式(9)

计算各粒子的质量 Mi； 

Step 4：按照式(10)(11)计算各粒子的引力合力

Fi 与加速度 ai； 

Step 5：按照式(12)(13)更新各粒子的速度 vi

与位置 Pi； 

Step 6：返回 step2，达到最大迭代次数后停止

迭代，此时 fbest 所对应的粒子位置即为优化后的

BP 神经网络初始权值与阈值。 

本文设置粒子群体规模为 50 个，最大迭代次

数为 1 000 次。当迭代结束后，基于获取的网络初

始权值与阈值，利用 BP 算法进一步对网络进行训

练，得到的权值与阈值即为全局最优值。为了证明

GSA-BP 训练算法的有效性，将其与普通 BP 算法

进行了训练误差的比较，如图 6 所示。可知，

GSA-BP 训练算法可明显降低训练过程的迭代次

数，快速达到全局最优。 

为进一步验证模型的精度，计算在检验样本上

的均方差 MSE，得出 MSE=0.003 3，说明模型具

有较高的精度。部分检验样本的误差曲线见图 7。 

  

图 6  GSA-BP 算法与普通 BP 算法比较 

 

图 7  部分检验样本的误差曲线 

4  神经网络逆模型控制方法 

理论上可以利用神经网络逆模型作为控制

器直接对逆变器系统进行控制，如图 8 所示。 

 

图 8  神经网络逆控制器 

已知当前周期的 udc(k)，uc(k)，uo(k)，io(k)，

d(k)，k+1 时刻的逆变器输出电压 uo 的设定值 uo
* 
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(k+1)，以及下一控制周期负载电流 io 的估计值

ˆ ( 1)oi k  ，则可通过逆模型估计出下一周期的

PWM 占空比控制信号 d(k+1)。其中， ˆ ( 1)oi k  可

按照下式计算： 

o o
ˆ ( 1) 2 ( ) ( 1)oi k i k i k                  (16) 

但是这种控制策略过于依赖神经网络逆系统

模型的精度。为了提高系统的鲁棒性，将训练好的

神经网络逆系统模型串联在原系统之前构成伪线

性系统，然后设计 PI 控制器对伪线性系统进行闭

环控制，如图 9 所示。较原系统而言，由于伪线性

系统具有较低的阶次，从而有助于改善控制品质。 

5  仿真与试验 

为了验证所提逆模型控制方法的控制效果，基

于 Matlab/Simulink 环境建立了储能逆变器控制系

统仿真模型。其中，系统主要参数与表 1 一致。 

分别在电阻负载与整流性负载条件下(储能单

元端口电压为 400 V)，对所提逆模型控制方法与

PI 控制方法进行对比。带电阻负载(2.5 kW)时，常

规 PI 控制方法的逆变器输出电压波形和电流波形 
 

(10 倍放大)如图 10(a)所示，采用所提逆模型控制

方法的逆变器输出电压波形和电流波形(10 倍放

大)如图 10(b)所示。 

可知两种控制方法都能够保证输出电压具有

较高的正弦度，进一步计算两种控制方法的逆变器

输出电压总谐波畸变率 THD，分别为 3.94%与

2.25%，说明稳态工况下所提逆模型控制方法能够

有效地降低谐波含量。 

带电阻负载与整流性负载时(电阻负载 3 kW，

整流性负载 2.5 kW，全波可控，正负半周晶闸管

触发角 α=60°)，采用常规 PI 控制方法的逆变器输

出电压波形和整流性负载电流波形(10 倍放大)如

图 11(a)所示；采用所提逆模型控制方法的逆变器

输出电压波形和整流性负载电流波形(10 倍放大)

如图 11(b)所示。可知，当整流桥导通与关断的瞬

间，采用两种控制方法的逆变器输出电压均发生了

振荡，其中采用所提逆模型控制方法的逆变器输出

电压的振荡幅度较常规 PI 控制方法明显降低，说

明其具有抗电流扰动能力强的优点。 

 

图 9  串联结构逆模型控制框图 

 

图 10  线性负载下仿真波形对比 
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图 11  整流性负载下仿真波形

为了进一步比较上述两种控制方法下逆变器

对负载切换的适应能力，令逆变器工作在满载-空

载-满载切换工况，具体做法是逆变器首先满载运

行，t1 时刻突减负载，使逆变器工作在空载模式，

t2 时刻突加负载，使逆变器工作在满载模式。采用

两种控制方法的逆变器输出电压、电流波形分别见

图 12~13。 

 

图 12  PI 控制下仿真波形 

 

图 13  逆模型控制方法仿真波形 

由图 12 可知，采用常规 PI 控制方法时，逆变

器由满载切换为空载后，输出电压与输出电流发生

了明显振荡，大约经过 0.7 个电网周波后输出电压

才能跟踪参考电压；t2 时刻逆变器切换为满载工

作，切换瞬间输出电流突然增大，输出电压明显被

拉低。由图 13 可知，采用所提逆模型控制方法时，

逆变器由满载切换为空载后，输出电压仅仅需要

0.1 个周波就能很好的跟踪参考电压，调节时间明

显缩短；t2 时刻逆变器切换为满载工作，切换瞬间

逆变器输出电压虽然也有降低，但降低的幅度明显

小于 PI 控制方法，说明逆模型控制方法较 PI 控制

方法对负载切换具有更好的适应能力。 

为了对所提控制方法的有效性进行验证，依据

表 1 中主要参数搭建了 10 kW 储能逆变器实验样

机，如图 14 所示。 

 

图 14  储能逆变器样机 

为了保证控制算法的实时性，逆变器主控制芯

片选取 dsPIC33FJ16GS504 微处理器，神经网络逆

模型的运算由 FPGA 实现，型号为 CycloneIV 系列

的 EP4CE22F17。采用泰勒级数展开的方法对神经

元 Sigmoid 转移函数中的 e–x项进行近似计算，试

验发现，当展开阶数为 10 阶时，FPGA 计算的神
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经网络逆模型输出占空比的绝对误差均低于 0.02，

满足精度要求。部分样本上的 FPGA 计算的占空比

误差如图 15 所示。 

 

图 15  FPGA 计算的占空比误差 

在储能单元端口电压为 400 V 时，开展电阻负

载突增、突减以及整流性负载试验。图 16 为电阻

负载突增试验曲线，开始时电阻负载为 3 kW，某

一时刻电阻负载突增为 4.5 kW。图 17 为电阻负载

突减试验曲线，开始时电阻负载为 4.5 kW，某一

时刻电阻负载突减为 3 kW。可以看出，突增和突

减负载时逆变器输出电压 uo 波形均未发现明显失

真，说明逆模型控制方法能够有效抑制负载变化时

的电压畸变。计算电阻负载为 3 kW 与 4.5 kW 工

况下的电压总谐波畸变率 THD，分别为 3.16%与

3.64%。 

图18为带电阻性负载与整流性负载(阻性负载

3 kW，整流性负载 3 kW，晶闸管触发角 α=60°)的

逆变器输出电压试验曲线，io 为整流性负载电流，

可以看出，逆变器输出电压波形具有较高的正弦

度 ， 计 算 该 工 况 下 的 电 压 总 谐 波 畸 变 率

THD=4.43%。 

 

图 16  电阻负载突增 

 

图 17  电阻负载突减 

 

图 18  整流性负载 

为了验证所提逆模型控制方法对储能单元端

口电压变化的适应能力，选取不同电压水平的四种

工况进行带电阻性负载与整流性负载(电阻性负载

3 kW，整流性负载 3 kW，晶闸管触发角 α=60°)试

验，并计算电压总谐波畸变率 THD，如表 4 所示，

可知，4 种工况下的电压总谐波畸变率较为接近，

均满足国家电网规定的THD<5%的电能质量要求，

说明所提逆模型控制方法对储能单元端口电压变

化也具有较强的适应能力。 

表 4  不同储能单元端口电压水平下逆变器输出电压 THD 

储能单元端口电压/V THD/% 

355 4.71 

382 4.56 

415 4.32 

438 3.96 

6  结论 

提出了一种微网储能逆变器输出电压的逆模

型控制方法。通过分析主要影响因素，利用前向神

经网络建立了系统的扩展逆模型；针对 BP 训练算

法容易陷入局部最优的问题，通过万有引力算法进

行了网络初始参数优化；将神经网络逆模型与原模
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型串联后，采用 PI 控制器实施闭环控制。仿真与

样机试验结果表明，该方法可以有效的提高储能逆

变器的抗负载扰动能力，从而降低输出电压的谐波

含量。本文的下一步工作包括两方面：一是考虑收

集更多不同负载工况下的逆变器运行数据，从而丰

富逆模型的训练样本，提高逆模型精度；二是考虑

在试验系统上进行逆模型的在线训练与更新，从而

进一步提高控制品质。 
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