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摘要： 随着新能源渗透率迅速增长，风电并网系统规模逐渐增大。 本文借助数字孪生（ＤＴ）技术与

深度学习技术实现了风电并网系统的态势精准辨识。 本文基于电磁暂态程序（ＥＭＴＰ）所提方法构

建以双馈风力发电机（ＤＦＩＧ）构成的风电并网系统虚拟镜像模型，基于 Ｃ＋＋多线程并行计算策略进

行风电并网系统的超实时镜像计算（ＭＣ）；并提出一种面向风电场态势辨识的注意力机制（ＡＭ）算

法框架。 至此，构建了基于机理驱动与数据驱动融合的风电并网系统数字孪生（ＤＴ⁃ＷＰＧＩＳ）。 为

评价数字孪生智能体的辨识性能，本文相应地提出了辨识时延常数（ＲＤＣ）指标。 最后，通过 ４ 个

算例验证了上述方法在风电并网系统中应用的有效性与可行性。 实验结果表明：该方法将传统的

离线仿真加速到了超实时高精度仿真，将传统的事后故障分析提速到了微秒级的态势精准辨识，为
风电并网系统向数字化与智能化的升级提供了思路。
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１　 引言

　 　 ２０１９年我国提出“双碳”目标［１］，构建以新能源

为主体的新型电力系统已成为电网升级换代的必然

趋势［２］。 风能是新能源的典型代表，我国可再生能

源“十四五”规划中风力发电是未来新能源发电发

展的重要方向之一。 而风力发电对系统稳定性依赖

程度高，缩短风电并网系统态势故障辨识时间即微

秒级态势辨识是亟需研究的问题。
考虑故障态运行工况下风电与电力系统的交互

影响：一方面风电机组具有的低惯性、弱致稳性、弱
抗扰性和出力随机性对电网带来扰动影响；另一方

面电网故障发生后会与风电机组交互影响引发宽频

振荡，进而威胁电网安全稳定运行［３，４］。 因此，为解

决风电并网系统故障态势快速辨识问题，本文提出

了一种风电机并网超实时高精度数字孪生（Ｄｉｇｉｔａｌ
Ｔｗｉｎ，ＤＴ）方法，用以超实时模拟风电并网系统的暂

动态变化。 数字孪生是建模与仿真技术的综合应

用［５，６］，是一种针对实际物理对象进行实时虚拟镜

像计算，且与实际物理对象进行实时交互的技术。
文献［７］提出了用于分布式光伏发电系统故障诊断

的数字孪生方法，通过比较光伏实际测量值与嵌入

式现场可编程逻辑门阵列（Ｆｉｅｌｄ Ｐｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅ Ｇａｔｅ
Ａｒｒａｙ，ＦＰＧＡ）数字孪生体预期值之间的残差向量，
作为故障诊断的判断条件，进而分析系统特性，该方

法大大降低了检测时间且提高了故障敏感性，但该

方法不灵活且可移植性差。 其中文献［８］通过粒子

群优化算法实测数据估计未知电路参数，而文献

［９］认为数字孪生体是一种具有随机变量的实时概

率仿真模型，其将模型求解算法移植于 ＦＰＧＡ 上进

行并行加速计算，降低了电力电子功率换流器概率

仿真时间并实现了换流器的实时故障诊断。 文献

［１０］提出了用于双绕组变压器低压侧推演高压侧

态势的数字孪生方法，其精度与现场实测数据结果

一致，大大降低了高压互感器投入成本且可以识别

高压侧的大多数系统故障。 文献［５⁃１０］对数字孪生

在新能源接入的“双高”新型电力系统中的应用已

经开展了相应的探索，但对于风电机组及其并网系
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统的数字孪生还鲜有研究。
近年来，我国也对数字孪生技术应用到电力系

统进行了探索。 文献［１１］描述了数字孪生在电力

系统中的应用前景，并采用电力系统潮流计算算例，
证明了数字孪生范畴下的数据驱动技术在数据挖掘

方面的巨大潜力，并运用此方法在不依赖电力系统

拓扑条件下，生成了高精度雅可比矩阵。 文献［１２］
运用内存计算、并行计算、机器学习融合的方法，提
高了电网数字孪生计算的速度，并提出新的电网实

时在线分析系统软件平台，该软件为下一代秒级响

应的在线分析系统提供平台支撑。 文献［１３，１４］探
讨了能源互联网中数字孪生定义，为能源互联网数

字孪生的应用落地指明了方向。 文献［１５］分析了

传统能源互联系统转型发展中的不足，指出了建设

数字化、交互化的综合能源系统的要求，并围绕数字

孪生技术在综合能源系统中面临的关键问题进行了

详细阐述。 文献［１６］认为构建新型电力系统就是

要推动电网向能源互联网的升级换代，提出了电力

物联网体系架构和安全防御机制，研究了“端⁃边⁃
管⁃云⁃智”多层级的关键技术。 文献［１７］提出了数

字孪生技术在综合能源系统方向的应用前景，并对

综合能源数字孪生在系统规划、运行、控制等方面的

应用进行了展望。 文献［１８］讨论了数字孪生框架

在电力网络分析中的应用，介绍了在线数字孪生实

现方法及其突出特点。 文献［１９］指出鉴于国内交

直流电网运行的复杂性与风险，需要新一代的实时

在线动态分析系统提供决策支持，并提出了基于数

字孪生的解决方案体系架构。 文献［２０］详细分析

了现有文献中数字孪生在电力系统中应用的定义，
首次明确了其基本概念，并提出了数字孪生项目成

熟度评价的五个维度。 文献［２１］首次明确提出了

数字孪生虚拟电厂定义，并设计了数字孪生虚拟电

厂系统框架，该框架是一种以软件形式实现数字孪

生的方法。
文献［１１⁃２１］所提的数字孪生均在电力系统层

面开展电力系统稳态方式的研究，且文献多以综述

类为主。 另外，建立的数字孪生体精度虽比以往有

一定的提高，但快速性没有得到体现且不能满足新

型电力系统安全稳定运行的发展需求。 目前，国内

尚无将数字孪生技术应用于风电并网系统态势辨识

的具体案例研究。
针对以上问题，本文提出一种风电及其并网系

统的数字孪生微秒级态势辨识方法，主要从高精度、

超实时、可感知等三个方面来验证其有效性。 其创

新点如下：
（１）本文提出风电并网系统数字孪生（Ｄｉｇｉｔａｌ

Ｔｗｉｎ ｏｆ Ｗｉｎｄ Ｐｏｗｅｒ Ｇｅｎｅｒａｔｏｒ Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ Ｓｙｓｔｅｍ，ＤＴ⁃
ＷＰＧＩＳ），将全电磁暂态建模、计算与辨识的完整

过程整合，进而构建数字孪生智能体，超越了传统

分析与事件解决在时空上的不一致性。 另外，相
比传统串行计算，本文将并行计算引入全电磁暂

态风电并网系统镜像计算，将计算速度提高到超

实时计算。
（２）本文构建的风电机并网系统数字孪生体经

过与 Ｓｉｍｕｌｉｎｋ 输出结果对比、Ｃ＋＋并行计算时间测

试、三相短路故障微秒级定位三个算例测试，验证了

数字孪生在风电并网系统故障态势辨识的可行性与

有效性。

２　 风电并网系统微秒级数字孪生

　 　 如图 １ 所示，基于电磁暂态程序（Ｅｌｅｃｔｒｏ⁃Ｍａｇ⁃
ｎｅｔｉｃ Ｔｒａｎｓｉｅｎｔ Ｐｒｏｇｒａｍ，ＥＭＴＰ） ［２２］所提方法，对双馈

风力发电机（Ｄｏｕｂｌｅ⁃Ｆｅｄ Ｉｎｄｕｃｔｉｏｎ Ｇｅｎｅｒａｔｏｒ，ＤＦＩＧ）
的物理实体建模，构建基于 ＥＭＴＰ 的 ＤＦＩＧ 全电磁

暂态模型。

图 １　 风电并网系统数字孪生构建策略

Ｆｉｇ．１　 Ｄｉｇｉｔａｌ ｔｗｉｎ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｆｏｒ ｗｉｎｄ
ｐｏｗｅｒ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ

双馈风力发电机拓扑如图 ２ 所示，图 ２ 中 Ｖｓａｂｃ
为定子 ａｂｃ三相电压；Ｖｒａｂｃ为转子 ａｂｃ三相电压；Ｌｇ、
Ｒｇ 分别为网侧换流器（Ｇｒｉｄ⁃Ｓｉｄｅ Ｃｏｎｖｅｒｔｅｒ，ＧＳＣ）侧
滤波器的电感与电阻；ωｒ 为转子角速度；Ｔｅ ＿ｒｅｆ为电

磁转矩的参考值；ｉｄｒ、ｉｑｒ分别为转子 ｄｑ 轴电流；ｉｄｇ、
ｉｑｇ分别为 ＧＳＣ 输出 ｄｑ 轴电流；ｉｄｒ＿ｒｅｆ、ｉｑｒ＿ｒｅｆ分别为转

子 ｄｑ轴参考电流；ｉｄｇ＿ｒｅｆ、ｉｑｇ＿ｒｅｆ分别为网侧 ｄｑ 轴参考

电流；ｖｄｒ＿ｒｅｆ、ｖｑｒ＿ｒｅｆ分别为转子 ｄｑ 轴参考电压；ｖｄｇ＿ｒｅｆ、
ｖｑｇ＿ｒｅｆ分别为网侧 ｄｑ 轴参考电压；Ｖｄｃ为两个换流器

间的电容两端电压；Ｖｄｃ＿ｎ为电容两端电压基准值。
２􀆰 １　 风电并网数字孪生体构建

　 　 风电机并网数字孪生体所对应的系统网络采
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图 ２　 双馈风力发电机结构

Ｆｉｇ．２　 ＤＦＩＧ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

用节点电压方程来描述且假设系统节点导纳矩阵

已知，其对应的系统风电机设备采用状态方程来

描述且假设状态矩阵已知，其构建步骤一般为以

下四步：
（１）采用初始已知节点电压瞬时值与初相角的

方式启动 ＤＦＩＧ，基于 ＥＭＴＰ 方法求解本时步内

ＤＦＩＧ的所有状态变量。
（２）将第一步所得定子侧与 ＧＳＣ侧的电流解作

为下一时步注入到电网的电流，并以电流源元件形

式等效。
（３）将前一步所得的电流源元件与系统接口，

基于 ＥＭＴＰ 方法可求解本时步内全电网的状态变

量，因此可得到 ＤＦＩＧ端口处的瞬时电压。
（４） 将 ＤＦＩＧ 端口处瞬时电压输入锁相环

（Ｐｈａｓｅ Ｌｏｃｋｅｄ Ｌｏｏｐ，ＰＬＬ）中计算，再将瞬时电压与

ＰＬＬ计算得出的角度回代到步骤（１）进行反复迭

代。
２􀆰 １􀆰 １　 异步发电机电气暂态模型

　 　 式（１）、式（２）用以模拟异步发电机的电气物理

动态过程与 ＧＳＣ侧滤波器的电气物理动态过程。
Ｘ·ｅ ＝ ＡｅＸｅ ＋ ＢｅＵｅ （１）

Ｔｅ ＝
３Ｐ
２
（ ｉｑｓλｄｓ － ｉｄｓλｑｓ） （２）

式中， Ｘｅ ＝ ［ ｉｄｇ 　 ｉｑｇ 　 λｄｓ 　 λｑｓ 　 λｄｒ 　 λｑｒ ］ Ｔ；
Ｕｅ ＝［ｖｄｇ－ｖｄｉ 　 ｖｑｇ－ｖｑｉ 　 ｖｄｓ 　 ｖｑｓ 　 ｖｄｒ 　 ｖｑｒ］ Ｔ；·为微

分算子；ｖｄｓ、ｖｄｇ分别为定子与网侧折算到 ｄ 轴上的

电压；ｖｑｓ、ｖｑｇ分别为定子与网侧折算到 ｑ 轴上的电

压；ｖｄｒ、ｖｑｒ分别为转子 ｄｑ 轴上的电压；ｉｄｓ、ｉｑｓ分别为

定子 ｄｑ轴上的电流；λｄｓ、λｑｓ、λｄｒ、λｑｒ分别异步机定

子、转子 ｄｑ 轴上的磁链；Ｐ 为极对数；Ｔｅ 为电磁转

矩；ｖｄｉ、ｖｑｉ分别为 ＧＳＣ 输出的 ｄｑ 轴上的电压；矩阵

Ｂｅ 为单位矩阵；矩阵 Ａｅ 如下：
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式中，ω 为电网角速度；Ｒｓ、Ｒｒ 分别为定子与转子电

阻；Ｌｒ 为转子自感。
２􀆰 １􀆰 ２　 异步发电机机械动态模型

Ｘ·ｍ ＝ ＡｍＸｍ ＋ ＢｍＵｍ （３）
式中，Ｘｍ ＝［ωｔ 　 ωｒ 　 Ｔｇ］ Ｔ；Ｕｍ ＝ ［Ｔｍ 　 Ｔｅ］ Ｔ；ωｔ 为传

动链角速度；Ｔｇ 为齿轮扭矩；Ｔｍ 为机械转矩；矩阵

Ａｍ 与 Ｂｍ 如下：
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式中，Ｈｔ 和 Ｈｇ 分别为风力机与电机的惯性时间常

数；Ｄｔ 和 Ｄｇ 分别为涡轮机与电机的阻尼常数；Ｄｔｇ为
二质量块间的制动阻尼；Ｋ ｔｇ为轴刚度。

式（３）以二质量块模型模拟 ＤＦＩＧ 的机械传动

部分。 式（４）为转子运动方程。
Ｘ·ｒ ＝ ＡｒＸｒ ＋ ＢｒＵｍ （４）

式中，Ｘｒ ＝［θ　 ωｍ］ Ｔ；ωｍ 为转子机械速度，ωｍ ＝ ωｒ ／
Ｐ；θ 为 ＰＬＬ输出的定子 ｄｑ 坐标系相对于电网 ａｂｃ
坐标系上一时刻的角度。 矩阵 Ａｒ 与 Ｂｒ 如下：

Ａｒ ＝
０ １

０ － Ｆ
２Ｈ

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
　 　 Ｂｒ ＝

０ ０

－ １
２Ｈ

１
２Ｈ

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

式中，Ｆ 为转子阻尼；Ｈ 为转子惯性。
ＤＦＩＧ全电磁暂态模型的控制部分包括浆距角

控制、传动链控制、转子侧换流器（Ｒｏｔｏｒ⁃Ｓｉｄｅ Ｃｏｎ⁃
ｖｅｒｔｅｒ，ＲＳＣ）控制、ＧＳＣ 控制、ＰＬＬ 控制，如图 ３ 所

示，其中θ^为 ＰＬＬ输出的定子 ｄｑ 坐标系相对于电网

ａｂｃ坐标系的本时刻角度；ωｓ 为 ＰＬＬ 输出的定子角

速度；ω０ 为角速度的基准值；１ ／ Ｓ 为积分算子，ＰＩ 为
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比例积分模块；ｖＷ⁃Ｓ为输入到 ＤＦＩＧ 中的风速；Ｋ 与

Ｋｐｉｔｃｈ为传动链控制的增益；ｆｐｉｔｃｈ为当前风速与浆距角

和输出的机械功率间的函数；Ｓｂ 为系统容量的基准

值；Ｈ 为转子惯性；θｐｉｔｃｈ为浆距角；Ｐｐｕ为 ＤＦＩＧ 输出

有功的标幺值；ωｒ＿ｒｅｆ为转子角速度基准值；ｆａｂｃ为 ｄｑ
旋转坐标系向 ａｂｃ静止坐标系的变换；ｆｐ 为 ｄｑ 旋转

坐标系向极坐标系的变换；ｆ－１ｐ 为 ｄｑ 旋转坐标系向

极坐标系的逆变换；ｆＰＩ为 ＰＩ 控制算法模块；λｓ 为异

步机定子磁链；Ｌｍ 为励磁电感；Ｌｓ 为定子自感；ｖａｒ＿ｃ、
ｖｂｒ＿ｃ、ｖｃｒ＿ｃ为输入到转子换流器的 ａｂｃ 三相电压控制

值；ｖａｇ＿ｃ、ｖｂｇ＿ｃ、ｖｃｇ＿ｃ为输入到网侧换流器的 ａｂｃ 三相

电压控制值。 其数学模型见 ２􀆰 １􀆰 ３节、２􀆰 １􀆰 ４节。

图 ３　 ＤＦＩＧ各部分控制逻辑

Ｆｉｇ．３　 ＤＦＩＧ ｃｏｎｔｒｏｌ ｌｏｇｉｃ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｐａｒｔ

２􀆰 １􀆰 ３　 异步发电机控制动态模型

　 　 由图 ３的第①部分控制可知，转子侧 ｄ 轴电流

受到电磁转矩的控制，电磁转矩又与风电机输出的

功率有关，其数学表达式为：

Ｔｅ＿ｒｅｆ ＝
ωｒ＿ｒｅｆ Ｐｐｕ ＞ ０􀆰 ７５

ωｒ ＋ ０􀆰 ６７Ｐ２ｐｕ － １􀆰 ４２Ｐｐｕ － ０􀆰 ５１ Ｐｐｕ ≤ ０􀆰 ７５{
（５）

ｉｄｒ＿ｒｅｆ ＝
Ｔｅ＿ｒｅｆ

λｓ
Ｌｍ
Ｌｓ

ｉｑｒ＿ｒｅｆ ＝ －
ｖｄｓ

ωｓＬｍ

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

（６）

ｉｄｇ＿ｒｅｆ ＝ ｆＰＩ（Ｖｄｃ＿ｎ － Ｖｄｃ） （７）

ｖａｒ＿ｃ
ｖｂｒ＿ｃ
ｖｃｒ＿ｃ

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

＝ ｆａｂｃ ｆ －１ｐ ｄｉａｇ［１　 １ ／ Ｖｄｃ］·ｆｐ ｆＰＩ
ｉｄｒ＿ｒｅｆ － ｉｄｒ
ｉｑｒ＿ｒｅｆ － ｉｑｒ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
－

ｖｄｒ
ｖｑｒ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

æ

è
çç

ö

ø
÷÷

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú{ } （８）
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ｖａｇ＿ｃ
ｖｂｇ＿ｃ
ｖｃｇ＿ｃ

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

＝ ｆａｂｃ ｆ －１ｐ ｄｉａｇ［１　 １ ／ Ｖｄｃ］·ｆｐ ｆＰＩ
ｉｄｇ＿ｒｅｆ － ｉｄｇ
ｉｑｇ＿ｒｅｆ － ｉｑｇ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
－

ｖｄｇ
ｖｑｇ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

æ

è
çç

ö

ø
÷÷

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú{ } （９）

　 　 设置网侧 ｑ 轴参考电流 ｉｑｇ＿ｒｅｆ ＝ ０。 式 （ ５） ～
式（９）为换流器的电气控制物理公式，式（５）依据输

出有功功率的标幺值 Ｐｐｕ来计算电磁功率的期望

值。

ｕａｂ ＝
ｕａｂ＿ｃＶｄｃ
２

ｕｂｃ ＝
ｕｂｃ＿ｃＶｄｃ
２

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（１０）

式中，ｕａｂ、ｕｂｃ分别为换流器输出的 ａｂ相线电压与 ｂｃ
相线电压；ｕａｂ＿ ｃ、ｕｂｃ＿ｃ为输入到换流器的 ａｂ相线电压

控制值与 ｂｃ相线电压控制值。
Ｐｇ － Ｐｒ
Ｖｄｃ

＝ Ｃ
ｄＶｄｃ
ｄｔ

（１１）

式中，Ｐｇ 为 ＧＳＣ 侧输出功率；Ｐｒ 为 ＲＳＣ 侧流入功

率；Ｃ 为换流器间电容值。 式（１１）依据功率守恒原

则且忽略换流器的能量损耗来计算换流器间电容两

端电压 Ｖｄｃ。
式（６） ～式（１１）模拟换流器的控制物理过程。

式（１０）以换流器的平均值模型来模拟换流器电气

量输出的物理过程。
２􀆰 １􀆰 ４　 异步发电机并网 ＰＬＬ锁相环

　 　 由于锁相环需要采集 ＤＦＩＧ 端口处三相电压瞬

时值进行计算，因此采用三相分别建模。 ＰＬＬ 控制

如图 ３第②部分所示。

　 θ ＝
ｆαβ ｖａ ｖｂ ｖｃ[ ]( )

‖ｆαβ ｖａ ｖｂ ｖｃ[ ]( ) ‖
·

ｃｏｓ θ^

－ ｓｉｎ θ^

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

（１２）

θ^ ＝ ∫［ ｆＰＩ（θ） ＋ ω０］ｄｔ （１３）

式中，ｖａ、ｖｂ、ｖｃ 为输入到 ＰＬＬ 中的 ａｂｃ 三相电压；ｆαβ
为 ａｂｃ 静止坐标系向 αβ 静止坐标系的变换。
式（１２）与式（１３）模拟 ＤＦＩＧ 端口处的频率和 ＤＦＩＧ
相对于电网 ａｂｃ静止坐标系角度。
２􀆰 ２　 风电并网多线程并行超实时数字镜像

２􀆰 ２􀆰 １　 风电并网系统建模

　 　 风电并网系统异常场景下的模拟分析方法主要

包括：时域仿真法、特征值法、复转矩系数分析法、阻
抗分析法等［２３］。 由于新能源发电系统含有大量电

力电子设备，响应速度快，因此要求时域仿真法必须

采用足够小的仿真步长。 然而，时域仿真模型复杂，

会面临复杂的计算过程，这使得时域仿真法在使用

传统串行计算架构时会花费很长的时间［２４］。 因此，
时域仿真利用传统串行计算架构不能满足数字孪生

的实时计算甚至超实时计算的要求。 而特征值法、
复转矩系数分析法、阻抗分析法虽然计算速度快却

不能直观地观察问题与记录数据，不能为数字孪生

可感知部分的故障辨识模型提供详细的数据支撑。
本文为既满足数字孪生的计算快速性要求亦满足数

字孪生可感知部分充足的数据量要求，提出了基于

Ｃ＋＋多线程超实时镜像计算技术。 此技术将传统串

行时域计算转为多线程并行时域计算，加快了计算

速度，亦保留了时域仿真全仿真周期数据直观显示

的优点，因此本文采用此技术对并网系统异常场景

进行超实时全电磁暂态模拟推演。
由第 ２􀆰 １节所构建的动态模型可知，ＤＦＩＧ与传

统发电机模型不同，它消除了所有的磁通动态过程

以反映电力电子换流器，以此来快速响应来自电气

控制的更高级别的命令。 因此，ＤＦＩＧ并网后相当于

受控时变电流源［２５］。
本文将风电接入系统并网节点作为无穷大电压

源，因此，风电汇集系统的系统级建模只含有受控电

流源、电压源、等值阻抗模型等，并采用三相组式变

压器并以“Ｔ型”等值电路建模。 因此线路只含有基

本的电感与电容的动态微分模型，即可采用 ＥＭＴＰ
离散化方法以及基本电压方程 ＹＵ＝ Ｉ 求解。
２􀆰 ２􀆰 ２　 多线程并行超实时镜像计算

　 　 如图 １所示，对第 ２􀆰 １节建立的 ＤＦＩＧ并网系统

高保真数字镜像进行求解时，需考虑 ＣＰＵ串行计算

能力，单台 ＤＦＩＧ 的计算效率难以突破，ｎ 台 ＤＦＩＧ
采用矩阵求解相当于串行计算，时间能耗约为原先

的 ｎ 倍。 同时，系统 ａｂｃ 三相串行执行也为单相时

间能耗的 ３倍。 因此，传统方法不能满足数字孪生

超实时推演的内在要求。
为实现风电场并网系统的高精度超实时镜像计

算，本文调用 Ｃ＋＋的 ＯｐｅｎＭＰ 接口对镜像计算进行

并行加速。 并行计算策略如下：
并行策略一：由图 ３第③部分可见，在求解 ＲＳＣ

控制与 ＧＳＣ控制时均需要本时步内 Ｖｄｃ的值。 考虑

数值稳定且不出现代数环，因此对式（１１）采用后退

欧拉法离散化处理，因此，求解本时步内 Ｖｄｃ的值需
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要本时步的 Ｐｇ 与 Ｐｒ，由于所有方程均为一阶线性

微分方程，因此求解 Ｐｇ 与 Ｐｒ 只需采用上一时步 Ｖｄｃ
的值即可满足求解精度。 虽然 ＧＳＣ与 ＲＳＣ通过 Ｖｄｃ
连接，但采用离散化方式求解时 Ｖｄｃ采用上一时步的

值，相当于 ＧＳＣ与 ＲＳＣ控制被解耦。 由于本时步内

数据无关联，因此 ＲＳＣ与 ＧＳＣ控制部分的求解可以

采用多线程并行计算。

图 ４　 Ｃ＋＋并行计算流程

Ｆｉｇ．４　 Ｃ＋＋ ｐａｒａｌｌｅｌ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

并行策略二：每台 ＤＦＩＧ 的参数不相同，如定转

子电阻、磁极对数、扭轴惯量与阻尼等，但计算流程

相同（如图 ４所示），因此采用多线程并行计算。
并行策略三：求解网侧系统时，系统 ａｂｃ 三相激

励瞬时值不同，因此造成了各个节点的 ａｂｃ 电压与

电流的瞬时值不同，但计算流程相同 （如图 ４ 所

示），因此采用多线程并行计算。
并行策略四：求解 ＤＦＩＧ 时采用的是上一时刻

ＤＦＩＧ并网点电压从而求解本时刻注入电网电流 Ｊ。

求解本时刻电网节点电压需要已知本时刻每个节点

注入电网的电流，而本时刻每个节点注入电网电流

是由时变电流源 ｉＳ、电感注入节点电流 ｉＬ、电容注入
节点电流 ｉＣ 共同完成的，因此在求解本时刻电网电

压时，可以将电网部分与 ＤＦＩＧ 部分并行求解，先计

算完成的部分进入线程等待状态，等待另一部分计

算完成后，可以通过电压方程求出电网节点电压进

行下一次计算。
基于以上三个并行点的多线程并行计算策略，

可将数字孪生体镜像计算程序拆分为三个并行计算

块，然后调用 ＯｐｅｎＭＰ 接口进行并行计算。 此方法

可以将风电场并网系统全电磁暂态镜像计算加速到

超实时，即拥有多倍加速比，如图 ４所示。

３　 风电并网系统数字孪生的辨识

　 　 本文对实际 ＤＦＩＧ并网系统采用节点电压方程

与状态方程描述，其中节点导纳矩阵与状态方程系
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数是经常性变化的，而电流、电压、状态变量与激励

可以被电源管理单元 （ Ｐｏｗｅｒ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ Ｕｎｉｔ，
ＰＭＵ）装置测量得到。 因此有文献提出针对实测数

据反求节点导纳矩阵进行故障辨识，如文献［２６］提
出针对实测数据基于 Ｋｒｏｎ 降阶后的节点导纳矩阵

对系统态势进行辨识，由于 Ｋｒｏｎ降阶后的节点导纳

矩阵不能反应中间节点（消去节点）的导纳情况，因
此对于中间节点发生短路故障不能有效辨识。 而本

文采用的数字孪生技术并不依赖于节点导纳矩阵的

变化进行识别。 数字孪生体是一个理想模型，只需

要提供求解初值即可运行，当输出数据与实际物理

体采集数据保持在误差允许的范围内即认为数字孪

生体构建正确，因此可以反应实际物理体的运行工

况。 当实际物理体出现故障，则实际物理体采集数

据与理想数字孪生体输出数据会出现偏移。
因此针对上述现象，本文提出一种基于注意力

机制算法的风电并网系统数字孪生态势辨识方法，
利用第 ２节建立的风电并网系统的超实时高精度数

字理想镜像输出的理想数据加以训练，从而达到故

障态势辨识的目的。
３􀆰 １　 基于注意力机制设计的辨识算法框架

　 　 为模型输入 Ｎ 种不同故障场景的 ＤＦＩＧ功率数

据样本，每个样本是通过第二部分数字孪生体输出

的维数为Ｍ、长度为 Ｌ 的多元时序（Ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ Ｔｉｍｅ
Ｓｅｒｉｅｓ，ＭＴＳ），样本集定义 ｋ 个类别标签。 对于每个

样本 ｉ，目标是训练出一个函数，使 ＦΘ（ＭＴＳ（ ｉ）Ｍ×Ｌ） ＝
ｋ（ ｉ），其中 Θ 为通过训练得到的参数。

对每个故障场景下的样本，从 Ｍ 维时序中提取

特征，生成低维表征。 对每个类别 ｋ，综合考量标签

为 ｋ 的各个样本，生成一个原型表征（Ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ Ｒｅｐ⁃
ｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，ＰＲ），则在预测时只需计算新样本的低

维表征和原型表征的距离即可求出新样本属于第 ｋ
类的概率。 具体搭建的算法框架如图 ５ 所示，
Ｐ（Ｃ􀰙Ｘ）为样本 Ｘ 属于类别 Ｃ 的概率。
３􀆰 １􀆰 １　 多元时序特征挖掘

　 　 首先，依据文献［２７］，针对故障定位问题提出

随机维度全排列 （Ｒａｎｄｏｍ Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ Ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ，
ＲＤＰ），旨在挖掘不同维数据间的相关关系。 随机返

回某个序列的若干重排列，比如输入＜１２３４５６＞，要
求随机采样 ３次，则从 ６！ 中选择 ３ 个序列返回，假
设得到＜１３４６５２＞、＜４３６１２５＞、＜４２５１６３＞，而输入数

据为前 φ 个维度，假如 φ 为 ２，则实际输入的就是

＜１３＞、＜４３＞、＜４２＞。 随机采样的次数是自定义的超

图 ５　 注意力机制算法流程

Ｆｉｇ．５　 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

参数 ｇ，ｇ 越大则覆盖的组合可能性越多，提取的特

征越全面，但是训练时间和预测时间也会过长，因此

选择合适的 ｇ 可以平衡效率与准确性；超参数 φ 则

控制相关性特征提取的细腻程度，假如 φ 为 ２ 则会

考虑两纬度之间的关系，由于提取到的特征维度是

固定的，因此 φ 越小则提取的特征越局部化、φ 越大

则提取的特征就越全局化（相同维度下要容纳更多

元时 序 的 特 征 ）。 为 了 考 量 φ 的 大 小， 定 义

φ＝「Ｍα ／ ｇ⌉，即超参数变为放缩因子 α，经大量实验

总结 α 通常在区间［１􀆰 ５，３］内。
其次，设计分层的特征提取结构对全局特征和

局部特征进行提取（现有的一些神经网络结构虽然

可以处理多维时序，但是当维度过高、数据过于复杂

时，单一网络无法很好地提取到多层次特征）。
第一步提取全局特征：将 Ｍ×Ｌ 的多元时序输入

到长 短 期 记 忆 网 络 （ Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，
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ＬＳＴＭ） ［２８］，得到 ＬＳＴＭ编码的 Ｍ×ｄＬＳＴＭ的数据，其中

ｄＬＳＴＭ为 ＬＳＴＭ的隐藏层个数，再将 ＬＳＴＭ 的输出输

入到全局池化层，得到 １×ｄＬＳＴＭ的嵌入向量。
第二步提取局部特征：①ＲＤＰ 后得到 ｇ 组 φ×Ｌ

的时序，每组分别输入 １个 １维卷积神经网络（Ｃｏｎ⁃
ｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）中（每个 ＣＮＮ 层链

接 １个 ＢａｔｃｈＮｏｒｍ层和 １个 ＲｅＬＵ 激活函数），输出

ｇ 个 ｄｆ１×ｄｃ１的向量，提取每个时序的特征和组内的

相关性特征。 其中 ｄｆ１表示第 １ 层的卷积核数，根据

卷积核大小与 Ｌ 计算出 ｄｃ１；②依次输入到同一个 ２
层 １维 ＣＮＮ中（权值共享），输出 ｇ 个 ｄｆ３ ×ｄｃ３的向

量，接着进行全局池化得到 ｇ 个 ｄｆ３×１ 的向量，拼接

后得到一个 ｄｆ３ｇ×１的向量，以此提取组间特征。
第三步进行特征融合：将 １×ｄＬＳＴＭ的全局特征和

ｄｆ３ｇ ×１的局部特征纵向拼接，得到（ｄＬＳＴＭ＋ｄｆ３ｇ） ×１
的向量，输入连续的两层全连接层，得到一个 ｄ 维表

征，其中 ｄ 为第二个全连接层的神经元数。
３􀆰 １􀆰 ２　 基于注意力机制的原型学习

　 　 将上述得到的 ｄ 维表征按照其对应的标签分

组，Ｎ 个样本被组织为 ＨＮ ＝｛Ｈ１， Ｈ２，…， ＨＫ｝，其中

Ｈｋ 包含 Ｓｋ 个 ｄ 维表征，这 Ｓｋ 个样本的分类标签均

为 ｋ，则原型表征为 ｃｋ ＝Σ（Ａｉ
（ｋ）ｈｉ

（ｋ）），１≤ ｉ ≤Ｓｋ，其
中 Ａｉ

（ｋ）为通过学习得到的标签为 ｋ 的样本中，第 ｉ
个样本的权重，ｈｉ

（ｋ）为标签为 ｋ 的样本中第 ｉ 个样本

的 ｄ 维表征。 参数 Ａ 为通过注意力机制计算得到

的，具体来说 Ａ（ｋ）＝ ｓｏｆｔｍａｘ［Ｗｋ
Ｔ ｔａｎｈ（ＶｋＨｋ

Ｔ）］，其中

Ｗｋ 为 ｕ×１维的参数，Ｖｋ 为 ｕ×ｄ 维的参数，ｕ 为注意

力层的隐藏层节点数（超参数）。
３􀆰 １􀆰 ３　 样本 ｉ 属于第 ｋ 类的概率

　 　 样本 ｉ 的表征为 ｈｉ，它和第 ｋ 类的原型表征的距

离为 ｄｉｓｉ，ｋ ＝Ｄ（ｈｉ
（ｋ）， ｃｋ），则 ｉ 属于第 ｋ 类的概率为：

ＰΘ（ｙ ＝ ｋ ｜ ｈｉ）＝ ｅｘｐ（－ｄｉｓｉ，ｋ） ／ ［Σｋｅｘｐ （－ｄｉｓｉ，ｋ）］，Ｄ 为

距离函数。 进一步可以直接将样本 ｘ 属于类别 ｋ 的

概率表示为 ＰΘ（ ｙ ＝ ｋ􀰙ｘ） ＝ ｅｘｐ ｛ －Ｄ［ＦΘ （ ｘ）， ｃｋ ］ ／
｛Σｋｅｘｐ｛－Ｄ［ＦΘ（ｘ），ｃｋ］｝｝｝。 损失函数基于最大似

然估计，尽可能减小样本 ｘ 不属于其真实标签 ｙ 的概

率，即 Ｊ（Θ）＝ －ｌｇ［ＰΘ（ｙ ｜ ｘ）］。
采用数据样本对模型进行训练后，模型即拥有

了故障辨识能力，而模型辨识能力的强弱，是根据所

需要的测试数据样本来确定的。 在同样辨识精度前

提下，所需样本量越少模型辨识能力越强，本文将在

准确辨识前提下所需最小样本数定义为 ＮＡＩ。

３􀆰 ２　 孪生体辨识步长时延常数

　 　 本文采用 Ｃ＋＋多线程并行计算与基于注意力

机制辨识模型，针对故障态势辨识问题在辨识速度

方面得到了显著提升。
步长仿真加速比 Ｓｐ 定义：在每实际物理离散时

间（如 ５０ μｓ）内，Ｃ ＋ ＋数字孪生模型计算次数与

Ｓｉｍｕｌｉｎｋ计算次数的比值。

Ｓｐ ＝
ＮＤＴ

ＮＳｉｍｕｌｉｎｋ
（１４）

式中，ＮＳｉｍｕｌｉｎｋ为每离散化步长对等实际物理时间内

Ｓｉｍｕｌｉｎｋ仿真次数；ＮＤＴ为每离散化步长对等实际物理

时间内数字孪生体完成高精度超实时镜像计算次数。
步长实际加速比 Ｓｒｅａｌ定义：在每实际物理离散

时间（如 ５０ μｓ）内，Ｃ＋＋数字孪生体模型计算次数

ＮＤＴ与每时步内实际物理物体计算次数 Ｎｒｅａｌｔｉｍｅ（由于

微分动态方程数值解算法理论是通过离散化方式求

解的，因此会存在 Ｎｒｅａｌｔｉｍｅ值）的比值。

Ｓｒｅａｌ ＝
ＮＤＴ

Ｎｒｅａｌｔｉｍｅ
（１５）

　 　 由于每步长的高精度超实时预测是基于初始值

计算的，当初始值为正常值时，预测值即为超实时正

常状态值。 如果在此时刻到下一次采样时间内出现

故障，那么要感知到这个故障的发生，则会在下一次

采样才能采集到这个故障数据，这会带来一段延迟

时间，本文将这个感知时间 Ｔｉ 定义为：孪生体辨识

步长时延常数。 这个常数对于采用离散化方法求解

连续系统是可以经过算力加速减小的，但却是不可

突破的。

Ｔｉ ＝ １ ＋
ＮＡＩ
ＮＤＴ

æ

è
ç

ö

ø
÷ Δｔ （１６）

　 　 由式（１６）可知，随着算力的提升，在离散化算

法未能突破的前提下，Ｔｉ 的最小值为 ２Δｔ，这个值是

不可突破的。 即：Ｔｉ≥２Δｔ。 式中，Δｔ 为离散化连续

系统后的时间间隔，其值越小则精度越高。 辨识时

延常数现象如图 ６所示。

图 ６　 数字孪生辨识时延常数

Ｆｉｇ．６　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｄｅｌａｙ ｃｏｎｓｔａｎｔ ｏｆ ｄｉｇｉｔａｌ ｔｗｉｎ
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４　 算例分析

　 　 为验证本文所提风电并网系统数字孪生态势微

秒级精准辨识方法的有效性，分别开展模型计算精

度验证、模型计算速度验证与模型辨识精度验证三

个实验。 本节算例 ＰＣ机配置为：２􀆰 ６０ ＧＨｚ六核 Ｉｎ⁃
ｔｅｌ（Ｒ） Ｃｏｒｅ（ＴＭ） ｉ７⁃１０７５０Ｈ处理器、１６􀆰 ０ ＧＢ ２ ６６７
ＭＨｚ ＤＤＲ４ 内存、Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ Ｗｉｎｄｏｗｓ １１ 操作系统，
Ｍａｔｌａｂ版本为 ２０１７ｂ。

基于本文第 ２节所提Ｃ＋＋多线程并行计算的高

精度超实时数字孪生体及其感知方法，构建由 １６ 台

额定功率为 １􀆰 ５ ＭＷ 的 ＤＦＩＧ 构成的风电并网系统

数字孪生。 ＤＦＩＧ 机端额定电压 ５７５ Ｖ，由一机一变

的单元接线方式就地升压至 ２５ ｋＶ，并输送到外部

电网，每台 ＤＦＩＧ 的海拔、集电线长度、拓扑结构与

故障位置示例如图 ７ 所示。 每台 ＤＦＩＧ 原始参数见

表 １，其中 ＳＴ 为每台 ＤＦＩＧ 的额定容量；Ｋｐ１、Ｋ ｉ１为
ＲＳＣ换流器的 ＰＩ 参数；Ｋｐ２、Ｋ ｉ２为 ＧＳＣ 换流器的 ＰＩ
参数。 系统集电线路参数见表 ２。

图 ７　 １６机风电场拓扑（折线为故障位置示例）
Ｆｉｇ．７　 １６⁃ｍａｃｈｉｎｅ ｗｉｎｄ ｆａｒｍ （ｂｒｏｋｅｎ ｌｉｎｅ ｒｅｆｅｒｓ ｔｏ

ｆａｕｌｔ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ）

表 １　 单台双馈风力发电机组原始参数

Ｔａｂ．１　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ ｄｏｕｂｌｙ⁃ｆｅｄ ｗｉｎｄ ｔｕｒｂｉｎｅ

参数 数值 参数 数值 参数 数值
Ｈｇ ／ ｓ ０􀆰 ６８５ Ｓｂ ／ （ＭＶ·Ａ） １􀆰 ５ Ｋｐ１ ／ Ｋｉ１ ３ ／ ０􀆰 ６
Ｈｔ ／ ｓ ４􀆰 ３２ Ｆ（ｐｕ） ０􀆰 ６３ Ｋｐ２ ／ Ｋｉ２ ８ ／ ２０

Ｄｔｇ（ｐｕ） １􀆰 ５ Ｈ（ｐｕ） ０􀆰 ５５ Ｒｓ（ｐｕ） ０􀆰 ０１８
Ｋｔｇ（ｐｕ） １􀆰 １１ ＳＴ ／ （ＭＶ·Ａ） １􀆰 ７５ Ｌｓ（ｐｕ） ３􀆰 ０８
Ｒｒ（ｐｕ） ０􀆰 ０１６ Ｌｒ（ｐｕ） ３􀆰 ０６ Ｌｍ（ｐｕ） ２􀆰 ９

表 ２　 集电线参数

Ｔａｂ．２　 Ｃｏｌｌｅｃｔｏｒ ｗｉｒｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ

参数 电阻 ／ （Ω ／ ｋｍ） 电感 ／ （Ｈ ／ ｋｍ） 电容 ／ （Ｆ ／ ｋｍ）
数值 ０􀆰 ０１２ ７３ ０􀆰 ９３３ ７ｅ－３ １２􀆰 ７４ｅ－９

　 　 所 采 用 风 电 并 网 系 统 参 数 为：系 统 频 率

ｆ＝ ５０ Ｈｚ，初始角速度标幺值 ωｒｐｕ ＝ １􀆰 ２，离散化时间

间隔（步长）Δｔ＝ ５０ｅ－６ ｓ，ＤＦＩＧ的极对数 Ｐ＝ ３。
设风向为 ０°，到此风场前的风速为 １３ ｍ ／ ｓ，根

据风速尾流效应，由本算例的风电场接线图计算每

台 ＤＦＩＧ的初始风速见表 ３。
表 ３　 每台双馈风力发电机组的初始风速

Ｔａｂ．３　 Ｉｎｉｔｉａｌ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｏｆ ｅａｃｈ ｄｏｕｂｌｙ⁃ｆｅｄ ｗｉｎｄ ｔｕｒｂｉｎｅ

风机编号 风速 ／ （ｍ ／ ｓ） 风机编号 风速 ／ （ｍ ／ ｓ）
１ １３􀆰 ０００ ０ ９ １３􀆰 ０００ ０
２ １２􀆰 ３１４ ９ １０ １２􀆰 ２８２ ４
３ １１􀆰 ８１４ ４ １１ １１􀆰 ９０６ ９
４ １０􀆰 ７７５ ７ １２ １１􀆰 １３９ ７
５ １３􀆰 ０００ ０ １３ １３􀆰 ０００ ０
６ １２􀆰 ２８８ ９ １４ １２􀆰 ３８５ １
７ １２􀆰 ０１５ ９ １５ １１􀆰 ７７９ ３
８ １１􀆰 ４２３ １ １６ １１􀆰 ７３５ ５

４􀆰 １　 风电场并网系统数字孪生精度验证

　 　 Ｓｉｍｕｌｉｎｋ搭建的仿真模型原理图如图 ３ 所示。
基于 ２􀆰 １节搭建的包含 ２台并列运行风电机并网系

统数字孪生与 Ｓｉｍｕｌｉｎｋ 仿真对比结果如图 ８ 所示，
１６ 台风电机并网系统数字孪生功率输出结果与

Ｓｉｍｕｌｉｎｋ仿真对比结果如图 ９ 所示。 本文设置仿真

时间为 １０～２０ ｓ［２９］，而步长为 ５０ μｓ，因此每次模拟

运行都可以获得大量数据。 并网前 ３ ｓ 为并网系统

的启动过程，因此输出结果会出现数值跃变以及误

差较大的情况。
由于本文模拟计算步长为 ５０ μｓ，而每次模拟

时间为 １０～２０ ｓ，因此每次可以得到 ２０ ～ ４０ 万组数

据。 由图 ８、图 ９ 可以看出数字孪生体输出结果与

Ｓｉｍｕｌｉｎｋ的仿真结果误差很小，图 １０ 给出了数字孪

生体输出结果的相对误差，在 ３ ｓ 后，相对误差均低

于 １％。 结果表明此数字孪生体完全达到了本文数

字孪生定义的高精度镜像。 本节算例表明本文构建

的基于 Ｃ＋＋的风电场并网系统数字镜像能够为数

字孪生镜像并行计算研究提供模型基础以及为注意

力机制辨识模型提供数据支撑。
４􀆰 ２　 风电场并网系统数字孪生镜像计算速度验证

　 　 将 ４􀆰 １ 节构建的 ＤＦＩＧ 并网系统的数字孪生体

采用 ２􀆰 ２节所提并行策略求解可以得到表 ４ 的数

据。 表 ４ 实验结果表明：含 ４ 台 ＤＦＩＧ 的风电场并

网系统在单一时间步长 ５０ μｓ 内，能够镜像计算 ４２
次，含 １６台 ＤＦＩＧ的风电场并网系统在 ５０ μｓ 内能

够镜像计算 ８ 次。 然而，Ｓｉｍｕｌｉｎｋ 仿真计算单机系

统每 ５０ μｓ步长需要计算时长 ０􀆰 ２５ ｍｓ，４ 机系统每

时步需要 １ ｍｓ，１６机系统则需要 ４ ｍｓ。
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图 ８　 单机数字孪生与 Ｓｉｍｕｌｉｎｋ仿真结果对比

Ｆｉｇ．８　 Ｄｉｇｉｔａｌ ｔｗｉｎ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ⁃ＤＦＩＧ ｃｏｍｐａｒｅｄ
ｗｉｔｈ Ｓｉｍｕｌｉｎｋ ｒｅｓｕｌｔｓ

图 ９　 风电场数字孪生与 Ｓｉｍｕｌｉｎｋ仿真结果对比

Ｆｉｇ．９　 Ｄｉｇｉｔａｌ ｔｗｉｎ ｏｆ ｗｉｎｄ⁃ｆａｒｍ ｃｏｍｐａｒｅｄ
ｗｉｔｈ Ｓｉｍｕｌｉｎｋ ｒｅｓｕｌｔｓ



陈厚合，杨　 政，裴　 玮，等． 风电并网系统数字孪生及故障态势辨识［Ｊ］ ． 电工电能新技术， ２０２２，４１（１１）：４３⁃５８． ５３　　　

图 １０　 数字孪生模拟结果与 Ｓｉｍｕｌｉｎｋ仿真结果误差分析

Ｆｉｇ．１０　 Ｅｒｒｏｒ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｄｉｇｉｔａｌ ｔｗｉｎ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
ａｎｄ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

表 ４　 含不同数量风电机组风电场并网系统镜像计算时间

Ｔａｂ．４　 Ｍｉｒｒｏｒ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｏｆ ｇｒｉｄ⁃ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｓｙｓｔｅｍ ｏｆ
ｗｉｎｄ ｆａｒｍ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒｓ ｏｆ ｗｉｎｄ ｇｅｎｅｒａｔｏｒｓ

风机数量 监测时间 ／ μｓ 计算次数
１ ５０􀆰 ０１９ １３６
４ ５０􀆰 ９０１ ４２
１６ ５１􀆰 １２８ ８

由式（１４）与式（１５）可计算镜像计算加速比见

表 ５。
表 ５　 镜像计算加速比

Ｔａｂ．５　 Ｓｐｅｅｄ⁃ｕｐ ｒａｔｉｏ ｏｆ ｍｉｒｒｏｒ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ

风机数量 Ｓｐ Ｓｒｅａｌ
１ ６８０ １３６
４ ８４０ ４２
１６ ６４０ ８

由表 ５可知，本文构建的基于 Ｃ＋＋的风电场并

网系统数字镜像在与 Ｓｉｍｕｌｉｎｋ 仿真结果对比低于

１％误差前提下，计算速度比 Ｓｉｍｕｌｉｎｋ 提高了百倍，
且在多机并行时仍然能够保持超实时的镜像计算，
从而充分验证所提方法的有效性。

由于模拟步长为 ５０ μｓ，模拟时间为 ２０ ｓ，即每

次可以模拟 ４０ 万组数据。 因此数字孪生体运行一

次即可拥有足够的数据量为本文所提模型用以训

练。 因此，将 ４􀆰 １节与 ４􀆰 ２ 节共同构建的高精度超

实时风电场并网系统数字孪生体的模拟数据缓存到

数据库中，将数据库中风电场每台 ＤＦＩＧ 输出的功

率动态响应数据用以第 ３节所提基于注意力机制辨

识模型训练。
４􀆰 ３　 风电场并网系统数字孪生辨识性能验证

　 　 由于电网三相短路故障对风电并网系统运行暂

态稳定性破坏最严重。 本算例假设 ３２ 种三相短路

故障场景，包括 １６ 台 ＤＦＩＧ 端口三相短路故障、各
个风机间的集电线路发生三相短路故障等，故障场

景位置与对应编号见表 ６，且设置 ＮＡＩ ＝ ２０。 进一步

采用本文所提模型对采集的动态响应数据进行训

练，提取每种故障情况下的响应特性，对随机设置

３２种故障下的风电场动态响应作为测试集，对模型

效果进行检验，经测试得出其故障定位的准确率为

１００％。
表 ６　 风电机并网系统故障设置

Ｔａｂ．６　 Ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ ｇｒｉｄ ｓｙｓｔｅｍ ｆａｕｌｔ ｓｅｔｔｉｎｇ

故障编号 故障位置 故障编号 故障位置

１ ／ １７ Ｗ１ ／ Ｗ１～Ｗ５ ９ ／ ２５ Ｗ９ ／ Ｗ９～Ｗ１３
２ ／ １８ Ｗ２ ／ Ｗ２～Ｗ６ １０ ／ ２６ Ｗ１０ ／ Ｗ１０～Ｗ１４
３ ／ １９ Ｗ３ ／ Ｗ３～Ｗ７ １１ ／ ２７ Ｗ１１ ／ Ｗ１１～Ｗ１５
４ ／ ２０ Ｗ４ ／ Ｗ４～Ｗ８ １２ ／ ２８ Ｗ１２ ／ Ｗ１２～Ｗ１６
５ ／ ２１ Ｗ５ ／ Ｗ５～Ｗ９ １３ ／ ２９ Ｗ１３ ／ Ｗ１３～ ＰＣＣ
６ ／ ２２ Ｗ６ ／ Ｗ６～Ｗ１０ １４ ／ ３０ Ｗ１４ ／ Ｗ１４～ ＰＣＣ
７ ／ ２３ Ｗ７ ／ Ｗ７～Ｗ１１ １５ ／ ３１ Ｗ１５ ／ Ｗ１５～ ＰＣＣ
８ ／ ２４ Ｗ８ ／ Ｗ８～Ｗ１２ １６ ／ ３２ Ｗ１６ ／ Ｗ１６～ ＰＣＣ

考虑实际工程中存在的测量误差，引入 １０ ～
２０ ｄＢ的信噪比。 实验结果表明，信噪比大于 ２０ ｄＢ
时可以达到精准识别，而 １０ ｄＢ 时准确率仍大于

８７％，保持较高精度。 在实际工程中，几乎不存在信

噪比为 １０ ｄＢ 的极端情况，可证明本文算法的抗扰

性较好，辨识结果如图 １１所示。
由文献 ［ ３０］，分别在本算例中使用 ＣＮＮ、

ＬＳＴＭ、堆栈自编码器（Ｓｔａｃｋｅｄ Ａｕｔｏ⁃Ｅｎｃｏｄｅｒ，ＳＡＥ）、
变分自动编码器（Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ Ａｕｔｏ⁃Ｅｎｃｏｄｅｒ，ＶＡＥ），
与本文算法做出抗扰性比较，设置 ＮＡＩ为 ２０，各算法

辨识对比结果见表 ７。
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图 １１　 不同噪声下的辨识正确率

Ｆｉｇ．１１　 Ｐｅｒｃｅｐｔｕａｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｏｉｓｅ

表 ７　 １６ 机辨识精度对比

Ｔａｂ．７　 Ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ １６⁃ＤＦＩＧ

算法 ４０ ｄＢ ３０ ｄＢ ２０ ｄＢ
ＣＮＮ误差（％） ９３􀆰 ７５ ９０􀆰 ６３ ７１􀆰 ８８
ＬＳＴＭ误差（％） ８７􀆰 ５ ８４􀆰 ３８ ６２􀆰 ５０
ＳＡＥ误差（％） １００ ９０􀆰 ６３ ７８􀆰 １３
ＶＡＥ误差（％） １００ ９３􀆰 ７５ ９０􀆰 ６３

本文算法误差（％） １００ １００ １００

由表 ７可知，当信噪比为 ４０ ｄＢ时，本文算法和

ＳＡＥ、ＶＡＥ的感知精度均为 １００％，而 ＣＮＮ、ＬＳＴＭ 均

出现了感知错误。 随着信噪比的降低，ＣＮＮ、ＬＳＴＭ
和 ＳＡＥ的感知精度显著下降，抗扰性极差，而 ＶＡＥ
的抗扰性表现较好，但 ＶＡＥ 也出现了感知错误，只
有本文算法在信噪比为 ２０ ｄＢ 时仍然保持 １００％的

感知精度，满足实际工程需求。
下面计算定位时间：

Ｔｉ ＝ １ ＋
ＮＡＩ
ＮＤＴ

æ

è
ç

ö

ø
÷ Δｔ ＝ １ ＋

２０
１８

æ

è
ç

ö

ø
÷ × ５０ μｓ ＝ ０􀆰 １０６ ｍｓ

　 　 辨识时间在 ０􀆰 ０９３ ～ ０􀆰 １０６ ｍｓ（由于物理时间

５０ μｓ内，数字孪生计算次数在 １８～２３次）。 由于本

文为 ５１节点系统，因此采用文献［２６］理论算法需

要 ２６个步长来计算 Ｋｒｏｎ降阶后的节点导纳矩阵从

而辨识系统故障，对于其不能辨识到的故障，本文在

不损失辨识精度的前提下仅需要时延 ５个步长后即

可辨识到故障位置。 本节算例表明本文构建的基于

注意力机制的故障辨识模型实现了微秒级的风电并

网系统故障快速辨识。
４􀆰 ４　 数字孪生技术在 ３２ 机风电并网系统故障态势

辨识中的应用

　 　 某 ３２ 机风电场如图 １２ 所示。 风电场由 ３２ 台

风机组成，每台风电机通过 ０􀆰 ６９ ／ ３５ ｋＶ箱式变压器

连接到集电网络，并通过 ３５ ／ ２２０ ｋＶ 变压器接入外

部系统［３１］。 数据集采用与 ４􀆰 ３ 节相同的故障设置

方式，即设置在端口与集电线路之间，线路长度参数

见表 ８。 ３２机模型精度验证如图 １３所示。 图 １４ 给

出了数字孪生体输出结果的相对误差。

图 １２　 ３２机风电场拓扑（折线为故障位置示例）
Ｆｉｇ．１２　 ３２⁃ｍａｃｈｉｎｅ ｗｉｎｄ ｆａｒｍ （ｂｒｏｋｅｎ ｌｉｎｅ ｒｅｆｅｒｓ

ｔｏ ｆａｕｌｔ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ）

表 ８　 风电场线路长度参数

Ｔａｂ．８　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｆ ｗｉｎｄ⁃ｆａｒｍ ｌｉｎｅ ｌｅｎｇｔｈ

线路位置 长度 ／ ｍ 线路位置 长度 ／ ｍ
ＰＣＣ～Ｗ１ ４０１ Ｗ２７～Ｗ２８ ４２２
Ｗ１～Ｗ２ ４２６ Ｗ２８～Ｗ２９ ３６９
Ｗ２～Ｗ３ ３８１ Ｗ２９～Ｗ３０ ３０２
Ｗ３～Ｗ４ ３７２ Ｗ２９～Ｗ３１ １９９
Ｗ４～Ｗ５ ２４４ Ｗ３１～Ｗ３２ ３９７
Ｗ５～Ｗ６ ２０１ ＰＣＣ～Ｗ１２ ４８２
Ｗ６～Ｗ７ ３８１ Ｗ１２～Ｗ１３ ３２１
Ｗ７～Ｗ８ ３６６ Ｗ１３～Ｗ１４ ３２２
Ｗ８～Ｗ９ ３２０ Ｗ１２～Ｗ１５ ３２３
Ｗ９～Ｗ１０ ２７７ Ｗ１５～Ｗ１６ ３２４
Ｗ１０～Ｗ１１ １９７ Ｗ１６～Ｗ１７ ３２５
ＰＣＣ～Ｗ２３ ２８１ Ｗ１７～Ｗ１８ ２６１
Ｗ２３～Ｗ２４ ４０２ Ｗ１８～Ｗ１９ ３３１
Ｗ２４～Ｗ２５ ３２５ Ｗ１９～Ｗ２０ ２８５
Ｗ２５～Ｗ２６ ４０８ Ｗ２０～Ｗ２１ ２４５
Ｗ２３～Ｗ２７ １８９ Ｗ２１～Ｗ２２ ２６９
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图 １３　 风电场数字孪生与 Ｓｉｍｕｌｉｎｋ仿真结果对比

Ｆｉｇ．１３　 Ｄｉｇｉｔａｌ ｔｗｉｎ ｏｆ ｗｉｎｄ⁃ｆａｒｍ ｃｏｍｐａｒｅｄ
ｗｉｔｈ Ｓｉｍｕｌｉｎｋ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 采用 ２􀆰 ２节所提并行策略求解可得 ３２机风电并

网系统仿真加速比 Ｓｐ ＝２１２与实际加速比 Ｓｒｅａｌ ＝２。
本算例假设 ６４ 种三相短路故障场景，且设置

ＮＡＩ为 ２０。 采用本文所提模型对采集的动态响应数

据进行训练，提取每种故障情况下的响应特性，对随

机设置 ３０种故障下的风电场动态响应作为测试集，
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图 １４　 数字孪生模拟结果与 Ｓｉｍｕｌｉｎｋ仿真结果误差分析

Ｆｉｇ．１４　 Ｅｒｒｏｒ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｄｉｇｉｔａｌ ｔｗｉｎ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
ａｎｄ Ｓｉｍｕｌｉｎｋ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

辨识结果见表 ９。
表 ９　 ３２ 机辨识精度对比

Ｔａｂ．９　 Ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ３２⁃ＤＦＩＧ

算法 ４０ ｄＢ ３０ ｄＢ ２０ ｄＢ
ＣＮＮ误差（％） ８９􀆰 ０６ ８１􀆰 ２５ ７６􀆰 ５６
ＬＳＴＭ误差（％） ８１􀆰 ２５ ７９􀆰 ６９ ６８􀆰 ７５
ＳＡＥ误差（％） ９２􀆰 １９ ８７􀆰 ５ ７８􀆰 １３
ＶＡＥ误差（％） ９８􀆰 ４４ ９３􀆰 ７５ ８５􀆰 ９４

本文算法误差（％） １００ ９８􀆰 ４４ ９６􀆰 ８８

下面计算定位时间：

Ｔｉ ＝ １ ＋
ＮＡＩ
ＮＤＴ

æ

è
ç

ö

ø
÷ Δｔ ＝ １ ＋

２０
２

æ

è
ç

ö

ø
÷ × ５０ μｓ ＝ ０􀆰 ５５ ｍｓ

　 　 辨识时间在 ０􀆰 ３８３ ～ ０􀆰 ５５ ｍｓ（由于物理时间

５０ μｓ内，数字孪生计算次数在 ２～３次）。

５　 结论

　 　 本文提出了将数字孪生技术融入到风电并网系

统故障态势辨识的方法，首先根据机理驱动的物理

模型构建了风电并网系统数字孪生体；其次采用传

统机理驱动与数据驱动融合方案为数字孪生体加入

了态势辨识功能；最后将风电并网系统数字孪生体

与 Ｓｉｍｕｌｉｎｋ仿真结果进行高精度、超实时、可感知三

方面的验证。 本文与现有故障态势辨识研究做出对

比分析，得到了实验结果。 结果表明：
（１）数字孪生技术是机理驱动与数据驱动的深

度融合。 相比传统的离线仿真及事后态势辨识方

法，本文所提的高精度超实时数字孪生体具有明显

优势，证明数字孪生技术能够有效快速辨识风电并

网系统故障位置辨识问题。
（２）本文通过三个算例分别验证了数字孪生体

的计算精度，计算速度与故障辨识性能。 在数字孪

生系统正确启动后，其计算精度误差小于 １％。 计

算速度在精度不丢失情况下仍然保持超实时镜像计

算。 考虑极端工况，１６机风电并网孪生体的感官仍

然保持 ８７％以上的辨识精度。 本文还验证了所提

方法在含 ３２台风机的风电并网系统中应用的有效

性，结果仍保持较高的辨识精度。
此项研究在超实时仿真的基础上完成了微秒级

风电并网系统故障态势精准辨识，为支撑风电并网

系统的动态实时态势辨识提供了思路。
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