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摘要摘要：：针对目前缺少分析风电机群低电压穿越特性高效建模方法的问题，提出了一种基于微分

神经网络的风电机群低电压穿越特性建模方法。模型输入为风电场并网点电压与各台风机风速，

输出为并网点电流。该模型能够较好地表征其强非线性切换过程，刻画风电场不同风速分布场

景下风电机群的低电压穿越特性。在CloudPSS云仿真平台上建立了包含 3台双馈风力发电机的

风电机群仿真算例，对所提方法进行测试，测试结果验证了微分神经网络模型的泛化能力与有

效性。
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Abstract: Considering the difficulty of equivalent modeling of low voltage ride-through(LVRT)

characteristics of a wind farm, a neural ordinary differential equation(ODE) -based wind farm LVRT

modeling method is proposed. The input of the model is the voltage and wind speed of each wind turbine

at the grid connection point of wind farm, and the output is the current at the grid connection point. The

model can better characterize the strong nonlinear switching process and describe LVRT characteristics

of wind farms under different wind speed scenarios. A simulation example of a wind farm including

three doubly-fed induction generators(DFIGs) is established on CloudPSS simulation platform to test the

proposed method. The test results verify the generalization ability and effectiveness of Neural ODEs

model.
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引言引言

“双碳”目标下，我国正全力建设以新能源为

主导的新型电力系统，风能是一种安全、清洁的

可再生能源，风电总装机容量逐年升高，然而目

前仍缺少分析风电机群低电压穿越特性的高效建

模方法。此外，风力发电机群的快速集成并网也

对电力系统动态稳定性产生了负面影响
[1]
。因此，

研究风电机群的低电压穿越特性建模方法，对风

电场动态建模以及新型电力系统稳定性分析具有

重要意义。

在双馈风力发电机群的等值建模和低电压穿
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越特性研究方面，文献[2]对现有的风电场等值模

型、风速-风功率关系模型、稳态潮流计算模型、

动态模型和暂态模型进行了分析总结，指出各类

模型中的相关问题和改进方向，并提出风电场连

锁动态过程建模的必要性，但文中未给出风电场

各类模型的具体建立方法。文献[3]利用 PSCAD/

EMTDC电磁暂态仿真软件建立了双馈风力发电机

组并网模型，分析其运行特性和故障暂态过程，

并进一步基于尾流效应等值划分、风机加权平均

参数聚合的方法对双馈风电机群进行等值建模，

但当风电机群中所含机组增多时，参数聚合方法

较为繁琐，等值准确度也会下降。文献[4]建立了

风电机组低电压穿越全过程动态模型，提出集电

网络参数解析等值法、四机等值法和解析单机等

值法 2种风电机组聚合等值方法，构建了兼顾精

度和计算量的风电机群机电暂态等值模型，但文中

未涉及风电机群电磁暂态等值建模方法。文献[5]

基于双馈风力发电机精确数学模型，提出了改进

的定子磁链、定子电压定向矢量控制策略，并在

MATLAB/Simulink环境下搭建了双馈风电系统仿

真模型，仿真对比改进前后电网电压骤降故障下

风力发电机的动态过程，验证了改进效果，但未

针对风电机群低电压穿越过程进行验证。

微分神经网络(Neural ODEs)是 Chen R. T. Q.

等
[6]
提出的一族新型深度神经网络模型，使用神经

网络参数化隐藏状态的导数，并用黑箱微分方程

求解器计算网络输出，具有内存优化、自适应计

算、连续标准化流等优点，适用于监督学习、密

度估计、时间序列建模等应用场景。文献[7]将图

神经网络与微分方程结合，提出了复杂网络神经

动力学的框架，该框架作为一个连续时间的图网

络框架，结合了图网络和神经微分方程的优势，

可以在连续时间预测、离散时间预测甚至半监督

分类的任务中，都取得最优的结果。

本文基于微分神经网络，以双馈风力发电机

群(DFIGs)为例，针对目前在风电场中不同工况机

组低电压穿越特性解析复杂、缺少对风电机群高

效建模手段和整体分析方法等问题，依托

CloudPSS云端仿真平台，完成了双馈风力发电机

组的动态建模与封装、风电机群并网低电压穿越

特性仿真，以及基于微分神经网络的风电机群低

电压穿越特性学习，得到相应神经网络模型并进

行了泛化能力验证。

1 风电机群建模仿真风电机群建模仿真

1.1 双馈风力发电机基础理论双馈风力发电机基础理论

双馈风力发电机以其低成本、灵活高效、解

耦控制等优点成为目前风电场的主流机型之一，

故本文以双馈风力发电机为例，研究数据驱动下

的风电机群低电压穿越特性建模。

双馈风力发电系统的结构如图1所示。

图1 双馈风力发电系统结构图

Fig. 1 Structure diagram of doubly-fed wind power generation system
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1.2 双馈风力发电系统数学模型双馈风力发电系统数学模型

针对 dq 旋转坐标系下感应发电机的电压方

程，采用定子电压定向矢量控制，为简化分析，

忽略定子绕组电阻 Rs 和定子磁链瞬态过程

dψds /dt，dψqs /dt，得到：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

udr = ( )Rr + σLr
d
dt

idr -ωslσLriqr +
Lm

Ls

ωsl

ωs

uds

uqr = ( )Rr + σLr
d
dt

iqr +ωslσLridr +
Lm

Ls

ωsl

ωs

uqs

(1)

式中：σ为感应发电机的漏磁系数；Lm为磁化电

感；Lls 和 Llr 分别为定子和转子漏感；ωs、ωr 和

ωsl 分别为感应发电机的同步、转子和转差角速

度；Ls = Lls + Lm、Lr = Llr + Lm、ωsl =ωs -ωr。

网侧变流器控制方程为

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

ud =Rgidg + Lg

didg

dt
-ωg Lgiqg + udg

uq =Rgiqg + Lg

diqg

dt
+ωg Lgidg + uqg

(2)

式中：下标 g为电网侧；ud和 uq为网侧变流器输

出电压d轴和q轴分量。

1.3 模型搭建与仿真模型搭建与仿真

1.3.1 CloudPSS云端仿真平台简介云端仿真平台简介

CloudPSS平台是清华四川能源互联网研究院

开发的云端高性能仿真平台，是新一代能源电力

系统数字孪生应用的支撑平台，具有减轻用户硬

件负担、仿真运算快速高效、远程调用便捷、多

人协作无缝对接等优点
[8-9]

。

本文主要使用CloudPSS平台的Simstudio能源

电力系统数字孪生仿真模型工坊，调用其电磁暂

态仿真内核对风电机群低电压穿越过程进行仿真，

并通过 CloudPSS SDK 调整风速、电压等仿真参

数，进行批量仿真和数据导出
[10-11]

。

1.3.2 双馈风力发电机详细模型双馈风力发电机详细模型

本文在CloudPSS平台搭建了双馈风力发电机

详细模型，该机组模型由风力机模型、异步绕线

式感应电机模型、电压源型变流器详细模型、转

子侧变流器控制模型、网侧变流器控制模型、输

入输出接口模型等几个部分组成，再封装为风电

机组元件供并网仿真使用。

仿真模型为额定容量2.5 MVA的双馈风力发电

机组，经变压器并网，电网用理想电压源模拟。设

置仿真时间 0~25 s，积分步长 50 μs，采样频率

10 kHz，输入基本风速8 m/s进行稳定运行的仿真。

风电机组端电压、端电流、有功/无功出力等

均为表征其运行状态的特征量，当风电机组在恒定

风速下工作时，这些特征量经过短时启动暂态过程

后在稳态值附近小幅波动，实现稳定运行，验证了

该风力发电机组仿真模型的正确性和可靠性。

1.3.3 风电机群等值模型风电机群等值模型

大型风电机群通常有几十台乃至上百台风电机

组接入，若对每台风电机组均详细建模，将极大地

增加建模工作量和仿真计算量，故应基于等值建模

的思想，将不同的风力发电机组以型号、工况(如

捕获的风速)等为依据划分，再对同类型风电机组

进行等值合并，最终得到简化的等值模型。

本文仅考虑双馈风力发电机组，假设其均为

同种型号，将同一排的若干台风电机组等值为一

台，这样便将大型风电机群等值为几台捕获风速

不同的风电机组，便于进行建模仿真。

基于 1.3.2小节所搭建并封装的风电机组元件

模型以及等值建模思想，搭建如图 2所示的风电

机群等值模型。该等值模型中有 3台风力发电机

组并入电网，可以等效代表低、中、高 3种不同

风速组合下风电机群的运行情况。

1.4 风电机群低电压穿越特性仿真分析风电机群低电压穿越特性仿真分析

风电机群的低电压穿越能力，是指集中并入

电网的风电机群在遭遇电网故障或扰动引起的电

压跌落时，在一定的电压跌落范围和时间间隔内，

能够不脱网持续运行，甚至为电力系统提供无功

支持以恢复原电压的能力
[12]
。该能力可以大大减

少风电场由于电网故障而反复解列又并网的次数，

减小对电网和风力发电设备的冲击。

•• 2548
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采用如图 2所示的风电机群仿真模型，设置

仿真时间 0~25 s，积分步长 50 μs，采样频率

10 kHz，并在电网侧设置第 20~20.6 s的三相短路

故障，引起电网电压跌落，模拟风电机群低电压

穿越情况。当 3台等值风电机组均在中风速 8 m/s

下运行时，得到的风电机群低电压穿越特性仿真

结果如图3所示。

由图 3(a)(b)可知，当电网发生短时低电压故

障时，风电机群端电压迅速衰减至某一故障稳定

值，本仿真条件下约为原电压的 20%，故障切除

后迅速恢复至原电压稳态值，略有振荡后持续稳

定运行；由于 dq旋转坐标系的 d轴与定子电压矢

量对齐，则端电压q轴分量始终保持为0，仅在故

障切入和切除时产生短时尖峰。

由图 3(a)(b)可知，在低电压故障切入和切

除时，由于锁相环存在时延，电流控制产生误

差
[13]
，风电机群端电流 d 轴/q 轴分量均产生短

时过冲；端电流 d 轴分量在故障期间持续增大，

故障切除后振荡衰减，再逐渐增长至原稳定运

行状态；端电流 q 轴分量在故障切入时迅速衰

减再反向增大，提供无功支撑，故障期间维持

稳定，故障切除后逐渐增长至原稳定运行

状态。

图 3(c)(d)分别为风电机组、风电机群有功/无

功出力低电压穿越全过程。风电机群有功/无功出

力为每台风电机组有功/无功出力之和；当电网电

压跌落时，为支撑电网电压，风电机群向电网注

入无功电流增大，发出无功功率增大，而有功电

流受到容量限制，仅能输出少量有功功率；经历

短时暂态后，有功/无功功率均进入故障稳态，故

障切除后则逐渐恢复至故障前稳态，并且在切除

时会产生有功/无功过冲。

图2 风电机群等值模型

Fig. 2 Equivalent model of wind turbines
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2 微分神经网络低穿特性建模微分神经网络低穿特性建模

2.1 微分神经网络简介微分神经网络简介

微分神经网络是神经网络和微分方程、动力系

统交叉形成的产物，即用微分方程的视角来理解神

经网络，将神经网络转化为一个常微分动力系统，

训练与预测归结为常微分方程求解问题，并使用黑

箱微分方程求解器来计算网络参数输出。目前有许

多有效和流行的深度学习框架类似于微分方程。

本文将微分神经网络应用于学习动态系统、

描述复杂的连续动力学过程，即风电机群低电压

穿越动力学过程及穿越特性。

2.1.1 常微分方程求解器常微分方程求解器

微分神经网络中的微分方程求解器是计算网

络输出的重要工具，考虑如下常微分方程初值

问题：

ì
í
î

ïï

ïïïï

dh(t)
dt

= g(th(t))

h(t0 )= h0

(3)

式中：g为h的导数函数。

将式(3)所示的微分形式方程表示为积分形式：

h(t)= h(0)+ ∫
0

t

dt′g(t′h(t′)) (4)

为便于编程计算，对式(4)所示的积分形式方

程进行离散化近似处理，即将时间步离散化，

得到：

h(NDt)= h(0)+Dt∑
k = 0

N - 1

g(kDt h(kDt)) (5)

则递归形式为

hN = hN - 1 +Dtg((N - 1)Dt hN - 1 ) (6)

图3 风电机群低电压穿越特性仿真结果

Fig. 3 Simulation results of low voltage ride-through characteristics of wind turbines
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依据式(3)~(6)，利用 Python语言编写通用常

微分方程求解器odeint，输入目标动态过程的导数

函数、初值条件和时间步，便可拟合该动态过程

函数。

2.1.2 反向传播算法反向传播算法

在微分神经网络中，传统神经网络的残差连

接被替换成了常微分方程，通过黑箱微分方程求

解器求解该常微分方程，并将输出状态代入损失

函数，再计算相应的损失函数梯度
[6]
：

L(h(t1 ))=L (h(t0 )+ ∫
t0

t1

f (h(t) t θ)dt ) =
L(ODESolve(h(t0 ) f t0 t1 θ)) (7)

式中：f为微分神经网络层导数函数；θ为网络参

数，例如网络层的权重和偏置。

本文将常微分方程求解器视为一个黑箱，使

用伴随方法计算梯度，为了优化损失函数L(h(t1 ))，

使损失值最小化，需要计算关于网络参数 θ的梯

度¶L/¶θ。首先确定损失函数如何依赖于每一时刻

的隐藏状态 h(t)，即伴随状态 a(t)= ¶L/¶h(t)，使用

伴随方法可以推导出其动力学方程
[6]
。

伴随方法可以理解为连续的链式法则，通过

链式法则可以计算损失函数关于输入状态的梯度：

¶L
¶h(t)

=
¶L

¶h(t + ε)
¶h(t + ε)
¶h(t)

(8)

式中：L = L(h(t + ε))。

由式(8)和伴随状态定义可得：

a(t)= a(t + ε)
¶h(t + ε)
¶h(t)

(9)

微分神经网络隐藏层连续函数积分式为

h(t + ε)= h(t)+ ∫
t

t + ε
f (h(t′) t′ θ)dt′ (10)

则可以得到描述伴随状态动力学的微分方程：

da(t)
dt

= lim
ε® 0+

a(t + ε)- a(t)
ε

=-a(t)
¶f (h(t) t θ)

¶h(t)

(11)

伴随状态的最终值 a(tend )是末尾隐藏层的损

失函数梯度，一般为已知量，依据伴随状态动力

学方程式(11)，使用常微分方程求解器进行反向传

播计算，得到伴随状态初值：

a(t0 )= a(tend )- ∫
tend

t0

dt′a(t′)
¶f (h(t′)t′)
¶h(t′)

(12)

则关于参数θ的梯度¶L/¶θ为

¶L
¶θ

(t0 )=     aθ (t = tend )
= 0

- ∫
tend

t0

dt′a(t)
¶f (h(t′) t′)

¶θ

(13)

使用梯度下降法对损失函数关于网络参数 θ

的梯度进行优化训练，使损失值最小化，达到较

好的学习效果
[14-17]

。

2.2 风电机群低电压穿越特性建模风电机群低电压穿越特性建模

随着风力发电等可再生能源发电不断接入电

网，使得电网架构日益复杂化，给电力系统的安

全稳定运行带来了新的技术挑战。建模仿真是研

究新型电力系统运行特性及其稳定性的基本手段，

准确可靠的仿真依赖于精确的动态部件建模，而

新型电力系统的建模仿真面临着模型确定和模型

校准的挑战，主要体现在3个方面：

(1) 一些电力系统动态部件的物理特性仍在研

究中，没有完善的理论支撑来构建合适的模型；

(2) 出于技术机密等方面的考虑，电力设备制

造商可能不会和用户共享设备的内部构造、运行

理论、仿真模型等信息；

(3) 理论推导模型不能很好地匹配实测数据，

并且缺乏将理论分析模型和数据驱动模型集成在

一起的方法。

针对这些富有挑战性的问题，可以利用实时测

量或仿真结果大数据，采用基于微分神经网络的数

据驱动建模方法，建立电力系统动态部件模型，接

入仿真分析，用于预测电力系统的动态变化
[15]
。

双馈风力发电机群低电压穿越特性微分神经

网络模型中的微分方程可以描述为

dh(t)
dt

= f (h(t) z t) (14)

式中：hÎRD为系统的状态变量；zÎRN为系统的

输入变量；f: RD +N®RD 为由系统决定的导数函

数。结合式(1)、式(2)可得：
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ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

didr

dt
= f1 (idr iqr udr uds t)

diqr

dt
= f2 (idr iqr uqr uqs t)

(15)

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

didg

dt
= f3 (idg iqg udg ud t)

diqg

dt
= f4 (idg iqg uqg uq t)

(16)

因此，系统的状态变量有 idr、iqr、udr、uqr、

uds、uqs、idg、iqg、udg、uqg、ud、uq，当双馈风力

发电系统稳定运行时，各状态变量导数均为0，故

引入输入变量风速 vw，当 vw变化时能够使得状态

变量发生变化，并进入暂态过程。

考虑搭建并网等效模型的需要，选取系统状态

变量中的并网点电流和电压作为微分神经网络的外

部变量，即输入和输出，而定转子电压、电流等状

态变量则隐藏在模型内部的网络连接关系中。则该

微分神经网络模型中待学习的微分方程为

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

dId

dt
= f5 (Id Iq Vd Vq vw t)

dIq

dt
= f6 (Id Iq Vd Vq vw t)

(17)

式中：Id Iq为风电场并网点输出电流d轴、q轴分

量；Id Iq为风电场并网点电压d轴、q轴分量；vw

为3台风机的风速工况。

选取 Vd Vq vw 作为模型输入，Id Iq 作为模

型输出，搭建如图 4所示的微分神经网络连接结

构，内含 2个隐藏层，每个隐藏层均含 64个神经

元，输入层、隐藏层、输出层之间全连接，网络

参数θ，激活函数均采用ELU函数。

微分神经网络的核心思想是将微分方程求解

器作为学习可微计算图的一部分，如图5所示。

该计算图亦可表示微分神经网络的单层连接：

Output =ELU (lθ(h(0)+ ∫
0

T

gθ (t h(t))dt ) ) (18)

微分神经网络中的参数主要包括学习率、网

络层数、隐藏层神经元个数、训练轮数、批大小、

损失函数、神经元激活函数、训练样本数等，在

确定了训练样本、损失函数、激活函数、优化器

的选取，以及神经网络结构后，对批大小、学习

率、训练轮数进行调试和选择。

首先，选取一个较大的训练轮数(如 epoch =

800)，以保证训练结束时的误差值已稳定在某一

较低值附近，满足准确度要求，并且初步设置学

习率为Adam优化器的常用值 0.001；其次，分别

设置批大小为 1、2、4、5、8、10、20等值进行

训练，记录不同批大小下的平均误差和训练时长

进行对比选择；接下来，仔细调整学习率，权衡

准确率和训练时长进行选择；最后，依据每轮平

均误差随轮数变化的曲线，选择满足平均误差要

求的较小训练轮数，以减少训练时长。本文微分

神经网络训练参数设置如表1所示。

参考 Github 上名为 torchdiffeq 的开源神经网

络常微分方程模块包以及 Py_PSNODE 工具，利

用 Python语言编写微分神经网络。编写完成后，
图4 微分神经网络层连接结构图

Fig. 4 Structure diagram of neural ODEs

图5 神经网络常微分方程简略计算图

Fig. 5 Simplified calculation diagram of neural ODEs

表1 微分神经网络训练参数

Table 1 Training parameters of neural ODEs

参数名称

训练集样本数

学习率

网络层数

隐藏层神经元数

参数选取

200

0.05

4

64

参数名称

批大小

训练轮数

优化器

激活函数

参数选取

4

400

Adam

ELU
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将CloudPSS平台导出的风电机群低电压穿越特性

批量仿真数据输入网络进行训练，便可以得到基

于微分神经网络的风电机群低电压穿越特性模型。

3 微分神经网络低穿特性模型测试微分神经网络低穿特性模型测试

3.1 算例生成算例生成

通过CloudPSS SDK调用其电磁暂态仿真计算

内核进行批量仿真，仿真中风电场正常并网运行

时并网点电压波动范围±6%，短路故障时电压跌

落 80%。截取并导出不同电压、风速工况下风电

机群发生低电压穿越时端电压、端电流、有功/无

功出力的样本数据集，并保存为 npz格式，输入

微分神经网络进行训练，学习其低电压穿越特性。

针对不同电压、风速工况下的风电机群低电

压穿越特性进行批量仿真，得到了含 300个样本

的数据集，数据集的构成如表2~3所示。

表 2~3中，0表示 5.5~7 m/s的低风速，1表示

7~9 m/s 的中风速，2 表示 9~10.5 m/s 的高风速，

风速取值随机，对称风速工况指 3台风电机组输

入风速均相同，不对称风速工况指 3台风电机组

输入风速各不相同。在 300个样本数据中随机抽

取 200 个作为训练集，用于微分神经网络训练，

100个作为测试集，用于模型的泛化能力测试。

3.2 算例测试算例测试

在同一故障类型和故障条件下，由于风电机

群端电压适配于电网电压，不同风速工况下端电

压在低电压穿越期间的故障变化曲线基本相同，

故选取风电机群端电流的故障变化曲线进行学习，

并将三相电流经派克变换转换为 d轴/q轴分量输

出，便于微分神经网络学习。

利用训练集完成微分神经网络训练后，选取

测试集中的几个典型工况来展示微分神经网络对

风电机群低电压穿越时端电流 d轴/q轴分量故障

变化曲线的动态学习测试效果，而风电机群的有

功/无功出力情况可由端电压、端电流信息计算

得到。

(1) 示例工况 1：当电网电压为 110 kV标称电

压，风电机群处于 5.95 m/s的对称风速工况下时，

端电流d轴/q轴分量故障变化曲线及微分神经网络

动态学习测试曲线如图6所示。

(2) 示例工况 2：当电网电压为 110 kV标称电

压，3台风电机组分别输入 6.39、9.87、10.08 m/s

的不对称风速时，测试曲线如图7所示。

(3) 示例工况3：当电网电压为109.16 kV，风

电机群处于 8.71 m/s的对称风速时，测试曲线如

图8所示。

表2 110 kV标称电压批量仿真数据集

Table 2 Batch simulation data set (110 kV nominal voltage)

风速工况

对称

不对称

000

111

222

000

001

002

011

012

022

111

112

122

222

样本编号

0 ~ 5

6 ~ 13

14 ~ 19

20 ~ 27

28 ~ 35

36 ~ 43

44 ~ 51

52 ~ 59

60 ~ 67

68 ~ 75

76 ~ 83

84 ~ 91

92 ~ 99

样本数量

6

8

6

8

8

8

8

8

8

8

8

8

8

表3 103.4 ~116.6 kV随机电压批量仿真数据集

Table 3 Batch simulation data set (103.4~116.6 kV)

风速工况

对称

不对称

000

111

222

000

001

002

011

012

022

111

112

122

222

样本编号

100 ~ 112

113 ~ 126

127 ~ 139

140 ~ 155

156 ~ 171

172 ~ 187

188 ~ 203

204 ~ 219

220 ~ 235

236 ~ 251

252 ~ 267

268 ~ 283

284 ~ 299

样本数量

13

14

13

16

16

16

16

16

16

16

16

16

16
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图6 示例工况1微分神经网络低穿特性模型测试

Fig. 6 Neural ODEs based LVRT model test under working condition 1

图7 示例工况2微分神经网络低穿特性模型测试

Fig. 7 Neural ODEs based LVRT model test under working condition 2

图8 示例工况3微分神经网络低穿特性模型测试

Fig. 8 Neural ODEs based LVRT model test under working condition 3
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(4) 示例工况 4：当电网电压为 115.56 kV，

3台风电机组分别输入6、7.75、9.81 m/s的不对称

风速时，测试曲线如图9所示。

图6~9展示了针对本文微分神经网络泛化能力

的示例测试结果，至第400个循环时二者已基本吻

合。上述4个示例测试的最终误差列于表4中。

测试集的平均误差和方差如表5所示。

从以上测试结果可以看出，本文微分神经网络

模型可以对电网侧发生三相短路故障造成电压跌落

时，风电机群端电流故障变化曲线取得较好的学习

效果，测试曲线吻合度高，测试集平均误差小，验

证了该微分神经网络模型的泛化能力和有效性。

目前，针对风电场低电压穿越特性建模的主

流算法为参数聚合、解析计算等基于风电场内部

详细模型机理的等值建模方法
[2-5]

，而本文风电机

群微分神经网络模型的建立仅需要风电场端口电

压、电流量测和风速工况等数据，适用于风电场

内部模型信息缺失的场景。对该微分神经网络模

型输入风电机群低电压穿越过程中并网点电压和

风速工况信息，经模型内部微分神经网络运算便

可以得到端电流输出。

4 结论结论

针对目前风电机群低电压穿越特性解析复杂、

缺少高效建模手段和整体分析方法等问题，本文

提出了一种基于微分神经网络的风电机群低电压

穿越特性建模方法，在CloudPSS云仿真平台对其

低穿过程进行建模仿真，得到端电压、端电流、

有功/无功出力等状态变量数据，以数据驱动建

模，通过学习训练得到风电机群低穿特性微分神

经网络模型，能够较好地表征低电压穿越时端电

压、端电流等状态变量的强非线性切换过程。

未来将进一步研究如何提高微分神经网络的

训练速度和效率，应用于电力系统动态部件建模，

并将得到的模型接入电磁暂态仿真应用，服务于

新型电力系统仿真分析。

图9 示例工况4微分神经网络低穿特性模型测试

Fig. 9 Neural ODEs based LVRT model test under working
condition 4

表5 测试集的平均误差和方差

Table 5 Mean error and variance of test sets

循环数

100

200

300

400

平均误差

0.000 265

0.000 234

0.000 139

0.000 115

方差

0.000 162

0.000 211

0.000 229

0.000 218

表4 4个示例测试的最终误差

Table 4 Final error of 4 sample tests

测试工况

示例工况1

示例工况2

示例工况3

示例工况4

最终误差

0.000 265 704

0.000 185 900

0.000 405 468

0.000 229 250
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