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摘要：网侧故障期间各风电机组保护电路运行状态是影响双馈风电场并网点暂态响应特性的主要因素。针对双馈

风电机组保护电路运行状态难以显式数学表征的问题，提出了基于保护电路运行状态增强识别的双馈风电场等值

建模方法。首先，根据样本对模型训练过程的影响程度构建了核心样本指数用于提取核心样本，利用生成对抗网

络(generative adversarial network, GAN)对核心样本进行学习生成增强。然后，采用增强样本集训练深度信念网络

(deep belief network, DBN)构建双馈风电机组保护电路运行状态识别模型。最后，根据识别结果及风速对双馈风电

场内机组进行分群，计算各群等值参数最终建立双馈风电场等值模型。通过对比试验以及指标评价，验证了样本

增强对模型训练的提升效果以及运用所提方法构建的等值模型的准确性。 

关键词：直流卸荷保护；撬棒保护；核心样本；生成对抗网络；深度信念网络；两步分群 
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Abstract: During a grid side fault, the operating status of each unit protection circuit in DFIG-based wind farms is the 

main factor affecting the transient response characteristics of point of connection. It is difficult to express the operational 

status of the protection circuit of DFIG mathematically. Thus an equivalent modeling method of DFIG-based wind farms 

based on enhanced recognition of the protection circuit operating state is proposed. First, a core sample index is 

constructed to extract core samples according to the influence of samples on the model training process, and the core 

samples are trained and enhanced by a generative adversarial network (GAN). Then, the enhanced sample set is used to 

train a deep belief network (DBN) to construct the operational state recognition model of the DFIG-based wind turbine 

protection circuit. Finally, according to the recognition results and wind speed, the units in the DFIG-based wind farms 

are divided into groups, and the equivalent parameters of each group are calculated to establish the equivalent model of 

DFIG-based wind farms. Through comparative tests and index evaluation, the effectiveness of sample augmentation in 

improving model training and the accuracy of the equivalent model constructed using the proposed method are verified. 
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0   引言 

目前中国新能源发电装机规模已超越火电，全 
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年新增装机超过全球一半[1]，风电机组的大规模并

网给电网特性带来了深刻改变[2-5]。风电场模型仿真

是准确分析大规模高风电占比区域电力系统运行特

性的主要手段[6-7]，但是风电场机组数量大、控制环

节多的特点给详细模型的仿真分析带来了巨大的计

算负担，所以研究风场等值建模方法至关重要[8-12]。 
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双馈风电场等值建模方法按照分群指标选取的

不同大致可分为两类：一类是以风速、功率、转差

率等机组状态量构建相关性作为分群指标的风电场

等值建模方法[13-19]。文献[13]利用各个风电机组的

风速、风向定义风机相关系数，将相关系数作为分

群指标进行机群划分。文献[14]通过定义“尾流效

应影响因子”来表征风电机组受其他风电机组尾流

影响的程度，并以此为分群指标进行分群。文献[15]
将尾迹影响因子和叶片俯仰角的作用作为同一机群

的分类指标。文献[16]开发了一种动态加权聚合等

效建模方法，其中每个发电机的加权因子根据风速

的威布尔分布计算。文献[17]通过匹配输出有功时

序的几何模板获取机组相似度，运用属性阈值聚类

算法划分机群。文献[18]基于改进 K-means 聚类算

法将风速、输出功率及转差率作为分群指标对风电

机组进行动态分群。文献[19]将风电机组的状态变

量矩阵作为分群指标，利用聚类算法将矩阵中的数据

进行分群，将同群的风电机组等值成为一台风力发

电机，实现了风电场的动态等值。此类方法能够实

现场内机组的稳态特性相似性表征，然而，风力发

电的电磁暂态特性给这些方法在高比例新能源并网

系统暂态场景仿真分析中的运用带来了挑战。 
另一类双馈风电场等值建模方法是选取风电机

组的暂态特征信息进行机组运行模式描述并划分机

群。按照运行模式判定方法的不同，此类方法又可

分为两类：解析判定[20-22]与运用人工智能、神经网

络等智能算法[23-26]的识别方法。文献[20]通过分析

风机低电压穿越下两种保护协同动作特性，解析推

导了判定两种保护是否动作的指标，提出了一种双

馈型风电场通用等值方法。文献[21]利用短路电流

的包络线轨迹特征信息表征双馈感应发电机(doubly- 
fed induction generator, DFIG)在电网故障期间运行

状态的差异，据此划同一运行模式的机群。文献[22]
提出了一种考虑风电机组是否进入低电压穿越(low 
voltage ride through, LVRT)模式的改进两步风电场聚

集建模方法。通过一种代表风电场内各风力发电机

在同一时刻风速的风速组合模型，并采用二分搜索

算法预测电网故障下风电场风力发电机是否进入

LVRT 模式实现分群。由于存在不同保护之间的交

互影响、变流器与直流母线之间的交互影响，解析

判定故障期间计算难度巨大，所以有研究利用智能

算法识别机组运行模式。文献[23]从故障过程中的

等效功率角曲线提取等效功率角，即等效瞬态内电

压(equivalent transient internal voltage, ETIV)与公共

连接点(point of common coupling, PCC)电压之间的

夹角可以表征 DFIG 的临界特性。文献[24]将风机出

口有功功率、无功功率、电压和电流的多尺度熵

(multi- scale entropy, MSE)作为运行模式特征量，运

用多视角模糊 C 均值聚类与迁移学习算法划分机

群。文献[25]提出一种计及 Crowbar 状态改进识别

的双馈风电场等值建模方法，以 Crowbar 状态识别

结果和输入风速为分群指标对场内机组进行机群划

分，从而建立风电场等值模型。文献[26]设计了一

种深度时空改进自编码器，并与目标聚类层联合训

练。利用改进自编码器挖掘风电机潜在特征，并以

无监督的方式对机组进行划分。 

丰富的样本数据是运用智能算法进行机组运行

模式识别的基础。在实际工程中如何充分利用有限

的样本数据，使智能算法识别结果准确反映风电机

组的暂态特性成为值得关注的问题。为此，本文以

双馈风电机组故障特征信息为识别输入，以保护动

作状态为识别输出，提出了基于保护电路运行状态

增强识别的双馈风电场等值建模方法。通过构建核

心样本指数，提取样本数据中对识别模型训练过程

有重要影响的核心样本，搭建了以生成对抗网络

(generative adversarial network, GAN)与深度信念网

络(deep belief network, DBN)为基础的增强识别模

型，实现了核心样本的增强以及双馈风电机组保护

动作状态的识别，并利用识别结果划分机群。 

1   电网侧对称故障下双馈风电机组保护动

作分析 

电网发生对称故障时，双馈风电机组机端电压

跌落，在转子回路产生暂态冲击电流。为了保护转

子侧背靠背变流器的电力电子器件，双馈风电机组广

泛采用了撬棒(crowbar)保护措施和直流卸荷(chopper)

保护措施。 
1.1 保护动作判据分析 

双馈风电机组在转子电流超过设定阈值时投入

crowbar 保护；在直流母线电压超过设定阈值时，

投入 chopper 保护。由同步速旋转坐标系下的双馈

风电机组定转子电压方程和磁链方程(式(1)—式(4))
可建立双馈风电机组在保护未动作时的等效电路

(图 1)，由等效电路可推导直流母线电压与转子电压

之间关系[27]。转子电压可由转子电流得到，故由转

子电流可得到直流母线电压，再与设定的阈值进行

比较来确定是否投入 chopper 保护。因此，无论是

crowbar保护还是 chopper保护均可由转子电流来判

定是否投入。 
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图 1 不含保护环节的 DFIG 等效电路 

Fig. 1 Equivalent circuit of DFIG without chopper and 

crowbar protection 
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r m s r rL L i i               (4) 

式中： su 和 ru 分别为定子和转子电压矢量； s 和 r
分别为定子和转子磁链矢量； si 和 ri 分别为定子和

转子电流矢量； s 和 p 分别为定子(同步)角速度和

转差角速度； sR 和 rR 、 sL 和 rL 分别为定子和转子

的电阻、电感； mL 为励磁电感。 

由式(1)—式(4)可得转子电压为 
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式中， 为漏感系数， 2
m s r1 /( )L L L  。 

双馈风电机组采用定子电压定向的矢量控制方

式，假设电流控制回路闭环带宽足够大，变流器交

流侧电压能无差地跟踪参考值，有 

 r p r_ref r i r_ref r p r r( ) ( )d jk k t L     u i i i i i   (7) 

式中： pk 、 ik 分别为转子侧变流器电流内环 PI 控

制器的比例系数和积分时间常数； r_refi 为转子电流

参考值。 

将式(7)代入式(5)，有 
2
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d d d
L R k k k

t t t
       

i i e
i i    (8) 

假设 0t  时刻电网侧发生对称故障，忽略定子

相位跳变， 0t  时刻双馈风电机组机端电压跌落

至 s1u 。 

s1 s0(1 )d u u             (9) 

式中：d 为机端电压跌落系数； s0u 为故障前双馈风

电机组机端电压。 
忽略定子电阻，根据磁链守恒定律，由式(1)和

式(9)可得 
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式中， s 为转子感应电势直流分量衰减系数，其值

与转子侧工况密切相关。当转子开路时， s s s/R L  。

而转子短路时， s s s/( )R L  。 

将式(10)代入式(6)，有 
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 (11) 
根据国标 GB/T19963.1-2021 风电场接入电力

系统技术规定，双馈风电机组在故障穿越期间采用

无功优先控制模式，无功电流增量应响应电压变化，

转子电流参考值可描述为 
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式中： r _refdi 和 r _refqi 分别为转子电流参考值的 d、q

轴分量； s0u 为故障前双馈风电机组机端电压有效

值； s1u 为故障后双馈风电机组机端电压有效值；

r_maxI 为转子侧变流器允许的最大电流； qK 为动态

无功电流比例系数； refP 为有功功率参考值，由风

速确定[20]。 
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式中： rateP 为双馈风电机组的额定功率； windv 为风

速； minv 、 maxv 和 ratev 分别为双馈风电机组的切入风

速、切出风速和额定风速； Iv 、 IIv 和 IIIv 分别为双馈

风电机组按风速划分的 4 个运行区域的分界风速；

1k 、 2k 、 3k 、 3 为常数。 

将式(13)代入式(12)，再将式(12)和式(11)代入

式(8)，由 0 ( )t   故障前 时刻双馈风电机组有功功

率 0P 和无功功率 0Q 计算转子电流初值，求解式(8)

可得电网侧发生对称故障时的转子电流。显然，转

子电流是关于机端电压跌落系数 d 、转差角速度

p 、风速 windv 、故障前有功功率 0P 和故障前无功功

率 0Q 的表达式。 

 r p wind 0 0( , , , , )f d v P Qi         (14) 

对于给定的双馈风电机组，保护动作阈值已知。
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因此，双馈风电机组在电网侧发生对称故障时，

crowbar保护和 chopper保护是否动作可由机端电压

跌落系数 d 、转差角速度 p 、风速 windv 、故障前有

功功率 0P 和故障前无功功率 0Q 共同判定。 

1.2 保护动作状态分析 

电网侧发生对称故障，双馈风电机组转子受到

的暂态冲击相对较轻时，投入 chopper 保护用于应

对直流母线过电压问题(如图 2(a)所示)；双馈风电

机组转子受到的暂态冲击较严重时，投入 crowbar
保护用于应对暂态转子过电流、直流母线过电压问

题(如图 2(b)所示)。 

 

图 2 DFIG 保护单独动作 
Fig. 2 Chopper and crowbar of DFIG activated separately 

chopper 保护投入，变流器依然导通工作。直流

母线电压一旦恢复 chopper 保护退出。chopper 保护

投入虽然可以抑制转子电流，但其投入的时长可能

不足以将转子电流抑制在 crowbar 保护动作阈值以

下，crowbar 保护依然可能被触发，如图 3(a)所示。 

crowbar 保护投入，变流器被短接。图 4 为双

馈风电机组 crowbar 保护投入后的等效电路，此时

转子电压为 

 r crow rRu i              (15) 

式中， crowR 为撬棒电阻。 

对于给定的双馈风电机组，其转子电流越大，撬

棒电阻上的压降越大，可能造成变流器续流二极管导

通，直流电容器充电，直流电压上升超过 chopper 保护

的动作阈值，触发 chopper 保护动作，如图 3(b)所示。 

综上，电网侧发生对称故障时，双馈风电机组

保护动作可能存在 4 种情形：情形 1，chopper 保护

和 crowbar 保护均不动作；情形 2，仅 chopper 保护

动作；情形 3，仅 crowbar 保护动作；情形 4，chopper

保护和 crowbar 保护均动作。 

 
图 3 DFIG 的 chopper 保护与 crowbar 保护均投入 
Fig. 3 Both chopper and crowbar of DFIG activated 

 
图 4 crowbar 保护投入后的 DFIG 等效电路 

Fig. 4 Equivalent circuit of DFIG with crowbar activated 

2   基于 GAN-DBN 的双馈风电机组保护动

作识别 

为了解决风电场参数获取不充分，解析计算复

杂的难题，有研究引入了智能算法进行状态识别，

但仍然存在对样本充分性依赖程度高的问题。在样

本数据量少、覆盖场景不均衡时，对于各运行模式

边界区域的识别准确度较低。所以有必要解决少样

本情况下风机保护环节是否动作的识别问题。 
高质量的样本是实现场内风机保护动作状态识

别的保障，然而其获取、标注、评估均需要大量的
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时间与专家知识。在此背景下，基于核心样本学习

的样本增强方法成为充分发挥有限样本作用的重要

途经。 
2.1 训练样本生成及核心样本提取 

由第 1 节分析可知，双馈风电机组 chopper 保
护和 crowbar 保护可由机端电压跌落系数 d、转差

角速度 p 、风速 windv 、故障前有功功率 0P 和故障前

无功功率 0Q 共同判定。风速变化的时间尺度通常为

几秒到几十秒[28]，而故障时间通常在几十毫秒，因

此故障期间可认为风速不变。双馈风电机组发电机

转子通过齿轮箱与风力机相连，利用风力机变桨控

制、发电机转子有功功率控制等调整转速，匹配风

速实现最佳风能利用[27]。故障期间风速不变，转子

角速度围绕该风速对应的最佳转速波动。故选取机端

电压跌落、故障前转子角速度 r s p N      、风速、

故障前有功功率和故障前无功功率作为特征量输

入，chopper保护与 crowbar保护是否动作作为输出，

并构成样本。 
通过仿真获取双馈风电机组在不同机端电压跌

落、不同风速下的保护动作情况，记录机端电压跌

落深度、风速、故障前转子角速度、故障前有功功

率、故障前无功功率，以及对应的 chopper 保护和

crowbar 保护动作情况，形成训练样本集。采用

min-max 方法对样本进行归一化处理以消除不同特

征量之间量纲不同造成的影响。 

 min

max min

i
i

x x
x

x x





           (16) 

式中： ix 、 ix 分别为归一化前后的特征量； maxx 、 minx

分别为归一化前特征量的最大值、最小值。 
在将样本用于模型训练时，模型参数的调节过

程反映了模型的学习过程。绝大多数智能算法和神

经网络模型都使用损失函数来度量模型的性能，如

图 5 所示。损失函数是模型在训练过程中优化的目

标，它衡量模型的预测输出与真实标签之间的差异

或错误程度，并据此进行模型参数的更新。因此样

本集中，对损失函数贡献较大的样本对模型训练影

响较大[29]，提取对损失函数贡献较大的样本作为核

心样本。 

 
图 5 模型调参示意图 

Fig. 5 Diagram of model parameter tuning 

模型训练过程中，损失函数变化值表示为 
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 (17) 
式中： ( ( , ), )il p w x y 为损失函数； ( , )ip w x 为分类输

出环节的概率分布； iw 为第 i 次迭代的权重； 为

常数项； ( , )ig x y 为损失函数对权重的梯度；

( , )X x y 为样本集。 

若去除样本点 ( , )j jx y ，其对损失函数变化的贡

献值为 
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(18) 
式中： X j 为去除样本点 ( , )j jx y 后的样本集；

( , )

d
,

d
( )i

x y X ji

l
g x y

w  


 样本集 X j 的损失函数变化

值； k 为常数项。 
由式(18)可知，去除样本点 ( , )j jx y 对模型的影

响可由 ( , )i j jg x y 表示。当损失函数采用交叉熵时

由式(19)近似计算，将其定义为核心样本指数[29]
csiI 。 

csi ( , )iI p w x y            (19) 

该指标描述了每个样本对模型训练过程中参数

更新的影响，反映了样本对模型训练的重要性。 
2.2 基于 GAN 的核心样本增强 

GAN 网络能够生成逼真样本得益于生成器和

判断器的动态博弈。生成器能够生成与真实数据接

近的样本数据，使判断器难以区分；而判断器的作

用与之对抗，其目的在于区分真实数据与生成的数

据。经过生成器与判断器反复对抗迭代 GAN 最终

得到逼真的样本，实现对原始核心样本的增强。用

于核心样本学习的 GAN 训练过程如图 6 所示。 
其对抗迭代过程的目标函数为 

data ( )

( )

min max ( , ) [log ( )]

[log(1 ( ( )))]
z

P x
G D

P z

V D G E D x

E D G z

 


  (20) 

式中：min max ( , )
G D

V D G 为判断器与生成器的目标函

数；
data ( )[log ( )]P xE D x 表示判断器将真实数据判定为

真的对数概率期望； ( )[log(1 ( ( )))]
zP zE D G z 表示判

断器将来自生成器的生成数据判定为真的负对数概
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率期望。 

 

图 6 基于核心样本学习生成的 GAN 结构图 
Fig. 6 Structure diagram of GAN generated from 

core samples learning 

2.3 基于 DBN 的双馈风电机组保护动作识别 
运用本节所提样本增强方法，可解决数据获取

不充分、数据存在缺陷等在实际风电场等值工作中

较为常见的难题，在此基础上提出基于 DBN 网络

的动作状态识别方法。DBN 作为一种深度学习模

型，能够有效地处理大量数据和复杂的特征关系，

从而更好地捕捉到系统的内在模式和规律。对于双

馈风场这样的复杂系统，DBN 可以更好地发现隐藏

在数据之间的关联关系，从而提高分类的准确性。

DBN 网络架构如图 7 所示。 

 
图 7 DBN 网络架构示意图 

Fig. 7 Schematic diagram of the DBN network architecture 

DBN 神经网络包括输入层、多个隐含层和输出

层。每个隐含层都被初始化为一个受限玻尔兹曼机

(restricted boltzmann machine, RBM)，每个 RBM 包

括可见层与隐藏层，除了第一层 RBM 的可见层连

接到训练集，其他各 RBM 的可见层均连接到上一

层 RBM 的隐藏层，使用对比散度算法在各层 RBM
上进行训练，最大化训练数据的似然概率。 

重复上述过程直到所有层的 RBM 都被训练完

毕，每个 RBM 的隐含层可以被视为提取的特征。

这些特征可以用作样本集的高级表示；使用 softmax

函数完成输出层中最终的模式分类任务，使用

Backpropagation 算法将输出层连接到最顶层 RBM
的隐含层，损失函数采用最小化交叉熵函数，以损

失函数的梯度下降优化算法迭代权重，直至损失函

数收敛或达到预设的停止条件。 

基于 GAN-DBN 的双馈风电机组保护动作识别

流程如图 8 所示。 

 

图 8 基于 GAN-DBN 的双馈风电机组保护动作增强识别 

Fig. 8 Enhanced recognition of DFIG protection 

action based on GAN-DBN 

3  计及保护动作差异的双馈风电场等值建模 

3.1 基于风速与保护动作识别的机群划分 

双馈风电机组按照风速可划分为不同运行区

域，风速低于额定风速时采用最大功率跟踪变速运

行，风速高于额定风速时采用恒速运行[28]。转速影

响故障结束时暂态阶段的功率特性[20]，因此，首

先按照风速将双馈风电场内的机群划分为 2 个群：

最大功率跟踪变速运行的风电机组和恒速运行的风

电机组。 

双馈风电机组保护动作情况影响故障发生后暂

态阶段的功率特性[20]，因此根据风速区间分群之后

再对各群根据保护是否动作分群。双馈风电机组保

护动作情况采用基于 GAN-DBN 的双馈风电机组保

护动作识别方法。故障情况下，由于集电网络的存

在，双馈风电场并网点电压跌落与场内各风电机组

的机端电压跌落存在差异，需要进行电压折算获得

各风电机组的故障稳态电压，再用故障前电压减去

故障稳态电压求得各风电机组的电压跌落。 

场内节点 k 的有功功率 kP 、无功功率 kQ 与电压

kV 的关系表示为 
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* *

=1

j
m

k k k kl kl
l

P Q V Y V             (21) 

式中： *
klY 为与节点 k 直接相联的第 l 个节点处导纳

的共轭； *
klV 为与节点 k 直接相联的第 l 个节点处电

压的共轭；m 为与节点 k 直接相联的节点数。 
风电机组输出有功功率 P 和无功功率Q为 

w r _ref m s

w w s s r _ref m s

/

[ / ( ) / ]

q

d

P u i L L

Q u u L i L L


  

      (22) 

式中， wu 为故障期间端口电压幅值(为简化计算可

采用故障期间双馈风电场并网点电压)。故障穿越期

间双馈风电机组采用式(12)描述的控制策略。 
将双馈风电场集电网络参数、各风电机组参数

代入式(12)、式(21)和式(22)，联立可求解得到各风

电机组故障稳态期间的机端电压。 

* *
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j

m

kl kl
l
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k k

Y V
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P Q
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


             (23) 

用故障前电压减去故障稳态电压即可得到风电

机组机端电压跌落深度，再与风电机组的风速、故

障前转子角速度、故障前有功功率和故障前无功功

率输入训练好的 GAN-DBN 双馈风电机组保护动作

识别模型，获得风电机组的保护动作情况；将保护

动作相同的风电机组归为一群。 

计及保护动作差异的双馈风电场等值建模流程

如图 9 所示。 

 

图 9 计及保护动作识别的双馈风电场等值建模方法 

Fig. 9 DFIG wind farm equivalent modeling method 
considering protection action recognition 

3.2 等值模型参数计算 
根据等值前后风电场内部功率损耗不变原则，

采用容量加权法将同一机群等值为一台机，等值模

型参数计算方法为 
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式中：gl 为第 g 台风机容量在同群风机容量的占比；

n为同群风电机组数量； eqx 为等值后风机的等效电

抗，其值等于同群风机电抗的容量加权，权重为 gl ；

eqr 为等值后风机的等效电阻； eqS 为等值后风机的

等效容量； eqH 为等值后风机的等效惯性系数； eqK

为等值后风机的等效刚性系数； eqD 为等值后风机

的等效阻尼系数； eqv 为等值后风机的等效风速； eqZ

等值后集电系统的等效阻抗。 

4   等值模型评价 

双馈风电场等值建模是在不失精度的条件下对

详细模型的简化。对等值模型的评价，以详细模型

仿真得到的风电场并网点功率曲线为基准，分析量

化等值模型仿真得到的风电场并网点功率曲线与基

准之间的偏差程度。与详细模型相比，等值模型的

并网点功率曲线不仅存在数值大小上的偏差，也有

曲线局部变化趋势上的偏差。为此，采用数值误差

指标与趋势误差指标量化等值模型与详细模型之间

的偏差程度。 
此外，电网侧发生对称故障时，双馈风电场并

网点功率响应具有阶段特征，可划分为故障发生暂

态阶段、故障稳态阶段和故障结束恢复阶段。不同

阶段等值模型偏差的来源不同，保护的动作情况影

响故障发生暂态阶段，故障期间的控制策略影响故

障稳态阶段，风电机组运行区域与故障恢复策略影

响故障恢复阶段。为此，对等值模型分故障阶段进

行评价，再对各阶段加权获得最终评价结果。 
1) 数值误差指标 
数值误差反映每个仿真时刻点等值模型输出与

详细模型之间的偏差，采用平均绝对误差 mE 来具体

衡量。 
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式中： tx 为等值模型仿真功率曲线第 t 个仿真时刻

点数值； dt
tx 表示详细模型仿真功率曲线第 t 个仿真

时刻点数值； Nx 表示额定功率； datan 为目标阶段的

仿真时刻点数。 
2) 趋势误差指标 
趋势误差反映等值模型输出与详细模型在每个

仿真时刻点趋势走向的偏差。等值模型与详细模型

采用相同的仿真步长，第 i 个仿真时刻点的趋势走

向可由功率曲线在该点的一阶差分表示，故采用平

均绝对趋势误差(mean absolute trend error, MATE)
衡量等值模型与详细模型在趋势上的偏差。 
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式中： TE 为趋势偏差； 1tx  为等值模型仿真功率曲

线第 1t  个仿真时刻点数值。 

5  算例仿真 

算例分析采用的双馈风电场结构如图 10 所示。图

10 中标号为机组编号，风电场系统相关参数参考文献

[25,30]，如表 1 所示，双馈风电机组模型详见文献[30]。 

 

图 10 双馈风电场结构示意图 
Fig. 10 Schematic diagram of DFIG farm 

表 1 风电场系统参数 

Table 1 System parameters of the wind farm 

 参数 数值 参数 数值 

额定功率/MW 2 s/p.u.R  0.006 07

额定容量/MW 2.5 r /p.u.L  0.11 

额定电压/kV 0.69 s/p.u.L  0.1 

发电机 

参数  

r /p.u.R  0.0054 m/p.u.L  0.5 

保护动作 

阈值 
chopper/p.u. 1.1 crowbar/p.u. 1.25 

集电网络 

参数 

集电线路 

阻抗/(/km) 

0.062 + 

j0.1302 

升压变 

压器 XT/% 
15 

5.1 核心样本增强的效果分析 
将原始样本数据集的 csiI 归化至 0~1 区间内进

行统一分析，归化后核心样本指数 *
csiI 为 

* csi csi
csi

csi csi

min( )

max( ) min( )

I I
I

I I





         (27) 

从表 2 的统计结果可知，在原始样本集中，高
*
csiI 指数的样本数据占比较少，其中 0.9~1 区间内的

样本个数仅有 0.69%，而 0~0.5 区间内的样本个数

高达 95.40%，可见高核心样本指数样本点在样本数

据中的作用十分关键， csiI 指标能够为原始样本的充

分获取以及样本增强指明方向。 
表 3 给出了样本中双馈风电机组保护不同动作

情形的数据量占比及其 *
csiI 。样本中情形 2 数据量占

比最多，情形 3 数据量占比最少；高 *
csiI 样本主要出

现在情形 3、4，情形 1、2 的整体 *
csiI 较低。情形 3

的样本量很少，其大部分样本点在特征空间中靠近

各个情形的分布边界，使得样本中情形 3 的数据量

容易获取不足，从而影响到模型训练效果。所以，

在仿真收集样本集时，如果能够以高 *
csiI 为目标，既

能在不需要过多数据量的区域节省仿真时间，又能

注重对分界面分布复杂区域样本点的收集，从而提

高样本集的获取效率与各情形分解特性表征能力。 

表 2 样本核心指数 *
csi( )I  

Table 2 Sample core index *
csi( )I  

*
csiI 区间 样本个数 占比/% 

0~0.1 3856 85.67 

0.1~0.2 203 4.51 

0.2~0.3 83 1.84 

0.3~0.4 75 1.67 

0.4~0.5 77 1.71 

0.5~0.6 56 1.24 

0.6~0.7 46 1.02 

0.7~0.8 47 1.04 

0.8~0.9 27 0.60 

0.9~1.0 31 0.69 

表 3 样本状态分布 

Table 3 Distribution of the sample states 

 情形 1 情形 2 情形 3 情形 4

数据量占比/% 23.47 44.17 0.63 31.72 
*
csiI 范围 0~0.217 0.145~0.481 0.344~0.647 0.463~1

为检验所提基于核心样本的 GAN 样本增强方

法对保护动作识别的助力效果。本文以核心样本指

数分布一致为原则，将原始样本集划分为训练集与

验证集，训练集与验证集数据量各占 80%与 20%，
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对比了训练集的核心样本指数分布不同以及不同样

本增强量模型训练效果，结果如表 4 所示。 
表 4 中增强范围为增强样本中被选中加入训练

集的样本 *
csiI 分布。增强量为被选中加入训练集的样

本量占增强前训练集数量的比重。弱核心训练集为

原始训练集中 *
csi0.5 0.5I＜ ＜ 样本点的集合；极弱核

心训练集为原始训练集中 *
csi0.5 1.0I＜ ＜ 样本点的

集合；少样本量训练集 1 和少样本量训练集 2 的核

心样本指数分布与原始训练集基本一致，数据量为

2809，约占原始训练集数据量的 78%；少样本量训

练集 2 的数据量与少样本量训练集 1 一致，高 *
csiI 占

比更高，如表 5 所示。 
由表 4 可知，原始训练集的增强通过提高训练

集中高 *
csiI 样本的占比提升了模型识别准确率 A。随

着训练集的增强量由 5%增加到 10%，模型识别准

确率不断提高，误判率 F 与漏判率 M 不断降低，说

明基于核心样本的增强能够帮助识别模型找到适合

风电场保护动作状态的分类超平面，从而提升识别

准确率。若使用将原始样本集中高 *
csiI 样本剔除所构

建的弱核心样本集进行模型训练，相对使用原始样

本集准确率有所下降，相对使用原始样本集误判率、 
表 4 样本增强量对训练效果的影响评价 

Table 4 Influence evaluation of sample augmentation 

on training effect 

效果验证 
训练集 

A/% F/% M/% 

原始训练集 97.998 97.998% 0.556%

增强范围： 增强量：5% 98.220 0.445 1.335

*
csi0.5 1.0I＜ ＜  增强量：10% 98.443 0.334 1.224

弱核心训练集 96.218 96.218 2.225

增强范围： 增强量：5% 96.663 1.891 1.446

*
csi0.5 1.0I＜ ＜  增强量：10% 96.997 1.669 1.335

极弱核心训练集 90.100 90.100 5.562

增强范围： 增强量：5% 90.656 5.117 4.227

*
csi0.5 1.0I＜ ＜  增强量：10% 91.212 4.783 4.004

少样本量训练集 1 95.328 95.328 3.337

增强范围： 增强量：5% 96.440 2.336 1.224

*
csi0.5 1.0I＜ ＜  增强量：10% 96.663 2.225 1.112

增强范围： 增强量：5% 95.773 2.447 1.780

*
csi0.5 1.0I＜ ＜  增强量：10% 95.996 2.336 1.669

少样本量训练集 2 96.774 96.774 1.669

增强范围： 增强量：5% 97.330 1.335 1.335

*
csi0.5 1.0I＜ ＜  增强量：10% 97.775 1.112 1.112

增强范围： 增强量：5% 97.108 1.446 1.446

*
csi0.5 1.0I＜ ＜  增强量：10% 97.442 1.224 1.335

表 5 少样本量训练集 *
csi1-2I 分布 

Table 5 Small sample size training set *
csi1-2I  distribution 

少样本量训练集 1 少样本量训练集 2 *
csiI 区间 

样本个数 占比/% 样本个数 占比/% 

0~0.1 2406 83.45 2292 81.59 

0.1~0.2 126 4.37 162 5.77 

0.2~0.3 51 1.77 66 2.35 

0.3~0.4 47 1.63 60 2.14 

0.4~0.5 48 1.66 62 2.21 

0.5~0.6 35 1.21 45 1.60 

0.6~0.7 29 1.01 37 1.32 

0.7~0.8 30 1.04 38 1.35 

0.8~0.9 17 0.59 22 0.78 

0.9~1.0 20 0.69 25 0.89 

漏判率有所上升，对比少样本量训练集与弱核心训

练集的整体训练效果，前者漏判率相对较低，后者

误判率较低。 
极弱核心训练集的整体核心样本指数低，进行

增强可略微提高模型准确率，但过低的准确度使得

其几乎不可用于模型的训练。对比极弱核心训练集

与原始样本集可以发现，在仿真得到极弱核心训练

集时，如果能够针对高 *
csiI 区域进行仿真补充，可极

大地改善样本集的训练效果；对数据量仅占原始训

练集约 78%的少样本量训练集 1 进行 5%与 10%增强

后，训练效果得到改善，其识别准确度逐渐赶超数

据量占比约为原始训练集 95%的弱核心样本集的识

别准确度。少样本量训练集 2 相对少样本量训练集

1 高 *
csiI 样本点占比更高，其增强识别效果整体更好。 

对比原始训练集与不同核心样本增强量训练集

的训练效果可知，高 csiI 样本是保证训练效果的“关

键少数”，对模型准确度起到不可或缺的作用；针对

高 csiI 样本的增强能够一定程度上弥补样本不充分

给模型训练效果带来的影响。 
5.2 双馈风电场等值结果分析 

采用本文所提方法在表 6 所示 4 种场景下对图

10 所示双馈风电场进行等值，并在 PSCAD/EMTDC
搭建等值模型。 

表 6 给出了 4 种场景下并网点电压跌落深度、

双馈风电场内各风电机组风速。场景 1 电压跌落深

度较浅，场内各风电机组保护环节均不动作。随着

电压跌落程度加深，场内各风电机组保护差异化投

入。当电压跌落 0.42 p.u.时，场内存在保护动作不

动作以及仅 chopper 动作的风电机组；当电压跌落

0.56 p.u.时，场内存在仅 crowbar 动作以及保护均动

作的风电机组；当电压跌落 0.67 p.u.时，场内风电

机组的保护均动作。本文所提基于 GAN-DBN 的保
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护动作识别结果如图 11 所示，与详细模型的仿真结

果一致，表明了所提保护动作识别方法的有效性。 
将本文所提等值方法(下文采用 cc 标识)与根据

风速区间分群的等值方法(下文采用wind标识)以及 
表 6 等值验证场景 

Table 6 Equivalence verification scenario 

场景 

编号 

并网点电压 

跌落 Δu/p.u. 

持续 

时间/s 
机组 1~18 风速分布/(m/s) 

1 0.16 0.15 

6.50、7.23、9.22、9.78、11.87、

11.32、6.11、7.98、11.53、8.87、

8.30、11.26、5.79、6.39、6.36、

7.24、8.20、8.07 

2 0.42 0.15 

4.30、4.69、8.52、9.06、9.77、 

10.22、10.12、9.88、7.23、7.94、

11.50、12.46、10.80、11.19、9.23、

10.31、11.32、11.67 

3 0.56 0.15 

4.23、4.75、6.12、8.05、8.05、 

8.53、4.36、6.45、7.65、7.65、 

9.85、11.5、5.61、7.25、9.75、 

9.75、11.23、12.23 

4 0.67 0.15 

4.50、4.76、8.74、9.13、9.87、 

10.32、10.11、8.98、7.53、7.87、

11.30、12.26、10.79、11.39、 

9.43、10.44、11.30、11.07 

 

图 11 4 种场景下识别结果 

Fig. 11 Recognition results in four scenarios 

根据 crowbar 是否动作分群的等值方法(下文采用

crow 标识)进行比较。4 种场景下 3 种方法的分群结

果如表 7 所示，3 种等值模型和详细模型的功率曲

线如图 12 所示。 

表 7 各场景各分群方法分群结果 

Table 7 Clustering results of each clustering method in each scenario 

 分群方法 分群数 各群机组编号 

群 1：1,2,3,4,7,8,10,11,13,14,15,16,17,18 
本文方法 2 

群 2：5,6,9,12 

群 1：1,2,3,4,7,8,10,11,13,14,15,16,17,18 
根据风速区间分群 2 

群 2：5,6,9,12 

场 

景 

1  

根据 crowbar 是否动作分群 1 群 1：1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18 

群 1：1,2 

群 2：3,4,5,6,7,8,9,10,13,15,16 本文方法 3 

群 3：11,12,14,17,18 

群 1：1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,13,15,16 
根据风速区间分群 2 

群 2：11,12,14,17,18 

场 

景 

2 

根据 crowbar 是否动作分群 1 群 1：1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18 

群 1：1,2 

群 2：3,4,5,6,7,8,9,10,11,12 

群 3：13,14,15 
本文方法 4 

群 4：16,17,18 

群 1：1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15 
根据风速区间分群 2 

群 2：16,17,18 

群 1：1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12 

场 

景 

3 

根据 crowbar 

是否动作分群 
2 

群 2：13,14,15,16,17,18 

群 1：1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,13,15,16 
本文方法 2 

群 2：11,12,14,17,18 

群 1：1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,13,15,16 
根据风速区间分群 2 

群 2：11,12,14,17,18 

场 

景 

4 

根据 crowbar 是否动作分群 1 群 1：1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18 
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图 12 4 种场景下故障过程暂态功率特性 

Fig. 12 Transient power characteristics of the fault 
process in four scenarios 

故障较为轻微时，场内各风机由变流控制器应

对电压跌落，不同分群方法的等值效果差异不大，

如图 12(a)所示。场景 2 下 0.42 p.u.u  ，双馈风电

机组故障穿越过程保护投入，此时场内存在 2 种风

速区间以及 2 种保护动作情形。由图 12(b)可知，在

场景 2 下，根据风速区间分群的等值方法的故障功

率特性误差最大，其次是仅考虑 crowbar 动作情况

的等值方法，本文方法误差最小。说明保护环节未

动作与仅 chopper 动作风电机组之间的故障功率特

性存在明显差异。场景 2 下各等值方法的故障有功

特性误差主要在故障发生时刻暂态阶段，故障无功

特性在故障的各个阶段均有明显误差。场景 3 下

0.56 p.u.u  ，场内存在 2 种风速区间以及 3 种保

护动作情形。由如图 12(c)可知，此时根据风速区间

分群的等值方法相比于详细模型误差最大，考虑

crowbar 动作情况的等值方法与本文方法的故障过

程暂态功率特性相比于详细模型差异较小。说明仅

crowbar 动作风电机组与保护均动作风电机组之间

的故障过程暂态功率特性差异较小。场景 3 下各等

值方法的故障有功特性差异主要在故障发生时刻暂

态阶段，故障无功特性在故障发生暂态阶段、故障

稳态阶段、故障恢复阶段均有明显差异。场景 4 下

0.67 p.u.u  ，场内存在 2 种风速区间以及 1 种保

护动作情形。由如图 12(d)可知，此时根据风速区间

分群的等值方法的故障有功特性与详细模型差异不

大，而故障无功特性与详细模型差异均较大。说明

在故障较为严重时，单机等值的方法无法准确反映

风电场的故障无功特性。 

5.3 等值模型评价 

本文所提等值方法与根据风速分群等值方法以

及根据 crowbar 是否动作分群等值方法的分阶段误

差如图 13 所示，阶段 I 是故障发生时刻暂态阶段，

阶段 S 是故障稳态阶段，阶段 R 是故障恢复阶段。

场景 1 下本文所提等值方法与根据风速分群等值方

法的分群结果一样，误差一样，图 13(a)中两者曲线

重叠；场景 1 下双馈风电场内风电机组保护均未动 
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图 13 4 种场景下故障过程暂态功率特性误差分析 

Fig. 13 Error analysis of transient power characteristics of the 

fault process in four scenarios 

作，3 种等值方法功率曲线与详细模型几乎一致，

误差均不超过 0.5%。场景 2 下本文所提等值方法功

率曲线与详细模型几乎一致，误差明显小于其他两

种等值方法，在图 13(b)所示刻度下显示为圆心(0

刻度处)小点。由图 13(c)可知，场景 3 下本文所提

等值方法误差与根据风速分群等值方法相近，明显

小于根据 crowbar 是否动作分群等值方法的误差。

场景 4 下本文所提等值方法与根据风速分群等值方

法的分群结果一样，误差一样，在图 13(d)中两者曲

线重叠；场景 4 下双馈风电场内风电机组 chopper
保护和 crowbar 保护均动作，3 种等值方法的功率

曲线与详细模型几乎一致。 
考虑各分阶段误差来源各异，采用平均加权方

式综合分阶段误差，结果如表 8 所示。场景 1 和场

景 4 双馈风电场内各风电机组保护动作情况一样，3
种等值方法误差几乎一样，均不超过 0.5%；场景 3
中本文所提等值方法误差为 0.25%，略大于根据风速

分群等值方法。本文所提等值方法考虑了仅 chopper
保护动作的情况，所以在场景 2 中的误差明显小于

另外两种等值方法。本文所提等值方法在不同场景

下均有较好的等值精度。 

表 8 综合误差计算 

Table 8 Comprehensive error calculation 

% 

有功特性误差 无功特性误差 

等值方法 数值 

误差 

趋势 

误差 

数值 

误差 

趋势 

误差 

综合 

误差 

cc 0.06 0.01 0.28 0.01 0.09 

wind 0.06 0.01 0.28 0.01 0.09 场景 1

crow 0.07 0.01 0.34 0.01 0.11 

cc 0.03 0.00 0.04 0.00 0.02 

wind 1.36 0.03 4.41 0.03 1.46 场景 2

crow 1.60 0.05 6.88 0.05 2.14 

cc 0.38 0.02 0.58 0.02 0.25 

wind 0.34 0.01 0.43 0.01 0.20 场景 3

crow 1.48 0.02 1.87 0.02 0.85 

cc 0.46 0.01 0.45 0.01 0.23 

wind 0.45 0.01 0.50 0.01 0.24 场景 4

crow 0.45 0.01 0.50 0.01 0.24 

6   结论 

本文提出了一种基于保护电路运行状态增强识

别的双馈风场等值建模方法。实验验证了所提方法

的有效性。结论如下： 
1) 样本数据中核心样本指数较高的很少，大多

数样本点对模型训练过程影响较小。本文提出的 csiI

指标可用于指导风电场样本收集，避免少数关键样

本缺少给样本集带来的缺陷；同时针对核心样本的

增强能够有效提高样本表征风机故障特性的能力，

提高模型训练的效果和模型的识别结果准确度。 
2) 直流母线充电过程受风速、电压跌落程度以
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及撬棒阻值的影响。在直流母线过电压达到 chopper
触发阈值之前，crowbar 动作会影响直流母线的过

电压，若过电压被抑制到 chopper 触发阈值之下，

则 chopper 不再触发，此时风机处于 1.2 节所述情形

3。当风力较强时，直流母线充电时间短，crowbar
来不及将过电压拉至 chopper 触发阈值之下，此时

chopper 与 crowbar 均动作，风机处于 1.2 节所述情

形 2。 
3) 通过等值模型的量化评价体系的验证可知，

本文方法在故障起始阶段、故障稳态阶段、故障恢

复阶段的数值误差指标与趋势误差指标均最小。相

较于根据风速分群以及根据 crowbar 是否动作，本

文所提的等值建模方法分群性能更优。 
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