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摘要  在风电并网规模日益扩大的背景下，电力系统暂态仿真需要具有高精度的风电场站动

态等值模型，而等值前需要先将机组根据动态特性异同划分为不同机群，现有研究存在有效性与

实用性难以兼顾的问题。为此，该文首先提出通过单机扫描仿真方法获取聚类数据同时建立稳态

点与动态特性间的联系，并在此基础上结合聚合等值过程。然后提出一种基于相关系数与改进

K-Means 的时间序列聚类方法，忽略稳态数值影响有效捕捉形状差异，所提分群方法兼具有效性

与实用性。最后进行分群效果对比和故障仿真分析，结果表明该方法的分群结果与理论分析相符，

且等值模型的误差在不同故障下均明显低于经典的风速聚类等值模型。 
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0  引言 

近年来，风电等新能源装备的装机容量不断提

升，致使电网的稳定特性和运行规律产生了本质变

化 [1]，引发了一系列新的稳定问题。为了进一步研

究风电场并网对电力系统稳定性的影响，并更好地

实现风电等新能源的传输与消纳，亟须构建精准的

风电场暂态模型。 

随着风电场规模的快速增长，在仿真计算中若采

取机组级详细建模存在仿真规模过大、计算速度缓慢

以及计算不收敛等问题[2-4]，因此，借鉴电力系统同

调等值方法，对风电场分群等值，并将各机群聚合

为单台机[5]的风电场站简化等值模型被广泛应用。 

对风电场进行分群时，其分群指标主要分为两

类：一类是基于风电场/基地故障过程中各机组状态

变量或输出变量的时间序列进行分群，如文献[6]基

于故障过程中等效功率角曲线，通过相似性理论将

功角曲线相似的机组划分为一群；文献[7]以双馈风

力发电机出口电压暂态轨迹作为分群指标；文献

[8-9]基于风电机组有功、无功时间序列，分别通过

扩散映射理论、谱聚类算法与几何模板匹配、属性

阈值聚类算法实现分群；文献[10]以短路电流包络

线轨迹结构相似度为分群指标，提出一种双馈风机

电磁暂态分群方法。这一类分群指标虽然可以直接

针对动态特性进行分群，但需要通过风电场/基地详

细模型在故障情况下的精确仿真或者实际故障情况

下的各风机暂态过程中所需变量的时间序列，而且

使用的聚类指标与算法未充分考虑数据特征与聚合

等值过程，不能有效地捕捉动态特性差异。这种方

法仿真计算量大且故障预演场景动态数据难以获

取，适用性不强。 

另一类则是利用风电场 /基地各机组的故障前

稳态值进行分群，如文献[11-12]以桨距角控制动作

情况作为分群原则，以各风机稳态有功功率、电压、

风速为输入通过支持向量机（Support Vector Machine, 

SVM）实现分群；文献[13-17]以各风机状态变量经

相关性分析与主成分分析（Principal Components 

Analysis, PCA）降维为聚类指标，通过层次、K-Means

等算法聚类分群；文献[18]以风速、风机距公共连

接点距离、无功功率等故障特征影响因子为输入，

通过改进 BP 算法实现分群；文献[19]以 Crowbar
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动作情况作为分群原则，将风速、有功功率、转速

等影响因素作为输入通过 SVM 进行分群；文献

[20-22]分别以电压，风速、功率和转差率，风速和

功率为聚类指标，通过不同聚类算法实现分群。这

一类分群指标的主要思想均为以某些变量表征各风

机稳态运行点，以稳态点代替动态特性作为分群依

据，解决了第一类方法数据难以获取的问题，但没

有考虑动态特征造成的等值精度不高。 

综上所述，在风电场分群等值问题上现有研究

难以兼顾有效性与实用性，主要存在两方面的问题： 

1）若以故障暂态过程的时间序列作为分群依

据，虽然可实现针对动态特性的风机分群，但存在

数据难以获取的问题，实用性不高；若以故障前的

稳态量为分群依据，虽然数据易于获取，但分群等

值的误差较大，有效性不足。 

2）通过聚类分群的方法在评估数据相似度时未

考虑聚合等值过程与数据特征，缺乏理论依据，适

用性不强；通过划定分区界限分群的方法，虽然在

一定程度上弥补了理论支撑不足的问题，但推导过

程简化较多，且仅适用于简单、特定的模型及策略，

通用性不强。 

针对上述问题，本文提出一种基于单机扫描与

曲线形状聚类的风电场/基地分群等值方法。该方法

通过单机扫描仿真建立稳态运行点与功率动态响应

的联系，解决了数据获取与误差的问题，保证了实

用性；虑及数据特征与聚合等值过程，以线性相关

系数为聚类指标，通过改进 K-Means 聚类算法实现

曲线形状聚类而不是数值聚类，解决了分群理论边

界的问题，保证了有效性；同时，本文方法不受模

型及策略的限制，可以广泛应用于不同情形，保证

了通用性。本文以直驱风电场为例进行详细介绍。 

1  直驱风机低电压穿越动态特性 

直驱风机主要由风力机、永磁直驱发电机、机

侧网侧变流器、直流电容、卸荷电路和控制系统组

成。本文中直驱风机电磁暂态建模与桨距角、换流

器控制策略均与常规方法一致[23]，在此不再赘述。

其中低电压穿越控制策略为：检测到电压跌落后优

先提供无功功率以支撑电网电压，即无功优先原则，

本文中基于并网标准将低电压穿越期间无功电流参 

考值 qrefI 设定为 

( )qref T N T2 0.9 0.2 (pu) 0.9 (pu)I U I U= - ≤ ≤ （1） 

式中，UT 为机端电压标幺值；IN 为额定电流。 

故障穿越期间，有功控制目标仍为保持直流母

线电压稳定，电网电压跌落导致有功功率输出受限，

两侧的不平衡功率使直流电容电压升高，若直流电

容电压达到阈值，则卸荷电路导通，保证了直流电

压不越限[24]。 

1.1  低电压穿越动态特性影响因素 

为探究常规控制策略下直驱风机低电压穿越动

态特性影响因素，取风速、电压、故障情况为研究

对象，这样选取的原因在于：对于风机而言，虽然

内部状态量繁多，但其输入实际上仅有风速和与外

部相连馈线上的电气量。在最大功率点跟踪（Maxium 

Power Point Tracking, MPPT）与桨距角控制下，风

速与有功功率存在对应关系，而无功控制方式一般

为恒功率因数（固定为 0 或与有功有固定关系）或

恒电压控制（与电压有固定关系），因此在既定的风

速与电压下，功率和电流亦可确定。 

固定电压为 1 (pu)，在风速为 4～10 m/s 间以

0.1 m/s 为步长仿真获取不同风速在两种故障情况

下的动态响应结果如图 1 所示。固定风速为 10 m/s，

在电压为 0.95 (pu)～1.05 (pu)间以 0.001 (pu)为步长

仿真获取不同电压在两种故障情况下的动态响应结

果如图 2 所示。故障类型均为三相短路。 

 
（a）电压跌落至 0.4 (pu) 

 
（b）电压跌落至 0.6 (pu) 

图 1  定电压变风速低电压穿越特性对比 

Fig.1  Comparison of LVRT characteristics under constant 

voltage and variable wind speed 

 
（a）电压跌落至 0.4 (pu) 
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（b）电压跌落至 0.6 (pu) 

图 2  定风速变电压低电压穿越特性对比 

Fig.2  Comparison of LVRT characteristics under constant 

wind speed and variable voltage 

由图 1 和图 2 可以看出： 

（1）在低电压穿越期间，不同风速下有功功率

动态特性存在明显差异而无功功率差别很小，在实

际运行风场中各风机电压跌落程度差别很小，因此

应重点关注有功功率低电压穿越特性。 

（2）在较大范围内的电压变化并不会使动态特

性出现明显差异，实际风电场中由于集电线路阻抗

特性，各风机间会存在一定的稳态电压差异，但其

波动范围不大，因此，风机间电压差异对低电压穿

越动态特性影响很小，可以忽略。 

（3）不同风速下动态特性存在明显差异，实际

风电场中风速变化范围较大，最低风速仅为最高风

速的 50%甚至更低，因此，风机间风速差异对低电

压穿越动态特性影响很大需要重点关注。 

（4）不同故障情况下功率动态响应存在明显差

异。从图 1 可以看出，电压跌落至 0.4 (pu)相比于跌

落至 0.6 (pu)，有更大风速范围内的风机被限制了有

功功率输出。从图 2 可以看出，在相同风速下，电

压跌落至 0.4 (pu)相比于跌落至 0.6 (pu)，故障期间

有功输出受限制更为严重。实际电网中故障类型及

严重程度多样，考虑到当风电场外部发生故障时，

对于风电场而言，其内部所有风机故障情况基本一

致，因此需要针对不同故障情况分别进行分群。 

1.2  理论分群界限 

为探究常规控制策略下直驱风机低电压穿越动

态特性的影响因素，取风速、电压、故障情况为研

究对象，这样选取的原因在于：对于风机而言，虽

然内部状态量繁多，但其输入实际上仅有风速和与

外部相连馈线上的电气量，由于控制作用，风速与

有功存在对应关系，而无功控制方式或为定值或与

有功相关或与电压相关，因此在既定的风速与电压

下，功率电流亦可确定。 

事实上，在常规控制策略下，若机端电压跌落

至原稳态电压的 1/k，则理想情况下有功电流参考值

（故障稳态）为原稳态有功电流的 k 倍，但由于无

功优先原则，有功电流参考值受无功电流参考值限

制，其上限为 Idmax，即 

2 2
d max max qrefI I I= -          （2） 

式中，Imax 为换流器允许电流最大值。 

因此，当电网电压发生跌落后直驱风机的故障

稳态有功电流参考值 Idref 可以表示为 

dref d0 dmaxmin{ , }I kI I=         （3） 

式中，Id0 为原稳态有功电流。 

若 kId0＞ Idmax，则故障期间有功输出能力受限，

故障稳态有功与原功率输出比值为 Idmax/(kId0)，两侧

功率不平衡，卸荷电路重复导通以维持直流母线电

压；若 kId0＜ Idmax，则故障期间有功输出迅速跌落

后能恢复至原功率输出，两侧功率能够恢复平衡，

卸荷电路不导通或仅导通数次。两种情况下低电压

穿越有功功率动态特性如图 3 所示（假设 Imax=1.2IN），

可见其存在明显差异。 

 

（a）有功输出受限       （b）有功输出未受限  

图 3  两种情况下有功动态特性 

Fig.3  The active power dynamic characteristics 

in two scenarios 

值得一提的是，由以上分析可以看出，在典型

直驱风机模型及控制策略下，其低电压穿越期间有

功功率动态响应存在明显的分群界限。但故障发生

后及切除后短期内有功功率响应由数量众多的 PI

环节决定，难以进一步分析并进行分群。此外对于

更复杂的模型（如双馈风机）和控制策略（如构网

控制），更难以直接分析获取其动态特性分界点，并

且这样基于机理分析的分群方法所得出的结论通用

性不强，仅适用于特定模型策略。 

2  针对动态特性的时间序列聚类方法 

2.1  聚类数据获取与指标计算 

首先，对单台风机设置不同的风速、电压和不

同的故障情况，即可获得单台风机不同稳态点对应

的有功、无功动态响应。通过与 1.1 节相同的对比

分析流程后，即可选取出关键影响因素和动态响应。

本文 1.1 节中基于传统直驱风机模型及控制策略进

行分析，结果为关注风速、故障情况和有功动态响
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应。各故障情况下的全部动态响应曲线即为各组聚

类数据，由于只需单机离线仿真，风速和故障情况

的步长可以很小，以适应复杂的实际仿真需求。 

电压跌落至 0.5 (pu)时，不同风速单机仿真与风

电场详细模型中各台风机的动态响应对比如图 4 所

示，可见在实际风电场中单台风机的低电压穿越动

态特性与单机仿真一致。 

 

图 4  单机仿真与风电场中单台机的动态响应对比 

Fig.4  Comparison of stand-alone simulation and dynamic 

response of a single wind turbine in a wind farm 

然后，需要选取合适的距离评估指标，目前相

关研究普遍直接采取欧式距离，且未对此作进一步

研究。因此本文结合数据特征与聚合过程进行分群，

选取合适的评估指标。 

在低电压穿越动态特性分群这一问题上存在以

下特性：由于故障时间较短，单台风机采样点仅为

数千个，样本数在风速以 0.1 m/s 为步长时仅为数十

个，输入数据不存在高维性；由于时间序列通过单

机详细模型仿真获取并不存在缺失值与噪声，亦不

存在不等长性。因此可以直接针对时序数据整体计

算不同曲线间的相似度。此外，在根据时间序列相

似性进行分群时，相比时间序列而言，更关注其形

状而不关注数值，而且，分群后在对一群机组进行

等值时，等值后的机组在工作点上位于机群的均值

点，即希望簇内的曲线累加后与 n 倍的均值点曲线

误差更小。 

因此，对关注形状且注重线性相关特征的聚类

数据，应以线性相关程度衡量时间序列间的相似度，

线性相关程度高则相似度高，相似度高且距离近的

应归为一簇；线性相关程度低则相似度低，相似度

低且距离远的应分为不同簇。本文提出采用皮尔逊

相关系数衡量时间序列相似度，这是因为皮尔逊相

关系数表征时间序列间的相似性的主要优点是可以

有效度量线性关系强度，聚焦形状特征，避免由稳

态差异导致的数值差异干扰。此外本文在聚类数据

处理的过程中很好地避免了皮尔逊相关系数对噪声

敏感和无法捕捉非线性关系的主要缺点。 

两个变量 X、Y 之间的皮尔逊相关系数定义为

二者协方差和标准差乘积的商，即 

[ ]
,

( )( )cov( , ) X Y
X Y

X Y X Y

E X YX Y μ μ
ρ

σ σ σ σ
- -

= =    （4） 

式中，cov(X,Y )为 X 和 Y 的协方差； Xμ 和 Yμ 分别

为 X 和 Y 的平均值； ( )E . 为期望； Xσ 和 Yσ 分别为

X 和 Y 的标准差。 

基于实际数据估算样本的协方差和标准差，可

得到第 i 条曲线与第 j 条曲线的皮尔逊相关系数为 

( )( )

( ) ( )

avg avg
1

,
2 2

avg avg
1 1

n

ik i jk j
k

i j n n

ik i jk j
k k

P P P P
r

P P P P

=

= =

- -

=

- -

∑

∑ ∑
  （5） 

式中，Pik 为第 i 条曲线的第 k 个采样点数值；Piavg

为第 i 条曲线所有采样点的均值；n 为采样点数。 

皮尔逊相关系数的取值范围在-1～1 之间，绝对

值越大代表相关性越大，从而皮尔逊相关系数绝对

值大小表征了曲线间相似程度高低。因此本文以 1 

减皮尔逊相关系数绝对值（即 ,1 i jr- ）作为聚类算法 

中的距离评估指标，应用于本文改进聚类算法之中。 

2.2  改进的 K-Means 聚类算法 

2.2.1  聚类算法的对比 

通过计算时间序列间的相关系数来表征其相似

度与距离后，为探究适用于此问题的聚类算法，采

用多种聚类算法进行分群，对比各算法的聚类效果

后选择表现最优异的算法。 

为评估不同算法的聚类效果，采用以下三个评

估指标：轮廓系数（Silhouette Coefficient, SC）[25]、

卡林斯基-哈拉巴斯指数（Calinski-Harabasz Indes, 

CHI）[26]和戴维斯-布尔丁指数（Davies-Bouldin Index, 

DBI）[27]。SC 和 CHI 数值越大说明聚类效果越好，

DBI 则是数值越小说明聚类效果越好。 

针对各故障情况下所有风速对应的有功特性曲

线进行聚类并计算评估指标，再计算所有故障情况

下评估指标的平均值，各聚类算法评估对比见表 1。 

除了谱聚类（Spectral Clustering）算法的 CHI

数值略高于 K-Means 算法以外，K-Means 算法在三

种评估指标中均表现出较大的优势。经典的 K-Means

算法在本问题上表现最为出色，但其最大的缺点是

对初始中心的选取非常敏感，不同的初始中心会得 
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表 1  不同聚类算法评估对比 

Tab.1  Comparison of the effects of different  

clustering algorithms 

聚类算法  SC CHI DBI 

K-Means 0.640 8 164.08 0.506 2 

DBSCAN 0.567 2 111.60 0.521 4 

Agglomerative 0.616 0 161.31 0.510 8 

Birch 0.620 8 127.68 0.506 9 

Spectral 0.622 6 166.90 0.513 8 

GaussianMixture 0.629 8 150.78 0.510 1 

MeanShift 0.621 3 108.86 0.516 1 

 
到不同的结果，易收敛于局部最优，因此本文通过

优化算法进行初始化从而改进 K-Means 算法。 

2.2.2  采用优化算法选取 K-Means 聚类初始中心 

冠豪猪优化（Crested Porcupine Optimizer, CPO）

算法是于 2024 年提出的一种新的元启发式智能优

化算法，研究表明其在多数基准函数与一些简单工

程问题中的表现明显优于其他优化方法[28]。 

1）循环种群缩减策略：模拟了并非所有 CP 都

会激活防御机制，而是仅有受威胁的 CP 才会有如

此的现象，其通过动态调整种群大小来加快收敛速

度同时保持种群多样性。相应的数学模型为 

max

min max min
max

%
( ) 1

Tt
TN N N N

T
T

■ ■
| |

= + - -| |
| || |
■ ■

  （6） 

式中，N、Nmax、Nmin 分别为当前、最大、最小个体

数量；t 为当前迭代次数；t%(Tmax/T )表示 t 对 Tmax/T
的取余运算；Tmax 为最大迭代次数；T 为循环缩减  

次数。 

2）视觉防御：该防御策略下 CP 会举刺以增大

视觉体积，此时捕食者若选择靠近 CP 则二者距离

会缩小，即鼓励探索中间区域以加快收敛速度；若

选择远离 CP 则二者距离会增加，即鼓励探索远处

以增强全局寻优能力。相应的数学模型为 

1
1 2 CP2

2

t t
r

i i
tt t i r iτ τ+ +

= + - ≠
x x

x x x     （7） 

式中， t
ix 为第 t 次迭代第 i 个个体位置；τ1 为基于正

态分布的随机数；τ2 为区间[0, 1]的随机数； CP
tx 为当 

前最优解；r 为区间[1, N]的随机整数，r=1, 2, … , N。 

3）声音防御：该防御策略下 CP 会吼叫以制造

噪声，随着捕食者的靠近声音会变大，捕食者会根

据噪声大小选择靠近、不动与离开。相应的数学模

型为 

( ) ( )
1 2

1
1 3 11

2

t
t t t

t
i r

i r i
t

rτ+ ■ ■+
= + - + -| |

| |■ ■
□ □

x xx U x x U x  

（8） 

式中， □ 表示向量对应位置元素相乘；r1、r2 为区

间[1, N]的随机整数；τ3 为区间[0, 1]的随机数；U1 

为 0 和 1 随机组成的与 t
ix 维度相同的向量。 

4）气味防御：该防御策略下 CP 会分泌一种恶

臭气味并在周围区域扩散以阻止捕食者靠近，强度

与捕食者反应与声音防御策略类似。相应的数学模

型为 

( ) ( )
1 2 3 2 1 1

1
3 1t t t t t t t

i r i r r t i iS Sτ γ+ ■ ■= + - - + -■ ■ □ □x x x x U U U x  

（9） 

式中，r3 为区间[1, N]的随机整数；U2 为由-1 和 1

随机组成的与 t
ix 维度相同的向量； tγ 为防御系数；

t
iS 为气味扩散因子。 tγ 和 t

iS 表达式分别为 

max

max

2 rand 1

t
T

t
t

T
γ

■ ■
= × × -| |

■ ■
     （10） 

( )
( )

1

exp

t
it

i N
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f
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■ ■
| |=
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∑

x

x
        （11） 

式中， ( )t
if x 为第 t 代第 i 个 CP 的适应度；rand 为 

区间[0, 1]的随机数。 

5）物理攻击：该防御策略下 CP 会使用毛刺攻击

捕食者，以一维非弹性碰撞表征。相应的数学模型为 

( ) ( )
( )

1
CP 4 4 CP

5

1

3

1

1t t t t
i i

t t t
i r iS

tι

α τ τ

τ γ

+ = + - + - -■ ■■ ■

- □
□

□x x U x x

x x U
U  （12）

 

式中，α 为参数收敛速度因子；τ4、τ5 为区间[0, 1]的

随机数；U3 为包含 0～1 之间生成的随机值的向量。 

CPO 算法包括探索与开发两个阶段，分别包含

前后各两种防御策略，通过生成随机数并比较大小

来决定采取何种策略，CPO 算法整体算法流程如图

5 所示。其中τ6、τ7、τ8、τ9、τ10 为区间[0, 1]的随机

数；Tf 为 0 到 1 之间的预定常量值，用于在局部开

发（气味防御）和全局开发（物理攻击）之间进行

权衡，值越小越可能停滞于局部最优，值越大则收

敛速度越缓慢。 
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图 5  CPO 算法流程 

Fig.5  Flowchart of the CPO algorithm 

通过 CPO 算法改进 K-Means 聚类时，每个 CP

代表一组可能的聚类中心，CP 的适应度值函数为 

s 2

1 1

n K

i i j
i j

f x C
= =

= -∑∑         （13） 

式中，ns 为样本总数；K 为聚类数目；Cj 为第 j 个
聚类中心；xi 为第 i 个样本。 

以 CPO 算法获取的全局最优解或近似全局最

优解作为 K-Means 聚类的初始中心，能够在一定程

度上提高其聚类效果，并由此克服了 K-Means 聚类易

由于初始中心选取不当而得到局部最优结果的缺点。 

3  等值参数计算 

3.1  机组参数 

针对分群后同一机群的风电机组，需要将众多

风机聚合为单台风机，聚合过程中风机内部参数的

计算方式为 

eq eq eq
1 1 1

eq eq

eq eq eq
1 1 1

= = =

M M M

i i i
i i i

M M M

i i i
i i i

S S P P Q Q

X RX R
M M

H H K K D D

= = =

= = =

■
= = =|

|
|| = =■
|
|
|
|■

∑ ∑ ∑

∑ ∑ ∑

  （14） 

式中，S、P、Q 分别为机组容量、有功功率和无功

功率；M 为该机群机组数量；R、X 分别为机组电阻、

电抗；H、K、D 分别为轴系惯性时间常数、刚度系

数、阻尼系数。需要注意的是，以上计算过程适用

于同容量机组，若机群内机组容量不同则应基于容

量进行加权等值。 

机端变压器等值计算方法为 

Teq Teq

T T1 1

Teq T Teq T
1 1

1 1

1 1M M

i ii i
M M

i i
i i

R X

R X

G G B B

= =

= =

■ = =|
|
|
■
|
| = =
|■

∑ ∑

∑ ∑

    （15） 

式中， TiR 、 TiX 、 TiG 、 TiB 分别为机端变压器 i 的
电阻、电抗、电导、电纳； TeqR 、 TeqX 、 TeqG 、 TeqB  

分别为机端变压器的等值电阻、电抗、电导、电纳。 

3.2  集电线路参数 

在风电场站中，各机组通过集电线路将输出功

率汇集至母线，根据新能源场站不同的情况及地形

特点，各机组间采用不同的拓扑结构，基本的集电

线路接线形式主要有放射式和干线式两种，两种接

线方式示意图如图 6 所示。 

 
（a）放射式                 （b）干线式 

图 6  放射式和干线式接线示意图 

Fig.6  Radial and mainline wiring diagrams 

基于等值前后等功率损耗原则，放射式线路等

值集电线路阻抗为 

2 2

1 1
eq 2 2

1 1

m m

i i i i
i i

m m

i i
i i

I Z P Z
Z

I P

= =

= =

= =
■ ■ ■ ■
| | | || | | |
■ ■ ■ ■

∑ ∑

∑ ∑
      （16） 

式中，m 为馈线上的机组数量；Ii、Zi 分别为第 i 条
线路流过电流、集电线路阻抗，Ieq、Zeq 分别为等值

模型中流过的等值电流、集电线路等值阻抗。同理

干线式线路等值阻抗为 

2 2

1 1
eq 2 2

1 1

m m m m

j i j i
i j i i j i

m m

i i
i i

I Z P Z

Z

I P
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4  本文所提风电场分群等值方法的实用化

流程 

综合前 3 节内容，本文风电场分群等值方法的

实用化流程如图 7 所示。其中提到的分群准则即针

对动态特性经时间序列聚类后得到的分群结果，该

结果可直接由稳态数据表征，基于此准则即可输入

稳态数据完成分群。 

 

图 7  本文方法实用化流程 

Fig.7  Practical implementation process of the method in 

this paper 

由图 7 不难看出，本文所提分群方法仅需要已

知风机模型与运行稳态数据，甚至风机模型可以为

黑箱模型，亦适用于工程实际中风机厂家仅提供封

装模型的情形；此外，本文方法针对动态特性进行

时间序列聚类分群，直接响应基于暂态过程划分机

群的本质需求，能够最大程度地保证等值精度。 

5  仿真验证与分析 

5.1  分群方法验证 

为验证本文聚类算法的有效性，首先计算 1.2 节

提到的明显分群界限，若机端电压跌落至原稳态电压

的 1/k，由式（1）和式（2）知受变流器容量与低电

压穿越期间无功电流支撑限制的有功电流上限值为 

2

dmax N
1

1.44 4 0.9I I
k

■ ■= - -| |
■ ■

     （18） 

则当 kId0=Idmax 时，故障发生前有功出力为 

d max T
cr

I U
P

k
=           （19） 

进而基于风功率曲线可以获取不同电压跌落下

的风速分界线表示为 

1
cr cr( )v g P-=           （20） 

式中， 1g - ( ). 为风功率函数的反函数。 

针对三相短路故障，以 0.001 (pu)为步长设置不

同的电压跌落情况，以 0.1 m/s 为步长设置不同输入

风速，基于不同距离表征的聚类结果如图 8 所示，

其中每个点代表该情况下的低电压穿越有功特性曲

线，不同颜色即不同分群，图中虚线即经式（18）～

式（20）计算获取的风速分界线。文献[29]中针对

这一理论明显分群界限进行了详细验证，本文中将

其作为分群效果检验依据。 

 

（a）基于欧式距离  

 

（b）基于相关系数  

图 8  不同方法分群结果对比 

Fig.8  Comparison of the clustering results 

of different methods 

可见欧式距离无法有效地划分有功动态特性，

而本文提出的相关系数能够忽略数值影响捕捉形状

特征。基于相关系数的聚类结果与经理论分析得出

的明显分群界限完全一致，验证了本文所提聚类指

标的有效性。 

5.2  改进算法验证 

为验证本文改进 K-Means 聚类算法的优越性，

对比基于不同优化算法的改进方法，包括经典的粒
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子群算法（Particle Swarm Optimization, PSO）、应

用广泛的灰狼优化算法（Grey Wolf Optimizer, GWO）、

鲸鱼优化算法（Whale Optimization Algorithm, WOA）

以及所提冠豪猪优化算法（CPO）。针对 K-Means

聚类设置 1 000 组不同的初始聚类中心，引入优化

算法的改进方法重复进行 1 000 次，不同优化算法

参数见表 2，平均评估指标获取同 2.2 节，三种指标

均值与方差对比结果见表 3。 

表 2  优化算法参数设置 

Tab.2  Parameter setting for optimizationalgorithms 

优化算法  参数设置  

CPO N=35, Tmax=100, Tf =0.6, T=2, α =0.1, Nmin=20 

PSO N=35, Tmax=100, c1=1.7, c2=1.3, w=0.6 

GWO N=35, Tmax=100, a=2～0 

WOA N=35, Tmax=100, a=2～0, b=1 
 

表 3  K-Means 聚类改进效果对比 

Tab.3  Comparison of improved effects of K-Means clustering 

算法  
SC CHI  DBI 

均值  方差  均值  方差   均值  方差  

改进前  0.637 1.436×10-5 158.2 45.22  0.509 1.054×10-5

经 CPO 改进后  0.643 8.412×10-7 31.86 4.326  0.503 7.957×10-7

经 PSO 改进后 0.640 4.391×10-6 50.29 9.931  0.507 1.877×10-6

经 GWO 改进后 0.641 1.687×10-6 42.23 5.904  0.504 9.100×10-7

经 WOA 改进后 0.641 1.443×10-6 39.88 5.552  0.505 1.026×10-6

 
各评估指标下聚类效果均有所提升，方差明显

降低，可见通过优化算法改进 K-Means 聚类能够有

效地提高其聚类效果。此外相较于其他优化算法，

CPO 算法能够取得最佳效果。 

5.3  等值模型仿真验证 

构建风电场模拟算例，通过 PSCAD/EMTDC 进

行计算仿真，风电场由 48 台直驱风机组成，由 6

条干线并联接入并网点，每条干线 8 台风机，相邻

两台风机间距离 500 m，短路接地故障点设置为传

输线中部，仿真算例结构如图 9 所示。 

 

图 9  仿真算例结构 

Fig.9  Simulation example structure 

风电场内设备参数见表 4，各风机输入风速及

分群结果如图 10 所示，同一种颜色散点即为直接基

于风速聚类分群后的同一机群机组，不同颜色直线

即本文方法所得不同故障与不同电压跌落下的分群

界限，其中对称故障为三相短路接地。 

表 4  风电场设备参数 

Tab.4  Wind farm equipment parameters 

类   型  参   数  数   值  

直驱风机  

额定电压/V 690 

额定功率/MW 2 

额定风速/(m/s) 10 

切入风速/(m/s) 4 

切出风速/(m/s) 25 

变压器  

机端容量/(MV·A) 2.5 

出口容量/(MV·A) 125 

XT1(%) 6 

XT2(%) 11 

电缆  
R/(W/km) 0.12 

X/(W/km) 0.314 
  

 
（a）对称故障  

 
（b）不对称故障 

图 10  风速设置及分群结果 

Fig.10  Wind speed settings and clustering results 
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改变短路接地阻抗以控制并网点电压跌落程

度，短路持续时间均为 0.2 s。详细模型与两种分群

方法下的等值模型有功动态特性仿真结果如图 11

与图 12 所示。 

 

（a）三相接地电压跌落至 0.3 (pu) 

 

（b）三相接地电压跌落至 0.5 (pu) 

 

（c）三相接地电压跌落至 0.7 (pu) 

图 11  对称故障下仿真结果 

Fig.11  Simulation results under symmetrical fault 

conditions 

由图 11 与图 12 可以看出，本文分群方法在不

同故障与电压跌落深度下的等值精度均明显优于基

于风速聚类方法，可以显著降低等值模型与详细模

型的误差。所提方法在不对称短路故障场景中仍表

现出色，验证了其不受场景限制的通用性优势。 

 

（a）两相接地电压跌落至 0.5 (pu) 

 

（b）两相接地电压跌落至 0.65 (pu) 

 

（c）单相接地电压跌落至 0.75 (pu) 

图 12  不对称故障下仿真结果 

Fig.12  Simulation results under asymmetrical fault 

conditions 

三相短路电压跌落至 0.3 (pu)时所有风机有功

出力均受容量和无功支撑限制，因此误差主要体现

在受 PI 环节影响的故障切除后有功功率恢复过程；

而电压跌落至 0.5 (pu)、0.7 (pu)时部分风机有功出力

受限，因此若错误分群在故障期间亦会产生较大误

差。可见仿真结果与理论分析一致，相较于基于风速

聚类，本文方法能够针对动态特性实现正确的分群。 

在数值上定义两个评价指标进行评估：Eav 为平

均相对误差可以体现动态过程整体的偏差，Emax 为

最大绝对误差可以体现最大的偏差程度，即 
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式中，Yeq(k)为等值模型第 k 次采样的电气量；Y(k)

为详细模型第 k 次采样的电气量；Nt 为采样次数。 

采样区间设置为故障动态过程中的 1 s 的时段，

采样间隔为 0.25 ms，误差计算结果见表 5。其中有

功功率误差与图 11、图 12 结论一致；无功功率从

最大绝对误差上可以看出与 1.2 节中无功差异很小

的结论相符，由于稳态下无功出力接近于 0，平均

相对误差计算结果偏大。 

表 5  不同分群方法的等值误差 

Tab.5  The equivalent error of different clustering methods 

故障类型  
电压

(pu) 
分群方法  

平均相对误差(%)  最大绝对误差

P Q  P/MW Q/Mvar

三相接地  

0.30 
风速聚类  2.233 1.723  6.779 0.683

本文方法  0.929 1.059  3.208 0.470

0.50 
风速聚类  2.852 2.937  4.978 1.819

本文方法  0.738 1.558  1.495 0.374

0.70 
风速聚类  2.021 2.834  4.720 0.870

本文方法  0.165 2.531  0.378 0.346

两相接地  

0.50 
风速聚类  2.095 2.173  3.070 0.891

本文方法  1.588 1.787  2.847 0.615

0.65 
风速聚类  1.304 1.984  2.560 0.519

本文方法  0.746 1.711  0.919 0.442

单相接地  0.75 
风速聚类  1.679 4.972  4.390 0.515

本文方法  0.336 3.897  0.540 0.428
  

6  结论 

本文针对风电场分群等值存在的有效性与实用

性问题，提出通过单机扫描仿真建立稳态点与动态

特性的联系并获取聚类数据，解决了以暂态过程时

间序列为聚类数据存在的实用性问题；虑及聚合等

值过程与数据特征提出一种基于相关系数与改进

K-Means 的时间序列聚类算法，解决了常规分群方

法存在的有效性问题。所提方法实现了考虑低电压

穿越动态特性的实用性风场分群等值，最终搭建仿

真算例进行验证，得出以下结论： 

1）直驱风机低电压穿越动态特性的主要影响因

素为风速与故障情况，动态特性差异主要体现在有

功功率，而无功功率差异很小。 

2）以线性相关系数衡量时间序列相似性能够有

效捕捉曲线间的线性关系，适用于风机分群等值问

题，采用 CPO 算法改进 K-Means 算法能获得最佳

的聚类效果。 

3）通过单机扫描方法获取暂态时间序列并作为

聚类数据，对动态特性进行聚类获取稳态点分群界

限，进而进行风电场分群和等值，在保证实用性的

同时显著提高了等值精度。 

本文所提方法可以提供风机不同模型甚至黑箱

模型在特定故障情形下的准确分群结果，具有精度

高、实用性与通用性强的优点。在实际工程中可直

接应用于故障扫描等已知故障情形的场景，对于实时

仿真等未知故障情形场景的应用有待下一步探索。 
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Abstract  The simplified model of grouping and equivalent of wind turbines, inspired by the coherent 
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equivalent method in power systems, has been widely applied. For wind turbines, the transient responses after faults 

under different operating conditions exhibit significant differences. To achieve accurate grouping, it should be based 

on the similarity of transient responses. However, most existing wind turbine grouping methods rely on steady-state 

conditions represented by wind speed, state variables, etc., which struggle to meet simulation demands in terms of 

grouping and equivalent accuracy. While some methods directly cluster transient response curves, they require 

access to unit-level transient response data, limiting their practicality. To address the challenge of balancing 

effectiveness and practicality in wind turbine grouping and equivalent, this paper proposes a method based on 

single-unit scanning and curve shape clustering. Essentially focusing on transient responses, this method only 

requires steady-state data and fault scenarios for application, ensuring both effectiveness and practicality. 

Firstly, by setting different wind speeds, voltages, and fault conditions for individual wind turbines, key 

influencing factors and dynamic responses are selected through comparative analysis. This single-unit scanning 

simulation method enables the acquisition of clustering data while establishing a link between steady-state points 

and dynamic characteristics. Secondly, considering the actual process of aggregation and equivalent, the correlation 

coefficient is chosen as the similarity evaluation index between transient responses. Thirdly, by comparing various 

classical clustering methods, the K-Means clustering algorithm, which is most suitable for this problem, is selected 

and further optimized using a crested porcupine optimizer optimization algorithm to improve clustering 

effectiveness. Finally, a time series clustering algorithm capable of effectively capturing shape differences is 

implemented to precisely categorize transient responses, combining the link between steady-state points and 

dynamic responses established in the first step to achieve practical and high-precision wind turbine grouping. 

Applying the proposed grouping method to a typical direct-drive wind turbine model, the grouping results 

under full fault conditions are in complete agreement with the distinct grouping boundaries derived from 

theoretical analysis. In contrast, traditional methods based on steady-state quantities yield significantly different 

grouping boundaries, demonstrating that the proposed grouping index enables precise grouping based on transient 

responses. Regarding clustering algorithms, the K-Means algorithm outperforms six other algorithms across three 

evaluation metrics. By repeatedly clustering and calculating the evaluation metrics, the proposed improved 

method shows slight improvements in the mean values of the three metrics compared to the original method, with 

the variance reduced to within 1% of the original method, indicating the effectiveness of the modified K-Means 

algorithm. Finally, PSCAD simulation cases for three types of faults verify the equivalence. Compared to 

traditional wind speed clustering methods, the proposed method reduces the average relative error by 

approximately 60% to 90% and the maximum absolute error by approximately 50% to 90%, indicating its 

superior performance in grouping and equivalent effectiveness. 

In conclusion, this paper finds that: (1) The primary influencing factors of the low-voltage ride-through 

dynamic characteristics of direct-drive wind turbines are wind speed and fault conditions, with active power 

being the primary manifestation of dynamic characteristic differences, while reactive power differences are 

minimal. (2) Measuring time series similarity using the linear correlation coefficient effectively captures the 

linear relationships between curves, making it suitable for wind turbine grouping and equivalent problems. The 

crested porcupine optimizer algorithm improved K-Means algorithm achieves optimal clustering results. (3) By 

acquiring transient time series through single-unit scanning and using them as clustering data, clustering dynamic 

characteristics to obtain steady-state point grouping boundaries, and then performing wind farm grouping and 

equivalent, this method significantly improves equivalent accuracy while ensuring practicality. 

Keywords：Dynamic equivalence, direct-drive wind turbine generator, wind farm equivalence, time series 

clustering 

（编辑  郭丽军） 


