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ABSTRACT: Data-driven modeling has changed the 

traditional modeling paradigm of generators, which makes 

traditional electromechanical transient time domain simulation 

methods fail to be directly applied to power system with new 

paradigm. Thus, an integrating data- and physics-driven time 

domain simulation (DPD-TDS) algorithm for 

electromechanical transient simulation is proposed. The state 

variables and nodal injection currents are calculated through 

data-driven model, and network equations are used to calculate 

nodal voltages. And a preprocessing matrix calculation method 

for convergence of DPD-TDS improvement is proposed. A 

central processing unit-neural network processing unit 

(CPU-NPU) heterogeneous computing architecture is designed 

to speed up simulation. Differential algebraic equations are 

solved in CPU and the forward inference of data-driven model 

is executed in NPU. In IEEE-39 and Polish-2383 systems,  

some or all generators are replaced by data-driven models for 

verification. The results show that the convergence, accuracy 

and calculation speed of the proposed algorithm are 

exceptionally impressive.. 

KEY WORDS: electromechanical transient; time-domain 

simulation; data and physics driven; convergence; central 

processing unit-neural network processing unit (CPU-NPU) 

heterogeneous computing 

摘要：数据驱动建模方法改变了发电机传统的建模范式，导

致传统的机电暂态时域仿真方法无法直接应用于新范式下 
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的电力系统。为此，该文提出一种基于数据-模型混合驱动

的机电暂态时域仿真(data and physics driven time domain 

simulation，DPD-TDS)算法。算法中发电机状态变量与节点

注入电流通过数据驱动模型推理计算，并通过网络方程完成

节点电压计算，两者交替求解完成仿真。算法提出一种混合

驱动范式下的网络代数方程组预处理方法，用以改善仿真的

收敛性；算法设计一种中央处理器单元-神经网络处理器单

元(central processing unit-neural network processing unit，

CPU-NPU)异构计算框架以加速仿真，CPU 进行机理模型的

微分代数方程求解；NPU 作协处理器完成数据驱动模型的

前向推理。最后在 IEEE-39 和 Polish-2383 系统中将部分或

全部发电机替换为数据驱动模型进行验证，仿真结果表明，

所提出的仿真算法收敛性好，计算速度快，结果准确。 

关键词：机电暂态；时域仿真；数据-模型混合驱动；收敛

性；CPU-NPU 异构运算 

0  引言 

规模巨大的全国性交直流互联系统建设，使得

电网的稳定性事故可波及的区域更加广泛，严重的

电力系统失稳事故甚至可能导致电力系统的崩溃和

瓦解[1]。作为电力系统稳定性分析的有效方法，暂态

时域仿真：1）是实现系统故障预警与控制决策的必

要手段[2]；2）可以产生丰富的数据和结果，是对电

力系统故障进行深入分析研究的重要基础[3]。 

时域仿真对描述整个系统状态与运行变量的

微分-代数方程组(differential algebraic equations，

DAEs)进行求解[4]，针对仿真中收敛性与仿真速度

两个关键问题，已有学者提出：功角等效法[5]、可
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变步长牛顿法[6]、非诚实牛顿法[7]、逆 Broyden 拟

牛顿法[8]等算法。但基于物理机理的时域仿真方法

在计算时需要准确的源–网–荷各部分机理模型及

准确的结构参数。然而在实际系统中，无论是对于

电源侧还是负荷侧，均存在元件物理机理模型构造

困难、结构参数精度有限甚至无法获取的问题[9-12]。 

数据驱动建模的方法可以有效解决元件数学

模型不可构建或者参数无法测量的问题[13-17]。在暂

态稳定仿真领域，文献[15]使用长短期记忆网络

(long short-term memory，LSTM)模型构建虚拟同步

发电机的数据驱动模型；文献[16-17]基于物理信息

神经网络(physics-informed neural networks，PINN)

构建发电机模型。然而，新的发电机建模方法也改

变了传统基于数学模型的仿真范式，导致目前已有

的时域仿真算法无法直接应用于新范式下的电力

系统暂态仿真。 

针对上述问题，本文首先构建了基于“数据-

模型混合驱动”的电力系统暂态模型，提出适用于

混合驱动范式电力系统的机电暂态时域仿真算法；

接着针对仿真收敛性与仿真速度两个关键问题，提

出在网络代数方程组中引入预处理矩阵Y� 以及基

于中央处理器单元–神经网络处理器单元(central 

processing unit-neural network processing unit ，

CPU-NPU)异构协同计算的方法。最后，在 IEEE-39

和 Polish-2383 测试系统中，从结果的准确性，仿真

收敛性及速度等方面验证了算法的有效性。 

1  数据-模型混合驱动的电网建模与仿真 

1.1  数据-模型混合驱动建模结构 
电力系统暂态时域仿真的全系统模型数学上

描述为一组与系统状态和运行变量相关的 DAEs，

具体表示如下： 
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式中：f 为动态元件(发电机、感应电动机等)状态变 

量 x(功角δ，转速ω，暂态电势 d qe e′ ′、 ，次暂态电势

d qe e′′ ′′、 等)的函数；g 表示坐标转换相关函数；h 表 

示节点注入电流 I 计算函数；式(3)表示网络代数方

程组，其中 U, I 表示节点电压 Ui(i=1,2,…n)与节点

注入电流 Ii 组成的向量，Y 表示导纳矩阵，n 为系

统节点数，m 为动态元件数[18]。 

式(1)、(2)主要由“源-荷”相关方程组成： 

1）源：源侧同步发电机机电暂态经典二阶模

型(其他阶数模型见文献[18])可以描述如下： 

微分方程部分： 
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坐标转换方程： 
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x-y 轴坐标系下的发电机节点注入电流方程： 
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式中：ωs、Pie、Pim 分别表示为同步角速度、电磁

功率以及原动机机械功率；TiJ 表示发电机惯性常

数； iI ′、 iY ′ 为发电机虚拟注入电流和虚拟导纳，其

中 gix、giy、bix、biy、Gix、Giy、Bix、Biy等参数以及 

d、q 轴电势 idE 、 iqE 的计算参见文献[18]。 

2）荷：根据负荷类型的不同可以分为 ZIP 负

荷等值模型、感应电动机模型等；而从负荷特性上，

静态负荷或者动态负荷的机理模型本质上为代数

方程或者微分方程，具体见文献[18]。 

虽然目前已有大量源-荷部分的建模研究，但仍

然存在机理模型构建困难或可构建但不准确，以及

对应参数难以精确获得等问题[19]。而数据驱动建模

以与问题相关的数据为基础，提取变量间的关联关

系，形成输入输出的映射，避免了对元件复杂物理

机理的建模以及难以准确获取的参数需求。此外，

电力系统暂态时域仿真中，各元件物理机理模型或

为微分方程(发电机、电动机负荷等)，或为代数方

程(恒阻抗负荷、电力网络方程等)。而无论是 PINN

还是卷积神经网络(recurrent neural network，RNN)，

均能以高精度去逼近任意复杂度 DAEs 的解[20-21]，

是神经网络应用于电力系统暂态时域仿真(本质上

为 DAEs 的求解)重要途径。 

因此，针对系统中机理模型构造困难，准确参

数获取困难的元件，考虑通过数据驱动方法进行建

模，而其余机理明确且参数容易获取设备则仍采用

机理模型，整个系统的数据-模型混合建模结构如 

图 1 所示。本文研究将基于系统中发电机采用数据

驱动模型的时域仿真展开。 



第 8 期 王鑫等：基于数据-模型混合驱动的电力系统机电暂态快速仿真方法 2957 

荷

荷

G

G

G

G

源

L

L

L

L

荷

物理机理模型

恒阻抗

等值ZIP负荷

等值感应电机

数据驱动模型

物理机理模型

数据驱动模型网

s

m e
J

( 1)

1
( )P P

T

δ ω ω

ω

= −

= −

�

�

…
… …

…

 
图 1  电网数据-模型混合驱动建模结构 

Fig. 1  Data-and physics-driven modeling in power system 

1.2  发电机数据驱动建模 
同步发电机作为电力系统中最为关键的元件

之一，虽然已有大量研究建立了基于物理机理的数

学模型，但其仍是基于一些特定情况的假设所得，

所需参数也随着模型的复杂而急剧增加，并且参数

辨识仍存在过程复杂或辨识结果精度有限等不  

足[9,12]。机电暂态仿真中发电机机理模型本质上为

状态变量相关微分方程与节点注入电流计算方程

组成，而文献[21]说明了RNN求解DAEs的可行性，

结合 LSTM 较 RNN 在解决梯度消失及序列预测长

期依赖的优势[22]，本文将基于 LSTM 神经网络模型

对发电机进行数据驱动建模，避免了对复杂机理的

数学模型构建与准确参数的需求。 

考虑：1）发电机节点电压与状态变量、节点

注入电流之间均存在映射关系，并且仿真计算中可

通过网络代数方程求解节点电压，故选取节点电压

x, y 轴分量 Ux、Uy作为模型输入，节点注入电流 x、
y 轴分量 Ix、Iy，功角δ，角速度ω等作为模型输出；

2）发电机节点稳态时的有功、无功出力也直接影

响系统各变量仿真结果，故发电机稳态时的有功、

无功出力 P0、Q0 同样作为模型输入，发电机的数

据驱动模型结构见附录 A。式(7)表示所建立发电机

数据驱动模型输入输出间的映射关系： 

0 0 1 1[ , , , , ( , )] [ , , , ,( , )]x y t t x y t tI I h c N U U P Q h cδ ω − −=  (7) 

1.3  数-模混合驱动电力系统的机电暂态仿真算法 
由于发电机的数据驱动模型难以对所有变量

求取梯度，故无法使用联立法；而交替法求解 DAEs

时微分方程与代数方程天然解耦，状态变量与运行

变量交替求解，无需对所有变量的梯度计算。因此，

结合 1.2 节建立的发电机数据驱动模型，本文提出

如图 2 所示基于状态变量与运行变量交替求解的数 

是

否

仿真开始

物理机理模型 数据驱动模型

发电机节点注入电流           计算

发电机状态变量           计算 发电机状态变量           计算

发电机节点注入电流            计算

网络方程求解

是

仿真结束

否 t=t+h
l=0

l=l+1

预处理矩阵   计算，t=0, l=0

收敛性判断

t=tend?

第t+h时刻迭代计算

数-模混合驱动时域仿真
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*注：为简单表示，图中及后文中发电机数据驱动模型输入 P0、Q0、ht、ct不显示写出，状态变量δ、ω用 x 表示。 

图 2  数-模混合驱动暂态时域仿真算法流程图 

Fig. 2  Data- and physics-driven transient time-domain simulation algorithm flowchart 
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模混合驱动仿真算法。 

在整个时域仿真中，开始时，为改善交替迭代

的收敛性，首先计算网络的预处理矩阵Y�，用于后

续网络代数方程求解，矩阵Y�的计算见 2.2 节；在

对系统 t+h 时刻的第 l+1 次迭代计算主要包括以下

3 个步骤(后文不再继续标示各变量节点号下标 i，
而用下标表示计算时间，上标表示一个时步内的迭

代次数)： 

步骤 1：发电机状态变量 1l
t hx +
+ 与节点注入电流

1l
t hI +
+ 求解： 

对于机理建模发电机，采用数值积分的方法求

解状态变量 x(即解式(1)中微分方程)，本文中为 

 

1

1

( ) ( ) 2[ ( ( ) , ( ) , ( ) ]

[ ( ) , ( ) , ( ) )],

l
t h t t t t

l l l
t h t h t h

x j x j h f x j U j I j
f x j U j I j j P

+
+

+
+ + +

= + +
∈

/
 (8) 

式中 P 表示采用机理模型的发电机集合 GEN{1,  

2,…,p}，并注意若 l=0，则采用 0
t h tx x+ = ；进一步结

合式(6)求解得到发电机节点电流 1( )l
t hI j +
+ 。 

而对于采用数据驱动模型的发电机，状态变量

与节点注入电流计算则以第 l 次迭代计算得到的电

压以及前一时刻的模型输出 ht−1、ct−1 作为输入，由

神经网络模型前向推理直接得到，即： 

 

1 1 1

1 1

[ ( ) , ( ) , ( ) ] ( ( ) ,

( ) , , ),

l l l l
t h x t h y t h x t h

l
y t h t t

x k I k I k N U k

U k h c k D

+ + +
+ + + +

+ − −

=

∈         (9) 

式中 D 表示采用数据驱动模型的发电机集合 GEN{1, 

2, … d}，其中 d+p=m。 

步骤 2：节点电压 1l
t h
+
+U 求解： 

步骤 1 得到各发电机状态变量和节点注入电流

后由式(3)求解各节点电压。为改善迭代收敛性，需

引入预处理矩阵Y�，具体说明见 2.2 节； 

步骤 3：仿真计算收敛判断。 

在本文所提出的算法中，根据各节点电压前后

两次迭代的差进行收敛性判断： 

 1max | |l l
t h t h ε+
+ +− <U U  (10) 

式中： 1l
t h
+
+U 和 l

t h+U 分别表示第 l+1 次和第 l 次迭代 

的节点电压向量；ε为允许的迭代误差。如果迭代收

敛，则仿真时间叠加步长 h 以及迭代次数 l 置 0，开

始下一时刻计算；否则，设置 l=l+1，重复步骤 1。 

最后当 t 达到仿真终止时刻 tend 后，仿真结束。 

2  迭代收敛性提升策略与异构加速算法 

2.1  传统交替法收敛性提升 
采用交替法求解 DAEs 时，迭代的收敛性由微

分方程组和代数方程组的求解决定；因此，可以分

别对微分方程组[7]、代数方程组[5]或者同时对微分

方程组和代数方程组[23]的求解收敛性进行改善，进

而实现对 DAEs 的求解收敛性改善。考虑当系统中

存在发电机采用数据驱动模型时，这一部分发电机

的状态变量和节点注入电流直接由数据驱动模型

推理得到，而非求解微分方程组。因此，本文将从

网络代数方程组收敛性改善的角度对整体仿真的

收敛性进行改善。 

直接求解法求解式(3)存在收敛性问题[5]。因此

本文通过对网络代数方程组添加预处理矩阵的方

法改善其收敛性。首先，根据式(2)、(3)、(6)，网

络代数方程可以表示为 

 1l l+ ′ ′= −YU I Y U  (11) 

为方便观察，在后文忽略各变量的时间下标以

及除电压外的迭代次数上标。故对应的迭代矩阵可

表示为 

 1− ′=J Y Y  (12) 

实际仿真中，为能够使迭代矩阵谱半径 ( )Jρ 小

于 1[24]，以提高网络代数方程组的迭代收敛性，首

先进行如下[25]变换： 

1 1 1 1 1 1 1( ) ( ) ( ) ( )l l l l l l ll+ + + + + + +′ ′ ′ ′+ = − +YU Y U I Y Y UU (13) 

进一步，式(13)的网络方程[25]可以变换为 

 1 1 1[ ( ) ] ( )l l l+ + +′ ′+ =Y Y U I  (14) 

即式(14)中将发电机虚拟导纳合并到网络的节

点导纳矩阵中。由于虚拟电流 I′与节点电压无关，

故迭代矩阵的谱半径为 0，恒小于 1，迭代计算具

有良好的收敛性。 

在式(14)到(15)变换过程中，引入的误差为 

 1( )l lε +′= −Y U U  (15) 

随着迭代次数增加，方程变换引入误差式(15)

不断减小，当满足收敛判据后(即 Ul+1−Ul 小于收敛

判据值)，误差式(15)数值上非常小。 

2.2  数-模混合驱动的仿真收敛性提升 
在发电机采用数据驱动模型的系统中(为方便

说明，令系统中前 d 台发电机采用数据驱动模型，

后 p 台发电机采用机理模型)，其时域仿真迭代计算

过程中网络代数方程可以表示为如下形式： 

 1 ( )l
dl l

l
p p p

+
■ ■

= = | |′ ′−| |■ ■

N U
YU I

I Y U
 (16) 

式中： ,p p′ ′I Y 采用机理模型的发电机虚拟电流和虚
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拟导纳矩阵； ,l l
d pU U 分别表示采用数据驱动模型和 

机理模型发电机节点电压组成的向量。 

在本文中，根据虚拟导纳合并入导纳矩阵的方

法，将采用矩阵Y�对式(16)进行预处理，如下所示： 

 
1

T

( , )
( )

[ ]

l
dl l

l
p p p

d p

+
■ ■ ■

− = −| | || ′ ′−■ | |■ ■
| =|■

tN U h
Y Y U YU

I Y U

Y Y Y

� �

� � �
 (17) 

式中Y� 由数据驱动模型部分 dY� 和机理模型部分 pY�  

组成。进一步，可以变换为 

 1 1 ( , )
( )

l l
d dl

l l
p p p p

+ −
■ ■−

= − | |′ ′− −| |■ ■

tN U h Y U
U Y Y

I Y U Y U

�
�

�  (18) 

虽然数据模型输出的节点注入电流无法显式

表示虚拟导纳，但考虑发电机数据模型实质上也是

对发电机输入输出的物理意义映射，其输出节点注

入电流仍然可以表示为虚拟电流与虚拟导纳的函

数，故系统迭代的雅克比矩阵 J 可表示为 

 1( ) d d

p p

−
■ ■′ +

= − | |′ +| |■ ■

Y Y
J Y Y

Y Y

�
�

�  (19) 

对于采用机理模型的发电机，式(14)本质上是 

通过令 p p′= −Y Y� 实现的。而对于采用数据驱动模型

的发电机，仍可以采用计算矩阵 'Yd 并令 d d′= −Y Y� 的 

处理方法。因此，对于采用数学模型的发电机，预 

处理矩阵Y� 中机理模型部分 pY� 仍采用发电机的虚 

拟导纳，即： 

 ,    
jx jx

j j
jy jy

G B
j P

B G
■ ■

′= = − ∈| |
■ ■

Y Y�  (20) 

对于采用数据驱动模型发电机部分 dY� ，则考虑 

系统中前后两次迭代的节点注入电流差： 

 

1 0 1
1

1 0 1

0
0

0

[( ) ( ) ]

             [( ) ( ) ],

kx kx kx
dk dk

ky ky ky

kx
dk dk

ky

I I U
I Y

I I U

U
I Y k D

U

■ ■ ■ ■ ■ ■
′ ′− = − −| | | | | |

| | | | | |■ ■ ■ ■ ■ ■
■ ■

′ ′− ∈| |
| |■ ■

�

�  (21) 

在虚拟电流和虚拟导纳的机理模型计算中，其

仅相关于发电机参数和对应的状态变量值，根据状

态变量的连续变化的特性，在相邻两次迭代计算过

程中，状态变量值不发生突变，两次迭代计算的虚

拟注入电流变化较小，因此，式(21)进一步变换为 

 
1 1

1 1
kx x

dk
ky y

I U
Y

I U
■ ■ ■ ■Δ Δ

′=| | | |Δ Δ| | | |■ ■ ■ ■
�  (22) 

因此，结合两次迭代计算时的模型推理结果可

以计算得到预处理矩阵 � dY ： 
1

1 2 1 2

1 2 1 2

,kx kx kx kx
k k

ky ky ky ky

I I U U
k D

I I U U

−Δ Δ Δ Δ■ ■ ■ ■
′= = ∈| | | |Δ Δ Δ Δ■ ■ ■ ■

Y Y�  (23) 

在所提出的算法应用中，根据式(20)与(23)可以

分别计算得到预处理矩阵的机理模型与数据驱动

模型部分，由此得到矩阵 �Y ： 

1

1

diag{ , , }

diag{ , , }
d d dd

p p pp

Y Y
Y Y

■ ■ ■ ■
= =| | | |
| | | |■ ■ ■ ■

Y
Y

Y

� � �…�
� � �…

0

0
(24) 

2.3  CPU-NPU 异构计算加速框架 
近些年随着 DianNao 系列架构[26-27]的推出，专

用于深度学习领域的 NPU 得到飞速发展，NPU 通

过突触权重实现存储和计算一体化，在神经网络模

型的训练与推理方面较 CPU 和图形处理器

(graphics processing unit，GPU)更加具有效率优势。

在数据-模型混合驱动时域仿真中，以 CPU-NPU 异

构协同的计算框架可充分利用 CPU 强大的通用计

算能力与复杂逻辑控制能力，以及 NPU 的神经网

络模型快速推理能力。 

昇腾计算语言 (ascend computing language，

AscendCL)是华为公司推出的在昇腾NPU平台上开

发神经网络推理应用 API 库，能够完成 Device(NPU)

管理，内存管理，模型加载与推理等任务。 

1.3 节提出的数据-模型混合驱动算法是一个具

有逻辑性和顺序性的算法，故在本文提出的

CPU-NPU 异构加速框架中，整体逻辑控制与通用

计算在 CPU 侧完成，而以 NPU 作协处理器，利用

其神经网络模型的快速推理能力，用于完成耗时较

长的神经网络模型推理部分，整个异构加速运算算

法如图 3 所示。 

3  算例分析与仿真验证 

本文中使用 C++编程语言实现提出的数据-模

型混合驱动的电力系统暂态时域仿真算法，其中对

机理模型驱动的发电机，微分方程求解采用隐式梯

形积分方法，对采用数据驱动模型的发电机，模型

推理调用 Libtorch 库(仅用 CPU)或 AscendCL 库

(CPU-NPU 异构)实现；对网络代数方程的求解采用

开源软件 KLU[28]。整个算法在 IEEE-39 和 Polish- 

2 383节点系统中进行测试，测试所用的计算机CPU

配置为 Intel Xeon Silver 4216，内存 32 GB；NPU

配置为华为 Atlas300T 9000；模型训练基于 Pytorch 
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图 3  CPU-NPU 异构计算算法流程图 

Fig. 3  Diagram of proposed CPU-NPU 

heterogeneous computing algorithm 

深度学习框架进行，硬件平台为 Intel Xeon E5- 

2650CPU 和 NVIDIA Tesla k20Xm GPU。 
3.1  模型训练 

本文采用 1.2 节提出的网络结构建立发电机的

数据驱动模型。首先在电力系统分析工具(power 

system analysis toolbox，PSAT)[29]中搭建 IEEE-39

和 Polish-2383 标准测试系统，通过改变系统中负荷

大小、发电机出力以及故障线路、故障持续时间，

来获取在不同工况下的系统机电暂态仿真数据共

6 000 条作为模型训练样本。模型训练时优化方法

采用 Adam 梯度下降方法，性能评估采用均方根误

差(root-mean squared error，RMSE)方法进行计算。 

3.2  仿真结果 
在两个测试系统中，任意选取其中 1~10 台发

电机采用数据驱动模型，其余发电机仍采用机理模

型。在本文验证中，发电机使用二阶模型，仿真时

步长设置为 0.01s，收敛判据ε=10−5。本节中使用

DDM(data-driven model)表示发电机数据驱动模型。 

3.2.1  仿真准确性验证 

图 4 展示了采用所提出的数据–模型混合驱动

方法在 IEEE-39与Polish-2383节点系统中测试得到

的时域仿真结果，其中 IEEE-39 系统中故障开始时

间为 0.2 s，故障切除时间为 0.26 s，在 Polish-2383

系统则分别为 0.2 与 0.36 s；故障线路的节点号分别

为 10-11 与 152-66。图中展示了发电机 1(IEEE-39

与 Polish-2383 节点系统中分别为节点号 30、10 的

发电机)的功角、节点电压幅值的时域仿真结果以及

相对于 PSAT 仿真结果的相对误差。 
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图 4  发电机 1 的功角与节点电压幅值仿真曲线 

Fig. 4  Rotor angle and nodal voltage  

amplitude curves of Generator 1 

为了进一步说明所提出的数据-模型混合驱动

仿真算法的有效性，设置负荷大小和发电机出力在

±20%范围内随机变化，通过潮流计算得到不同于训

练集的 20 个初始运行点，并在系统中抽取 10 条线

路作三相短路实验，接地电阻数值设为 1×10−3 和

1×10−6，故障持续时长范围为 0.01~0.28(0.03 s 为间

隔)共 10 个，总共形成 4 000 个不同于训练集的故

障场景，以 PSAT 仿真结果 ypsat 作为参考标准，采

用下式计算所提方法仿真得到的各变量 ysim(包括状

态变量 x，节点电压 U，节点注入电流 I)的平均相

对误差 e： 

 
,

sim psat psat
1, 1

[ ( ) / ]/( )
i N j L

ij ij ij

i j
e y y y N L

= =

= =
= − ×Σ  (25) 

式中：N 表示同一类变量数量(计算 x 取 m，计算 U，

I 取 n)；L 为单次仿真中的时间点数。2 个验证系统

仿真结果的相对误差结果如表 1 所示。 

图 4 和表 1 结果表明，提出的算法能够有效应

用于数据–模型混合驱动建模的电力系统机电暂态 

δ 1
 

δ 1
 

δ 1
 

δ 1
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表 1  仿真结果相对误差 

Table 1  Relative error of simulation results 

变量 

相对误差 e/% 

1 台 DDM 发电机 10 台 DDM 发电机 

IEEE-39 Polish-2383 IEEE-39 Polish-2383 

δ 2.7% 0.246% 0.43% 1.23% 

I 幅值 0.29% 0.047% 0.078% 0.167% 

I 相角 2.94% 0.0813% 0.081% 0.124% 

U 幅值 0.035% 0.0031% 0.021% 0.0225% 

U 相角 1.75% 0.082% 0.023% 0.0044% 

仿真；无论系统中是部分还是全部发电机的采用数

据驱动模型，都能够准确得到系统中各状态变量与

运行变量结果，与 PSAT 参考结果基本一致。 

3.2.2  预处理矩阵对收敛性的影响 

在 IEEE-39和Polish-2383节点系统中均选取故

障发生后的一个时步内(本文中为0.2~0.21 s)发电机

1 的节点电压 U1 幅值作为观测量，观察系统时域仿

真在网络代数方程中有无引入预处理矩阵时，U1

幅值的迭代计算情况，结果如图 5 所示。从图 5(a)、

(b)中可以看到，在 0.2 s 故障发生后，若无预处理

矩阵，则节点电压计算发散，无法收敛，进而系统

无法继续仿真；而在引入预处理矩阵后，两个系统

中无论是 1 台还是 10 台发电机采用数据驱动模型，

均可在故障发生或者故障切除后能够顺利进行迭

代计算，明显改善了系统仿真的收敛性。 

3.2.3  预处理矩阵对迭代矩阵谱半径的影响 

利用采用数据驱动模型的发电机实际参数计

算虚拟导纳 d′Y 并结合式(19)验证迭代矩阵谱半径

大小。在表 2 中表示出了仿真过程中故障发生前

(t=0.01 s)，故障发生期间(t=0.22 s)以及故障清除后

(t=0.42 s)的迭代矩阵的谱半径大小。 
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图 5  发电机 1 节点电压幅值迭代情况 

Fig. 5  Nodal voltage amplitude of  

generator 1 during iteration 

表 2  仿真过程迭代矩阵的谱半径 

Table 2  Spectral radius of 

iteration matrix during simulation 

预处理

方法 
t/s 

谱半径ρ(J) 

1 台 DDM 发电机 10 台 DDM 发电机 

IEEE-39 Polish-2383 IEEE-39 Polish-2383 

无 �Y  

0.01 4.317 05 15.55 87 4.317 05 15.558 700 

0.22 5.874 81 16.11 44 5.874 81 16.114 400 

0.42 4.363 77 15.68 15 4.363 77 15.681 500 

有 �Y  

0.01 0.230 50 0.389 78 0.650 67 0.681 136 

0.22 0.226 94 0.389 77 0.647 27 0.681 109 

0.42 0.230 49 0.389 78 0.650 92 0.681 174 

表 2 结果显示，若未引入预处理矩阵 �Y ，故障

前、故障发生及清除后迭代矩阵的谱半径均大于 1，

系统无法收敛；而引入矩阵 �Y 后，整个仿真过程的

迭代矩阵谱半径均小于 1，仿真收敛，进一步验证

了所提出仿真收敛性改善方法的有效性。 

3.2.4  CPU-NPU 异构运算对仿真速度的提升 

在神经网络模型推理时，NPU 完成单次模型推

理用时约 0.7 ms，而 CPU 约 7.6 ms。为进一步验证

所提出异构算法的加速效果，设置仿真时间为 2 s，

在两个验证系统中，均替换 1、3、5、7、10 台发电

机为数据驱动模型。图 6 中比较了仅使用 CPU 与采

用所提出的 CPU-NPU 异构加速算法的计算用时。 

由图 6 仿真用时柱状图和加速比曲线可以看

出，在 IEEE-39 节点系统中，本文提出的 NPU 作

协处理器的异构加速算法可以相对加速约 9.6 倍，

而在 Polish-2383 系统中，则可加速 6 倍左右。由此

可见，所提出的 CPU-NPU 异构加速算法可以明显 
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图 6  CPU-NPU 异构运算的加速效果 

Fig. 6  Acceleration effect of 

heterogeneous operation based on CPU-NPU 

减少仿真用时，加快仿真的计算速度。 

4  结论 

本文研究发电机数据驱动模型在电力系统机

电暂态时域仿真中的应用问题，提出基于数据–模

型混合驱动的仿真算法，并针对算法的收敛性与仿

真速度分别提出对应改进策略，在 IEEE-39 与

Polish-2383 系统进行验证，得到结论如下： 

1）本文提出的算法能够有效应用于数据–模型

混合驱动建模范式下的电力系统机电暂态时域仿

真，可以实现在发电机数学模型难以构建时，准确

仿真得到系统故障下的机电暂态过程； 

2）根据本文提出的预处理矩阵计算方法，对

网络代数方程进行变换求解，能够有效改善混合驱

动范式下时域仿真收敛的收敛问题； 

3）根据本文提出的 CPU-NPU 异构运算算法，

能够有效利用 NPU 在神经网络模型推理方面的快

速性优势，明显加快仿真速度。 

在未来新能源大规模并网的电力系统中，构建

新能源场站、分布式新能源负荷的数学模型，并通

过数据–模型混合驱动的方法进行暂态时域仿真，

是对新型电力系统进行暂态稳定分析的重要途径。 
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附录 A 

本文基于 LSTM 模型建立的发电机数据驱动模型，包

括 LSTM 模块和全连接层模块，模型结构如图 A1 所示。图

中：P0、Q0、Vx、Vy为模型输入的发电机初始有功、无功、

节点电压、y 轴分量；δ ω 、 、Ix、Iy 为模型输出的状态变量

与节点注入电流 x、y 轴分量；σ 与 tanh 表示激活函数；⊙
表示哈达玛积；⊕ 表示求和。 

LSTM 神经网络结构主要包括①单元状态、②输入门、

③遗忘门、④输出门 4 个部分。通过全连接层将 LSTM 模

型输出的高维信息映射到需要求解的 , , ,x yI Iδ ω ；整个模型 

输入

ct-1
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tanh 
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tanh
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ω

 

图 A1  基于 LSTM 的发电机数据驱动模型结构 

Fig. A1  Data-driven model structure of 

generator based on LSTM 

输入输出可以直接表示为 

0 0 1 1[ , , , , ( , )] [ , , , , ( , )]x y t t x y t tI I h c N U U P Q h cδ ω − −=  (A1) 

式中(ht−1, ct−1)和(ht, ct)表示 LSTM 模型输入和输出的隐藏状

态与单元状态。 
 

在线出版日期：2023-04-27。 

收稿日期：2022-10-26。 

作者简介： 

王鑫(1999)，男，硕士研究生，主要从

事电力系统发电机数据驱动建模与暂态仿

真，zjuwangxin@zju.edu.cn； 
*通信作者：耿光超(1985)，男，副教

授，博士生导师，主要从事电力传感与物

联、新能源并网与储能技术应用，ggc@

zju.edu.cn； 

江全元(1975)，男，教授，博士生导师，

主要从事电力系统稳定与控制、新能源并

网与储能技术应用，jqy@zju.edu.cn。 

王鑫 

 

(责任编辑  邱丽萍) 

 



Extended Summary DOI：10.13334/j.0258-8013.pcsee.222922 

S2 

A Fast Electromechanical Transient Simulation Algorithm for  

Power System Based on Data and Physics Driven Model 
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heterogeneous computing 

Electromechanical transient time domain 

simulation(TDS) is one of the most effective methods for 

power system stability analysis and it involves the 

solution of a large number of differential and algebraic 

equations(DAEs), which are constructed based on 

modeling of power system network and dynamic 

elements, including generators. However, in the actual 

system, there are problems on both generators and load 

side such as the difficulty in constructing the physical 

mechanism model of the components, the limited 

accuracy of the structural parameters, or even the 

inability to obtain them. 

Data-driven method is applied in modeling of power 

system elements, and the structure of new modeling 

paradigm is shown in Fig. 1. But this has changed the 

traditional modeling paradigm of power system, which 

makes traditional electromechanical transient time domain 

simulation methods fail to be directly applied to power 

system with new paradigm. Thus, an integrating data- and 

physics-driven time domain simulation (DPD-TDS) 

algorithm for electromechanical transient simulation is 

proposed in this paper. 
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Fig. 1  Data- and physics-driven modeling in power system 

In this method, the state variables and nodal injection 

currents are calculated through data-driven model, and 

network equations are used to calculate nodal voltages. 

And these two parts are iteratively calculated alternately. 

The proposed algorithm flowchart is shown in Fig. 2.  

In order to improve the convergence of the DPD- 

TDS, based on spectral radius theory, a preprocessing 

matrix calculation method shown in (1) for network  
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Fig. 2  Data- and physics-driven transient time-domain simulation 

algorithm flowchart 

equations is proposed.  

1

1

diag{ , , }

diag{ , , }
d d dd

p p pp

Y Y
Y Y

■ ■ ■ ■
= =| | | |
| | | |■ ■ ■ ■

Y
Y

Y

� � �…�
� � �…

0

0
(1) 

For speeding up the simulation, a central processing 

unit-neural network processing unit (CPU-NPU) 

heterogeneous computing architecture is designed to in 

this paper. Differential algebraic equations for physics- 

driven generators are solved in CPU and the forward 

inference of data-driven generators is executed in NPU.  

Finally, the case study demonstrates in IEEE-39 

and Polish-2383 system has shown the effectiveness of 

the proposed method. With the preprocessing matrix 

calculation proposed in this paper, the convergence of 

TDS under hybrid driving paradigm could be obviously 

improved. And with the proposed CPU-NPU 

heterogeneous computing algorithm, the simulation 

speed can be significantly accelerated.  


