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摘    要   微电网由负载、储能系统和分布式电源互联集成到能源系统中, 微电网系统可以作为一个整体系统与电网并行运

行或以孤岛模式运行. 负载建模是微电网运行和管理中的一个基本问题. 本文着重解决以下两个关键问题: 1)协调负载模

型结构的合理性和简洁性; 2)负载模型参数的校准. 与常规负载建模方法不同, 本文提出了一类数据驱动建模方法以同时

实现负载模型结构选择和参数校准. 具体地, 该方法从量测数据中稀疏学习静态负载模型和动态负载模型, 其关键方法分别

来自于稀疏贝叶斯学习方法和交替方向方法, 即从一组备选非线性字典函数中稀疏学习最主要的非线性项以平衡数据拟合

度并实现模型学习. 所提出的方法将机器学习与稀疏表示相结合, 旨在对负载模型从物理角度提供机理解释并向配电网系

统操作员提供有关负载的动态信息. 在孤岛微电网测试系统中验证并评估了所提出的算法. 研究测例表明所提出算法从量

测数据中实现负载稀疏学习的合理性和对于噪声的鲁棒性.
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Sparse Learning for Load Modeling in Microgrids
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Abstract   The microgrid is integrated into the energy system by interconnected loads, energy storage systems and
distributed energy sources, which can be operated in parallel with the grid as a whole system or run in island mode.
Load modeling is a fundamental issue in the operation and control of the microgrid. This paper focuses on solving
following two key problems, one is the coordination of the reasonability and conciseness of load model structure, the
other is the parameters calibration of the load model. Different from conventional load modeling methods, this art-
icle proposes data-driven modeling methods to achieve structural selection and parameter calibration of load mod-
els simultaneously. Specifically, the key methodologies of sparse learning static load models and dynamic load mod-
els from measurement data draw from sparse Bayesian learning method and alternating direction method, and se-
lect the most dominant nonlinear terms from a pool of dictionary functions, which balance the data fitness and
achieve model learning. The proposed methods combine the machine learning technique with sparse representation,
aiming to provide physical interpretation for load model and offer insight to the distribution system operators about
dynamics of load. We validate and evaluate the proposed algorithms on the islanded microgrid test system. Case
studies demonstrate the effectiveness of proposed algorithms in achieving load modeling from measurement data in
terms of reasonability and robustness against measurement noises.
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智能微电网 (Microgrid, MG)是大型电力系统

的现代化、小型化的一种形式, 是多种能源发电设

备和终端用户设备的智能优化和管理, 能够提供更

高的供电可靠性, 更易满足用户增长的需求, 最大

可能地利用清洁能源并促进技术创新, 在实现持续

发展目标的同时最大化投资效益 [ 1 ]. 智能微电网

是指由分布式电源、储能装置、能量转换装置、相关

负载和监控、保护装置汇集而成的小型配发电系统,
是一个能够实现自我控制、保护和管理的自治系统,
既可以与外部电网并网运行, 也可以孤立运行[2−4].
通过配电线路, 耦合微电网交换电力能够减轻可再
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生能源造成的波动, 并通过聚集效应来平衡本地发

电与消耗之间的不平衡[5−6]. 微电网运行控制策略以

及电压稳定性分析的研究主要依靠于对负载模型的

充分了解. 负载建模, 即, 对负载模型表示, 是决定

微电网管理的关键因素[7]. 负载建模的不准确表示

可能会导致整个电网激进或保守的运行. 在激进的

结果中, 电网预防风险的能力明显减弱, 则会导致

停电并威胁电网甚至公共安全; 在保守的结果中,
很难计算出电网功率传输的极限, 甚至可能导致输

电受限. 因此, 负载建模是微电网系统运行及分析

的关键问题, 且具有重要的理论和实际价值[8].
通常, 获取电网负载的详细模型比对特定的电

网系统组件建模更具复杂性. 因此, 电网运行中的

负载模型必须能够反映负载的机理性质, 并能够用

简单的低阶模型来表征. 特别地, 负载模型可以分

为静态负载模型和动态负载模型, 其中, 静态负载

模型包括 ZIP(恒定阻抗 (Z)、恒定电流 (I)和恒定

功率 (P))模型和指数模型, 它们揭示了功率与电压

之间的关系[9]. 获得简洁的负载模型并确保模型的

合理性是负载建模的核心问题. 现已有许多研究提

出方法致力于负载模型参数辨识. 静态负载的参数

估计是相对简单的, 因为负载模型中不包含动态变

量. 在这种情况下, 参数估计的任务实际上简化为

曲线拟合. 文献 [10]尝试使用改进 Broyden-Fletch-
er-Goldfarb-Shanno (BFGS)算法和最小二乘方法

来估计静态负载参数. 然而, 需要注意的是, 任何基

于梯度的优化应用都可能会达到局部最优, 因此导

致获得不准确的参数估计.
尽管静态负载模型已很好地应用于电压稳定性

分析, 但是这些模型无法描述发生干扰时负载的动

态响应[11−12]. 动态负载模型是负载的时间敏感性行

为, 是典型的 Hammerstein系统[13]. 传统意义上, 大
多数基于量测的建模方法会考虑给定负载模型结

构, 并使用不同的优化方法来估计相应的模型参数.
在这些优化方法中, 非线性最小二乘法[14]、 加权最

小二乘[15]、遗传算法[16]、卡尔曼滤波方法[17] 和粒子群

优化算法[18] 广泛用于负载建模. 然而, 由于给定负

载模型无法准确描述负载可能的动态现象[19], 研究

人员对人工智能建模方法, 例如神经网络[20−21] 和模

糊系统[22], 表现出兴趣. 但是, 这些方法存在着某些

缺点和局限性, 主要是收敛速度慢和算法对参数初

始值的高敏感性, 以及由于局部最小值导致的训练

失败[19]. 此外, 相关的模型参数在不同的建模条件

和电压扰动下变化很大. 因此, 参数更新过程可能

变得非常耗时, 使得在实际应用中无法使用此类

方法.

近年来, 有关上述基于量测的建模方法是否对

静态负载和动态负载建模具有限制的研究引起了广

泛的讨论. 对于给定模型结构[23], 上述方法无法解

决负载建模中广泛存在的模型结构不合理问题. 关
于负载建模, 有两个方面需要考虑: 描述可能的负

载结构特性和估计模型参数的方法[24]. 这就是泛化

能力, 即拟合新的量测数据的能力.
为了克服上述不足, 我们旨在提出一类数据驱

动建模方法以同时实现负载模型结构的选择和负载

模型参数的辨识. 就提升负载建模质量而言, 人工

智能方法, 尤其是机器学习, 讨论构建负载动力学

模型以寻找状态变量和负载输出之间的数量关系.
与现有人工智能方法不同, 我们提出的稀疏学习建

模方法不仅能同时实现负载模型结构的选择以及负

载模型参数的辨识, 所获得的模型还具有物理可解

释性, 可以为配电系统运营商提供负载的动态描述.
本文分别讨论了静态负载建模和动态负载建模. 本
文的贡献主要有两个方面:

1)将稀疏表示与机器学习相结合, 从量测数据

中稀疏学习静态负载和动态负载, 其关键方法分别

来自于稀疏贝叶斯学习方法和交替方向方法, 即从

一组备选非线性字典函数中选择最主要非线性项以

准确拟合数据, 从而平衡模型的复杂性以避免过拟

合. 从理论上讲, 我们的工作基于存在备选非线性

字典函数这一事实, 其线性组合可以表示静态负载

模型和动态负载模型.
2)所提出的数据驱动建模方法阐述了稀疏学

习的一般框架, 在静态负载和动态负载建模过程中

同时实现了负载动力学的合理模型结构选择和精确

参数估计, 给予了模型物理性解释, 甚至在有噪声

的情况下具有良好的鲁棒性和准确性.
本文的其余部分安排如下. 第 1节阐述了微电

网架构. 第 2节介绍了微电网中不同类型的负载.
第 3节提出了一类数据驱动负载稀疏建模算法. 第
4节通过多个研究测例说明所提出算法的有效性,
即, 稀疏建模算法可以同时实现负载模型选择和参

数校准.

1    微电网架构

在未来智能配电网系统中, 通过互联运行的微

电网以实现适当的功率共享是至关重要的. 微电网

的示意如图 1所示, 其中每个分布式发电装置 (Dis-
tributed generation, DG)与各自的本地负载相连.

1.1    分布式发电装置动力学模型

近来的研究中, 下垂控制是微电网中有效的功

率共享问题解决方案[25−27]. 受文献 [28−29]启发, 相
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N

i ∈ {1, · · · , N}

角下垂控制使用相角而不是频率来表示功率不平

衡. 考虑具有  个分布式发电装置的孤岛微电网.
在接口  处, 可以指定如下相角和电压

下垂控制:

τPi
δ̇i = −δi + δdi − kPi

(Pi − P d
i )

τQi V̇i = −Vi + V d
i − kQi(Qi −Qd

i ) (1)

δi Vi δdi V d
i

τPi τQi

kPi , kQi

Pi Qi i

P d
i Qd

i

其中,   和  分别表示相角和电压,   和  为设

定参考值.   和  分别表示相角跟踪时间常数和

电压跟踪时间常数,   分别为相角和电压下

垂增益, 表示敏感度以指示有功功率和无功功率的

不平衡.   和  分别是第  个分布式发电装置的有

功功率输出和无功功率输出,   和  分别是标称

有功功率和标称无功功率.

1.2    潮流传输方程

i Pi Qi

P d
i , Q

d
i

δi Vi

Pi, Qi δdi ,

V d
i , P

d
i , Q

d
i

对于微电网中第  个分布式发电装置,   和 

不是本地确定的, 而是系统交互的结果, 可以视为

来自网络的反馈. 标称有功和无功注入  由电

网调度决定, 并在调度期间保持恒定. 变量  和 

由本地网络反馈量测量   以及参考设定值  

 调控. 注入的有功功率和无功功率由以

下功角关系确定[30]

P̂i =

N∑
k=1,k ̸=i

ViVk|Bik| sin(δi − δk)

Q̂i = V 2
i |Bii| −

N∑
k=1,k ̸=i

ViVk|Bik| sin(δi − δk)

Bik i k

|Bik| Bik

其中,   表示第  个分布式发电装置和第  个分布

式发电装置之间的输电线路,    是电纳   的

幅值.
i第  个分布式发电装置的有功功率和无功功率

输出为

Pi = PL,i + P̂i

Qi = QL,i + Q̂i

PL,i QL,i其中,   和  是负载的有功功率和无功功率需

求, 负载类型可能是静态负载也可能是动态负载.

2    微电网中不同负载类型

在微电网的电压调节研究中, 负载类型对电压

稳定性分析会产生影响. 具体地, 负载主要分为两

种 ,  静态负载和动态负载 .  静态负载模型 ,  包括

ZIP负载模型和指数负载模型, 在任何时刻的有功

功率和无功功率取决于节点电压幅度. 由于动态负

载是对电压和时间的响应, 所以模型更加复杂.

2.1    静态负载

2.1.1    ZIP 模型

i PL,i

QL,i

负载节点  上有功功率和无功功率需求  和

 关于电压是非线性的, 其模型为

PL,i = Pp,i + Ip,iVi + Zp,iV
2
i (2)

QL,i = Qq,i + Iq,iVi + Zq,iV
2
i (3)

i = 1, · · · , N,

Pp,i, Ip,i, Zp,i, Qq,i, Iq,i, Zq,i

此模型称为 ZIP 负载模型 [ 3 1 ],    参数

 为正. 特别地, ZIP负载

模型具有三种特殊的表达形式.
i PL,i

QL,i

1)负载节点  上有功功率和无功功率需求 

和  与电压平方成正比, 其模型为

PL,i = Zp,iV
2
i

QL,i = Zq,iV
2
i (4)

i = 1, · · · , N.此模型称为恒定阻抗负载模型,  
i PL,i

QL,i

2)负载节点  上有功功率和无功功率需求 

和   与电压成正比, 其模型为

PL,i = Ip,iVi

QL,i = Iq,iVi (5)

i = 1, · · · , N.此模型称为恒定电流负载模型,  
i PL,i

QL,i

3)负载节点  上有功功率和无功功率需求 

和  与电压无关, 其模型为

PL,i = Pp,i

QL,i = Qq,i (6)

i = 1, · · · , N.此模型称为恒定功率负载模型,  

2.1.2    指数负载模型

静态负载也可以表示为指数形式[32−33]

PL,i = P0V
np

i

QL,i = Q0V
nq

i (7)

 

分布式发
电装置 1

分布式发
电装置 N

负载 1

负载 N

孤岛微电网

公共
连接点

主电网
微电网
网络

 

图 1    微电网通过公共连接点连接主网

Fig. 1    A generic MG is connected to the main grid at
the point of common coupling
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i = 1, · · · , N. np, nq

P0, Q0.

其中,   此模型的参数为指数  和系

数  针对不同负载元件, 模型的指数常数值信

息如表 1所示.

  
np nq表 1    不同负载元件指数值  和  [34]

np nqTable 1    Values of the exponents    and    for
different load components[34]

负载元件/指数值 np nq 

空调 0.50 2.50 

电阻加热器 2.00 0.00 

灯 1.00 3.00 

泵机 0.08 1.60 

大型工业电机 0.05 0.50 

小型工业电机 0.10 0.60 

 

2.2    动态负载

为了进一步研究, 假定动态负载模型表示为一

组非线性微分方程. 这里我们假定负载消耗的有功

功率具有如下非线性形式[35]

Tp,i
dPL,i

dt
+ PL,i = α1,i + α2,iVi + α3,iV

2
i (8)

i = 1, · · · , N.其中,   类似的方程对于无功功率也同

样有效. 与无功功率有关的方程式如下

Tq,i
dQL,i

dt
+QL,i = β1,i + β2,iVi + β3,iV

2
i (9)

i = 1, · · · , N.其中,  

m f1(Vi), · · · , fm(Vi),

n

式 (8)和式 (9)是典型的 Hammerstein模型结

构. 我们可以考虑更高阶和更通用的非线性动力学

模型结构. 给定  个非线性函数 

与有功功率相关的  阶 Hammerstein系统可以表

示为

dnPL,i

dtn
+ a1,i

dn−1PL,i

dtn−1
+ · · ·+ an,iPL,i =

c1,if1(Vi) + · · ·+ cm,ifm(Vi) (10)

a1,i, · · · , an,i, c1,i, · · · , cm,i m

g1(Vi), · · · , gm(Vi),

n

其中,   为未知参数. 给定 

个非线性函数   与无功功率相关

的  阶 Hammerstein系统可以表示为

dnQL,i

dtn
+ b1,i

dn−1QL,i

dtn−1
+ · · ·+ bn,iQL,i =

d1,ig1(Vi) + · · ·+ dm,igm(Vi) (11)

b1,i, · · · , bn,i d1,i, · · · , dm,i其中,   和  为未知参数.

3    负载稀疏建模方法

本节关注以下两个关键问题, 一个是负载模型

结构合理性和简洁性的协调; 另一个是负载模型参

数的校准. 在本节中, 我们结合机器学习和稀疏表

示去选择负载动力学中最主要的项来拟合数据, 以
学习具有物理解释的负载模型. 对于静态负载和动

态负载, 我们分别提出稀疏贝叶斯学习方法 [36] 和

交替方向法 (Alternating direction method,
ADM)[37] 进行稀疏建模, 在算法 1和算法 2中分别

进行了阐明.

3.1    静态负载稀疏建模

y(t) =

PL(t) y(t) = QL(t)

Ξ

这里, 我们针对单个负载进行建模. 令 

 或  为关于电压的负载功率输出.
表示动力学的函数  具有一般形式

y(t) = Ξ(V (t)) =

K∑
r=1

ϕr(V (t))θr (12)

ϕr

θr ϕr

ϕr Φ = [ϕ1,

ϕ2, · · · , ϕK ] K

其中, 每个基函数  代表一个备选字典函数, 例如

单项式和指数函数, 同时系数  是基函数  的线

性参数. 所有  组成一个大的字典函数矩阵 

 , 其中  为基函数的总数.

{y(th) : h = 1, 2, · · · , l}
要稀疏学习静态负载模型, 首先以适当的采样

率收集时间序列  . 输出量测

向量表示为

Y = [y(t1) y(t2) · · · y(tl)]T ∈ Rl×1 (13)

Y

Φ(V )

现可通过以下方式将量测向量  与字典函数矩阵

 相关联

Y = Φ(V )θ (14)

Φ {th, h = 1, 2, · · · , l}
θ = [θ1, θ2, · · · , θK ]

其中, 字典函数矩阵  是在  时刻

进行估算, 同时,   是未知权重向

量. 当系统存在观测噪声时, 负载的动力学可以表

示为

Y = Φθ + ξ (15)

ξ λ

ξ ∼ N(0, λI)
其中，   的分量是方差为   、期望为零的独立同分

布 (i.i.d)高斯随机变量, 即  .

θ

对于式 (15), 为对静态负载稀疏建模, 采用稀

疏贝叶斯学习方法来寻找非零稀疏向量  .

Y

θ p(θ|Y )

θ Y

步骤 1. 利用稀疏诱导先验使得边际似然最大

化. 在贝叶斯学习的框架中, 所有未知参数通常被

视为具有一定概率分布的随机变量, 可以基于  提

取  的统计信息, 即为后验概率密度函数  .
这样, 在给定参数  的情况下, 量测向量  的似然

函数定义为

p(Y |θ) = N(Y |Φθ, λI) ∝ exp
[
− 1

2λ
∥Y − Φθ∥22

]
根据贝叶斯法则, 后验概率密度函数为
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p(θ|Y ) =
p(Y |θ)p(θ)

p(Y )

p(θ) =
∏

j p(θj)式中, 定义一个先验分布  .
Y θ

E(θ|Y ) p(θ|Y )

γ =

[γ1, · · · , γK ]T ∈ RK
+ ,

在这里, 基于  提取  的统计信息, 即后验均

值   是主要问题. 然而, 由于后验  是

非高斯的, 很难进行积分, 因此引入超高斯先验来

解决此问题 [38]. 更具体地说, 引入超参数向量 

 松弛先验概率为以下形式

p(θ) =
∏
j=1

p(θj)

p(θj) = max
γj>0

N(θj |0, γj)η(γj)

η(γj)其中,   表示非负函数.
γ = [γ1, · · · , γK ]T, p(θ|Y ,γ)

p(θ|Y )

对于给定的  可以用

来近似  以获得后验信息. 假定松弛先验为

p(θ;γ) =
∏
j

N(θj |0, γj)η(γj) =

p(θ|γ)p(γ) ≤ p(θ)

p(θ|γ) =
∏

j N(θj |0, γj) p(γ) =
∏

j η(γj).

p(Y |θ)
其中，  和   由

于似然函数  为高斯函数, 因此

p(θ|Y ,γ) =
p(Y |θ)p(θ;γ)∫
p(Y |θ)p(θ;γ)dθ

= N(Mθ,Σθ)

Mθ Σθ其中,    和   分别是后验期望和后验协方差矩

阵. 全后验概率可表示为

p(θ,γ|Y ) ∝ p(θ|Y ,γ)p(γ|Y ) =

N(Mθ,Σθ)×
p(Y |γ)p(γ)

p(Y )

p(Y ) γ,由于  独立于 

p(Y |γ)p(γ) =
∫

p(Y |θ)p(θ|γ)p(γ)dθ

其主要目标是估计超参数

(γ̂, λ̂) = arg min
γ,λ≥0

∫
p(Y | θ) | p(θ)− p(θ;γ) | dθ =

arg min
γ,λ≥0

− 2 ln
∫

p(Y | θ)p(θ;γ)dθ =

arg min
γ,λ≥0

− 2 ln p(Y ;γ, λ)
(16)

θ Mθ一旦得到这些值, 即可以选择未知参数  为  .
(γ, λ) − ln p(Y ;γ, λ).

θ

步骤 2. 求解  等价于最小化 

期望最大化 (Expectation-maximum, EM)方法[38]

通过将  作为隐藏变量, 最大化

Eθ|Y ;γ,λ[p(Y ,θ;γ, λ)] (17)

(γ, λ) p(Y ;γ, λ)从而更新  以最大化  . 根据期望最大

化 (EM)的更新方法, 所提出的稀疏辨识算法如算

法 1所示.

  算法 1. 通过期望最大化方法稀疏学习静态负载

Y Φ;输入. 采集量测数据  和构建冗余字典矩阵 

θ;输出. 后验期望 

γ0, λ01: 初始化   ;

k = 1 : Max2: for   , do;

3: E步: 确定条件期望

Eθ|Y ,γk,λ[θ
2
j ] = (Σθ)j,j +M2

θ,j　　  ;

(γk, λk)4: M步: 关于  , 更新

γk+1
j = arg min

γj≥0
Eθ|Y ;γk,λ[p(Y ,θ;γ, λ)] =

Eθ|Y ;γk,λ[θ
2
j ]

λk+1 =
∥Y −ΦMθ∥2+λk

K∑
j=1

[1−(γk
j )

−1(Σθ)j,j ]

l　　 

5: 　if 终止条件满足 then

6: 　　终止

7: 　end if

8: end for

3.2    动态负载稀疏建模

τ

M y(s) = PL(s)

y(s) = QL(s) M V (s), s = 1, · · · ,
M.

A(z) na

z−1(z−1y(s) = y(s− 1))

本小节仍针对单个负载进行建模. 在适当的采

样间隔  下, 动态负载模型 (10)可以离散化, 从而

形成离散时间系统并提取  个数据点   

或   和  个数据点  其中 

 在图 2中, Hammerstein系统包括静态非线性

部分和线性动态子系统.   是度为  的后退转

移运算符  , 其中

A(z) = a0 + a1z
−1 + a2z

−2 + · · ·+ ana
z−na (18)

  
电压V f

Hammerstein

G(s)

非线性函数 线性子系统

负载功率
P/Q

 

图 2   广义 Hammerstein模型表示负载功率关系

Fig. 2    A general Hammerstein model represenstation for
load power

 

Hammerstein系统可以表示为

A(z)y(s) = f(V (s)) (19)

f(V (s))

f = (f1, f2, · · · , fnc)

c

假设非线性项  是一个高次多项式, 由备选

非线性基函数向量  和未知权重

向量  的线性组合来表示:

f(V (s)) = c1f1(V (s)) + c2f2(V (s))+

· · ·+ cnc
fnc

(V (s)) =

f(V (s))c

a

c

线性子系统的参数向量  和非线性部分的参数向量

 分别为
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a = [a0, a1, a2, · · · , ana
]T ∈ Rna+1

c = [c1, c2, · · · , cnc
]T ∈ Rnc

φ(s) ∈ Rna+1定义系统输出向量  为

φ(s) = [−y(s),−y(s− 1)), · · · ,−y(s− na)]
T

因此, Hammerstein系统的辨识模型可以表示为

0 = φT(s)a+ f(s)c

D = na + nc + 1或者, 令   ,

ψT
sx = 0, ψs = [φT(s)f(s)]T ∈ RD

x =

[
a
c

]
∈ RD

∥c∥2 = 1 c

f(·)
假设 1.   , 并且  的第 1个非零元素为

正 , 也就是说 , 基函数向量   中元素对应的第

1个非零系数为正.
ΨM = [ψ1, · · · ,ψM ]T

ΨM ,

x

定义   为稀疏建模动态负

载, 给定矩阵  在这里采用交替方向法 (ADM)
方法来寻找非零稀疏向量 

min
x

∥x∥0, s.t. ΨT
Mx = 0, x ̸= 0 (20)

或者

min
x

∥x∥0, s.t. x ∈ S\{0} (21)

S = Null(ΨM ) ⊆ RD, dim(S) = w.其中 , 子空间   以

上可以松弛为[39]

min
x

∥x∥1, s.t. x ∈ S, ∥x∥2 = 1 (22)

或等价于

min
x,q

∥x∥1, s.t. Uq = x, ∥q∥2 = 1 (23)

U ∈ RD×w S
UTU = Iw.

其中 ,     对于   是一个正交基矩阵 ,  即
 式 (23)的增强拉格朗日函数为

L(x, q,µ) = ∥x∥1 − µT(Uq − x) + β

2
∥Uq − x∥22

µ ∈ RD β > 0

µ ∈ RD,

其中,   是拉格朗日乘数, 且  为惩罚参

数. 对于合适的  式 (23)的全局优化值可以

通过最小化增强拉格朗日函数来求解:

min
x∈RD,q∈Sw−1

L(x, q,µ) (24)

Sw−1 Rw q0 ∈
Rw,µ0 ∈ RD, x, q

其中,   是  中的单位超球面. 给定初始值 

 关于  的交替优化为

qk+1 = arg min
q∈Sw−1

L(xk, q,µk)

xk+1 = arg min
x∈RD

L(x, qk+1,µk)

µk+1 = µk − β(Uqk+1 − xk+1)

L(xk, q,µk) q  关于  的梯度并置零为

∇qL(x
k, q,µk) = −UTµk + β(q − UTxk) = 0

k µk PSw−1 Rw

Sw−1 ϵ

对于所有  和  . 令  表示正交映射, 可将 

中的元素投影到单位球面  , 同时  为足够小正

数. 按照该过程, 在算法 2中阐述了所提出的稀疏

学习算法.

  算法 2. 通过交替方向法 (ADM)学习动态负载

模型

U ∈ RD×w

x0 ∈ RD,µ0 ∈ RD

输入. 给定一个正交基矩阵  和一个初始向

量  ;

x̂输出. 稀疏向量估计  ;

k = 01: 令  ;

2: while 不收敛 do

qk+1 = PSw−1(UTxk +
1

β
UTµk)3: 　  ;

xk+1 =Hβ(x
k − (1− ϵ)αk), αk =

xk − (Uqk+1 − 1

β
µk),Hβ(x) = max{|x|−

1− ϵ

β
, 0}sgn(x);

4: 　  其中,  

　　　　 

　　　　 

µk+1 = µk − β(Uqk+1 − xk+1)5: 　  ;

k = k + 16: 　  ;

7: end while

4    结果验证

本节通过在孤岛微电网测试系统[40] 中进行仿

真验证以说明负载稀疏建模算法的有效性. 需要说

明的是文献 [40]着重研究微电网频率和电压稳定

控制器设计. 如图 3所示, 孤岛微电网测试系统中

有四个分布式发电装置, 四个局部负载和三条输电

线路. 表 2和表 3分别列出了输电线路参数和孤岛

微电网系统参数. 孤岛微电网通过公共连接点连接

 

分布式
发电装置 1

分布式
发电装置 4

分布式
发电装置 3

分布式
发电装置 2

负载 2

负载 1

负载 3

负载 4

输电线路 2

输电
线路 3

输电
线路 1

 

图 3    孤岛微电网测试系统

Fig. 3    Islanded microgrid test system
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到主电网. 以下将针对不同类型负载来解释所提出

的数据驱动稀疏建模算法.

  
表 2    输电线路参数

Table 2    Parameters of transmission lines

输电线路 线路1 线路2 线路3

Ω−1 10 10.67 9.82

  
表 3    微电网系统参数

Table 3    Parameters of the islanded microgrid

参数 µG1 µG2 µG3 µG4 

DG

τP (s) 0.16 0.16 0.16 0.16

KP (s) 4 × 10−5 2 × 10−5 3 × 10−5 4 × 10−5 

τQ(s) 0.16 0.16 0.16 0.16

KQ(s) 4.2 × 10−4 4.2 × 10−4 4.2 × 10−4 4.2 × 10−4 

Load

PZ 0.01 0.02 0.03 0.04

PI 1 2 3 4

PP 1 × 104 1.1 × 104 1.2 × 104 1.3 × 104 

QZ 0.01 0.02 0.03 0.04

QI 1 2 3 4

QP 1 × 104 1.1 × 104 1.2 × 104 1.3 × 104 

 

4.1    静态负载

4.1.1    ZIP 负载

t

(V ref = 310 V).

在此仿真中, 负载分别设定为 100% 恒定阻抗

负载, 100% 恒定电流负载和 100% 恒定功率负载.
  = 3 s时, 分布式控制器被激活, 电压可以快速恢

复到其参考值  采样周期设为 0.01 s,

仿真周期设为 10 s, 以收集 1 000个数据点进行算

法实施. 将 0.1% 高斯观测噪声添加到所有量测数

据中.

10−6

对于表 4所枚举的备选字典函数, 首先使用采

集的时间序列生成备选字典函数矩阵. 对于负载 Z,
I, P, 有功功率定义为输出. 对 1 000个采样点实施

算法 1, 选定的字典函数如表 4所示, 其中 1个有效

项可以从 5个备选字典函数中稀疏学习得到. 在阈

值  下, 辨识得到的系数与表 2中的设定值相同.
∼图 4   6 分别为恒定阻抗 (Z) 负载有功功率、

恒定电流 (I)负载有功功率和恒定功率 (P)负载有

功功率的辨识结果. 在图 4中, 电压对辨识得到的

恒定阻抗负载有功功率的影响是二次的, 因此, 有
功功率变化最为明显的负载可以归结为此类负载;
在图 5中, 电压对辨识得到的恒定阻抗负载有功功

率的影响是线性的; 在图 6中, 对于恒定功率负载,
辨识得到的有功功率保持恒定, 因为它与电压无关.

另外 , 对于 Z, I, P 这三种负载综合组成的

ZIP模型, 我们对其在孤岛微电网测试系统进行仿

真, 其中电压输出如图 7所示. 为验证所提出稀疏

建模方法对噪声的鲁棒性, 添加 0.1% 高斯观测噪

声到量测数据中.

10−6

在 4个负载上分别实施算法 1后, 3个有效项

从 7个冗余字典函数中稀疏学习得到, 模型的参数

经过多次迭代修正展示在表 5中. 在阈值  下,

 
表 4    负载 Z, I, P稀疏辨识结果

Table 4    Sparse identification results for Z, I, P load

字典函数 Z I P

1 0 0 1 × 10−4 

V1 0 1.001 0

V 2
1 0.098 0 0

V 3
1 0 0 0

V 4
1 0 0 0

1 0 0 1.1 × 10−4 

V2 0 1.998 0

V 2
2 0.019 0 0

V 3
2 0 0 0

V 4
2 0 0 0

1 0 0 1.2 × 10−4 

V3 0 2.999 0

V 2
3 0.031 0 0

V 3
3 0 0 0

V 4
3 0 0 0

1 0 0 1.4 × 10−4 

V4 0 3.999 0

V 2
4 0.039 0 0

V 3
4 0 0 0

V 4
4 0 0 0
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图 4    电压输出和恒定阻抗 (Z)负载有功功率辨识结果

Fig. 4    Voltage output and identified real power of
constant impedance load
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辨识得到的系数与表 2 中真实设定值相同. 图 8
为 ZIP负载有功功率和无功功率辨识结果, 其中功

率输出在某种程度上取决于电压. 因此, 可以通过

选择的模型结构和校准的模型参数来对 ZIP负载

进行稀疏建模.

  

 

图 8   ZIP负载有功功率和无功功率辨识结果

Fig. 8    Identified real and reactive power output of
ZIP load

 

4.1.2    指数负载

对于指数负载, 表 1中的空调、泵电机、大型工

业电机和小型工业电机分别在图 3孤岛微电网测试

系统的四个负载中给予考虑. 给定冗余备选字典函

数,我们的目标是确定静态负载组成元件.
采样周期设为 0.01 s, 仿真周期设为 10 s, 以得

到 1 000个采样点. 添加 0.1% 高斯观测噪声到量测

数据中. 在实施算法 1后, 指数负载稀疏辨识结果

如表 6所示, 与表 1中的真实设定值相同. 对于稀

疏学习得到的指数负载, 其有功功率和无功功率辨

识结果如图 9所示.

4.2    动态负载

在此仿真实验中, 一个包括有功功率和无功功

率的动态负载添加到测试系统的负载 1中. 为生成

 
表 5    ZIP负载稀疏辨识结果

Table 5    Sparse identification results for ZIP load

字典函数 1 V V 2 V 3 V 3.5 V 4 V 6 

负载1 1 × 104 1.001 0.011 0 0 0 0

负载2 1.1 × 104 2.005 0.019 0 0 0 0

负载3 1.2 × 104 2.993 0.029 0 0 0 0

负载4 1.3 × 104 4.009 0.041 0 0 0 0
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图 5    电压输出和恒定电流 (I)负载有功功率辨识结果

Fig. 5    Voltage output and identified real power of
constant current load
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图 6    电压输出和恒定功率 (P)负载有功功率辨识结果

Fig. 6    Voltage output and identified real power of
constant power load
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图 7    孤岛微电网对于 ZIP负载的电压输出

Fig. 7    Voltage output of the islanded microgrid for
ZIP load
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仿真数据, 动态负载模型表示为式 (25)和式 (26)
的二阶系统

ẋp =

[
0 1
1.6 −0.8

]
xp +

[
0
1

]
wp

PL = [1, 0]xp

wp = 0.9 + 0.4V + 0.173V 2

(25)


ẋq =

[
0 1
0.9 −0.5

]
xq +

[
0
1

]
wq

QL = [1, 0]xq

wq = 0.8901 + 0.0979V + 0.4451V 2

(26)

P̈L − 1.6ṖL + 0.8PL =

0.9 + 0.4V + 0.173V 2, Q̈L − 0.9Q̇L + 0.5QL =

0.8901 + 0.0979V + 0.4451V 2

等效常微分方程模型表示为 

  并且  
 为对动态负载建模, 有

功功率数据和无功功率数据将被采集以稀疏学习

Hammerstein系统模型.

σ = 10−4

θ = [1, 1.6, 0.8, 0.9, 0.4, 0.173].

为验证算法对噪声的鲁棒性, 在输出量测噪声

为零且标准差为  的情况下实施算法 2 用
于稀疏学习 Hammerstein系统. 通过使用采集的

120个数据点, 模型参数被辨识为表 7中的一个稀

疏向量 , 其中真实值    

对于负载 1, 0.5 s间隔内的电压输出和动态负载有

功功率辨识结果如图 10所示. 图 11的结果表明,

随着迭代次数增加, 有功功率真实值与估计值的拟

 
表 6    指数负载稀疏辨识结果

Table 6    Sparse identification results for exponential
load

字典函数 1 V 0.05 V 0.08 V 0.1 V 0.5 V V 2.5 

空调 0 0 0 0 1 0 0

泵机 0 0 1 0 0 0 0

大型工业电机 0 1 0 0 0 0 0

小型工业电机 0 0 0 1 0 0 0

 
表 7    动态负载稀疏辨识结果

Table 7    Sparse identification results for dynamic load

字典函数 有功功率 无功功率

y(t) 1.0001 1.0001

q−1y(t) −1.6003 −0.8997

q−2y(t) 0.7998 0.5003

q−3y(t) 0 0

q−4y(t) 0 0

1 0.9002 0.8905

V (t) 0.4003 0.0984

V 2(t) 0.1727 0.4447

V 3(t) 0 0

V 4(t) 0 0
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图 9    指数负载有功功率和无功功率辨识结果

Fig. 9    Identified real and reactive power output of
exponential load
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图 10    电压输出和动态负载有功功率辨识结果

Fig. 10    Voltage output and identified real power of
dynamic load
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图 11    有功功率真实值与拟合残差

Fig. 11    Fitting error of real power
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合残差迅速降低. 所提出算法可以用一组系统输入

和系统输出组成的基函数组来稀疏辨识未知 Ham-
merstein系统. 因此, 动态负载可以通过选择合适

的模型阶数或结构以及校准的模型参数来进行稀疏

建模.

5    结束语

本文研究了一类数据驱动建模方法以从量测数

据中稀疏学习静态负载和动态负载. 本文的主要贡

献是同时实现了负载模型的结构选择和参数校准以

规避以往研究方法所存在的模型误差问题. 这表明

了一种可行的技术方式以建立具有电气特性的广义

负载模型. 仿真研究说明所提出算法在孤岛微电网

测试系统中对于负载稀疏建模合理性和对噪声的鲁

棒性都具有良好的表现. 与此同时, 这项工作还有

助于更好地理解非线性系统, 并有助于以数据驱动

的方式对互联可再生能源系统进行研究.
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