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基于动态响应特征学习的综合负荷模型构成在线辨识
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摘 要：负荷构成的实时精确辨识对电力系统仿真分析具有重要意义。当前基于传统优化方法的辨识过程
难以处理多维时序特征且计算耗时高，导致辨识精度不足，无法满足在线应用。对此，融合注意力机制的
特征加权能力与CNN（卷积神经网络）的特征提取能力，提出一种适用于有源综合负荷模型的负荷构成在线
辨识方法。首先，从机理层面提出了含光伏和储能的有源综合负荷模型；然后，构建融合多尺度卷积与注
意力机制的特征提取网络，并行捕捉异构负荷特征并突出关键信息；最后，以负荷节点间参数的全域灵敏
度之比作为评价指标，筛选出关键负荷节点并针对目标节点进行辨识。算例结果表明，与现有方法相比，
所提方法具有较高的辨识精度和鲁棒性，可满足电力系统在大部分运行场景下的在线安全分析需求。
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Abstract: Real-time and accurate identification of load composition is of great significance for power system simula⁃
tion and analysis. Current identification processes based on conventional optimization methods struggle to handle 
multidimensional temporal characteristics and are computationally intensive， leading to insufficient identification 
accuracy and an inability to meet the demands of online applications. To address this challenge， an online load com⁃
position identification method suitable for active integrated load models is proposed， integrating the feature weight⁃
ing capability of attention mechanisms with the feature extraction capability of convolutional neural network （CNN）. 
Firstly， an active integrated load model incorporating photovoltaics and energy storage is proposed from a mechanis⁃
tic perspective. Subsequently， a feature extraction network integrating multi-scale convolution and attention mecha⁃
nisms is constructed to capture heterogeneous load features in parallel and highlight critical information. Finally， 
key load nodes are screened based on the ratio of global parameter sensitivity among load nodes as an evaluation met⁃
ric， and target nodes are identified accordingly. Case study results demonstrate that， compared to existing methods， 
the proposed approach achieves higher identification accuracy and robustness， meeting the requirements for online 
security analysis in most power system operational scenarios.
Keywords: integrated load model； composition identification； CNN； attention mechanism； deep learning

0　引言

负荷特性对电网稳定运行具有重要影响［1-3］。

传统负荷模型无法准确反映其动态特性，导致对

系统动态响应分析和稳定性评估存在偏差。在临

界情况下，负荷模型的差异甚至会对分析结果产

生质的影响［4-6］。随着新型电力系统的建设，负荷

侧以光伏、储能为代表的分布式新能源和电力电

子设备大量接入电网，系统安全稳定问题愈发凸

显，建立能够准确反映负荷动态特性的等值模型
基金项目： 国家电网有限公司科技项目（5100-202419015A-
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面临严峻挑战［7-9］。

电力负荷模型依据其典型特性主要分为三类：

静态负荷模型、动态负荷模型和综合负荷模型。

静态负荷模型包括恒阻抗、恒电流和恒功率模

型［10-11］，描述有功、无功功率稳态值与电压及频

率之间的函数关系，但无法表征状态量随时间变

化的过程。动态模型将负荷的有功和无功功率表

示为母线电压和时间的函数，典型动态模型包括

感应电机负荷模型和指数恢复负荷模型［12-13］，能

够描述负荷在不同运行条件及扰动后的响应，但

单一模型难以充分描述负荷的动态特性［14］。因此，

当前多数的负荷建模工作采用了综合负荷模型以

准确表示负荷特征［4，15］。随着大规模分布式电源并

网以及海量电力电子设备的接入，简单的综合负

荷模型已难以描述实际负荷的动态特性，负荷模

型的精细化建模并准确描述其构成与动态特性，

成为提升仿真精度的重要研究方向。

负荷模型的构成是对模型中各类负荷的类型、

特性及其比例关系的系统性描述，是负荷建模任

务中的核心参数之一。常规的电力系统负荷模型

辨识方法主要包括三类：启发式优化方法、基于

统计搜索技术的直接计算方法以及人工智能算法。

以GA（遗传算法）、PSO（粒子群优化）为代表的启

发式方法已被广泛用于负荷构成及模型内部参数

辨识。文献［16］提出了一种结合GA和PSO的优

化方法，用于辨识光伏逆变器的关键参数，从而

提高其性能。文献［17］采用混沌海鸥优化算法提

高了负荷辨识的精度，为电力系统的调度和管理

提供了更加准确的参数支持。基于统计搜索的直

接计算方法包括SVM（支持向量机）、KF（卡尔曼

滤波）等。文献［18］使用SVM来改善负荷模型参

数的泛化能力，提高了负荷模型在不同条件下的

预测精度。文献［19］利用KF对实际电力系统进行

静态负荷建模，并基于动态调整方法提升了负荷

模型的精度和可靠性。上述方法在一些典型场景

中取得了较好的效果，但仍存在以下问题：一方

面，辨识过程依赖于系统大扰动或故障时的暂态

响应，现实中此类场景极少发生，辨识结果不能

充分反映电力负荷的时变特性；另一方面，该类

方法计算复杂，每次辨识均需搜索全局最优参数，

导致计算时间较长。为准确刻画负荷模型的时变

特性，需实现高频、低延迟的在线更新，传统长

计算周期方法难以满足实时性与高效性需求。

近年来，深度学习因其强大的非线性映射能

力和数据驱动特性逐渐被用于电力系统的各类参

数辨识工作中，并在时效性方面取得了一定的突

破［20-24］。该方法通过时间序列模型学习参数的时

变特性，适用于大规模复杂电网的负荷构成辨识

任务。然而，现有研究多集中于单一深度学习模

型的应用，未能充分利用电力负荷的多模态特征

信息，导致模型实时辨识困难，且在复杂工况下

的泛化能力受限［25-28］。

针对上述问题，本文提出一种融合注意力机

制和 1D-CNN（一维卷积神经网络）的有源综合负

荷模型构成辨识方法。将注意力机制引入多尺度

卷积的 1D-CNN，以深度捕捉模型的异构负荷特

征，同时筛选出系统的关键区域与节点，以降低

辨识难度。最后，通过在EPRI-36节点系统中测

试，验证了所提方法的有效性。

1　综合负荷模型构成辨识框架

1.1　等值负荷模型结构
WECC CLM（西部电力协调委员会复合负荷

模型）是北美电力系统广泛采用的一种动态负荷建

模方法，旨在准确模拟电网中负荷的动态响应特

性。本文在保留其主要动态特性和准确性的前提

下，减少了参数数量和计算复杂度。

通过等值电路变换，将多台三相感应电机在

单母线上聚合为一台具有相同结构但参数不同的

等效电机，并保留其原有的动态特性。电力电子

型负荷通常包括电动汽车充电桩和各类电子设备，

这些负荷通过逆变器并网的BESS（电池储能系统）

供电，其动态特性与常规电池储能系统相近，因

此采用标准电池储能模型进行替代。单相感应电

机对系统动态影响有限，故将其忽略。配电网中

分布式电源的动态特性主要由变流器决定，且分

布式光伏比例远大于其他电源类型，因此采用具

有相同等值结构的单极式光伏模型。最后，保留

WECC CLM中的变电站、馈线等部分，以模拟实

际配电网中调压、拓扑变化等事件发生后等值负

荷的参数变化。因此，本模型由馈线、变电站和

负荷三部分组成，如图1所示，其中等值负荷部分
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由单极式光伏、电池储能、动态负荷和静态负荷

组成。

综合负荷模型的构成是模型中各类负荷的功

率配比，其对模型内部机理及外特性的影响最大。

设定模型的构成包括三类负荷的有功占比参数 α、
β、γ，其与模型端口有功功率注入量的关系如式

（1）所示：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

PPV = α×SPV_B

PIM = β×(Pbus +PPV )
PBESS =γ×SBESS_B

（1）

式中：SPV_B 为配电网中光伏的总容量；SBESS_B 为

配电网中电力电子负荷BESS总量；Pbus 为综合负

荷模型除变压器及线路损耗外总消耗的有功功率。

1.2　负荷构成辨识框架
1.2.1　样本数据集构建

负荷响应轨迹特征由系统仿真模型决定。为

使其贴近实际运行数据，并提升样本多样性与覆

盖性，需合理规划扰动设置及扰动下的样本生成

过程。

1）扰动设置

为满足系统在线安全分析的需求，分别在负

荷节点中设置各类负荷功率随机波动叠加以及大

扰动故障下的噪声注入，如图2所示。同时，为保

证算法的辨识精度，目标节点本身不注入波动。

2）样本随机生成

采用蒙特卡洛法生成样本，以覆盖负荷模型

的全部参数。将待辨识节点的负荷构成设为标签，

其模型参数在设定区间内随机生成。非关键区域

参数取典型值，以降低计算复杂度。样本中各类

负荷节点参数的取值及属性如表1所示。

1.2.2　辨识总体框架

将负荷模型的负荷构成参数及其余模型参数

等信息作为一个组合特征量μ，不同的输入特征量

导致模型响应轨迹显示出不同的轨迹形态特征 η，
即μ与综合负荷模型的电气量响应轨迹间存在着映

射关系 f。对于有源综合负荷模型，其内部负荷构

成参数相对于其他内部参数具有较高的灵敏度，

对模型响应轨迹的变化影响最大。

本文构建的有源综合负荷模型构成辨识框架

如图3所示，主要包含三个阶段：训练数据集的构

建、模型离线训练和在线应用辨识。

图1 综合负荷等值模型

Fig.1　Equivalent integrated load model

图2 基于扰动的系统仿真拓扑

Fig.2　System simulation topology based on disturbances

表1　样本生成中的变量属性设置

Table 1　Variable attribute settings for sample generation
名称

待辨识负荷构成

待辨识负荷其他参数

其他关键节点参数

非关键节点参数

小扰动参数

字段

目标值

特征值

特征值

特征值

特征值

取值

区间随机生成

区间随机生成

区间随机生成

典型值

区间随机生成

图3 有源综合负荷模型构成辨识框架

Fig.3　Framework for composition identification of active in⁃
tegrated load models
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首先，在系统设定的随机小扰动或大扰动下，

对不同历史负荷构成及其响应轨迹进行采样，形

成样本数据集。然后，将该数据集输入到已构建

的待训练负荷辨识模型中进行模型自训练，实现

轨迹形态特征η与负荷构成参数间的隐式映射关系

拟合。在应用阶段，将系统实测的电气量响应轨

迹输入到训练后的模型中，网络快速辨识并输出

负荷模型构成参数，从而完成负荷构成辨识任务。

2　融合注意力机制和 CNN 的负荷构成
辨识

各类负荷在扰动下的响应特性差异显著，其

时序特征表现出非一致性。若采用统一建模，易

掩盖关键动态差异，进而影响模型判别与泛化性

能。为此，本文构建了一种融合多尺度卷积与注

意力机制的辨识模型，并行捕捉异构负荷特征并

突出关键信息，以增强辨识模型的识别能力及物

理可解释性。

2.1　1D-CNN
近年来，1D-CNN因其强大的特征提取能力

而在电力系统中得到广泛应用。区别于多维

CNN，电力系统中的运行数据通常为一维时间序

列，在系统暂态稳定评估、非侵入式负荷分解等

工作任务中，常采用 1D-CNN从海量数据中提取

关键特征。

2.2　注意力机制原理
1D-CNN在处理复杂数据时，常会忽略一些

重要的全局信息或长距离依赖关系，并对不重要

的特征进行冗余计算。因此，亟需引入一种动态

机制以调整权重，减少低权重特征的计算。

注意力机制通过动态计算输入数据中每个部

分的重要性权重，使模型专注于对输出结果最关

键的信息进行处理，从而有效提升特征提取的

性能。

将注意力机制作为 1D-CNN 的一个附加模

块，在模型进行卷积操作时，通过滑动窗口提取

不同局部特征，生成对应的二维特征图。根据特

征图的重要性权重分配算力，并实时反馈执行效

果以指导特征图权重的更新。具体实施步骤如下：

1）对卷积时生成的每个特征图进行池化操作，

并将其加权为一个实数，组合成特征权重向量：

zc = 1
H×M∑

i= 1

H

∑
j= 1

M

uc ( ij ) （2）

式中：uc 为卷积结果；H和M分别为特征图的长

和宽；zc为每个特征图的重要性权重。

2）通过全连接操作 ReLU 激活函数，将权重

赋予每个特征类别，得到加权后的特征图：

s= σ ( Γzc ) （3）
式中：σ为激活函数；Γ为全连接操作。

3）最后，根据式（4）指导特征图权重的更新：

xc = scuc （4）
式中：sc为所有特征图的权重向量。

2.3　融合注意力机制的1D-CNN算法
本文设计了一种融合注意力机制的 1D-CNN

用于提取负荷的时序状态特征，网络结构如图 4
所示。

1D-CNN由输入层、卷积层、池化层、全连

接层和输出层组成。输入层对电力系统中原始的

时间序列数据作归一化处理，这种标准化处理有

助于后续高效地进行特征提取和负荷辨识。

卷积层通过捕捉时间序列中的时序关系、周

期性波动和突变等重要特征信息，实现对上层输

出的卷积操作。为适应不同类型负荷在动态响应

特性上的频率差异，采用多尺度卷积核并行捕捉

异构负荷特征。同时，基于非线性激活函数构造

出卷积结果的输出特征，其数学表达为：

y l+ 1
i ( j )=K l

i ∗xl ( j )+ bli （5）
式中：xl ( j )为第 l层的第 j个局部区域；bli为第 i

图4 融合注意力机制的1D-CNN结构

Fig.4　Structure of the 1D-CNN integrated with attention 
mechanism
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层卷积核的偏差；K l
i 为第 i层卷积核的权值；

y l+ 1
i ( j )为第 i帧 l+ 1层第 j个神经元的输入。

引入注意力机制，在卷积层充分挖掘特征信

息生成特征图后，根据其对构成辨识任务的贡献

动态调整权重，以突出关键特征信息。同时，采

用 ReLU 函数作为激活函数，将卷积层输出转化

为非线性函数，实现复杂数据的拟合。当输入值

大于0时，该函数的导数值始终为1，从而有效克

服了梯度弥散的问题。

al+ 1
i ( j )= f ( y l+ 1

i ( j ) )= max {0，y l+ 1
i ( j ) } （6）

式中：y l+ 1
i ( j )为卷积层的输出数据；al+ 1

i ( j )为
y l+ 1
i ( j )的激活值。

池化层通过下采样操作降低神经网络的空间

维度，增强模型的鲁棒性并防止过拟合。本文采

用最大池化方法，保留感知域中的最大值作为输

出，舍弃无关值，从而实现降采样。最大池化公

式如下：

Pl+ 1
i ( j )= max

( j- 1)W+ 1 ≤ t≤ jW

{qli ( t ) } （7）

式中：qli ( t )为第 l层特征中第 t个神经元的值；W
为池化区域的宽度；Pl+ 1

i ( j )为 l+ 1层神经元值。

输出层使用 softmax激活函数，将卷积网络提

取的特征映射到最终任务的结果形式，其输出为

目标节点的负荷构成参数。

2.4　系统关键负荷节点筛选方法
在电力系统中，通常包含多个负荷节点。当

全网负荷过多时，辨识所有负荷模型的构成参数

将会产生严重的维度灾难。因此，需要筛选出与

目标节点相关性较大的节点与参数，划定关键区

域与关键节点，而剩余负荷模型的参数固定为典

型值。

对于含有N个参数的负荷模型，电力系统关

键负荷节点筛选的计算步骤如下：

1）在 0~1范围内生成一个长度为N的随机列

向量，并将其按各参数上下限映射为具体参数

向量 θ̂。

2）将 θ̂输入到仿真模型，在给定小干扰下进行

仿真，输出相应的综合负荷端口的有功和无功功

率，并基于给定上下限对其归一化，得到响应轨

迹O ( θ̂ )。
3）将 θ̂中第 i个参数 θi改为 θi+ δ，再次仿真

获得O ( θ̂ i )，按式（8）计算，重复此步骤，直至计

算完所有参数 θ̂上的局部灵敏度，获取灵敏度

向量：

∇θiO= |O ( θ̂ i )-O ( θ̂ ) |/2δT （8）

式中：T为采样总数；O ( θ̂ i )是将 θ̂中第 i个参数θi
改为 θi+ δ并再次仿真获得的响应轨迹；δ为一极

小随机数。

4）重复上述步骤，获取若干样本，对这些样

本取平均，作为本模型的所有参数在小干扰下对

于端口动态响应的GSA（全域灵敏度）∇θOglobal。

5）将本节点响应O对该节点下负荷参数与其

他负荷节点参数的GSA之比作为评价指标：

Kn→m= 1
N∑

i= 1

N ∇θi，mOm， global

∇θi，nOm， global
（9）

式中：m和n为节点编号。

显然，外部节点的 GSA 不可能大于本节点，

故K∈( 0，1)。在针对节点m进行负荷建模前，在

给定小扰动下计算全网所有负荷节点对应的K值，

筛选出K较大的节点作为关键节点，而剩余节点

为非关键节点，在辨识过程中忽略其参数变化。

3　算例分析

3.1　算例设置
3.1.1　系统配置

在PSASP中搭建EPRI-36节点系统以测试辨

识算法，以3号母线下的负荷节点为辨识目标，系

统拓扑如图5所示。

将系统中的所有静态负荷节点模型替换为有

源综合负荷模型，模型中的电池储能容量、光伏

装机容量、等值变压器容量分别设置为100 MVA、

300 MVA、500 MVA，其余模型参数在筛选出关

键负荷节点前设置为调整范围的中间值。实验在

配备AMD Ryzen 74 800U with Radeon Graphics处
理器和16.0 GB RAM内存的笔记本电脑上完成。

3.1.2　扰动设置

1）随机小扰动

采用正弦波模型叠加的方法来模拟多种负荷

波动源的综合影响。

P=∑
i= 1

N

ai× sin (ωit+ δi ) （10）

式 中 ： ai~U [ 0，0.1 ×P0 ]，ωi~U [ 0，100π ]，
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δi~U [ 0，π ]，P0为节点潮流初值，本文设置N=
10，ωi与ωi+ 1按0.25~0.5倍率递进。

此外，引入阶跃函数模型来模拟实际系统中

因设备启停或电动汽车充电等事件造成的突发性

负荷波动，表达式如下：

P= ΔP× u ( t- t0 ) （11）
式中：ΔP为负荷变化量；u ( t- t0 )为单位阶跃函

数，表示在 t0时刻发生负荷跳变。

2）大扰动下噪声注入

分别在系统中 BUS3 与 BUS2 之间以及 Bus9
与 Bus13 之间的交流线路中段设置一次单相短路

故障和一次单相断线故障。同时，考虑到实际系

统中通常存在测量误差和环境干扰，将仿真生成

的电气量数据叠加白噪声，其概率密度函数为：

p( x )= 1
2πδ2

exp é
ë
êêêê- x2

2δ2
ù
û
úúúú （12）

式中：x为随机变量，表示具体的噪声幅值；δ为
标准差，描述噪声的波动幅度，本文设置 δ=
0.005。
3.1.3　训练样本集生成

训练前，通过循环调用仿真生成训练样本集。

每次仿真前，按表2的设定随机生成扰动参数和负

荷模型参数。单次仿真时长为 5 s，采样周期为

0.01 s。仿真结束后生成以下数组：

1）待辨识负荷随机生成的样本标签，即等值

模型负荷构成。

2）量测曲线4条，包括等值变压器高压侧注入

有功功率和无功功率，3号母线上的电压和频率。

鉴于实际配电网中未必能够在短期内监测并

记录大量的暂态扰动数据，因此生成样本数量设

定为1 000组，以贴合实际情况。

3.1.4　网络参数设置

网络架构及参数设置如表3所示。输入层的数

据维度为 4×500，表示输入仿真生成的含 500 个

采样点的V、P、Q、F时序响应曲线。

卷积层引入 Same Padding 以避免边缘信息丢

失。从卷积层输出的特征数据经Flatten扁平化后

进入全连接层，经线性变换后输出辨识结果。

为避免过拟合，采用Adam优化器训练网络，

初始学习率为 0.001。从 1 000 组样本数据集中选

择前80%为训练集，后20%作为测试集。

损失函数在 CNN 中是模型优化和训练的核

心，用来衡量模型辨识结果与实际标签之间的差

距。本文设定其为负荷构成的平均绝对误差，具

体定义如下：

L= 1
3 ( | α- α̂ |+ | β- β̂ |+ | γ- γ̂ | ) （13）

式中：α̂、β̂、γ̂为网络辨识结果。

3.2　关键负荷节点筛选
采用1.2节中所述的筛选方法，分析各节点对

目标负荷节点所在3号母线上响应的影响程度。在

同一组包含500个随机小扰动场景的场景库下，分

表3　1D-CNN参数设置

Table 3　Parameter settings for 1D-CNN
层类型

输入层

卷积池化层

全连接层

输出层

参数

Gaussian Noise=0.000 01
BN=True

filters=256， kernel size=5，
padding='same'

—

—

激活函数

—

—

ReLU
ReLU
—

表2　负荷构成参数分布范围

Table 2　Parameter distribution ranges for load composition
负荷

构成

参数

α
β

γ

经典值

0.2
0.4
0.1

设定区间

［0，1］
［0，1］
［0，1］

图5 EPRI-36节点系统拓扑

Fig.5　Topology of the EPRI-36 node system
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别计算系统8个负荷节点下有源综合负荷模型各参

数的GSA，结果如图6所示。

由图6可知，本母线负荷模型参数的变化对本

母线响应的影响，相较于其他负荷节点更为显著。

根据系统拓扑图6中节点位置分布，影响程度主要

取决于负荷节点间的电气距离，同时在相近距离

下，距离发电机组节点越近，其负荷参数的影响

更大。根据式（9）计算出关键程度的评价指标K，
结果如图7所示。

可以看出，各节点的重要程度变化趋势呈均

匀下降。这是由于目标负荷位于系统拓扑的边缘

位置，其余节点与其距离按一定梯度增大，取δ为
0.1。因此，在辨识过程中，将节点 18、节点 23、
节点16的负荷构成及内部参数取为典型值。

3.3　训练结果与构成辨识效果
3.3.1　损失函数变化

在 Python3.10 中分别搭建了本文提出的融合

注意力机制的 1D-CNN、无卷积的ANN（人工神

经网络）和传统 1D-CNN。将预先生成的 1 000组

样本数据集分别导入这三种网络进行训练，并记

录训练过程中三种网络的平均损失变化，结果如

图8所示。

观察可知，在前200轮的迭代训练中，三种网

络的损失变化均呈快速下降的趋势，这表明神经

网络算法对响应数据的特征提取有着不错的效果。

从 400轮开始，三种网络的损失变化呈收敛态势。

在随后的 500轮训练中，ANN的平均损失逐渐下

降到0.17，传统CNN和本文所提1D-CNN的平均

损失分别下降到 0.08和 0.06左右。这表明相对于

无卷积层的ANN，CNN能够更有效地辨识暂态轨

迹中的短暂特征，并以更小的误差辨识负荷构成。

同时，注意力机制的引入增强了模型对关键特征

的关注，从而表现出比传统网络更好的效果。

为检验训练好的模型对负荷构成辨识效果的

提升，从测试集随机选取一个样本，并计算辨识

值和真实值的误差，结果如表4所示。

可见，所提算法对于负荷构成辨识具有良好

的效果，能够有效捕捉各类负荷变化的关键特征，

且辨识误差均能稳定控制在7%以内。

图6 各负荷模型参数对本母线响应的全域灵敏度结果

Fig.6　Global sensitivity analysis results of various load 
model parameters on local bus response

图7 节点评价指标K值结果

Fig.7　Results of the node evaluation index K-value

图8 网络损失函数变化曲线

Fig.8　Variation curve of the network loss function

表4　负荷构成辨识误差对比

Table 4　Comparison of load composition identification errors
参数

α

β

γ

辨识值

0.556 1
0.723 5
0.231 2

实际值

0.578 4
0.786 6
0.247 1

误差/%
3.9
1.4
6.3
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3.3.2　小扰动下模型负荷辨识效果

为了进一步分析所提方法在电力系统负荷辨

识任务中的普遍性和稳定性，从测试集中随机抽

取 80组样本导入训练好的模型，绘制其辨识结果

与真实值之间的误差分布图进行对比分析，结果

如图9—11所示。

由图9可知，综合负荷构成β的辨识结果普遍

分布在真实值附近，辨识精度达到 96%。这表明

该方法不仅辨识精度较高，而且能够保持良好的

稳定性，属于理想的辨识效果。

相比于图9的理想分布情况，分布式电源参数

α和电池储能构成参数γ的辨识误差相对较大，个

别误差甚至超过 13%。这是因为电池储能与光伏

模型具有较强的波动性和非线性特征，不容易通

过固定的卷积核模式直接捕捉。后续可以通过优

化时序建模能力来提高这类负荷的辨识精度。

3.3.3　拟合度仿真校验

对于有源综合负荷模型，负荷构成参数的轨

迹灵敏度各不相同，因此负荷构成的辨识误差不

能等同于响应轨迹误差。为检验辨识误差造成的

响应误差，将表4中的辨识值和实际值分别输入仿

真系统，生成V、P、Q的暂态响应轨迹，并与实

际轨迹对比拟合度，结果如图12所示。

观察可知，在系统中众多模型参数及扰动均

变化的情况下，三类负荷构成的辨识轨迹与实际

轨迹仍能保持较高的拟合度，且变化趋势基本一

致。这说明所提方法在响应特性层面具备较好的

准确性与适应性。最后，计算出测试集中200组样

本的波形平均拟合度，结果如表5所示。

由表5可知，基于本文所提算法的任一电气量

轨迹拟合度均优于 ANN 和传统 CNN，其平均拟

合度为96.1%，显示出较好的拟合效果。

3.3.4　大扰动下模型性能分析

针对大扰动场景下含噪声注入的运行数据，

进行模型输出响应与实际仿真结果的对比分析。

采用与前文相同的方法计算，选取负荷构成β的辨

识误差分布及电压响应轨迹拟合度进行对比，结

果如图13、图14所示。

观察可知，相比于小扰动工况，模型在大扰

动及噪声注入条件下的参数辨识误差略有增加，

但仍处于可控范围内，且模型依然保持较高的响

应一致性。这表明所提方法具有良好的泛化能力

与鲁棒性。

3.4　在线辨识耗时评估
为验证所提方法在实际系统中的在线应用可

行性，对不同模型的训练时间与在线辨识耗时进

行了评估分析，结果如表6所示。

观察可知，PSO每次辨识均需搜索全局最优

参数，平均耗时高达137 min。相比之下，改进型

CNN 与 ANN 在 1 000 轮次下的训练耗时分别为

图10 负荷构成α辨识结果分布

Fig.10　Distribution of load composition α identification results

图11 负荷构成γ辨识结果分布

Fig.11　Distribution of load composition γ identification results

图9 负荷构成β辨识误差分布

Fig.9　Distribution of load composition β identification errors
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117 min 和 123 min，训练过程为一次离线完成，

训练完成后单次辨识耗时分别为0.016 s和0.018 s，
达到毫秒级响应速度。所提改进型CNN在训练耗

时、模型稳定性和特征提取能力方面均优于传统

ANN，满足电力系统在各类运行场景下的在线安

全分析需求。

4　结论

本文针对当前负荷模型构成参数的辨识精度

问题，提出一种融合注意力机制和CNN的有源综

合负荷模型构成辨识方法，得出以下结论：

1）所提算法在随机小扰动和大扰动下对有源

综合负荷模型的构成辨识精度高于 ANN 和传统

CNN，且在线辨识阶段达到毫秒级响应，满足实

际系统在线辨识的需求。

2）分布式电源和电池储能构成辨识误差相对

于其他负荷较大。在后续研究中，可以通过优化

表6　不同辨识方法耗时统计

Table 6　Time consumption statistics of different identification 
methods

网络

改进CNN
ANN
PSO

训练时间

117 min
123 min

—

辨识时间

0.016 s
0.018 s
137 min

图14 电压响应轨迹拟合度

Fig.14　Fitting degree of voltage response trajectories

图13 大扰动下β辨识误差分布

Fig.13　Distribution of β identification errors under signifi⁃
cant disturbances

图12 负荷构成辨识前后响应轨迹拟合度

Fig.12　Fitting degree of response trajectories before and af⁃
ter load composition identification

表5　测试集的轨迹平均拟合度
Table 5　Average trajectory fitting degree of the test set %

网络

改进CNN
传统CNN

ANN

电压

97.4
95.8
93.4

有功

95.5
93.7
92.8

无功

96.3
94.5
92.6

平均

96.1
94.6
92.9
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时序建模能力来提高这类负荷的辨识精度。
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