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基于数据驱动的聚合空调特性建模及控制策略
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摘　要：随着越来越多的可控负荷接入电网，空调负荷（ａｉｒｃｏｎｄｉｔｉｏｎｉｎｇｌｏａｄｓ，ＡＣＬｓ）由于其响应速度快、调节潜力
大、具有蓄冷储热等特征可作为柔性负荷参与平抑可再生能源引起的波动。在实际对ＡＣＬｓ进行聚合的过程中，室
外温度、ＡＣＬｓ的温度和ＡＣＬｓ的数量等外部条件的变化会对聚合模型造成一定的影响。但现有大多数对 ＡＣＬｓ的
控制方法未考虑聚合ＡＣＬｓ外部特性模型（ａｇｇｒｅｇａｔｅＡＣＬｓ′ｅｘｔｅｒｎａｌｍｏｄｅｌ，ＡＡＥＭ）的时变特征。文中提出一种基于
数据驱动的ＡＡＥＭ及相应的负荷跟踪控制策略，考虑到基于ＡＣＬｓ热力学特性的ＡＣＬｓ的成本函数，采用神经网络
对时变聚合ＡＣＬｓ的ＡＡＥＭ进行快速计算，降低ＡＡＥＭ的计算复杂程度。基于数据驱动的ＡＡＥＭ负荷跟踪控制策
略有效减少了ＡＣＬｓ的开关状态切换次数及其调用总成本。基于实际用户的仿真结果验证了该方法的有效性。
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０　引言

为了减少化石能源在发电中的占比，越来越多

的可再生能源接入电网。但是可再生能源发电具

有波动性和间歇性，其大量接入将给电网的稳定运

行带来巨大挑战［１６］。

随着智能电网的不断发展，越来越多的可控负

荷可参与电网的削峰填谷和平抑可再生能源波

动［７８］。在所有可控负荷中，空调负荷（ａｉｒｃｏｎｄｉｔｉｏｎ
ｉｎｇｌｏａｄｓ，ＡＣＬｓ）作为温控负荷的一种，由于其响应
速度快、调节潜力大和具有蓄冷储热等特征，已成

为极具潜力的需求响应资源［９１３］。

!

国内外学者针对ＡＣＬｓ的控制策略已进行了大
量研究。文献［１４］提出一种基于新型数据采集设
备的控制策略，以改善负荷跟踪性能。文献［１５］提
出一种基于直接负荷控制的 ＡＣＬｓ双层优化调度和
控制策略。基于对状态队列模型的修正，文献［１６］
采用广播控制机制对ＡＣＬｓ进行控制。文献［１７］提
出基于直接压缩机控制机制和恒温器设定点控制

机制的混合控制机制，并通过状态队列模型改变

ＡＣＬｓ的开关状态来控制ＡＣＬｓ。文献［１８］通过改变
聚合ＡＣＬｓ的温度设定点来改变其开关状态。文献
［１９］基于状态转换模型和状态估计技术，对 ＡＣＬｓ
采用集中控制，将功率信号转换为状态切换概率的

信号，提高其功率跟踪性能。文献［２０］采用一种全
局参考信号对ＡＣＬｓ进行控制。文献［２１］提出一种

具有时变特性的 ＡＣＬｓ二阶等效热参数模型，在对
ＡＣＬｓ进行调用时可以获得更准确的控制。

以上关于ＡＣＬｓ控制策略的研究尽管取得了良
好的控制结果，但并未将热力学特性作为控制目

标，这可能会影响用户舒适度或频繁切换 ＡＣＬｓ的
开关状态，从而导致 ＡＣＬｓ产生切换损耗。由于单
个ＡＣＬ的容量较小，对 ＡＣＬｓ进行聚合成为其参与
需求响应过程的必要条件。文献［２２２３］提出对
ＡＣＬｓ功率进行简单的累加来获得 ＡＣＬｓ的聚合模
型。文献［２４］将 ＡＣＬｓ聚合成虚拟电池模型，并基
于虚拟电池模型对聚合 ＡＣＬｓ进行灵活调用。文献
［２５］基于单个ＡＣＬ的马尔科夫链建立聚合空调模
型。在马尔科夫决策过程中，文献［２６］使用随机和
分布鲁棒优化使ＡＣＬｓ的聚合参数更加准确。文献
［２７］提出一种分层集中控制算法，通过对应的状态
空间模型对空调集群的总体功率进行聚合。

针对建立聚合 ＡＣＬｓ的模型问题，由于电网控
制中心在对 ＡＣＬｓ进行控制时须快速实时聚合
ＡＣＬｓ状态信息，当 ＡＣＬｓ的数量很大时，其聚合模
型难以准确快速建立，会对控制性能产生影响。针

对ＡＣＬｓ的最优成本控制问题，文献［２８］采用基于
增量成本算法的分布式控制策略，实现基于成本的

最佳功率分配。为了降低 ＡＣＬｓ参与削峰填谷过程
中调用的总成本，文献［２９］建立大规模 ＡＣＬｓ的分
层控制结构，并采用主从一致性分散式协同控制方

法来减少调用总成本。

然而，在采用基于模型驱动的方法建立 ＡＣＬｓ
增量成本函数时，文献［２８２９］须聚合 ＡＣＬｓ的热力
学特性，以获得聚合 ＡＣＬｓ的外部特性模型（ａｇｇｒｅ
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ｇａｔｅＡＣＬｓ′ｅｘｔｅｒｎａｌｍｏｄｅｌ，ＡＡＥＭ）。在实际系统中，
负荷温度、被调用ＡＣＬｓ的数量等ＡＣＬｓ的外部条件
不断发生变化，且聚合过程计算复杂，求解出的

ＡＡＥＭ无法快速有效地跟随外部条件变化而变化，
因此有必要设计一种 ＡＡＥＭ快速计算方法来提高
负荷跟踪性能。

为了解决上述问题，文中提出一种基于数据驱

动的ＡＣＬｓ外部特征建模及负荷跟踪控制策略。基
于ＡＣＬｓ的等效热参数模型，考虑室外温度的时变
性，通过神经网络训练建立基于数据驱动的ＡＡＥＭ。
在此基础上，以最小化负荷跟踪的总控制成本为目

标，在保证负荷跟踪性能的前提下，对聚合 ＡＣＬｓ进
行最佳控制，减少了开关切换次数。

１　基于数据驱动的系统框架

传统的系统框架如图１所示，当控制中心接收
到电网所需的功率需求量信号时，控制中心将功率

需求量信号转换为全局控制信号，并将其发送给与

ＡＣＬｓ相连接的控制器。接着，控制器将全局控制信
号转换为开关状态切换信号，以控制每个ＡＣＬ的开
关状态。其中，当控制中心计算全局控制信号时，

控制中心须获得与 ＡＣＬｓ相连接的控制器传输的
ＡＣＬｓ实时负荷状态并建立ＡＡＥＭ，进一步计算获得
全局控制信号。

图１　传统系统框架
Ｆｉｇ．１　Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｓｙｓｔｅｍｆｒａｍｅｗｏｒｋ

然而随着 ＡＣＬｓ数量不断增加，ＡＡＥＭ的计算
复杂程度也会提高。当 ＡＣＬｓ数量过大导致 ＡＡＥＭ
的计算过程太复杂时，控制中心将无法实时建立

ＡＡＥＭ，从而影响系统的控制性能。
文中改进了 ＡＡＥＭ建模过程，改进的系统框架

如图２所示，传统的累积聚合方法替换为基于数据

驱动的方法。

图 ２　基于数据驱动的系统框架
Ｆｉｇ．２　Ｄａｔａｄｒｉｖｅｎｂａｓｅｄｓｙｓｔｅｍｆｒａｍｅｗｏｒｋ

与传统的累积聚合方法相比，采用数据驱动的

方法可以省去大量 ＡＣＬｓ的状态聚合过程，通过将
外部参数数据导入已建立的神经网络模型建立

ＡＡＥＭ，在确保控制系统的控制性能的同时显著提
高了计算效率。

２　基于数据驱动的聚合 ＡＣＬｓ的外部特性
模型（ＡＡＥＭ）

２．１　单个ＡＣＬ的成本建模
基于单个ＡＣＬ热力学模型建立 ＡＣＬ的控制成

本模型，并选择 ＡＣＬ的控制成本作为优化目标，建
立增量成本函数模型。

单个ＡＣＬ等效热参数模型的一阶微分方程为：

ｄＴ（ｔ）
ｄｔ

＝－Ｔ（ｔ）
ＲＣ

＋
Ｔａ（ｔ）
ＲＣ

－ｓ（ｔ）
Ｑ
Ｃ

（１）

式中：Ｔ（ｔ）为ｔ时刻室内温度；Ｔａ（ｔ）为ｔ时刻室外温
度；Ｒ为等效热阻；Ｃ为等效热容；ｓ（ｔ）为ｔ时刻单个
ＡＣＬ的开关状态；Ｑ为制冷／热量。

单个ＡＣＬ的开关状态可表示为：

ｓ（ｔ＋１）＝
０　Ｔ（ｔ＋１）＜Ｔｓｅｔ－Ｔｄｅａｄｂａｎｄ／２

１　Ｔ（ｔ＋１）＞Ｔｓｅｔ＋Ｔｄｅａｄｂａｎｄ／２

ｓ（ｔ）　其他
{

（２）
式中：Ｔｓｅｔ为单个ＡＣＬ温度设定点；Ｔｄｅａｄｂａｎｄ为 ＡＣＬ温
度控制死区范围，反映ＡＣＬ控制温度的实际偏差。

文献［７］考虑到调节 ＡＣＬｓ温度产生的舒适性
成本和频繁切换ＡＣＬｓ的开关状态而产生的切换损
耗成本，引入 ｔ时刻 ＡＣＬ温度与温度上／下限之间
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温度之差的绝对值 ＴＭ（ｔ）、ｔ时刻 ＡＣＬ开关状态与
下一个自然切换状态之间的时间差 τＭ（ｔ）。单个
ＡＣＬ的控制成本目标函数可表示为：

Ｃｃｏｎｔｒｏｌ（ｔ）＝εＴＭ（ｔ）τＭ（ｔ） （３）
式中：Ｃｃｏｎｔｒｏｌ（ｔ）为 ｔ时刻切换 ＡＣＬ开关状态的控制
成本；ε为用户的参与情况。

当ＡＣＬ从“ＯＦＦ”状态切换到“ＯＮ”状态时，目
标函数式（３）可表示为：

Ｃｃｏｎｔｒｏｌ（ｔ）＝－ε（Ｔｍａｘ－Ｔ（ｔ））ＲＣ×

ｌｎ
Ｔｍａｘ－Ｔａ（ｔ）
Ｔ（ｔ）－Ｔａ（ｔ）( ) （４）

当ＡＣＬ从“ＯＮ”状态切换到“ＯＦＦ”状态时，目
标函数式（３）可表示为：

Ｃｃｏｎｔｒｏｌ（ｔ）＝－ε（Ｔ（ｔ）－Ｔｍｉｎ）ＲＣ×

ｌｎ
Ｔｍｉｎ＋ＱＲ－Ｔａ（ｔ）
Ｔ（ｔ）＋ＱＲ－Ｔａ（ｔ）( ) （５）

式中：Ｔｍａｘ、Ｔｍｉｎ分别为温度上、下限。
Ｔｍａｘ＝Ｔｓｅｔ＋Ｔｄｅａｄｂａｎｄ／２

Ｔｍｉｎ＝Ｔｓｅｔ－Ｔｄｅａｄｂａｎｄ／２{ （６）

２．２　基于数据驱动的聚合ＡＣＬｓ的外部特性建模
在单个 ＡＣＬ成本模型的基础上，通过公式变

换，将单个 ＡＣＬ成本模型转换为单个 ＡＣＬ的增量
成本模型。

对ＡＣＬｓ的增量成本进行排序，当要调用 ＡＣＬｓ
时，优先调用增量成本低的ＡＣＬ。单个ＡＣＬ的增量
成本如式（７）所示。

ＩＣ，ｉ＝
Ｃｃｏｎｔｒｏｌ，ｉ
ＰＮ，ｉ

　ｉ＝１，２，…，ｎ （７）

Ｐａｌｌ，ｉ＝∑
ｉ

ｊ＝１
ＰＮ，ｊ　ｉ＝１，２，…，ｎ （８）

式中：ＩＣ，ｉ为第 ｉ个被调用的 ＡＣＬ的增量成本；
Ｃｃｏｎｔｒｏｌ，ｉ为第ｉ个被调用的 ＡＣＬ的成本；ＰＮ，ｉ为第 ｉ个
ＡＣＬ的额定功率；Ｐａｌｌ，ｉ为被调用的ｉ个ＡＣＬｓ的总功
率；ｎ为ＡＣＬｓ的数量。

将式（３）代入式（７）得到各 ＡＣＬ的增量成本，
并基于最小二乘原则对已求解出的 ＩＣ，ｉ和 Ｐａｌｌ，ｉ进行
最小二乘拟合，将聚合 ＡＣＬｓ的增量成本函数拟合
为多项式函数，如式（９）所示。
Ｉｃ，ｉ＝ａ１Ｐ

ｍ
ａｌｌ，ｉ＋ａ２Ｐ

ｍ－１
ａｌｌ，ｉ＋… ＋ａｍＰａｌｌ，ｉ＋ａｍ＋１

ｉ＝１，２，…，ｍ （９）
式中：Ｉｃ，ｉ为被调用的 ＡＣＬｓ的最大增量成本；ａ１、
ａ２、…、ａｍ＋１为多项式函数的系数值；ｍ为多项式函
数的最高阶次数。

聚合ＡＣＬｓ的增量成本函数曲线如图３所示。
由于ＡＣＬｓ的外部参数不断变化，因此有必要

图３　增量成本函数曲线
Ｆｉｇ．３　Ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｃｏｓｔｆｕｎｃｔｉｏｎｃｕｒｖｅ

实时计算聚合 ＡＣＬｓ的增量成本函数，这势必将造
成控制信号延时。为了快速计算 ＡＣＬｓ的增量成本
函数，文中采用径向基神经网络实时生成聚合ＡＣＬｓ
的增量成本函数曲线。

径向基神经网络模型是通过大量数据进行模

型训练来建立输入和输出之间的映射关系。隐藏

层单元的输出用于形成一组径向基函数，通过输出

层进行线性组合，以完成逼近功能。

基于神经网络建立 ＡＡＥＭ的流程如图４所示，
其过程分为训练数据集和基于神经网络的 ＡＡＥＭ２
个模块，Ｎｏｎ、Ｎｏｆｆ分别为开状态 ＡＣＬｓ、关状态 ＡＣＬｓ
的数量。

图４　基于神经网络建立ＡＡＥＭ的流程
Ｆｉｇ．４　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｅｓｔａｂｌｉｓｈｉｎｇＡＡＥＭ

ｂａｓｅｄｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

在训练数据集模块中，ＡＣＬｓ的外部参数数据通
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过蒙特卡洛法生成，并通过公式处理将其转换为各

ＡＣＬ的增量成本。在数据预处理过程中，将上述求
解得到的增量成本通过最小二乘法拟合得到增量

成本函数各次项的系数值，并与负荷温度、室外温

度、负荷开关数量一起记入训练数据集中。

基于神经网络的 ＡＡＥＭ模块中，将训练数据集
中的Ｔ、Ｔａ、Ｎｏｎ、Ｎｏｆｆ作为训练输入，增量成本函数的
各次项系数作为训练输出，进行神经网络 ＡＡＥＭ的
模型训练。将实际ＡＣＬｓ的外部条件作为测试数据
导入训练模型中，通过比较模型计算结果与实际数

据以验证该方法的准确性，建立基于神经网络的

ＡＡＥＭ。

３　ＡＣＬｓ跟踪控制

３．１　总体控制框架
ＡＣＬｓ负荷跟踪的控制方法如图 ５所示。为了

跟踪图５给出的参考信号Ｐｒｅｆ，文中将 ＡＣＬｓ聚合功
率信号作为反馈信号，并通过从 Ｐｒｅｆ中减去反馈信
号来获得实时 Ｐｅｒｒｏｒ信号。控制中心接收实时 Ｐｅｒｒｏｒ
信号，并结合 ＡＣＬｓ实时的 ＡＡＥＭ计算结果计算相
应的增量成本控制信号 ｕｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ，对 ＡＣＬｓ的开关状
态进行控制。基于历史数据对 ＡＣＬｓ的 ＡＡＥＭ模型
进行训练，并将实时数据输入已训练好的网络模

型，建立ＡＣＬｓ实时的ＡＡＥＭ。

图５　基于数据驱动的总体控制结构
Ｆｉｇ．５　Ｄａｔａｄｒｉｖｅｎｏｖｅｒａｌｌｃｏｎｔｒｏｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

３．２　基于增量成本的广播控制
为了降低 ＡＣＬｓ控制过程中的成本，文中将增

量成本信号作为全局控制信号，通过采用广播控制

机制将全局控制信号广播至与 ＡＣＬｓ连接的控制
器，对ＡＣＬｓ开关状态进行控制。

基于增量成本的广播控制的流程如图６所示。
通过将实时外部数据输入已训练好的网络模型获

得ＡＣＬｓ实时的 ＡＡＥＭ，并将其传输至控制中心。
控制中心利用多项式函数式（１１）对增量成本信号
Ｉｐ１和Ｉｐ２进行计算，并用增量成本控制信号ｕｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ表
示Ｉｐ１和Ｉｐ２。

图６　基于增量成本的广播控制流程
Ｆｉｇ．６　Ｂｒｏａｄｃａｓｔｃｏｎｔｒｏｌｆｌｏｗｃｈａｒｔ
ｂａｓｅｄｏｎｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｃｏｓｔ

功率的调节需求 Ｐｅｒｒｏｒ由实际聚合功率反馈与
参考信号Ｐｒｅｆ作差获得，功率控制信号 Ｐｃｏｎｔｒｏｌ可以表
示为：

　　Ｐｃｏｎｔｒｏｌ（ｔ）＝ＫＰＰｅｒｒｏｒ（ｔ）＋ＫＩ∫
ｔ

０
Ｐｅｒｒｏｒ（ｔ）ｄｔ （１０）

式中：ＫＰ、ＫＩ为ＰＩ控制器的参数。
控制中心通过对 Ｐｃｏｎｔｒｏｌ（ｔ）信号的数值判断，将

功率信号转换为ＡＣＬｓ的增量成本信号 Ｉｐ１和 Ｉｐ２，并
广播到ＡＣＬｓ控制器。

对于单个 ＡＣＬ控制器，在收到增量成本信号
后，一方面，ＡＣＬｓ控制器自身更新了增量成本信息
（ＩＣ，１—ＩＣ，ｎ）；另一方面，ＡＣＬｓ控制器确定其自身的
增量成本是否小于收到的 ｕｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ。如果满足自身
的增量成本小于ｕｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ信号条件，则控制器向ＡＣＬｓ
发出开关状态切换信号。
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４　仿真与结果分析

４．１　仿真参数数据
在仿真控制中选取 ４００个用户，考虑到 ＡＣＬｓ

参数的随机性，ＡＣＬｓ的参数设置为随机正态分布，
各参数正态分布的相对标准差设置为 ０．０５。ＡＣＬｓ
的参数如表１所示。

表１　ＡＣＬｓ的参数
Ｔａｂｌｅ１　ＰａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＡＣＬｓ

参数 平均值 参数 平均值

Ｒ／（℃·ｋＷ－１） ２．０ Ｔｓｅｔ／℃ ２０．０

Ｃ／［（ｋＷ·ｈ）·℃－１］ １０．０ Ｔｄｅａｄｂａｎｄ／℃ ０．５

Ｑ／ｋＷ １４．０ ＰＮ，ｉ／ｋＷ ５．６

４．２　模型的准确性分析
在对增量成本多项式函数进行求解前，应确定

多项式函数式（１１）的最高次项，并采用最小二乘拟
合求解出增量成本函数的多项式系数值。

如多项式函数式（９）所示，当将增量成本函数
视为第 ｍ次多项式函数时，须确定 ｍ的数值。当
ｍ＝２，３，４，５时，分析多项式函数的拟合误差以确定
多项式函数合适的最高次阶数。

曲线拟合的总体误差如表２所示，其中，Ｅｅｒｒｏｒ＿ｏｎ
为即将转变为开状态的 ＡＣＬｓ的增量成本函数的拟
合误差；Ｅｅｒｒｏｒ＿ｏｆｆ为即将转变为关状态ＡＣＬｓ的增量成
本函数的拟合误差。当增量成本函数的多项式最

高次项阶数增加时，拟合曲线和实际增量成本函数

曲线之间的误差呈减小趋势。

表２　ＡＣＬｓ的增量成本函数曲线拟合的误差
Ｔａｂｌｅ２　Ｔｈｅｅｒｒｏｒｏｆｃｕｒｖｅｆｉｔｔｉｎｇｏｆ
ＡＣＬｓｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｃｏｓｔｆｕｎｃｔｉｏｎ 元·ｋＷ－１

ｍ Ｅｅｒｒｏｒ＿ｏｎ Ｅｅｒｒｏｒ＿ｏｆｆ

２ ０．２２０１ ０．５２０３

３ ０．１６７８ ０．３７０５

４ ０．１４９７ ０．３６６５

５ ０．１４２９ ０．３１３９

　　由表２可知，综合考虑多项式函数的拟合精度
和增量成本函数复杂性，多项式函数最高次项选择

为ｍ＝３，并根据式（９），增量成本函数多项式函数可
以表示为：

Ｉｃ，ｎ＝ａ１Ｐ
３
ａｌｌ，ｎ＋ａ２Ｐ

２
ａｌｌ，ｎ＋ａ３Ｐａｌｌ，ｎ＋ａ４ （１１）

为了降低 ＡＣＬｓ增量成本函数的计算复杂度，
通过采用神经网络来建立 ＡＣＬｓ的实时 ＡＡＥＭ，增
量成本函数曲线如图７所示。

由图７可见，基于神经网络拟合的增量成本函
数曲线和最小二乘法拟合曲线都可以很好地贴近

图７　拟合成本函数与实际曲线的误差
Ｆｉｇ．７　Ｅｒｒｏｒｂｅｔｗｅｅｎｆｉｔｔｉｎｇｃｏｓｔｆｕｎｃｔｉｏｎ

ａｎｄａｃｔｕａｌｃｕｒｖｅ

实际的增量成本函数曲线。综合考虑到拟合曲线

的准确性和拟合的复杂性，采用基于神经网络对增

量成本函数进行求解。负荷跟踪过程中神经网络

拟合ＡＡＥＭ系数值的变化趋势如图８所示。
由图８可知，在负荷跟踪控制过程中，ＡＣＬｓ的

外部条件不断发生变化，实时 ＡＡＥＭ的增量成本函
数各次项系数值也在不断变化，但其波动在区间内

相对平稳。由此可见，神经网络可以有效地预测

ＡＡＥＭ的增量成本函数。
４．３　仿真结果对比

为了进行对比分析，选择３种负荷跟踪控制方
法对其性能进行比较。

（１）方法１：不考虑成本的控制。在文献［１６］、
［３０］和［３１］中，将开关概率信号作为控制信号，通
过改变概率信号来控制 ＡＣＬｓ的开关状态。在控制
过程中不考虑ＡＣＬｓ的开关状态切换成本。

（２）方法 ２：非数据驱动的成本控制。基于广
播控制机制，在负荷跟踪控制过程中，将功率信号

转换为增量成本信号，并将增量成本信号作为全局

信号对ＡＣＬｓ进行开关控制。
（３）方法 ３：基于数据驱动的成本控制。基于

方法２，在对ＡＣＬｓ进行开关控制时，通过采用数据
驱动方法建立时变的ＡＣＬｓ的ＡＡＥＭ。

上述３种方法的负荷跟踪结果、误差分别如图
９、图１０所示。

由图９可知，采用方法１对 ＡＣＬｓ进行控制时，
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图８　ＡＡＥＭ系数值的趋势
Ｆｉｇ．８　ＴｈｅｔｅｎｄｅｎｃｙｏｆｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｖａｌｕｅｓｏｆＡＡＥＭ

负荷跟踪曲线中存在范围性的波动现象，方法２和
方法３具有更好的跟踪性能。

由图１０可知，方法１中负荷跟踪控制的总体误
差相对较大，方法２和方法３在跟踪参考功率信号
时都有较小的跟踪误差。

为进一步对３种方法控制性能进行比较，３种
方法的仿真过程中ＡＡＥＭ拟合计算时间ｔｐｒ、开关调
用ＡＣＬｓ的总成本Ｃａｌｌ和开关状态切换次数见表３。
　　由于方法１不考虑成本，因此对方法２和方法
３的调用总成本进行分析。由表 ３可知，方法 ２和
方法３的调用总成本接近，但方法３的 ＡＡＥＭ的拟
合计算时间显著低于方法２，这表明在ＡＣＬｓ进行负
荷跟踪控制的过程中引入数据驱动的方法对实时

ＡＣＬｓ的ＡＡＥＭ进行求解时，计算复杂度将会大大
降低，且ＡＡＥＭ的拟合计算时间显著减少 。
　　由表３可知，在对 ＡＣＬｓ进行开关控制时，方法
１未考虑对 ＡＣＬｓ进行控制时 ＡＡＥＭ具有时变性，
其仿真过程中ＡＡＥＭ拟合计算时间被忽略，也未考
虑计及热力学特性的切换成本，导致频繁切换ＡＣＬｓ
的开关状态。方法２和方法３中的 ＡＣＬｓ开关状态
切换次数明显少于方法１。

图９　３种方法的负荷跟踪控制结果
Ｆｉｇ．９　Ｌｏａｄｔｒａｃｋｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｒｅｅｍｅｔｈｏｄｓ

图１０　参考信号跟踪误差
Ｆｉｇ．１０　Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓｉｇｎａｌｔｒａｃｋｉｎｇｅｒｒｏｒ

表３　仿真过程中３种方法的控制性能
Ｔａｂｌｅ３　Ｃｏｎｔｒｏｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｒｅｅ
ｍｅｔｈｏｄｓｉｎｔｈｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ

参数 方法１ 方法２ 方法３

ｔｐｒ／ｓ ２０２．６５６７ ７２．６８０９

Ｃａｌｌ／元 ６．０６６２ ５．２１４８

开关状态切换次数 ４９６ １６６ １３５

是否考虑到调用成本 否 是 是

　　综合考虑仿真过程中 ＡＡＥＭ拟合计算时间、开
关状态切换次数和调用 ＡＣＬｓ的总成本，方法 ３的
性能更好。即基于数据驱动考虑 ＡＣＬｓ时变的
ＡＡＥＭ，在保证了负荷跟踪性能的前提下，有效降低
了对ＡＣＬｓ控制过程中开关状态切换次数和调用
ＡＣＬｓ的总成本。
４．４　不同条件下控制性能比较

为了分析文中方法在不同情况下的性能，分别
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对以下２种情况进行分析。
（１）不同数量的 ＡＣＬｓ的比较。在对不同数量

的ＡＣＬｓ进行控制时，从负荷跟踪误差、ＡＣＬｓ的开
关切换次数、调用总成本和仿真过程中 ＡＡＥＭ拟合
计算时间４个方面对采用方法３时的控制性能进行
分析。

表４　ＡＣＬｓ数量不同时方法３的控制性能
Ｔａｂｌｅ４　Ｃｏｎｔｒｏｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｍｅｔｈｏｄ３

ｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｕｍｂｅｒｏｆＡＣＬｓ

参数 ３００台ＡＣＬｓ ４００台ＡＣＬｓ ５００台ＡＣＬｓ

跟踪误差／ｋＷ ５４．８７ ５８．２３ ６９．８２

开关状态切换次数 １５３ １４９ １４０

Ｃａｌｌ／元 ４．３４ ４．２５ ３８．３６

ｔｐｒ／ｓ ７４．５０ ７４．９３ ７６．０２

　　由表４可知，受控 ＡＣＬｓ的数量发生变化对其
开关状态切换次数没有显著影响。受控的 ＡＣＬｓ数
量越少，方法３的跟踪控制性能越好。当受控ＡＣＬｓ
数量增加时，其调用总成本和仿真过程中 ＡＡＥＭ拟
合计算时间会在一定程度上增大。

（２）不同数量的训练样本的比较。对不同数量
的训练样本进行控制时，从负荷跟踪误差、ＡＣＬｓ的
开关切换次数、调用总成本和仿真过程中 ＡＡＥＭ拟
合计算时间４个方面对采用方法３时的控制性能进
行分析。

表５　训练样本数量不同时方法３的控制性能

Ｔａｂｌｅ５　Ｃｏｎｔｒｏｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｍｅｔｈｏｄ３
ｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｕｍｂｅｒｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓ

参数
３０个训练
样本

９０个训练
样本

１５０个训练
样本

跟踪误差／ｋＷ ６８．７７ ５８．０４ ４８．１０

开关状态切换次数 １３５ １３９ １５１

Ｃａｌｌ／元 ３．０８ ６．５８ ３．１１

ｔｐｒ／ｓ ６９．４７ ７０．４５ ７４．５７

　　由表５可知，训练样本数量的变化对调用总成
本没有显著影响。当训练样本数量增加时，方法 ３
的跟踪控制性能会更好，但其 ＡＣＬｓ的开关切换次
数和仿真过程中ＡＡＥＭ拟合计算时间将会增加。

５　结语

作为潜在的需求侧负荷资源，ＡＣＬｓ在平抑可再
生能源引起的电网波动方面具有重要的应用前景。

与现有研究相比，文中的主要贡献为：

（１）基于热力学特性建立基于神经网络的
ＡＡＥＭ，在系统外部条件发生连续变化时，可以快速
表征聚合ＡＣＬｓ的实时ＡＡＥＭ。

（２）在上述ＡＡＥＭ建立的基础上，提出一种基
于ＡＣＬｓ数据驱动负荷跟踪控制策略，以最小化总
控制成本为目标，提高控制过程中对 ＡＣＬｓ的控制
性能。

仿真实验表明所提出的数据驱动的 ＡＡＥＭ控
制策略可以更好地跟踪控制目标，显著降低计算的

复杂程度，减少ＡＣＬｓ的开关状态切换次数，并降低
总体的调用成本。
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