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Abstract  

Electrical load modeling has been considered an essential task in power system studies. With the 

recent development of power systems, load modeling is becoming more and more challenging. The 

previous methods on load modeling are suffered from: i) high sensitivity to noise; ii) neglecting the 

load correlation in a power system, iii) high computational burden, and iv) dependency on the local 

measurement devices. To address these problems, this paper develops a deep neural network-based 

structure that can identify a large number of parameters simultaneously with fast performance as well 

as high accuracy. The designed network can fully understand the temporal features using a gated 

recurrent neural network-based structure. Furthermore, to provide the ability to estimate a large 

number of load parameters, a technique to assign the learning weight has been developed. Consequ-

ently, to enhance the robustness of the designed network considering noisy conditions, a loss function 

has been developed in this paper. The numerical results on the IEEE 68-bus system demonstrate the 

effectiveness and superiority of the proposed network in comparison with several shallow-based and 

deep-based structures.  
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های قدرت وسعه سیستمبا ت شوند.های قدرت محسوب میسازی بار یکی از وظایف ضروری در مطالعات سیستممدلچکیده: 

سازی بار دارای عیوب اساسی مانند الف( حساسیت بالا به های پیشین مدلاست. روشتر شده این مسئله بیش از پیش پیچیده

نویز، ب( عدم لحاظ همگرایی بارهای الکتریکی در یک شبکه، ج( وابستگی به مدل ریاضی، د( بار محاسباتی بالا و ه( وابستگی 

ری محلی هستند. برای رفع این مشکلات، در این مقاله یک ساختار مبتنی بر یادگیری عمیق توسعه داده شده است گیبه اندازه

صورت همزمان با سرعت و دقت مطلوب است. ساختار طراحی شده قادر که قادر به شناسایی تعداد زیادی از پارامترهای بار به

دار بازگشتی است. همچنین، برای تخمین تعداد متغیرهای زیاد ر حافظههای زمانی بر مبنای یک ساختابه درک کامل ویژگی

بودن است تا مقاوم بندی شده است. نهایتأ، یک تابع تلفات فرمولدهی وزن برای این مدل توسعه داده شده یک روش اختصاص

ثر بودن و برتری روش پیشنهادی را مو IEEEشینه -68ساختار در برابر با نویز را افزایش دهد. مطالعات عددی بر روی شبکه 

 دهد.عمق و عمیق را نشان می-های کمدر مقایسه با تعدادی از روش
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 تباراحمد فروزان -مزدا معطری -...../ امید ایزدی قهفرخی با شناسایی پارامترهای بارهای الکتریکی

(44) 

 مقدمه -1

روند. بارهای الکتریکی از تغییرات پارامترهای شمار میهای قدرت به اجزای سیستمترین اساسی ترین وارهای الکتریکی از مهمب

رفتار بارهای الکتریکی در تغییرات این پارامترها به شدت زیاد است. در  پذیرند و متقابلأفرکانس، ولتاژ و جریان تاثیر می مانند

، برقراری تعادل ای قدرت استهی هر یک از شبکهبردارهای قدرت که یکی از اهداف اساسی در طراحی و بهرهپایداری سیستم

توزیع و انتقال یک امر کاملا  مانندهای سیستم قدرت سازی بار موضوعی است که در تمامی بخشمدل. [1]بار است -تولید

ن پارامترهای بار این دو سازی بار دو گام اساسی وجود دارد. انتخاب مدل و نحوه تخمیدر مسئله مدلآید. حیاتی به حساب می

. برای پوشش دقیق [2] شوندمیبندی دینامیکی و ترکیبی تقسیمهای بار به سه دسته استاتیکی، مدل اند.گام را تشکیل داده

 و موتور القایی( ZIP) 1توان-جریان-امپدانس مطلوبی هستند. مدل ترکیبی هایهای ترکیبی گزینهرفتار بارهای الکتریکی مدل

رو . از این[2] یکی و استاتیکی بار مصرفی استهای ترکیبی دیگر، قادر به پوشش رفتار دینامبا وجود سادگی نسبت به مدل

شناسایی  سازی بار در واقع یک مسئلهمسئله مدل موتور القایی در این پژوهش در نظر گرفته شده است.و  ZIPرکیبی مدل ت

گیری هنده و اندازهد های مبتنی بر اجزای تشکیلکلی روش های شناسایی بار به دو دستهپارامترهای بار است. روش

بار اساس کار استفاده از اطلاعات مربوط به اجزای  دهندههای مبتنی بر اجزای تشکیل. در روش[2]شود میبندی تقسیم

و یک مدل تجمعی را تشکیل شوند میهای مختلف بار با یکدیگر جمع ها مولفهدهنده بار است. در این دسته از روش تشکیل

-مهم. [3]های بار دارد امل درصد مصرف توان هر کدام از مولفهها نیاز به اطلاعاتی در مورد ترکیب بارها شدهند. این روشمی

 توان محاسبه مصرفی جزیی هر مولفهطوری که میین ترکیب بار است. بهسازی بار بر اساس این روش تعیچالش در مدلترین 

یایی و شرایط آب و هوایی ترکیب بار تحت تاثیر موقعیت جغرافهمچنین بار را در یک سیستم قدرت را حتی غیرممکن دانست. 

رو حتی با وجود کنتورهای مختلف سال تفاوت دارند. از این هایفصل متفاوت در گیرد. پروفیل مصرف تجهیزاتقرار می

ن ترکیب بار بسیار دشوار و دست آوردبه ،گیری توان تجهیزات و لوازم مختلف را تا حدودی میسر ساختههوشمند که اندازه

های های اخیر بر روی روش، تمرکز اصلی پژوهشروآید. از اینسازی بار به حساب نمیکار کلی برای مدلر است و یک راهبزمان

. ی بار متصل به شین مد نظر استگیری یک مدل فشرده براهای مبتنی بر اندازهدر روش گیری استوار است.مبتنی بر اندازه

 اند.های گسترده عملی و مطالعات چندین سال تعیین شدهگیری بر اساس آزمایشهای مبتنی بر اندازهمدل

( 3( انتخاب ساختار مدل، 2گیری، دست آوردن اطلاعات اندازه( به1گیری شامل سازی بار بر اساس اندازهصلی مدلمراحل ا

گیری واقعی برای ترسیم گیری از اندازهسازی مبتنی بر اندازه. مدلاست ( اعتبارسنجی مدل4 و شناسایی پارامترهای مدل

آیند. پارامترهای مدل با دست بههای متفاوت باید در شرایط مختلف و تحت اغتشاش هاگیریکند. این اندازهبار استفاده میمدل

-می بار به سه دسته مختلف تقسیمسازی های مدلروش. [4]شود میهای واقعی انجام گیریاندازه سازی بین مدل بار وکمینه

های مبتنی بر ( روش3 و سازی فیزیکیهای مبتنی بر مدل( روش2سازی، مبتنی بر بهینههای ( روش1: که عبارتند ازشوند 

. در این تابع سازی یک تابع هزینه استکمینههای شناسایی پارامتر بار الکتریکی، مبنای اساسی در دسته اول از روش. داده

بین  . این تابع هزینه مبتنی بر فاصلهشودمیر تعیین مدل باگیری شده و پارامترهای نامعلوم هزینه بر اساس مقادیر اندازه

بار  است. هر چقدر اختلاف این مقادیر کمینه شود، پارامترهای تخمینی مدل گیری شدهمقادیر نامعلوم بار و مقادیر اندازه

ه از یک روند مطلوب است تا تابع هدف مبتنی بر فاصله با استفاد سازی این اختلاف فاز. برای کمینهتر خواهند بوددقیق

ات قیبر این اساس تاکنون تحق. شودمی سازی مطلوب کمینهبندی شود. سپس، این روند با استفاده از یک الگوریتم بهینهفرمول

در این زمینه  3سازیهای کلاسیک بهینهو روش 2سازی فراابتکاریهای بهینهارائه شده است. دو دسته روش تاکنونمختلفی 

توان به الگوریتم فراابتکاری ژنتیک که در فاده قرار گرفته در این زمینه میمورد است های فراابتکاریند. از الگوریتمااستفاده شده

 سازی ازدحام ذرات دربهینه یهاتفاده قرار گرفته است، اشاره نمود. در این راستا روشسازی بار مورد اسبرای مدل [5]مرجع 

توان به کلاسیک نیز می یها. از میان روشاست شدهاشاره  [7] مرجع تبرید در سازیو همچنین الگوریتم شبیه [6] مرجع

سازی بار برای مدل [9] مرجع بندی ارائه شده درو همچنین فرمول [8] مرجع لونبرگ در -سازی مارکوارتهای بهینهروش

همچنین، یک روش مبتنی بر حداقل  .شودمیبر مبنای حداقل مربعات حل  [9] مرجع اشاره نمود که روش ارائه شده در
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 در مرجع اندسازی مورد استفاده قرار گرفتهادوات الکترونیک قدرت برای مدل متصل به ZIPمربعات که در آن مدل بارهای 

 :دو مورد زیر اشاره کرد توان بهکه می هستندندین ایراد اساسی سازی دارای چهای مبتنی بر بهینهروشبیان شده است.  [10]

سازی، برای هر نقطه و برای هر زمان های مبتنی بر بهینهبار محاسباتی بالا: پارامترهای بار متغیر با زمان هستند. روش( 1

رو برای تخمین گیرد، از اینرا در برمیسازی مدت زمانی ند. با توجه به این که هر بهینهسازی انجام دهخاص باید یک بهینه

 گیرند.ه محساباتی بالایی را در بر میکنند، هزینپارامترهای بار که با زمان تغییر می

نویز به عنوان  ،گی زیادی دارندگیری وابستها به پارامترهای اندازهحساسیت به نویز: با توجه به این که در این دسته از روش( 2

 گیری دقت کاهش یابد.چشمصورت بهتا شود میذارد و باعث گقابل اجتناب بر دقت روش تاثیر مییک پدیده غیر

ها، مسئله شناسایی پارامتر . در این روشهستندهای فیزیکی و یا مبتنی بر مدل سازی بار، روشهای مدلدسته دوم از روش

های . قالب روشاسایی پارامترهای مدل بار است. این بیان ریاضی مبنای شنشودمیتوصیف ضای حالت صورت یک مدل فبه

های رفته بر مبنای روشاز تحقیقات انجام گدهند. های مبتنی بر فیلتر کالمن تشکیل میمبتنی بر مدل فیزیکی را روش

ه در آن فیلتر کالمن برای تخمین پارامترهای مدل ترکیبی بار متشکل از مدل اشاره نمود ک [11] مرجع توان بهفیزیکی می

ر به شناسایی است. فیلتر کالمن در حالت کلی تنها قاد ( مورد استفاده قرار گرفتهZIPموتور القایی و مدل استاتیکی )مدل 

ن نیز برای شناسایی پارامترهای بار مورد استفاده بر مبنای فیلترهای کالم یافته های توسعهرو، مدل. از اینهای خطی استمدل

فیلترهای استفاده قرار گرفته است. مورد  [12] مرجع اشاره نمود که درفیلتر کالمن توان به اند. در این راستا، میرار گرفتهق

ها با بالا رفتن تعداد پارامترها )بالا رفتن تعداد بار در شناسایی پارامترهای بار بر مبنای یافته آن های توسعهکالمن و مدل

گی به مدل نویز های مبتنی بر مدل، وابستمشکل دیگر روش گیرد.ها تحت تاثیر قرار میده( دقت آنگیری گسترسیستم اندازه

باید مدل نویز نیز از پیش تعیین شده گیرند، مترهای بار مورد استفاده قرار میها فیزیکی که در شناسایی پارااست. در روش

های مبتنی بر داده تشکیل روشسازی بار را مدل یهادسته سوم روش میسر نیست. ر حالی که در واقعیت این امر عملأد ،باشد

-به سازی باری مدلدر زمینه 5و هوش مصنوعی 4های مبتنی بر یادگیری ماشینهای داده محور، روشن روشدهند. از میامی

های کنند. به این صورت که ابتدا بر اساس دادهبنای یک روند آموزش و تست عمل میم بر این روششوند. گرفته میکار 

ش صورت یک ماژول از پی، بهاین ساختار آموزش داده شده. سپس شودمیار با پارامترهای مختلف طراحی پیشین یک ساخت

محور این قابلیت را دارد که با سرعت  هشود. این ساختار از پیش آموزش داده شده و یا دادکار گرفته میآموزش داده شده به

-کمتوان به دو دسته کلی داده محور را میهای روشن وابستگی به مدل نویز، پارامترهای بار را شناسایی نمایند. وبسیار و بد

ها های پنهان آنداد لایههای عمیق در تععمق و روش-های کمت عمده میان روشوتفا .[13] بندی نمودتقسیمعمق و عمیق 

های های پنهان تشکیل شده است، در حالی که تعداد لایهعمق از یک مجموعه ورودی، خروجی و یک لایه-های کم. شبکهاست

سازی مدلعمق که تاکنون در مسئله -ای کمهاز میان روش تواند تعدادی بیشتر از یک باشد.یپنهان در ساختارهای عمیق م

 8پشتیبانبردار ماشین ، و [15] 7، شبکه مدل محلی[14] 6شبکه عصبی مصنوعیتوان به کار گرفته شده است، میبار به

(SVM )[16] .ارائه شده  [17] مرجع سازی بارهای دینامیکی درگیری برای مدلروش درخت تصمیمهمچنین،  اشاره نمود

 [18]مرجع  در ZIPبرای شناسایی پارامترهای مدل  10و جنگل تصادفی( kNN) 9ترین همسایگینزدیک-kترکیبی روش است. 

استفاده  [19] (LSTM) 11مدت-های مبتنی بر یادگیری عمیق نیر روش حافظه بلند کوتاهپیشنهاد شده است. از میان روش

برای شناسایی پارامترهای این  SVMاز روش  [20] مرجع در کههای ترکیبی استفاده شده ناسایی مدلشده است که برای ش

عمق در مواجه با -های کمهای پنهان به یک عدد باعث شده تا دقت روشمحدود بودن تعداد لایه مدل استفاده شده است.

 یکی دیگر از یافته است. های قدرت امروزی افزایشهای زمانی پیچیده و غیرخطی کاهش یابد که این پیچیدگی در شبکهسری

-سازی بار میسازی آن است. مدلدهپیا سازی بار باید در نظر گرفت، نحوهمدل ات انجام شده در زمینهقمواردی که در تحقی

مترهای بار بر اساس ااردر شناسایی پگیری امروزی انجام داد. های اندازهگیری محلی و یا بر اساس سیستمتواند بر اساس اندازه

شناسایی پارامترهای  . در این حالت مسئلهشوندمیسازی رهای متصل به یک شین مدلها مجموع بای محلی، تنهاگیریاندازه

سازی تا دیگر مدلشود مییا خراب شدن یک تجهیز باعث  آمدن اختلال، نویز و به وجودتر است، هر چند در صورت بار آسان

امر  زی بار در هر شین باید یک ماژول اختصاص یابد، اینساسازی عملی برای مدلبار میسر نباشد. از سوی دیگر، در پیاده
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پارامترهای بار بسیار  گیری وسیع، مسئله شناساییهای اندازهگیری بر مبنای سیستم. در اندازهشودمیها باعث بالا رفتن هزینه

های محلی گیریهبنای اندازاز سوی دیگر همگرایی بین بارهای الکتریکی در شناسایی پارامترهای بار بر م. شودمیپیچیده 

گیری با تعدادی محدود از های اندازههر چند، تنها یک ماژول برای شناسایی بار کافی است و سیستم. شودمی نادیده گرفته

رد سیع موهای وگیریسازی عملی استفاده از اندازهرو، در پیادهانجام شناسایی بار هستند. از اینگیری قادر به تجهیزات اندازه

های بار، استفاده از روش یمترهااهای وسیع در جهت شناسایی پارگیری. در استفاده از اندازهشودمیتری محسوب مطلوب

شود و همچنین، بالارفتن تعداد متغیرهای تصمیم )تعداد های محاسباتی میبالارفتن هزینه سازی باعثمبتنی بر بهینه

از  گسترده نیز سازی ریاضی یک شبکهمدلیابد. کاهش می ألا رفته و دقت نیز متعاقبپارامترهایی که باید شناسایی شوند.( با

های فیزیکی نیز در این مسائل قابل استفاده نیستند. همچنین، همگرایی بین از این روش که سوی دیگر بسیار دشوار است

. این پیچیدگی شودمیسازی نادیده گرفته ینهبر به های فیزیکی و مبتنیمترهای بار بر مبنای روشابارهای در شناسایی پار

ها با بالا رفتن تعداد عمق نیز دقت آن-های کمسازی تاثیرگذار نیست، بلکه روشهای مبتنی بر مدل و بهینهتنها بر روش

طور اناز سوی دیگر هم است. آمدهصورت خلاصه به (1) مطالب بیان شده در جدولیابد. متغیرهای قابل تخمین بار کاهش می

های پیشین را کاهش دهند. های یادگیری عمیق دارای این ظرفیت هستند که ایرادهای روشتر نیز بیان شد، روشکه پیش

و  [23]، توان بادی [22][، قیمت بازار برق 21های زمانی مانند بارهای الکتریکی ]سری یادگیری عمیق نتایج مطلوبی در پیش

های ، سیستم[25]های الکتریکی میق برای تشخیص خطا در ماشینارائه شده است. همچنین، یادگیری ع [24]خورشیدی 

رو، این پژوهش کار گرفته شده است. از اینو ... به [27]های بادی توربین کننده، کنترل[26]های بادی ، توربین[24]انتقال 

-است. هر چند ساختارهای متداول یادگیری عمیق دارای ایرادهایی است که مینای کار خود قرار داده یادگیری عمیق را مب

 توان به موارد زیر اشاره نمود:

متغیره طراحی -صورت همزمان داشته باشد. در نتیجه باید یک ساختار چندساختار باید قابلیت تخمین چندین متغیر را به -1

 شود.

رو باید در ساختار طراحی شده، مکانیزمی تعبیه شود تا این در برابر نویز چندان مقاوم نیستند. از این ساختارهای متداول -2

گیری است، مقاوم های اندازهای غیرقابل اجتناب در سیستمگیری که پدیدهساختار مبتنی بر یادگیری در برابر با نویزهای اندازه

 باشد.

با زمان را داشته باشد و در نتیجه قدرت بالایی در یادگیری مشخصات زمانی داشته  قابلیت یادگیری پارامترهای متغیر -3

 باشند.

قدرت پیشنهاد  های گستردهگیری سیستماین مقاله یک ساختار چند متغیره یادگیری عمیق را برای تخمین بار بر مبنای اندازه

گرفته تا ساختار یادگیری عمیق پیشنهادی قادر به تخمین دهی مورد استفاده قرار داده است. در این راستا یک فرآیند وزن

 یادگیری عمیق چند متغیره مورد استفاده قرار بگیرد.عنوان ساختار مبتنی بر های زیادی باشد که بهتعداد خروجی
 

Table (1): Summary of previous researches 

 (: خلاصه تحقیقات پیشین1) جدول

 عیب مزیت توصیف روش

بر مبتنی 

 سازیبهینه

ی بین مقادیر نامعلوم بار و سازی فاصلهکمینه

 گیریمقادیر اندازه
 عدم وابستگی به مدل ریاضی شبکه

 بار محاسباتی بالا

 حساسیت بالا به نویز

 نادیده گرفتن همگرایی بین بارها

مبتنی بر مدل 

 فیزیکی

شناسایی پارامترهای بار بر مبنای مدل 

 فیزیکی
 سازی آسانادهسرعت مطلوب و پی

 وابستگی به مدل ریاضی

 نویز باید از پیش تعیین شود

 مبتنی بر داده
های پیشین و روند آموزش و مبتنی بر داده

 تست

 سرعت بالا

 عدم وابستگی به مدل ریاضی

 نادیده گرفتن همگرایی بین بارها

 کاهش دقت با بالارفتن تعداد متغیر

 حساسیت به نویز
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دار بازگشتی عمیق استفاده ساختار حافظهیک از  صورت مطلوبهای متغیر با زمان بهزمانی و ویژگی برای یادگیری مشخصات

. همچنین، برای افزایش مقاوم بودن روش در برابر با نویز، یک تابع یری مشخصات متغیر با زمان استشده که قادر به یادگ

 نمود: بیانصورت زیر ن مقاله را بههای ایتوان نوآوریخلاصه می طورتلفات ارائه شده است. به

روشی با  های این پژوهش ارائهرو یکی از نوآوریروند، از ایندی در تخمین به شمار میهای یادگیری عمیق ابزار قدرتمنروش -

 دقت بالا و سرعت مطلوب است.

-بلیت عمومی بودن خود را نشان میاهای خام است. بر این اساس روش ارائه شده قدر این پژوهش سعی در استفاده از داده -

 استخراج ویژگی دیگری نیاز ندارد. روش هد و به د

طور های وابسته به زمان را از یک سری زمانی بلند بهروش مبتنی بر یادگیری عمیق ارائه شده قادر خواهد بود که ویژگی -

 مطلوب و تنها متکی بر ساختار خود استخراج نماید.

سازی و همچنین در مقابل تغییرات و نویز نیز مقاوممل مشخصات زمانی و مکانی است به استخراج کا پیشنهادی قادر روش -

 شده است.

در قسمت دوم، مدل بار ساختار مقاله در ادامه به این شرح است. پس از بیان مسئله در مرور تحقیقات گذشته در این قسمت، 

شده است. نتایج عددی در قسمت چهارم مورد  بیانق در قسمت سوم شده است. جزییات روش پیشنهادی یادگیری عمی رهاشا

 گیری آورده شده است.قسمت پنجم نتیجهو در نهایت در  تجزیه و تحلیل قرار گرفته

 

 گیری سیستم گستردهبار بر مبنای اندازهمدل -2

تا بتواند تا حد ممکن رفتار بار را  متشکل از دو مولفه اصلی استاتیکی و دینامیکی استمدل متغیر با زمان در این پژوهش 

 دهد.مدار معادل مدل را نشان می( 1) شکلدقیق مدل نماید. 

 

 مدل موتور القایی  -2-1

شود. در این پژوهش از مدل متداول موتور صورت مشابه با ماشین سنکرون تعریف می( بهIMمدل متغیر با زمان موتور القایی )

 IM( آمده است. معادلات حالت مدل 2شود. پارامترهای مدل موتور القایی در جدول )میتک روتوری قفس سنجابی استفاده 

 برابر است با:

( )
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 عبارتند از: qو  dجریان استاتور در راستای محورهای 

( ) ( )

( ) ( )
2 2

t t t t t t

s d d sh q qt

d
t t

s sh

r u v x u v
i

r x

− + −
=

+

            )4( 
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2 2

t t t t t t

s q q sh d dt

q
t t
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i

r x

− − −
=

+

            )5( 

 و برقرار است: dهمچنین رابطه زیر برای ولتاژ باس در راستای محورهای 

( ) ( ) ( )
2 2 2

t t t

b d q
V u u= +              )6( 
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Z I PP s ,t
r s ,t

x

m,t
x

R ,t
x

R ,t

t

r

s

ZIP Model IM Model
 

 [19] موتور القایی وان وت-جریان-امپدانس مدار معادل مدل ترکیبی(: 1شکل )
Figure (1): Equivalent circuit of the ZIP hybrid model of induction motor [19] 

 
Table (2): Induction motor model parameters 

 (: پارامترهای مدل موتور القایی2جدول )

 پارامتر کمیت
t

d
v  dولتاژ گذرا در راستای محور  

t

q
v  qولتاژ گذرا در راستای محور  

ts  لغزش 
t

R
r  مقاومت روتور 

t

R
x  راکتانس روتور 

Ht اینرسی موتور 

m
T  گشتاور مکانیکی 

t

d
i , 

t

q
i  qو  dجریان استاتور در راستای محورهای  

t

d
u , 

t

q
u  qو  dولتاژ باس در راستای محورهای  

t زمان 
ZIP

t
P

 
 ZIPتوان اکتیو مدل 

ZIP

t
Q

 
 ZIPان راکتیو مدل تو

P

t
α  

P

t
β 

P

t
γ

 
 ZIPدرصد توان اکتیو در مدل 

Q

t
α  

Q

t
β 

Q

t
γ

 
 ZIPدرصد توان راکتیو در مدل 

 

یرخطی گیری رابطه غمدل بار ترکیبی متغیر با زمان یک مدل پیچیده است که بین پارامترهای مدل بار و پارامترهای اندازه

 وان این رابطه را به صورت زیر توصیف نمود:تکلی می طورهبوجود دارد. 
t t

t t m R

sh s t t

m R

x x
x x

x x
= +

+
             )7( 

دست های متصل به بار بهبر اساس پارامترهای متغیر با زمان، متغیرهای حالت و ولتاژ باس IMتوان اکتیو و راکتیو در مدل 
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 نتوا-جریان-امپدانسمدل  -2-2

 با: ندبرابر ZIPشود. توان اکتیو و راکتیو مصرفی در مدل مدل می ZIPرفتار استاتیکی بارهای الکتریکی بر مبنای مدل 
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2

ZIP P P Pt t

t t t t

b b

V V
P α β γ

V V

   
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 باید توجه داشت که: ZIPدر تخمین پارامترهای مدل 

1P P P

t t t
α β γ+ + =             )12( 

1Q Q Q

t t t
α β γ+ + =             )13( 

 

 مدل ترکیبی متداول  -2-3

 ابرمدل توان اکتیو و راکتیو بار ترکیبی متغیر با زمان برشود. ن اکتیو و راکتیو مصرفی توصیف میساس توامدل ترکیبی بر ا

 است با:
t t t

com ZIP IM
P P P= +             )14( 

t t t

com ZIP IM
Q Q Q= +             )15( 

دست آورد را به توانگیری در هر شین میسیستم اندازه اساستوان پارامترهای شناسایی بار و پارمترهایی را که بررو میاز این

 صورت زیر بیان نمود: به

Θ

t t t t t t t P Q P Q

s s m R R t t t td
Θ r ,x ,x ,x ,r ,H ,α ,α ,β ,β =

 
         )16( 

Θ

t t t t

com com bd
Ψ P ,Q ,V =

 
           )17( 

 

 گیری گسترده سیستممدل ترکیبی برمبنای اندازه -2-4

به  بازه زمانی پیشین N زمانی دارای اطلاعات زمانی برای یک پنجره گیریو پارامترهای قابل اندازه پارامترهای متغیر با بار

 :ترتیب برابرند با

( )1 2t t t t NΘ Θ ,Θ , ,Θ− − −=            )18( 

( )1 2t t t t NΨ Ψ ,Ψ , ,Ψ− − −=            )19( 

، مدلی دهندگیری را نشان میرامترهای اندازهابعاد پارامترهای مدل ترکیبی متغیر با زمان و پا ψdو  θd، با در نظر گرفتن ابعاد

 شود:یی شود بر مبنای تابع زیر مدل میسیستم وسیع باید شناسا که در

( )Θ Θ

t t

Ψd d
Θ f Ψ e= +

          (20 )  

میق برای رو از یادگیری عصورت تحلیلی حل و پارامترهای بار متغیر با زمان را تخمین زد. از اینتوان بهاگر چه این تابع را نمی

 شود.رفع این مشکل استفاده می

 

 گیری گسترده سازی بار بر مبنای سیستم اندازهروش یادگیری عمیق چند متغیره برای مدل  ساختار -3 

و در این مقاله توسعه داده شده است.  [28] مرجع یافته مبتنی بر روش ارائه شده در این قسمت توضیحات ساختار توسعهدر 

ت و های هوشمند کامپیوتری طراحی شده موضوع نویز در نظر گرفته نشده اسکه برای استفاده در ترجمه [28] مرجع در

 است: زیر ساختار بر مبنای روش بازگشتی ساده است که دارای سه ایراد عمده

 های پیشین وجود ندارد، زیرا برای شبکه حافظه تعبیه نشده است.دسترسی به اطلاعات بازه -1

 شوند.رآیند یادگیری و عملکرد لحاظ نمیهای بعدی برای بهبود فورودی -2

 شوند.کنند، در شبکه حفظ میل ایجاد میدر فرآیند یادگیری خلهایی که زائد هستند و ویژگی -3
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به در این ساختار بردار ورودی  اند.( معرفی شده3پارامترهای به کار برده شده در روابط ساختار یادگیری عمیق در جدول )

 شود:ت زیر تعریف میصورام بهtدر زمان  thشود. همچنین حالت پنهان در نظر گرفته می cعنوان بردار 

( )1−
= act

t t t
h f x ,h             )21( 

 بردار خروجی در تخمین پارامترهای متغیر با زمان بار برابر است با: cکه 

 ( )1
=

N
c u h , ,h            )22( 

ه قدرتمند در استخراج یک شبک GRU ( استفاده شده است. شبکهGRU) 12دارواحد بازگشتی حافظهدر این پژوهش از 

دارای دو دروازه فراموشی و به  GRUهای پارامترهای متغیر با زمان مانند متغیرهای مدل ترکیبی بار است. شبکه ویژگی

 روزرسانی است که در آن داریم:
1t u t u t u

m,l m,l l
u f ω y r h β− = + +

 
          )23( 

1t r t r t r

m,l m,l l
r f ω y r h β− = + +

 
          )24( 

ها، خروجی، پارامتر بازگشتی، حالت پنهان و ماتریس بایاس را نشان وزن ترتیب ماتریسبه βو  ω ،y ،r ،hرهای همچنین، پارامت

و  hلایه و نگاشت است. همچنین، حالت مخفی  شماره دهدهترتیب نشانبه mو  lهای ها و بالانویسدهند. همچنین اندیسمی

 شوند:روزرسانی میصورت بهبه امtام و و زمان lحالت کاندید نیز در لایه 

1 = − +
 

t t t t t

l m,l l m,l l
h u h u h            )25( 

1− = + +
 

t h t h t h

l m,l l
h f ω y r h β           )26( 

ادغام شده است. در این  13کودردی-سپس برای ارتقای دقت روش در شناسایی پارامترهای بار، این ساختار با ساختار انکودر

عنوان یک تابع توزیع کودر بهگیرند. دیکه پارامترهای مدل بار هستند، مورد استفاده قرار می tyکودر برای شناسایی مقاله، دی

-صورت مجموع توابع توزیع احتمالی تعریف میشود که بهگیری تعریف میخروجی بر روی سری زمانی پارمترهای بار و اندازه

 شود:

 ( )1 1

1

−

=

=
t

T
y t t

t

P P y y , ,y ,c           )27( 

 شود:صورت زیر مدل میی عصبی بازگشتی، هر توزیع احتمالی شرطی بهکهبر اساس شب
 

Table (3): Deep learning structure parameters 

 (: پارامترهای ساختار یادگیری عمیق3جدول )

 پارامتر نماد

( )1 +Θ

t

dχ k ,i
χ گیریهای اندازههای شبکه عصبی در عملکرد دادهورودی 

Θ Θ

t

d k
Θ های زمانی پیشینپارامترهای مدل در بازه 

+



Θ
Θ

Θ

t k
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Θ خروجی مسئله 

 1 2
=

in N
X X ,X , ,X بردار ورودی 

actf سازیتابع فعال 

U داربازگشتی حافظه شبکه 
t

m,l
u نیروزرسادروازه به 

t

m ,l
r دروازه فراموشی 

h حالت کاندید 

pH
Y گر هابرتخمین 

i

max
X  مقدار حداکثر مقادیر ورودی 

i

min
X مقدار حداقل مقادیر ورودی 
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 ( ) ( )1 1 1− −=t t t tP y y , ,y ,c G y ,h ,c          )28( 

در این حالت به ماهیت تغییرات پارامترهای  c کند. برداررا مشخص می  ty که احتمال  تابع چند لایه و غیر خطی است G که

 شود:های پنهان تعیین مییب وزنی حالتراصورت مجموع ضبه cمتغیر با زمان مدل بار بستگی دارد. بردار 

1=

=
N

j j
j

c α h             )29( 

 شود:صورت زیر محاسبه میبه iα وزنی هایضریب

( )

( )
1=

=



j

j N

k
k

exp e
α

exp e

            )30( 

 که داریم:

( )1−
= score

j j j
e f h ,h            )31( 

 شده است.شان داده ن( 2ساختار روش پیشنهادی در شکل )

 

 تابع تلفات -3-1

شوند. اگرچه این توابع ممکن است باعث ی مبتنی بر مجذور خطا استفاده میهاهای شناسایی از تابع تلفاتمعمولا برای روش

مشخص . در شرایط نویزدار این ها میل داده شوندشوند پارامترهای بار تخمین زده شده به مقادیر میانگین و یا واریانس داده

د باعث شود که دقت روش کاهش یابد. برای غلبه بر این مشکل در این پژوهش یک تابع تلفات اصلاح شده ارائه شده نتوامی

 شود:صورت زیر تعریف میتابع تلفات بهرو است. از این
2 2

2 2

2
1

T
pH t

loss
t

φ y
f φ φ

φ=

 −
 = −
 
 

           )32( 

2/2 سازی مقداراین تابع تلفات در حین آموزش و کمینه
ty شود تا خطای ناشی از نویز یکند. این مقدار باعث مرا تولید می

طراحی  شود. برای آموزش شبکهطراحی شده در برابر با نویز می رو این تابع تلفات باعث مقاوم شدن شبکهکاهش یابد. از این

 شود:صورت زیر به روزرسانی میبه امl وزنی در لایههای ضریب شده،

( )
( )

1

lpH

t

pH l

θ X
θ X

Y Y

C

=
 −
 +
 
 

           )33( 

 برابر است با: 14گر هابرتخمینکه 

( )
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T
pH

l l
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l l
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 [29] مرجع ( استفاده شده است که درAdam) 15تخمین گشتاور تطبیقیسازی سازی این تابع تلفات از روش بهینهبرای بهینه

 است. آمده [30] مرجع یات آن درئارائه شده و جز

 

 تنظیم ورودی -3-2

 شود:صورت زیر نرمالیزه مینشان داده شده و به xگیری به عنوان ورودی با پارامترهای بار و اندازه
i i

i min

i i

max min

X X
X

X X

−
=

−
           )35( 
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انکودر

تکنیک اختصاص وزن بهینه به وزن های یادگیری

دی کودر GRU واحد 2

GRU واحد 2

ورود اطلاعات پیشین شامل داده های اندازه گیری               و پارامترهای مدل بار در بازه های زمانی پیشین 

  38نرمالیزه کردن داده های ورودی بر اساس 

39سازمان دهی داده ها بر اساس 

تنظیم ورودی ها

شناسایی 
پارمترهای بار بر 
مبنای ساختار 

پیشنهادی 

پارامترهای خروجی شامل  خروجی

( )1Θ

t

dχ k ,i
χ

 +Θ
Θ

t

d k
Θ



Θ
Θ

Θ

t k

d k
Θ

+



 
(: ساختار روش پیشنهادی برای شناسایی پارامترهای بارهای الکتریکی2) شکل  

Figure (2): Structure of the proposed method for identifying electrical load parameters 
 

 د:شونمقادیر ورودی در ساختار طراحی شده به صورت زیر مرتب می

( )1

10 Θ
d kχ Ψ

d kΘ,χ
input   samples, , Θ

 +


  
  

  
         )36( 

)صورت ها نیز بهشوند. همچنین، خروجیم میداده تنظی 32های با تعداد ت بستهصورنمونه به )10output samples,= 

 .هستند

 

 نتایج عددی -4

افزار انجام شده است. برای تولید ها در دو نرمزیساانجام شده است. شبیه IEEEشینه -68استاندارد  مطالعات بر روی شبکه

سیستم  اند.سازی شدهشبیهپایتون  افزارهای مبتنی بر یادگیری عمیق در نرماستفاده شده است و روش متلب افزارها از نرمداده

 و دارای GHz CPU@3.0050960 X -7-Core iسازی یک سیستم کامپیوتری  مورد استفاده قرار گرفته برای انجام شبیه

های پیشین داده محور، روش رای نشان دادن موثر بودن روش و برتری آن نسبت به روشب گیگا بایتی است.-32 حافظه

هایی که عنوان روشبه ،[20] از مرجع SVMروش  و [19] از مرجع چند متغیره LSTMو  LSTM هایپیشنهادی با روش

 .اند، مقایسه شده استای بارهای الکتریکی ارائه شدهتاکنون در زمینه شناسایی پارامتره

 

 هاتولید داده -4-1

شینه  68است. شکل دیاگرام تک خطی  IEEEی استاندارد شینه-68طور که بیان شد، سیستم مورد مطالعه شبکه همان

خط و  68است. این شبکه دارای  آمده [31] مرجع نشان داده شده است. اطلاعات این شبکه در( 3) در شکل IEEEدارد استان

استفاده شده است. این متلب افزار ( در نرمPSTافزار سیستم قدرت ). برای استخراج اطلاعات از جعبهسنکرون استژنراتور  16

برای این که یک ثانیه است. در این پژوهش،  01/0 برداری در هرهای قدرت با زمان نمونهسازی سیستمزار برای شبیهافجعبه

حالت خطا برای هر یک از خطوط که در  85شوند. ابتدا ها در دو حالت مختلف تولید میدهبانک اطلاعاتی جامع تولید شود، دا

شود، در نظر گرفته شده است. روندی مشابه برای هر بار در نظر گرفته شده خارج میها یک خط از مدار ین حالتهر کدام از ا

مختلف از شین متصل به ان قطع  بار مختلف در نظر گرفته شده است. در حالت دوم هر یک از بارهای 34است. در این شبکه 

اند. داده مختلف در این پژوهش تولید شده 59500طور کلی شود. بهها در این دو حالت تولید میدادهای از شود و مجموعهمی

اند. برای تست روش مورد استفاده قرار گرفته درصد 15 برای ارزیابی و درصد 15 ها برای آموزش،از دادهدرصد  70 حدود

دی در ها اضافه شده تا مقاوم بودن روش پیشنهادرصد میانگین به تمامی داده 10همچنین، یک نویز گوسی با انحراف معیار 

مورد تجزیه و تحلیل  44باید توجه نمود که نتایج شناسایی پارامترهای بار متصل به شین شماره  برابر با نویز را مشخص کنند.

گیری هستند. این است. نکته اول پارامترهای اندازهقرار گرفته است. همچنین در هر سناریو دو دسته داده مورد توجه بوده 

mailto:CPU@3.00


 43-58/ 1402زمستان  /پنجاه و شششماره  /چهاردههای هوشمند در صنعت برق/ سال نشریه روش

(53) 

صورت های اعمال شده در شبکه بهشرا در تغییر پارامترهای مدل بار را دارند که بر مبنای اغتشاپارامترها بیشترین نقش 

شوند. برای تعیین پارامترهای ها تعیین میمقادیر مختلفی برای آن PSTافزار شوند و با استفاده از جعبهدستی در آن اعمال می

صورت و موتور القایی( مقادیر نویز به ZIPبرای بارها )شامل مقادیر  PSTبار در هر اجرا به مقادیر از پیش تعیین شده در 

 های موجود تولید شود.تصادفی اضافه شده تا مجموعه داده

 

 معیارهای دقت -4-2

برای ارزیابی عملکرد ساختار یادگیری عمیق ارائه شده و مقایسه این روش با ساختارهای مختلف از چهار معیار مختلف استفاده 

طاای RMSEدوم مجذور میانگین خطای جذر میانگین مربعات ) ست. این چهار معیار شامل میانگین ریشهشده ا یاانگین خ (، م

طاا )MAPE(، درصد میانگین قدر مطلق خطا )NRMSEجدر میانگین مربعات نرمالیزه شده ) لاق خ ( MAE( و میانگین قدر مط

 عبارتند از: هاهای آنتوانند، مورد استفاده قرارگیرند که رابطهمی
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rey ترتیب مقادیر تخمین زده شده و واقعی بهiد.ام هستن 
 

 ارزیابی نتایج -4-2

دست آمده از روش پیشنهادی مورد تجزیه و تحلیل قرار گرفته است. برای تحلیل نتایج بار متصل به در این قسمت نتایج به

دست ( نتیجه تخمین پارامتر به4اند. شکل )عنوان نمونه در نظر گرفته شده([ به3]نشان داده شده در شکل ) 29شین شماره 

-( و روش پیشنهادی در این پژوهش را با مقادیر واقعی نشان میMLSTMمدت چند گانه )-کوتاهروش حافظه بلند آمده از دو 

 حافظه بلندطور که از این شکل مشخص است، مقادیر تخمینی توسط روش پیشنهادی به مقادیر تخمینی از روش دهد. همان

های دیگر به علت دقت بهتر این مدت چند گانه از میان روش-تر است. روش حافظه بلند کوتاهنزدیک مدت چند گانه-کوتاه

 سازی شده، آورده شده است.های دیگر شبیهروش نسبت به روش
 

 
 IEEEشینه استاندارد -68: دیاگرام تک خطی شبکه (1) شکل

Figure (3): IEEE Standard 68-bus single-line diagram 
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دهد دست آمده از این شکل نیز نشان مینشان داده شده است. نتایج به (5) در شکل باریگر از مدل ترکیبی همچنین، پارامتر د

به مقادیر واقعی  مدت چندگانه-کوتاهحافظه بلند ر تخمینی توسط روش پیشنهادی از مقادیر تخمینی توسط روش یکه مقاد

مدت چند -حافظه بلند کوتاهتری از روش گر مطلوبنهادی تخمینوان نتیجه گرفت که روش پیشتست. از این رو میتر انزدیک

دست آمده از روش پیشنهادی مبتنی بر یادگیری عمیق در این پژوهش در معیارهای دقت به است. در تخمین پارامتر گانه

ادی دارای درصد دست آمده از روش پیشنهتوجه نمایید. مقادیر به MAPEعنوان نمونه به مقادیر است. به آمده (4) جدول

 توان به خودی خود ناشی از دقت بالای روش پیشنهادی باشد.است. این مقدار خطای پایین میدرصد  15/0 خطایی در

 

 مقایسه نتایج -4-2

ا آمده است. بر اساس این جدول روش پیشنهادی کمترین میزان خطا ر (5) در جدول tHدست آمده از تخمین پارامتر نتایج به

عنوان دارد. به SVMو همچنین نسبت به روش کم عمق  LSTMو  MLSTMنسبت به دو روش مبتنی بر یادگیری عمیق 

ترتیب در حدود را به SVMو  MLSTM ،LSTMهای را در نظر بگیرد. روش پیشنهادی دقت روش MAPEنمونه شاخص 

های پیشنهادی، دست آمده از روشعیارهای دقت بهم (6) درصد بهبود داده است. جدول 19/50درصد و  62/7درصد،  07/4

MLSTM ،LSTM  وSVM تر روش پیشنهادی بر اساس هر چهار دهد. دقت مطلوبرا در تخمین یکی از پارامترها را نشان می

دست آمده را در به MAEعنوان نمونه مقادیر کاملا از این جدول مشخص است. به MAEو  MAPE ،RMSE ،NRMSEمعیار 

 LSTMدرصد، دقت روش  87/68را در حدود  MLSTM، روش پیشنهادی دقت روش MAEبگیرید. بر اساس معیار دقت نظر 

 گیری هستند.درصد بهبود داده که مقادیر چشم 72/86را حدود  SVMدرصد و دقت روش  99/74را حدود 

 

 تاثیر نویز  -4-3

ثیر تابع تلفات پیشنهادی، یک مطالعه حساسیت نسبت به نویز انجام برای ارزیابی مقاوم بودن روش پیشنهادی در برابر نویز و تا

در این راستا، شش حالت مختلف  اند.های دیگر تحت نویز با یکدیگر مقایسه شدهرو روش پیشنهادی و روششده است. از این

که مقدار انحراف معیار در حالی ها مقدار میانگین نویز ثابت نگه داشته شده است،در تمامی این حالت در نظر گرفته شده است.

های دست آمده از روش( نتایج به6در نظر گرفته شده است. شکل ) 3/0و  02/0، 015/0، 01/0، 005/0نویز به ترتیب برابر با 

طور که مشخص است با افزایش نویز با یکدیگر مقایسه نموده است. همان MAPEمختلف را در تخمین پارامتر بر اساس معیار 

نیز  RMSEدست آمده از کند. این موضوع در تخمین پارامتر دیگر بر اساس نتایج بهروش پیشنهادی تغییر چندانی نمی دقت

به خاطر محدودیت پارامتر در برابر  SVMهای کم عمق همانند روش ( نشان داده شده است.7کاملا مشابه است که در شکل )

های عمیق دارد. تغییرات شدیدتری نسبت به روش SVM(، روش 7( و )6ی )هانویز چندان مقاوم نیستند. با توجه به شکل

 سازی پارامترهای بار، مقدار قابل قبولی نیست.حتی میزان خطای آن به بالای یک درصد افزایش یافته که در مدل

 

 زمان محاسبات  -4-4

 سازی بار است.های مدلباتی روشسازی بار نقش اساسی دارد، بار محاسهای مدلیکی از پارامترهایی که در روش
 
 

 
p و مقادیر واقعی MLSTM(: مقایسه نتایج تخمین روش پیشنهادی با روش 2)شکل 

tα 
Figure (4): Comparison of the proposed method results with MLSTM method and real values of αt

p 
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  tmX و مقادیر واقعی MLSTM(: مقایسه نتایج تخمین روش پیشنهادی با روش 3)شکل 

Figure (5): Comparison of the proposed method results with MLSTM method and real values of Xm
t 

 

Table (3): Accuracy criteria for load parameters estimation obtained from the proposed method 

 دست آمده از روش پیشنهادیدست آمده از تخمین پارامترهای بار به: معیارهای دقت به(4) جدول

MAPE (%) )4-RMSE(10 NRMSE )4-MAE(10 
 معیارها

 پارامترها

0736/0 1564/1 0758/0 1242/1 P

t
α 

0701/0 2561/5 1712/0 0145/2 P

t
β 

0984/0 142/4 1242/0 8926/1 Q

t
α 

0567/0 8624/3 2012/0 9521/1 Q

t
β 

06803 /0 8384 /7 15557 /0 7226 /6 tH 

0487 /0 1421 /0 0942 /0 0982 /0 t

s
r 

1012 /0 66848 /0 19074 /0 58771 /0 t

S
X 

0579 /0 3852 /0 0995 /0 1972 /0 t

r
r 

0628 /0 5486 /0 1896 /0 2146 /0 t

r
X 

0528 /0 142 /13 0689/0 252/11 t

m
X 

 

Table (4): Accuracy criteria of different methods for Ht estimation 

 tHهای مختلف در تخمین پارامتر روشدست آمده از: معیارهای دقت به(5) جدول

)4-MAE (×10 NRMSE )4-RMSE (×10 MAPE (%) 
 معیارها

 پارامترها

 پیشنهادی 0/ 06803 7/ 8384 0/ 15557 6/ 7226

189/3 19447/0 8505/3 07087/0 MLSTM  

314/3 207/0 0986/4 073644/0 LSTM 

0506/6 37569/0 4343/7 13659/0 SVM 
 

Table (5): Accuracy criteria of different methods for XS
t estimation 

 tSX در تخمین پارامترهای مختلف دست آمده ازروش: معیارهای دقت به(6)جدول

)4-MAE (×10 NRMSE )4-RMSE (×10 MAPE (%) 
 معیارها

 ترهاپارام

 پیشنهادی 0211124/0 22177/0 061432/0 17989/0

57803/0 18291/0 6603/0 067872/0 MLSTM  

71944/0 22875/0 82577/0 08447/0 LSTM 

3548/1 41979/0 5255/1 15725/0 SVM 

 

شوند و سپس زش داده میها ابتدا آموطور که اشاره شد، این روشهای مبتنی بر داده عملکرد بسیاری سریعی دارند. همانروش

دهد. با وجود این که زمان عملکرد در یک روش به سیستم کامپیوتری و سازی بار را انجام میساختار آموزش داده شده مدل

های پیشین و روش پیشنهادی از نظر بار که یک مقایسه بین روشعوامل بسیار زیادی بستگی دارد. در این قسمت برای این
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بار تکرار شده و سپس مقادیر کمترین، میانگین و حداکثر  250ود، مرحله تست روش پیشنهادی حدود محاسباتی انجام ش

زمان محسابات  روش ماشین بردار پشتیبان (7) گزارش شده است. بر اساس جدول (7) تست برای هر روش در جدول زمان

ت. هر چند دقت روش ماشین بردار پشتیبان در های مبتنی بر یادگیری عمیق از خود نشان داده اسکمتری را نسبت به روش

ها روش های مبتنی بر یادگیری عمیق روش پیشنهادی از بقیههای دیگر قابل قبول نیست. در میان روشمقایسه با روش

 های پیشین این نتایج چندان دور از انتظار نبود.سرعت عمل بیشتری را از خود دارد که بنا بر مطالب بیان شده در قسمت

 

 گیرینتیجه -5

های زمانی بازههای قدرت در های قدرت در تحلیل سیستمبرداران سیستمشناسایی پارامترهای بار از وظایف ضروری برای بهره

گیری دارد. مدل ترکیبی بار الکتریکی که شامل دو مولفه است و تاثیرات اساسی بر روی فرآیند تصمیم کوتاه و بلند مدت

( قابلیت این را دارد که رفتار بارهای متصل به یک شین را به نحوی مطلوب نشان IMو مدل دینامیک )( ZIPاستاتیک )مدل 

دهد. هر چند نیاز است تا یک روش سریع، دقیق و مقاوم در برابر نویز برای شناسایی پارامترهای متغیر با زمان این مدل 

عمیق را در این راستا توسعه داده شده است. در این روش از  استفاده شود. بنابراین این پژوهش یک مدل مبتنی بر یادگیری

همچنین، برای یادگیری صورت چند متغیره باشد. دهی جدید استفاده شده است تا ساختار یادگیری عمیق بهیک مبنای وزن

یک تابع تلفات برای کودر استفاده شده است. همچنین دی-دار بازگشتی بر مبنای انکودرعمیق حافظه ها از روش شبکهویژگی

های مشابه دهنده دقت بالای این روش در مقایسه با روشافزایش مقاوم بودن آن نسبت به نویز استفاده شده است. نتایج نشان

سازی بار بر روی رو در تحقیقات آینده تاثیرات مدلسازی بار، مطالعات پایداری ولتاژ است. از اینیکی از کاربردهای مدل است.

 صورت گسترده مورد مطالعه قرار خواهند گرفت.ی استاتیکی و دینامیکی ولتاژ بهپایدار

 
  tsR در تخمین پارامتر MAPEهای مختلف در مقادیر مختلف نویز بر اساس معیار ی روش: مقایسه4شکل 

Figure (6): Comparison of different methods for Rs
t estimation based on MAPE criteria in presence of noise 

 
  tsR در تخمین پارامتر RMSEهای مختلف در مقادیر مختلف نویز بر اساس معیار ی روش: مقایسه5شکل 

Figure (7): Comparison of different methods for Rs
t  estimation based on RMSE criteria in presence of noise 

Table (6): Comparison of load parameters detection time 

 ی زمان شناسایی پارامترهای بار: مقایسه(7) جدول

 روش ه(کمترین زمان تست )میلی ثانی میانگین زمان تست )میلی ثانیه( حداکثر زمان تست )میلی ثانیه(

 پیشنهادی 24/182 76/194 20/201

26/298 14/262 48/248 MLSTM 

59/364 86/306 16/282 LSTM 

10/114 14/95 56/76 SVM 
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