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基于数据驱动的直流微电网柴油发电机

等效建模

王文远 1，骆志伟 2，夏欢 2，陈杰 1

（1.北京交通大学 电气工程学院，北京 100044；
2.北京航天发射技术研究所，北京 100076）

摘要：直流微电网分布式电源建模是含大规模电力系统仿真的基础，但柴油发电机电磁参数难以获取，影

响了柴油发电机的电气特性建模精度。针对直流微电网柴油发电机建模问题，提出了一种基于数据驱动的柴

油发电机等效建模方法。以柴油发电机经整流电源后输出的电压、电流以及发动机的输出转速作为输入，柴

油发电机的输出相电压有效值、相电流有效值作为输出，构建基于长短期记忆（LSTM）神经网络的柴油发电机

电压预测模型和电流预测模型。利用LSTM神经网络的时序逻辑特性和内部非线性映射特性描述柴油发电机

输出的电气特性。根据柴油发电机的发动机负荷特性数据，采用多项式拟合建立燃油特性降阶模型。通过与

直流微电网柴油发电机的实际运行数据对比，验证了建模方法的合理性和准确性，说明所提方法具有较好的

实际应用价值。
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Abstract：The modeling of distributed power sources in DC microgrids serves as the foundation for large-scale

power system simulations. However，the difficulty in obtaining electromagnetic parameters of diesel generators

hampers the accuracy of their electrical characteristic modeling. To address this issue，a data-driven equivalent

modeling method for diesel generators in DC microgrids was proposed. The method utilizes the voltage and current

outputs after rectifier supply conversion，along with the engine's output speed as inputs，and the root mean square

values of the phase voltage and phase current as outputs，based on the long short-term memory（LSTM）neural

network，voltage and current prediction models for the diesel generator were constructed. The temporal logic and

nonlinear mapping capabilities of the LSTM network were leveraged to describe the electrical characteristics of the

diesel generator. Furthermore，a reduced-order fuel consumption model was developed using polynomial fitting

based on the engine load characteristics of the diesel generator. Comparisons with actual operational data from DC

microgrid diesel generators validated the proposed modeling method's reasonableness and accuracy，demonstrating

its practical application value.

Key words：DC microgrids；equivalent modeling；long short-term memory（LSTM）neural network；diesel
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随着中国“碳达峰、碳中和”能源战略的实施

以及能源互联网建设的推进，微电网的规划与建

设速度日益加快。作为整合可再生能源的关键

应用场景，微电网的整体设计与规划受到分布式

电源仿真建模精度的显著影响[1-2]。其中，柴油发

电机作为分布式电源的重要组成部分，其等效建
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模是进行直流微电网电力系统分析的基础。因

此，准确的柴油发电机建模对微电网的优化设计

至关重要。

目前，柴油发电机的建模方法主要采用基于

机理驱动的建模方法。该方法依据工作机理，通

过数学建模的方式建立其物理模型，重点关注模

型构建后的动态分析。在分析柴油发电机的电

气特性和机械特性时，机理驱动建模方法通常要

求对柴油机、发电机和调速器进行建模[3]。具体

而言，柴油机的机械暂态过程可以通过一阶延迟

环节进行近似，而柴油发电机的动态过程则通常

使用一阶或二阶传递函数来简化其动力学特

性[4-6]。文献[7]在对柴油发电机构成进行分析的

基础上，构建了一个包括同步发电机、柴油机及

调速系统的综合模型。在该模型中，励磁系统采

用了七阶非线性数学模型。为了准确表征这一

模型，需要对大量实际参数进行标定，通常这些

参数需通过具体实验来测定柴油发电机的电学

或动力学特性。然而，由于缺乏实验条件，相关

电磁参数的获取变得困难，这成为机理驱动建模

方法面临的主要挑战。针对柴油发电机参数难

以获取的问题，一些研究采用智能算法融合数据

驱动的方式对柴油发电机参数进行识别或优化。

文献[8]使用简化的二阶柴油机模型，利用 Leven⁃
berg-Marquardt（H-BCLM）算法对柴油机参数进行

识别，在给定边界条件下搜寻最优参数集。文献

[9]则以 400 kVA Caterpillar C-15柴油发电机为实

验对象，建立了包含同步电机、频率限制器和发

动机调速模型的高保真瞬态模型，并利用优化算

法调整其参数，从而提高了负载变化时的动态响

应精度。然而，上述方法不可避免地引入了多阶

非线性数学模型，由于复杂度增加，该模型需要

更多的计算资源，容易导致计算速度缓慢等问题。

随着人工智能技术的发展，数据驱动建模方

法因其出色的建模能力和运行速度在物理建模

和模型简化领域得到广泛的应用[10-12]。数据驱动

智能建模方法主要通过神经网络和智能优化算

法对物理系统进行等效建模，常用的方法有支持

向量机、随机森林算法、神经网络等[13]。文献[14]
利用径向基神经网络建立了柴油发电机在空载

启动、滑油泵启动及多台并联运行情况下的频率

模型，以满足快速计算的需求。文献 [15]采用

CMAC神经网络进行非线性映射特性的学习，以

实现柴油发电机的动态过程控制。文献[16]通过

反向传播神经网络对同步发电机输出电压进行

限幅，从而提高了在脉冲负载下的仿真精度。此

外，部分研究还通过自组织映射（self organization
mapping，SOM）神经网络和卷积神经网络构建了

柴油发电机的故障诊断和健康评估系统[17-18]。然

而，上述神经网络在模型训练过程中往往面临梯

度消失与梯度爆炸等问题，这些问题严重影响了

模型的训练效率，导致收敛速度缓慢及过拟合现

象的发生。

综上可知，柴油发电机建模存在柴油发电机

参数难以获取、非线性数学模型计算速度慢等问

题。因此，本文提出了一种基于数据驱动的柴油

发电机智能建模方法，利用 LSTM网络的非线性

特性，以准确描述柴油发电机的电气动态特性。

首先，通过仿真分析特征参数的相关性，在此基

础上提出模型构建的方法。接着，使用实际微电

网采集的数据对所提方法进行验证。最后，通过

对比实验结果表明，该方法能有效降低柴油发电

机建模的难度，同时加快了整体微电网模型的运

行速度，解决了传统方法模型难以准确构建且仿

真速度慢的问题。

1 直流微电网结构

直流微电网是一种小规模电力系统，主要由

分布式能源、储能设备以及负荷设备组成。本文

所研究的柴油发电机接入直流微电网的系统结

构如图 1所示，该直流微电网由柴油发电机组、储

能电池、负载、电力电子变换器等关键电力元件

构成。柴油发电机组通过整流电源变换器进行

整流和电压变换后，连接至直流母线，以维持直

流母线电压的稳定。

图1 直流微电网结构图

Fig.1 Structure diagram of DC micro-grid

2 柴油发电机数学模型

本文研究的柴油发电机由调速器、柴油机和
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永磁同步电机（permanent magnet synchronous gen⁃
erator，PMSG）三部分组成[19]，其系统连接结构图

如图 2所示。柴油机经空气进气、压缩、燃油燃烧

和膨胀后带动发动机转轴旋转，柴油机的活塞运

动带动发电机转子旋转，发电机转子在磁场中旋

转，在定子绕组中产生三相交流电。发电机负载

的变化会引起转速相应的变化，调速器通过控制

算法调节柴油机油门开度以达到额定转速。

图2 柴油发电机结构图

Fig.2 Structure diagram of diesel generator
2.1 调速器数学模型

调速器在柴油发电机运行中起到至关重要

的作用，是保证发动机稳定高效运行的关键部

件，PID控制具有较强的适应性和鲁棒性，是工业

控制领域的首选方案，其传递函数如下式所示：

G1 ( s ) = Kd s
2 + Kp s + K i

s
（1）

式中：Kp为比例系数；Ki为积分系数；Kd为微分系数。

2.2 柴油机数学模型

柴油机模型由油门执行机构和发动机组成。

油门执行机构将通过调速器输出的油门信号转

换为油门开度信号，控制发动机供油量的大小。

本质上油门执行机构就是对调速器输出的油门

信号经过一定放大和延迟。其传递函数如下式

所示：

G2 ( s ) = Ka
1 + Td s （2）

式中：Ka为油门执行机构放大系数；Td为油门执行

机构延迟时间。

柴油发电机输出转矩与油门输出信号成正

比，柴油发电机需要经过空气进气、压缩、燃烧和

膨胀 4个过程，而每个过程的时间很短，可以近似

为一阶延迟传递函数，如下式所示：

G3 ( s ) = Ke
1 + Tde s （3）

式中：Ke为柴油发电机输出转矩放大系数；Tde为
柴油发电机的延迟时间。

2.3 PMSG数学模型

本文中 PMSG定子采用三相对称绕组，转子

为永磁结构。设 d轴与永磁体基波励磁轴线重

合，q轴超前 d轴π/2角度，永磁同步电机运行过

程在d-q两相同步旋转坐标下，其电压方程为

{ud = Rid - ωΨq + dΨd /dt
uq = Riq + ωΨq + dΨq /dt （4）

式中：R为定子电阻；ω为转子角速度；id为 d轴电

流分量；iq为 q轴电流分量；Ψd为 d轴磁链分量；Ψq

为 q轴磁链分量。

其电磁转矩和转子机械方程分别为

Te = np (Ψdiq - Ψqid ) = npΨ riq （5）
Te - TL = Jdω/dt （6）

式中：Te为电磁转矩；TL为负载转矩；J为转动惯

量；Ψr为永磁体产生的磁链；np为转子极对数。

3 仿真分析与特征参数选择

根据第 2.2节柴油发电机数学建模原理，在

Matlab/Simulink平台上结合实际物理连接结构建

立仿真模型。本文基于如图 1所示的直流微电网

实际运行场景，设计了柴油发电机与整流电源侧

仿真实验。

柴油发电机到整流电源侧实际连接如图 3所
示，整流电源模块由三相不控整流器和六相交错

并联Buck电路组成。

柴油发电机与整流电源输出电压范围如表 1
所示，柴油发电机侧输出AC 510~650 V，发电机

侧经整流后输出DC 630 V。

图3 柴油发电机与整流电源连接图

Fig.3 Connection diagram between diesel
generator and rectifier supply

表1 柴油发电机与整流电源输出电压范围

Tab.1 Output voltage range of diesel
generator and rectifier supply

模块名称

柴油发电机

三相不控整流器

六相交错并联Buck

输出电压

AC 510~650 V
DC 400~600 V
DC 630 V

仿真结果如图 4所示。图中，IR，UR分别为整

流电源模块输出电流、电压；n为发动机转速；IA，
UA为柴油发电机 A相输出电流、电压有效值。在

仿真过程中，直流侧负载在 1 s时刻由 330 kW降

到 198 kW，并在 2 s时刻突增至 264 kW。在负载

功率变化期间，IA与转速 n和输出电压UR呈负相
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关性，而与输出电流 IR呈正相关性。此外，UA与

输出电流 IR呈负相关性，而与转速 n和输出电压

UR则呈正相关性。

图4 输出功率变化的仿真结果

Fig.4 Simulation results of output power variation
结合图4，可以观察到 IA，UA与UR，IR，n之间存

在一定的相关性，为确定在后续数据建模过程中

网络输入特征参数，有必要进一步量化 IA，UA与

UR，IR，n之间的相关性。

选取基于图 1所示的微电网真实场景下的柴

油发电机运行数据进行线性相关性分析。皮尔

逊相关系数（Pearson correlation coefficient，PCC）
是用于衡量两个变量之间线性相关性的统计指

标，其计算公式如下式所示：

ρX,Y =
∑
i = 1

N (Xi - X̄ ) (Yi - Ȳ )

∑
i = 1

N (Xi - X̄ )2 ∑
i = 1

N (Yi - Ȳ ) 2
（7）

式中：Xi，Yi分别为第 i个 X，Y变量的值；X̄和 Ȳ分

别为X，Y的均值。

该系数通过计算两个变量之间的协方差来评估

它们的线性相关性。PCC的取值范围在-1与 1之
间。当 PCC值等于 1或-1时，表示两个变量之间

存在强烈的正相关或负相关关系；而当PCC值为

0时，则表明这两个变量之间无相关性。具体的

评估标准如表2所示。
表2 PCC相关性等级评估

Tab.2 PCC correlation level evaluation
PCC值

0.8~1.0
0.6~0.8
0.4~0.6

相关性

极强相关性

强相关

中等程度相关

PCC值

0.2~0.4
0.0~0.2

相关性

弱相关

极弱相关或无相关

采用 PCC对实际柴油发电机运行数据进行

分析，热力图结果如图 5所示。根据表 2中评估

标准进行判断，IA与变量 n和UR之间呈现中度相

关性，而与 IR则表现出强相关性；UA与n和UR之间

存在强相关，与 IR的相关性则极为微弱。因此，

预测 IA所需的网络输入特征应包括 n，UR和 IR，而

预测UA的网络输入特征应为 n和UR。为了简化

网络参数，本文选择在同一网络中同时预测 IA和
UA，因此最终确定 n，UR和 IR作为网络的输入特征

参数。

图5 各特征PCC系数热力图

Fig.5 Thermal maps of PCC coefficients for each feature
传统的机理驱动建模方法虽能有效地建立

柴油发电机的输入输出关系，并具备一定的物理

意义，但由于较高的计算复杂度和资源的消耗，

导致仿真运行速度显著下降，且因为缺乏具体参

数的测定，仿真只能反映输出变量的大体变化趋

势，无法对输出变量进行精确预测。因此，本文

基于此现状，提出了一种数据驱动的方法用于柴

油发电机的建模。

4 柴油发电机运行状态建模

柴油发电机作为一个强耦合的非线性系统，

其建模通常依赖于对内部运行机理的深入理解。

然而，随着人工智能和数据网络技术的快速发

展，以数据驱动的神经网络构建物理系统模型的

方法已得到广泛应用。在大量数据可用的情况

下，借助神经网络进行数据训练可以有效简化物

理建模过程，以非线性映射来描述物理模型的输

入与输出关系。然而，使用 BP神经网络来建立

柴油发电机运行模型时，通常需要处理大量的数

据、多个隐藏层和众多隐藏节点，这可能导致训

练过程缓慢，并引发梯度消失或梯度爆炸等问

题。相比之下，LSTM凭借其优越的时序逻辑处

理能力和非线性映射特性，逐渐克服了循环神经

网络（recurrent neural network，RNN）在梯度消失

方面的挑战。因此，本文采用 LSTM模型来构建

柴油发电机的电压模型和电流模型。

4.1 长短期记忆神经网络

在 1997年Hochreiter提出 LSTM算法[20]，神经

网络单元在循环神经网络基础上添加了门控机

79



王文远，等：基于数据驱动的直流微电网柴油发电机等效建模电气传动 2025年 第55卷 第12期

制，LSTM继承了其对时间序列的处理优势，同时

解决了RNN梯度爆炸的问题。LSTM最大的优势

在于：其前一个时间步的输出会被输入到下一个

时间步的输入中，同时添加了遗忘门，有效缩减

梯度爆炸的问题，其内部单元如图6所示。

图6 LSTM内部结构图

Fig.6 Internal structure diagram of LSTM
以 t时刻的单元为例，其 t时刻的输入 xt，t-1

时刻的输出信息 Ht-1以及 t-1时刻的历史记忆

Ct-1。Ct-1经遗忘门Ft点乘后，和输入门拼接形成 t
时刻的历史记忆Ct，Ct通过Ht-1和 xt经输出门运算

后为输出状态Ht。

t时刻的单元状态Ct受到上一时刻单元状态

Ct-1以及遗忘门更新信息的影响，如下式所示：

Ct = Ct - 1 × Ft + ItC*t （8）
其中

Ft = σ ( xtWxf + xt - 1Whf + b f ) （9）
It = σ ( xtWxi + Ht - 1Whi + b i ) （10）

C*t = tanh( xtWxc + Ht - 1Whc + bc ) （11）
式中：C*t，It，Ft分别为中间态、输入门和遗忘门；

W，b分别为网络中需要学习的权重矩阵和偏置

向量；σ（）为 sigmoid函数。

Ct经过 tanh函数处理后与输出门Ot逐点相乘

得到输出Ht。

Ot的计算如下式所示：

Ot = σ ( xtWxo + Ht - 1Who + bo ) （12）
4.2 LSTM柴油发电机电压电流模型的构建

基于如图 3所示的直流微电网实际运行数据

建立其电流、电压预测模型，柴油发电机模型的

输入输出关系为

ì
í
î

Uo = f1 ( IR,UR,n )
Io = f2 ( IR,UR,n ) （13）

式中：Uo为柴油发电机的输出相电压有效值；Io为
柴油发电机输出的相电流有效值。

在构建的数据集中，不同的物理量之间量纲

差异较大，因此需要归一化处理：

x*i = x i - x i_min
x i_max - x i_min （14）

式中：x*i 为归一化后数据；xi为归一化前数据；xi_min
为归一化前数据最小值；xi_max为数据最大值。

所提模型结构如图 7所示，由输入层、三个隐

藏 LSTM层、一个全连接输出层组成。采用随机

丢弃（Dropout）技术减少网络训练过程中过拟合

现象。

图7 所提模型结构

Fig.7 Proposed model structure
本模型采用 Adam算法对模型参数进行优

化，选择均方误差（mean square error，MSE）作为

损失函数，其定义如下：

MSE = 1
N∑i = 1

N ( yi - ŷ i )2 （15）
式中：N为小批量数；yi为实际值；ŷ i为网络预测值。

在模型训练过程中，神经网络的权重通过

Adam算法对MSE进行最小化，从而实现参数的

更新。

为了量化和评价所提模型的性能，采用平均

绝对误差（mean absolute error，MAE）和均方根误

差（root mean square error，RMSE）进行模型评估，

MAE和RMSE计算公式如下：

MAE = 1
N∑i = 1

N

|yi - ŷ i| （16）

RMSE = 1
N∑i = 1

N ( yi - ŷ i )2 （17）
4.3 柴油发电机油耗特性建模

柴油发电机能量管理最重要的是减小柴油

发电机的燃油消耗，因此燃油消耗是评估柴油发

电机经济性的重要指标。通过柴油发电机负荷

特性实验可获取燃油特性曲线。

本文所研究柴油发电机其转速在正常工况

下为 1 500 r/min。燃油消耗量随柴油发电机输出

功率的增加而增加。在柴油发电机转速为 1 500
r/min工况下，其燃油消耗量与发动机输出功率有

关。根据表 3负载特性数据通过多项式拟合的燃

油消耗曲线如图8所示。

柴油发电机燃油消耗量计算过程如图 9所
示，通过基于 LSTM模型对发电机电气特性进行
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预测，可以获得发电机在当前时刻输出的相电压

和相电流。由此，能够进一步计算出发电机的输

出功率。根据柴油发电机出厂数据，发动机到发

电机输出的电功率效率近似为 0.98，由此可得到

发动机输出功率 Po。在柴油发电机燃油特性模

型中，根据Po值，通过拟合的燃油曲线进行查询，

获取此刻的燃油消耗率Gf（t），再对时间作逐步累

加，即可计算出燃油消耗量h（t）。
表3 柴油发电机负荷特性实验数据

Tab.3 Experimental data on load characteristics of diesel generators
转速/（r·min-1）

1 500
1 500
1 500
1 500
1 500
1 500

功率/kW
418.3
380.6
285.4
190.1
95.1
38.1

燃油消耗量/（kg·h-1）
84.1
75.2
55.0
36.7
20.0
10.8

图8 燃油消耗曲线

Fig.8 Fuel consumption curve

图9 燃油消耗计算过程

Fig.9 Fuel consumption calculation process

5 算例分析

5.1 数据集介绍

本文研究对象为图 1所示的实际直流微电网

中的柴油发电机，其主要组成包括 YCDV140AT
型发动机及 TLJF-320-16型发电机。通过传感

器实际测量，获取了直流微电网运行时的样本数

据，涵盖了柴油发电机的相电流有效值、相电压

有效值、转速，以及整流电源侧的输出电压和输

出电流，总计时间为 6 859.4 s，采样时间间隔为

0.1 s。由于各台柴油发电机的电气参数相同，为

了充分利用数据，实验将 5台柴油发电机的数据

进行拼接，并按照 7∶2∶1的比例划分为训练集、测

试集和验证集。为检验模型的泛化能力，将使用

第6台未被纳入训练的数据进行泛化性验证。

5.2 模型训练及参数优化

所提的LSTM模型在装载Windows11系统PC
上完成模型的搭建、训练、预测过程，CPU为

AMD R7 5800H，GPU为 GeForce RTX3060Ti，基
于Matlab深度学习框架进行编写。结合历史经

验，本文对模型的超参数进行了设置，包括学习

率、批次大小、隐藏层尺寸、训练窗口大小以及迭

代次数。

经过实验对超参数进行调节，并进行相应的

测试，结果如表 4~表 7所示。结合表中的评估指

标，包括MRE，MAE和MRSE，可以得出，当学习率

设定为 0.000 05、隐藏层尺寸为 80、批次大小为

32、训练窗口为 50时，这些指标均达到最小值。

因此，模型最终采用表8所列的参数进行训练。
表4 不同学习率的预测结果

Tab.4 Prediction results for different learning rates
学习率

0.000 01
0.000 05
0.000 1
0.000 5
0.001

MRE

I/A
0.203
0.088 7
0.105 2
0.107
0.116

U/V
0.010
0.006
0.008
0.008
0.008

MAE

I/A
6.056
2.463
2.494
2.527
2.691

U/V
10.365
3.679
4.013
3.910
4.891

MRSE

I/A
15.053
6.853
6.865
6.961
6.920

U/V
12.173
6.729
6.661
6.600
7.228

表5 不同隐藏层尺寸的预测结果

Tab.5 Prediction results for different hidden sizes
隐藏层

尺寸

20
40
80
96
112

MRE

I/A
0.097
0.094
0.087
0.101
0.094 6

U/V
0.006 4
0.006 3
0.005 9
0.006 1
0.006 2

MAE

I/A
2.378
2.364
2.358
2.488
2.190

U/V
3.822
3.858
3.805
4.012
4.012

MRSE

I/A
6.820
6.792
6.730
6.903
6.740

U/V
6.973
6.937
6.909
7.266
7.127

表6 不同批次大小的预测结果

Tab.6 Predicted results for different batch sizes
批次

大小

16
32
48
64
96

MRE

I/A
0.096
0.087
0.095
0.090 3
0.094 8

U/V
0.005 7
0.005 3
0.006 3
0.006 6
0.005 5

MAE

I/A
2.368
2.200
2.359 4
2.294 7
2.356 9

U/V
3.696
3.893
3.936 3
4.110 6
3.673 9

MRSE

I/A
6.831
6.740
6.800 3
6.789 8
6.812 7

U/V
6.895
6.878
7.002 2
7.162 7
6.961 8

网络模型在训练过程中，通过网络前向传递

获取的预测值与实际值并计算MSE，以MSE最小

化为最优化目标，网络后向传递通过Adam算法

更新各层网络参数，随着迭代次数的增加，训练

集损失和验证集损失函数值逐渐下降，模型权重
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也在不断更新。由图 10可知，模型在经过 180次
迭代后收敛，最终的MSE值达到0.021。

表7 不同训练窗口尺寸预测结果

Tab.7 Prediction results of different training window sizes
输入

长度

10
20
30
50
60

MRE

I/A
0.124 1
0.113
0.146
0.123 7
0.139 5

U/V
0.008 3
0.007 5
0.006 8
0.006 7
0.006 9

MAE

I/A
2.567 6
2.230 7
2.870 7
2.418 2
2.718 5

U/V
4.049 13
3.902 7
3.306 8
3.221 9
3.400 7

MRSE

I/A
4.931 7
3.470 3
3.915
3.434
3.752

U/V
6.327 2
5.849 7
4.316 1
4.207 5
4.300 6

表8 超参数设置

Tab.8 Hyperparameter settings
参数名称

学习率

批次大小

隐藏尺寸

训练窗口

迭代次数

设定值

0.000 05
32
80
50
180

图10 模型训练过程损失函数值

Fig.10 Value of loss function during model training process
5.3 测试集验证

为评估所提模型的可行性，本研究选取了一

组运行时间长度为 550 s的柴油发电机负载侧在

发生阶跃变化时的测试数据集。模型通过测试

集的输入，对电流和电压的预测结果分别如图 11
和图 12所示。结果显示，发电机在 243 s时出现

了显著的阶跃变化，其中电流的变化幅度较大，

而电压的变化幅度相对较小。所提模型在电流

预测方面的最大误差不超过 3 A，而最大电压误

差则不超过2 V。
模型 RMSE和MAE测试结果如表 9所示，A

相电流预测结果RMSE和MAE分别为 2.530 6 A，
0.646 6 A。A相电压预测结果RMSE和MAE分别

为 1.263 3 V，1.021 0 V。这些结果表明，所提出

的模型在已纳入训练的柴油发电机机组测试集

中展现了良好的动态性能，进一步验证了该方法

的较高可行性。

表9 模型在测试集上预测能力评估

Tab.9 Evaluation of the model's predictive ability on a test set
模型评估指标

RMSE

MAE

评估值

A相电流

A相电压

A相电流

A相电压

2.530 6 A
1.263 3 V
0.646 6 A
1.021 0 V

5.4 模型泛化性验证

为了评估所提模型在未纳入训练的柴油发

电机机组中的预测能力，即模型的泛化性，本研

究采用第 6台未被编入训练集的柴油发电机运行

数据集进行测试实验。该数据集的时间跨度为

0 s—5 000 s，涵盖了柴油发电机启动过程及负载

变化期间发电机电流和电压的变化情况。

图 13和图 14展示了 0 s—5 000 s时间段内，

柴油发电机输出A相电流有效值和A相电压有效

值的整体预测结果与实际运行数据的对比。模

型的RMSE和MAE结果列示于表10中。

评估所提模型在柴油发电机启动时对A相电

流和电压的预测能力，其预测曲线如图 15所示。

图11 测试集发电机A相电流预测结果

Fig.11 Test set generator A-phase current prediction results

图12 测试集发电机A相电压预测结果

Fig.12 Test set generator A-phase voltage prediction results

图13 发电机A相电流预测结果

Fig.13 Generator A-phase current prediction results
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柴油发电机于 198 s时启动，并在 252 s时达到稳

定工作状态。在此过程中，电流和电压经历了两

次明显的上升，所建立的网络模型能够有效跟踪

柴油发电机启动时电流和电压的变化。

图14 发电机A相电压预测结果

Fig.14 Generator A-phase voltage prediction results

图15 启动时A相电流和电压预测结果

Fig.15 Prediction results of A-phase current
andvoltage during startup
表10 模型泛化能力评估

Tab.10 Model generalization capability assessment
模型评估指标

RMSE

MAE

评估值

A相电流

A相电压

A相电流

A相电压

3.795 6 A
5.200 4 V
0.690 6 A
4.448 6 V

当直流母线负载发生变化时，柴油发电机输

出电压和电流也会相应调整。图 16展示了在

586 s时直流负载变化时，模型预测的A相电流和

电压与实际数据的对比结果。由图 16可见，所提

模型展现出优良的动态跟踪性能。

此外，柴油发电机的燃油消耗预测曲线如图

17所示，模型的 RMAE和MSE分别为 0.476 9 kg
和 0.396 8 kg。这些结果表明，预测精度能够满足

实际柴油发电机检测的需求。

5.5 与其他方法对比

为了验证所提LSTM电流电压预测方法的优

越性，将所提方法跟其他常见的神经网络方法做

了对比，包括了循环神经网络（RNN）、门控循环

单元（gated recurrent unit，GRU）、反向传播神经网

络（back propagation network，BP）。

所用数据集选取了柴油发电机并网运行

2 259 s—2 864 s区间段的数据。为了减小网络

训练时的随机性，所有模型都重复进行 5次实验，

取均值作为实验结果。

柴油发电机电流电压预测结果如图 18和图

19所示。BP网络由于缺乏对过去信息的输入，

在电压和电流预测中易产生较大的误差，特别是

在电流出现较大幅度变化时，其结果偏差尤为显

著。相比之下，RNN，GRU和LSTM具备一定的记

忆能力，在捕捉数据的动态变化特征方面表现更

优。由图 18和图 19可知，LSTM的电压预测曲线

较 RNN和 GRU的波动更小，表现出更高的预测

精度和稳定性。这是由于LSTM网络结构中复杂

的门控机制，包括遗忘门、输入门和输出门，允许

模型在长时间序列中选择性地保留或更新关键

信息，有效缓解了传统RNN的梯度消失问题。虽

然GRU也具有门控结构，但由于设计较为简化，

图17 柴油发电机燃油预测值与真实值对比

Fig.17 Comparison between diesel generator fuel
prediction value and actual value

图18 各方法对比电流预测结果

Fig.18 Comparison of current prediction
results among various methods

图16 负载变化时A相电流和电压预测结果

Fig.16 Prediction results of A-phase current
and voltage during load changes
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其对长序列的记忆和信息提取能力略显不足。

而BP网络完全缺少序列记忆能力，因而在电流、

电压等时间依赖性较强的任务中表现不如

LSTM。这使得 LSTM在处理复杂的时间序列数

据时，尤其是在长时依赖信息的捕捉与特征提取

方面，具有显著优势。

所有方法的比较结果如表 11所示。可以看

出，BP神经网络的预测误差大于循环神经网络的

误差。具体而言，RNN和GRU的误差差异较小。

而所提的 LSTM模型在电流预测结果中的平均

MAE分别相较于BP，RNN和GRU提高了60.04%，

15.05%和15.69%；在电压预测结果中，LSTM模型

的平均MAE分别提高了65.17%，5.74%和 0.45%。

在电流预测结果中，LSTM模型的平均 RMSE较

BP，RNN和 GRU分别增强了 42.29%，11.12%和

9.43%；而在电压预测结果中，LSTM模型的平均

RMSE分别提升了55.40%，1.39%和4.85%。
表11 各种方法预测结果对比

Tab.11 Comparison of prediction results of various methods
方法

BP
RNN
GRU
LSTM

MAE
I/A

6.079 1
2.859 6
2.881 5
2.429 3

U/V
10.639 2
3.931 4
3.722 3
3.705 7

RMSE
I/A

11.260 2
7.312 0
7.175 2
6.498 7

U/V
14.570 9
6.590 1
6.830 2
6.498 7

5.6 与基于机理驱动建模法对比

为验证本文所提方法在模型运行速度上的

优势，将本文所建模型与基于机理驱动的模型在

仿真运行速度上进行比较。其中基于机理驱动

模型是根据图 3结构在Matlab/Simulink平台上通

过 Simscape组件模块搭建。实验分别设置仿真

时长为 10 s，20 s和 30 s，对比在两种模型下的仿

真运行的实际时间，结果如表 12所示。从表中可

以看出，仿真时长每增加 1 s，基于机理驱动模型

实际运行时长增加 5 s，而基于数据驱动模型运行

时长仅增加 0.045 s。随着设置仿真运行的增加，

基于机理驱动模型与基于数据驱动模型实际运

行时间差距逐渐扩大。这主要是由于基于机理

驱动模型需求解的非线性方程数量较多，仿真步

长较小，导致其消耗更多的计算资源，从而降低

了运行速度。因此，与基于机理驱动建模相比，

本文提出的数据驱动模型运行速度更快，能够满

足加快模型运行速度的需求。
表12 仿真运行速度结果对比

Tab.12 Comparison of simulation running speed results
设置仿真运行

时间/s
10
20
30

实际运行时间/s
基于机理驱动模型

50.33
99.12
147.19

基于数据驱动模型

0.45
0.62
0.72

6 结论

1）构建了柴油发电机的仿真模型。通过负

载变化的仿真实验，研究发现柴油发电机的电

流、电压与整流电源侧的输出电压、电流以及发

动机转速之间存在显著的相关性。借助 PCC相

关性，对柴油发电机的实际运行数据进行了进一

步的相关性量化，为模型特征参数的选取提供了

依据。

2）为验证模型的可行性和泛化能力，通过该

模型提取实际数据集中输入量的相关信息能够

有效预测柴油发电机输出的电压、电流及其燃油

消耗。

3）通过与其他神经网络的对比分析，结果验

证了所提LSTM模型在本文应用场景下具有显著

的预测能力优势。与传统机理性模型相比，该模

型在运行速度上展现出明显的优势。。

本文提出的基于数据驱动的柴油发电机建

模方法，显著降低了柴油发电机的建模难度，能

够加快微电网的仿真运行速度。这一方法为实

时预测柴油发电机的动态过程提供了有利条件，

推动了微电网仿真系统的优化与应用。
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