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摘要：通常，在发生大停电事故后，由于负荷多样性的丧失，温控负荷在恢复供电的短时间内会出现负荷需求量

激增，这会导致负荷恢复缓慢甚至造成二次停电，该现象称为冷负荷启动。因此，准确提取温控负荷并对冷负荷

启动参数进行量化分析具有一定的实际意义。首先，利用负荷分解得到的春季和秋季的非温控负荷作为全年的基

准负荷，再从夏季负荷中提取出温控负荷。该方法相较于现有的温控负荷提取方法，提取结果更加准确。另外，

为了探究负荷与温度的深层次关系，除了分解负荷外，还对温度进行了分解。其次，根据提取出的温控负荷，采

用蒙特卡洛抽样法，以空调为例分析了停电时间和环境温度对冷负荷启动的影响。最后，基于 PJM 电力市场的负

荷温度数据和 IEEE33 节点系统算例，验证了所提温控负荷提取方法和对冷负荷启动参数量化分析的有效性和准确性。 
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Abstract: Generally, after a power outage, because of the loss of load diversity, the temperature-controlled load will 

experience a surge in load demand within a short period of time when the power supply is restored. This will lead to slow 

load recovery and even secondary power outages. This kind of phenomenon is called cold load pick-up. Therefore, it has 

certain practical significance to accurately extract the temperature-controlled load and analyze the influencing factors of the 

cold load pick-up. First, in this paper, the non-temperature-controlled loads in spring and autumn obtained by load 

decomposition are used as the reference load for the whole year. Then we strip the temperature-controlled load from the 

summer load. Compared with the existing methods, the method in this paper has more accurate extraction results. At the same 

time, to explore the deep-level relationship between load and temperature, in addition to decomposing load, this paper also 

decomposes temperature. According to the extracted temperature-controlled load, we use the Monte Carlo sampling method, 

taking an air conditioner as an example, to analyze the influence of the power outage time and ambient temperature on the 

cold load pick-up. Finally, through the load and temperature data of the PJM power market and the IEEE33 node system, the 

validity and accuracy of the extraction method of temperature-controlled load and the analysis of the influencing factors of 

cold load pick-up proposed in this paper are verified. 
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0  引言 

随着经济社会的发展和生活水平的提高，夏季 
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降温负荷、冬季取暖负荷等受环境温度影响较大的

温控负荷在城市总负荷中占比日益加大，导致负荷

随温度变化的特性愈加明显。但是近年来全球气温

变化日趋复杂，温度的随机性和波动性加剧，使得

负荷中的温度负荷更加难以跟踪和提取。温控负荷

受温度影响较大，随着温度的变化，温控负荷总量
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也会发生变化。但目前在计算负荷量时，不会单独

计算温控负荷，只计算总负荷。因此，如果想知道

温控负荷的量，需要从总负荷中提取温控负荷。目

前，温控负荷提取的方法主要分为两大类：基于调

查采样的推算方法和基于电网负荷曲线的估算方

法，而前者由于收集数据的工作量较大不易实现，

因此较多的研究主要关注于如何从负荷曲线中准确

提取出温控负荷。文献[1]通过最大负荷比较法推算

温控负荷，其基本思路是比较有降温负荷时最大负

荷与无降温负荷时最大负荷, 确定最大降温负荷；

文献[2-3]提出用基准负荷比较法提取温控负荷，以

春季和秋季的工作日负荷曲线平均值为基础，夏季

每天的负荷曲线与该基础曲线的差值就是当天的空

调负荷曲线；文献[4]考虑到夏季基准负荷会随经济

发展增加，提出采用灰色系统模型预测电网夏季的

基准负荷曲线，进而准确剥离出夏季的温控负荷曲

线；文献[5]提出采用生长曲线描述基础负荷的增长

变化，在此基础上用 Logistic 曲线得出相同年份下

的夏季负荷变化，剔除基准负荷即为温控负荷。 

通过上述分析可以发现，在目前温控负荷提取

的研究中主要会选择春秋季的平均负荷作为基准负

荷，进而提取温控负荷或直接分解夏季负荷提取温

控负荷，但是上述两种方法提取出的温控负荷与温

度的相关性不高，因此与实际情况有一定的偏差。 

通常，在发生大停电事故后[6]，由于负荷多样

性的丧失[7]，温控负荷在供电恢复后短时间内会出

现负荷量激增的情况，导致负载缓慢恢复甚至二次

停电。这种当馈线开关闭合时发生负荷量激增的情

况，称为冷负荷启动[8]。为了避免负荷恢复的缓慢

和二次停电，需要对正常情况下的温控负荷提取以

及发生大停电事故后由于温控负荷导致的冷负荷启

动进行研究。 

文献[9]考虑了冷负荷启动对停电事故后系统

恢复的影响；文献[10]分析了冷负荷启动对配电网

可靠性评估的影响。但上述文献侧重于对冷负荷启

动影响的分析，并未对冷负荷启动的模型进行深入

分析。文献[11]以空调和热泵为例，利用多状态负

荷模型，对冷负荷启动时的峰值功率和持续时间进

行了评估，但是构建的空调模型比较简单，没有考

虑比较常见的变频空调；文献[12-13]分析了不同停

电时间对冷负荷启动峰值功率的影响，但是没有考

虑在不同的环境温度下，不同的温控负荷占比也会

对冷负荷启动峰值功率产生影响。 

综上所述，为了解决目前研究中存在的问题，

本文提出了一种温控负荷提取的方法，对冷负荷启

动参数进行量化分析并进行了应用研究。首先，将

从春秋两季总负荷中提取的非温控负荷作为基准负

荷，与选择春秋季平均负荷作为基准负荷或直接分

解夏季负荷提取温控负荷相比，本文方法更准确；

其次，由于温度具有随时间周期性变化的特点，为

了研究负荷与温度的深层次关系，本文不仅对负荷

进行了分解，还对温度进行了分解。通过计算负荷

分量与温度分量的相关系数，得到与温度相关性较

高的负荷分量，本文认为是温控负荷。另外，本文

在传统定频空调模型的基础上构建了变频空调模

型。以空调系统的实际物理模型为例，采用蒙特卡

洛模拟方法模拟冷负荷启动。通过设置不同的停电

时间，研究了停电时间与冷负荷启动峰值功率的关

系；根据提取的不同环境温度下的温控负荷比例，

研究环境温度与冷负荷启动峰值功率的关系。最后，

以 IEEE33 节点系统为例，计算了考虑冷负荷启动

时所需要的最大负荷恢复量，验证了对冷负荷启动

参数量化分析的正确性。 

1   基于 CEEMDAN 的负荷分解 

经验模态分解(empirical mode decomposition, 

EMD)是由 N. E. Huang 在 1998 年提出的一种新型

自适应信号时频处理方法[14]。Huang 在 2009 年又

提出了集合经验模态分解(ensemble empirical mode 

decomposition, EEMD)来解决 EMD 方法中存在的模

态混叠问题[15]。目前，EMD 和 EEMD 已经在电

价[16-17]、油价[18]、天然气消耗[19]和风光电源出力[20-21]

等领域得到大量应用。 

近年来，部分研究人员发现 EEMD 方法存在分

解效率低和噪声难以完全消除的问题，因此文献[22]

提出了完全集合经验模态分解 (complete EEMD 

with adaptive noise, CEEMDAN)来解决这些问题。

文献[23-25]均运用 CEEMDAN 对电力负荷进行分

解以减小负荷的非线性和波动性，且均证明了

CEEMDAN 在负荷分解方面相较于 EMD 和 EEMD

的优势。 

1.1  EMD 基本原理 

EMD 可以将信号分解为多个本征模态函数

(intrinsic mode function, IMF)及余项。任何数据都包

含振荡的不同简单内部模态，而每个线性或非线性

的内部模态，都代表了简单的振荡。在任意时刻，

数据会有许多不同相互共存的振荡模态，每个都与

其他相互叠加，其结果是原始数据。在处理非线性

非平稳过程中，分解是必不可少的，通过分解算法

可以获得基于数据产生的基函数。这些基函数都可

以通过 IMF 表示。生成 IMF 需要满足的条件为[26]：
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(1) 在整个数据时间序列中，极值点数目与过零点数

目最多相差 1；(2) 在任意一点上，极大值包络线与

极小值包络线的均值等于 0。运用 EMD 对信号时间

序列进行分解的具体步骤如下。 

1) 确定原始信号 x 的局部极大值点和局部极小

值点。 

2) 连接所有局部极大值和局部极小值，形成

上、下包络线，进而求出均值包络线
1m 。 

3) 判断
1 1h x m - 是否满足 IMF 的条件。如果

满足条件，则
1 1c h 为第 1 个 IMF；如果不满足条

件，则将
1h 当作原始信号，重复以上步骤 k 次，使

1kh

满足 IMF 的条件，记
1 1kc h 为原始信号的第 1 个

IMF。 

4) 将第 1 个 IMF 从原始信号中分离出来，将此

时的余项当作原始信号。 

5) 重复步骤 1)—步骤 4)得到 L 个 IMF，当余项

r 满足终止条件，不能再从中提取满足 IMF 的分量

时，分解过程结束。 

最终，原始信号可被表示为 IMF 和余项 r 的

和，即 

1

L

j

j

x c r


 +               (1) 

1.2  CEEMDAN 基本原理 

针对 EEMD 白噪声残留较大导致筛分次数增

加、分解失败以及计算效率不高等问题，CEEMDAN

在原始信号中通过加入自适应白噪声的方法来克服

EMD 及 EEMD 的缺点，该方法的具体步骤如下。 

1) 设原始信号加入白噪声后的重构信号表示

为
0( ) ( )x i x n i + ，其中，

0 为噪声相对于原始信

号的信噪比， ( )n i 为高斯白噪声， i 为原始信号加

入噪声并进行 EMD 分解的次数， 1,2, ,i N L 。定

义 ( )jE  为经过 EMD 分解得到第 j 个模态的过程，

1,2, ,j L L ，则第 1 个 IMF 的表达式为 

1 1 1

1 1

1 1
( ( )) ( )

N N

i i

c E x i c i
N N 

          (2) 

第 1 次分解后的余项表示为 

1 1r x c -                (3) 

2) 计算第 2 个 IMF 时的待分解信号为
1r +  

1 1( ( ))E n i ，则第 2 个 IMF 为 

2 1 1 1 1

1

1
( ( ( )))

N

i

c E r E n i
N




  +         (4) 

第 2 次分解后的余项表示为 

2 1 2r r c                 (5) 

3) 重复步骤 2)，求出第 1j + 个 IMF 为 

1 1

1

1
( ( ( )))

N

j j j j

i

c E r E n i
N




 + +        (6) 

则原始信号可以表示为各 IMF 和余项 r 的和。 

1

L

j n

j

x c r


 +               (7) 

2   基于 CEEMDAN 的温控负荷提取 

目前，温控负荷无法做到对所有用户进行精确

统计，因此这部分负荷只能通过电网每天的负荷数

据进行模拟测算。不同季节的日负荷曲线走势相似，

只是在不同季节负荷的基数有一定差别，例如春秋

两季的气温条件极为相似，对应的日负荷曲线上两

个季节的负荷走势基本相同；相反，夏季和冬季由

于气温过高或者过低导致温控负荷大量投入运行，

从而造成了日负荷基数的抬升[27]。本文以空调为

例，分析温控负荷在不同季节下的运行状况差异，

从负荷曲线出发，通过春季负荷和秋季负荷得出基

本不变的非温控负荷，以此作为基准负荷，从夏季

负荷中剔除该部分基准负荷，最终提取的负荷数据

作为本文详细分析的温控负荷。 

文献[28]通过分析历史负荷与气象数据，认为

春季 3—5 月和秋季 9—11 月可作为无温控负荷的

基准值代表月。同时，非温控负荷基准负荷曲线的

确定需要考虑到负荷本身会有一定的增长，对求得

的春季和秋季基准负荷曲线取平均值消除负荷增

长的影响。因此，本文对春季 4 月和秋季 10 月中

分解后得到的非温控负荷取平均值，用作夏季提取

温控负荷的基准负荷[29]。 

基于上述分析，对于温控负荷的提取，本文根

据文献[30]利用经验模态分解处理负荷的策略，引

入 CEEMDAN 算法对春秋季负荷曲线进行分解，

提取出与温度相关性高的分量，将其从春秋季负荷

中剔除，得出非温控负荷的基准值。 

具体温控负荷提取步骤如图 1 所示。 

3   空调负荷模型 

3.1  空调房间的热力学模型 

目前，空调房间的热力学模型中较为常见的是

等效热参数模型 (equivalent thermal parameters, 

ETP)。该模型主要描述空调房间在室内外冷热源

的共同作用下室内温度的变化，其一阶微分方程如

式(8)所示。 
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图 1 温控负荷提取流程 

Fig. 1 Temperature-controlled load extraction process 

out ACin
in

( ) ( )d ( ) 1
( )

d

T t Q tT t
T t

t RC RC RC
 - + +     (8) 

式中：
in ( )T t 为 t 时刻室内温度；

out ( )T t 为 t 时刻室

外温度； R 为等效热阻；C 为室内气体的热容；

AC ( )Q t 为 t 时刻空调制冷量。 

取一段时间间隔 t ，若
out ( )T t 在 [ , ]t t t+ 时间

内保持不变，以
in ( )T t 为初值求解式(8)，可得 t t+

时刻的室内温度为 

in out AC

out AC in

( ) ( ) ( )

[ ( ) ( ) ( )] e
t

RC

T t t T t Q t R

T t Q t R T t


  

 
-

+ - -

- -
   (9) 

3.2 定频空调 

目前，市场上常见的分体式空调主要分为定频

空调和变频空调两大类。其中，定频空调在正常运

行时，其内部的温度控制器会根据室外温度
outT 与

用户设定温度
setT 之间的差值，对空调压缩机进行

周期性的启停，从而将室温维持在某一阈值范围

内。当空调压缩机正常运行向室内供冷时，室温
inT

不断下降，降至温度下限
minT 时，压缩机停止运转；

之后由于室内外温差的传热作用等，导致室温不断

上升，当室温
inT 上升至

maxT 时，压缩机重新运行，

继续向室内供冷，室温
inT 再次下降，如此循环。

设 为温度控制器的控制精度参数，用来反映定频

空调的实际温度控制偏差，则温度上下限
maxT 、

minT

分别为
setT + 、

setT - 。 

压缩机启停状态S 与室温之间的关系可表示为 

in max

in min

min in max

1,           ( )

( ) 0,          ( )

( ),     ( )

T t t T

S t t T t t T

S t T T t t T




  
 

+ ≥

+ + ≤

＜ + ＜

  (10) 

式中，
maxT 和

minT 分别为空调内部温度传感器工作

的上、下限温度。 

根据式(10)，取
setT 为 24 ℃，初始室温

inT 为

30 ℃， =1 ，进行定频空调工作特性仿真分析，

如图 2 所示。 

 

图 2 定频空调工作特性 

Fig. 2 Working characteristics of fixed 

frequency air conditioner 

3.3 变频空调 

根据 2020年度中国空调产业市场调查结果[31]，

自 2011 年以来，变频空调在国内空调市场中的占比

持续走高，2020 年变频空调在行业总出货量中的比

重达到了 71.94%，故对变频空调模型的研究也变得

尤为重要。 

相较于定频空调，变频空调是通过改变压缩机

供电频率、调节压缩机的转速实现室温的控制。由

于不存在压缩机的频繁启停，故变频空调的能耗较

少、噪音低、舒适度高。 

根据文献[32-33]，变频空调的压缩机频率与电

功率关系如式(11)所示，频率与制冷量的关系如式

(12)所示。 

P n f m  +              (11) 

   2Q a f b f c  + +           (12) 

式中： P 、Q分别为空调机组的电功率和制冷量；

f 为变频空调压缩机的频率；n、m 、a、b 、c 为

函数的常系数，取值随着空调类型的不同而改变。 

变频空调的制冷原理与前文介绍的定频空调

类似，只是用压缩机频率的变化代替了压缩机的频
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繁启停，假设变频空调压缩机频率在  min max,f f 内

变化，压缩机启停状态与室温之间的关系可表示为 

max in max

min in min

min in max

,               ( )

( ) ,               ( )

( ) ,  ( )

f T t t T

f t t f T t t T

f t k t T T t t T




  
   

+ ≥

+ + ≤

+ ＜ + ＜

 

 (13) 

式中：
maxf 和

minf 分别为压缩机频率的上、下限；

k 为常数，与变频空调类型有关。 

根据式(13)，取
setT 为 24 ℃，初始室温

inT 为

30 ℃， 1  ，进行变频空调工作特性仿真分析，

如图 3 所示。 

 

图 3 变频空调工作特性 

Fig. 3 Working characteristics of inverter air conditioner 

4   基于蒙特卡洛法的空调负荷模拟 

根据 3.2 节和 3.3 节建立的定频和变频空调模

型，研究不同空调类型的空调负荷功率之和，计算

公式为 

1 2

1, 1,

0 0

N N

i j

i j

P P P

 

 +           (14) 

式中：
1N 、

2N 分别为定频和变频空调的样本数；

1,iP 、 1, jP 分别为定频和变频空调的功率； P 为空

调负荷总功率。 

根据以上空调负荷模拟模型，利用蒙特卡洛方

法抽取每个空调样本的参数进行模拟仿真，具体步

骤如图 4 所示。 

5   算例分析 

5.1 温控负荷提取 

算例使用的数据来自 PJM 电力市场统计的美

国华盛顿地区 2019 年全年的温度和负荷数据。数据

分析之前，首先对待分析的小时负荷数据进行预处

理，剔除不正常的数据。正常情况下，相邻两个负

荷点的数据较为接近，即历史负荷曲线是平滑连续 

 

图 4 基于蒙特卡洛法的空调负荷模拟流程图 

Fig. 4 Flow chart of air conditioner load simulation 

based on Monte Carlo method 

的。在对数据进行预处理的过程中，若存在相邻两

点的数值差值相对过大，超过所设定的误差阈值范

围，则认为是异常负荷数据。对于筛选出来的异常

数据或者缺失数据采用相邻日同一时刻的平均值代

替，保证数据的完整平稳。本文只以夏季为例提取

温控负荷，冬季的情况与夏季类似。 

以秋季为例，对负荷进行分解，同时考虑到如

果只对负荷进行分解，无法对负荷和温度的细节变

化以及相关性作出更精确的分析，尤其温度本身就

具有多周期的变化规律。因此，通过求解负荷各模

态组合与温度各模态组合的相关系数，挖掘负荷与

温度之间的深层次关系。分解结果如图 5 和图 6

所示，其中横坐标代表时间，单位为 h，由于选择

的时间长度为秋季中的一个月，因此共有 720 h；

纵坐标代表根据原始数据分解得到的本征模态函

数 IMF 和一个余项[34]。 

根据图 5 和图 6 的分解结果，引入 Pearson 相

关系数来判断负荷分量与温度分量之间的关系，由

于组合结果较多，本算例只展示相关性最高的前

10 个结果，具体数据如表 1 所示。 
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从表 1 的数据可以发现，负荷模态分量 IMF2、

IMF4 是与温度模态分量相关性最高的分量，本文

认为 IMF2、IMF4 分量即是温控负荷，由于负荷值

为正值，对于小于零的部分认为此时无温控负荷。

剔除这两个分量后得到的非温控负荷曲线如图 7

所示。 

 

图 5 基于 CEEMDAN 的负荷分解序列 

Fig. 5 Load decomposition sequence based on CEEMDAN 

 

图 6 基于 CEEMDAN 的温度分解序列 

Fig. 6 Temperature decomposition sequence 

based on CEEMDAN 

表 1 组合后的相关性结果 

Table 1 Parameters of the combinations 

序

号 
负荷模态组合 温度模态组合 相关性系数 

1 IMF4 IMF2、IMF3 0.8464 

2 IMF2、IMF4 IMF2、IMF3 0.8105 

3 IMF4 IMF2、IMF3 0.8098 

4 IMF4 
    IMF2、IMF3、 

   IMF5 
0.7882 

5 IMF2、IMF4 IMF3 0.7694 

6 IMF2、IMF4 IMF2 0.7465 

7 IMF2、IMF4 IMF3、IMF5 0.7318 

8 IMF2、IMF4 IMF2、IMF5 0.7216 

9 IMF2 IMF2、IMF3 0.7184 

10 IMF1、IMF2、IMF4 IMF2、IMF3 0.7126 

 

图 7 非温控负荷曲线 

Fig. 7 Non-temperature-controlled load curve 

从图 7 可以得出秋季非温控负荷的变化曲线，

同样的提取策略可以得出春季的非温控负荷曲线，

本文不再叙述。对春秋季非温控负荷曲线求平均得

到非温控负荷的基准曲线，以此提取夏季的温控负荷。 

基于上述温控负荷的提取方法，为了详细分析

夏季温控负荷数据，从夏季的日负荷曲线上剔除基

准负荷，提取出温控负荷，进而得出温控负荷在不

同温度下占总负荷的比例，具体负荷占比关系如图

8 所示。 

对图 8 中不同温度下温控负荷比例求均值，具

体如表 2 所示。 

根据表 2 的结果可以看出，不同温度下，温控

负荷占比有着较大的差距，同时随着温度的上升温

控负荷的占比逐渐升高。由于不同温度下温控负荷

占比不同，因此后续对影响冷负荷启动因素的研究

中，需要考虑当停电发生时不同环境温度对冷负荷

启动的影响。 
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图 8 不同温度下温控负荷占比总负荷的比例 

Fig. 8 Ratio of temperature-controlled load to total load at 

different temperatures 

表 2 夏季不同温度下温控负荷占比 

Table 2 Percentage of temperature-controlled load at 

different temperatures in summer 

温度/℃ 温控负荷占比/% 

26 26.03 

27 27.53 

28 28.87 

29 29.31 

30 30.36 

31 31.68 

32 32.59 

33 33.48 

34 33.85 

35 34.05 

36 34.14 

根据引言部分的介绍，目前提取温控负荷的方

法有两种：(1) 将春秋季平均负荷作为基准负荷，

用夏季负荷减去春秋季平均负荷提取温控负荷；(2) 

直接分解夏季负荷提取温控负荷。为了验证本文方

法的有效性，将本文方法与上述两种方法的提取结

果进行比较，具体结果如表 3 所示。 

表 3 三种方法相关系数计算结果 

Table 3 Calculation results of correlation 

coefficient of two methods 

方法 类型 最高温度 最低温度 平均温度 

春秋季平

均负荷为

基准负荷 

温控负荷 0.82 0.81 0.82 

非温控负荷 0.71 0.66 0.67 

总负荷 0.78 0.70 0.79 

直接分解

夏季负荷 

温控负荷 0.88 0.83 0.87 

非温控负荷 0.66 0.63 0.64 

总负荷 0.78 0.70 0.79 

本文方法 

温控负荷 0.95 0.88 0.92 

非温控负荷 0.43 0.40 0.42 

总负荷 0.78 0.70 0.79 

表 3 记录了温控负荷、非温控负荷、总负荷与

温度之间的相关性。通过分析可以发现，总负荷与

温度的相关性很高，说明总负荷中存在一个与温度

相关的分量，即温控负荷。当温度与非温控负荷的

相关性较低，与温控负荷的相关性较高时，说明该

方法提取的温控负载较为准确。 

通过对表 3 中相关计算结果进行分析，可以发

现以春秋季平均负荷为基准负荷的方法效果最差，

非温控负荷与温度的相关系数最高，表明非温控负

荷中仍有大量温控负荷。虽然直接分解夏季负荷得

到的温控负荷与温度的相关性有所提高，但非温控

负荷与温度的相关性仍高于 0.5，说明有一定的相

关性，即得到非温控负荷中仍有一定的温控负荷分

量，说明直接分解夏季负荷得到温控负荷的方法不

够准确。与上述两种方法相比，本文方法提取的温

控负荷与温度的相关性进一步提高，且非温控负荷

与温度的相关性小于 0.5。 

5.2 冷负荷启动参数量化分析 

本文将空调作为温控负荷进行仿真分析，选取

100 台空调，其中变频空调占比为 70%，定频占比

为 30%，停电时间为 1 h 进行仿真分析，结果如图

9 所示。 

 

图 9 冷负荷启动功率曲线 

Fig. 9 Cold load pick-up power curve 

从图 9 可以看出，正常运行情况下，空调负荷

的功率之和低于所有空调负荷的额定功率之和，这

是由于在达到设定温度后，定频空调压缩机会停止

运转，而变频空调压缩机会以较低的功率持续运

行，此时，空调负荷的多样性较高，即处于启动与

停止的动态变化过程之中。而在发生停电事故恢复

供电之后，由于室温的上升，导致大量的空调同时

投入运行，负荷多样性丧失，从而在短时间内峰值

负荷量是正常时的数倍。 

通过上述分析可以看出，冷负荷启动的峰值负
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荷量主要与停电时间和环境温度有关，因此下面将

从这两方面进行冷负荷启动参数的量化分析。 

1) 停电时间对冷负荷启动的影响 

仍以 100 台空调为例，其中变频空调占比为

70%，定频占比为 30%，停电时间从 10 min 开始

以 10 min 为间隔逐渐开始递增，结果如图 10 所示。 

 

图 10 不同停电时间下的冷负荷启动功率曲线 

Fig. 10 Cold load pick-up power curve under different 

power outage time 

通过图 10 可以看出，随着停电时间的增加，

冷负荷启动的峰值功率逐渐增加，当停电时间增加

至 60 min 时，冷负荷启动的峰值功率达到峰值，

此后，随着停电时间的增加，冷负荷启动的峰值功

率基本不变，这主要是由于随着停电时间的增加，

室温在停电后通常上升至环境温度附近便不会继

续上升，当停电时间达到约 60 min 时，室内温度

上升至最高便不会增加，故冷负荷启动的峰值功率

将基本不变。 

定义冷负荷启动倍数 peak 为冷负荷启动峰值

功率与停电之前平均空调功率的比值，冷负荷启动

倍数 peak 与停电时间
outt 之间的关系如表 4 所示。 

表 4 冷负荷启动倍数与停电时间的关系 

Table 4 Relationship between cold load pick-up 

multiple and power outage time 

停电时间 outt /min  冷负荷启动倍数 peak  

10 1.88 

20 2.38 

30 2.52 

40 2.68 

50 2.75 

60 2.81 

70 2.81 

80 2.75 

根据表 4 的结果，采用多项式逼近进行拟合分

析，拟合结果见图 11。 

 

图 11 不同停电时间下的冷负荷启动倍数拟合曲线 

Fig. 11 Fitting curve of cold load pick-up multiple under 

different power outage time 

根据拟合结果，冷负荷启动倍数 peak 与停电时

间
outt 之间的关系可以表示为 

6 3 2

peak out out

out

(4.205 10 ) 0.0008951

          0.06209 1.376

t t

t

    



- - +

+
  (15) 

2) 环境温度对冷负荷启动的影响 

环境温度对冷负荷启动的影响主要体现在两

方面：一方面是环境温度对空调房间的热力学模型

的影响，即不同的环境温度对应不同的空调房间模

型；另一方面，根据表 2 可知，环境温度与温控负

荷占比有关，不同的环境温度下，温控负荷占比即

本文中的空调数量不同。 

由于温控负荷占比较低时，冷负荷启动现象不

是很明显，因此本文从 26 ℃开始，假设此时空调

数量为 1000 台，之后随着环境温度的增加，空调

数量根据表 2 的比例逐渐增加，具体不同环境下的

冷负荷启动功率曲线如图 12 所示。 

 

图 12 不同环境温度下的冷负荷启动功率曲线 

Fig. 12 Fitting curve of cold load pick-up multiple under 

different ambient temperature 
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通过分析可得，随着环境温度的升高，停电前

的空调负荷功率逐渐增加，这主要是由于温控负荷

占比的不断提高，这一点在表 2 中也可以体现；除

此之外，冷负荷启动倍数随着环境温度的提升逐

渐增加，并在约 32 ℃时，冷负荷启动倍数达到最

大值。 

冷负荷启动倍数 peak 与环境温度
outT 之间的关

系如表 5 所示。 

表 5 冷负荷启动倍数与环境温度的关系 

Table 5 Relationship between cold load pick-up 

multiple and ambient temperature 

环境温度 outT /℃ 冷负荷启动倍数 peak  

26 2.05 

27 2.08 

28 2.74 

29 3.36 

30 3.82 

31 4.01 

32 4.23 

33 3.86 

34 3.52 

35 3.15 

36 2.77 

根据表 5 的结果，采用有理数逼近进行拟合分

析，结果如图 13 所示。 

 

图 13 不同环境温度下的冷负荷启动倍数拟合曲线 

Fig. 13 Fitting curve of cold load pick-up multiple under 

different ambient temperature 

根据拟合结果，冷负荷启动倍数 peak 与环境温

度
outT 之间的关系可表示为 

out

peak 3 2

out out out

127 39.33

63.58 1037 123.6

T

T T T


 


    
   (16) 

5.3   最大负荷恢复量计算 

本文选取图 14 的 IEEE33 节点系统为例，在正

常工作情况下系统的总负荷为 5.08 MW，假设节点

1 和节点 2 之间的线路发生故障，导致后续节点的

失电，计算恢复系统供电所需的最大负荷恢复量。 

 

图 14 IEEE33 节点系统 

Fig. 14 IEEE33 node system 

案例一：不同停电时间下的最大负荷恢复量 

根据表 2 可知，26 ℃时温控负荷占比为

26.03%，利用式(15)计算出该温度下发生大停电事

故后，停电时间分别为 10 min、30 min、50 min 和

70 min 时所需的最大负荷恢复量，如图 15 所示。 

通过分析图 15 可以看出，随着停电时间的增

加，最大负荷恢复量逐渐增加，即完全恢复供电所

需要的负荷量越来越大。同时，可以看出负荷恢复

量的增长速度逐渐变慢，这主要是由于随着停电时

间的增加，当达到一定的停电时间后，室内温度上

升至最高便不会继续增加，这也与 5.2 节的分析基

本类似。 

 

图 15 不同停电时间下的最大负荷恢复量 

Fig. 15 Maximum load recovery under different 

power outage time 

案例二：不同环境温度下的最大负荷恢复量 

基于式(16)计算在停电时间为 30 min，发生大

停电事故后，环境温度为 26 ℃、29 ℃、32 ℃和

35 ℃(根据表 2 此时温控负荷占比分别为 26.03%、

29.31%、32.59%和 34.25%)时的最大负荷恢复量，

如图 16 所示。 

通过分析图 16 可以看出，随着环境温度的增

加，最大负荷恢复量逐渐增加，根据 5.2 节中的图

13 可知，虽然冷负荷启动倍数会随着温度上升出

现下降的趋势，但由于温度的增加，温控负荷占比

越来越高，最大负荷恢复量仍逐渐增加，这与图

12 的仿真结果一致，同时也符合 5.2 节的分析。 
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图 16 不同环境温度下的最大负荷恢复量 

Fig. 16 Maximum load recovery under different 

ambient temperature 

6   结论 

本文对基于温控负荷提取的冷负荷启动参数量

化及应用进行了研究，主要工作如下。 

1) 本文首先对温度以及春秋季负荷进行分解，

计算温度分量与负荷分量的相关性，将提取出春秋

季非温控负荷作为基准负荷，再从夏季负荷中剥离

出对应的温控负荷部分。相较于直接分解夏季负

荷，由于春秋季温控负荷占比较少，此方法提取出

的非温控负荷分量较为准确，且更符合实际情况，

通过相关性结果分析也可以看出，本文方法提取出

的温控负荷与温度的相关性进一步提高。 

2) 本文选取空调作为温控负荷的代表，进行冷

负荷启动参数量化分析。已有研究多以定频空调为

研究对象，本文构建了包括变频空调在内的空调负

荷模型；进一步地，结合提取的温控负荷和空调负

荷模型，采用蒙特卡洛抽样法进行模拟分析，对不

同停电时间和环境温度下的冷负荷启动进行了研

究，通过函数拟合的方法得到了冷负荷启动峰值功

率与停电时间、环境温度的函数关系，量化了停电

时间和环境温度对冷负荷启动的影响，并结合具体

算例，计算了考虑冷负荷启动时所需要的最大负荷

恢复量，通过应用研究验证了本文所提方法对冷负

荷启动参数分析的正确性，对实际工程也有一定的

参考意义。 
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