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摘要: 分布式光伏电源接入配电网后,其出力受辐照度骤变、云层遮挡等环境因素影响,呈现显著的非对称
波动和厚尾分布特性,导致节点电压概率分布呈现多模态特征(即概率分布存在多个峰值),从而无法准确
计算配电网节点电压的越限风险指标,增加了电压越限的风险。 基于此,提出考虑电压越限风险的新型电
力系统分布式光伏发电出力调控方法。 利用多头自注意力神经网络 - 因子分解机(multi-head attention neu-
ral network-factorization machine, MANN-FM)模型预测未来光伏出力,更准确地捕捉光伏出力的随机性和间
歇性特征。 基于这些预测结果,使用 Cornish-Fisher 方法计算分布式光伏接入的配电网节点电压越限风险指
标,评估电压越限的风险。 当预测到光伏发电出力将超过电网电压越限风险值时,通过实施有功功率和无
功功率的综合控制策略,动态调整分布式光伏发电的出力,当电压越限风险较小时仅实施无功调节;若风险
指标持续升高并超过预设阈值,则激活有功 - 无功协同控制模式,通过限制最大输出功率与增强无功补偿
的联动控制,确保配电网电压稳定在安全运行范围内。 实验结果表明,在基于 10 kV 中压配电网典型场景
下,所提方法在 IEEE 33 节点系统中验证有效性,其电压越限次数仅 1 次,功率波动率控制 10 kW 上下,能确
保配电网电压在安全范围内运行,适用于实际应用。
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Abstract: After the distributed photovoltaic power source is connected to the distribution network, its output is af-
fected by environmental factors such as sudden changes in irradiance and cloud cover, showing significant asymmet-
ric fluctuations and thick tailed distribution characteristics, resulting in a multi-modal probability distribution of
node voltage (i. e. multiple peaks in the probability distribution), which makes it difficult to accurately calculate
the risk index of voltage over-limit of the distribution network nodes and increases the risk of voltage over-limit. On
this basis, a new method for regulating the output of distributed photovoltaic power generation in novel power system
considering the risk of voltage over-limit is proposed. The multi-head attention neural network-factorization machine
(MANN-FM) model is utilized to predict future photovoltaic output, capturing the randomness and intermittency
characteristics of photovoltaic output more accurately. Based on these prediction results, the Cornish-Fisher method
is used to calculate the risk index of voltage over-limit at distribution network nodes connected to distributed photo-
voltaic power, and to evaluate the risk of voltage over-limit. When it is predicted that the output of photovoltaic
power generation will exceed the risk value of grid voltage over-limit, the output of distributed photovoltaic power
generation is dynamically adjusted by implementing a comprehensive control strategy of active power and reactive
power. When the risk of voltage over-limit is relatively small, only reactive power regulation is implemented. If the
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risk indicators continue to rise and exceed the preset threshold, the active and reactive power cooperative control
mode will be activated. Through the linked control of limiting the maximum output power and enhancing reactive
power compensation, the voltage of the distribution network is ensured to remain stable within the safe operation
range. The experimental results show that in the typical scenario based on the 10 kV medium-voltage distribution
network, the proposed method has been verified for effectiveness in the IEEE 33-node system. The voltage limit is
exceeded only once, and the power fluctuation is controlled around 10 kW. It can ensure that the distribution net-
work voltage operates within a safe range and is suitable for practical applications.
Keywords: photovoltaic power generation output, risk of voltage over-limit, Cornish Fisher method, integrated ac-
tive reactive power control strategy, MANN-FM model

0　 引　 言

分布式光伏电源在配电网中的渗透率不断提

高,其出力的随机性和间歇性对电网电压稳定性带

来了显著挑战。 光伏发电的波动性不仅导致节点

电压的不确定性增加,还因其非对称性和厚尾分布

特性,使得传统基于正态假设的电压风险评估方法

难以准确量化极端电压越限事件。 尤其在光照充

足时段,大量光伏功率注入可能引起配电网末端电

压显著抬升,甚至超出安全运行限值,威胁设备安

全并增加电网运维难度[1-2]。 因此,如何精准评估

电压越限风险并实现动态调控,成为当前电力系统

运行的关键问题之一。
现有研究在分布式光伏发电调控方面已取得

一定进展,但仍存在明显不足。 在出力预测方面,
文献[3]基于多阶图卷积神经网络构建了风电和光

伏发电的时空耦合模型,并建立了联合预测模型的

参数优化模型。 采用风电和光伏发电在时间和空

间上的互补特性,完成了风电 - 光伏联合的电力系

统预调度。 图卷积神经网络主要通过挖掘数据在

时间和空间维度上的关联特征来提升预测能力,更
多是基于历史数据和既定的图结构进行建模,对于

光伏出力这种受实时环境因素影响而产生的瞬时

波动,难以在模型中实时捕捉和量化这些动态变化

对配电网电压的具体影响,无法像实时监测系统那

样对突发的环境变化做出快速响应。 文献[4]对模

块化多电平换流器 - 光伏发电(modular multilevel
converter-photovoltaic, MMC-PV)系统在功率不均衡

下的表现机理展开了深入分析;基于模块化多电平

换流器(modular multilevel converter, MMC)结构的

光储电能路由方法完成光伏功率调控。 MMC 结构

更关注储能系统与光伏发电之间的功率分配和调

节,以维持 MMC 内部稳定。 但该方法没有将配电

网节点电压作为一个核心考量对象,缺乏对配电网

全局电压特性的分析和建模,自然无法针对光伏出

力波动导致的节点电压越限风险给出具体解决方

案,进而无法准确计算风险指标。 文献[5]设计了

一个应用粒子群优化算法的模糊控制器,结合最大

功率点跟踪和模糊控制器完成光伏功率控制。 模

糊控制器在面对光伏接入容量与配电网节点电压

之间复杂的定量关系时,模糊控制器难以精确建立

这种关系的数学模型。 由于无法准确把握两者之

间的定量联系,就无法准确计算不同光伏出力情况

下节点电压的越限风险指标,难以实现对电压越限

风险的有效评估和控制。 文献[6]识别了分布式光

伏装机容量的快速增长及其快速波动性对输配网

联络线功率波动平抑的挑战;构建了基于功率波动

平抑需求的资源聚类控制指标体系;构建了一个以

经济性最优为目标,以功率波动率为耦合约束的配

电网功率波动平抑控制模型,并通过该模型完成光

伏功率调控。 该方法主要关注功率波动的整体平

抑效果,而忽略了配电网中部分节点电压已经接近

或超过安全范围这一实际情况。 没有将节点电压

越限风险作为重要的约束条件或优化目标进行深

入分析和处理,因此无法准确评估和控制电压越限

风险,导致在光伏出力波动时可能出现电压越限问

题。 文献[7]将光伏发电功率投影等信息输入到

Informer 模型中,筛选出发电功率关键特征变量,采
用 EMD 对输入特征进行分解,对多个本征 IMF 去

噪重构获取最终的发电功率。 Informer 模型虽然能

够处理长序列数据并提取特征,但它本质上是一种

基于深度学习的预测模型,模型难以完全捕捉极端

天气下光伏出力的复杂特性,导致预测结果存在不

确定性,使得无法准确计算该指标,增加了电压越

限风险。 文献[8]引入多层感知机算法对数据修

补,通过训练不同强化学习方法,融合不同方法的

预测结果,实现光伏发电功率预测。 而强化学习方

法虽然能够在一定程度上通过与环境交互进行学

习,但在面对复杂多变的光伏出力环境时,无法准
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确计算配电网节点电压的越限风险指标,增加了电

压越限风险。 文献[9]在带有外生变量的自回归积

分滑动平均(autoregressive integrated moving average
with exogenous variables, ARIMAX)模型中引入气象

条件因子,利用带有外生变量的季节性自回归积分

滑动平均 ( seasonal autoregressive integrated moving
average with exogenous variables, SARIMAX)模型提

取发电功率的季节变化特性,并输入至支持向量回

归(support vector regression, SVR)中,实现功率预

测。 然而,ARIMAX 和 SARIMAX 模型本质上是适

用于线性或弱非线性关系的模型。 光伏出力与气

象条件之间的关系是高度非线性的,这些线性模型

无法准确描述这种复杂的非线性关系。 在预测过

程中,模型会因为对非线性关系的简化处理而产生

较大的预测误差。 文献[10]考虑覆雪状态,构建光

伏部件平台,计算该情况下的发电功率损失,引入

蝗虫算法改进支持向量回归机,获取光伏发电功率

预测结果。 但在面对如此复杂的输入变量组合时,
多种因素的交互作用会导致数据特征空间的维度

增加,使得支持向量回归机在寻找最优超平面时面

临困难;不同因素对光伏出力的影响权重和方式难

以准确确定,会影响模型的训练效果。 文献[11]将
进化优化技术即改进入侵杂草优化算法(modified
invasive weed optimization, MIWO) 与扰动观察法

(perturb & observe, P&O)算法相结合,提高光伏系

统对最大功率输出的搜索性能。 MIWO 在跟踪的初

始阶段执行,在 MPPT 搜索过程的最后阶段执行

P&O,保快速气候变化条件下的更快地收敛和搜

索。 然而,该方法没有考虑节点电压越限风险,导
致结果准确性较差。

针对上述问题,提出一种考虑电压越限风险的

新型分布式光伏发电出力调控方法。 与常规方法

相比,该方法的技术创新主要体现在以下两个

方面:
1)光伏出力特性捕捉与风险评估创新:采用多

头自注意力神经网络 - 因子分解机(multi-head at-
tention neural network-factorization machine, MANN-
FM)混合模型。 多头自注意力机制可动态捕捉光

伏出力时空特性,挖掘气象参数与历史出力等特征

间的二阶交互,在稀疏数据下具备良好泛化能力;
因子分解机能够解析光伏出力随机与间歇特征。
同时,利用 Cornish-Fisher 展开式基于高阶矩修正概

率分布,通过引入偏度和峰度对正态分布分位数泰

勒展开修正,构造含非线性项展开式,准确刻画光

伏出力引发电压概率分布的厚尾特性,进而精准评

估节点电压越限风险。 常规方法往往无法有效捕

捉光伏出力的复杂特征以及准确评估电压越限风

险,如传统线性模型难以描述光伏出力与气象条件

的高度非线性关系,导致预测误差较大。
2)功率控制策略创新:设计了有功 /无功功率

协同控制策略,当评估出的电压越限风险超出设定

阈值时,该策略可动态调整光伏出力,确保电压稳

定在安全范围内。 而现有部分方法仅关注功率调

控本身,未将电压稳定作为核心目标进行动态调

整,无法像本方法一样有效应对电压越限风险。
实验结果表明,该方法能够显著降低电压越限

风险,为高比例光伏接入的配电网安全运行提供有

效解决方案。
1　 光伏出力预测

分布式光伏接入配电网后,其出力波动的非对

称与厚尾特性使节点电压不确定性增大,传统调控

手段难以预测瞬时出力变化,无法准确计算电压越

限风险指标,增加了电压越限风险。 利用 MANN-
FM 模型进行未来光伏出力预测,目的是精准捕捉

光伏出力随机与间歇特征,提供精确的预测数据,
为电压调控提供可靠支撑,增强调控有效性,准确

评估电压越限风险,保障配电网稳定运行。
MANN-FM 模型是融合多头注意力神经网络与

因子分解机的混合预测框架,其核心原理是通过双

通道特征学习实现光伏出力时空特性的动态捕捉。
多头自注意力神经网络(multi-head attention neural
network-factorization machine, MANN)部分基于多头

注意力机制,通过并行多组查询 - 键值对计算,从
气象数据、电网状态等多源异构输入中提取时空关

联特征。 其中卷积神经网络 - 长短期记忆网络

( convolutional neural network-long short-term memo-
ry, CNN-LSTM)架构的空间卷积核可识别光照强度

图像等数据的局部模式,而时间门控机制则建模出

力波动的长短期依赖关系。 动态权重调整机制通

过实时反馈气象突变等干扰因素,使模型具备在线

适应能力,适用于高波动性场景。 因子分解机( fac-
torization machine, FM)部分采用特征交叉的思想,
通过隐向量内积建模气象参数与历史出力等特征

间的二阶交互作用。 其优势在于稀疏数据下的泛

化能力,适合处理光伏系统中常见的部分特征缺失

情况。 该模型的适用条件包括:
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1)需具备分钟级更新的气象监测数据;
2)电网数据采集与监视控制系统( supervisory

control and data acquisition, SCADA)需提供 15 min
粒度的运行状态数据;

3)训练数据应覆盖至少一个完整年的季节周

期。 当面对极端天气事件时,建议配合数值天气预

报( numerical weather prediction, NWP) 进行数据

增强。
研究提出 MANN-FM 混合预测框架的完整实施

流程如下:
1)数据预处理阶段:对气象监测站提供的分钟

级辐照度、云量数据和 SCADA 系统 15 min 粒度的

逆变器出力数据进行时空对齐,采用三次样条插值

解决采样频率差异,并通过箱线图剔除异常值;
2)特征工程阶段:将 NWP 数据中的云层运动

矢量与历史出力曲线进行动态时间规整( dynamic
time warping, DTW)匹配,构建包含 24 个时序特征

和 8 个空间特征的输入矩阵;
3)模型训练阶段:采用滑动窗口策略(窗口长

度 72 h,步长 1 h)生成训练样本,在 CNN-LSTM 分

支中设置 3 层卷积核(尺寸 5 × 5,步长 2)提取光伏

阵列图像的空间特征,LSTM 层(隐藏单元 128)处

理时序依赖;同时,FM 部分会基于输入矩阵进行特

征的二阶交互建模,将其结果与 MANN 部分的输出

综合起来用于后续计算;
4)在线预测阶段:当遭遇雷暴天气时,动态权

重调整机制会将风速特征的注意力权重从 0. 15 提

升至 0. 43,降低模型的输出误差。
为了提升 MANN-FM 模型的预测精度和鲁棒

性,在原有 MANN-FM 模型基础上,新增了对动态特

征的捕捉能力,并引入动态权重调整机制和鲁棒性

训练策略,以更好地应对复杂多变的电力系统环

境。 MANN-FM 模型能够动态捕捉实时气象数据

(风速、温度、湿度等气象参数)、电网运行状态(负
荷波动、网络拓扑变化等电网运行参数)以及外部

干扰因素(突发性天气事件(如雷暴、沙尘暴等)或
设备故障等)。 动态特征的输入形式如下:

Xdynamic = [Xweather,Xgrid,X interference ] (1)

式中:Xweather表示实时气象数据;Xgrid表示电网运行

状态;X interference表示外部干扰因素。
为了更准确地捕捉关键特征,本 MANN 模型中

引入了动态权重调整机制。 该机制根据实时数据

的变化动态调整注意力机制的权重,从而增强模型

对动态特征的适应性。 动态权重调整公式如下:
Eo = f(Xdynamic) (2)

式中: f(·)表示动态权重调整函数;Eo 表示调整后

的权重系数。 f(·)采用基于卷积神经网络( convo-
lutional neural network, CNN) 与长短期记忆网络

(long short-term memory, LSTM)结合的架构。 利用

CNN 对输入的光伏特征数据(如光照强度图像数

据、温度等多维数据)进行局部特征提取,捕捉数据

中的空间相关性。 将 CNN 提取的特征向量作为

LSTM 的输入。 在不同的时间段,光照强度、温度等

因素对光伏出力的影响程度是动态变化的,LSTM
通过其内部的门控机制学习这种变化规律。 LSTM
的输出经过一个全连接层进行降维处理,该全连接

层的权重矩阵和偏置向量经过训练优化,以产生合
适的权重系数 Eo,使模型更加关注对光伏出力有重

要影响的特征。
在神经网络中引入多头注意力机制建立

MANN 模型,神经网络模型使用 Sigmoid 激活函数

构建隐含层[12],以处理输入光伏特征数据并产生初
步输出 J(x):

J(x) = sigmoid(EoC + No) (3)
式中:No 表示偏置;C 表示输入光伏特征数据。

引入自注意力机制后,整体模型结构如下:输
入的光伏特征数据 C 经过一个线性变换层,将其映

射到一个新的特征空间,得到变换后的特征向量。
然后,该特征向量被分别投影到查询(Query)、键
(Key)和值(Value)三个不同的向量空间,生成 Q、K
和 V 向量。 自注意力机制的标准计算公式为:

Attention(Q,K,V) = Softmax(QK
T

dk

)V (4)

式中:Q 表示查询向量;K 表示键向量;V 表示值向

量;dk 表示键向量 K 的维度。
通过计算 Q 与 K 的点积,并除以 dk (dk 为键

向量的维度)进行缩放,再经过 Softmax 函数得到注

意力权重[13]。 这些权重与 V 向量相乘并求和,得
到自注意力模块的输出。 自注意力模块的输出与

经过线性变换后的原始输入数据进行残差连接,并
经过层归一化处理,以加速模型的训练和收敛。 将

处理后的结果输入到后续的隐含层中,隐含层使用

Sigmoid 激活函数进行计算,产生初步输出 J(x),再
根据式(5)计算自注意力权重:

D1 = Softmax J(x)(ED1
C +ND1

)

︙
Do = Softmax J(x)(EDo

C +NDo
)

ì

î

í

ï
ï

ïï

(5)
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式中:EDo
表示注意力机制中对应不同部分的权重矩

阵;NDo
表示注意力机制中对应不同部分的偏置向

量,其维度与经过线性变换后的特征向量维度相

同,用于对线性变换后的结果进行调整。
增加注意力机制后的隐层向量 J′更新公式:

J′ =
Concat(J(x)D1,. . . ,Do)

fl
(6)

式中:Concat 表示拼接操作; fl 表示每个头的维度。
将拼接后的注意力加权隐藏表示 J′实行线性

变换,得到 MANN 模型的最终输出 P(c),即不同光

伏特征间的依赖关系和重要度[14],其公式表达如下:
P(c) = ReLU(EhJ′ + Nh) (7)

式中:Eh、Nh 表示权重和偏置。
构建一个包含线性部分和特征交叉部分的 FM

模型。
线性部分 T1 用于捕捉单个光伏特征(气象、历

史数据等)对光伏出力预测结果的影响[15],其公式

表达如下:

T1 = ∑
n

o = 1
EoCo (8)

式中:Eo 表示第 o 个特征的权重;Co 表示第 o 个特

征的值。
特征交叉部分 T2 用于捕捉光伏特征间的交互

作用,其公式表达如下:

T2 = ∑
n-1

o = 1
∑

n

k = o+1
EokCok (9)

式中:Eok表示第 o 个特征和第 k 个特征的交叉项权

重;Cok表示特征 o 和特征 k 的乘积或某种形式的交

互结果[16-17]。
FM 的输出 PFM,即光伏出力与输入特征之间的

关联,其公式表达如下:
PFM = T1 + T2 + NFM (10)

式中:NFM表示 FM 模型偏置。
将 MANN 模型和 FM 模型的输出相结合,形成

最终的光伏出力预测结果 P true。
P true = αP(c) + (1 - α)PFM (11)

式中:α 为融合系数,可通过训练确定。
训练策略采用自适应矩估计( adaptive moment

estimation, Adam) 优化算法结合均方误差 (mean
squared error, MSE)损失函数。 在训练开始时,随
机初始化融合系数 α 在 0 ~ 1 之间的值。 Adam 算

法结合了动量法和自适应学习率调整的优点,能够

在训练过程中自动调整学习率,加速模型的收敛。
在每一轮训练中,将 MANN 模型的输出 P( c)、FM

模型的输出 PFM以及真实的光伏出力值作为输入,

计算均方误差损失 Loss = 1
n∑

n

i = 1
(P i

out - yi) 2 ,其中

n 为样本数量,P i
out 为模型预测的第 i 个光伏出力

值,yi 为真实的第 i 个光伏出力值。 然后,通过反向

传播算法计算损失关于融合系数 α 以及其他模型

参数的梯度,Adam 算法根据这些梯度更新融合系

数 α 和其他参数。 为了防止过拟合,还采用了早停

法,即监控验证集上的损失值,当验证集上的损失

在一定轮数(如 10 轮)内不再下降时,停止训练,此
时得到的融合系数 α 即为最优值。
2　 节点电压越限风险指标计算

利用 MANN-FM 模型进行未来光伏出力预测,
尽管该模型能够更准确地捕捉光伏出力的随机性

和间歇性特征,为电压调控提供较为精确的短中期

预测数据,但由于光伏出力本身具有复杂的非对称

与厚尾特性,预测结果不可避免地存在一定的不确

定性[18-19]。 这就导致即便有了光伏出力的预测数

据,也难以直接依据这些数据精准评估配电网节点

电压越限风险。 因此,基于 MANN-FM 模型的预测

结果,使用 Cornish-Fisher 方法计算分布式光伏接入

的配电网节点电压越限风险指标[20-21],从而更准确

地评估电压越限的风险,为后续有效的电压调控和

配电网的稳定运行提供更可靠的依据。
Cornish-Fisher 展开是基于高阶矩修正的概率

分布逼近方法,其数学本质是通过偏度和峰度对正

态分布分位数进行泰勒展开修正。 通过引入三阶

和四阶矩,构造包含非线性项的展开式,准确刻画

光伏出力引发的电压概率分布厚尾特性。 该方法

要求电压随机变量的偏度绝对值 < 1. 5 且峰度 < 5,
超出此范围需配合 Johnson 分布族使用;适用于中

低压配电网这类弱环网结构,但在强互联系统中需

考虑节点电压的耦合效应。 根据第一节得到的光

伏出力预测结果 P true,可得到节点电压的随机变量

V。 Cornish-Fisher 展开是一种用于近似分位数的方

法,可以根据随机变量的均值、标准差、偏度和峰度

等统计量来估计其分位数[22-23]。 对于节点电压矢

量 V,其 Cornish-Fisher 展开式为:

V =Ptrue [ z + 1
6 (z2 -1)S + 1

24(z
3 -3z)(K -3) -

1
36(2z

3 - 5z)S2 ] (12)

式中:z 为标准正态分布对应概率 p 的分位数,可通

过标准正态分布表查得;S 表示偏度;K 表示峰度。
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在既定场景下,节点 o 的电压越限概率 PVo用电

压超过系统容许阈值的概率来描述,用 Vo 表示节点

o 的电压矢量,其公式表达如下:

PVo = 1 - P u { Vo - 1 ≤0. 05 } (13)

式中:P u 表示给定阈值范围内的概率。
定义严重度风险指标 ξ 量化电压偏离正常运行

水平值,其公式表达如下:

ξ =

Vmin - Vo

V j - Vo
, Vo < Vmin

0, Vmin≤Vo≤Vmax

Vo - Vmax

Vo - V j
, Vo > Vmax

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(14)

式中:V j 表示网络基准电压,Vmin、Vmax表示设定的上

下值。
电压的波动会直接影响用户的用电体验和设

备运行,甚至可能引发电压崩溃的风险[24-25]。 采用

风险偏好型效用函数 D( ξ)来表征这种风险,其公

式表达如下:

D(ξ) = ξ eηξ - 1
eη - 1( ) (15)

式中:ξ 表示严重度风险指标;η 表示用于调整效用

函数对风险的敏感度的参数[26]。
在电力系统中,节点电压波动受复杂非线性行

为和交互效应影响,为提高风险指标计算准确性和

鲁棒性,在 Cornish-Fisher 展开基础上新增非线性修

正系数 ψ 与交互因子 σ。 ψ 用于调整非线性行为影

响,其取值依系统中非线性元件占比、运行状态及

非线性程度等因素,通过对历史运行数据分析,利
用机器学习回归分析构建其与相关因素的映射关

系,如光伏装机容量占比大且光照强度变化剧烈时

ψ 增大;σ 旨在量化元件与因素间交互效应,其确定

需考虑系统拓扑结构、元件参数及运行方式等,可
借助复杂网络分析系统节点关联程度来确定,拓扑

结构复杂、节点联系紧密时 σ 相对较大。
通过引入非线性修正系数 ψ 与交互因子 σ,综合

得到节点电压越限风险指标 EVo,其公式表达如下:

EVo = ∫0. 95
0

ψPVog(Vo)· [Dlow(Vo) - D(ξ) ]dVo +

∫+�

1. 05
σPVog(Vo)· [Dup(Vo) - D(ξ) ]dVo (16)

式中:g(Vo)表示节点电压的 PDF;Dlow、Dup分别表

示节点电压上下限的严重度。
通过以上步骤,基于第一节的光伏出力预测结

果 P true,使用 Cornish-Fisher 方法计算得到的配电网

节点电压越限风险指标,能够更全面、准确地反映

电压越限的风险情况,为后续的电压调控策略制定

提供有力支持[27]。
3　 光伏发电出力调控

计算得到的越限风险指标只是对可能出现的

电压越限情况进行了量化描述,当预测到光伏发电

出力将超过电网电压越限风险值时,配电网电压存

在超出安全范围的隐患,若不及时采取措施,电压

的波动会直接影响用户的用电体验和设备运行,甚
至可能引发电压崩溃的风险,威胁配电网的稳定运

行[28]。 因此,需要实施有功功率和无功功率的综合

控制策略,动态调整分布式光伏发电的出力,以此

确保配电网电压始终保持在安全范围内,保障配电

网的可靠供电和稳定运行。
3. 1　 有功控制

为避免光伏电源注入功率过大引发电压越限,
需建立动态调整的光伏有功出力上限机制[29]。 在

新型电力系统中,分布式光伏发电出力因可再生能

源的间歇性与不确定性而波动。
从电力系统运行的稳定性与安全性角度来看,

在大量分布式光伏发电接入的新型电力系统中,其
出力的间歇性和不确定性会导致电网电压波动。
经过对电网运行的大量仿真模拟以及实际案例分

析,发现当节点电压越限风险指标 EVo处于不同区

间时,电压越限的可能性和危害程度存在明显差

异。 在设定有功功率上限时,需要建立基于风险等

级的分段调控策略:
1)当节点电压越限风险指标 EVo < 0. 4 时,电网

电压处于相对稳定的状态,电压越限的风险较小。
采用常规 P-U 曲线法计算有功限值,足以维持电网

的安全运行,因此将该区间设定为低风险区域,对
应风险等级低于 0. 3;

2)当 0. 4≤EVo < 0. 6 时,随着风险指标的升高,
电压越限的可能性增加。 此时,在 P-U 曲线基础上

引入风险补偿系数,以更灵活地调整有功功率上

限,保障电网安全。 这一区间设定为中等风险区

域,对应风险等级处于 0. 3(含)到 0. 5 之间;
3)当 EVo≥0. 6 时,电压越限风险已处于较高水

平,必须启动紧急功率梯度控制策略,以迅速降低

风险,确保电网安全。 该区间被划分为高风险区

域,对应风险等级大于等于 0. 5。
因此,有功功率上限值需要根据实时电网状

况、光伏发电预测以及节点电压越限风险指标 EVo

展开动态调整[30]。 通过实时监测并网点电压和有
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功功率的变化,利用 P-U 曲线的切线斜率来近似计

算新的有功功率上限值,可以确保电网在电压安全

范围内运行,P-U 曲线的切线斜率 l 公式表达如下:

l =
Pn - Ps

Un - Us
(17)

式中:Pn、Ps 分别表示 n、s 时刻的采样功率;Un 表示

n 时刻的采样功率;Us 表示 s 时刻的采样功率。
计算出光伏电源注入配电网的有功功率限值

P lim,其公式表达如下:
P lim = l(Umax - Us) + Ps - αEVo (18)

式中:Umax表示配电网安全运行允许的电压上限;α
表示有功控制下与节点电压越限风险指标 EVo相关

的调整系数。
在确定分布式光伏并网有功功率限值后,计算

实际光伏并网功率 P,其公式表达如下:
P = min P lim,Pmppt{ } (19)

式中:Pmppt表示有功出力。
3. 2　 无功控制

无功控制策略同样需要根据风险等级进行动

态调整:
1)低风险阶段(EVo < 0. 3):维持固定功率因数

运行;
2)中等风险阶段(0. 3≤EVo < 0. 5):根据电压

偏差调节无功输出;
3)高风险阶段(EVo≥0. 5):启动最大无功支撑

模式。
在实施过程中,需要建立有功 - 无功协调控制

机制。 当电压越限风险指标较小时,优先采用无功

调节;当风险指标较大时,则需要同时采取有功限

制与无功调节措施。 式(20)、式(21)给出了具体的

控制算法。
当电压在(Un,Ub)范围内时,根据并网点电压

幅值以及节点电压越限风险指标 EVo确定逆变器的

功率因数 cosγ,其公式表达如下:

cosγ =

1, U <Ub

1 -
(1 -C)(U -Un)

Ub -Un
- βEVo, Ub≤U≤Un

C, U >Ub

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(20)
式中:( - C,C)表示逆变器运行功率因数范围;β 表

示无功控制下与节点电压越限风险指标 EVo相关的

调整系数。
若有功功率超出限制而并网点的电压未达到

动作阈值,同时考虑节点电压越限风险指标 EVo较

小时,则不采取有功限制措施,仅实施无功调节。
反之,若有功功率超限且并网点电压高于动作阈

值,或者节点电压越限风险指标 EVo较大时,则需同

时采取有功限制与无功调节措施。
根据电压大小,确定逆变器吸收无功功率的控

制参考值 Q(U),其公式表达如下:

Q(U) =

0, U < Un

Qmax(U - Un)
Umax - Un

, Un≤U≤Umax

Qmax, U > Umax

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(21)

综合有功功率控制结果和逆变器无功功率控

制结果,即可实现分布式光伏发电出力调控,确保

配电网电压保持在安全范围内。
结合式(20)、式(21),当电压越限风险较小时

仅实施无功调节;当有功超限且电压高于阈值或风

险指标较大时,则同步执行有功限制和无功调节。
设置在低风险阶段(风险指标 < 0. 3)优先采用无功

调节;中等风险阶段(0. 3≤风险指标 < 0. 5)根据电

压偏差动态调整无功输出;高风险阶段(风险指标≥
0. 5)则同时启动有功限制与最大无功支撑模式。
这种分级协调策略既能确保电压安全,又能最大限

度保留光伏发电效益。
4　 实验与分析

为了验证考虑电压越限风险的新型电力系统

分布式光伏发电出力调控方法研究的有效性,实验

采用的 IEEE 33 节点系统拓扑基于典型配电网辐射

状结构设计如图 1 所示。

图 1　 搭建配电网拓扑图

Fig. 1　 Building the topology of the
distribution network
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采用 IEEE 33 节点辐射状配电网结构,其拓扑

设计基于实际配电网的典型特征,试验模拟参数设

置如表 1 所示,主干线长度 5 km 和分支线长度 2 km
的设置参考了中压配电网的常见规划标准。 导线型

号选用 LGJ-50(电阻 0. 1 Ω / km,电抗 0. 35 Ω / km),
该参数通过 DIgSILENT 内置电缆库验证,符合铝绞

线在 10 kV 电压等级下的实际电气特性。 辐射状结

构的选择主要考虑其广泛工程应用性,便于分析分

布式光伏接入对电压分布的影响。 节点 15、22、28
的光伏接入位置选择综合考虑了电压分布敏感性。
其中,节点 22 位于馈线末端,其电压调节能力较

弱,是电压越限的高风险节点,用于验证调控方法

在薄弱节点的有效性;节点 15 和 28 分别位于主干

线中段和末端分支点,覆盖工业(500 kW)、商业

(300 kW)和居民(100 kW)混合负荷场景,确保实

验的负荷多样性。

表 1　 实验模拟参数设置

Tab. 1　 Experimental simulation parameter settings
名称 参数 / 类型 名称 参数 / 类型

电网结构参数

电压等级 10 kV 导线型号 LGJ-50

电网结构 辐射状配电网
线路

阻抗

电阻0. 1 Ω/ km,
电抗0. 35 Ω/ km

主干线长度 5 km 分支线长度 2 km

电网结构参数

接入位置
主干线上距离起

点 3 km 的分支点
接入容量 1 MW

发电效率 16%
光伏电

源类型

分布式光伏

发电系统

负荷参数

工业负荷 每个节点负荷大小500 kW 商业负荷
每个节点负荷

大小300 kW

居民负荷 每个节点负荷大小100 kW

MANN-FN 模型的训练采用 Python 3. 9 与 Ten-
sorFlow 2. 10 环境,输入维度为 24(包含气象、电气

等特征),是基于光伏出力预测的关键影响因素分

析。 若特征维度过少,会忽略云量突变对光伏出力

的冲击),导致多云场景的预测误差增加。 若特征

维度过多,会引入与出力无关的气象指标,导致模

型训练效率降低,且易过拟合;网络结构采用 3 层

记忆增强网络(128 神经元)和 2 层全连接层(64 神

经元),减少记忆网络层数对长时序波动(如多云天

气的快速辐照变化)的建模能力下降;增加全连接

层会导致梯度消失风险,验证集损失曲线出现振

荡;使用 Adam 优化器(学习率 0. 001)训练 200 个

epoch,batch _ size 设置为 64,训练数据采用 2018
年—2022 年某光伏电站历史运行数据(采样间隔

15 min),并按 8∶2 比例划分训练集与验证集。
实验设置文献[3]提出的图卷积风电光伏预调

度法和文献[4]提出的 MMC 光储调控法作为对照

组方法。 为确保对照组方法与所提方法在相同实

验条件下进行公平性测试,将文献[3]算法图卷积

层数设置为 3 层,每层采用 Chebyshev 多项式近似

计算图卷积核,卷积核大小设定为 5 × 5 以捕捉空

间邻域特征;训练阶段采用 Adam 优化器,学习率

0. 001,批处理大小 32,损失函数为均方误差(MSE)
加权正则化项(λ = 0. 1)。 文献[4]算法控制周期

100 ms,采用模型预测控制 (model predictive con-
trol,MPC)生成储能动作指令,预测时域 1 s,滚动优

化步长 20 ms。 所有方法均采用相同的气象数据

(辐照度、温度、风速)和电网运行数据(电压、电
流),数据预处理流程(插值、滤波、格式转换)一致;
电压越限次数、功率波动率的计算方法对所有方法

统一。
在晴天(光伏出力波动 ± 15% )、多云( ± 40% )

及极端天气(出力骤降 60% )三种场景下进行测试。
其中,晴天、多云及极端天气的划分基于国际标准

IEC 61724-3∶2022 对光伏系统性能评估的天气分类

方法,并结合实际气象数据特征定义:
1)晴天场景:总辐照度 > 800 W / m2 且波动幅

度 < 15% ,云量覆盖率 < 20% ;
2)多云场景:总辐照度 300 W / m2 ~ 800 W / m2

且波动幅度 ± 40% ,云量覆盖率 20% ~ 80% ,并排

除降水干扰;
3)极端天气场景:总辐照度 < 300 W / m2 且存

在骤降(10 min 内下降 60% ),对应强对流天气或沙

尘暴。 晴天场景选取连续 72 h 无云干扰数据(样本

量 1 728 条,15 min 间隔);多云场景随机抽取 50 段

波动周期(每段 6 h,样本量 1 200 条);极端天气筛

选历史记录中 20 次骤降事件(样本量 480 条,覆盖

春夏秋冬)。 辐照度采用 1 min 原始数据插值为

15 min间隔,保留短时波动特征;电气数据(电压、
电流)同步采集,并通过小波变换滤除高频噪声

( > 1 kHz)。
所采用的光伏电站历史运行数据(采样间隔

15 min)源自某地区 6 个分散式光伏单元(单机容

量 50 kW ~ 200 kW,总容量 1 MW)的并联运行数

据,其接入位置覆盖配电网中压侧 4 个节点(节点
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8 / 15 / 22 / 28),各单元年均发电小时数 1 200 ± 85 h,
日出力波动率(15 min 尺度)与典型分布式光伏的

统计特性吻合(晴天 ± 12. 3% 、多云 ± 38. 7% );数
据采集点位于各单元并网逆变器交流侧,记录包括

节点电压(10. 5 ±0. 8 kV)、电流(28. 6 A ~153. 4 A)及
单元级出力(42 kW ~ 189 kW)等参数,符合分布式

光伏“多点接入、就地消纳”的特征,证明其能有效

表征分布式光伏行为。 所有实验数据以暂态数据

交换通用格式( common format for transient data ex-
change, COMTRADE)保存(采样率 10 kHz),每组

实验重复 30 次并取 95% 置信区间的平均值,确保

结果可重复性。 由于原始 COMTRADE 文件通过抗

混叠滤波(Butterworth 低通滤波器,截止频率 500 Hz)
后降采样至 1 kHz,以保留关键电气特征的同时减

少计算负担。 电气量(电压、电流)与气象数据(辐
照度、温度) 采用线性插值实现时间对齐,确保

15 min间隔的数据同步性。 采用滑动窗口统计法

(窗口宽度 60 s)结合物理约束进行异常检测,将电

压超出 ± 10% 额定值或电流为负值时,标记为异

常。 采用 Winsorized 均值替代算术均值,避免极端

值干扰。 为应对高采样率数据处理的算例需求,利
用 Dask 框架对 COMTRADE 文件分块处理(每块

1 h数据),在 64 核服务器上实现 8 倍加速。
1)光伏出力预测效果

在本次实验中,选取光伏发电功率作为关键指

标,其以 kW 为单位进行衡量。 通过所提的 MANN-
FM 模型完成光伏出力预测,记录预测结果与真实

出力结果如图 2 所示。

图 2　 光伏出力预测效果

Fig. 2　 Prediction effect of photovoltaic output

分析图 2 可知,所提的 MANN-FM 模型在光伏

出力预测方面展现出了良好的性能。 预测结果与

真实出力结果之间的吻合度较高,表明模型在这些

时段内具有较高的预测精度。 在 0—20 h 的时间区

间内,光伏发电功率呈现出波动变化的态势。 由数

据可知,在时间点 6 h 附近,光伏发电功率达到了相

对较高的值,约为 500 kW 左右,而在时间点 10 h 附

近,功率出现了明显下降,低至约 250 kW。 整体上,
功率在不同时间点存在较大的波动幅度,最高值与

最低值之间相差约 400 kW,这反映出光伏发电功率

受多种因素影响而具有不稳定性。
为了更全面地评估 MANN-FM 模型的预测性

能,以时间为自变量,计算了均方根误差作为误差

评估指标。 分别计算了基于预测值的 RMSE(记为

预测 RMSE)和假设完美预测情况下基于真实值序

列的理论最小 RMSE(记为真实 RMSE,其值理论上

最小值为 0),同时列出了部分时间点的预测光伏发

电功率值与真实光伏发电功率值,具体结果如表 2
所示。

表 2　 不同时间点 MANN-FM 模型光伏

出力预测相关结果

Tab. 2　 Results of PV output prediction of MANN-FM
model at different time points

时间 / h
光伏发电功率 / kW RMSE / kW

预测值 真实值 预测值 真实值

4 150 160 22. 35 0(理论值)

8 500 510 18. 21 0(理论值)

12 260 250 20. 13 0(理论值)

16 390 400 19. 87 0(理论值)

20 80 70 17. 46 0(理论值)

根据表 2 可知,从预测光伏发电功率与真实光

伏发电功率对比可以发现,在各个时间点,预测值

与真实值虽有一定偏差,但差距相对较小。 例如在

时间点 6 h,预测值 500 kW 与真实值 510 kW 较为

接近。 预测 RMSE 反映了模型预测结果相对真实

值的离散程度,其值在 17 kW ~22 kW 左右波动,表
明模型预测值与真实值的总体偏差处于一定范围

内。 而真实 RMSE 作为理论最小值为 0(代表完美

预测情况),与预测 RMSE 对比,能凸显出模型实际

预测的误差情况。 从整体预测 RMSE 的数值来看,
说明 MANN-FM 模型在光伏出力预测上虽然无法达

到完美预测,但能够较为有效地捕捉光伏发电功率

的变化趋势,具有较好的准确性和可靠性,能够为

实际的光伏发电功率预测提供有价值的参考。
2)电压越限次数

为验证利用 MANN-FM 模型进行未来光伏出力
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预测,选取电压越限次数作为关键指标,以量化电

力系统运行状态。 实验中,以“1”代表电压未越限,
“2”代表电压越限。 分别运用图卷积风电光伏预调

度法、MMC 光储调控法以及文中所提出的电压越

限 -出力调控法,对分布式光伏发电出力进行调

控。 在调控过程中,详细记录了三种方法下的电压

越限情况,具体结果如图 3 所示。

图 3　 三种方法的电压越限情况

Fig. 3　 Voltage exceeding limits for three methods
图 3 中的红色水平线为设置的电压越限次数

的参考阈值线。 该阈值是根据配电网的安全运行

标准以及实际工程经验所确定的可接受电压越限

次数范围的上限值。 当某调控方法下的电压越限

次数接近或超过此阈值时,表明该方法在保障电网

电压稳定性方面的表现欠佳,可能对电网的安全可

靠运行构成一定威胁。
分析图 3 可知,在图(a)中,电压越限次数高达

4 次,这是因为图卷积神经网络在处理电力系统的

非线性特征时,依赖于图结构的先验知识,难以完

全捕捉光伏出力与电网电压之间的复杂非线性关

系,导致预测精度不足;图 ( b) 电压越限次数为

3 次,是因为 MMC 光储调控法依赖于储能系统的充

放电来平衡光伏出力波动,但储能系统的响应速度

有限,在光伏出力快速变化时,无法及时调节电压,
导致越限次数增加;图( c)中,电压越限次数仅为

1 次,在标准范围内,显示出该场景下电压调控效果

较好,整体运行稳定,综合表明所提的电压越限 -
出力调控法不仅通过精确地预测和调控策略减少

了电压越限的次数,而且在确保电网安全的前提

下,最大限度地发挥了光伏发电的潜力。
3)功率波动率

在对分布式光伏发电出力调控的研究中,功率

波动率是衡量调控稳定性的关键指标。 为进一步

验证所提的电压越限 - 出力调控法的性能,对其控

制参数进行了如下设置:有功功率调节范围设定在

- 500 kW ~ + 500 kW,有功功率调节速度为每秒

10%的额定功率变化率;无功功率补偿策略采用根

据电网无功需求自动调整补偿容量的方式,无功功

率补偿容量为 ± 500 kvar。 因此,将未调控前的功

率为基准,分别运用图卷积风电光伏预调度法、
MMC 光储调控法以及所提的电压越限 - 出力调控

法来完成分布式光伏发电出力调控,记录下三种方

法的功率波动情况,具体如图 4 所示。

图 4　 三种方法的功率波动情况

Fig. 4　 Power fluctuations of three methods
实验结果数据量化分析来看,在时间从 0 到

20 h的区间内,相比未调控前的功率,仅有文中所提

出的电压越限 - 出力调控法不仅能够在确保电网

电压稳定的前提下进行光伏发电出力调控,而且显
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著降低了功率波动率,功率平衡在 10 kW 上下;而
图卷积风电光伏预调度法与 MMC 光储调控法的功

率波动一直在 20 kW ~ 50 kW 之间波动,这是因为

图卷积方法主要基于历史数据进行预调度,对光照

条件急剧变化的实时数据适应性较差,难以快速调

整出力策略,导致功率波动仍然较为明显。 MMC 光

储调控法需要较高的硬件成本,且储能系统的充放

电效率有限,在实际应用中难以实现最优的平衡

效果。
5　 结　 论

针对分布式光伏接入配电网引发的电压越限

风险问题,提出了一种融合动态特征学习与概率风

险量化方法的协同调控框架。 所提 MANN-FM 模型

通过多头注意力机制与因子分解机的协同优化,实
现了气象 - 电网多源异构特征的动态耦合建模。
通过 Cornish-Fisher 展开结合非线性修正系数与交

互因子,构建了适用于光伏出力厚尾特性的电压越

限风险指标。 研究中提出了一种基于风险等级的

动态有功 -无功协同调控策略,有效平衡了电网安

全性与光伏发电效益。 基于电压越限风险指标

(0 ~ 1区间)的分段调控策略,实现了从常规运行到

紧急响应的平滑过渡。
实验结果表明,MANN-FM 模型预测结果与真

实出力高度吻合,有效捕捉光伏功率波动特征,且
功率波动率稳定在 ± 10 kW 范围内,较对比方法

( ± 20 kW ~50 kW)提升至少 50% 的调控平滑度。
该成果验证了动态风险分级调控策略的工程有效

性,为高比例光伏接入配电网的安全经济运行提供

了可靠解决方案。
未来研究将从时空尺度展开拓展,开发考虑区

域电网多时间尺度耦合的风险传播模型,重点解决

日前 - 日内 - 实时调度的协同优化问题。 拟结合

数字孪生技术构建“预测 - 调控 - 验证”闭环系统,
重点突破基于深度强化学习的风险阈值自适应调

整算法。
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