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广告



广告

能源绿色低碳转型是当今世界共同面临的重大课题。目前，我国单位 GDP 能耗和碳排放强度显著

高于全球平均水平，亟须探索一条符合中国特色的清洁低碳能源发展路径，以实现规模化的节能减排。

聚焦于城市能源消耗，构建电、热、冷、气多能协同互补的综合能源系统，已成为提升能源效率、促进

可再生能源消纳、降低用能成本、实现“双碳”目标的关键技术途径。在这一背景下，《山东电力技术》

特设“城市综合能源系统运行调控关键技术”专栏，围绕多能耦合机理与建模、多能协同调控、多主体

隐私计算等技术领域中的难点与热点问题，进行深入总结与学术探讨。我们真诚希望本专栏能够为相关

领域的专家学者提供交流平台，为我国城市规模化节能减排提供有益的参考与借鉴。

薛屹洵，博士，太原理工大学教授、博士生导师，山西省能源互联网研究院院长助理兼

科创部部长。长期从事综合能源系统和极地清洁能源研究，主持国自然集成项目课题、青年基

金、省级教改项目等，发表 SCI 论文 40 余篇，ESI 高被引 3 篇，F5000 论文 1 篇，作为项目

骨干参与中国工程院战略咨询、国家重点研发计划等 10 余项国家重点项目，获山西省科技进

步二等奖、首尔国际发明展专利金奖等。

常馨月，博士，太原理工大学副教授，硕士生导师，煤电清洁智能控制教育部重点实验

室副主任，“能源互联网”山西省重点实验室等国家 / 省部级科创平台核心骨干，中国电工技

术学会主动配电网及分布式电源专业委员会委员，《中国电力》《山东电力技术》青年编委。

主要从事新型电力系统 / 综合能源系统规划与运行、虚拟电厂、碳排放追踪和优化、新能源预

测和不确定性优化和储能系统能量管理等方面研究。发表学术论文 40 余篇，申请发明专利 30

余项，承担国家自然科学基金青年项目、山西省基础研究项目等 5 项，国家自然科学基金区域

创新发展重点项目课题负责人，并作为骨干先后参与项目 10 余项。

仪忠凯，博士，哈尔滨工业大学电力系统研究所副所长，副教授，博士师导师，IET 

Renewable Power Generation 编委。主要研究方向为机器学习、优化理论在电力系统和虚

拟电厂运行调控。主持国家自然科学基金、国家重点研发计划任务、国网总部科技课题等 14 项

科技项目，获 NeurIPS 虚拟电厂调度大赛全球冠军、黑龙江省科学技术进步一等奖、电力科技

创新一等奖、全国发明展金奖、北京市优秀博士学位论文等科研奖励。

周喆喆，博士，上海大学讲师，讲师，入选上海市科委“科技创新行动计划”启明星项目（扬

帆专项）人才计划。主要研究方向为能源 - 交通系统优化与建模、网络攻击下智能电网安

全调控。发表 SCI 和 EI 论文 20 余篇，主持上海市扬帆人才计划、山东大学电气工程学

科平台开放课题、山西省能源互联网研究院重点科研项目等多个项目。
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钢铁能源局域网：概念、架构及应用
谷鹏飞 1，2，3，孙宏斌 1，2，3，薛屹洵 1，2，3*，常馨月 1，2，3，李泽宁 1，2，3，杜 源 1，2，3

（1.太原理工大学电气与动力工程学院，山西 太原 030024；
2.煤电清洁智能控制教育部重点实验室（太原理工大学），山西 太原 030024；

3.能源互联网山西省重点实验室（太原理工大学），山西 太原 030024）

摘要：工业能源局域网是能源互联网未来的重要发展方向之一，钢铁行业是我国最大的工业排放源，如何构建绿色、智

慧、高效的钢铁能源局域网是当下亟须解决的问题。因此，在能源互联网的背景下，基于新时代钢铁工业的发展趋势，首

先根据能源局域网以及钢铁生产的特征，提出了钢铁能源局域网的概念，并对其新型能源供应模式进行介绍。其次介绍

了钢铁能源局域网的能源网络，并依据物理层、信息层和价值层构建了钢铁能源局域网的体系架构，物理层包含钢铁生

产过程的物质流与能量流，信息层由态势感知、安全评估、云边端协同等功能构成，价值层包含虚拟电厂、需求响应以及

碳交易等。最后对钢铁能源局域网发展中亟须突破的关键技术进行讨论，并通过三个典型案例验证构建钢铁能源局域

网的必要性与可行性。该研究可为钢铁能源局域网的框架落地与实践提供参考。

关键词：能源互联网；能源局域网；钢铁工业；节能减排；可再生能源

中图分类号：TM76 文献标志码：A 文章编号：1007-9904（2025）02-0001-12

Iron and Steel Energy Distribution Network：
Concept，Architecture and Application

GU Pengfei1，2，3，SUN Hongbin1，2，3，XUE Yixun1，2，3*，CHANG Xinyue1，2，3，LI Zening1，2，3，DU Yuan1，2，3

（1.College of Electrical and Power Engineering，Taiyuan University of Technology，Taiyuan 030024，China；
2.Key Laboratory of Cleaner Intelligent Control on Coal & Electricity，Ministry of Education，

Taiyuan University of Technology，Taiyuan 030024，China；
3.Energy Internet Key Laboratory of Shanxi Province，Taiyuan University of Technology，Taiyuan 030024，China）

Abstract：：In the context of the energy Internet and in line with the development trend of the iron and steel industry in the new
era，this study first proposes the concept of an iron and steel energy distribution network based on the characteristics of the
energy distribution network and steel production，and introduces a new energy supply model.Secondly，the energy network of
the iron and steel energy distribution network is explored，and the architecture of the iron and steel energy distribution network
is structured into three layers：the physical layer，information layer，and value layer.The physical layer includes the material
flows and energy flows of iron and steel production.The information layer consists of situational awareness，security assessment，
cloud-edge collaboration，and other functions. The value layer includes virtual power plants，demand response，and carbon
trading.Then，key technologies crucial to the development of the iron and steel energy distribution network are discussed，and
the necessity and feasibility of building the iron and steel energy distribution network are verified through three typical case
studies. In general，the implementation and practical application of the framework for the iron and steel energy distribution
network have been properly addressed.
Keywords：：energy internet；energy distribution network；iron and steel industry；energy saving and emission reduction；renewable
energy

基金项目：国家自然科学基金项目（U22A6007）。
National Natural Science Foundation of China（U22A6007）.
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0 引言

随着我国经济的不断发展，对能源的需求量快

速增长［1-2］。立足于我国未来生态文明建设新高度，

亟须解决发展过程中存在的高能耗、高污染、高碳

排、低效率等问题，以构建起现代能源体系，实现高质

量发展［3］。在推动我国能源革命与能源转型中，建设

能源互联网被认为是实现能源清洁低碳、安全高效的

重要途径［4-5］。能源互联网是信息与能源的深度融

合，通过综合运用通信、能量管理及电力电子等技术，

打破行业间壁垒，实现不同能源间的高效互联［6-7］。

能源局域网是能源互联网的子网，包含了多种

分布式能源和电、气、冷、热、煤等多种能源负荷，是

一个具备能源管理与能量转换功能的综合能源系

统［8-9］。能源局域网更靠近用户侧，与各类能源的耦

合更为紧密，通过构建能源局域网，可最大限度提升

能源利用效率，推动新能源高水平消纳［10-11］。同时，

各能源局域网互联互通，可在能源互联网的统一调

控下，实现系统的灵活运行。建设典型行业的能源

局域网，如钢铁能源局域网，是加速能源互联网体系

建设的必由之路，也是提升我国能源系统清洁低碳

发展水平的重要途径。

钢铁工业作为全球工业部门的第二大能源使用

者，对化石燃料高度依赖，并释放大量有害的物

质［12］。起初我国对钢铁行业定义仅为钢铁的冶炼与

钢材的生产。直至 21 世纪，殷瑞钰院士基于钢铁制

造本质与整体优化研究提出钢厂应具备钢铁制造、

能源转化及废弃物消纳处理三项功能［13-14］，钢铁生

产才逐步打破冶金与材料领域的局限，将行业功能

拓展为能源、生态、循环经济等方面。“双碳”目标下，

钢铁行业面临的已不仅是产量、质量等问题，更是一

种新型的综合性挑战，它包括生产效率、能源利用水

平、碳排放量、设备灵活性等［15］。总的来说，2023 年

钢铁行业主要存在如下三点问题：1）在能源结构方

面，钢铁行业的能源结构呈现明显的高碳化，煤炭消

耗量约占我国煤炭消费的 17%。此外，由于新能源

使用比例有限，造成碳排放量增大。2）在资源利用

方面，生产过程中会产生大量煤气、余热、蒸汽等二

次能源，但这些资源并未得到充分利用。据统计，我

国部分中小型钢铁企业的煤气放散率超 12%，且部

分过程余热并未得到利用。3）在流程结构方面，我

国钢铁企业主要以长流程为主，短流程电炉炼钢的

占比仅为 10%，与世界先进水平差距明显。因此，迫

切需要构建钢铁能源局域网，实现各能源互补互济、

源网荷储高效协同，推动钢铁行业绿色低碳转型。

本文以钢铁能源局域网为研究对象，首先提出

了钢铁能源局域网的概念，介绍了钢铁能源局域网

的能源供应模式。然后基于物理层、信息层和价值

层建立了钢铁能源局域网的体系架构，并对目前亟

须突破的关键技术进行了讨论。最后，通过我国钢

铁能源局域网的建设实例来阐述钢铁能源局域网的

可行性与有效性。

1 钢铁能源局域网

1.1 钢铁行业的特征

作为我国能耗最大的行业之一，钢铁行业拥有

复杂的生产流程以及多样的能源种类。钢铁生产包

括铁前工序、炼铁流程、炼钢流程以及轧钢流程，如

表 1 所示。尽管生产作用不同，但各工序间紧密耦

合、相互支撑，共同构成一个多时间尺度、多生产层

次、多流程串联以及具有强非线性、物料复杂性、非

平衡性的钢铁生产集合，其实质为在电力、天然气、

煤炭和煤气等能量流的驱动之下，含铁材料等物质

流根据相应的生产顺序，在不同的时-空尺度上，动

态地移动与转换，最终产出合适的钢材［16］。

表1 生产流程所含工序及功能

Table 1 Processes and functions in the production process

生产流程

铁前工序

炼铁

炼钢

轧钢

工序

炼焦

石灰窑

烧结

球团

高炉炼铁

竖炉炼铁

转炉炼钢

电炉炼钢

连铸

热轧

冷轧

功能

为高炉提供焦炭

为高炉与转炉提供溶剂

为高炉提供烧结矿

为高炉提供球团矿

在高温环境下冶炼铁矿石生产铁水

使用天然气直接对铁矿石进行还原

使铁水脱碳生成钢水

以电能为主，对铁水进行脱碳

将钢水连铸成板坯

板坯为原料，产生钢卷

以热轧钢卷为原料，进一步轧制钢材
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电力、蒸汽、氧气、天然气、热力、焦炉煤气（coke
oven gas，COG）、高炉煤气（blast furnace gas，BFG）、

林 茨 - 多 纳 维 茨 转 炉 煤 气（Linze - Donawitz gas，
LDG）、煤炭、焦炭等能源共同构成了复杂庞大的钢

铁能源网络。在能源网络中，各能源相互关联、共同

作用，保障钢铁生产的有序进行。目前，我国的钢铁

生产主要有以下两条路线。

1）高炉-转炉长流程生产路线。

长流程粗钢产量占整体粗钢产量的 90%［17］。首

先，铁矿石在高炉中发生还原反应生成铁水，该工序

的能源输入主要为煤与电，但随着氢冶金技术的成

熟，氢气也将成为高炉消耗的主要能源。其次，高炉

生成的铁水经过铁水的预处理（脱磷、脱硫、脱硅）

后，在转炉中经过脱碳反应转化为钢水。最后，钢水

经过精炼、连铸后变为板坯，被送入轧钢环节进行轧

制，生产合格的钢材。此路线还包括炼焦、烧结、球

团、石灰窑等原料加工工序。

2）电炉短流程生产路线。

我国短流程炼钢产能占比约为 10%［17］，与发达

国家差距较大。电炉炼钢路线以回收废钢为主要原

料，以电能为主要能源生产钢材。根据钢铁生产结

构与回收钢的可利用情况，直接还原铁（direct
reduced iron，DRI）与铁水也可作为电炉的原料。电

炉产出钢水后，后续工序类似于高炉-转炉长流程路

线。电炉钢相较于长流程炼钢，化石能源使用量更

少，冶炼过程更为清洁。

在以往的能源利用中，由于高炉-转炉长流程占

比过高，煤、焦炭投入近 85%，并且存在煤气资源利

用不充分、煤气放散量大的问题，导致出现能源结构

不合理、能耗大的情况。在“双碳”背景下，如何走上

“绿色钢铁”的道路，是整个行业亟须解决的问题。

1.2 钢铁能源局域网概念

根据能源局域网与钢铁行业的特征，为充分发

挥钢铁行业的优势，通过改变当前钢铁行业的能源

现状、充分挖掘物质流与能量流协同运行的潜力，实

现由以化石能源为主向清洁绿色的可再生能源转

变，由各生产流程单一调度向生产全流程统一调度

转变，由物质流和能量流解耦运行向物质流-能量流

协同运行转变，以此构建起多个生产工序、多种能源

耦合的钢铁能源局域网，提高钢铁行业能源利用率，

降低吨钢能耗。

图 1 为钢铁能源局域网的能源供应模式。相较

于传统的能源体系，钢铁能源局域网中引入了“新旧

能源协调互补”“绿电与绿氢结合”“多能互补与储能

结合”等能源供应模式［18］。首先，钢铁企业拥有大面

积的厂区，可为屋顶光伏的大规模发展提供条件，且

位于沿海地区的钢铁企业风电资源十分丰富，但由

于可再生能源的不稳定特点，无法实现为生产流程

的连续供能，因此需要结合钢铁的二次能源，实现新

旧能源的协调互补。其次，在发展新型电力系统的

背景下，电能替代与氢能替代已成为钢铁行业的主

流，绿电和绿氢的组合可广泛应用于钢铁生产中。

随着氢能重卡、电动汽车和氢冶金等技术的成熟与

推广，钢铁行业将逐步摆脱对化石能源的依赖，最终

实现化石能源的替代。最后，电化学储能可有效应

对钢铁行业中新能源的接入带来的波动，结合氢储

能、热储能、煤气柜等储能设备，构建起储能与多能

互补结合的能源供应模式，助力钢铁行业的绿色低

碳转型。

图1 钢铁能源局域网能源供应模式

Fig.1 Energy supply model for the iron and steel energy

distribution network

2 钢铁能源局域网的体系架构

基于物理层、信息层和价值层建立了如图 2 所

示的钢铁能源局域网架构。

2.1 物理层

物理层是能源局域网的物理基础。在钢铁能源

谷鹏飞，等：钢铁能源局域网：概念、架构及应用
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局域网中，物质流包含铁矿石、铁水、废钢、钢水、板

坯、钢材等，能量流则作为推动力、热载体以及反应

介质对物质流进行经济高效处理［19］。

2.1.1 能源网络架构

作为典型的能源密集行业，钢铁行业在生产过

程中伴随着大量的能量转换，主要包含的能量转换

设备如表 2 所示。钢铁能源网络主要包括燃气网

络、蒸汽网络以及电力网［20］。

1）燃气网络。

作为钢铁能源局域网应用最广泛的网络，燃气

网络包含天然气、氢气和煤气。其中天然气主要应

用于钢铁的切割、加热炉以及轧钢环节，具有绿色稳

定的特点；氢气目前已被应用于氢冶金示范、氢能重

卡，随着氢气经济制取、储运技术的发展，氢气将会

在钢铁行业得到广泛的应用。

煤气是钢铁企业中最重要的副产物及燃料。焦

图2 钢铁能源局域网架构

Fig.2 Architecture of the iron and steel energy distribution network

设备

电转气

燃气蒸汽联合循环发电机组

汽电同驱高炉鼓风机与能量回收透平同轴机组

烧结余热与高炉顶压能量回收联合发电机组

饱和蒸汽发电机组

输入

电能

燃气

热能

热能

热能

输出

H2、CH4、热能

电能

电能

电能

电能

工作原理

以电解槽、甲烷化设备为基础，将电能转化为氢气、天然气等燃气

以燃气轮机、锅炉、蒸汽轮机为基础，将天然气、煤气等转化为电能

以汽轮机、电动机、高炉煤气余压透平发电装置与空气压缩机为基

础，将高炉煤气的余压余热转化为电能

以汽轮机、高炉煤气余压透平发电装置与发电机为基础，回收烧结

余热与高炉余压余热发电

以余热锅炉、汽轮机、发电机为基础，将转炉与轧钢环节的高温烟

气进行余热回收发电

表2 钢铁能源局域网能量转换设备

Table 2 Energy converters in the iron and steel energy distribution network
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炉煤气、高炉煤气、转炉煤气构成了钢铁能源局域网

的煤气网络，其拓扑结构如图 3 所示。煤气柜首先

对高炉煤气、转炉煤气和焦炉煤气进行储存，并进行

稳压以保持网络的稳定。然后，三种煤气将被应用

于生产环节，为满足混合生产用户的需求，不同煤气

还可以通过煤气混合站进行混合。在满足钢铁企业

自身煤气需求后，富余煤气将流入煤气缓冲单元（自

备电厂、钢化联产等）；当煤气产量波动过大时，放散

塔会放散部分煤气以保证煤气网络安全与平衡。

2）蒸汽网络。

蒸汽是钢铁能源局域网中重要的二次能源，具

有很大的资源利用价值。作为余热回收的能量载

体，蒸汽广泛存在于炼钢、轧钢、炼焦等环节。钢铁

能源局域网的蒸汽管网具有范围广、多汽源、多用

途、路线长的特点。在实际钢铁生产中，蒸汽管网年

久失修，旧管道存在蒸汽泄漏、数据采集困难的问

题，同时由于蒸汽产消波动大、低品位余热回收率

低，导致蒸汽利用率整体偏低。因此，应分析蒸汽网

络与各能源网络之间的耦合关系，最大限度减少能

源浪费。

图3 煤气系统拓扑

Fig.3 Gas network topology

3）电力网络。

随着钢铁内部能源利用率的提升，大中型钢企

的自发电率高达 70% 以上，我国钢铁企业购入能源

中，电力消耗仅占 7.6%［21］。未来，电炉短流程炼钢

将成为主流，大规模的高载能负荷将会对电网造成

冲击，甚至破坏电网运行稳定性，需要提前对电炉、

轧机等负荷工况进行分析，制定合理的应对策略，确

保电能质量以及电力系统安全稳定运行。

事实上，许多生产设备也同时生产与消耗能源。

例如，转炉消耗电能与氧气，产生转炉煤气与饱和蒸

汽；焦炉消耗煤炭，产生焦炭与焦炉煤气；高炉消耗

电能与焦炭，产生高炉煤气。各独立的能源子网通

过生产环节耦合，形成了聚合炭网（煤炭和焦炭）、燃

气网、蒸汽网以及电力网的复杂能源网络，如图 4
所示。

图4 钢铁能源局域网能源网络集合

Fig.4 Energy network set in the iron and steel energy
distribution network

2.1.2 生产流程

钢铁能源局域网物理层中基于生产流程的物质

流与能量流作用关系介绍如下。

1）铁前工序。

烧结和球团工序分别将铁矿石变为酸性烧结矿

与碱性球团矿，为高炉提供冶炼原料。烧结与球团

过程会产生高温烟气，高温烟气首先经过脱硫处理，

然后利用烟气热交换器将高温烟气的热量传递给低

温流体，以此来达到余热回收的目的，最终实现余热

发电。烧结、球团释放的烟气流量大、温度高，因此

对其进行高效的回收利用十分必要。

作为高炉的还原剂和主要的热量来源，焦炭通

常由焦炉制取。焦炉生产以煤的干馏为主要反应，

将煤在隔绝空气的情况下加热分解生成焦炭等产

谷鹏飞，等：钢铁能源局域网：概念、架构及应用
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物，同时产生焦炉煤气。焦炉煤气是钢铁能源局域

网中含量最大的二次能源之一，既可以参与工业内

循环（发电、其他工序使用），又可以外供民用。氢气

与甲烷是焦炉煤气的主要组成部分，工业中常采用

变压吸附制氢装置来提取氢气，参与高炉反应以达

到置换焦炭的目的。除此之外，焦炉煤气还可作为

还原剂在竖炉中进行铁矿石的还原，并可作为反应

原料参与甲醇、天然气、合成氨等化工产品的制备。

2）高炉。

高炉能耗占整个钢铁生产总能耗的 30% 左右，

高炉工序的能源利用水平与节能降碳能力是钢铁行

业实现“双碳”目标的关键因素［22］。

高炉炼铁过程中副产物包括高炉煤气和高炉炉

渣。其中高炉煤气具有热能与压力能，常通过汽电

同驱高炉鼓风机与能量回收透平同轴机组（blast
furnace blower with combined steam and electric drive
and energy recovery turbine unit，BCRT）或烧结余热与

高炉顶压能量回收联合发电机组（sinter energy &
blast furnace top pressure recovery turbo unit，STRT）进

行能量回收与利用。上述机组集蒸汽轮机、燃气轮

机、余热锅炉、余压透平机（blast furnace top gas
recovery turbine unit，TRT）、空气压缩机于一体，将高

炉煤气的余压余热转化为机械能，同时实现高炉鼓

风与发电，使能量得到最大化回收与利用［23］。高炉

炉渣量大、温度高，从出渣口流出后经过水淬工艺

（炉渣与水换热）淬化为水渣，水渣多用来制作水泥、

化肥以及不锈钢等。水淬工艺会产生流量大、温度

稳定的冲渣水，可进行低温余热发电、供暖以及

洗浴。

此外，氢气因具有较强还原性且清洁度高，被应

用于高炉炼铁中［24］。将电解水制氢与焦炉煤气制氢

相结合，向高炉喷吹系统吹入氢气，氢气在高炉中与

铁矿石发生反应，生产铁水，从而实现了焦炭的部分

替代。

3）转炉。

转炉炼钢蕴含着复杂的物理化学过程，既消耗

能源，也产生能源。在转炉整体能耗中，氧气消耗占

比约 60%，电能消耗占比约 20%，同时在冶炼过程中

也会产生大量的转炉煤气、饱和蒸汽和高温转炉钢

渣，可进行能量的回收再利用［25］。

转炉煤气的主要成分为一氧化碳与二氧化碳，

温度高达 1 500 ℃，在满足钢铁内部用气需求后，富

余煤气可用来发电。转炉煤气可与高炉煤气、天然

气 混 合 后 送 入 燃 气 蒸 汽 联 合 循 环 发 电 机 组

（combined cycle power plant，CCPP）进行发电。生产

的转炉煤气也可先进行余热回收，高品位热用于蒸

汽发电，低品位热通过换热为厂区居民提供生活热

水。高温饱和蒸汽作为转炉的副产物之一，常用饱

和蒸汽发电机组进行余热回收与发电。

转炉钢渣的高效利用是炼钢工艺实现可持续发

展的关键，也是提高企业效益、减少资源浪费的重要

步骤。由于转炉钢渣的温度高于钢水，因此钢渣余

热的利用效益十分可观。钢渣余热可用来烘烤石灰

石、白云石、萤石等转炉溶剂，以避免溶剂过于潮湿

而降低钢水质量。降温后的钢渣常用作筑路材料、

生产钢渣砖、生产水泥等。

4）电炉。

电炉是钢铁能源局域网中典型高耗电设备，以

废钢为主要原料，在电极的作用下加热和融化炉料，

钢铁生产过程化石能源消耗量少。然而，由于废钢

价格与废钢资源的限制，部分电炉炼钢企业对废钢

资源消费的积极性差，一般多采用铁水热装技术进

行炼钢，热兑铁水比达 50% 以上，导致高炉产量增

大，二氧化碳排放量升高［26］。因此，新形势下的钢铁

能源局域网中鼓励高比例甚至全废钢电炉工艺，最

大限度提高降碳能力。

未来，电炉钢的比例将进一步提升，如何增强短

流程路线中的能量回收与利用能力是电炉炼钢发展

的关键。电炉生产过程中会产生大量的烟气，最高

温度可达 2 000 ℃，携带的热量约为短流程路线输入

总能量的 15%。高温烟气首先经过水冷管道降温后

送入燃烧沉降室，在其中一氧化碳得到充分的燃烧；

随后高温烟气进入水冷管道进一步降温后送入余热

锅炉中进行余热回收；最后低温烟气与除尘密闭罩

释放的烟气混合后送入袋式除尘器除尘，再通过消

声风机排出。

5）轧钢。

轧钢分为冷轧和热轧两部分，以电能消耗为主，

同时消耗部分燃气加热板坯。饱和蒸汽为轧钢工序

可利用的副产物，通过与转炉饱和蒸汽混合，送入含

纯凝汽式汽轮机、发电机等设备的发电机组进行发

电。为保证发电系统的安全与稳定运行，常配备循
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环水系统，为发电机组提供冷却水。

综上，钢铁能源局域网各环节电、热、气、煤等能

流耦合紧密，若供热系统发生故障，将影响余热回收

发电，进而影响电炉及轧机的正常工作；若燃气系统

发生故障时，燃气资源无法充分利用，将会影响局域

网的自发电比例。因此需要结合信息层中安全分析

及应急保障等功能，实现对钢铁能源局域网的安全

评估，辨识用能薄弱环节，在故障时给出最优应急

策略。

2.2 信息层

信息层是能源局域网的智慧能源大脑，可实现

综合态势感知、安全评估、云边端协同以及协同优化

等。在钢铁能源局域网中构建具备多功能的智慧信

息平台［27］，可将物理层各信息化系统中电厂出力、煤

气分配量、蒸汽回收量、购电购气量等数据进行高效

的处理并传递给钢铁智慧大脑，为能源管理、能耗监

测、碳管理等提供指导。

2.2.1 综合态势感知

综合态势感知面向电、气、热、煤等能源的出力

特点，从源侧对不同能源间互补互济潜力进行分

析［28］。钢铁能源局域网中包含电力、煤气、余热、氢

气等能源，各能源耦合紧密，能源供给方式多样，基

于态势感知技术对多源异构数据进行分析，可得出

在满足钢铁每日生产目标下对各能源出力的预测，

实现钢铁能源局域网的实时运行态势感知。

2.2.2 安全评估

钢铁能源局域网中的多能安全具有多时间尺

度、多生产层次、多流程串联的特点。随着多能系统

的耦合不断增强，安全评估是保障钢铁生产过程安

全运行的重要工具［29］。通过对物理层传递实时生产

数据的分析，给出多能系统的综合运行状态，同时发

出安全警告，寻找出生产过程中安全薄弱工序，保障

钢铁能源局域网的安全运行。

2.2.3 云边端协同

现有钢铁企业针对钢材结构强度、力学性能、尺

寸等产品质量问题多采用事后处理方式，存在缺少

有效数据采集与处理平台、关键工序控制模型精度

不够、非线性工序过程参数波动以及上下游工序信

息融合不充分等难题［30］。通过融合全生产工序的钢

铁能源局域网架构，构建基于云-边-端协同的数据

采集与处理平台，可有效解决生产过程中面临的数

据信息不集中、数据质量不均衡、数据标准不一致等

问题，实现多源异构数据的有效融合与时空同步。

2.2.4 协同优化

钢铁生产过程中多能源以及能源与生产的协同

优化是提高能源利用效率的关键［31］。将电力系统、

煤气系统、蒸汽系统等能源系统深度融合，并在此基

础上分析工序间时序特性与物料关系，结合物理层

中设备信息及数据处理平台，进行钢铁生产全过程

的物质流与能量流协同优化，达到节能降耗的目的。

2.3 价值层

价值层是能源局域网的综合能源服务中心，以

促进新能源消纳、降低成本为目标。钢铁能源局域

网价值层的构建，可实现钢铁行业由能源消耗侧拓

展为能源生产侧与消耗侧共存的形式，还原能源和

电力的商品属性，从价值驱动角度为钢铁行业提供

更多的增值服务。

2.3.1 需求侧响应

钢铁能源局域网中生产设备众多，具有较高的

调控潜力，结合各设备的生产特性，可调负荷分为生

产性负荷与非生产性负荷。生产性负荷包括电炉、

电解槽、轧机、制氧机、卷扬机等，非生产性负荷包括

厂区生活用电、办公照明和中央空调等。通过充分

挖掘可调负荷的响应潜力，结合分布式电源、分布式

储能以及能量转换设备，达到激发负荷柔性的

目的［32］。

2.3.2 虚拟电厂

钢铁能源局域网中拥有大规模分布式电源、分

布式储能、可调负荷，虚拟电厂采用通信、智能调度

等技术对以上资源进行聚合与优化［33］，作为一个整

体参与能量市场交易。虚拟电厂可保证钢铁能源局

域网在正常运行的条件下，最大限度提高效益、减少

二氧化碳排放、降低发电成本。

2.3.3 碳交易

随着钢铁行业逐步纳入全国碳交易市场，减碳

应成为行业发展的主流［34］。在钢铁能源局域网中，

可通过产业结构的调整、清洁能源的利用以及产能

的控制等举措降低二氧化碳排放。在二氧化碳排放

额逐年递减的情况下，钢铁企业应积极进行低碳节

能改造，实现高耗能设备的替代，并开展低碳技术研

究，为实现“双碳”目标贡献力量。

谷鹏飞，等：钢铁能源局域网：概念、架构及应用
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3 钢铁能源局域网须突破的关键技术

3.1 物理层关键技术

3.1.1 氢冶金技术

钢铁行业的传统冶炼模式为碳冶金，其基本反

应如式（1）所示，焦炭充当还原剂将铁矿石还原为铁

水，同时生成副产物二氧化碳。氢冶金则是基于碳

冶金模式建立，其基本反应如式（2）所示，氢气替代

焦炭作为还原剂，生成副产物水。

Fe2O3 + 3CO = 2Fe + 3CO2 （1）
Fe2O3 + 3H2 = 2Fe + 3H2O （2）

氢冶金契合当前钢铁行业发展需求，是未来冶

炼模式的主流。氢冶金技术主要分为高炉富氢还原

法和气基直接还原竖炉法，鉴于我国绝大部分钢铁

企业仍以长流程炼铁为主，高炉富氢还原技术是未

来几年的研究热点。目前，氢冶金技术处于起步阶

段，面临氢气的经济制取与储运难度大、高炉氢气注

入量限制等困难，仍需要进行不断的研究与探索。

3.1.2 碳捕获、利用与封存技术

碳捕获、利用与封存（carbon capture，utilization
and storage，CCUS）技术是钢铁行业低碳转型的可行

技术选择以及实现碳中和目标的重要技术保障。我

国钢铁厂释放的二氧化碳主要来自炼焦和炼铁过

程。目前“高炉+碳捕集”及“熔融炉+碳捕集”技术得

到了快速发展。其中，熔融炉是利用铁矿、煤炭直接

进行还原炼铁，省去了烧结工序这一碳排放大户过

程，直接减少了炼铁过程中的碳排放。虽然钢铁

CCUS 技术已经相对成熟，但能耗与成本偏高，仍需

要对技术不断的改进，实现 CCUS 技术在钢铁行业

的规模化应用［35］。

3.1.3 钢化联产技术

钢化联产，即钢铁化工联合生产，钢铁冶炼过程

产生的副产品煤气中含有丰富的氢气和一氧化碳资

源，是多数化工产品的原材料［36］。以焦炉煤气、高炉

煤气联合制甲醇为例，通过将焦炉煤气中的一氧化

碳、氢气分离提纯，与高炉煤气中的二氧化碳配成合

适的氢碳比，在炉渣余热的作用下发生如式（3）的

反应。

CO + 2H2 → CH3OH
CO2 + 3H2 → CH3OH + H2O （3）

虽然钢化联产具有“以碳固碳”的能力，但现阶

段钢化联产的推行存在困难［37］。首先，当前钢铁生

产过程中的煤气已基本平衡，若推行钢化联产，则需

要更多的外购电量；其次，气体分离技术尚未成熟，

经济性未知。因此，在一定技术支撑的基础上推行

钢化联产是钢铁行业实现绿色转型的重要途径。

3.2 信息层关键技术

3.2.1 多元物质流-能量流协同建模与分析

钢铁能源局域网中涉及物质流-能量流的耦合

以及复杂的运行机理，需要在深入研究其运行机理

的基础上进行多元物质流-能量流协同建模，建立恰

当的元件模型（高炉、转炉、电炉、轧机等）与网络模

型（电力网络、燃气网络、供热网络），并基于此进行

生产调度分析［38］。

3.2.2 多工序协同优化调度

钢铁能源局域网生产工序众多且时间尺度各

异，包含高炉炼铁、转炉炼钢、电炉炼钢、热轧、冷轧、

连铸等工序，同时还拥有大规模的分布式发电资

源［39-40］。考虑不同工序间的物质流-能量流耦合关

系、自备电厂的启停和出力计划，同时兼顾实时环境

情况、生产状态、订单数量等信息，来达到经济效益、

环境效益的最优，是未来需要解决的难题。

3.3 价值层关键技术

3.3.1 虚拟电厂技术

高比例新能源（以屋顶光伏为主）、电力电子装

置（轧机传动所用的变流器、生产工序所用的继电器

和高压断路器等）的接入，使得钢铁能源局域网需要

在原有的虚拟电厂辅助服务（调峰、调频等）基础上

新增爬坡、转动惯量等辅助服务品种，以此来提升电

力系统灵活性与保障能力，促进新能源消纳［41］。此

外，钢铁能源局域网中能流多，可调资源丰富，如何

发掘源网荷储中的灵活性资源来参与虚拟电厂，是

技术发展的关键。

3.3.2 碳交易技术

钢铁能源局域网中存在机组类型不一、新能源

消纳能力不同、产业结构不同等问题，导致能源市场

的运作方式出现差异，须构建针对性碳交易机制，充

分发挥碳交易市场资源配置作用。碳交易运作的前

提是确保交易的安全与信任问题，构建基于区块链

技术的钢铁能源局域网碳交易体系，可保障交易的

可靠性与真实性。
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4 钢铁能源局域网典型案例

目前，我国正开展钢铁能源局域网的应用。案

例一利用沿海钢铁企业的天然优势，建立“燃-热-
电-水-盐”一体化生产模式，实现了低端能源的高效

梯级利用。案例二通过构建氢能源开发与利用工

程，提高了生产过程中的氢气使用比例，有利于钢铁

企业的降碳减排。案例三将 CCUS 技术融入钢铁行

业，通过利用钢铁生产过程中产生的大量余热来降

低碳捕集成本，实现二氧化碳的低浓度排放。

4.1 案例一

首钢京唐公司从全流程出发，建成世界首例

“燃-热-电-水-盐”五效一体高效循环利用系统，创

立冶金能源高效转化、梯级利用新模式，系统发电效

率达 47% 以上，热效率达 81.5%，淡水产能可满足企

业 70% 的需求，年减排二氧化碳约 40 万 t［42］。该系

统在全球首次尝试并成功运用，为临海靠港的钢铁

企业转型发展提供新思路，助推地域性钢铁企业形

成绿色发展新格局。

该系统以燃气蒸汽循环发电技术、大型单体热

法海水淡化装置以及配套发电机组“水电共生”技

术、热膜耦合浓盐水技术为支撑，运行模式如图 5 所

示。钢铁厂中的燃气混合气通过电除尘、加压操作

后送入燃气蒸汽循环机组中进行发电。该过程产生

的大量低品质余热将被送往与海水淡化装置耦合的

汽轮机中，实现“水电共生”，为厂区提供大量的工业

用水，产生的浓盐水则进行化工制碱，在获得一定经

济效益的同时，实现环境友好。

图5 “燃-热-电-水-盐”五效一体高效循环利用系统示意图

Fig.5 Schematic diagram of the“gas-heat-electricity-water-salt”five-effect efficient recycling system

4.2 案例二

案例二为河北河钢的氢能源开发和利用工程示

范项目，如图 6 所示。该项目充分利用张家口地区

国家级可再生能源示范区优势，建立“零碳”物流平

台，打造可推广、可复制的“零碳”制氢与氢能产业发

展协同互补的创新发展模式。

氢气制取方面，利用丰富的焦炉煤气提纯氢气

以及电解水工艺，每年提纯氢气可达 20 多亿标准立

方米，结合大规模可再生能源制氢，可提供丰富的氢

能资源。氢气利用方面，河钢利用高炉富氢还原技

术替代传统高炉碳冶金工艺，将制取的氢气送入喷

煤系统来替代焦炭的使用，可实现年降碳幅度达

60%。此外，河钢建设了全国首条规模化氢能重卡

运输线，实现年减碳 6 500 t，为重工业密集的唐山地

区减碳作出了积极贡献［43］。

图6 氢能源开发与利用工程

Fig.6 Hydrogen energy development and utilization

谷鹏飞，等：钢铁能源局域网：概念、架构及应用
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4.3 案例三

案例三为内蒙古包钢集团的 CCUS 示范项目，

项目示意图如图 7 所示。该项目将生产过程中的

二氧化碳进行捕集，并对碳捕集装置的再生气进

行余热回收。碳流一部分经管道输送至碳化法钢

铁渣综合利用环节进行固化利用，另一部分经过

压缩液化后采用电动卡车送至周边油气田进行压

裂、吞吐、驱替等服务，实现二氧化碳的永久地质

封存。

据悉该项目预计每年可实现二氧化碳减排

36.53 万 t，相当于植树近 1 900 万棵［44］。CCUS 是钢

铁行业深度脱碳的必要手段，该示范项目验证了

CCUS 应用于钢铁能源局域网中的有效性。

图7 碳捕集、利用与封存项目示意图

Fig.7 Diagram of carbon capture，utilization，
and storage project

4.4 小结

在钢铁能源局域网建设的初步探索中，钢铁企

业进行了能源梯级利用、氢能源开发与利用以及减

碳技术探索等实践。上述三个案例证明建设钢铁能

源局域网可有效降低企业碳排，实现能源的高效利

用。通过在钢铁企业开展能源局域网建设示范项

目，可为新技术、新方法、新工艺的应用提供试验平

台，为钢铁能源互联网规模化建设贡献宝贵经验，助

力我国钢铁行业绿色低碳转型。

5 结束语

当前，钢铁行业高能耗、高碳排、低效率的生产

方式已无法满足新形势下中国工业发展需求，在能

源互联网背景下，推行钢铁能源局域网是钢铁行业

绿色低碳转型的关键步骤，也是我国实现“双碳”目

标的重要驱动力。文中根据能源局域网的特点，结

合钢铁生产模式以及钢铁行业未来发展趋势，对钢

铁能源局域网的概念、体系架构及亟须突破关键技

术进行了初步探讨。此外，通过介绍三个典型案例

证明了建设钢铁能源局域网的可行性与有效性。

作为典型行业的能源局域网，钢铁能源局域网

是能源网络、信息网络、生产工序的耦合，涉及能源、

信息以及冶金等多个学科，未来需要多领域、多学科

的共同努力来推动钢铁能源局域网的进一步发展。
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摘要：近年来，在能源需求持续攀升和氢能技术不断发展的背景下，电-氢综合能源系统引起了学界的广泛关注。随着大

量分布式资源的接入，系统呈现出愈加显著的多主体特征，给电-氢综合能源系统的能量管理带来了新的挑战。文中提

出了一种基于自适应神经动力学算法的电-氢综合能源系统分布式能量管理策略。首先，考虑火力机组、风光机组、电解

槽、储氢罐、氢化工等能源设备的运行成本及约束，建立了电-氢综合能源系统能量管理模型。其次，针对此优化模型的

求解，建立了一种分布式自适应神经动力学优化算法。该算法不仅保留了神经动力学算法计算时间短、速度快的特点，

还减少了自变量初值对求解的影响。在算例中，所提方法同时与集中式方法和交替方向乘子法的求解结果对比，验证了

所提方法在计算效率上的优越性和有效性。

关键词：电-氢综合能源系统；分布式能量管理；自适应神经动力学算法

中图分类号：TM715；TK01 文献标志码：A 文章编号：1007-9904（2025）02-0013-10

Distributed Energy Management Method for Electric-hydrogen
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Abstract：：Recent years，against the background of the continuous rise in energy demand and the continuous development of
hydrogen energy technology，the electric-hydrogen integrated energy system has attracted extensive attention in the academic
community.With the access of a large number of distributed resources，the system presents more and more significant multi-
agent characteristics，which brings new challenges to the energy management of electric-hydrogen integrated energy system.In
this paper，a distributed energy management strategy for electric-hydrogen integrated energy system based on adaptive
neuraldynamics algorithm is proposed. Firstly，considering the operating costs and constraints of thermal units，wind power
units，photovoltaic units，electrolysis tanks，hydrogen storage tanks，hydrogen chemicals and other energy equipment，an energy
management model for the electric-hydrogen integrated energy system is established. Secondly，a distributed adaptive
neuraldynamics optimization algorithm is developed to solve the optimization model. The algorithm not only retains the
characteristics of short computation time and speed of the neurodynamic algorithm，but also reduces the influence of the initial
value of the independent variables on the solution.In case studies，comparisons of the proposed method with the solution results
of the centralized method and the alternating direction multiplier method verifies the superiority of the used method in terms of
computational efficiency and effectiveness.
Keywords：：electric-hydrogen integrated energy system；distributed energy management；adaptive neurodynamics algorithm
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0 引言

在现今的全球格局中，随着能源需求不断增加

以及碳排问题日益严重［1-3］，综合能源系统凭借其能

有效提升能量利用效率、实现多能灵活调度的优势

受到广泛关注［4-6］。近年来，氢能作为一种新型清洁

能源，其具有来源广泛、清洁绿色、可长期储存和能

量密度高等优势，氢能技术快速发展［7-8］。伴随着可

再生能源电制氢技术的愈发成熟，电-氢综合能源系

统已逐渐成为未来能源领域的一种发展趋势。

发展电-氢综合能源系统有利于促进新能源消

纳和降低碳排放［9］，因此其能量管理问题吸引学者

广泛关注。然而，随着分布式资源大量接入，多主体

特征愈发显著［10-11］，采用传统的集中式优化算法求

解可能会出现求解速度慢、单点故障、暴露隐私等问

题，无法满足实际要求。相比于集中式优化算法，应

用分布式优化算法可以有效规避上述问题，因此，对

分布式优化算法进行研究十分必要。

目前学界对分布式优化已有一定研究成果。文

献［12-13］均对交替方向乘子法（alternating direction
method of multipliers，ADMM）进行改进与应用，文献

［12］提出了基于 ADMM 的完全分布式最优潮流模

型，提高了系统面对网络攻击的鲁棒性，文献［13］提

出了基于改进 ADMM 的综合能源系统分布式鲁棒

优化调度模型，加强了区域综合能源系统中运营商

之间的信息安全和互动。文献［14］提出了一种协调

规划电力供暖模型，并利用一种面向场景的广义

Benders 分解算法来进行求解。文献［15］基于一种

新的可行性切割方法，改进了 Benders 分解算法以解

决分布式多主体电-热综合能源系统中的能源调度

问题。文献［16］提出了一种基于原始对偶的动态权

值分布式能源调度算法。文献［17］研究了网络攻击

下的多能源系统，提出了一种基于分布式弹性双梯

度下降的能源管理策略。文献［18］利用共识算法来

进行分布式综合能源系统调度和能源共享。上述算

法均已在综合能源系统广泛应用，但在计算时间、速

度等方面还存在不足。

文献［19-21］均采用基于神经动力学的优化算

法来解决综合能源系统的能量管理问题，此类算法

将全局优化问题分解为多个子问题，把每个能量单

元视为一个分布式主体，通过分布式主体实现优化

子问题的并行处理。对于每个主体而言，由于其并

行计算的特征，该算法具有计算时间短、速度快等优

势。然而，神经动力学算法的性能对自变量初值选取

具有一定依赖性。因此，为减少自变量初值对优化结

果的影响，文献［22］提出了自适应神经动力学算法，

其不仅保留了神经动力学算法计算时间短、速度快的

优势特点，而且无须对自变量初值选取做严格要求。

综上，针对电-氢综合能源系统能量管理问题，

本文提出了一种基于自适应神经动力学算法［22］的优

化策略。首先，以电-氢综合能源系统总运行成本最

低为优化目标，电力系统侧考虑火力、风力、光伏、潮

流等约束，氢能系统侧考虑电解槽、储氢罐等设备约

束，建立电-氢综合能源系统经济调度模型。其次，

针对上述优化问题，采用一种自适应神经动力学算

法进行求解，其不仅保留了神经动力学算法计算时

间短、速度快的特点，还可减少自变量初值对分布式

优化算法求解的影响。最后通过 MATLAB 进行算

例仿真，并与集中式、ADMM 进行对比，验证了所提

求解策略的优越性和有效性。

1 电-氢综合能源系统经济调度模型

本文建立的电-氢综合能源系统整体可分为电

力子系统和氢能子系统。电力子系统侧包含传统的

火力发电机组以及利用新能源的光伏发电、风力发

电机组等。氢能子系统侧涵盖电解槽、储氢罐、氢化

工以及其他氢负荷等，其中，电解槽为电-氢能量转

化设备，储氢罐作为储能设备，在储氢的同时还可以

促进风光能源的消纳。电-氢综合能源系统基本结

构如图 1 所示。

1.1 目标函数

建立电-氢综合能源系统能量管理问题，使系统的

总运行成本最低。本文所考虑优化问题的目标函数为

minFall = ∑
iC ∈ ΩCON

F CON
iC + ∑

iP ∈ ΩPV

F PV
iP + ∑

iW ∈ ΩWG

FWG
iW +

∑
iE ∈ ΩEL

F EL
iE + ∑

iS ∈ ΩHSO

F HSO
iS + ∑

iH ∈ ΩHC

F HC
iH

（1）

式中：Fall 为电-氢综合能源系统的总运行成本；F CON
iC 、

F PV
iP 、F

WG
iW 、F EL

iE 、F
HSO
iS 、F HC

iH 分别为火力发电 iC 运行成本、

光伏发电 iP 运行成本、风力发电 iW 运行成本、电解

槽 iE 运行成本、储氢罐 iS 运行成本、氢化工 iH 运行成
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本；ΩCON、ΩPV、ΩWG、ΩEL、ΩHSO、ΩHC 分别为常规发电机、

光伏、风电、电解槽、储氢罐、氢化工的集合。

1.1.1 火力发电运行成本

通常，火力发电使用传统能源，如煤炭、天然气、

石油或核能来生成电力。其运行成本通常表示为其

输出功率的二次函数［16］。

F CON
iC = aCON

iC, 1 ( P CON
iC )2 + aCON

iC, 2 P
CON
iC + aCON

iC, 3 （2）
式中：aCON

iC, 1 、a
CON
iC, 2 和 aCON

iC, 3 分别为火力发电机组 iC 的成

本系数；P CON
iC 为火力发电机组 iC 的出力。

1.1.2 光伏发电运行成本

由于太阳能被视为免费的可再生资源，因此本

文仅考虑光伏发电弃电惩罚成本以促进光伏消纳。

光伏发电弃电惩罚成本以二次函数［23］表示为

F PV
iP = aPV

iP ( P PV
iP - P PV

iP, f )2 （3）
式中：aPV

iP 为光伏 iP 弃电惩罚成本系数；P PV
iP, f 为预测的

iP 最大光伏发电功率；P PV
iP 为光伏 iP 实际发电功率。

1.1.3 风力发电运行成本

风力发电与光伏发电类似，设置风力发电弃电

惩罚成本，以二次函数［23］表示为

FWG
iW = aWG

iW ( PWG
iW - PWG

iW, f )2 （4）
式中：aWG

iW 为风机 iW 弃电惩罚成本系数；PWG
iW,f 为预测的

iW 最大风力发电功率；PWG
iW 为风机 iW 实际发电功率。

1.1.4 电解槽运行成本

电解槽作为电负荷的同时也作为氢源，在运行

过程中需要考虑其运行维护成本；另外，由于电氢转

换效率并非 100%，故还需要考虑在电力系统方面的

运行损失惩罚成本。故电解槽的运行成本［24］为

CEL
iE, 1 = aEL

iE P
EL
iE （5）

CEL
iE, 2 = cEL

iE ( 1 - ηH2 ) P EL
iE （6）

F EL
iE = CEL

iE, 1 + CEL
iE, 2 （7）

式中：CEL
iE, 1 和 CEL

iE, 2 分别为电解槽 iE 的运行维护成本和

运行损失惩罚成本；aEL
iE 为电解槽 iE 运行维护成本系

数；P EL
iE 为电力系统利用电解槽 iE 来电解水制氢所消

耗的电功率；cEL
iE 为电解槽 iE 运行损失惩罚成本系

数；ηH2 为电解槽的电氢转换效率。

1.1.5 储氢罐运行成本

储氢罐作为氢能存储设备，其运行成本主要包

括充放氢的过程中氢能的损失及设备的运行维护成

本。二者均受储氢罐自身耗能和充放氢效率影响。

储氢罐的运行成本［25］为

P ch
iS = P EL,H2

iE = ηH2P EL
iE （8）

P dis
iS = PHC,H2

iH （9）
EHSO
iS, t = (1 - δHSO ) EHSO

iS, t - 1 + ( P ch
iS, tη

H2ch - P dis
iS, t ηH2dis ) Δt（10）

F HSO
iS = cHSO

iS EHSO
iS （11）

式中：P
EL,H2
iE 为电解槽 iE 制备氢的功率；P

HC,H2
iH 为化工

厂 iH 耗氢功率；ηH2ch 和 ηH2dis 分别为储氢罐充、放氢的效

率；δHSO 为储氢罐自耗能系数；EHSO
iS, t 和 EHSO

iS, t - 1 分别为储

氢罐 iS 在 t时刻和 t - 1 时刻储氢的容量；P ch
iS, t 和 P dis

iS, t

分别为储氢罐在 t时刻充、放氢的功率；cHSO
iS 为储氢

罐 iS 储能成本系数。

1.1.6 氢化工运行成本

氢化工，即将氢能作为工厂的化工原料来消纳

氢能的设备统称，其运行成本主要考虑设备的损耗

及人力资源成本，其表达式［26］为

F HC
iH = cHC

iH P
HC
iH （12）

式中：PHC
iH 为化工厂利用的氢功率；cHC

iH 为氢化工功率

成本系数。

1.2 约束条件

1.2.1 电力系统

电力系统侧主要包含火力发电、光伏发电、风力

发电、电负荷以及网络，因此需要考虑如下约束条件。

1）线路潮流约束。

针对输电网，本文采用的直流潮流模型［16］为

图1 电-氢综合能源系统结构

Fig.1 Structure of electricity-hydrogen integrated
energy system
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Pab = θab
xab

= θa - θb
xab

（13）
式中：Pab 为线路 ab的有功潮流；xab 为节点 a、b之间

的线路电抗；θa、θb 分别为节点 a、b的电压相位角；θab

为 θa 与 θb 的角度差值。

对于输电线路，为保证输送功率不超过输电线

路最大传输限制，需要满足约束为

-Pab,max ≤ Pab ≤ Pab,max （14）
式中：Pab,max 为输电线路 ab最大传输限制功率。

2）火电机组约束。

对于火电机组［16］，需要满足其自身的出力约束。

P CON
iC,min ≤ P CON

iC ≤ P CON
iC,max （15）

式中：P CON
iC,max 和 P CON

iC,min 分别为机组 iC 出力上下限。

由于发电机组需要满足一定的灵活性且爬坡速

率就是其灵活性的指标之一，所以在负荷波动变化

时，需要以一定的斜率从一个出力值变为另外一个

出力值，机组应在一定时间 ΔT内满足斜坡极限，即

需要考虑机组爬坡约束。

P CON
iC ≥ max ( P CON

iC,min,P CON
iC - P CON

iC, downΔT ) （16）
P CON
iC ≤ min ( P CON

iC,max,P CON
iC + P CON

iC, upΔT ) （17）
式中：P CON

iC, up 和 P CON
iC, down 分别为机组上、下坡速率。

发电机组为应对负荷突增或新能源出力低于预

期等状况，为避免失负荷，须增加出力，即为上旋转

备用；为应对负荷突降或新能源出力超出预期等状

况，避免弃风或弃光，此时需要减小出力，这部分需

要减小的出力即为下旋转备用。常规发电机组的旋

转备用约束为

P CON
iC,max - P CON

iC ≥ ||ΔP PV
iP + ||ΔPWG

iW + ||ΔPLoad （18）
P CON
iC - P CON

iC,min ≥ ||ΔP PV
iP + ||ΔPWG

iW + ||ΔPLoad （19）
式中： ||ΔPWG

iW 、 ||ΔP PV
iP 、 ||ΔPLoad 分别为风、光、负荷波动

变化值。

3）光伏与风机约束。

对于光伏发电与风力发电［23］，均需要满足自身

的出力约束。

P PV
iP,min ≤ P PV

iP ≤ P PV
iP,max （20）

PWG
iW,min ≤ PWG

iW ≤ PWG
iW,max （21）

式中：P PV
iP,max、P

PV
iP,min 分别为光伏 iP 出力上下限；PWG

iW,max、

PWG
iW,min 分别为风机 iW出力上下限。

4）节点功率平衡约束。

对于电力系统，其电源有常规发电机、光伏发

电、风力发电，其负荷有电解槽和用电负荷。通常来

说，对于电网中的某一个节点，电源是流入的功率，

负荷是流出的功率，所有节点的流入、流出功率

相等［16］。

P G
a = P CON

a + P PV
a + PWG

a （22）
P L
a = P Load

a + P EL
a （23）

P G
a - P L

a = ∑
ab ∈ Nab

Pab （24）
式中：P CON

a 、P PV
a 、PWG

a 分别为流入节点 a的火力发电

机组功率、光伏功率、风电功率；P Load
a 、P EL

a 分别为流

出节点 a的负荷波动值、电解槽负荷；P G
a 为流入节点

a的电源功率和；P L
a 为流出节点 a的负荷功率和；式

（24）为节点功率平衡约束，Nab 为与节点 a相连接的

节点集合。

针对功率平衡约束，将等式两端求和后，可以求

出电力系统的线路损耗［23］。

PLoss =∑
a = 1

n ( P G
a - P L

a ) =∑
a = 1

n ∑
ab ∈ Nab

Pab （25）
式中：PLoss 为电力系统的线路损耗；n 为电网节点

个数。

1.2.2 氢能系统

氢能系统主要由电解槽、储氢罐、氢化工与氢负

荷组成，其具体约束［24-26］为

P EL
iE,min ≤ P EL

iE ≤ P EL
iE,max （26）

ΔP EL
iE,min ≤ P EL

iE, t - P EL
iE, t - 1 ≤ ΔP EL

iE,max （27）
PHC
iH,min ≤ PHC

iH ≤ PHC
iH,max （28）

EHSO
iS,min ≤ EHSO

iS ≤ EHSO
iS,max （29）

EHSO
iS, start = EHSO

iS, end （30）
0 ≤ P ch

iS ≤ P ch
iS,max （31）

0 ≤ P dis
iS ≤ P dis

iS,max （32）
式中：P EL

iE,max 和 P EL
iE,min 分别为电解槽输入电功率的上下

限；PHC
iH,max 和 PHC

iH,min 分别为化工厂输入氢功率的上下

限；EHSO
iS,max 和 EHSO

iS,min 分别为储氢罐储氢容量的上下限，

一般来说 EHSO
iS,min 取值为 0；EHSO

iS, start、E
HSO
iS, end 分别为储氢罐在

调度周期始、末时刻的储氢量；P ch
iS,max 和 P dis

iS,max 分别为

充入和放出氢气量的上限。式（26）为电解槽输入的电

功率约束，式（27）为电解槽的爬坡约束，式（28）为化工

厂输入的氢功率约束，式（29）为储氢罐的容量安全约
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束，式（30）用以保证储氢罐始、末周期的储氢量相同，式

（31）和式（32）分别为储氢罐输入、输出电功率约束。

1.3 电-氢综合能源系统能量管理

本文所构建的电-氢综合能源系统能量管理问

题可以抽象为如下紧凑形式。

min
xi ∈ Ωi

∑
i = 1

N

fi ( xi )
s.t.∑

i = 1

N

gi ( xi ) ≤ Op

∑
i = 1

N

hi ( xi ) = Oq

（33）

式中：xi 为主体 i 的自变量；fi (·) 为局部函数；gi (·)
为不等式约束函数；hi (·) 为等式约束函数；Op、Oq

分别为列向量维度为 p、q且数值为 0 的常数向量；

N为局部函数个数。

2 自适应神经动力学分布式优化算法

由于电-氢综合能源系统具有多主体、优化问题

难以集中处理等特征，在电-氢综合能源系统优化调

度中应用集中式优化算法无明显优势。因此，本文

采用分布式优化算法，即自适应神经动力学算法［22］。

所采用的自适应神经动力学算法在神经动力学

算法［20］之上增加自适应收敛项进行改进，其不仅保

留了神经动力学算法的优势特点，而且可减少自变

量初值选取带来的影响，具体过程如下。

令 x = col ( xi ) N
i = 1 ∈ Rn、Ω = Ωi × Ω2 × ⋯ × ΩN，将

式（33）简化为

min
x ∈ Ω F ( x )

s.t. G ( x ) ≤ Op

H ( x ) = Oq

（34）

式 中 ：col ( ⋅ ) 为 组 合 构 造 函 数 ；G ( x ) =∑
i = 1

N

gi ( xi )；
H ( x ) =∑

i = 1

N

hi ( xi )；min
x ∈ Ω F ( x ) = min

xi ∈ Ωi
∑
i = 1

N

fi ( xi )。

在式（34）的基础上，增加∑
i = 1

N

yid ( )xi,Ωi 项，该项

可以保证自变量迅速靠近可行域。

min
x ∈ Rn

F͂ ( x, y ) ≜ F ( x ) +∑
i = 1

N

yid ( )xi,Ωi （35）
式中：d ( xi,Ωi ) = min { ∥ xi - z ∥ :z ∈ Ωi}；y = col ( yi ) N

i = 1。

假设原问题同时满足强凸性［22］与 Slater 条

件［22］，且同时存在 y∗ ∈ RN
> 0，使得

argminF ( x ) = argminF͂ ( x, y∗ ) （36）
因此，式（33）可以修改为

min
x ∈ Ω ∑

i = 1

N [ fi ( xi ) + y ∗
i d ( xi,Ωi ) ]

s.t. ∑
i = 1

N

gi ( xi ) ≤ Op

∑
i = 1

N

hi ( xi ) = Oq

（37）

选取适当的常数 y ∗
i > 0 后，可以通过求解式

（37）来获得式（33）的最优解。

对于式（37），其拉格朗日函数为

L = F͂ ( x, y∗ ) + σH ( x ) + λG ( x ) （38）
式中：H ( x ) 为等式约束；σ 为等式拉格朗日乘子；

G ( x )为不等式约束；λ为不等式拉格朗日乘子。

根据 KKT（Karush-Kuhn-Tucker）条件，可以得

到最优解 ( x*,μ*,λ* )应满足下述要求。

∂F ( )x* + Y ∗∂D ( )x*,Ω + ∂G ( x* ) λ∗ + ∂H ( )x* σ∗ = 0（39）
H ( )x∗ = 0 （40）

G ( x* ) ≤ 0,λ* ≥ 0,λ*G ( x* ) = 0 （41）
式中：Y

∗ = diag ( y ∗
i Ini ) N

i = 1；D ( x*,Ω ) =∑
i = 1

N

d ( x∗
i ,Ωi )。

基于文献［22］中的自适应神经动力学算法，具

体迭代计算过程如下。

x͂ki = xki - γ1

[ ∂fi ( )xki + yi∂d ( )xki ,Ωi ]+∂gi ( )xki λk
i + Ai σ

k
i

（42）
λk + 1
i = λk

i + γ2
é

ë
êêgi ( )xki -∑

j = 1

N

aij ( )λk
i - λk

j

ù

û
úú-∑

j = 1

N

aij ( )εki - εkj （43）

σk + 1
i = σk

i + γ3
é

ë
êêhi ( )xki -∑

j = 1

N

aij ( )σk
i - σk

j

ù

û
úú-∑

j = 1

N

aij ( )ρki - ρkj （44）

εk + 1
i = εki + γ4

é

ë
êê

ù

û
úú∑

j = 1

N

aij ( )λk
i - λk

j （45）

ρk + 1
i = ρki + γ5

é

ë
êê

ù

û
úú∑

j = 1

N

aij ( )σk
i - σk

j （46）
y k + 1
i = y ki + γ6d ( xki ,Ωi ) （47）

式中：yi ( 0 ) > 0；λi ( 0 ) ≥ Op；上标 k为迭代次数；γ1—

γ6 为正步长；对于主体 i，xi ∈ Rni 为局部变量；

λi ∈ Rp
≥ 0 为局部不等式约束的拉格朗日乘子；σi ∈ Rq

为局部仿射等式约束的拉格朗日乘子；εi ∈ Rp 为 λ

辅助变量；ρi ∈ Rq 为 σ辅助变量；yi > 0 为自适应控
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制器的输出。特别地，通过引入辅助变量 εi 和 ρi，驱

动拉格朗日乘子 λi 和 σi 达成一致，从而得到多个耦

合约束条件下的最优拉格朗日乘子。

分布式算法的信息交换采用一致性算法，具体

公式［21］为

xk + 1
i = x͂ki + ∑

u ∈ Ni

wipsgn ( x͂ku - x͂ki ) （48）
式中：wiu 为主体 i和主体 u信息交换系数；sgn ( ⋅ )为
符号函数；Ni为信息网络固定参数。

wip =
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

2
ni + np + 1 , p ∈ Ni

1 - ∑
p ∈ Ni \ { i }

wip , i = p
0 , p ∉ Ni

（49）

在算法进行多次迭代的过程中，需要满足一定

的条件才能停止。其迭代停止条件为

∑
l = k - K

k

 xli - xl - 1
i 2 < φ （50）

式中：K为指定连续迭代次数的整数；φ为定义的精

度。更新规则满足 KKT 条件和 Lyapunov 稳定性［20］，

从而证明了所求解的最优性和收敛性。

根据上述描述，算法的整体实现过程如图2所示。

图2 算法的整体实现过程

Fig.2 The overall process of the algorithm

3 算例分析

3.1 算例设置

在本文算例中，将系统中的每个能量主体视为

通信主体，系统须明确分布式主体以及信息传递的

过程，所以系统采用图 3 的拓扑结构。

图3 系统拓扑结构

Fig.3 Topology of system

图 3 中，系统共有 10 个主体，分别是 3 个火力发

电主体（conventional generator，CG）、2 个光伏发电主

体（photovoltaic，PV）、2 个风力发电主体（wind power
generator，WG）、1 个电解槽主体（electrolyzer，EL）、1
个储氢罐主体（hydrogen storage tank，HSO）以及 1 个

氢化工主体（hydrochemical，HC），其中黑色的网络代

表实际的物理网络；蓝色的网络代表信息交互网络，

是典型的环形网络，仅连接的相邻主体间可以进行

信息交互。

假设负荷均为固定负荷，机组出力按标幺值计

算，基准值取 1 MVA 且当各主体误差均达到 1% 时，

迭代收敛。同时，本研究在 MATLAB 2022a 计算软

件中建模进行求解，仿真硬件环境为 Intel Core i5-
10300H CPU @ 2.50 GHz、16 GB 内存。

3.2 算例结果分析

3.2.1 自适应神经动力学求解结果分析

基于第 1 章建立的模型与第 2 章的算法，采用

参考文献［23，25］中的数据与参数，在图 3 所示的拓

扑结构的系统中进行仿真测试，其出力、成本及系统

总成本如图 4 所示。

根据图 4，调度结果满足系统约束且算法在 1 449
次迭代后达到收敛。此时，最终总运行成本为350.59 美元，

计算时间为 0.08 s，实现了问题的快速求解。
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（a）各主体出力情况

（b）各主体运行成本

（c）系统总运行成本

图4 自适应神经动力学仿真结果

Fig.4 Simulation results of adaptive neurodynamics

当降低氢能产量至原来的 20% 时，风光出力结

果变化如图 5 所示。

图5 风光出力结果

Fig.5 Results of wind and photovoltaic power output

由图 5 可知，当降低产氢量时，风光实际出力

降低，由 58.5 pu 降为 42.5 pu，弃风弃光量增加，由

1.5 pu 增长为 17.5 pu，弃风弃光率由 2.5% 显著增长

为 29%。因此，氢能系统耦合电力系统形成的电-氢
综合能源系统可以有效促进风光新能源消纳。

3.2.2 神经动力学求解结果分析

为展示自适应神经动力学算法的优越性，采用

文献［21］中的神经动力学算法进行比较，其出力、成

本及系统总成本如图 6 所示。

（a）各主体出力情况

（b）各主体运行成本

（c）系统总运行成本

图6 神经动力学仿真结果

Fig.6 Simulation results of neurodynamics

根据图 6，调度结果满足系统约束且算法在

1 981 次迭代后达到收敛。此时，最终总运行成本是

管文博，等：基于自适应神经动力学算法的电-氢综合能源系统分布式能量管理方法
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350.61 美元，计算时间是 0.10 s。与自适应神经动力

学算法相比，由于受到初值影响，神经动力学算法迭

代次数增多，计算时间变长。

3.2.3 集中式与ADMM求解结果分析

为更好地验证自适应神经动力学算法的有效性

与优越性，采用相同的初始值进行计算，与集中式算

法［27］、ADMM［28］进行比较，结果如表 1 所示。

表1 算法性能比较

Table 1 Comparison of algorithm performance

参数

计算时间/s
总运行成本/美元

成本误差/%

自适应神经动力学

0.08
350.59
0.10

神经动力学

0.10
350.61
0.10

ADMM
1.19

351.27
0.29

集中式

0.44
350.26

—

根据表 1，自适应神经动力学算法表现出最快的

计算速度。此外，与集中式算法相比，该算法的成本

误差仅为 0.10%，这证实了所采用算法在满足系统

约束的条件下，实现了经济最优。同时，相比神经动

力学算法，本文所提出的方法可以减轻初值选取带

来的影响。

3.2.4 不同初值设定场景求解结果分析

为更好地验证自适应神经动力学算法在初值选

取方面的优越性，在不同初值设定的 3 个场景下进

行计算，与神经动力学算法在计算时间方面进行比

较，结果如表 2 所示。

表2 不同初值设定场景的结果对比

Table 2 Comparison of different initial value scenarios

场

景

1
2
3

计算时间/s
自适应神经动力学

0.08
0.11
0.13

神经动力学

0.10
0.13
0.16

成本误差/%
自适应神经动力学

0.10
0.10
0.08

神经动力学

0.10
0.10
0.10

根据表 2，在不同的初值设定情况下，自适应神

经动力学算法依旧保持较低的成本误差且展现出优

于神经动力学算法的计算效率，体现其具有较好的

自适应能力。

3.2.5 大型系统仿真结果分析

为进一步证明自适应神经动力学算法的可拓展

性和其在求解效率方面的优势，采用改进的 IEEE 39
节点系统进行验证，系统中共 14 个主体，通信网络

仍采用环形结构，结果如图 7 所示。

结果表明，该算例在 1 825 次迭代后达到收敛，

计算时间为 0.18 s，优化结果与集中式的优化结果相

当且该方法的计算时间远小于集中式方法的 5.18 s。
因此，所提出的自适应神经动力学算法在大规模电

力系统中仍具有求解效率方面的优越性，同时验证

了其具有可拓展性。

（a）各主体出力情况

（b）各主体运行成本

图7 大型系统仿真结果

Fig.7 Simulation results of large scale systems

4 结束语

文中提出了基于自适应神经动力学算法的电-
氢综合能源系统能量管理策略，建立了电-氢综合能

源系统模型，提出了涵盖火力、风力、光伏、电解槽、

储氢罐、氢化工等运行成本及约束的电-氢综合能源

系统经济调度模型。针对该模型，采用了一种自适
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应神经动力学分布式优化算法。通过算例仿真，结

果表明该算法减少了自变量初值对求解的影响，计

算时间短、速度快，相比于其他算法，具备一定的

优势。
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基于改进麻雀搜索算法的建筑综合能源系统优化调度
张春霞*

（济南工程职业技术学院 机电工程学院，山东 济南 250200）

摘要：建筑综合能源系统（building integrated energy system，BIES）多能供应耦合度增强与可再生能源波动性较大，导致

BIES的多能供应最优策略求解较为困难。为解决上述问题，提出一种基于 Logistic混沌映射与自适应 t分布改进麻雀搜

索算法（Logistic-t-sparrow search algorithm sparrow search algorithm，Logistic-t-SSA）的 BIES 优化调度方法。首先，建立

BIES多能流模型，并构建包含价格型与调节型的综合需求响应模型（integrated demand response，IDR）；其次，构建基于长

短时记忆网络（long short-term memory，LSTM）与迁移学习（transfer learning，TF）的预测模型来实现未来 24 h的负荷预测；

然后，建立BIES优化调度模型，提出了一种Logistic-t-SSA算法，并用该算法对模型进行求解；最后，通过仿真结果表明，

在考虑 IDR的情况下，采用Logistic-t-SSA算法求解BIES的最优运行策略，可有效提高建筑能源系统的经济效益，降低用

户负荷的峰谷差。

关键词：建筑综合能源系统；综合需求响应；优化调度；数据驱动；迁移学习；相似度分析；LSTM；Logistic-t-SSA
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Optimal Scheduling of Building Integrated Energy System Based on
Improved Sparrow Search Algorithm

ZHANG Chunxia*

（Department of Mechanical and Electrical Engineering，Jinan Polytechnic of Engineering，Jinan 250200，China）

Abstract：：The enhanced coupling of multi-energy supply and the high volatility of renewable energy sources in building
integrated energy systems（BIES）make it difficult to determine the optimal strategy for multi-energy supply.To address these
challenges，an optimization scheduling method for BIES is proposed based on sparrow search algorithm improved with Logistic
chaotic mapping and an adaptive t-distribution（Logistic-t-SSA）in this paper.Firstly，a multi-energy flow model for BIES is
established，and an integrated demand response （IDR）model including price-based and regulation-based responses is
constructed.Secondly，a hybrid prediction model is developed via long short-term memory（LSTM）and transfer learning（TF）to
achieve 24 h load forecasting.Then，an optimization scheduling model for BIES is established，and the Logistic-t-SSA algorithm
is proposed to solve the model. Finally，simulation results demonstrate that using the Logistic-t-SSA algorithm to solve the
optimal operation strategy of BIES，while considering IDR，can effectively enhance the economic benefits of the building energy
system and reduce the peak-to-valley difference of user loads.
Keywords：：building integrated energy system；integrated demand response；optimization scheduling；data-driven；transfer
learning；similarity analysis；LSTM；Logistic-t-SSA

0 引言

随着我国经济社会快速发展，对能源的需求也

在持续增长，在我国碳达峰、碳中和目标与可持续发

展战略要求下，能源的高效利用显得尤为重要［1-3］。

建筑不仅是用能单元，也是供能单元，还是综合能源

应用的最小单元。随着建筑用能的多元化发展，可

再生能源、储能设备及能源耦合设备等开始用于各

种 类 型 的 建 筑 。 建 筑 综 合 能 源 系 统（building
integrated energy system，BIES）充分利用多种能源形

式，并通过能源转换设备实现能源多元化供给，增强

能源供应侧的稳定性，还能提高能源的利用效

率［4-6］。 综 合 需 求 响 应 模 型（integrated demand
response，IDR）可以引导用户改变原有用能行为，有
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助于削峰填谷，降低高峰时段的能源需求［5］。

目前，已有很多专家对需求响应技术进行了研

究，文献［7］提出了价格弹性矩阵，反映了价格对负

荷的影响关系，为价格型需求响应的研究提供了基

础；文献［8］考虑需求响应的不确定性，研究价格型

需求响应对电负荷优化调度的影响；文献［9］考虑热

网与热负荷的动态特性，验证了所提模型的有效性。

以上研究较多考虑单一负荷的需求响应，忽略了电

网、气网侧以及冷负荷调节需求响应对系统设备运

行的影响，没有考虑耦合设备对不同能源之间相互

转换的因素。

综合能源系统多能供应存在复杂的耦合关系，

而可再生能源利用的不确定性加剧了系统的复杂程

度，使得优化调度问题求解难度较高，因此较多研究

采用智能优化算法求解系统的最优运行策略。文献

［10］针对综合能源系统（integrated energy system，

IES）模型的非线性模型，对粒子群算法（particle
swarm optimization，PSO）引入了惯性权重和收缩因

子；文献［11］采用小生境技术对 PSO 算法进行改进，

能够有效防止 PSO 算法陷入局部最优；文献［12］对

麻雀搜索算法（sparow search algorithm，SSA）引入

Circle 混沌映、余弦变化以及 Levy 飞行方法，避免陷

入局部极值；文献［13］针对传统算法收敛较慢的问

题，利用混沌映射对 SSA 进行改进并验证了其可行

性。尽管前人对算法进行了很多研究，但是面对复

杂的 BIES 优化调度问题仍存在求解速度慢、精度

差、收敛性不好等问题，需要对当前研究的算法继续

进行优化。

综上所述，针对 BIES 优化调度及有效利用需求

侧的灵活性资源问题，提出一种改进 SSA 算法。首

先，综合考虑价格弹性系数与供冷管道的储冷特性，

建立包含价格型与调节型的 IDR 模型；并基于长短

时记忆网络（long short-term memory，LSTM）搭建了

迁移学习（transfer learning，TF）预测模型，采用预测

的 24 h 负荷进行后续的优化调度；其次，在基础的

SSA 算法上引入 Logistic 混沌映射，使初始化种群分

布更均匀，并加入自适应 t 分布对种群的自适应度值

进行更新优化；然后，采用改进优化算法对 BIES 的

运行总成本进行寻优；最后，通过设置多种场景，验

证本文所提方法与 IDR 的合理性和有效性。

1 建筑综合能源系统

1.1 BIES结构介绍

本文研究的 BIES 具体设备结构如图 1 所示。

该系统主要由电网、气网、光伏（photovoltaic，PV）、电

制冷机（electric chiller，EC）、电锅炉（electric boiler，
EB）、地源热泵（ground source heat pump，GSHP）、燃

气锅炉（gas boiler，GB）、冷热电三联供（combined

图1 BIES设备结构

Fig.1 Equipment structure of BIES
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cooling，heating and power，CCHP）、储 电（electric
storage，ES）、储热（heat storage，HS）、储冷（cooling
storage，CS）等设备构成。其中 CCHP 包括燃气轮机

（gas turbine，GT）、吸收式制冷机（absorption chiller，
AC）、余 热 锅 炉（heat recovery steam generator，
HRSG），可以实现不同负荷形式之间的相互转化，能

够有效提高该系统的能源利用率。系统中设备的数

学模型借鉴参考文献［5］。

1.2 综合需求响应模型

1.2.1 价格型需求响应

在需求响应模型中，利用价格弹性系数确定电

价与负荷需求之间的关系［14］。价格弹性系数 ê是指

电价变动对负荷需求变动的比例，数学上定义为

ê = P final - P initial
C final - C initial

⋅ C initial
P initial

（1）
式中：P final 和 P initial 分别为需求响应模型中用户最终

与开始时的负荷需求量；C final 和 C initial 分别为需求响

应模型中最终与开始时的电价。

针对不同的时刻 t1 与 t2，式（1）可改写为

êt1, t2 = ΔP ( )t1, t2
ΔC ( )t1, t2

⋅ Ct1, t2
Pt1, t2

（2）

式中：ΔP ( )t1, t2 为 t1 时刻到 t2 时刻的用户负荷需求

变化量；ΔC ( )t1, t2 为 t1 时刻到 t2 时刻的电价变化量；

Ct1, t2 为 t1 时刻到 t2 时刻电价变化量的响应；Pt1, t2 为 t1
时刻到 t2 时刻用户负荷需求变化量的响应。

当 t1 = t2 时，êt1, t2 为自弹性系数；当 t1 ≠ t2 时，êt1, t2

为交叉弹性系数。将观察周期 T 划分为 n ( )n = 24
个时间段，建立 n维价格弹性矩阵 E为

E =
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê
ù

û

ú

ú
úú
ú

ú
ê1, 1 ê1, 2 ⋯ ê1,n

ê2, 1 ê2, 2 ⋯ ê2,n

⋮ ⋮ ⋮
ên, 1 ên, 2 ⋯ ên,n

（3）

电价与负荷需求之间的关系通过价格弹性系数

确定。

根据价格弹性矩阵，建立电、气负荷的价格型需

求响应，引导用户自主改变原有用能行为，平衡源侧

供应和负荷需求，有助于削峰填谷，降低用户的用能

费用，参与需求响应后的负荷为

PDR, i = P0 ( 1 + êi, i Ci - Ci0
Ci0

+ ∑
j = 1, j ≠ i

24
êi, j
Cj - Cj0
Cj0

) （4）

式中：P0 为参与需求响应前的负荷值；Ci 和 C j 分别

为经过分时价格后的 i时刻和 j时刻的实时电价；Ci0
和 Cj0 为分时价格前的 i时刻和 j时刻原始电价。

1.2.2 调节型需求响应

建筑制冷系统中的输送管道有较强的热惯性，

能够储存部分冷能，所以建筑的冷负荷可以根据管

道特性进行调节。供冷负荷存储特性用等效热参数

模型［15］表示，数学模型为

CRE ( t̂ ) = Tw ( t̂ ) - Tm ( t̂ ) - [Tw ( t̂ ) - Tm ( t̂ - 1 ) ]⋅ e- Δt
RC

R ( 1 - e- Δt
RC )

（5）

式中：CRE ( t̂ ) 为 t̂ 时刻建筑的冷负荷；Tm ( t̂ )、Tw ( t̂ )、
Tm ( t̂ - 1 )分别为 t̂时刻的室内温度、t̂时刻的室外温

度、t̂ - 1 时刻的室内温度；R和 C分别为建筑的等效

热阻和等效热容；Δt为系统时间常数。

基 于 我 国 规 定 的 预 计 平 均 热 感 觉 指 数

（predicted mean vote，PMV）的范围，确定室内温度的

调节范围［15］，得出冷负荷的调节范围，可以适量减少

建筑对冷负荷的需求，进而降低供冷系统的运行

费用。

2 建筑冷热电负荷预测

2.1 LSTM-TF预测模型

对冷热电负荷预测的研究，能够根据其预测结

果制定负荷需求响应计划，合理优化能源设备运行

调度，提高能源利用效率［16-17］。

采用基于迁移学习的 LSTM-TF 方法来实现建

筑冷热电负荷预测［18］。采用包含丰富历史建筑冷热

电数据集作为源域，以便 LSTM 能够有效捕获时序

数据的长期特征。目标域为带预测目标建筑冷热电

负荷预测，相似度分析是实现有效迁移学习的前

提［19］。考虑到源域与目标域的采集频率可能不同，

采用动态时间规整（dynamic time warping，DTW）实

现目标域与源域的相似度分析。DTW 结果越小，两

时间序列的相似度越高［20］。DTW 的具体步骤为：1）
计算两个序列的对应元素之间的欧式距离，并根据

欧式距离结果构建两个时间序列之间的距离矩阵；

2）利用动态规划的方法，从该距离矩阵中找出一条

最优路径，该路径代表了两个序列之间的最佳匹配；

3）根据最优路径上的对应关系计算两个序列之间的

相似度。

张春霞：基于改进麻雀搜索算法的建筑综合能源系统优化调度
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LSTM-TF 预测模型如图 2 所示。首先，将源域

数据集与目标预测建筑数据集进行归一化处理；其

次，利用归一化后的源域数据对 LSTM 进行预训练，

此时后 n̄层 LSTM 层处于冻结状态；然后，解冻后 n̄

层 LSTM 层，并利用归一化的目标建筑冷热电数据

集对 LSTM 微调，得到目标域 LSTM 预测模型；最后，

利用 LSTM 模型实现目标建筑的冷热电负荷预测。

图2 LSTM-TF预测模型的框图

Fig.2 The block diagram of LSTM-TF prediction model

采用均方根误差（root mean square error，RMSE）
作为评价指标来衡量模型的性能，RMSE 的值越小，

模型的性能越好。RMSE 的标准公式为

δRMSE = 1
M∑

o = 1

M

( )yo - ŷo 2
（6）

式中：M为数据序列长度；yo 为第 o个原始数据；ŷo 为

第 o个预测数据。

2.2 负荷预测结果

所用预测数据来自北方某生态园的公共建筑，

提取 2021 年 10 月到 2022 年 9 月共 12 个月的小时

级数据。LSTM-TF 模型的预测精度如表 1 所示，由

表 1 可以看出冷、热、电负荷预测 RMSE 都较小，表

明 LSTM-TF 取得了较好的预测结果。

表1 LSTM-TF模型的预测精度

Table 1 The prediction accuracy of LSTM-TF model
单位：%

负荷预测

冷

热

电

δRMSE

8.44
8.94
8.18

3 BIES优化调度

3.1 目标函数

以日运行成本最小为优化目标，BIES 的运行成

本主要包括能源购买成本和各能源设备运行维护成

本，运行成本 F为

F = min ( )∑
t̂ = 1

24
( )Pbuy, s ( )t̂ Cs ( )t̂ +∑

k = 1

n̂ ∑
t̂ = 1

24
μkPk ( )t̂ （7）

式中：s为电网和燃气官网；Pbuy, s ( )t̂ 为 BIES 系统 t̂时

刻的购电量以及购气量；Cs ( )t̂ 为 t̂时刻系统购买的

电价和气价；n̂为 BIES 中的设备种类数；μk 为第 k个

设备的单位时间的运维费用；Pk ( )t̂ 为 t̂时刻第 k个

设备的单位出力功率。

3.2 约束条件

约束条件包括功率平衡约束、设备运行约束两

个约束条件。功率平衡约束包括电、冷、热和燃气功

率约束，即发电量平衡于用电量、发冷量平衡于用冷

量、发热量平衡于用热量、燃气平衡。设备运行约束

为系统中设备稳定运行时应介于 0 到设备出力上限

之间。

功率平衡约束为

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

P load,DR ( )t̂ = Pgrid ( )t̂ + PGT ( )t̂ + PPV ( )t̂ + PES ( )t̂ -
PGSHP ( )t̂ - PEB ( )t̂ - PEC ( )t̂

H load ( )t̂ = HGB ( )t̂ + HEB ( )t̂ + HHRSG ( )t̂ +
HGSHP ( )t̂ + HHS ( )t̂

C load,RE ( )t̂ = CAC ( )t̂ + CGSHP ( )t̂ + CEC ( )t̂ + CCS ( )t̂
G load,DR ( )t̂ = Ggas ( )t̂ - GGT ( )t̂ - GGB ( )t̂

（8）

式中：Pgrid ( )t̂ 为 t̂时刻的电网发电功率；PGT ( )t̂ 为 t̂时

刻的燃气轮机发电功率；PPV ( )t̂ 为 t̂时刻的光伏发电

功率；PES ( )t̂ 为 t̂时刻的储能发电功率；PGSHP ( )t̂ 为 t̂

时刻的地源热泵用电功率；PEB ( )t̂ 为 t̂时刻的电锅炉

用电功率；PEC ( )t̂ 为 t̂ 时刻的电制冷机用电功率；

HGB ( )t̂ 为 t̂时刻的燃气锅炉发热量；HEB ( )t̂ 为 t̂时刻

的电锅炉发热量；HHRSG ( )t̂ 为 t̂时刻的余热锅炉发热

量；HGSHP ( )t̂ 为 t̂时刻的地源热泵发热量；HHS ( )t̂ 为 t̂

时刻的储热发热量；CAC ( )t̂ 为 t̂时刻的吸收式制冷机

发冷量；CGSHP ( )t̂ 为 t̂时刻的地源热泵发冷量；CEC ( )t̂
为 t̂时刻的电制冷机发冷量；CCS ( )t̂ 为 t̂时刻的电储
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能发冷量；Ggas ( )t̂ 为 t̂时刻的天然气供气量；GGT ( )t̂ 为

t̂时刻的燃气轮机用气量；GGB ( )t̂ 为 t̂时刻的燃气锅

炉用气量；P load,DR ( )t̂ 、H load ( )t̂ 、C load,RE ( )t̂ 和 G load,DR ( )t̂ 分

别为 t̂时刻用户的电、热、冷、气负荷。

设备运行约束为

ì

í

î

ïï

ïï

0 ≤ Pk ( t̂ ) ≤ Pk,max
0 ≤ Hk ( t̂ ) ≤ Hk,max
0 ≤ Ck ( t̂ ) ≤ Ck,max

（9）

式中：Pk,max 为第 k个发电设备的出力上限；Hk ( )t̂ 为 t̂

时刻第 k个设备的单位产热功率；Ck ( )t̂ 为 t̂时刻第 k

个设备的单位产冷功率；Hk,max 为第 k个产热设备的

出力上限；Ck,max 为第 k个产冷设备的出力上限。

3.3 Logistic-t-SSA算法

3.3.1 麻雀搜索算法

麻雀搜索算法是 2020 年基于麻雀的觅食与反

捕食行为的启发提出的一种新型群智能优化算法，

在一定程度上改善了优化过程中对搜索空间的探索

与 利 用［21-22］。 相 较 于 PSO、遗 传 算 法（genetic
algorithm，GA）、蚁 群 优 化 算 法（ant colony
optimization，ACO）等智能优化算法，SSA 以其简洁的

结构和出色的收敛性、鲁棒性脱颖而出［23］。然而，

SSA 的性能极大程度上依赖于初始参数设置，如何

调整这些参数以适应多样化的问题仍是一个挑

战［24］。基础 SSA 中存在易陷入局部最优的缺陷，故

本文采用混沌映射与 t 分布对算法的初始化种群及

适应度寻优进行了改进［25-26］。

3.3.2 Logistic混沌映射

为从全局提升 SSA 的搜索能力及种群的多样

性，加入 Logistic 混沌映射对算法的初始化种群进行

优化，使种群分布更加均匀。其数学模型为

xb + 1 = rxb ( )1 - xb （10）
式中：xb 为第 b次迭代值，满足 xb ∈ ( )0, 1 ，初始条件

x0 在混沌映射作用下产生非周期、不收敛的序列；r

为控制参数，当 r = 4 时，混沌映射系统处于完全混

沌状态，该时刻的映射分布最均匀。

3.3.3 自适应 t分布

t 分布含有参数自由度，它的曲线形态与自由度

参数 t 的大小有关。对麻雀种群的位置利用自适应 t
分布进行更新，表达式为

X t
s = Xs + Xs ⋅ t ( )d̂ （11）

式中：X t
s 为经过自适应 t 分布更新后的第 s个麻雀位

置；Xs 为第 s个麻雀个体的位置；t ( )d̂ 为以迭代次数

d̂为自由度参数的 t 分布函数。

设定自适应 t 分布变异概率 p = 0.5，当随机数

r̂ ∈ [ 0, 1 )产生的数小于 p时，则对该迭代次数的麻雀

位置进行 t分布变异，对比变异前的适应度值，如果

变异后的适应度值更优则对其进行更新。

3.3.4 Logistic-t-SSA
改进后的 Logistic-t-SSA 算法优化过程如图 3

所示。

图3 Logistic-t-SSA算法流程图

Fig.3 Logistic-t-SSA algorithm flowchart

采用式（10）初始化种群，所有麻雀的适应度值为

Fx =

ì

í

î

ï

ï
ïï

ï

ï
ïï

ü

ý

þ

ï

ï
ïï

ï

ï
ïï

f ( )[ ]x1
1, x2

1, ..., xd1
f ( )[ ]x1

2, x2
2, ..., xd2

f ( )[ ]x1
l , x2

l , ..., xdl
f ( )[ ]x1

q , x2
q , ..., xdq

（12）

式中：Fx 为全局适应度值；f ( )[ ]x1
l , x2

l , ..., xdl 为第 l个
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麻雀的适应度值；d为待优化问题变量的位数；q代

表麻雀的数量；xdl 为第 l ( )1 ≤ l ≤ q 个麻雀中第 d优

化问题的值。

发现者的位置更新描述为

X g + 1
i, ĵ =

ì

í

î

ïï

ïï

X g
î, ĵ ⋅ exp ( )- î

α ⋅ d̂max
,R2 < S

X g
i, ĵ + Q ⋅ L ,R2 ≥ S

（13）

式中：g为当前迭代数；ĵ = 1, 2, ...,d；d̂max 为最大迭代

次数；X
g

i, ĵ 为第 g次迭代中第 î个麻雀在第 ĵ维中的位

置信息；α为一个随机数，满足 α ∈ ( 0, 1 ]；R2 和 S分

别为预警值和安全值，且 R2 ∈ [ ]0, 1 、S ∈ [ ]0.5, 1 ，当

R2 > S时，表明部分麻雀发现了捕食者并发出警报；

Q为服从正态分布的随机数；L 为一个元素全为 1 的

1 × d维矩阵。

加入者的位置更新描述为

X g + 1
î, ĵ =

ì

í

î

ïï

ïï

Q ⋅ exp ( )X g
worst - X g

i, j
i2

, î > q/2

X g + 1
p̂ + || X g

î, ĵ - X g + 1
p̂ ⋅ A+ ⋅ L , î ≤ q/2

（14）

式中：X g + 1
p̂ 为第 g + 1 迭代次数中发现者的最优位

置；X g
worst 为第 g迭代次数中全局最差的位置；A为一个

每个 元 素 随 机 为 1 或 - 1 的 1 × d 维 矩 阵 ，A+ =
AT ( )AAT -1

。

优化过程中，意识到危险的麻雀数学表达式为

X g + 1
î, ĵ =

ì

í

î

ï
ï

ï
ï

X g
best + β ⋅ || X g

î, ĵ - X g
best , f

î
> f gv

X g
î, ĵ + K ⋅ ( )X g

i, ĵ - X g
worst

f
î
- f gw + ε , f

î
= f gv

（15）

式中：X g
best 为第 g迭代次数全局最优位置；β为步长

控制参数；K为一个随机数，满足 K ∈ [ ]-1, 1 ；f î 为第

î个麻雀的适应度值；f gv 和 f gw 分别为第 g次迭代全

局最佳和最差的适应度值；ε为常数。

判断随机数 r̂是否小于变异概率 p = 0.5，如果符

合条件，通过式（11）对种群的适应度进行变异。变

异后的适应度值与原适应度值相比，若更优，则更新

对应的麻雀位置。

4 算例分析

4.1 仿真数据说明

选取北方某生态园的公共建筑作为研究对象，

在文献［5］的研究基础上，采用 LSTM-TL 方法预测

系统典型日 24 h 的负荷，以运行成本最低为目标，采

用 Logistic-t-SSA 优化算法，求解系统最优运行策

略，并对优化调度结果进行分析。设定调度总时长

为 24 h，单位调度时间为 1 h，其中电、气负荷全天参

与价格型需求响应，冷负荷在第 9—17 时段参与调

节型需求响应。

4.2 仿真场景

为了验证改进算法的寻优效果以及研究 IDR 策

略对 BIES 优化调度的影响，设立 4 种场景进行分析

对比。场景 1：未参与 IDR，采用 SSA 对系统进行优

化；场景 2：未参与 IDR，采用 Logistic-SSA 对系统进

行优化；场景 3：未参与 IDR，采用 Logistic-t-SSA 对

系统进行优化；场景 4：参与 IDR，采用 Logistic-t-
SSA 对系统进行优化。依据图 1 所示的 BIES 模型

与设备的数学模型，对上述 4 种场景的运行优化结

果进行对比。

4.3 试验结果

为了验证本文改进算法的优越性，对场景 1、场
景 2、场景 3 的优化结果进行对比分析，3 种场景的

优化迭代曲线如图 4 所示。

图4 三种算法的优化迭代曲线

Fig.4 Optimization iteration curves of three algorithms

表 2 展示了 3 种算法求解的最优值。由图 4 和

表 2 可知，原 SSA 陷入了局部最优，并且寻优速度较

慢，而由 Logistic 混沌映射改进的 SSA 使初始种群分

布更均匀，最优值较原 SSA 相比更好，经济成本降低

了 2.3%，说明改进后的算法寻优效果更好并在寻优

速度上有明显提升。
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表2 3种算法求解的最优值

Table 2 Optimal values solved by three algorithms
单位：美元

最优值

经济成本

SSA
49 372.96

Logistic-SSA
48 219.90

Logistic-t-SSA
47 206.86

在后续的迭代优化过程中 Logistic-SSA也陷入了

局部最优，而自适应 t 分布再次对种群的位置进行了

优化更新，增强了种群的搜索能力，从而寻找到更优的

适应度值，经济成本较 Logistic-SSA 相比降低了

2.1%，并且比原 SSA 降低了 4.4%，表明改进后的算法

具有很好的寻优效果，保障了用户的经济效益。为了

验证本文所提 DIR 策略的有效性，对场景 3、场景 4 的

优化结果进行对比分析，优化迭代曲线如图 5所示。

图5 参与 IDR前后的迭代曲线

Fig.5 Iteration curves before and after participation in IDR

表 3 展示了参与 IDR 前后的最优值，由图 5 和

表 3 可知，参与 IDR 后，系统的日运行经济费用降低

了 2.6%，创造了更好的经济效益，验证了在 BIES 调

度中考虑 IDR 机制可以降低 BIES 优化调度总成本。

表3 参与 IDR前后的最优值

Table 3 Optimal value before and after participating in IDR
单位：美元

最优值

经济成本

响应前

47 206.86
响应后

46 007.97

系统参与 IDR 前后的电、冷、气、热负荷曲线及

负荷平衡情况如图 6—图 9 所示。

图6 优化调度后的电负荷
Fig.6 Optimal scheduling result of electrical load

图7 优化调度后的冷负荷
Fig.7 Optimal scheduling result of cooling load

图8 优化调度后的天然气负荷
Fig.8 Optimal scheduling result of gas load
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图9 优化调度后的热负荷

Fig.9 Optimal scheduling result of heating load

由图 6—图 9 可知，在参与 IDR 后，电、气负荷在

用能高峰时段被削弱，增加了低谷时段的负荷，有效

降低了电网及气网侧的负荷峰谷差，增加电网负荷

调节余量，增强电网抗压能力，提升了电网供电可靠

性；而冷负荷在一定的调节范围内进行了削减，在保

障用户舒适度的前提下，既避免了用冷负荷尖峰情

况的出现，又有效节约了 BIES 的运行成本，实现了

建筑经济运行。

由图 6 可知，在电价低谷时期主要通过电网购

电，而在电价高峰时 GT 发电成本更低，其比重增加，

与之对应的增加了 HRSG 供热量及 AC 的供冷量，实

现 BIES 电、冷、热负荷之间的协同作用，有效降低系

统的运行成本。由图 7 可知，在供冷方面，主要由

GSHP 和 EC 供应，而在电价高峰时段，AC 出力增

加。由图 8 可知，由于 GB 与 EB 的制热效率较高，主

要由这两个设备提供热负荷，WHB 进行补充，并且

在电价高峰时段出力增加。由图 9 可知，GT 在电价

高峰时段以及气价低谷时段耗气量增加，说明此时

用气成本要低于购电成本。

5 结束语

以 BIES 为研究对象，考虑了价格型需求响应与

调节型需求响应协同的优化调度模型，并针对优化

调度求解较困难的问题，提出了 Logistic-t-SSA 算法

对模型求解。

通过算例分析验证了 Logistic-t-SSA 与 IDR 的

可行性和有效性，表明：改进后的算法具有很好的寻

优效果，可以很好地解决原 SSA 易陷入局部最优的

问题，寻优结果较原 SSA 降低了 4.4%；在参与 IDR
模型后，可以显著降低 BIES 的运行成本，同时有效

降低负荷的峰谷差，缓解高峰时期的大量负荷对供

能侧的冲击，提高了供能侧的可靠性。

所提的改进算法对考虑 IDR 的优化调度模型具

有很好的寻优效果。下一阶段将重点研究柔性负荷

对 BIES 运行的影响，并基于智能优化算法实现快速

准确的优化调度求解。
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基于NWP风速修正与VMD-DBO-DELM残差建模的
风电功率预测研究
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摘要：针对新建风场面临缺乏历史数据且数据不完整的情况，文中考虑风场的数值天气预报（numerical weather forecast，
NWP）中风速与风向、风场地形、风机尾流、风机湍流，对风场输出功率展开物理预测。鉴于物理预测精度存在一定局限

性，故采用基于变分模态分解（variational modal decomposition，VMD）-蜣螂优化（dung beetle optimization，DBO）算法-深度

极限学习机（deep extreme learning machine，DELM）优化组合方法VMD-DBO-DELM进行残差修正。通过VMD方法将原

始信号分解为多个模态函数，然后使用DBO算法优化DELM的参数，最后将优化后的DELM用于残差修正，有效提高了预

测精度。通过与其他传统残差修正方法对比，VMD-DBO-DELM组合方法进一步提高了预测精度，为新建风场的功率预

测提供了更为优越的解决方案和思路，在理论与实际应用方面都具有重要价值，为解决新建风场面临的数据问题及提高

预测精度提供了可行途径。

关键词：数值天气预报；变分模态分解；蜣螂优化算法；深度极限学习机；残差修正
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Research on Wind Power Prediction Based on NWP Wind Speed
Correction and VMD-DBO-DELM Residual Modeling

QU Boyang1*，FU Lisi2
（1.College of Electrical Engineering，Shenyang University of Technology，Shenyang 110870，China；

2.College of Information and Electrical Engineering，Shenyang Agricultural University，Shenyang 110866，China）

Abstract：：In view of the lack of historical data and incomplete data of the new wind farm，this paper considers the numerical
weather forecast（wind speed，wind direction），wind field terrain，wind turbine wake and wind turbine turbulence to carry out
physical prediction for the output power of the wind farm.However，in view of the limited accuracy of physical prediction，the
optimization combination method（VMD-DBO-DELM），which is based on variable modal decomposition（VMD），dung beetle
optimization（DBO），and deep extreme learning machine（DELM），is used to correct the residual error.The original signal is
decomposed into multiple modal functions by the VMD method，and then the parameters of DELM are optimized by the DBO
algorithm.Finally，the optimized DELM is used for residual correction，so as to improve the prediction accuracy.Compared with
other traditional residual correction methods，the VMD-DBO-DELM combination method further improves the prediction
accuracy. It provides a superior solution and ideas for the power prediction of new wind farms，which has important value in
theory and practical application，and provides a feasible way to solve the data problems faced by new wind farms and improve
the prediction accuracy.
Keywords：：numerical weather forecast；variational modal decomposition；dung beetle optimization；deep extremum learning
machine；residual correction

0 引言

输出功率的随机性是风电面对一系列并网问题

的根本要素之一，风电功率预报方法近年来得到了

基金项目：国家自然科学基金项目（52007124）；辽宁省兴辽英才计划
项目（XLYC2008005）。
National Natural Science Foundation of China（52007124）；Xing Liao
Talents Plan Project of Liaoning Province（XLYC2008005）.

·新能源·

32



广泛关注和研究。随着数据挖掘技术的兴起，许多

学者对统计学方法进行研究。针对国外研究，文献

［1］提出了一种级联残差神经网络模型，预报精度有

了显著改良。文献［2］提出了一种新的基于预测密

度估计的风电功率区间预测方法。由于所提出的模

型不需要解决模型训练的高维优化问题，采用基于

广义交叉熵方法确定最佳带宽，从而产生最佳预测

结果。与传统的基于点预测误差构建的方法不同，

该框架在区间模型的预测变量中加入了点预测，从

而提高了性能。文献［3］基于带宽选择的概念，提出

了一种新的、灵活的核密度估计器的框架。利用基

于扩散的核密度估计器来实现非平稳风电时间序列

的高质量区间预测。仿真结果表明，所提出的框架

具有更高精度和效率。

针对国内研究，文献［4］提出了一种基于最优特

征提取、深度学习算法和广义自回归条件异方差模

型的误差修正策略的多步风速预测混合模型，通过

三个实际的预测实例验证了模型的性能和有效性。

文献［5］提出了一种用于短期风电功率概率预测的

多源时间注意网络，该模型引入多源数值预报，选择

数值预报的驱动变量，捕获历史测量值和多源数值

天气序列中的隐含时间依赖。文献［6］结合混合神

经网络和分位数回归算法的优点，提出了一种时空

分位数回归算法用于区域风电短期非参数概率预

测。文献［7］提出一种基于时空相关性的风电功率

超短期自适应预报方法，预报结果更加准确。文献

［8］提出了一种基于 Beta 混合概率分布的风力发电

预报偏差区间估计方法，根据 Beta 分布的特点更加

准确地估计了风力发电预报偏差的分布模型。文献

［9］提出了一种自适应噪声的完备经验模态分解

（complete ensemble empirical mode decomposition
with adaptive noise，CEEMDAN）优化的长短时记忆网

络（long short-term memory，LSTM）与时间卷积网络

（temporal convolutional network，TCN）组合模型。仿

真结果表明，CEEMDAN-LSTM-TCN 组合模型对超

短期风能进行有效预测，预测性能优于 LSTM 和

TCN 单一模型。

部分新建风电场由于缺乏历史功率数据或数据

完整性不足，采用统计预测方法进行预测，导致误差

较大。物理预报方法彰显其预测优势，其主要包括

风电机组轮廓高度风速、风向等气象要素的精细化

模拟与预测，以及风能资源转化为风电机组输出功

率两部分。其中，风能资源转化为风电机组输出功

率主要通过风电机组功率曲线来体现。文中采用方

差 变 点 分 位 数 法（variance change point quantile，
VCPQ）与随机森林组合方法提取风机功率曲线。针

对数值天气预报（numerical weather forecast，NWP）中

的风况（风速、风向）预报数据，采用线性回归（linear
regression，LR）与遗传算法（genetic algorithm，GA）优

化反向传播（back propagation，BP）神经网络的 LR-
GA-BP 组合模型，依据测风塔历史测风数据进行修

正。风电机组轮廓高度测风数据模拟与预测则是通

过建立描述风电场地形、地表粗糙度、风电机组尾流

等风电场局地效应的物理模型，进行精细化（降尺

度）处理后获得。对此，文中数值求解风流场在风电

场 内 的 发 展 演 变 过 程 ，即 计 算 流 体 动 力 学

（computational fluid dynamics，CFD）模型。最终通过

风机功率曲线转换为风场输出功率预测值。利用修

正后的 NWP（风速）数据与功率曲线进行预测存在

一定误差。为克服残差、提升风电功率预测精度，文

中建立了多种残差修正模型进行训练，进一步提升

预测精度。

1 研究理论

1.1 蜣螂优化算法

蜣螂优化算法（dung beetle optimizer，DBO）［10］是

Xue Jianka 和 Shen Bo 在 2022 年提出的一种新型群

体智能优化算法。算法思路源于蜣螂的滚球、跳舞、

觅食、偷窃和繁殖行为。该算法同时考虑了全局探

索和局部开发，从而具有收敛速度快和准确率高的

特点，可以有效地解决复杂的寻优问题。

自然界中，蜣螂的特点是将粪便滚成球，利用天

体线索导航，从而使球沿直线滚动。然而，没有任何

光源，蜣螂的路径就不再是直线了。同时，许多自然

因素也会导致蜣螂偏离原来的方向。再者，蜣螂可

以通过舞蹈来重新确立自己的方向。粪球还可以作

为虫卵的繁殖地。除此之外，一些蜣螂会竞争获取

其他同类的粪球，属于偷窃行为。

在 DBO 中，每只蜣螂的位置对应一个解。蜣螂

觅食时的行为有五种：滚球，即把粪便滚成一个球，

利用天体线索进行导航，从而进行直线运动；跳舞，

这让蜣螂重新定位自己；还包括觅食、偷窃以及繁殖
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行为。

滚球蜣螂位置更新方式为

ì
í
î

x i ( t + 1 ) = x i ( t ) + αcx i ( t - 1 ) + bΔx

Δx = ( x i ( t ) - XW) （1）
式中：x i ( t )为第 t次迭代时第 i只蜣螂的位置信息；α

为自然系数，表示是否偏离原来方向，根据概率法分

配为-1 或 1；c为偏转系数，c ∈ ( 0, 0.2 )，文中设定为

0.1；b为常数，b ∈ ( 0, 1 )，文中设定为 0.3；XW 为全局

最差位置；Δx为模拟光强变化。

当蜣螂遇到障碍物而不能前进时，需要通过跳

舞来调整自己的方向。滚球蜣螂跳舞更新位置的公

式为

x i ( t + 1 ) = x i ( t ) + tanϕ ( )x i ( t ) - x i ( t - 1 ) （2）
式中：ϕ 为偏转角，ϕ ∈ [ 0,π ]。当 ϕ 为 0、π 2 或 π
时，蜣螂的位置不会更新。

针对育雏球，其产卵区域定义为：

L *
c = max ( (1 - R ) X *，Lc ) （3）

U *
c = min ( (1 + R ) X *，Uc ) （4）

式中：X * 为当前的局部最佳位置；L *
c 和 U *

c 分别为产

卵区的下限和上限；R = 1 - t/Tmax，Tmax 为最大迭代

数；Lc 和 Uc 分别为优化问题的下限和上限。

育雏球位置定义为

B j ( t + 1 ) = X * + b1 × ( B j ( t ) - L *
c ) +

b2 × ( B j ( t ) - U *
c ) （5）

式中：B j ( t ) 为第 t次迭代时第 j个育雏球的位置信

息；b1 和 b2 分别为两个大小为 D 维的独立随机向

量，D为优化问题的维度。

针对小蜣螂，需要建立一个最优觅食区域，指导

幼体蜣螂寻找食物并模拟其觅食行为。最优觅食区

域定义为：

L best
c = max ( (1 - R ) X best，Lc ) （6）

U best
c = min ( (1 + R ) X best，Uc ) （7）

式中：X best 为当前的局部最佳位置；L best
c 和 U best

c 分别

为最佳觅食区所对应的下限和上限。

小蜣螂的位置更新为

xy
h
( t + 1 ) = xy

h
( t ) + C1 × ( xy

h
( t ) - L best

c ) +
C2 × ( xy

h
( t ) - U best

c ) （8）
式中：xy

h
( t ) 为第 t次迭代时第 h只小蜣螂的位置信

息；C1 为遵循正态分布的随机向量；C2 为每个元素

为（0，1）的随机向量。

食物竞争的最佳位置为 Xb，因此小偷蜣螂位置

更新为

xs
l ( )t + 1 = X b + S ⋅ g ×

( )( xs
l ( t ) - X * ) + ( xs

l ( t ) - X b ) （9）
式中：xs

l ( t )为第 l只小偷蜣螂在第 t次迭代的位置；g

为 1×D 的随机向量，且保持正态分布状态；S 为

常量。

综上所述，DBO 算法主要分为七个步骤：

1）初始化，设置算法参数，包括种群大小、迭代

次数等，并随机初始化原始位置；

2）适应度评估，计算每个蜣螂的适应度值，即目

标函数的值；

3）通过滚球行为、跳舞行为、繁殖行为、觅食行

为、偷窃行为进行位置转换；

4）更新种群，根据适应度值更新蜣螂的位置和

状态；

5）判断更新位置是否越限；

6）重复步骤 2）—步骤 5），检查是否达到最大迭

代次数或满足其他终止条件，如果满足转为步骤 7）；

7）输出全局最优值及其最优解。

1.2 深度极限学习机

相比于其他类别的模型，极限学习机（extreme
learning machine，ELM）网络具有学习速度快、泛化

能力强等优点。自编码器（auto encoder，AE）为使数

据的输出无限逼近输入的机器学习模式。当网络的

输入端或输出端的节点数大于隐藏层节点数时，AE
可以对数据特征量进行降维提取。将 ELM 与 AE 相

结合便构造出 ELM-AE 机器学习模型，其优势在于

AE 能够提升基于 ELM 模型输入的高维度数据特征

的训练学习与处理性能，进而改善模型的学习与泛

化能力。深度极限学习机（deep extreme learning
machine，DELM）［11］是由多个 ELM-AE 堆叠而成，结

合 ELM 和 AE 的 DELM 的分层无监督训练方式，对

于重构误差具有很好的削减作用。DELM 模型的结

构 如 图 1 所 示 ，其 中 γ 为 输 出 权 重 ，γ =
  [ γ1,γ2,⋯,γn ]；p 为输入权重，p = [ p1,p2,⋯,pn ]；R1、

R2、Y为各隐藏层输出；T为输出层输出。
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图1 DELM模型训练过程图

Fig.1 Diagram showing DELM model training process

针对 DELM 模型，其隐层输出权重为

γ = ( I

C
+ H TTR )-1HTR （10）

式中：I为单位矩阵；R为输入数据，R = [ r1, r2,⋯, rN ]，
N为维度；C为正则化常量；H为隐层输出向量。

等维特征量表达时，隐层的输出权重可以简化

表示为

γ = TH -1 （11）
1.3 风速转换模型

风在经过叶轮之后，局部能量被叶轮摄取，此现

象会致使叶轮后向风速降低。风机机舱侧的测风传

感器监测的机舱风速一般会低于风机轮廓处前方的

来流风速。因此，有必要将机舱风速校正为风轮前

方来流风速，修正公式为［12］

V1 = Pac
2ρV 2A

+ V （12）
式中：V为机舱风速计实测风速；Pac 为实测功率；V1
为修正后的风轮前方来流风速；ρ 为空气密度，取

1.225 kg/m3；A为扫掠面积。

1.4 数据清洗及拟合模型

1）方差变点分位数辨识模型。

风电功率曲线是描述风速及风力发电机组输送

功率关系的曲线。它不仅是策划机组控制系统的关

键依据，还是审核机组发电质量及风场运转状态的

关键参数［13］。来自风场搜集的监控和数据采集

（supervisory control and data acquisition，SCADA）系

统数据中一般含有大宗失常数据点，分为上、中、下

及四周聚集类型，如机组障碍、异常数据障碍、风速

传感器失灵及异常气象状况等［14］。联合方差变点法

（variance change point，VCP）和分位数法可很好地辨

识上述失常数据，简称 VCPQ。

选用方差变化率的变点作为数据辨识依据。

风速时间序列范围抽取样本集合为

G = { }( )λ1，g1 ，( )λ2，g2 ，⋯，( )λη，gη ，⋯，( )λδ，gδ ，
η = 1，2，⋯，δ （13）
式中：λη 和 gη 分别为第 η 个数据样本的风速和功

率，并且降序排列功率值，即 gη - 1 ≥ gη；δ为样本数。

各功率点方差为

fη =
∑
η = 1

δ ( gη - ḡδ )2
η

（14）
式中：fη 为第 η点方差值；ḡδ 为 δ个点的功率平均值。

这样 fη能够衡量 gη及该点前面全部数据的离散程度。

经过方差变化率 φ ( η ) 来判断方差变化是否显

著。采用最小二乘法，达到极小值点方位作为有关

指标的估计［15-16］。

φ ( η ) = || fη - fη - 1 （15）
利用三个分割点划分为四部分，J1、J2、J3为三个

分割点。四分位数解析计算方法如下［17］。

在异常值辨识计算中，必须指定中位数 E ( J2 )。

E ( J2 ) =
ì

í

î

ï
ï

ï
ï

x γ + 1
2

，γ为奇数

x γ
2

+ x γ
2 + 1

2 ，γ为偶数

（16）

式中：x γ2 为中位数；γ为样本个数。

根据样本个数 γ的不同取值，分别解析第 1 和

第 3 个分割点对应的中位数 E ( J1 )和 E ( J3 )。
当 γ = 2ς（ς=0，1，2，⋯）时，从 J2 处将样本均分

为 2 个子集。当 J2 不包括在 2 个均分子集内时，可

以按式（16）计算 2 个均分子集的中位数 E ( J ′
2 ) 和

E ( J ″
2 )（E ( J ′

2 ) ≤ E ( J ″
2 )），则有 E ( J1 ) = E ( J ′

2 )，E ( J3 ) =
E ( J ″

2 )。
当 γ = 4ς + 1 时，有

ì
í
î

E ( J ′
2 ) = 0.25xς + 0.75xς + 1

E ( J ″
2 ) = 0.25x3ς + 1 + 0.25x3ς + 2

（17）
当 γ = 4ς + 3 时，有

ì
í
î

E ( J ′
2 ) = 0.75xς + 1 + 0.25xς + 2

E ( J ″
2 ) = 0.25x3ς + 2 + 0.75x3ς + 3

（18）
依据 E ( J1 )和 E ( J3 )计算获得四分位距 IQR。

屈伯阳，等：基于NWP风速修正与VMD-DBO-DELM残差建模的风电功率预测研究

35



山东电力技术第52卷（总第327期） 2025年第2期

IQR = E ( J3 ) - E ( J1 ) （19）
按照四分位距 IQR 能够判断数据样本中失常值

的界限范围。

[ Z1，Zu ] = [ E ( J1 ) - 1.5IQR，E ( J3 ) + 1.5IQR ] （20）
式中：Zu 和 Z1 分别为失常值的上限、下限。

当样本数据溢出式（20）的界限范畴时，被判定

为异常值。

2）随机森林回归模型。

随 机 森 林（random forest，RF）［18］ 是 由 Leo
Breiman 提出的一种算法，由弱模型决策回归树

（classification and regression tree，CART）与装袋算法

方法及随机特征子空间（random subspace method，
RSM）组合构成。CART 既能用于回归也能用于分

类，相应的随机森林也可用于分类和回归分析。通

过多组随机抽样，训练出多个树分类器 CART，避免

了每棵树对所有样本及所有特征的学习，增加了随

机性，避免了过拟合。同时按照装袋算法的规则对

单棵决策树的结果进行集成平均。

1.5 尾流模型

尾流效应可以基于 CFD 模型的方法进行求解。

针对 CFD 的方法，风场仿真软件 Windsim 提供对单

个风机建模的驱动盘方法，并直接包含在 CFD 计算

中。速度衰减是根据风场模块中所建立的数据库来

进行计算的，这部分工作可以视为风场模拟的后处

理，但尾流之间的相互作用、尾流与地形之间的相互

影响无法准确捕捉。一种可替代的方法是在地形模

块中通过驱动盘方法把每台风机模拟成驱动盘。因

此可以在 CFD 模拟时将所有风机包含进来，考虑尾

流-尾流和地形-尾流的相互影响［19］。

通过设定扫风面上的网格对轴向来流施加反向

作用力，并根据 Simisiroglou 等［20］提出的新驱动盘方

法，驱动盘每个网格的推力为

Fϑ = 0.5ρAϑ ( U1，ϑ
1 - a )2CT (U1，ϑ ) （21）

式中：U1,ϑ 为第 ϑ个驱动盘网格上垂直于盘面的风

速；a为驱动盘网格的轴向诱导因子；Aϑ 为网格迎着

自由流的面积；CT (U1,ϑ )为驱动盘上风速为 U1,ϑ 时的

修正推力系数。

大部分情景下，机组推力系数 CT 随着自由流风

速 U∞ 变化。但 CT 对于下风向的风机是不合适的，

这是因为风流经过上风向风机后会产生扰动。因

此，将 CT 修正为以驱动盘上的风速 U1 为自变量的

函数。通过一维动量理论，结合推力系数 CT 的定义

以及轴向诱导因子 a，可以建立起两者的关系。

CT = 4a ( 1 - a ) （22）
U1 = (1 - a )U∞ （23）

由式（22）和式（23）可以推出

U1 = 0.5U∞ ( 1 + 1 - CT (U∞ ) ) （24）
针对尾流，基于动量损失理论，采用 Jensen 模型

建模［21］。该模型尾流的扩展近似圆锥体。圆锥开度

与风机处粗糙度、轮廓高度有关，比较适用于陆上风

场。通过定义尾流衰减因子 Vδ 来呈现尾流的线性

扩展，典型范围为 0.04~0.075。
ì

í

î

ïï

ïï

Vδ = 1 - 1 - CT
( 1 + ( 2ψζ/Γ ) )2

ψ = A/ln ( h/z0 )
（25）

式中：ψ为空间系数；h为轮廓高度；z0 为粗糙度；Γ

为叶轮直径；ζ为近似参数。

1.6 湍流模型

采用的湍流模型是标准 k - ε模型。k - ε模型

属于涡黏性模型，Cμ 为涡黏性系数，Cμ=0.09，湍流运

动黏性计算公式［22］为

vT = Cμk
2 /ε （26）

式中：vT 为湍流运动黏性；k为湍流动能；ε为湍流耗

散率。

对于高湍流雷诺系数来说，k - ε标准形式计算

公式为：

∂( uϑk )
∂xϑ =

∂
∂xϑ [ vT

σk

∂k
∂xϑ ] - ε + Pk + Pb +

1
γ
Sk （27）

∂( uϑε )
∂xϑ =

∂
∂xϑ [ vT

σε

∂ε
∂xϑ ] - Cε2

ε2

k
+

Cε1
ε
k

( Pk + Cε3Pb ) +
1
γ
Sε

（28）

式中：γ为流体密度；Pk和 Pb分别为额外的运动和热

贡献值；Cε1、Cε2、Cε3、Sk、Sε 均为湍流模型常量，Cε1=
1.44，Cε2=1.92，Cε3=1.0，Sk=1.0，Sε=1.3；uϑ 为湍流雷诺

系数；xϑ 为网格位置；σk 为湍流动能常量；σε 为湍流

黏性常量。

1.7 变分模态分解

变分模态分解（variational mode decomposition，
VMD）［23］的实施过程，如式（29）—式（32）所示。
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ûθ，ν+ 1 ( ωθ )←
f ̂ ( ωθ )-∑z<θ ûz，ν+ 1 ( ωθ )-∑z>θ ûz，ν ( ωθ )+ λ̂ν+ 1 ( ωθ )

2
1 + 2ᾱ ( ωθ -ωθ，ν )2 （29）

ωθ，ν + 1 ← ∫0

∞

ω || ûθ，ν + 1 ( ωθ ) 2dω
∫0

∞

|| ûθ，ν + 1 ( ωθ ) 2dω
（30）

λ̂ν + 1 ( ωθ ) ← λ̂ν ( ωθ ) + τ ( )f ̂ ( ωθ ) -∑
θ

ûθ，ν + 1 ( ωθ )（31）

∑θ ûθ，ν + 1 ( ωθ ) - ûθ，ν ( ωθ ) 2
2 /  ûθ，ν ( ωθ ) 2

2 < Ω （32）
式中：ûθ, ν + 1 ( ωθ ) 为模态 θ 的频率 ωθ 所对应的第

ν + 1 代更新本征模态分量；f ̂ ( ωθ ) 为 ωθ 所对应的

输入信号；ûz, ν ( ωθ ) 为频率 ωθ 所对应的第 z模态、第

ν 代更新本征模态分量；ᾱ 为惩罚因子；ωθ, ν 为第 ν

代的更新频率；λ̂ν + 1 ( ωθ ) 为频率 ωθ 所对应的第 ν +
1 代的更新拉格朗日乘子；τ为协调系数；Ω为收敛

系数。

VMD 方法执行步骤如下。

1）令 ν = 0，设置初始化值 ûθ, 1 ( ωθ )、ωθ1、λ̂1 ( ωθ )。
2）ν = ν + 1，进入循环。

3）根据式（29）—式（30）更新参数，当被分解的

数量达到 ω̄时（ω̄为信号分解量），停止内部循环。

4）根据式（31）更新 λ̂ν + 1 ( ωθ )。
5）如果满足停止条件式（32），则停止循环；否

则，继续进行步骤 2）—步骤 4）。

1.8 遗传算法优化BP神经网络模型

将 GA 与 BP 结合的优化算法为 GA-BP［24］，该组

合算法用于解决回归预测问题。通过 GA 优化 BP
的权重和偏置参数，以提高 BP 的训练效率和预测性

能，具体步骤如下。

1）初始化种群，随机生成一定数量的个体，每个

个体代表一个 BP 的参数组合。

2）适应度评价，根据 BP 在训练集上的预测误

差，计算个体适应度水平。

3）选择操作，根据适应度大小，择优选取个体作

为父代。

4）交叉和变异，对择优选取的父代进行交叉与

变异过程，生成新的子代。

5）更新种群，根据新的子代替换原有种群。

6）反向传播训练，使用更新后的个体参数训练

反向传播神经网络（back-propagation neural network，
BPNN）模型。

7）迭代，重复步骤 2）—步骤 6），当达到最大迭

代次数或收敛标准后，输出全局最优解。

2 基于风速修正与残差建模的风电功率

预测

基于 NWP 风速修正与 VMD-DBO-DELM 残差

建模的风电功率预测模型技术路线如图 2 所示，运

行步骤如下。

1）利用美国国家环境预报中心（national centers
for environmental prediction，NCEP）数据库与最先进

的中尺度数值天气预报系统（weather research and
forecast，WRF）模式，以获取位于东北某沿海城市的

测风塔处同时段的 NWP（风速、风向）数据。

2）测风塔修正天气预报。测风塔位置的风速、

风向预测结果的准确性将是影响风功率预测精度

的重要因素，利用测风塔位置历史风能资源观测数

据对测风塔位置的预测风数据进行修正，具有重要

的现实意义。首先，利用卡尔曼滤波法对测风塔位

置历史风能资源观测数据进行平滑修正。然后，依

据［0°，180°）与［180°，360°）两个扇区，获得 NWP（风

速、风向）两组数据与测风塔观测的风速与风向数

据，并采用一元线性回归法求取回归模型。最后，

将回归后测风塔处 NWP（风速）数据作为自变量，

平滑后的测风塔观测风速数据作为因变量，采用

GA-BP 算法进行训练，得到修正测风数据。

3）考虑复杂地形环境对风电场输出功率预测的

影响，引入该风场地理经纬度坐标的高程图、带驱动

盘 Jensen 流场的尾流模型以及标准的 k - ε湍流模

型，通过测风塔处风机轮毂高度的修正风速与 CFD
模型进行风场降尺度模拟，得到各风机点位的轮毂

高度风速。

4）利用步骤 3）得到各风机轮毂处位置风速与风

力发电机功率曲线，将风速数据代入功率曲线进行

映射计算，获得风场输出风电功率的物理预测结果。

针对风机功率曲线的精确提取问题，首先，利用风速

转换模型将各风机机舱风速变更为风机轮廓处的来

流风速；然后，利用 VCPQ 对经风速转换后的风场

SCADA 数据进行异常清洗；最后，采用 RF 回归模型

屈伯阳，等：基于NWP风速修正与VMD-DBO-DELM残差建模的风电功率预测研究
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对经过异常清洗后得到的正常风电数据进行拟合，

以获得精准的风机功率曲线。

5）为提升风电物理预测的精度，采用多种预测

模型对步骤 4）获得的风场输出功率物理预测结果与

真实值之间的残差进行训练预测，对风电物理预测

结果进行修正。

图2 工作流程图

Fig.2 Workfiow diagram

3 评价指标

采用 2019 年国家能源局发布的 NB/T 10205—
2019《风电功率预测技术规定》作为依据。预测时

间 长 度 为 24 h，时 间 间 隔 为 15 min。 设 ŷ =
{ }ŷ1, ŷ2,⋯, ŷM 为 预 测 值 ，y = { }y1, y2,⋯, yM 为 真 实

数值。

标准绝对平均误差（normal mean absolute error，
NMAE）［25］为

ENMAE = 1
PcapM

∑
m = 1

M

|| ŷm - ym × 100% （33）
式中：ym 为第 m个样本实际值；ŷm 为样本预测值；Pcap
为额定容量；M为预测样本数量。

标准均方根误差（normal root mean square error，
NRMSE）为

ENRMSE = 1
Pcap

1
M∑

m = 1

M

( )ŷm - ym 2 × 100% （34）
均方根误差（root mean square error，RMSE）为

ERMSE = 1
M∑

m = 1

M

( )ŷm - ym （35）
风电功率预测准确度为

Rac = ( )1 - 1
M∑

m = 1

M ( )ŷm - ym
Pcap

2

× 100% （36）

4 算例分析

4.1 数据源及风机参数

数据源于东北沿海地区某风场，装机容量为

15 MW，于 2021年 10月成功并网。该电厂配备了 5台

Envision Energy风力发电机组，每台机组容量为 3 MW，

并设有一座风测塔。利用每台风力发电机的 SCADA
系统采集风场输出总功率时间序列数据，采集时间间

隔为 1 min。风电机组参数如表 1 所示。预报时间段

选定为 1月 30日，时长为 24 h，分辨率为 15 min。

表1 风电机组参数

Table 1 Wind turbine parameters

参数

切入风速/（m/s）
切出风速/（m/s）

发电机额定功率/MW
塔筒轮毂高度/m

桨叶长度/m
桨叶扫风直径/m

叶轮额定转速/（r/min）

数值

3
20
3

110
78
156

1 680

4.2 基于VCPQ-RF的功率曲线建模

实例分析采用 2022 年 1 月采集的数据，通过

VCPQ 对 44 640 条数据中的异常值进行清洗过滤，

得到清洗结果如图 3 所示，可以将异常数据高效排

除。为验证 VCPQ-RF 的功率曲线建模的有效性，分

别利用孤立森林（lsolation forest，LOF）和密度聚类

（density-based spatial clustering of applications with
noise，DESCAN）方法清洗，最后利用 RF 和 K 近邻

（k-nearest neighbor，KNN）两种拟合方法对上述三种
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方法所得清洗结果进行拟合，结果分别如图 4 和图 5
所示。采用近邻法则进行填充，最后将处理后的数

据转换为 2 976 条、时间分辨率为 15 min 的风电功

率时间序列数据集如图 6 所示。

图3 风机1方差变点分位数法清洗结果

Fig.3 Cleaning results of VCPQ for wind turbine 1

图4 方差变点分位数法拟合功率曲线

Fig.4 VCPQ method fitting power curve

图5 LOF与DESCAN清洗方法拟合功率曲线

Fig.5 Fitting power curve of LOF and DESCAN

图6 风电功率时间序列

Fig.6 Wind power time series

表 2 列出了 6 种清洗拟合组合功率曲线建模方

法得出的指标结果，从表 2 可以看出 VCPQ-RF 组合

方法的均方根误差最小，拟合度最高，与其他 5 种方

法相比效果最优。因此，下文采用 VCPQ-RF 方法提

取机组功率曲线。

表2 功率曲线建模结果

Table 2 Power curve modeling results

清洗方法

VCPQ
VCPQ
LOF

DESCAN
LOF

DESCAN

拟合方法

RF
KNN
KNN
RF
RF

KNN

ERMSE/kW
34.429
37.976
40.752
40.831
41.082
44.425

拟合度

0.999
0.998
0.998
0.998
0.998
0.998

4.3 测风塔修正天气预报建模

模拟水平网格数（分辨率）为 124 km×124 km。

模拟时间为北京时间 2022-01-25T08：00：00—2022-
01-30T23：45：00，形成步长 15 min、共 544 个点的时

间序列，空间分辨率为 0.25°×0.25°。在数值模式模拟

气象操作过程中，因模式分辨率缺乏等原因，网格内

部产生的物理流程无法完整描述，需要辐射层、边界

层、微物理等物理流程指标化来完善模拟结果。所采

用的 WRF 参数化方案为：微物理过程采用 Lin 方案；

长波辐射采用 RRTM 策略；短波辐射采用 Dudhia 计

划；陆面部分采用 Noah 模拟方法；积云指标化计划采

用 Kain-Fritsch 方案（第二层、第三层嵌套关闭积云

指数化方法）；边界层采用 YSU（Yonsei University）方

屈伯阳，等：基于NWP风速修正与VMD-DBO-DELM残差建模的风电功率预测研究
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案。图 7 为 2022 年 1 月 30 日模拟时间间隔为 12 h
的 08：00 和 20：00 的风速与风向图谱（风场 120 m
处）。GA-BP 方法的参数如表 3 所示。

（a）08：00时

（b）20：00时

图7 WRF模拟结果

Fig.7 WRF simulation results

表3 GA-BP模型计算参数

Table 3 Calculation parameters of GA-BP model

参数

输入层维度

隐藏层维度

输出层维度

迭代次数

种群规模

交叉概率选择

变异概率选择

数值

4
5
1
45
15
0.3
0.8

1 月 30 日的风速修正结果如图 8 所示，可以看

出修正风速与测风塔观测风速的变化趋势基本一

致，存在着较强相关性。从表 4 中误差统计指标可

以看出，与 LR-DBO-BP 方法相比，LR-GA-BP 方法

的两项指标的预测精度有所提升。因此，LR-GA-
BP 组合方法有效修正了 NWP（风速）预测误差，为提

升风电功率预测精度提供了有效支撑。

图8 修正风速与测风塔观测风速对比

Fig.8 Comparison between the corrected wind speeds and
the wind speed observed by the anemometer tower

表4 NWP（风速）数据功率预测误差统计比较

Table 4 Statistical comparison of NWP（wind speed）
data power prediction errors

预测方法

LR-GA-BP 修正风速

LR-DBO-BP 修正风速

天气预报风速

ENMAE/%
12.387
13.179
22.635

ENRMSE/%
14.365
18.148
27.953

4.4 基于CFD风电功率预测建模

利用商业软件 Windsim 设立 CFD 模型，模拟风

电场流体分布，运用嵌套方法解析。所建立各机组

与测风塔运行监控如图 9 所示，包括该风场的测风

塔及附近编号为 1、2、3、4 和 5 的五台机组。

将 4.2 节中采用 VCPQ-RF 方法得到的功率曲

线、4.3 节中测风塔修正天气预报数据、风场所处的

地理高程图文件、各机组坐标及测风塔坐标作为输

入。计算中设定部分参数如表 5 所示。计算得到的

风电场二维数字地形如图 10 所示，二维数字地形粗

糙度如图 11 所示。计算过程中的平均尾流损失与

湍流强度结果如图 12—图 13 所示。
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表5 风电场物理模型计算参数
Table 5 Calculation parameters of wind farm model

参数

边界层高度/m
空气密度/（kg/m3）

网格数

湍流

尾流

取值

500
1.225

100 000
k - ε模型

Jensen 模型

图9 各机组与测风塔运行监控
Fig.9 Operation monitoring of each wind turbine unit and

wind measurement tower

图10 二维数字地形
Fig.10 2D digital terrain

图11 二维数字地形粗糙度
Fig.11 Roughness of 2D digital terrain model

图12 二维平均风速尾流损失

Fig.12 Two dimensional mean wind speed wake loss

图13 湍流强度

Fig.13 Turbulence intensity

分别利用经过测风塔修正的 NWP（风速）数据

和未经测风塔数据修正的 NWP（风速）数据进行功

率预测。图 14 为 1 月 30 日风电功率预测结果对比，

可以看出经过测风塔修正的 NWP（风速）数据修正

了预测风速的一部分系统性偏差，与未修正的预测

结果相比，捕捉到了大部分波动细节。表 6 统计了

两种情况下功率预测误差的 3 种指标及尾流损失，

发现经过测风塔修正的 NWP（风速）功率预测效果

有了一定改进。

4.5 基于风速修正与残差建模预测分析

为进一步提升基于测风塔修正 NWP（风速）的

风电功率预测精度，对真实值与预测值之间的残差

进行修正。计算得到的 1 月 25 日至 1 月 30 日的时

间分辨率为 15 min 的预测风电功率残差数据集如图

15 所示。采用 VMD-DBO-DELM 修正模型进行训练

屈伯阳，等：基于NWP风速修正与VMD-DBO-DELM残差建模的风电功率预测研究
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建模。其中，1 月 25 日至 1 月 29 日的 448 个残差值

为训练集，1 月 30 日的 96 个残差值为验证集。对预

测风电功率残差数据集进行 VMD，具体计算参数如

表 7 所示。

图14 风电功率预测结果对比

Fig.14 Comparison of wind power prediction results

表6 NWP（风速）数据功率预测误差统计比较

Table 6 Statistical comparison of NWP data power

prediction errors

预测方法

未经修正

经过修正

尾流损失/%

12.85

32.62

ENMAE/%

11.700

10.886

ENRMSE/%

17.672

16.967

Rac/%

82.328

83.033

表7 VMD方法计算参数

Table 7 VMD method for calculating parameters

参数

带宽限制参数

分解模态数

初始频率估计

控制误差常量

数值

50
6
1

1e-7

图 15 为预测值与真实值的残差结果，可以看

出残差值波动较剧烈，规律性较差，这为残差预测

增加了难度。因此采用 VMD 方法对该信号进行

分解，找到各中心频率在频域中所对应的有效成

分，获得对应不同频率的信号特征量，力求降低预

测的复杂度，提升残差的总体预测精度。残差值

（544 个点）经过 VMD 得到不同频率各模态信号，

将每种模态特征信号分别输入构建的 DBO-DELM
模型中训练。其中，配置的重要参数如表 8—表 9
所示。

图15 预测值与真实值的残差结果

Fig.15 Residual results between predicted and true values

表8 DBO计算参数

Table 8 DBO calculation parameters

参数

种群个数

迭代次数

滚球蜣螂比例/%
产卵蜣螂比例/%
小蜣螂比例/%

偷窃蜣螂比例/%

数值

20
100
20
40
20
20

表9 DELM计算参数

Table 9 DELM calculation parameters

参数

输入层维度

隐藏层维度

输出层维度

激活函数

数值

3

2

1

sin
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通过构建的残差预测模型得到的预测结果如

图 16 所示。从图 16 中可以看出，与其他方法相

比，基于 VMD-DBO-DELM 模型的残差修正值更

接近于残差真实值。将图 14 中基于测风塔修正

的 NWP（风速）风电功率预测结果与图 16 的残差

预测结果相减，可得到 5 种基于测风塔与残差修

正的 NWP（风速）风电功率预测结果，如图 17—图

18 所示。从图 17 中可以发现基于 VMD-DBO-
DELM 修 正 模 型 的 预 测 曲 线 与 实 际 值 曲 线 更

接近。

图16 多种修正模型残差预测结果对比

Fig.16 Comparison of results based on multiple

residual correction models

图17 考虑残差修正的多种功率预测方法结果对比1

Fig.17 Comparison 1 of the results of multiple

power prediction methods considering

residual correction

图18 考虑残差修正的多种功率预测方法结果对比2
Fig.18 Comparison 2 of the results of multiple power

prediction methods considering residual correction

五种模型的预测结果如表 10 所示，基于 VMD-
DBO-DELM 残差修正模型的 ENMAE 和 ENRMSE 最小，Rac
为 98.844%，显著优于 DELM 模型。原因在于利用

DBO 优化算法的局部搜索和全局搜索相结合的策

略，具有避免陷入局部最优的优势，从而优化 DELM
神经网络预测模型；而采用 VMD 方法可以降低复杂

度高和非线性强的时间序列的非平稳性。因此通过

DBO-DELM 模型，对基于 VMD 获得的本征模态分

量（intrinsic mode function，IMF）分别预测和重构，可

有效提升预测精度。

从表 10 中可以发现，相比于集合经验模态分

解（ensemble empirical mode decomposition，EEMD）-
DBO - DELM 和 经 验 模 态 分 解（empirical mode
decomposition，EMD）- DBO-DELM，采 用 VMD-
DBO-DELM 模型预测准确度分别提升了 2.195 个

百分点、3.495 个百分点。由于 EMD 和 EEMD 利用

信号的极大值和极小值来计算包络面，而信号的极

值受到噪声干扰，还存在端点效应的问题，即在信

号的端点处没有前后帧的信息，求得的包络面不准

确，致使后期分解得到不准确的 IMF。与 EMD 及

EEMD 原理不同，VMD 利用迭代搜索变分模型最优

解来确定每个分解的分量中心频率及带宽，属于完

全非递归模型。VMD 通过控制带宽来避免模态混

叠现象，具有较好抗噪能力。在对 IMF 求解过程

中，VMD 通过镜像延拓的方式避免了类似 EMD 和

EEMD 中出现的端点效应。因此，通过 VMD-DBO-
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DELM 残差预测来修正基于测风塔修正的 NWP（风

速）风电功率预测结果，使预测准确度从 83.033%
提升至 98.844%，对风电功率预测结果有了较大

改进。

表10 测风塔与残差修正的NWP（风速）风电功率

预测误差统计比较

Table 10 Statistical comparison of NWP（wind speed）wind

power prediction errors based on wind measurement

towers and residual correction

预测方法

VMD-DBO-DELM
EEMD-DBO-DELM
EMD-DBO-DELM

DBO-DELM
DELM

ENMAE/%
0.790
1.912
2.937
4.765
4.966

ENRMSE/%
1.156
3.351
4.651
7.351
7.418

Rac/%
98.844
96.649
95.349
92.649
92.582

5 结论

文中创新性地将数值天气预报数据与测风塔数

据相结合，考虑尾流、湍流及地形等因素的影响，提

出基于测风塔修正天气预报与基于 VMD-DBO-
DELM 残差修正模型的风电功率预测方法。该方法

适应性强，抗噪能力强，通过东北某风场实际运行算

例得出以下结论：

1）针对风电功率曲线建模，提出基于 VCPQ-RF
方法，采用风电机组 SCADA 监测数据算例验证。仿

真结果表明所提 VCPQ-RF 方法得到均方根误差最

小、拟合度最高的风电功率曲线，为风电功率预测提

供理论基础。

2）利用 CFD 实现风电功率预测建模，采用标准

k - ε湍流模型及驱动盘 Jensen 尾流模型。通过对

NWP（风速）未经测风塔修正和 NWP（风速）经过测

风塔修正的风电功率预测结果进行对比，证明经过

修正的 NWP（风速）功率预测精度显著提升。

3）针对提升基于测风塔修正 NWP（风速）的风

电功率预测精度，提出了基于 VMD-DBO-DELM 残

差预测模型，与其他残差预测模型相比，显著提升了

经过测风塔修正的 NWP（风速）的风电功率预测精

度，为风电场缺乏相关数据情况下的风电功率预测

方法提供了重要理论支撑。
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考虑涉网一次调频考核要求面向风储联合系统收益优化的
储能容量配置
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摘要：针对风电场储能配置的经济优化问题，考虑风储联合系统涉网标准中的一次调频考核与补偿机制，提出计及涉网

考核要求的风储联合系统收益最大化的储能配置双层优化模型。应用典型周内的风电功率数据，上层基于长时间尺度

（日前）风电并网分时电价，以电价驱动下储能套利最大为目标，给出储能最佳荷电状态（state of charge，SOC）计划；下层基

于上层模型确定的 SOC计划，针对短时间尺度（日内）风电功率波动特性，考虑涉网要求下的一次调频补偿与考核机制，

建立风电场储能动作收益最大化模型，优化储能充放电策略。采用遗传算法生成储能配置容量种群，调用构建的双层优

化模型，进行种群的选择-交叉-变异迭代，综合考虑不同类型储能特性，确定风储联合系统净收益最大下的储能配置容

量。算例分析表明，针对不同年利用小时数的应用场景，风电场通过配置锂离子电池储能系统开展一次调频辅助服务具

有良好的收益性，所提出的风电场储能容量优化配置方法可有效提升风储联合系统的经济效益。

关键词：风储联合系统；涉网考核；储能配置；一次调频；收益优化
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Optimal Allocation of Energy Storage for Profit Optimization in
Wind-storage Systems Considering Primary Frequency Regulation

Examinations
DING Yang1*，TANG Peiquan1，ZHANG Wenkui1，WANG Fujing2，WANG Junjie2
（1.Huaneng Shandong Power Generation Co.，Ltd.，Binzhou Company，Binzhou 256800，China；
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Abstract：：The economic optimization problem of energy storage allocation for wind farms is addressed by considering the
primary frequency regulation assessment and compensation mechanism within the grid-connected standards for wind-storage
hybrid systems.A bi-level optimization model for maximizing the profits of the wind-storage hybrid system，which considers the
grid-connected assessment requirements，is proposed.Using typical weekly wind power data，the upper-level model，based on a
long-term time scale，aims to maximize energy storage arbitrage driven by time-of-use electricity prices and determines the
optimal State of Charge（SOC）plan. The lower-level model，based on the SOC plan determined by the upper-level model，
targets the short-term wind power fluctuation characteristics and considers the primary frequency regulation compensation and
assessment mechanism to establish a model for maximizing the profits from energy storage actions in the wind farm.The genetic
algorithm is used to generate a population of energy storage capacity configurations，and the constructed bi-level optimization
model is called to perform selection，crossover，and mutation iterations on the population.By comprehensively considering the
characteristics of different types of energy storage，the energy storage capacity configuration that maximizes the net profit of the
wind-storage hybrid system is determined. The case analysis shows that for the application scenarios of different annual
utilization hours，the wind farm has good profitability by configuring the lithium-ion battery energy storage system to carry out a
frequency modulation auxiliary service. The proposed method of optimal allocation of wind farm energy storage capacity can
effectively improve the economic benefits of the combined wind storage system.
Keywords：：combined wind storage system；grid compliance assessment；energy storage allocation；primary frequency regulation；
revenue optimization
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0 引言

在“双碳”目标驱动下，我国能源结构不断向绿

色低碳方向转变，形成以新能源为主导的新型电力系

统。截至 2023 年底，风电装机容量为 44 134 万 kW，

占全国发电总装机容量的 15.11%。风电装机新增

7 590 万 kW，创历史新高［1］。随着新能源机组装机

容量大幅度增加以及传统同步电源的退出，电网功

率波动更为频繁剧烈，频率双向越限问题日益突出，

电网调频能力亟须挖掘补充［2-3］。从风电场站作为

核心单元进行功率波动抑制，增强其响应电网频率

控制需求的能力，是当前需求解决的重要问题［4］。

风电场可通过弃风限电的方式，减少频率越上

限风险，但降低了风电场的发电量，有损经济效益，

同时亦无法响应频率上调需求。目前，储能技术迅

速发展，风电场配备储能可通过储能充放电策略减

少功率波动，提供风电场频率响应控制能力，考虑储

能配置的成本，研究风电场的储能优化配置以提高

其电网响应能力和经济收益具有重要价值［5-6］。文

献［7］针对减少风电场备用容量和并网通道建设容

量实现收益优化，考虑储能全生命周期成本，提出了

风电场的储能优化配置模型。文献［8］构建以储能

全寿命周期净收益最大为目标的储能配置模型，以

提升风功率波动平抑效果，并采用哈里斯鹰优化算

法方法进行求解。文献［9］综合考虑系统调频性能、

投资运行成本、污染物排放等，以全寿命周期净收益

最大为目标，建立含灵活性、经济性、环保性等多目

标收益的火电-飞轮储能系统容量配置模型，通过粒

子群算法进行求解。文献［10］分析了锂离子电池、

飞轮和超级电容 3 种主流储能技术的经济性能与技

术性能，提出了 3 类储能用于一次调频的配置方法，

并对成本和技术特性进行比较。

上述文献进行储能优化配置研究多集中于考虑

储能并网后全寿命周期内的投资、运营和性能提升

等综合成本和收益的优化问题，而未考虑风电场等

新能源场站涉网要求下的考核和补偿机制。在相关

新能源场站并网标准文件中［11-13］，例如《华北区域电

力并网运行管理实施细则》《山东省电力并网运行管

理实施细则》《山东省电力辅助服务管理实施细则》，

规定了风电场响应或参与一次调频时考核及补偿规

则，风电场不满足一次调频性能要求时将进行电量

考核，而满足一次调频辅助服务能力时将予以补偿。

因此，风电场可通过配置储能系统，提高一次调频性

能，降低风电场考核惩罚，获取补偿费用，以提升风

储联合系统的整体收益。文献［14］在储能优化配置

中，将储能在调频期间的电量买卖收益作为一次调

频补偿费用，收益机制侧重于调频期间的电量交易，

然而储能参与的调频效果难以保障，且未涉及一次

调频考核费用。文献［15］考虑了储能开展一次调频

辅助服务的补偿与考核费用进行储能优化配置，其

考核方式按照一次调频的需求电量和实际参与一次

调频的电量的差额进行惩罚，未考虑风储联合系统

一次调频投运率、动作精度的考核，考核机制不够完

善。现有文献未充分响应当前新能源场站并网管理

实施细则，难以兼顾考核与补偿机制，面向风电场收

益最大化进行储能优化配置研究。

针对风电场储能配置的经济优化问题，考虑风电

场并网管理实施细则中的一次调频考核与补偿机制，

以提升风电场整体收益为目标，研究风电场储能配置

双层优化模型。上层针对长时间尺度，基于分时电价

储能套利收益最大为目标优化给出储能荷电状态

（state of charge，SOC）计划；下层针对短时间尺度，结合

给定 SOC 计划，考虑细则中的考核和辅助服务收益，

构建风储联合系统的收益模型。最后，采用遗传算法

迭代调用所构建的双层优化模型，计及储能配置成本、

电价套利收益、辅助服务补偿和考核费用，以储能净收

益最大为目标，得到储能的最优配置类型及容量。

1 一次调频考核及辅助服务

1.1 一次调频考核规则

根据《山东省电力并网运行管理实施细则》等并

网管理细则，当风电场并网频率波动超过所要求阈

值时，风电场应承担相应的一次调频任务，对一次调

频的投入情况和性能指标不满足要求的风电场进行

考核。具体考核规则如图 1 所示。

图1 一次调频考核规则

Fig.1 Examination rules of primary frequency regulation
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风电场一次调频考核包括一次调频月投运率考

核、出力响应指数考核和电量贡献指数考核 3个方面。

1）风电场一次调频月投运率考核。

一次调频月投运率是指实际月投运时间占风电

场月内并网时间的比例，如式（1）所示。

λ in = ( )t in
tall

× 100% （1）
式中：λin为一次调频月投运率；tin为风电场一次调频

月投运时间；tall为风电场当月并网时间。

月投运率考核是指对实际月投运率不合格的风

电场进行的电量惩罚，如式（2）所示。

Qp.0 = 10 ( )a0 - λ in PNα f （2）
式中：Qp.0为月投运率考核电量；PN 为风电场额定装

机容量；a0 为一次调频月投运率合格值；αf为一次调

频考核系数。

2）一次调频出力响应指数考核。

出力响应指数是指风电场实际出力调整量占理

论出力调整量的百分比，表达式为：

ΔP = ΔPE
ΔPS

× 100% （3）

ΔPS = -K f
Δf
fN
Pw （4）

式中：∆P为一次调频出力响应指数；ΔPE为一次调频

实际出力调整幅度；∆PS为一次调频理论出力调整幅

度；Kf为有功调频系数；Pw 为风电场实际运行功率；

Δf为频率变化量；fN为额定频率。

出力响应指数考核指对出力响应指数不合格的

风电场进行电量惩罚，如式（5）所示。

Qp.1 = ∑
m0 = 1

n1

PN [ ]a1 - ΔP ( )m0 α f （5）
式中：Qp.1 为出力响应指数考核电量；a1 为出力响应

指数合格指标；n1为出力响应指数考核次数。

3）一次调频电量贡献考核。

电量贡献率指数是指一次调频动作时段内，风

电场一次调频实际贡献电量占理论贡献电量的百分

比，如式（6）所示。

Q = ΔQE
ΔQS

× 100% （6）
式中：Q为一次调频电量贡献指数；ΔQE为一次调频

的实际贡献电量；ΔQS为一次调频的理论积分电量。

电量贡献指数考核指对电量贡献指数不合格的

风电场进行电量惩罚，如式（7）所示。

Qp.2 = ∑
m1 = 1

n2

PN [ ]a2 - Q ( )m1 α f （7）
式中：Qp.2 为电量贡献指数考核电量；a2 为电量贡献

指数合格指标；n2为电量贡献指数考核次数。

1.2 一次调频辅助服务规则

根据《山东省电力辅助服务管理实施细则》等辅

助服务管理实施细则，结合一次调频辅助服务补偿

标准，对一次调频出力响应指数达标的风电场给予

补偿，其补偿规则如图 2 所示。

图2 一次调频补偿规则

Fig.2 Compensation rules of primary frequency regulation

一次调频补偿费用计算式建立了高于合格率的

百分量折合额定功率的线性补偿机制，以实现调频

响应性能越好，补偿费用越高的奖励机制。一次调

频补偿费用计算如式（8）所示。

RAser.f = ∑
m2 = 1

n3 { }( )ΔP ( )m2 - a3

100% - a3
PNY f1 （8）

式中：RAser.f 为一次调频补偿费用；Yf1 为补偿标准；n3
为补偿次数；a3为一次调频补偿合格率。

由于风电功率具有强烈的随机性、波动性和不

确定性的特点，导致风电场的调节能力难以满足一

次调频辅助服务要求。考虑储能系统具有响应迅

速、精准控制的特点，利于改善风电场的一次调频能

力。因此，风电场可通过配置储能系统，开展一次调

频辅助服务。

2 风电场储能容量优化配置模型

2.1 风储联合系统结构

风电场配置储能构成风储联合系统，可使风电
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场的效益得到优化，风电场始终按照最大功率跟踪

（maximum power point tracking，MPPT）进行发电，保

障发电电量收益，储能系统参与电价套利和一次调

频服务。风储联合系统的结构如图 3 所示。图 3
中，Pw（k）为 k时刻的风电功率，Pess（k）为储能 k时刻

的充放电功率，Pg（k）为并网功率。

图3 风储联合系统结构

Fig.3 Structure of the combined wind storage system

为提高储能系统的适配性，保证储能系统的技

术性能满足一次调频需求，同时配置成本更加经济，

对多种储能特征进行分析。根据 2023 年所发布的

《中国储能行业研究报告》相关信息［16］，在技术层面

上，锂离子电池、液流电池和超级电容响应速度快、

循环寿命长，均适用于辅助风电场进行一次调频；在

经济层面上，锂离子电池具有较大的成本优势，而超

级电容单位容量成本较高，液流电池正逐步发展，不

具有明显的经济优势。为进一步验证储能开展一次

调频的经济性能，基于锂离子电池、液流电池和超级

电容 3 种主流储能技术，采用所提控制策略进行一

次调频，最后对各储能的经济效益进行对比。

2.2 储能系统容量配置框架

综合考虑风电场并网一次调频考核要求与辅助

服务补偿，以储能净效益最大为目标，设计双层控制

的储能容量优化策略。如图 4 所示，上层针对长时

间尺度（日前风电功率数据时间粒度）以储能电价套

利收益最大为目标，给出储能最佳 SOC 计划；下层针

对短时间尺度（日内风电功率数据时间粒度）考虑辅

助服务补偿收益、考核罚款和电价套利收益，以储能

动作总收益最大为目标，优化储能充放电优化策略。

优化方法采用遗传算法生成储能配置容量种群，调

用构建的双层优化模型，进行种群的选择-交叉-变
异迭代，综合考虑不同类型储能特性，确定风储联合

系统净收益最大下的储能配置容量。

2.3 目标函数

基于分时电价，以储能套利收益最大为目标，构

建双层优化模型中长时间尺度优化目标函数。目标

函数 J1表达为

J1 =∑
k = 1

n4

Pess ( )k Cprice ( )k ΔT （9）
式中：Cprice（k）为 k时刻的电价；DT为储能每一次动

作的充放电时间；n4 为长时间尺度储能动作次数对

应的时刻。基于该目标函数及约束条件（具体见 2.4

图4 风电场储能双层优化配置图

Fig.4 Framework diagram of the two-layer optimization control strategy
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节），得到储能最优 SOC 计划。

计及一次调频辅助服务补偿费用、考核费用和

储能充放电收益，构建储能每一次动作的收益函数 J

（k），结合最优 SOC 计划，以储能每一次的动作收益

最大为目标，构建短时间尺度目标函数 J2为：

J2 =∑
k = 1

n5 ( )-J ( )k + μ × ( )SOC ( )k -
SOCref ( )k

2

（10）

J ( )k = ΔP ( )k - a3
100% - a3

PNY f1ε ( ΔP ( )k - a3 ) +
Pess ( k ) ΔTCprice ( k ) +
( )Qp.0 ( k ) + Qp.1 ( k ) + Qp.2 ( k ) Ca

（11）

ì

í

î

ï
ï

ï
ï

Qp.0 ( k ) = 10 ( )a0 - λ in PNα f ( )ε ( λ in - a0 ) - 1
Qp.1 ( k ) = PN ( )a1 - ΔP ( )k α f ( )ε ( ΔP ( )k - a1 ) - 1
Qp.2 ( k ) = PN ( )a2 - Q ( )k α f ( )ε (Q ( )k - a2 ) - 1

（12）

式中：J（k）为储能每一次动作的收益函数，由 3 部分

构成，第 1 部分为一次调频补偿费用，第 2 部分为储

能充放电收益，第 3 部分为一次调频考核电量惩罚

费用；SOC（k）为储能在 k时刻的 SOC；SOCref（k）为储能

k时刻的最优 SOC 计划；n5为日内储能一次调频动作

次数对应的时刻；Ca为电量考核单价，500 元/MWh；μ
为权重系数；e（ΔP（k）-a3）为阶跃函数，当 ΔP（k）≥a3
时，e（ΔP（k）-a3）=1，表征储能一次调频效果满足补

偿标准；当 ΔP（k）<a3 时，e（ΔP（k）-a3）=0，表征储能

调频效果未达到补偿要求；Qp.0（k）为 k时刻月投运率

考核电量；Qp.1（k）为 k时刻出力响应指数考核电量；

Qp.2（k）为 k时刻电量贡献指数考核电量。

2.4 约束条件

针对长时间尺度和短时间尺度，所满足的约束

条件具有相同性，约束条件具体描述如下。

1）SOC 约束。

为了减小储能过度充放电对运行寿命的影响，

任意时刻的 SOC 应运行在［SOCmin，SOCmax］内，储能的

SOC 约束如式（13）和式（14）所示。

SOC ( )k = SOC0 + ∑
i = 1

k

Pess ( )i ΔT
E rate

（13）
SOCmin ≤ SOC ( )k ≤ SOCmax （14）

式中：SOC0为储能的初始荷电状态；Erate为储能的额定

容量；SOCmax与 SOCmin分别为储能 SOC 的上限和下限。

2）储能充放电功率约束。

储能的充放电功率应在额定功率范围内，文中

以储能放电为正，充电为负，约束如式（15）所示。

|| Pess ( )k ≤ P rate （15）
式中：Prate为储能的额定功率。

3）风电场输出功率约束。

考虑风电并网的通道容量限制，风储联合系统

总功率约束如式（16）所示。

Pess ( )k + Pw ( )k ≤ Pwind.max （16）
式中：Pwind.max 为并网容量通道传输风电功率的最

大值。

2.5 模型求解

针对不同类型储能，本文采用遗传算法进行优

化求解，给出风电场的储能配置方案。双层优化模

型中，每一层的优化问题均基于 MATLAB 平台

CPLEX 优化求解器进行求解。

首先，上层优化模型基于遗传算法所给出的储能

配置方案，以储能套利收益最大为目标，求解储能最

优的 SOC 计划。其次，下层优化模型基于日前的

SOC 计划，综合考虑一次调频的补偿、考核与电量收

益，求解储能每一次的充放电功率。最后，根据储能

出力求解结果，计算一次调频补偿、考核与套利收益。

在遗传算法中，考虑上述储能收益与运行成本，构

建表征储能系统净收益的适应度函数，选择适应值大、

经济效益优越的个体作为父辈。对父辈中的每一种配

置方案，选择［0，1］中产生的随机数进行赋值，将随机

数小于交叉率的染色体作为交叉对象进行交叉。最

后，对染色体上的每一个基因，通过［0，1］进行随机赋

值，若某位基因被赋予的随机数小于变异率，则该基因

发生变异。经过染色体第 1代的选择、交叉和变异，产

生第 2 代经济效益更优的新个体，基于新的储能配置

方案进行下一轮的迭代求解，循环往复迭代完成求解。

1）适应度函数。

遗传算法以运行周期内储能净收益最大为目标，

对储能配置进行迭代优化。基于双层优化模型，上下

层分别以储能电价套利收益、一次调频动作收益最大

为目标，求解储能运行期间总收益 Rsum。考虑储能运

行成本，基于储能额定功率、额定容量、单位功率成本

和单位容量成本，计算储能全寿命周期总成本，通过

储能运行时间与全寿命周期的比值，对运行期间的储

能成本进行计算。综合考虑储能运行期间的成本与
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效益，构建遗传算法的适应度函数 Jg，如式（17）所示。

Jg = Rsum - ( )CEE rate + CPP rate
Tess
Tspan

（17）

Rsum =∑
k = 1

n6 æ

è
çç
ΔP ( )k - a3
100% - a3

PNY f1ε ( ΔP ( )k - a3 ) +
Pess ( k )Cprice ( k ) ΔT +

)( )Qp.0 ( k ) + Qp.1 ( k ) + Qp.2 ( k ) Ca

（18）

式中：Rsum为储能运行期间总收益；CE、CP分别为储能

的单位容量成本和单位功率成本；Tess为储能的运行

时间；Tspan 为储能的寿命周期；n6 为运行期间 T内储

能的动作次数对应的时刻。

2）解区间。

遗传算法的解区间，即储能配置的额定功率

P rate、额定容量 E rate 约束。如式（19）和式（20）所示。

P rate.max ≥ P rate ≥ P rate.min （19）
E rate.max ≥ E rate ≥ E rate.min （20）

式中：Prate.max、Prate.min分别为储能额定功率的最大值、最小

值；Erate.max、Erate.min分别为储能额定容量的最大值、最小值。

2.6 储能成本回收期和盈利空间评估

成本回收期是指储能系统收益等于储能配置成

本的时间期限，如式（21）所示。盈利空间是指储能全

寿命周期内的收益与配置成本之差，如式（22）所示。

T r = solve ( )Rsum ( )T r = ( )CEE rate + CPP rate （21）
M = Rsum ( )Tspan - ( )CEE rate + CPP rate （22）

式中：Tr 为储能的成本回收期；solve（·）表示方程求

解；Rsum（Tr）为储能成本回收期内的总收益；Rsum（Tspan）

为储能全寿命周期内的总收益；M为盈利空间。

3 算例分析

根据 2023 年《中国储能行业研究报》对调频辅

助需求下不同储能技术的对比分析，锂离子电池、液

流电池和超级电容具有高功率、快响应的特征，适用

于一次调频辅助服务。考虑到每种储能的构建成

本、运行寿命均影响储能配置的经济性，根据储能技

术的发展现状［17-19］，本文设定锂离子电池、液流电池

和超级电容的运行寿命分别为 12 年、20 年和 15 年，

单位容量成本分别为 1 154 元/kWh、2 450 元/kWh 和

8 000 元/kWh，单位功率成本分别为 147 元 /kW、

1 500 元/kW 和 700 元/kW。根据《山东省电力并网

运行管理实施细则》规定，风电场一次调频月投运率

合格指标 a0 为 100%，出力响应指数合格指标 a1 为

90%，电量贡献指数合格指标 a2为 75%，一次调频补

偿合格指标 a3为 93%，月度考核电量上限为风电场

当月上网电量的 1%。本文基于某 100 MW 风电场 7
天的实际功率数据、预测功率数据、实际频率数据和

实时电价数据［20-22］，采用遗传算法，设立种群大小为

30，迭代次数为 5，交叉率为 0.8，变异率为 0.01，给出每

一种储能技术的配置方案，通过本文的控制策略，对储

能容量配置进行迭代寻优求解。在 MATLAB R2022b
平台中对储能 7天的经济效益进行仿真分析。

3.1 场景一

场景一为考虑一周内的风电功率波动如图 5 所

示，对应风电场有效利用小时数为 45 的场景，近似

风电场年利用小时数为 2 340。

图5 风电功率数据

Fig.5 Wind power data

基于上述风电功率数据，风电场储能系统的优

化配置结果如表 1 所示。

表1 场景一储能配置优化结果

Table1 Energy storage configuration optimization results in
scenario 1

储能类型

锂离子电池

液流电池

超级电容

额定功率/MW
19.526
19.864
19.864

额定容量/MWh
78.105
158.916
1.648

基于每一种储能系统，测算其在该一周内的经

济收益，如图 6 所示。
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图6 场景一风电场配置储能后增加的收益

Fig.6 The increased revenue of the wind farm after the
installation of energy storage in scenario 1

由图 6 可知，风电场配置储能系统时，储能配置

后带来经济收益显著提高。其中，配置液流电池获

益 31.397 万元，效益最好；配置超级电容收益最低，

收益为 1.926 万元；对于无储能配置情况，风电场受

到一次调频考核惩罚，损失 0.962 万元。

基于储能成本回收期和盈利空间的测算，风

电场配置储能的成本回收期和盈利空间，如表 2
所示。

表2 场景一风电场储能成本回收期和盈利空间

Table2 Energy storage cost payback period and
profit margin in scenario 1

储能类型

锂离子电池

液流电池

超级电容

成本回收期/年
7.548
25.672
27.048

盈利空间/万元

5 484.083
-9 261.140
-1 206.600

由表 2 可知，锂离子电池可在 7.548 年回收成

本，且全寿命净收益为 5 484.083 万元。而液流电池

和超级电容的成本回收时间超过运行寿命，不具有

盈利性。

3.2 场景二

场景二为考虑一周内的风电功率波动如图 7 所

示，对应风电场利用小时数为 57 的场景，近似风电

场年利用小时数为 2 964。

图7 风电功率数据

Fig.7 Wind power data

基于上述风电功率数据，储能容量配置优化结

果如表 3 所示。

表3 场景二储能配置优化结果

Table3 Energy storage configuration optimization
results in scenario 2

储能类型

锂离子电池

液流电池

超级电容

额定功率/MW
19.904
18.741
19.194

额定容量/MWh
79.614
149.926
1.593

基于每一种储能系统，测算其 7 天的经济收益，

如图 8 所示。

图8 场景二风电场配置储能后增加的收益

Fig.8 The increased revenue of the wind farm after the
installation of energy storage in scenario 2
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由图 8 可知，风电场通过配置锂离子电池和液

流电池储能系统，显著提高了风电场的经济效益，而

超级电容辅助服务补偿和套利收益较低。

针对 3 种储能技术的成本回收期和盈利空间进

行测算，结果如表 4 所示。

表4 场景二储能成本回收期和盈利空间

Table4 Energy storage cost payback period and
profit margin in scenario 2

储能类型

锂离子电池

液流电池

超级电容

成本回收期/年
9.757
30.487
251.729

盈利空间/万元

2 178.422
-13 602.300
-2 449.670

由表 4 可知，锂离子电池储能在寿命周期内具有

经济效益，而液流电池、超级电容因配置成本较高，导

致成本回收期超过运行寿命，不具备盈利空间。

4 结论

基于辅助服务补偿与考核规则，提出一种适用

于一次调频的双层控制的储能容量优化模型，并通

过遗传算法对该模型进行寻优求解。通过两种场景

的算例分析表明：

1）相较于未配置储能的情况，风电场通过配置

液流电池和锂离子电池储能，开展一次调频辅助服

务，显著提高了风电场的补偿和套利效益。在两种场

景中，液流电池分别获益 31.397 万元、24.943 万元；

锂离子电池分别获益 23.693 万元、18.681 万元；而超

级电容收益较低，分别获益 1.926 万元、0.199 万元。

2）综合考虑储能成本和收益，对储能的成本回

收期和盈利空间进行测算。其中，锂离子电池的成

本回收期与盈利空间凸显出明显优势，而液流电池

与超级电容在全寿命周期内无法回收成本，不具有

经济性。因此，风电场可配置锂离子电池储能，开展

一次调频辅助服务，提高经济效益。

3）考虑风电场涉网要求下的考核和补偿机制，

通过配置储能系统，实现降低一次调频考核费用、提

高辅助服务补偿收益的目标，对于提高风电场的经

济效益具有重要的现实意义。后续可进一步考虑风

电场其他涉网考核要求，研究多元储能优化配置。
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超短期光伏功率预测技术分析与综述
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摘要：为应对全球变暖和能源危机，国内外以光伏为代表的新能源产业得到了快速发展。然而，光伏发电的间歇性和不

确定性给并网和电网系统带来了巨大挑战。精准的光伏功率预测能够为电网系统调度提供依据，进而提高运行稳定性。

围绕超短期光伏功率预测技术，从预测精度影响因素、评价指标、预测方法、方法对比分析和总结展望五方面展开讨论。

预测方法划分为基于站点监测数据、卫星云图、地基云图和多源数据四类，对每一类数据适用的预测范围、数据特性、常

用数据源以及国内外相关技术进行总结分析。方法分析总结了不同数据源的优缺点，并比较了常用预测模型。总结展

望指出未来超短期光伏预测亟须解决的关键技术问题。

关键词：光伏功率预测；超短期；卫星云图；地基云图；多源数据
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Technical Analysis and Review：
Ultra-short-term Photovoltaic Power Forecasting
WANG Shibo1，WANG Kai2，SUN Shumin1，CHENG Yan1，WANG Nan1*

（1.State Grid Shandong Electric Power Research Institute，Jinan 250003，China；
2.School of Automation，Southeast University，Nanjing 210096，China）

Abstract：：To address the global warming and the energy crisis，the new energy industry，represented by photovoltaics，has
experienced rapid development domestically and internationally. However，the intermittency and uncertainty of photovoltaic
power generation pose serious challenges to grid and power systems.Accurate photovoltaic power forecasting can provide a solid
basis for the grid system dispatch，thus improving the operational stability.This review focuses on ultra-short-term photovoltaic
power forecasting technology and discusses five aspects，including factors influencing forecasting accuracy，evaluation metrics，
forecasting methods，comparative analysis of methods，and a summary and outlook. The forecasting methods are further
categorized into four types based on monitoring data at the site，the satellite images，the sky images，and multi-source data.For
each data category，a summary analysis is provided including applicable forecast scope，data characteristics，commonly used
data sources，and relevant technologies domestically and internationally. The method analysis compare commonly used
prediction models and summarized the advantages and disadvantages of different data sources.The concluding outlook points out
the key technical challenges that need to be addressed in future ultra-short-term photovoltaic forecasting.
Keywords：：photovoltaic power forecasting；ultra-short-term；satellite image；sky image；multi-source data

0 引言

近年来，在应对全球变暖的过程中，发展可再生

能源已成为各国共同努力的目标。与风能一样，光

伏发电（photovoltaic，PV）具有环保、可持续和成本效

益高的特点，使其成为最受欢迎的可再生能源之一。

光伏发电产业大规模蓬勃发展，是未来重点发展的

绿色能源之一。2022 年，国家发展改革委等部门要

求有序推进光伏集中式开展，推进重点地区的大型

光伏基地项目建设［1］。据统计，截至 2023 年 12 月

底，我国光伏发电装机容量约 6.1 亿 kW，同比增长

55.2%，光伏发电量为 4 272.7 亿 kWh，比上年增长

31.2%。我国 2011—2023 年各年太阳能发电装机容

基金项目：国家电网有限公司总部管理科技项目（4000-202316456A-
3-2-ZN）。
State Grid Corporation of China Headquarters Management Technology
Project（4000-202316456A-3-2-ZN）.
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量如图 1 所示。

光伏发电的间歇性和预测的不确定性是影响电

力系统安全稳定运行的关键难题［2］。如果无法准确

预测光伏输出，电力系统安全将面临巨大挑战［3］。

虽然储能设备可以节省过多的能量用于周转，但其

高昂的成本并不适合大多数用户。因此，准确预测

光伏发电量对于工业应用来说至关重要，也是保障

电网稳定的重要措施［4］。

图1 近年我国光伏发电装机容量变化

Fig.1 Changes in photovoltaic power generation installed

capacity in China in recent years

超短期光伏功率预测是指对光伏发电系统未

来极短时段内（通常是几分钟到几小时）的发电功

率进行预测。光伏发电具有波动性和间歇性，对电

网的稳定性产生挑战。通过超短期功率预测，电网

公司可以准确地调整其他发电源以平衡供需，确保

电网的稳定运行。此外，光伏发电的波动性会影响

市场电价。通过预测光伏功率，能源市场参与者可

以做出更明智的交易决策，最大程度降低成本［5］。

对于光伏发电系统的运营商和维护人员而言，了解

未来的功率变化可以帮助他们制定更有效的运营

计划和维护策略，以优化系统性能并延长设备寿

命。准确的超短期预测一方面有利于应对天气变

化并最大化发电效率，另一方面可以协助光伏发电

与其他能源系统的协同运行，实现能源的高效

利用。

对国内外较新的超短期光伏功率预测研究和技

术进行梳理和评述，并且对领域内认可度较高的工

作进行详细分析。除评述已有工作以外，总结了各

类数据源的优缺点，并基于统一数据集和评价指标

对常用预测模型进行比较和分析。本文分析了影响

超短期光伏功率预测精度的因素，介绍了光伏功率

预测常用的评价指标，基于不同数据源对国内外相

关研究进行分析、评述和总结，对同一数据集上测试

的预测模型进行比较分析，最后指出未来需要解决

的关键问题。

1 光伏功率预测的影响因素分析

影响超短期光伏功率预测精度的主要因素包括

预测范围、时间分辨率、云量、天气分类和预测模型

的输入数据类型。

超短期光伏功率预测误差会随着预测范围的增

大而增加。文献［6］的仿真结果表明，预测范围 20~
180 s，对应均方根误差百分比 3.2%~15.5%。同时，

预测输出的时间分辨率越高，预测误差越大。因此，

验证预测方法的有效性需要指定预测范围和分

辨率。

云量是影响超短期功率预测精度的重要因

素［7］。目标光伏电站上方云的运动遮挡产生的辐

照度变化，导致场站输出功率的突变衰减。因此，

提高超短期预测精度的关键在于对目标区域上方

云的运动跟踪和预测。当前常用的云观测手段包

括地基云图和卫星云图。地基云图能够较为准确

评估未来 0~1 h 云团轨迹变化对功率输出的影响并

给出分钟级预测［8］，但由于观测范围有限，不适合

更大的预测范围。相比之下，卫星云图能够观测更

大范围面积的云，能有效提升 1~4 h 的预报精度［9］。

但由于采集频率和传输延迟，卫星云图不适合分钟

级的预测。

天气状况的变化会影响预测准确性，有效的功

率预测模型必须将预报与天气分类结合起来以提高

鲁棒性［5］。在各类天气因子中，辐照度和光伏功率

的相关性最强，而辐照度取决于气象影响因子，包括

气溶胶、风速和风向、湿度和云量。文献［10］表明天

气分类应作为选择给定地区和气候下最优预测模型

的基准，结果表明更高的天气分类准确率会得到更

好的预测结果。

预测模型输入的气象因子类型直接影响预测精

度。气象因子通常包括辐照度、环境温度、电池板温
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度、风速风向和湿度［11］。其中，辐照度和发电功率之

间具有较强的正相关性，而环境温度与其呈现负相

关［12］。不合适的模型输入选择会降低预测性能，并

增加时间延迟、成本和计算复杂性。文献［13］结合

光伏发电物理模型，将原始辐照度通过分离模型，转

置模型得到光伏板接收辐照度作为模型输入，这种

辐照度转换有效提高了预测精度。一些数据预处理

方法被用于提高预测精度，包括归一化［14］、信号分解

方法［15-16］和聚类算法［17-18］等。

2 光伏功率预测的性能评价指标

超短期光伏功率预测的性能评价指标主要用

于分析模型的有效性能，常用的评价指标有平均

绝对误差（mean absolute error，MAE）、平均绝对误

差百分比（mean absolute percentage error，MAPE）、

均方根误差（root mean square error，RMSE）［19］和预

测得分。

MAE 表示实际值与预期值之间绝对误差的平

均值，其对所有数据不一致的情况进行等权重分配。

即为

δMAE = 1
N∑i = 1

N

|| yi - ŷ i （1）
式中：yi、ŷ i 分别为第 i个样本的实际值和预测值；N

为样本总数。

MAPE 表示平均每个样本的绝对百分比误差的

平均值，用实际观测值除以每个实际观测值与预测

观测值之间的差值得出。即为

δMAPE = 1
N∑i = 1

N |

|
|
|

|

|
|
|
yi - ŷ i
yi

（2）
RMSE 计算实际功率值和预测功率值之间平均

平方差的平方根，被认为是衡量性能最可靠的方法

之一，有助于识别和消除数据异常值［20］。即为

δRMSE = 1
N∑i = 1

N ( yi - ŷ i )2 （3）
预测得分是以持续模型作为基准，计算预测模

型 RMSE 相比持续模型 RMSE 的相对提升百分比。

其中，持续模型假设预测时刻的天气条件和当前时

刻一致，例如基于晴空指数的持续模型是假设预测

时刻和当前时刻的晴空指数一致，预测的光伏功率

为晴空辐照度下的最大输出功率乘以当前时刻的晴

空指数［21］。

3 超短期光伏功率预测的方法分析

常见的光伏数据来源包括站点监测数据、卫星

云图、地基云图等。站点监测数据涵盖了各类辐射

仪和 I-V 设备采集的 0~1 km 的站点数据，适用于分

钟级的预测。地基云图则是由天空成像仪捕捉的，

其提供了更大空间尺度、更精细的云信息，适用于小

时内的预测。而卫星云图则由地球同步气象卫星获

取，涵盖了超过 100 km 的区域，虽然空间分辨率较

低，但适用于更大范围的预测。

本综述将预测方法划分为基于不同数据源的四

类，包括基于站点监测数据、卫星云图、地基云图以

及同时包含两种以上数据类型的多源数据。针对各

类方法的数据特性、适用预测范围以及近几年国内

外的应用进行总结和分析。

3.1 基于站点监测数据的预测法

一些光伏电站配备有气象监测站可以记录辐照

度、温湿度、风速风向等气象数据，同时逆变器集成

的采集装置能够记录交直流侧电压、电流、功率数

据。这些气象和电气数据是预测光伏功率的基础。

基于大量的站点历史数据记录，可以通过挖掘这些

多元时序数据的时间相关性、变量相关性和周期性

规律，实现光伏功率的超短期预测。基于站点监测

数据适用于未来 0~1 h 的超短期光伏功率预测，同时

高时间分辨率的数据可以得到分钟级的预测结果。

传统的时间序列模型方法是利用线性回归、自

回 归 滑 动 平 均（autoregressive integrated moving
average，ARIMA）［22］等模型对历史数据进行拟合。这

类模型通常假设时间序列是平稳的，在天气波动不

大的情况下性能较好，但不适用于天气变化较大的

情况。相比之下，基于人工智能的方法能够更好地

挖掘时间序列前后的非线性变化特征，因此得到了

更广泛的使用。基于人工智能的光伏功率预测方

法，通过挖掘大量历史数据的统计学规律拟合的函

数关系为

ŷ t + 1 = f ( yt - k + 1, yt - k, ...., yt ) （6）
式中：yt、ŷ t 分别为 t时刻的实际值和预测值。

现有的工作中一类是利用机器学习模型，如支

持向量回归（support vector regression，SVR）［13，16］、马

尔科夫链［23］和集成模型中 XGBoost［24］等学习时序数

王士柏，等：超短期光伏功率预测技术分析与综述
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据前后的变化特征，并在此类模型的基础上进行改

进。文献［16］针对光伏功率序列的波动性，首先采

用改进经验模态分解对原始序列进行分解并得到不

同尺度的模态分量，随后利用基于麻雀搜索优化的

支持向量机模型建立不同模态分量下的预测模型，

最后将各预测值叠加得到最终的预测值，仿真结果

表明该方法极大提高了预测精度。文献［17］首先利

用 K-means 将天气分为 12 类，针对不同天气采用鸟

群算法改进的极限学习机得到了 90% 的短期光伏

功率预测精度。另一类模型是基于神经网络和深度

学习模型，如人工神经网络（artificial neural network，
ANN）、卷积神经网络（convolutional neural networks，
CNN）、长短期记忆网络（long short - term memory，
LSTM）和基于自注意力机制的 Transformer 等，这类

模型具有更强大的非线性特征提取和拟合能力，在

牺牲训练时间和计算成本的前提下可以获得更高的

预测精度。CNN-LSTM 耦合结构在太阳能预报中得

到了广泛使用［25-27］。文献［25］提出 CNN-LSTM 用于

超短期光伏功率预测，CNN 提取多元输入气象特征，

LSTM 提取时序特征，并增加注意力机制保留长序列

关键信息，最后通过全连接层得到多步功率预测结

果。文献［28］提出一种基于相似日聚类的短期光伏

预测方法，首先使用 BIRCH 无监督聚类算法将历史

数据聚类得到 3 种典型天气，根据聚类结果划分数

据集对提出的 LSTM-Transformer 模型进行训练。模

型首层通过 LSTM 捕捉光伏功率序列的长期依赖关

系，次层结合 Transformer 的注意力机制进一步高效

地并行提取特征，实验结果表明该模型在气象波动

较大时鲁棒性强。

尽管人工智能方法相比传统时间序列方法能更

好地学习时间序列前后的非线性关系，但仍然需要

获取额外的云信息才能预测云运动导致的辐照度

突变［29］。

3.2 基于卫星云图的预测法

地球同步气象卫星所携带的成像传感器所获得

的光辐射图像能够每小时扫描几次非常大的区域，

通常是地球表面的 1/3，从而捕获关于地面反射率和

大气光学状态的时空分布信息。捕获的卫星云图提

供了具有高时空分辨率的大尺度信息来源，能够在

长时间内连续观测云量演变，从而为短期辐照度、光

伏预报提供重要的云变化信息［30］。表 1 汇总了全球

常用的卫星云图来源和相关信息。

表1 常用卫星云图数据来源

Table 1 Common sources of satellite cloud imagery data

数据来源

中国

FY-4A
日本

Himawari-8
美国

GOES-17
欧洲 MSG

主要时间

分辨率/min

15

10

10

15

主要空间

分辨率/km

4

2

2

3

主要观测范围

亚洲、印度洋、西太平洋

亚洲、印度洋、西太平洋

北美洲、南美洲、东太平洋

欧洲、非洲、大西洋

由表 1 可知，原始的卫星图像通常需要经过一

些预处理方法，例如图像校正［31］、降噪、裁剪、云识别

和特征提取［32］等，并进一步通过云指数方法或辐射

传输模型得到表征地表辐射信息的图像，从而更好

地应用于光伏预测。其中，云指数方法具有简单有

效和几乎整体无偏的优点，被广泛应用在实际电站

中［33］。云指数是将卫星图像的反射率和地表反射

率，典型云反射率进行对比得到。云指数 n和晴空

指数 KC 间存在一种经验关系为 KC = 1 - n，根据晴

空指数可进一步推算得到地表总辐射。

基于卫星云图的光伏功率预测方法首先预测未

来目标站点上空云的位置和厚度，再利用云遮模

型［31］或统计学模型［34］进一步得到光伏功率预测值。

其中，基于卫星云图的预测方法主要分为基于云运

动矢量的外推方法和基于深度学习的视频预测方

法。云运动矢量的计算可以写为

K̂ CMV
C ( s, t + Δt|t ) = K sat

C ( s - ΔtΔs ( s, t ), t ) （7）
式中：K̂ CMV

C ( s, t + Δt|t )为位置 s处，t到 t + Δt时刻的

云运动矢量；K sat
C ( s - ΔtΔs ( s, t ), t ) 为 t 到 t + Δt 时

刻，线性外推 Δs ( s, t )到位置 s的卫星晴空指数。

云运动矢量的计算需要假设云图特征在短时间

间隔内没有显著变化，使用块匹配或应用于连续图

像的光流技术来计算［35］。其中，块匹配技术，如尺度

不变特征转换，是根据两个连续图像之间固定大小

的块之间的归一化相互关系来计算位移向量［34］；X-
correlation［36］和粒子图像速度［37］是通过匹配整个图

像和局部分割区域来计算两个连续帧之间的云位
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移；光流技术，如 Farneback 方法［38］，是遵循亮度恒定

约束，假设两个连续图像之间的差异仅是由于云的

局部平移，相应的位移矢量是通过局部泰勒级数近

似来确定。基于上述方法，在得到云运动矢量后，在

假设未来云的速度、大小、形状和光学性质不变的前

提下，进一步外推得到未来云的位置。基于云运动

矢量的预测方法容易受到图像噪声和像素变化的影

响，对于卫星云图包含的噪声和非平稳的特性会产

生不准确的预测。

随着近年来人工智能模型的快速发展，基于深

度学习的时空预测模型能够更好地考虑卫星图像中

云运动的非线性运动特征，可以得到更准确的云预

测。文献［39］利用 ConvLSTM 预测得到未来时刻的

云图，并基于“太阳位置-云-站点”相对位置提出了

一种动态云区域选择准则来判断目标站点光伏发电

有影响的云层，最后建立 XGBoost 模型映射得到光

伏功率。文献［40］利用 3D-CNN 网络从卫星云图中

捕获云的时空运动特征，网络末层用全局平均池化

压缩和蒸馏得到关键特征。网络输出端通过 LSTM
来融合光伏功率序列特征和云图特征，并通过全连

接层输出未来多步预测值，该方法平均减少了 15%
的预测相位滞后。文献［41］提出了一种图学习框架

将云的运动转换为有向图，图的节点和便分别表示

目标区域上方云的形状和运动方向，并利用时空图

神经网络（graph neural network，GNN）预测得到光伏

功率，这种基于图的方法极大地减少了模型输入。

文献［42］通过卷积神经网络预测卫星云图中包含的

未来光伏功率波动特征，包括采样损失面积、平均

值、标准差和三阶导数，根据 K-means 方法对不同的

功率波动特征进行聚类，该聚类结果反映了不同的

天气模式。针对不同天气模式，将通过卷积自编码

器得到云分布特征和历史序列通过 LSTM 预测得到

未来光伏预测值。

因此，基于卫星云图能更好地跟踪和预测目标

站点云运动，因此适用于时间跨度更长，未来 1~4 h
的光伏功率预测。同时，近年来基于深度学习的时

空预测模型能很好地结合卫星云图得到更精确的云

像素预测值，从而提升超短期光伏功率预测性能。

3.3 基于地基云图的预测法

地基天空成像仪具有较高的时间分辨率（从几

秒到几分钟）和空间分辨率（5 m），适用于单个地点

或附近地点的短期预报［43］。在已识别的数据集中，

天空图像的采集设备包括全天空成像仪（all sky
imager，ASI）与全景天空成像仪（total sky imager，
TSI）。两种成像仪采集的图像差异如图 2 所示，TSI
图像中有明显的黑色矩形遮光带，主要作用是遮挡

强烈的阳光直射，保护成像仪的光学系统。而 ASI
图像避免了遮光带对云层的遮挡，具有更加完整清

晰的全天图像，但其成本相对较高。其中，TSI 成像

仪采集的数据包括美国新能源实验室网上公开数据

库 NREL［44］等；ASI 成像仪采集的数据包括美国

Folsom 数据集［45］和斯坦福 SKIPPD 数据集［46］等。

（a）TSI（RGB） （b）ASI（RGB）
图2 两种类型地基云图的实际拍摄画面

Fig.2 Actual captured images of two types of
ground-based cloud maps

自 2011 年以来，基于地基云图的太阳预报越来

越普遍［47］。早期的工作首先从地基云图中提取特

征，如红蓝比、云覆盖率和云运动矢量，然后利用上

述特征建立物理确定性模型［47］或训练人工神经网络

等机器学习模型［48］。此外，在立体视觉模式下使用

多台全天空照相机对云层进行三维建模，以提供局

部辐照度图［49］。在过去 5 年中，随着计算机视觉技

术的发展，开始建立端到端的深度学习模型，根据历

史天空图像序列预测辐照度或光伏发电量［50］。尽管

深度学习模型在预测能力方面存在一些局限性，但

总体上达到了最先进的性能。深度学习模型主要基

于 CNN［51］，或将 CNN 与 LSTM 等循环神经网络

（recurrent neural network，RNN）结合使用［52］。最近，

人们越来越倾向于用 Transformer 取代 RNN，以改善

光伏预测中的长期依赖关系建模［53］。

文献［54］对连续多幅图像进行动态化特征信息

提取，并基于传统的 LSTM 提出云图特征联想功率

预测模型，相较于历史功率预测法和气象数据预测

法，该预测法在多种天气类型下有更好的预测结果。

王士柏，等：超短期光伏功率预测技术分析与综述

59



山东电力技术第52卷（总第327期） 2025年第2期

卷积神经网络可以实现特征的自动提取，文献［55］
使用 20 层深度 CNN 开发了一个 SolarNet 模型预测

未来 10~60 min 辐照度，该模型使用单张 TSI 图像作

为输入，没有任何特征工程或数值测量。基于 6 年

公开数据的数值研究，Solar Net 进行了多步骤预报，

预测结果较好。文献［51］提出了基于 CNN 的预测

模型 SUNSET，实现了提前 15 min 的功率预测。传

统的卷积神经网络无法有效提取连续地基云图中的

时序特征，为此文献［56］使用 3D-CNN 模型进行提

前 10 min 预测，通过整合多张连续的地面云图，从云

的特征中得出空间和时间特征，利用地基云图和历

史数据开发了预测算法。随着生成对抗网络

（generative adversarial network，GAN）的发展，文献

［10］基于天气分类以及 GAN 提出了一种基于 CNN
的预测方法。将 33 种不同类型天气整合为 10 个新

的天气类别，用于数据训练。然后，利用基于 GAN
的数据增强模型改进每个天气类别。随后，由原始

和生成的太阳辐照度数据组成的扩展数据集被用于

CNN 模型训练。使用天气分类器评估太阳亮度，并

研究了 GAN 如何提高预测准确性。

基于地基云图的预测法是利用全天空成像仪捕

捉的天空图像数据进行天气和光伏功率预测的方

法。地基云图的采样频率相对于卫星云图较高，可

达 1~10 min。由于观测范围有限，地基云图适用于

小时内预测。传统的机器学习方法很难从云图中提

取出深层次的特征，近年来深度学习依靠其强大的

特征表示能力能够很好地挖掘云图特征。

3.4 基于多源数据的预测法

单一的输入数据和预测模型不利于预测精度的

提升，综合多类型数据及预测方法能够进一步的提

升预测效果［57］。

近年来，混合深度学习模型已成为太阳辐照度

预测中最受欢迎和广泛发展的模型。文献［56］利用

3D-CNN 模型聚合云图数据和历史时序数据，由模

型融合之后的特征被送入多层感知机中进行最终预

测。然而，传统的多层感知机无法捕获输入特征的

长时间依赖，因此预测效果受到限制。考虑到多层

感知机的局限性，文献［58］提出了一种新的多模态

模型。孪生卷积神经网络（siamese CNN，SCNN）能

够从连续的全天空图像中提取空间和时间信息，这

些信息与气象信息连接在一起，以融合图像特征，并

将得到的特征输入到 LSTM 模型中估计太阳辐照

度。全天空图像能够捕捉到完整的天空圆顶以及所

有方向上云的分布，包括云的高度和厚度。文献

［59］提出了一种多图卷积长短时记忆网络，该网络

由四层卷积层组成，对连续的图像进行时空特征提

取。历史时序数据由 LSTM 提取特征，之后两种模

态特征经过全连接网络进行融合，实现了预测性能

和模型体量的权衡。为了有效地动态融合多模态数

据，文献［60］提出了集成学习方法，利用一系列基学

习器对云图数据以及时序数据进行特征提取和预

测，包括 ConvLSTM、3D - CNN、CNN、多模态模型

（multi-modal，MM）、门控循环单元（gated recurrent
unit，GRU）、Attention GRU。其中 Conv-LSTM、3D-
CNN、CNN 用于对云图的预测输出，MM 用于融合云

图和时序数据的多模态信息，GRU、Attention GRU 用

于时序的预测输出，最后采用 Ridge 集成多模型预

测结果。考虑各种模型在不同天气状况下的适用

性，使用隐马可夫模型基于晴空指数对天气状态进

行预测，动态调整集成模型的权重，实现了良好的预

测效果。

基于多源数据的预测方法包含云运动、地面气

象监测站和电气数据信息，这类方法可以结合各类

数据不同时空尺度下的特点，增强了系统的鲁棒性，

并且有效提升了超短期光伏功率预测准确率。然

而，如何融合多源数据仍是目前研究的重点和难点。

4 不同数据源的预测性能对比

在第 3 章超短期预测方法分析的基础上，表 2
对不同数据源下的预测模型、适用的预测范围及进

行总结，并进一步归纳基于各种数据预测下的优点

和不足。不同数据源在时空分辨率和采集分辨率上

存在差异，因此选择哪种数据和预测方法，需要根据

具体的应用场景来决定。卫星图像具有较大的空间

尺度但时空颗粒度较粗，因此适用于区域性或分布

式光伏站点的 1~4 h 预测；站点监测数据和地基云图

的时空颗粒度更加精细但空间尺度较小，因此适用

于集中式或单站点的 0~1 h 分钟级预测。

相比单一数据源，融合多源数据更充分考虑影

响光伏功率预测的各类因素，包括云量、辐照度和温

度等多元气象影响因子。在融合过程中，站点监测

数据提供了时间序列趋势信息和周期性信息，卫星
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云图和地基云图分别提供不同时空尺度的云信息。

通过几种数据信息源互相补充，基于多源数据的预测

方法能推广到不同集群规模的光伏功率预测，并且提

供时空颗粒度较为精细的超短期光伏功率预测值。

5 不同模型的预测性能对比

前文所述内容中，不同研究之间虽然都关注超短

期光伏功率的预测精度，但是在试验设计上存在显著

差异，主要体现在数据集和评价指标的选择上。这些

差异在很大程度上阻碍了不同方法之间的比较，具体

如下：

1）数据集的限制。大多数光伏功率预测研究基

于私有数据集，导致结果无法复现。未来光伏预测

领域需要公开更多高质量的数据源，并在公开数据

中进行方法验证。

2）缺乏统一标准的评价指标。一方面各类研究

设置了一种或多种指标，另一方面不同研究测试数

据之间的统计量差异导致即使一种指标也无法表明

方法的相对性能。这种情况下，预测得分通过将持

续模型作为基准，使不同研究之间具有可比性。

基于上述问题，汇总了在 NREL 公开数据集［44］

上测试，并使用同一类评价指标的相关预测工作。

所有云图大小均为 256×256，评价指标选取预测得

分、MAPE 和模型复杂度。其中，用于预测的时间序

列模型包括 SVM（线性）、SVM（非线性）、ANN、RNN、

GRU、LSTM。用于预测的云图模型包括 SolarNet、
3D-CNN，结果如表 3 所示。

表3 基于NREL数据集的预测指标对比

Table 3 Comparative analysis of prediction metrics based

on the NREL dataset

模型

持续模型［61］

SVM（线性）［61］

SVM（非线性）［61］

ANN［61］

RNN［61］

GRU［61］

LSTM［61］

CNN［51］

SolarNet［55］

3D-CNN［56］

参数量

0
O（N）
O（N）
301
131
401
491
68K
15M
100K

预测得分/%
0

18.53
17.11
20.56
20.23
20.50
20.54
2.00
17.66
24.85

MAPE/%
46.53
40.17
39.22
46.38
44.79
44.46
44.78
78.01
—

—

表 3 展示了不同模型在未来 10 min 的预测结果。

基于时间序列的模型（ANN、RNN、GRU、LSTM）在预

测得分方面表现相似，而一些基于图像的方法，如

CNN、SolarNet，显示较低的预测得分。3D-CNN 模型

利用 3D 卷积核提取连续云图之间的时序依赖关系和

单张云图的空间特征，具有最高的预测得分。这表明

高参数数量的模型，如 SolarNet，可能会受到过拟合的

影响，降低性能。相反，参数数量较少的模型，如 3D-
CNN，能够在学习和推广复杂数据模式时保持良好的

性能，并且不牺牲计算效率。因此，平衡参数数量与

模型性能之间的关系，考虑模型复杂性和计算效率，

是进行模型选择和设计时需要综合考虑的重要因素。

数据类型

站点监测

数据

卫星云图

地基云图

多源数据

预测模型

持续模型［21］，ARIMA［22］，SVR［13，16］，马尔

科夫链［23］，集成学习［24］，CNN-LSTM［27］，

Transformer［28］

云 运 动 矢 量［31，34］ ，ConvLSTM［39］ ，

CNN［32，40，42］，GNN［41］

LSTM［54］，CNN-LSTM［52］，CNN［10，51，55，56］，

Transformer［53］

混合模型［56，58，59］，集成学习［60］

预测范围

分钟级，

0~1 h

1~4 h

0~1 h

0~4 h

优点

在天气波动较小时预测性能较好

能捕捉大范围的云团运动对目标区域辐

照度的影响，因此能够更好地预测辐照

度突变时的功率变化

采集频率高，图像分辨率高，能精准捕捉

目标站点区域上方的云团变化

融合多源数据能够更充分地考虑影响光

伏功率的各类因素，提供时空分辨率更

精细的预测值，有效提升预测性能

缺点

无法考虑云的随机变化导致的

功率突变，因此在多云、阴天等

天气突变的情况下预测较差

卫星云图的空间分辨率和时间

分辨率较低，无法提供分钟级

的预测

拍摄范围有限，只能捕捉小范

围内的云团运动，因此适用的

预测范围较小

多源数据的获取和预处理较为

繁琐，基于多源数据的模型相

比单一数据计算复杂度更高

表2 超短期光伏功率预测技术总结

Table 2 Summary of ultra-short-term photovoltaic power forecasting technologies
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6 结论

围绕超短期光伏功率预测国内外已有技术进行

综述和分析，聚焦于不同数据源分类下的预测技术，

包含站点监测数据、卫星云图、地基云图和多源数

据，通过总结分析相关文献，得到如下结论：

1）由于不同数据源之间时空分辨率和空间尺度

差异，对各类数据源对应的预测技术，适用的预测范

围、应用场景以及各自优缺点进行了详细总结。相

比单一数据源，融合多源数据能更充分地考虑影响

光伏功率预测的各类因素，提供时空分辨率更精细、

精度更高的预测值。

2）通过比较在 NREL 数据集上测试的不同预测

模型，结果表明云图数据的引入会带来模型复杂度

的显著增加，以及过拟合的风险。3D-CNN 利用 3D
卷积核提取云图特征，具有较低的复杂度和较高的

预测性能。

未来，超短期光伏功率预测技术需要针对特定

数据源设计预测性能更好的模型，提高模型针对异

常数据，例如时序数据缺失、噪声等情况下的鲁棒

性，提高小样本条件下的模型预测性能，提高预测算

法针对不同光伏站点的泛化性能，同时降低模型的

计算成本和时间成本。此外，现有的基于多源数据

的超短期光伏功率预测工作相对较少，需要开发基

于多源数据的光伏功率预测方法，充分利用多源异

构数据的相关性和互补性，进一步提高不同时空颗

粒度下的光伏预测性能。
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基于同步提取变换和卷积神经网络的有源配电网
单相接地故障选线方法

翟乐庆，刘益青*，魏元健，徐 枫，张宸恺
（济南大学自动化与电气工程学院，山东 济南 250022）

摘要：分布式电源接入配电网导致单相接地故障时故障电流的幅值和相位发生改变，而现有时频分析法分辨率低导致故

障特性区分度不高，因此基于时频分析法和卷积神经网络（convolutional neural networks，CNN）的故障选线方法准确率仍

较低。提出一种基于同步提取变换（synchroextracting transform，SET）和CNN的有源配电网单相接地故障选线方法。首先

分析分布式电源影响配电网单相接地故障电流特征的机理，选用不受分布式电源影响的零序电流作为选线依据，并将其

处理成同步提取变换时频图。然后分析 SET和CNN用于有源配电网故障选线的可行性，阐述所提方法的完整实现流程，

设计评价指标，开展验证实验和对比实验。实验结果表明，在高阻故障以及噪声干扰等情况下，所提的 SET-CNN选线方

法相较于现有方法具有更高的选线准确率，选线准确率能提高3.09%和4.12%。

关键词：有源配电网；单相接地故障选线；同步提取变换；卷积神经网络

中图分类号：TM77 文献标志码：A 文章编号：1007-9904（2025）02-0065-13

A Single-phase Grounding Fault Line Selection Method for Active
Distribution Network Based on Synchroextracting Transform and

Convolutional Neural Network
ZHAI Leqing，LIU Yiqing*，WEI Yuanjian，XU Feng，ZHANG Chenkai

（School of Electrical Engineering，University of Jinan，Jinan 250022，China）

Abstract：：Connecting distributed generations to the distribution network leads to changes in the amplitude and phase of the fault
current during single-phase ground faults. The existing time-frequency analysis methods have low resolution，resulting in low
discriminability of fault characteristics.Therefore，the accuracy of fault line selection method based on time-frequency analysis
method and convolutional neural network is still low.A grounding fault line selection method for active distribution networks based
on synchroextracting transform（SET）and convolutional neural network（CNN）is proposed. Firstly，the mechanism by which
distributed generations affect the characteristics of single-phase grounding fault current in distribution networks is theoretically
analyzed.The zero-sequence current，which is not affected by distributed generation，is selected as the basis for line selection and
it is processed into a time-frequency image by synchroextracting transform.The feasibility of using synchroextracting transform
and convolutional neural networks for fault line selection in active distribution networks is analyzed.A complete flowchart of the
proposed method is designed；the evaluation indicators and verification experiments are described；the verification experiments
and comparative experiments are implemented.The experimental results show that under conditions of high resistance faults and
noise interference，the proposed line selection method has a higher accuracy rate than existing methods，with an increase in
accuracy of 3.09% and 4.12% respectively.
Keywords：：active distribution network；single-phase grounding fault line selection；synchroextracting transform；convolutional
neural networks

0 引言

为充分消纳风能、太阳能等清洁能源，分布式电

源（distributed generation，DG）被大规模接入配电
基金项目：山东省自然科学基金项目（ZR2022ME097）。
Shandong Provincial Natural Science Foundation（ZR2022ME097）.

·配电网·
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网［1］，传统的单端供电配电网演变为有源配电网［2-3］。

有源配电网发生单相接地故障后，为避免故障长期

存在而发展为相间故障，要求能及时、准确地选出故

障线路。相比于传统配电网，有源配电网拓扑结构

更加复杂［4］，源网储荷等运行特性发生了深刻变

化［5-6］。特别是出现单相接地故障电流幅值进一步

受限，短路功率方向不固定，谐波含量更高等新特

点，导致有源配电网中发生单相接地故障时，故障线

路与非故障线之间的差异更加难以量化区分，进而

导致现有方法的选线准确率较低。

针对有源配电网故障选线准确率较低的问题，

已有研究从模型驱动方法和数据驱动方法两方面取

得了较多成果。

模型驱动方法包括故障特征选线法和特征信号

注入法。故障特征选线法通过分析故障线路和非故

障线路在电流稳态分量或暂态分量幅值、相位等方

面差异实现选线。但在高过渡电阻、经消弧线圈接地

的情况下，电流稳态分量的幅值、相位的差异不明

显［7］；在小故障初相角、强噪声情况下电流暂态分量

的特征差异也不明显，上述情况均易导致选线错误。

特征信号注入法通过检测外部人为注入的非工频信

号在故障时的变化情况选出故障线路，然而外部注入

信号本就微弱，在高阻接地故障下更难以被检测，对

信号检测的灵敏度要求较高，现场实用化困难。由此

可见，模型驱动选线方法普遍存在受噪声影响大、特

定故障条件下选线准确率和灵敏度均较低的问题。

为提高选线方法适应高阻接地、低信噪比的

能力，已有研究将数据驱动方法引入有源配电网

故障选线领域［8］。数据驱动方法的基本思路是将

故障选线问题转化为二分类或多分类问题，利用

分类器实现故障样本的分类，把故障样本分为故

障线路和非故障线路以实现选线功能。早期多采

用机器学习算法，依靠人工提取电压、电流等故障

特征，将故障特征输入支持向量机等简单分类器

选出故障线路。机器学习算法依靠人工选取故障

特征［9-10］，选取的特征优劣将直接影响选线准确

率，导致其自动化程度较低，受主观性制约严重，

泛化性能较差。

在数据驱动选线方法的进一步研究中，又引入

了能自动提取特征的深度学习算法。卷积神经网络

（convolutional neural networks，CNN）是一类性能优越

的深度学习算法，已成功应用于单相接地故障选线

领域。一般算法流程包括将海量的故障样本转换为

二维图像用于训练 CNN，完成模型训练，再将待识别

的故障样本输入到 CNN 中，CNN 利用输入时频图中

的频率分量［11］、频率变化率及能量分布［12］等特征差

异实现特征的提取，完成故障选线［13-14］。

对故障样本的处理通常是采用时频变换方法将

故障电压、电流的一维数据转换为二维图像的时频

图。有源配电网单相接地故障后零序电流在暂态过

程中呈现出高频的特征［15］。然而，常用的短时傅里

叶变换（short time fourier transform，STFT）、小波变换

（wavelet transform，WT）等传统时频分析法生成的时

频图，在信号的高频部分的时频分辨率低［16］，所以通

过 STFT、WT 处理出的零序电流时频图难以精确表

征零序电流暂态过程的真实频率分量、频率变化率

及能量分布，表征故障线与非故障线差异的能力低

等问题，造成故障选线准确率低。

新 型 的 同 步 提 取 变 换（synchroextracting
transform，SET）得到的时频图具有极高的时频分辨

率［17］，通过保留在时频脊线位置处的时频系数，以达

到时频聚焦、提高时频分辨率的目的［18］，已应用于机

械故障诊断等领域，具备应用于配电网故障选线领

域的潜力。

为解决现有时频分析法表征故障线和非故障线

差异的能力不足、导致有源配电网故障选线准确率

低的问题，提出一种基于同步提取变换及卷积神经

网络的 SET-CNN 故障选线方法。首先利用 SET 处

理有源配电网各支路零序电流波形图得到高分辨率

时频图，用于训练 CNN 和超参数寻优；然后利用训

练完毕的 CNN 实现对新样本的故障选线。还开展

不同时频分析法、不同深度学习模型的对比实验，结

果表明，所提 SET-CNN 方法相较于现有深度学习的

方法，可以将选线准确率进一步提高。

1 有源配电网单相接地故障的序电流特性

分析

相比于无源配电网，DG 接入后的有源配电网发

生单相接地故障时，故障电流特性发生变化。以图 1
所示的简单有源配电网为例分析单相接地故障电流
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特性。图中 T1为主变压器，采用中性点不接地方式；

T2 为 DG 并网变压器，DG 采用正序分量控制策略；

PCC 为 DG 并网点；L1、L2 为 2 条出线；QF1—QF6 为

断路器；Ė为系统电源相量。

DG 并网变压器中性点一般采用直接接地或不

接地方式。由于直接接地会导致单相接地故障时故

障跳闸、中断供电，影响供电可靠性［19］，因此 DG 并

网变压器 T2通常采用中性点不接地方式，确保配电

网仍为非有效接地。

图1 用于分析故障电流的有源配电网

Fig.1 Active distribution networks for characterizing fault
currents analysis

当图 1 所示电网中无 DG 接入时对应于无源配

电网，f1 处发生单相接地故障时，分别建立无源配电

网和有源配电网的故障复合序网，如图 2 所示。

（a）无源配电网 （b）有源配电网

图2 配电网 f1故障的复合序网

Fig.2 Compound sequential network when a fault occurs at
f1 in the distribution network

图 2 中的量，下标 ( 1 )、( 2 )及 ( 0 )分别表示正序、

负序及零序。ZT1 为主变压器 T1的阻抗；ZL11 为母线

Bus1 与故障点之间的线路阻抗；3ZNG1( 0 ) 为变压器 T1
的中性点对地零序阻抗；ZC∑( 0 ) 为系统对地电容容抗

的和，ZC∑( 0 ) = ZC1( 0 ) //ZC2( 0 )，其中，ZC1( 0 ) 为 L1 中母线

Bus1 到故障点的对地电容 C1 的零序容抗；ZC2( 0 ) 为

L2 的对地电容 C2 的零序容抗；ZT2 为变压器 T2 的阻

抗；ZL12 为故障点 f1 到 DG 并网点 PCC 之间的线路阻

抗；İ f (1 ) 和 İ ′f (1 ) 分别为无源配电网和有源配电网故障

点电流的正序相量分量；İP 和 İ ′P 分别为无源配电网

及有源配电网的线路 QF3 处的电流相量；İ ′PCC 为 PCC
处的电流相量；İDG 为 DG 处的电流向量。

根据图 2（a），无源配电网故障点电流的正序分

量 İ f (1 ) 可表示为

İ f (1 ) = Ė

ZT1(1 ) + ZL11(1 ) + ZT1( 2 ) + ZL11( 2 ) + ZL11( 0 ) + ZC∑( 0 )
（1）

进一步求得无源配电网线路 QF3 处的序电流关

系满足

İP(1 ) = İP( 2 ) = İP( 0 ) = İ f (1 ) （2）
另外，根据叠加定理求得图 2（b）的有源配电网

故障点电流的正序分量 İ ′f (1 ) 为

İ ′f (1 ) = İ ′m + İ ′n （3）
式中：İ ′m 为系统电源 Ė提供的电流相量，İ ′n 为 DG 提

供的电流相量。

İ ′m 和 İ ′n 如式（4）所示。

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

İ ′m = Ė

ZT1(1 ) + ZL11(1 ) + ZL11( 0 ) + ZT1( 2 ) + ZL11( 2 ) + ZC∑( 0 )

İ ′n = İ ′DG ( ZT1(1 ) + ZL11(1 ) )
ZT1(1 ) + ZL11(1 ) + ZT1( 2 ) + ZL11( 2 ) + ZL11( 0 ) + ZC∑( 0 )

（4）

有源配电网线路 QF3 处的序分量电流分别为：

İ ′p(1 ) = İ ′f (1 ) - İ ′DG （5）
İ ′p( 2 ) = İ ′f (1 ) （6）
İ ′p( 0 ) = İ ′f (1 ) （7）

对比式（1）和式（4），可见用于计算 İ f (1 ) 与 İ ′m 的

公式完全一致，因此 İ f (1 ) = İ ′m。由式（2）、式（3）和式

（5）可知，无源配电网和有源配电网保护安装处的正

序电流分别为 İP(1 ) = İ f (1 ) = İ ′m，İ ′p(1 ) = İ ′f (1 ) - İ ′DG。而由

式（3）可 知 İ ′n - İ ′DG < 0，得 到 İ ′m + İ ′n - İ ′DG < İ ′m，即

İ ′p(1 ) < İ ′m，因此，有源配电网中线路 QF3 处的正序电

流小于无源配电网同一位置的正序电流。

由 于 有 源 配 电 网 中 ，( ZT1(1 ) + ZL11(1 ) ) 远 小 于

( ZT1( 2 ) + ZL11( 2 ) + ZL11( 0 ) + ZC∑( 0 ) )，所以 DG 提供的故
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障点电流 İ ′n ≈ 0，式（3）中的 İ ′f (1 ) = İ ′m。由式（2）和式

（6）可 知 ，İP( 2 ) = İ f (1 ) = İ ′m 且 İ ′P( 2 ) = İ ′f (1 ) = İ ′m，因 此 ，

İP( 2 ) = İ ′P( 2 )，即有源配电网中线路 QF3 处的负序电流

与无源配电网同一位置的负序电流一致，DG 接入不

会影响负序电流。同理，由式（2）、式（6）和式（7）可

知，İP( 0 ) = İ f (1 ) = İ ′m 且 İ ′P( 0 ) = İ ′f (1 ) = İ ′m，因此 İP( 0 ) = İ ′P( 0 )，

即 DG 接入不会影响零序电流。

按照上述分析思路，详细对比了不同 DG 容量

和不同故障位置的序电流结果，均符合上述结论。

由于零序电流不受 DG 接入的影响，因此可以选择

零序电流作为有源配电网故障选线的特征量。

2 基于SET-CNN的故障选线方法

2.1 SET基本原理及用于选线的可行性

为提高零序电流时频图体现故障线与非故障线

之间差异的能力，将具有高频率分辨率的 SET 引入

有源配电网单相接地故障选线领域。

SET 的基本原理阐述如下。设瞬时幅值为 A、瞬

时频率为 ω0 的连续信号 s ( t )为
s ( t ) = A ⋅ eiω0 t （8）

式中：t为时间；i 为虚数单位。

信号 s ( t )的 STFT 结果 Ge ( t,ω )为
Ge ( t,ω ) = 1

2π ∫-∞

+∞
s̑ ( ξ ) ⋅ [ g̑ω ( ξ ) ]∗dξ

= 1
2π ∫-∞

+∞2πA ⋅ δ ( ξ - ω0 ) ⋅ eiξt ⋅ g̑ ( ω - ξ ) dξ
= A ⋅ g̑ ( ω - ω0 ) ⋅ eiω0 t

（9）
式中：ω为角频率；[ ]∗ 为共轭计算；δ ( ⋅ )为脉冲函数；

s̑ ( ξ )、g̑ω ( ξ )分别为 s（t）、窗函数 gω ( ⋅ )的 STFT 结果。

则信号 s ( t )的 SET 变换结果 Te ( t,ω )为
Te ( t,ω ) = Ge ( t,ω ) δ [ ω - ω0 ( t,ω ) ] （10）

式中：脉冲函数 δ [ ω - ω0 ( t,ω ) ] 为同步提取算子

（synchroextracting operator，SEO），如式（11）所示。

δ [ ω - ω0 ( t,ω ) ] = ì
í
î

1,ω = ω0
0,ω ≠ ω0

（11）
Ge ( t,ω )的瞬时频率 ω0 ( t,ω )为

ω0 ( t，ω ) = -i ⋅ ∂ tGe ( t，ω )
Ge ( t，ω ) （12）

式中：∂ tGe ( t,ω )为 Ge ( t,ω )对时间 t的偏导数。

由于窗函数的限制，式（9）中的 STFT 结果

Ge ( t,ω ) 会在 [ ω0 - Δ,ω0 + Δ ] 的范围内均存在非 0

值［17］，而真实的零序电流信号应仅在瞬时频率 ω0 处

存在非 0 值。这证明 STFT 表征的零序电流频率分

量、频率变化率及能量分布并不精确。式（10）中

SET 结果 Te ( t,ω ) 为脉冲函数 SEO 与 Ge ( t,ω ) 的乘

积，只有当 δ [ ω - ω0 ( t,ω ) ] ≠ 0 且 Ge ( t,ω ) ≠ 0 时，

Te ( t,ω ) 才有非 0 值。而脉冲函数的性质表明，SEO
仅在 ω = ω0 处不为 0。因此式（10）仅在瞬时频率 ω0

处存在非零值，可见 SET 具有更高频率分辨率。

实际用于故障选线的特征量是零序电流，通过

与其他时频方法的对比，验证 SET 处理零序电流信

号时具备较高频率分辨率的特性。以图 1 配电网

中 L1线路 f1 处单相接地故障为例，采集故障线路保

护安装处测量的零序电流信号，如图 3（a）所示。对

零序电流信号分别实施 STFT 变换、WT 变换和 SET
变换，得到如图 3（b）、图 3（c）和图 3（d）所示的时

频图。

（a）原始零序电流信号

（b）STFT

（c）WT
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（d）SET
图3 零序电流信号及其时频变换结果

Fig.3 Zero sequence current signal and different
time- frequency transform results

观察图 3（b）的 STFT 结果和图 3（c）的 WT 结

果，发现这 2 个时频分析结果的频率分辨率较低，

无法精确表征零序电流暂态过程的频率分量和频

率变化；而且稳态过程中，本该只出现在工频处的能

量也扩散到了 0~100 Hz。这表明 STFT 和 WT 无法

精确表征图 3（a）所示的零序电流的特征。

从图 3（d）所示 SET 结果可以看出，零序电流暂

态过程的频率分量集中在 50 Hz 和 200~600 Hz，且
400~600 Hz的频率分量含量相对较少；稳态过程的能

量也只存在 50 Hz处。因此，相比与 STFT 和 WT，SET
的频率分辨率更高，能更准确表征零序电流的特性。

2.2 CNN基本结构

由 2.1 节分析可知，故障后零序电流在频率分

量、频率变化率及能量分布等方面的特征能通过

SET 时频分析结果充分表达。而 CNN 广泛应用于电

机、电力系统等领域［20-21］的故障特征提取，具备较强

的特征提取能力。

CNN 基本结构如图 4 所示，包含输入层、隐含层

及输出层。输入层完成时频图的分批次输入；隐含

层包括卷积层和池化层；输出层输出最终的分类

结果。

卷积层用于提取输入时频图的特征。卷积层由

多个特征映射组成，每个特征映射均由 1 个卷积核

通过卷积操作从输入时频图中获取。

卷积操作的过程如式（13）所示。

U [1 ]
a =∑

l = 1

C

Ua ⊗ W l + bC （13）
式中：Ua 为输入 CNN 的特征图矩阵；⊗ 为卷积操作

符；W l 为第 l个卷积核的权重矩阵；bC 为卷积层的偏

置；C为卷积核的数量。

池化层以卷积层的输出为输入［22］，用于压缩特

征数量。全连接层对提取的所有特征映射进行整合

并分类，实现分类器功能。全连接层输出 M个概率

值，对应于M条线路中每条线路为故障线路的概率，

M 个概率值和为 1，最大概率值对应的线路即为

CNN 选出的故障线路。

图4 CNN的基本结构

Fig.4 Basic structure of CNN

2.3 SET-CNN的故障选线流程

所设计的基于 SET-CNN 的有源配电网接地故

障选线方法流程如图 5 所示。故障选线方法的主要

步骤包括：

1）采集各线路的零序电流数据。

在 PSCAD 仿真软件中搭建有源配电网接地故

障仿真模型，设置故障参数，获取零序电流故障数据

作为故障选线的输入数据。

2）生成零序电流的 SET 时频图。

对获取的零序电流故障数据做预处理，生成可

用于 CNN 训练的 SET 时频图。预处理包括图 6 所

示的 5 个步骤。
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图5 SET-CNN故障选线流程

Fig.5 Flowchart of fault line selection based on SET-CNN

图6 生成零序电流SET时频图的流程

Fig.6 Flowchart of generating SET time-frequency image

according to zero sequence currents

a）零序电流归一化。

由于故障线路和非故障线路的零序电流幅值差

异大，若直接用于生产时频图，在后续训练过程中，

CNN 会逐渐过度关注尺度较大的特征权重，逐渐忽

视尺度较小但相同重要的特征，这会影响 CNN 模型

的训练效率及泛化能力。为此，将不同线路的零序电

流先进行归一化处理，减少尺度差异，以避免幅值差

异造成的 CNN 训练效率低、泛化能力下降的问题。

归一化的具体步骤如下：对于包含 M条线路的

配电网，获取的某个时间段内所有线路零序电流的

集合为

IM ( 0 ) = { i1( 0 ), ..., ik( 0 ), ..., iM ( 0 )} （14）
式中：ik( 0 ) 为第 k条线路的零序电流，可具体表示为

ik( 0 ) = { ik1( 0 ), ..., ikj( 0 )}，j为 ik( 0 ) 中元素的个数。

将 ikx( 0 ) 按式（15）做归一化处理，归一化后的数

据为 i′kx( 0 )。归一化后的 i′kx( 0 ) 中所有元素的值域为

[ 0, 1 ]。
i′kx( 0 ) = ikx( 0 ) - i( 0 ) min

i( 0 ) max - i( 0 ) min
（15）

式中：i( 0 ) max 为集合 IM ( 0 ) 中所有元素的最大值；i( 0 ) min
为集合 IM ( 0 ) 中所有元素的最小值。

b）生成 STFT 时频图。利用式（9），对归一化后

的零序电流 i′k( 0 ) 实施 STFT，得到含单一线路零序电

流的 STFT 时频图。

c）生成 SET 时频图。根据式（10），将 b）获取的

STFT结果与同步提取算子相乘，得到 SET结果。

d）零序电流时频图的拼接。在 c）中得到的每张

零序电流时频图仅包含 1 条线路的零序电流特征。

再将从各支路分别获取到的零序电流时频图按 2 ×
( M/2 ) 的排列方式拼接成 1 张包含所有线路零序电

流的完整时频图。

e）给时频图贴标签。修改 SET 时频图的文件

名，用以标注样本标签，标签位置为文件名的最后 2
位，以数字 k0表示“第 k0条线路发生故障，其余线路

未发生故障”。

3）将时频图样本划分为训练集、验证集及测

试集。

按 8∶1∶1 的比例，采用随机抽取的方式将零序

电流时频图划分为训练集、验证集和测试集。训练

集和验证集用于训练 CNN 和确定最优超参数，测试

集测试泛化性能。

4）搭建 CNN 模型。

首先搭建 CNN 模型，包括 nC 个卷积层、nP 个池

化层及 nF 个全连接层。然后根据调参经验设置

CNN 的初始超参数，初始超参数包括 CNN 模型中

nC、nP、nF 的 数 值 、批 数 量 Batch size 及 学 习 率

Leaning rate。
5）训练 CNN 及超参数优化。
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将训练集中的图像按照 Batch size 分批次输入

CNN 模型中训练，根据损失值最小准则更新 CNN 模

型超参数。直至验证集中图像的识别准确率不再提

高时，训练过程结束，确定此时的超参数值为模型训

练后的最优超参数值。

6）测试 CNN 模型的泛化性能。

将测试集中图像的选线准确率作为评判 CNN
模型的泛化性能的评价指标。测试集中图像的识别

准确率越高，模型的泛化性能越好；反之，模型的泛

化性能越差。

3 仿真实验及分析

3.1 有源配电网仿真模型

为获取用于训练 CNN 的单相接地故障数据，在

PSCAD 中搭建如图 7 所示 10 kV 有源配电网仿真模

型。模型中共包含 6 条出线，既包括架空线路也包

括电缆线路，各条线路长度已标注于图 7 中。故障

点按如下原则设置：电缆线路每隔 1 km 设置 1 个故

障点，架空线路每隔 4 km 设置 1 个故障点，共计设

置 30 个故障点。

图7 10 kV配电网结构图

Fig.7 10 kV distribution network structure

其他故障条件设置如下：变压器中性点接地方

式分别设为不接地、经消弧线圈接地和经电阻接地，

其中经消弧线圈接地时设置过补偿度为 5% 和

10%，共计 4 种接地方式；分别设置 0 Ω、1 Ω、10 Ω、

100 Ω、1 000 Ω、1 500 Ω 和 2 000 Ω 共 7 种过渡电阻

数值；故障初相角按 0°至 360°范围内步长 30°设置，

共 12 个初相角度；故障相别分别取为 ABC 相 3 种故

障类型。按上述故障条件实施仿真实验，采集各线

路始端保护安装处零序电流波形，共生成 30×4×7×
12×3=30240 组零序电流数据。

3.2 SET时频图处理

以图 7 所示仿真模型中 L1 发生单相接地故障

为例说明 SET 时频图的获取过程。采集各出线保

护安装处的零序电流数据，数据采集时间段为故障

前 3 周波、故障后 7 周波，采样频率为 10 kHz。故

障后各线路的零序电流波形拼接成的波形如图 8
所示。

图8 6条输电线路的零序电流波形图

Fig.8 Zero sequence current waveforms of six lines

对每一条线路的零序电流数据实施 SET 变换得

到各线路的 SET 时频图，再按照与波形图相同的顺

序拼接为 1 张完整 6 条线路的 SET 时频图，如图 9
所示。

CNN 属于有监督学习，训练样本应事先标注

有明确的类别标签，标签通过文件名最后 2 位标

注。时频图样本文件名的其他字段含义如图 10
所示。

图9 6条线路的SET时频图

Fig.9 SET time-frequency image of 6 lines
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图10 零序电流时频图的文件名

Fig.10 File name of the zero sequence current time-frequency image

3.3 CNN的超参数优化

本文实验均在一台 16 G 内存和 3 GHz CPU 的

计算机上实现，计算机的操作系统为 Windows 10，
CNN 由 Python 3.7 和 TensorFlow 2.1 深度学习框架

构建，零序电流数据的处理由 MATLAB 2016b 实现。

卷积层数量、Batch size 等超参数对 CNN 性能

有重要影响，训练过程中通过设置不同的超参数间

接改变 CNN 参数等训练结果。默认的超参数一般不

能使 CNN 的性能达到最优状态，因此 CNN 的训练过

程中的超参数寻优是关键步骤，流程如图 11 所示。

图11 CNN的训练流程

Fig.11 CNN training process

CNN 模型中 nC、nP、nF、Batch size 及 Learning rate
等超参数独立影响模型的表现［23］，关联性弱，改变其

中某个超参数的数值对其余超参数的影响较小，因

此可以采用控制变量法逐个确定各超参数的最

优值。

经过寻优，获得 CNN 结构的超参数如表 1 所

示。其他关键超参数最优值分别为 Learning rate 为

0.000 1，Batch size 为 16，Iteration 为 25。

表1 CNN的结构超参数

Table 1 Hyperparameter settings of CNN structure

结构

卷积层 1

池化层 1
卷积层 2

池化层 2
卷积层 3

池化层 3
全连接层 1

全连接层 2

超参数

卷积核的个数

卷积核的尺寸

激活函数

池化窗的尺寸

卷积核的个数

卷积核的尺寸

激活函数

池化窗的尺寸

卷积核的个数

卷积核的尺寸

激活函数

池化窗的尺寸

神经元的个数

激活函数

神经元的个数

激活函数

数值

20
3×3

ReLU
3×3
20
3×3

ReLU
3×3
20
3×3

ReLU
3×3
6

Softmax
6

Softmax
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3.4 评价指标

使用选线准确率和交叉熵损失函数等 2 个评价

指标评价方法性能。

选线准确率 kACC 定义为

kACC = NT
NS

× 100% （16）
式中：NT 为正确识别出的样本数量；NS 为输入样本

总数量。

交叉熵损失函数值 LC 定义为

LC = - 1
M∑

k = 1

M

P̂k ln ( Pk ) （17）
式中：M为线路数量；P̂k

为第 k条线路发生单相接地

故障的概率，取 P̂k = 100%；Pk 为 CNN 预测出第 k条

线路发生单相接地故障的概率。

交叉熵损失函数表示 CNN 输出的预测概率与

100% 之间的差异。交叉熵损失函数值越低，表明

CNN 对训练样本的拟合能力越强；反之，越弱。

3.5 性能验证

现有技术的选线准确率在 90% 左右［24］，本研究

取选线准确率 95% 为性能判断依据。将测试集的

3 024 个样本输入 3.3 节训练完毕的 CNN 模型中，

CNN 模型正确识别出 3 014 个样本，计算得到测试

集中样本的选线准确率为 3 014 / 3 024× 100%＝

99.66%。可见，所提方法可有效选出故障线路。

3.5.1 不同时频分析法对比

除已处理的 SET 时频图外，将训练集和验证集中

的零序电流数据再分别处理成 STFT时频图、WT时频

图及波形图（waveforms，WF）。然后将这些的训练集、

验证集中的图像输入同一个 CNN模型中训练 CNN。

每遍历 1 次训练集后使用验证集得到 1 组选线

准确率和损失函数值，共遍历训练集 50 次，得到验

证集对应的 50 个选线准确率和交叉熵损失函数值，

如图 12 所示。

（a）选线准确率

（b）交叉熵损失函数值

图12 不同时频分析法评价指标结果

Fig.12 Results of evaluating indicators for different time-

frequency methods

由图 12（a）可知，WF-CNN 选线准确率最低，

SET-CNN、STFT-CNN、WT-CNN 的最高选线准确率

分别为 99.65%、97.96%、97.12%，SET-CNN 选择准

确率比其他方法中最高的 STFT-CNN 还高 1.69%，

表明 SET-CNN 选线性能最好。

由图 12（b）可知，SET-CNN 的交叉熵损失函数

相比另外 3 种选线方法中最低的 STFT-CNN 还要低

0.05%，而且 SET-CNN 的交叉熵损失函数值仅为约

0.01%，表明在 SET-CNN 选线方法具有最好的抗干

扰能力。

为了对比不同方法的泛化性能，再将测试集中

的零序电流数据分别处理成 STFT 时频图、WT 时频

图及 WF。然后将测试集图像分别输入训练完毕的

CNN 模型，得到选线准确率如图 13 所示。

图13 测试集选线准确率对比

Fig.13 Comparison of line selection accuracy for the test

set

图 13 表明 SET-CNN 方法选线方法准确率最

高，为 99.66%；WF-CNN 的选线准确率最低，为

96.30%，说明 SET-CNN 泛化能力更强。

实际工程现场获取到的零序电流信号本就微
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弱，更易受到各种干扰，影响选线方法的性能。为了

验证所提方法的抗干扰性能，对比分析不同方法在

叠加噪声时的性能。

将测试集中 3 024 个样本对应的故障原始数据，

依次叠加信噪比为 20 dB、25 dB、30 dB、35 dB 及

40 dB 的高斯白噪声，然后将含噪声的故障数据分别

处理成波形图和时频图，再将测试集样本输入训练

完毕的 CNN 模型，训练时使用的样本未叠加噪声。

获取到各种方法的测试集选线准确率如表 2 所示。

由表 2 可知，在信噪比 25~40 dB 的条件下，SET-
CNN 的选线准确率最高。

表2 叠加噪声时选线准确率对比

Table 2 Comparison of line selection accuracy with noise

选线方法

WF-CNN
WT-CNN

STFT-CNN
SET-CNN

无噪声选线

准确率/%
96.30
97.18
96.57
99.66

不同信噪比下选线准确率 / %
40 dB
83.52
82.17
82.64
86.46

35 dB
77.87
81.95
81.76
86.07

30 dB
76.73
81.72
79.44
85.39

25 dB
74.59
81.27
77.18
83.02

20 dB
69.97
77.15
73.94
76.15

经高过渡电阻单相接地故障时，零序电流幅值

低、故障特征不明显，相比于低过渡电阻时更难选出

故障线路。为验证所提方法在高阻条件下的优越

性，对比所提方法与现有方法在高阻情况下的选线

性能。

根据高阻故障仿真的实验结果，重新划分训练

集 、验 证 集 和 测 试 集 。 将 过 渡 电 阻 Rf =
1000 Ω, 1 500 Ω, 2 000 Ω 的样本视为高阻故障，这 3
种过渡电阻下共获取到 12 960 个故障数据，每种过

渡电阻包含 4 320 个故障数据，从每种电阻的故障数

据中随机选取 1 008 个故障数据，共计得到 3 024 个

故障数据作为测试集，其余故障数据归入训练集和

验证集。如此设计的目的是在确保训练集、验证集

和测试集比例为 8∶1∶1 的前提下，使得测试集全部

为高阻故障数据。得到测试集选线准确率如表 3
所示。

由表 3 可知，4 种选线方法均存在过渡电阻增

加，选线准确率下降的现象。所提的 SET-CNN 方法

在过渡电阻为 1 000 Ω 时选线准确率高于其他方法

3.09% 以上，1 500 Ω 时高于其他方法 2.06% 以上，

2 000 Ω 时高于其他方法 1.37% 以上。可见 SET-
CNN 在高阻故障时选线性能最好。

表3 高阻故障的选线准确率对比

Table 3 Comparison of line selection accuracy during high

resistances fault

选线方法

WF-CNN
WT-CNN

STFT -CNN
SET -CNN

不同过渡电阻下选线准确率/%
1 000 Ω
86.27
92.22
93.36
96.45

1 500 Ω
85.58
90.85
92.45
94.51

2 000 Ω
82.15
89.36
88.33
89.70

3.5.2 不同深度学习模型对比

为验证所提方法使用 CNN 选线的优越性，与常

见的 AlexNet 模型和 VGG16 模型作对比实验。

AlexNet 和 VGG16 是图像分类领域的 2 个经典模

型，具有较强的图像分类能力，且已在变压器故障诊

断、输电线路故障识别等领域成功应用。使用 SET
时频图作为输入数据，分别利用 3 种模型获取验证

集的选线准确率和交叉熵损失函数，如图 14 所示。

（a）选线准确率

（b）交叉熵损失函数值

图14 不同深度学习模型的评价指标结果

Fig.14 Results of evaluating indicators for different deep

learning methods
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由图 14（a）可知，3 种深度学习模型的选线准确

率均在 95% 以上，说明这 3 种深度学习模型都具有

较好的选线性能。由图 14（b）的交叉熵损失函数图

中可以看出，在整个 50 次遍历过程中，SET-CNN 的

交叉熵损失函数一直最小，维持在 0.1~0.15，且平

稳、波动小，证明其拟合能力最强。

通过统计模型训练时间，对比 3 种方法的在训

练效率上的差异。取相同的超参数 Batch size 为 16，
Learning rate 为 0.000 1。从 30 240 张 SET 时频图样

本中随机抽取 20 000 和 10 000 张分别作为训练样

本，在不同训练样本数量或不同训练集遍历次数下，

分别获取 3 种方法的训练时间，列入表 4。

表4 不同深度学习模型的训练时间对比

Table 4 Comparison of training time for different deep

learning methods

方法

所提方法

基于 AlexNet 模型的方法

基于 VGG16 模型的方法

训练样本

数量/张
20 000
20 000
10 000
20 000
20 000
10 000
20 000
20 000
10 000

训练集遍

历次数/次
50
40
50
50
40
50
50
40
50

训练时间/s

5 756.861
4 759.334
3 001.137
8 086.330
6 732.739
3 835.665
10 925.018
9 738.496
5 291.079

表 4 结果表明，在相同的训练样本数量及训练

集遍历次数条件下，CNN 训练时间最短，效率最高；

VGG16 训练时间最长，效率最低。

利用测试集中的 SET 时频图测试 3 种方法的泛

化性能，获取各自的选线准确率，如图 15 所示。

从图 15 可以看出 SET-CNN 的选线准确率最

高，为 99.66%，表明相较于 SET-AlexNet 和 SET-
VGG16，SET-CNN 泛化能力最强。

对比 3 种深度学习模型在高阻情况下的选线性

能，实验方法、步骤均与 3.5.1 节中涉及的高阻实验

一致。将获得的选线准确率结果列入表 5。

图15 不同深度学习模型的泛化性能对比

Fig.15 Comparison of generalization performance of
different deep learning methods

表5 不同深度学习模型在高阻故障的选线准确率对比

Table 5 Comparison of line selection accuracy of different

deep learning methods during high resistances fault

方法

所提方法

基于 AlexNet 模型的方法

基于 VGG16 模型的方法

不同过渡电阻下选线准确率/%
1 000 Ω
96.45
95.88
96.11

1 500 Ω
94.51
94.16
94.51

2 000 Ω
89.70
88.67
89.47

结果表明 3 种方法的选线准确率都随过渡电阻

增大而下降。且在同一个过渡电阻阻值条件下，

SET-CNN 的选线准确率均高于另 2 种方法，抗高阻

性能更优。

通过给测试集中的 SET 时频图样本叠加噪声分

析 3 种方法的抗噪声性能。不同信噪比情况下的选

线准确率如表 6 所示。

表6 叠加噪声时不同深度学习模型选线准确率对比

Table 6 Comparison of line selection accuracy with noise

based on different deep learning methods

方法

所提方法

基于 AlexNet
模型的方法

基于 VGG16
模型的方法

无噪声选线

准确率 / %

99.66

98.51

95.11

不同信噪比下选线准确率 / %

40 dB

86.46

95.96

82.30

35 dB

86.07

93.63

82.11

30 dB

85.39

91.64

81.84

25 dB

83.02

82.06

80.69

20 dB

76.15

50.76

75.05
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实验结果表明，叠加不同信噪比噪声时所提方法

的选线准确率均全面高于 VGG16 模型。与 AlexNet
模型的选线准确率对比，在无噪声和较低信噪比情况

下，所提方法选线准确率高于 AlexNet 模型。

实验过程表明，处理故障后零序电流数据、完成

故障选线的时间分别为 0.405 s 和 0.015 s，总耗时

0.42 s，选线时间远小于 10 s［25］，可以满足实时计算

需求。所建立的 CNN 模型参数文件约为 625 MB，现
场设备足以满足该硬件资源需求。另外，本文训练

样本来源于含 6 条线路的配电网模型，训练完毕的

CNN 模型仅能识别含 6 条线路的配电网，虽然从原

理上所提方法适用于不同数量线路的配电网，但是

需要重新训练模型。

4 结论

针对现有时频分析方法分辨率低难以准确反映

故障线和非故障线差异而导致选线准确率低的问

题，提出了一种基于 SET 与 CNN 的有源配电网单相

接地故障选线方法，得到以下研究结论：

1）DG 接入不会影响配电网零序电流特征和分

布情况，因此可以选择零序电流作为有源配电网故

障选线的特征量。

2）所提的 SET-CNN 选线方法不受中性点接地

方式、故障类型、故障位置、过渡电阻、故障初相角等

因素影响，选线准确率最高可达 99.66%。

3）从不同时频分析方法和不同深度学习模型 2
个维度，分析验证了 SET-CNN 选线方法的优越性能，

该方法在选线准确率、交叉熵损失函数、泛化能力、抗

高阻能力和抗噪声能力等方面均优于现有方法。

下一步拟建立双层优化模型实现超参数全局最

优，以进一步提高选线准确率、降低交叉熵损失函数

值。并将所提方法推广到有源配电网接地故障定

位、故障测距和故障相识别等领域。
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基于混合海鸥优化算法的主动配电网双层规划
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摘要：新型电力系统环境下主动配电网的灵活性资源众多，若能统筹规划各类资源，便可实现主动配电网经济高效、安全

稳定的运行。考虑不同类型的分布式电源与需求响应的影响，构建主动配电网的双层规划模型，上层规划目标是最小化

年度综合成本，而下层规划则旨在使系统网络损耗最小化。提出了一种寻优能力更强、求解效率更高的混合海鸥优化算

法对上层问题进行求解。采用内点法对下层问题进行求解。IEEE33算例的仿真验证结果表明，该模型使可再生能源消

纳量提高 18.07%，网络损耗降低 51.29%，系统总成本降低 7.59%。所提优化算法在求解这一模型时表现优异，算法效率

相较于灰狼优化算法提高147.37%，优化得出的系统总成本降低1.91%，能够显著提升主动配电网的可靠性和经济性。

关键词：主动配电网；混合海鸥优化算法；双层规划；分布式电源；需求响应
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Active Distribution Network Bi-level Planning Based on
Hybrid Seagull Optimization Algorithm

FANG Lei1，SUN Guangliang1，GUO Xiao2*，SUN Huazhong1，WANG Juanjuan1

（1. State Grid Weifang Power Supply Company，Weifang 261021，China；2. Tianjin University，Tianjin 300072，China）

Abstract：：In the new power system environment，active distribution networks benefit from a variety of flexible resources. By
integrating and planning these resources holistically，cost-effective，safe，and stable operation of the network can be achieved.
Considering the influence of various distributed energy sources and demand response，a bi-level planning model is constructed
for active distribution network. The objective of the upper level is to minimize the annual composite cost，while the lower level
focuses on minimizing system network losses. To solve the upper level problem，an improved seagull optimization algorithm is
introduced，which possesses stronger optimization capabilities and higher solution efficiency，while the interior point method is
employed to address the lower level problem. Simulation results of IEEE33 system show that renewable energy consumption
increases by 18.07%，network losses are reduced by 51.29%，and the total system cost decreases by 7.59%. The proposed
algorithm demonstrates superior performance in solving this model，achieving a 147.37% improvement in efficiency compared
to grey wolf optimizer，and reducing the total system cost by 1.91% through optimization. These improvements suggest that the
proposed model and algorithm significantly can enhance both the reliability and economy of active distribution networks.
Keywords：：active distribution network；hybrid seagull optimization algorithm；bi-level planning；distributed power；demand
response

0 引言

近年来，新型电力系统的快速建设与配电网市

场 化 改 革 的 深 入 推 进 为 高 比 例 分 布 式 电 源

（distributed generation，DG）接入系统创造了契机［1］。

传统配电网逐步向可控化、智能化、多源化的主动配

电网（active distribution network，ADN）转变［2］。新

型电力系统环境下的 ADN 包含众多可调资源，若能

统筹规划各类资源，进行统筹协调地互动，便能有效

提高电网的经济性和稳定性。因此，对 ADN“源-
荷”进行协同规划具有重要意义。

目前，针对 ADN 协同规划的研究主要分为模型

基金项目：国网山东省电力公司科技项目“新型电力系统环境下主动
配电网源-网-荷-储协同规划方法研究”（520604230004）。
Science and Technology Project of State Grid Shandong Electric Power
Company“Research on Active Distribution Network Source-Network -
Load - Storage Collaborative Planning Methods in New Power System
Environment”(520604230004).
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研究和算法研究两部分。模型研究方面，ADN 规划

模型主要可分为单层规划模型和双层规划模型（bi-
level programming model，BPM）。基于单层规划模型

的研究中，文献［3］基于不确定的随机网络理论，提

出了一种单层 ADN 多目标规划模型。文献［4］针对

源荷不确定性，提出了一种单层 ADN 二阶段鲁棒规

划模型。文献［5］考虑实际拓展影响因素的多样性，

提出了一种考虑需求相应和 DG 不确定性的单层多

阶段规划方法。上述研究往往忽略了主动配电网源

荷储协同优化的整体性，更多地专注于单一方面，如

规划设计或调度策略。协同规划问题须兼顾规划和

运行阶段，相较于单层规划模型，BPM 能更好地描述

ADN 协同规划问题。文献［6］考虑风电不确定性，建

立了一种针对 ADN 中 DG 的 BPM，但未考虑到需求

响应（demand response，DR）的影响。文献［7］建立了

考虑各机组运行约束与新能源不确定性边界的 ADN
调度模型，然而同样未考虑到 DR 的影响。文献［8-
9］在建立 BPM 的过程中考虑了 DR 的影响，但未能

考虑多种分布式电源的不同特性，难以精确刻画系

统运行过程，实现精准规划。上述研究成果为主动

配电网的规划和运行提供了一定的理论和模型基

础。然而，对源侧、荷侧及网侧各类灵活性资源的综

合考虑尚存不足。算法方面，利用智能算法对 BPM
进行求解应用较为广泛。常见的有粒子群算

法［10-12］、遗传算法［13-16］、灰狼算法［17-18］等。规划结果

的优劣取决于智能算法的性能，与其他智能算法相

比，海鸥优化算法（seagull optimization algorithm，

SOA）具备结构简单、高适应性和快速收敛等优势，

但其仍存在一些不足。首先，SOA 的寻优方式较为

单一，在复杂的优化问题中可能难以找到全局最优

解。其次，该算法过度依赖最优解，容易陷入局部最

优，特别是在处理高维度、多约束的规划问题时，其

局部搜索能力不足，导致最终结果的准确性和稳定

性受限。因此，针对 SOA 的这些不足进行改进，提

升其在 ADN 协同规划中的表现具有重要意义。

本文研究 ADN 协同规划问题，全面考虑光伏

（photovoltaic，PV）、风机（wind turbine，WT）两种 DG
和 DR 的影响，构建 ADN 双层规划模型（ADN-
BPM）。上层规划旨在最小化年度综合成本，下层则

以减少系统网络损耗为目标。为更加精确快速地求

解模型，提出了一种混合海鸥优化算法（hybrid
seagull optimization algorithm，HSOA），采用自适应变

异策略和余弦函数非线性化，同时引入双群协同进

化，以兼顾全局搜索和局部勘探，有效提高收敛速度

和寻优精度。最后，通过 IEEE33 算例进行仿真验

证，验证了所提出模型及算法的有效性。

1 DG出力特性分析

1.1 PV出力特性

PV 系统的出力主要受太阳辐射强度和电池组

件温度的影响。本研究基于 Beta 分布模型得到光照

强度分布，将太阳光照强度归一化至 0~1 范围内，使

用 Beta 分布对其概率分布进行建模为

f ( rPH )= Γ ( αPH + βPH )
Γ ( αPH )Γ ( βPH ) ( )rPH

rPHmax

αPH - 1

( )1 - rPH
rPHmax

βPH - 1
（1）

式中：rPH 为某时间断面上的太阳光照强度；rPHmax 为

该时间断面历史最大太阳光照强度；f ( rPH ) 为 rPH 对

应的概率密度函数；αPH 和 βPH 均为贝塔分布的形状参

数；Γ ( * )为 Gamma 函数。通过选择合适的 αPH 和 βPH

参数，Beta 分布可以很好地模拟日照强度在不同时间

段内的概率分布，进而用于计算不同时间段内的预

期 PV 发电功率输出，如式（2）和式（3）所示。

αPH = μPH é
ë
ê

ù
û
ú

μPH (1 - μPH )
σ2 PH

- 1 （2）

βPH = (1 - μPH ) é
ë
ê

ù
û
ú

μPH (1 - μPH )
σ2 PH

- 1 （3）
式中：μPH 和 σPH 分别为太阳光照强度历史数据的平

均值和标准差。

PV 发电的出力可以表征为一个以温度和辐射

强度为自变量的函数，对应的出力特性函数为

Ppv = P r
Gc
G r

( )1 + k ( )Tc - T r （4）
式中：Gc 为太阳光照强度；Ppv 为 PV 电站在 Gc 下的有

功功率输出；G r 和 P r 分别为标准测试条件（此时温度

取常温 25℃）下的辐射强度和最大输出功率；k为功率

温度系数；Tc 和 T r 分别为 PV电池温度和参考温度。

1.2 WT出力特性

风能所固有的可变性和间歇性特征，使得风电

出力表现出显著的随机性和波动性，这无疑增加了

风力发电机组功率输出的不确定性和调控难度。为

方 磊，等：基于混合海鸥优化算法的主动配电网双层规划
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了更精确地模拟风电出力并预测其变化趋势，引入

Weibull 概率密度函数，即为

f ( v ) = ks
v ( )vc

ks - 1
e( )- v

ks

c

ks

（5）
式中：v为当地风速；ks 为形状参数，描述了分布的形

状，反映了风速的变异程度；c为尺度参数，决定了分

布的扩散程度，即风速的平均水平。二者分别可以

通过式和式计算。

ks = ( )σw
μw

-1.086
（6）

c = 2μw

π （7）
式中：σw 和 μw 分别为风速均值和标准差，均可通过

历史数据获得。

风电出力可以通过风速和风力发电机组的特

性参数来计算。根据国际通行的风力发电机组功

率特性曲线，可以将风速转换为功率 PW 输出，

即为

PW =
ì

í

î

ï
ï

ï
ï

0, v < V in, v ≥ Vo

PWn
v - V in
Vn - V in

, V in ≤ v ≤ Vn

PWn, Vn ≤ v ≤ Vo

（8）

式中：PWn 为 WT 的额定有功出力；V in 为 WT 的切入

风速；Vo 为 WT 的切出风速；Vn 为额定风速。具体

来说，当风速低于切入风速或者高于切出风速时，

风电出力为零。当风速在切入风速和额定风速之

间时，风电出力按线性增长。而当风速达到额定风

速且未达到切出风速时，风电出力维持在额定

功率。

2 ADN“源-网-荷”双层规划模型

主动配电网规划问题既涉及解分布式电源的选

址定容问题，同时又需要考虑系统运行过程，具有多

目标、多约束和不确定性等特点。双层规划方法可

以使配电网规划的层次更加清晰，减少需要同时考

虑的决策变量个数，简化决策变量和状态变量之间

的相互关系，降低求解难度。在本文所构建的双层

模型中，规划层和运行层并非孤立存在，而是通过相

互作用、彼此传递决策信息来实现全局最优。上层

规划层为下层运行层提供设备配置和参数设置的基

础，而下层运行层则向上层反馈实际运行结果，以供

上层进行规划调整。通过这种双层优化的方式，最

终可以得到兼顾经济性与可靠性的主动配电网规划

方案。

2.1 上层规划模型

2.1.1 目标函数

上层为规划层，从经济性出发，对 DG 的选址定

容进行决策，实现系统总成本最小的目标，系统总成

本表达式为：

Call = C inv + Cm + Cbuy + C loss + CDR （9）
C inv = c inp∑

h = 1

NPV

Ch
aPV

r1 ( )1 + r1 y1

( )1 + r1 y1 - 1
+

c inw∑
h = 1

NWT

Ch
aWT

r2 ( )1 + r2 y2

( )1 + r2 y2 - 1

（10）

Cm = 365∑
t = 1

N tm (∑
h = 1

NPV

cmpP
h, t
PV +∑

h = 1

NWT

cmwP
h, t
WT ) （11）

Cbuy = 365∑
t = 1

N tm

ctbuy Pt
buy （12）

C loss = 365∑
t = 1

N tm

c lossP
t
loss （13）

CDR = 365∑
t = 1

N tm∑
g = 1

NDR

ct,gDR P
t,g
DR （14）

式中：Call 为系统总成本；C inv 为年投资费用；Cm 为年

运维成本；Cbuy 为向上级购电成本；C loss 为年网损费

用；CDR 为可中断负荷的补偿成本；c inw 和 c inp 分别为

WT 和 PV 单位容量的建设成本；NPV 和 NWT 分别为拟

接入的 PV 和 WT 节点数；Ca
h
PV 和 Ca

h
WT 分别为第 h台

PV 和 WT 的容量；r1、y1 分别为 PV 的贴现率和寿命

周期；r2、y2分别为 WT 的贴现率和寿命周期；N tm 为一

天内总时间段数；Ph, t
PV 和 Ph, t

WT 为 t时段第 h台 PV 和

WT 的实际出力；cmp 和 cmw 分别为 PV 和 WT 单位运

行成本；Pt
buy 和 ctbuy 分别为 t时间段内的输电功率和

购电电价；Pt
loss 为 t时刻的网损；c loss 为网损电价；NDR

为需求侧的用户量；Pt,g
DR 和 ct,gDR 分别为 t时段第 g个用

户的用电量和补偿电价。

2.1.2 约束条件

DG 的接入容量约束为

0 ≤ Si ≤ Si,max （15）
式中：Si 为节点 i的 DG 接入容量；Si,max 为节点 i的

DG 最大接入容量。

80



2.2 下层规划模型

2.2.1 目标函数

下层为运行层，通过对 DG 的实际出力和 DR 的

协调控制，实现网损最小的目标，其表达式为

P loss =∑
t = 1

N tm ∑
i, j ∈ Ω

I tij
2 Rij （16）

式中：P loss 为系统总网损；I tij 为 t时刻节点 i与节点 j

之间的支路电流；Ω为线路节点集合；Rij 为节点 i与

节点 j之间的支路电阻。

2.2.2 约束条件

下层优化模型考虑系统运行状态，满足不等式

约束和等式约束。

1）不等式约束。

（a）节点电压幅值约束为

U min
i ≤ U t

i ≤ U max
i （17）

式中：U t
i 为 t时段节点 i电压幅值；U max

i 和 U min
i 分别

为节点 i电压幅值上限和下限。

（b）支路容量约束为

Lij ≤ Lmax
ij （18）

式中：Lij 为节点 i与节点 j之间线路的容量；Lmax
ij 为节

点 i与节点 j之间线路的额定容量。

（c）DG 运行约束为

0 ≤ Pi, t
DG ≤ min ( Pi, t

DG,max,Si ) （19）
式中：Pi, t

DG 为 t时段节点 i的分布式电源出力；Pi, t
DG,max

为 t时段节点 i的分布式电源出力上限。

2）等式约束。

（a）功率平衡约束为

ì

í

î

ïï

ïï

Pt
i = U t

i∑
j ∈ Ω'

U t
j ( )Gijcosθij + Bijsinθij

Qt
i = U t

i∑
j ∈ Ω'

U t
j ( )Gijcosθij - Bijsinθij

（20）

式中：Pt
i 和Qt

i分别为 t时段节点 i的有功功率和无功功

率；U t
j 为 t时段节点 j的电压幅值；Gij和Bij分别为节点 i

与节点 j之间的电导和电纳；θij为节点 i与节点 j之间的

相角差；Ω '为与节点 i相连的所有节点 j的集合。。

（b）节点电压约束为

U t
i

2 = U t
j

2 + 2 ( )rijP
t
ij + xijQt

ij - ( )r 2
ij + x2

ij I
t
ij

2 （21）
式中：rij 和 xij 分别为节点 i与节点 j之间的电阻和电

抗；Pt
ij 和 Qt

ij 分别为 t时段节点 i到节点 j的有功和无

功功率。

（c）支路电流约束为

I tij
2 = Pt

ij
2 + Qt

ij
2

U t
i

2 （22）

3 混合海鸥优化算法

3.1 海鸥优化算法（SOA）
SOA 模拟了海鸥在自然界中捕食的行为，是一

种用于解决优化问题的优化算法。该算法的灵感来

自海鸥在寻找食物时的迁徙和捕食策略［19-20］。海鸥

迁徙过程中，每只海鸥都会向群体中适应度最高的

个体聚集，以便快速获取食物。海鸥的捕食行为是

指海鸥在海面上飞行时，会随机选择一个起点，然后

绕着这个起点盘旋，直到找到食物或者捕食范围超

出了其飞行半径。

SOA 包括初始化变量、计算适应度并重新排序、

更新迁徙与捕食阶段的数据等过程。其具体过程

如下：

1）随机初始化。

首先通过二维向量组的形式表达海鸥群体的所

在位置，即为

Pos =
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê
ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú
Pos 1, 1 Pos 1, 2 ⋯ Pos 1,d im

Pos 2, 1 Pos 2, 2 ⋯ Pos 2,d im

⋮ ⋮ ⋮
Pos N, 1 Pos N, 2 ⋯ Pos N,d im

（23）

式中：Pos p, q 为在第 p 个 ( 1 ≤ p ≤ N ) 海鸥个体在第

q ( 1 ≤ q ≤ d im )维度的位置；N为海鸥个体总数；d im 为

总维度数。通过随机均匀分布实现每个海鸥个体的

位置初始化，即为

Pos p, q = bqmin + R rand × ( bqmax - bqmin ) （24）
式中：bqmin 和 bqmax 分别为第 q维度定义域的下限和上

限；R rand 为 0 到 1 内均匀分布的随机数。

2）适应度计算和排序。

把海鸥的位置矢量带入实际问题的适应度计算

函数 f之中，即可获得海鸥群体的适应度值 F it，其计

算公式为

F it =
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê
ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú
f ( ( Pos 1, 1,Pos 1, 2,…,Pos 1,d im ) )
f ( ( Pos 2, 1,Pos 2, 2,…,Pos 2,d im ) )
⋮
f ( ( Pos N, 1,Pos N, 2,…,Pos N,d im ) )

（25）

每次计算后对适应度进行排序以选出最优解的

位置。
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3）迁徙阶段。

SOA 的全局搜索通过模拟海鸥群的迁徙阶段来

实现。该过程中，每只海鸥会选择一个与其他海鸥

不发生冲突的新位置，即为

Pos new ( ts ) = kc × Pos ( ts ) （26）
式中：Pos new ( ts ) 为该海鸥的新位置；Pos ( ts ) 为海鸥迁

徙期前的位置；ts 为迭代次数；kc 为控制因子。kc 的

计算公式为

kc = 2 - é

ë
êê

ù

û
úúts × ( 2

I termax
) （27）

式中：I termax 为最大迭代次数。

每只海鸥在避免与其他海鸥碰撞后，会寻找最

优位置所在的方向，并朝着该方向靠拢。最优位置

方向 D ir best ( ts )的表达式为

D ir best ( ts ) = kb × [ ]Pos best ( ts ) - Pos ( ts ) （28）
式中：Pos best ( ts )为第 ts 代最优位置；kb 为寻优均衡算

子。kb 表示为

kb = 2 × k2
c × rd （29）

式中：rd 为 0 到 1 内均匀分布的随机数。

海鸥个体与最优海鸥的距离 D is ( ts )为
D is ( ts ) = || Pos new ( ts ) + D ir best ( ts ) （30）

4）捕食阶段。

SOA中的局部开发阶段类似于海鸥在捕食时的行

为。这一阶段在迁徙阶段后进行，旨在利用历史数据和

经验，缩小搜索范围，实现精确搜索，其运动轨迹为

x = r × cosθ （31）
y = r × sinθ （32）
z = r × θ （33）
r = u f × eθv f （34）

式中：x, y, z为三维直角坐标系下的坐标；r为海鸥盘

旋捕食行为的飞行半径；θ为海鸥的捕食角度；u f 和

v f 均为盘旋系数。

其捕食位置为

Pos ( ts + 1 ) = D ir best ( ts ) × x × y × z + Pos best ( ts ) （35）
式中：Pos ( ts + 1 )为迭代后的新位置。

SOA 具备强大的全局搜索能力、少量的算法参

数、可并行计算的特性，以及出色的适应性等优势。

然而，由于其过分依赖种群初始化，寻优方式单一

和易陷入局部搜索等缺点，需要优化种群的初始化

方式、搜索策略和参数设置，以获得更佳的优化

结果。

3.2 混合海鸥优化算法（HSOA）
SOA 存在的缺点限制了其在复杂优化问题上的

表现。因此，提出一种 HSOA 对 SOA 的算法结构和

搜索方式进行优化。

3.2.1 Circle映射初始化种群

SOA 比较容易陷入局部最优位置，所有种群初

始化情况对 SOA 影响较大，而均匀的初始化种群有

助于提高算法收敛速率和寻找最优位置。因此，选择

一种能够使种群位置均匀分布的初始化方法至关重

要。与随机数初始化、Tent 映射、Logistic 映射等初始

化方法相比，使用 Circle 映射初始化能够产生更加均

匀和多样的初始种群。Circle 映射的表达式为

z ( tc + 1 ) = mod( z ( tc ) + bqmax - bqmin
2π sin ( 2πz ( tc ) ) , 1 )

（36）
式中：mod（*）为取模函数；z ( tc )为第 tc 代的数值。

Circle 映射后的种群初始化表达式更新为

Pos p, q = bqmin + zp, q × ( bqmax - bqmin ) （37）
式中：zp, q 为在第 p 个海鸥个体在第 q 维度的 Circle
映射系数。

3.2.2 基于协同进化的算法结构优化

算法结构方面，引入了协同进化的思想，提出了

一种双群协同进化策略［21］。该策略首先根据适应度

值将海鸥群分类为普通海鸥和精英海鸥，其中精英

海鸥的比例由参数 Relite 来控制。

在寻优过程中，精英海鸥采用局部小范围的精

确搜索方式，而普通海鸥保留原算法搜索方式。精

英海鸥位置 PosE 和普通海鸥位置 PosS 的更新公式为：

PosE ( ts + 1 ) = PosS ( ts ) × x × y × z （38）
PosS ( ts + 1 ) = D is ( ts ) × x × y × z + Pos best ( ts ) （39）
这种双重群体协同进化策略能够更好地平衡局

部搜索和整体搜索的能力。

此外，控制因子 kc 也起到平衡局部搜索和整体搜

索的作用。因此，针对 kc 线性变化与实际寻优过程不

匹配的问题，引入余弦函数来改进 kc 的变化方式［22］。

余弦函数在周期性变化中有较好的平滑性和周期性，

这将有助于使得控制因子的变化更加平稳，并更好地

适应种群的搜索过程。改进后的 kc 表达式为

kc ( t ) = kmax - ( )kmax - kmin × cos ( )πts
2I termax

- π
2 （40）

式中：kmax 和 kmin 分别为控制因子的最大值和最小

值，分别取 1 和 0.004［22］。
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3.2.3 基于自适应变异的搜索方式优化

搜 索 方 式 方 面 ，基 于 高 斯 变 异（Gaussian
mutation，GM）与柯西变异（Cauchy mutation，CM）相

结合提出一种自适应变异的海鸥优化策略来丰富种

群的搜索方式。其中，GM 操作的公式［23］为

Pos
G
p, q = Pos p, q ( )1 + Gauss ( )0,σ2 （41）

式中：Pos
G
p, q 为第 p个海鸥个体在第 q维度 GM 操作后

的位置；Gauss ( )0,σ2 为服从标准正态分布的随机

数，其中 σ为标准正态分布的均值。

柯西变异操作的公式为

Pos
C
p, q = Pos p, q ( 1 + Cauchy ( 0, ρ ) ) （42）

式中：Pos
C
p, q 为第 p个海鸥个体在第 q维度 CM 操作后

的位置；Cauchy( 0, ρ ) 为服从标准柯西分布的随机

数，其中 ρ为标准柯西分布的均值。

标准高斯分布和标准柯西分布如图 1 所示。由

图 1 可知，GM 具有更强的局部搜索能力，而 CM 则

具有更好的全局搜索能力。

图1 标准高斯分布和标准柯西分布图

Fig.1 Standard Gaussian distribution and standard
Cauchy distribution graphs

根据 GM 和 CM 不同的优势特点，本文对二者进

行结合，在上文基础上引入一种作用于最优海鸥的

自适应变异策略，即为

ì
í
î

Posbest.V ( ts ) = αPosbest ( ts )
α = [1 + γCauchy ( 0，1) + (1 - γ ) Gauss( 0，1) ] （43）

式中：Posbest.V ( t )为最优海鸥变异后的位置；α为最优

海鸥变异系数；Cauchy( 0, 1 ) 和 Gauss( 0, 1 ) 分别为

CM 和 GM；γ 为 变 异 控 制 系 数 ，满 足

γ =1 - ts 2 /I termax
2，γ随迭代次数自适应变化，使得算

法前期侧重于全局勘探，后期则侧重于局部开发。

变异后的位置需要与原位置进行比较以选出一

个最优位置，其位置更新公式为

Pos best ( ts + 1 ) =
ì
í
î

ï

ï

Posbest.V ( ts ), f ( )Pos best.V ( ts ) < f ( )Posbest ( ts )
Posbest ( ts ), 其他

（44）

HSOA 的具体步骤为：

1）根据式（25）和式（26），设定算法参数，并随机

生成初始种群；

2）计算初始种群的适应度值并进行排序，标记

最佳个体；

3）根据排序情况，将海鸥群分为精英和普通两

部分；

4）根据式（40）更新控制因子；

5）通过双群协同进化策略更新精英和普通海鸥

的位置；

6）根据式（26）—式（39）计算新的种群适应度，

更新海鸥群的排序，并更新最佳个体；

7）运用式（43）和式（44）对最优位置进行变异和

更新；

8）判断满足终止条件，若是则输出最佳结果，否

则返回步骤 3）。

3.3 模型求解流程

在 ADN 规划中，“源-网-荷-储”的问题涉及上层

模型优化分析 DG 的规划问题，其控制变量为离散

型；而下层模型则专注于优化配电网的运行状态，属

于一种非线性模型。因此，通过本文提出的 HSOA 对

上层进行求解，通过内点法对下层进行求解，求解流

程如图 2 所示。在约束处理方面，通过罚函数提高越

限结果的适应度以将其排除。模型求解终止条件为

达到最大迭代次数或两代间适应度值小于 10-3。

4 算例分析

4.1 参数设置

通过 IEEE33 节点配电网算例对本文所提

ADN-BPM 和 HSOA 进行仿真分析，系统数据参考文

献［24］，典型日负荷、DG 出力数据参考文献［25］。

PV 和 WT 接入点数各设置为 3 个，单个 DG 容量上

限为 1 000 kVA，系统各项经济指标如表 1 所示。

各算法参数设置为：SOA 的 kc 从 2 线性递减；

HSOA 的 kc 从 2 非线性递减，精英海鸥的比例 Relite 设

为固定值 0.5；各算法取种群个体总数N=50，I termax=50。
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图2 模型求解流程图

Fig.2 Model solving flowchart

表1 系统经济指标

Table 1 System economic indicators

项目类型

向上级购电价格/（元/kWh）
网损电价/（元/kWh）
DR 补偿/（元/kWh）

PV 单位投资成本/（万元/kVA）
PV 贴现率/%

PV 寿命周期/年
PV 单位运行成本/（元/kWh）

WT 单位投资成本/（万元/kVA）
WT 贴现率/%

WT 寿命周期/年
WT 单位运行成本/（元/kWh）

相关系数

0.6
0.35
1

0.6
8
25
0.3
0.4
8
25
0.3

4.2 算法性能分析

首先，将本文所提的 HSOA 与传统 SOA 以及文

献［25］所述的灰狼优化算法（grey wolf optimizer，
GWO）在 Sphere 标准测试函数中进行 30 次寻优实

验，Sphere 标准测试函数表达式为

f ( x te ) =∑
n = 1

d imte

x2
ten （45）

式中：f ( x te )为 Sphere 标准测试函数的因变量；x ten 为

Sphere 标准测试函数第 p维的自变量；d imte 为 Sphere
标准测试函数的维数。

三种优化方法的优化结果如图 3 和表 2 所示。

由图 3 和表 2 可知，相较于其他两种算法，HSOA 在

Sphere 标准测试函数中表现出了更快的寻优速度并

得出了更好的寻优结果，说明 HSOA 能够更好地平

衡局部搜索和整体搜索的关系。

图3 SOA、GWO、HSOA在标准算例中的收敛曲线

Fig.3 Convergence curves of SOA，GWO，HSOA in

standard arithmetic cases

表2 GWO、SOA、HSOA的优化性能

Table 2 Optimization performance of GWO，SOA，HSOA

性能指标

最优值

平均值

标准差

SOA
1.886e-09
1.897e-07
2.567e-07

GWO
1.742e-34
2.038e-33
2.615e-33

HSOA
0
0
0

在求解 ADN-BPM 优化问题上将优化性能更好

的 GWO 和 HSOA 进行比较。为确保对比的公平

性，两种算法的 I termax 和 N 均设为 75 次和 30 个，寻

优过程与结果如表 3 和图 4 所示。由表 3 和图 4 可

知，GWO 在第 47 次迭代陷入局部收敛，无法得出

最优结果。HSOA 算法仅用 19 次迭代便得到了与

GWO 最终优化结果相同的寻优结果，算法效率提高

了 147.37%。此外，HSOA 算法最终于第 34 次迭代
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收敛，相较于 GWO 优化，其系统总成本降低了

49.70 万元（1.91%）。综上所述，HSOA 算法求解

ADN-BPM 优化问题具有更快的求解速度和更高的

寻优精度。

表3 GWO与HSOA的优化结果

Table 3 Optimization results of GWO and HSOA

项目类型

PV 接入点

PV 容量/kVA
PV 投资成本/万元

PV 运行成本/万元

WT 接入点

WT 容量/kVA
WT 投资成本/万元

WT 运行成本/万元

向上级购电成本/万元

网损成本/万元

DR 成本/万元

总成本/万元

HSOA
6，14，32

670，497，529
83.48
210.59

7，13，18
399，448，290

37.33
127.13
1982.34
30.45
79.42

2550.74

GWO
6，14，30

494，463，624
93.40
192.79

7，12，19
446，503，324

41.78
116.43
2028.14
30.28
97.63

2600.44

图4 仿真收敛特性曲线

Fig.4 Simulation convergence characteristic curve

4.3 优化结果分析

为分析DG和DR对系统总成本和网损的影响，设置

3个不同的方案通过HSOA进行求解得到最优化方案。

方案 1：基于经典场景，不考虑 DG 和 DR；

方案 2：基于经典场景，不考虑 DR，对 DG 进行

选址定容；

方案 3：本文所提方案，即基于经典场景，并考虑

DR，对 DG 进行选址定容。

三种不同方案的优化结果如表 4 所示。对比方

案 1 和方案 2 可以看出，DG 接入后，新能源消纳量为

9 534.63 MWh，网损降低了 836.06 MWh（46.81%），系

统总成本降低了 162.12 万元（5.87%）。对比方案 2
和方案 3 可知，DR 接入后，系统新能源消纳量提高

了 1 722.68 MWh（18.07%），通过对 DG 和 DR 的分配

和调度，有效解决了新能源发电的不确定性问

题，从而提高系统的灵活性和效率；网络损耗降低了

79.98 MWh（8.42%）；系统总成本降低了 68.88 万元

（2.63%），有效提高了系统的经济。对比方案 1 和方

案 3，网络损耗降低了 916.04 MWh（51.29%），提高了

系统的整体能效；系统总成本降低了 209.65 万元

（7.59%），有效提高了系统的经济性。

表4 三种方案的优化结果

Table 4 Optimization results fo three schemes

项目类型

新能源消纳量/MWh
DR 量/MWh

系统总成本/万元

网损/MWh

方案 1
0
0

2 760.39
1 786.08

方案 2
9 534.63

0
2 619.62
950.02

方案 3
11 257.31
794.20

2 550.74
870.04

图 5 为同一时刻方案 2 和方案 3 的各节点电压

分布情况。由图 5 可知，考虑 DR 的各节点电压幅值

偏差更小，可有效提高系统电能质量，降低设备损坏

风险，从而实现系统的安全稳定运行。

图5 同一时刻方案2、3的各节点电压分布情况

Fig.5 Voltage distribution of each node at the same

moment in scheme 2 and scheme 3
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5 结论

研究新型电力系统背景下，考虑DG和DR的主动

配电网双层规划问题。以年综合成本最小为上层目

标，对 DG 进行选址定容。下层考虑系统实际运行情

况，以网损最小为目标。针对该模型，提出了基于协同

进化和自适应变异的混合海鸥优化算法。最后，采用

仿真算例对模型及算法进行验证，结果表明：

1）在 ADN 规划过程中同时考虑 DG 和 DR，能够

有效提高分布式能源消纳量，降低网损，减小年综合

成本，实现系统经济高效、安全稳定运行。

2）混合海鸥优化算法兼顾了全局搜索和局部勘

探，具有良好的寻优性能。所提算法在求解主动配电

网双层规划的问题上具有更高的优化精度和更快的

寻优速度，可有效提高规划效率以及所规划系统的经

济，为其他类似电力系统规划模型求解提供了参考。

然而，所搭建的 ADN-BPM 中并未考虑储能设

备，未来可进一步完善 ADN 模型，建立“源网荷储”协

同规划模型。算法方面，在设置 HSOA 的 Relite 时采用

了固定值，未来可进一步对其进行自适应优化一应多

不同的优化问题。此外，在求解所提主动配电网的双

层规划模型时，可采用 KKT 条件将原双层优化问题

转换为单层混合整数线性规划问题进行求解。
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就地型馈线自动化快速自愈策略研究
张林利 1*，李建修 2，李立生 1，刘合金 1，苏国强 1
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摘要：传统就地型馈线自动化（feeder automation，FA）采用电压时间配合策略，故障自愈（包括故障区段隔离和非故障区段

供电恢复）过程开关动作次数多、用户停电时间长。针对此问题，提出一种快速故障自愈的就地型馈线自动化策略，可显

著减少用户停电时间。该策略中，分段开关取消失压分闸功能，新增失压后合位来电检故障加速分闸、失压后合位短时

来电分闸、合闸到故障加速分闸并闭锁等功能，与出线开关重合闸配合完成故障自愈。与常规电压时间FA策略相比，该

策略可减少 1次出线开关重合闸，有效减少线路开关动作次数和故障停电时间。通过实验室真型系统测试和现场实际应

用，验证了所提出的快速自愈策略正确可行。

关键词：馈线自动化；自愈；停电时间；供电恢复；重合闸

中图分类号：TM76 文献标志码：A 文章编号：1007-9904（2025）02-0088-09

Research on Fast Self-healing Strategy for Local Feeder Automation
ZHANG Linli1*，LI Jianxiu2，LI Lisheng1，LIU Hejin1，SU Guoqiang1

（1.State Grid Shandong Electric Power Research Institute，Jinan 250003，China；
2.State Grid Shandong Electric Power Company，Jinan 250001，China）

Abstract：：Traditional local feeder automation（FA）adopts voltage-time strategy，which results in multiple switch actions and
long user power outage times during fault self - healing，including fault section isolation and power restoration of non-fault
sections.A fast self-healing local feeder automation strategy that can significantly reduce power outage time was proposed for
solving this problem. In this strategy，the segmented switch eliminates the function of opening when voltage loss，and adds
functions such as fault detection，acceleration opening after voltage loss，short-term power opening following voltage loss，and
accelerated opening with locking when closing onto a fault. This works in cooperation with the reclosing of outline switch to
complete fault self-healing.Compared with the traditional voltage-time FA strategy，this strategy can reduce one reclosing of the
outline switch，effectively reducing the number of line switch actions and fault outage time.The correctness and feasibility of the
proposed fast self-healing strategy have been verified through true-to-type platform system testing and practical application.
Keywords：：feeder automation（FA）；self-healing；power outage time；power restoration；reclosing

0 引言

配电自动化对提高供电可靠性、改善供电质量

和满足客户需求起到十分重要的作用［1-2］。其中，馈

线自动化（Feeder Automation，FA）是配电自动化的

关键功能［3-5］，实现配电线路的故障自愈，主要包括

就地型［6］、集中型［7］和智能分布式［8］3 种模式。在故

障隔离以及非故障区域供电恢复的过程中，就地型

FA 主要依赖变电站出口处的多次重合闸操作［9-10］，

集中型 FA 通过主站收集故障信息研判故障区间并

遥控开关实现［11］，智能分布式 FA 则通过终端间的高

速信息交换完成拓扑计算［12-13］。相比于需要依赖通

信功能的集中型和智能分布式 FA［14-15］，就地型 FA
直接在现场收集电压或电流数据，通过出线开关与

分段开关间的逻辑配合即可有效实现故障自愈，具

有成本低、设备配置简单、故障隔离成功率高的优

势，在供电密度较低的农村配电网中得到了广泛

基金项目：国网山东省电力公司科技项目（52062623000R）。
Science and Technology Project of State Grid Shandong Electric Power
Company（52062623000R）.
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应用［16］。

就地型 FA 中以电压时间型模式［17］应用最为广

泛，其特征为分段开关“失压分闸”、“来电延时合

闸”。当线路发生故障后，分段开关与出线开关重

合闸配合，自动完成故障处置。出线开关重合闸

后，分段开关延时合闸到故障点，可能触发出线开

关 I 段保护再次跳闸重合，造成故障处理时间长、对

用户和设备多次冲击，影响用户用电可靠性和设备

寿命。当线路分段开关越多时，故障处理时间也

越长［18-20］。

针对就地型 FA 存在的问题，国内外已有学者

进行了研究分析。文献［21］提出合闸后 Y 时限内

有故障电流则反向闭锁的改进方案，克服了电压时

间型 FA 依据残压闭锁成功率低的问题，但该方法

针对永久性故障的处理时间较长，且当运行方式改

变后需重新调整开关的参数配置。文献［22］提出

了一种自适应的就地型馈线自动化策略，用于复杂

的配电线路。该策略通过使用断路器实现自适应

操作，消除两次重合闸和多级保护级差的问题，可

以减少停电时间，但该方法对瞬时性故障的处理速

度较慢。文献［23］提出了一种基于区域序号的自

适应就地型馈线自动化故障处理方法，旨在改善传

统馈线自动化技术在网络拓扑变动和多联络点自

动恢复方面的不足，此方法在新增分支线、多联络

运行方式调整等情况下能有效定位隔离故障并恢

复供电，但该方法依赖于精确的网络拓扑信息，若

网络信息不准确或未及时更新，可能影响故障定位

和隔离的准确性。文献［24］针对电压时间型馈线

自动化故障处理时间长、受电网冲击次数多等缺

点，提出了一种基于智能终端的馈线自动化改造方

案，能够有效缩短故障处理时间，减少开关操作次

数。文献［25］提出利用断路器、重合器、遥控开关、

故障指示器等自动保护设备进行适当组合，提高了

就地型馈线自动化故障处理的可靠性，但所提方法

需要的设备配置成本较高，不宜在配电网广泛

应用。

鉴于此，提出一种全新的就地型 FA 快速自愈

策略。该策略中，线路分段开关、联络开关采用一

二次融合断路器，分段开关取消失压分闸功能，增

加失压后合位来电检故障加速分闸、失压后合位短

时来电分闸和失压后合位短时来电分闸并反向闭

锁等功能。该策略兼具处理短路故障与接地故障

的能力，可靠性高；出线开关只需要一次重合闸即

可完成故障处理，大幅缩短故障处理时间；当线路

运行方式改变后也无须调整参数配置，适应能

力强。

1 快速自愈策略功能配置

1.1 分段开关功能

为避免分段开关无选择分闸增加故障处置时

间，本策略在电压时间型策略基础上，取消分段开关

失压分闸功能，保留单侧来电延时合闸、分闸状态下

短时（小于 X时间）来电反向闭锁功能，增加失压后

合位来电检故障加速保护功能、失压后合位短时来

电分闸功能等功能。另外，优化 X时间、Y时间进一

步减少故障停电时间。

1.1.1 失压后合位来电检故障加速分闸

该功能与出线开关重合闸配合，出线开关重合

闸于故障时，故障前分段开关处于合位，检测到来

电并且存在故障，则加速分闸，避免出线开关再次

跳闸。该功能支持相过流保护、零序过流保护、小

电流接地保护，动作无延时。功能逻辑如图 1
所示。

图1 合位来电检故障加速分闸逻辑

Fig.1 Closed position incoming fault detection and
accelerated opening logic

1.1.2 失压后合位短时来电分闸

出线开关重合于故障时，故障点前分段开关加

速分闸，故障点后的各个分段开关均感受到短时来

张林利，等：就地型馈线自动化快速自愈策略研究
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电，则自动分闸。该功能与开关原有的分闸状态下

短时来电反向闭锁功能配合，实现故障点后的分段

开关自动隔离，即一次短时来电自动分闸，二次短时

来电反向闭锁。功能逻辑如图 2 所示。

图2 合位短时来电分闸逻辑

Fig.2 Close position short time incoming call

opening logic

1.1.3 失压后合位短时来电分闸并反向闭锁

该功能仅针对首个分段开关配置，检测到一次

短时来电即分闸并反向闭锁。如果故障点在首区

段，出线开关重合不成再次分闸不再重合，首个分段

开关只感受到一次短时来电，该功能可以使首分段

开关分闸并反向闭锁，避免转供时将故障转到联络

线路。功能逻辑如图 3 所示。

图3 合位短时来电分闸并反向闭锁逻辑

Fig.3 Short time incoming call opening and reverse

blocking logic

1.1.4 合闸至故障加速分闸并正向闭锁

分段开关单侧来电延时合闸后，在 Y时间内检

测到故障则加速保护分闸，并且直接正向闭锁，即来

电侧有电压也不再合闸，从而实现故障区段的前端

隔离。功能逻辑如图 4 所示。

1.1.5 分位短时来电反向闭锁

分段开关分闸且两侧无压后，如果检测到一侧

短时来电，则立即闭锁反向合闸，即短时来电的对侧

来电后，不会自动延时合闸，该功能可实现故障区段

的后端隔离。功能逻辑如图 5 所示。

图4 合闸至故障加速分闸闭锁逻辑图

Fig.4 Logic diagram of closing to fault accelerated

opening and blocking

图5 分位短时来电反向闭锁逻辑图

Fig.5 Logic diagram for reverse blocking of short time

incoming calls in percentile

快速自愈策略下，分段开关功能逻辑与传统电

压时间型 FA 对比如表 1 所示。

1.2 联络开关功能

分段开关完成故障隔离后，联络开关可自动合

闸，实现故障点下游非故障区段的供电恢复。正常

运行情况下，联络开关处于分位且两侧都有电压。

故障隔离过程中，联络开关会单侧失压且检测到一

次短时来电，则启动转供延时，延时完成后自动合闸

转供。如果故障点与联络开关间无分段开关，故障
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点上游分段开关合闸至故障加速分闸并正向闭锁

时，联络开关会再次检测到短时来电，则停止延时计

时，不再合闸，保证联络开关不会合闸到故障点。功

能逻辑如图 6 所示。

表1 快速自愈FA与电压时间型FA功能对比

Table 1 Function comparison of fast self-healing FA and

voltage timing FA

功能

失压分闸

失压后合位来电检故障加速分闸

失压后合位短时来电分闸

失压后合位短时来电分闸并反向闭锁

X时间/s
Y时间/s

单侧有压延时合闸

合闸至故障加速分闸并正向闭锁

分位短时来电反向闭锁

电压时间型

有

无

无

无

7
5
有

有

有

快速自愈

取消

新增

新增

新增

3
2

保留

保留

保留

图6 联络开关转供逻辑

Fig.6 Logic diagram of contact switch for

power restoration

1.3 出线开关保护配置

对于短路故障，变电站出线开关一般配置三段

式过流保护。为与分段开关失压后合位来电加速分

闸功能配合，出线开关 I 段过流保护可设置 0.12 s 延
时，保证出线开关重合时分段开关分闸、出线开关重

合成功。出线开关配置一次重合闸，为保证重合时

线路分布式电源可靠脱网，重合闸延时统一调整为

2 s。对于具备接地故障保护功能的出线开关，可启

用小电流接地保护跳闸，实现接地故障快速自愈。

出线开关保护配置如表 2 所示。

2 快速自愈策略动作过程

采用就地型快速自愈 FA 策略后，对于瞬时故

障，线路分段开关不分闸，出线开关跳闸并重合闸后

恢复全线正常运行。对于永久故障，出线开关只需

一次重合闸，分段开关与联络开关配合，实现故障自

愈处置。联络开关自动转供时间，应大于线路分段

开关逐级重合闸时间之和，并留有一定安全裕量。

对于典型的三分段线路，2 个分段开关延时合闸时间

之和为 6 s，可设置自动转供时间为 10 s。以三分段

线路发生短路故障为例，说明就地型快速自愈 FA 故

障处置过程。

表2 出线开关保护配置

Table 2 Protection configuration of line outlet switch

保护功能

过流Ⅰ段

过流Ⅱ段

过流Ⅲ段

零序过流

暂态原理小电流接地

重合闸 1 次

保护延时/s
0.12
0.4
0.6
0.5
9.8
2

保护定值/A
6 000
1 400
800
60

2.1 线路开关FA配置

线路结构如图 7 所示，其中线路 1、线路 2 互相

联络，CB1、CB2 分别是两条线路的出线开关，FB1、
FB2 是线路 1 的分段开关，将线路 1 分成 K1、K2、K3
三个区段，线路 2 的具体结构用虚线省略。图 7 中，

实心开关图形表示合闸状态，空心开关图形表示分

闸状态。

图7 三分段线路结构

Fig.7 Diagram of feeder line with 3 sections

张林利，等：就地型馈线自动化快速自愈策略研究
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2.2 故障处置过程

2.2.1 K1区段故障

K1 区段故障如图 8 所示。K1 区段发生短路故

障后，动作过程如下：

1）故障发生后，出线开关 CB1 过流保护动作分

闸，分段开关 FB1、FB2 保持合闸；

2）CB1 在 2 s 后重合闸，若是瞬时故障则重合成

功，恢复线路正常供电，恢复时间 2 s；
3）若是永久故障，CB1 合闸到故障再次分闸，

FB1 检测到短时来电分闸并反向闭锁，实现故障隔

离，FB2 检测到短时来电分闸；

4）联络开关 LS 单侧失压且短时来电，启动转供

延时，10 s 后自动合闸，恢复 K3 区段供电，K3 区段

恢复时间为 12 s；
5）FB2 单侧有压延时 3 s 合闸，恢复 K2 区段供

电，恢复时间为 15 s；FB1 已反向闭锁不会合闸，故障

处置结束。

图8 K1区段故障示意图

Fig.8 Diagram of fault in section K1

2.2.2 K2区段故障

K2 区段故障如图 9 所示。K2 区段发生短路故

障后，动作过程如下：

1）故障发生后，出线开关 CB1 保护分闸，FB1、
FB2 保持合闸；

2）CB1 在 2 s 后重合，若是瞬时故障则重合成

功，恢复正常供电；

3）若是永久故障，CB1 合闸瞬间 FB1 失压后合

位来电检故障加速分闸，K1 区段恢复时间 2 s，同时

FB2 失压后合位短时来电分闸；

4）FB1 单侧有压延时 3 s 合闸，合闸至故障加速

分闸并正向闭锁，同时 FB2 分位检测到短时来电反

向闭锁，完成故障区段隔离，隔离时间 5 s；
5）LS 单侧失压且短时来电，启动转供延时，10 s

后自动合闸，恢复 K3 区段供电，K3 区段恢复时间

12 s。

图9 K2区段故障示意图

Fig.9 Diagram of fault in section K2

2.2.3 K3区段故障

K3 区段故障如图 10 所示。K3 区段发生短路故

障后，动作过程如下：

1）故障发生后，出线开关 CB1 保护分闸，FB1、
FB2 保持合闸；

2）CB1 在 2 s 后重合，若是瞬时故障则重合成

功，恢复正常供电；

3）若是永久故障，CB1 合闸瞬间 FB1、FB2 失压

后合位来电检故障加速分闸，K1 区段恢复时间 2 s，
LS 单侧失压且短时来电启动转供延时；

4）FB1 单侧有压延时 3 s 合闸，恢复 K2 区段供

电，恢复时间 5 s；然后 FB2 单侧有压延时 3 s 合闸，

合闸至故障点加速分闸并正向闭锁，隔离故障

区段；

5）LS 再一次感受到短时来电，停止转供计时并

闭锁在分闸状态，故障处置结束。

图10 K3区段故障示意图

Fig.10 Diagram of fault in section K3

3 测试与现场应用

3.1 真型测试

3.1.1 真型实证平台

利用某配电网真型实证平台对快速自愈策略进

行了实验测试。该真型实证平台由 10 kV 配电开关

设备、架空模拟线路、电缆模拟线路、配电变压器等

组成，接入 10 kV 电源，设计 2 段母线共 7 条出线，包

括 4 条电缆线路和 3 条架空线路，可模拟单相接地、

相间短路与断线 3 类故障，灵活开展多场景故障实

验。利用真型实证平台，搭建三分段单联络架空线路

作为测试线路，选用现场应用的一二次融合断路器及

终端，配置快速自愈馈线自动化策略。真型实证平台

接线和测试用开关设备分别如图 11、图 12 所示。
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图12 测试用开关设备图

Fig.12 Diagram of testing switchgear

3.1.2 真型测试结果

设置短路、接地 2 种故障类型，K1、K2、K3 区段

共 3 处故障，对快速自愈策略与电压时间型 FA 策略

进行对比测试。测试结果表明，快速自愈策略可正

确实现预期动作逻辑，故障自愈时间具有明显优势。

图 13 是 K2 区段发生三相短路故障后，快速自愈策

略与电压时间型 FA 的录波波形。

3.1.3 与电压时间型对比

常规的电压时间型策略，分段开关单侧有压延

时合闸时间（X时间）一般为 7 s，联络开关转供时间

图11 配电网真型实证平台接线图

Fig.11 Wiring diagram of true type platform for distribution network

张林利，等：就地型馈线自动化快速自愈策略研究

（a）快速自愈策略，隔离时间5 s

（b）电压时间型FA，隔离时间23 s
图13 K2区段三相短路故障波形

Fig.13 Wave form of 3-phase short circuit fault in
section K2
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一般为 45 s。另外为保证出线开关可以第二次重合

闸，首个分段开关 X时间设置为 21 s，确保出线开关

合闸线圈有足够储能时间。在此配置下，快速自愈

策略与电压时间型的故障处置时间对比如表 3。另

外，在开关动作次数上，快速自愈策略相比电压时间

型策略开关动作更少。

表3 快速自愈与电压时间型故障处置时间对比

Table 3 Disposal time comparison of fast self-healing

feeder automation and voltage timing feeder automation

故障

类型

瞬时故障

永久故障

故障位置

电压时间型

任意

K1

K2

K3

隔离时间/s

—

2

23

30

快速

自愈

—

2

5

8

恢复时间

恢复

区段

K1

K2

K3

K2

K3

K1

K3

K1

K2

电压时

间型/s

2

23

26

50

47

25

47

25

32

快速

自愈/s

2

2

2

15

12

2

12

2

5

3.2 现场应用

所提出的快速自愈策略在某地实际配电线路中

现场应用。2023 年 12 月 14 日，试点线路 10 kV 城

子线 36 号杆隔离开关因树枝搭接造成 AB 相短路故

障，线路各开关正确动作。图 14 是 10 kV 城子线的

开关分布图，其中 31D 开关、81D 开关分别是线路 31
号杆、81 号杆的分段开关。

故障发生后，线路各开关具体动作过程如下：

1）15：21：29，10 kV 城子线出线开关故障跳闸，

线路失电；

2）15：21：31，10 kV 城子线出线开关重合闸成

功，31D、81D 开关分闸；

3）15：21：34，10 kV 城子线 31D 开关合闸，合闸

至故障加速分闸并正向闭锁，81D 开关分位反向闭

锁，完成故障隔离；

4）15：21：41，城子线—三村线 95L 联络开关合

闸，恢复故障后端供电。

图14 10 kV城子线开关分布图

Fig.14 Switch distribution of 10 kV Chengzi feeder

通过上述动作过程可以看出，采用快速自愈策

略，5 s 完成故障区段隔离，12 s 完成非故障区段转

供。如采用集中型 FA，主站收到出线开关跳闸信号

后，启动 FA 处理，为避免通信延时造成误判，一般延

时 30 s 收集终端信息，再进行故障区间判断及遥控

执行，自愈时间约需 40~50 s。另外在暴雨、台风等

恶劣天气时，往往出现通信中断或不稳定，集中型

FA 存在失效风险。

4 结束语

提出了一种快速自愈就地型 FA 策略，分段开

关通过失压后合位来电检故障加速分闸、失压后合

位短时来电分闸、合闸到故障加速分闸并闭锁等新

功能，与出线开关重合闸、联络开关自动转供配合

完成故障自愈。整个故障自愈过程不依赖终端与

主站通信，也不依赖主站研判功能，相比集中型 FA
具有运行稳定可靠、应对极端恶劣天气能力强的优

势。与广泛应用的电压时间模式就地型 FA 相比，

可显著减少故障停电时间与开关动作次数，提高供

电可靠性。

参考文献

［1］ KHAN A A，LAGHARI A A，RASHID M，et al. Artificial
intelligence and blockchain technology for secure smart grid and
power distribution automation：a state-of-the-art review［J］.
Sustainable Energy Technologies and Assessments，2023，57：
103282.

［2］ 唐金锐，鲍柯方，曹芸玉，等 .考虑负荷停电差异化的配电自动

化终端混合优化配置方法［J /OL］. 电力系统自动化，1-14

94



［2024 - 05 - 20］. http：//kns. cnki. net / kcms / detail / 32.1180.
TP.20240516.1333.004.html.
TANG Jinrui，BAO Kefang，CAO Yunyu，et al. Hybrid optimal
configuration method for distribution automation terminal
considering load outage differentiation［J / OL］. Automation of
Electric Power Systems，1-14［2024-05-20］.http：//kns.cnki.net/
kcms/detail/32.1180.TP.20240516.1333.004.html.

［3］ CHEN R Z，LI X H，CHEN Y B.Optimal layout model of feeder
automation equipment oriented to the type of fault detection and
local action［J］.Protection and Control of Modern Power Systems，
2023，8（1）：1-15.

［4］ 李志，余绍峰，彭佳盛，等 . 考虑开关设备和馈线自动化模式

的配电网弹性评估方法［J］.电力建设，2024，45（1）：83-91.
LI Zhi，YU Shaofeng，PENG Jiasheng，et al.Method for evaluating
distribution network resilience considering switchgear and feeder
automation modes［J］. Electric Power Construction，2024，45
（1）：83-91.

［5］ 刘伯文，张旭，王怡，等 .计及馈线自动化故障处理全过程的配

电终端优化布置方法［J］.电力系统保护与控制，2023，51（9）：

97-107.
LIU Bowen，ZHANG Xu，WANG Yi，et al.Optimal layout method
of distribution terminals considering the whole process of feeder
automatic fault handling［J］.Power System Protection and Control，
2023，51（9）：97-107.

［6］ 戴志辉，于礼瑞，何静远，等 .适应 IIDG接入的就地型馈线自动

化改进策略［J］.电力自动化设备，2023，43（10）：184-191.
DAI Zhihui，YU Lirui，HE Jingyuan，et al.Improvement strategy of
local feeder automation for IIDG integration［J］. Electric Power
Automation Equipment，2023，43（10）：184-191.

［7］ 商海涛，吴林，赵渊，等 .计及集中式馈线自动化的配电网可靠

性评估模型［J］.电力自动化设备，2017，37（5）：129-135.
SHANG Haitao，WU Lin，ZHAO Yuan，et al.Reliability evaluation
model of distribution network incorporating centralized feeder
automation［J］. Electric Power Automation Equipment，2017，37
（5）：129-135.

［8］ ZENG R，CAO Y J，LI Y，et al. A general real-time cyberattack
risk assessment method for distribution network involving the
influence of feeder automation system［J］. IEEE Transactions on
Smart Grid，2024，15（2）：2102-2115.

［9］ 李生珠，李亚刚 .浅析自适应综合型馈线自动化的应用［J］.电
工技术，2022（22）：144-147.
LI Shengzhu，LI Yagang. Analysis of the application of self-
adaptive integrated feeder automation［J］. Electric Engineering，
2022（22）：144-147.

［10］ WU B，ZHANG P，ZHENG Y，et al. Fault location analysis of
distribution networks considering intelligent distributed feeder
automation［C］//2022 4th International Conference on Smart Power

& Internet Energy Systems（SPIES）.IEEE，2022：1163-1169.
［11］ BOSISIO A，BERIZZI A，LUPIS D，et al. Network automation

planning in distribution networks：a feeders coupling method to
implement IEC 61850-based smart automation system logic［C］//
2021 AEIT International Annual Conference（AEIT）.IEEE，2021：
1-6.

［12］ 曾广璇，余涛，林丹，等 .基于分布式馈线自动化的配电信息物

理系统可靠性评估［J］.电力自动化设备，2020，40（12）：57-65.
ZENG Guangxuan，YU Tao，LIN Dan，et al.Reliability assessment
of cyber physical distribution system based on distributed feeder
automation［J］. Electric Power Automation Equipment，2020，40
（12）：57-65.

［13］ 王珏莹，张振宇，吴涵，等 .基于RTLAB的配电网智能分布式自

愈控制系统测试技术［J］.供用电，2023，40（9）：16-26.
WANG Jueying，ZHANG Zhenyu，WU Han，et al. Detection
technology of intelligent distributed self-healing control system in
distribution networks based on RTLAB ［J］. Distribution &
Utilization，2023，40（9）：16-26.

［14］ 丁哲，于佳 .电力 5G低时延技术在电力系统中研究与应用［J］.
山东电力技术，2023，50（12）：45-51.
DING Zhe，YU Jia. Research and application of 5G low -latency
technology in power system［J］.Shandong Electric Power，2023，50
（12）：45-51.

［15］ 李文君，段登伟，朱雨，等 .基于 5G通信模式下的配电网自愈保

护应用［J］.电力系统保护与控制，2022，50（24）：152-159.
LI Wenjun，DUAN Dengwei，ZHU Yu，et al. Application of
distribution network protection based on a 5G end - to-end
communication mode［J］. Power System Protection and Control，
2022，50（24）：152-159.

［16］ 张维，宋国兵，刘健，等 .利用电压暂态量的电压时间型馈线自

动化反向合闸闭锁策略改进措施［J］.电力系统保护与控制，

2020，48（7）：166-173.
ZHANG Wei，SONG Guobing，LIU Jian，et al. Blocking reverse -
closed strategy improvement measures with voltage transients for
the voltage - time feeder automation［J］. Power System Protection
and Control，2020，48（7）：166-173.

［17］ 吴鹏，何洪流，张锐锋，等 .电压-时间型柱上分段开关的保护整

定［J］.电子器件，2021，44（1）：168-172.
WU Peng，HE Hongliu，ZHANG Ruifeng，et al.Protection setting of
voltage - time column switch［J］. Chinese Journal of Electron
Devices，2021，44（1）：168-172.

［18］ 卓梦飞，王敬华 .继电保护与配电自动化协同故障隔离技术［J］.
山东电力技术，2019，46（5）：17-20.
ZHUO Mengfei，WANG Jinghua. Cooperative fault isolation
technology for relay protection and distribution automation［J］.
Shandong Electric Power，2019，46（5）：17-20.

［19］ 郑晨玲，朱革兰，兰金晨，等 .逆变型分布式电源接入对电压时

张林利，等：就地型馈线自动化快速自愈策略研究

95



山东电力技术第52卷（总第327期） 2025年第2期

间型馈线自动化的影响分析［J］.电力系统保护与控制，2020，
48（1）：112-116.
ZHENG Chenling，ZHU Gelan，LAN Jinchen，et al. Research on
the effect of inverter interfaced distributed generation on voltage-
time feeder automation［J］. Power System Protection and Control，
2020，48（1）：112-116.

［20］ 李海铎，余国波，鲍小锋，等 .浅析电压-时间型配电自动化开关

整定原则［J］.云南电力技术，2023，51（2）：75-79.
LI Haiduo，YU Guobo，BAO Xiaofeng，et al.Analysis voltage-time
distribution automation switch setting principle ［J］. Yunnan
Electric Power，2023，51（2）：75-79.

［21］ 梁耀贤，郝正航，陈卓，等 .就地型馈线自动化反向闭锁逻辑改

进策略［J］.电网与清洁能源，2023，39（3）：1-8.
LIANG Yaoxian，HAO Zhenghang，CHEN Zhuo，et al. An
improvement strategy for in - place feeder automation reverse
blocking logic［J］.Power System and Clean Energy，2023，39（3）：

1-8.
［22］ 许菲，王大鹏，孙勇，等 .自适应复杂配电线路的就地型馈线自

动化策略［J］.水电能源科学，2020，38（5）：181-184.
XU Fei，WANG Dapeng，SUN Yong，et al.Local feeder automation
strategy for adaptive complex distribution lines ［J］. Water
Resources and Power，2020，38（5）：181-184.

［23］ 李兆拓，金松茂，张华 .基于区域序号的自适应就地型馈线自动

化故障处理方法［J］.电力系统自动化，2019，43（19）：179-184.
LI Zhaotuo，JIN Songmao，ZHANG Hua.Adaptive fault processing
method for local type feeder automation based on region sequence

numbers［J］.Automation of Electric Power Systems，2019，43（19）：

179-184.
［24］ WU J Z，CHEN S Y，GAO Z J，et al.The research and application

of intelligent distributed feeder automation in overhead line［C］//
2021 International Conference on Power System Technology
（POWERCON）.IEEE，2021：2409-2412.

［25］ SABEEL N，ALAM A，ZAID M.Feeder automation based strategy
for reliability enhancement of radial distribution systems［C］//2019
International Conference on Power Electronics，Control and
Automation（ICPECA）.IEEE，2019：1-6.

收稿日期：2024-05-06
修回日期：2024-06-20
作者简介：

张林利（1979），通信作者（18615259379@163.com），男，博士，正

高级工程师，研究方向为配电网保护与自动化、新型配电系统运行

控制；

李建修（1985），男，硕士，高级工程师，研究方向为配电网自动化

及安全防护；

李立生（1973），男，硕士，研究员，研究方向为配电网运行状态管

控、交直流互联配电网运行控制；

刘合金（1986），男，硕士，高级工程师，研究方向为配电设备状态

监测和健康评估；

苏国强（1989），男，博士，高级工程师，从事配网运检、配电设备

状态评估相关工作。

（责任编辑 郑天茹）

96



广告

随着我国“双碳”战略的持续推进，作为我国最大的碳排放源和目前唯一纳入全国碳排放权交易市场的

行业，能源电力行业碳摸底与碳减排工作意义重大。然而，受限于我国碳排放核算、碳监测和 CO2 资源化

利用等领域研究起步较晚的现状，能源电力行业低碳发展体系建设仍面临诸多挑战。通过对能源电力行业碳

监测、碳核算、碳减排和低碳发展以及碳捕集、利用和封存（CCUS）等技术进行理论研究和实际应用，是

减少能源电力行业碳排放、促进能源电力低碳化发展和助力实现国家“双碳”战略目标的关键。

为加强学术交流，分享在能源电力行业碳排放、碳减排与碳资源化利用等研究领域取得的成果和进展，

推动科研发展与技术进步，《山东电力技术》编辑部邀请浙江大学李超研究员、林青阳研究员，中国矿业大

学朱前林副研究员，浙江菲达环保科技股份有限公司刘含笑高级工程师担任特约主编，主持“能源电力行

¬¬ 业碳排放、碳减排与碳资源化利用”专栏。诚邀国内外相关领域的专家学者和科研人员积极投稿，本刊

将快速审阅、刊登。

一、征稿方向（包括但不限于）

1、能源电力行业碳足迹量化与评价技术

2、能源电力行业碳排放现状分析及低碳改造技术

3、高效储能、绿电开发等低碳发展技术

4、多能互补理论与系统优化

5、CO2 监测技术

6、CO2 捕集技术

二、投稿要求

1、请从《山东电力技术》网站投稿，请在题名后标注“能源电力行业碳排放、碳减排与碳资源化利用”，网址：

http://sddljs.cbpt.cnki.net。

2、稿件详细要求请参照《山东电力技术》投稿须知及论文写作模版，投稿须知及论文写作模版请在《山东

电力技术》网站下载。

3、稿件一经采用，本刊将按照《山东电力技术》期刊稿费发放标准向作者发放稿费，稿酬优厚。

4、征文截止时间 2025 年 8 月 31 日，其他不明事宜，请联系《山东电力技术》编辑部。电话：0531-

67982997。

7、CO2 资源化利用技术

8、CO2 封存技术

9、CO2 运输技术

10、CCUS集成技术与应用

11、CCUS风险管控技术

12、CCUS源汇匹配技术




