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TPA改进GCN⁃LSTM的光伏电站

群调群控优化策略研究

商立群 1，王硕 1，2

（1.西安科技大学 电气与控制学院，陕西 西安 710054；
2.国网驻马店供电公司，河南 驻马店 463000）

摘要：随着光伏装机容量占比逐年提高，准确预测光伏出力，实现光伏群调群控至关重要。提出基于图卷

积神经网络（GCN）、长短期记忆网络（LSTM）和时间模式注意力机制（TPA）集成深度融合的多站光伏出力预测

方法。首先，以图结构形式转化多站光伏出力时序曲线及数值天气预报数据的输入特征，建立GCN-LSTM模

型，提取光伏集群间隐藏的时空依赖性。其次，引入时间模式注意力机制加权修正输入数据特征，提高关键数

据价值。然后，设定反映集群内电压变化的节点为主导节点，基于光伏集群间时空预测结果，将灵敏反映集群

电压变化的节点设定为主导节点，建立区域所有节点的电压在安全范围运行和最小系统网损为目标的群间协

调优化策略。接着，根据协调优化策略结果构建群内节点电压在安全范围内稳定运行、最小化集群网损的自

治优化调控策略，实现分布式光伏最大化就地消纳。最后，实际多站光伏集群出力数据的仿真结果表明，所提

方法能够高效提取不同光伏电站间的时空关联性，降低光伏出力预测误差，有效提高光伏集群的安全性和经

济性。
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Abstract：As the proportion of installed photovoltaic（PV）capacity increases year by year，accurate prediction

of PV output and the realization of group control and management of PV clusters become crucial. A multi-site PV

output prediction method that integrates deep fusion of graph convolutional neural network（GCN），long short-

term memory（LSTM），and temporal pattern attention（TPA）was proposed. First，the input features of multi-site

PV output time series curves and numerical weather forecast data were transformed into a graph structure to

establish a GCN-LSTM model，which extracts the hidden spatio-temporal dependencies among PV clusters.

Second，an attention mechanism was introduced to weight and correct input data features，enhancing the value of

key data. Then，based on the spatio-temporal prediction results of the PV clusters，dominant nodes that sensitively

reflect the voltage changes of the cluster were selected，and an inter-cluster coordinated optimization strategy was

constructed with the goals of ensuring no voltage limit violations in the entire regional nodes and minimizing the

system's network losses. Following that，an intra-cluster autonomous optimization and control strategy was

constructed within the cluster based on the coordinated optimization strategy results，aiming for the safe operation

of cluster node voltages，minimum cluster network losses，and maximum local consumption of distributed PVs.

Finally，simulation results of actual multi-site PV cluster output data show that the proposed method can efficiently

extract the spatio-temporal correlations between different PV stations，reduce the prediction error of PV output，and
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effectively improve the safety and economy of PV clusters.

Key words：PV output prediction；graph convolutional neural network（GCN）；adaptive adjacency matrix；

temporal pattern attention（TPA）

随着新能源技术的迅速发展，电网内的光伏

机组装机容量在近几年增长势头迅猛。高比例

的光伏装机使得电网更加清洁与环保，但与此同

时，光伏出力的随机性也为电网的安全带来了新

挑战[1-4]。准确预测光伏机组出力对电力系统群

调群控运行与新能源消纳具有重要意义[5-7]。
根据光伏出力预测建模方式的差异，光伏出

力预测方法可以分为物理方法与数据驱动方

法[8-10]。物理方法是基于太阳辐射方程、光伏组

件运行方程构建预测模型，可解释性强，但预测

误差较大，目前已很少使用；数据驱动方法是基

于环境变量与光伏出力的统计关系，直接建立从

输入特征到光伏出力的非线性映射模型，无需描

述具体物理过程[11-12]。深入挖掘光伏出力时序曲

线及天气时间特征能够提高光伏出力预测精度。

文献[13]提出利用多种深度学习算法共同提取光

伏出力特征。采用智能方法预测前对光伏出力

时序曲线进行预分解[14]或利用极端梯度提升模

型初步预测[15]也能有效提高光伏出力预测精度。

文献 [16]建立了基于并联卷积神经网络与双向

LSTM结合的预测模型，在传统LSTM的基础上进

一步学习数据的反向时间规律，提升了预测精

度。上述研究从光伏出力时间特征提取角度对

提高光伏出力预测精度做出了巨大贡献，但并未

面向多站光伏出力预测场景，难以充分利用多站

间的空间分布特征。如何进一步挖掘时空关联

性，是提高多站光伏出力预测精度的关键之一。

为此，文献[17]提出LSTM与图卷积的区域内多个

电站间的光伏输出功率预测模型；文献[18]则提

出图卷积自编码器模型，提高了区域太阳辐照度

预测的预测精度。

为解决光伏高比例接入引起的配电网运行

安全与效率问题，研究者提出了众多优化调控策

略，确保电压稳定、能源利用最大化的同时降低

系统网损。文献[19]对含分布式电源的配网进行

区域划分，建立划分区域运行成本最小的优化模

型，通过近端策略优化算法训练求解区域优化模

型，以达到各个区域协同运行经济性最优的目

标。文献[20]提出了配电网和单个光伏电站双层

迭代的分层分布式优化方法，通过调整光伏逆变

器跟踪优化后的无功曲线进行无功出力调整，保

证配电网全局节点电压安全。上述研究主要集

中于局部的优化控制策略。对分布式电源高比

例接入的跨群体协调控制和群体内部自主响应

优化策略的相关研究还相对较少。

因此，本文提出一种基于GCN-LSTM-TPA的

光伏集群群调群控策略。首先，运用 GCN和

LSTM建立时空图卷积神经网络，提取空间特征，

挖掘光伏电站间隐藏的空间依赖性。其次，基于

历史数据自动学习不同电站间的空间关联性，引

入 TPA改进GCN-LSTM的预测模型，改善模型对

时序特征重要程度差异性的建模能力，提高关键

数据价值。然后，基于光伏集群间时空预测结

果，选取能灵敏反映集群电压变化的主导节点，

以系统的网损最小为目标构建群间协调优化策

略。接着，根据协调优化策略结果，构建群内节

点电压安全稳定运行和最小化集群网损的自治

优化调控策略，实现分布式光伏最大化就地消

纳。最后，进行仿真验证，证明所提方法能有效

提高光伏出力预测精度，所提出的群控群调策略

有效提升了光伏电站的经济性。

1 光伏出力预测模型

1.1 GCN-LSTM预测模型

基于图卷积网络把卷积网络泛化为非结构

化特征空间，实现对任意形状的图结构数据进行

处理。本文采用图卷积转化光伏出力数据及天

气预报数值特征为图节点参数，通过图卷积层对

光伏电站出力时序曲线隐藏的空间关联性进行

学习。设 V，E和 A分别表示点集、边集、邻接矩

阵，模型可表示为G = (V,E,A )，卷积范围如下式

所示：
B ( vi ) = { vj|d ( vj,vi ) ≤ D } （1）

式中：B ( vi )为节点 vi的邻域；d ( vj,vi )为图节点 vi与
图节点 vj的最短距离；D为最大的卷积邻域。

则图卷积层的前向传播公式可表示为

f (A,X ) = σ [ ÂReLU( ÂXW0 )W1 ] （2）
其中

Â = D͂- 12 A͂D͂
- 12 （3）

式中：X为待预测拓扑图G的特征矩阵；A͂，Â分别
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为含自相关和规范对称后的邻接矩阵；σ (·)为
sigmoid函数；W0，W1分别为从上层到图卷积层和

从图卷积层到下层的权值矩阵；D͂为节点度矩阵。

为进一步提取光伏出力曲线的时序特征，将

图卷积与长短期记忆网络结合，集成为时空图卷

积神经网络，以弥补传统循环神经网络在训练过

程中存在的梯度消失和梯度爆炸、长期依赖问

题、计算效率低的不足。时空图卷积神经网络结

合了图卷积网络和长短期记忆网络的优势，能够

有效处理具有复杂空间结构和时间依赖性的数

据的同时捕捉时间序列的长期依赖关系和图结

构数据间的空间联系，提高数据处理的精确度和

预测性能。将图卷积算法引入LSTM构成时空图

卷积单元，其前向传播公式如下式所示：

ut = σ {Wu [ f (A,X t ),ht - 1 ] + bu} （4）
rt = σ {W r [ f (A,X t ),ht - 1 ] + b r} （5）

ct = tanh {Wc [ f ( A,Xt ), ( rt × ht - 1 ) ] + bc} （6）
ht = ut × ht - 1 + (1 - ut ) × ct （7）

式中：ut，rt，ct分别为单元 t时刻的内部参数，对应

更新门、重置门和当前单元状态；ht为在 t时刻的

单元输出值；Wu，bu分别为更新门的权重矩阵和

偏置矩阵；W r，b r分别为重置门的权重矩阵和偏置

矩阵；f (A,X t )为 t时刻模型输入的图卷积操作，

见式（2）。

在时空图卷积神经网络的网络单元输入图

结构数据，通过图卷积方法进行输入特征空间关

联性的提取，再基于 LSTM单元结构提取时间关

联性，最后，将提取的特征经过全连接层与输出

层，即可得到光伏出力预测结果。

1.2 TPA改进光伏出力预测模型

在时间序列数据分析中，不同时间点特征具

有不同重要性。例如，在天气预测时的异常天气

特征往往比正常天气特征更为关键；在电力负荷

预测时的异常高峰时段数据特征通常比平常运

行时段数据特征更为重要[21-22]。由于传统 GCN-

LSTM模型难以体现短期内不同特征对负荷需求

量的影响程度，导致模型对其特征的重要性进行

了错误评估或直接忽略，降低了预测精度。为解

决此问题，本文在GCN-LSTM模型中引入TPA，提
高关键特征对模型的影响程度，如图 1所示，计算

公式如下式所示：

α
T
= softmax ( X TQ

DT

) （8）
式中：T为时间点；softmax（·）为激活函数；α T为特

征权重向量；Q为光伏出力值；DT为输入特征总

长度。

通过GCN和 TPA可以分别提取输入特征的

空间关联性和时间关联性。GCN将输入数据构

建为以节点代表光伏站点、边代表空间联系的图

结构，并赋予节点初始特征，GCN通过卷积操作

处理节点特征，聚合及更新多层邻居节点特征，

捕捉空间关系。TPA计算时间序列中每个时间

点的权重，运用注意力权重加权时间序列中的特

征，加权的特征进一步聚合生成综合时间特征，

完成时间关联性提取。

图1 TPA改进GCN-LSTM
Fig.1 GCN-LSTM improved by TPA
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1.3 多站光伏出力预测模型架构

光伏出力的影响因素包括季节、天气、太阳

辐照角度、设备的安装角度等诸多复杂因素[23-24]。

其中，天气等环境因素可由数值天气预报获得，

并作为特征输入预测模型；设备因素则可由模型

通过海量历史数据学习，反映在图卷积神经网络

的权重中。因此，选择气温、湿度、气压、天空云

量、空气质量、天气类型 6个特征作为模型的输入

特征，其中天气类型采用数字编码。为了便于训

练，先标准化处理输入特征，如下式所示：

X ref = X - Xmean
Xstd

（9）
式中：X ref，Xmean，Xstd分别为数据标准化处理之后

的输入集、输入特征分量均值和输入特征分量

标准差。

基于 TPA改进 GCN-LSTM的多站光伏出力

预测模型具体流程如图2所示。详细步骤如下：

步骤 1：从多个光伏站点收集历史出力数据

以及与出力相关的环境因素数据，如温度、日照、

风速等，并对数据进行标准化处理；

步骤 2：将每个光伏站点作为一个节点，运用

GCN基于站点间的相关特性定义节点、边，为每

个节点分配特征向量，构建图结构；

步骤 3：采用 TPA模型计算每个时间序列的

每个时间点的注意力得分，识别重要预测时间

点，根据注意力得分加权时间序列数据，增强模

型对关键时间点的敏感度；

步骤 4：利用GCN处理每个节点的特征，通过

学习节点间的空间关系来捕捉站点间的依赖性，

对多个GCN层，更深入地集成和学习节点间复杂

的空间关系；

步骤 5：将经过 TPA加权的时间序列特征输

入到 LSTM网络中，捕捉其时间依赖关系。经过

LSTM网络处理整个时间序列后输出未来一段时

间内光伏出力的预测；

步骤 6：结合GCN和 LSTM的输出特征，通过

一个或多个全连接层生成最终的出力预测。

本文提出的预测模型的优点为：1）GCN-

LSTM模型在提取输入特征的同时自动学习不同

光伏集群间的时空关联性；2）在GCN-LSTM模型

引入 TPA解决了 GCN-LSTM模型处理长时序数

据的局限性。

2 基于光伏集群时空预测的群调群

控策略

光伏集群内众多分布广泛的光伏电站受地

理位置、环境和气候因素的影响具有不同的出力

特性，为了在提升光伏集群整体调控能力的同时

最大化利用能源，提出基于预测结果的光伏集群

控制策略，通过协调控制集群间和集群内的出力

实现全局优化和群内自治优化的目标。

2.1 群间协调优化策略

选取能够灵敏感应其他节点功率变化的节

点为主导节点，通过监测主导节点掌控群内所有

节点的信息。以节点电压安全范围内运行和最

小网损为目标，构建经济调控和电压越限的群间

紧急调控策略。

2.1.1 选取主导节点

选取与其他节点紧密连接、能够代表集群电

压水平的可观和可控节点为主导节点，以消除节

点电压偏差实现群内最小电压偏差。其中，可观

性 SGn、可控性 SKn和可观可控综合性 Sn指标的计

算公式如下式所示：

SGn =∑
k = 1

N ΔUn

ΔUk
（10）

SKn =∑
k = 1

N ΔUn

ΔQk
（11）

Sn = δ1SGn + δ2SKn （12）
式中：N为集群内节点数目；ΔUn，ΔUk分别为 n和
k节点的电压变化量；ΔQk 为 k节点的无功变化

量；δ1，δ2分别为可观性指标与可控性指标的权重

系数。

2.1.2 目标函数及约束条件

设定群间协调优化策略的目标为集群主导

节点最小电压偏差和最小网损，如下式所示：

图2 基于TPA改进GCN-LSTM的多站光伏出力预测模型流程图

Fig.2 Flow chart of multi-station PV output prediction
model based on TPA improved GCN-LSTM
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式中：J为主导节点数目；Uj为主导节点 j的电压

幅值；U0为电压基准值，取值为 1；M为总集群数

目；m为集群；l为与 n节点相连的节点集合；inl，rnl
分别为n和 l节点相连支路的电流和电阻。

加权目标函数如下式所示：

minf = ω1 f1 + ω2 f2 （14）
其中，ω1和ω2为权重系数，ω1 > ω2表示以节点电

压偏差最小和电网安全运行为目标的解；ω1 < ω2
表示以系统网损最小电网经济高效运行为目标

的解。

约束条件为潮流约束、集群功率约束和运行

安全约束，分别如下式所示：

ì

í

î

ï

ï
ïï

ï

ï
ïï

i2iju2i = P 2
ij + Q2

ij

uj = ui - 2( rijPij + xijQij ) + ( r 2ij + x2ij )i2ij
Pj = (Pij - i2ij rij ) -∑

jl

Pjl

Qj = (Qij - i2ij xij ) -∑
jl

Qjl

（15）

{0 ≤ Ppv,m ≤ Pmaxpv,m
Qminpv,m ≤ Qpv,m ≤ Qmaxpv,m

（16）
U min
j ≤ Uj ≤ U max

j （17）
式中：ui，uj分别为 i和 j节点的电压；iij为 i和 j节点

相连支路的电流；Pj，Qj分别为 j节点净有功负荷

和净无功负荷；Pij，Pjl分别为 i→ j和 j→ l的有功

功率；Qij，Qjl分别为 i→ j和 j→ l的无功功率；rij为
支路 i→ j电阻；xij为支路 i→ j电抗；jl为以 j为起

点节点、l为终点节点的支路集合；Ppv,m，Qpv,m分别

为m光伏集群的有功出力和无功出力；Pmaxpv,m为m
光伏集群的最大有功出力；Qminpv,m，Qmaxpv,m分别为m光

伏集群无功出力的上限和下限；U min
j ，U max

j 分别为

主导节点的上限电压和下限电压，运行范围取

0.95~1.05（标幺值）。

2.2 群内自治优化策略

群内自治优化策略包含电压不越限与最小

网损两个目标函数，如下式所示：

ì
í
î

ï

ï

minf3 = |Un - U0 |
minf4 = 12∑n = 1

N∑
l

i2nl rnl
（18）

约束条件为潮流约束（与群间策略相同，不

再重复赘述）、光伏电站功率约束、安全运行约束

和无功补偿装置运行约束，其中，后三个约束条

件的计算公式分别如下：

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

0 ≤ Ppv,n ≤ Pmaxpv,n
P 2pv,n + Q2pv,n ≤ S2pv,n
-Ppv,n 1 - cos2 θ

cosθ ≤ Qpv,n ≤ Ppv,n 1 - cos2θ
cosθ

（19）

{U min
n ≤ Un ≤ U max

n0 ≤ iij ≤ imaxij
（20）

QminSVC,n ≤ QSVC,n ≤ QmaxSVC,n （21）
式中：Pmaxpv,n为光伏场站的最大有功出力；cosθ为最

小功率因数，cosθ = 0.95；U min
n ，U max

n 分别为节点电

压的上限和下限，与主导节点相同；imaxij 为 i→ j支
路的最大电流限值；QminSVC,n，QmaxSVC,n分别为无功补偿

装置无功出力的下限和上限；QSVC,n为无功补偿装

置的无功出力。

3 算例分析

3.1 算例介绍

本算例分析选取NVIDIA-GTX3060Ti-8G显

卡和 Intel-Core-i7-11700K处理器进行训练，运

用 Python编译环境，在 PyTorch上构建模型。所

用光伏出力数据来自于某市 2021年 1月至 12月
邻近区域内 19个光伏电站的运行数据，数值天气

预报数据由站内测量装置采集。

3.2 时空图卷积神经网络预测结果

选取 19个光伏电站中的 7号电站光伏出力

数据为预测目标建立时空图卷积神经网络，随机

选取 80%的输入数据为训练集，其余数据为测试

集。时空图卷积层采用一个隐藏层，单元数为

64。全连接层含有 32个单元，且在全连接层后加

入舍弃率为 0.2的 dropout层。使用Adam算法作

为训练的优化算法，初始学习率为 0.001。预测

时间步长为 1 h，数据分辨率为 5 min，模型回看期

为24 h。
基于预测结果与真实值的均方根误差

RMSE、平均绝对误差MAE和决定系数 R2评估预

测结果，计算公式如下式所示：

RMSE = 1
T∑t = 1

T ( yt - ŷ t ) （22）
MAE = 1

T∑t = 1
T

|yt - ŷ t| （23）

R2 = 1 - ∑t = 1
T ( yt - ŷ t )2

∑
t = 1

T ( yt - -yt )2
（24）
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式中：T为评估时间段的总长度；yt为光伏出力真

实值；ŷ t为光伏出力的模型预测值；
-yt为实际值的

平均数。

为验证所提基于 TPA改进 GCN-LSTM预测

模型的效果，将本文所提方法与 GRU神经网络

（方法 1）、图卷积神经网络（方法 2）、LSTM神经网

络（方法 3）和未引入注意力机制的GCN-LSTM神

经网络（方法 4）4种算法在相同测试样本上进行

对比分析。不同方法的预测结果及光伏预测功

率与实际功率的箱线图如图 3、图 4所示，RMSE

和MAE的测试结果如表1所示。

由图 4可知：本文所提方法的光伏功率预测

结果与实际值高度一致，预测误差小且分布集

中，表现出良好的预测效果和稳定性。尽管存在

少量较大的误差点，模型整体上准确且鲁棒性

强，适用于实际光伏功率预测。

本文所提方法与方法 1进行对比，由结果可

知：GRU循环神经网络可以预测单站光伏出力，

但在 14：00—16：00天气发生变化时会使光伏出

力突变，导致预测误差明显增高，表明方法 1感知

区域天气变化情况存在不足，无法充分利用空间

特征。本文所提方法的平均绝对误差比方法 1降
低了18.5%。

本文所提方法与方法 2和方法 3进行对比，

由结果可知：方法 2的图卷积神经网络提取时间

特征的能力有限，预测结果导致误差；方法 3的
LSTM神经网络模型具有提取输入数据的时空特

征能力，提高了预测结果的准确率；本文所提方

法的平均绝对误差相较于LSTM神经网络模型降

低了10.5%。

本文所提方法与方法 4进行对比，由结果可

知：部分点的预测精度明显改善，表明 TPA可以

提高模型挖掘输入特征的能力，模型整体平均绝

对误差降低了8.1%。

与其他 4种算法比较，本文所提方法的R2值
为 0.96，最接近 1，说明模型的预测与实际值最接

近，模型的预测精度最高。

为了提升预测精度，本文通过数据清洗减少

异常值的影响，并可进一步引入 Isolation Forest方
法增强数据鲁棒性。通过特征重要性分析优化

输入特征选择，减少冗余信息以提高模型泛化能

力。此外，动态邻接矩阵的引入使模型能够根据

实时环境调整电站间关联性，从而提高时空特性

捕捉的准确性。

3.3 光伏集群群调群控结果

选用典型的 IEEE 33节点系统为对象进行算

例仿真，拓扑结构如图 5所示。为有效验证所提

群间协调控制策略和群内自治控制策略的有效

性，以降低节点电压偏差和降低电力系统网损为

优化目标，设置主导节点电压运行于安全范围

内、主导节点电压越上限和主导节点电压越下限

3个场景进行分析验证。

3.3.1 群间协调优化策略仿真结果

图 6和表 2分别展示了系统调节前和调节后

的各节点电压幅值及偏差模值和系统网损。

图3 不同方法下的光伏出力预测结果

Fig.3 Results of PV power prediction with different methods

图4 光伏功率预测结果箱线图

Fig.4 Box plot of photovoltaic power prediction results
表1 不同方法下的光伏出力预测误差与精度

Tab.1 Error and accuracyof PV power prediction
under different methods

方法

方法1
方法2
方法3
方法4

本文方法

RMSE/MW

0.478
0.486
0.416
0.423
0.382

MAE/MW

0.346
0.338
0.315
0.307
0.282

R2

0.86
0.89
0.91
0.94
0.96
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图5 典型 IEEE 33节点系统拓扑结构

Fig.5 Typical topology of IEEE 33 nodes system

图6 系统调节前和调节后后各节点电压幅值（群间）

Fig.6 Voltage magnitudes of each node before and after
system regulation（between groups）
表2 节点电压偏差模值和系统网损

Tab.2 Node voltage deviation magnitude and system power loss

场景

主导节点
电压在安全
范围内运行

主导节点
电压越上限

主导节点
电压越下限

调控
前后

前

后

前

后

前

后

主导节点
电压偏差
模值的和
（标幺值）

0.106
0.067
0.132
0.118
0.204
0.116

节点电压最
大偏差模值
（标幺值）

0.046
0.022
0.054
0.014
0.064
0.047

全部节点
电压偏差
模值的和
（标幺值）

0.605
0.350
0.440
0.147
1.037
0.660

系统网
损/kW
98.54
49.71
215.03
271.98
96.09
50.37

由图 6及表 2可知：调控优化后相比于调控

前，主导节点电压运行于安全范围内的场景下，

主导节点电压偏差模值的和下降 37.24%、节点电

压最大偏差模值下降 52.27%、全部节点电压偏差

模值的和下降42.2%，分别约为0.039 4（标幺值）、

0.024 2（标幺值）和 0.255 2（标幺值），系统网损下

降了 49.55%，约为 48.83 kW；主导节点电压越上

限场景下，集群 6在调节之前，由于主导节点 17
超过了上限值，触发了紧急调节措施，经调节优

化后，集群内所有节点都能够在 0.95~1.05（标幺

值）的安全电压区间内运行，明显大于其他集群

电压幅值的下降度。主导节点电压偏差模值的

和下降了 83.75%、节点电压最大偏差模值下降了

75.18%、全部节点电压偏差模值的和下降了

66.68%，分别约为 0.110 3（标幺值）、0.040 9（标幺

值）和0.293 6（标幺值），系统网损增加了26.48%，

约为 56.95 kW；主导节点电压越下限场景下，集

群 3在调节之前，由于主导节点 32超过了下限

值，触发了紧急调节措施，经调节优化后，集内所

有节点都能够在 0.95~1.05（标幺值）的安全电压

区间内运行。主导节点电压偏差模值的和下降

了 42.26%、节 点 电 压 最 大 偏 差 模 值 下 降 了

25.47%、全部节点电压偏差模值的和下降了

36.33%，分别约为0.086（标幺值）、0.016 2（标幺值）

和 0.376 7（标幺值），系统网损增加了 47.58%，约

为45.72 kW。

上述 3种场景调控结果表明：本文提出的群

间协调优化控制策略能够有效降低系统主站网

络损耗，实现经济高效运行。主导节点电压超出

正常范围情况下，该策略也能确保所有节点的电

压维持在安全区间，保障系统主站区的稳定性。

3.3.2 群内自治优化策略仿真结果

以整个 IEEE 33节点系统为一个集群对群内

自治优化进行分场景仿真分析。图 7展示了系统

优化前和优化后的各节点电压幅值及偏差模值

系统网损情况。

图7 系统调节前和调节后后各节点电压幅值（群内）

Fig.7 Voltage magnitudes of each node before and
after system regulation（inner groups）

由图 7可知，调控优化后相比于调控前，节点

电压运行于安全范围内场景下，节点电压偏差模

值的和下降了 34.7%、节点电压最大偏差模值下

降了 40.6%、全系统网损下降 42.8%，分别约为

0.210（标幺值）、0.027（标幺值）和0.417 6（标幺值）；

节点电压越上限场景下，调控后各个节点均在安

全范围内运行且均小于 1.03（标幺值），节点电压
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偏差模值的和下降了 53.17%、节点电压最大偏差

模值和下降了 65.17%、系统网损分别增加了

22.9%，节点电压最大偏差模值调控前和调控后

由 0.078 1（标幺值）下降到 0.027 2（标幺值）。节

点电压偏差模值的和调控前和调控后降低了

0.363 4（标幺值），系统网损增加了 69.8 kW；节点

电压越下限场景下，节点电压在安全范围内运

行，且均大于 0.95（标幺值），节点电压偏差模值

的和下降了 47.04%、节点电压最大偏差模值下降

了 45.16%、系统网损下降了 57.58%，分别约为

0.086（标幺值）、0.016 2（标幺值）、0.376 7（标幺值），

节点电压最大偏差模值调控前和调控后由

0.087 9（标幺值）下降到0.048 2（标幺值）。节点电

压偏差模值的和调控后降低了 0.071 6（标幺值），

系统网损降低了74.92 kW。

上述 3种场景调控结果表明：本文提出的群

内自治优化控制策略不仅能够确保系统在安全

范围运行，还能有效降低系统网损，实现经济效

益最大化；在节点电压超出正常范围时也可以使

节点电压保持在安全区域稳定运行。

4 结论

本文提出了一种基于改进时空图卷积神经

网络的光伏出力预测模型，提高了光伏出力预测

精度的同时实现了光伏电站群的安全经济稳定

运行，主要结论如下：

1）所提时空图卷积神经网络能够兼顾图卷

积提取空间特征的能力与LSTM提取时间特征的

能力，有效学习多站光伏出力曲线及数值天气预

报数据间的隐藏时空关系，从而提高预测准确

率。与仅采用GRU的单站预测模型或聚类LSTM
神经网络等传统方法相比，平均绝对误差进一步

降低了10.5%以上。

2）自适应邻接矩阵学习方法能够自动学习

不同光伏电站的站间相关性，比使用固定参数邻

接矩阵时预测误差更低。而引入注意力机制能

够挖掘模型当前时刻光伏功率输出与历史关键

时刻信息的关联关系，从而提高预测精度。

3）通过协调各集群和集群内各光伏场站实

现了光伏集群的安全经济运行及分布式光伏的

最大消纳，并在不同场景下有效降低节点电压偏

差及网损。

为提升计算效率，未来将简化GCN或 LSTM
层数，采用轻量架构，并结合模型压缩技术与并

行计算优化模型在大规模光伏集群中的实时性

能。为增强模型的泛化能力，计划在不同区域和

气候条件下进行跨区域测试与优化，提升其在多

场景中的鲁棒性。引入迁移学习技术，可以帮助

模型快速适应新环境，提升其通用性。
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