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ABSTRACT：Focusing on the voltage fluctuation caused by large-
scale distributed photovoltaic access to the distribution network
under the background of photovoltaic in the entire Qujing county，
a distributed photovoltaic cluster voltage overrun prediction method
based on affinity propagation（AP） and Whale Optimization
Algorithm（WOA） optimized gated recurrent unit（GRU） is
proposed. Firstly，the geographical coordinates meteorological
characteristics and the location characteristics are added based on
the node density factors of the distribution network，and the
distributed photovoltaic cluster with approximate meteorological
characteristics and geographical characteristics is divided by the
neighbor propagation clustering method to improve the model
training effect and adaptability. Secondly，the whale optimization
algorithm is used to search for the optimal training parameters of the
GRU model globally to improve the training speed and prediction
accuracy of the model. Finally，the WOA-GRU combination model
is used to realize the correlation matching between the node voltage
of the distribution network with the ambient temperature and light

intensity，and thus realize the overall prediction of voltage
fluctuation and voltage crossing in the regional distribution network.
The experiments show that the proposed method can effectively
improve the prediction accuracy and training speed，strengthen the
adaptability of the prediction model，and have good economy and
practicability.
KEY WORDS：voltage overrun； distributed photovoltaic；
Whale Optimization Algorithm（WOA）；gated recurrent unit
（GRU）；affinity propagation（AP）
摘要：针对整县光伏背景下规模化分布式光伏接入配电网导

致的电压波动问题，提出了一种基于近邻传播聚类（affinity
propagation，AP）与鲸鱼算法（whale optimization algorithm，

WOA）优化门控循环单元（gated recurrent unit，GRU）的分布

式光伏集群电压越限预测方法。首先，在考虑分布式光伏地

理坐标气象特征的基础上，添加基于配电网节点负荷密度因

素的位置特征，采用近邻传播聚类方法，在不指定聚类数目

的情况下划分具有近似气象特征和地理位置特征的分布式

光伏集群，提高模型训练效果及适应性；然后，采用鲸鱼优化

算法全局搜索 GRU 模型的最优训练参数，进一步提高模型

的训练速度和预测精度；最后，利用 WOA-GRU 组合模型实

现配电网节点电压与环境温度、光照强度的关联匹配，进而

实现区域配电网电压波动及电压越限情况的整体预测。实
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化预测模型的适应能力，具有较好的经济性和实用性。

关键词：电压越限；分布式光伏；鲸鱼优化算法；门控循环单

元；近邻传播聚类

近年来，随着国家“双碳”战略目标的推进，以

光伏为代表的清洁能源得到快速发展。各省各地

积极响应国家号召，大力开展整县屋顶分布式光伏

建设，配电网中分布式光伏规模持续增长，配电网

的电压波动及越限问题突出 [1-3]。我国部分区域中

低压配电网网架较为薄弱，规模化光伏并网极有可

能使现有的电压质量问题进一步恶化，导致电压合

格率降低、线损增大、光伏发电单元损毁等事件的

发生。对规模化分布式光伏并网导致的配电网电压

越限情况开展准确预测评估，无论是对分布式光伏

的并网规划，还是集群控制均具有重要研究意义。

针对分布式光伏引起的电压越限问题预测，现

有方法主要包括数学统计和机器学习两大类。统

计方法包括时间序列 [4]、回归分析 [5]等，虽然方法操

作较为简单方便，但其相较于机器学习在预测准确

率方面有待提高，且预测稳定性较差；机器学习方法

包括随机森林 [6]、深度神经网络 [7]以及支持向量机 [8]

等，而结合各种不同预测方法的优势，弥补单一方

法的不足也是近年来混合网络预测模型的一大趋

势 ，如 CNN- GRU（convolutional neural networks-
gated recurrent unit）[9-10]等组合网络也在预测精度和

训练速度等方面有所提高。文献[11]利用 BP 神经

网络进行台区低电压短期预测估算，在考虑了温

度、天气、时段等多种影响因素共同作用的情况下

进行电压问题的及时预测。然而考虑到分布式光

伏规模较小且位置分散的特点，成体系的数据采集

系统成本过高且难以实现。对此，文献[12]提出基

于社团理论的虚拟集群动态划分方法，适用于多目

标变化调控。文献[13]提出根据网架结构与负荷大

小进行配电网集群划分的方法。

上述方法在预测模型准确度方面都有明显提

升，但预测模型对所需数据规模有较高要求，而整

县光伏背景下单个分布式光伏所收集的数据体量

较小，导致模型训练效果欠佳；且经由单个分布式

光伏点的数据训练所得的预测模型难以适应其余

分布式光伏的预测需要。因此，本文提出了一种基

于近邻传播聚类（affinity propagation，AP）与鲸鱼算

法（whale optimization algorithm，WOA）优化门控循

环单元（gated recurrent unit，GRU）的分布式光伏集

群电压越限动态预测模型。首先，以光伏出力和考

虑节点负荷密度的光伏实际位置作为光伏集群划

分的特征变量，利用 AP 聚类方法进行无指定聚类

数目的自主聚类分群，形成若干具有近似气象特征

和地理位置特征的分布式光伏集群，以扩大预测模

型数据集规模，提高模型训练效果与适应性；其次，

采用 WOA 优化算法搜索 GRU 模型最优训练参数，

借以提高预测模型的预测精度；最后，以光伏集群

为单位，收集电压、光伏阵列温度、光照强度等数

据，利用 WOA 优化后的 GRU 模型进行训练，预测

线路电压波动趋势以及电压越限情况。

1 基于气象-位置特征的AP划分

1.1 分布式光伏出力对配电网电压影响

假设配电网线路中存在 N 个节点，第 n 个节点

的视在功率表示为 Pn + jQn(n = 1,2,…,N)，节点电压

为Un(n = 1,2,…,N) ，第 n 个节点与前一个节点之间

的线路阻抗为 Rn + jXn = ln(r + jx) ，其中 ln 为第 n 个

节点与前一个节点之间的线路长度，r 和 x 分别为

单位长度线路的电阻值和电抗值。节点 p 接入的

光伏容量为 PV ，定义有功功率和无功功率以流出母

线的方向为正值，分布式光伏群接入中压配电网的

潮流分布如图 1 所示。

图1 负荷分布
Fig.1 Distribution of loads

分布式光伏集群接入前，相邻两个节点之间的

电压降可表示为
ΔUm =Um -Um - 1 =

-∑m = n

N

PnRm +∑
m = n

N

QnXm

Um - 1
= -∑m = n

N

Pnrlm +∑
m = n

N

Qnxlm

Um - 1
（1）

因节点消耗的 Pn 和 Qn 均为正值，故线路中电

压降均大于 0，表明节点与初始节点之间的距离越

大，线路电压降低越明显。节点 m处的电压Um 为

Um =U0 +∑
k = 1

m ΔUk =U0 -∑
k = 1

m ∑
n = k

N

Pnrlk +∑
n = k

N

Qnxlk

Uk - 1
（2）
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式中：U0 为首端电压。

当分布式光伏集群接入配电网后，考虑到居民

用电的影响，此时节点 m处的电压U′m 为

U′m =U0 -∑
k = 1

m ∑
n = k

N

Pnrlk -∑
n = k

N

PVnrlk

Uk - 1
（3）

相邻两个节点之间的电压降可表示为

ΔU′m =U′m -U′m - 1 =

∑
k = 1

m - 1∑
n = k

N

Pnrlk -PVnrlk

Uk - 1
-∑

k = 1

m ∑
n = k

N

Pnrlk -PVnrlk

Uk - 1
=

-∑n =m
N

Pnrlm -PVnrlm

Um - 1
（4）

式中：PVn 为第 n个节点接入光伏发电的容量。

当∑
n =m

N

Pn >∑
n =m

N

PVn 时，表明从节点 m往后所有负

荷有功功率之和小于光伏集群发电功率之和，此时

电压升高；当∑
n =m

N

Pn <∑
n =m

N

PVn 时，表明从节点 m 往后

所有负荷有功功率之和大于光伏集群发电功率之

和，此时电压降低。

1.2 基于光伏出力的气象特征集

分布式光伏出力受多方面因素共同影响，但在

实际工程应用中难以获得此类影响因素数据。数

据短缺使研究者通常采用等效辐照度概念来描述

分布式光伏的出力特性。由于光伏点的输出功率

与等效辐照度存在近似线性关系[14]，可以采用光伏

电站的输出功率变化来刻画光伏点的气象及环境

因素。因此，将分布式光伏点的光伏输出功率作为

AP 聚类的气象特征集代表值，可以划分具有气象相

似性的光伏点集群。

1.3 基于节点负荷密度的位置特征集

在进行线路电压走势预测时，线路损耗也是不

能忽略的重要影响因素。在线路阻抗一定的情况

下，电压传输路径过长，其电压损耗越大；同理，当

分布式光伏所产生的不能就地消纳的能量传输上

网时，其电压影响程度也与其接入点在线路当中的

实际位置密切相关。与此同时，分布式光伏就地消

纳能力不同，也可能造成盈余功率上网时对线路电

压影响程度存在差异。

本文采用基于位置因素的节点负荷密度这一

概念进行分布式光伏辐射范围内的线路阻抗与光

伏就地消纳能力刻画。

∂ =∑i = 1

k = 1
S̄

l
（5）

式中：∑
i = 1

k = 1
S̄ 为光伏辐射范围线路的各检测时刻正常

运作的总负载容量的平均值；l 为目标分析线路光

伏点与线路首端节点的距离。

将分布式光伏点的节点负荷密度作为 AP 聚类

的实际位置特征集代表值，可以划分具有代表用电

消纳能力特点的光伏点集群。

1.4 AP聚类划分光伏点集群

AP 聚类算法规定数据集中所有数据点之间存

在吸引度信息与归属度信息。通过两者的不断迭

代传送，在不指定最终聚类个数的情况下，进行高

效准确的聚类分组。与传统的聚类方法相比，AP 算

法多次独立运算的聚类结果可以保持一致，避免了

重复聚类时结果的不同对后期进行电压越限预测

可能带来的误差。

本文采用 AP 算法根据气象和位置的二维特征

集对研究范围内的分布式光伏点进行聚类，将波动

趋势较为一致的光伏点聚类为同一光伏集群。

在 算 法 初 始 阶 段 ，计 算 初 始 相 似 度

S（0）=（sij）n × n 。

sij = s(i, j) = -d2(xi,xj) = - xi - xj

2
（6）

式中：xi、xj 为二维特征集的值；-d2(xi,xj)为欧式距

离。

设定初始参考度 F 和最大迭代次数 M 。

F =F(n × 1) =(F1,F2,…,Fn)T （7）
式中：Fi =F(i)为 xi 的参考度值，即 xi 作为聚类中心

的可靠程度，设置 F 为相似度 S的中值。

计算样本间的吸引度值 rij 。

rij = r(i, j) = sij - max
k≠ j

(sik + aij) （8）
式中：rij 为 xj 适合作为 xi 聚类中心的程度，即从 i

到 j 的消息；aij 为 xi 适合作为 xj 聚类中心的程度，

即从 j 到 i的消息且初值为 0。
计算样本点间的归属度值 aij 。

aij =minìí
î

ü
ý
þ

0,rij +∑
k≠ i, j

max(0,rjk) （9）
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吸引度值 rij 与归属度值 aij 的更新。

r
(m + 1)
ij =λ·r (m)

ij +(1 -λ)·r (m + 1),old
ij ,λ ∈[0.5,1) （10）

a
(m + 1)
ij =λ·a(m)

ij +(1 -λ)·a(m + 1),old
ij ,λ ∈[0.5,1) （11）

式中：λ为收敛系数，主要用于优化算法收敛速度

和迭代稳定性；m 的最小值为 0 且 m <M ；“old”表
示原始值。

若聚类中心在多次迭代后不再变化，或 m >M ，

终止迭代，确定此时的聚类样本中心及样本点。聚

类流程如图 2 所示。

图2 AP聚类流程
Fig.2 AP clustering process

2 基于WOA-GRU的越限预测模型

2.1 基于WOA算法的参数优化模型

WOA 是一种元启发式优化算法，采用随机或最

佳搜索代理来模拟座头鲸的捕猎行为，并使用螺旋

来模拟其特有的泡泡网攻击机制。WOA 中每个座

头鲸的位置代表一个潜在解，通过在解空间中不断

更新座头鲸的位置进行全局最优解的搜索。

WOA 将全局解空间作为其搜索范围，在实行围

捕时需要确定目标猎物的具体位置。WOA 一般将

目标猎物或接近最优解假定为当前的最佳候选解，

其余搜索代理向最佳搜索代理跟新其位置。此阶

段行为的模型函数为

G = ||C·Y*(t) -Y(t) （12）
Y(t + 1)=Y*(t) -A·G （13）

式中：A 和 C 为系数向量；t 为当前迭代次数；

Y*(t) 为当前最优解的位置向量；Y(t) 为当前位置

向量。

当出现更好的解决方案时，进行Y*(t)的更新。

其中系数向量的计算方式为

A = 2a × r1 - a （14）
C = 2 × r2 （15）

式中：a 为模型收敛因子，实行 2~0 线性递减；r1 与
r2 为向量形式，表示（0，1）的随机数[15-16]。

2.2 GRU模型

门控循环单元 GRU 是传统循环神经网络模型

（recurrent netural networks，RNN）的变体，相较于

RNN，GRU 能够规避在时间序列处理过程中可能出

现的梯度爆炸或梯度消失等问题，又在长短期记忆

（long short term memory，LSTM）的基础上将遗忘门

与输入门结合形成了一个更新门，在保留过去信息

影响的同时提高了训练速度。其中更新门决定了

模型向后传递信息的数量，而重置门决定了需要丢

弃的信息数量[17-18]。

因此，考虑到温度、光照强度等预测数据具有

较强的时序性特征，采用 GRU 进行时序性预测。

门控循环单元 GRU 原理如图 3 所示。

图3 门控循环单元（GRU）原理
Fig.3 The principle of the gate recurrent unit

GRU 在进行模型训练时，权重修正利用 Adam
算法进行循环迭代修正权重，从而逐渐逼近具有较

强随机性的数据。

2.3 WOA-GRU混合模型

WOA-GRU 混合模型首先利用鲸鱼优化算法

对 GRU 的初始训练参数进行优化配置，对 GRU
模型第一和第二隐藏层的节点数、最大训练代数

以及初始学习率进行全局搜索，得到最优值；基于

最优参数对 GRU 模型重新赋值并进行再训练，学

习数据间的时间依从关系 [19-20]，再通过全连接层输

出一维结构的最终结果。WOA-GRU 混合模型如

图 4 所示。

121



清洁能源

Clean Energy

图4 WOA-GRU混合模型
Fig.4 WOA-GRU hybrid model

本文所提出的预测算法流程如图 5 所示:首先

收集区域内分布式光伏点的温度、光照强度和电压

值等实测数据，利用光伏输出功率以及节点负荷密

度指标建立气象—位置特征集，采用 AP 聚类划分

具有特征相似性的分布式光伏集群，筛选合并聚类

结果所示的光伏集群的实测数据，划分训练集和测

试集；再利用 WOA 优化算法模拟鲸鱼捕食，全局搜

索 GRU 模型的最优节点数、训练代数和学习率等

模型参数；运用优化后的 GRU 模型进行模型训练，

更新权重和偏置，最终输出电压走势及电压越限预

测结果。

图5 预测流程
Fig.5 Forecast processes

3 算例分析

本文选取澳大利亚 DKASC 数据集中 Yulara
Solar System 光伏电站的光伏功率与气象数据进行

实验，包括 60 个分布式光伏点一天中 06:00—18:00
的电压（V）、光照强度（lm/m2）、温度（℃）和光伏阵列

输出功率（MW）等。

3.1 数据预处理

1）剔除异常值

光伏点数据因数据采集设备误差等不可控因

素，存在部分缺失值和异常数据，因此对原始数据

进行数据清洗，去除信息不全和偏差过大的数据。

2）数据归一化

q'
ij =

qij -min( )qij

max( )qij -min( )qij
（16）

式中：qij 为对应的原始数据值。

3.2 分布式光伏集群划分

研究分布式光伏对于配电网电压影响需要大

量光伏相关数据的支持，光伏数据的采集就显得尤

为重要。但完备且成体系的数据采集设备费用高，

加之整县光伏的推进使分布式光伏数量增加，想要

准确获取各分布式光伏点的相关数据需要大量的

经济成本。因此，为制定更加经济有效的电压越限

预测方法，根据各光伏点的具体特征利用 AP 聚类

方法进行光伏集群的划分，采用光伏集群代表中心

的采集数据进行电压越限预测。

以预处理后的数据由式（5）计算气象-位置特

征集数据，如表 1 所示。

表1 气象-位置二维特征集
Table 1 Meteorology-location two-dimensional feature

光伏点编号

1
2
3
⋮
59
60

气象值

1
0

0.997 3
⋮

0.901 2
0.898 9

位置值

0.377 4
0.361 9
0.711 8
⋮

0.317 7
0.345 7

基于 AP 聚类进行光伏集群划分。AP 聚类最

大迭代次数 M 为 500，迭代不变次数 m 为 50，阻尼

系数 R 为 0.5，以矩阵 S 中第三列的中间值即所有

相似度的中位数作为参考初始值。各分布式光伏

点的聚类情况如图 6 所示。

图6 AP聚类划分结果
Fig.6 Segmentation results of AP
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3.3 电压越限预测结果

3.3.1 模型评价指标

为更加直观地观察组合模型的准确率及其鲁

棒性，采用平均绝对误差 MAE 、均方根误差 RMSE
以及拟合度 RS进行模型有效性验证。

MAE= 1
n∑i = 1

n

|| ŷi - yi （17）
式中：MAE 范围为 [0, +∞) ，MAE 越小，说明模型误

差越小，精度越高；ŷi 为样本 n 的预测值；yi 为样本

n的实际值，同下。

RMSE= 1
n∑i = 1

n (yi - ŷi)2 （18）
式中：RMSE为回归效果与真实值差值的平均值，该

值越小，说明模型质量越高。

RS = 1 -∑i

(ŷi - yi)2

∑
i

(ȳi - yi)2 （19）

式中：RS 范围为 [0,1] ，表示模型拟合度，该值越接

近 1，说明模型拟合效果越好；ȳ 表示均值。

3.3.2 实验设置

本实验的硬件配置为 intel CORE i7-11800H
CPU，16 GB 内存；基于 MatLab 框架实现。

参照 WOA 原理，种群数量设置为 10，最大迭代

次数为 200，优化自变量个数为 3；将最终优化参数

赋值给 GRU 模型后，训练集与测试集的划分比例

为 0.83∶0.17。
3.3.3 WOA-GRU预测结果分析

以 AP 聚类划分结果中的 4 号光伏集群作为研

究对象，输入为温度和光照强度，输出为电压值；预

测结果显示，MAE=0.206 7，RMSE=0.267 1，RS=
0.984 3；其 WOA-GRU 模型的预测结果如图（7）、图

（8）所示。

3.3.4 预测模型性能评估及误差分析

1）单点预测与光伏集群预测对比分析

为验证 AP 聚类对于光伏集群的划分对电压越

限预测模型的有效性，本文分别建立了 11 个单点

WOA-GRU 预测模型与光伏集群 WOA-GRU 预测

模型。11 个单一光伏点 WOA-GRU 预测模型以 4
号光伏集群内 11 个分布式光伏点的温度和光照强

度分别作为输入，各光伏点的电压分别作为其输

出；光伏集群 WOA-GRU 预测模型以 4 号光伏集群

内所有温度和光照强度数据作为输入，输出为其电

压值。两类预测模型的预测结果的评价指标值对

比如表 2 所示。

表2 单点预测与光伏集群预测对比

Table 2 Single-point forecasts versus PV cluster forecasts

预测
模型

WOA-
GRU
AP-

WOA-
GRU

MAE
1

1.32

1.07

2
1.66

1.48

3
2.13

2.00

4
1.69

1.62

5
3.09

2.76

6
2.77

2.56

7
2.54

2.33

8
2.31

2.04

9
3.25

3.11

10
3.07

2.99

11
1.17

0.99

训练
时间/s
473

292

由表 2 可得，以光伏集群为单位进行 WOA-
GRU 预测拥有更低的平均绝对误差值 MAE ，说明

以光伏集群为单位的预测效果更好，误差更小，精

度更高，同时拥有更快的训练速度。

2）不同预测模型对比分析

为验证 WOA-GRU 模型的有效性，本文将 4 号

光伏集群相关数据通过 AP-WOA-GRU 模型与

图7 WOA-GRU预测结果
Fig.7 WOA-GRU prediction results

图8 WOA-GRU测试集误差
Fig.8 The error of the WOA-GRU test set
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AP-LSTM 模型、AP-GRU 模型和 AP-CNN-GRU 模

型进行对比分析，以 MAE 、RMSE 以及 RS 等指标

对模型有效性与准确性进行刻画。不同预测模型

的对比曲线如图 9 所示，预测结果对比如表 3 所示。

图9 不同预测模型与真实值的对比曲线
Fig. 9 Curves of different predictive models versus

true values

表3 不同预测模型预测结果
Table 3 Prediction results for different predictive models

模型

AP-LSTM
AP-GRU

AP-CNN-GRU
AP-WOA-GRU

MAE
1.32
1.31
1.34
1.19

RMSE
2.10
2.00
2.18
1.97

RS
0.94
0.97
0.96
0.98

从模型对比结果可以看出，AP-WOA-GRU 模

型较其他预测模型拥有更低的 MAE 和 RMSE ，且

RS 更高，说明 AP-WOA-GRU 模型在预测误差、模

型精度以及拟合效果方面均优于其他对比模型。

在验证了本文所提组合模型的有效性后，采用

组合模型对线路整体电压走势进行预测，预测结果

如图 10 所示。

图10 线路整体预测结果
Fig. 10 Overall forecast results of lines

从预测结果来看，采用本文所述组合模型能够

对接入分布式光伏的配电台区整体电压走势进行

较为准确的预测，从而有效预判可能出现的电压越

限问题。

4 结论

本文针对分布式光伏接入配电网导致的电压

越限问题，提出了一种基于 AP-WOA-GRU 的分布式

光伏集群电压越限预测方法。主要研究结论如下:
1）采用纳入节点负荷密度特征的气象-位置特

征集，借助 AP 聚类方法对目标范围内的分布式光

伏点进行有效分类，形成具有气象相似性与位置相

似性的光伏集群，能够降低分布式光伏群的气象数

据采集成本。

2）利用 WOA 鲸鱼算法进行 GRU 模型参数优

化，避免人为设置训练参数的可能误差，提高了预

测模型的训练精度和迭代速度。

3）利用 AP-WOA-GRU 组合模型进行分布式

光伏规模化并网情况下的配电网电压越限预测具

有可行性。
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