
0 引言

在国家“30·60”能源战略稳步推进与整县分布式

光伏项目积极推动的背景下，台区内分布式光伏渗

透率逐渐上升，2021 年度，我国新增分布式光伏容量

2 928 万千瓦，占全国总新增装机容量的 16.6%[1]。由

于分布式光伏对电量平衡、配电网安全运行的影

响，电网急需一种对分布式光伏进行实时监测的方
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摘 要：随着整县分布式光伏项目的推进，分布式光伏的装机规模和范围逐渐扩大，台区内出现潮

流反向现象，而现有的光伏电表无法完成发电数据的实时采集，这将导致调度侧负荷数据的失真和

分布式新能源管理的缺失等问题。考虑到台区现有的一次设备量测与通信状况，提出了一种基于

盲信号分离理论的台区内光伏实时出力估计方法。该方法基于变压器总表的电能数据与台区内光

伏出力的轮廓数据，以最小互信息为标准进行光伏出力分解，并对结果进行卡尔曼滤波去噪。进一

步基于分解得到的带标签的数据建立数据库，采用卷积神经网络进行训练，以得到优化的光伏出力

估计结果。最后以扬中地区一含光伏台区实际数据进行验证，评估了算法的误差。
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Abstract：With the promotion of the distributed photovoltaic project across the country，the installed scale
and scope of the distributed photo⁃voltaic are gradually expanding，and the reverse trend of power flow occurs
in the station area. However，the existing photo⁃voltaic meters have no way to complete the real⁃time collection
of power generation data，which will lead to such problems as distortion of load data at the dispatching side
and the lack of distributed new energy management. Considering the measurement and communication
status of primary equipment in the station area，a kind of real⁃time photovoltaic output estimation method
based on signal decomposition theory is proposed in this paper. Based on the electric energy data of the
transformer meter and the contour data of photovoltaic output in the station area，the photovoltaic output is
decomposed in accordance with the minimum mutual information，and the separation results are denoised
by Kalman filter. Furthermore，the database is set up based on the labeled data obtained by decomposition，
and the convolutional neural network is used for training to obtain the optimized photovoltaic output estima⁃
tion results. Finally，the actual data of a photovoltaic neighborhood area in Yangzhong area is verified，and
the error of the algorithm is assessed.
Keywords：distribution network；blind signal；photovoltaic perception；mutual information
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法[2]。由于分布式光伏数量多、容量小、数据量大的

特点，系统中一般不实时上传高分辨率的数据，仅

使用定时冻结的方式上传低分辨率的数据以完成

电费计量与上网补贴的工作，但数据精度无法满足

分布式光伏的实时监控要求。考虑改造现有光伏

电表完成监测的方案受台区水平制约，一方面台区

内光伏信息标准缺失导致对信息采集与通信的成

本敏感，另一方面由于量测缺失及较低的维护水

平，分布式光伏的监测数据质量较差，光伏的实时

监测无法满足[3-4]。

盲信号分离，也称盲源信号分离，指只有观测

信号已知，并且其中含有目标源信号和混合系统的

未知信息的情况下，对源信号进行估计和分解，广

泛应用于信号处理、语音处理、数字水印等诸多领

域 [5-6]。盲信号分离从原理上可以分为两类，一类的

特征是统计负熵、累计张量等参数作为分离标准[7-8]，

另一类则针对复杂环境，基于深度学习和神经网

络实现信号分离 [9-10]。在电力领域中，盲信号分离

技术同样得到广泛应用，文献[11]通过局部分解的

方法实现了欠定盲信号的分离，初步实现了家电

负荷识别。文献[12]使用 SOBI 算法从变压器油箱

表面振动分解出有载分接开关的振动信号，为变压

器在线监测提供了一种手段。文献[13]采用快速独

立分量分析算法分离在非同步采样情况下的谐波

与间谐波，在较少的谱线数下保证了电力测量的

精度。

目前，国内对于台区内光伏实时感知的相关研

究较为匮乏，主要集中在研究分离光伏、负荷后进

一步提高负荷预测的精度方面[14]。相比之下，国

外已经开展相关研究，并提出了两种方案用于实现

光伏感知，以满足能源聚合商对负荷监测与窃电检

测的需求：

1）根据台区内负荷特性进行光伏出力分解。

文献[15-17]基于台区内各用户负荷曲线特征的一

致性，将整体负荷用部分有完全量测的负荷代替，

并采用聚类等算法分离各用户。文献[18-19] 需要

安装额外的量测设备，采用非侵入式负荷监测，从

而实现光伏出力的分解。文献[20]采用网格搜索方

法进行相关性分析，但是仅适用于光伏规模较大的

情况，无法有效应用于台区层面。

2）基于神经网络与深度学习实现光伏出力的

分解。文献[21-23]基于数据驱动对台区光伏进行

识别，但是本方法对量测数据规模有一定要求，难

以进行实际应用。文献[24]将组合神经网络与聚类

方法进行结合，但仍使用静态的方法对负荷进行分

析，无法处理台区负荷特性存在变化的情况。

在此背景下，本文基于现有的变压器总表量测

与天气数据，采用盲信号分离领域中最小互信息的

方式分解光伏与负荷处理，并采用卡尔曼滤波去除

噪声对分离效果的影响，在积累的分解数据的基础

上使用 CNN 网络的方式优化分解结果。最后以一

高渗透率台区一年的数据验证了算法的有效性并

与已有的算法进行了对比。

1 台区光伏实时出力感知框架

1.1 光伏负荷混合模型

根据是否存在光伏出力，台区内负荷可以分为

光伏负荷与非光伏负荷两类，其自然混合过程可以

用以下公式进行描述：

AT(t) = AL(t) + Apv(t) （1）
Aref

pv (t) = 1
λ* Apv(t) （2）

式中：AT(t) 为台区变压器总表采集的负荷曲线；

AL(t) 为非光伏用户的总负荷曲线；Apv(t) 为光伏用

户的总负荷曲线；Aref
pv (t) 为可观测的光伏出力曲线

轮廓；λ* 是一个参数，用于表示实际光伏总出力与

光伏曲线轮廓之间的倍率。

式中 AT(t) 与 Aref
pv (t) 为已知量。 Aref

pv (t) 可以根据

当地的气象信息生成或通过当地可观测光伏节点

出力生成。在精度允许范围内，本文使用光照强度

轮廓曲线近似生成光伏曲线的形状[25]。同时，针对

某一时间段，对光照强度等参数进行间隔采样后取

平均值，近似获得光伏电度曲线轮廓。由于假设了

台区内光伏曲线轮廓的相似性，当台区内存在光伏

的主动控制或配置有储能时，方法精度会受到一定

程度的影响。

1.2 基于盲信号分离原理的光伏分解算法

根据配变总表的量测实现光伏与负荷出力的

分离是一种盲信号分离问题。盲源信号分离技术

是通过观测的混合信号去估计源信号的一类技术

的总和，该技术可以在没有原始信号统计信息的情

况下实现混合信号之间的分解，但是方法受噪声的

影响较大。如果已知源信号的统计信息，采用神经

网络的方式学习信号特征，能够更好的完成信号的

分离。当台区内光伏为近期安装时，不存在历史运

行信息。此外，营销与其他系统之间的数据融合与

网络安全问题使得算法获取台区的历史数据困

难。所以方案设计只根据实时获得的总表数据与

气象数据建立算法，算法流程见图 1。
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图1 光伏实时出力感知框架
Fig. 1 Photovoltaic real⁃time output sensing framework

算法的输入是配变总表数据与当时的气象数

据，输出为台区内分布式光伏总的实时出力。方案

在结构上可以分解为两个部分：

1）互信息分解算法。该算法是本方案的核心

部分。首先根据气象数据生成光伏出力参照曲线，

其次以光伏与负荷之间的互信息为评价函数得到

光伏实际出力与光伏出力参照之间的倍率关系。

考虑到存在模型、量测等误差，对分离出的光伏倍

率进行卡尔曼滤波去噪。最后根据估计的倍率与

光伏参照值即可获取实时的光伏总出力估计，并对

结果进行定期记录。

2）网络算法（convolutional neural network，CNN）。
该算法依赖于历史的数据集，在条件允许的情况

下，数据集可以由营销系统直接获得。如果无法获

得数据集的话，则由互信息算法逐渐积累历史数

据。在获得了数据集的基础上，互信息算法仍在后

台运行并定期更新训练数据集。CNN 网络参数根

据数据集进行训练，模型训练结束后，输入总表与

气象数据即可直接输出当前的光伏总出力。

互信息分解算法不需要历史数据，能够直接输

出结果，当算法运行时间少于 60 天时，由该部分算

法输出结果。互信息算法在运行的过程中会不断

积累运行数据，并对 CNN 网络进行训练，当算法运

行时间大于 60 天时，网络精度满足应用需求，此时

由 CNN 网络算法输出光伏出力分解结果，互信息算

法则在后台定期运行以定期更新 CNN 网络训练的

历史数据库。

2 基于最小互信息的光伏出力分解算法

2.1 基于最小互信息的光伏出力分解

由等式（1）-（2）可知，只要确定 λ* 即可完成光

伏与非光伏负荷两者之间的分解。设λ为待求解的

逼近真值 λ* 的变量，当 λ不是最优时，由式（1）分解

出的负荷曲线中会包含一定比例的光伏信息，当分

离的效果越好时，负荷信息中就会包含越少的光伏

信息，也就是说两者之间的互信息最少。在信号处

理领域中常用互信息进行信号之间关联性的度量，

针对应用的离散场景，公式有

H(X) = -∑
x ∈ χ

p(x)log2 p(x) （3）

H(X,Y) = -∑
x ∈ χ
∑
y ∈ ν

p(x,y)log2 p(x,y) （4）

I(X,Y) = H(X) +H(Y) -H(X,Y)
H(X)H(Y) （5）

式中：H(X)为随机变量 X 的信息熵；H(X,Y)为随机

变量 X、Y 之间的联合熵；p(x) 为 X 的概率分布；

p(x,y) 表示 X、Y 之间的联合概率；χ 表示 x 的取值

范围；v 为 y 的取值范围；I(X,Y) 为随机变量 X、Y

之间的标准互信息。

评价分解效果的函数公式为

I(Apv(t), AL(t))≈min I(Aref
pv (t), AT(t) -λAref

pv (t)) （6）
式中：λ为待求解的最优光伏倍率，其取值范围为

[0，ST/max (Aref
pv (t)) ]，最大值由实际物理意义决定，台

区所装光伏容量不会超过变压器容量，所以光伏倍

率不会超过变压器容量 ST与参考光伏曲线最大值

之间的比值。实际的光伏出力曲线无法获得，所以

采用参考光伏曲线进行近似替代。

对于该目标函数，在 λ取值范围内存在先减小

后增大的趋势，一般对 λ采用梯度下降法进行迭代

求解。但是根据一个时间窗口的数据对变压器总

表 AT(t)与光伏 Aref
pv (t)的概率密度进行核密度估计本

身就存在一定的误差，即使采用双曲正切或者

sigmoid 函数进行近似，在代入到互信息中计算也是

对这些核函数或是近似函数的梯度，损失迭代效
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率。本文中的互信息计算为离散场景，只需要各数

据出现的频数，对于每一个λ值代入式（5）都能够直

接计算出互信息值，不需要求解概率密度函数。所

以本文采用粒子群算法求解最优 λ。

2.2 基于卡尔曼滤波的出力估计

实际中为了考虑算法的可用性与对新装光伏

的动态感知，算法使用的光伏与总表数据是采用时

间窗扫描的形式，即每次送入的数据为当前时间点

到前一天同一时间点共 24 h 的数据。设当前时间

为 TN，时间窗宽度为 w，则曲线中时间变量 t 的取值

范围为 [TN -w + 1, TN -w + 2, …, TN - 1, TN]。由于采

用窗口扫描的方式，方法一次仅采用一天的数据

量，结果受噪声的影响增大，使采用最小互信息的

方式估计出的光伏倍率偏离真值。为了平抑分离

的波动，采用卡尔曼滤波算法对光伏倍率进行滤波

去噪。

本场景中采用一维卡尔曼滤波对光伏倍率进

行状态估计。卡尔曼滤波分为预测与校正两个步

骤，其中预测过程见式（7）-（8）
λt =λt - 1 （7）

Pt =Pt - 1 +Q （8）
式中：λt - 1 为 t - 1时刻卡尔曼滤波后的光伏倍率系

数；λt 为对 t 时刻的倍率进行预测后得到的参数。

在本文中，考虑无新装的光伏或光伏离退网的情

况，此时的光伏倍率会趋向于常数。由于卡尔曼预

测过程中没有控制变量的输入，因此在预测过程中

输入控制矩阵为零，状态转移矩阵取单位矩阵，即 t

时刻的 λ预测值等于 t - 1时刻的λ滤波值。 Pt - 1 为

t - 1时刻的误差矩阵；Q为预测过程的噪声方差；Pt

为对 t时刻的误差矩阵的预测值。

预测过程得出的预测值还需要结合观测值进

行误差修正，修正过程见式（9）-（11）。
Kt = Pt

Pt +R （9）
λt =λt +Kt(λ -λt) （10）

Pt =(1 -Kt)Pt （11）
式中：R 为基于互信息分解得到的噪声方差，将其

与预测误差进行加权得到 t 时刻的卡尔曼增益

Kt ；λ为 t时刻由互信息分解过程得到的光伏倍率，

根据该测量值与预测值得到 t 时刻获得的光伏倍率

滤波值 λt 。公式（11）表示根据校正后的卡尔曼增

益更新预测的误差 Pt 。

经过以上的预测过程与矫正过程即可完成卡

尔曼滤波，方法总体运算量较小，适于实时计算，

t - 1时刻向 t时刻传递的仅有误差 Pt 。方法需要给

定观测误差的噪声方差 R与预测的噪声误差Q，R可

以通过对互信息方法进行实际验证得到普遍的通用

值，Q为卡尔曼模型的预测误差，其量级与 R 相同。

使用最小互信息算法感知光伏实时出力的流

程见图 2。

图2 互信息算法感知流程
Fig. 2 Mutual information algorithm sensing process

3 基于累计数据优化的CNN网络算法

神经网络算法能够根据历史数据进行学习，输

出在当前情况下光伏总出力概率最大的结果，对噪

声等误差的容忍度更高。所以利用互信息算法运

行过程中积累的数据训练神经网络能够获得精度

更高的结果。气象数据与配变总表数据是算法输

入的两个特征，同时这两个数据相同位置的点代表

的是同一个时间采集到的数据，可以理解为卷积神

经网络中同一个数据的不同特征通道，所以算法适

合采用针对特征进行学习的 CNN 神经网络。CNN
网络算法运行过程中，由互信息算法在后台进行数

据集扩展，采用不同的原理生成训练数据的原因是

避免网络出现过拟合。

3.1 基于卡尔曼平滑的出力修正

训练数据采用的是离线数据，对真实倍率的估

计不仅可以用到 t 及 t 时刻之前的数据，还可以获

得 t + 1等目标时刻之后的数据，此时采用卡尔曼平

滑能够获得更高的准确度。

卡尔曼平滑为预测与校正过程的前向迭代与

反向迭代的结合。首先对离线的光伏倍率数据进

行卡尔曼滤波的前向迭代过程，对滤波后的数据再

进行反向迭代，如公式（12）-（13）。
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λt =λt + 1 （12）
Pt =Pt + 1 +Q （13）

预测过程的公式与滤波相比从由前向后预测

变为由后往前，误差修正同理，校正过程的公式与

式（9）-（11）相同。

根据卡尔曼平滑后的光伏倍率将台区出力数

据分解为光伏出力数据与纯负荷出力数据，将其存

至数据库并定期更新。

3.2 数据预处理与模型建立

由实际数据积累的数据库无法直接进行神经

网络训练，一方面实际倍率大部分偏向于一个常

数，即使有新装光伏导致的变动也只是改变为另一

个常数，数据集本身存在较大的不均衡性，会导致

网络的过拟合。另一方面，实际的光伏参考曲线与

总表曲线的波动范围不同，即使对于光伏曲线来

说，天气的影响也会造成不同日期幅值的较大波

动。所以数据集需要首先进行样本均衡的处理，之

后对样本数据进行归一化处理。

对于样本不均衡问题，采用扩展样本的方式解

决。经过光伏出力分解后可以得到独立的光伏出

力曲线与纯负荷出力曲线。样本集的特征数据为

光伏曲线与总表曲线，标签数据为光伏曲线倍率。

所以扩展样本集的光伏参照曲线保持不变，总表曲

线扩展为纯负荷曲线加以不同倍率的光伏曲线之

和，如式（14）。
AT,exp(t) = AL(t) +λ′Aref

pv (t) （14）
式中：λ′ 为扩展的光伏倍率，其取值范围为[0，ST/
max (Aref

pv (t)) ]，方法采用等间隔的取一定数量的 λ′；
AT,exp 为经过扩展后的台区总表数据。

经过样本扩展后，还需要进行样本数据的预处

理。因为训练的过程是让神经网络进行互信息的

拟合及预测，即分辨单位幅值的总表曲线中包含单

位幅值的光伏曲线的倍率。所以对每一个样本的

总表数据与光伏参照数据做 min-max 标准化与中

心化处理。归一化后样本数据分布为[-0.5，0.5]。
将光伏数据与总表数据归一化后，标签也就是光伏

倍率同样需要换算，见式（15）。
λ″ =λ′ Apv,max - Apv,min

AT,exp,max - AT,exp,min
（15）

λ″ 是与归一化后的光伏、总表数据相匹配的光

伏倍率。需要注意的是，归一化是针对每一个样本

单独归一化，而不是取所有样本的最大值、最小值

后归一化，由于总体负荷波动幅度较大，分别进行

归一化会取得更好的训练样本。

由式（6）可得，光伏倍率 λ和总表曲线、光伏参

照曲线之间存在隐函数关系，且存在总表曲线、光

伏参照曲线到 λ的唯一映射，所以可以采用神经网

络拟合学习这种映射关系。

光伏参考曲线与总表曲线是样本的两个主要

特征，且两个特征有着相同的维度，序列在时间上

存在一致性，适合于针对特征进行学习的 CNN 神经

网路。网络输入通道为 2，之后采用一维卷积，多层

卷积后经过全连接层即可构建初始网络结构。

模型输入的光伏与总表数据是按照一定的时

间窗口进行的截取，在不同的时间截取数据时，获

取的数据序列长度虽然相同，但是序列每个具体位

置代表的时间断面不同，这增加了模型的复杂度与

模型收敛的困难。所以对输入的数据进行切片调

换处理，将每个序列的顺序按照采集的时间点进行

重新排序。对于时间窗宽度为 w 的 x 序列，假设 w

表示一天的时间宽度，则序列 x ={x1, x2, …, xt0, …, xw}，
假设 xt0 为采样时刻为 0：00 的数据，则重新排列过

后的序列 x为 { xt0, xt0 + 1, …xw, x1, x2, …, xt0 - 1}。
根据互信息算法积累的历史数据，进一步采用

CNN 网络算法进行光伏出力感知的流程见图 3。

图3 CNN网络算法感知流程
Fig. 3 CNN algorithm sensing process

4 算例分析

为了验证本文算法的有效性，以扬中一实际台

区的数据进行验证，并与文献[26]的方法进行了对

比。该台区共有用户 71 户，其中 9 户安装有分布

式光伏（其中一户光伏为 9 月新安装）。选取该台

区 2021 年度一年 365 日的数据，删除其中存在量

测缺失的日期后剩余 219 日。台区总表采集频率
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为一日 96 点，台区下光伏电表、用户电表的采集频

率为每日 24 点，处理后统一采用每日 24 点。由于

方法使用的是电度值，为电表码值之差，所以每日

24 点处理后为每日 23 点。将上述数据拼接后获得

连续的 219×23 点的数据，包括三条曲线，1）变压器

总表曲线；2）光伏参照出力曲线（选取一台光伏电

表的出力作为参照）；3）台区光伏总出力曲线。

方法以一台用户的光伏电表作为分离光伏曲

线的参照，首先验证一台用户的光伏出力曲线形

状与台区光伏总出力形状的相似性，各用户的光

伏曲线与台区光伏总出力曲线之间相关系数最

小为 0.915，也就是线性相关程度极高，将一个

用户的光伏电表作为台区光伏总出力的参照是有

效的。

分析参考光伏曲线与实际总光伏出力曲线之

间形状的误差带来的算法性能影响。分离算法的

原理是最小互信息，所以当波形失真所叠加的信号

为高斯信号时，对算法的性能影响最大。计算典型

日光伏总出力与光伏总出力叠加 N(0, δ2) 信号之间

皮尔逊相关系数的变化，结合光伏最小相关系数为

0.915，此时噪声 δ =4.74。在该情况下，仍考虑分解

的最差情况，为高斯信号全部分解至光伏出力侧，

则此时产生的绝对误差为 E（|N（0，4.742）|）=
4.74*sqrt（2/π）≈ 3.78，产生的相对误差约为 13%。

4.1 基于最小互信息的光伏出力分解

在上述台区中，验证采用互信息分解原理的光

伏出力辨识算法。算法输入为 24 h 的一台光伏表

的数据、配变总表数据，将算法分解出的光伏出力

与实际光伏出力进行对比。算法设置式（12）中动

态变量 a=0.2，卡尔曼滤波参数 Q=1×10- 4，R=0.1。
分离结果见图 4-5。

图4 光伏倍率分解效果
Fig. 4 Photovoltaic magnification decomposition effect

图5 光伏出力分解效果
Fig. 5 Photovoltaic output decomposition effect

由图 4 可以看出，单纯以最小互信息为标准进

行光伏分离，其效果受噪声影响较大，经过卡尔曼

滤波之后的光伏倍率围绕实际的光伏倍率小范围

波动。在长时间尺度下仍存在一定的类似周期性

误差，可能是存在一个周期更长的干扰噪声，或者

是存在模型外参数导致的系统误差。图 5 为截取

的连续十五日的光伏出力分解结果，经过滤波后的

分解光伏出力与实际光伏总出力基本重合。

为了验证方法的动态性能，台区在 9 月有一户

新安装的光伏用户，选取该日的前后两天共五日的

数据进行验证。发现不经过滤波的算法性能有轻

微改善，但是误差和方差都高于经过滤波的算法。

优化了动态性能的算法误差最小，仅为 14.59%，要

优于不考虑动态性能与滤波的情况。可见无论是

从全局稳态的角度还是从存在光伏容量变动的角

度，方法都能够较好适应现实情况，完成台区光伏

出力的实时估计。

4.2 基于累计数据优化的CNN网络估计效果

在互信息分解的基础上，进一步评估采用 CNN
网络方式优化估计光伏实时出力算法的性能。首

先，对算法分解的光伏标签数据进行卡尔曼平滑。

平滑后平均绝对误差为 1.112 kWh，平均相对误差

为 11.05%，比仅经过滤波的数据提升了一个百分点

的精度。

训练数据集的扩展方式λ’取值为{0.5，0.75，1，
1.25，1.5，1.75，2}* λ，将训练集扩展 6 倍。训练过

程采用 python3.8，pytorch1.10.2 环境，训练网络由一

层卷积核为 2×2 的卷积层与两层全连接层构成。

训练的训练集与测试集比例为 3：1，损失函数为均

方差，采用 adadelta 算法进行网络参数寻优，训练一
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共对训练集数据迭代 100 轮。

方案模拟真实的逐渐积累数据的情况，逐渐向

训练数据库中增加数据。从 219 天的数据中随机

抽取 19 天作为数据库容量不同时训练出的模型效

果的验证，这 19 日由于拥有所有光伏与负荷的量

测数据，所以将光伏的容量同样做相同的扩展以增

加验证集的多样性。根据不同时间长度构建的数

据集并训练神经网络，在这 19 日的测试集上测试

分离误差，并与文献[26]中采用线性相关系数的方

法进行了对比，分离效果见图 6。

图6 分离精度与数据集大小的关系
Fig. 6 Relationship between separation accuracy and

data set size

由图中可以看出，采用 CNN 网络进行光伏实

时出力分解的方式受数据集的增大影响，其分解

精度逐渐增高，当数据集容量大于 60 天时，分解

的相对误差低于采用互信息方法进行分解。当数

据集容量大于 90 天时，分解的均方差低于互信息

算法。当数据集容量为 200 天时，测试精度最优，

误差降低到了 4.2%。文献[26]方法是采用神经网

络进行优化，使得分离的负荷与光伏功率之间的皮

尔逊相关系数最低，由于皮尔逊相关系数是一种衡

量两组数据之间的线性关系，实际的光伏与负荷存

在一定的相关性，所以方法分离的相对误差与均方

差均高于互信息方法，CNN 网络方法在拥有 30 天

以上的训练数据时，精度也优于文献[26]方法。

由上述两部分算例可见，针对无先验量测数据

的含光伏台区，采用本方法能够实现 11.72% 以内

误差的光伏实时出力估计，并随着时间的推移，方

法的估计精度能够进一步减少至 4.2%，甚至更低，

能够完成正常的台区光伏感知、监控功能。

5 结语

针对调度侧对台区内光伏实时出力不可见的

问题，本文综合考虑台区内复杂的设备状况与维护

水平的局限性，提出了一种基于盲信号分离的台区

光伏出力估计方法，通过实测数据分析并与其他文

献的方法对比，能够得出以下结论；

1）无需安装额外量测，仅需要台区总表的量测

数据与光伏出力曲线轮廓，算法易于推广；

2）使用互信息与神经网络等非线性度量方

法。基于负荷与光伏的物理特性进行判别，在负荷

与光伏之间功率的线性相关性假设较弱或负荷特

性发生变化的情况下仍有较高精度；

3）算法随着数据积累会逐渐增加求解精度；

4）当台区内存在光伏主动控制、光储一体化

时，会对算法性能造成一定的影响。

算法的上限受到光伏轮廓曲线精度的约束，另

一方面，当台区新增光伏装机时，算法需要 1-2 天

的时间甄别是否为噪声。因此，如何更好的适应台

区内光伏容量的投切以均衡算法的快速性与稳定

性，有待于未来进一步研究。
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