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摘要: 随着国家双碳战略目标的提出,分布式光伏迎来新的发展机遇,对光伏发电站的电压质量管理成为关
键挑战。 文中基于双流 LSTM-CNN(long short-term memory-convolutional neural network)模型,建立交互层和
多特征融合预测模块来实现对光伏用户电压质量指标的预测,监控各设备在不同时段、相同间隔的运行状
态反馈数据,对数据进行指数移动平均滤波处理来减少噪声的影响,构建双流 LSTM-CNN 模型进行序列建
模,并引入注意力机制增强对关键特征的关注程度,最后提出了多特征融合模块,充分利用来自不同层次的
数字信息来丰富结果预测的特征表示,分别得到 6 个预测头来实现对未来电压闪变、电压波动、电压偏差
(电压质量指标)的预测。 实验使用平均绝对误差(mean absolute error, MAE)和均方根误差( root mean
square error, RMSE)对模型性能进行评估,其中电压偏差 MAE 的仿真结果为 0. 029 0,表现出较小的预测误
差。 实验结果表明,该方法能够有效地预测低压分布式光伏电压质量的情况,为低压分布式光伏台区的稳
定运行提供重要支持和参考。
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Abstract: With the proposal of the national dual-carbon strategic goal, distributed photovoltaic (PV) ushers in
new development opportunities, and the management of voltage quality for photovoltaic power stations becomes a
key challenge. Based on the dual flow long short-term memory-convolutional neural network (LSTM-CNN) model,
this paper proposes an interaction layer and a multi-feature fusion prediction module to achieve the prediction of
photovoltaic user voltage quality indicators. The operating status feedback data of different periods and the same in-
terval is monitored, and the data is filtered by exponential moving average to reduce the influence of noise. The du-
al-stream LSTM-CNN model for sequence modeling is constructed, with the introduction of attention mechanism
aimed at enhancing attention to key features. We propose a multi-feature fusion module, which fully leverages digit-
al information from different levels to enrich the feature representation for prediction. This module consists of six
prediction heads, allowing us to predict future voltage fluctuations, voltage variations, and voltage deviations (volt-
age quality indices). Model performance is evaluated using the mean absolute error (MAE) and the root mean
square error (RMSE), where the simulation of voltage deviation MAE is 0. 029 0, showing a small prediction er-
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ror. The experimental results demonstrate that the proposed method can effectively predict the voltage quality of low
voltage distributed PV, and provide important support and reference for the stable operation of low voltage distribu-
ted PV platform area.
Keywords: low-voltage distributed generation, photovoltaic power station, voltage quality prediction, neural net-
work, attention mechanism, feature fusion

0　 引　 言

低压分布式光伏电站在实现清洁能源转型中

具有重要的地位和作用,分布式光伏领域也正迎来

新的发展与挑战[1-2]。 然而,随着光伏发电量在电

力系统中的比例不断增加,光伏电站接入电网后可

能引发电压质量问题,这些问题包括电压闪变、电
压波动和电压偏差,其中电压闪变是指电压在短时

间内快速波动的现象,通常由突然的负载变化引

起;电压波动是电压在一段时间内的连续波动,通
常由光伏电站或其他因素引起;电压偏差是指电压

与标准电压之间的差异,可能导致设备故障或电能

质量问题。 再超出国家相关标准后引发电压质量

问题,那可能导致设备性能下降或电力质量下

降[3],电力设备和系统产生不利影响,因此快速、准
确的监测预测光伏电站接入电网后的电压质量指

标情况变得尤为重要。
电压质量指标(电压闪变、电压波动、电压偏

差)的预测方法可以分成统计方法、时间序列分析

和深度学习方法[4-5]。 统计方法是使用历史数据的

统计均值、方差、标准差来进行预测,但不适用于电

压闪变中捕捉短期和复杂的波动,对突变信息的处

理较差。 时间序列分析使用时间序列模型如 ARI-
MA 自回归移动平均模型,以历史数据中的时间信

息来预测未来的电压质量指标,适用于考虑时间相

关性的预测,可以捕捉季节性和趋势[6]。 深度学习

方法使用深度学习模型如循环神经网络或卷积神

经网络,可以自动捕捉时间序列数据中的复杂模式

和关联性[7],可以挖掘数据的深层特征,在电压质

量指标预测中得到广泛应用。 传统的预测方法如

统计模型[8]和随机森林[9],在处理动态数据和实时

性方面存在局限性。 它们往往无法适应数据流的

变化和实时预测的要求。 文献[10]利用自适应经

验小波分解算法解决外部影响因素对电力系统负

荷数据的非平稳性,并采用卷积神经网络、双向长

短期记忆( convolutional neural network bidirectional
long short-term memory, CNNBiLSTM)网络模型训练

进行负荷预测。 文献[11]利用熵权灰色关联分析

法筛选出影响光伏发电功率的主要因素,采用改进

后的黏菌算法对模型的参数进行优化,并建立了光

伏发电功率预测模型。 文献[12]在传统的 LSTM
(long short-term memory-convolutional) 网络的中引

入注意力层,构造不同工况下的 LSTM 子模型,并将

CNN(convolutional neural network)输出的软分类标

签作为初始权值,使用遗传算法对权值偏置进行搜索

寻优,相较于单一模型,组合模型具有更小的误差。
为了充分利用数据信息,提高光伏电压质量指

标的预测精度,文章特别关注了光伏电流和功率对

电压质量的潜在影响,先对低压光伏电站历史发电

功率进行指数移动平均滤波预处理,并提出构建不

同于单网络模型的双流分支网络 LSTM-CNN-ATT
(long short-term memory-convolutional neural network-
attention mechanism)进行序列建模,引入注意力机

制[13]增强对关键特征的关注程度,提出了多特征融

合模块丰富结果预测的特征表示,实现对未来电压

质量指标情况的预测。 以更全面地理解光伏电站

接入电网后电压质量的特征和趋势。
1　 基于 LSTM-CNN 的预测模型

1. 1　 CNN 网络

CNN 模型[11]拥有对局部特征的有效提取和对

平移不变性的建模能力,由卷积层、池化层和全连

接层构成,可以自动学习数据中的特征并建立对应

的特征量。 在卷积层中,CNN 模型使用滤波器(也
称为卷积核)来对输入数据进行局部感知,并提取

出其中的局部特征。 滤波器通过与输入数据进行

卷积操作,计算得到新的特征映射。 通过多个滤波

器的组合,CNN 模型能够同时提取出多个不同的局

部特征,并对其进行学习和展示。
1. 2　 LSTM 网络

LSTM[10]是一种常用于处理序列数据的循环神

经网络结构,相比于传统 RNN(recurrent neural net-
work)结构,能够更好地处理长期依赖关系,从而在

处理序列数据时具有更好的性能和表现。
在每个时间步,LSTM 接收输入序列,并利用当

前输入和前一时刻的隐藏状态来计算各个门控单

元的输出和细胞状态的更新。 遗忘门 ft 控制单元

—721—

第 63 卷　 第 3 期 电 测 与 仪 表 Vol. 63 No. 3　 　

2026 年 3 月 15 日 Electrical Measurement & Instrumentation Mar. 15, 2026　 　



状态的遗忘程度,决定上一时刻中哪些信息需要被

遗忘。 输入门 it 用于控制新输入对单元时间状态

的更新程度。 输出门 Ot 决定了单元时间状态如何

影响当前时刻的隐藏状态和输出结果。 细胞状态

C t 通过遗忘门和输入门来决定何时遗忘过去的信

息并更新信息。 隐藏状态 ht 用于存储和传递模型

对输入序列的信息。 其中计算如式(1) ~ 式(6)
所示:

ft = σ(Wf·[ht - 1,xt] + bf) (1)
it = σ(Wi·[ht - 1,xt] + bi) (2)
Ot = σ(Wo·[ht - 1,xt] + bo) (3)
C_t = tanh(Wc·[ht - 1,xt] + bc) (4)
C t = ft·C t - 1 + it·C_t (5)
ht = Ot·tanh(C t) (6)

式中:Wf是输入值 X t与遗忘门的权重矩阵;bf是遗

忘门的偏置向量;σ 表示 sigmoid 激活函数;tanh 为

双曲正切激活函数;C t 为 t 时刻候选单元状态。 将

输入的加权和映射到 0 ~ 1 之间的概率值。 激活值

越接近 0,表示对应位置上的信息更容易被遗忘或

对数据更新没有贡献;激活值越接近 1,表示对应位

置上的信息更容易保留。
1. 3　 注意力机制

注意力机制[14] 可以捕捉到数据时更加关注重

要的信息,通过计算注意力权重来选择性地强调关

键部分,提高模型的感知能力。 其次,注意力机制

能够捕捉输入序列中不同层次之间的关系、建模不

同时间步或特征通道之间的相关性,从而更好地理

解序列数据的复杂关联。 此外,还能够提升模型的

性能,减少无关信息的干扰,从而更准确地预测目

标变量,通过分析注意力权重来理解模型对不同部

分的关注程度,为模型的决策提供解释并增强可解

释性。 综上所述,注意力机制在处理序列数据和进

行任务预测时具有重要的优势和应用价值。
2　 基于注意力机制和 LSTM-CNN 的低压光伏电

压质量指标预测模型设计

　 　 在本章节中,考虑到模型的泛化能力、过拟合

和整体训练效率问题,提出了基于注意力机制和

LSTM-CNN 的低压光伏电压质量指标预测模型设

计。 接下来将详细介绍基于 LSTM-CNN 网络来特

征提取,再引入交互层增强对关键特征的关注程

度,最后设计多特征融合预测模块的设计原理。 旨

在构建一个全面而高效的预测模型,综合考虑了数

据的空间和时间特征,并通过注意力机制和多特征

融合实现了更准确的电压质量指标的预测。
2. 1　 模型分支 1:CNN

将分布式光伏接入功率和电流作为网络的输

入数据,主干模型由双流网络组成(见图 1)。 为了

将这些多维度的数据输入到模型中,首先需要对数

据进行预处理和转换,在一个训练批次中,将输入

数据记为 I∈ B × S × D,其中 B 表示批次大小,S 表示

数据序列的长度,D 表示数据的维度,在实验中,
B = 32、S = 32、D = 5。

针对图 1 分支 1 的 CNN 网络,将输入数据 I 重
组以后得到 B × 1 × L 维度的新数据(其中 L = SD,
SD 表示将原始输入数据的每个样本重组成一个新

的向量)。 然后经过由 4 个卷积层和 2 个池化层组

成的 CNN 模。 如表 1 所示。 输入数据经过一维批

量归一化层(BN) 进行标准化,以提高训练的稳定

性和收敛速度。 通过不同的一维卷积层 (Conv1d)
进行特征提取。 每个卷积层具有不同数量的卷积

核,卷积核的大小(K)、填充(P)和通道数(C)也不

同。 这些卷积核在输入数据上滑动,从中提取出不

同特征。 同时,每个卷积层后跟一个 LeakyReLU 激

活函数,引入非线性有助于模型学习复杂的模式和

特征。 通过一维最大池化 MaxPool,特征图的尺寸

被减小,同时保留了最重要的特征,有助于降低计

算复杂度。 最终我们能得到输出维度为 B × C × N
的向量,其中 C = 32,N = 10。 经过重组操作后最终

能得到 CNN 分支的特征输出X l∈ B × N × C。

表 1　 CNN 分支每层具体操作

Tab. 1　 CNN branch each layer specific operations
层数 组成 K,P,C 输出

1 BN + Cov1D + LeakyReLU 11,5,32 B × 32 × L

2 BN + Cov1D + LeakyReLU 11,5,64 B × 64 × L

3 BN + MaxPool — B × 64 × L / 4

4 Cov1D + LeakyReLU 3,1,128 B × 128 × L / 4

5 BN + Cov1D + LeakyReLU 3,1,32 B × 32 × L / 4

6 MaxPool + Dropout — B × 32 × L / 16

2. 2　 模型分支 2:LSTM
如图 1 分支 2 所示,LSTM 网络内部包含 2 个

LSTM 单元,每个 LSTM 单元都具有内部状态,如隐

藏状态和细胞状态。 首先, 对于输入数据 I ∈
 B × S × D,应用线性变换,将每个时间步的 D 维特征

映射到一个更高维度的空间,产生 B × S × H。

—821—

第 63 卷　 第 3 期 电 测 与 仪 表 Vol. 63 No. 3　 　

2026 年 3 月 15 日 Electrical Measurement & Instrumentation Mar. 15, 2026　 　



图 1　 基于注意力机制的 LSTM-CNN 模型结构图

Fig. 1　 Structure diagram of LSTM-CNN model combined with attention mechanism
　 　 H 表示隐藏状态的维度,H = 32)的输出。 在每

个时间步,LSTM 单元将前一时间步的隐藏状态和

细胞状态作为输入,并结合当前时间步的输入数据

进行计算。 这个操作会在每个 LSTM 单元内部执

行,但是在整个序列中会重复多次。 每个时间步

LSTM 单元将生成一个新的隐藏状态,具有相同的

维度,即 B × S × H。 这个隐藏状态包含了对过去信

息的编码以及对当前输入的处理结果;还将生成一

个细胞状态,与隐藏状态维度相同,即 B × S × H。
可以使用 LSTM 的隐藏状态作为网络的最终输出是

X l∈ B × S × C,C 表示最终的输出特征维度。
2. 3　 交互层:融合注意力机制

双流分支后的两个没有经过全连接处理的输

出结果,经过 LSTM 流后得到的特征向量为 Xl ∈
 B × N × C,经过 CNN 流后经过得到的特征向量为

Xc∈ B × S × C。 在之后,这两个向量会通过交互层进

行交叉注意力处理,将不同的特征分别看作查询(Q)、
键(K)和值(V)。 如图 2 左所示,将 Xcnn经过 Norm
处理得到 Qc,Xl 经过 Norm 处理分别得到 Kl 和 Vl。
接下来我们将这三个向量经过交叉注意力计算。

首先需要计算查询和键之间的相似度,通过点

积注意力相似度方法来实现,如式(7)所示:

A = Attention(Qc,Kl) = softmax(QcKT
l / d) (7)

式中:Qc 表示查询矩阵;Kl 表示键矩阵;d 表示特征

向量的维度。 通过将查询和键进行点积操作,并除

以特征维度的平方根,可以得到归一化的相似度矩

阵 A。 接下来,将计算得到的相似度矩阵 A 与值 Vl

进行处理,如式(2)所示,得到的注意力加权的值

矩阵。

Xc = AVl (8)

将注意力加权的值传入前馈网络(multi-layer
perceptron, MLP)。 在前馈网络中,如式(9)所示,
进一步进行一系列线性组合和非线性变换。

Xc~ = MLP(Xc) (9)
相似地,可以得到在交互层进行相同处理的特

征向量Xl~ 。 通过交互层处理与双流分支特征处理最

终可以得到来自不同深度与不同分支的特征信息。

图 2　 注意力机制的结构图

Fig. 2　 Structural diagram of the attention mechanism
2. 4　 多特征融合预测

提出了多特征融合模块,充分地利用来自不同

层次和来源的数字信息,以丰富结果预测的特征表

示。 该模块将各种特征整合为一个综合的特征集,
如图 1 多头预测模块所示,包括经过不同处理方法

获得的 6 个关键特征。 具体为经过分支 1 的特征

X l、经过分支 2 的特征 Xc、在交互层进行交叉注意

力机制得到的特征Xc~ 、Xl~ ,以及处理不同的输入特

征,如式(10)和式(11)所示,提取最大值特征。

Xc^ = max(Xc~ ,Xc- ) (10)
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Xl^ = max(Xl~ ,Xl- ) (11)
这样便得到了进行结果预测的 6 个特征信息,

分别是 Xc,Xc~ ,Xc^ ,Xl,Xl~ 和Xl^ 。 在训练阶段,我们假

设特征向量 Vc∈{Xc,Xc~ ,Xc^ }、Vl∈{Xl,Xl~ 和Xl^ },分
别对此向量进行不同的处理。 对于 Vc,经过最大池化

层和分类器后,如式(12)所示,最后能得到 pc∈ B ×1用

于预测最终值。
pc = FC(maxpool (Vc)) (12)
对于 Vl,则获取第一个下标的向量,经过线性

层后,如式(13)所示,最后能得到 pl∈ B × 1用于预

测最终值。
pl = FC(Vl

1) (13)
通过以上两个公式,最终能得到 6 个预测结果

{pc,􀭴pc, p̂c, pl,􀭴pl, p̂l }。 多特征融合模块将 LSTM、
CNN、交叉注意力多种方法结合在一起,融合了不

同特征的信息,丰富了结果预测的特征表示。 这个

模块产生了 6 个关键特征,每一个都代表了不同层

次和来源的数据信息,在本研究中发挥了关键作

用,为结果预测任务带来了更多的信息和性能

提升。
3　 实验流程与数据预处理

3. 1　 实验流程

实验流程主要步骤(见图 3)。

图 3　 实验流程

Fig. 3　 Experimental process

针对在数据预处理阶段,使用均值插值处理可

能存在的缺失值和异常值,采取指数移动平均滤波

的方法,对低压光伏电站的所有数据进行平滑处

理,以减少噪音和突变的影响。 然后使用训练集对

构建的基于注意力机制的 LSTM-CNN 双流网络模

型进行训练,通过迭代优化参数,判断损失函数是

否收敛,如果收敛效果达不到要求,就修改调整模

型的参数进行再次训练直到损失函数收敛。 在模

型训练完成后,使用测试集对最终训练好的模型进

行评估。
3. 2　 特征选择与数据预处理

3. 2. 1　 特征选择

分布式光伏电站的功率和电流表现出多种复

杂特性,受天气、光照条件、季节变化以及日内变化

的影响。 这些特性包括不稳定性、季节性变化、日
内变化和随机性。 白天光照较强,夜晚发电量接近

零,同时还受到随机因素的干扰,例如云层的遮挡、
阴天或雨天等。 电压闪变通常表现为电压的瞬时

变化,它可以由光伏电站功率快速变化引起。 例

如,在一个晴天,当云层突然遮挡太阳光时,光伏电

站的输出功率可能会急剧下降,这会导致电压迅速

下降,然后又迅速回升。 这种电压闪变对光伏电力

系统的稳定性产生负面影响,因为它可能导致设备

的故障或其他问题。 电压波动表现为电压在短时

间内的连续振荡,通常是由于电力系统中的负载变

化引起的。 当光伏电站的输出功率突然增加时,电
压可能会上升,然后在功率变化减小后再次下降。
这种电压波动可能会引发电力系统中的共振现

象[15],从而影响电力设备的正常运行。 电压偏差通

常表示电压的长期偏离标准值,光伏电站的季节性

发电量变化可能导致电压长期偏高或偏低,尤其是

在高负荷时期对电网的稳定性产生重大影响。
在光伏电站运行中,电压闪变、电压波动和电

压偏差往往不是孤立存在的,它们之间可能存在复

杂的因果关系。 其中电压波动和电压偏差可能存

在正相关性。 例如,光伏电站的发电功率随着太阳

辐射的变化而波动,这可能引起电压的瞬时波动;
其中电压波动可能与电压闪变呈负相关性。 例如,
系统中的电压波动可能受到电网的变化或负载扰

动的影响,而电压闪变可能受到逆变器响应速度等

因素的制约。 在这种情况下,电压波动增加时,电
压闪变可能减小,反之亦然。 量化三者之间的线性

关系来了解之间的相互依赖程度,更好地理解电压

质量问题,从而采取适当措施,确保电力系统正常

运行。
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文章专注研究光伏电流和功率对电压质量指

标的潜在影响。 研究数据来自某光伏用户在 2022
年的历史分布式光伏接入功率、电流、电压闪变、电
压波动和电压偏差五个方面的数据。 每 15 分钟记

录一次数据,总计形成了一个包含 96 × 180 × 5 的数

据量的特征集,涵盖了 5 个维度的信息。 通过采用

建模的方法,分析功率和电流与电压之间的关系,
以推断电压的行为,并继而评估电压质量的各项指

标,建立 LSTM-CNN-ATT 模型旨在预测电压的闪

变、波动和偏差情况。
3. 2. 2　 缺失异常值处理

对于整合好的数据集,存在缺失值和异常值,
缺失的观测值或属性值可能影响数据分析和建模

结果,并且模型对异常值敏感,可能导致模型训练

不稳定或产生误导性结果。 应用均值插值代替异

常值和缺失值,对于每个属性列,计算非缺失值的

平均值,得到一个平均值向量。 找出数据集中所有

的缺失值和异常值所在的位置,使用相应属性列的

平均值来替代。
3. 2. 3　 特征归一化

文章采用最小-最大归一化方法将数据按照原

始值与最小值、最大值之间的比例进行线性缩放:

x_normalized = x - x_min
x_max - x_min (14)

式中:x 是原始数据;x_min 是数据集中的最小值;
x_max是数据集中的最大值。 这种归一化方法保留

了数据的原始分布形态,适用于数据没有明显边界

的情况。 它可以使不同特征之间具有相同的尺度,
避免某些特征对模型训练的影响过大。
3. 2. 4　 数据集划分

为了能够对模型进行充分的训练、选择最佳的

参数,并在验证集上进行模型的调优和选择,文章

按照 80% 、20%的比例进行数据划分。 首先随机打

乱原始数据集的顺序,确保样本的顺序不会对划分

结果产生偏差,然后根据划分比例,将打乱后的前

80%数据集作为训练集,剩下的为测试集。
3. 3　 指数移动平均滤波

低压分布式光伏发电的数据在时域范围呈现

不稳定性和波动性,外界的干扰极易造成输出功率

的突变。 因此,在数据集划分之前,对预处理完毕

的数据要进行指数移动平均滤波处理[16]。 以某光

伏用户 12 月部分分布式光伏接入功率曲线如图 4
所示。 发电站的输出功率具有间歇性、周期性,结
合实际电站的地理位置设置观测的时间为 15 分钟

一次,一天 96 次监测输出功率数据,数据的取值范

围从 - 1. 47 ~ 0. 46,在该时间间隔内,光伏系统的

功率变化较大,功率的变化并不是平滑稳定的,信
号存在噪声干扰,不利于预测模型对于输出功率曲

线的拟合[17]。 为了消除数据中的噪声和干扰成分,
本文采用指数移动平均滤波处理历史输出功率和

电流数据。

图 4　 与滤波后的输出功率与电流曲线对比

Fig. 4　 Comparison with the filtered output power and current curves

　 　 指数移动平均滤波通过平滑数据曲线,减少噪

声和瞬时波动,以获得一个更平滑的输出功率序

列[18-20]。 首先选择适当的平滑因子 α,它能决定新

数据点的权重;初始化第一个指数移动平均值,选
择历史输出功率的第一个数据点作为初始的指数

移动平均值。 对于每个时间步,如式(15)所示,根
据指数移动平均滤波的公式计算新的指数移动平

均值。
EMA( t) = α∗X( t) + (1 - α)∗EMA( t - 1)

(15)
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式中:EMA( t)是在时间 t 的指数移动平均值;X( t)
是在时间 t 的输入数据点;EMA(t -1)是在时间 t -1
的上一个指数移动平均值。

重复上述公式计算,直到处理完所有的历史输

出功率和电流数据。 在使用时间窗口移动进行滤

波处理时,着重于选择合适的窗口大小和处理方

式,以确保电压闪变等关键信息不被滤除。 选择将

平滑因子 α 设置为 0. 9,这对于迅速变化的信号有

较好的追踪效果,同时对噪声进行一定的平滑,提
高信号的稳定性。 如图 4 所示为滤波后的输出功

率和电流曲线对比,减少了噪声的影响,曲线变得

更加平滑。
4　 实验验证与算例分析

4. 1　 实验损失函数与评价指标

在基于注意力机制的 LSTM-CNN 双流网络模

型中,我们能得到 6 个预测值。 如式(16)所示,计
算预测结果与真实标签之间的差异。

L = MSE(p,y) = p - y 2 (16)
式中:p∈ pc,􀭴pc,p̂c,pl,􀭴pl,p̂l{ },y 为真实值。 计算最

终能得到不同的损失值,再经过多特征融合模块后

最终损失函数如式(17)所示:

L = Lc,Lc~ ,Lc^ ,Ll,Ll~和Ll^{ } (17)
每个损失函数都对应着不同的模型分支或流

程,通过多特征融合预测模块确保能够充分利用

CNN、LSTM 和交互层的优势。
低压分布式光伏电压质量指标预测中,使用平

均绝对误差 MAE 和均方根误差 RMSE 作为评判模

型光伏电压质量指标预测精度的标准。

MAE = 1 / N∑
n

i = 1
yreal - ypre (18)

RMSE = 1 / N∑
n

i = 1
(yreal - ypre) 2 (19)

式中:N 为样本数量;yreal为电压电压质量指标的真

实值; ypre 为电压闪变的预测值。 越小的 MAE 和

RMSE 值表示模型能够更精准地预测光伏电压电压

质量指标的变化趋势和幅度。
4. 2　 模型训练

本次实验均在英特尔 Xeon 4110 处理器、NV-
DIA RTX3060 24 G 显卡、128 G 内存的 Linux 服务

器上进行。 如表 2 为部分实验参数设置数据。
文章将指数移动平均滤波权重系数设置为

0. 9;学习率设置为 0. 005;迭代次数设定为 2 000,
批次大小为 64,采用 ADAM 优化器来提高训练效

率;序列长度设置为 32,隐藏层大小为 32,多头注意

力机制的头数为 8。

表 2　 实验参数设置

Tab. 2　 Experimental parameter settings

参数名称 参数值

LR 0. 005

Epoch Number 2 000

Batch size(B) 64

Optimizer ADAM

sequence_length 32

hidden_size 32

4. 3　 不同的算法对比

为更好突出所提模型的可行性,对湖南某光伏

电站用户的 2022 年的数据进行训练和预测,各方法

的预测结果如表 3 和表 4 所示。 从不同数据预测结

果可以看出,所提算法 LSTM-CNN-ATT 在 RMSE 和

MAE 上均优于其他算法。
在对电压闪变的预测中,所提模型的 RMSE 相

较于随机森林、CNN、LSTM、LSTM-CNN 其他算法分

别减少了 1. 743、0. 721、0. 321 和 0. 501 9,所提模型

具有更小的误差。 所提模型的 MAE 相较于其他算

法分别减少了 1. 641 1、0. 172 1、0. 121 9 和 0. 528 7。
可以发现,随机森林模型的预测结果与实际数据存

在较大的偏差,LSTM 模型在 MAE 和 RMSE 方面表

现出显著的改善,且在电压闪变特定任务中,将
CNN 与 LSTM 结合并不一定能够显著改善预测性

能。 LSTM-CNN 模型基于 LSTM 和 CNN 的特点,具
有同时捕捉时间序列数据的长期依赖关系和局部

特征的能力。 然而,猜测可能是 CNN 部分提取的特

征无法准确捕捉到与电压闪变相关的重要模式和

特征,那么 LSTM 部分的输入就会受到影响,从而影

响了整个模型的性能。 而基于注意力机制的 LSTM-
CNN 模型中,LSTM-CNN 模型双分支后,引入交互

层,弥补 CNN 和 LSTM 没有提取的部分特征,关注

局部与局部的数字相关联特征,更好地捕捉与电压

闪变相关的信息。 从图 5(a)可以看出,相较其他算

法模型,所提 LSTM-CNN-ATT 模型的电压闪变的变

化趋势与实际曲线之间的最为接近。
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表 3　 不同预测模型电压质量指标值的预测误差

Tab. 3　 Prediction errors of voltage quality indices in different prediction models

模型 训练时长 / min 参数量 / M
电压闪变 电压波动 电压偏差

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE

随机森林 45 0. 089 8 1. 687 1. 854 1. 254 3 1. 354 6 1. 124 8 1. 024 8

决策树 40 0. 079 6 1. 235 1. 752 1. 652 6 1. 224 9 1. 296 5 1. 002 5

CNN 61 0. 116 3 0. 218 0. 832 0. 217 0. 799 0. 247 5 0. 298 2

RNN 62 0. 103 2 0. 321 0. 798 2 0. 398 5 0. 813 1 0. 194 2 0. 311 5

LSTM 65 0. 118 1 0. 167 8 0. 432 0. 114 2 0. 220 9 0. 125 8 0. 135 8

LSTM-CNN 70 0. 190 9 0. 574 6 0. 612 9 0. 082 9 0. 193 5 0. 085 9 0. 096 5

LSTM-CNN-ATT 100 0. 487 4 0. 045 9 0. 111 0 0. 077 7 0. 185 2 0. 029 0 0. 043 6

表 4　 不同分支与模块的效果

Tab. 4　 Effect of different branches and modules

组别 CNN LSTM 交互层 多特征预测模块
MAE RMSE

电压闪变 电压波动 电压偏差 电压闪变 电压波动 电压偏差

1 √ 0. 218 0. 217 0. 247 5 0. 832 0. 799. 0. 298 2

2 √ √ 0. 574 6 0. 082 9 0. 085 9 0. 612 9 0. 193 5 0. 096 5

3 √ √ √ 0. 253 9 0. 081 2 0. 052 7 0. 423 3 0. 187 6 0. 086 5

4 √ √ √ √ 0. 045 9 0. 077 7 0. 029 0 0. 111 0 0. 185 2 0. 043 6

图 5　 模型电压质量指标预测值与真实值对比

Fig. 5　 Comparison between the predicted values and
actual values of the model voltage quality indices

　 　 在对电压波动的预测中,所提模型的 RMSE 相

较于其他算法分别减少了 1. 169 4、0. 613 8、0. 035 7
和 0. 008 3,所提模型具有更小的误差。 所提模型的

MAE 相较于其他算法分别减少了 1. 176 6、0. 139 3、
0. 036 5 和 0. 005 2。 相对于传统的机器学习模型随

机森林和单一的深度学习模型 CNN 和 LSTM,文中

模型基于 LSTM 和 CNN 的特点,具有同时捕捉时间

序列数据的长期依赖关系和局部特征的能力,从图

5(b)可以看出,LSTM-CNN-ATT 算法电压波动预测

结果与实际间具有更好的拟合度,能够更准确地预

测未来的电压波动情况,维护电网的稳定性和优化

能源分配。
从电压偏差的预测结果的平均值来看,所提出

基于注意力机制的 LSTM_CNN 模型的 RMSE 相较

于随机森林、CNN、LSTM、LSTM-CNN 其他算法分别

减少了 0. 981 2、0. 254 6、0. 092 2 和 0. 052 9,并且

所提算法的 MAE 相较于其他算法分别减少了

1. 095 8、0. 218 5、0. 096 8 和 0. 056 9,所提模型具

有更小的误差。 从以上仿真结果可知,LSTM-CNN-
ATT 预测模型相较于其他算法模型具有更小的误

差和更高的精度,结合了深度学习和序列建模的优

势,发现特征之间存在相关性,具备较强的泛化能
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力,且该模型能够适应不同任务和不同数据集下的

电压质量指标预测,这对于实际应用中面对不同电

压相关问题的情况非常重要,对于低压分布式光伏

系统的监控与管理可靠性具有重要意义。
从不同算法的参数量和计算速度进行比较,随

机森林中的每棵决策树是通过对训练集的随机采

样和对特征的随机选择而得到的。 决策树作为基

本的分类和回归模型,其参数量主要取决于树的深

度和每个节点的分裂条件。 两者都是基于树结构

的模型,树结构相对简单,计算复杂度较低。 随机

森林包含多棵决策树,因此在一些情况下可能比单

一决策树稍慢。 相对于深度学习算法,这两者的参

数量通常较小,分别为 0. 089 8 M 和 0. 079 6 M,计
算速度相对较快。 对于轻量级的 CNN、 RNN 和

LSTM 这些算法具有参数共享的性质,参数是可学

习的权重和偏差,分别为 0. 116 3 M、0. 103 2 M、
0. 118 1 M,计算速度也相近。 LSTM-CNN、 LSTM-
CNN-ATT 算法结合了多个深度学习组件,但与简单

的决策树或浅层神经网络相比,参数量相对较大。
为了平衡模型性能和计算速度,本文进行了超参数

调整,将 LSTM 层数调整为 2、CNN 的滤波器数量按

照表 1 进行设置。 同时在多模块融合预测进行了

并行处理,同时在测试阶段,考虑到可能存在极端

的预测结果,提出了对异常值进行排除的方法,将
所有预测值的均值作为最终预测值,以提高整体计

算效率。 LSTM-CNN-ATT 算法由于在交互层使用

注意力机制中,对输入序列中不同部分的加权关注

涉及到对整个序列的计算和加权操作,并引入多特

征预测模块来处理 6 个输入特征,增加了额外的计

算量,因此计算速度最长,但相较于其他算法模型

具有更小的误差和更高的精度。
4. 4　 实验结果

如表 4 所示,组别 1-4 为不同网络分支以及模

块在光伏用户数据集上预测电压质量指标的性能,
其中组别 1 只进行 CNN 单分支处理,性能效果差,
无法充分捕捉复杂的任务特性;组别 2 进行 LSTM-
CNN 双分支处理后,性能有了显著的提升,其中电

压闪变MAE 和 RMSE 分别降至 0. 574 6 和 0. 612 9,
表明 LSTM 分支对于任务的时间序列特性有帮助,
提高了模型的性能,能够有效捕捉数据中的趋势、
周期性和长期依赖关系。 在组别 3 中引入交互层,
对双分支 LSTM_CNN 后的特征进行交叉注意力机

制处理,理解不同特征之间的相关性和相互作用,

进一步加强了模型对不同层次和来源数字信息的

利用,在特定任务中对特征进行加权,强调与电压

闪变、电压波动和电压偏差相关的特征,从而提高

了特征的表示和任务的性能。 其中电压闪变 MAE
和 RMSE 分别降至 0. 253 9 和 0. 423 3,电压波动

MAE 和 RMSE 分别降至 0. 081 2 和 0. 187 6;在组别

4 进一步引入多特征预测模块,其中多特征融合的

6 个特征分别是经过 CNN 层的特征 X l、经过 LSTM
的特征 Xc、在交互层中,X l 和 Xc 进行交叉注意力机

制得到的特征 X͂c,X͂ l,以及经过如式(10)和式(11)
最大化处理后的的特征 X̂c, X̂ l。 这样多次融合

CNN、LSTM、交互层的信息,捕获数据的多样性和复

杂性,最终获得 6 个预测头结果,并在测试阶段考

虑到会极端的预测结果存在,提出了对异常值进行

排除,将所有值的均值作为最终预测值。 这种多特

征融合的关键在于整合不同来源的信息,使得模型

能够更全面地理解输入数据的特征,提高对电压质

量各方面指标的准确预测能力。 最终电压闪变

MAE 和 RMSE 显著减小至 0. 045 9 和 0. 111 0,电压

偏差MAE 和 RMSE 显著减小至 0. 029 0 和 0. 043 6,
对于闪变、波动、偏差的预测效果均有提升,表明该

策略对结果的提升起到了关键作用。 这一系列结

果明显提升了预测模型的性能,成功实现了分布式

光伏电站电压质量指标的准确预测。 这一成果对

于低压分布式光伏系统的监控与管理具有实际应

用价值。
5　 结　 论

针对低压分布式用户光伏电压质量的监控和

准确预测问题,提出了一种基于注意力机制的双流

LSTM-CNN 网络低压分布式光伏电压质量指标预测

模型。 在测试阶段,我们的预测模型在所有三个指

标(电压闪变、电压波动和电压偏差)上均取得了最

佳的性能,双分支 LSTM-CNN 网络能够更好地捕捉

数据的动态特性,引入交叉注意力机制,提高特征

之间的关联性,自动学习数据中的关键信息,最后

在多特征融合模块显著提高了所有任务的性能,表
明多特征的整合对于电压闪变、电压波动和电压偏

差的预测具有重要意义。
未来的工作可以进一步优化模型的结构和参

数,探索更加有效的特征提取和表示方法。 同时,
可以考虑引入更多的外部因素和影响因素,如天气

数据、负荷变化等,以提高预测模型的综合性能。
同时,在异常情况的判断方面,可以进一步根据判
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定条件来根据预测值来判断异常情况,从而能提前

采取必要的监测和管理措施。 此外,还可以进一步

研究电压质量问题的原因和机制,深入挖掘电压偏

差、电压波动和电压闪变之间的内在联系,提出相

应的解决方案,以促进低压分布式光伏电站的可持

续发展和光伏监测系统的稳定运行。
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