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摘  要 

文章旨在建立计及主配电网协同约束的光伏承载力评估方法，实现评估精度与效率的双重提升。通过构

建含主配协同约束的评估模型，以最大光伏承载力为目标，将主网调峰缺口增量、净负荷最大波动率与

配网电压、线损约束协同嵌入；针对传统全局寻优中海量时序潮流计算导致耗时过长这一核心痛点，提

出了一种遗传算法(GA)与BP神经网络相结合的优化算法，通过BP神经网络构建“光伏装机容量–多维

度约束指标”高精度非线性映射模型，通过模型预测与真实潮流计算验证，从而替代大量物理仿真。33
节点算例验证表明，这种混合优化方法有效解决了优化过程中潮流计算耗时过长的问题，实现了配网–

主网协同约束下光伏装机容量的高效、准确优化。 
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Abstract 
The purpose of this paper is to establish a PV carrying capacity assessment method that takes into 
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account the synergistic constraints of the main and distribution networks, and to realize the double 
improvement of assessment accuracy and efficiency. By constructing an assessment model with main 
and distribution synergistic constraints, with the maximum PV carrying capacity as the goal, the main 
grid peak gap increment, the maximum fluctuation rate of the net load and the distribution network 
voltage and line loss constraints are embedded synergistically; for the core pain point of the tradi-
tional global optimization in which the calculation of the massive time-sequence currents leads to 
the long time-consuming calculation, this paper proposes an optimization algorithm combining ge-
netic algorithm (GA) and BP neural network, and constructs a high-precision nonlinear mapping 
model of “photovoltaic installed capacity-multidimensional constraint index” through BP neural net-
work, and verifies it through model prediction and real current calculation, thus replacing a large 
number of physical simulations. 33-node case validation shows that this hybrid optimization method 
effectively solves the time-consuming and lengthy problem of the current calculation in the optimiza-
tion process, enabling efficient and accurate optimization of PV installed capacity under coordi-
nated transmission-distribution network constraints. 
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1. 引言 

近年来，分布式光伏(PV)凭借就近消纳的优势在配电网中实现了规模化接入[1]-[3]。然而，当光伏渗

透率达到一定水平时，其固有的随机性与波动性不仅改变了配电网原有的单向潮流分布，而且显著增加

了上级电网的调峰压力与爬坡需求[4]-[5]。此时，若仅评估配电网单一层级的接纳能力，往往无法反映系

统的真实安全运行状态。因此，建立涵盖主配电网协同边界的光伏承载力评估体系，是现阶段新型电力

系统规划亟待解决的关键问题。 
目前，关于分布式光伏承载力评估的研究已取得一定成果，但多数研究仍主要聚焦于配电网内部的

约束，如节点电压偏移与系统线损率，较少将主网侧的调峰缺口及净负荷波动率等全局调控指标纳入协

同考量[6]-[8]。另一方面，在求解涵盖多维约束的全局寻优问题时，遗传算法(GA)等常规启发式算法需频

繁调用长周期时序潮流计算以验证个体适应度。面对复杂的网络拓扑与海量迭代需求，纯物理仿真的计

算模式会导致极高的时间成本，难以满足多场景评估的工程实用要求。 
针对上述问题，本文提出一种计及主配协同约束的分布式光伏承载力高效评估方法[9] [10]。首先，建

立以全天光伏并网电量最大化为目标的评估模型，将主网侧调峰缺口增量、净负荷最大波动率与配网侧电

压、线损协同嵌入约束集。其次，引入误差反向传播(BP)神经网络作为代理模型[11]，构建“容量配置方案

–多维约束指标”的高精度非线性映射，并提出一种混合驱动的 GA-BP 优化算法。在算法演化过程中，采

用代理模型预测与真实潮流仿真验证的方法，在确保边界约束准确的前提下，有效替代了大量重复的物理

计算。最后，通过 IEEE 33 节点系统的算例仿真，验证了所提方法在发掘全网最优承载力的有效性。 

2. 计及主配约束的分布式光伏承载力评估模型 

2.1. 目标函数 

以一个完整的调度周期内分布式光伏并网电量最大化为优化目标函数，具体模型为： 
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式中，PPV,i(t)为节点 i 在时刻 t 的光伏有功出力；Xi表示节点 i 是否接入光伏(0 表示不接入，1 表示接入)，
PPV,time(t)为第 t 小时的光伏时序出力系数(0~1)；m 为调度周期，n 为可接入光伏节点总数， t∆ 指代调度步

长。 

2.2. 约束条件 

2.2.1. 配电网侧协同约束 
1) 电压平均偏移率约束 
电压平均偏移率评估分布式光伏并网后电网的电压稳定性，表示为： 
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式中， avgU∆ 为电压平均偏移率； max
avgU 为系统允许的最大电压平均偏移上限。 

2) 平均线损率约束 
平均线损率评估分布式光伏并网对配电网损耗的影响，表示为： 
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式中， lossR 为平均线损率， loss,maxR 为最大平均线损率。 

2.2.2. 主电网侧协同约束 
1) 调峰缺口增量约束 
调峰缺口增量反映配网分布式光伏对主网调峰需求的叠加作用，表示为： 

 ( ) ( )pr pr,maxeqload,max 1 eqload,min 2G P t P t G∆ = − ≤ ∆  (4) 

式中，Peaload,max(t1)为净负荷的日最大值，对应 t1 时刻；Peaload,min(t2)为净负荷的日最小值，对应 t2 时刻，

ΔGpr,max为调峰缺口增量上限值。 
2) 净负荷最大波动率约束 
净负荷波动率反映配网净负荷波动对主网爬坡需求的影响，其值越小越好，表示为： 

 
( )eqload
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max P t
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∆
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式中， t∆ 为单位时间，一般取 1 小时； ( )eqloadP t∆ 为单位时间内净负荷变化量，且 

( ) ( ) ( )eqload eqload eqload 1P t P t P t∆ = − − ， NL,maxR 为净负荷最大波动率。 

3. 基于 GA-BP 代理模型的混合优化算法实现 

3.1. 遗传算法与 BP 神经网络基本原理 

针对该问题，本文采用遗传算法(GA)作为全局寻优的宏观框架。GA 通过模拟生物进化的选择、交叉

和变异机制，能够在庞大的解空间中避免陷入局部最优[12]。与此同时，优化过程中频繁调用 MATPOWER
进行时序潮流计算会导致极大的时间成本。为突破这一计算瓶颈，本文借鉴文献[13]-[15]的思路引入误差

反向传播(BP)神经网络。BP 神经网络具备强大的非线性映射能力，在本文中将“光伏节点容量配置方案”

作为输入，将时序潮流计算才能得出的“系统多维约束指标(如线损率、调峰缺口等)”作为输出，训练出
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一个能快速估算电网运行状态的代理模型。 

3.2. 基于 GA + BP 的混合优化流程 

考虑主配协同约束的光伏承载力优化问题，本文将 BP 神经网络嵌入到 GA 的适应度计算环节中。具

体的混合优化流程如流程图 1 所示： 
 

 
Figure 1. Flow chart of GA + BP optimization algorithm 
图 1. GA + BP 优化算法流程图 
 

 第一步：首先随机生成一批光伏接入容量的样本数据，进行真实的潮流计算，得到对应的各项电网约

束指标。用这批数据预先训练出一个初始的 BP 神经网络模型。 
 第二步：以 32 个节点的装机容量作为 GA 的决策变量，随机生成规模为 50 的初始容量种群。对这 50
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个个体进行一次真实的潮流计算，求出它们的初始综合适应度。 
 第三步：根据上一代个体的适应度，按设定的概率执行选择、交叉和变异操作，产生新一代的光伏容

量种群。 
 第四步：将新种群做 66.7%预测 + 33.3%验证工作。具体操作为，把其中 66.7%个体的容量方案输入

预训练好的 BP 神经网络，快速预测出对应的约束指标；对剩下的 33.3%个体，则进行真实潮流计算

验证。结合预测和验证的结果，计算这代种群所有个体的适应度(对不满足约束的方案加上惩罚值)。
同时，把这 33.3%真实计算得到的“容量–指标”数据存入样本库备用。 

 第五步：提取当前这代适应度最高的个体，强制让它进行一次真实潮流计算，防止 BP 神经网络产生

预测误差。 
 第六步：若程序判定当前迭代次数达到 10 代，则提取样本库中的最新真实数据，对 BP 神经网络权重

进行重新训练，以提升 BP 网络后续预测的准确度。 
 第七步：检查程序是否达到了最大迭代次数(设定为 150 代)。如果没有达到，就返回第三步继续下一

次迭代循环；如果达到了 150 代，则结束程序，输出最终满足主配网约束的最优光伏接入方案以及全

天最大并网发电量。 

4. 算例分析 

4.1. 算例背景设置 

1) 本研究以 IEEE 33 节点系统进行仿真，并以 1 天为调度周期，1 小时作为调度步长。基准功率为

1 MVA，其平衡节点起始电压为 1.0 p.u.，单节点光伏装机容量约束范围为 0~0.6 MW。实验所用 24 小时

负荷数据(P_load)与光伏出力系数(PV_load)均为实测标幺值，实验过程需同时满足配网与主网双重约束：

配网侧电压运行范围为 0.95~1.05 pu，日均线损率上限设定为 8%；主网侧净负荷最大波动率 ≤ 2 MW，

调峰缺口增量 ≤ 3 MW。GA 与 BP 神经网络的具体寻优参数在最佳化迭代过程中自适应调整。系统结构

图如图 2 所示： 
 

 
Figure 2. Diagram of IEEE 33 distribution network system 
图 2. IEEE 33 配电网系统图 

 
2) 为深入探究主配电网协同约束对分散式光伏承载力的影响规律，以及验证本文算法的有效性，故

设定以下三个对比模拟场景： 
场景 A：分布式光伏共接入 20 个节点，接入位置为[2、4、5、6、7、9、14、15、16、17、18、20、

22、24、25、29、30、31、32、33]，即接入固定节点；同时考虑主配电网协同约束。 
场景 B：不固定节点(全网寻优)，同时考虑主配电网协同约束，寻找全局最优承载力。 
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场景 C：不固定节点(全网寻优)，且仅考虑配电网约束(即不考虑主配调峰及波动性惩罚)，用于探究

主配协同对电网的重要性。 

4.2. 算例性能分析 

为验证 GA + BP 算法中代理模型的替代有效性，本文首先对训练完成的 BP 神经网络进行了多维度

的精度分析，具体结果(以场景 B：全网寻优 + 主配电网协同约束为例)如图 3 所示。 
 

 
(a) 回归分析(Regression)                   (b) 均方误差表现曲线(Performance) 

 
(c) 误差直方图(Error Histogram)                   (d) 训练状态(Training State) 

Figure 3. Training performance analysis of BP neural network 
图 3. BP 神经网络训练效能分析 

4.3. GA + BP 混合优化结果分析 

4.3.1. 场景 A (主配协同 + 固定节点) 
在固定节点模式下，利用 GA + BP 混合最佳化演算法对 20 个预设光伏节点进行容量配置。运行结
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果见表 1： 
 
Table 1. Summary of optimal system indicators under fixed-node connection scenario 
表 1. 固定节点接取场景下系统最佳化指标总表 

评估指标 数值 约束限值 结论 
光伏装机容量(MW) 5.8418 —— —— 

主网调峰缺口增量(MW) 2.9303 <3.0 合规 
主网净负荷最大波动率(MW) 0.8826 <2.0 合规 

节点电压范围(pu) [0.9849, 1.037] [0.95, 1.05] 合规 
日均线损率(%) 1.2457 <8.0 合规 

 
由表 2 可知，所提算法结合 IEEE 33 节点系统的物理特性，实现了分布式光伏容量的优化分配。这

充分体现了该算法在满足系统全局约束的前提下，可自动对局部节点电压安全进行限额保护，保障配电

网运行的安全性与稳定性。 
 
Table 2. Optimal capacity allocation scheme for 20 fixed PV nodes 
表 2. 20 个固定节点光伏装置容量最佳化分配方案 

节点编号 容量/MW 节点编号 容量/MW 节点编号 容量/MW 
2 0.2596 15 0.0238 25 0.5176 
4 0.0589 16 0.0890 29 0.3005 
5 0.5575 17 0.0039 30 0.5367 
6 0.3599 18 0.1478 31 0.5843 
7 0.1631 20 0.2565 32 0.3480 
9 0.5946 22 0.2954 33 0.0442 
14 0.3350 24 0.1655 / / 

4.3.2. 场景 B (考虑主网约束 + 全网寻优) 
场景 B 下 IEEE 33 节点系统光伏承载力评估结果分布图如图 4 所示： 
 

 
Figure 4. Distribution of PV hosting capacity evaluation results of IEEE 33-bus system under 
scenario B 
图 4. 场景 B 下 IEEE 33 节点系统光伏承载力评估结果分布图 

 
通过 GA + BP 算法进行全网址优化并引入主网约束后，系统展现出了对局部电压约束的消解：由表
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3 所示，通过优化 PV 接入位置，可解决配网内部的电压越限问题，此时最大电压仅为 1.0222 p.u.，远低

于限值。 
 
Table 3. Summary of PV optimization results of IEEE 33-bus system under scenario B 
表 3. 场景 B 中 IEEE 33 节点系统 PV 优化结果总结 

类别 类别 累积容量(MW) 说明 

高容量节点(>0.5 MW) 29, 32 1.4109 系统核心消纳区域 

中容量节点(0.1~0.3 MW) 2~10, 13, 15, 18~22 4.3642 均匀分布于主干与分支 

低容量节点(<0.1 MW) 12, 23, 25, 27 0.1772 受限于电压波动 

装机总容量 1~33 5.9523 GA + BP 优化后最大承载力 

4.3.3. 场景 C (不考虑主网约束 + 全网寻优) 
由表 4 可知，该场景下分布式光伏总装机容量为 7.8900 MW。系统运行指标如下：节点最大电压为

1.0237 p.u.，节点最小电压为 0.9850 p.u.，系统功率波动率为 1.1685 MW。但此时主网调峰缺口增量达到

4.2207 MW，超出 3.0 MW 的约束上限，主网难以承受。 
 
Table 4. Summary of PV optimization results of IEEE 33-bus system under scenario C 
表 4. 场景 C 中 IEEE 33 节点系统 PV 优化结果总结 

统计指标 数值 结果分析 

选定安装节点个数 29/32 剔除了 15、27、29 号节点以优化潮流分布 

单点最大容量 0.5930 MW 位于 Bus 6 (靠近馈线中部的核心枢纽) 

高容量区域(>0.5 MW) 2, 5, 6, 31, 33 呈现出“主干节点 + 支路末端的双重特征” 

总装机容量 7.89 MW 远远大于固定节点装机容量 

4.4. 优化结果的对比分析 

通过对照实验来观察系统表现，结果如表 5 所示： 
 
Table 5. Comparison of system optimization results under different experimental scenarios 
表 5. 不同场景下系统优化结果对比 

实验场景 限制条件 评估装机总量 主网调峰缺口 全天发电量 
(MW∙h) 

评估结论 

场景 A 主配协同 +  
固定节点 5.8418 MW 2.9303 MW 29.38 MW∙h 调峰接近极限 

场景 B 选址优化 +  
主配协同 5.9523 MW 3.0000 MW 29.94 MW∙h 全域最优解 

场景 C 仅考虑配网限制 + 
选址优化 7.8900 MW 4.2207 MW 39.69 MW∙h 主网严重违规，严重

危害电网安全 

4.4.1. 选址优化的必要性 
对比场景 A 与 B 可知，在均满足主配协同约束的前提下，全网选址优化后的系统发电量由 29.38 

MW∙h 提升至 29.94 MW∙h。尽管电量增幅仅为 1.9%，但场景 B 的调峰缺口增量已精准收敛于 3 MW 约
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束上限，表明主网调峰能力已成为限制承载力的核心瓶颈。此外，场景 B 呈现出的“多点微量”分散化

布局，相较于场景 A 的集中接入，能更有效缓解局部电压越限，提升了配电网的安全运行裕度。 

4.4.2. 主配协同的必要性 
对比全网寻优下的场景 B 与 C 可见，若仅考虑配电网约束(场景 C)，系统全天发电量虽高达 39.69 

MW∙h，但主网调峰缺口远超安全上限，给上级电网带来巨大风险。引入主配协同约束后(场景 B)，发

电量受全局安全边界限制收敛至 29.94 MW∙h。这一显著差异证实，随着光伏渗透率提升，主网侧调节

能力已成为承载力的刚性制约。因此，主配协同评估是保障全域运行安全、获取真实最大承载力的必

要前提。 

5. 结论 

1) 在主配协同制约方面，主网调峰能力是制约分布式光伏承载力的关键因素。在完整引入主电网调

峰缺口与净负荷最大波动率约束后，系统全天发电量精准收敛至安全边界内，有效避免了对上级电网造

成调峰压力与运行风险。 
2) 在接入空间分布方面，基于全网选址优化的光伏配置方案呈现出“多点微量”的分散化特征。这

种空间分布上的优化能够有效消解局部节点的电压越限问题，在不增加主网调峰压力的前提下，最大程

度地保障了配电网的安全稳定运行。 
3) 局限性与展望：本研究目前主要基于 IEEE 33 节点这一小规模理想系统进行仿真分析，若将所提

方法扩展至大规模真实电网，可能会面临维度灾难等计算挑战。未来的研究将致力于探索算法以适配大

型电力网络。 

基金项目 

中国矿业大学(北京)大学生创新训练项目资助(202513063)和中央高校基本科研业务费资助。 

参考文献 
[1] 陈喜军, 艾琳, 司俊龙. 2025 年中国光伏发电行业发展现状与展望[J]. 水力发电, 2026, 52(5): 1-6.  

[2] 周孝信, 赵强, 张玉琼, 等. “双碳”目标下我国能源电力系统发展趋势分析: 绿电替代与绿氢替代[J]. 中国电机

工程学报, 2024, 44(17): 6707-6721.  

[3] 卓振宇, 张宁, 谢小荣, 等. 高比例可再生能源电力系统关键技术及发展挑战[J]. 电力系统自动化, 2021, 45(9): 
171-191.  

[4] 何桂雄, 曹年林, 蒋利民, 等. 风电富裕区域高载能负荷参与电网调峰研究[J]. 可再生能源, 2015, 33(4): 491-496. 

[5] 张宁, 周天睿, 段长刚, 等. 大规模风电场接入对电力系统调峰的影响[J]. 电网技术, 2010, 34(1): 152-158.  

[6] 杨鸽星. 含分布式电源的新型配电网承载力评估及提升策略研究[D]: [硕士学位论文]. 福州: 福建理工大学, 
2025.  

[7] 管廷辉, 杨正强, 杨志华, 等. 新型电力系统下配网新能源承载力评估研究[J]. 电力设备管理, 2025(5): 157-159.  

[8] 王亚楠, 郁华, 曾恕程. 新能源并网下主动配电网新能源承载力评估指标研究[J]. 电力设备管理, 2025(3): 45-47.  

[9] 李敬如, 白宇, 王旭阳, 等. 考虑主配协同的分布式光伏接入电网安全经济承载力计算方法[J]. 电力建设, 2025, 
46(10): 113-121.  

[10] 张振伟, 赵晋泉, 韩佳兵, 等. 考虑大量分布式电源接入的主配网协同优化控制[J]. 电网与清洁能源, 2017, 33(7): 
110-115+122.  

[11] 张丽娜, 周念成, 徐军岳, 等. 基于自适应代理模型的无功源协同规划方法[J]. 电工电能新技术, 2025, 44(9): 91-99.  

[12] 张艳, 左雅, 韩立芝, 等. 计及多策略改进多目标遗传算法的电网智能规划[J]. 自动化技术与应用, 2026, 45(1): 
41-45.  

https://doi.org/10.12677/sg.2026.163007


李强 等 
 

 

DOI: 10.12677/sg.2026.163007 66 智能电网 
 

[13] 冀东红, 张振, 王德文, 等. 基于改进 BP 神经网络的变电站集成式隔离断路器远程运维检测方法[J]. 微型电脑

应用, 2025, 41(9): 142-145.  

[14] 左雅, 王华春, 周金双, 等. 基于神经网络模型的新型电力系统优化调度方法仿真[J]. 电气技术与经济, 2025(11): 
110-113.  

[15] 裴宇豪, 张彤阳. 基于 BP 神经网络算法的变电站故障诊断方法[J]. 科技创新与生产力, 2025, 46(12): 100-102+105. 

https://doi.org/10.12677/sg.2026.163007

	计及主配约束的分布式光伏承载力评估方法
	摘  要
	关键词
	A Distributed Photovoltaic Carrying Capacity Assessment Method for Calculating and Main Distribution Constraints
	Abstract
	Keywords
	1. 引言
	2. 计及主配约束的分布式光伏承载力评估模型
	2.1. 目标函数
	2.2. 约束条件
	2.2.1. 配电网侧协同约束
	2.2.2. 主电网侧协同约束


	3. 基于GA-BP代理模型的混合优化算法实现
	3.1. 遗传算法与BP神经网络基本原理
	3.2. 基于GA + BP的混合优化流程

	4. 算例分析
	4.1. 算例背景设置
	4.2. 算例性能分析
	4.3. GA + BP混合优化结果分析
	4.3.1. 场景A (主配协同 + 固定节点)
	4.3.2. 场景B (考虑主网约束 + 全网寻优)
	4.3.3. 场景C (不考虑主网约束 + 全网寻优)

	4.4. 优化结果的对比分析
	4.4.1. 选址优化的必要性
	4.4.2. 主配协同的必要性


	5. 结论
	基金项目
	参考文献

