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考虑市场化电价信号的光伏直驱
空调系统动态优化控制策略

宫照国， 希望·阿不都瓦依提， 尹纯亚， 李笑竹， 陈成林， 王旭晖
（新疆大学电气工程学院，乌鲁木齐市 830049）

摘　要：【目的】针对无储能光伏直驱空调系统在动态电价下面临的弃光率高、供需匹配难问题，提出一种融合电价响

应与物理约束的优化控制策略。【方法】首先，构建卷积神经网络-长短期记忆（convolutional neural network- long short-
term memory， CNN-LSTM）预测模型，引入光伏板参数与建筑热容约束提升预测精度；然后，设计以动态成本最小为目

标的阈值优化模型；最后，基于优化阈值与滞回比较器实现无储能协同切换。【结果】以西北某图书馆为实例仿真，结果

表明：利用建筑热惯性预冷，高电价时段负荷峰值削减 18%，系统日均运行成本降低 21. 6%。【结论】所提“预测—优化

—控制”闭环框架有效提升了市场化环境下系统的经济性与灵活性，为公共建筑节能降碳提供了解决方案。
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Dynamic Optimal Control Strategy for Photovoltaic Direct-Driven 
Air Conditioning Systems Considering Market-Oriented 

Electricity Price Signals
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ABSTRACT： [Objective] To address the challenges of high photovoltaic （PV） curtailment rate and supply-demand 
mismatch faced by energy storage-free PV direct-driven AC systems under dynamic electricity prices， this paper proposes an 
optimal control strategy integrating price response with physical constraints to improve economic efficiency. [Methods] First， 
a convolutional neural network- long short-term memory （CNN-LSTM） forecasting model incorporating PV panel parameters 
and building thermal capacity constraints is constructed.  Second， a threshold optimization model minimizing dynamic 
operational cost is designed.  Finally， energy-storage-free coordinated switching is achieved using optimized thresholds and a 
hysteresis comparator. [Results] Taking a library in Northwest China as a case study for simulation， the results demonstrate 
that by leveraging the building’s thermal inertia for precooling， the load peak during high electricity price periods is reduced 
by 18%， and the system’s average daily operating cost is lowered by 21. 6%. [Conclusions] The proposed closed-loop 

“forecasting-optimization-control” framework effectively enhances the system’s economy and flexibility in a market-oriented 
environment， providing a viable solution for energy conservation and carbon reduction in public buildings.
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0　引 言

随着全球能源结构低碳化转型加速，公共建筑

能效优化成为实现“双碳”目标的关键路径之一。据

统计，空调系统能耗占图书馆、办公楼等大型公共建

筑总能耗的 40%~60%，其用能峰谷特性与光伏发电
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的昼夜波动呈现显著时空错配［1］。光伏直驱空调系

统通过直接消纳光伏电力驱动空调运行，理论上可

大幅降低电网依赖度［2-3］。但在无储能光伏直驱空调

实际应用中，光伏出力与空调负荷的实时匹配偏差

导致弃光问题突出［4］。尤为关键的是，当前中国电力

市场化改革正深入推进，根据国家相关政策，传统固

定的分时电价机制将逐步转向由市场决定价格的模

式［5］。在这一趋势下，依赖固定电价时段设计的传统

控制策略将难以适应未来动态、不确定的市场化电

价模式，其经济优化效果面临根本性挑战。因此，如

何构建一个能够响应动态电价信号、深度耦合预测

与控制的协同优化框架，已成为提升光伏直驱系统

在市场化环境下经济性与灵活性的核心命题［6-7］。
在光伏预测方面，研究重点集中于通过时空特

征挖掘［8］、信号分解去噪［9］以及模态分解与深度学习

结合［10］等方法来提升预测精度。近期，面向终端设

备的轻量化在线学习框架被引入分布式光伏预测领

域，通过边缘智能技术平衡了模型精度与计算开

销［11］。这些研究普遍表明，引入物理约束是增强模

型鲁棒性与可解释性的有效途径。在空调负荷预测

方面，建筑热惯性是关键物理特性，诸多研究［12-15］已
证实，考虑建筑围护结构热工参数对于准确刻画负

荷的时移特性至关重要。然而，现有预测研究多侧

重于算法层面的改进或预测精度的独立提升，一个

显著的局限是，预测模型与后续的优化控制目标往

往脱节，未能形成以系统整体经济性最优为导向的

协同设计。

在系统优化与控制层面，电价信号是引导需求

侧响应的核心经济杠杆。文献［16-17］通过案例证明

了光伏-空调系统的经济潜力，而基于市场化电价博

弈的调度模型则进一步探索了柔性资源的调控［18-19］。
随着研究深入，更多学者开始关注更复杂的市场环

境与系统稳定性。例如，虚拟电厂优化［20］、考虑碳-
绿证交易的调度［21-22］以及提升频率稳定性的协同控

制［23］等研究相继展开。在楼宇空调集群控制方面，

基于松弛度的强化学习方法被提出，以应对可再生

能源与电价不确定性下的规模化协调问题［24-25］。对

于虚拟储能系统这一特定场景，其核心挑战在于设

计鲁棒的切换逻辑以应对功率波动，研究重点包括

蓄冷与电价响应策略［26］、切换振荡抑制［27］以及硬件

层面的高效变换器设计［28］与稳定控制方法［29-30］。然

而，综合来看，现有控制策略多数仍基于固定电价或

静态阈值的假设，缺乏对动态电价环境下多重不确

定性的系统性考量，难以在复杂市场条件下平衡经

济性与运行稳定性。

综上所述，面对电力市场化改革带来的新要求，

当前研究在以下 3个方面仍存在提升空间：其一，预

测模型与优化控制环节协同不足，未能形成闭环决

策框架；其二，控制策略对动态市场化电价信号的适

应能力有待加强；其三，针对无储能系统，缺乏计及

电价与光伏出力双重不确定性的鲁棒优化与切换

机制。

针对上述问题，本文提出一种面向市场化电价

信号的光伏直驱空调系统动态优化控制策略。本文

的主要工作为：1）构建卷积神经网络-长短期记忆网

络 （convolutional neural network-long short-term 
memory， CNN-LSTM）混合预测模型，为优化提供可

靠输入；2）设计以动态运行成本最小化为核心的阈

值优化模型，其响应机制可适配动态变化的电价信

号；3）提出基于优化阈值与滞回比较器的无储能协

同控制方法，保障系统稳定、经济运行。本文旨在为

电力市场化环境下公共建筑的低碳、经济运行提供

一种新的解决方案。

1　CNN-LSTM预测模型

1. 1　CNN-LSTM混合算法原理

CNN-LSTM 混合模型通过结合 CNN 的空间特征

提取能力与LSTM的时序建模优势，能有效解决光伏

出力和空调负荷预测中的非线性与时序依赖问

题［31］。此外，该模型还有良好的抗噪能力，工程适用

性强。其核心架构如图 1所示，包含输入层、CNN 模

块、LSTM模块、输出层。

1. 1. 1　CNN
CNN 通过卷积核滑动提取局部空间特征，适用

于处理气象数据、光伏出力曲线等具有空间关联性

的输入，主要组件包括卷积层和池化层。

图1　CNN-LSTM网络混合模型

Fig. 1　Hybrid model of CNN-LSTM network
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Xconv ( t ) = ∑
k = 0

K - 1
W (k ) ⋅ X ( t + k ) + b （1）

Xpool ( t ) = max [ Xconv ( t ⋅ s：t ⋅ s + p ) ] （2）
式中：Xconv（t）为卷积层在时间步 t的输出值；Xpool（t）为

池化层在时间步 t的输出值；X（t+k）为输入序列中第

t+k个时间点的原始特征值；K为卷积核长度；W（k）为

卷积核权重；b为偏置项；s为步长；p为池化窗口大

小。式（1）为卷积操作，式（2）为最大池化操作。

1. 1. 2　LSTM
LSTM通过门控机制捕捉长期时序依赖，避免传

统RNN的梯度消失问题。

f t = σ (W f ⋅ [h t - 1，x t ] + b f ) （3）
i t = σ (W i ⋅ [ h t - 1，x t ] + b i) （4）

C͂ t = tanh (WC ⋅ [ h t - 1，x t ] + bC ) （5）
o t = σ (Wo ⋅ [ h t - 1，x t ] + bo ) （6）

h t = o t⊙ tanh (C t ) （7）
式中：ft为遗忘门输出；Wf为遗忘门权重矩阵；h t - 1 为
t − 1 时间步的隐藏状态；x t为当前时间步的输入；bf
为遗忘门偏置项；σ（·）为 Sigmoid激活函数；it为输入

门输出；C͂ t为候选记忆状态；Wi、WC分别为输入门、候

选记忆的权重矩阵；bi、bC分别为对应偏置项；tanh为

双曲正切函数；ot为输出门结果；ht为当前隐藏状态；

Wo、bo分别为输出门权重矩阵与偏置；Ct为记忆细胞

状态（cell state），用于存储长期信息。

1. 1. 3　CNN-LSTM混合

为充分利用CNN在提取气象数据局部空间特征

方面的优势以及 LSTM 在建模出力与负荷时序波动

规律方面的长处，本文将CNN与LSTM进行混合。具

体而言，CNN提取的局部特征经扁平化后，作为时序

向量输入 LSTM，由后者进一步建模长期依赖关系，

最终输出预测值。

1. 2　光伏出力预测模型

本节构建的光伏出力预测模型基于物理机理约

束的 CNN-LSTM 混合架构，通过融合光伏板物理特

性与深度学习算法，实现高精度预测。加入理论方

程约束避免纯数据驱动的盲目性，提升模型在极端

天气下的鲁棒性。CNN-LSTM 捕捉辐照突变与温度

滞后效应，弥补物理模型对复杂气象响应的不足。

模型输入为温度序列T（t）、太阳辐射强度序列G（t）以

及光伏系统参数（光伏板面积A、数量Npv、光电转换效

率η），输出为光伏的预测出力 P̂pv ( t )。
1. 2. 1　数据预处理

异常值处理：对辐照度G（t）、温度 T（t）采用滑动

窗口法，依据莱依达准则剔除超出 μ±3σ范围的异常

值，并通过线性插值修复。使用Z-score 对输入数据

进行标准化，得到标准化后的辐照度 G͂ ( t ) 和温

度 T͂ ( t )。
1. 2. 2　模型结构设计

本节所构建的预测模型，其核心在于将光伏出

力的物理机理与 CNN-LSTM 数据驱动模型进行深度

融合。模型设计不仅包含标准的网络架构，更关键

的是引入了一个由物理信息引导的残差学习框架，

以确保预测结果既符合物理规律，又能捕捉数据中

的复杂非线性偏差。

根据光伏板理论出力方程生成基准值，约束模

型输出为：

P theorypv ( t ) = ηNpvAG ( t ) {1 - γ [T ( t ) - TSTC ]} （8）
式中：P theorypv ( t ) 为光伏板理论出力；γ为温度系数，典

型值取0. 4/℃；TSTC为标准测试温度。

理论模型虽具有明确的物理意义，但难以完全

刻画实际运行中因灰尘遮挡、逆变器损耗以及微气

象环境等复杂因素引入的偏差。为此，构建一个

CNN-LSTM 混合网络来学习这些复杂因素导致的出

力残差。

Xconv ( t ) = ∑
k = 0

2
W (k ) ⋅ G͂ ( t + k ) + b （9）

        输出特征图维度为 16×32。将 CNN 提取的特征

经扁平化后，输入至一个 2层LSTM网络，以建模光伏

出力随时间演变的长期依赖关系及日周期、天气变

化等时序规律。

最终的预测出力通过融合物理基准值与数据驱

动修正值得到。本文采用残差学习策略，将 CNN-
LSTM 网络的输出视作对理论物理基准的非线性残

差修正：

P̂pv ( t ) = P theorypv ( t ) + α ⋅ PCNN - LSTM ( t ) （10）
式中：α为自适应融合权重系数；PCNN - LSTM ( t ) 为CNN-
LSTM模型输出的预测残差。

此框架的物理意义在于：方程提供了在理想条

件下的出力基准，保证了预测趋势的物理合理性；而

数据驱动部分PCNN - LSTM ( t ) 则专注于学习从理想条件

到真实复杂场景的系统性偏差。这种“物理基准+数
据驱动残差”的融合方式，实质上构建了一个轻量化

的 物 理 信 息 神 经 网 络（physics-informed neural 
network，，PINN）结构，它既利用了物理模型的强泛化

性和可解释性，又发挥了深度学习模型处理高维非

线性问题的强大能力，从而在整体上提升了模型在

不同天气条件下的鲁棒性与预测精度。

光伏预测模型的整体架构如图 2所示，图 2展示

了从原始数据输入到物理基准计算、特征提取、时序

建模，最终至物理约束融合的完整信息流。
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1. 3　空调运行功率预测模型

空调运行功率预测模型基于热工参数增强的

CNN-LSTM架构，通过融合建筑热工特性与动态环境

参数，实现公共建筑空调负荷的高精度预测。为利

用易于获取的建筑设计参数提升模型在不同建筑间

的泛化能力，本节将传热系数与热容等静态热工参

数，经标准化后作为特征向量，与动态特征进行

融合。

1. 3. 1　数据预处理

对各项数据采取与光伏预测模型相同的数据处

理方法，得到标准化后的湿度 H͂ ( t ) 和温度 T͂ ( t )。对

静态热工参数（围护结构传热系数U和建筑等效热容

C）进行全局输入，得到：

Unorm = U/Umax （11）
Cnorm = C/Cmax （12）

式中：Unorm、Cnorm分别为标准化后的围护结构传热系

数、建筑等效热容；Umax、Cmax分别为同类建筑围护结

构传热系数、建筑等效热容的最大值。

当检测到 t时刻建筑内的人员数量N（t）=0时，强

制设置空调运行功率的预测值 P̂ac ( t )=0，避免无效

预测。

1. 3. 2　模型结构设计

1）动态特征提取。CNN 模块提取温度、湿度时

空特征为：

Xconv ( t ) = ∑
k = 0

4
W (k ) ⋅ [ T͂ ( t + k )，H͂ ( t + k ) ] + b（13）

2）静态特征融合。将标准化后的Unorm和 Cnorm通
过全连接层映射为特征向量，与CNN输出拼接：

X fusion = Concat (Xconv，W s ⋅ [Unorm，Cnorm ]
T + b s )（14）

式中：Concat（·）为拼接操作；W s为静态特征的权重矩

阵；b s为静态特征线性变换的偏置项。

3）LSTM 时序建模。双层 LSTM 建模负荷动

态为：

h t = LSTM(X fusion，h t - 1 ) （15）
输出层通过Sigmoid函数约束负荷范围：

P̂ac ( t ) = Pmax ⋅ σ (Woh t + bo ) （16）
式中：P̂ac ( t ) 为模型预测的空调运行功率；Pmax为额定

最大功率。

空调负荷预测模型的架构如图 3 所示。模型输

入层同时接收 2类异构数据源：动态时序环境参数及

表征建筑热物理特性的静态参数。CNN特征提取模

块首先解析动态参数的时空关联模式，继而与静态

热工参数进行特征级融合。融合后的高阶特征输入

LSTM时序建模层，该层专注于捕捉负荷随环境与建

筑状态演化的长期依赖关系。最终，输出层通过激

活函数将预测值严格约束在空调系统额定功率范围

内，确保预测结果的物理合理性。

2　动态市场化电价响应策略

2. 1　电价机制分析与时段划分策略

2. 1. 1　动态电价时段划分

在电力市场化改革背景下，用户侧所接收的电

价信号将由传统的政府定价模式，逐步转变为反映

实时电力供需关系的市场化价格信号。这种电价信

号通常呈现出更高的波动性与不确定性［32］。为提升

光伏直驱空调系统在此环境下的经济性，本节首先

对电价形成机制进行分析，并据此划分运行时段，为

后续优化控制奠定基础。本文基于光伏出力预测模

型及空调负荷预测模型，并参考现货市场试运行期

间的典型价格曲线，将一天 24 h划分为以下 3个特征

时段（以西北地区某图书馆为例）：

1）高电价时段。此时段通常对应电网负荷高

峰，市场出清电价处于高位。而在此期间，光伏出力

充足。策略的核心在于优先最大化消纳光伏电力，

直接替代高价电网购电，实现经济运行。

2）低电价时段。此时段电网负荷与电价均处于

低谷，且光伏无出力。建筑处于闭馆状态（人流量为

0），空调基础负荷低。策略的关键在于利用最低的

电价成本，运行空调进行预冷蓄能，将冷量储存于建

筑热惯性中，以削减后续高电价时段的空调负荷。

3）平电价时段。此作为过渡调节时段，电价与

负荷水平适中。系统将根据实时光伏出力与负荷需

求的匹配情况，灵活采用光伏直供或混合供电模式，

图2　光伏出力预测模型

Fig. 2　Photovoltaic power output forecasting model

图3　空调负荷预测模型

Fig. 3　Air conditioning load forecasting model
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实现成本与舒适性的动态平衡。

划分的依据来源于三方面：一是该划分契合“源

荷协同”理念，引导系统在光伏富裕且电价高时优先

自用，在无光且电价低时蓄能；二是充分利用建筑热

惯性的“虚拟储能”作用，将用电需求从高电价时段

转移至低电价时段，实现削峰填谷与经济性提升；三

是该动态划分方法并非固定不变，其时段边界可根

据预测的市场化电价曲线与本地源荷情况进行调

整，从而增强策略对市场变化的适应能力。上述时

段划分结果为后续的蓄冷优化和动态阈值设定提供

了时间基准。

2. 1. 2　灵敏度分析模型

为量化关键参数对经济性的影响，定义灵敏度

系数 Sδ和光伏自消纳率 δ来表征光伏出力与负荷的

实时匹配效率。

Sδ = ∂ ln C
∂ ln δ = δ

C ⋅ ∂C
∂δ （17）

δ = ∫
t
min [ Ppv ( t )，P load ( t ) ] dt

∫
t
Ppv ( t )dt （18）

式中：C为系统日均运行成本；Pload（t）为空调系统的

实时负荷功率。当 Sδ<0 时，光伏自消纳率提升对冲

电价波动风险。

2. 1. 3　鲁棒性评价方法

针对光伏出力与负荷预测误差对时段划分的影

响，提出鲁棒性评价指标R。

R = ∑ || treal - tpred∑tpred
（19）

式中：treal为实际时段边界；tpred为预测时段边界。若预

测误差导致时段偏移，R量化时间偏差对策略的影

响，R≤0. 1表示策略对预测误差具有容忍性。

2. 2　面向市场化电价的热惯性蓄冷优化模型

在市场化电价环境下，电价波动更为显著。建

筑热惯性作为一种“虚拟储能”资源，为系统提供了

宝贵的灵活性。通过在高电价时段释放存储的冷/热
量，可以减少电网购电；而在低电价时段进行预冷蓄

能，则能以更低成本提前储备调节能力。因此，量化

并优化利用热惯性，是提升系统在市场中经济竞争

力的关键。

2. 2. 1　建筑热惯性建模

将建筑热工参数嵌入预冷优化，量化热惯性的

时移潜力。通过温度松弛与预冷蓄能替代硬件储

能，降低系统复杂度。建筑热惯性可通过等效热容

模型表征：

C th
dT in ( t )

dt = PAC ( t ) - Q loss ( t ) + Qprecool ( t ) （20）
式中：Cth为建筑等效热容，由围护结构材料属性质量

与空间体积计算，Cth=∑mici，其中mi为围护结构材料

质量，ci为比热容；T in ( t ) 为室内温度；PAC ( t ) 为空调制

冷功率；Q loss ( t ) 为热损失功率，通过室内外温差和热

损失系数得出；Qprecool ( t ) 为蓄能功率，低电价时段通

过 降 低 设 定 温 度 储 存 冷 量 ，需 满 足 Qprecool（t）≤
ηprecoolPAC，max，ηprecool 为蓄冷效率，取值为 85%，PAC，max 为

空调最大制冷功率。

2. 2. 2　蓄冷优化目标函数

以最小化低电价时段预冷成本为目标，同时最

大化高电价时段空调负荷削减效益：

min { ∑
t ∈ τvalley

cvalleyQprecool ( t )Δt } -
         max { ∑

t ∈ τpeak

ΔPAC，peak ( t )cpeakΔt } （21）
式中：τvalley、τpeak 分别为低电价时段和高电价时段集

合；cvalley、cpeak分别为低电价时段的电价和高电价时段

的电价；ΔPAC，peak ( t ) 为高电价时段的可削减负荷。

约束条件为：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

温度约束：T in ( t ) ≥ 22 ℃，∀t ∈ τvalley
预冷时段：C th [Tprecool - T in ( tvalley - start ) ] ≥
                           ∑

t ∈ τvalley

[Qprecool ( t )Δt - Q loss ( t )Δt ]
（22）

式中：Tprecool为目标预冷温度；tvalley - start为低电价时段的

开始时刻。

求解目标函数采用两阶段线性规划，对于低电

价时段预冷规划，求解满足 Tprecool的最大 Qprecool（t）序

列。对于高电价时段负荷削减，根据预冷蓄能量，计

算高电价时段可削减负荷ΔPAC，peak ( t )：
ΔPAC，peak ( t ) = Qprecool，max

Δtpeak
（23）

式中：Δtpeak为高电价时段总时长；Qprecool，max为冷蓄能

量，Qprecool，max=∑Qprecool（t）Δt。
2. 2. 3　动态温度松弛设置

在高电价时段，根据光伏出力Ppv（t）与空调负荷

PAC（t）的实时匹配情况，动态调整设定温度Tset（t），通

过自适应调整温度设定，平衡经济性与舒适性。

设置基准温度 Tset，default=26 ℃，松弛范围 ΔTrelax∈
［0. 5，2. 0］ ℃。调整规则为：

Tset ( t ) = Tset，default + ΔT relax
é

ë
êêêê1 - Ppv ( t )

PAC ( t )
ù

û
úúúú （24）

当 Ppv（t）<PAC（t）时，温度按功率缺额比例放宽，

最高至28 ℃。
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2. 3　经济性目标函数设计

经济性目标函数是市场化电价响应策略的核

心，需统筹运行成本、光伏消纳率与热舒适性等多目

标优化。使用复合目标函数，将动态电价、蓄冷优化

与实时控制纳入统一框架，并通过约束条件确保系

统安全性与舒适性。将市场化电价、热舒适性、光伏

消纳统一，实现电价-舒适性-弃电协同。经济性目标

函数的设计需在满足用户热舒适性的前提下，实现

光伏直驱空调系统运行成本的最小化。利用多目标

权衡的优化框架，将市场化电价、光伏消纳与建筑热

惯性特性相结合，通过线性加权法构建复合目标函

数，为后续控制策略提供经济性优化依据。

经济性优化的核心目标是平衡运行成本、光伏

消纳率与热舒适性三者的关系。为此，定义复合目

标函数：

C total = w1Celec + w2Cdiscomfort + w3Cpv_waste （25）
式中：Ctotal为用电总价；Celec为电网购电成本，由市场
化电价与电网购电量的乘积计算；Cdiscomfort为热舒适性

惩罚项，当室内温度超出设定范围时按偏离程度累

计惩罚，用于量化温度偏离设定范围的经济损失，通

过惩罚系数和设定温度与实际温度差值计算；Cpv_waste
为光伏弃电成本，表征未消纳光伏电力的经济损失，

通过最大光伏出力功率与空调运行功率之差与弃电

惩罚系数计算；w1、w2、w3为权重系数，w1取 0. 6，w2取
0. 3，w3 取 0. 1，权重设置原则为优先保证运行经济

性，同时兼顾舒适性与光伏消纳，具体比例可通过敏

感性分析调整。
在动态市场化电价响应策略设计中，经济性优

化以复合目标函数为核心框架，统筹电网购电成本、

热舒适性约束与光伏弃电抑制三者的平衡关系。其

中，电网购电成本被赋予最高权重。在市场化环境

下，该成本项是主要的不确定性和风险来源，优化旨

在积极应对电价的动态波动。并且限制室内温度波

动范围，避免过度牺牲用户体验；弃电成本项以低电

价时段电价量化未消纳光伏电力的机会损失，激励

系统优先利用可再生能源。

空调负荷由光伏出力与电网购电共同满足，即：

P load ( t ) ≤ Ppv ( t ) + Pgrid ( t ) （26）
式中：Pgrid ( t ) 为电网购电功率。

在优化逻辑中，低电价时段电价最低时，空调系

统以最大功率运行进行预冷蓄能，利用建筑热惯性

储存冷量；高电价时段电价最高时，释放预存冷量并

动态松弛温度设定，减少高价电网电力依赖；平电价

时段则根据实时光伏出力与负荷需求，按比例混合

供电，在成本与舒适性间实现动态平衡。该策略通

过物理约束与电价信号的深度耦合，达成“经济性主

导、舒适性兜底、消纳率优先”的协同优化目标。预

冷策略与动态温度设定协同框架如图4所示。

2. 4　动态阈值的生成与下发

求解上述经济性优化模型后，系统将得到未来

24 h的最优控制序列。该序列不仅包含各时段的基

准室温设定 Tsetbase （t）和预冷功率 Pprecool （t），还包含用

于实时控制的动态切换阈值 ΔPhigh （t）和 ΔPlow （t）。这

些阈值由优化结果动态生成，以响应市场化电价信

号。以西北地区某夏季典型日为例，ΔPhigh （t）可采用

与电价时段和光伏预测相关的分段函数表示：

ΔPhigh ( t ) =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

0.05P rated， t ∈ τpeak
0.10P rated， t ∈ τvalley
0.08P rated， 其他

（27）

式中：Prated为空调额定功率。该函数的设计逻辑为：

高电价时段且光伏充足时取较小阈值，以最大化光

伏利用；低电价时段取较大阈值，以减少非必要切

换。实际应用中，阈值函数可根据优化目标和工程

经验进一步精细化。

上述动态阈值生成后，通过上层能量管理系统

下发至本地控制器，作为第 3章所述滞回比较器的输

入参数。至此，建立了从“预测—优化”到“实时控

制”的信息传递链路。

3　无储能协同控制

3. 1　光伏/电网功率分配逻辑

无储能光伏直驱系统的核心在于实现光伏出力

与空调负荷的实时匹配，并通过电网补偿功率差额。

为保障系统运行的稳定性与经济性，需设计高效的

功率分配逻辑，其核心原则为“光伏优先、电网补充、

动态切换”。具体而言，光伏出力 Ppv（t）优先供给空

图4　预冷策略与动态温度设定协同框架

Fig. 4　Framework for the synergistic integration of 
precooling strategies and dynamic temperature settings
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调负荷 PAC（t），当光伏出力不足时，差额部分由电网

供电Pgrid（t）补偿。这一分配逻辑通过实时监测光伏

与负荷的功率差值 ΔP=PAC（t）−Ppv（t）触发切换动作，

并引入滞回比较器抑制频繁切换对设备的损耗。

功率分配规则可分为 3 种场景：1）光伏直供模

式。当 ΔP≤0 时，光伏出力完全覆盖空调需求，剩余

电力可通过建筑热惯性储能或主动弃光。2）混合供

电模式。当 0<ΔP<ΔPhigh（t）时，光伏出力部分满足需

求，差额ΔP由电网按需补偿。3）电网主导模式。当

ΔP≥ΔPhigh（t）时，光伏出力严重不足，空调完全由电网

供电。

ΔPhigh（t）和ΔPlow（t）分别为滞回比较器的动态上、

下限阈值，其具体数值由上层优化模型根据电价时

段和光伏预测结果动态确定。例如，在高电价时段

且光伏充足时，取较小阈值以提高光伏利用率；在低

电价时段，取较大阈值以减少非必要切换。ΔPlow（t）
通常设为ΔPhigh（t）的 60%~80%，以保持滞回区间的合

理性。通过引入滞回区间，可有效避免因短期光伏

波动导致的频繁切换问题，延长设备寿命并提升系

统稳定性。

对于保护机制设置集成过压、欠压及过流保护

模块，确保母线电压稳定。整个分配逻辑通过硬件

电路与软件算法的协同实现，既降低了无储能系统

的复杂度，又兼顾了经济性与可靠性。

3. 2　滞回比较器与切换保护设计

滞回比较器是无储能系统中实现模式平滑切换

的核心控制模块，其功能是通过设定上下限阈值，避

免因光伏出力波动或负荷突变导致的频繁供电模式

切换。具体而言，当光伏出力与空调负荷的功率差

值 ΔP=PAC（t）−Ppv（t）超过上限阈值 ΔPhigh（t）时，系统

切换至电网供电模式；当ΔP回落至下限阈值ΔPlow（t）
以下时，系统重新恢复光伏直供模式。

在市场化电价机制下，高电价时段可适当缩小

滞回带宽以提高控制灵敏度，低电价时段则扩大带

宽以减少非必要切换。

为保障系统安全性与设备寿命，需在滞回比较

器的基础上集成以下保护模块：

1）电压保护：实时监测直流母线电压Udc，若超出

允许范围，立即触发断路保护，防止过压或欠压对逆

变器及空调驱动电路造成损害。

2）电流保护：通过霍尔传感器检测电网侧电流

Igrid，当电流超过断路器额定值时，切断电网供电回路。

3）延时继电器：在模式切换动作后，强制进入至

少 5 min的“锁定状态”，在此期间禁止再次切换。此

设计可规避短时功率波动引起的振荡问题，延长继

电器与开关器件的使用寿命。

对于控制逻辑实现，首先对输入信号处理，将光

伏出力 Ppv（t）、空调负荷 PAC（t）及反映光伏阵列与电

网之间功率平衡状态的直流母线电压Udc输入滞回比

较器。然后进行判决，根据ΔP与阈值的比较结果生

成切换指令。再进行保护优先级判定，若电压或电

流超限，优先执行保护动作，暂停模式切换。

无储能协同控制逻辑框架如图5所示。

4　系统验证

4. 1　实验场景与数据描述

西北某图书馆建筑面积为 3300 m2，主体结构采

用混凝土框架与玻璃幕墙混合设计，其中玻璃幕墙

占比约30%。建筑围护结构热工参数经实测确定：外

墙热阻为 2. 0 （m²·K）/W，混凝土墙体热容为 210 kJ/
（m²·K），玻璃导热系数为 1. 0 W/（m·K），整体传热系

数为 0. 6 W/（m²·K）。建筑蓄热系数为 15. 36，图书馆

屋顶部署 572 块单晶硅光伏板，单板尺寸为 1. 6 m×
1. 2 m，光电转换效率为 21%。空调系统采用变频多

联机组，额定功率范围为 70~140 kW，能够根据负荷

需求动态调节运行状态。系统运行时间与图书馆开

放时间一致，即每周二至周日 10：00—23：00开放，周

一闭馆，闭馆期间空调强制停机。其建筑信息模型

（building information modeling，BIM）如图 6 所示。实

验数据基于 2024年全年历史记录，涵盖室外温度、相

对湿度、人流量、光伏出力及空调运行功率。闭馆日

空调功率强制置0。

图5　无储能协同控制逻辑框架

Fig. 5　Control logic framework for non-energy-storage 
coordination
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4. 2　仿真结果与分析

为全面验证所提策略的有效性，本文从 2个层面

进行仿真分析：首先，基于全年 8760 h 逐时数据，验

证混合预测模型在全时间尺度下的预测精度；其次，

选取典型日进行 15 min 步长的精细仿真，对比分析

动态阈值控制策略与传统固定阈值策略的经济性与

动态响应能力。

1）预测模型精度验证。

基于全年 8760 h逐时数据的仿真结果如图 7、图
8 所示。图 7 为光伏出力预测误差按月分布的箱形

图，图中每个箱体展示了该月预测误差（预测值−真
实值）的分布特征，包括中位数、上下四分位数及异

常值范围。可以看出，各月预测误差中位数均接近

0，且箱体宽度较小，表明模型在全年的不同季节和

天气条件下均保持了稳定的预测精度。全年光伏出

力预测的均方根误差为 3. 0 kW。图 8为空调负荷预

测误差按月分布的箱形图。引入建筑热工参数后，

模型在各月的预测误差分布更为集中，尤其在高负

荷的夏季月份，误差波动范围显著收窄。全年空调

负荷预测均方根误差（root mean square error，RMSE）
为 3. 5 kW，较未引入热工参数的对比模型降低

26. 9%。上述结果表明，所构建的CNN-LSTM混合预

测模型具有良好的泛化能力和鲁棒性，可为后续优

化控制提供可靠输入。

2）控制策略经济性分析。

为验证所提动态阈值控制策略的有效性，选取

夏季典型晴天进行 15 min 步长的精细仿真，并与传

统固定阈值控制策略进行对比，结果见表1。
在典型日场景中，本文策略通过利用建筑热惯

性进行预冷，使高电价时段的空调负荷峰值削减

18%；光伏出力覆盖全天 69. 6% 的空调负荷，电网依

赖度仅为 30. 4%。日均运行成本为 980元，较传统策

略降低 21. 6%。光伏消纳率达 82. 3%，显著高于传统

策略的71. 5%。此外，滞回控制将日均模式切换次数

从12次降至7次。

阴雨天气下的仿真结果显示，尽管光伏出力降

至额定值的30%，但本文所提策略仍能通过动态温度

松弛将电网购电比例控制在 55% 以下，日均运行成

本较传统策略降低 18%，消纳率提升至 67. 8%。这表

明所提策略在不同天气条件下均具有良好的适

应性。

3）温度松弛与舒适性。

在典型日仿真中，当光伏出力不足时，设定温度

根据功率缺额比例从 26. 0 ℃逐步放宽至 27. 5 ℃。

室内实际温度波动范围为 26. 5~27. 8 ℃，满足美国采

图6　西北某图书馆的BIM场景建模

Fig. 6　BIM scene modeling of a library in Northwest China

图7　光伏出力预测误差按月分布箱形图

Fig. 7　Box plot of monthly distribution of photovoltaic 
power forecasting errors

图8　空调负荷预测误差按月分布的箱形图

Fig. 8　Box plot of monthly distribution of air conditioning 
load forecasting errors

表1　场景仿真结果对比
Table 1　Comparison of scenario simulation results

策略

传统策略

本文策略

日均运行
成本/元

1241（晴）
1420（阴）

980（晴）
1320（阴）

光伏消纳/%
71.5（晴）
52.4（阴）

82.3（晴）
67.8（阴）

切换频次/
（次/天）

12

7
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暖、制冷与空调工程师学会（American Society of 
Heating， Refrigerating and Air-Conditioning Engineers，
ASHRAE）舒适性标准（24~28 ℃）要求，表明动态温

度松弛策略在保障经济性的同时未牺牲舒适性。

5　结 论

本文针对无储能光伏直驱空调系统在公共建筑

中的应用，提出了融合市场化电价响应与物理约束

预测的动态控制策略。以西北某图书馆为案例，通

过仿真验证与数据分析，得出以下结论：

1）预测模型性能优越：基于 CNN-LSTM 的混合

预测模型通过嵌入建筑热工参数与气象特征，显著

提升了光伏出力与空调负荷的预测精度。在测试集

上，光伏出力预测 RMSE 为 3. 0 kW，空调负荷预测

RMSE 为 3. 5 kW，较传统模型降低 26. 9%，为后续控

制策略提供了可靠输入。

2）经济性提升：动态市场化电价响应策略结合

滞回控制与温度松弛机制，使系统日均运行成本降

低 21. 6%，高电价时段空调负荷峰值削减 18%，光伏

消纳率达 82. 3%。案例表明，在晴天场景下，系统可

减少电网依赖度，在阴雨天气下仍能通过预冷蓄能

维持经济性。

3）工程可行性验证：通过验证，滞回比较器与保

护机制的设计有效抑制了模式切换频次。

在后续研究中，将针对无储能光伏直驱系统与

需求响应机制融合，参与电网调峰辅助服务，进一步

挖掘经济性潜力。本文为无储能光伏直驱系统的设

计与推广提供了理论支撑与工程参考，助力公共建

筑实现“双碳”目标下的能效升级。
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