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摘要：随着国家对光伏产业的大力推进与扶持，以及国家补贴政策具有长期性，出现了很多不法用户以虚假

记录发电量骗取国家补贴的行为。针对现有的分布式光伏防窃电技术，提出了一种基于平均影响值（MIV）-
启发式前向搜索的异常光伏用户识别方法。通过获取同一地区的标杆光伏用户及其他光伏用户在同一时段

的发电数据，利用原始数据训练BP神经网络，再根据MIV的计算原理构造 2组新的训练样本，用新样本的仿

真结果计算各光伏用户的MIV，结合启发式前向搜索算法筛选得到与标杆光伏用户发电数据关联性大的用

户，未被筛选的用户就是异常光伏用户。仿真结果验证了所提方法对异常光伏用户识别的有效性。
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0 引言

自 2013年 3月国家电网公司出台《关于做好分

布式电源并网服务工作的意见》以来，新能源发电产

业不断兴起，大大小小的分布式光伏电站不断建成

并网，极大地推进了我国光伏产业的飞速发展［1］，但
也带来了不少的问题，分布式光伏电站一般仅向电

网公司上传光伏发电系统的并网状态、发电量等信

息，缺乏有效的辅助测量信息，存在用户通过一定的

技术手段进行光伏窃电的行为。光伏窃电行为是在

光伏发电系统中注入功率，但是注入的功率并不是

来自光伏电池阵列输出的功率，而是来自电网的输

出功率。光伏窃电用户将这些注入功率伪装成光伏

电池阵列输出功率流过光伏电能计量表，使得光伏

电能计量表虚高，进而获取高额补贴［2-4］。
基于光伏特殊的发电方式，催生了很多新型的

窃电手段，而光伏防窃电与传统防窃电有所不同。

目前关于防窃电技术的研究主要针对传统窃电方式

开展，对象侧重于电能计量表本体，每台电能计量表

都需安装防窃电装置，工程量大且效果不好。文献

［5］建立了分布式光伏并网信号的数学表征式，并基

于时分割乘法器（TDM）电能计量模型，提出了适应

分布式光伏动态特性的改进电能计量模型；文献［6］
提出将关口电表数据随光伏计量表数据变化的斜率

作为虚增电量的检测指标，提高了检测便捷性。另

一方面，对于光伏窃电现象的识别主要通过以下方

法实现：基于线损率标杆值确定台区光伏窃电的严

重程度，将发电量预测理论值与光伏计量值进行比

较，再结合窃电嫌疑判别方法进行判定。文献［7］基

于全天空云图，利用数字图像处理技术提取与辐射

相关的图像特征，将大气层外辐射、大气质量、图像

亮度和云量作为输入因子，较好地解决了云造成的

影响；文献［8］采用欧氏距离对天气类型进行处理，

将不同天气类型的平均发电功率之间的倍率关系映

射为一个天气类型指数，该模型在各种天气类型下

都有较准确的预测能力和较强的适用性；文献［9］提

出了基于无监督学习的异常用电模式检测模型，适

用于电力用户数据集缺乏训练样本的情况。但是影

响光伏出力的因素众多［10］，预测模型难以进行全面

考虑，导致预测精度不高以及识别准确率低。

本文针对现有的光伏窃电识别方法，发现电量

数据相比气象数据更易获取齐全，且受影响较小，基

于此提出了一种通过计算光伏用户的平均影响值

MIV（Mean Impact Value）来表示同一地区其他光伏

用户与当地标杆光伏用户发电量之间的关联程度，

挖掘异常光伏用户的方法。MIV可反映神经网络中

权重矩阵的变化情况，被认为是在神经网络中评价

变量之间关联性最好的指标之一，可用于确定输入

神经元对输出神经元的影响程度。该方法能够降低

光伏用户发电量影响因素的干扰程度，MIV和前向

搜索算法的组合运用提高了异常光伏用户的识别效

率及精度［11-13］。最后基于相关数据进行算例仿真，

结果验证了所提识别方法的有效性。
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1 光伏电站地域相关性分析

1.1 所研究区域的光伏电站介绍

本文所研究区域为比利时某一包含 11座光伏

电站的区域，总面积为 3.05×104 km2，地理位置图见

附录A图A1。图中，地区 5与地区 11之间的直线距

离约为 220 km，地区 8与地区 9之间的直线距离约

为 140 km。各地区周边相邻基本为陆地（除了地区

5、8附近），气候条件大致类似。分析各光伏电站的

光伏出力相关性，根据相关性结果选定最终光伏电

站的研究区域。

1.2 光伏电站出力相关性分析

为了说明本文所提异常光伏用户识别方法的可

行性，需要考虑该区域同一时段内不同光伏电站之

间的出力相关性，相关性反映了同一时段内不同光

伏电站出力之间的关系。对于包含N座光伏电站的

光伏基地而言，一般认为电能计量表会维持自身相

应时间的读数，每 15 min记录 1次数据，那么不考虑

延时的相关系数矩阵为：

R=[ ρc，d ] N ×N （1）

ρc，d =
∑
i=1

n (Pc
i - P̄c ) (Pd

i - P̄d )

∑
i=1

n (Pc
i - P̄c )2∑

i=1

n (Pd
i - P̄d )2

（2）

式中：R为同一时段内N座光伏电站之间的出力相

关系数矩阵；ρc，d为同一时段光伏电站 c与光伏电站

d之间的出力相关系数；Pc
i、Pd

i 分别为第 i个时间点光

伏电站 c、d的发电量；P̄c、P̄d分别为光伏电站 c、d发
电量的平均值；n为时间点数量。

本文在比利时区域选取 11座光伏电站（以地区

编号标记光伏电站编号）进行出力相关性分析，根据

式（2）分别讨论 11座光伏电站在小时时间尺度和日

时间尺度下的出力相关性，即分别取 n=4和 n=49计
算各光伏电站两两之间的出力相关系数矩阵，从而

选取地理位置合适的光伏电站。光伏电站小时时间

尺度、日时间尺度的出力曲线分别见附录A图A2和
图A3。小时时间尺度、日时间尺度出力相关性结果

分别如附录A表A1和表A2所示（表中加粗数据为

相关系数小于 0.5的数据）。由表可知：在日时间尺

度下，本文所研究比利时区域的 11座光伏电站之间

的出力相关性都比较高；但在小时时间尺度下，光伏

电站 2、5、11之间的出力相关性比较低，故本文最终

选取研究其他 8座光伏电站。其他 8座光伏电站之

间的出力相关系数较接近 1，反映了光伏电站之间

的出力相关性较高，为此能够对这些光伏电站统一

进行光伏出力异常行为分析，为后文的分析提供可

行性依据。

2 光伏用户行为分析

2.1 标杆光伏用户

分布式光伏发电是指在用户场地附近建设的光

伏电站，运行方式以“用户侧自发自用、多余电量上

网”为主。由于国家会给予光伏用户高额的补贴，不

少用户利用技术手段使电能计量表数据虚高。

通过从电站发电能力、故障情况、安全文明生

产、运行管理、班组建设、设备运行等多方面进行综

合评估后得到标杆光伏用户，其能够代表该地区光

伏电站的发电水平。通过计算同一地区其他光伏用

户与当地标杆光伏用户发电量之间的相关性，可以

挖掘异常光伏用户，有效识别光伏窃电行为。

2.2 光伏用户发电数据及数据处理

2.2.1 数据选取原则

光伏电站的有效发电时段为 06:00— 18:00，在
此基础上获取比利时区域 8座光伏电站连续多天且

时间间隔为 15 min的发电数据，具体天数需根据

光伏电站的实际发电情况而定，本文选取 1个月

的发电量数据，且选定地区 3（Flemish_Brabant）用户

为标杆光伏用户。定义该地区的光伏用户集合X =
{ X1，X2，⋯，XN}（N为光伏用户的数量；X1为标杆光

伏用户；X i（i=2，3，⋯，N）为其他光伏用户），根据上
述数据计算得到光伏用户 X i（i=1，2，⋯，N）的日发

电量数据序列 Xi ={ xi1，xi2，⋯，xiT}（xij（ j=1，2，⋯，T）
为光伏用户X i在第 j天的发电量，T为所选取光伏用

户发电数据的天数），并根据式（3）进行归一化处理，

得到归一化发电量数据序列Yi ={ yi1，yi2，⋯，yiT}。
yij = xij - min

i′=1，2，⋯，N
{ }Xi′

max
i′=1，2，⋯，N

{ }Xi′ - min
i′=1，2，⋯，N

{ }Xi′

（3）
式中：yij ∈[ 0，1]。

标杆光伏用户X1连续T天的发电量数据为：

[ x11 x12 ⋯ x1T ] （4）
其他光伏用户连续T天的发电量数据为：

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

x21 x22 … x2T
x31 x32 ⋯ x3T⋮ ⋮ ⋮
xN1 xN2 ⋯ xNT

（5）

2.2.2 BP神经网络模型训练

在人工神经网络中，BP神经网络是目前研究最

为成熟、应用最为广泛的神经网络模型之一［14-15］，因
此本文选用BP神经网络仿真得到与MIV相关的影

响变化值（IV）。BP神经网络结构图如图 1所示，其

包含输入层、隐含层、输出层。在BP神经网络模型

训练过程中，输入量为除标杆光伏用户外其他光伏

用户的发电量数据，将标杆光伏用户的发电量数据
作为网络输出量。BP神经网络输入层、隐含层、输
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出层的定义式如式（6）—（8）所示。

αh =σ (∑
i=1

D

vih Xi) （6）

βj =σ (∑
h=1

q

whjαh) （7）

ŷk =σ (∑
k=1

p

ujk βj) （8）
式中：αh为隐含层的第 h个神经元接收到的输入值；
βj为隐含层的第 j个神经元输入输出层的结果；ŷk为
输出层第 k个神经元的输出值；σ ( ⋅ )为激活函数，用

于增加网络非线性拟合能力；vih为输入层的第 i个神
经元与第 1个隐含层的第 h个神经元之间的连接权
重；whj为第 1个隐含层的第 h个神经元与第 2个隐含
层的第 j个神经元之间的连接权重；ujk为第 2个隐含

层的第 j 个神经元与输出层的第 k个神经元之间的

连接权重；D、q、p分别为输入层、隐含层、输出层的

神经元个数。
当实际输出与期望输出不符时，进入误差的反

向传播阶段。误差通过输出层，按误差梯度下降的
方式修正各层权重值，向隐含层、输入层逐层反向传
播。周而复始的信息正向传播和误差反向传播过
程，是各层权重值不断调整的过程，也是神经网络学
习训练的过程，重复该过程直至网络输出的误差减
少到可以接受的程度。

3 基于MIV-启发式前向搜索的异常识别模型

本文所提异常识别方法能够降低光伏用户发电
量影响因素的干扰程度，通过计算MIV和运用启发
式前向搜索算法，提高了异常光伏用户的检测效率
与精度。本文所提异常光伏用户的识别流程图如图
2所示。
3.1 MIV的计算准则

MIV可反映 BP神经网络中权重矩阵的变化情
况，被认为是在神经网络中评价变量之间关联性最
好的指标之一，可用于确定输入神经元对输出神经
元的影响程度，其数值的正负性表示自变量对因变
量产生影响的方向。

可以根据MIV计算得到当地其他光伏用户与标

杆光伏用户发电量之间的相关性，具体计算过程

如下：BP神经网络训练终止后，在原有发电量数据

样本的基础上构建新的训练样本，将除标杆光伏

用户之外的其他光伏用户的发电量数据在其原始

数据基础上增加 10%和降低 10%构成 2组新的训

练样本，分别记为样本 S1和 S2；然后将样本 S1和 S2
分别作为网络的输入仿真样本，利用已建成的 BP
神经网络进行仿真，将标杆光伏用户的发电量作为

网络输出，得到 2组仿真结果，分别记为 A1和 A2，它
们之间的差值就是变动原始数据后对网络输出产

生的 IV；最后将 IV除以天数 T得到光伏用户与标

杆光伏用户之间的 MIV，即光伏用户的 MIV集合

M={ MMIV2，MMIV3，⋯，MMIVN}（MMIVi（i=2，3，⋯，N）为光

伏用户X i的MIV），MMIVi的绝对值大小反映了光伏用

户与当地标杆光伏用户发电量之间的相关性程度

大小。

3.2 启发式前向搜索算法原理

采用启发式前向搜索算法逐个选取特征，即

从空集开始，从当前候选光伏用户的MIV集合M=
{ MMIV2，MMIV3，⋯，MMIVN}中选取MIV最大的光伏用户

放置到已选用户集合中，并在候选光伏用户集合中

将其剔除，直至已选用户集合的MIV达到要求，即所

选光伏用户Xy的MIV为：

MMIVy =argmax { MMIVi} i=2，3，⋯，N （9）
当筛选的光伏用户集合的评价值满足式（10）所

示终止条件时，停止光伏用户的筛选，判定未被筛选

的用户为异常光伏用户。

图1 BP神经网络结构图

Fig.1 Structure diagram of BP neural network

图2 异常光伏用户的识别流程图

Fig.2 Flowchart of identifying abnormal

photovoltaic users
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D′= max { M }∑MMIVy
≤0.1 （10）

式中：D′为未被筛选的光伏用户MIV中的最大值与
已筛选光伏用户MIV总和的比值，当其不大于所设
定的终止阈值0.1时，停止对光伏用户的筛选。

上述方法能同时兼顾计算效率与选择效果，实
现了以较小的计算量得到较好的筛选效果。

4 算例分析

本文从比利时区域选取 8个光伏电站用户（地
区 1、3、4、6— 10用户）连续 1个月（5月份）06:00—
18:00以 15 min为时间间隔的发电量数据，其中地区
3（Flemish_Brabant）用户为标杆光伏用户。为了使

本文方法的有效性得到充分体现，特地人为构造了

4组窃电用户数据，4组窃电用户数据的构造准则

为：构造用户 1，将光伏发电量等比例放大一定的倍

数；构造用户 2，在某特定时段将光伏发电量放大一

定的倍数；构造用户 3，在原始数据缩放的基础上随

机增加某一数值，但一天中最大值出现时间点的数据

保持不变；构造用户4，上述准则两两混合构造［16-17］。
按照本文所提方法，采用原始发电量数据训练

BP神经网络，结合MIV计算方法利用已建成的 BP
神经网络仿真得到除标杆光伏用户之外其他光伏用

户的MIV，然后利用启发式前向搜索算法进行筛选，

直到满足终止条件，未被筛选的用户则为异常光伏

用户。采用 MATLAB进行算例仿真，电脑配置为

2.6 GHz，8 GB RAM。

在利用原始发电量数据训练BP神经网络时，将

标杆光伏用户作为网络输出，其他 11个光伏用户作

为网络输入；以 5 d为时间间隔对 1个月分 6次进行

MIV计算，这样可以排除一些非窃电故障因素的影

响，减小误报率。经过仿真计算得到各光伏用户的

6次MIV结果如附录A表A3所示。然后采用启发式

前向搜索算法对光伏用户进行筛选，所得结果如表

1所示（表中加粗数据为未被筛选用户的MIV）。各

用户某一周内的光伏发电量曲线如图3所示。

由表 1可知，人为构造的窃电用户基本上每次
都被筛选出来，结合图 3所示发电量数据可以验证

本文方法的有效性。与标杆光伏用户地区邻近的其

他地区光伏用户被判定为正常用户，除了地区 9和
地区 10用户分别有 1次和 2次未被筛选，有可能是

因为这 2个地区相较于其他地区离标杆光伏用户地

区稍远，超出了适用范围（140 km），也有可能是因为

光伏用户在那段时间内某个部件出现故障现象，此

时先不判定窃电嫌疑，如果后续又出现未被筛选的

情况，则判定其为异常光伏用户，而且可能是从首次

未被筛选时开始窃电，需要对其重新进行检查。本

文后续也进行了 1月份及 8月份相关数据的仿真，所

得结果均能很好地识别窃电嫌疑用户，验证了所提

方法具有较好的普适性。

为了进一步体现本文所提方法的有效性，将其

与以下2种方法进行对比验证。

1）方法 1，利用光伏发电量容量比及其偏离值

分析识别异常光伏用户。首先计算每天各用户发电

量容量比和地区光伏用户总发电量容量比，然后核

查容量比偏离值K（K =(Pav - P̄ total，av )/P̄ total，av，Pav为光伏

用户发电量容量比，P̄ total，av为全地区平均发电量容量

比），并计算 30 d的K值之和K total。若K total >30，则将

该用户列为重点现场排查用户。上述 11个光伏用

户的容量比偏离值结果如表 2所示。由表可知，方

法 1只适用于识别窃电非常严重的用户，对于其他

情况无法进行有效排查。

图3 各用户的发电量曲线

Fig.3 Power generating curve of each user

表1 启发式前向搜索算法的筛选结果

Table 1 Filter results of heuristic forward searching algorithm

序号

1
2
3
4
5
6

MIV
地区1
用户

0.2380
0.1961
0.4491
0.3464
0.3549
0.1710

地区4
用户

0.2830
0.3706
0.4344
0.6172
0.3225
0.1480

地区6
用户

0.3143
0.2115
0.4995
0.3240
0.3139
0.3410

地区7
用户

0.2783
0.2092
0.4156
0.3094
0.2781
0.1320

地区8
用户

0.2651
0.1978
0.4030
0.3038
0.2675
0.0900

地区9
用户

0.2601
0.1310
0.3784
0.3008
0.2645
0.1060

地区10
用户

0.2019
0.1816
0.3743
-0.1950
0.2022
0.0650

构造
用户1
0.1966
-0.1129
-0.2342
0.1899
-0.1340
0.0500

构造
用户2
0.1719
0.1186
0.1958
0.1857
-0.1367
0.0610

构造
用户3
0.1620
0.1053
0.3610
-0.1690
0.0830
0.0550

构造
用户4
0.2107
0.0980
0.2006
0.2010
-0.1083
0.1130
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2）方法 2，利用发电量频率分布相对熵进行异
常光伏用户识别。将本文所用仿真数据按各自时段
内的最大发电量数值进行标准化，并将其等分为 10
个频率区间，但由于数据量少且轻度异常时无明显
频率特性特征，在频率特性的基础上运用相对熵进
一步识别异常用户，但需要设置合理的时间窗口和
阈值，比较复杂，该方法的实现要求较高。

综上可知，本文所提方法可以降低光伏用户发
电量影响因素的干扰程度，同时系统性地提高异常
光伏用户的识别效率及精度。

5 结论

本文首次提出采用MIV评估光伏用户与区域内
标杆光伏用户之间的关联程度，并结合启发式前向
搜索算法进行光伏用户MIV筛选，未被筛选的用户
被判定为异常光伏用户。本文方法仿真所需数据为
光伏发电量数据，不再受制于气象数据的准确度以
及预测的精度。同时考虑以 5 d为时间间隔进行筛
选，很好地排除了光伏出力的故障因素。经过对比
验证可知，本文方法可以降低光伏用户发电量影响
因素的干扰程度，同时系统性地提高异常光伏用户
的识别效率及精度。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Table 2 Deviation values of users’capacity ratio

用户

地区1用户

地区4用户

地区6用户

地区7用户

地区8用户

地区9用户

容量比偏离值

1.8309
3.7969
1.0908
0.5033
2.1664
4.8907

用户

地区10用户

构造用户1
构造用户2
构造用户3
构造用户4

容量比偏离值

4.2019
15.8697
22.2243
29.0156
16.7565
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Identification method of abnormal photovoltaic users based on
mean impact value and heuristic forward searching

LU Shuang1，PENG Shurong1，YANG Yunhao2，SU Sheng1，LIU Denggang1，ZHANG Heng1，WANG Shulong3
（1. School of Electrical & Information Engineering，Changsha University of Science & Technology，Changsha 410114，China；

2. College of Computer Science and Technology，Zhejiang University，Hangzhou 310027，China；
3. School of Electrical Engineering and Automation，Wuhan University，Wuhan 430072，China）

Abstract：With the country’s vigorous promotion and support of the photovoltaic industry and the long-term
nature of the national subsidy policy，many illegal users cheat the state subsidy by falsely recording the
electricity generation. Aiming at the existing distributed photovoltaic anti-theft technologies，an identification
method of abnormal photovoltaic users based on MIV（Mean Impact Value） and heuristic forward searching
is proposed. By obtaining the power generation data of benchmark photovoltaic users and other photovoltaic
users in the same time segment and the same area，the original data are used to train the BP neural network.
And then according to the MIV calculation principle，two sets of new training samples are constructed，and
the simulative results of new samples are used to calculate the MIV of each photovoltaic user. Combining
heuristic forward searching algorithm，the users with high power generation data correlation with the bench⁃
mark photovoltaic users are filtered，and the unfiltered users are abnormal photovoltaic users. The simulative
results verify the effectiveness of the proposed method for identifying abnormal photovoltaic users.
Key words：data correlation；benchmark photovoltaic users；identification of abnormal photovoltaic users；
mean impact value；heuristic forward searching；BP neural network

陆 双

Multi-stage planning of offshore wind farm considering wind power
accommodation level and load increase

JIANG Yuewen1，2，3，ZHANG Jinhui1
（1. College of Electrical Engineering and Automation，Fuzhou University，Fuzhou 350108，China；

2. Fujian Province University Engineering Research Center of Smart Distribution Grid Equipment，Fuzhou 350108，China；
3. Research Center of Integrated Energy Planning and Optimal Operation，Fuzhou University，Fuzhou 350108，China）

Abstract：The current planning and construction of offshore wind farm rarely considers the construction
time sequence，which mostly belongs to static single-stage planning and is easily lead to the lack of effective
connection between the initial planning scheme and the operation at middle and late stages，for which，a
multi-stage planning scheme for offshore wind farm considering wind power accommodation level is proposed.
The day-ahead market trading model with the lowest electricity purchase cost as its objective is established
to evaluate the maximum accommodation level of power grid to offshore wind power，and the maximum accom⁃
modation levels of regional power grid to offshore wind power are obtained under different load levels in
the future years. On this basis，the planning period is divided into several stages，and a multi-stage planning
model of offshore wind farm with the maximum net revenue of wind farm as its objective is built，which
takes the investment year，number，location and the belonging investment stage of wind turbines as its optimi⁃
zation variables. Examples verify the effectiveness of multi-stage planning model in improving economic bene⁃
fit of offshore wind farm compared with single-stage planning model.
Key words：offshore wind farm；multi-stage planning；wind power accommodation level；day-ahead market；in⁃
stalled capacity optimization
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附录 A

图 A1 比利时各城市地理位置图
Fig.A1 Location map of cities in Belgium

图 A2 各地区小时时间尺度的光伏出力曲线
Fig.A2 Hourly time scale photovoltaic output curves of various regions

图 A3 各地区日时间尺度的光伏出力曲线
Fig.A3 Day time scale photovoltaic output curves of various regions



表 A1 光伏电站小时时间尺度的出力相关性
Table A1 Output correlation of photovoltaic power plants under hourly time scale

地区
出力相关系数

地区 1 地区 2 地区 3 地区 4 地区 5 地区 6 地区 7 地区 8 地区 9 地区 10 地区 11

1 1 0.58149 0.98644 0.96717 0.28047 0.91045 0.89832 0.77251 0.88415 0.98537 0.99530

2 0.58149 1 0.55049 0.57947 0.61378 0.55663 0.55602 0.67368 0.53971 0.47572 0.37162

3 0.98644 0.55049 1 0.91253 0.40137 0.98463 0.99363 0.78101 0.94402 0.95579 0.66432

4 0.96717 0.57947 0.91253 1 0.25375 0.96935 0.95238 0.73236 0.75425 0.98126 0.73802

5 0.28047 0.61378 0.40137 0.25375 1 0.31783 0.33335 0.67064 0.19264 0.28260 0.34775

6 0.91045 0.55663 0.98463 0.96935 0.31783 1 0.99803 0.79117 0.98710 0.90050 0.54978

7 0.89832 0.55602 0.99363 0.95238 0.33335 0.99803 1 0.79061 0.97515 0.91317 0.46654

8 0.77251 0.67368 0.78101 0.73236 0.67064 0.79117 0.79061 1 0.78469 0.83643 0.77501

9 0.88415 0.53971 0.94402 0.75425 0.19264 0.98710 0.97515 0.78469 1 0.99551 0.56321

10 0.98537 0.47572 0.95579 0.98126 0.28260 0.90050 0.91317 0.83643 0.99551 1 0.90899

11 0.99530 0.37162 0.66432 0.73802 0.34775 0.54978 0.46654 0.77501 0.56321 0.90899 1

表 A2 光伏电站日时间尺度的出力相关性
Table A2 Output correlation of photovoltaic power plants under day time scale

地区
出力相关系数

地区 1 地区 2 地区 3 地区 4 地区 5 地区 6 地区 7 地区 8 地区 9 地区 10 地区 11

1 1 0.98252 0.98268 0.98791 0.98305 0.97303 0.97891 0.99017 0.99197 0.98999 0.90488

2 0.98252 1 0.99482 0.99463 0.98380 0.99494 0.99118 0.99521 0.97517 0.96854 0.87919

3 0.98268 0.99482 1 0.99856 0.96919 0.99786 0.99921 0.98900 0.98192 0.96522 0.84557

4 0.98791 0.99463 0.99856 1 0.97543 0.99483 0.99649 0.99349 0.98449 0.96901 0.85590

5 0.98305 0.98380 0.96919 0.97543 1 0.96250 0.96221 0.99119 0.97371 0.97971 0.93657

6 0.97303 0.99494 0.99786 0.99483 0.96250 1 0.99677 0.98536 0.96859 0.95227 0.83292

7 0.97891 0.99118 0.99921 0.99649 0.96221 0.99677 1 0.98388 0.98117 0.96130 0.83389

8 0.99017 0.99521 0.98900 0.99349 0.99119 0.98536 0.98388 1 0.97964 0.97392 0.89500

9 0.99197 0.97517 0.98192 0.98449 0.97371 0.96859 0.98117 0.97964 1 0.99022 0.88754

10 0.98999 0.96854 0.96522 0.96901 0.97971 0.95227 0.96130 0.97392 0.99022 1 0.93487

11 0.90488 0.87919 0.84557 0.85590 0.93657 0.83292 0.83389 0.89500 0.88754 0.93487 1

表 A3 除标杆用户外其他光伏用户的 MIV
Table A3 MIVs of other photovoltaic users besides benchmark user

序号

MIV
地区 1
用户

地区 4
用户

地区 6
用户

地区 7
用户

地区 8
用户

地区 9
用户

地区 10
用户

构造用户 1 构造用户 2 构造用户 3 构造用户 4

1 0.2380 0.2830 0.3143 0.2783 0.2651 0.2601 0.2019 0.1966 0.1719 0.1620 0.2107

2 0.1961 0.3706 0.2115 0.2092 0.1978 0.1310 0.1816 -0.1129 0.1186 0.1053 0.0980

3 0.4491 0.4344 0.4995 0.4156 0.4030 0.3784 0.3743 -0.2342 0.1958 0.3610 0.2006

4 0.3464 0.6172 0.3240 0.3094 0.3038 0.3008 -0.1950 0.1899 0.1857 -0.1690 0.2010

5 0.3549 0.3225 0.3139 0.2781 0.2675 0.2645 0.2022 -0.1340 -0.1367 0.0830 -0.1083

6 0.1710 0.1480 0.3410 0.1320 0.0900 0.1060 0.0650 0.0500 0.0610 0.0550 0.1130


	202202015.pdf
	附录

