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摘 要:云层的遮挡会导致光伏功率发生剧烈波动,给电力系统的稳定运行带来巨大的挑战。本研究针对云层遮挡

时光伏功率波动大、复杂天气条件下预测精度低等问题,提出了一种基于双流特征增强网络的超短期光伏功率预测模

型(TSFE-LSTM)。首先,基于畸变校正算法和光流计算优化处理了地基云图,通过双流卷积网络提取了地基云图序

列的时空特征。其次,设计了基于长短期记忆网络的超短期光伏功率预测模型,实现了未来15
 

min光伏功率的预测。
实验结果表明,TSFE-LSTM模型融合地基云图与光流图后,光伏功率预测值的 MAE、RMSE较单独输入地基云图分

别提高了5.81%、4.61%。在晴天时,TSFE-LSTM 模型较CNN模型 MAE、RMSE分别提高了7.23%、14.99%,阴
天时,TSFE-LSTM模型预测精度略有下降,较CNN-MLP模型

 

MAE、RMSE分别提高了3.53%、1.26%。为云层遮

挡时光伏功率预测提供了新思路。
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Abstract:
  

Cloud
 

cover
 

can
 

cause
 

dramatic
 

fluctuations
 

in
 

photovoltaic
 

(PV)
 

power,
 

which
 

poses
 

a
 

great
 

challenge
 

to
 

the
 

sTable
 

operation
 

of
 

the
 

power
 

system.
 

In
 

order
 

to
 

address
 

the
 

problems
 

of
 

large
 

fluctuation
 

of
 

PV
 

power
 

with
 

cloud
 

cover
 

and
 

low
 

accuracy
 

under
 

highly
 

complex
 

weather
 

conditions,
 

we
 

propose
 

an
 

ultra-short-term
 

PV
 

power
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

two-stream
 

feature
 

enhancement
 

network
 

(TSFE-LSTM).
 

Firstly,
 

the
 

ground-based
 

cloud
 

images
 

are
 

processed
 

by
 

fish-eye
 

image
 

correction
 

algorithm
 

and
 

optical
 

flow
 

estimation
 

algorithm,
 

and
 

the
 

spatiotemporal
 

feature
 

of
 

the
 

ground-based
 

cloud
 

image
 

is
 

extracted
 

by
 

the
 

two-stream
 

convolutional
 

network.
 

Secondly,
 

an
 

ultra-short-term
 

PV
 

power
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

two-stream
 

feature
 

enhancement
 

network
 

is
 

built
 

to
 

predict
 

the
 

PV
 

power
 

in
 

the
 

next
 

15
 

min.
 

The
 

results
 

of
 

the
 

experiment
 

show
 

that
 

the
 

MAE
 

and
 

RMSE
 

of
 

the
 

TSFE-LSTM
 

model
 

for
 

PV
 

power
 

prediction
 

in
 

the
 

next
 

15
 

min
 

are
 

6.49%
 

and
 

10.76%
 

with
 

the
 

input
 

of
 

ground-based
 

cloud
 

image
 

and
 

optical
 

flow,
 

respectively,
 

which
 

are
 

improved
 

by
 

5.81%
 

and
 

4.61%,
 

respectively,
 

compared
 

with
 

the
 

single
 

input
 

data.
 

In
 

sunny
 

conditions,
 

the
 

MAE
 

and
 

RMSE
 

of
 

TSFE-LSTM
 

model
 

improved
 

7.23%
 

and
 

14.99%
 

than
 

the
 

CNN
 

model,
 

respectively.
 

In
 

cloudy
 

conditions,
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

model
 

is
 

slightly
 

de-creased,
 

but
 

the
 

MAE
 

and
 

RMSE
 

are
 

improved
 

by
 

3.53%
 

and
 

1.26%,
 

respectively,
 

compared
 

with
 

the
 

CNN-MLP
 

model.
 

This
 

provides
 

new
 

ideas
 

for
 

PV
 

power
 

prediction
 

with
 

cloud
 

cover.
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extraction;long
 

short-term
 

memory;photovoltaic
 

power
 

prediction 
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0 引  言

  近年来,我国在“双碳”战略的指引下,可再生能源实现

跨越式发展,其中尤以光伏发电增长势头迅猛[1-2]。光伏功

率受太阳辐射、云量、气溶胶厚度、湿度等各类因素的影响

较大,具有较强的间歇性和波动性[3],这些特性使得大规模
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光伏发电接入电网后会给电网的运行和调度造成巨大的冲

击与挑战。因此,需要准确的光伏功率预测来减少光伏发

电的不确定性对电力系统稳定运行的影响。
光伏发电系统受云层遮挡影响巨大,一旦照射到光伏

电站内的太阳辐射受到云层遮挡,光伏功率将产生分钟级

的剧烈波动[4],且几乎与历史光伏功率无相关性。地基云

图数据能确切地描述云层在短时间内的运动变化,在超短

期光伏功率预测任务中得到广泛应用[5-6]。
传统的基于地基云图的光伏功率预测研究通常利用数

字图像处理技术手工提取云图特征,并在此基础上进行光

伏功率预测[7]。余光正等[8]手工提取地基云图中的特征点

并进行匹配,实现云轨迹跟踪和辐照系数计算,将辐照系数

作为数据输入IAM-CNN-LSTM 模型进行超短期光伏功

率预测,通过误差修正达到更高的预测精度。柴闵康等[9]

将利用云层灰度鉴别算法和云点跟踪算法手工提取的云图

特征作为模型输入,通过由晴空辐照度作为标准的
 

CEM-
LSTM

 

切换模型实现了在全气候条件下高精度、高稳定性

的光伏功率预测。仝勖峰等[10]利用阈值分割、随机森林算

法和模板匹配等手工设计方法提取云团的多维特征,并通

过stacking方法融合多种机器学习模型预测太阳直接辐

射。这些方法通过手工特征提取方法实现了直观的地基云

图序列的特征提取,但是,这种方法特征提取过程复杂,且
高度依赖先验知识,不能实现端到端的光伏功率预测,难以

在实际中应用。随着深度学习在计算机视觉领域的发展,
基于深度学习的直接预测模型逐渐开始在基于地基云图的

光伏功率预测研究中得到广泛应用[11]。Chai等[12]针对传

统手工特征提取方法输入云图长度和线性外推能力有限的

问题,提出了基于卷积自编码的地基云图预测模型,可以输

入两张以上的地基云图,学习更加丰富的时空信息,进而提

高模型的预测性能,实验结果表明基于卷积自编码的方法

比基于数字图像处理技术的方法效果更佳。Zhang等[13]将

Vision
 

Transformer
 

应用在云图特征提取中,进而融合数

值数 据 来 预 测 太 阳 辐 射,通 过 对 比 分 析 验 证 了 基 于

Transformer的预测方法在太阳辐射预测领域的可行性和

单张图像在较长时间的预测任务中的局限性。Wen等[14]

提出了一种基于卷积神经网络的太阳辐照度多步预测方

法,将3张地基云图的 R通道堆叠,通过卷积神经网络

ResNet18提取云图特征并预测太阳辐照度。总之,利用深

度学习方法提取云图特征可以提高复杂天气下分钟级光伏

功率预测精度。但是,过去的研究所使用的地基云图序列

长度有限,对地基云图序列中运动信息的学习能力有限,难
以有效充分地基云图序列,进而影响超短期光伏功率预测

精度。
地基云图的特征提取对复杂天气条件下超短期光伏功

率精度影响较大。为了提高复杂条件下超短期光伏功率预

测精度,本研究提出一种基于双流特征增强网络的超短期

光伏 功 率 预 测 模 型(two
 

stream
 

feature
 

enhanced
 

long
 

short-term
 

memory,
 

TSFE-LSTM),通过双流特征增强网

络提取地基云图序列的时空特征,进而提高超短期光伏功

率预测精度。首先,利用鱼眼畸变校正算法处理地基云图

并计算光流;然后,通过双流卷积网络提取地基云图序列的

时空特征;最后,将时空特征和历史统计数据输入长短期记

忆网络进行未来光伏功率预测。本研究在公开数据集上进

行对比试验,实验结果验证了地基云图的时空特征在光伏

功率预测任务中的重要性,证明了本研究所提模型的有

效性。

1 地基云图预处理

1.1 鱼眼图像校正

  地基云图是一种由鱼眼镜头采集的能够捕捉整个天空

圆顶信息的图像数据。由于鱼眼镜头的结构特点,采集到

的地基云图有一定的畸变,会影响目标测量与特征提取精

度。为了能够减少由畸变带来的影响,本文通过图像校正

算法对地基云图进行畸变校正。
目前,最常用的图像畸变校正方法有基于相机标定的

校正方法和基于坐标投影的校正方法两种[15]。经纬度校

正算法因其无需借助外部设备标定而被广泛使用,在此基

础上本文使用改进的经纬度鱼眼校正算法[16]进行畸变校

正,校正步骤如图1所示。

图1 鱼眼图像校正算法步骤

Fig.1 Fish-eye
 

image
 

correction
 

algorithm
 

steps

该算法引入了畸变校正拉伸因子,改善了校正图像在

边缘部分的失真情况,计算复杂度低,运算速度快,校正效

果明显。地基云图的校正效果如图2所示。

1.2 光流法

  连续的地基云图包含了丰富的云层细节信息和云层随

时间扩散的复杂运动信息。相对于云层细节而言,运动信

息的获取更为困难。因此,本研究通过光流估计对地基云

图进一步处理,使模型更容易学习到云层的运动信息。
光流是利用图像序列中相邻图像之间的相关性来确定

每个像素点的位移信息,表示了空间运动物体在成像平面

上投影的瞬时速度,通常用于视频相邻帧之间的运动估计。
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图2 校正效果对比图

Fig.2 Comparison
 

of
 

correction
 

result

本文通过Farneback稠密光流算法[17]计算相邻两张地

基云图的光流。
利用二次多项式对地基云图进行近似建模,则上一帧

地基云图可表示为:

f1(x)=xTA1x+b1
Tx+c1 (1)

式中:x为地基云图中像素点的二维坐标;A1 为对称矩阵;

b1 为向量;c1 为标量。
假设下一帧图像产生了位移d,那么下一帧地基云图

可表示为:

f2(x)=f1(x-d)= (x-d)TA1(x-d)+
b1

T(x-d)+c1=xTA2x+b2
Tx+c2

(2)

则对应系数之间的关系为:

A2=A1

b2=b1-2A1d
c2=dTA1d-bT

1d+c1

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (3)

计算可得位移向量d为:

d= -
1
2A1

-1(b2-b1) (4)

最后,将光流计算扩展到整个图像,得到前后两帧图像

中每个像素点在水平方向和垂直方向上的光流值。为了更

直观地可视化光流,将光流值转换到极坐标并映射到 HSV
颜色空间,最后转换到RGB颜色空间,即可得到如图3所

示的光流图。在光流图中,色相表示像素运动方向,饱和度

表示像素运动速度。

图3 光流可视化结果

Fig.3 Visualization
 

of
 

optical
 

flow

2 基于双流卷积网络的时空特征提取模块

2.1 双流卷积网络

  连续的地基云图包含丰富的时空信息,和单张地基云

图相比增加了时间维度,给特征提取增加了难度。
基于地基云图的光伏功率预测模型通常将地基云图进

行简单的堆叠并使用卷积神经网络提取特征。但是,卷积神

经网络提取到的特征并不能有效的表示物体的运动信息,受
人类视觉通路假说启发,Simonyan等[18]提出了双流卷积网

络。双流卷积网络通常被用来完成视频行为识别任务,网络

输入单帧RGB图像和多帧光流,通过双流结构分别处理空

间和时间信息,最后将时间流和空间流结果平均融合并输出

分类结果,在控制复杂度的同时提高了准确率。考虑到地基

云图序列和视频数据都具有时间、通道、高度和宽度4个维

度,且同样涉及到图像中物体的运动信息,本文将视频行为

识别任务中经典的双流网络创新性地应用在超短期光伏功

率预测任务的时空特征提取模块中,并在此基础上,改进了

双流卷积网络的融合部分,然后,通过改进的双流卷积网络

提取了地基云图序列的时空特征。
该网络主要由两个分支组成:空间网络分支和时间网

络分支,这两条分支分别在单张地基云图和由地基云图序

列提取的堆叠光流图上进行训练,分别提取地基云图序列

的空间特征和时间特征,最后,经过特征线性调制方法将提

取到的时空特征进行融合,获得更有效的时空特征表示。
网络的具体结构如图4所示。

图4 图像特征提取模块

Fig.4 Sky
 

image
 

feature
 

extraction
 

module
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  在双流卷积网络中,空间网络输入单张地基云图,将
三维的图像序列处理任务转换为对二维图像的处理,可以

充分利用现有的二维卷积神经网络的图像特征提取能力,
学习地基云图中云层的分布信息。光流本身就包含了地

基云图序列间的云层运动信息,将多张堆叠的光流图作为

时间网络的输入在一定程度上可以降低卷积神经网络学

习云层运动特征的难度,极大地降低网络的复杂程度,同
时也可以提高光伏功率预测精度。

增加网络的深度可以帮助模型从地基云图中学习到

更多的特征,但传统的深层神经网络会随着深度的增加而

变得越来越难以训练。ResNet是2015年由 He等[19]提出

的一种卷积神经网络。ResNet利用残差结构实现输入和

输出间的跳跃连接,这种设计可以缓解网络深度增加而导

致的梯度消失和模型退化问题。ResNet18收敛速度快,计
算复杂度低,在特征提取任务中得到广泛应用,本文选择

两个独立的ResNet18分别作为空间网络和时间网络,其
残差结构如图5所示。

图5 ResNet18残差结构

Fig.5 Residual
 

structure
 

of
 

ResNet18

传统的双流卷积网络仅从连续的视频帧中抽取一部

分作为输入,不能对长时间序列信息进行有效建模,针对

这一问题,Wang等[20]提出了TSN网络,采用分段采样的

策略巧妙的实现了长时间序列建模。因此,为了提取长时

间序列特征,本文采用了TSN网络分段采样的策略,将多

张连续的地基云图分为n段,分别提取时间特征和空间特

征并进行拼接融合。计算过程可以表示为:

FS= [fS(IS,1);fS(IS,2);…;fS(IS,n)] (5)

FT = [fT(IT,1);fT(IT,2);…;fT(IT,n)] (6)
式中:FS 表示云层的空间特征;FT 表示云层的时间特征;

f
 

S(·)为空间网络函数;f
 

T(·)为时间网络函数;IS,i 表

示片段i的地基云图数据;IT,i 表示片段i的光流数据;
[

 

·
 

;
 

·
 

]表示拼接操作。

2.2 时空特征融合

  传统的双流卷积网络通常使用两个卷积网络分别提

取时间和空间特征,然后通过加权平均进行融合并得到最

终结果。这种融合只是对时间特征和空间特征的简单集

成,缺乏灵活性,不利于时空特征的表达。因此,本研究采

用特征线性调制(FiLM)[21]来融合时间特征和空间特征。

FiLM通过对时空特征进行特征仿射变换处理,可以实现

自适应特征融合。FiLM可以表示为:

FiLM(FS,FT)=g(FS)FT+h(FS) (7)
式中:g(·)和h(·)分别表示缩放函数和偏移函数,可以

是任意的神经网络。

3 基于LSTM 的多步光伏功率预测

3.1 长短期记忆网络

  长短期记忆网络(long
 

short-term
 

memory,LSTM)是
一种循环神经网络,可以处理时间序列数据并捕捉其时间

依赖关系,被广泛用于序列学习任务。相较于普通的循环

神经网络,长短期记忆网络在单元内部增加了遗忘门、输
入门和输出门3个门结构。网络通过记忆细胞单元存储

和更新信息,可以有效捕捉数据的长期依赖关系,缓解梯

度消失和梯度爆炸问题[22]。长短期记忆网络的单元结构

如图6所示。

图6 LSTM的内部结构

Fig.6 Internal
 

structure
 

of
 

LSTM

LSTM单元内部更新过程可以表示为:

ft=sigmoid(Wf[ht-1,xt]+bf) (8)
it=sigmoid(Wi[ht-1,xt]+bi) (9)

c~t=tanh(Wc[ht-1,xt]+bc) (10)
ot=sigmoid(Wo[ht-1,xt]+bo) (11)

ct=ft☉ct-1+it☉c~t (12)
ht=ot☉tanh(ct) (13)

式中:Wf、Wi、Wc、Wo 为权重矩阵;bf、bi、bc、bo 为偏置项;xt

表示t时刻输入向量;ht 表示t时刻隐藏状态;ct 表示t时

刻记忆细胞状态;☉是哈达玛积。

3.2 光伏功率预测

  基于LSTM的光伏功率预测采用编码器-解码器架构

进行时序建模,以解决输入输出序列长度不同的问题[23]。
编码器和解码器均采用长短期记忆网络,网络结构如图7
所示。

在循环神经网络训练中,Teacher
 

Forcing是一种常见

的训练策略。在训练过程中,将上一时间步的真实值作为

下一时间步的输入以避免序列生成中产生累积误差,提高

训练稳定性。但是在测试阶段,待预测时间步的真实值是

未知的,这就会导致测试阶段和训练阶段的输入分布不一

致,从而产生预测偏差。而在时间序列预测问题中,历史
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统计数据在训练阶段和测试阶段均可获取,将历史统计数

据作为解码器输入可以使模型的输入在训练阶段和测试

阶段分布相同。因此,本文引入历史光伏功率均值Pmean、
标准差Pstd、最大值Pmax 和最小值Pmin 作为输入,以进一

步提高预测精度。此外,受日照的昼夜交替变换影响,光
伏功率具有较强的周期性。将时间信息t作为模型输入可

以使模型更好的学习光伏功率的周期性变化规律。因此,i
时刻的输入数据xi 为[ti;

 

Pmean,i;
 

Pstd,i;
 

Pmax,i;
 

Pmin,i]。

将双流卷积网络提取的时空特征和历史统计数据输

入到编码器,经过编码器编码为一个固定长度的状态向量

C。然后,解码器将状态向量C 作为初始状态,输入历史统

计数据进行未来时序建模,经过全连接层输出光伏功率预

测值。此外,为了进一步学习输入数据的时序信息,本文

将解码器的隐藏状态与输入数据的拼接作为解码器部分

的输入。

图7 TSFE-LSTM的整体结构

Fig.7 The
 

structure
 

of
 

TSFE-LSTM

3.3 多步预测策略

  多步光伏功率预测是指通过对输入历史数据[yT-k+1,
 

yT-k+2,…,yT]的建模,预测未来多个时间步的光伏功率值

[ŷT+1,
 

ŷT+2,…,ŷT+h],其中h>1。常见的预测策略有递

归策略,直接策略和多输入多输出策略。
递归策略将上一时间步的预测值作为输入预测下一

时间步的功率值,可以表示为:

ŷT+h =

fR(yT-k+1,…,yT),h=1

fR(yT-k+h,…,yT,ŷT+1,…,ŷT+h-1),1<h≤k

fR(ŷT-k+h,…,ŷT+h-1),k<h≤H

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (14)

递归策略将预测值作为输入,误差会随着预测时间步

长的增加而累积增加。
直接策略通过建立多个单步预测模型进行多步预测,

可以表示为:

ŷT+h =fD(yT-k+1,…,yT) (15)
直接策略所需建立模型数量随着预测时间步长的增

加而增加,导致计算成本也随之增加。
与直接策略和递归策略不同,多输入多输出策略通过

建立一个多输出模型来实现多步预测,可以表示为:

[ŷT+H,…,ŷT+1]=fM(yT-k+1,…yT) (16)
多输入多输出策略考虑了预测值之间的相关性,避免

了直接策略的独立性假设,一次性输出所有时间步的预测

值,避免了误差累积。

4 实验结果与分析

4.1 数据来源

  本文选用来自斯坦福大学的SKIPP'D数据集[24]。该

数据集包含了2017~2019年的地基云图数据和光伏功率

数据,采样频率为1
 

min,地基云图大小为64×64像素。
本文通过滑动窗口法处理数据,获得长度为15的输入和

输出数据。

4.2 实验设置

  实验设备采用的处理器为intel(R)
 

Xeon(R)
 

Gold
 

5218R
 

CPU
 

@
 

2.10
 

GHz,显卡为NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3090,操作系统为 Windows
 

10。本文利用PyTorch框架

构建模型,选择 MSE损失函数,采用 Adma优化器,地基

云图序列分为3段,LSTM 共2层,各层神经元数量均

为64。

4.3 评价指标

  为了验证所提出模型的预测性能,本文采用常见的平

均绝对误差(mean
 

absolute
 

error,
 

MAE)和均方根误差
 

(root
 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE)作为评价指标[25],其计算

公式为:

MAE=
1
n∑

n

i=1
ŷt-yt (17)

RMSE=
1
n∑

n

i=1
ŷt-yt  2 (18)

式中:n为样本数;ŷt 表示t时刻归一化光伏功率预测值;

yt 表示t时刻归一化光伏功率真实值。
4.4 预测结果分析

  1)不同预测策略对预测精度的影响

为了研究预测策略对多步光伏功率预测精度的影

响,并选取最佳的预测策略进行后续实验,将前文所提到

的3种预测策略进行对比分析。具体的对比结果如表1
所示。
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表1 不同策略下功率预测结果

Table
 

1 The
 

results
 

of
 

prediction
 

with
 

different
 

strategies

预测策略 预测步长/min MAE/% RMSE/%

递归策略

1 6.47 10.03
5 6.40 10.22
10 6.50 10.66
15 6.66 10.92

直接策略

1 6.19 9.98
5 6.31 10.26
10 6.54 10.72
15 6.75 11.04

多输入

多输出

策略

1 5.98 9.69
5 6.06 9.90
10 6.18 10.38
15 6.49 10.76

  由表1可知,在所有预测步长中,多输入多输出策略

都有最佳的预测精度。所有预测策略的精度都随着时间

步长的增加而下降,直接策略较其他策略预测精度下降更

快,这是因为预测步长的增加降低了待预测时间步与输入

时间步之间的相关性,进而影响预测精度。而递归策略将

上一时间步的输出作为输入来预测下一时间步的光伏功

率,虽然弥补了这一缺点,但同时也导致了误差累积,一定

程度上也降低了光伏功率预测精度。
图8展示了不同预测策略的预测结果对比,可以直

观地得到多输入多输出策略预测精度最佳的结论。因

此,在 之 后 的 实 验 中 均 采 用 多 输 入 多 输 出 策 略 进 行

预测。

图8 不同预测策略下光伏功率预测结果对比图

Fig.8 Comparison
 

of
 

PV
 

power
 

prediction
 

results
 

with
 

different
 

forecasting
 

strategies

2)不同输入信息对预测精度的影响

为了研究时空特征提取模块中不同输入信息的重要

性,分别将地基云图、光流图以及两者的组合作为特征提

取模 块 的 输 入 信 息 进 行 对 比 实 验。实 验 结 果 如 表2
所示。

表2 输入不同信息的功率预测结果

Table
 

2 The
 

results
 

of
 

prediction
 

for
 

different
 

inputs

地基云图 光流图 融合方法 MAE/% RMSE/%
√ - - 6.89 11.28
- √ - 7.35 11.75
√ √ 加权平均 6.58 10.90
√ √ 特征线性调制 6.49 10.76

  由表2可知,融合两种信息的结果最佳,单独使用地

基云图次之,单独使用光流最差。通过特征线性调制方法

融合两种信息后,模型的 MAE和RMSE分别达到6.49%
和10.76%,相较于单独使用地基云图,MAE和RMSE分

别提高了5.81%和4.61%。特征线性调制的融合方法优

于加权平均的方法表明通过特征线性调制融合两种信息

有利于时空特征的表达。实验结果表明了融合不同信息

在光伏功率预测任务中的有效性。

3)不同天气情况对预测精度的影响

光伏功率受天气情况影响较大,为了验证模型在不同

天气情况下的光伏功率预测性能,本文分别在晴天和阴天

情况下进行了未来15
 

min的光伏功率预测,并将预测结果

与常见的光伏功率预测方法CNN[26]和CNN-MLP[27]在相

同实验条件下输入校正后地基云图数据和历史统计数据

进行对比。CNN模型将地基云图序列输入至多层卷积网

络中进行预测。CNN-MLP使用VGG-16提取云图特征并

进行太阳辐照度预测。各模型在不同天气情况下的预测

结果如表3和图9所示。

表3 不同天气情况下功率预测结果

Table
 

3 The
 

results
 

of
 

prediction
 

under
 

different
 

weather
 

conditions

天气类型 预测模型 MAE/% RMSE/%

晴天

CNN 2.49 3.47
CNN-MLP 3.37 4.70
TSFE-LSTM 2.31 2.95

阴天

CNN 11.91 16.43
CNN-MLP 11.04 15.10
TSFE-LSTM 10.65 14.91

综合

CNN 7.21 11.67
CNN-MLP 7.21 11.19
TSFE-LSTM 6.49 10.76

  由表3可得,在不同天气情况下,本研究所提出的

TSFE-LSTM模型预测性能最佳。晴天情况下,本研究模

型对比CNN模型 MAE和RMSE分别提高了
 

7.23%和

14.99%,预测表现更加稳定。阴天情况下,预测精度有所

下降,但是仍高于其他模型,对比CNN-MLP模型,本研究

模型的 MAE和RMSE分别提高了3.53%和1.26%。
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从图9中可以看出,本研究所提模型在晴天和阴天都

有较高的预测精度,且晴天情况下光伏功率的预测精度远

高于阴天情况。这是因为云层的遮挡极大地增加了功率

预测的难度,预测模型不能对云层的快速变化做出及时的

反应。

图9 不同天气情况下功率预测结果对比图

Fig.9 Comparison
 

of
 

prediction
 

results
 

under
 

different
 

weather
 

conditions

综合来看,本研究模型能适应不同天气带来的影响,
在各种天气情况下拥有最佳的预测效果。结果表明了充

分利用地基云图的时空特征可以在快速和复杂的云层运

动场景中实现更准确的光伏功率预测。

5 结  论

  本研究针对短时间内云层快速变化引起光伏功率剧

烈波动问题,提出了一种基于双流特征增强的光伏功率预

测模型(TSFE-LSTM),模型利用双流卷积神经网络提取

了地基云图的时间和空间特征,并通过特征线性调制方法

融合时空特征,利用长短期记忆网络实现了提前15
 

min的

超短期光伏功率预测。最后,通过实验对比验证了本文所

提模型的有效性,在不同天气情况下,TSFE-LSTM 都具

有较高的预测精度和一定的稳定性。此外,本研究所使用

数值数据只有历史功率统计数据,具有一定的局限性,未
来可以考虑结合气象数据和太阳位置参数,进一步提高光

伏功率预测精度。
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