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摘 要:针对光伏出力受天气条件随机性和波动性影响的特点,提出一种基于 KNN-LASSO-PCC法的改进BitCN-
LSTM神经网络短期光伏功率预测方法。首先,采用KNN对数据集进行清洗,再结合LASSO与PCC进行多层特征筛

选;然后,在传统BitCN-LSTM方法基础上加入GRU与Elman神经网络,其中,GRU解决长时间依赖问题和参数优化问

题,Elman网络增强局部时序建模和记忆能力;最后,在多层特征筛选下选取直角辐射、散角辐射、气温和湿度作为输入

变量,选取光伏电站各时段发电功率的预测值作为最终输出,进行为期1~3天间隔15
 

min进行一次预测的仿真,所得的

最优评估指标平均绝对误差、均方误差以及平均绝对百分比误差分别为9.976
 

3%、1.702
 

9%和10.626
 

7%,训练时间和

最优测试时间分别为181.305
 

1
 

s和0.058
 

932
 

s,相较于其他常见的短期光伏预测模型精度更高,速度更快。
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Abstract:
 

The
 

photovoltaic
 

power
 

output
 

is
 

influenced
 

by
 

the
 

randomness
 

and
 

volatility
 

of
 

weather
 

conditions.
 

To
 

address
 

this,
 

an
 

improved
 

BitCN-LSTM
 

neural
 

network-based
 

short-term
 

photovoltaic
 

power
 

forecasting
 

method
 

is
 

proposed
 

using
 

the
 

KNN-LASSO-PCC
 

approach.
 

First,
 

the
 

KNN
 

method
 

is
 

used
 

to
 

clean
 

the
 

dataset.
 

Then,
 

multi-
layer

 

feature
 

selection
 

is
 

applied
 

by
 

combining
 

LASSO
 

and
 

PCC.
 

Next,
 

GRU
 

and
 

Elman
 

neural
 

networks
 

are
 

incorporated
 

into
 

the
 

traditional
 

BitCN-LSTM
 

method.
 

Specifically,
 

GRU
 

solves
 

long-term
 

dependency
 

issues
 

and
 

parameter
 

optimization
 

problems,
 

while
 

the
 

Elman
 

network
 

enhances
 

local
 

time-series
 

modeling
 

and
 

memory
 

capacity.
 

Finally,
 

after
 

multi-layer
 

feature
 

selection,
 

global
 

horizontal
 

radiation,
 

diffuse
 

radiation,
 

temperature,
 

and
 

humidity
 

are
 

selected
 

as
 

input
 

variables,
 

and
 

the
 

predicted
 

photovoltaic
 

power
 

output
 

for
 

each
 

time
 

period
 

is
 

selected
 

as
 

the
 

final
 

output.
 

A
 

simulation
 

is
 

conducted
 

for
 

a
 

1~3
 

day
 

period
 

with
 

predictions
 

made
 

every
 

15
 

minutes.
 

The
 

resulting
 

optimal
 

evaluation
 

metrics
 

are
 

an
 

average
 

absolute
 

error
 

of
 

9.976
 

3%,
 

mean
 

squared
 

error
 

of
 

1.702
 

9%,
 

and
 

average
 

absolute
 

percentage
 

error
 

of
 

10.626
 

7%.
 

The
 

training
 

time
 

and
 

optimal
 

testing
 

time
 

are
 

181.305
 

1
 

s
 

and
 

0.058
 

932
 

s,
 

respectively.
 

Compared
 

to
 

other
 

commonly
 

used
 

short-term
 

photovoltaic
 

forecasting
 

models,
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

higher
 

accuracy
 

and
 

faster
 

speed.
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0 引  言

  车牌自动识别技术在智能交通系统中党的十八大以来

我国一直大力发展新能源,推进能源低碳转型。太阳能作

为全球分布资源最为广泛的一种可再生能源,因为廉价、清
洁等特性受到了越来越多研究人员的关注。但光伏发电受

·24·



 

贺宇轩
 

等:基于KNN-LASSO-PPC法的改进BitCN-LSTM短期光伏功率预测 第15期

时间、天气等因素影响,昼夜交替、云层覆盖、季节变化等都

会导致太阳能的发电量不稳定,这使得大规模接入光伏并

网后容易出现电压波动和频率波动的问题[1-2],并且会对电

网的保护系统造成影响。精准预测光伏发电功率可以帮助

电网进行合理的负荷调度来平滑光伏发电带来的波动,提
高电网运行的稳定性和可靠性[3],对我国减少传统化石能

源的依赖,推动能源转型和减排目标具有重要意义。
光伏功率预测方法根据预测过程的不同分为直接预测

和间接预测[4],直接预测通过使用实测的气象数据和历史

光伏数据进行预测,而间接预测则是通过光伏电站位置信

息、输出功率曲线还有逆变器系统等技术参数建立模型然

后利用未来气象信息进行预测。
当前光伏发电预测领域中的研究热点是基于人工神经

网络(artificial
 

neural
 

network,ANN)延展的深度学习预

测[5-7]。现在常见的几类人工神经网络中,以卷积神经网络

(convolutional
 

neural
 

network,CNN)和长短期记忆网络

(long
 

short-term
 

memory,LSTM)为基础的进行改进的神

经网络较为流行,文献[8]提出了一种结合卷积神经网络和

双 向 门 控 循 环 单 元(bidirectional
 

gated
 

recurrent
 

unit,

BiGRU)的模型,该方法利用
 

CNN
 

提取输入变量与当前负

荷间的非线性空间关系,并结合
 

BiGRU
 

捕获时间序列的

长期依赖关系,取得了较好的预测精度。文中的CNN部

分适合提取空间特征,但对于时间依赖性较强的数据可能

不如其他神经网络模型。文献[9]提出的 VMD-FE-CNN-
BiLSTM 方 法 通 过 变 分 模 态 分 解 (variational

 

mode
 

decomposition,VMD)分解光伏数据,减少噪声影响;模糊

熵(fuzzy
 

entropy,FE)用于子序列特征提取;CNN提取局

部特征,并与双向长短期记忆网络(bidirectional
 

long
 

short-
term

 

memory,BiLSTM)网络结合,建立时间特征关系,最
终提高了光伏功率预测的精度和稳定性。文中的VMD虽

然能有效减少噪声,但在处理较长时间序列时,可能导致一

些有用信息丢失,而且BiLSTM 可能在多层次网络中发生

过拟合。文献[10]使用的LSTM-AdaBoost法通过LSTM
模型 捕 获 时 序 信 息,结 合 自 适 应 增 强 算 法 (adaptive

 

boosting,AdaBoost)提高模型的准确性。与其他机器学习

方法相比,该方法能够在太阳能功率预测中提供更高的准

确性。文中的AdaBoost部分易受噪声数据影响,进而降低

预测稳定性。文献[11]提出的DPC-LSTM 法通过将密度

峰值聚类(density
 

peak
 

clustering,DPC)与
 

LSTM
 

的结合,
能够有效提高光伏发电功率的预测准确性,特别是在处理

光伏发电的随机性和不确定性时,MSE和 MAE显著降

低。文中用的DPC方法在数据密度分布不均匀的情况下,
聚类结果可能会受到很大影响,而且在高维数据的情况下

该方法产出的结果不够理想。
在短期光伏功率预测任务中,数据的质量直接影响到预

测模型的效果。为了提升预测精度和鲁棒性,许多神经网络

模型在设计时引入了数据预处理模块,以便有效清洗、转换

和提取 数 据 的 有 用 信 息。前 述 模 型 中,VMD-FE-CNN-
BiLSTM

 

和
 

DPC-LSTM这两个模型都包含了特定的数据预

处理功能。VMD-FE模块对原数据进行去噪分解和特征提

取,该方法中选取模态数不当会导致信息丢失或过拟合,且
在数据出现较多异常值时稳定性不佳;DPC模块在涉及高

维数据时容易出现运算效率低下的问题。文献[12]提出一

种以D-S证据理论对特征进行综合评分然后用n比值法确

定阈值进行筛选的数据预处理方法,该方法提高了数据处理

的合理性和特征选择的精度,但该方法仍然需要考虑数据噪

声的问题,数据噪声带来的不确定性和错误将影响该方法的

运行 结 果。文 献[13]提 出 一 种 基 于 辛 几 何 模 态 分 解

(symplectic
 

geometry
 

mode
 

decomposition,SGMD)分解时间

序列,样本熵(sample
 

entropy,SE)提取特征的数据预处理方

法,该方法对数据质量具有依赖性,且在对复杂特征进行提

取时易出现过拟合的情况。
处理带有缺失值和异常值这些数据噪声的高维数据集

时,针对使用上述文献方法出现的预测精度下降、过拟合等

问题,本文提出了一种基于 KNN-LASSO-PCC和混合神

经网络的短期光伏功率预测方法。首先采用 K近邻插补

(K-nearest
 

neighbors
 

imputation,KNN)法对原数据进行数

据清洗,找到异常值和缺失值进行替换补全,然后通过

LASSO回归分析(least
 

absolute
 

shrinkage
 

and
 

selection
 

operator
 

regression,LASSO)与皮尔逊相关系数(Pearson
 

correlation
 

coefficient,PCC)结合的多层特征筛选方法对输

入的特征向量进行提取;其次,将优化的数据集输入经由门

控循环单元(gated
 

recurrent
 

unit,GRU)模仿埃尔曼网络

(elman
 

neural
 

network,Elman)网络优化的BitCN-LSTM
神经网络,以获得最后的预测结果;最后采用实际光伏发电

数据来验证模拟结果的准确性。

1 基于 KNN-LASSO-PPC法的数据清洗与特征

筛选

  本研究的实验数据来自陕西省某光伏电厂,时间为

2021年1月1日~2021年4月30日,每隔15
 

min进行一

次采样,共计11
 

502个样本。陕西省的光照资源丰富,太
阳辐射年总量高,气候干燥,昼夜温差大,春季天气变化较

为频繁,这也使得基于历史数据的光伏发电功率预测需要

进行多变量分析,以保证预测结果的准确性。因此本文选

取直射辐射,散射辐射,气温,气压,湿度这些相关变量作为

输入特征,输出为实际光伏功率。

1.1 K近邻插补

  本文采用的数据清洗方法为KNN,它作为一种基于相

似度的缺失值填充方法[14],其核心思想是利用已有样本的

相似性来推测缺失数据,通常用于处理数据集中的缺失值。
该方法在单独使用时容易受到噪声数据的影响,且效果会

随着数据维度的增加而变差。本文使用 K近邻插补处理

原始数据集中缺失值所用的公式的如式(1)和(2)所示。
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d(i,j)= ∑
m

k=1
xik-xjk  2 (1)

其中,d(i,j)是样本i和样本j之间的欧氏距离,xik

和xjk 分别是样本i和样本j在第k个特征上的值,m 是样

本的特征数。

x̂ =
1
K∑

K

i=1
xi (2)

其中,x̂ 为填充缺失值后的结果,K 是选择的邻居数

量,xi 是第i个邻居的已知值。

1.2 LASSO回归分析

  LASSO回归[15]通过引入L1正则化来对回归系数施

加约束,使得一些特征的系数趋近于零,从而实现特征选

择。它的目标是最小化包含L1正则化项的损失函数,即在

最小化预测误差的同时,惩罚回归系数的绝对值总和。这

种正则化方法使得模型更简洁,减少过拟合的风险,并自动

选择对输出变量最有影响力的特征。LASSO回归系数的

绝对值越大,表示相关性越强。需要注意的是,当输入特征

之间高度相关时,LASSO可能会随机选择某些特征,而忽

略其他重要的特征。计算LASSO回归系数涉及到的公式

如式(3)所示。

(β)=
1
2n‖y-Xβ‖2

2+λ‖β‖1 (3)

其中,n是样本个数,1
2n‖y-Xβ‖2

2 是损失函数第1

项,作为普通的最小二乘损失,用来衡量预测值与实际值的

差异,y 为 目 标 输 出 向 量,Xβ 为 预 测 值。λ‖β‖1 =

λ∑
p

j=1
βj 是损失函数第2项,‖β‖1 是L1范数,用于引

入稀疏性约束,λ是正则化系数,用于控制稀疏性程度。

1.3 皮尔逊相关系数分析

  皮尔逊相关系数r作为一种衡量两个变量之间线性关

系强度的统计方法[16],常被用于描述两个变量之间的线性

相关性,值的范围在[-1,1]之间。与上方LASSO回归分

析的判定方法有些类似,皮尔逊相关系数的值越接近1或

-1,表示这两个变量之间的关系越强;越接近0,则表示没

有线性关系。需要注意的是,皮尔逊相关系数无法处理多

个输入特征之间的共线性问题,可能会高估一些高度相关

特征的影响。涉及的计算公式如式(4)所示。

r= ∑ Xi-X-  Yi-Y
-  

∑(Xi-X-)2∑(Yi-Y
-)2

(4)

其中,Xi 和Yi 分别表示X 和Y 这两个变量的第i个

观测值,X
↼

和Y
↼

分别表示X 和Y 这两个变量的样本平均

值。

1.4 KNN-LASSO-PCC法

  针对上述3种方法单独使用时出现的问题,本文首次

提出KNN-LASSO-PCC法,该方法分为 KNN数据清洗、

皮尔逊相关系数以及LASSO回归系数3部分组成,后面

两部分为多层特征筛选部分的核心步骤。在KNN数据清

洗部分,该方法在1.1节方法的原步骤上加入了替换异常

值和评估填补效果两个改进措施,解决了原 KNN算法单

独使用时对异常值敏感和对高维数据缺失值处理不佳的问

题,这样可以进一步提高填补后的数据质量;在多层特征筛

选部分,该方法将1.2节的皮尔逊相关系数法与1.3节的

LASSO回归系数法进行组合,通过KNN考虑多个邻近数

据点来减轻多重共线性问题,PCC识别哪些特征之间具有

高度相关性,解决了LASSO在单独使用时易受到多个自

变量多重共线性影响的问题;通过 KNN计算最近邻的方

式,自适应地捕捉复杂的非线性模式,LASSO对特征的压

缩和筛选,解决了PCC在单独使用时无法很好捕捉非线性

关系的问题,有助于筛选出相关性更强的特征。具体流程

图如图1所示。

图1 KNN-LASSO-PCC法流程图

Fig.1 Flow
 

chart
 

of
 

KNN-LASSO-PCC
 

method

1)KNN数据清洗部分:首先识别原数据集中的异常值

和缺失值,将异常值替换为缺失值并创建缺失值索引;接着

使用式(1)来选择与样本i最相似的K 个样本,并且计算它

与所有其他样本之间的距离d(i,j);随后使用式(2)对K
个最近邻的已知值去平均来填补缺失值;接下来,对缺失值

位置的填补效果进行评估,若评估效果差则会返回重新选

择K 个样本;最后,把生成填补好的数据进行保存,将其输

送至皮尔逊相关系数部分。

2)皮尔逊相关系数部分:首先提取数据中的输入和输

出特征,对其进行标准化;其次使用式(4)计算每个输入特
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征与输出特征之间的皮尔逊相关系数r;然后使用式(5)设
置相关性阈值滤除掉与输出变量关系不大的特征,这步解

决了LASSO回归分析偶尔忽视重要特征的问题;最后将

数据传递到LASSO回归系数部分。

S= {fi|P(xi,y)|>t} (5)

3)LASSO回归系数部分:首先使用式(3)对传入数据

进行回归分析,定义LASSO的优化目标;其次进行交叉验

证评估不同正则化参数下的误差大小,从而选出使交叉验

证误差最小的最优值;然后使用最终确定的正则化参数得

到最终的回归系数;最后通过回归系数筛选出相关度较高

的特征,最后这步解决了皮尔逊系数无法处理多个输入特

征之间的共线性问题。

4)输出最终特征部分:使用式(6)综合考虑输入特征与

输出特征的线性相关性,结合皮尔逊相关系数和LASSO
回归系数两部分的分析结果,最后输出如图2所示的各输

入特征综合相关系数。依照综合相关系数绝对值越大说明

与输出变量的相关性越强的原则,筛选出相关性最强的几

个特征。

Sfinal= {fiLi≠0and|P(xi,y)|>t} (6)
其中,Sfinal表示最终被选中的特征,fi 表示第i个特

征,P(xi,y)表示第i个输入特征和输出特征y 之间的皮

尔逊相关系数。t表示设置的阈值,文中此处设置的值为

0.1,Li 表示LASSO回归筛选出的系数。

图2 综合相关系数分析

Fig.2 Comprehensive
 

correlation
 

coefficient
 

analysis

结合KNN-LASSO-PCC法的分析结果,实验数据分

析选取前4个综合相关系数最高的特征变量(直角辐射、散
角辐射、气温和湿度)作为下一步算法模型的输入数据样本

变量。这样的特征筛选,一方面减少了特征数量,有助于减

少计算的复杂度;另一方面,通过选择相关系数更高的输入

特征有助于提高模型的预测精度。

1.5 性能指标

  在选用性能指标方面,本文选择训练时间、测试时间加

上在回归任务中常用来衡量模型预测性能方面常见的3个

评估指标:平均绝对误差(mean
 

absolute
 

error,MAE)、平
均平方差

 

(mean
 

squared
 

error,MSE)和平均绝对误差率

(mean
 

absolute
 

percentage
 

error,MAPE)
 [17]。

其中,训练时间和预测时间用于评测模型的计算效

率,确保在实际应用中能够快速响应;MAE和
 

MSE主要

评测预测误差的大小,帮助评估模型的准确性和鲁棒性;

MAPE用于评测模型相对误差的表现。假定样本总数为

N ,真实值为y={y1,y2,y3,…,yN},预测值为ŷ={ŷ1,

ŷ2,ŷ3,…,ŷN},3种指标的计算公式如下:

MAE =
1
N∑

N

i=1
yi-ŷi (7)

MSE =
1
N∑

N

i=1
yi-ŷi  2 (8)

MAPE =
1
N∑

N

i=1

yi-ŷi

yi
×100% (9)

1.6 对比分析

  选取BitCN-LSTM混合神经网络,输入原数据集中部

分数据和分别经过 KNN-LASSO-PCC法,VMD-FE法,

DPC法,D-S理论与n比值法,SGMD-SE法进行数据预处

理后的数据进行对比测试。
将原数据和优化数据输入神经网络后,得到的结果如

表1所示。可以看到经由 KNN-LASSO-PCC法优化过的

数据测试结果有着多方面的提升,在与原数据训练时间相

差无几的情况下,所用测试时间的明显缩短,且在测试模型

预测精度的评测指标上,优化过的数据全方面优于原数据。
与其他数据预处理方法相比可以看出,本文方法存在单项

稍弱的表现,但在整体评测表现上仍优于其他模型。

表1  评测指标对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

evaluation
 

indicators

方法 MSE MAE MAPE/%
训练

时间/s

测试

时间/s
原数据 14.008

 

42.060
 

8 12.948
 

5 134.078
 

01.482
 

20
KNN-LASSO
-PCC

11.972
 

31.891
 

3 11.940
 

6 139.359
 

20.360
 

83

VMD-FE 13.062
 

72.039
 

3 11.893
 

5 142.569
 

21.283
 

20
DPC 13.263

 

81.932
 

4 13.253
 

6 138.492
 

01.316
 

93
D-S理论与

n比值法
16.318

 

22.190
 

2 14.062
 

9 147.823
 

00.672
 

30

SGMD-SE 11.623
 

91.962
 

8 15.023
 

5 150.771
 

00.832
 

40

2 改进BitCN-LSTM 神经网络模型

  原BitCN-LSTM 网络由于结合了卷积神经网络和长

短期记忆网络的结构[18-19],在训练长序列数据时可能需要

花费较大的计算资源,在一些情况下可能会发生梯度消失

或者梯度爆炸等问题。虽然该网络可以通过双向卷积提取

局部特征,但在长时间局部特征提取方面容易出现信息丢

失的问题,且缺乏对时间序列的高效建模。通过引入自注

意力机制可以改善模型建模能力,但该方法会消耗大量计
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算资源;通过引入集成学习可以减少单个模型的偏差,提高

预测的稳定性和准确性,但该方法是多个模型的组合,计算

和储存的花费开销大,缺乏单一模型的可解释性。相较于

自注意力机制,将Elman网络加入到该网络中可以在不损

失太多建模能力的情况下,减少计算资源消耗和增强局部

时序建模能力。由于 matlab需要安装相应工具箱才能直

接运行 Elman网络,因此本文首次提出采用 GRU 模仿

Elman的方法,该方法除了继承上述Elman的优点外,还
解决了原Elman网络容易出现的梯度消失问题,该方法相

较于集成学习,所需的计算和储存开销明显更小,可解释性

更强。改进的BitCN-LSTM神经网络模型如图3所示。

图3 改进的BitCN-LSTM神经网络模型

Fig.3 Improved
 

BitCN-LSTM
 

neural
 

network
 

modeling

2.1 GRU-Elman模块

  GRU[20]是一种用于处理序列数据的递归神经网络

(recurrent
 

neural
 

network,RNN)结构,它主要分为更新

门、重置门、候选隐藏状态和 最 终 隐 藏 状 态4个 部 分。

GRU可以通过简化LSTM 的结构来提高计算效率,同时

保留处理长时序依赖的能力,但在处理较为复杂的序列任

务时可能遇到困难。

Elman
 [21]同样是一种递归神经网络,其结构分为输入

层,隐层,循环层,输出层四个部分。它具有处理时序数据

和“记忆”能力,能够捕捉输入序列中的时序依赖,因其单一

的循环结构,很容易在长序列学习中丢失梯度,从而导致长

时间依赖问题无法有效捕获。
本文提出的GRU模仿Elman的GRU-Elman模块构

建过程如图4所示。Elman网络的核心是其循环结构,即
隐层和循环层两部分。

隐层计算并存储当前时刻的隐藏状态,表示网络对输

入数据的“记忆”,它通过式(10)将当前输入xt 和上一时刻

的隐藏状态ht-1 结合起来计算当前时刻的隐藏状态ht。

GRU在这一部分的工作原理是类似的,通过式(11),使用

前一时刻的隐藏状态ht-1 和当前时刻的候选隐藏状态h
~

t,
然后通过更新门zt 加权组合便可得到当前时刻的隐藏状

态ht。在GRU-Elman模块中,GRU的最终隐藏状态在某

种程度上模仿了Elman网络中的隐层输出。

ht=tanhWh·xt+Uh·ht-1  (10)

ht= 1-zt  ·ht-1+zt·h
~

t (11)
其中,Wh 是一个权重矩阵,负责将当前时刻的输入xt

映射到隐藏状态空间;Uh 是另一个权重矩阵,负责将前一

时刻的隐藏状态ht-1 映射到当前隐藏状态空间。
循环层将前一时刻的隐藏状态作为当前时刻的输入

之一,实现时序信息的记忆和传递。在 GRU中,隐藏状

态的反 馈 机 制 由 更 新 门 和 重 置 门 控 制。通 过 更 新 门,

GRU决定了当前时刻的隐藏状态与前一时刻的隐藏状态

之间的关系,从而实现了类似 Elman网络的反馈机制。
因此在GRU-Elman模块中,GRU的更新门和重置门共同

构成了循环层的功能,它们通过控制历史信息的流动,实
现了时间序列信息的传递和记忆。除此之外,GRU模仿

了Elman的循环层,通过动态控制前一时刻隐藏状态和

当前输入对当前时刻隐藏状态的影响,避免了梯度消失,
解决了原 Elman网络长时间依赖问题无法有效捕获的

问题。

图4 GRU-Elman模块组合过程

Fig.4 GRU-Elman
 

module
 

combination
 

process

2.2 双向时间卷积网络(BitCN)

  BitCN是一种常用于处理时序数据,如时间序列预测、
语音识别等任务且结合了双向卷积和时间卷积的神经网络

模型[22]。它区别于传统的TCN模型的特点在于引入的双

向卷积机制。在BitCN中,数据不仅通过正向卷积(从过去

到未来)进行处理,还通过反向卷积(从未来到过去)进行处

理,从而能够同时捕获时间序列中的前后信息。这种双向
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处理的方式有助于捕捉数据中的长短期依赖关系,提高对

复杂时序数据的建模能力,特别是在某些序列的未来信息

对预测有重要影响时,双向卷积提供了更为丰富的上下文

信息。BitCN的网络结构如图5所示。

图5 双向时间卷积网络结构

Fig.5 Bidirectional
 

temporal
 

convolutional
 

network
 

structure

2.3 长短记忆神经网络(LSTM)

  LSTM 网络是一种RNN的分支,进行多输入单输出

的回归预测特别是在处理时间序列数据时,具有显著优

势[23]。它的神经网络结构如图6所示。LSTM 网络首先

在遗忘门中通过式(12)来决定上一时刻单元状态Ct-1 传

到输入门的信息量;然后在输入门中通过式(13)来决定当

前时刻的输入xt 和上一时刻的输出ht-1 对单元状态的更

新程度;在进入输出门前,LSTM 网络通过式(14)和(15)
来进行计算候选记忆和更新单元状态,候选记忆是当前输

入xt 和上一时刻的输出ht-1 经过一个tanh激活函数计算

得到的潜在状态信息C
~

t,单元状态Ct 作为LSTM网络的

核心,通过遗忘门处的输出ft 和保留的上一时刻单元状态

Ct-1 与输入门处的输出it 和潜在状态信息C
~

t 来进行更新;
最后在输出门中先通过式(16)计算出ot 来决定当前单元

状态Ct 中的信息需要多少输出,再通过式(17)输出门的输

出ht 与当前单元状态经过tanh激活后的值的乘积得到最

终输出ht。涉及的全部计算公式为:

ft=σ Wf· ht-1,xt  +bf  (12)

it=σ Wi· ht-1,xt  +bi  (13)

C
~

t=tanhWC· ht-1,xt  +bC  (14)

Ct=ft·Ct-1+it·C
~

t (15)

ot=σ Wo· ht-1,xt  +bo  (16)

ht=ot·tanhCt  (17)
其中,σ是sigmoid激活函数,tanh是双曲正切激活函

数,W 是权重矩阵,b是偏置向量。

3 仿真分析

  为验算该算法模型的可行性,本文将80%的数据作为

训练集,剩余的数据作为测试集,这样的划分比例能够为

神经网络提供足够的样本来学习数据的特征和规律,避免

训练过程中发生过拟合或欠拟合的情况。仿真选择在电

图6 LSTM神经网络结构

Fig.6 LSTM
 

neural
 

network
 

structure

脑上进行,CPU配置为Intel
 

Core
 

i5-13450HX,主频率和

最大频率分别为2.40和4.60
 

Ghz,显卡为RTX4050,系统

为win11,程序代码运行环境选择 MATLAB
 

R2023b。
仿真对本文提出的GRU-Elman-BitCN-LSTM 算法模

型进行测试,并且与CNN-BiGRU-TPA,LSTM-AdaBoost,

BitCN-LSTM
 

3种不包含数据预处理的新型神经网络模型,
以及VMD-FE-CNN-BiLSTM,DPC-LSTM两种包含数据预

处理的新型神经网络模型,共5个组合神经网络模型的预测

结果进行比较。本实验在测试模型预测性能指标(平均绝

对误差、平均平方差、平均绝对误差率和最大绝对误差)的
同时,也对模型测试过程中训练和测试时间进行对比。最

大绝对误差代表模型预测值和实际值之间的最大偏差,能
够有效体现哪些模型的预测误差最大。对于光伏预测这种

时序数据,某些时刻的误差可能远大于其他时刻,选取最大

误差可以突出模型的最差预测,帮助展示模型之间的差异

性。最大绝对误差涉及的公式如式(18)所示。

MAEmax=max(|ytrue,i-ypred,i|) (18)
其中,ytrue,i 是第i个真实值,ypred,i 是第i个预测值,

|ytrue,i-ypred,i|为第i个数据点的绝对误差,max表示所

有误差中的最大值。
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3.1 多种模型误差性能对比结果

  仿 真 对 CNN-BiGRU-TPA,VMD-FE-CNN-BiLSTM,

LSTM-AdaBoost,DPC-LSTM,BitCN-LSTM 还有本文提出

的GRU-Elman-BitCN-LSTM
 

6个混合神经网络模型使用经

过KNN-LASSO-PCC法预处理的数据进行性能测试。实验

测试结果如图7~9所示,分别为6种模型截取1天、2天、3
天光伏发电功率的预测值和实际值关系图,选取每15min
为一个间隔的发电输出功率值,其中棕色线代表实际发电

输出功率,其他线代表预测发电输出功率,从预测值线与真

实值线的拟合程度来看,经由 GRU 和 Elman优化过的

BitCN-LSTM混合神经网络模型实验效果比其他带有数据

预处理的两种模型和不带数据预处理的3种模型实验效果

更为出色,得到的预测值与实际值更为接近;从表2可以看

出,在比较最大绝对误差方面,可以明显看出本文模型在最

差情况下的预测能力远优于其他模型,误差也更小。

图7 1天的光伏功率预测图

Fig.7 PV
 

power
 

prediction
 

chart
 

for
 

1
 

day

图8 2天的光伏功率预测图

Fig.8 PV
 

power
 

prediction
 

chart
 

for
 

2
 

days

图9 3天的光伏功率预测图

Fig.9 PV
 

power
 

prediction
 

chart
 

for
 

3
 

days

表2 模型最大绝对误差

Table
 

2 Maximum
 

absolute
 

error
 

of
 

the
 

model

模型 1天 2天 3天

VMD-FE-CNN-BiLSTM 21.603
 

0 16.758
 

912.581
 

9
LSTM-AdaBoost 15.101

 

9 15.074
 

418.604
 

0
DPC-LSTM 11.278

 

6 15.104
 

719.247
 

5
CNN-BiGRU-TPA 11.792

 

5 13.289
 

217.027
 

0
BitCN-LSTM 15.949

 

3 14.539
 

215.841
 

3
GRU-Elman-BitCN-LSTM 6.882

 

4 7.539
 

2 7.722
 

3

  进一步通过具体的预测误差指标分析,如表3~5所

示,在 MSE,MAE,MAPE这3个指标下,GRU-Elman-
BitCN-LSTM模型的性能指标最好,CNN-BiGRU-TPA模

型次之,而 VMD-FE-CNN-BiLSTM,DPC-LSTM 两种包

含数据预处理的模型与本文方法仍有一定的差距。特别

在 MSE指标下,进行3天光伏功率预测的 GRU-Elman-
BitCN-LSTM比其他混合神经网络模型最好的结果少了

1.046
 

8的误差。

3.2 多种模型运行时间对比结果

  训练期间,各神经网络模型的所用时间如表6所示。6个

混 合 神 经 网 络 模 型 VMD-FE-CNN-BiLSTM、LSTM-
AdaBoost、DPC-LSTM、CNN-BiGRU-TPA、BitCN-LSTM、

GRU-Elman-BitCN-LSTM所花费的时间分别为207.308
 

1、

195.232
 

1、178.037
 

4、189.416
 

7、239.074
 

2和181.305
 

1
 

s。
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可以看到,在训练时间上本文提出的模型优于除 DPC-
LSTM之外的其余4种模型,且与DPC-LSTM 这个带有

数据预处理的神经网络模型的差距不大。

表3 1天的模型预测误差指标

Table
 

3 1-day
 

model
 

prediction
 

error
 

indicator

模型 MAE MSE MAPE/%
VMD-FE-CNN-BiLSTM 18.225

 

4 2.286
 

8 14.465
 

3
LSTM-AdaBoost 14.598

 

3 2.025
 

7 14.496
 

3
DPC-LSTM 13.303

 

6 2.031
 

3 14.729
 

2
CNN-BiGRU-TPA 10.687

 

3 1.803
 

1 12.034
 

1
BitCN-LSTM 13.520

 

6 2.335
 

7 11.573
 

0
GRU-Elman-BitCN-LSTM 9.976

 

3 1.702
 

9 10.720
 

2

表4 2天的模型预测误差指标

Table
 

4 2-day
 

model
 

prediction
 

error
 

indicator
模型 MAE MSE MAPE/%

VMD-FE-CNN-BiLSTM 11.926
 

2 1.808
 

1 17.846
 

1
LSTM-AdaBoost 12.469

 

9 2.024
 

6 17.414
 

2
DPC-LSTM 13.559

 

5 1.993
 

1 20.988
 

0
CNN-BiGRU-TPA 12.493

 

9 2.086
 

7 17.767
 

4
BitCN-LSTM 15.349

 

4 2.235
 

1 21.614
 

9
GRU-Elman-BitCN-LSTM11.393

 

9 1.824
 

9 15.868
 

4

表5 3天的模型预测误差指标

Table
 

5 3-day
 

model
 

prediction
 

error
 

indicator
模型 MAE MSE MAPE/%

VMD-FE-CNN-BiLSTM 11.077
 

0 1.923
 

5 13.535
 

9
LSTM-AdaBoost 12.953

 

6 2.172
 

4 14.268
 

6
DPC-LSTM 12.920

 

9 2.215
 

6 13.771
 

7
CNN-BiGRU-TPA 11.054

 

0 1.918
 

2 12.894
 

5
BitCN-LSTM 14.409

 

8 2.211
 

9 17.094
 

8
GRU-Elman-BitCN-LSTM10.007

 

2 1.735
 

2 10.626
 

7

表6 模型训练时间

Table
 

6 Model
 

training
 

time
模型 训练时间/s

VMD-FE-CNN-BiLSTM 207.308
 

1
LSTM-AdaBoost 195.232

 

1
DPC-LSTM 178.037

 

4
CNN-BiGRU-TPA 189.416

 

7
BitCN-LSTM 239.074

 

2
GRU-Elman-BitCN-LSTM 183.305

 

1

  在测试阶段,这6个混合神经网络模型花费的时间如

表7所示。可以看到在1天和2天的测试时间中,本文提

出的模型优于其余两种带有数据预处理的模型和3种不

带数据预处理的模型。只在3天的测试事件中,该模型稍

逊于带有数据预处理的 DPS-LSTM 模型,不过所用时间

非常接近。综合以上结果,经由GRU和Elman优化过的

BitCN-LSTM混合算法模型更具有优势。

表7  模型测试时间

Table
 

7 Model
 

testing
 

time s

模型 1天 2天 3天

VMD-FE-CNN-BiLSTM 0.071
 

289 0.095
 

884 0.190
 

250
LSTM-AdaBoost 0.069

 

062 0.223
 

270 0.092
 

757
DPC-LSTM 0.097

 

531 0.080
 

513 0.072
 

709
CNN-BiGRU-TPA 0.067

 

425 0.088
 

346 0.094
 

893
BitCN-LSTM 0.091

 

205 0.070
 

309 0.122
 

100
GRU-Elman-BitCN-LSTM 0.058

 

932 0.067
 

602 0.073
 

074

4 结  论

  为了让光伏电站和电网用户之间的供需关系趋于平

衡,提升光伏发电功率预测的准确率,本文提出了基于使

用K近邻插补、LASSO与皮尔逊系数组合的多层特征筛

选进行数据预处理,GRU 模仿 Elman网络优化 BitCN-
LSTM混合神经网络模型的方法。通过数据处理和算法

模型分析证明可以得到以下结论:
使用K近邻插补的数据清洗方法和LASSO、皮尔逊

系数组合的 KNN-LASSO-PCC法进行数据预处理,有效

解决了数据集中出现异常值和缺失值的问题,并且在此过

程中去除了回归系数较低的数据,降低了数据维度,使得

运算成本减少,为后续提高模型精度奠定了基础;经GRU
模仿 Elman网 络 的 GRU-Elman模 块 优 化 后,得 到 的

GRU-Elman-BitCN-LSTM 混 合 神 经 网 络 模 型 结 合 了

GRU在处理长时依赖方面的优势以及Elman在捕捉时序

和抽象信息方面的优势,能够更好地处理复杂的时序数据

任务,在 MSE指标下,它比原BitCN-LSTM神经网络模型

最高减少了4.402
 

6的误差,比表现最优的神经网络模型

最高少了1.046
 

8的误差;从训练时间和测试时间这方面

看,GRU-Elman-BitCN-LSTM 所花费的时间要显著低于

原BitCN-LSTM神经网络模型,并且在绝大多数情况下优

于其余5个用于对比的神经网络模型。
综上所述,本文提出的方法可以在预测光伏发电功率

对光伏并网和电力系统的稳定发展方面起到一定的作用,
并为电网调度部门提供一定的参考价值,在与其他神经网

络模型进行综合预测性能,运行时间以及测试时间比较

后,也验证了本文方法的有效性与准确性。
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