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摘 要:由于光伏发电的波动性和随机性,传统模型难以对其进行准确预测。针对这一问题,在聚类的基础上建立一

种自适应权重的CNN-LSTM网络模型。首先,对光伏电站历史数据进行预处理,并采用基于肘部法的K-means算法

进行聚类;其次,根据同聚类簇的训练样本与对应测试样本的特征中心间的距离建立自适应权重;然后,根据聚类结果

和自适应权重建立适用于不同聚类类别的 AW-CNN-LSTM 网络模型,其中,CNN用于捕获不同特征间的关系,

LSTM用于捕获时序特征;最后对各模型预测结果进行整合得到最终预测结果。在澳大利亚沙漠太阳能研究中心的

光伏电站数据集上进行试验,证明了本文所提方法的有效性。
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Abstract:
 

Due
 

to
 

the
 

volatility
 

and
 

randomness
 

of
 

photovoltaic
 

power
 

generation,
 

it
 

is
 

difficult
 

for
 

traditional
 

models
 

to
 

accurately
 

predict
 

it.
 

To
 

solve
 

this
 

problem,
 

a
 

prediction
 

model
 

of
 

AW-CNN-LSTM
 

is
 

established
 

based
 

on
 

clustering.
 

First,
 

the
 

photovoltaic
 

power
 

plant
 

historical
 

data
 

set
 

is
 

pre-processed
 

and
 

clustered
 

using
 

the
 

K-means
 

clustering
 

algorithm
 

based
 

on
 

the
 

elbow
 

method;
 

secondly,
 

an
 

adaptive
 

weight
 

is
 

established
 

based
 

on
 

the
 

distance
 

between
 

the
 

training
 

samples
 

and
 

the
 

feature
 

center
 

of
 

test
 

samples
 

of
 

the
 

same
 

clustering
 

category;
 

then,
 

an
 

AW-CNN-LSTM
 

network
 

model
 

suitable
 

for
 

different
 

clustering
 

categories
 

is
 

established
 

based
 

on
 

the
 

clustering
 

results
 

and
 

adaptive
 

weights.
 

CNN
 

are
 

used
 

to
 

capture
 

the
 

relationships
 

between
 

different
 

features,
 

while
 

LSTM
 

are
 

used
 

to
 

capture
 

temporal
 

features.
 

Finally,
 

the
 

forecast
 

results
 

of
 

each
 

model
 

are
 

integrated
 

to
 

get
 

the
 

final
 

forecast
 

results.
 

Experiments
 

on
 

the
 

data
 

set
 

of
 

photovoltaic
 

power
 

stations
 

in
 

the
 

Australian
 

Desert
 

Solar
 

Energy
 

Research
 

Center
 

demonstrate
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method.
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0 引  言

  光伏发电是最易获得、成本低且最有前途的可再生能

源之一。然而,由于光伏发电的间歇性和随机性,现有电力

系统的运行和规划对光伏功率的预测精度提出了挑战[1]。
可靠的预测结果有助于提高系统稳定性[2],因此,如何提高

光伏功率的预测精度是研究的难点。
目前,主流的光伏功率预测模型分为物理模型、统计模

型和深度学习模型3种,其中,深度学习模型是目前最有效

的预测模型[3]。物理模型方法主要根据数值天气预报

(numerical
 

weather
 

prediction,NWP)内的各种气象资料预

测电场的输出功率,但是该方法的预测精度较低,且仅适用

于中长期预测[4]。统计模型方法是基于数理统计理论对时

间序列数据进行曲线拟合和参数估计并建立数学模型,但
该方法只适用于平滑的能源数据。深度学习方法是通过构

建多层神经网络,自动提取和学习复杂特征与模式,从而显

著提高光伏功率预测精度的一种先进技术。
近年来,深度学习模型展现出更显著的优势,在光伏功
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率预测领域得到更广泛的应用。文献[5]提出了一种结合

分解算法和深度学习的风电和光伏超短期智能预测系统,
该系统 将 卷 积 神 经 网 络(convolutional

 

neural
 

network,

CNN)作为基准模型,具有高度的泛化性和自适应能力。
文献[6]提出了基于CNN 和长短期记忆神经网络(long

 

short
 

term
 

memory
 

networks,LSTM)的混合神经网络模

型,并将该混合模型和常用的单个基准模型相比,证明了混

合神经网络的有效性。文献[7]提出基于CNN和LSTM
的混合网络模型,CNN将天气状况进行二分类,LSTM 对

不同天气状况学习发电模式,并利用该模型进行发电预测,
结果表明该模型可根据发电模式的功率变化进行准确的发

电预测。文献[8]提出了基于深度学习的CNN-LSTM 双

流融合网络,CNN学习空间信息,LSTM 进行时态特征提

取,最终融合时间和空间特征。文献[9]利用CNN对不同

区域的空间相关性进行分析,并通过LSTM捕获发电数据

的时间序列特征,结果表明,与传统 LSTM 模 型 相 比,

CNN-LSTM模型有很大的改进。以上方法表明,与单一模

型相比,CNN-LSTM混合深度学习模型能同时提取空间和

时间特征,在光伏功率预测方面有很大的成效。尽管混合

深度神经网络表现出色,却忽略了光伏电站历史数据中天

气类别的不平衡问题。通过将具有相似特征的天气数据归

为一类并建立对应的多个预测模型,可以有效解决数据不

平衡问题。文献[10]通过对历史功率进行聚类,提出一种

基于灰色关联度分析的未来波动天气事件识别匹配方法,
从而实现天气过程的场景划分。文献[11]利用平衡迭代规

约和聚类模块挖掘数据中的信息,划分特征库,并根据光伏

功率的波动性建立对应的双向长短期记忆网络预测模型。
文献[12]提出一种基于莱维飞行天牛须搜索算法的相似日

选择方法,以选择相似于预测日的历史日作为输入数据集,
建立一组深度学习光伏功率预测模型,将每个子序列预测

结果叠加得到光伏功率最终预测结果。以上方法均对天气

过程进行划分,克服了光伏电站历史数据类别不平衡的部

分影响,但所有样本对模型训练具有相同的权重,均未解决

相似点划分错误对模型性能的影响。如何减少相似点划分

错误带来的负面影响,以提高模型在多变天气条件下的预

测准确性,依然是亟待解决的难题。
针对以上难题,本文结合聚类、卷积神经网络、长短期

记忆网络的优点,在聚类的基础上建立一种自适应权重的

CNN-LSTM 网 络 模 型 (a
 

hybrid
 

model
 

with
 

adaptive
 

weights
 

based
 

on
 

convolutional
 

neural
 

networks
 

and
 

long
 

short-term
 

memory
 

network,AW-CNN-LSTM)光伏功率

预测模型,采用基于肘部法的K-means聚类算法将相似天

气类型的样本进行提取,并考虑了不同样本的权重差异,设
置的自适应权重为每个训练样本自适应地分配不同权重,
构建适用于不同聚类类别的AW-CNN-LSTM的光伏功率

预测模型。该方法期望降低后续预测模型的复杂性,自动

确定样本重要性并赋予样本权重,减少了聚类错误对模型

性能的影响,旨在提高光伏功率的预测精度。

1 方法介绍

  本文提出一种基于聚类的混合神经网络模型,基于光

伏电站历史数据进行预处理及样本划分,获得训练样本和

测试样本;对训练样本和测试样本进行聚类处理,确定聚类

结果;根据同聚类簇中训练样本与对应测试样本的特征中

心间的距离设置自适应权重;根据聚类结果以及自适应权

重,构建适用于不同聚类类别的 AW-CNN-LSTM 的光伏

功率预测模型;基于 AW-CNN-LSTM 的光伏功率预测模

型,生成光伏电站的光伏功率预测结果,最终将多模型预测

结果进行整合得到最终预测结果。具体流程图如图1
所示。

1.1 基于肘部法的K-means聚类

  对于超短期功率预测,T+1时刻与T 时刻天气特征

和光伏功率关系紧密。为了更好地预测T+1时刻的光伏

功率,将T 时刻的天气特征及光伏功率进行聚类,从而将

相似的天气聚为一簇,为后续基于聚类的AW-CNN-LSTM
深度学习模型提供基础。

聚类是一种无监督的机器学习方法,聚类的目标是将

数据点划分为若干个簇,使得同一簇内的数据点相似度高、
不同簇间的数据点相似度低[13]。常用的聚类方法有 K-
means聚类、层次聚类、密度聚类等,其中K-means聚类是

广泛认可和最常用的聚类方法[14]。K-means聚类将聚成

预先指定数量的簇,通过优化迭代簇内数据点的均值来达

到最小化样本与簇中心之间距离的目标[15]。K-means聚

类的簇数K不同聚类结果差异较大,为了克服K均值聚类

对K的敏感度,采用肘部法确定聚类最优数。
肘部法的核心思想是随着簇数目的增加,簇内平方和

(sum
 

of
 

squared
 

errors,
 

SSE)会逐渐减小。SSE是衡量聚

类效果的一个重要指标,它表示每个数据点到其所属簇中

心的距离的平方和[16]。在肘部法中,根据不同数量的簇并

计算每个簇对应的SSE值。然后,通过绘制簇数目与对应

SSE的图表,观察SSE随簇数目增加而减小的趋势,找到

拐点即可确定最佳的簇数目[17]。图2是基于肘部法的 K-
means聚类流程图。

1.2 自适应权重

  为了得到更好的预测效果,根据聚类结果计算每个训

练样本距离测试样本的特征中心间的距离,自适应调整训

练样本权重。这里将所有元素的特征向量的平均值作为该

聚类簇的特征中心。通过为训练样本设置权重,可以指定

某些样本对于模型的学习具有更高的影响力,从而更好地

适应测试样本的分布,这对于处理样本不平衡或关注特定

聚类类别的情况非常有用。
为了得到最佳权重,使得训练的模型偏向同聚类类别

的测试样本。采用训练样本与测试样本特征中心距离的倒

数作为权重系数,从而将与测试样本较相似的训练样本赋

·39·
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图1 光伏功率预测流程图

Fig.1 Photovoltaic
 

power
 

forecast
 

flow
 

chart

图2 基于肘部法的K-means聚类

Fig.2 K-means
 

clustering
 

based
 

on
 

elbow
 

method

予大的权重,与测试样本差异小的训练样本赋予较小的权

重。设测试样本中聚类类别为m 的样本个数为n,xi 为测

试样本中第i
 

个样本的特征向量,则聚类类别为m 的测试

样本的特征中心Cm 如式(1)所示。聚类类别为m 的第j
个训练样本的权重为wm,j,对应的特征向量为x'j,则该样

本的权重如式(2)所示。

Cm =
∑

n

i=1
xi

n
(1)

wm,j =
1

(x'j-Cm)2
(2)

1.3 CNN-LSTM模型

  根据CNN和LSTM 的特点,本文建立了基于聚类的

AW-CNN-LSTM的光伏功率预测模型。一维CNN层使

用了一种提高数据效率和表示模块化的卷积技术[18],通过

卷积运算[19]从包含因子相关性信息的输入数据中提取有

价值的特征[20]。LSTM层进行时间序列学习,提取序列模

式信息以及短期和长期依赖关系[21]。因此,利用 CNN-
LSTM混合深度学习模型有望提高光伏功率预测的准

确性。
基于CNN-LSTM的深度学习模型架构如图3所示。

特征提取模块由3个一维CNN层组成,在深度学习框架

中堆叠多个卷积层使初始层能够学习输入的低级特征。
在时间序列学习模块中使用了两个 LSTM 层,前一个

LSTM层的返回序列被设置为true,以便网络将输出隐藏

状态的完整序列后一个LSTM 层,返回序列设为false,使
网络在最后的时间步长输出隐藏状态。时间序列学习后

有两个全连接层,最后的输出层中的神经元数量根据输出

特征数而定。激活函数用于增强模型学习复杂结构的能
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力,本文采用的线性整流函数(rectified
 

linear
 

unit,ReLU)
可减弱梯度消失问题,已被各种研究人员广泛应用,使网

络更具可训练性[22]。在本实验中,采用平均绝对误差作为

损失 函 数,并 使 用 了 著 名 的 优 化 器,即 适 应 性 矩 估 计

(adaptive
 

moment
 

estimation,Adam)。Adam是一种常用

的随机梯度下降算法,它结合了适应性梯度算法和动量法

两种优化算法的优点,具有较快的收敛速度和较好的泛化

性能[23]。CNN-LSTM网络框架的参数设置如表1所示。

图3 CNN-LSTM网络

Fig.3 CNN-LSTM
 

network

表1 CNN-LSTM网络参数

Table
 

1 CNN-LSTM
 

network
 

parameters

网络层 输出大小 参数数量

Conv (None,13,32) 128
Conv (None,11,64) 6

 

280
Conv (None,9,128) 24

 

704
Lstm (None,9,100) 91

 

600
Lstm (None,100) 80

 

400
Dense (None,64) 6

 

464
Dense (None,32) 2

 

080
Output (None,1) 33

2 实验结果与分析

2.1 数据预处理

  本文选取公开发布的澳大利亚太阳能中心的艾丽丝

泉光伏数据和天气数据。数据1为第25站点的2016年7
月5号~2023年10月6号间的光伏功率和相关天气数

据。数据2为第32站点2016年11月9号至2023年9月

30日的光伏功率和相关天气数据,数据分辨率由5
 

min降

采样为15
 

min。
由于数据的质量严重影响着深度学习的性能,为了实

现准确的预测,需对数据进行预处理,包括时间段选取、异
常值去除、缺失值填补、数据归一化及特征选择。本文选

取7:30~18:00之间的数据,对选取的数据去除异常值,并
用相邻非离群数据的平均值进行缺失值填补。在输入缺

失值后,需要进行数据归一化,并采用皮尔逊相关系数进

行特征选取。其中皮尔逊相关系数用于衡量光伏功率与

其它变量之间的线性相关关系,取值范围为[-1,1],相关

性越强越接近于1或-1,相关性越弱越接近于0,值为负

值表示负相关,值为正表示正相关。公式如式(3)所示,其
中r为皮尔逊相关系数,代表变量X 和Y 之间的线性相关

程度,r为变量的样本个数,Xi和Yi分别是变量X 和Y 的

第i个样本值,X
-

是X 的样本平均值,Y
-

是Y 的样本平

均值。

r=
∑

n

i=1

(Xi =X
-)(Yi-Y

-)

∑
n

i=1

(Xi-X
-)2 ∑

n

i=1

(Yi-Y
-)2

(3)

表2为数据1和数据2的光伏功率与各变量之间的皮

尔逊相关系数。由表2可知,数据1和数据2分别选择皮

尔逊相关系数较大的变量,包括光伏功率、温度、湿度、全
球水平辐射和全球倾斜辐射5

 

个变量。

表2 光伏功率与各变量间的皮尔逊相关系数

Table
 

2 Pearson
 

correlation
 

coefficient
 

between
 

photovoltaic
 

power
 

and
 

meteorological
 

factors

变量 数据1 数据2
光伏功率 1.000 1.000

温度 0.202 0.129
湿度 -0.335 -0.307

全球水平辐射 0.921 0.806
漫射水平辐射 0.107 0.086

风向 0.011 0.060
降水量 -0.095 -0.101

全球倾斜辐射 0.899 0.787
漫射倾斜辐射 0.123 0.094

2.2 评价指标

  本 文 选 择 均 方 根 误 差 (root
 

mean
 

square
 

error,
 

·59·
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RMSE)、平均绝对误差(mean
 

absolute
 

error,MAE)和相

关系数(correlation
 

coefficient,CC)作为光伏功率评价指

标。其中RMSE是衡量实际观测值和模型预测值之间的

差异,它表示模型预测值和真实值之间的平均偏差。MAE
是预测值和真实值间绝对误差的平均值,可更好地反映预

测值误差的真实情况。CC用于衡量两个变量之间的相关

性,越接近于1表示效果越好。

RMSE =
1
n∑

n

i=1

(fi-Oi)2 (4)

MAE =
1
n∑

n

i=1
|fi-Oi| (5)

CC =
∑

n

i=1

(Oi-O
-)(fi-f

-)

∑
n

i=1

(Oi-O
-)2 ∑

n

i=1

(fi-f
-)2

(6)

式(4)、(5)、(6)中,n是样本的总数,Oi 和fi 是第i对

被检验的真实光伏功率和预测光伏功率值,O
-

和f
-

分别是

它们对应的平均值。

2.3 实验结果

  1)基于肘部法的K-means聚类

通过观察肘部法曲线,在拐点处选择簇数 K,即所谓

的“肘部”位置。这个位置代表了在簇数增加到一定程度

后,继续增加簇数对聚类性能提升的贡献已经不显著,因
此选择拐点对应的簇数作为最优的聚类数目。

图4的纵坐标表示簇内平方和,横坐标表示簇类数

量,通过“拐点”找出最佳聚类簇数,即当k=3时为肘部,
数据1和数据2的最佳聚类簇数为3,因此,采用K-means
聚类将所有样本分为3个类簇。

图4 肘部法曲线

Fig.4 Elbow
 

method
 

curve

2)AW-CNN-LSTM光伏功率预测

在目前的研究中,测试了深度模型的各个超参数的不

同组合,以优化它们的学习参数。经多次实验发现当激活

函数为ReLU,优化器为 Adam,损失函数为RMSE,迭代

次数为100,batch
 

size为20,学习率为0.001时,模型的性

能最佳。按照时间顺序将数据1和数据2的前80%作为

训练样本,后20%的时间样本作为测试样本,预测未来

15
 

min的光伏功率。
图5和图6分别为数据1和数据2的光伏功率部分预

测结果,结果中展示了连续10天的光伏功率预测值,其中

本文方法简称为 AW-CNN-LSTM,真实功率为真实值。
从图5和6中可以看出本文方法在不同数据集上预测曲线

拟合良好,说明预测功率和真实功率极为相近,研究提出

的AW-CNN-LSTM模型性能非常优异。

图5 本文方法光伏功率预测结果(数据1)
Fig.5 The

 

results
 

of
 

photovoltaic
 

power
 

prediction
 

in
 

this
 

paper(data
 

1)

图6 本文方法光伏功率预测结果(数据2)
Fig.6 The

 

results
 

of
 

photovoltaic
 

power
 

prediction
 

in
 

this
 

paper(data
 

2)

2.4 对比方法

  为了证明本文方法的有效性,采用几种深度学习方法

作为对比,包括LSTM、CNN-LSTM 及门控循环神经网络

(gated
 

recurrent
 

unit,GRU)网络。CNN-LSTM
 

和本文方

法AW-CNN-LSTM
 

的网络中的 CNN-LSTM 的结构一

致,GRU是LSTM 的一种变体,CNN-BiLSTM-Attention
方 法[24] 结 合 了

 

CNN
 

和 双 向 长 短 期 记 忆 网 络 (bi-
directional

 

long
 

and
 

short-term
 

memory
 

network,

BiLSTM)以及注意力机制。所有模型均在相同的数据集

和环境下进行训练和测试。
表3和4分别为两个数据集的光伏功率预测精度对
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比。从表2中可以看出,数据1采用本文方法的精度最高,

GRU方法的精度最低,相比LSTM、CNN-LSTM、GRU和

CNN-BiLSTM-Attention方法,本文方法的 MAE分别降

低了40.82%、32.87%、43.14%和34.68%,RMSE分别降

低了49.29%、48.43%、50.35%和47.41%,CC分别提高

了2.48%、2.37%、
 

2.59%和2.16%。从表3可以看出,
数据2采用本文方法的效果最好,对应的 MAE和RMSE
最小,相关系数 CC 的值最大,与 LSTM、CNN-LSTM、

GRU和CNN-BiLSTM-Attention方法相比,本文方法的

MAE分别降低了40.43%、33.01%、42.62%和37.50%,

RMSE分别降低了49.76%、48.89%、51.52%和48.00%,

CC提高了3.01%、2.91%、3.12%和2.80%。与对比方法

对比,本文方法在两个数据集上均取得了显著的性能提

升,证明了所提模型具有较好的泛化性能。

表3 光伏功率预测方法对比(数据1)

Table
 

3 Comparison
 

of
 

photovoltaic
 

power
 

prediction
 

methods(data
 

1)

方法 MAE RMSE CC
LSTM 0.245 0.420 0.968

CNN-LSTM 0.216 0.413 0.969
GRU 0.255 0.429 0.967

CNN-BiLSTM-Attention 0.222 0.405 0.971
AW-CNN-LSTM 0.145 0.213 0.992

表4 光伏功率预测方法对比(数据2)

Table
 

4 Comparison
 

of
 

photovoltaic
 

power
 

prediction
 

methods(data
 

2)

方法 MAE RMSE CC
LSTM 0.235 0.414 0.962

CNN-LSTM 0.209 0.407 0.963
GRU 0.244 0.421 0.961

CNN-BiLSTM-Attention 0.224 0.400 0.964
AW-CNN-LSTM 0.140 0.208 0.991

  图7和8分别为两个数据采用五种对比方法的光伏功

图7 光伏功率预测方法对比(数据1)
Fig.7 Comparison

 

of
 

photovoltaic
 

power
 

prediction
 

methods(data
 

1)

  

图8 光伏功率预测方法对比(数据2)
Fig.8 Comparison

 

of
 

photovoltaic
 

power
 

prediction
 

methods(data
 

2)

率预测结果曲线,图中展示了3
 

天的光伏预测功率对比效

果。从图中可以看出本文方法的曲线拟合真实功率的效

果最好,其次是 CNN-BiLSTM-Attention
 

和 CNN-LSTM
方法,GRU 方法的预测效果最差,说明本文方法的精度

最高。

3 结  论

  针对目前光伏系统发电波动性和随机性导致预测精

度不足的问题,提出AW-CNN-LSTM光伏功率预测模型,
通过在两个公开的数据集上验证其有效性和可行性,本文

主要贡献为:1)利用基于肘部法的K-means聚类将历史天

气条件及光伏功率数据进行聚类,建立多个混合深度学习

模型,从而针对每个聚类类别进行专门的模型训练和优

化,使得模型对各类数据的特征捕捉更加精准。2)提出的

基于聚类的自适应权重机制允许模型根据数据分布情况

动态调整权重。将训练样本与同类簇测试样本特征中心

的距离作为衡量该样本权重的尺度,使得训练的模型偏向

该类别的测试样本,从而提高模型的预测精度。3)利用

AW-CNN-LSTM网络在两个公开的数据集上进行光伏发

电功率预测。结果表明,所提方法在数据1和数据2上的

表 现 均 优 于 现 有 的 CNN-BiLSTM-Attention、LSTM、

CNN-LSTM、GRU方法,显著提升了光伏功率预测的准

确度。
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