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摘要：为了增强光伏并网的稳定性，提高光伏发电功率预测精度，提出一种基于相似日聚类、群分解(swarm 

decomposition, SWD)和 MBI-PBI-ResNet 深度学习网络模型的光伏发电功率超短期预测方法。首先，使用快速傅里

叶变换(fast fourier transform, FFT)提取太阳辐照度的期望频率，将其作为聚类特征向量，并根据此聚类特征向量采

用自适应仿射传播聚类(adaptive affinity propagation clustering, AdAP)实现相似日聚类。其次，对每一类相似日分别

使用群分解算法进行分解，以提取原始数据的多尺度波动规律特征。最后，利用 MBI-PBI-ResNet 来实现对天气

环境多变量关联影响下的时序特征挖掘以及对多尺度分量的局部波形空间特征和长时间依赖时序特征的同时挖

掘，并对不同类型特征进行综合集成来实现光伏发电功率超短期预测。研究结果表明：所提方法在光伏发电功率

超短期预测领域相较于其他深度学习方法预测精度提高了3%以上，说明此方法在光伏发电功率超短期预测领域具

有较高的预测精度和较强的泛化能力。 
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Abstract: To enhance the stability of photovoltaic (PV) grid connection and improve the accuracy of PV power prediction, 

an ultra-short-term prediction method of PV power based on similar day clustering, swarm decomposition (SWD) and 

MBI-PBI-ResNet network deep learning network model is proposed. First, the expected frequency of solar irradiance is 

extracted using a fast Fourier transform (FFT). This is used as a clustering eigenvector, and similar day clustering is 

achieved using adaptive affinity propagation clustering (AdAP) based on this clustering eigenvector. Second, each class of 

similar days is decomposed separately using swarm decomposition algorithms to extract the multi-scale fluctuation 

pattern features of the original data. Finally, MBI-PBI-ResNet is used to realize the mining of temporal features under the 

influence of multivariate correlation of weather environment. Also it is used for the mining of spatial features of local 

waveforms and long time-dependent temporal features of multiscale components at the same time, as well as the 

combined integration of different types of features to realize ultra-short-term prediction of PV power generation. The 

results show that this method improves the prediction accuracy by more than 3% compared with other deep learning 

methods in the field of ultra-short-term prediction of photovoltaic power. This indicates that this method has higher 

prediction accuracy and stronger generalizability in the field of ultra-short-term prediction of photovoltaic power. 
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0  引言 

随着社会科技的发展，具有普遍性和可持续 
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性的太阳能、风能等清洁能源在满足人们对能源需

求的同时，有效缓解环境污染和化石燃料造成的能

源匮乏等问题。而近年来，由于光伏板制造成本的

降低，极大地推进了全球光伏电站的发展[1-2]。但光

伏发电具有波动性和间歇性，导致其大规模接入电
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网时会给电力系统带来很严重的安全隐患，因此光

伏发电功率的精确预测对电力系统的稳定运行极其

重要[3]。 
光伏功率预测方法可大致分为物理模型法和数

据驱动法，但物理模型预测方法建模过程复杂且对

于预测模型和天气预报精准性要求高，难以达到较

好的预测效果；数据驱动预测方法以历史数据为研

究对象，结合信号处理技术和人工智能算法来建立

历史数据和未来光伏功率之间的复杂映射关系，进

而实现光伏功率预测[4]。文献[5]利用与光伏功率相

关系数最高的总水平辐射变量的平均值、最大值和

波峰谷数等特征量作为聚类特征，采用模糊 C 均值

(fuzzy c-means, FCM)进行相似日聚类，最后利用分

位数回归卷积神经网络双向长短期记忆(quantile 
regression-convolutional neural network-bidirectional 
long short term memory, QR-CNN-BiLSTM)深度学

习网络模型来实现光伏功率区间概率预测。然而直

接使用太阳辐照度特征量进行聚类处理，难以提取

太阳辐照度的波动特征，导致其聚类得到的相似日

中光伏功率的波动规律相差较大，光伏功率预测精

度不高。文献[6]采用 FFT 计算出原始电力负荷的期

望频率，并将其作为聚类特征使用密度层次聚类算

法 (density-based clustering hierarchical clustering, 
DC-HC)对负荷进行聚类处理，最后运用长短时记忆

(long short term memory, LSTM)网络模型进行负荷

预测，验证了通过 FFT 进行特征提取再聚类的按类

预测方法可有效提高短期预测精度。文献[7]采用自

适应白噪声完整集合经验模态分解 (complete 
ensemble empirical mode decomposition adaptive 
noise, CEEMDAN)对太阳辐照度进行分解，并将其

分解所得子分量以不同的输入方式输入到卷积神经

网络长短期记忆(convolutional neural network-long 
short term memory, CNN-LSTM)网络模型中预测太

阳辐照度，通过信号分解算法降低了原始信号的复

杂度，更利于网络模型提取输入信号的深层特征，

验证了多分支输入方式相较于其他输入方式可有效

提高太阳辐照度的预测精度。但通过 CNN 提取后

的特征向量再输入到 LSTM 中，将会导致原始输入

数据的时序特征被忽略。文献[8]采用 CNN 和双向

门控递归单元 (bidirectional gated recurrent unit, 
BiGRU)并联的结构弥补 CNN 和 BiGRU 各自的缺

陷，以此来提高分类效果。文献[9]采用空洞卷积神

经网络(dilated convolutional neural network, DCNN)
和双向长短期记忆网络(bidirectional long short term 
memory, BiLSTM)并联的结构来提高光伏功率的预

测精度。说明通过卷积网络和时序网络并联可同时

提取原始输入数据的空间特征和时序特征，更利于

网络模型挖掘输入数据与输出数据之间的复杂映射

关系。 
光伏功率预测精度的提高需要从相似日聚类水

平、深度挖掘影响光伏发电的天气环境多变量关联

关系以及光伏发电功率时序的复杂多尺度波动及其

耦合关系等方面进行综合集成来实现，单独研究相

似日聚类效果、天气多变量关联关系或光伏发电功

率的多尺度分解精度来提高预测精度会出现顾此失

彼的情况。 
文献[10]利用自适应仿射传播聚类可自动确定

最佳聚类结果以及振荡消除能力强等特点提高 GIS
局放缺陷分类效果。文献[11]利用 SWD 的可分性

强、降噪效率高等特点来提高非线性信号的分解效

果，进一步提高往复压缩机轴承故障识别率。本文

基于综合集成的思想，结合自适应仿射传播聚类和

SWD 算法各自的特点来提高相似日聚类水平和光

伏发电功率时序的多尺度分解质量，再利用多分支

结构以实现对天气环境多变量关联影响下的时序特

征挖掘，以及对多尺度分量的局部波形空间特征和

长时间依赖时序特征的同时挖掘，并对不同类型特

征进行综合集成以实现光伏发电功率超短期预测。

具体处理如下：1) 对光伏功率与其环境变量进行相

关性分析，选取与光伏功率呈强相关性的环境变量，

利用 FFT 提取其期望频率作为聚类特征向量，使用

AdAP 进行相似日聚类；2) 对各天气类型下的光伏

功率进行 SWD 分解处理，再利用其所得子分量和

与光伏功率呈强相关性和中等相关性的环境变量来

构造输入特征向量，并设置分解对比实验来验证

SWD 分解算法在光伏功率预测领域中对光伏功率信

号进行分解处理的适用性；3) 使用 MBI-PBI-ResNet
网络模型先挖掘光伏功率历史数据子分量的相邻空

间特征和双向传递时序特征，再将其整合得到输入

的光伏功率的多尺度互补时空特征，并设置模型对

比实验验证 MBI-PBI-ResNet 网络模型相较于其他

模型在光伏功率超短期预测领域的优势；4) 利用多

分支 BiLSTM 结构来提取与光伏功率呈强相关性和

中等相关性的环境变量的深层时序关联特征，将其

与光伏功率的多尺度互补时空特征融合来共同预测

未来的光伏功率。最后，根据 Yulara 太阳能系统中

沙漠风帆项目的实测数据通过实验验证了该方法的

有效性，并与其他方法进行对比。 

1   数据处理 

本文实验数据来自于沙漠知识太阳能中心

(desert knowledge Australia solar centre)Yulara 太阳
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能系统中沙漠风帆(sails in the desert)项目的实测数

据，该项目的光伏电机具体参数如表 1 所示。 
表 1 光伏电机参数 

Table 1 Parameters of photovoltaic motors 

关键参数 规格 

额定功率/kW 106.6 

单块太阳能板额定功率/W 327 

太阳能板数量 324 

太阳能板材料 单晶硅 

太阳能板类型 SunPower SPR-327NE 

逆变器尺寸/类型 SMA STP 25000TL-30/20000TL-30 

阵列倾角/方位角倾角 10 / 0      

原始数据集中涵盖了除发电功率外的其他环境

变量，如辐照度、风速、温度等[12]。对 2017 年全

年数据进行研究，由于设备维修、故障等导致原始

数据集出现缺失，将含有缺失数据的全天数据剔除

后得到 342 天的实测数据，其采样间隔为 15 min，
由于光伏发电在凌晨和夜晚的功率输出大部分为零

或接近零，因此其研究意义不大，故本文只考虑每天

07：00—19：00 的电力数据。 
1.1 相关性分析 

由于光伏发电时会受到各种环境变量的影响，

而不同环境变量对发电功率的影响程度不同，故确

定环境变量与光伏发电功率的出力关系尤为重要，

选取影响程度高的环境变量作为预测模型的输入，

可有效提高模型的预测精度 [13]。因此本文采用

Pearson 和 Spearman 秩相关系数来分析各环境因子

对光伏发电功率的影响程度，两个变量 ( , )X Y 之间

的 Pearson 相关系数 ( , )P X Y 和 Spearman 秩相关系数

( , )S X Yρ 可分别用式(1)和式(2)表示。 

1
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2 2
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式中： ix 和 iy 分别为 ix 和 iy 的平均值； ( )iR x 和

( )iR y 分别为 ix 和 iy 在各自向量中的排名；n 表示 X

和 Y 的长度。相关系数值介于[1,1]之间，当两个

变量的相关系数值小于 0 时则判定属于负相关，在

[0,0.1)之间属于极弱相关性，在[0.1,0.9)之间属于中

等相关性，在[0.9,1]之间属于极强相关性[14]。各环

境变量的 Pearson 相关系数和 Spearman 秩相关系数

如表 2 所示。 

表 2 发电功率与各环境变量的相关系数 

Table 2 Correlation coefficient between power generation 

and various environmental factors 

环境变量 ( , )P X Y  ( , )S X Yρ  

辐照度 0.9478 0.9512 

温度 0.3307 0.3366 

风速 0.3045 0.2958 

风向 0.1822 0.2248 

降雨量 0 0 

大气压 0.0353 0.0573 

由表 2 可知，辐照度与光伏发电功率间的相关

性极强，说明辐照度的波动规律和光伏发电功率高

度相似，故根据其每一天辐照度数据的波动规律来

聚类，可以有效地将波动规律相似的光伏发电功率

各天聚为一类。温度和风速与光伏发电功率呈现中

等相关性，说明温度和风速对光伏发电功率也有一

定的影响[15]。而风向和大气压与光伏发电功率呈负

相关，此外，由于本文实验数据来源于沙漠地区，

其降雨量极少，所以对光伏发电功率影响极小，故

降雨量与光伏发电功率之间呈极弱相关性甚至没有

相关性。因此本文在进行相似日聚类处理时只利用

了与光伏发电功率呈极强相关性的辐照度数据，而

利用深度学习模型对光伏发电功率进行预测的过程

中，考虑与光伏发电功率呈极强相关性和中等相关

性的辐照度、温度和风速等历史数据。 
1.2 自适应仿射传播聚类 

自适应仿射传播聚类通过自适应扫描其聚类个

数空间以获得不同聚类数目的聚类结果，同时调整

其阻尼因子和相似度矩阵中对角线的偏向参数，从

而解决 AP 聚类可能会发生的振荡问题，最后采用

轮廓系数 Silhouette指标筛选出最优的聚类结果[16]。

Silhouette 指标可以反映聚类结果中各类间的可分

性和各类的紧密性，假设数据集有 n 个样本，聚类

结果为 SK 个 ( 1,2, , )i SC i K  ，其中一个样本 t 的

Silhouette 指标可表示为 
( ) ( )

( )
max{ ( ), ( )}il

b t a t
S t

a t b t


           (3) 

式中： ( )a t 为聚类结果 ( )jC j i 中的样本 t 与 jC 中

除 t 外所有其他样本之间的平均不相似度； ( )b t   

min{ ( , )}id t C ，其中 ( , )id t C 为样本 t 与其他所有类

Ci (除 jC 外)中所有样本之间的平均不相似度。以此

类推，计算出数据集中所有样本的 ilS 值，将其取平

均值即可得到数据集的轮廓系数值 ( )avS C ，其值越

大代表聚类效果越好，而最大值所对应的聚类结果

个数则为自适应仿射传播聚类的最优聚类结果个
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数[17]。一般认定 0.5ilS ≥ 表示各聚类结果分明，效

果优越，0.2 0.5ilS≤ ＜ 则表示部分聚类结果存在重

叠现象， 0.2ilS ＜ 则表示聚类结果不合理。 

本文采用快速傅里叶变换提取每天太阳辐照度

的期望频率，将其作为每天的聚类特征向量。经自

适应仿射传播聚类处理后得到 4 类天气类型，其中

第 1 类天气类型的辐照度数据较为平滑，且波动极

小，故将其命名为晴天天气类型；第 2 类天气类型

的辐照度数据波动范围稍大，但其数据大部分都较

为平滑，只有少部分数据有较为剧烈的波动，说明

可能是由于少量云层遮挡了部分光伏板，导致一天

内有部分时间光伏发电功率不高，故将此类天气类

型命名为少云天气类型；第 3 类天气类型和第 2 类

天气类型较为相似，但其辐照度波动范围更大，说

明可能是有较多云层遮挡了光伏板，故将其命名为

多云天气类型；第 4 类天气类型的辐照度数据波动

极大，甚至部分接近于 0，目前无法用某一天气类

型对其概括，故将其描述为极端天气类型。此聚类

结果的轮廓系数值为 0.7728，说明自适应仿射传播

聚类能有效地将不同规律性的辐照度数据区分开，

且此次聚类效果较好。具体结果如图 1 所示，其中晴

天 144 天，少云 75 天，多云 78 天，极端天气 45 天。 

 

图 1 自适应仿射传播聚类结果 

Fig. 1 Adaptive affinity propagation clustering results 

1.3 群分解 
群分解通过适当参数化群滤波(swarm filter, 

SWF)以得到复杂信号的振荡分量，再对比 SWF 滤

波器参数与提前设置好的阈值，以此来限制振荡分

量的频率，直至剩余分量中没有足够能量的振荡时

则停止迭代[19]。其具体分解步骤如下。 
1) 假设输入信号为 x[n]，初始化阈值 thtDS 和 thP

后，先估算此时的最优频率 dom
q 为 

dom arg max( ( ) )q
x ths P  ＞          (4) 

式中： ( )xs  为韦尔奇功率谱；q 为分解过程中的迭

代次数； thP 为规定与最优频率相近的阈值。 

2) 计算 SWF 中的参数 M 和 。 
0.735(33.46( ) 29.1)q

dM odd w           (5) 
21.5( ) 3.454 0.01q q

d dw w             (6) 

式中： q
dw 为转化为无量纲后的频率；M 为拟合后

的幂级数； 为经回归分析法拟合后得到的函数模

型；odd 为取整运算。 
3) 计算经 SWF 滤波处理后得到的输出信号的

方差 tDS 。 
2

2

| [ ] | [ ] |

[ ]tD n

y n x n
S

x n


           (7) 

式中， [ ]y n 为经 SWF 滤波处理后的输出信号。当

thtD tDS S≥ 时， [ ]y n 重新作为输入信号再次进行

SWF 滤波处理；当 thtD tDS S＜ 时，滤波停止，此时

[ ] [ ]ix n y n 。 

4) 更新输入信号。 

0[ ] [ ] [ ]x n x n c n              (8) 

delay[ ] [ ]ic n x n              (9) 

delay ( , )arg max( ( ))
ix xR          (10) 

式中： 0[ ]x n 为更新后的输入信号； [ ]x n 为原始的输

入信号； 为时延； ( , )ix xR 为互关函数。 

5) 重复步骤 1)—步骤 4)，直至满足 ( )xs  ≤  

thP ，则迭代停止，此时输入信号为 ( )r t ，振荡分

量 OCkC 为 

( )OCk
q

C C t              (11) 

式中：q 为分解过程中的迭代次数；C 为当前提取

的振荡分量；k 为振荡分量个数， 1, ,| |dk    ，其

中 d 为已被识别振荡模式的集合， d  ，

{ : }d d     ， | |d 为已被识别振荡模式的集

合的个数[20]。 
本文分别对自适应仿射传播聚类所得四种天气

类型的光伏发电功率数据进行群分解处理，得到不

同天气类型下光伏发电功率的子分量。以多云天气

类型为例，其光伏发电功率数据分解得到的子分量

如图 2 所示，15 条子分量( 1IMF — 15IMF )和残余分

量(R)的波动规律都有较大区别，但每条子分量的波

动都有较强的规律性，从而大大降低了原始功率数 
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图 2 多云天气类型下光伏功率数据群分解结果 

Fig. 2 Results of PV power data swarm decomposition under cloudy weather type 

据的复杂度，因此以子分量形式输入深度学习模型

后更利于该模型学习功率数据的变化规律和特征。 

2   深度学习模型 

2.1 Inception 网络模型 

Inception 网络结构在 2014 年 ImageNet 竞赛上

由 Google 团队提出，其利用不同大小的卷积窗和池

化提取输入图片中特征规律不同的空间特征矩阵，

再将其堆叠后给到下一模块，这样很好地保留了各

空间特征矩阵不同的规律性，增加了网络的宽度，

具备较强的空间特征提取能力[21]。Inception 网络结

构如图 3 所示。 

 
图 3 Inception 网络结构 

Fig. 3 Inception network structure 

该网络采用1 1 、3 3 和5 5 三个卷积窗大小

不同的卷积层和一个池化层来提取输入数据的空间

特征，不同的卷积窗大小可提取到的空间特征不同，

池化层所提取到的特征与卷积层提取到的特征不

同，将其组合成一个多通道的空间特征矩阵，使得

不同的卷积层和池化层的特征提取优势得到互补，

增强其特征提取性能[22]。 
2.2 Inception-ResNet 网络模型 

Inception-ResNet 网络结构在 2016 年由 Goolge
团队提出，其在 Inception 网络结构的基础上加入了

ResNet 的思想[23]。将原始的池化操作用残差连接所

替代，为使 Inception 结构与残差结构的维度相同，

在 Inception 结构后加入1 1 卷积对齐维度后再与残

差结合，如此在结合 Inception 和 ResNet 结构的基

础上大大降低了深度学习模型的计算量，提高了运

算速度[24]。其具体结构如图 4 所示，其中的 K 和 L
为对应卷积的卷积核数量。 

 

图 4 Inception-ResNet 网络结构 

Fig. 4 Inception-ResNet network structure 

2.3 MBI-PBI-ResNet 深度学习模型 

考虑到 Inception-ResNet 网络只能提取到输入

数据的空间特征，而输入数据具有时序性，故本文
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引进并联结构，在 Inception-ResNet 网络结构的基

础上加入了 BiLSTM 网络结构与其并行，得到

PBI-ResNet 网络，提取输入数据的空间特征的同时

提取其中的双向时序特征。文献[25]在长短时记忆

神经网络的基础上提出了双向长短时记忆神经网络

(BiLSTM)，其弥补了 LSTM 无法学习未来和过去序

列数据间所存在的规律性的缺点，充分利用了正向

传递和反向传递的优势，提高了模型的时序特征提

取能力，因此被大量应用于时间序列数据处理等领

域[26]。再引入多分支输入的思想，提出了 MBI-PBI- 
ResNet 网络结构，利用多分支上的 PBI-ResNet 网
络提取不同分支输入数据的一维相邻空间特征和双 

向传递时序特征，再分别将每条分支所提取到的一

维相邻空间特征和双向传递时序特征各自组合，得

到输入数据的空间特征和双向时序特征，将其通过

全连接层后再组合，得到输入数据的时空特征，最

后再通过全连接层给到回归层，使其学习输入数据

的时空特征与输出量之间的复杂非线性映射关系。

MBI-PBI-ResNet 网络具体结构如图 5 所示。为增强

BiLSTM 块的特征提取能力，设置了两层 BiLSTM，

其中 1M 表示第一层 BiLSTM 的神经元个数， 2M 表

示第二层 BiLSTM 的神经元个数，本文在后续实验

中设置了模型参数对比试验以确定其合适的卷积核

个数 K 和 L，以及 BiLSTM 的神经元个数 1M 和 2M 。 

 
图 5 MBI-PBI-ResNet 网络结构 

Fig. 5 MBI-PBI-ResNet network structure 

3   实验框架及流程 

本文首先利用 Pearson 相关系数和 Spearman 秩

相关系数，确定与光伏发电功率数据相关性强和相

关性中等的环境变量为辐照度、风速和温度，再采

用 FFT 提取每一天太阳辐照度数据的期望频率，将

其作为每一天的聚类特征向量，利用 AdAP 将一年

的光伏发电功率数据分为 4 类，分别对应晴天、少

云、多云和极端天气。随后使用 SWD 分别对 4 类

光伏发电功率数据进行分解，使每一类光伏发电功

率数据被分解为多条子分量 1IMF — IMFN 和 1 条残

余分量 R。然后将每一类中分解得到的所有分量进

行 Min-Max 归一化处理，同时由于辐照度、温度和

风速与光伏发电功率呈极强相关性或中等相关性， 

故将与每一类中光伏发电功率对应的辐照度、温度

和风速数据也进行 Min-Max 归一化处理，并根据

MBI-PBI-ResNet 网络模型构造输入所需的辐照度

特征量 IInput 、温度特征量 TInput 、风速特征量

SInput 和光伏发电功率特征量 1IMF — IMFN 。1 步实

验时，输入光伏功率分解后所有子分量的前 48 个数

据点，即每条光伏发电功率特征量大小为 48 1 ，共

有 N 条光伏发电功率特征量，再加上辐照度、温度

和风速序列的前 48 个点，即辐照度特征量 IInput 、

温度特征量 TInput 和风速特征量 SInput 大小都为

48 1 ，输出第 49 个光伏功率数据点。6 步实验时，

输入光伏功率分解后所有子分量的前 48 个数据点，

加上辐照度、温度和风速序列的前 48 个点，输出第
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49—54 个光伏功率数据点，每组输入输出数据根据

步长需要依次往后调整。将光伏发电功率特征量

1Input — InputN 输入到 MBI-PBI-ResNet 网络模型

中，利用 Inception-ResNet 结构提取每一条光伏发

电功率特征的一维相邻空间特征，BiLSTM 块结构

提取每一条光伏发电功率特征的双向传递时序特

征，将每一条光伏发电功率特征的一维相邻空间特 

征和双向传递时序特征各自组合，得到输入的光伏

发电功率数据的空间特征和双向时序特征，再将其

结合即可得到输入的光伏发电功率数据的时空特

征。最后将提取到的光伏发电功率数据的时空特征

和对应的辐照度、风速、温度数据的深层时序特征

相结合来提高光伏发电功率的预测精度。具体实验

预测流程如图 6 所示。 

 

图 6 预测流程 

Fig. 6 Prediction process 

4   实验及其结果分析 

本文分别设置了模型参数对比实验、分解对比

实验和模型对比试验，利用模型参数对比试验验证

本文所提模型参数设置的合理性，利用分解对比试

验验证群分解算法相较其他分解算法对光伏发电功

率数据的适用性，利用模型对比实验验证本文模型

相较于其他模型在光伏发电功率预测领域的优势。

本文所有对比实验都循环 10 次，最后以 10 次实验

结果的平均值作为最终结果，且 4 类天气类型下所

有实验均随机选择此类天气类型下 3 天的光伏功率

数据作为测试样本，其余天数数据作为训练样本。 
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为了对本文实验结果进行评估，选用平均绝对

误差( MAEe )、平均绝对百分比误差( MAPEe ) 、均方

根误差( RMSEe )和决定系数( 2R )作为性能评价函数，

其具体表达式如下。 

MAE
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n

i i
i
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式中： iP 表示光伏功率真实值； îP表示光伏功率预测 

值；P 表示预测日对应的光伏功率真实值的平均值。 
4.1 模型参数对比实验 

由于卷积核的数量对模型的预测性能有较大影

响，太少的卷积核个数导致卷积层提取到的特征量

过少，模型拟合能力较差，而太多的卷积核个数会

导致计算量过大，可能出现过拟合现象，而 BiLSTM
层的神经元个数也会对模型的性能有较大影响。因

此为了确定 MBI-PBI-ResNet 网络模型中 BiLSTM

块内两层 BiLSTM 的神经元个数 1M 、 2M 和

Inception-ResNet 内不同卷积层的卷积核个数 K、L，
本文对不同卷积层和不同 BiLSTM 层设置了不同的

卷积核个数和神经元个数，用实验结果来确定最合

适的卷积核个数和神经元个数。其中卷积层激活函

数都设置为 Leaky ReLU，BiLSTM 层的激活函数都

设置为 ReLU。模型参数对比实验以极端天气下 6
步实验为例，实验结果如表 3 所示。 

表 3 不同模型参数的实验误差对比 

Table 3 Experimental error comparison of different model parameters 

卷积核数 神经元数 评价指标 
模型参数 

K L 1M  2M  
MAEe  

MAPEe  
RMSEe  

16 16 128 256 2.4664 0.0706 3.4038 

16 32 128 256 2.055 0.0588 2.9835 确定卷积核数 

32 32 128 256 2.4352 0.0697 3.5007 

16 32 128 128 2.6394 0.0755 3.5783 

16 32 128 256 2.055 0.0588 2.9835 确定神经元数 

16 32 256 256 2.6771 0.0766 3.7362 

由表 3 可知，当 Inception-ResNet 中卷积核数

量 K 和 L 分别为 16 和 32，且 BiLSTM 层中神经元

数量 1M 和 2M 分别为 128 和 256 时，本文所提出的

MBI-PBI-ResNet 网络模型预测效果最佳，说明此时

本文模型的整体特征提取能力最强，参数设置最为

合适。 
4.2 分解对比试验 

光伏发电功率序列可分解为多条不同尺度下复

杂度较低的子序列，以此降低原始功率信号的复杂

度，进而增强深度学习模型提取输入信号深层特征

的能力，最终提高模型预测精度。但由于不同模态

分解算法的数学机理不同，导致分解所得子分量的

数量和波动规律也不相同，因此采用合适的模态分

解算法进行光伏发电功率预测极为重要。本文以极

端天气下 1 步、3 步、6 步实验为例，分别采用改进

自适应白噪声完全集合经验模态分解 (improved 

complete ensemble empirical mode decomposition with 

adaptive noise, ICEEMDAN)、奇异谱分解(singular 

spectrum decomposition, SSD)、连续变分模式分解 

(successive variational mode decomposition, SVMD)和 
SWD 分解算法对极端天气功率数据进行分解，经归

一化处理后输入到 MBI-PBI-ResNet 网络模型中，

并将辐照度、温度和风速也进行归一化处理后输入

到网络模型中用以辅助预测，由实验结果确定超短

期光伏发电功率预测下最合适的模态分解算法，实

验结果如表 4 所示。 
由表 4 可知，本文使用的 SWD 分解算法在极

端天气下光伏功率 1 步、3 步、6 步实验所得 MAEe 、

MAPEe 、 RMSEe 均低于其余 3 种分解算法，在极端天

气类型下进行光伏功率 1 步实验时，本文分解方法

所得 MAPEe 相较于其他分解方法降低了 35.74%以

上；在极端天气类型下进行光伏功率 3 步实验时，

本文分解方法所得 MAPEe 相较于其他分解方法降低

了 19.78%以上；在极端天气类型下进行光伏功率 6
步实验时，本文分解方法所得 MAPEe 相较于其他分

解方法降低了 5%以上。说明 SWD 分解算法可有效

提取原始光伏功率序列的多尺度波动规律特征，更

利于深度学习网络模型提取光伏功率的时空特征，
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提高深度学习网络模型在超短期光伏发电功率预测 领域的性能。 
表 4 不同分解算法的实验误差对比 

Table 4 Experimental error comparison of different decomposition algorithms 

MAEe  MAPEe  RMSEe  
分解算法 

1 步 3 步 6 步 1 步 3 步 6 步 1 步 3 步 6 步 

ICEEMDAN 4.3355 9.257 11.7769 0.124 0.2648 0.3369 6.0182 11.5731 15.9892 

SVMD 4.6764 6.7671 7.4929 0.1338 0.1936 0.2144 6.7584 8.7073 9.3292 

SSD 0.9677 1.5736 2.1638 0.0277 0.045 0.0619 1.1371 2.0107 3.8344 

SWD 0.621 1.2633 2.055 0.0178 0.0361 0.0588 0.7967 1.6658 2.9835 

4.3 模型对比试验 

为了验证本文提出的 MBI-PBI-ResNet 深度学

习模型在光伏发电功率预测领域的优势，分别将 4
类天气类型都经过群分解并归一化处理后，输入到

与本文模型不同的其他方法的深度学习模型中，且

将对光伏发电功率呈极强和中等相关性的环境变量

(辐照度、温度和风速)输入到模型中用以辅助预测。 

为验证本文模型的泛化能力，分别对 4 类天气类型

都采用不同的深度学习模型进行 1 步、3 步、6 步

和 16 步预测。本文选取了 CNN-LSTM 模型[7]、P- 
BiLSTM-DCNN 模型[9]和 CNN- BiLSTM 模型[27]与

本文的深度学习模型进行实验对比，具体实验结果

如表 5 和图 7 所示。 

表 5 不同预测模型的实验误差对比 

Table 5 Experimental error comparison of different prediction models 

MAPEe  2R  
天气类型 模型 

1 步 3 步 6 步 16 步 1 步 3 步 6 步 16 步 

CNN-LSTM 0.0116 0.0156 0.0231 0.1204 0.9994 0.9991 0.9979 0.9676 

P-BiLSTM-DCNN 0.0103 0.0136 0.0165 0.0367 0.9987 0.9982 0.9943 0.9947 

PCNN-BiLSTM 0.01 0.0118 0.0157 0.0662 0.9994 0.9992 0.9992 0.9837 
晴天 

本文模型 0.0086 0.0097 0.0127 0.0203 0.9997 0.9994 0.9993 0.9981 

CNN-LSTM 0.0123 0.0183 0.0251 0.1297 0.9989 0.9981 0.9976 0.9599 

P-BiLSTM-DCNN 0.0115 0.0127 0.0173 0.056 0.9992 0.9985 0.9984 0.9826 

PCNN-BiLSTM 0.011 0.0195 0.0312 0.0867 0.9993 0.9978 0.9961 0.9706 
少云 

本文模型 0.0107 0.0119 0.015 0.0351 0.9993 0.9986 0.9986 0.9941 

CNN-LSTM 0.0256 0.035 0.0559 0.2727 0.9984 0.9977 0.9939 0.8597 

P-BiLSTM-DCNN 0.0143 0.0215 0.0475 0.1513 0.9993 0.9988 0.9952 0.9539 

PCNN-BiLSTM 0.0202 0.0402 0.0568 0.2289 0.999 0.9961 0.9914 0.8579 
多云 

本文模型 0.012 0.0184 0.0317 0.0875 0.9996 0.9991 0.9991 0.9869 

CNN-LSTM 0.0378 0.1479 0.2342 0.4168 0.9969 0.9597 0.8822 0.6497 

P-BiLSTM-DCNN 0.0197 0.0546 0.1244 0.2964 0.999 0.9948 0.9626 0.777 

PCNN-BiLSTM 0.0488 0.1207 0.2397 0.4382 0.9957 0.9674 0.8572 0.5878 
极端天气 

本文模型 0.0178 0.0361 0.0588 0.1076 0.9995 0.9976 0.9921 0.9716 

由表 5 可知，本文所提出的 MBI-PBI-ResNet

深度学习模型在超短期光伏发电功率预测实验下的

预测误差 MAPEe 均比其他模型更低，说明本文模型

在光伏功率预测领域的预测性能更佳。由图 7 可知，

在功率信号波动幅度小的晴天、少云天气类型预测

实验下，其他文献模型与本文模型都能较为精确地

预测到未来光伏功率信号的变化规律。但是，当对

功率信号波动幅度很大的极端天气类型进行多步实

验时，只有本文模型在各类天气类型下得到的决定 

系数 2( )R 能一直保持在 0.97 以上。本文模型在极端

天气类型的 1步试验下得到的决定系数 2( )R 相对于

其他模型提高了 0.05%以上；在极端天气类型的 3

步试验下得到的决定系数 2( )R 相对于其他模型提

高了 0.28%以上；在极端天气类型的 6 步试验下得

到的决定系数 2( )R 相对于其他模型提高了 3.06%以

上；在极端天气类型的 16 步试验下得到的决定系数
2( )R 相对于其他模型提高了 25.04%以上。说明本文 
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图 7 不同预测模型实验结果 

Fig. 7 Experimental results of different prediction models 

模型在极端天气类型的多步实验下仍能较好地预测

到未来光伏功率信号的变化细节，所以本文模型相

较于其他文献模型具有较好的泛化能力。 

5 结论与展望 

1) 通过 FFT 提取每一天太阳辐照度数据的期

望频率，并将其作为聚类特征向量，利用 AdAP 聚

类方法可有效地将波动规律差异很大的太阳辐照度

数据分开，再按类分别进行预测即可有效提高光伏

发电功率的预测精度。 
2) 利用 SWD 分解算法对原始发电功率进行分

解，可得到多条不同波动规律的子分量，有效降低

了原始功率序列的复杂度，使深度学习网络模型更

容易学习到当前光伏功率与未来光伏功率之间的复

杂映射关系。且经分解对比实验验证，SWD 分解算

法对光伏发电功率进行分解后输入到深度学习网络

模型中预测未来光伏功率，相较于其他分解算法，

平均绝对百分比误差 MAPE( )e 降低了 5%以上，说明

了 SWD 分解算法在光伏发电功率预测领域中对光

伏功率信号进行分解处理的适用性。 
3) 本文提出的 MBI-PBI-ResNet 深度学习网络

模型可充分挖掘光伏发电功率子分量的时空特征，
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结合环境变量的深层时序特征来共同预测可得到较

好的预测效果。相比于其他深度学习网络模型，本

文模型在提前 1~4 h 的光伏功率预测实验中得到的

决定系数 2( )R 提高了 3%以上。说明本文模型在超

短期光伏发电功率预测领域具有更好的预测精度和

泛化能力。 
4) 本文应用分解方法时将训练集单独分解后

再将测试集和训练集放一起对整个数据集进行分

解。这样虽然可以避免测试数据集中包含的信息泄

漏到训练数据集的分解结果中，但由于整个训练数

据集是一起分解的，所以在训练阶段仍然存在未来

信息泄漏问题，将整个数据集分解来得到测试集的

分解结果虽然可以减少测试集端点效应的影响，但

由于其是统一对整个数据集进行分解，所以在测试

集中会涉及到部分的未来信息泄漏问题，因此边界

问题仍旧存在[28]。而由于训练集单独分解与整个数

据集分解时的时间序列长度不同，所以还可能会出

现分解级别不同的问题，因此后续应针对此问题进

行改进以开展下一步研究。 
5) 随着信号处理技术和深度学习的发展，可对

本文所提出的组合预测方法进行改进或将本文方法

尝试应用于更多领域，以此来进一步体现本文方法

的研究价值。 
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