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基于地基云图数据多维特征融合的光伏功率预测算法 
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摘要：针对传统光伏功率预测算法无法获取准确云层状态信息和预测精度低等问题，提出一种基于地基云图与双

流数据融合的光伏功率预测算法。首先，利用地基云图提供的精确云层状态信息，结合稠密光流法获取相邻帧图

像间的时空特征与细节变化特征。其次，结合卷积神经网络(convolutional neural network, CNN)在特征提取上的优

势和残差网络在模型学习中抑制信息丢失上的优势，提升预测模型对光伏功率与图像数据间长期映射关系的学习

能力。此外，引入注意力机制弥补模型训练过程中关键信息利用不充分的缺陷。实验结果表明，地基云图与光流

数据的加入为多云天气提供了更多时空特征。与基准模型相比，其晴天与多云情况下均方根误差(root mean squared 

error, RMSE)指标和平均绝对误差(mean absolute error, MAE)指标分别降低了 15.50%、11.65%、4.05%与 5.15%，有

助于充分利用云层运动状况来实现准确可靠的光伏电站输出功率预测，提升光伏电站调度工作的及时性与准确性。 
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Photovoltaic power prediction algorithm based on multidimensional features 
fusion of ground-based cloud images 

TUSONGJIANG Kari1, WU Xian2, MA Xiaojing1, LEI Kesong3, YU Kaifeng1, SI Weizhuang1 

(1. School of Electrical Engineering, Xinjiang University, Urumqi 830049, China; 2. Lishui Power Supply Company, 

State Grid Zhejiang Electric Power Co., Ltd., Lishui 323000, China; 3. Changji Power Supply Company,  

State Grid Xinjiang Electric Power Co., Ltd., Changji 831100, China) 

Abstract: To address the limitations of traditional photovoltaic (PV) power prediction algorithms, particularly their 

inability to accurately capture cloud conditions and their low prediction accuracy, a PV power prediction algorithm based 

on the fusion of ground-based cloud images and dual-stream data is proposed. First, accurate cloud condition information 

from ground-based cloud images is utilized, and dense optical flow is employed to extract spatiotemporal and detail 

change features between adjacent image frames. Then, the advantages of convolutional neural network in feature 

extraction and residual network in suppressing information loss in model learning are combined to improve the learning 

ability of the prediction model on the long-term mapping relationship between PV power output and image data. In 

addition, an attention mechanism is introduced to compensate for the underutilization of critical information during model 

training. Experimental results indicate that integrating ground-based cloud images and optical flow data offers more 

spatiotemporal features under cloudy weather conditions. Compared with benchmark models, the proposed method 

reduces the root mean square error (RMSE) and the mean absolute error (MAE) by 15.50% and 11.65% under sunny 

conditions, and by 4.05% and 5.15% under cloudy conditions, respectively. This contributes to accurate and reliable 

forecasting of PV power output by effectively utilizing cloud motion information, thereby improving the timeliness and 

accuracy of scheduling operations in PV power stations. 
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0  引言 

太阳能作为一种重要的可再生能源，其具有易

获取、无污染且资源充足等特点，目前太阳能开发

与利用已成为我国能源结构调整的重要方向[1]。据

统计，截至 2023 年底全国光伏累计装机容量达到

6.09 亿 kW，同比增长 55.2%；全国新增光伏装机

容量约为 2.17 亿 kW，同比增长 148.12%，几乎为

近 4 年光伏新增装机量之和，展现出了广阔的应用

前景与持续上涨势头[2]。然而光伏电站发电功率受

到诸多气象因子与环境因素影响而表现出强波动性

与随机性[3]，其在一定程度下阻碍了大规模光伏发

电站的部署。因此准确的光伏功率预测工作不仅能

够降低备用容量以提升运行经济性，而且在保障电

力系统安全稳定运行方面也具有重要意义。 

大气状态的波动性使得太阳辐照度变化呈现出

随机性[4]，快速非定向移动的云团对光伏电站的遮

挡使得光伏功率在多云天气下容易产生频繁突变，

为解决上述问题国内外的研究学者提出了多种超短

期光伏功率预测算法。按照数据来源主要分为基于

历史数据挖掘的技术路线、考虑未来天气因素的技

术路线与基于云观测数据的技术路线 3 类[5]。 
基于历史数据挖掘的技术路线的常用方法包括

持续预测模型[6]及灰色理论模型[7]等。文献[7]根据

不同天气对历史功率数据进行划分，利用基于相似

日的小波算法进行光伏功率的逐时预测与日累加预

测，并使用灰色系统模型对预测结果进行校正。相

较于其他数据挖掘模型，该模型预测性能更强，但

因其未考虑温度、云量等气象因素的影响，不适用

于复杂多变的天气情况。基于历史数据的预测模型

通常需要充分的历史数据支持并且模型的迭代时间

较长，泛化性能不高，历史数据只能使模型获取到

过去电站的发电规律，当气候突变时无法为电站提

供准确的预测[8]。 
考虑未来天气因素的技术路线，将数值天气预

报数据中例如温度、湿度、降雨量、风速与大气压

力等因素与光伏发电功率相结合，建立映射模型以

挖掘其内在联系进而实现对光伏功率的预测[9]。文

献[10]对结合历史天气数据与光伏输出功率的数据

集进行研究，首先利用 K-means++聚类算法将数据

划分为若干天气类型，其次借助 WGAN-GP 对数据

进行增强，最后使用基于注意力机制的组合预测模

型对光伏功率进行预测。与传统模型相比，该模型具

有更高的精确度，但由于其未考虑云层不规则运动与

云团的生消，当云团对太阳光线产生遮挡或快速移

动时模型预测值与真实值偏差较大。光伏功率预测

精度与数值天气预报数据精确性具有紧密联系，然

而我国大部分光伏电站多建设于偏远地区，部分电

站面临数值天气预报数据缺乏的情况，在一定程度上

提升了预测难度。因此借助云团观测数据来实现光伏

功率预测方法成为提升预测精度的新技术手段[11]。 
为了提高复杂突变天气下光伏功率预测精度，

气象信息需要尽可能满足数据的完整性和实时性。

在“分钟级”时间尺度下，运动型云团的云状及局

部特征通常变化较小。根据预测结果进一步分析云

团对太阳光线遮挡影响从而最终实现辐照度或光伏

功率的精细化预测[12]。目前基于云观测数据的光伏

功率预测方法分为两种不同的技术路线，分别是基

于地基云图的功率预测路线与基于卫星云图的功率

预测路线。文献[13]针对卫星云图提出了一种图像

处理过程中的经验参数选择方法，并建立了一种基

于特征区域定位的短期光伏功率预测模型，结果表

明该模型表现出了较好的预测性能。文献[14]利用

卷积神经网络(convolutional neural network, CNN)对
卫星云图进行特征提取，并将通过相关性分析后的

4 种气象特征进行融合，作为光伏发电功率预测模

型输入，最后利用长短期记忆神经网络实现对光伏

输出功率的时间序列预测。但由于卫星云图的数据

特点，其时间间隔较大，导致光伏功率超短期预测

精度较低。地基云图能够提供特定区域上空云层

分布短时变化信息，这在一定程度上补充了卫星图

像在短期预测方面的不足[15]。文献[16]使用基于

VGG16 的预训练模型对云图特征信息进行提取，但

VGG16 模型在提取云图特征时所获取的有效信息

较少，因此模型的预测性能方面还有待提升。文献

[17]利用云观测数据，通过云层灰度分析技术来识

别云图的关键特征，并采用云点跟踪算法提取云团

的位移和速度信息。在此基础上，利用神经网络构

建了一个能够适应多种场景的光伏功率预测模型，

以实现超短期预测。但该模型假设云团是线性运动

的，鉴于云团运动的随机性该算法无法实现较为精

准的预测。文献[18]对地基云图中所涵盖的云特征

分量进行挖掘并结合大气质量与图像亮度等影响因

子作为输入变量来建立光伏功率预测模型，实验结

果表明计及地基云图信息的超短期预测模型效果明

显优于无图像信息输入的模型。文献[19]以云观测

数据为基础通过云层灰度鉴别技术筛选出云图关键

特征信息，并利用云点跟踪算法对云位移与云速度

等云团运动信息进行提取，最后利用神经网络建立

了能够多场景切换的功率预测模型实现了光伏功率

的超短期预测。文献[20]利用奇异光谱分析对历史

辐照度和气象特征信息进行分解和重建，最后搭建
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双向长短期记忆神经网络模型进行预测。文献[21]
提出了一种两阶段的分类预测框架对同期的光伏功

率进行预测并对比了不同分类器的分类结果对预测

结果的影响，但该模型没有考虑到云图相邻帧之间

的关联性与云图中存在的差异性。 
为解决上述无法获取准确云层状态信息的问

题，本文提出了一种基于双流数据融合的光伏功率预

测方法，为传统数值预测方案提供参考。为了获取相

邻帧之间的时序特征对其开展了稠密光流计算，且针

对传统单数据流模型，本文引入了一种并行输入的功

率预测模型，在模型中同时提取原始云图的细节特

征和光流图像的时序特征，更好地捕捉云层变化趋

势获取云遮挡信息，进一步提升模型的预测精度。 

1   稠密光流数据提取 

本文首先利用稠密光流算法对图像进行特征提

取工作。光流法能够计算出相邻像素间的运动信息，

获取图像间所蕴含的时序特征[22]。光流场中光流矢

量分布存在差异，故为充分利用图像中的深层信息，

以实现对光伏功率的准确映射，本文采用 Gunnar 
Farneback 提出了稠密光流算法[23]以提取相邻地基

云图间云层运动信息。 
使用稠密光流算法对云图进行光流特征提取，

得到的光流结果如图 1 所示。经过光流特征提取后

的图像尺寸为 64 64 ，两帧图像时间间隔为 1 min。

相邻时间点的云图中，云团局部特征往往具有高度

相似性。这种相似性为光伏功率预测模型提供了重 

 
图 1 不同天气情况下光流图像对比 

Fig. 1 Comparison of optical flow images under 

different weather conditions 

要线索，尤其是在云层变化较为缓慢的情况下，通

过对相邻时间段云图特征进行分析，可以更加精确

地预测光伏发电功率输出。 
Gunnar Farneback 稠密光流算法采用展开多项

式对像素点进行建模，在局部坐标空间中，领域信

号的二次多项式表达式如式(1)所示。  
T T( )f c  x x Ax b x            (1) 

式中： x为像素点所对应的坐标矩阵；A为对称矩

阵； b、c 分别为向量与标量。实际应用中多项式

估计可由式(2)表示。 
T T

1 1 1 1( )f c  x x A x b x           (2) 

式中： 1A 为对称矩阵； 1b 为向量；c1 为标量。 

两幅相邻地基云图所经过的全局位移可以由

平移向量 d表示，其与两帧图像之间的关系如式(3)
所示。 

T
2 1 l

T T
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    (3) 

另外，设 2A 为对称矩阵； 2b 为向量；c2 为标量；

则令式(4)—式(6)等式成立。 

2 1A A                  (4) 

2 1 12 b b A d               (5) 
T T

2 1 1 1c c  d A d b d             (6) 

正常情况下 1A 为非零矩阵，根据式(4)、式(5)

可以求出平移向量 d，如式(7)、式(8)所示。 

1 2 1)2 (  Ad b b              (7) 

1
1 2 1)

1
(

2
 d A b b             (8) 

2   理论基础 

由于云层变化的混沌特性，使得太阳辐照强度

在云层变化时呈现出了强烈非线性变化趋势，影响

电站对光伏出力功率预测的准确性，因此本文构建

了一种基于多维数据融合的功率预测模型，以削弱

云层运动对光伏功率预测准确率的影响。 
2.1 卷积残差网络原理 

CNN 的主要结构包括输入层、卷积层、池化层、

全连接层和输出层。输入层读取数据后，卷积层通

过稀疏连接和权值共享技术，对输入的多维特征网

格数据进行卷积运算，最后通过池化层进行降维采

样，使得网络在层数较少情况下也能拥有更强的信

息提取与表达能力[24]。 
为缓解梯度消失等问题对模型性能的负面影

响，文献[25-26]提出了残差网络结构。Resnet 在传统



吐松江·卡日，等   基于地基云图数据多维特征融合的光伏功率预测算法                 - 87 - 

深度神经网络中引入了一系列具有独特结构的残

差模块，缓解了梯度消失或爆炸问题并提升了模型

特征表达能力，残差块结构如图 2 所示[27]。 

 

图 2 残差块结构示意图 

Fig. 2 Schematic diagram of residual block structure 

图 2 中：z为模型的输入； ( )H z 为模型的输出；

输入端与输出端直接相连的通道被称为 shortcut 路径。 
假设不存在 shortcut 路径，残差块由两部分卷 

积块构成，此时网络学习的是 ( )H z 与 z的直接映射

关系， ( )H z 为 

( ) ( )iH z F z w              (9) 

但当 shortcut 存在，此时 ( )H z 为 

( ) ( )iH z F z w z             (10) 

在大部分情况下残差并非恒等于零，即输入与

输出之间存在差异。shortcut 路径允许网络对残差部

分进行学习，缓解了随着网络堆叠产生的网络退化

问题。本文利用具有较强特征提取能力的残差模块

对双流输入图像数据进行处理，以此充分挖掘图像

与光伏功率输出之间的耦合特征。 
2.2 SPD-Conv 理论 

由于 CNN采用的跨步卷积及池化层固有不足，

将导致地基云图中云层边缘部分特征与形状细节信

息的丢失，进而造成网络无法充分提取有效特征信

息。本文引入了 SPD-Conv[28]模块以替代残差网络

中的部分池化层，进一步抑制细节信息的损失，提

升模型在针对小分辨率云图时的预测精度，

SPD-Conv 的具体结构如图 3 所示。 

 

图 3 SPD-Conv 模块结构示意图 

Fig. 3 Structure diagram of SPD-Conv module 

SPD-Conv 由空间到深度(space-to-depth, SPD)

层和非跨步卷积层组成。SPD 针对任何大小为

1S S C  的特征图 X 按照 scalek 的比例因子进行下

采样，如式(11)所示。 

scale

scale

scale

0,0 scale scale

1,0 scale scale scale

0,1 scale scale

1,1 scale scale scale

0, 1 scale scale scale

[0 : : ,  0 : : ], ,

[ 1: : ,  0 : : ]

[0 : : ,  1: : ], ,

[ 1: : ,  1: : ]

[0 : : ,  1: : ],

k

k

k

f X S k S k

f X k S k S k

f X S k S k

f X k S k S k

f X S k k S k









 



 

 







scale scale1, 1 scale scale scale scale

,

[ 1:  :  , 1: : ]k kf X k S k k S k   










 







 

 (11) 

式中： ,x yf 为生成的子图； scalek 为比例因子。 

在图 3 中，以比例因子 scale 2k  为例，每个子

图的尺寸为 1/2 /2S S C  ，将这 4 张子图在通道维

度上进行拼接，以获得新的大小为 2
1/2 /2 2S S C 

的特征图 X ，在无跨步卷积部分，SPD-Conv 模块

使用了一个步长为 1 的卷积层，将特征图 X 的尺寸

变为 2/2 /2S S C  ，其中 2
2 12C C＜ 。 

2.3 注意力机制理论 

为提高功率预测模型的预测准确率，本文在基于

云图的功率预测模型中引入了卷积块注意力机制

(convolutional block attention module, CBAM)[29]以提

升模型对边缘细节信息的提取能力与云层轮廓结构

信息的感知能力。CBAM 能够使模型专注于云层状
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态特征的提取，并忽略图像中天空背景中存在的无

关信息。 
CBAM 的总体流程如式(12)所示。 

c

s

( )

( )

F M F F

F M F F

  
    

          (12) 

式中：“”表示逐元素乘法；F 表示中间特征图；

F 表示经过通道子模块后的输出； F 表示最终的

特征信息； c ( )M F  表示通道注意力； s ( )M F  表示

空间注意力。 
CBAM 模块首先将特征图输入通道注意力模

块以获得初步通道注意力图，然后对特征信息分别

从空间与通道两个维度进行二次提取。因此，CBAM
能够提升预测模型在通道维度与空间维度上的信息

学习能力，本文使用的 CBAM 结构如图 4 所示。 

 

图 4 CBAM 特征提取流程 

Fig. 4 CBAM feature extraction process 

图 4 中的通道注意力模块与空间注意力的计算

方法如式(13)、式(14)所示。 

c

c c
1 0 avg 1 0 max

( ) (MLP(AvgPool( )) MLP(MaxPool( )))

( ( ( ) ( ( ))))

M F F F

W W F W W F





  


 

(13) 
7 7

s

7 7 s
av

s
maxg

( ) ( ([AvgPool( );MaxPool( )]))

 (           ( [ ; ))]

M F f F F

f F F









 
 (14) 

式中： 表示 sigmoid 函数；MLP表示多层感知机；

AvgPool( )F 、MaxPool( )F 分别表示对输入特征 F

进行平均池化、最大池化操作； 0W 、 1W 表示多层

感知机网络的权重系数； 7 7f  表示卷积中的 7 7 过

滤器； c
avgF 、 c

maxF 分别表示通道注意力模块全局平

均池化特征、最大池化特征； s
avgF 、 s

maxF 分别表示

空间注意力模块特征经过平均池化、最大池化操作

后的特征图。 

3   基于 SPD-Conv 与 CNN-Attention 的双流

融合预测模型 

传统预测模型针对的是单输入图像处理任务，

但本文为了考虑图像帧间的差异性将生成的光流图

也作为模型输入的一部分，在原模型基础上将其改

进为双端口输入的功率预测模型，以便将两种不同

数据输入各自分支后进行特征同步提取，并将提取

出的信息转化为具有相同维度的特征序列以便后续

的图像融合操作。  
模型在特征提取部分进行了分支的扩展以便

将大小为 flow flow flowH W C  的光流数据 flowX 与大

小为 flow flow flowH W C  的地基云图数据 cloudX 同时

输入模型，保证数据处理的一致性与同步性。首先，

在特征提取部分中对双流输入数据进行特征的初

步提取。其次，将 CBAM 施加于初始特征以促进

对重要特征信息的专注力。然后，使用 SPD-Conv
模块取代了模型中部分池化层的降维操作，处理后

的特征经过残差网络来进行深度特征信息的二次

收集。最后，将模型在两条分支上所获取的多维特

征进行拼接，依次经过全连接层与输出层输出最终

预测结果。本文提出的双流融合预测模型整体结构

如图 5 所示。 

 
图 5 基于 SPD-ResNet-Attention 的光伏功率预测模型 

Fig. 5 PV power prediction model based on 

SPD-ResNet-attention 

本文为超短期间接预测方法，利用云图预测算

法获取地基云图建立挖掘图像与光伏功率间潜在关

系的回归任务，利用下一时刻未来地基云图进行间

接预测光伏功率，具体流程如图 6 所示。 
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图 6 光伏功率预测流程图 

Fig. 6 Flowchart of PV power prediction 

4   算例分析 

4.1 训练策略与优化方法 

4.1.1 优化函数 
自适应矩估计(adaptive moment estimation, Adam)

优化函数是通过计算梯度的一阶矩估计和二阶矩估

计，实现对不同参数设置下模型学习率的自适应调

整，提升模型的收敛性能与预测性能。因此本文实

验利用 Adam 训练策略对模型训练进行优化。 
4.1.2 早停策略 

在 Adam 优化器训练过程中，模型的预测误差会

随迭代次数的增加而逐渐下降，过早的停止训练会使

模型未达到收敛从而导致预测精度较低，训练时间过

长会导致模型的过拟合也将导致模型预测精度较

低。早停训练策略能够在预测误差最小时及时保存

模型的参数与权重，提升模型的预测性能。训练策

略设置的最大 Epochs 为 200 次，当验证集的 MSE
评价指标在 5 个训练周期没有降低则提前终止训

练，早停算法流程图如图 7 所示。图中： i为迭代次

数； j为验证集评价指标不下降次数；w与 *w 分别

为更新前后模型参数；m与 *m 分别为更新前后验证

集评价指标。 

 

图 7 早停优化策略示意图 

Fig. 7 Schematic diagram of the early stopping 

optimization strategy 

4.2 实验平台及数据集介绍 

本实验在 Tensorflow 配置环境下开展，实验设

备采用处理器 Intel(R) Xeon(R) Gold 6330 CPU @ 

2.00 GHz，安装内存为 80 GB，GPU 型号为 RTX 

3090(24 GB)。  

在数据集方面，本文基于数据集 SKIPP’D 进行

实验分析[30]。该数据由斯坦福大学环境评估与优化

小组收集和编制。科研人员利用架设的鱼眼全景摄

像机对云团状态进行捕获，该摄像机具有 600 万像

素的全自动、全彩色成像系统，能够实现以每秒 20

帧的频率进行视频拍摄，使用的地基云图数据是以

1 min 的采样频率从视频中进行提取的，其初始分

辨率大小为 2048 2048 ，由于数据采集时摄像头可

能出现断电等情况，造成部分数据丢失及图像与功

率无法一一对应的情况。为了解决该问题，本文首

先对数据进行了初步筛选，剔除部分成像异常的数

据；其次，通过遍历操作读取了约 7 万个时间节点

的图像数据与光伏功率数据；然后，将对应同一时

刻的图像与光伏功率数据进行打包封装；随后，在

不同季节，选取相同天数下的晴天和云遮挡数据以

确保数据分布大体一致。最后，随机挑选了一年中

包含春、夏、秋和冬季的晴天天气数据与云遮挡天气

数据各 15 天的数据，共计约 1.5 万个时间节点的图

像数据与光伏功率数据作为模型测试集。数据集中

的典型天气示意与训练集测试集分布如图 8 所示。 

4.3 评价指标 

本文采用平均绝对误差(mean absolute error, 

MAE)与均方根误差(root mean squared error, RMSE)

两种评价指标对模型的性能进行定量评估，较低的

MAE 与 RMSE 表示模型具有更好的性能，其具体

如式(15)、式(16)所示。 

MAE S Y
1

1 n

i i
i

E X X
n 

          (15) 

2
RMSE S Y

1

1
( )

n

i i
i

E X X
n 

        (16) 

式中： SiX 、 YiX 分别为第 i个采样点时光伏功率的

实测值、预测值； n为预测样本个数。 

4.4 图像尺寸对比实验 

为探究不同图像像素尺寸云图对模型预测准确

性的影响，本文考虑将 4 种不同尺寸云图作为模型

的输入，其大小分别为16 16 、32 32 、 48 48 、

64 64 ，并为每种尺寸的图像进行独立的模型训

练，其结果如表 1 所示。 
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图 8 3 种天气类型数据示例与数据集划分 

Fig. 8 Three examples of weather types with dataset segmentation 

表 1 不同尺寸数据对模型预测性能影响 

Table 1 Impact of different sizes of data on model 

prediction performance 

RMSE/kW MAE/kW 图像 

尺寸 晴天 云遮挡 晴天 云遮挡 
Epoch/s 

16×16 1.235 4.551 0.846 3.420 7 

32×32 1.217 4.307 0.843 3.165 9 

48×48 1.177 4.189 0.789 3.130 15 

64×64 1.116 4.173 0.747 3.128 38 

从表 1 中能够得出，不同尺寸的图像作为输入

时都能够使得模型预测的误差保持在较小的范围

内，表明了云图与功率之间具有较强的相关性。同

时当图像尺寸不断增加时，其 MAE 与 RMSE 不断

减少，说明当图像蕴含着更多细节特征时，模型预

测性能也会得到逐步增强。 
当图像尺寸由16 16 逐步提升至 64 64 时，

MAE 在晴天与云遮挡情况下分别降低了 11.70%和

8.54%；RMSE 在晴天与云遮挡情况下分别降低了

9.64%和 8.34%。当数据维度达到 64 64 时，其无

论在晴天与雨天情况下的预测性能都达到了最优。

不同尺寸下超短期预测功率效果及预测曲线分别如

表 2 和图 9 所示。 
表 2 为少云情况下，10：20 至 10：40 光伏功率

波动较为明显的时间段内不同图像尺寸的预测效果，

结果表明使用64 64 的图像预测效果更好，对比其他

尺寸的图像 RMSE 分别降低了 38.28%、24.09%和

23.51%，MAE 分别降低了 33.75%、24.51%和 20.07%。

结合表 2 与图 9 分析可知，在云团短暂遮挡引起光

伏功率快速变化时，利用尺寸更大的图像可以更准

确地把握云团变化趋势，为预测提供更全面的信息，

因此使用 64 64 维度云图情况下，光伏功率的预测

值在波动较大的区域与实际值最为吻合。 
表 2 波动较大处不同图像尺寸对预测效果的影响 

Table 2 Impact of different image sizes on prediction 

performance in highly volatile regions 

图像尺寸/px 16×16 32×32 48×48 64×64 

RMSE/kW 4.049 3.292 3.267 2.499 

MAE/kW 3.348 2.938 2.775 2.218 

Epoch/s 7 9 15 38 

 

图 9 不同尺寸下预测功率曲线图 

Fig. 9 Predictive power curve graphs with different image sizes 
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此外，随着图像数据量的增加，其运算消耗时

快速增长。当图像尺寸由16 16 逐步提升至 64 64
时，其训练每个 Epoch 消耗的时间分别为 7 s、9 s、
15 s 和 38 s。通过对比维度为16 16 与 64 64 大小

云图的预测结果可知，其训练时间增加了大约

443% (由 7 s 增加至 38 s)。若继续增大维度，则将

导致训练时间增加，不利于后续预测的及时性，故

本次实验选择尺寸为 64 64 地基云图作为该模型

输入。 

4.5 SPD-Conv 模块和双流残差对预测性能的影响 

为了探究 SPD 模块对模型预测性能的影响，本

文设计了不同模型进行算例验证，包括LSTM模型、

多维 CNN 模型、单流残差模型-NS、单流残差模型、

单流残差模型-SPD 模块和双流残差模型-SPD 模块

等 6 类模型，实验结果如表 3 所示。 
表 3 SPD-Conv 模块对模型预测性能的影响 

Table 3 Impact of SPD-Conv module on model 

 prediction performance 

RMSE/kW MAE/kW 
预测模型类型 

晴天 云遮挡 晴天 云遮挡

LSTM 模型 1.416 4.464 1.053 3.215

多维 CNN 模型 1.070 4.184 0.827 3.135

单流残差模型-NS(结构 1) 1.116 4.173 0.747 3.128

单流残差模型(结构 2) 1.089 4.148 0.741 3.084

单流残差模型-SPD 模块(结构 3) 1.082 4.078 0.750 3.052

双流残差模型-SPD 模块(结构 4) 0.992 4.078 0.683 2.995

从整体实验结果而言，在多云天气情况下，由

于云层细节信息的增加，提升了预测难度，相较于

晴天情况，在多云情况下其误差相对较高。在与不

同类型的模型对比中，使用 SPD 模块的模型在晴天

和多云情况下光伏功率预测效果更优；LSTM 在处

理图像时没有考虑像素间的空间结构，只通过将每

个像素线性化成序列来进行处理，无法充分捕捉图

像的空间结构；而 CNN 模型面对复杂的时空动态

变化，缺乏足够的建模能力。为了充分说明引入

SPD 模块和双流残差模型的优越性，本文将重点阐

述上述改进对预测性能的影响。本文在实验设计中

引入了文献[28]计算卫星云图地面状态信息的相关

算法，将其拓展到了地基云图中对天空状态信息的

计算。对比表 3 中未考虑天空状态信息的结构 1 与

考虑了天空状态信息的结构 2 可得，经过处理后无

论是晴天还是在云遮挡情况下，多种评价指标都得

到了提升。对比表 3 中结构 2、结构 3 与结构 4 模

型的实验结果可得，当 SPD 模块加入到单流残差网

络时其在云遮挡情况下的预测性能得到了提升，其

RMSE 与 MAE 分别降低了 1.72%与 1.04%；但在晴

天情况下 SPD 模块对性能提升不显著，分析其原因

可能是由于 SPD 模块的加入使得在特征提取过程

中有效保留了部分云团的细节信息。在晴天和云

遮挡情况下 RMSE 与 MAE 分别降低了 2.42%、

0.60%、0.80%和 1.41%。 

当光流图像数据加入模型训练时，模型在两种

天气情况下性能都得到明显提升，具体如图 10 所

示。其在晴天天气下的 RMSE 与 MAE 分别降低了

8.32%与 8.93%，在云遮挡情况下其 MAE 降低了

1.87%。分析其原因可知，光流图像包含了地基云

图数据间的云团运动信息，云团运动信息与细节信

息融合提升了模型在不同天气情况下的预测性能，

且实验显示在晴天天气下提升效果更加显著。 

 

图 10 SPD 模块与光流数据对预测性能的影响 

Fig. 10 Impact of SPD module and optical flow data on 

prediction performance 

4.6 不同注意力算法对模型预测性能的影响 

地基云图数据中特征信息的重要程度不同，主

要集中在中间成像区域内，为解决本文深度学习预

测模型在特征提取与学习时可能发生的注意力分

散与转移的问题，本节探讨了3种先进的注意力机制，

包括挤压激励注意力机制 (squeeze-and-excitation, 

SE)、高效通道注意力机制(efficient channel attention, 

ECA)及 CBAM 对模型预测性能的影响。 
当 3 种不同的注意力机制分别加入时，模型的预

测性能都有不同程度的提升，其实验结果如表 4 所示。 
相较于 ECA 注意力机制，SE 注意力机制对模

型不同天气情况下的预测效果提升不显著，表明该

注意力机制不适用在本文所提出的特定预测模型

结构中。但相较于 SE 注意力机制，ECA 注意力机

制的加入使模型预测性能有了进一步提升，对比表
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4 中未加入注意机制的结构 4 模型，其晴天与云遮

挡情况下 RMSE 与 MAE 分别降低了 2.02%、0%、

0.49%和 0.97%。实验结果表明其在晴天条件下的

MAE 与未加入注意力机制前的指标相同，模型预

测性能提升相对不显著。不同天气下基于不同注意

力机制的模型预测性能结果如图 11 所示。 
表 4 不同注意力机制对模型预测性能的影响 

Table 4 Impact of different attention mechanisms on 

model prediction performance 

RMSE/kW MAE/kW 
注意力机制类型 

晴天 云遮挡 晴天 云遮挡

双流残差-SPD 0.992 4.078 0.683 2.995 

双流残差-SPD-SE 0.989 4.057 0.686 2.993 

双流残差-SPD-ECA 0.972 4.058 0.683 2.966 

双流残差-SPD-CBAM 0.943 4.004 0.660 2.967 

 

图 11 不同天气情况下各注意力机制的模型预测结果 

Fig. 11 Prediction results of models with different attention 

mechanism under varions weather conditions 

但 CBAM 较好地弥补了上述缺点，其在晴天与

云遮挡情况下 RMSE 与 MAE 分别降低了 4.94%、

1.81%、3.37%和 0.93%。与最初模型相比，RMSE
与 MAE 分别降低了 15.50%、4.05%、11.65%和

5.15%，CBAM 模块的加入使模型的注意力尽可能

集中在关键区域，既能保持双流模型在云遮挡天气

下的预测优势，又能较为准确地实现预测功能。 

5   结论 

针对当前基于地基云图的功率预测模型中存

在的精度低等问题，本文提出了基于双流数据融合

的光伏功率预测算法，得出如下结论。 
1) 针对传统单流映射模型在处理不同天气条

件时难以全面提取数据中包含的云层轮廓和运动

信息的问题，提出了融合光流数据的双流映射模

型。该方法结合地基云图在获取云层边缘细节特征

上的优势以及光流数据在反映云层运动特征上的

优势，解决了传统预测模型云层信息特征提取不足

的问题，提高了预测模型对地基云图数据的敏感度。 

2) 针对多数预测模型中各种池化层对小尺寸、

小目标数据进行特征提取时性能下降的问题，引入

SPD 网络以替代池化模块并对单流与双流网络分

组进行实验，实验结果表明引入 SPD 网络能有效提

升单流与双流输入情况下的模型预测性能。 

3) 为了增强模型运行时对重要特征区域的专

注能力，本文对比了 3 种先进的注意力机制，分析

了其对模型预测性能的影响，实验结果表明本文所

使用的 CBAM 能够有效保持模型对重要信息的专

注度，提升模型预测准确性。 
本文提出的基于 SPD-Resnet-Attention 的双流

融合预测算法为云图-功率预测场景提供了一种解

决方案。但从实际角度出发，本文模型在多云天气

情况下的预测性能还相对较弱，在少数情况下无法

完全预测云层薄厚对光伏功率输出带来的影响；实

验数据仅局限于一个年度内，但由于不同年份气候

差异变化无明显规律，本实验无法完全规避年度间

的气象差异性。后续本文将基于现有工作对不同云

层状态进行精细化分类，并尝试收集更多年度数据

对模型展开训练，从而提升模型预测精度。 
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