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考虑可分解多尺度时序特征融合的规划态光荷联合场景生成 

黎子律，王星华，伏辰阳，刘希贤，黄祥源，赵卓立 

(广东工业大学自动化学院，广东 广州 510006) 

摘要：针对高渗透率可再生能源并网与源荷出力不确定性导致配电网中长期规划偏离实际的问题，提出一种考虑

时序特征分解的规划态源荷联合场景生成方法。首先，基于局部加权散点平滑法的季节和趋势分解(seasonal and 

trend decomposition using LOESS, STL)将光荷时间序列数据分解为平滑且具有不同特征的周期分量、趋势分量和残

差分量。其次，利用 TimeMixer 深度学习模型预测规划年份的周期分量和趋势分量，该模型可以捕捉不同尺度下

的时域信息，进一步聚合微观周期和宏观趋势信息。同时，针对具有随机性和不确定性的残差分量，采用时序变

化的 Copula 相关性建模方法表征历史光荷相关特性。然后，结合分量预测结果生成规划态光荷联合场景，并利

用多种聚类方法生成典型场景进行分析。最后，以比利时地区 Elia 电力运营商提供的光荷一体数据进行算例仿真，

验证所提方法能生成考虑未来增长变化的规划场景，有效提升场景精度。 
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Planning-state PV-load joint scenario generation considering decomposable 
multi-scale temporal feature fusion 

LI Zilü, WANG Xinghua, FU Chenyang, LIU Xixian, HUANG Xiangyuan, ZHAO Zhuoli 

(School of Automation, Guangdong University of Technology, Guangzhou 510006, China) 

Abstract: To address the deviation between medium- and long-term distribution network planning and actual conditions 

caused by high penetration of renewable energy and the uncertainty of source-load output, a planning-state source-load 

joint scenario generation method considering temporal feature decomposition is proposed. First, the seasonal and trend 

decomposition using LOESS (STL) method is used to decompose photovoltaic (PV)-load time series data into periodic, 

trend, and residual components, each with distinct characteristics. Next, the TimeMixer deep learning model is employed 

to forecast the seasonal and trend components for the planning year. This model captures temporal information across 

multiple scales and effectively integrates micro-periodic patterns with macro-trend information. Meanwhile, for the 

residual components, which contain random and unpredictable features, a time-varying Copula dependence modeling 

method is adopted to characterize the historical PV-load correlation. By combining the forecasted components, PV-load 

joint scenarios are generated, and various clustering methods are applied to representative scenarios for analysis. Finally, a 

case study using integrated PV-load data from Belgium’s Elia operator verifies that the proposed method can generate 

planning scenarios that reflect future growth and significantly improve scenario accuracy. 

This work is supported by the National Natural Science Foundation of China (No. 62273104). 

Key words: planning scenarios; time series decomposition; TimeMixer; Copula; joint scenarios 

0  引言 

由于能源转型和“碳达峰、碳中和”目标的提

出，可再生能源在电力系统中的渗透率不断提高。

在此背景下，光伏发电作为重要的环境友好型清洁

能源已全面进入规模化发展阶段，成为电力行业发 
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展过程中的研究重点[1-4]。有关光伏功率的不确定性

影响，目前配电网规划中的场景生成方法一般基于

数据的历史特征和一定的增长比例确定源荷的未来

变化趋势，缺乏对源荷长期变化的准确描述，难以

适应源荷总功率的随机性和波动性，无法合理确定

中长期规划的边界条件[5]。此外，光伏与负荷在日

内存在一定的耦合特性，为了更全面地刻画系统的

运行状态，需要在精确建模源荷长期变化的同时考
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虑其相关性，并生成联合场景。因此，需要能同时

考虑光荷增长变化趋势和相关性的场景生成方法。 

根据建模方法的不同，场景生成方法可分为概

率建模方法和深度学习方法。概率建模方法通过建

立显式概率模型对数据随机过程进行拟合，基于历

史数据特征推导概率密度函数，从而获得随机场

景，其具有复杂性低、可解释性高的特点，可人为

调控建模过程并还原历史中某些特定场景。马尔可

夫链[6-7]、高斯过程[8]、自回归滑动平均[9]等方法在

电源与负荷功率特性建模领域得到了广泛应用。但

概率模型的准确性受限于随机变量与所建模型的概

率分布的一致性，无法描述复杂的非线性关系。文

献[10-11]引入 Copula 函数建立随机变量间的非线

性依赖结构模型，生成考虑源荷相关性的联合场景，

然而，静态依赖结构模型难以准确刻画电源与负荷

相关性在日内时间尺度上的动态变化特性，因此不

能模拟所有情况。 
基于数据驱动的深度学习方法能拟合历史数据

的高维非线性映射关系，隐式表达随机变量的不确

定性。文献[12]采用条件变分自动编码器(variational 
autoencoder, VAE)生成带有特定标签的符合观测特

点的风光场景，其能够通过训练样本标签使生成样

本的概率分布逼近真实值。文献[13]通过条件生成

对抗网络 (conditional generative adversarial nets, 
CGAN)生成多风电场的短期出力场景，通过添加预

测数据作为条件信息以提高生成器生成场景与实际

出力的相似度。现有深度学习方法能较好地拟合数

据的历史分布特征，但生成的场景没有考虑源荷的

未来增长变化，在中长期规划时间尺度下，该方法

的预测精度显著下降。 
为解决源荷长期演化导致的出力水平增长问

题，本研究提出一种中长期规划场景生成方法。文

献[14]根据历史数据得到典型场景均值，并乘以一

定负荷增长比例作为规划场景。文献[15]基于长短

期记忆(long-short term memory, LSTM)网络采用历

史年运行数据训练直接生成规划年的 8760 个预测点

数据作为规划场景，但模型精度不足，没有充分考虑

时间变化特征。文献[16]通过分析净负荷序列的分形

特征，提出基于分形插值算法的规划年典型场景生

成方法，但其更关注历史与未来典型场景的关系。 
在源荷长期变化研究中，不同时间尺度下长期

(年)源荷时间序列会呈现出不同的时间变化特征，

而未来的变化是多个尺度特征的融合。例如在较小

采样频率(如小时、天)下，时间序列能展示出细节

丰富的波动和短期周期性变化；而在频率较大的时

间尺度上(如周、月)，则更显现宏观的趋势和长期

周期性波动。如何有效提取此类多尺度时变特征是实

现高精度长期时序场景建模的技术难点。文献[17]
采用渐进式增长生成对抗网络生成逐月的负荷场

景，提出逐步训练不同分辨率的时间序列，逐一输

出分辨率从低到高的的样本，模型可以学习到由粗

到细尺度的时域信息。对于捕获多尺度时序特征的

更高级范式，诸如基于时间卷积网络 (temporal 
convolutional network, TCN)[18]和基于 Transformer[19]

的模型在预测性能上得到了广泛认可。然而，前者

存在维度限制，难以挖掘长期依赖关系；后者引入

自注意力机制提取复杂的时间模式，但需要耗费大

量计算资源，限制了其在电力系统中的应用。因此，

文献[20]采用多层感知机(multilayer perceptron, MLP)
建立长期气象数据和多尺度时序数据之间的关系，

但模型复杂度太低，无法处理高维变量非线性。文

献[21]提出一种 TimeMixer 多尺度混合架构，在时

序特征分析上实现双向的粗细尺度混合，并在预测

阶段通过多预测器将多尺度历史信息进行整合汇

总，使其具有整合混合多尺度序列的互补预测能力。

TimeMixer 能够捕捉时间序列在不同时间尺度下的

变化特征，其完全基于 MLP 的架构能够实现接近

于线性模型的高效率。此外，源荷时间序列存在非

平稳性、非线性和多周期性特征，有不少研究利用

滑动平均分解[22]、经验模态分解[23]、小波包分解[24]

等方法将时序分解为可预测的具有独立特征的子序

列，但可解释性较差，无法表征分量特点与源荷不

确定性的关系。 
基于以上分析，本文提出一种综合考虑时间序

列分解下多时间尺度变化特征的规划态光荷场景生

成方法，主要内容如下：1) 针对光伏和负荷数据中

存在的混合了多种时序特征的问题，采用基于局部

加权散点平滑法的季节和趋势分解法(seasonal and 
trend decomposition using LOESS, STL)提取周期、

趋势和残差分量，并在此时序特征分解的框架上生

成规划态光荷联合场景；2) 提出一种基于多尺度时

序特征融合的 TimeMixer 模型，提取周期和趋势分

量的长期变化信息并进行预测；3) 采用时变 Copula
理论对反映不确定性信息的光荷残差分量进行相关

性建模。最后联合分量预测和 Copula 模型模拟结

果，得到考虑未来增长变化和日内时间相关性的规

划态光荷联合场景。通过算例仿真验证了所提方法

的有效性。 

1   基于时序特征分解的规划态场景生成思路 

1.1 时间序列的 STL 分解 

对于长时间跨度的光伏和负荷时间序列，它们
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的变化趋势受多方面因素的共同影响。首先由于天

气等自然不确定因素以及生产活动规律，光伏和负

荷时间序列呈现周期性波动；其次受到经济发展需

要的影响，例如装机容量变化，其出力水平呈现出

较为平缓的变化趋势；最后受不确定性因素影响，

光伏出力呈现较大的波动性。不同特征混杂的原始

序列对于模型训练来说十分困难。因此，基于分解

预测的思想，本文首先利用 STL 分别将光伏和负荷

序列分解为各自的周期分量、趋势分量和残差分量，

其分解式表示为 

t t t ty S T R                 (1) 

式中： tS 、 tT 、 tR 分别为 t时刻的序列周期分量、

趋势分量和残差分量； ty 为原始序列。周期分量代

表用电负荷或者光伏出力序列中的规律性部分；趋

势分量代表时间序列中平滑的趋势线，波动幅度较

小；残差分量代表由不确定性因素导致的细微变化。 
STL 是一种使用局部加权回归法作为平滑方法

的时间序列分解方法，其使用局部加权散点平滑法

(locally estimated scatterplot smoothing, LOESS)来提

取分量的平滑估计，实现不同成分的分离[25]。算法

基于内外循环双层结构，其中内循环对去趋势后的

序列进行 LOESS 平滑操作，得到周期分量和趋势

分量，外循环用于调节算法的鲁棒权重，降低异常

值影响。算法流程如图 1 所示。 

 

图 1 STL 分解算法流程图 

Fig. 1 Flow chart of STL decomposition algorithm 

STL 分解在外循环中基于残差项计算鲁棒权

重，以更新内循环中 LOESS 回归的参数，将数据

中的噪点分离在残差项，提高算法的鲁棒性。鲁棒

性权重 t 通过 Bisquare 函数计算，具体表示为 
2 2(1 ) , 0 1

( )
0, 1

t B
 

 


 
  


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≥
      (2) 

6median( )
t

t

R

R
             (3) 

式中： ( )B  为 Bisquare 函数； tR 为残差分量；

median( ) 为中位数计算函数。 

1.2 总体框架 
光伏和负荷时间序列分解后得到的分量具有更

明显的变化规律。基于此，本文分别对光伏和负荷

的周期分量和趋势分量进行规划年预测，提出了基

于 TimeMixer 的规划年光荷分量预测模型；而对仅

显现随机特征的残差分量进行光荷相关性建模，以

得到光荷的联合场景，整体规划态光荷联合场景生

成框架如图 2 所示。 

 

图 2 本文规划态光荷联合场景生成框架 

Fig. 2 Planning state PV-load joint scene generation framework 

2   基于 TimeMixer 的规划年分量预测模型 

对于长尺度时间序列来说，其冗杂着以上基于分

量的不同特征信息，且不同采样尺度下的时间序列也

会呈现不同的信息。为了获取精确的未来光荷信息，

本文采用多尺度特征提取和融合的 TimeMixer 模型。 
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2.1 TimeMixer 模型 

针对时间序列的多尺度特征融合问题，TimeMixer
使用基于 MLP 的多尺度特征混合架构，该架构通过

过去可分解混合(past-decomposable-mixing, PDM)模
块提取历史变化中的不同尺度时序特征，然后通过

未来多重预测器混合(future-multipredictor-mixing, 
FMM)模块集合提取的多尺度历史信息来预测未来

序列。TimeMixer 模型在长期预测任务中兼具优异

的预测性能与计算效率，其整体架构如图 3 所示。 

 

图 3 TimeMixer 模型架构 

Fig. 3 Model architecture of TimeMixer 

具体来说，TimeMixer 首先将原始序列 0
P Cx R 

平均池化生成M个尺度的子序列，得到多尺度时间

序列 0{ , , }MX x x  ，其中
| |
2 , {0, ,
m

P
C

mx R m


    

}M ，C为变量个数，P为原始序列的长度。由原始

序列经过不同时间步的下采样生成不同尺度的子序

列，原始序列 0x 包含了最细微的变化信息，下采样

层级最高的 Mx 表示提取到的最远的宏观特征。通过

嵌入层将多尺度序列 X 投影为深度特征 0X ，可以

表示为 0 Embed( )X X ，以此来实现输入序列的多

尺度表示。 
即使是最粗糙的尺度序列也存在多个特征混合

的变化信息，为了使模型学习到不同特性，

TimeMixer 对每个尺度序列进行分解，再进行多尺

度混合。在第 l个 PDM 模块中，分解块[26]首先将
lX 分解为趋势项 0{ , , }l l l

MT t t  和周期项 lS   

0{ , , }l l
Ms s ，然后分别对季节和趋势项进行特征混

合，实现同一特征的多尺度交互，表示为 
,

{ , } Decomp( ), {1, , },
l l
m ms t dl l l l

m m m ms t x l L x R


    (4) 

1
S 0

0
T

FeedForward(Mix ({ } )

Mix ({ } ))

l l l m M
m m

l m
m m M

X X s

t

 





  
  (5) 

式中： L为总层数； l
ms 、 l

mt 分别为第 l 层 PDM 模

块中尺度为 m 的周期和趋势信息；Decomp( ) 为分

解块网络； l
mx 为具有 d个通道数的不同时间尺度下

的深度特征； FeedForward( ) 为由两个线性层组成

的前馈层网络； SMix ( ) 和 TMix ( ) 分别为周期和趋

势信息的混合操作网络。 
分解块网络利用滑动平均处理得到趋势项，把

剩余项作为周期项，并通过 padding 操作[27]使序列

长度不变；前馈网络通过 GELU 激活函数在通道间

进行信息交互；由式(5)可以看出，TimeMixer 利用

堆叠的PDM模块来混合多个不同尺度的历史信息，

使每一层都可以从前一层的输出中提取多尺度信

息，有助于逐层捕捉数据中的复杂模式和高层特征，

以提升模型的表示能力。 

 

图 4 周期混合、趋势混合和互补预测中的网络层连接方式 

Fig. 4 Network layer connection methods in seasonal mixing, 

trend mixing and complementary prediction 

根据不同特征的变化特性，需要采用不同的混

合模式。对于周期项，大尺度的周期信息可以看作

是小尺度周期信息的集合[28]，例如日尺度周期序列

向上融合信息可形成月尺度周期序列。因此周期项

采取自下而上的混合方法。在模型的技术架构上，采

用残差连接实现多尺度周期项信息 0{ , , }l l l
MS s s 

的交互，其直观理解如图 4(a)所示，可以表示为 
Bottom-Up
S 1 1Mix ( )l l l

m m mS s s         (6) 

式中： Bottom-Up
SMix ( ) 为自下而上融合信息的周期项

混合网络，它由两个线性层组成，输入和输出维度

分别为
12m
P

、

2m
P

。通过残差连接，它允许上一层

的尺度信息直接传递到后面的层中，在不丢失上一
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层信息的同时使网络拟合残差映射 ( ) l
mH x s ，因此

网络只关注当前尺度与下一尺度的信息交互，避免

网络退化的现象发生[29]。 
对于趋势项，细尺度的变化会将噪声引入到宏

观趋势信息中，以负荷趋势序列为例，粗尺度的趋

势分量更能清晰地展现整个研究时段的总负荷水

平。因此采用自上而下的方向混合多尺度趋势信息，

以总体趋势指导细尺度的变化。具体如图 4(b)所示，

多尺度趋势项信息 0{ , , }l l l
MT t t  表示为 

Top_Down
T 1 1Mix ( )l l l

m m mT t t           (7) 

式中： Top_Down
TMix ( ) 为由两个线性层组成的周期项

混合网络，输入和输出维度分别为
12m
P

、

2m
P

，其

技术架构同样采用残差连接。 
经过多个 PDM 模块后，得到了完整的多尺度

历史信息 0{ , , }L L L
MX x x  。不同尺度的历史信息展

现不同的预测能力，利用 FMM 模块实现基于多尺

度信息的互补预测，其中每一尺度的历史信息 L
mx 都

输入到对应尺度的预测器中，并聚合得到预测结果。 

Pred ( )Lm m mx x                 (8) 

0

M

m
m

x x


                    (9) 

式中： mx 为第 m 个尺度序列对未来的预测结果，
F C

mx R   ，其中 F 为预测长度； x为最终输出，
F Cx R  ； Pred ( )m  为第 m个尺度序列的预测器，

它首先采用单线性层直接提取长度为
2m
P

的历史信

息来得到长度为 F的未来信息，然后将回归的深度

表征投影到 C个目标变量中，最后对多尺度结果进

行聚合得到预测结果，具体如图 4(c)所示。 
2.2 光伏发电和用电负荷的分量特征预测模型构造 

光伏发电受天气因素影响较大，周期性和随机

性波动明显，而趋势性变化主要受光伏装机容量的

影响。基于 TimeMixer 的光伏分量预测模型用于挖

掘不同分量特征和多个外部因素的相关特性，将光

伏发电的分量预测初始输入数据 PV
0x 表示为 

PV PV
1 1 1 1 1 1 1 1

PV
0

PV PV
n n n n n n n n

s t C T H R L M

s t C T H R L M

 
   
  

       x  (10) 

式中：n 为样本数量； PV
is 、 PV

it 分别为光伏发电的

周期分量和趋势分量， {1, , }i n  ； iC 、 iT、 iH 、

iR 、 iL分别为该地区的光伏装机容量、温度、湿度、

辐射度和降雨量； iM 为月度标记特征，用于反映

光伏发电随全年季节变换的月度变化。 

光伏发电的分量特征变化还受自身历史变化的

影响，具有一定自相关性。训练过程可表示为 
PV

, train 0,( , , ; )I K I I Kx F x M  x θ         (11) 

式中： ,I Kx 为输入历史长度为 I 的数据得到的预测

步长为 K的未来光伏分量； PV
0,Ix 为长度为 I的初始

输入数据； Ix 为输入长度为 I的光伏历史出力； KM

为输入未来 K步的月份标记特征；θ 为训练得到的

模型参数向量； train ( )F  为训练的映射函数。本文对

多维数据输入进行滑动窗口处理，预测过程如图 5
所示。 

图 5 多维数据滑动窗口处理 

Fig. 5 Multidimensional data sliding window processing 

用电负荷不同于光伏发电，其周期特征主要受

人们工作生产规律影响，总体变化较为规律。负荷

分量预测的初始输入数据 LOAD
0x 可表示为 

LOAD LOAD
1 1 1 1 1 1 1

LOAD
0

LOAD LOAD
n n n n n n n

s t T H L R W

s t T H L R W

 
   
  

      x  

 (12) 

式中： LOAD
is 和 LOAD

it 分别为负荷的周期分量和趋势

分量；其他变量同式(10)； iW 为周度标记特征，用

于反映用电负荷在工作日中的变化。同时，采取与

光伏分量相似的训练过程，可表示为 
LOAD

, train 0,( , , ; )I K I I Ku G v W  x σ         (13) 

式中： ,I Ku 为输入长度为 I 的历史数据得到的预测

长度为 K的未来负荷分量； LOAD
0,Ix 为长度为 K的初

始输入数据； Iv 为长度为 I的历史负荷出力； KW 为

输入未来 K 步的周度标记特征； σ 为参数向量；

train ( )G  为训练的映射函数。 

3   基于时变 Copula 函数的光荷相关性建模 

经过 STL 分解后的残差序列分量是由外部不

确定性因素引起的，无法从现有条件中总结其变化
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规律。因此，本文利用残差分量捕捉历史光荷相关

性，将光荷的残差分量概率分布进行 Copula 相关性

建模，并与预测结果结合得到规划年的联合场景。 
Copula 函数可以描述变量之间的相依特性，其

由 Skar[30]提出，由多个随机变量 1[ , , ]N Nx x x 的

边缘累积分布组成其联合分布函数，表示为 

1 2 1 1 2 2( , , , ) ( ( ), ( ), , ( ))N N NF x x x C F x F x F x   (14) 

式中： ( )F  为 N 维变量的联合分布函数；

1 1( ), , ( )N NF x F x 为对应变量的边缘累计分布； ( )C 

为 Copula 函数。 

考虑历史光荷日内变化的相关性，可以反映在

不同时间断面下的光伏、负荷出力的耦合情况。总

体思路是：将历史光荷残差分量分成日内 24 组，每

一组含有该时段的不同历史随机出力情况，然后分

别对每组光荷残差进行 Copula 拟合，得到随日内时

间变化的动态光荷相依性结构。 

对于 Copula 的建模过程，本文首先采用秩变换

方法进行概率积分变换，然后以最大似然估计法和

赤池信息准则(akaike information criterion, AIC)确

定 Copula 函数的参数和类型。 

1) 秩变换。秩变换保留了随机变量转换前后的

秩相关性，可以得到服从[0,1]区间的均匀分布，变

换公式为 

/( 1)j j rR n u            (15) 

式中： ju 为伪观测矩阵； jR 为第 j个变量在样本中

的秩； rn 为样本数大小。其对每个变量进行大小排

序，计算秩并进行线性缩放变换。 

2) Copula 函数参数计算和类型选定。采用最大

似然估计法计算各类型 Copula 函数的参数，它可以

将参数的计算转化为非参数优化问题。 
c

a , , a
1

max ln ( ( ), ( ); )
n

j j i k k i
i

C F x F x 


      (16) 

式中： max( ) 为取最大值； a 为取最大值时的

Copula 参数； cn 为变量 jx 和 kx 的样本数。 

使用 AIC 选择最优的 Copula 函数类型拟合变

量对，以最小化 AIC 指标为目标，表示为 

AIC l2 2 ln( ( ))k L             (17) 

式中： AIC 为 AIC 指标值；k为参数个数。 

在得到日内光荷残差时变 Copula 模型后，通过

拉丁超立方采样生成若干样本。生成的模拟样本丢

失了时序性，因此需要对模拟样本进行时序重构，

还原成残差序列 TR 。 

11 12 1

21 22 2

...

...
T

T
T

R R R

R R R

 
  
 

R        (18) 

式中：T为一年内的小时数； TR 为规划年份内8760 h

的光荷残差分量。 

残差样本的光荷关系是对应的，因此只需研究

其中一个残差分量的时序关系。本文重构依据是利

用马尔可夫转移概率最大化确定每一时刻光伏残差

的时序关系。首先按照分组将光伏残差大小定义为

s个等间隔划分的区间，然后通过计算 s个区间的

转移概率矩阵来寻找每个残差值之间最佳的时序关

系，限于篇幅，具体过程参见文献[31]。光荷残差

的相关性建模过程如图 6 所示。 

4   算例分析 

本文以比利时地区Elia集团[32]收集的光伏和负

荷供应数据为例，并以欧洲中期天气预报中心的

era5 再分析数据[33]作为气象数据。其中，以 2019

年 9 月至 2022 年 9 月数据作为训练集，生成下一年的

规划场景，时间颗粒度为 1 h。实验采用 Python3.11.5

和 pytorch2.1.1 + CPU 深度学习框架，相关硬件采

用 Intel i5-13400 4.6 GHz-10cores CPU、32 GB 机带

RAM，每轮训练 128 次。 

4.1 光伏和负荷的 STL 分解结果 

本文采用STL分解方法将光伏和负荷时间序列

分解为趋势分量、周期分量和残差分量，结果如图

7 所示。 

观察可知，在长时间范围内，趋势分量呈现季

节变化特性；周期分量呈现细时间尺度的日间变化

规律。每年局部窗口内，受雨雪季太阳辐照度低的

影响，光伏出力水平整体较低，常规月份恢复正常。

光伏发电的周期分量、趋势分量都呈现逐年上升的

趋势，这是因为随着新能源的开发，光伏装机容量

增大。负荷用电趋势变化相对平缓，趋势分量变化

特征更为显著；周期分量较平稳，其不受季节变化

的影响。两者残差分量均在其总体变化中占比最小，

呈现正态分布，但分布形状略有区别。光伏残差分

量受气象等突变因素影响大，在不同月份占比有所

变化，残差分布相对集中，且总负荷规模较大，因此

随机波动对其影响较小，残差分布相对均匀。 
进一步地，利用文献[34]的方法对各序列的可

预测性进行度量，如表 1 所示。可以看出，分解后

的残差分量均具有较低的可预测性，同时趋势分量

和周期分量均比原始序列的可预测性高，证明本文

分解思路的有效性。 
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图 6 光荷残差序列的相关性建模与还原 

Fig. 6 Correlation modeling and restoration of residual sequence of PV-load 

 

 

图 7 光伏和负荷时间序列的 STL 分解结果 

Fig. 7 STL decomposition results of PV and load series 

4.2 方法验证和结果分析 

本文使用 TimeMixer 模型构建多变量预测任

务，分别对光伏和负荷的周期分量、趋势分量进行

预测建模，以周期分量和趋势分量为预测对象，按

照 2.2 节分别构造光伏和负荷分量预测模型的输入

数据。光伏分量预测模型以输入窗口长度 3 天、输

出窗口 1 天为单位形成滚动数据集，负荷分量预测

模型的输入窗口长度为 5 天，输入输出窗口的最佳

长度经过多次仿真确定。其他超参数包括网络层数
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L、模型采样尺度 M、编码器层数、通道数 d 等，

通过网格搜索得到的预测模型参数如表 2 所示。 
表 1 各序列可预测性度量结果 

Table 1 Forecastability measurement results of various sequences 

序列名称 可预测性 

原始光伏序列 0.6749 

光伏趋势分量 0.7242 

光伏周期分量 0.8010 

光伏残差分量 0.2417 

原始负荷序列 0.6211 

负荷趋势分量 0.6753 

负荷周期分量 0.7025 

负荷残差分量 0.2037 

表 2 光伏和负荷分量预测模型参数 

Table 2 Parameters of PV and load component prediction model 

模型 

目标 

输入 

窗口 

长度 

输出 

窗口 

长度 

网络 

层数 L 

下采 

样尺 

度M 

嵌入 

层维 

度 

通道 

数 d 

前馈层

维度 

光伏

分量 
72 24 3 3 6 128 256 

负荷

分量 
120 24 5 3 5 128 256 

采用均方误差 (mean square error, MSE)指标

MSE 和平均绝对误差(mean absolute error, MAE)指

标 MAE 评估预测模型的准确性，计算公式为 

2
MSE

1

1
( )

F

i i
i

p p
F




          (19) 

MAE
1

1
( )

F

i i
i

p p
F




          (20) 

式中： ip 为第 i个时间步的实际值； ip为第 i个时

间步的预测值；F为预测步长。 

为了验证 TimeMixer 模型对历史信息分解提取

的有效性以及对重要超参数的敏感性，截取光伏分

量预测模型中部分超参数组合下的 MSE 预测结果，

如表 3 所示。 

由表 3 可以看出，TimeMixer 模型利用下采样

得到的多尺度历史信息，提高了预测的准确性。下

采样尺度太大会增加了模型的复杂性，即使相应增

大网络层数也无法有效提高预测精度。同时，输入

输出窗口长度决定了模型训练中的特征提取能力，

预设模型通过 3 天历史信息来预测未来一天的窗口

是最佳的训练模式，对于单点预测(输出长度为 1)来

说，预测长度太短会使模型在历史数据的训练中无

法看到更多的未来变化信息，因此会限制整体的准

确度。 

表 3 不同超参数组合下光伏分量的 MSE 指标 

Table 3 MSE of PV components prediction results under 

different hyperparameter combinations 

下采样尺度M 

1 1 2 3 3 4 3 

网络层数 L 

输入

长度

输出

长度

1 2 3 3 4 4 5 

1 0.289 0.255 0.181 0.163 0.171 0.155
24 

12 0.292 0.265 0.175 0.155 0.163 0.149

1 0.332 0.239 0.189 0.162 0.166 0.146
48 

24 0.382 0.214 0.162 0.147 0.154 0.169

12 0.374 0.222 0.142 0.109 0.107 0.115

24 0.393 0.191 0.121 0.082 0.087 0.09172 

72 0.408 0.258 0.183 0.131 0.119 0.113

12 0.388 0.231 0.156 0.18 0.114 0.144
96 

24 0.412 0.283 0.145 0.122 0.095 0.125

24 0.390 0.322 0.217 0.234 0.123 0.187
168

72 0.449 0.350 0.277 0.268 

0.159 

0.141 

0.158 

0.162 

0.111 

0.089 

0.117 

0.173 

0.133 

0.227 

0.195 0.183 0.172

图 8 为光伏和负荷分量的规划年预测结果，可

见，对历史信息分量进行多尺度提取得到未来一年

的预测结果与实际相符。整年的分量序列曲线与实

际曲线趋势相似，仅在峰谷值上略有偏差。 
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图 8 规划年光伏和负荷分量预测结果 

Fig. 8 Forecast results of PV and load components 

for the planning year 

结合超参数组合实验设置和规划年预测结果分

析可知，本文输入 STL 分解后的分量结果进行预测

能够提升预测效果，其原因是：模型的预测目标经

过了多次平滑和特征分离，通过 PDM 模块能将原

分解分量进一步平滑处理，并分离出不属于原分量

特征的其他特性，由此再通过多尺度的特征交互使

模型更好地学习到特定的特征变化。 
随后，针对光荷残差分量的随机性，本文对不

确定性特征进行时序 Copula 的相关性建模。将历史

年光荷残差分量按日内 24 h 分别进行 Copula 拟合，

光荷残差时序相关性建模效果如图 9 所示。 
从图 9 可以看出，历史真实光荷残差和采样生

成的光荷残差散点分布相似，均呈负相关关系。其

中，不同颜色的点代表不同日内时刻的生成样本和

真实样本，无论在时间尺度依赖性方面还是在光荷

相关性层面，两者均呈现出高度相似的特征。其中

子图进一步对比采样数据和真实数据随着日内时间

变化的光荷残差相关性，可以看出，在午间表现出

极高的相关性，符合光伏发电出力高峰时段对电力

负荷抵消效应最为明显的运行特性。因此本文采用

残差分量构建光荷相关性模型是合理的，能够有效

利用分离后的随机特征。 

 

图 9 光荷残差时序相关性建模效果 

Fig. 9 Modeling effect of temporal correlation of 

residual PV-load 

4.3 规划场景生成结果分析与对比验证 
将分量预测结果和残差相关性建模结果结合，

可以得到考虑光荷历史相关特征的规划场景，为了验

证生成的最终规划场景的有效性，本文采用累积概

率分布函数(cumulative probability density function, 
CDF)和自相关系数(autocorrelation coefficient, ACC) 

ACC 来度量生成场景的精度。CDF 是概率密度函数

的积分，可以用来表征生成场景的概率分布特性。

ACC 用于验证生成场景序列的时间相关特性，衡量

方法能否还原时序特征，可表示为 

ACC

Cov( , )

Var( ) Var( )
t t z

t t z

Y Y

Y Y
 






        (21) 

式中： tY 为时间序列在 t 时刻的观测值；Cov 为协

方差；Var 为方差；z为滞后期数。 
采用常用的 CGAN[13]算法和基于 Copula 的概

率方法[10]生成光荷联合场景与本文的生成场景进

行对比验证。其中，将两种对比方法生成场景均值乘

以一定的增长比例来得到规划场景。图 10 为采用不

同方法时生成场景和实际场景的CDF和ACC曲线。 
从图 10 可以看出，采用本文方法时生成场景的

CDF 和 ACC 更接近实际场景。相较于传统的基于

Copula 的概率方法和常用的 CGAN 深度学习方法，

所提方法融合了神经网络时序特征学习的优势与历

史光荷相关性建模的特点，所生成的场景能够更好

地反映未来长期变化趋势。由自相关系数曲线可知，

3 种方法生成场景的 CDF 整体上区别不大，但通过

放大的子图可以看出，相较于其他方法，本文方法
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生成的场景的概率分布与实际分布更相符。由 ACC
曲线可知，对比方法得到的规划场景时序特性与实

际场景相差较大，而本文方法经过多尺度时序信息

的提取，能更好地保留时序特性。 

 

图 10 不同方法生成场景的 CDF 和 ACC 对比 

Fig. 10 Comparison of CDF and ACC generated by 

different methods for scenes 

表 4 给出 3 种方法生成的规划场景误差对比。

其中，均方根差(root mean square error, RMSE)是

MSE 的开根号。可以看出，本文方法生成的场景误

差明显小于其他方法，相比 Copula 方法和 CGAN

方法，本文方法生成的光伏规划场景的 RMSE 误差

分别降低了 68.9%、53.5%。 
表 4 不同方法的规划场景的 RMSE 和 MAE 指标 

Table 4 RMSE and MAE indicators for planning scenarios 

using different methods 

误差值/MW 
方法 误差类型 

光伏 负荷 

RMSE 96.862 163.762 
本文方法 

MAE 70.448 124.623 

RMSE 311.477 393.426 
Copula 方法 

MAE 200.698 292.654 

RMSE 212.612 290.439 
CGAN 方法 

MAE 114.557 182.119 

为了进一步验证 TimeMixer 模型预测性能的优

势，表 5 展示了不同预测模型(Transformer[19]、

TCN[18]、CNN-GRU[35]、XGBoost、LSTM)对光伏

和负荷分量的预测性能，所有模型均采用网格搜索

法进行超参数调整。 

从表 5 可以看出，TimeMixer 模型表现出最优

越的预测性能，以可预测性相对较低的负荷趋势分

量为例，TimeMixer 的 MSE 相较于 Transformer、
TCN、CNN-GRU 分别降低了 16.8%、27.8%、29.6%，

且耗时均减少了 20 min 以上。相对于需要经过多个

卷积层的 TCN、CNN-GRU，基于 MLP 的 TimeMixer
模型训练时间大大减少。完全基于注意力机制的

Transformer 有多层编码器和解码器，每层具有多个

残差块，需要进行大量的参数优化，因此训练耗时

非常长；XGBoost 和 LSTM 虽然耗时较短，结构简

单，但精度不足。 
表 5 不同预测模型对光荷分量的预测性能对比 

Table 5 Prediction performance comparison for the PV-load 

components with different models 

模型 目标 
光伏周

期分量 

光伏趋

势分量 

负荷周

期分量

负荷趋

势分量

MSE 0.079 0.085 0.092 0.109 

MAE 0.173 0.181 0.223 0.257 TimeMixer

总耗时 50 min 

MSE 0.103 0.119 0.122 0.131 

MAE 0.210 0.214 0.244 0.268 Transformer

总耗时 161 min 

MSE 0.094 0.112 0.136 0.151 

MAE 0.198 0.209 0.252 0.289 TCN 

总耗时 79 min 

MSE 0.128 0.130 0.142 0.155 

MAE 0.227 0.243 0.277 0.294 CNN-GRU

总耗时 75 min 

MSE 0.217 0.246 0.259 0.271 

MAE 0.296 0.320 0.388 0.402 XGBoost 

总耗时 28 min 

MSE 0.148 0.156 0.161 0.173 

MAE 0.240 0.252 0.303 0.326 LSTM 

总耗时 36 min 

本文利用 K-Means 聚类、模糊 C 均值(fuzzy-c 
means, FCM)聚类和空间密度聚类 (density-based 
spatial clustering of applications with noise, DBSCAN) 3
种方法生成规划典型场景，探究规划场景与实际场景

的差别对典型场景生成结果的影响。图 11 展示了不

同方法生成的规划场景采用 3 种聚类方法生成的典

型场景对比。图中实际场景指的是采用相同聚类算

法对规划年实际出力场景进行聚类生成的典型场景。 
图 11 结果表明，本文方法生成的规划场景下得

到的典型场景更贴合实际，得到的不同典型场景与

实际的典型情况一致。不同方法生成的规划场景会

出现某些不符实际的典型场景，如图 11(b)中的

CGAN 和 Copula 方法生成的中间簇典型场景，其原

因是：其他方法的自相关时序特性和增长特性与实

际相差较大，生成的典型场景不能准确反映配电网
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的运行状态。在各种聚类算法下，本文方法均能生

成最准确的典型场景，为配电网的规划提供更加丰

富的源荷运行状态信息，不同方法生成场景的偏差

可能会对电网规划和评估造成影响。 

 

图 11 规划态典型场景对比 

Fig. 11 Comparison of typical scenarios in planning state 

5   结论 

面对新能源渗透率不断提高的新型电力系统，

本文针对源荷不确定性造成配电网规划偏离实际的

问题，提出了一种基于 TimeMixer 的深度学习模型

进行多尺度不同时序特征的融合，并生成规划场景，

同时，利用时变 Copula 函数对历史光荷相关性进行

建模，生成考虑光荷日内耦合特征的规划态场景，

并用于构建实际规划中所需的典型运行状态。算例

结果证明，相较于其他场景生成方法，本文方法基

于原始时序的趋势性、周期性和随机性，同时考虑

光伏和负荷的不确定性和相关性，提供更加准确的

源荷运行状态信息，通过对比验证了本文方法的有

效性和优越性，结论如下。 
1) 在生成规划场景中，需保证主要分量具有较

高精度，因此对于可预测性较强的周期分量和趋势

分，选择 TimeMixer 模型重复调参调用。结果表明

相较于以增长比例考虑未来变化的方法，生成规划

场景的精度指标提升 50％以上。 
2) 残差分量能够有效表征光伏出力与电力负

荷的相关特性，使用动态变化的时序 Copula 模型能

准确还原日内光荷耦合特性。 
本文通过实验仿真验证了所提方法具有一定的

优势。配电网规划中心及相关售电企业能通过更精

确的规划态典型运行场景得到用电需求变化和新能

源发展趋势，从而形成更准确的规划方案。但研究

内容未考虑不同地区的源荷出力场景关系，后续工

作可开展源荷空间相关性研究。 
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