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摘要：准确的分布式光伏超短期功率预测对于分布式光伏接入电网具有至关重要的意义，但是当前分布式光伏功

率预测中存在气象数据精度不够、功率数据不完整等问题。为此，提出了一种基于集群划分的区域光伏预测方法。

首先选择正反向电量比、功率中位数与平均数比值两个维度作为距离计算依据，采用 K 均值聚类算法对区域中所

有光伏电站进行集群划分。在集群划分的基础上，对每个集群分别进行光伏功率预测，然后综合所有集群的预测

结果实现对分布式光伏区域预测。最后采用某区域分布式光伏发电场站数据进行了验证。结果表明：所提算法精

度较高，所提方法能够满足现场的要求。 
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Abstract: Accurate ultra-short-term power forecasting for distributed photovoltaic (PV) systems is critically important for 

their integration into the power grid. However, current forecasting efforts face challenges such as insufficient accuracy in 

meteorological data and incomplete power data. To address these issues, this paper proposes a regional PV forecasting 

method based on cluster partitioning. First, two metrics, i.e., forward/reverse electricity ratio and the ratio of power 

median to mean, are selected as the basis for distance calculation. The K-means clustering algorithm is then used to divide 

all PV power plants in the region into clusters. Based on this clustering, PV power forecasting is carried out for each 

cluster, and the combined results from all clusters are used to produce a regional forecast for distributed PV output. Finally, 

data from a distributed PV power plant in a specific region is used for verification. The results show that the proposed 

algorithm has high accuracy and can meet the practical requirements of field applications. 
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0  引言 

光伏发电受光照、温度等气象因素的影响，间

歇性、随机性和波动性大[1-3]。在国家有关政策的扶

持下，分布式光伏装机不断增加，其对电网运行的

影响呈现“局部向全局发展、低压占比不断提升” 

 

基金项目：贵州省科技计划项目资助(CXTD[2022]008)；南

方电网科技项目资助(GZKJXM20222258) 

的趋势。随着分布式光伏的大规模接入，光伏发电

对电力系统的影响越来越深远[4-6]。准确预测光伏功

率将有助于电力系统管理人员调整光伏电站发电

计划，或提前制定光伏就地消纳计划，实现电网

的平衡调度，也可以为光储充一体化系统的优化运

行提供底层数据[7-9]。 
短期光伏发电功率预测是目前可再生能源领域

的热点之一，深度学习方法已广泛应用于发电预测

领域[10-11]。对于集中式光伏预测，聚类、神经网络
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等大数据与人工智能类方法[10-13]得到广泛关注，通

过不断改进气象预报质量和预测方法等措施可提高

超短期预测精度[14-16]。而对于分布式光伏预测，虽

然可借鉴集中式光伏预测方法，但分布式光伏站缺

少实测和预测、天气和电气等数据，例如超过 80%
的接入低压配电的户用光伏只有配电营销系统日电

量数据，几乎所有的分布式光伏站点都没有实际测

量的辐照度和天气预报数据，因此难以直接复制其

成熟的技术路线[17-19]。数据不完整使得分布式光伏

不具备开展单光伏电站独立高水平短期预测的条

件，一种行之有效的方法是将所有特性相似的光伏

站等效成一个大型的光伏站，进而对该等效光伏站

进行功率预测。所有特性相似的光伏站等效成一个

大型的光伏站就是一个聚类的过程[20-28]，目前聚类

的主要方法包括：K-means 聚类及其各类改进算法、

Fast Unfolding 聚类算法、基于密度峰值的聚类算

法、基于联邦学习的合成聚类算法等。 

基于以上研究，本文提出了基于聚类算法的分

布式光伏发电功率预测方法，并结合某区域的分布

式光伏发电场站数据，采用相似发电特性的原理，

使用K均值聚类算法实现集群划分并使用长短期记

忆(long short-term memory, LSTM)网络模型来进行

光伏发电功率预测。实验数据表明，该方法有效解

决了分布式光伏的预测问题。 

1   基于 K 均值聚类的光伏集群划分 

1.1 集群划分基本思路 

光伏电站的出力受到地理、气候等多种因素的

影响，因此在同一区域内，不同电站的出力可能存

在显著差异。为了有效管理和预测这些电站的出力，

需要按照光伏电站的运行特性进行适当的集群划

分，确保同一集群(相同的气象特征，例如同样的光

照和温度)在同一时段具有相似的出力特性。 

在满足上述条件的基础上，选择合适的聚类方

法对光伏电站进行集群划分，以实现更有效的管理

和预测。本文使用的 K 均值聚类算法是一种迭代求

解的聚类分析方法。其核心思想是将数据划分为 K 个

组，并随机选择 K 个对象当作初始聚类中心。 

它先将所有的数据分成几个组，然后在每个组

里面各选一个数据点作为中心。接下来，计算每个

数据点与所有中心之间的间隔，并将每个数据点分

给距离最近的中心。随着每次分配情况的变化，中

心会根据分配后的结果重新计算。这一操作不停迭

代，直到符合某一个终止条件。这个条件可以是每一

组数据内的误差平方和(sum of squared error, SSE)
达到最小，或者是中心不再变化，或者是各组分配

的数据点不再变动。算法的聚类流程如图 1 所示。 
算法遵循以下步骤来划分数据： 

1) 给每个类选择一个初始聚类中心。 
2) 依据最小间距原则，把样本分到最近的类别。 
3) 使用每个类别的样本均值来更新类别中心。 
4) 重复步骤 2)和 3)，直到类别中心不再发生

变化。  
5) 输出最终的类别中心和 K 个簇的划分。 

 
图 1 K 均值聚类流程 

Fig. 1 K-means clustering process 

1.2 集群划分的距离计算方法 

集群划分的距离计算方法是算法的核心，选择

合适的指标进行距离计算是算法的关键。计算距离

的参数可以从不同角度选择，包括地理位置、气候

条件、地形地貌、发电特性以及电网规划等。根据

本文的研究结果，选取光伏发电客户的正反向电量

比、功率中位数与平均数比值两个维度作为距离计

算的参数，达到了较好的效果。 

1.2.1 正反向电量比 
正向电量和反向电量是分布式光伏场站能够获

取的准确数据，其中两者数值上受到光伏场站出力、

区域负荷变化的影响。首先求取每日的正反电量比，

然后将训练期间所有有效比值相加求平均值。通过

正反向电量比可以综合考虑该区域光伏和区域负荷

的相对强弱，以及受到天气影响的情况。 

1.2.2 功率中位数与平均数比值 
选取光伏发电的正向电量，计算发电站场站训

练期间每日平均功率和功率中位值(功率为 0 的除

外)，然后计算功率中位数和平均数的比值(功率可

以通过电量和时间计算得到)；最后将所有有效比值

相加求平均值。该比值反映了光伏发电的长时间累

计特征，可以反映光伏场站的出力特性。 
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由于两个维度都是百分比，具有相同的维度，

因而可以直接进行聚类分析。 
1.3 K 均值聚类的 K 值确定 

要实现区域内光伏聚类，首先要确定聚成多少

类。手肘法和轮廓系数法是确定集群数量的一种很

好的选择。 

1.3.1 手肘法 
手肘法是一种用于确定K均值聚类算法中聚类

个数的方法。它的核心指标是 SSE，能表示所有样

本的划分误差，反映了划分效果的好坏。 

SSE 的计算公式为 

2
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            (1) 

式中：k为聚类的类别数量； iC 为第i个组；p为 iC 中

的对象； im 为 iC 中所有对象的平均值； 为所有类

的SSE，表示聚类效果的好坏。 

随着 K 值选取的增大，对所有数据进行分类后

的组别就会越多，这会提升每一个组的聚合程度，

使 SSE 逐渐减小。在选定的 K 小于实际合适的分组

数时，增加K的取值会显著提升每个组的聚合程度，

SSE 也会显著下降。一旦 K 的选取达到或超过合适

的分组数时，继续增加 K，对数据的分类效果提升

不大，因此 SSE 下降也不会明显。绘制 K 和 SSE

的折线图，可以看到图像类似一个“手肘”，在拐点

对应的 K 值就是数据的理想分组数，如图 2 所示。

本文同时使用平均离差作为指标，它是用所有数据

相对于它们的平均值的决定误差来衡量这些数据的

离散程度。 

 
图 2 误差平方和与 K 值的关系图 

Fig. 2 Relationship between SSE and K value 

1.3.2 轮廓系数 

轮廓系数能描述所有数据分组后的各组数据的

轮廓清晰度，是一个用于评估聚类效果的指标，有

助于判断聚类结果的质量。 

轮廓系数包含两个方面。首先是内聚度，即单

一数据点与其所属组别内其他数据点的紧密程度。

然后是分离度，即单一数据点与其他组别中数据点

的间距。轮廓系数 ( )S i 和数据点的内聚度 ( )a i 的公

式分别如式(2)和式(3)所示。 
( ) ( )

( )
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式中： j 代表与数据点 i 在同一个组内的其他样本

点； ( , )d i j 表示 i 与 j 之间的距离， ( )a i 越小说明该

组越紧密； ( )b i 表示 i 到某一不包含它的簇内的所

有点的平均距离，计算方式与 ( )a i 类似。 

轮廓系数越大越好，越大的轮廓系数表示聚类

效果越好。当 ( ) ( )a i b i＜ 时，即组内的距离小于组

间距离，表示组内的数据很紧凑。轮廓系数会趋近

于 1，越趋近于 1 代表轮廓越明显。相反，当 ( )a i ＞  

( )b i 时，组内的距离大于组间距离，说明组内的数

据点很分散。在这种情况下，轮廓系数会趋近于1，
表示聚类效果越差。 

2   集群功率预测 

2.1 LSTM 算法原理 

LSTM 是一种强大的递归神经网络(recursive 

neural network, RNN)，特别适用于处理具有长期依

赖关系的序列数据。它解决了传统 RNN 中存在的

梯度消失问题，通过引入一种控制信息流的门控机

制来实现。LSTM 对于时间间隔的长度相对不敏感，

这是它的优势。它旨在为 RNN 提供一个可以持续数

千个时间步的短期记忆，因此被称为“长短期记忆”。

实践表明，LSTM 在光伏功率预测中有不俗的表现。 

2.2 预测评价指标 

预测结果中选择平均绝对误差(mean absolute 

error, MAE)、均方误差(mean square error, MSE)、均

方根误差(root mean squared error, RMSE)、决定系数

( 2R )和平均绝对百分比误差(mean absolute percentage 

error, MAPE)这 5 个指标进行预测精度评价，其计

算公式分别为 

2
MAE

1

1
ˆ( )

n

i i
i

E y y
N 

          (4) 

2
MSE

1

1
ˆ( )

n

i i
i

E y y
n 

            (5) 

2
RMSE

1

1
ˆ( )

n

i i
i

E y y
N 

         (6) 



- 168 -                                         电力系统保护与控制   

2

2 1

2

1

ˆ( )
1

( )

n

i i
i
n

i i
i

y y
R

y y






 






           (7) 

MAPE
1

ˆ100% n
i i

i i

y y
E

n y


           (8)   

式中：ˆiy 为光伏功率预测值； iy 为光伏功率实际值；

iy 为光伏功率的平均值；N为该类别中样本的数量；

n为样本总数。 

MAE、MSE、RMSE 和 MAPE 的范围均为

[0, ) 。当值为 0 时，预测值与实际值没有误差；

预测值与实际值的误差随着这几个指标值的增大而

增加。 

3   实验设计与结果 

3.1 集群预测流程 

光伏电站集群功率预测是优化区域光伏发电调

度的关键。为提高预测精度，在使用 K 均值聚类进

行集群划分的基础上预测每一个独立的集群的发电

功率，具体步骤如下。 
1) 数据预处理。对光伏电站集群数据进行清

洗，包括数据清洗和归一化处理。 
2) K 均值聚类。采用正反向电量比、功率中位

数与平均数比值两个维度作为距离计算依据，使用

K 均值聚类方法将光伏电站划分为不同的集群。 
3) 功率预测。选取典型区域的气象信息(单一天

气信息)，将同一集群类所有场站的发电功率作为数

据集进行预测，设置 LSTM 网络结构和参数，并使

用集群累加法进行功率预测。 

4) 评估。计算并使用 2.2 节的评价指标对集群

功率预测效果进行评估。 
3.2 算例基础数据 

以某地实际分布式光伏发电场站数据来验证所

提集群划分算法的有效性。该组实验数据来源于

2022 年某地的分布式光伏发电场站数据，包含用户

编号、用户类型、综合倍率、运行容量以及正向有

功、反向有功总的累计量，地理位置分布在东经

104.51º~104.67º、北纬 25.53º~25.90º， 时间为 2022
年 1 月到 2022 年 12 月，如表 1 所示。分布式光伏

分布如图 3 所示。 
根据台账信息数据及光伏分布图显示，用户数

量众多且地理位置分散。将它们作为整体进行光伏

发电功率的预测是相当困难的。为了提高预测精度

和效率，采用聚类的方法将用户按照相似的日常条

件划分为不同的集群，然后针对每个集群进行光伏

功率的预测。 
表 1 分布式光伏发电场站台账信息 

Table 1 Account information of distributed PV 

 power plant platform 

用户类别 所属台区 用户编号 

地方电厂 磨打嘎公变
18687692、164577、22598072、 

160165、8848753 

地方电厂 岔河公变

14784503、14783864、41713、23539448、

22663209、0、32217、8823472、8823211、

8848428、8823068 

地方电厂 磨打嘎公变 23088203 

地方电厂 干田坝公变 22665323、22665437、8822938 

光伏发电

客户 
未知 

38663941、37410572、37123741、35542823、

35541133、35540827、35530692、34979396、

34970665、34963106、34951923、34950247、

34899045、34896760、34891826 

 

图 3 分布式光伏分布图 

Fig. 3 Distribution diagram of distributed PV 

3.3 数据预处理 

对数据进行预处理，应尽量减少由于异常数据

点对预测模型预测功率产生误差的因素。首先剔除

那些可能干扰预测的异常值，对数据缺失的光伏发

电用户进行适当删减，以确保模型能够更好地拟合

实际数据。这里对于正向有功总功率和反向有功总

功率的累计量，用后一小时的累计值减去前一小时

的累计值，最终得到了 18 个分布式光伏发电场站用

户 2022年 1月到 2022年 12 月的正向有功功率和反

向有功功率，时间间隔为 1 h。同时将 18 个分布式

光伏发电场站用户 2022 年的正向有功功率和反向

有功功率相加，得到年正向有功功率和年反向有功

功率，如表 2 所示。 
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表 2 所有分布式光伏发电场站电量数据 

Table 2 Data of electricity of all PV power plants 

用户编号 年正向有功电度/kWh 年反向有功电度/kWh

0 235.17 1638.08 

32217 1203.23 2265.88 

41713 171.54 1514.17 

164577 1094.94 2354.16 

8822938 2845.21 1449.34 

8823068 843.41 2348.93 

8823211 0.04 2103.1 

8823472 1013.64 1591.39 

8848428 1200.51 974.13 

8848753 1542.17 1784.54 

14783864 0.03 2250.31 

14784053 296.69 1828.02 

18687692 391.37 2321.07 

22598072 724.78 2424.31 

22663209 1509.5 1144.81 

22665323 1396.57 910.71 

22665437 1337.26 1462.42 

23539448 1106.12 2134.66 

3.4 集群划分结果 

根据正向电度和反向电度分别计算正反向电量

比、功率中位数与平均数比值，计算 SSE 与平均离

差，绘制出的手肘图如图 4 和图 5 所示。 

将 K 值分别设定为 2—9 的多个数值，计算在

这几种情况下聚类后的轮廓系数。根据 K 与轮廓系

数一一对应的关系，画出的折线图如图 6 所示。 

两幅手肘图中，最明显拐点处的 K 值为 6。轮

廓系数图中当轮廓系数最大时，K 值也为 6，因此

综合手肘图和轮廓系数图，可以确定聚类的 K 值为

6。最后将 18 个分布式光伏发电场站用户划分为 6

个集群，结果如表 3 所示。 

 
图 4 基于平均离差的手肘图 

Fig. 4 Elbow diagram based on average deviation 

 
图 5 基于误差平方和的手肘图 

Fig. 5 Elbow diagram based on SSE 

 
图 6 轮廓系数图 

Fig. 6 Contour coefficient diagram 

表 3 集群划分结果 

Table 3 Cluster partitioning results  

集群编号 光伏发电场站编号 

集群 1 22663209、22665323、8848428 

集群 2 8823211、14783864、18687692 

集群 3 8823472、8848753、22665437 

集群 4 8822938 

集群 5 0、41713、14784053 

集群 6 32217、164577、8823068、22598072、23539448 

3.5 光伏功率预测结果 

将18个分布式光伏发电场站用户划分为6个集

群后，使用集群累加法，通过 LSTM 模型来进行光

伏功率预测，本文仅预测分布式光伏发电场站用户

的正向有功功率。 

模型所用数据为各个集群内分布式光伏发电场

站用户的正向有功功率的平均值，采样步长为 1 h。
同时为了防止模型过拟合，将数据的前 80%作为训

练集，后 20%作为测试集。LSTM 模型采用的是前

8 个小时的数据来预测第 12 个小时的数据，学习率

为 0.001，衰减率为 0.8，衰减周期为 10，隐藏单元

数为 16，迭代 3000 次。模型训练完成后，用测试
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集的数据来进行预测，将各个集群的原始数据与

预测结果绘制成图，将数据归一化后，计算各自的

误差。 
求取 6 个集群各自的实际数据和预测结果的误

差后，再综合 6 个集群的预测误差数据，算出全网的

预测误差。每个集群以及全网的预测误差如表4所示。 
表 4  集群的预测误差 

Table 4 Cluster prediction error 

集群编号 MAE MSE RMSE R2 MAPE/% 

群 1 0.0328 0.0042 0.0654 0.9424 7.784 

群 2 0.0296 0.0034 0.0584 0.9536 7.205 

群 3 0.0319 0.0039 0.0628 0.9467 7.603 

群 4 0.0291 0.0033 0.0582 0.9543 7.725 

群 5 0.0264 0.0025 0.0507 0.9649 7.817 

群 6 0.0337 0.0040 0.0635 0.9458 7.956 

全网 0.0305 0.0035 0.0598 0.9512 7.682 

将 18 个光伏发电用户划分成 6 个集群后，在集

群划分的基础上求取训练集的全网预测误差结果。

其中 MAE 为 0.0305、MSE 为 0.0035、RMSE 为

0.0598，均接近 0； 2 0.9512R  ， 20.9 1R＜ ＜ ；同

时 MAPE 为 7.682%。通过训练集的预测结果表明，

模型的拟合效果好。 

3.6 对比实验 

为了说明本方案集群聚类的优越性，共设置

了以下 4 个方案进行集群预测方法的预测效果验证。 

方案 1：不进行集群划分，使用单场站累加法；

预测模型使用 LSTM。 

方案 2：按照本文方法进行集群划分，使用典

型场站累加法；预测模型使用 LSTM。 

方案 3：采用密度聚类算法(density-based spatial 

clustering of applications with noise, DBSCAN)集群

划分，使用典型场站累加法；预测模型使用 LSTM。 

方案 4：采用平衡迭代缩减和聚类使用层次结

构(balanced iterative reducing and clustering using 

hierarchies, BIRCH)集群划分，使用典型场站累加

法；预测模型使用 LSTM。 

上述方案中距离计算方式和 LSTM 参数均一

致，只是聚类方法不一样；由于采用的聚类算法不

同，导致最后聚类的结果有少许差异。4 种方案的

预测结果如表 5 所示。 

实验结果表明，采用相同的预测方案，集群预

测和单站累计预测的误差没有本质的区别，但是相

比于单场站累计法而言，集群算法可以大幅减少预

测系统的复杂度和投资成本，有明显的优越性。 

表 5 不同方案误差对比 

Table 5 Error comparison between different clustering schemes 

方案 MAPE/% 

方案 1 7.55 

方案 2 7.68 

方案 3 8.41 

方案 4 8.29 

4   结论 

本文针对基于聚类算法的分布式光伏发电功率

预测，研究了常用的聚类划分方法和光伏预测方法，

结合某区域的分布式光伏发电场站数据，采用相似

发电特性的原理，使用 K 均值聚类算法实现集群划

分。之后，在集群划分的基础上，提出集群累加法，

使用 LSTM 模型来进行光伏发电功率预测，将数据

划分成两部分，分别当作训练集和测试集，训练后

的 MAE、MSE、RMSE 均接近 0， 2 0.9R ＞ ，全网

的预测误差在 7%左右，取得了较好的效果。 

在使用 LSTM 进行光伏功率预测的研究中，

LSTM 能完成预期的要求，但也存在一些不足之处。

LSTM 被设计用于处理长期依赖性，但在某些情况

下，它仍然可能无法捕捉到非常长的时间跨度内的

依赖关系。这会存在梯度爆炸和梯度消失两个问题。

模型的训练和推理成本相对较高，尤其是在大规模

数据集上，它需要大量的计算资源和时间，这是后

期需要解决的问题。 
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