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基于CGAN和CNN⁃SE⁃BiLSTM的极端天气

光伏功率超短期预测

唐岚 1，黄力文 1，王成磊 2

（1.昆明理工大学 电力工程学院，云南 昆明 650051；
2.云南电网有限责任公司 电力科学研究院，云南 昆明 650217）

摘要：针对因极端天气出现概率较低导致的光伏发电数据不平衡的问题，提出一种K-means聚类算法和

基于Wasserstein距离含梯度惩罚项的条件生成对抗网络实现极端天气数据的分类扩充，并提出了一种结合双

向长短期记忆网络与卷积神经网络并融入通道注意力机制的预测方法，旨在通过整合时空特征和动态调节特

征通道重要性来提升光伏功率预测性能。首先，使用相关性分析和K-means算法对多种环境因素进行筛选，

并对其进行划分以及添加标签。其次，选择聚类后数量较少的极端天气标签，使用CWGAN-GP对其进行样本

扩充。最后，将扩充后的数据集作为训练集训练CNN-SE-BiLSTM预测模型，实现极端天气的光伏功率预测。

以某光伏电站数据进行仿真建模，结果表明：使用CGAN-GP对原始极端天气训练集进行扩充有助于提高模型

的预测精度。同时，CNN-SE-BiLSTM在五类天气中的预测误差较其他传统模型有更高的预测进度，说明所提

方法适用于光伏功率超短期预测。
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Abstract：A K-means clustering algorithm was proposed and a conditional Wasserstein generative adversarial

network with gradient penalty（CWGAN-GP）to address the problem of imbalanced photovoltaic generation data

caused by the low occurrence probability of extreme weather. A prediction approach combining bidirectional long

short-term memory（BFLSTM）with convolutional neural network was introduced and incorporating channel

attention mechanism to enhance the PV power prediction performance by integrating spatio-temporal features and

dynamically adjusting the importance of feature channels. Firstly，correlation analysis and K-means algorithm were

utilized to select and label various environmental factors. Then，extreme weather labels with fewer samples after

clustering were selected，and CWGAN-GP was used for data augmentation.Finally，the augmented dataset was used

to train the CNN-SE-BiLSTM prediction model for PV power prediction under extreme weather conditions.Simulation

modeling was conducted using data from a certain PV power station，and the results demonstrate that augmenting the

original extreme weather training set with CGAN-GP helps improve the prediction accuracy of the model. Moreover，

CNN-SE-BiLSTM shows higher prediction accuracy among five weather categories compared to other traditional

models，indicating that the proposed method is suitable for ultra-short-term photovoltaic power prediction.
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（BiLSTM）；conditional Wasserstein generative adversarial network with gradient penalty（CWGAN-GP）；K-means

clustering algorithm

“双碳”背景下，构建高比例可再生能源的新

型电力系统是推进能源结构变革的重要举措[1]。
随着光伏技术的不断创新和成本的持续下降，大

规模的光伏发电系统并网，为能源转型提供了坚

实的基础[2]。然而，光伏发电因受到所处地理环

境和气候因素的影响，其发电功率表现出较强的

间歇性以及非平稳性，同时不同天气的功率曲线

差距明显，加剧了光伏发电的随机性[3]。大规模

应用光伏发电并网对维持电网的稳定安全造成

了极大的影响[4]。因此，电网需要精准的功率预

测为其安全稳定运行提供可靠的数据支撑来应

对光伏发电的随机波动性和间歇性带来的挑战，

降低电力系统发生故障的风险，确保电力供应的

可靠性和持续性。

功率预测方法主要包括数学统计预测法[5]、

人工智能预测法和混合预测法[6]。数学统计预测

法通常依赖于历史数据的模式识别和统计分析。

如利用马尔科夫链模型预测未来数据[7]，但这类

方法可能无法捕捉到天气突变或设备故障等突

发事件或不可预见的变化[8]。人工智能预测方法

的原理是利用机器学习和数据挖掘等技术，从大

量的历史数据中学习其潜在的分布规律，并将其

应用于未来的预测[9]。采用两种或多种模型的混

合方法可以在一定程度上提高预测的准确性。

文献[10]使用完全集成经验模态分解将历史数据

分解为多个序列，使用CNN-LSTM模型预测分解

序列。文献[11]提出了MBI-PBI-ResNet深度学习

网络模型用于光伏发电的超短期预测，并使用自

适应仿射传播聚类进行相似日聚类，实现了分天

气的预测任务。基于人工智能的预测方法需要

大量高质量的历史发电数据作为训练预测模型

的基础。但在实际工程中，由于技术故障或成本

限制导致的数据缺失和因极端天气的罕见性导

致的数据匮乏，削弱了预测模型训练的基础，导

致预测性能下滑。因此，发电数据的不完整性和

不稳定性给人工智能预测模型的训练和优化带

来了极大的挑战。

随着机器学习在电力系统中的广泛应用，生

成模型因在处理缺失数据、生成新的数据样本等

方面的优秀性能，备受学者关注[12]。针对新能源

预测采用的数据生成模型主要有迁移学习[13]和对

抗生成网络[14]。但使用迁移学习进行数据增强可

能会因源领域和目标领域之间可能存在的特征

差异，导致源领域模型无法捕捉到目标领域的特

征，影响模型的泛化能力。与迁移学习相比，对

抗生成网络无需事先准备大量标记数据进行模

型训练，在数据生成任务中具有更大的灵活性。

文献[15]以Wasserstein距离作为损失函数，并增

加梯度惩罚项的对抗生成网络增强少量真实数

据，用于预测发电功率。然而，由于传统GAN以

随机噪声作为输入，导致生成的数据类型难以预

测，无法根据实际需求生成特定类型的数据[16]。
为解决此类问题，条件对抗生成网络（conditional
generative adversarial network，CGAN）在训练过程

中增加一个标签变量作为辅助信息，来指导训练

过程，增强模型的稳定性和学习能力。文献[17]
以负荷关键值作为标签变量、相似曲线作为输入

训练集，构建基于CGAN的负荷曲线生成模型，用

于扩充预测模型的训练数据。文献[18]为解决负

荷侧缺少样本数据和隐私泄露的问题，应用深度

卷积条件生成对抗网络生成了大量逼近真实的

用户用电数据，且可用于各类分类模型作为训练

数据。

综上所述，为提高预测模型在极端天气下的

预测精度，本文基于Wasserstein距离含梯度惩罚

项的条件生成对抗网络（CWGAN-GP）和K-means
聚类算法提出一种增强极端天气光伏数据的生

成方法。首先通过K-means聚类得到各类天气的

标签，作为条件输入训练 CWGAN-GP，从而生成

大量高质量的光伏发电数据；随后，提出一种基

于 CNN-SE-BiLSTM组合模型的超短期光伏功率

预测方法，以满足不同天气类型的预测任务。最

后，在算例分析中使用该预测模型验证了 K-

means-CWGAN-GP生成模型的可行性，并通过与

其他预测模型的比较，说明了本文所提的预测方

法的有效性。

1 生成模型和预测模型理论方法

1.1 相关性分析

由于光伏发电功率受周围多种环境变量影

响，不同环境变量对发电功率的贡献度不同。为

了避免某些贡献度较低的变量输入造成信息冗
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余干扰模型训练的效果，本文对各环境变量进行

相关性分析，使用Pearson相关系数计算各环境变

量相对于发电功率的相关系数以评估各个气候

参数对发电功率的具体影响程度[18]。对于2个n维
线性连续信号 x和 y，其 Pearson相关系数表达式

如下式：

Pxy =
∑
i = 1

n ( xi - x̄ ) ( yi - ȳ )

∑
i = 1

n ( xi - x̄ )2∑
i = 1

n ( yi - ȳ )2
（1）

式中：Pxy为 Pearson相关系数；xi，yi为第 i个时刻

信号；x̄，ȳ分别为信号 x，y的均值。

Pearson相关系数 Pxy 的值在 [-1，1]之间，正值越

大，说明两个变量正相关性越强；若相关性为负

数，则说明两个变量负相关。

基于相关性分析的结果，舍弃与光伏发电功

率相关度较低的环境变量，选择高度相关的环境

变量作为模型的输入特征，有助提高模型的泛化

能力和训练效率[20]。
1.2 K-means聚类算法

考虑到不同天气下的气候环境因素不同，每

日的光伏发电功率曲线差异明显，因此对发电数

据进行不同天气类别的聚类，针对不同聚类类别

分别计划预测工作能有效提高预测准确率[21]。
K-means聚类算法在处理数据分布均匀、簇

结构规则的数据集时，通常能取得良好的聚类效

果，且具有较强的可解释性。其基本的工作原理

为：将样本集划分为 k类，每一类对应一个聚类中

心，通过迭代来实现簇的划分，最终目标是使样

本离其聚类中心距离最近。其算法的目标是最

小化所有数据点到其所属簇中心的距离之和，该

距离数学表达式如下式所示：

J =∑
i = 1

k∑
j = 1

n

||x( i )j - μi||2 （2）
式中：k为簇的数量；n为数据点的个数；x( i )j 为属于

第 i个簇的第 j个数据点；μi为第 i个簇的中心点。

由于聚类的目标是使相同簇分类中相似度

尽可能最高，而不同簇的样本差异性较大，因此

本文用轮廓系数（silhouette coefficient，SC）衡量聚

类结果的紧密度，其计算过程如下：

s ( i ) = b ( i ) - a ( i )
max { a ( i ),b ( i ) } （3）

式中：a ( i )为样本点 i到相同簇内与其他样本点的

平均距离；b ( i )为样本点 i到其他簇与其他样本点

的平均距离；s ( i )为所有数据点的轮廓系数的均

值，即整个数据集的轮廓系数。

当 s ( i )的值越接近于 1时，表示聚类结果非常紧

密且明确，与不同聚类的分离度越大。

1.3 CWGAN-GP对抗生成网络

GAN的架构由两个网络组成：一个生成器

（generator，G）和一个判别器（discriminator，D）[22]。
G输入随机噪声，生成尽可能逼近真实数据分布

的生成数据；D则通过学习真实数据的特征，判别

输入数据来自真实样本还是G。在训练过程中，

当 G和 D通过相互竞争找到一个纳什均衡状态

时，则代表此时GAN的G可以生成能够准确地反

映真实数据内在特征的生成数据，使得D无法区

分样本的真实性，此时，G所生成的新的数据样本

将同真实数据极度相似。

在GAN生成光伏发电出力的场景中，将光伏

发电功率的历史数据作为训练集 x。G以随机噪

声 z为输入，作为G的输入数据G（z）；D的输入则

为G的生成数据和真实数据。GAN的整体损耗

由两部分组成：一部分来自G，另一部分来自D。
GAN中G和D的损失函数如下式所示：

ì
í
î

ï

ï

LG = Ez~Pz
{ D [G ( z ) ] }

LD = -Ex~Px
[ D ( x ) ] + Ez~Pz

{ D [G ( z ) ] } （4）
式中：LG，LD分别为G和D的损失函数；E为对应样

本的期望值。

D的目标是使判别器能够区分真实样本 x和生成

样本G（z）之间的差异，相反，G旨在生成的生成数

据 G（z）尽可能地接近真实数据 x；在G和D的博

弈过程中，需要得到一个纳什均衡点，使得两者

的损失函数最小，其中极大极小化博弈模型如下

式所示：

V (G,D ) = Ex~Px
[ D ( x ) ] - Ez~Pz

{ D [G ( z ) ] } （5）
式中：V (G,D )为GAN的价值函数。

在GAN的优化过程中，生成器和判别器的损

失函数无法指导训练过程，容易出现模式崩溃的

现象，而且作为输入的随机噪声 z使得GAN无法

根据实际要求生成特定标签的数据[23]。针对训练

难以收敛的问题，WGAN-GP在传统GAN的基础

上引入了Wasserstein距离，作为判别器评估生成

数据分布与真实数据分布之间差异的新指标，直

接计算判别器输出对于真实样本和生成样本期

望值的差异，并引入了梯度惩罚（gradient penalty，
GP）机制来改进对抗生成网络的训练过程，通过
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在真实数据分布和生成数据分布之间的线性插

值点上添加一个额外的惩罚项，确保判别器的梯

度在整个数据空间上变化平缓，从而间接实现了

Lipschitz连续性，提高了训练的稳定性。其中

Wasserstein距离的计算方法和梯度惩罚项如下：

W (Px,Pz ) = sup
L ≤ 1

Ex~Px
[ D ( x ) ] - Ez~Pz

{ D [G ( z ) ] }（6）
GP|x = Ex~Px

é
ë
ê

ù
û
ú(  ∇xD ( x ) 2 - 1 )2 （7）

式中：W (Px,Pz )为真实数据与生成数据两个分布

的Wasserstein距离；L为 1-Lipschitz的期望值差

值的上界，L≤1。
针对GAN缺乏可控性和生成数据的不确定

性，CGAN在G和D的输入中引入额外的条件变

量，使得GAN能够在训练过程中考虑这些条件，

从而实现按需生成具有特定属性或标签的逼真

样本，增强了生成模型的可控性和多样性[24]。
CGAN中G和D的损失函数也做了改进，其数学

表达式如下：

ì
í
î

ï

ï

LG = Ez~Pz
{ D [G ( z|y ) ] }

LD = -Ex~Px
[ D ( x|y ) ] + Ez~Pz

{ D [G ( z|y ) ] } （8）
本文使用的CWGAN-GP网络结合了WGAN-

GP和CGAN的特点，生成器G和判别器D可以稳

定、有效地提取光伏发电特征；同时，可在训练过

程中加入不同的标签 y，充分挖掘不同聚类特征

的相关性，得到不同标签下的风光出力数据集。

根据式（4）和式（1）可以得出 CWGAN-GP训练过

程中博弈模型的目标函数，如下式所示：
V (G,D )=-Ex~Px

[ D ( x|y ) ]+Ez~Pz
{ D [G ( z|y ) ] }+λ×GP

（9）
式中：λ为梯度惩罚系数。

CWGAN-GP的训练过程如图 1所示。首先，

标签信息被添加到输入数据中，作为控制其输出

的附加条件，即真实的或生成的样本与其标签信

息被组合成一个统一的向量，供给CWGAN-GP的

判别器。然后，判别器对输入向量输出判断，只

有当生成的数据和实际数据以及它们的标签相

似且生成数据符合实际分布特征时，才能判定

为真。

1.4 通道注意力机制

在传统的神经网络中所有的特征通常被同

等对待，导致网络投入同样的算力处理对当前任

务贡献度不大的特征，不利于预测模型的训练效

率。甚至可能由于没有针对性地加强关键特征，

导致训练过程中忽略了重要信息，从而影响最终

的预测效果[25]。针对这类问题，本文使用通道注意

力机制（squeeze-and-excitation networks，SENet）来

分配不同通道之间的权重。如图 2所示，通道注

意力机制就是在训练过程中学习不同通道中的

信息，自动获得各通道的权重，网络根据该权重

增强重要特征，抑制贡献度相对较弱的通道特

征。SENet的工作流程主要包括两个步骤[26]：
1）压缩（squeeze）操作。压缩操作是运用全

局池化压缩卷积层的输出特征图。把大小为

H×W的二维矩阵映射为一个一维的通道权重，如

下式所示：

zc = 1
H × W∑i = 1

H∑
j = 1

W

Xc （10）
式 中 ：zc ∈ (1,1,C ) 为 每 个 通 道 的 权 重 向 量 ；

Xc ∈ (H,W,C )为给定输入特征图；H，W，C分别为

特征图的高度、宽度和通道数。

2）激励（excitation）操作。激励操作是对压缩

后的特征 zc应用两层全连接层进行非线性转换，

以学习通道间的权重，其计算过程如下：

αc = σt [W2 ⋅ R (W1 ⋅ zc ) ] （11）
σt ( x ) = e

x - e-x
ex + e-x （12）

R ( x ) = max (0, x ) （13）
式中：W1，W2分别为第 1层和第 2层全连接层的权

重参数；σt，R分别为Sigmoid和ReLU激活函数。

最后，将激励输出αc作为每个特征通道重要性的

权重，然后对原始特征进行重加权，得到最终输

出Yc，如下式所示：

Yc = αc ⋅ Xc （14）
1.5 卷积神经网络

卷积神经网络（convolutional neural network，
CNN）是在实际应用中最为成功的网络，尤其是

其在提取空间特征方面的能力极为出色。并且

卷积神经网络可以通过简单串联不同大小卷积
图1 CWGAN-GP训练过程图

Fig.1 CWGAN-GP training process diagram
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核的卷积层实现不同维度的高级抽象特征的提

取。本文使用一维卷积层与ReLU激活函数串联

作为一个卷积单元，其中一维卷积层提取光伏发

电数据的一维非线性局部特征，ReLU函数则为

神经网络提供非线性转换能力，有助于提高模型

的泛化能力和解释性，同时减少不必要的计算资

源消耗，卷积单元如图3所示。

图3 卷积单元结构图

Fig.3 Convolutional unit structure diagram
1.6 双向长短期记忆神经网络

双向长短期记忆神经网络（bidirectional long
short-term memory，BiLSTM）是对传统单向长短期

记忆网络（long short-term memory，LSTM）结构和

性能的优化升级，通过整合两个方向的 LSTM层

来增强信息处理能力：一个是向前传播的 LSTM
层，另一个是向后传播的 LSTM层。两个方向的

层共同作用于输出结果，确保模型不仅能充分利

用前向序列中的输入信息，还能捕捉后向序列中

的历史背景信息，进而全面考量过去与未来的数

据关联。这一特性使得BiLSTM在预测发电功率

的任务上展现出更高的精确度[27]。具体来说，在

预测光伏发电功率应用场景中，BiLSTM所对应

的数学表达式如下式所示：

ì
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î

ï

ï
ï
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ï

ï

ï
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z→i = W →in ⋅ xi + W →rec ⋅ a→i - 1
z←i = W ←in ⋅ xi + W ←rec ⋅ a←i - 1
a→i = σ t ( z→i )
a←i = σ t ( z←i )
yi = W →out ⋅ a→i + W ←out ⋅ a←i

（15）

式中：xi为第 i个输入数据；z→i ，z←i 为前向传播层和

反向传播层的加权输入；σ t ( x )为Tanh激活函数；

W →in ，W ←in 分别为输入层到前向传播层和反向传播

层的权重矩阵；W →rec为前一时刻的前向传播层输

出到当前时刻前向传播层的权重矩阵；W ←rec为前

一时刻的反向传播层输出到当前时刻反向传播

层的权重矩阵；W →out，W ←out分别为从前向和后向传

播层到输出层的权重矩阵；yi为BiLSTM的输出。

BiLSTM结构图如图4所示。

图4 BiLSTM结构图

Fig.4 BiLSTM structure diagram
由于光伏发电属于受环境条件高度影响的

可再生能源发电方式，其功率输出具有很强的非

线性和时变特性，所以本文使用了两个 BiLSTM
层串联，下层的 BiLSTM可能捕捉到基础的局部

和短程依赖，而上层的 BiLSTM可以在此基础上

学习更复杂、更全局的上下文信息。

2 组合模型的构建和参数设置

2.1 K-means-CWGAN-GP模型

2.1.1 CWGAN-GP网络参数设置

基于K-means聚类的结果，将不同天气条件

下的光伏发电量作为输入特征，并将聚类类别作

为输入标签 y。在 CWGAN-GP中，判别器D的输

入为 96个采样点的光伏功率和环境因素构造的

96×4矩阵，即一天的光伏出力特性，以及相应的

一维聚类标签；输出则为一维的判别结果。生成

器G的输入由符合标准正态分布的 100×1维噪声

和重构后的 100×1维的聚类标签组成。根据判别

器D的反馈和标签特征，在迭代学习中，生成器G
学习光伏出力的潜在特征。最终，生成器G与判

别器D达到纳什平衡，使得判别器D无法区分生

成数据和真实数据的区别，即CWGAN-GP训练收

敛。生成器G和判别器D的网络结构如表 1和表

2所示，本文采用的训练超参数如表3所示。

2.1.2 极端场景数据生成

本文结合 K-means聚类算法和 CWGAN-GP
改进对抗生成网络，提出的一种光伏发电数据的

生成方法。具体过程如下：

1）通过K-means聚类得到发电数据的聚类标

图2 SENet结构图

Fig.2 SENet architecture diagram
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签，将发电数据和对应的标签作为训练集。

2）将训练集作为输入，设置相关的训练参数

后，训练CWGAN-GP网络。

3）根据聚类结果，选择极端天气的标签，将其

作为训练完毕的生成器输入，生成极端天气数据。

4）将生成的极端天气发电数据，与真实数据

结合，作为扩充数据集。

2.2 CNN-SE-BiLSTM组合预测模型

在本文的预测工作中，采用分天气类型预测

并设置预测步长 n=6，即模型基于前 6个时刻的

数据预测下一个时刻的数据。在实验中选取对

应天气类型的最后 3 d作为测试集，其余天数数

据则作为训练集。在训练过程中，损失函数为均

方误差（mean squared error，MSE），优化器选用Ad⁃
am。由于通道注意力机制是一种嵌入式模块，专

注于调整输入数据中不同通道之间的权重，故通

道注意力的参数可以被独立调节。组合模型中

的CNN和BiLSTM数据根据文献[28]设置，通道注

意力机制的结构和主要参数如表 4所示。此外，

为保证模型性能可比性，CNN-BiLSTM，BiLSTM，

LSTM和BP的主要参数与SE-CNN-BiLSTM一致。

为了验证预测模型的性能，本文分别用均方

根误差（RMSE）和平均绝对误差（MAE）对预测结

果进行评估，2种指标的表达式如下：

ì
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î

ï
ï
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ï

MAE = 1
n∑i = 1

n

| Pi - P̂i|

RMSE = 1
n∑i = 1

n (Pi - P̂i )2
（16）

表4 SENet参数设置

Tab.4 SENet parameter settings
层数

Layer1
Layer2

Layer3

名称

全局平均池化层

全连接层

激活函数

全连接层

激活函数

参数

—

神经元个数

LeakyRelu
神经元个数

Sigmoid

值

—

16
—

64
—

在CNN-SE-BiLSTM模型中，光伏发电数据在

经过一个卷积单元和通道注意力后，进行空间特

征提取和全局特征的重新校准，有选择地强调贡

献度较高的特征，得到不同通道的权重后，与对

应的特征通道相乘得到新的特征图，然后经过第

二个卷积单元进行更高维的特征提取。再通过

压平层调整数据结构，进入双层BiLSTM层，对数

据的时序进行提取和学习。最后，进入全连接层

和回归层，输出发电功率的预测值。CNN-SE-

BiLSTM组合预测模型结构图如图5所示。

2.3 实验框架与流程

本文首先利用 Pearson相关系数对数据集中

的各环境变量进行相关性分析，确定与光伏发电

表1 生成器的结构和参数

Tab.1 Generator structure and parameters
层数

Layer1

Layer2

Layer3

名称

2D CONV

正则化

激活函数

2D CONV

正则化

激活函数

2D CONV

激活函数

参数

卷积核大小

滤波器数量

步长

数量

LeakyRelu
卷积核大小

滤波器数量

步长

数量

LeakyRelu
卷积核大小

滤波器数量

步长

ReLU

值

3×3
32
1
32
0.2
3×3
64
1
64
0.2
3×3
1
1
—

表2 判别器的结构和参数

Tab.2 Discriminator structure and parameters
层数

Layer1

Layer2

Layer3

Layer4

名称

2D CONV

正则化

激活函数

2D CONV

正则化

激活函数

2D CONV

正则化

激活函数

全连接

参数

卷积核大小

滤波器数量

步长

数量

LeakyRelu
卷积核大小

滤波器数量

步长

数量

LeakyRelu
卷积核大小

滤波器数量

步长

数量

LeakyRelu
神经元个数

值

3×3
32
1
32
0.2
3×3
64
1
64
0.2
3×3
1
1
64
0.2
1

表3 CWGAN-GP训练超参数设置

Tab.3 CWGAN-GP training hyperparameters configuration
超参数名称

生成器、判别器学习率

生成器、判别器优化器

生成器、判别器训练迭代周期

总迭代次数

参数值

0.000 01
Adam
1

20 000
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功率相关性较强的环境变量作为 CWGAN-GP对
抗生成模型和CNN-SE-BiLSTM预测模型的输入。

然后将一天 96个数据点的发电功率作为一个特

征向量，利用K-means聚类算法将一点的数据分

为 5类，并将其聚类类别作为CWGAN-GP的条件

输入，与一天的发电数据合并作为CWGAN-GP的
训练集，随后利用训练完毕的生成器生成极端天

气的发电数据，具体做法是将极端天气的聚类类

别作为条件输入，与随机噪声合并后输入到网络

中，生成具有极端天气特征的发电数据。最后，

将扩充后的数据作为 CNN-SE-BiLSTM预测模型

的训练集，CNN卷积层和 SENet通道注意力机制

SENet提取发电数据的空间特征，BiLSTM则提取

发电数据的时间特征，结合前 6个时间步长的数

据，预测下一个时间步长的数据，具体实验过程

如图6所示。
图5 CNN-SE-BiLSTM预测模型结构图

Fig.5 Structure diagram of CNN-SE-BiLSTM prediction model

图6 本文工作流程

Fig.6 Workflow of the proposed approach
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3 算例验证及结论

3.1 数据准备

为了验证本文所提预测方法的有效性，以中

国南方某大型光伏发电站为研究对象，所使用的

数据集包括从 2021年 1月 1日至 2022年 1月 1日
的 5类关键环境因素实测数据和光伏发电功率实

测值，时间间隔为 15 min，每天一共 96个数据点。

首先，采用插值方法填补缺失值和修正异常值[29]，
然后对经过清洗的数据进行相关性分析，分别计

算 6类环境变量和光伏发电功率之间的 Pearson
系数，计算结果如图7所示。

图7 相关性分析图

Fig.7 Correlation analysis graph
由图 7可知，温度、辐照度和风速与光伏发电

功率相关性较强，而与大气压的相关性较低，与

云量呈负相关，故不能直接影响光伏发电的出

力。考虑到预测和对抗生成模型的计算效率，故

选择正相关性最高的三个环境因素，即辐照度、

温度和风速，作为预测模型的输入特征，以提高

预测的准确度。

3.2 K-means聚类结果

本文使用每天的光伏发电功率 96个数据点

作为一个特征向量，将其作为 K-means的输入。

为了全面捕捉光伏发电功率在不同环境条件下

的特征变化，选择光伏功率聚类为五个类别。聚

类结果如图8所示。

在本次聚类分析中，依据K-means算法生成

的五个类别分别包含不同数量的样本点，5个聚

类类别的数量分别为 122，68，82，54和 39。第一

类功率曲线呈现出较为平缓且稳定的特征，其发

电能力在所有类别中达到最大值，因此将此类曲

线归类为“晴天天气类型”。第二类功率曲线表

现出较大的波动性，尽管其最大发电功率与晴天

类别相近，但仍显示出与晴天状况有所区别的动

态特性，故将其命名为“多云天气类型”。第三类

功率曲线虽然有波动，但更加接近与晴天的大致

波形，说明云量较少，光伏板受阳光直射更多，故

将第三类曲线命名为“少云天气类型”。第四类

功率曲线峰值相对较小且整体波动幅度较大，故

命名为“阴雨天气类型”。第五类曲线幅值最低，

并且在数据集中出现的频次最少，故将此类特殊

曲线定义为“极端天气类型”。聚类结果的轮廓

系数为 0.697 2，说明设置K-means簇中心的个数

为 5可以有效地区分不同天气的发电功率曲线，

具有较高的聚类质量。

3.3 K-means-CWGAN-GP生成模型有效性验证

为了验证 CWGAN-GP模型生成的极端样本

在预测模型中的可用性，本节对极端天气条件下

的发电数据进行了不同程度的增强，并将增强后

的数据集用作预测模型的训练集。首先，使用真

实发电数据及其聚类标签来训练 CWGAN-GP模
型。训练完成并收敛后，将极端天气的标签作为

CWGAN-GP的输入，以生成相应的极端天气发电

数据。出于篇幅考虑，随机选择 30 d的生成数据

展示，如图9所示。

图8 K-means聚类结果图

Fig.8 K-means clustering results plot
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从图 9可以看出，经过训练的CWGAN-GP模
型能够利用光伏真实数据集中各类数据的内在

特征，从而隐式地学习数据的各种未知特性，并

生成大量接近真实数据的合成数据。所得数据

集能够很好地反映真实值的分布情况。同时，生

成数据的平均值与测试集真实值的平均值呈现

相似的趋势。然后利用 CWGAN-GP生成的数据

对原始发电数据进行不同大小的扩充，扩充量分

别为 5 d，10 d，15 d和 20 d。将生成的发电数据

和原始数据拼接作为训练集，以原始数据集的最

后三天的数据作为测试集。将训练集作为输入，

训练 CNN-SE-BiLSTM 预测模型，图 10为扩充

不同天数训练集的预测曲线，表 5为预测误差

指标。

图10 扩充不同天数下的极端天气功率预测曲线

Fig.10 Extreme weather power prediction curves for different forecasting horizons
由图 10和表 5可知，经过扩充的原始极端天

气训练集能够有效提高预测模型的预测精度，并

且随着训练集扩充比例的增加，预测模型对发电

功率的预测精度也随之提高。与未扩充的原始

训练集相比，扩充天数为 5 d，10 d，15 d和 20 d在
测 试 集 的 MAE 分 别 降 低 了 47.45%，49.10%，

49.56%和 49.91%。RMSE分别降低了 47.47%，

48.72%，50.33%和50.51%。

表6 各模型预测精度对比

Tab.6 Comparison of prediction accuracy among different models
天气类型

晴天

多云

少云

阴雨

极端天气

模型

CNN-SE-BiLSTM
LSTM
BiLSTM
BP

CNN-SE-BiLSTM
LSTM
BiLSTM
BP

CNN-SE-BiLSTM
LSTM
BiLSTM
BP

CNN-SE-BiLSTM
LSTM
BiLSTM
BP

CNN-SE-BiLSTM
LSTM
BiLSTM
BP

MAE

1.104 8
1.675 4
1.241 8
1.754 9
1.275 4
2.377 2
1.427 7
3.027 3
1.392 5
2.283 1
1.968 9
2.153 7
1.697 2
2.474 7
2.124 3
2.848 0
0.765 6
1.446 0
1.152 0
1.428 6

RMSE

1.671 8
3.599 1
3.128 6
3.824 7
2.502 4
3.254 4
2.555 0
3.940 5
2.502 2
3.975 2
3.320 7
3.767 8
3.544 3
7.359 0
3.715 5
3.977 9
1.845 9
2.460 1
1.447 3
3.208 3

图9 CWGAN-GP生成极端天气数据

Fig.9 Extreme weather data generated by CWGAN-GP
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3.4 CNN-SE-BiLSTM预测模型有效性验证

为验证本文所提 CNN-SE-BiLSTM预测模型

在光伏功率预测方面具有优越性能，分别构建

BiLSTM网络、LSTM网络和反向传播神经网络

（backpropagation（BP）neural network）4种模型作

为对比模型，以每种天气类型的后三天作为预测

模型的测试集，其余作为训练集，对比 4种模型预

测精度，结果分别如图11和表6所示。

如图 11所示，不同预测模型的预测曲线与实

际光伏发电功率曲线之间的拟合程度存在差异。

由于光伏功率具有较强的波动性和随机性，且训

练数据集时间跨度较长，因此结构简单的预测模

型的预测结果的误差较大。本文所提的CNN-SE-

BiLSTM在五类天气中的预测曲线较其他模型都

更加与实际发电曲线拟合。
表6 各模型预测精度对比

Tab.6 Comparison of prediction accuracy among different models
天气类型

晴天

多云

少云

阴雨

极端天气

模型

CNN-SE-BiLSTM
LSTM
BiLSTM
BP

CNN-SE-BiLSTM
LSTM
BiLSTM
BP

CNN-SE-BiLSTM
LSTM
BiLSTM
BP

CNN-SE-BiLSTM
LSTM
BiLSTM
BP

CNN-SE-BiLSTM
LSTM
BiLSTM
BP

MAE

1.104 8
1.675 4
1.241 8
1.754 9
1.275 4
2.377 2
1.427 7
3.027 3
1.392 5
2.283 1
1.968 9
2.153 7
1.697 2
2.474 7
2.124 3
2.848 0
0.765 6
1.446 0
1.152 0
1.428 6

RMSE

1.671 8
3.599 1
3.128 6
3.824 7
2.502 4
3.254 4
2.555 0
3.940 5
2.502 2
3.975 2
3.320 7
3.767 8
3.544 3
7.359 0
3.715 5
3.977 9
1.845 9
2.460 1
1.447 3
3.208 3

表5 不同数据扩充天数下的预测误差对比表

Tab.5 Comparison of prediction errors for different
data augmentation durations

扩充天数

未扩充

扩充5 d
扩充10 d
扩充15 d
扩充20 d

MAE

1.110
0.580
0.565
0.560
0.556

RMSE

2.235
1.174
1.146
1.110
1.106

图11 不同预测模型的预测功率曲线

Fig.11 Power prediction curves of different forecasting models
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由表6得到：

1）与 BP和 LSTM模型相比，BiLSTM预测模

型在五类天气中的误差都较低，其中在多云天气

的预测任务中最为明显，BiLSTM模型的测试集

误差 MAE较 BP模型和 LSTM模型分别降低了

52.84%，39.94%，RMSE 分 别 降 低 了 54.23%，

21.49%，这表明 BiLSTM模型在光伏发电预测这

样长时间序列预测任务中更具优势。

2）与 BiLSTM模型相比，CNN-SE-BiLSTM在

各类天气的预测误差都有不同程度的降低，在五

类天气中，MAE 分别降低了 12.40%，10.70%，

29.27%，20.11%和 33.54%。RMSE分别降低了

46.56%，2.05%，32.71%，4.61%和 21.59%。这说

明通道注意力机制和卷积网络能有效增强数据

特征提取能力，提高了组合预测模型的预测精度。

本文针对极端天气光伏发电数据匮乏的问

题，提出了基于数据驱动的 CWGAN-GP和 CNN-

SE-BiLSTM超短期预测模型。通过算例分析得到

如下结论：

1）使用K-means聚类得到各天气作为输入标

签，初步区分不同天气下的光伏功率曲线。CW⁃
GAN-GP可以学习与各天气下真实光伏发电数据

的分布规律，并综合各天气的特征生成逼近真实

数据的极端天气数据，实现样本增强。通过实验

证明，样本扩充的数量越多，预测模型的误差越

小，说明CWGAN-GP生成的数据可以被用于各类

人工智能预测模型，且CWGAN-GP可以通过改变

输入标签，对不同天气类型的数据进行扩充，以

解决数据样本不平衡的问题，稳定并提升预测模

型在各种天气下的预测精度。

2）通过对比分析及实验验证，本文提出的

CNN-SE-BiLSTM的光伏发电功率模型，较其他传

统预测模型有更低的预测误差，且在不同的天气

下都表现出了较高的预测精度，说明本文所提的

预测模型能有效应用于光伏功率的超短期预测

任务。
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