
投稿网址:www. stae. com. cn

2025 年 第 25 卷 第 15 期

2025, 25(15):06378 -11　
科　 学　 技　 术　 与　 工　 程
Science Technology and Engineering

　 ISSN 1671—1815
CN 11—4688 / T

收稿日期: 2024-06-07 修订日期: 2024-10-29
基金项目: 辽宁省教育厅重点攻关项目(JYTZD2023083)
第一作者: 刘俊宏(1999—),男,汉族,吉林德惠人,硕士研究生。 研究方向:基于深度学习的光伏功率预测。 E-mail:1319374997@ qq. com。

∗通信作者: 王亚君(1978—),女,满族,辽宁葫芦岛人,博士,教授。 研究方向:电力电子技术及应用。 E-mail:wyj_lg@ 163. com。

DOI:10. 12404 / j. issn. 1671-1815. 2404251
引用格式:刘俊宏, 富斯源, 王亚君. 基于优化 TCN 组合模型的短期光伏功率预测[J] . 科学技术与工程, 2025, 25(15): 6378-6388.

Liu Junhong, Fu Siyuan, Wang Yajun. Short-term PV power prediction model based on optimized TCN combination model [ J] . Science
Technology and Engineering, 2025, 25(15): 6378-6388.

基于优化 TCN 组合模型的短期光伏功率预测

刘俊宏, 富斯源, 王亚君∗

(辽宁工业大学电子与信息工程学院, 锦州 121000)

摘　 要　 为提高多输入特征下光伏发电功率模型的短期预测精度,提出了一种基于优化时域卷积网络超参数的光伏功率预

测组合模型(LGGWO-TCN-MHSA)。 该模型集改进灰狼优化算法( levy gold gray wolf optimization,LGGWO)、时域卷积网络

( temporal convolutional network,TCN)和多头自注意力机制(malti-head self-attention,MHSA)于一体。 首先,采用斯皮尔曼相关

系数法提取对光伏功率影响较大的主要特征,并输入至 TCN 预测模型;然后,将提出的多策略改进灰狼优化算法 LGGWO 应

用于 TCN 内部进行超参数优化,改善模型预测性能;最后,将预测值输入至多头自注意力模型中进一步提升预测精度。 实验

采用澳大利亚原始光伏数据进行验证,通过与卷积神经网络(convolutional neural networks,CNN)、长短期记忆神经网络( long
short-term memory,LSTM)等六组模型进行对比,所提模型在测试数据集上的平均绝对误差(mean absolute error,MAE)和均方

根误差( root mean square error,RMSE)分别降低了 2. 03% ~ 82. 0%和 10. 5% ~ 80. 1% ,结果表明:所提方法具有较高的预测精

度和良好的稳定性。
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Short-term PV Power Prediction Model Based on Optimized
TCN Combination Model

LIU Jun-hong, FU Si-yuan,WANG Ya-jun∗

(School of Electronic and Information Engineering, Liaoning University of Technology, Jinzhou 121000, China)

[Abstract]　 To improve the short-term prediction accuracy of photovoltaic power generation models with multiple input features, a
photovoltaic power prediction ensemble model LGGWO-TCN-MHSA based on optimizing TCN hyperparameters was proposed. The
model integrated the levy gold grey wolf optimization (LGGWO), temporal convolutional network (TCN), and multi-head self-attention
mechanism (MHSA). First, the Spearman correlation coefficient method extracted the main features that significantly affect photovolta-
ic power, which were then fed into the TCN prediction model. Then, the proposed multi-strategy LGGWO was applied to the TCN for
hyperparameter optimization, which improved the model􀆳s prediction performance. Finally, the predicted values were input into the
multi-head self-attention model to further boost prediction accuracy. The experiment was verified using original Australian photovoltaic
data. By comparing with six groups of models including convolutional neural networks (CNN) and long short-term memory neural net-
works (LSTM), the mean absolute error (MAE) and root mean square error (RMSE) of the proposed model on the test data set were
reduced by 2. 03% ~ 82. 0% and 10. 5% ~ 80. 1% , respectively. The results show that the proposed method has high prediction accu-
racy and good stability.
[Keywords]　 photovoltaic power; PV power short-term forecast; improved grey wolf optimization; temporal convolutional network;
multi-head self-attention

　 　 2022 年,太阳能光伏发电量增加了创纪录的

270 TWh ( 增 长 率 高 达 26% ), 总 量 达 到 近

1 300 TWh。
截至 2023 年 12 月底,全国太阳能发电装机容

量约 6. 1 亿 kW,同比增长 55. 2% 。 这一增长率符

合 2030 年前实现碳达峰,2060 年前实现碳中和的

目标[1]。 随着光伏发电在电力系统中接入比例的

增加,其固有的波动性和随机性给光伏发电的安全

稳定运行带来了相应的技术挑战[2]。 准确地预测

光伏发电功率,进而确定合理的运行方式和短期调
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度计划,对以新能源为主体的新型电力系统安全稳

定运行具有重要的现实意义。
目前传统的光伏功率预测的研究方法主要分

为物理方法和统计方法两类。 物理方法需要建立

复杂的物理模型,模型参数确定更为烦琐耗时,很
难处理复杂情况,预测精度有限。 统计方法通常采

用传统方法处理光伏发电历史数据,如卡尔曼滤

波、贝叶斯回归等,针对非线性数据的预测效果较

差。 随着计算机领域的不断发展,机器学习逐渐崭

露头角,主要包括支持向量机、随机森林以及极限

学习机等[3-4],在此基础上也衍生出了以反向传播

神经网络 ( back propagation, BP)、卷积神经网络

(convolutional neural networks,CNN)、长短期记忆神

经网络( long short-term memory,LSTM)为代表的神

经网络深度学习方法。
文献[5]提出将 CNN 与 LSTM 模型相组合来提

高预测模型精准度;文献 [6] 利用注意力机制与

LSTM 相结合来进行光伏功率预测,取得较高的模

型精度与稳定性。 文献[7]利用粒子群优化算法

(particle swarm optimization,PSO)对 CNN 进行参数

寻优,结果显示预测精度有所提高。 文献[8]利用

改进麻雀优化算法 ( improved sparrow search algo-
rithm,ISSA)对最小二乘支持向量机( least squares
support vector machine,LSSVM)参数进行寻优,获得

较高的精度。 文献[9]利用鲸鱼优化算法( whale
optimization algorithm,WOA)对 LSTM 超参数变化寻

优,效果较好。 文献[10]提出一种多策略改进的灰

狼优化算法,利用伪反向学习和布谷鸟搜索机制改

善算法的全局寻优能力,结果显示改良后算法拥有

更快收敛性,寻优结果更精确。
针对多维度非线性的光伏功率预测问题,提出

一种基于 LGGWO-TCN-MTSA ( levy gold gray wolf
optimization,temporal convolutional network,and malti-
head self-attention)的光伏功率预测模型。 首先,为
改善组合模型预测性能,提升模型训练速度,提出

一种多策略改进灰狼优化算法 LGGWO,并对 TCN
内部的超参数进行寻优;然后,为进一步提升模型

预测精度,降低预测误差,将预测值输入至多头自

注意力模型中加权处理;最后,以真实数据进行预

测仿真实验,并与当前相关的预测方法进行对比,
验证本文所提模型的有效性。

1　 组合模型原理

1. 1　 变量相关性分析

光伏发电受多种数据因素影响,其中最为重要

的便是以辐照度为主的天气因素。 为了分析不同

天气变量与发电功率之间的关系,引入 Spearman 相

关性系数对涉及的原始数据中的 9 种特征量进行相

关性分析,根据结果保留相关性高特征因素,相关

系数计算式为

S = 1 -
6∑

n

i = 1
[R(xi) - R(yi)] 2

n(n2 - 1)
(1)

式(1)中:S 为相关系数; R(xi) 和 R(yi) 分别为特

征 xi和 yi在各自数列中的排序。
相关性分析结果如表 1 所示,可以看出,光伏发

电功率与全球水平辐射和贴片平均温度的相关性

系数最大,其次为扩散水面辐射;风速和相对湿度

处于中等相关性;风向和降雨量呈弱相关。 综上,
选取贴片平均温度、全球水平辐射、扩散水平辐射

和历史发电功率作为输入特征量。

表 1　 天气特征与 Spearman 相关性系数

Table 1　 Weather feature and Spearman coefficient
天气特征 与光伏功率的相关性系数

风速 0. 265
贴片平均温度 0. 656

相对湿度 - 0. 334
风向 - 0. 084

降雨量 0. 063
全球水平辐射 0. 916
扩散水平辐射 0. 542

1. 2　 时域卷积网络

时域卷积网络(TCN)由卷积神经网络(CNN)
发展而来,借鉴了其在图像处理领域的思想,并应

用与时间序列数据的处理之上。 相比于循环神经

网络( recurrent neural network,RNN)和 LSTM,TCN
利用膨胀因果卷积和残差链接两个特点,在降低计

算复杂度的同时解决了梯度消失与梯度爆炸等问

题,提高了时间序列数据训练的效率与模型性能。
膨胀因果卷积如图 1 所示,其中 d 为膨胀因子,

其规定了数据点间的间距大小。 与传统的卷积核

相比,膨胀因果卷积通过引入膨胀系数,在相同的

卷积层下,拥有更大的感受野,从而能够捕获更多

的时间序列信息。 因此 TCN 只需相对较少的层数,
就能实现比 CNN 更广泛的感知范围,从而避免了信

息的重复提取。
TCN 残差模块结构如图 2 所示,多个残差模块

相连,通过跨层的方式传递信息,有效避免了传统

神经网络中梯度消失和梯度爆炸问题,提高了模型

的反馈与收敛速度。 每个残差块包含两层卷积单

元,数据首先由输入层进入残差块中,并通过一维

膨胀因果卷积来提取时间序列数据中的序列信息。
卷积计算后,数据经过权重归一化和激活函数处
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理,最后应用 Special Dropout 正则化,减少模型计算

量,防止模型过拟合,从而加快训练速度。

图 1　 膨胀因果卷积

Fig. 1　 Dilated convolutions

图 2　 残差模块结构

Fig. 2　 Residual module

1. 3　 多头自注意力机制

自注意力机制是一种用于增强神经网络对输
入数据中相关部分关注度的机制。 其核心思想是

通过加权求和的方式,使每个输出值都能关联于输

入序列中的输入值,其计算公式为

Attention(Q,K,V) = softmax QKT

dk
( )V (2)

式(2)中: 1
dk

为缩放因子,防止点积过大导致梯度

消失。
首先对输入序列 x1,x2,…,xT进行线性变换,生

成查询矩阵 Q、键矩阵 K 和值矩阵 V;然后计算注意
力得分矩阵 a1,1,a1,2,…,a1,T并进行缩放,以防止得
分过大;将缩放后的得分矩阵通过 softmax 函数转换
为概率分布,以此表示各位置的注意力权重a∧ 1,1,
a∧1,2,…,a∧1,T,最后对权重进行加权求和,得到最终输
出序列 b1,b2,…,bT。 自注意力机制如图 3 所示。

图 3　 单头自注意力机制原理

Fig. 3　 Principle of self-attention mechanism

多头自注意力机制通过并行地应用多个独立

的自注意力机制(即多个“头”),模型能够从不同

的角度捕捉输入序列中的不同信息。 这些不同的

注意力头可以关注输入数据中的不同部分,从而

使模型能够更好地理解和表示复杂的模式和

关系。
1. 4　 多策略改进灰狼优化算法(LGGWO)

灰狼优化算法(gray wolf optimization, GWO)灵
感来自于灰狼的捕猎行为和社会等级结构。 该算

法主要流程分为 3 个阶段:包围猎物、追踪猎物和攻

击猎物。 则灰狼捕食行为的数学模型可描述为

D = | CXP( t) - X( t) | (3)
X( t + 1) = XP( t) - AD (4)

式中: t 为当前的迭代次数; XP 为猎物的位置向量;
X( t) 为迭代 t 次后的灰狼位置向量; A、C 为向量系

数,表达式为

A = 2ar1 - aN (5)
C = 2r2 (6)

a = 2 1 - t
T( ) (7)

式中: r1 和 r2 均为[0,1]的随机向量;N 为元素全为

1 的向量; a 为收敛因子,随着迭代次数线性从 2 线

性递减到 0; T 为种群最大迭代次数。
在狩猎时,由于 α、β、δ 狼对于猎物的潜在位置

更具有感知性,所以灰狼会根据 α 狼、 β 狼和 δ 狼的

位置来移动并更新位置,表达式为

Dα = | C1Xα( t) - X( t) |
Dβ = | C2Xβ( t) - X( t) |
Dδ = | C3Xδ( t) - X( t) |

ì

î

í

ïï

ïï
(8)

X( t + 1) = (X1 + X2 + X3) / 3 (9)
尽管 GWO 在许多优化问题中表现出色,但依

旧存在许多问题,如易陷入局部最优解,对性能参

数十分敏感,以及收敛速度较慢。 针对上述问题,
对 GWO 进行改进,使用混沌映射初始化灰狼种群,
提高搜索过程中的种群多样性。 引入非线性收敛
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因子、莱维飞行和黄金正弦策略,更好地平衡优化

算法全局搜索和局部寻优能力。 提出一种新的位

置更新策略,配合步长欧式距离权重,有效解决算

法寻优速度和寻优精度等问题。 本文中在 GWO 上

的改进主要如下。
(1)circle 映射。 相比于随机分布的模式,作为

混沌映射的典型代表,circle 映射可以使种群分布均

匀,使寻找到的最优值概率增大,circle 映射数学表

达式为

X t +1 = mod X t + b - a
2πsin(2πX t),1[ ]{ } (10)

式(10)中:mod()为取余函数;a = 0. 3,b = 0. 3。
(2)非线性收敛因子。 传统灰狼算法中,A 的

取值决定了狼群全局搜索与局部寻优进程选择。
由式 (5)可知 A 的取值取决于收敛因子 a 的变化,
因此,收敛因子 a 的取值影响着算法的全局搜索和

局部寻优能力。 现提出一种新的非线性收敛因子

a,来平衡灰狼优化算法的全局搜索和局部搜索能

力,式(7)更新为

a = w

1 + 4t
T( )

9
(11)

式(11)中:w 为调节因子,本文中选取 w = 2,使得收

敛因子 a 从接近 2 的值非线性下降至接近 0 的值,
非线性收敛因子和原收敛因子对比如图 4 所示。

图 4　 非线性收敛因子对比

Fig. 4　 Comparison of nonlinear convergence factors

由图 4 可以看出原始收敛因子 a 在迭代过程中

以固定速度降低,而本文中修改过后的非线性收敛

因子,在算法迭代前期,减少速度相对较慢,使得改

进后因子 a 相比原始值,能够保证较长时间的最大

值,以提高全局搜索效率;在算法迭代后期,收敛因

子减少速度加快,使得收敛因子 a 可以长时间维持

较小值以提高算法的搜索精度。
(3)Levy 飞行与黄金正弦混合策略。 为了提高

算法搜索精度,受文献[11]启发,引入莱维飞行和

黄金正弦策略对算法寻优过程进行优化。 A > 1
时采用莱维飞行优化算法全局搜索能力; A < 1
时采用黄金正弦策略则提高算法后期局部寻优

能力。
在数学上,莱维飞行模型是一种广义连续时间

随机漫步过程,其特点是步长分布具有重尾特性。
该特性使得搜索过程能够在短距离局部搜索和长

距离全局探索之间取得平衡。 将莱维飞行引入灰

狼优化算法,可以有效降低灰狼优化算法陷入局部

最优的风险,增强算法的全局搜索能力和优化效

率,更新后的位置式为

X′i( t) = Xi( t) - θ 􀱇 levy(λ) (12)

θ 􀱇 levy(λ) ~ 0. 01[Xi( t) - Xa( t)]
μ

| ν |
1
γ

(13)
式中:Xi ( t)为第 t 代的第 i 个解;ဩ表示点对点乘
法;θ 表示控制步长的权重; Xa ( t)为当前的最优

解;levy(λ)表示莱维飞行搜索路径,其中 λ 满足1 <
λ < 3 ;γ 取值一般为 1. 5。 模拟步长公式涉及的 μ
和 υ 服从正态分布,定义为

μ ~ N(0,σ2
μ), υ ~ N(0,σ2

ν) (14)

σμ =
Γ(1 + γ)sin πγ

2( )

γΓ 1 + γ
2( ) × 2

γ-1
2

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

1
γ

,　 σν = 1 (15)

黄金正弦策略是一种基于黄金分割和正弦函

数的优化策略,该策略旨在通过引入黄金分割比例

和正弦波形的变化,增强算法在搜索空间中的探索

和利用能力,从而改善优化算法的局部搜索能力。
黄金正弦的位置更新公式为

X′i( t) = Xi( t) | sinr1 | +
r2sinr1 | x1Xa( t) - x2Xi( t) | (16)

式(16)中:r1为[0,2π]范围内的随机数;r2为[0,π]
范围内的随机数;Xa( t)为当前的最优解;x1和 x2为

黄金分割系数,表达式为

x1 = aτ + b(1 - τ)
x2 = a(1 - τ) + bτ

τ = ( 5 - 1) / 2

ì

î

í

ïï

ïï
(17)

式(17)中:a 和 b 的默认值为 π 和 - π。
尽管上述两种策略可以带来位置的更新,但无

法保证新解和原解的优劣,因此需要通过引入贪心

机制来比较,从而保留适应度最好的解,贪心机制

表达式为

Xi( t) =
Xi( t), fit[Xi( t)] < fit[X′i( t)]
X′i( t), fit[X′i( t)] < fit[Xi( t)]

{
(18)

18362025,25(15) 刘俊宏,等:基于优化 TCN 组合模型的短期光伏功率预测
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(4)基于步长欧式距离的动态权重位置更新策

略。 由式(8)可知,原始 GWO 算法中,每个个体对

α、β、δ 狼具有相同的学习权重,这会妨碍新一代个

体学习 α 狼的优越性从而使算法整体收敛速度变

慢。 文献[12]论证了步长欧式比例权重相比于适

应度的优势,因此引入步长欧式距离的比例权重策

略后,位置更新公式可表示为

∑X = X1 + X2 + X3

W1 =
X1

∑ X
,W2 =

X2

∑ X
,W3 =

X3

∑ X
,

　 　 ∑ X ≠0

W1 = W2 = W3 = 1
3 ,∑ X = 0

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(19)

X( t + 1) =
W1X1 + W2X2 + W3X3

3 (20)

同时,受到文献[13]的启发,为了防止 α 狼、β
狼和 δ 狼三者全部过早地陷入局部最优,导致算法

停滞,因此引入动态权重因子 φ,并再次加强 α 狼的

优越性,因此最终的位置更新公式可表示为

φ = 1 - 1
2

t
T( )

2
(21)

X( t + 1) =
W1X1 + W2X2 + W3X3

3 φ +
X1

2
t
T( )

2

(22)

2　 光伏功率短期预测模型

2. 1　 LGGWO 寻优模型验证

LGGWO 模型的参数寻优流程如下。
(1)灰狼优化算法参数初始化,基于 circle 混沌

映射初始化狼群。
(2)计算种群适应度,选取适应度最优、次优和

第三优个体,并记录位置。
(3)迭代过程中根据 A 的值选择对最优狼进

行混合策略调整位置。
(4 ) 根 据 位 置 更 新 公 式 对 狼 群 个 体 进

行位置更新。
( 5 ) 循 环 直 至 迭 代 次 数 达 到 标 准 位

置,输出最优解。
为了验证 LGGWO 的寻优性能,选用 CEC2005

中的 6 种基准测试函数对其进行仿真测试,函数

覆盖单峰多峰等不同类型,函数设置如表 2 所示。
LGGWO、GWO、WOA、DBO、NGO 主要参数设置保

持一致:种群规模 N = 30,最大迭代次数为 500。
从图 5 可以看出,LGGWO 在各类测试函数中

的求解精度方面表现明显优于其他 3 种算法,收敛

速度方面仅在 F6 函数中略慢;从表 3 可以看出,
LGGWO 稳定性相较于其他算法效果更好,对于多

峰函数能够较好地避免陷入局部最优,从而收敛于

最优解。 综合分析可得,相较于其余几种元启发式

算法,LGGWO 拥有更为优秀的寻优性能。

表 2　 标准测试函数

Table 2　 Standard test function
函数名称 函数表达式 搜索空间 维数 理论最优值 峰值

Sphere f1(x) = ∑
n

i = 1
x2i [ - 100,100] 30 0 单峰

Schwefel􀆳s 2. 22 f2(x) = ∑
n

i = 1
(∑

i

j = 1
x j )

2

[ - 100,100] 30 0 单峰

Quartic f3(x) = ∑
n

i = 1
ix4i + dandom[0,1) [ - 1. 28,1. 28] 30 0 单峰

Rastrigin f4(x) = ∑
n

i = 1
ix4i + dandom[0,1) [ - 5. 12,5. 12] 30 0 多峰

Ackley f5(x) = - 20exp - 0. 2 1
n ∑

n

i = 1
x2i( )- exp 1

n ∑
n

i = 1
cos(2πxi)[ ]+ 20 + e [32,32] 30 0 多峰

Penalized
f6(x) = 0. 1{sin2(3πx1) + ∑

n-1

i = 1
(xi - 1) 2[1 + sin2(3πxi+1)] +

(xn - 1) 2[1 + sin2(2πxn)]} + ∑
n

i = 1
u(xi,5,100,4)

[ - 50,50] 30 0 多峰
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图 5　 5 种算法对 6 个测试函数的收敛曲线

Fig. 5　 Test function convergence curve comparison diagram

表 3　 优化算法测试结果

Table 3　 Optimization algorithm test results
函数 统计指标 GWO WOA NGO DBO LGGWO

f1(x)
最优值 1. 1 × 10 - 26 1. 205 × 10 - 85 1. 394 × 10 - 89 2. 236 × 10 - 158 0
平均值 1. 159 × 10 - 27 8. 320 × 10 - 73 6. 982 × 10 - 87 1. 951 × 10 - 116 0
标准差 2. 398 × 10 - 27 3. 779 × 10 - 72 2. 335 × 10 - 86 1. 069 × 10 - 115 0

f2(x)
最优值 3. 591 × 10 - 09 898. 727 6 1. 208 × 10 - 29 5. 642 × 10 - 150 8. 449 × 10 - 301

平均值 5. 996 × 10 - 6 42 502. 599 2. 071 × 10 - 22 1. 942 × 10 - 38 2. 488 × 10 - 237

标准差 1. 569 × 10 - 5 14 467. 977 6. 000 × 10 - 22 1. 063 × 10 - 37 0

f3(x)
最优值 3. 421 × 10 - 4 6. 150 × 10 - 5 1. 274 × 10 - 4 4. 095 × 10 - 5 1. 912 × 10 - 6

平均值 1. 973 × 10 - 3 1. 869 × 10 - 3 6. 224 × 10 - 4 1. 322 × 10 - 3 7. 956 × 10 - 5

标准差 9. 456 × 10 - 4 2. 134 × 10 - 3 2. 869 × 10 - 4 1. 034 × 10 - 3 8. 535 × 10 - 5

f4(x)
最优值 0 0 0 0 0
平均值 2. 937 0 0 2. 421 0
标准差 4. 073 0 0 10. 294 0

f5(x)
最优值 7. 505 × 10 - 14 4. 441 × 10 - 16 3. 997 × 10 - 15 4. 441 × 10 - 16 4. 441 × 10 - 16

平均值 1. 03 × 10 - 13 3. 642 × 10 - 15 6. 01 × 10 - 15 4. 441 × 10 - 16 4. 441 × 10 - 16

标准差 1. 563 2 × 10 - 14 2. 158 × 10 - 15 1. 791 × 10 - 15 0 0

f6(x)
最优值 0. 199 3 0. 124 7 3. 821 6 × 10 - 4 7. 491 × 10 - 6 5. 099 × 10 - 6

平均值 0. 618 2 0. 489 8 0. 302 1 0. 619 7 0. 131 9
标准差 0. 241 8 0. 296 4 0. 271 5 0. 542 0 0. 208 7

2. 2　 基于 LGGWO 算法优化 TCN 参数

控制 TCN 模型性能主要有以下几个参数。
(1)卷积核大小。 其决定了 TCN 模型在学习时

间序列中的特征时的覆盖范围。 通常较大的卷积

核能够捕捉更长期的依赖关系,但可能会增加模型

的复杂度和计算成本。
(2)残差链接数。 残差连接通常用于加速 TCN

训练过程,缓解模型中梯度消失的问题,对模型的

收敛速度和泛化能力有重要影响。
(3)丢失率。 丢失率是控制模型正则化的重要
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投稿网址:www. stae. com. cn

参数,通常,丢失率的取值范围在 0 ~ 1 之间,常见的

选择包括 0. 1、0. 2、0. 3 等。 设置低丢失率(如 0. 1)
时,模型正则化效果较弱,有助于保持更多的特征

信息,适合处理复杂的序列任务;设置高丢失率(如
0. 5)时,模型正则化效果强,可以有效防止过拟合,
但可能导致模型学习困难,尤其是在数据量较少或

模型较浅时。
因此为避免人为设置超参数导致的工作量增

加、模型性能减弱等问题,使用 LGGWO 对 TCN 模

型进行超参数寻优,流程图如图 6 所示,具体寻优流

程见 2. 1 节所示。

图 6　 LGGWO 优化 TCN 流程图

Fig. 6　 LGGWO optimizes TCN flow chart

2. 3　 LGGWO-TCN-MHSA 预测模型

本文中提出的基于 LGGWO-TCN-MHSA 的光伏

功率短期预测流程如图 7 所示,具体步骤如下。
(1) 对数据进行特征提取与预处理。 利用

Spearman 系数法筛选特征变量,同时对输入特征序

列中异常值、缺失值进行数学处理。
(2)将筛选处理后的特征数据归一化并划分数

据集。 其中 80%为训练集,20%为测试集。
(3) 建立预测模型。 将训练集序列输入至

TCN-MHSA 模块中,同时采用 LGGWO 算法对 TCN
内的超参数进行寻优以获得最佳的超参数序列。

(4)将测试集数据输入最优超参数 LGGWO-
TCN-MHSA 模型中,计算误差分析并得到输出测试

集的预测结果。
(5)利用 RMSE、MAE、R2作为误差评估标准,比

较各模型的优劣,并进行评估分析。
在该组合模型中,时域卷积网络 TCN 负责模型

图 7　 LGGWO-TCN-MHSA 预测模型流程图

Fig. 7　 LGGWO-TCN-MHSA predictive model flow chart

的主要时序预测部分;改进灰狼优化算法 LGGWO
负责对 TCN 模型内部超参数进行寻优,以提升 TCN
模型的预测性能;多头自注意力机制 MHSA 负责对

TCN 模型的输出结果进行加权处理,强调序列中关

键的时间步信息,从而提升模型在时间序列预测任

务上的表现力和准确性。
2. 4　 模型性能评估指标

为了评价预测模型的拟合优劣,本文中采用平

均绝对误差 MAE, 均方根误差 RMSE 和决定系数

R2这 3 种不同指标作为模型性能的评估指标。 具体

计算公式为

MAE = 1
m ∑

m

t = 1
∣ yt - y∗

t ∣

R2 = 1 -
∑
m

t = 1
(y∗

t - yt) 2

∑
m

t = 1
(y∗

t - y-) 2

RMSE = 1
m ∑

m

t = 1
(yt - y∗

t ) 2

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

(23)

式(23)中:m 为预测样本数量;y 为光伏发电功率实

际值; y∗为光伏发电功率预测值;掘y 为光伏发电功

率实际值的平均值。 MAE 和 RMSE 值越小表示预

测效果越好;R2为决定系数,值越接近 1 表示预测值

和真实值越接近,拟合效果越好。
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3　 算例分析

3. 1　 数据来源与数据预处理

算例数据选用澳大利亚 DKA 太阳能中心

(Desert Knowledge Australia Solar Centre)某光伏发

电站(装机容量为 6. 3 kW),采集时间为 2022 年 1、
4、7、10 月这 4 个月的月中 15 d(即 11—25 日)的数

据,采集时间为 00:00—24:00,采样周期为每 5 min
采集一次数据,每天共有 288 个时间节点,总计数据

节点 17 280 个。
将筛 选 后 的 数 据 集 进 行 数 据 提 取, 保 留

06∶ 00—18∶ 55 的数据。 针对数据中所涉及的异常

值,需要进行筛除;数据中所涉及的缺失值采用缺

失值前后数值的平均值进行填补,最后每日保留

时间节点 156 个。 数据集特征信息如表 4 所示。
利用前文所提 Spearman 相关系数进行分析后,最终

选择全球水平辐射、扩散水平辐射、贴片平均温度

和光伏发电功率最为输入数据。

表 4　 数据集特征信息

Table 4　 Feature information of data set
数据集特征 单位

风速 m / s
贴片平均温度 ℃

相对湿度 %
风向 (°)

降雨量 mm
全球水平辐射 W/ m2

扩散水平辐射 W/ m2

光伏发电功率 kW

3. 2　 超参数优化

TCN 模型内部超参数复杂且对性能影响较大,
为避免人为设置超参数导致的工作量增加、模型性

能减弱等问题,选用 LGGWO 对 TCN 内部进行超参

数寻优。 本实验选取卷积核数量、残差块个数以及

Dropout 率作为寻优的参数。 设置 LGGWO 的基本

参数,狼群数量为 10,最大迭代次数为 10 次,超参

数优化结果如表 5 所示。

表 5　 超参数优化结果

Table 5　 Hyperparameter optimization results
参数 预设值 寻优值

卷积核数量 [16,64] 29
残差块个数 [1,5] 3

丢失率 [0. 01,0. 3] 0. 12

3. 3　 对比模型参数设定

本次实验所选的对比模型,参数设置如表 6 所

示,其中取预设值的平均值作为 TCN 单模型与

TCN-MHSA 组合模型的参数;LSTM 模型和 CNN 模

型参数参考文献[14-15]中的数据进行设置。 除了

以下模型参数不同,运算过程中涉及的步长、学习

率以及 Dropout 参数均保持相同,分别为 12、0. 001
和 0. 15。

表 6　 对照模型参数设置

Table 6　 Control group model parameter settings

模型名称 卷积核大小
卷积核数量 /
LSTM 单元

激活函数

CNN 3 × 3 32 ReLU
LSTM — 32 Tanh
TCN 3 32 ReLU

3. 4　 光伏功率预测

由于澳大利亚位于南半球,因此选择 1、4、7、
10 月这 4 个月中每个月的月中 15 d 分别作为夏、
秋、冬、春各季节的代表。 以夏季数据集为例,前
80%天数的数据作为训练集、后 20% 天数的数据

作为测试集,其余 3 个季节数据集划分与夏季数

据相同。
为了验证本文算法的有效性和优越性,将其和

CNN、 LSTM、 TCN、 TCN-MHSA、 GWO-TCN-MHSA、
WOA-TCN-MHSA 等算法性能进行对比分析,结果

如图 8 所示,预测误差统计结果如表 7 所示。
由表 7 中数据可知,在单一模型预测下,得益于

膨胀卷积和残差结构,相比于 CNN 和 LSTM,TCN 在

处理时序逻辑预测方面有明显的优势,其四个季节

对应的预测误差均优于上述两模型。

表 7　 不同模型的四季预测误差
Table 7　 Four seasons forecast error of different models

模型
夏季

MAE RMSE R2

秋季

MAE RMSE R2

冬季

MAE RMSE R2

春季

MAE RMSE R2

平均优化

时间 / s
CNN 0. 683 0. 981 0. 712 0. 592 0. 886 0. 722 0. 381 0. 521 0. 896 0. 454 0. 665 0. 883 —
LSTM 0. 465 0. 697 0. 855 0. 501 0. 666 0. 843 0. 333 0. 403 0. 938 0. 248 0. 439 0. 949 —
TCN 0. 403 0. 531 0. 915 0. 262 0. 400 0. 943 0. 222 0. 332 0. 958 0. 253 0. 352 0. 967 —

TCN-MHSA 0. 170 0. 213 0. 987 0. 331 0. 386 0. 947 0. 122 0. 212 0. 983 0. 137 0. 165 0. 991 —
GWO-TCN-MHSA 0. 155 0. 218 0. 986 0. 369 0. 476 0. 920 0. 208 0. 244 0. 977 0. 175 0. 271 0. 981 2 007. 5
WOA-TCN-MHSA 0. 198 0. 244 0. 982 0. 280 0. 334 0. 960 0. 138 0. 162 0. 990 0. 169 0. 194 0. 990 1 715. 5

LGGWO-TCN-MHSA 0. 152 0. 194 0. 989 0. 235 0. 299 0. 968 0. 067 0. 101 0. 996 0. 113 0. 140 0. 995 1 617. 8
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图 8　 不同模型预测性能对比

Fig. 8　 Comparison of prediction performance of different models

　 　 TCN-MHSA 组合模型,相比于单一 TCN 预测模

型,在数据集波动性较大的夏秋两季,模型拟合相

关系数 R2 分别提高了 7. 7% 和 5. 3% ,意味着预测

值更贴近实际情况。 MAE降低了 57. 7%和 44. 6% 。
RMAE降低了 60%和 52. 9% ,这表明组合模型相比

于单一预测模型,拥有更好的抗扰动能力,多头注

意力机制能够将 TCN 的输出加权处理,使得模型性

能显著提高,精度提升,使得预测结果更贴近真

实值。
针对本文中提出的 LGGWO-TCN-MHSA 模型

中,改进灰狼优化算法 LGGWO 的优越性,本文中选

择了原始灰狼算法 GWO 和鲸鱼优化算法 WOA 改

进 TCN-MHSA 来作为复合模型的对照组。 夏秋两

季较为波动的数据使得 GWO 和 WOA 易陷入局部

最优解,得到的所谓最优超参数代入 TCN-MHSA 中

所输出的结果和对照组模型的输出结果相差不大,
甚至秋季数据中 GWO-TCN-MHSA 模型的输出结果

要略差于未寻优的 TCN-MHSA 模型。
由于 WOA 相比于 GWO 提出时间较晚,WOA-

TCN-MHSA 模型全阶段优于 GWO-TCN-MHSA,二
者均差于本文所提出模型。 同时表格中也给出了

三种优化算法的平均优化时间,LGGWO 的平均优

化时长要短于两个对照组模型,说明本文所提优

化算法改进了原始 GWO 算法易陷入局部最优解

的弊端,能够对 TCN 模型内超参数进行寻优的同

时,加快优化进程,使组合模型更好地捕捉光伏功

率的变化规律,进而得到最接近实际值的预测

曲线。
为了更好地验证本文方法的有效性,并评估各

模型在极端天气下的光伏功率预测稳定性,选取

2016 年 1 月 24 日的光伏功率进行模型预测,结果

如图 9 所示。

图 9　 极端天气模型性能对比

Fig. 9　 Comparison of extreme weather model performance
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　 　 从图 9 可以看出,在极端条件天气下(降雨及

阴天),CNN、LSTM、TCN 模型预测误差较大。 当原

始数据波动较为严重即天气变化幅度较大时,单模

型预测结果会随原始数据波动频繁,产生结果失

真。 结合注意力机制后,TCN 预测精度显著提升,
数据波动减小,并且预测结果符合原始数据波动趋

势。 对 TCN 模型进行参数选优后,3 个结合优化算

法的复合模型总体预测结果趋于一致,但在转折点

处依旧会出现失真以及误差较大等情况。 本文提

出的组合模型相比于上述模型,整体预测误差均为

最小,且模型拟合度最高。 证明本文所提组合模型

具有更好的稳定性以及更好的预测性能。

4　 总结

针对原始数据复杂度较高条件下的光伏功率

预测,本文提出了一种基于 LGGWO-TCN-MHSA 组

合模型的短期光伏功率预测方法。 通过对比不同

模型之间的预测效果,证明所以方法的稳定性以及

有效性,得到以下结论。
(1)单模型对比下,与 CNN 和 LSTM 相比,TCN

所得的预测误差较小,说明针对时序逻辑预测方

面,膨胀卷积以及残差模块可以使 TCN 更好地抓住

数据间的联系,提升预测精度。
(2)与单 TCN 模型相比,TCN-MHSA 所得预测

误差均在一定程度上有所下降,说明注意力机制结

合 TCN 能够更好地提升模型性能以及抗扰动能力,
从而提升预测精度。

(3)在 GWO 基础上融入混沌映射、非线性收敛

因子和混合策略,有效平衡了算法的全局以及局部

搜索能力,改善了易陷入局部最优的问题,加快了

算法的寻优速度。 将改进后的 LGGWO 与 TCN-
MHSA 相结合,提高了组合模型的求解性能;相较于

不含有优化算法的对比模型,本文所提方法的MAE
降低了 10. 6% ~ 82. 0% , RMAE 降低了 11% ~
80. 1% ;对比包含优化算法的复合模型,本文所提方

法的MAE降低了 2. 03% ~ 67. 8% ,RMAE降低了

10. 5% ~ 58. 6% ,优化速度相较原灰狼算法提升

19. 4% ,充分证实所提方法的有效性。
(4) 通过对极端天气下的光伏功率进行预测和

分析,本文所提方法相比于其他对照模型,预测结

果与实际数据拟合度最高,预测精度最优。 证明本

文组合模型拥有较高稳定性,能够实现短期光伏发

电功率的有效预测。
尽管本文所提模型在光伏功率全期预测上取

得了一定成果,但仍存在一些不足之处,未来可以

在以下几方面深入研究:一是扩大模型数据收集范

围,采用多种地区的光伏数据来源,以提高研究结

果的可靠性和推广性;二是更新迭代原有优化算

法,减少模型计算复杂度的同时,提升模型运行速

度,实现应用效率提升。
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