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［摘 要］分布式光伏电站在电力系统中的渗透率逐年升高，为保障电网安全稳定运行，提出一种基

于组合神经网络的分布式光伏超短期功率预测方法。首先利用一维卷积神经网络（1DCNN）

与长短时记忆（LSTM）神经网络构建 1DCNN&1DCNN-LSTM 组合神经网络模型，获取

多位置数值天气预报（NWP)信息与历史功率信息；然后利用组合神经网络模型进行空间

相关性光伏功率预测与时间序列预测，并在组合神经网络模型中加入全连接神经网络

（FCNN），利用全连接神经网络对 2 种预测结果进行学习与权重分配，实现了分布式光

伏发电功率的超短期预测。采用河北某光伏电站实测数据进行验证，验证结果表明，该方

法能够有效提高分布式光伏预测精度，具有一定的实用价值。 
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Distributed photovoltaic ultra-short-term power prediction method  

based on combined neural network 

YANG Xiyun1, MA Wenbing1, PENG Yan2, MENG Lingzhuochao1, WANG Chenxu2, MA Junchao2 

(1.School of Control and Computer Engineering, North China Electric Power University, Beijing 102206, China; 

2.Electric Power Research Institute of State Grid Zhejiang Electric Power Co., Ltd., Hangzhou 310014, China) 

Abstract: The penetration rate of distributed photovoltaic power stations in the power system is increasing year by 

year, to ensure the safe and stable operation of the power grid, a distributed photovoltaic ultra-short-term power 

prediction method based on combined neural networks is proposed. Firstly, a 1DCNN&1DCNN-LSTM combined 

neural network model is constructed by using 1D convolutional neural network (1DCNN) and long short-term 

memory (LSTM) neural networks, to obtain multi location numerical weather prediction (NWP) information and 

historical power information, using combined neural network model for spatially correlated photovoltaic power 

prediction and time series prediction; and a fully connected neural network (FCNN) is added to the combined neural 

network model, which is used to learn and assign weights to the two prediction results, achieving ultra-short-term 

prediction of distributed photovoltaic power generation. The validation was conducted using measured data from a 

photovoltaic power station in Hebei, and the results showed that this method can effectively improve the accuracy 

of distributed photovoltaic prediction and has certain practical value. 

Key words: distributed photovoltaic; ultra-short-term power prediction; LSTM; 1DCNN; deep learning 

我国于 2020 年 9 月明确提出力争 2030 年前实

现“碳达峰”与 2060 年前“碳中和”的“双碳”目

标，在“双碳”目标下，新能源发电将加快发展[1]。

2021 年新增光伏并网 54.88 GW，分布式光伏新增
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装机 29.28 GW[2]，占据光伏应用的半壁江山。然而，

由于光伏输出功率具有波动性与间歇性，在电力系

统方面，既要提高光伏电站运营效率，又要同时保

证电力系统在接入光伏后的安全性与经济性，因此

只有准确预测光伏出力，才能降低光伏并网所带来

的巨大冲击，进而协助调度部门调整运行方式。 

相较于集中式光伏电站，分布式光伏电站处于

成本考虑，往往不设置气象测量装置，缺乏预测所

需的实测辐照与天气预报信息[3]，这将大大增加光

伏出力预测难度。而在同一地区影响光伏出力的天

气辐照度较为接近，因此基于空间相关性，借助临

近集中式光伏电站的完备信息来预测分布式光伏

出力是一种可行方案[4]。 

目前，集中式光伏功率预测方法相对成熟。研

究集中式光伏功率超短期（0~4 h）预测方法与短期

（未来 1~2 天）预测方法，可以作为分布式光伏功

率预测方法的参考。集中式光伏功率预测主要分为

物理模型预测方法[5]与数据驱动预测方法。物理模

型预测方法是对太阳光照强度与光伏组件的物理

特性进行数学方程建模，利用数值天气预报

（numerical weather prediction，NWP）得到太阳辐

照度、温度、雨量、风速等信息，继而对光伏发电

输出功率值进行预测的方法。这类预测方法通常还

要求光伏发电系统的详细参数、地理位置信息、环境

信息等诸多参数[6]。然而，由于分布式光伏电站运维

水平、组件工艺等因素限制，一般难以获得硬件设施

的具体参数，难以开展功率预测工作。数据驱动方法

以光电设备的输出数据为研究对象，采用时间序列

预测方法[7-9]、神经网络算法[10-13]等对光伏功率进行

预测。数据驱动方法以光伏设备的出力特性为建模

的主要考虑因素，具有良好的非线性逼近能力，不需

事先知道光伏设备的地理位置和光伏模块的参数，

可将此方法扩展到分布式光伏电站功率预测中。 

在超短期光伏功率预测方面，文献[14]通过将

深度信念网络与 T-S 模糊模型组合，并采用遗传算

法赋予权重，提高了光伏功率预测精度，但是模型

间仅用数据量较少的测试集去分配权重，模型间权

重难以合理分配，致使组合模型泛化性较低。文  

献[15]通过对地面拍摄的云图通过数字图像处理技

术提取特征，结合径向基神经网络预测光伏功率出

力，然而由于成本原因，分布式光伏缺乏地面云图

拍摄装置。文献[16]首先使用卫星遥感数据并基于

Res-UNet 对未来短波辐射进行预测，利用长短时记 

忆（long short-term memory，LSTM）神经网络模型

预测光伏出力，但其缺乏对于历史数据的深度挖

掘。文献[17]使用卫星遥感图像，利用多光谱融合、

图像预测和双层生成式采样等方式进行光伏预测，

在 1.5 h 及以上的超短期光伏功率预测有着优异表

现，但在更低尺度下的超短期预测精度不佳。文  

献[18]将一维卷积神经网络（1D convolutional neural 

network，1DCNN）与 LSTM 神经网络结合，并使

用遗传算法进行模型优化，利用历史数据作为输

入，进行下一时刻的功率预测，有效提高了预测精

度，但仅依靠历史数据，预测精度会随预测时间增

长迅速降低，文献[19]利用 EMD 将环境监测数据进

行分解，再利用 PCA 降低输入参数的维度，最后利

用 LSTM 神经网络进行预测，提高了下一时刻功率

预测的精度，但并不适用于仅存在功率数据的分布

式光伏。 

基于以上特点，本文提出一种基于组合神经网

络的分布式光伏超短期预测方法，首先，利用一维

卷积神经网络与长短时记忆神经网络构建组合神

经网络模型，考虑与临近电站的空间相关性，通过

获取多个临近光伏电站的 NWP 水平辐照度预报信

息，利用 1DCNN 的数据挖掘能力，提取未来水平

辐照度变化信息，进行空间相关性功率预测；将

1DCNN 与 LSTM 相结合，利用 1DCNN 对历史功

率进行数据空间重构，结合 LSTM 提取数据的长期

依赖特征，实现对历史功率的深度挖掘，进行时间

序列预测；最后将空间相关性功率预测与时间序列

预测结果进行拼接组合，利用全连接神经网络对  

2 种预测结果进行学习与权重分配，实现不同时间

尺度下光伏功率预测，并在河北某光伏电站验证了

本文方法可行性。 

1 时空关联分析 

1.1 灰色关联度模型 

灰色系统理论通过确定参考序列与比较序列

的几何相似程度判断其关联性[20]，曲线越接近则关

联度越高，反之就越小。本文通过灰色关联度模型

从时间角度分析预测电站主要影响因素，从空间角

度分析临近电站主要影响因素与预测电站关联程

度。灰色关联度模型具体方法如下。 

1）比较序列和参考序列 

为了对不同的影响因素进行评价，首先确定参

考序列。一般规定参考序列
0X 包括 m 个元素，可



164  2023 年 
 

http://rlfd.cbpt.cnki.net 

表示为{
0 (1)x ,

0(2)x , …, 
0 ( )x m }，一般把 n 个比  

较序列记为
1X ,

2X , …, 
nX ，每个比较序列

i X

{ (1)ix , (2)ix , …, ( )ix m }，i=1, 2, …, n。 

2）均值化 

将序列的数据除以均值，将不同量级的数据均

值化，均值化后参考序列 X0={x0(1)  ̧ x0(2), …, 

x0(m)}，比较序列 X1, X2, …, Xn，Xi={xi(1)  ̧xi(2), …, 

xi(m)}，i=1, 2, …, n。 

3）确定关联系数和关联度 

对于参考序列与比较序列，计算序列中对应元

素之间的关联系数[21]，计算公式为： 

  1 1 1 1

1 1

min min ( ) max max ( )

( ) max max ( )

n m n m

i i
i k i k

i n m

i i
i k

k k
k

k k






   

 

  


  

   (1) 

式中：i(k)为第 i 个比较序列中第 k 个元素的关联

系数；为分辨系数，其取值为 0~1，一般取值为

0.5[21-22]；i(k)=|x0(k)–xi(k)|，表示参考序列与比较序

列对应元素的绝对差值。 

关联度通过比较序列各元素关联系数后求均

值给出，计算公式为： 

 0

1

1 m

i i

k

R k
m




            (2) 

最终得出各比较序列的灰色关联度 R0i。 

1.2 关联分析结果 

本文数据来源于河北省 8 个光伏电站[23]。8 个

光伏电站位置分布如图 1 所示，提供数据有 NWP

数据（包括水平辐照度、直接辐照度、温度、湿度、

风速风向、大气压力）和实测环境数据（包括水平

辐照度、散射辐照度、温度、大气压力、风速风向）

及电站功率数据。选取 2 号电站作为研究对象（容

量为 20 MW，历史最大功率为 17.607 MW），时间为

2018 年 7 月至 2019 年 6 月，数据时间间隔为 15 min。

数据集提供了各变量的数值天气预报值和实测环

境数据值，由于功率数据为实测数据，本文分析功

率数据与实测环境数据中各因素的关联程度。 

为保持 NWP 数据和实测环境数据的变量对应

关系，同时考虑到风速、风向[24]对光伏发电功率影

响较小，因此仅对 2 号电站实测水平辐照度、温度、

大气压力与电站功率数据进行灰色关联度分析。1、

3 号电站距离 2 号电站的空间距离最近，选取为临

近电站，同样分析其水平辐照度与 2 号电站功率关

联度，结果见表 1。由表 1 可见，水平辐照度与功

率的关联程度最高，为影响光伏出力最主要因素。

同时 1 号电站与 3 号电站的水平辐照度与 2 号电站

功率存在很强的关联度，可以看出临近电站与预测

电站间有很强的空间关联性。 

 

图 1 电站位置分布 

Fig.1 Location distribution of the power stations 

表 1 各要素与 2 号光伏电站功率灰色关联度 

Tab.1 Grey correlation degree between each element and 

the power of 2# photovoltaic power station 

对象 辐照度 温度 大气压力 
1 号电站 

辐照度 

3 号电站 

辐照度 

关联度 0.964 6 0.695 1 0.671 8 0.936 1 0.932 1 

2 神经网络模型 

2.1 一维卷积神经网络模型 

1DCNN 是一种深度学习架构，其核心操作是

卷积运算，1DCNN 通过建立多个滤波器提取输入

数据的有效特征，对输入数据进行深度挖掘。不同

于常规二维卷积神经网络，1DCNN 的输入通常为

一维或二维数组（包含多个输入特征时），同时其卷

积核仅在 1 个方向进行滑动[25]（如时间序列对象仅

在时间轴方向滑动）。目前，1DCNN 已经被应用于

序列数据的提取、识别、可靠性诊断和预测方面。

图 2 为 1DCNN 结构示意。 

 

图 2 1DCNN 结构示意 

Fig.2 Schematic diagram of 1DCNN structure 
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图 2 中：输入层输入特征 1 1z cl 
X R ；卷积核

1+1 k cl 
W R ；卷积层输出特征 2 21 z cl+ 

X R ；l 为层

间编号；z1和 z2分别为输入和输出特征的序列长度；

c1 为输入特征的通道数；c2 为卷积核的个数，同时

决定了卷积层输出特征的通道数；k 为卷积核尺寸。 

卷积运算：利用卷积核对输入序列信号进行卷

积运算，提取相应的特征与重构样本空间特征。卷

积后输出结果计算公式为： 
1 1 1

2( ),  {1,2, }l l l l

i i if i c     X X W b    (3) 

2

1 1 1 1

1 2

l l l l

c

      X X X X       (4) 

式中： f 为激活函数；  为一维卷积运算符；
21 cl b R 为偏置项；⊕为矩阵拼接运算符。 

可以看出 1DCNN 是由多个卷积核按照时间轴

方向，按照设定卷积步长滑动平移，每一步由卷积

核与对应元素加权求和，再通过激活函数进行映射

得到第 l+1 层第 i 个特征通道 1l

i


X ，最后输出特征

Xl+1 由各卷积核对应 1l

i


X 拼接而成，并且 Xl+1 的时

间序列长度 z2 满足： 

1
2

2
1

z p k
z

s

 
            (5) 

式中：p 为卷积填充长度；s 为卷积步长。通过合理

的设置 p 和 s，可以避免序列长度 z2 下降过快，损

失边缘信息。 

2.2 长短时记忆神经网络模型 

LSTM 是循环神经网络（RNN）的一种变体，

具有特殊的遗忘门、输入门、输出门结构，解决了

循环神经网络无法处理长时间依赖问题以及循环

神经网路可能出现梯度爆炸与梯度消失问题 [26]。

LSTM 神经网络具有对时间序列的长期记忆能力，

可以更好地提取时间序列的特征。分布式光伏输出

功率作为具有较强时序相关性的时间序列数据，为

提取内在长期依赖特征，选择 LSTM 神经网络进行

预测。 

LSTM 神经网络单元结构如图 3 所示。图 3 中：

Ct–1、Ct 分别为 t–1、t 时刻的细胞状态；ht–1、ht 分

别为隐含层在 t–1、t 时刻的状态，细胞状态和隐含

层状态分别包含着网络单元对时间序列信息的长

时记忆和短时记忆；xt 为 t 时刻的输入。 

遗忘门决定从细胞状态遗忘的信息： 

f 1 f( [ , ] )t t tx   f W h b           (6) 

输入门更新细胞状态的信息： 

1 i( [ , ] )t i t tx   i W h b           (7) 

c 1 ctanh( [ , ] )t t tx  C W h b         (8) 

1t t t t t   C f C i C             (9) 

输出门确定下一个隐藏状态的值： 

o 1 o( [ , ] )t t tx   o W h b          (10)

tanh( )t t t h o C            (11) 

式中：
tC 为当前候选细胞状态；为 sigmoid 函数；

tanh 为双曲正切函数；ft、it、ot 分别为遗忘门、输

入门、输出门在 t 时刻的计算结果；Wf、Wi、Wc、

Wo 分别为各状态权重矩阵；bf、bi、bc、bo分别为各

状态的偏置矩阵。 

 

图 3 LSTM 神经网络单元结构示意 

Fig.3 Schematic diagram of LSTM neural network  

unit structure 

2.3 1DCNN&1DCNN-LSTM 组合神经网络模型 

1DCNN&1DCNN-LSTM模型结构如图 4所示，

模型左侧为 2 层一维卷积层、1 层 Flatten 层和 2 层

全连接层组成（Dense 层）；右侧 1DCNN-LSTM 模

型由 1 层一维卷积层、1 层 LSTM 神经网络和 1 层

Dense 层组成。将 1DCNN 和 1DCNN-LSTM 的输

出结果汇入拼接层（concatenate 层）进行拼接操作

后，通过一层 Dense 进行结果输出，优化器选用

Adam，损失函数选用平均绝对误差（MAE）。 

左侧 1DCNN 模型用于提取多个临近电站数值

天气预报水平辐照度，进行空间相关性功率预测，

右侧 1DCNN-LSTM 模型中利用一维卷积神经网络

对预测电站历史功率数据进行特征重构和提取高

级信息，增强对数据波动感知能力。并且利用 LSTM

神经网络对功率时序信息进行二次挖掘，提取时间

序列长期依赖特征，进行时间序列预测。同时本文

借鉴 Wide & Deep 模型对 Wide 和 Deep 2 部分进行

联合训练的思想[27]，将空间相关性功率预测结果与

和时间序列预测结果进行拼接组合，再通过全连接

层进行学习，分配权重，完成对分布式光伏的超短

期功率预测。 
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图 4 1DCNN & 1DCNN-LSTM 模型结构示意 

Fig.4 Structural diagram of 1DCNN& 1DCNN-LSTM model 

3 分布式光伏超短期功率预测 

3.1 功率预测流程 

历史功率数据以及 NWP 预报数据对超短期预

测精度有重要影响，为综合利用 NWP 预报信息与

历史功率信息，提出了基于组合神经网络的分布式

光伏超短期功率预测方法，其实现流程如图 5 所示。

首先获取分布式电站周围多个临近集中式电站的

NWP 数据以及预测电站功率数据，将多个位置水平

辐照度数据构成图 4 中矩阵形式（其中 NIK,t 表示第

K 个电站第 t 时刻的水平辐照度预报数据），水平辐

照度输入长度根据预测时间尺度而定，预测功率时

间为 t~t+m–1 共 m 个时刻，同时考虑预测时刻临近

时刻水平辐照度变化情况，再加入 t–2、t–1、t+m、

t+m+1 时刻水平辐照度数据，共 m+4 个时刻；前 n

个时刻功率时间序列为[Pt–n, Pt–n+1, …, Pt–1]∈R 
n，数

据经过一维卷积神经网络进行信息提取，重构样 

本空间特征，形成 d 维数组[ ˆ
t nP ; 

1
ˆ
t n P ;    …

1
ˆ
tP ]∈R 

n×d。 

 

图 5 光伏功率预测流程 

Fig.5 PV power prediction process 

将多个位置 NWP 水平辐照度及预测电站历史

功率数据进行归一化处理（式(12)）。 
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min
norm

max min

X X
X

X X





          (12) 

将 2 种归一化数据输入预测模型中，将预测数

据反归一化最终得到功率预测值。 

3.2 误差分析 

通过均方根误差（ root mean square error，

RMSE）和平均绝对误差（mean absolute error，MAE）

对模型精度进行评估，计算公式为： 

2

1

RMSE

max

1
( )

100%

k i i

pi
y y

k

y





 


      (13) 

MAE 1

1 k i i

pi
y y

k



           (14) 

式中：k 为光伏功率待预测样本个数； i

py 为光伏功

率预测结果；yi 为光伏功率真实值；ymax为光伏最大

输出功率。 

4 算例分析 

分布式光伏电站无辐照度、温度等测量数据，

利用 2 号光伏电站模拟分布式光伏电站，仅使用   

2 号电站功率数据进行案例分析。 

4.1 1DCNN&1DCNN-LSTM 模型参数 

本文模型仿真所用平台参数：AMD Ryzen 7 

5800H 3.20 GHz 处理器，编程语言 Python3.7，深度

学习框架为 TensorFlow。表 2 为输出尺度为 8 点（未

来 2 h 预测）的神经网络结构参数。 

表 2 神经网络结构参数 

Tab.2 Neural network structure parameters 

层（类型） 输出形状 卷积核个数及尺寸 神经元数量 步长 连接上一层 

Input_1(inputlayer) (None,12,2)     

Input_2(inputlayer) (None,48,1)     

Conv1d_L(conv1d) (None,48,12) 12, 3  1 Input_2 

Conv1d_1(conv1d) (None,10,12) 12, 3  1 Input_1 

Conv1d_2(conv1d) (None,8,8) 8, 3  1 Conv1d_1 

flatten(Flatten) (None,64)    Conv1d_2 

Lstm(LSTM) (None,50)  50  Conv1d_L 

Dense_1(Dense) (None,20)  20  Flatten 

Dense_2(Dense) (None,8)  8  Dense_1 

Dense_L(Dense) (None,8)  8  Lstm 

concatenate(Concatenate) (None,16)    [Dense_L,Dense_2] 

Dense_3(Dense) (None,8)  8  concatenate 

表 2 中 Input_1 输入为临近电站的 NWP 辐照

度数据，Input_2 输入为历史功率数据，Conv1d_1 与

Conv1d_2 为图 4 中 1DCNN 模型所示的 2 个一维卷

积层，Con1d_L 为 1DCNN-LSTM 模型的卷积层，

为使序列长度不变，设置填充参数为“same”。

Dense_1 和 Dense_2 为 1DCNN 模型 Dense 层，

Dense_L 为 1DCNN-LSTM 的 Dense 层，2 个模型

输出结果由 Concatenate 进行拼接，最后由 Dense_3

输出。神经网络模型结构参数参考文献[28-29]相关

模型并加以调整，设定学习率为 0.000 3，批次

（Bstchsize）为 32，损失函数值如图 6 所示。由    

图 6 可见，当训练次数为 10 时，损失函数值不再

明显降低，训练次数为 25 之后变化极为缓慢。故训

练次数（epochs）经多次测试设为 30。 

4.2 实验结果分析 

选取晴天 5 月 27—30 日以及非晴天 6 月 4—7 日

数据，以表格形式展示晴天与非晴天预测结果误差

情况。为更清晰展示预测效果，晴天选取 5 月 30 日，

非晴天选取 6 月 4 日和 6 月 6 日，以曲线形式展示

预测结果。 

 

图 6 损失函数变化曲线 

Fig.6 Change curve of loss function 

NWP 数据可以给出各变量未来某天的变化情
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况，预报信息每天更新 1 次，直接给出水平辐照度

预测值。可以通过 BP 神经网络训练和预测，得出

对应时刻功率预测，同时也可以得到未来一天的功

率预测结果，对于各时间尺度下的超短期预测，仅

需对未来一天的预测结果进行不同尺度的“内采

样”，得到各尺度下的预测结果（进行 15 min 时间

尺度预测，直接获取对应 1 个时刻预测值；进行   

30 min 时间尺度预测，直接获取对应 2 个时刻的  

预测值，这样就可得到对应时间尺度的预测结果）。

以临近电站 1 号和 3 号电站 NWP 数据对 2 号电站

功率预测，表 3 为晴天与非晴天 NWP 预测误差。

图 7—图 8分别展示了晴天与非晴天临近电站NWP

预测结果。 

表 3 晴天与非晴天 NWP 预测误差 

Tab.3 NWP prediction error in sunny and non-sunny days 

天气类型 临近电站 RMSE/% MAE 

晴天 
1 号 6.673 0.678 

3 号 8.571 0.916 

非晴天 
1 号 13.601 1.258 

3 号 14.639 1.302 

 

图 7 晴天临近电站 NWP 预测结果 

Fig.7 Results of sunny weather prediction using NWP of 

nearby power stations 

 

图 8 非晴天临近电站 NWP 预测结果 

Fig.8 Results of non-sunny weather prediction using NWP 

from nearby power stations 

由表 3 以及图 7—图 8 可以看出，仅使用 NWP

数据进行预测会有较大误差，时间序列方法在超短

期预测具有良好的预测效果，但随预测尺度的增

加，精度会迅速下降。分布式光伏超短期预测需要

结合时间序列预测与临近电站 NWP 预测方法，来

提高各尺度下超短期预测精度。 

表 4 为不同时间尺度不同模型晴天预测误差，

图 9—图 11 分别给出时间尺度为 15 min、1.0 h、 

2.0 h 不同模型晴天预测结果，图 12—图 14 分别给

出时间尺度为 15 min、1.0 h、2.0 h 不同模型非晴天

预测结果，表 5 为不同时间尺度不同模型非晴天预

测误差。 

表 4 不同时间尺度不同模型晴天预测误差 

Tab.4 Forecast error of different time scales and models  

in sunny days 

模型方法 误差 15 min 30 min 1.0 h 1.5 h 2.0 h 

C&CL-1 
δRMSE/% 4.087 4.185 4.499 4.827 5.150 

δMAE 0.349 0.366 0.413 0.449 0.485 

C&CL-3 
δRMSE/% 4.131 4.246 4.547 4.863 5.222 

δMAE 0.350 0.374 0.422 0.456 0.496 

C&CL-13 
δRMSE/% 4.057 4.162 4.457 4.705 4.965 

δMAE 0.338 0.362 0.410 0.439 0.466 

CL 
δRMSE/% 4.187 4.435 5.016 5.734 6.570 

δMAE 0.361 0.395 0.478 0.555 0.638 

LSTM 
δRMSE/% 4.305 4.458 5.250 6.047 7.138 

δMAE 0.423 0.453 0.525 0.596 0.698 

 

图 9 时间尺度为 15 min 不同模型晴天预测结果 

Fig.9 Forecast results of different models with a time scale 

of 15 minutes in sunny days 

 

图 10 时间尺度为 1.0 h 不同模型晴天预测结果 

Fig.10 Forecast results of different models with a time scale 

of 1.0 h in sunny days 
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图 11 时间尺度为 2.0 h 不同模型晴天预测误差 

Fig.11 Error results of different models with a time scale of 

2.0 h in sunny days 

表 5 不同时间尺度不同模型非晴天预测误差 

Tab.5 Forecast error of different time scales and models in 

non-sunny days 

模型方法 误差 15 min 30 min 1.0 h 1.5 h 2.0 h 

C&CL-1 
δRMSE/% 5.535 6.460 8.147 9.258 10.374 

δMAE 0.465 0.573 0.731 0.845 0.941 

C&CL-3 
δRMSE/% 5.552 6.787 8.254 9.590 10.616 

δMAE 0.477 0.610 0.772 0.884 0.978 

C&CL-13 
δRMSE/% 5.546 6.538 8.156 9.032 9.893 

δMAE 0.471 0.564 0.705 0.805 0.890 

CL 
δRMSE/% 5.454 6.815 8.653 10.177 11.413 

δMAE 0.466 0.603 0.772 0.910 1.026 

LSTM 
δRMSE/% 6.526 7.454 9.140 10.732 12.217 

δMAE 0.596 0.683 0.841 0.991 1.135 

表 4、表 5 和图 9—图 14 中 C&CL 表示

1DCNN& 1DCNN-LSTM 模型，CL 表示 1DCNN- 

LSTM 模型，1DCNN-LSTM 与 LSTM 仅做时间序

列预测，数字表示输入选取的临近电站编号，如

C&CL-13 表示 1DCNN&1DCNN-LSTM 模型的

1DCNN 部分输入 1 号电站与 3 号电站 NWP 水平

辐照度信息。 

综合表 4、表 5、图 9—图 14 可以看出： 

1）不论是晴天还是非晴天，在相同的学习率、

批次数以及训练次数下，1DCNN-LSTM 模型在各 

时间尺度上对于时间序列的预测结果要优于LSTM。

同时在 15 min 的时间尺度上，对于晴天，添加临近

电站辐照度预报信息的 1DCNN& 1DCNN-LSTM 模

型预测精度略高于 1DCNN-LSTM 模型；对于非晴

天 ， 添 加 临 近 电 站 辐 照 度 预 报 信 息 的

1DCNN&1DCNN-LSTM 模型预测的均方根误差略

大于 1DCNN-LSTM 模型。在 30 min 的时间尺度上，

加入辐照度预报信息的 1DCNN&1DCNN-LSTM 模

型的均方根误差略低于 1DCNN-LSTM 模型。 

2）在 1.0~2.0 h 的时间尺度上的晴天预测，结

合辐照度预报数据的 1DCNN&1DCNN-LSTM 模型

的预测效果要明显优于 1DCNN-LSTM 模型；因晴

天功率数据波动较小，结合多位置辐照度的

1DCNN&1DCNN-LSTM 模型预测结果略微优于单

位置预测结果。 

 

图 12 时间尺度为 15 min 各模型非晴天预测结果 

Fig.12 Forecast results of all models with a time scale of 15 min in non-sunny days 

 

图 13 时间尺度为 1.0 h 各模型非晴天预测结果 

Fig.13 Forecast results of all models with a time scale of 1.0 h in non-sunny days
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图 14 时间尺度为 2.0 h 各模型非晴天预测误差 

Fig.14 Error results of all models with a time scale of 2.0 h 

in non-sunny days 

3）在 1.0~2.0 h 的时间尺度上的非晴天预测，

结合辐照度的 1DCNN&1DCNN-LSTM 模型的预测

效果要优于 1DCNN-LSTM 模型，在 1.5~2.0 h 的时

间尺度上，多位置水平辐照度的预测误差要小于单

位置水平辐照度的预测误差。 

5 结  论 

为充分利用 NWP 包含的辐照度预报信息与历

史功率信息，进一步提高分布式光伏功率超短期预

测的准确率，本文提出了一种基于组合神经网络的

分布式光伏功率超短期预测方法，通过算例分析得

到以下结论： 

1）对于时间序列预测，1DCNN-LSTM 模型能

够利用 1DCNN 的一维卷积层对数据进行空间重

构，增强了对数据波动感知能力，结合 LSTM 神经

网络提取数据的长期依赖特征，实现对历史功率的

深度挖掘，充分学习时间序列变化规律深度挖掘功

率时间序列里的隐藏信息，相比于 LSTM 模型，提

高了预测精度。 

2）基于电站间的空间相关性，分布式光伏周围

多个位置临近电站辐照度预报数据包含更多信息，

在较长预测尺度上，考虑了多个位置水平辐照度预

报数据的模型预测结果比只考虑单位置的模型预

测误差更低。 

3）从整体角度看来，本文提出的基于组合神经

网络的分布式光伏功率超短期预测方法保持了各

时间尺度下较低的预测误差。 
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