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摘　要：为提升典型天气下光伏功率预测的准确性与稳定性，提出一种基于多目标算法（NSGAⅡ）优化改进谱聚类和双向长

短期记忆网络（BiLSTM）结合多头注意力机制（MHA）的光伏功率预测模型。首先，对气象及历史光伏数据进行异常值检测与

处理并分析主要影响特征。其次，通过动态时间规整（DTW）对谱聚类中度矩阵的构建进行改进，并利用 NSGAⅡ对相似性矩阵

稀疏度与高斯核参数进行优化得到最优聚类模型，将天气划分为晴天、阴天与雨天。最后，建立典型天气下 NSGAⅡ-BiLSTM-

MHA 最优参数模型，并与 4 种基准模型进行对比。结果表明，在 3 种天气条件下，所提模型的均方根误差（RMSE）与稳定性指

标（SDEX）相比 SVR 分别降低 50.74%~62.95% 和 55.85%~60.08%，决定系数（R²）指标提升 8.99%~17.07%，表明该模型在多种气

象条件下均具备更高的预测准确性与稳定性。
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0　引　言

随着化石能源储量的不断减少以及大气污染问题的加

重，世界各国已意识到开发和利用新能源替代传统化石能源

的紧迫性和重要性［1］。然而光伏作为新能源中的主力能源，

其间歇性和波动性使其输出功率难以准确预测［2］。在大规模

并网过程中，这些问题极可能导致电力供需失衡，甚至威胁

电力系统的安全与稳定［3］。因此，保证光伏功率预测的准确

性与稳定性是保障新能源发展和电网运行安全的关键因素。

现有光伏功率预测方法可分为物理方法与统计方法［4］。物理

预测法主要通过建立光伏发电系统和天气条件之间的数学

模型，通过模拟日间辐照、环境温度、相对湿度等气象因素对

光伏发电进行预测［5］。物理预测法对气象数据的要求较高且

计算复杂。统计预测法则以气象及功率数据为输入，通过统

计分析和数据挖掘方法，找出光伏功率与历史气象数据之间

的规律性，从而进行未来功率的预测。常见的基于统计方法

的模型包括支持向量回归机［6］、自回归整合移动平均［7］、各类

神经网络［8］以及组合模型［9］等。

目前，组合模型的研究已成为学者们的关注热点，尤其

是基于深度学习的组合模型。文献［10］提出一种针对光伏

集群的短期功率预测方法，通过引入偏置补偿机制提升了长

短期记忆网络（long short-term memory network， LSTM）的预测

性能；文献［11］提出结合 LSTM-Attention 和卷积神经网络与

双向门控循环单元结合的预测模型，通过引入注意力机制

（Attention）改善了 LSTM 在长序列中忽视关键信息的问题。

后续组合模型则用于修正预测误差。文献［12］提出一种结

合改进灰狼算法的 BiLSTM 短期光伏功率预测方法，首先利

用互信息方法对数据特征进行优化以减少数据噪声，然后通

过混合改进灰狼优化算法确定 BiLSTM 的最优超参数组合，

并引入注意力机制提升模型对关键时序信息的捕捉能力。

然而，尽管上述研究取得了显著成果，但这些模型在应对复

杂非线性长序列依赖关系时仍面临一定挑战。现有文大多

专注于提高预测准确性，往往忽视了模型的稳定性，而稳定

性对于长期有效的预测至关重要。

光伏功率预测受天气变化影响较大，且不同天气条件下

功率波动的特性各异，准确识别并分离这些波动，有助于减

少模型在处理数据时的复杂度，进而提升预测能力。文献［13］
提出一种基于平衡迭代的层次聚类方法，无监督地将历史气

象数据聚类为 3 种典型天气类型；文献［14］采用模糊 C 均值

聚类（fuzzy C-means algorithm， FCM）算法，通过模糊隶属度的

方式对样本进行分组，从而实现天气类型划分；文献［15］提

出基于图理论的相似天气划分方法，通过构建天气特征向量

与格拉姆矩阵，实现了气象数据的图像化，以此挖掘不同天

气向量间的关系；文献［16］采用改进的自组织数据迭代分析



算法对历史光伏发电功率数据进行了相似日划分，该算法通

过自动分类历史数据，将相似的气象和发电特征划分为不同

类别，为后续模型提供了适应性强的训练数据。然而，上述

研究中的聚类方法大多依赖于欧氏距离来计算序列间的相

关性，忽略了日照时长（有效功率点数）随季节变化而产生的

差异。欧氏距离计算通常是基于逐个时间点的直接比较，当

时间序列无法完全对齐时，欧式距离将比较不同时间点的数

据。因此，基于欧氏距离的聚类方法往往不能反映序列之间

的真实关系。此外，许多研究仅通过固定参数下的单一指标

来衡量聚类效果，这使得聚类模型的性能无法得到充分发

挥，从而影响了模型的整体表现。

为解决上述问题，本文提出一种基于多目标算法优化改

进谱聚类（improved spectral clustering， ISC）和双向长短期记

忆网络（bidirectional long short-term memory， BiLSTM）结合多

头注意力机制的光伏功率预测方法。首先，利用动态时间规

整处理时间序列非线性对齐问题，构建度矩阵及拉普拉斯矩

阵，其中相似矩阵稀疏度及拉普拉斯矩阵正则化参数通过

NSGAⅡ进行优化。其次，根据聚类结果将历史功率数据分

别划分为晴天、阴天及雨天，分别建立不同天气下 NSGAⅡ
-BiLSTM-MHA 模型，其中 BiLSTM 充分考虑序列数据的前向

和后向相关性，多头注意力机制（multi-head attention，MHA）

可抑制表征学习过程中的非重要信息，最大程度减少不相关

特征信息的影响，NSGAⅡ对模型参数进行优化，进一步提升

模型的准确性和稳定性。最后，为验证所提模型的有效性，

利用山东某光伏电站及气象站实际数据进行仿真实验。

1　理论基础

1.1　动态时间规整

动态时间规整（dynamic time warping， DTW）［17］是一种相

似距离计算方法，它通过非线性的方式对齐两个序列，从中

找到最佳匹配路径，从而找出序列间总距离最小的相似时间

序列。DTW 算法广泛应用于手写识别、噪声辨别、金融分析

等领域，尤其适用于时间序列数据的比对与分析。给定两个

时间序列 X = { x1,x2,…,xn } 与 Y = { y1,y2,…,ym }，DTW 的目标

通过一个最优路径将两个序列对齐，计算两者相似度。

1）初始化相似矩阵：计算每对数据点 ( xi,yj ) 之间的欧氏

距离 dxy (i,j )，并构建矩阵 Dxy，定义为：
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2）计 算 累 计 相 似 矩 阵 ：C 为 距 离 矩 阵 ，其 中 每 个 元 素

C ( i,j ) 表示从 (1,1) 到 (i,j ) 的最小累计距离。累计距离的计算

公式为：

C ( i,j ) = dxy (i,j ) + min (C ( i - 1, j ),…,C ( i,j - 1),C ( i - 1,j - 1) )
（2）

式中：C ( i - 1,j )、C ( i,j - 1)、C ( i - 1,j - 1)——上方、左侧与左

上方相邻点的累计距离。

3）最佳匹配路径：找出从 (1,1) 到 (n,m ) 的最佳匹配路

径，匹配路径由累计矩阵中最小值的序列构成。

4）计算相似度：根据最佳匹配路径上的距离之和计算两

个序列的相似度，定义为：

W (X,Y ) = min ( )∑
r = 1

R

dxy ( tk1,tk2 ) （3）
式中：R——路径步数；tk1、tk2——路径上每一步对应的时间点；

dxy ( tk1,tk2 )——每个时间点对的距离。

1.2　基于DTW的改进谱聚类

谱聚类（spectral clustering， SPC）［18］是一种基于图论的聚

类算法，通过构建相似性矩阵，利用图的拉普拉斯矩阵来揭

示数据的内在结构。相比于传统的 K-均值聚类方法，SPC 在

处理复杂和非线性结构的聚类任务时表现出更强的能力。

它能够根据数据点的相似性自动发现合理的分组方式，无需

事先指定聚类的形状和分布。ISC 通过引入 DTW 方法，取代

传统 SPC 中使用欧氏距离构建度矩阵的方式，能更有效地处

理时间序列之间的时间错位及非线性变化等问题。ISC 的基

本步骤为：

1）构建相似性矩阵：根据 DTW 计算出相似度矩阵 W，其

中 W ( i,j ) 为第 i 个样本与第 j 个样本之间的相似度；

2）构建度矩阵：度矩阵 S 为对角矩阵，其中每个对角线

元素 S ( i,i ) 表示第 i 个样本与其他样本的总相似度：

S ( i,i ) = ∑
j

W ( i,j ) （4）
3）构建拉普拉斯矩阵：L = S - W，其中 L 为半正定对称

矩阵，其特征值均为实数；

4）计算特征向量：计算拉普拉斯矩阵 L 的前 k 个特征向

量构成向量空间，并对该空间做标准化处理；

5）K-均值聚类：采用 K-均值方法对特征向量空间中的 k

个特征向量进行聚类。

1.3　NSGAⅡ算法

NSGAⅡ作为经典的多目标优化算法之一，被广泛应用

于各领域的研究工作中［19］。与其前身 NSGA 相比，NSGAⅡ
在计算效率、解集质量以及多样性保持方面均表现出显著优

势，这些特点使得 NSGAⅡ成为解决工程设计及能源系统优

化等复杂问题的理想工具。NSGAⅡ算法的执行过程可分为

以下 7 个关键步骤：

1）初始化种群：根据决策空间上下界随机生成初始种

群，所有个体均为搜索空间中的潜在解；

2）交叉变异：利用交叉和变异操作生成新的子代个体，
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促进解空间的探索；

3）快速非支配排序：根据种群个体间的支配关系将种群

快速划分为多个前沿，所有个体依据其帕累托前沿（Pareto 
frontier， PF）等级进行排序；

4）拥挤度计算：利用欧式距离，计算每个个体与其他所

有个体的距离之和，得到其在目标空间中的拥挤密度；

5）选择操作：通过二元锦标赛的选择策略，基于非支配

等级和拥挤度值选出较好的个体进入下一代；

6）合并与更新：将父代和子代合并为一个候选种群，重

新进行非支配排序和拥挤度计算，确保最优秀的个体进入下

一代；

7）迭代终止：当算法达到最大迭代次数时，停止迭代并

输出 PF，否则转到第 2）步。

1.4　双向长短期记忆网络

BiLSTM［20］在 LSTM 基础上进行了改进，通过正向与反

向两个方向连接隐藏层并进行堆叠，充分考虑了序列数据

的前向和后向相关性。其中，前向网络与后向网络的结构

相同，均包含 1 个存储单元和 3 个门（即遗忘门、输入门和

输出门），F、I 和 O 分别为 3 个门的输出结果，计算公式定

义如下：

I t = Π(Y iV t + Q i Zt - 1 + b i ) （5）
F t = Π(Y fV t + Q fZ t - 1 + b f ) （6）
O t = Π(YoV t + QoZ t - 1 + bo ) （7）
~
E t = tanh (YcV t + QcZ t - 1 + bc ) （8）
E t = F t ⊗ E t - 1 + It ⊗ ~

E t （9）
Z t = Ot ⊗ tanh (E t ) （10）

式中：Π——sigmoid 激活函数；Y——输入 Vt 的权重矩阵；V t、

Z t——t 时刻的输入与循环输出状态 ；Q——Z t - 1 的权重矩

阵；下标 i、f、o、c——输入门、遗忘门、输出门、记忆单元门；

b—— 偏 置 ；E͂ t—— 候 选 记 忆 单 元 状 态 ；E t—— 记 忆 单 元 ；

tanh——双曲正切函数。

1.5　多头注意力机制

在时间序列预测中，模型很难建立起长序列的依赖关

系，即当前时刻的信息中很难包含远距离的过去及未来信

息。多头注意力机制可同时关注多个子空间，且可不受距离

限制地关注到与当前所需最为相关的隐含知识，从而抑制表

征学习过程中的非重要信息，最大程度减少不相关特征信息

的影响。多头注意力模型通过给每个特征提取数据分配不

同的权重来构建注意力矩阵。注意力模块的输入为 3 个大

小与输入相同的张量 A、S 与 D。通过点积计算即可得到重

构后的注意力矩阵，计算方法为：

T (A, S, D ) = softmax ( )AST

dS

D （11）

式中：softmax——归一化指数函数；dS——调整因子，dS 用于防

止 AS 的内积过大，其大小为 S 向量维度的平方根。

上述为某一子空间中计算注意力矩阵的过程。多头注意

力矩阵是将 Sp 个子空间的计算结果拼接起来，每个子空间的

信息获取由多个注意力头同时并行计算。Sp 个子空间为张量

A、S 与 D 沿相同方向分割后的 Sp 个片段。多头注意力矩阵定

义为：

H (A, S, D ) = Concat (h1, h2,…, h sp )Wm （12）
式中：h i——每个子空间中的注意力矩阵；Concat——连接函

数；Wm——线性变换矩阵。

2　预测模型总框架

2.1　基于NSGAⅡ优化改进谱聚类和BiLSTM-MHA

光伏功率预测模型

DTW 与 SPC 的结合能够充分挖掘功率曲线之间的相似

性和差异性，有效区分不同类型的天气模式。基于 NSGAⅡ
优化的 ISC 方法能更好地平衡聚类结果的内部紧密度与类间

分离度，从而获得最优天气聚类结果。BiLSTM 与 MHA 的结

合可突破距离限制，关注与当前所需最为相关的隐含知识，

从而有效建立长期时序依赖关系。以均方根误差（root mean 
square error， RMSE）及稳定性指标（stability index， SDEX）作

为两目标函数，引入 NSGAⅡ对模型参数进行优化，从而在提

升模型预测准确性的同时增强其预测稳定性。综上，本文构

建 基 于 NSGA Ⅱ 优 化 ISC 典 型 天 气 划 分 下 的 NSGA Ⅱ
-BiLSTM-MHA 光伏功率预测模型，预测过程如图 1 所示。

1）以轮廓系数（silhouette coefficient， SC）与戴维森堡丁

指数（Davies-Bouldin index， DBI）为目标函数，引入 NSGAⅡ
多目标优化并进行初始化。以相似性矩阵的稀疏度及高斯

核参数 σ 为决策变量，在提升 SC 的同时尽量减少 DBI，以实

现最佳的聚类效果。计算公式为：

S ( i ) = b ( i ) - a ( i )
max { }a ( i ),b ( i ) （13）

B = 1
k ∑

i = 1

k max ( )Si + Sj

d (Ci,Cj ) （14）
式中：a ( i )——样本点 i 到其簇内其他点的平均距离；b ( i )——

样本点 i 到最近其他簇的所有点的平均距离；Si、Sj——簇 i 和

簇 j 的平均距离；d (Ci,Cj )——簇中心之间的距离。

2）通 过 NSGA Ⅱ 算 法 迭 代 输 出 PF，并 从 中 选 取 SC 与

DBI 最大差值点为最优解；

3）输入光伏功率数据，并根据最优解建立 W ( i,j ) 及拉普

拉斯矩阵 L = S - W；

4）计算特征向量并对前 3 个特征向量进行 K-均值聚类，

输出聚类结果，根据聚类簇中数据特征将数据划分为晴天、

阴天和雨天；



5）对数据进行异常值检测与处理，并对处理后的完整数

据进行相关性分析，选出模型主要输入特征；

6）构建 NSGAⅡ-BiLSTM-MHA 模型，利用 NSGAⅡ优化

算法对模型的参数进行寻优，其中均方根误差（RMSE）及稳

定性指标（SDEX）为目标函数；

7）利用 NSGAⅡ算法迭代输出 PF，并选取拐点为最优解

建立最优参数预测模型；

8）分别在 3 种天气下对 NSGAⅡ -BiLSTM-MHA 模型进

行训练，输出预测结果；

9）采 用 RMSE、平 均 绝 对 误 差（mean absolute error， 
MAE）、决定系数（coefficient of determination， R2）以及 SDEX
评估模型的预测结果，并对结果进行分析。
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图 1　预测模型流程

Fig. 1　Flow chart of prediction model

2.2　评价指标

为评估模型的预测性能，分别引入 RMSE、MAE、R2 以及

SDEX 指标对模型的预测性能进行评估［21］。其中 RMSE、MAE
用于衡量误差大小，其量级与样本数据量级相关，定义如下：

ERMSE = 1
s ∑

i = 1

s (Yreal,i - Ypred,i )2 （15）

EMAE = 1
s ∑

i = 1

s |Y real,i - Ypred,i| （16）
式中：s——预测样本数量；Y real——样本实际值；Ypred——预

测值。

R2 用于评估模型拟合程度，其取值范围为［0，1］。SDEX
通过标准差函数 STD 评估预测稳定性，定义为：

R2 = 1 - ∑
i = 1

s (Yreal,i - Ypred,i )2

∑
i = 1

s

Y real,i - -Y pred,i )2
（17）

U = STD(|Y real - Ypred|) （18）
3　实例分析

3.1　数据集

以位于经度 117°36'0.39″，维度 35°58'9.79″的某光伏电

站数据以及当地气象数据作为实验数据集，如图 2 所示。数

据集中包含直射辐照度、总辐照度、散射辐照度 3 种辐射数

据、气温、湿度、风速、风向、风力等级、阵风风速、降水量、云

量以及历史功率。所有数据的时间分辨率均为 15 min。此

外，考虑到夜晚光伏发电功率为 0，所以对历史光伏功率数据

做夜间去零化处理。由于不同季节的日照时长具有一定差

异，因此日间光伏功率序列长度不等。

3.2　异常值检测及处理

光伏输出功率与辐照度通常呈显著线性关系，然而实际

光伏电站在运行过程中，由于数据录入错误、仪器误差等因

素，导致原始数据出现异常值与缺失值。为提升数据可靠性，

需对原始数据进行缺失值的补充和异常值的替换。稳健回

归 方 法 中 的 随 机 样 本 一 致 性 回 归 算 法（random sample 
consensus， RANSAC）［22］具有强大的异常值抵御能力，它通过

随机选择数据的子集来构建回归模型并对结果进行评估。

RANSAC 算法会将不符合回归模型拟合的点自动识别为异

常值，不将其纳入模型训练中。进行 RANSAC 回归后，通过

计算每个数据点的回归残差来识别异常值。残差反映了回

归模型的预测偏差，若残差的绝对值超出 3 倍标准差（即 3σ）

的范围，则视为异常值。图 3 为异常值的筛选结果。
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图 2　数值天气时序数据

Fig. 2　Numerical weather time-series data
3.3　相关性分析

影响光伏输出的因素众多，除设备运行状况外，气象因

素（如辐照度、温度和湿度等）通常是主要的影响因素。斯皮

尔曼等级相关系数（Spearman rank correlation， SRC）［23］能够

处理非线性关系以及顺序数据，可有效捕捉变量之间的单调

关系。该方法通过对各数据点进行排序，计算排名之间的差



异从而得出相关系数。
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图 3　RANSAC 异常值检测结果

Fig. 3　RANSAC outlier detection results
图 4 展示了气象特征与历史功率之间的相关性大小，每

个柱形图代表一种气象特征，幅值大小为其与光伏功率之间

的相关系数 || ρxy ，反映了相关性程度。通过分析，选取 || ρxy >
0.3 的气象特征作为最终的输入特征，包括直射辐照度、总辐

照度、散射辐照度、湿度以及云量。
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图 4　气象特征与光伏功率之间的相关程度

Fig. 4　Degree of correlation between meteorological 
features and photovoltaic power

3.4　相似日划分结果

采用基于 DTW 及 SPC 的方法对典型天气进行划分，并

通过 NSGAⅡ对模型进行优化，以提升聚类效果。考虑光伏

预测中典型天气一般为晴天、阴天及雨天，因此聚类簇数设

置为 3。NSGAⅡ中种群规模设置为 100，最大迭代次数为

50，交叉率及变异率分别为 0.8 和 0.2。图 5 为获得的帕累托

前沿，其中 SC 是衡量类内样本与类间样本距离的指标，范围

为［-1，1］，越接近 1 表明聚类效果越好。DBI 用于衡量类内

距离和类间距离的比率，DB 越小代表类内距离越小的同时

类间距离越大。因此，选取所获得前沿中 SC 与 DBI 的相对

差值最大点为最优解建立最优聚类模型，此时相似性矩阵稀

疏度与高斯核参数 sigma 分别为 s = 5，σ = 0.2765。

图 6 为划分后 3 种典型天气的功率平均值曲线，图 7 为

各天气下的功率曲线，其中晴天曲线较为平滑，阴天曲线表

现出较强的波动性，雨天曲线除表现出较强的波动性特征之

外，其功率幅值出较低。
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图 5　NSGAⅡ优化典型天气划分模型的帕累托前沿

Fig. 5　Pareto frontier of NSGAⅡ optimized typical weather 
division model

为验证所提方法的有效性，选取 K-均值、谱聚类 SPC、基

于 DTW 改进的 ISC 为基准模型进行对比。所有模型聚类簇

数均设置为 3，SPC 采用欧氏距离平方计算相似度矩阵，采用

SC 及 DBI 指标对模型性能进行评估，结果如表 1 所示。所

提模型具有最大的 SC 和较小的 DBI 指数，由图 8 可知，所提

模型 SC 与 DBI 的相对差值最大，聚类性能最佳。
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图 6　3 种典型天气下的日功率平均值曲线

Fig. 6　Average daily power curves under three typical
 weather conditions
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图 7　3 种典型天气下日光伏功率曲线

Fig. 7　Daily PV power curves under three typical 
weather conditions

表1　聚类模型性能比较

Table 1　Performance comparison of clustering models
模型

K-均值

SPC
ISC
NSGAⅡ-ISC

SC
-0.3389
-0.3036

0.1513
0.5643

DBI
1.1978
1.1119
1.7043
1.2167
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图 8　SC 与 DBI 相对差值比较

Fig. 8　Comparison of relative differences between SC and DBI

3.5　模型测试

3.5.1　参数设置

实 验 采 用 配 置 为 ：Win11 64bit 操 作 系 统 ，Intel Core i7-

11800H 处理器，NVIDIA GeForce GTX 1660 显卡，编程软件

为 Python 3.8 软 件 。 每 个 模 型 运 行 10 次 后 取 平 均 结 果 。

NSGAⅡ参数设置同 3.4 节。BiLSTM 中待优化参数分别为隐

含层神经元数量、学习率、迭代次数以及批尺寸。参数含义

以及优化范围如表 2 所示。

表2　BiLSTM主要的超参数

Table 2　Main hyperparameters of BiLSTM 
超参数

Nodes_hiddenlayer1
Nodes_hiddenlayer2
Learning_rate
Epochs number
Batch_size

超参数含义

隐含层 1 的神经元数量

隐含层 2 的神经元数量

学习率

迭代次数

L1 正则化项的权重

参数范围

［5，100］
［5，100］

［0.01，0.3］
［50，2000］

［2，100］
3.5.2　预测结果对比分析

采用山东某电站实际数据对天气类型划分下，NSGAⅡ- 

BiLSTM-MHA 模型的有效性进行验证，并通过支持向量回归

（support vector regression， SVR）、LSTM、BiLSTM、NSGA Ⅱ - 

BiLSTM-Attention 共 4 种基准模型与所提模型进行对比，结

果如图 9 所示。从 3 种典型天气下的预测结果可看出，SVR
预测值与真实值的偏差最大且预测稳定性最差。BiLSTM 的

预测效果优于 LSTM，说明与传统单向 LSTM 相比，BiLSTM
提取特征能力更强。NSGAⅡ-BiLSTM-Attention 的预测效果

比 BiLSTM 更好，与真实值之间的偏差较小，稳定性更高，证

明采用 NSGAⅡ算法优化可有效提升模型的准确性与稳定

性。NSGAⅡ-BiLSTM-MHA 在 3 种天气情况下的表现效果最

优 ，与 BiLSTM 相 比 ，NSGA Ⅱ -BiLSTM-MHA 通 过 引 入

NSGAII 多目标优化算法和多头注意力机制，有效优化了参数

选择，并通过多头注意力关注数据的不同子空间，进一步增

强了特征捕捉能力。

采用 MAE、RMSE、R2 指标对模型性能进行评价，结果如

表 3 所示。在晴天类型下，NSGAⅡ-BiLSTM-MHA 较 SVR 的

MAE、RMSE 及 SDEX 分别降低 56.30%、62.95% 和 59.69%，

R2 提 升 10.00%，较 NSGA Ⅱ -BiLSTM-Attention 分 别 降 低

13.31%、39.66%、34.57%，R2 提升 3.13%。在阴天类型下，所

提模型相比 SVR 的 MAE、RMSE 及 SDEX 分别降低 53.33%、

50.74%、55.85%，R2 提 升 17.07%，较 NSGA Ⅱ -BiLSTM-

Attention 分别降低 22.73%、26.18%、32.96%，R2 提升 4.35%。

在雨天类型下，NSGAⅡ-BiLSTM-MHA 较 SVR 的 3 种指标分

别 降 低 56.14%、57.11%、60.08%，R2 提 升 8.99%。 NSGA Ⅱ
-BiLSTM-MHA 较 NSGA Ⅱ -BiLSTM-Attention 的 3 种 指 标 分

别降低 38.14%、32.68%、35.80%，R2 提升 4.3%。





�
�


/M
W

80

30 40

70

90

60

���

50
40

20

30
20

10

10
00

SVR
LSTM
BILSTM
NSGA�-BiLSTM-Attention
NSGA�-BILSTM-MHA

�
� 

�
�


/M
W

80

30 40

70

60

���

50

40

20

30

20

10

10

00

SVR
LSTM
BILSTM
NSGA�-BiLSTM-Attention
NSGA�-BILSTM-MHA

�
� 

�
�


/M
W

45

30 40

40

50

35

���

30
25

20

20

10
15

10

5
00

SVR
LSTM
BILSTM
NSGA�-BiLSTM-Attention
NSGA�-BILSTM-MHA

�
�

a. 晴天 b. 阴天 c. 雨天

图 9　光伏功率预测曲线

Fig. 9　Photovoltaic power prediction curves

表3　评价指标计算

Table 3　Evaluation index calculation

模型

SVR
LSTM
BiLSTM
NSGAII-BiLSTM-Attention
NSGAII-BiLSTM-MHA

MAE
晴天

6.11
4.97
4.18
3.08
2.67

阴天

7.50
6.65
6.58
4.53
3.50

雨天

4.40
3.74
3.51
3.12
1.93

RMSE
晴天

9.69
8.22
6.32
5.95
3.59

阴天

11.45
10.27
9.60
7.64
5.64

雨天

8.79
7.85
6.91
5.60
3.77

R2

晴天

0.90
0.93
0.96
0.96
0.99

阴天

0.82
0.85
0.87
0.92
0.96

雨天

0.89
0.91
0.92
0.93
0.97

STD
晴天

8.31
7.94
7.31
5.12
3.35

阴天

13.41
11.53
10.62
8.83
5.92

雨天

10.42
9.87
7.65
6.48
4.16

4　结　论

为促进新能源的高效利用，提高光伏发电系统功率预测

的准确性与稳定性，提出一种基于多目标算法优化 ISC 和

BiLSTM-MHA 的光伏功率预测模型，用于提升短期光伏功率

预测模型的性能。结合光伏电站实际数据对模型进行验证，

得出以下主要结论：

1）提出的基于 NSGAⅡ优化基于动态时间规整改进谱聚

类的方法通过引入 NSGAⅡ优化聚类参数，充分挖掘功率曲

线之间的相似性和差异性，有效区分了不同类型的天气模

式，为后续的建模、预测及模型性能验证提供更加细致和精

准的数据基础。

2）采用 BiLSTM 模型，引入多头注意力机制，同时关注多

个子空间，增强了模型的特征捕捉能力。通过 NSGAⅡ优化

模型参数，有效提升了模型预测准确性与稳定性。

3）在 3 种典型天气下，所提模型相较于传统预测模型均

表现出更优的预测准确性和稳定性，尤其在波动较大的雨天

天气下提升更为显著。以雨天为例，与 SVR 模型相比，所提

模 型 MAE 降 低 56.13%，RMSE 降 低 57.11%，SDEX 降 低

60.08%，R2 提升 8.99%。
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PHOTOVOLTAIC POWER PREDICTION BASED ON IMPROVED SPECTRAL 
CLUSTERING AND BiLSTM-MHA OF MULTI-OBJECTIVE 

ALGORITHM OPTIMIZED 

Tang Xiaole1，Lu Hao1-3，Kang Yanting3

（1. Laboratory of Energy Carbon Neutrality， School of Electrical Engineering， Xinjiang University， Urumqi 830047， China； 
2. Ruoqiang Energy Industry Research Institute， Engineering Research Center of Northwest Energy Carbon Neutrality， 

Ministry of Education， Ruoqiang 841800， China；

3. School of Intelligence Science and Technology， Xinjiang University， Urumqi 830047， China.） 

Abstract：To enhance the accuracy and stability of photovoltaic power forecasting under typical weather conditions， this paper proposes 
a forecasting model that integrates an improved spectral clustering method optimized by the NSGA Ⅱ multi-objective algorithm with a 
BiLSTM network enhanced by a multi-head attention mechanism （MHA）. Firstly， outlier detection and preprocessing are performed on 
meteorological and historical PV data， and key influencing features are identified. Then， the construction of the degree matrix in 
spectral clustering is improved using dynamic time warping （DTW）， and NSGAⅡ is employed to optimize the sparsity of the similarity 
matrix and the Gaussian kernel parameter， yielding an optimal clustering model that categorizes weather into sunny， cloudy， and rainy 
types. Finally， optimal NSGAⅡ-BiLSTM-MHA models are established for each weather type and compared with four baseline models. 
Results show that， under three weather conditions， the proposed model achieves 50.74%-62.95% lower RMSE and 55.85%-60.09% 
lower SDEX than that of SVR， while improving the R² by 8.99%-17.07%.
Keywords： multiobjective optimization； photovoltaic power； prediction models； dynamic time warping； multi-head attention 
mechanism
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