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基于相似日和双层校正 LSTM的光伏功率短期预测方法
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摘　要：光伏功率的准确预测对于电力系统的调度、决策至关重要。为提高光伏功率预测精度，文中基于数据驱动

原理，提出基于相似日和双层校正长短时记忆（long short-term memory, LSTM）的光伏功率短期预测方法。首先，对

光伏功率和相关气象数据进行归一化处理，并通过皮尔逊系数确定影响光伏功率的关键因素，降低训练数据维度。

然后，利用弗雷歇距离算法匹配待预测日的相似日，提升训练数据质量。最后，根据数值天气预报，基于特征学习方

法在基准层 LSTM 中得到光伏功率一次预测值，并基于时间序列方法在校正层 LSTM 中得到光伏功率误差预测

值，对一次预测值进行校正，得到最终预测值。以实地采集的真实数据为例，选取晴天、多云、雨天等不同天气下的

参考日作为待预测对象进行算例分析。结果表明，使用文中所提模型与方法在不同条件下均能有效预测未来 24
h 的短期光伏功率，相比已有方法能大幅提升预测精度。
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0    引言

近年来，光伏等新能源在电力系统中的渗透率

不断提高，而光伏发电受辐射度、温度、湿度等因

素的影响，具有很强的波动性与间歇性，给电网的

安全稳定运行带来了挑战[1]。因此，研究高精度的

光伏功率预测方法对于降低弃光率、提升光伏功率

消纳、增强系统运行稳定性具有重要意义[2-3]。

按照预测机理的不同，光伏功率预测可以分为

2类：基于物理模型和基于历史数据。前者根据光

伏电池转换机理创建发电模型，结合数值天气预报

（numerical weather prediction, NWP）的数据集对光

伏电站的产出功率进行估算[4-6]。然而，构建精确的

物理模型在实际应用中非常困难，因为其依赖于详

细的组件参数和场站地理信息，模型参数难以确定。

随着光伏设备老化和环境变化，模型的预测精度

进一步降低，基于物理模型的方法在面对复杂气象

条件时表现不佳[7]。后者利用人工智能和机器学习

技术，建立光伏功率与气象数据之间的映射关系，

能够较好地处理非线性问题，具有灵活性高、成本

低、适用性强的优势。常用方法有马尔科夫链[8-9]、

支持向量机法[10]、多元线性回归 [11]、神经网络

法[12]、时间序列法[13]等。其中，长短时记忆（long
short-term memory, LSTM）网络作为一种处理时间

序列数据的深度学习模型，凭借其对长期依赖性数

据的处理能力，成为光伏功率预测的热门方法[14-16]。

然而，单层 LSTM在面对多特征数据时存在处理复

杂和信息丢失等问题，难以适应日益复杂的光伏功

率预测任务[17-18]。

针对上述问题，许多学者开始结合特征提取方

法与 LSTM进行组合模型优化。文献[19]使用主

成分分析（principal component analysis, PCA）法结合

经验模态分解法筛选影响光伏功率变化的关键特

征，降低输入维度。在此基础上，文献[20]为避免

使用 PCA可能导致的信息损失或其他复杂、不稳

定功率信号的扰动，结合变异模态分解和多维特征

建模，通过双向 LSTM进行预测，改善复杂天气条

件下的预测精度。此外，文献[21-22]将注意力机制

引入 LSTM模型中，将输入特征重建并映射到预测

的输出中，提升了训练速度和预测准确率。但这些

方法增加了模型设计的复杂性和参数设置的困难

性，尤其是数据量较大时，特征提取的计算代价会

显著提升。

为提高训练数据的质量，许多研究者引入相似

日匹配方法，通过筛选与预测日气象条件相似的历

史数据，提高预测模型的训练效果。文献[23]基于

互信息熵（mutual information entropy, MIE）筛选出与

预测日气象条件最接近的历史日，虽然提高了相似

日的筛选精度，但在面对大数据集时计算冗杂。为

此，文献[24-25]基于灰色关联度分析（gray relation
analysis, GRA）对天气数据进行处理，简化了计算过
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程，但该方法的关联度阈值设置具有主观性，影响

模型的泛化能力和适用性。此外，部分研究采用聚

类算法划分天气类型并筛选历史数据。如模糊 C
均值（fuzzy C-means, FCM）[26-27]、K-means++[18]、自

适应 K-means[28]、 近 邻 传 播 （affinity  propagation,
AP）[29] 等，将历史数据划分为不同气象条件下的天

气类型，但这些聚类方法对聚类中心和数量的选择

敏感，需要反复调整，容易引入模型不稳定性。

现有光伏功率预测方法在处理复杂气象条件

下的天气数据时，往往面临数据量不足、算法复杂

度高和计算成本大等问题。为了应对这些挑战，文

中提出一种基于相似日和双层校正 LSTM的光伏

功率短期预测模型。该模型首先利用皮尔逊系数

筛选出影响光伏功率的关键气象特征，然后通过弗

雷歇距离算法进行相似日匹配。在双层 LSTM结

构中，基准层 LSTM通过特征学习方法生成初步预

测结果，校正层 LSTM则利用时间序列数据对初步

预测结果进行误差校正。实验结果表明，文中所提

模型能够有效提高不同天气条件下的光伏功率预

测精度。 

1    光伏功率和相关气象数据预处理

数据集中，由于各特征的数值范围不同，为避

免数值范围差异对模型训练的影响，需要进行归一

化处理。文中采用最大最小归一化法对数据进行

处理，计算如下： 

x′ =
xi− xmin

xmax− xmin
（1）

式中：x'为归一化后的数据；xi 为该数据序列中第

i个原始数据；xmin 为该数据序列的最小值；xmax 为该

数据序列的最大值。

光伏功率通常受辐射度、环境温度、湿度、气

压和风速等多种外部因素影响，且影响程度各不相

同，文中利用皮尔逊系数筛选出影响光伏功率的关

键因素。皮尔逊系数作为一种衡量 2个随机变量

间线性关联程度的指标，在预测研究中被广泛应

用[30]。其优势在于对变量的位置和测量尺度变化

不敏感，能保证相关性度量的稳定性。对于数据序

列 X和 Y，其皮尔逊系数计算如下： 

ρX,Y=
cov(X,Y)
σXσY

（2）

ρX,Y ρX,Y ∈ [−1,1]

|ρX,Y |
|ρX,Y | ρ2

X,Y

式中： 为 X和 Y的皮尔逊系数 ， ；

cov(X,Y)为 X和 Y的协方差；σX、σY 分别为 X、Y的

标准差。 越趋近 1， X和 Y的相关性越强 ；

越趋近 0，X和 Y的相关性越弱。  >0.5时，

认为 X和 Y具有强相关性[31]。 

2    基于弗雷歇距离算法的相似日匹配
 

2.1    离散化弗雷歇距离算法

衡量数据序列相似程度的常见方法是欧氏距

离算法，但该算法可能忽略数据形状的相似性和时

序特征。弗雷歇距离算法改进了欧氏距离算法，通

过考虑数据的位置和点的顺序来计算 2条曲线的

相似度，因此常用于时间序列和轨迹序列的相似度

度量[32]。

假设 X和 Y是空间 S中的 2条连续曲线，即 X：
[a1,a2]→Rn，Y：[b1,b2]→Rn；又设有 2个参数 tA∈[a1,
a2]和 tB∈[b1,b2]，分别表示曲线 X和 Y上的点，则

弗雷歇距离 FX,Y 为： 

FX,Y = infα,βmaxt∈[0,1]

∣∣∣∣Xα(t)−Yβ(t)
∣∣∣∣ （3）

Xα(t)、

Yβ(t) α(t)、β(t)

式中：α:[0,1]→[a1,a2]、β:[0,1]→[b1,b2]为单位区间

的 2个重采样函数，用于参数化曲线 X和 Y；
分别为曲线 X、Y在参数 处的点。

NWP数据一般是离散的，因此需要将弗雷歇

距离算法离散化。首先，参考日 NWP数据曲线

P和历史日 i的 NWP数据曲线 Qi 可以表示为：  ®
P = {P1,P2, · · · ,Pn, · · · ,PN}
Qi = {Qi,1,Qi,2, · · · ,Qi,m, · · · ,Qi,M}

（4）

式中：Pn=（xn, yn），Qi,m=（um, vm），xn、yn 分别为 P上第

n个采样点的时间数据和气象数据，um、vm 分别为

Qi 上第 m个采样点的时间数据和气象数据。计算

得到距离矩阵 D为： 

D =

d1,1 · · · d1,N

...
...

dM,1 · · · dM,N

 （5）

式中：dm,n 为 Qi,m 到 Pn 的距离。 

dm,n =
»

(um− xn)2− (vm− yn)2 （6）

找出距离矩阵中的最大距离 dmax 和最小距离

dmin，初始化目标距离 f=dmin，设置循环间隔 r=
（dmax−dmin）/100。将距离矩阵 D中的元素和目标距

离 f依次进行比较，更新距离矩阵为： 

D ′ =

d ′1,1 · · · d ′1,N
...

...
d ′M,1 · · · d ′M,N

 （7）

d ′m,n式中：D'为更新后的距离矩阵。更新后的 满足： 

d ′m,n =

®
1 dm,n≤ f
0 dm,n > f

（8）

接着，在 D'中搜索路径 R，满足以下条件： 

d ′1,1× · · ·×d ′m,n×d ′(m+k),(n+k′)× · · ·×d ′M,N = 1 （9）

式中：k∈{0,1}，k'∈{0,1}。如果在该过程中无法找
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f =

f + r

到符合条件的任何路径，则修改新目标距离为

，直至找到一条合适的路径或已经达到目标距

离 f=dmax。因此，参考日 NWP数据曲线 P和历史

日 i的 NWP数据曲线 Qi 之间的弗雷歇距离 FX,Y=f。 

2.2    相似日匹配

根据弗雷歇距离算法，可定义参考日 NWP数

据和历史某日 NWP数据的相似程度 K为： 

K =
1−F ′X,Y

F ′X,Y
×100% （10）

F ′X,Y式中： 为归一化处理后的弗雷歇距离值。

此外，历史 NWP数据曲线集合 Z可以表示为： 

Z = {Q1,Q2, · · · ,Q j} （11）

式中：j为历史日期数。将集合 Z中的曲线与参考

日 NWP数据曲线 P进行弗雷歇距离的遍历计算，

可获得历史 NWP数据集合与参考日 NWP数据的

相似程度。 

3    基于双层校正 LSTM 的光伏功率预测
 

3.1    LSTM 原理

LSTM神经网络通过增设门控机制控制特征的

循环和丢失，解决了循环神经网络（recurrent neural
network, RNN）中存在的梯度爆炸和长期序列信息

“遗忘”问题[24]，其模型原理概述如下。

（1） 遗忘阶段决定需要从细胞状态汇总丢弃的

信息，可以表示为： 

ft = σ(Wf × [ht−1, xt]+ bf) （12）

σ

式中： t为时间步；ft 为当前时刻遗忘门激活向量；

为 Sigmoid激活函数，将输出值压缩到（0,1）区间；

Wf、bf 分别为遗忘门的权重矩阵和偏置项；ht−1 为上

一时刻的隐藏状态；xt 为当前时刻的输入向量。

（2） 输入阶段决定新信息在细胞状态中的存储

程度，由 Sigmoid层和 Tanh层组成。 

it = σ(Wi× [ht−1, xt]+ bi) （13） 

C ′t = Tanh(Wc× [ht−1, xt]+ bc) （14）

C ′t式中：it 为当前时刻输入门激活向量； 为当前时刻

候选细胞状态；Wi、bi 分别为输入门的权重矩阵和

偏置项；Wc、bc 分别为候选细胞状态的权重矩阵和

偏置项；Tanh为激活函数，将候选细胞状态压缩到

（−1, 1）区间。

（3） 由遗忘阶段和输入阶段更新细胞状态： 

Ct = ft ×Ct−1+ it ×C ′t （15）

式中：Ct 为当前时刻细胞状态；Ct−1 为上一时刻细胞

状态。

（4） 输出阶段输出信息并更新下一隐藏阶段。 

ot = σ(Wo× [ht−1, xt]+ bo) （16） 

ht = ot ×Tanh(Ct) （17）

式中：ot 为当前时刻输出门激活向量；ht 为当前时刻

隐藏状态；Wo、bo 分别为输出门的权重矩阵和偏置

项。LSTM总体结构和运行机制如图 1所示。
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图 1   LSTM 结构和运行机制
Fig.1    Structure and operational mechanism of LSTM

  

3.2    基于双层校正 LSTM 的光伏预测模型

基于 LSTM的光伏预测模型可以分为基于特

征学习和基于时间序列 2类，如图 2所示。
  

LSTM模型

太阳辐射度

温度

湿度

光伏功率
预测

t时刻前
历史光伏功率

t时刻
功率预测

t+1时刻
功率预测

(a) 特征学习方法

LSTM模型

时间
(b) 时间序列方法

t+1时刻前
历史光伏功率

LSTM模型

图 2   基于不同方法的 LSTM 光伏功率预测模型
Fig.2    LSTM photovoltaic power forecasting models

based on different methods
 

基于特征学习的光伏预测模型是指在不考虑

光伏设备自身老化、损坏等物理变化的影响时，光

伏功率主要受到太阳辐射度、温度、湿度等气象因

素的直接影响，其相关数值可由 NWP与本地气象

监测仪提供，因此可以利用历史气象数据和光伏功

率之间的映射关系进行未来功率预测。

基于时间序列的光伏预测模型主要针对历史

光伏功率数据进行趋势学习建模，其时间序列特征

指以当前时刻为时间节点，将之前不同时刻下的历

史光伏出力数据作为特征，预测下一时刻的光伏功

率。与基于特征学习的方法不同，时间序列模型能

够捕捉到光伏设备随时间的物理变化，这些变化体

现在时间序列数据中，弥补了单纯依赖气象特征的

模型的不足。

87 石宇龙 等：基于相似日和双层校正 LSTM的光伏功率短期预测方法  



因此，基于 LSTM的特征学习模型可以通过气

象预报值预测光伏功率，但气象预报值与实时气象

值之间难免存在偏差，此时光伏预测的准确度无法

得到保证。而基于 LSTM的时间序列模型突出了

时间因素和面板物理因素在预测中的作用，但在遇

到极端气象变化时会出现大幅波动，导致预测精度

大大下降。文中所提双层校正模型将上述 2种预

测模型融合，采取基于相似日的双层 LSTM预测模

型，预测模型的具体步骤如下。

步骤 1：数据收集与清洗。采集光伏功率数据

及光伏电站的相关气象数据，分析数据质量，使用

上下四分位距法[33]筛选异常值，并采用线性插值法

替换少量异常值及补全缺失数据。

步骤 2：数据归一化。将数据按天划分，对特征

量和光伏功率归一化处理，以统一数据尺度。具体

而言，太阳辐射度、温度、湿度以及光伏功率被标

准化到[0,1]区间，从而去除不同量纲的影响。

步骤 3：气象特征量降维。通过皮尔逊系数对

特征量与光伏功率进行相关性分析，从而确定适合

该数据集的气象因子权重系数。将特征量输入维

度进行有效减少，厘清影响光伏功率的关键因素。

步骤 4：参考日确定。根据数据来源地的历史

天气记录和光伏功率曲线，确定用于实验预测的参

考日数据。

步骤 5：相似日匹配。利用弗雷歇距离算法将

参考日的气象数据作为被比较对象，对参考日之前

的日期的气象数据进行遍历循环，根据计算的弗雷

歇距离折算得到相似程度 K，找出相似度最高的

7个日期作为预测模型的训练数据来源。

Ppre
1

Ppre
2

步骤 6：基准层 LSTM模型的训练与预测。利

用相似日气象数据作为输入特征，相似日光伏功率

作为输出，对 LSTM模型进行训练。将最新 NWP
提供的参考日气象特征量作为基准层 LSTM模

型的预测输入，计算得到光伏功率的一次预测值

。同时，将临近参考日日期的历史 NWP数据作

为基准层 LSTM模型的预测输入，计算得到临近日

期的光伏功率预测值 。

ε

步骤 7：校正层 LSTM模型的训练与预测。在

训练集中，临近日期的误差值 可以表示为： 

ε = Psimilar−Ppre
2 （18）

ε

ε ′

式中：Psimilar 为临近日期的光伏功率。将 作为带有

时间序列特征的已知项，构造出历史邻近日期误差

项的变化趋势。在预测集中，依据光伏面板物理特

性变化的连续性，基于时间连续性对参考日误差项

进行预测，计算得到光伏功率的误差预测值 。

步骤 8：光伏功率预测值修正。将基准层和校

正层 LSTM模型的预测结果叠加，得到参考日的光

伏功率预测结果，可以表示为： 

Ppre = Ppre
1 +ε ′ （19）

式中：Ppre 为参考日的光伏功率预测值。从步骤

6—步骤 8可知，基于双层校正 LSTM的光伏功率

短期预测模型结构包含基准层和校正层 2部分，如

图 3所示。
 
 

气象特
征信息

基准层
LSTM模型

参考日光伏功率一次预测值

功率

误差

参考NWP

临近NWP
时刻

时刻

校正层
LSTM模型

临近日光伏
功率预测值

临近日光伏
功率实际值

相似日数据

t
0

O

O
t
n

误差值

参考日光伏功率误差预测值

训练 预测

校正

图 3   基于双层校正 LSTM 的短期预测模型
Fig.3    Short-term forecasting model based on bi-layer

correction LSTM
 

步骤 9：误差分析与比较。对不同天气类型下

不同模型得到的光伏功率短期预测数据与真实功

率进行误差分析。图 4为从数据预处理到最终结

果分析的所有关键步骤，确保了方法的完整性和系

统性。
 
 

基准层LSTM

开始

数据收集与清洗

归一化处理

气象特征量数据通过
皮尔逊系数降维

确定参考日
基于弗雷歇距离
匹配相似日

确定相似日

光伏功率真实值
确定邻近日

基准层LSTM

光伏功率
一次预测值

邻近日光伏
功率预测值

校正层LSTM

预测误差

光伏功率
二次校正值

结束

图 4   光伏功率短期预测流程
Fig.4    Flow chart of PV short-term forecasting method

  

4    算例分析
 

4.1    数据介绍

文中所用实验数据为澳大利亚沙漠知识太阳
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能研究中心（Desert Knowledge Australia Solar Centre,
DKASC）和国家太阳辐射数据库 （National  Solar
Radiation Database, NSRDB）2019年 1月 1日至 2020
年 12月 31日的历史光伏功率数据和相关气象数

据，时间分辨率为 5 min，单日采样点数量为 288。
并依据澳大利亚历史天气统计数据[34]，分别选取晴

天（2020年 9月 9日）、多云（2020年 1月 6日）和

雨天（2020年 12月 10日）作为待预测的参考日。

此外，以参考日之前的 7 d作为临近日。为验证文

中所提方法的有效性，将该预测模型和多种预测模

型在同一数据集下进行对比实验，且所有模型的非

关键参数设置全部相同。 

4.2    误差指标

均方根误差（root mean square error, RMSE）、平

均绝对误差（mean absolute error, MAE）和平均绝对

百分比误差（mean absolute percentage error, MAPE）
能有效评价预测性能[35-37]，因此使用这 3个指标评

估模型预测的准确度。计算如下：  

ERMSE =

Ã
1
N

N∑
i=1

(yi− y ′i )
2

EMAE =
1
N

N∑
i=1

∣∣yi− y ′i
∣∣

EMAPE =
1
N

N∑
i=1

∣∣∣∣ yi− y ′i
yi

∣∣∣∣×100%

（20）

y ′i

式中：ERMSE、EMAE、EMAPE 分别为预测值与真实值的

RMSE、MAE和 MAPE；N为测试的光伏功率样本

点总个数；yi 为第 i个光伏功率真实值； 为第 i个
光伏功率预测值。 

4.3    算例结果分析

基于 DKASC和 NSRDB的数据集，采用皮尔

逊系数衡量气象因素对光伏电站功率的影响程度，

具体见表 1。
  

表 1    不同影响因素和光伏电站功率的皮尔逊系数
Table 1    Person coefficients for various factors

influencing PV output power
 

影响因素 皮尔逊系数

太阳辐射度 0.96

温度 0.38

湿度 −0.41

风速 −0.15

气压 −0.04
 

ρ2
X,Y根据判定系数  >0.5的标准，基准层 LSTM

光伏预测模型选取太阳辐射度作为特征输入量，并

对所选参考日的太阳辐射度和历史太阳辐射度进

行遍历，计算弗雷歇距离，获得对应的相似日日期

及相似程度，如表 2所示。
 
 

表 2    相似日匹配结果和相似程度
Table 2    Selection results of similar days and

similarity degree
 

参考日 相似日日期 相似程度K/%

2020年
9月9日
（晴天）

2020年4月4日 99.3

2019年9月2日 99.3

2020年9月8日 99.2

2019年9月8日 99.1

2019年8月30日 99.0

2019年8月31日 98.9

2020年9月6日 98.9

2020年
1月6日
（多云）

2019年6月12日 88.8

2019年9月23日 86.6

2019年4月30日 86.4

2019年9月24日 85.2

2019年6月14日 84.3

2019年6月15日 84.3

2019年4月17日 82.6

2020年
12月10日
（雨天）

2020年3月3日 91.0

2020年5月20日 91.0

2020年3月2日 89.4

2020年5月26日 89.3

2019年6月12日 88.8

2020年4月9日 88.7

2020年6月14日 88.1
 

选取 6种模型的预测结果进行对比分析。模

型 1：单层 LSTM，使用数据集中的参考日之前的太

阳辐射度数据和带有时间特征的历史光伏功率数

据训练模型；设置 1层隐藏层，神经元个数为 128，
激活函数为 Sigmoid，学习率为 0.001，最大训练迭

代次数为 1 000，dropout率为 0.2。模型 2：相似日-
LSTM，对数据集中参考日之前的太阳辐射度数据

基于弗雷歇距离算法匹配相似日后，使用相似日数

据训练模型，参数设置与模型 1类似，但神经元数

为 64，dropout率为 0.15。模型 3：变分模态分解

（variational mode decomposition,VMD）-LSTM，基于

VMD技术提取光伏功率数据关键特征后，使用

LSTM进行预测，VMD部分模态数为 3，惩罚参数

为 2 000，频带的中心频率为 0.1，LSTM部分设置

为 1层隐藏层，神经元个数为 200，学习率为 0.001，
最大训练迭代次数为 1  000。模型 4：Attention-
LSTM，在单层 LSTM中引入注意力机制，增强模型

对关键时间步的识别能力，注意力机制中使用 8个

注意力头，权重通过 Softmax函数调整，LSTM设置

89 石宇龙 等：基于相似日和双层校正 LSTM的光伏功率短期预测方法  



为 2层结构，每层 100个神经元，学习率为 0.000 5，
dropout率为 0.1，最大训练迭代次数为 1 000。模

型 5：相似日 -多层 LSTM（multi-layer  LSTM, MLT-
LSTM），使用 3层结构，设置 3层隐藏层，神经元个

数分别为 128、64、32，激活函数使用 Tanh，学习率

为 0.000 5，dropout率为 0.2，最大训练迭代次数为

2 000。模型 6：文中所提双层校正 LSTM模型，基

准层使用 128个神经元进行初步预测，校正层使用

64个神经元修正误差，激活函数均为 Sigmoid，学习

率为 0.001 2，dropout率为 0.18，最大训练迭代次数

为 2 000。参考日下各模型的预测结果如图 5所

示，相关预测误差分析见表 3—表 5。

为验证文中模型的简约性，比较各模型在雨天

条件下的训练时间和预测时间，如表 6所示。
 
 

表 6    雨天时不同模型的时间成本
Table 6    The time cost of different models

under rainy weather
 

预测模型 训练时间/s 预测时间/s

单层LSTM 65.3 0.8

相似日-LSTM 82.5 0.9

VMD-LSTM 100.2 1.0

Attention-LSTM 115.6 1.0

相似日-MLT-LSTM 125.7 1.1

文中模型 90.4 0.9
 

可以看出，文中所提双层校正 LSTM模型在不

同天气条件下均表现出最佳的预测性能。在晴天

条件下，由于光伏功率波动较小，日间辐射度变化
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图 5    不同模型在不同天气类型下的光伏功率预测曲线

Fig.5    The PV power forecasting curves of different
models under various weather types

 

表 3    晴天时不同模型预测误差

Table 3    Errors in forecasting by different models
under sunny weather

 

预测模型 ERMSE/kW EMAE/kW EMAPE/%

单层LSTM 0.271 8 0.151 9 25.2

相似日-LSTM 0.183 3 0.086 4 17.3

VMD-LSTM 0.176 4 0.093 4 16.9

Attention-LSTM 0.125 3 0.067 3 14.3

相似日-MLT-LSTM 0.132 4 0.050 2 9.0

文中模型 0.121 2 0.048 7 8.6

 

表 4    多云时模型预测误差

Table 4    Errors in forecasting by different models
under cloudy weather

 

预测模型 ERMSE/kW EMAE/kW EMAPE/%

单层LSTM 0.268 1 0.186 8 23.6

相似日-LSTM 0.151 8 0.115 4 18.6

VMD-LSTM 0.153 2 0.116 5 19.2

Attention-LSTM 0.135 7 0.102 8 15.5

相似日-MLT-LSTM 0.125 9 0.108 1 16.0

文中模型 0.123 0 0.085 5 11.0

 

表 5    雨天时模型预测误差

Table 5    Errors in forecasting by different models
under rainy weather

 

预测模型 ERMSE/kW EMAE/kW EMAPE/%

单层LSTM 0.343 4 0.270 4 44.3

相似日-LSTM 0.316 5 0.233 3 29.9

VMD-LSTM 0.312 7 0.237 9 28.9

Attention-LSTM 0.292 4 0.185 3 24.8

相似日-MLT-LSTM 0.262 1 0.164 4 23.6

文中模型 0.223 6 0.148 1 17.4
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趋势较为稳定，功率曲线相对平滑，因此所有模型

的预测精度均较为理想。相比于相似日-LSTM等

传统模型，文中模型引入校正层 LSTM，基于临近日

光伏功率连续变化的微小误差对基准层 LSTM
预测结果进行动态修正，显著减少了噪声干扰，从

而提升了预测精度。而模型 5使用 3层 LSTM结

构，增强了对时间序列深层信息的提取能力，因此

在晴天这种较为平稳的环境下表现出较高的预测

精度，其 EMAPE 为 9.0%。

在多云或雨天条件下，由于云层的频繁移动和

降雨的发生和结束，光伏功率的非线性变化显著增

加。模型 1依赖于固定结构来处理时间序列数据，

在训练过程中未能充分处理差异性较大的天气数

据，导致训练数据中包含过多的噪声和异常值，削

弱了模型捕捉光伏功率变化趋势的能力，预测误差

显著增加。模型 2引入相似日匹配技术减少训练

数据中的噪声和不相关信息，但因相似日数据的时

间序列不连续，模型在捕捉光伏设备的实际物理变

化和气象条件的剧烈波动时表现不足。模型 3利用

VMD技术在一定程度上降低训练数据中的噪声干

扰，将数据特征分解为多个维度进行叠加，提升了

整体预测精度，但多模态的合成增加了模型的计算

复杂性和资源消耗。模型 4对非线性特征的深度

挖掘，使得其在面对突发天气变化时能够保持较高

的预测精度。模型 5虽然具备较强的深层特征提

取能力，但多层次设计增加了梯度消失和爆炸的风

险，特别在多云和雨天时表现出不稳定性。相比之

下，文中所提模型是在模型 2的基础上进行优化，针对

时间序列不连续性问题，通过引入含有光伏面板状

态和环境变化信息的临近日数据，进一步提升了数

据的时序连续性。基准层 LSTM学习光伏功率的

主要变化趋势，校正层 LSTM通过捕捉误差进行动

态调整，尤其是在面对雨天等剧烈波动的气象条件

时，能够显著减少预测误差。文中模型与模型 2相

比，晴天、多云、雨天下的 ERMSE 分别降低了 0.062 1、
0.028  8、 0.092  9  kW， EMAE 分 别 降 低 了 0.037  7、
0.029 9、 0.085  2  kW， EMAPE 分别降低了 8.7、 7.6、
12.5个百分点。

从表 6可以看出，各模型的计算成本随着结构

复杂度的增加而提升。模型 1的训练时间为 65.3 s，
预测时间为 0.8 s，效率最高。模型 2的训练时间为

82.5 s，模型 3由于引入模态分解，训练时间增加至

100.2 s。模型 4和模型 5的复杂性更高，训练时间

分别为 115.6 s和 125.7 s。相比之下，文中所提双层

校正 LSTM模型在保证高预测精度的同时，训练时

间为 90.4 s，预测时间为 0.9 s，较好地实现了计算效

率与精度平衡。 

4.4    不同相似日匹配方法分析

为了进一步评价基于弗雷歇距离算法的相似

日匹配方法的简约性和有效性，针对出力变化较为

剧烈的雨天，使用不同的相似日匹配方法与文中所

提双层校正 LSTM模型进行组合，预测结果如表 7
所示。
  

表 7    雨天时模型的预测误差
Table 7    Prediction errors of models under rainy weather

 

相似日匹配方法 ERMSE/kW EMAPE/% 计算时间/s

MIE 0.231 5 19.6 0.037 7

GRA 0.218 8 18.1 0.035 2

K-means 0.299 2 22.4 0.025 5

FCM 0.301 6 22.8 0.028 9

AP 0.293 1 22.1 0.038 9

弗雷歇距离 0.223 6 17.4 0.036 6
 

由表 7可知，MIE算法通过量化气象变量与光

伏功率的非线性相关性选择相似日，但因需要计算

多维概率分布，复杂度高，计算时间较长。GRA算

法通过线性特征评估相似性，虽然处理不确定性较

好，但无法充分捕捉非线性关系，导致其相对预测

精度略低于弗雷歇距离算法。K-means聚类固定聚

类中心，难以应对非线性天气波动，且聚类中心选

择随机，误差较大。FCM算法使用模糊隶属度处理

数据，但在复杂天气下，模糊性无法准确反映波动，

预测精度不佳。AP算法虽然能够处理非线性和噪

声，但其工作原理是通过数据点之间的相似性传播

选择代表点，随着数据复杂度增加（如雨天时气象

数据的剧烈波动），相似性传播过程需要处理更多的

距离计算和迭代更新，导致计算时间较长（0.038 9 s）。
此外，AP算法在面对高度波动的气象条件时，由于

依赖相似性传播，对于突发性的气象变化捕捉不

足，导致其预测精度不高。而文中提出的弗雷歇距

离算法通过衡量历史日和预测日的形状相似性，兼

顾时间序列的局部变化和整体趋势，能够更好地应

对复杂天气条件，计算简单且高效，在保证精度的

同时，有效缩短了相似日匹配的计算时间。 

5    结论

针对现有光伏功率预测方法算法过于复杂或

准确度不足的问题，文中提出基于弗雷歇距离算法

的相似日匹配和双层校正 LSTM光伏功率预测方

法，主要结论如下：

（1） 基于弗雷歇距离算法的相似日匹配方法能
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简单、有效地提高训练数据的相关性和可用性，改

善预测精度。

（2） 与单层 LSTM模型相比，双层校正 LSTM
模型中的校正层 LSTM能够有效针对时间序列中

隐含的气象、光伏面板变化趋势信息对预测误差进

行推演，从而校正基准层 LSTM预测值，在保证模

型简约性的同时有效提高预测精度。基于实地采

集的真实数据进行算例分析，结果表明文中方法在

晴天、多云、雨天天气下的预测结果的 MAPE分别

为 8.6%、11.0%、17.4%，相比已有方法预测精度更高。
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Abstract：Accurate  forecasting  of  photovoltaic  (PV)  power  is  essential  for  power  system  dispatch  and  decision-making.  To

enhance the prediction accuracy of PV power, a data-driven short-term forecasting method based on similar days and a bi-layer

correction  long  short-term  memory  (LSTM)  model  is  proposed.  Firstly,  both  PV  power  and  related  meteorological  data  are

normalized,  and  key  factors  influencing  PV  power  are  identified  using  the  Pearson  correlation  coefficient,  reducing  the

dimensions  of  the  training  dataset.  Nextly,  the  Fréchet  distance  algorithm  is  applied  to  match  similar  days  with  the  target

prediction day, improving the quality of the training data. Then, based on numerical weather predictions, the initial PV power

forecast  is  obtained  through  the  baseline  LSTM  using  feature  learning.  A  correction  LSTM,  using  a  time  series  approach,

predicts  the  error  and  adjusts  the  initial  forecast  to  produce  the  final  prediction.  A  case  study  uses  real-world  data  under

different weather conditions, i.e.,  sunny, cloudy, and rainy conditions. It  shows that the proposed model consistently delivers

accurate  short-term  PV  power  predictions  for  the  next  24  hours.  The  model  significantly  improves  accuracy  compared  to

existing methods.

Keywords： photovoltaic  system;  short-term  forecasting;  similar  days;  long  short-term  memory  (LSTM)  network;  bi-layer

correction model; Fréchet distance algorithm
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