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摘要：随着全球工业的快速发展，国内外对于能源的需求与日俱增,使用太阳能的光伏发电有着不稳定性，因此

对光伏发电功率进行准确的预测是能源管理的重中之重。为满足这样的预测需求，本文考虑光伏功率预测的时空

相关性特征，提出了基于 KPH-GeoMAN 光伏功率预测方法。该方法首先在 GeoMAN 模型基础上，构建了融合面向光

伏功率预测的特征工程方法的光伏功率预测框架，由额外因素模块、编码器、解码器和特征工程部分构成；然后

通过融合地理信息等多源时空数据加强模型对空间相关性的提取能力；最后，通过加入基于半正矢公式的临近场

站选择方法进一步增强了模型对于空间相关性的学习能力，降低了低相关场站信息对模型的干扰，提升了模型的

预测准确度。实验表明 KPH-GeoMAN 方法能够大幅度提高短期预测准确率。
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引言

在现代电网环境中，往往是传统火电结合其他种类

的新型能源联合发电，并网输送。光伏发电功率的预测

是为了保证电网合理调度，以降低对电网造成的冲击
[1]
，

对光伏发电的功率进行预测是十分重要的。

由于光伏系统的发电功率取决于许多高度不确定

的气象变量，如太阳辐照度、温度、相对湿度、云层厚

度、风速等，这使得光伏发电功率具有很强的波动性和

不可控性
[2]
，从而大大提高了光伏发电功率预测的难度。

光伏发电功率的预测按照建模方式可划分为三类：物理

模型、统计学模型和人工智能模型。人工智能模型是目

前应用最广泛的一种，它将人工智能的算法与历史数据

相结合，用现代计算机的机器算力进行迭代训练，最终

建立历史数据与功率间的模型。基于人工神经网络的建

模方法往往都有着较好的效果。

GeoMAN 模型以编码器-解码器(Encoder-Decoder)

结构为框架，将长短时记忆网络(LSTM)作为基础单元，

并加入多级注意力机制，在空气质量与水质数据集上的

预测效果良好。本文在其基础上做出更进一步的工作：

（1）使用皮尔逊相关系数的方法，对原始数据集

进行特征选择，选取保留相关性较高的特征因素。

（2）使用半正矢公式计算临近场站与目标场站间

的地理位置距离，优化站间空间注意力机制。

（3）对历史数据进行天气类型的聚类，根据预测

日天气类型进行样本筛选以求能更好的提取相似的特

征。

1 相关工作

针对光伏电站时空相关性的研究，文献
[3]
提出一种

深度时空特征提取的光伏发电功率预测模型，针对邻近

区域的光伏电站进行图建模，使用 LSTM 模型进行时间

特征提取，使用图卷积原理提取电站的空间特征。但是

由于分布式光伏电站具有强空间性
[4]
，图机器学习还应

该结合地理方位和云层运动，以达到更加精准的预测效

果。

在利用人工神经网络进行时间序列预测时，对数据

集的处理以及特征工程往往有着不可或缺的作用，能使

模型更好地拟合。文献
[5]
利用皮尔逊相关系数（Pearso

n）逐一计算各影响因素与光伏输出功率的相关程度，

选取辐照度和组件温度为主要影响因素作为预测模型

的输入变量，通过实验得出新混合模型算法使得预测精

度得到提高。文献
[6]
使用变分模态分解(Variational M

ode Decomposition, VMD)结合斯皮尔曼相关系数(Spe

arman Correlation Coefficient, SCC)处理无关序列

和异常值，筛除相关性不高的特征，通过大量实验证明，

与其他方法相比具有更好的预测结果。考虑到光伏数据

集的特征特点，皮尔逊系数计算相关度是一个合适的选

择。

综上所述，上述方法都使用各种手段不同程度的加
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强了光伏功率预测的准确度，但同时也各有各的缺陷，

如在使用的基础神经网络模型时，经典的神经网络模型

没有充分的利用到光伏数据的时空特征，可以在此方面

进行提升。

2 方法

2.1 方法总体架构

本文首先对数据集进行数据预处理后，对数据集进

行面向光伏功率预测的特征工程方法，包括利用基于皮

尔逊(Pearson)相关性系数的方法进行特征选择和基于

天气类型聚类的样本筛选方法将样本聚类成3种天气类

型；然后，将样本输入到融合了时空数据的、加入多级

注意力机制和基于半正矢优化的空间注意力机制模型

中；最后对数据集进行训练与测试，方法总体架构如图

1所示。

图 1 方法总体架构

2.2 面向光伏功率预测的特征工程方法

2.2.1基于皮尔逊相关系数的特征选择

在一些数据集中，为了表征数据的某些特征，往往

会有一些统计数据。此外，在对光伏发电功率的影响因

素进行分析时，发现有的属性对于功率的影响微乎其微，

于是，为了排除一些冗余属性，利用皮尔逊相关系数进

行相关性分析，计算出各个属性与功率之间的相关度系

数。皮尔逊相关系数公式如式(1)所示。

r =
n i=1

n xy� − i=1
n x� i=1

n y�

n i=1
n x2 − i=1

n x� 2� × n i=1
n y2 − i=1

n y� 2�
1

其中：r表示相关系数范围，r ∈ [ − 1,1]，其值大于

0则表示该属性与目标属性之间正相关，反之则表示负

相关的。n表示属性的总个数。x表示相关因素属性，y

表示目标属性。

使用式(1)计算出目标场站各属性与目标属性之间

的相关度，选取相关度较高的几个属性，并将相关度不

高的属性删去。

2.2.2基于天气类型聚类的样本筛选

为了提升预测的准确度，可以对训练样本进一步筛

选。根据历史数据集中所提供的辐照度的特征，可以使

用 K-means++
[7]
算法将每天的天气类型聚类成 3 种不同

的类型。K-means++ 算法通过以下步骤改进初始化过程：

（1）选择第一个中心：从数据点中随机选择第一

个聚类中心。

（2）概率选择后续中心：对于数据集中的每个点，

根据其到已选择的聚类中心的最近距离的平方来选择

下一个中心。距离越远的点被选为中心的概率越大。

（3）重复：重复步骤（2），直到选择了 k个聚类

中心。

（4）聚类：使用这 k个中心进行标准的 K-means

聚类。

对于光伏发电数据集，将目标场站根据每日辐照度

特征均值作为聚类特征，使用 K-mean++算法划分为 3
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种天气类型。而后基于已经划分的天气类型的类簇中心，

计算出预测日的辐照度特征与4个类簇中心的欧几里得

距离，并将其划归为其中一类。最后，保留目标类型的

样本作为训练数据集输入到模型中，完成样本筛选。

2.3 基于 KPH-GeoMAN 的光伏功率预测方法

GeoMAN 模型是由 Yuxuan Liang 等人在文献
[8]
中发

布的一种用于地理传感器时间序列预测的多层次注意

力网络模型。该模型基于编码器-解码器架构，其中采

用了两个独立的 LSTM（长短时记忆网络），分别用于输

入时间序列和预测目标序列。本文在其基础上，首先融

合了面向光伏功率预测的特征工程方法，构建基于 KPH

-GeoMAN 的光伏功率预测框架，然后在原本的站间空间

注意力基础上，加入基于半正矢公式的临近场站选择来

进一步优化空间注意力机制；最后在额外因素模块中，

融合了多源光伏功率预测数据，包括未来时刻的时间序

列、数值天气预报 NWP、地理信息和场站 ID用以增强预

测准确性和提取时空相关性。

2.3.1编码器

（1）目标场站的站内局部注意力机制

对于目标场站来说，影响光伏发电功率的因素有很

多，但每个因素的影响力却又不尽相同。在这里，对于

目标场站内的不同属性引入了一种局部特征注意力机

制，设编解码器中的时间步长分别为m, n，可根据式(2)、

(3)计算出第 i个场站的第 k个特征向量的注意力系数。

etk = vl⊤ tanh Wl ht−1; st−1 + Ulxi,k + bl , 2

αtk =
exp etk

j=1
Nl exp et

j�
3

其中，ht−1和st−1表示上一时刻编码器单元的隐藏状

态和细胞状态，[x; y]表示按列拼接操作；vl ∈ ℝT、Wl ∈

ℝT×2m、Ul ∈ ℝT×T和bl ∈ ℝT是可训练参数。xi,k表示第 i

个场站的第 k个特征向量。经过式(2)计算得到每个特

征的注意力系数后，再经过式(3)的 softmax 归一化后

即可得出每一个特征的权重系数。最后将权重系数代入

到局部特征的输入序列中，则目标场站 i在 t时刻的局

部特征输入向量如式(4)所示。

x�tlocal = αt
1xt

i,1,αt
2xt

i,2,…,αt
Nlxt

i,Nl ⊤
4

（2）加入基于半正矢公式优化的站间空间注意力

机制

目标场站的天气状况往往与临近场站有着一定的

相似性，使得目标场站的发电功率与临近场站之间存在

空间相关性。半正矢公式是一种根据经纬度计算两点在

球体上距离的公式，如式(5)所示。

d = 2r × arcsin sin2
φ2 − φ1

2
+ cos φ1 cos φ1 sin2

λ2 − λ1
2

5

其中，d表示两点之间的距离。r表示地球半径，

由于地球是一个近似球体，各处半径不尽相同，难免会

有一定的误差存在，本文中采用地球平均半径为 r =

6371km。φ1、φ2表示两个点的纬度（以弧度制度量），

λ2、λ1表示两个点的经度。根据式(5)和所有场站的经纬

度数据，求得其余场站与目标场站之间的地理距离后，

筛选保留其中 4个作为临近场站。

影响目标场站的光伏发电功率不光与该场站的因

素有关联，在空间范围内，临近场站的一些因素也与之

有关。根据这种空间相关性，可以将临近场站的特征向

量作为模型的一部分输入，并加入全局空间注意力机制，

对于给定目标场站 i，根据式(6)可以计算出不同临近场

站 l的注意力系数。

gtl = vg⊤ tanh Wg[ht−1; st−1] + Ugyl +W'
gXlug + bg 6

其中，ht−1和st−1表示上一时刻编码器单元的隐藏状

态和细胞状态；vg ∈ ℝT、Wg ∈ ℝT×2m、Ug ∈ ℝT×T、W'
g ∈

ℝT×Nl、ug ∈ ℝT和bl ∈ ℝT是可训练参数。yl和Xl分别临

近场站 l的目标向量和局部特征向量。在这个式子中，

将编码器中前一时刻的隐藏状态和细胞状态以及临近

场站的属性考虑进去，能够自适应地分配给临近场站以

不同的注意力。

此外为了充分利用空间上的相关性，将地理距离数

据引入其中，根据式(7)可以计算出临近场站 l的注意力

权重系数。

βtl =
exp 1 − λ gtl + λPi,l

j=1
Ng exp 1 − λ gt

j + λPi,j�
7

其中，Pi,j表示场站 i和 j之间的地理位置距离系数，

如地理距离的倒数；λ是一个权衡超参数。与局部注意

力相同地，经过 softmax函数归一化后，得到每一个临
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近场站的注意力权重系数，最后得到全局空间注意力输

入特征向量如式(8)所示。

x�t
global = βt1yt1, βt2yt2,…,βt

Ngyt
Ng ⊤

8

2.3.2解码器

为了提取时序特征并给予编码器中不同时间步的

隐藏状态不同的权重，在解码器中也加入了一层注意力

机制，即时间注意力机制。对于解码器中的时间步 t'，

可根据式(9)、(10)计算出编码器中每一个时刻 o ∈

[1,T]的时间注意力权重系数。

ut'
o = vd⊤ tanh Wd

' dt'−1; st'−1 +Wdho + bd 9

γt'
o =

exp ut'
o

j=1
T exp ut'

j�
10

ct' =
o=1

T
γt'
oho� 11

其中，dt'−1和st'−1表示上一时刻解码器单元的隐藏

状态和细胞状态；vd ∈ ℝm、Wd ∈ ℝm×m、W'd ∈ ℝm×2n和

bd ∈ ℝm是可训练参数；ho是编码器时刻 o的隐藏状态。

根据式(10)，对于给定的解码器时刻 t'，每个编码器时

刻都能计算得出一个注意力权重系数γt'
o。最后，将编码

器每个时刻的注意力权重系数与该时刻的隐藏状态ho
做加权求和，得到解码器时刻 t'的语义向量（即输入向

量）ct'，如式(11)所示。

2.2.3额外因素融合模块

由于光伏功率预测具有时空相关性、并对地理和气

象等信息具有较强的相关性，设计了各位因素融合模块，

用于引入并融合多源数据，将它们按列拼接得到在解码

器时刻 t'的额外因素向量 ext' = (t
'; lat; lon;Xnwp

⊤ ; iemb) ∈

ℝNe ，其中，Ne表示额外因素的属性个数，lat、lon分

别表示经纬度信息，Xnwp
⊤ 表示数值天气预报若干个属性

的一组数据的转置，iemb表示经过 Embedding的场站 ID。

3 实验与分析

为了评估方法的有效性，本文在公开数据集上对本

文方法和一些经典的时间序列预测模型的预测准确性

进行了实验和分析。

3.1 数据集

本文选择了两个真实工业数据集，分别是 PVOD 数

据集和北方光伏电场数据集。归一化计算方法如公式(1

6)所示。

z =
X − min X

max X − min X
16

3.2 评价指标

本文采用平均绝对误差（Mean Absolute Error，M

AE）和均方根误差（Root Mean Square Error，RMSE）

作为评测指标，通过计算预测值和真实值之间的均方误

差，衡量预测准确性。其计算方法分别如公式(17)和公

式(18)所示。

MAE =
1
n

i=1

n

| yi − y�i |� 17

RMSE =
1
n

i=1

n

yi − y�i 2� 18

其中，n代表样本数量，yi代表第 i个时刻的真实值，

y�i代表第 i个时刻的预测值。MAE 和 RMSE 的值越小代表

预测值越接近真实数据分布，即预测的准确度越高。

3.3 参数设置

本文方法涉及的模型参数有训练次数（epoch）、

学习率（learning_rate）和批量大小（batch_size）。

两个数据集的模型参数设置情况如表 1所示：

表 1. 超参数设置

超参数 数值

epoch 100

batch_size 16

learning_rate 0.0001

对于本文的所有实验，我们选取数据集的前 80%作

为训练集，中间 10%作为验证集，后 10%作为测试集。

3.4 消融实验

为了验证额外因素模块和优化空间注意力机制对

预测效果的影响，进行了消融实验：Ours-ne 表示在本

文所提方法的基础上去除额外因素模块的模型，GeoMAN

+半矢量为加入优化空间注意力机制的模型。

表 2.PVOD 数据集的消融实验 1

方法 MAE RMSE

GeoMAN 1.738094 2.393243

GeoMAN+半正矢 1.534638 2.181221

Ours-ne 1.378816 1.768793

Ours 1.362557 1.694247
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表 3.北方光伏电场数据集的消融实验 1

方法 MAE RMSE

GeoMAN 1.765213 2.362321

GeoMAN+半正矢 1.577342 2.423451

Ours-ne 1.312621 1.742345

Ours 1.312345 1.512321

如表 2所示，在 PVOD 数据集上对比 MAE指标，Our

s比GeoMAN低约21.61%，比GeoMAN+半正矢低约11.21%，

比 Ours-ne低约 1.18%；对比 RMSE 指标，Ours 比 GeoM

AN 低约 29.21%，比 GeoMAN+半正矢低约 22.32%，比 Ou

rs-ne低约 4.21%。

如表 3所示，在北方光伏电场数据集上对比 MAE 指

标，Ours 比 GeoMAN 低约 25.66%，比 GeoMAN+半正矢低

约 16.82%，比 Ours-ne低约 0.02%；在 RMSE 指标上，O

urs 比 GeoMAN低约 35.98%，比 GeoMAN+半正矢低约 37.

6%，比 Ours-ne 低约 13.2%。其中对比基础 GeoMAN 方

法的提升最高。

可以看出，本文所提出方法是十分有效的。一是加

入基于半正矢公式的临近场站选择的空间注意力优化

方法增强了模型对临近场站的空间特征提取能力；二加

入的融合多源光伏功率预测数据的额外因素融合模块

能够增强时空相关性的提取。综上所述，本文所提出的

融合多源数据、加入半正矢公式优化的空间注意力机制

能够增强模型的预测能力。

4 结论

本文提出一种结合面向光伏功率预测的特征工程

方法的 KPH-GeoMAN 光伏发电功率预测方法。该方法首

先对原始数据集做数据预处理；然后通过计算各个特征

与功率之间的皮尔逊相关系数进行特征选择并通过 K-m

eans++聚类算法将目标数据集分成3种不同的天气类型，

并基于不同的天气类型进行样本筛选；之后将数据输入

到融合多源时空数据和使用半正矢公式选择优化空间

注意力的多级注意力模型中；最后在两个数据集中进行

训练、测试。实验表明 KPH-GeoMAN 方法能够降低 MAE

指标约 0.02%~21%，降低 RMSE 指标 4%~37%，对比基线

模型MAE 低约 6%~23.4%，RMSE 指标低约 0.7%~15%。
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