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摘要：光伏功率随时间的波动具有不确定性和随机性，准确可靠的光伏功率预测对电网的实时调度和频率

调节具有重要意义。为了提高光伏功率预测的准确性，提出一种结合时空局部注意力网络（spatio-temporal
local attention network，STLAN）和长短时记忆网络（long short term memory，LSTM）的日前光伏发电功率预测

模型（STLAN-LSTM）。所提 STLAN-LSTM由双自注意力机制组成，通过时序自注意力机制（temporal self-
attention，TSA）动态定位相似的历史光伏功率序列，同时采用空间自注意力机制（spatial self-attention，SSA）自

动捕获相邻站点匹配的光伏功率序列。然后，通过改进的相似序列分数估计策略统计两个注意力通道的输

出，使得模型侧重于日常特征中相似局部序列。最后，使用极限学习机（extreme learning machine，ELM）将注

意力通道的输出转换为非线性空间，并输入至LSTM网络实现功率预测。在光伏电站测量数据上的实验结

果表明，STLAN-LSTM的预测指标MAE、RMSE、MAPE值分别为1.26%、1.61%、23.21%，具有较高的预测准确

性，为日前光伏发电功率预测提供有效的技术支持。
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Abstract: The fluctuation of photovoltaic（PV）power over time is characterized by uncertainty and randomness. Ac-
curate and reliable PV power forecasting is of great significance for real-time grid dispatch and frequency regula-
tion. For improving the accuracy of PV power forecasting，a day-ahead PV power forecasting model STLAN-LSTM）
based on Spatiotemporal Local Attention Network and Long Short-Term Memory（STLAN-LSTM）is proposed. The
proposed STLAN-LSTM is composed of a dual self-attention mechanism. First，the similar historical PV power se-
quences is dynamically located through the Temporal Self-Attention（TSA）and，at the same time，the spatial self-at-
tention（SSA）mechanism is used to automatically capture matching photovolaic power sequence from adjacent sta-
tions. Then，an improved similarity sequenc score estimation strategy is used to aggregate the output of the two atten-
tion channels，enabling the model to fous on similar local sequence within the daily features. Finally，the outputs of
the attention channels are transformed into a nonlinear space using Extreme Learning Machine（ELM），which are
then fed into an LSTM network to achieve power forecasting . Experimental results on measured data from PV power
plants show that the the forecasting indicators MAE，RMSE，and MAPE of STLAN-SLTM are 1.26%，1.61%，and
23.21% respectively，indicating high forecasting accuracy and providing effective technical support and day-ahead
PV power forecasting.
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0 引言

为解决能源短缺和环境危机，光伏发电逐渐成

为电力系统中不可或缺的部分[1-5]。然而，由于各种

气象因素的影响，光伏发电量的波动性和随机性给

电力系统稳定运行带来巨大挑战 [6-7]。准确的光伏

发电量预测是解决这个问题的重要方法之一。

光伏发电具有每日的时间周期性，还容易受到

季节、天气类型、云运动等影响，具有一定的相似性

和随机性。鉴于此，研究人员通常基于时间数据和

空间相关性来提高光伏功率预测的准确性。基于

时间数据的方法是将光伏发电预测视为时间序列

预测问题，并将相似的天气日等信息纳入预测中，

以提高光伏发电预测的准确性[8-10]。例如，Chen等[11]

根据辐照度范围手动分类各种天气类型，Li等[12]使

用每周的天气过程将光伏发电分类为六类。但是

这些手动分区方法效率低下且严重依赖经验。此

外，研究人员还通过分类和聚类模型利用类似的气

象条件构建光伏发电预测模型。例如，Feng等[13]利

用支持向量机模式识别分类模型自动分类预测的

天气数据。Zhou等[14]利用自组织映射将输入的天气

日分组为多个簇，估计不同集合的预测模型参数。

这些方法使用每日的粒度信息进行预测，忽略了

一天中可能出现的多种不同天气类型，使得模型无法

整合不同天数上多个相似序列的发电数据，存在历史

信息利用不足的问题，因此仍需利用不同天数上的细

粒度相似序列数据来改善光伏发电预测。

除了时间数据，研究人员还利用空间相关性来

提高光伏预测的准确性[15]。由于光伏输出与云的存

在直接相关，在一定地理范围内云的运动使得相邻

距离的光伏电站具有相似性[16-17]。基于此，Zhang等[18]

通过计算欧氏距离、动态时间规整和Pearson相关系
数来选择具有空间相似性的候选站点，并将这些站

点作为贝叶斯网络的输入，实现光伏功率预测。

Agoua等[19]分析相邻站点的输出序列以及滞后序列

之间的互相关关系，并选择具有一定空间相关性的

序列作为预测模型的输入。这些提取空间相关性

的方法基于相邻站点的长时间序列或滞后序列，而

云的运动持续时间较短，将长时间的时间序列作为

预测输入特征会引入额外的噪音并影响预测准确

性。因此，仍需要一种方法，可以呈现由于云运动

而产生的功率序列波动，以计算空间相关性，从而

提高空间相关性信息的利用率。

与此同时，一些研究将时空相关性引入光伏发

电预测模型中[20-21]。该类方法使用不同的相似性指

标测量时空相关性，并将相关序列选作预测模型的

输入。这种方法通过逐步优化特征提取和预测过

程，例如，Simeunovic等 [22]构建了一个端到端的

GCLSTM深度网络结构来解决模型融合的问题。王
海军等[23]结合贝叶斯神经网络和LSTM，基于时空关
联特征实现分布式光伏功率的预测。宋绍剑等[24]通

过主成分分析法对光伏发电功率中的多元数据序

列进行降维，并基于LSTM网络对短期光伏发电功率
进行预测。然而，这些方法提取空间和时间相关性

的方法相对局部化，并未从全局角度解决空间和时

间相关性问题，且寻找最优解仍是一个挑战性问题。

上述预测算法引入了时空信息，但对时空相关

性的利用不足，导致预测准确性低下。近期基于注

意力机制的Transformer[25]在时间序列预测方面表现
出很强的性能，其关键技术自注意力可以有选择性

地关注序列之间的相似信息 [26-27]。Transformer是
一个端到端的框架，可以将光伏发电的空间—时间

预测模块整合到整个框架中，进而统一整合时空相

关性的提取和预测功能，在此基础上，搭配LSTM神
经网络可以充分利用细粒度的时空相关性以提高

预测准确性。

基于以上研究，文中提出一种基于双自注意力

机制的 LSTM日前光伏功率概率预测方法，称为
STLAN-LSTM。该方法集成时序自注意力机制和空
间自注意力机制到 LSTM神经网络，充分考虑光伏
数据的时空相关性。实验结果表明，STLAN-LSTM
具有较高的预测准确性和鲁棒性。

1 光伏发电功率预测模型

1.1 模型框架

模型充分利用光伏发电的时空特征，基于时空

局部注意力网络 （spatio - temporal local attention
network，STLAN），通过时序自注意力机制（temporal
self-attention，TSA）计算注意力得分来动态地选择和
利用历史数据。同时，采用空间自注意力机制

（spatial self-attention，SSA）来自动捕捉邻近站点的相
似光伏发电序列。为了简化和统一注意分数的计

算，提出一种计算相似序列注意分数的新方法。该

方法侧重于日常特征中相似局部序列的自动注意，

改进原有的注意评分方法，使其更适合于光伏发电

预测。最后通过ELM隐层的非线性扩展继承两个
注意力分支的输出，将数据输入至 LSTM实现功率
预测。
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1.2 时空局部注意力网络

文中提出时空局部注意力网络融合时空信息，

其中包含时序自注意力机制和空间自注意力机制，

其结构见图1。为了防止多个数据输入和额外的时
空信息融合引起的错误，采用并行结构连接多个注

意力模块。

图1 时空局部注意力网络框架

Fig. 1 Spatio-temporal local attention network framework

在时间维度上，光伏输出的相似性通常体现在

辐照度和天气变化的周期性上。因此，提出基于多

头自注意力的时序自注意力机制，具体如下

TSA = SSAS㊣㊣ ㊣
㊣NWP irrTf ，Concat( )X irrTm ，X powerTm ，NFlag （1）

式（1）中：SSAS（·）为相似性序列注意力评分策
略；NFlag为超参数；NWP irrTf 为未来可获得的太阳辐照

度；X irrTm 、X
power
Tm 分别为测量的辐照度、实际功率输

出。细粒度注意力主要计算来自 NWP irrTf 和历史多

日序列数据 X irrTm 、X
power
Tm 之间的相似序列得分。在

STLAN中，TSA实现了对预测序列中每个周期的不
同天气类型和周期数据的选择性注意。

STLAN包含两个时序细粒度时序注意力模块，
利用编码器中的该模块来建模时间相关性，通过多

头自注意力对周期进行进一步建模后，可以得到输

出编码。在光伏数据的日季节模式中，时间维度的

周期性占较大比例。因此，在解码器中，添加额外

时序自注意力来强调时间维度的周期性。

此外，目标站点的光伏输出可能与邻近站点的

任何历史时期具有一定的相似性，因此，利用邻近

站点的历史数据作为额外的特征输入，可以帮助提

高光伏功率预测模型的准确性和稳定性。具体来

说，根据风速计算云移动的近似速度后，选择邻近

站点一天的历史辐照度数据 X irrTl 作为输入。SSA计

算待预测序列和邻近站点每个周期的相似序列注

意力分数，从而学习空间相关性，具体表示为

SSA = SSAS( )NWP irrTf ，X irrTl ，NFlag （2）
编码器包含一个空间自注意力模块，主要用于

空间相关建模。该模块以细粒度为标准在 X irrTl 中找

到相似的云覆盖事件，并将提取的空间相关性嵌入

到输出编码中。

1.3 相似序列注意力分数计算

STLAN结合了历史数据的时序特性和邻近站
点数据的空间特性，而无论是从历史输出序列中还

是从邻近站点的发电情况中寻找相似的时期，估计

序列的相似性是至关重要的。因此，提出一种新的

光伏数据相似序列注意力计算方法，相似序列注意

力分数计算（similar sequence attention score，SSAS）。
该方法采用皮尔逊相关系数PCC（·）作为相似性度
量，皮尔逊相关系数是一种统计指标，用于量化两

个变量之间的线性关系，在文中即光伏发电序列。

通过计算不同序列之间的皮尔逊相关系数，可以确

定他们的相似程度，从而识别数据中的相似模式或

趋势，PCC（·）表示为
PCC（Xa，Xb） = COV ( )Xa，Xb

σXa
σXb

（3）
式（3）中：Xa、Xb为特征矩阵中的任意两个向量；

COV为协方差操作；σ为标准差。

光伏数据多为非线性分布，皮尔逊相关系数可

以度量两组数据之间的线性相关性，因此利用它来

计算细粒度的序列相似度。

自注意力机制是 Transformer中提高记忆能力
的关键的模块，适用于在时间序列预测中分配特征

权重。鉴于此，文中提出一种注意力分数计算模

块，通过将相似日与自注意力机制相结合，自动关

注相似序列见图2，该模块主要由两部分组成：相似
序列的筛选和注意力分数的计算。输入是张量

Query（Q）和Key（K），其中Q是未知事件类别的每日数

据，而K为包含多天各种事件的长序列。

在相似序列筛选的部分，将Q、K中的每日数据

分成T个不同的时间段，针对Q中的每个时间段和

K中对应的时间段，计算每天的皮尔逊相关系数，并

得到U组中最相似序列的索引，得

IndexU( )Q，K，NFlag = arg TopU[ ]PCC( )Qi，Kjk （4）
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式（4）中：U为超参数，表示相似序列的数量；
NFlag为超参数，用来表示时空信息，当NFlag表示时序

时，STLAN-LSTM提取时间相关性，并仅计算处于相
同时间段的序列之间的相关性。当NFlag表示空间

时，提取空间相关性，并计算所有时间段之间的相

关性；IndexU是计算后得到的时间索引；i、j为不同的
时间段；k为第k天。根据索引可获得相似序列SS

SS( )Q，K，NFlag = Linear㊣㊣㊣ ㊣
㊣
㊣KIndexU( )Q，K，NFlag （5）

在注意力分数计算的部分，使用点积注意力来

实现类似序列之间关联规律的建模。为了能够无

缝替代自注意力，相似序列的注意力模块的输入包

括查询向量 Q-、键向量 K- 和值向量 V-，K- 和 V-是对
KIndexU进行线性映射得到的结果，Q-是对Q进行线性

映射得到的结果。首先，通过对Q-和 K- 进行点积操
作，可以得到 K- 中每个相似序列与Q-的相关性。所
得到的相关性经由缩放因子 1 dK- 和 Softmax函数
计算，以获得 K- 中每个序列的权重，然后将权重与V-
相结合，得到Q对于KIndexU中相似序列的注意力分数

AS( )Q-，K-，V- = Softmax㊣
㊣
㊣
㊣

㊣

㊣
㊣
㊣

Q-K-T
dK-

V- （6）
最终，计算相似序列注意力分数为

SSAS( )Q，K，Flag = Linear[ ]Concat( )head1...headh
where headi =
AS[ ]Linear( )Q ，SS( )Q，K，NFlag ，SS[ ]Q，K，NFlag

（7）

式（7）中，h为超参数，表示头部的数量，而 headi

对应不同头部的输出，其计算方式为

headi = AS[ ]Linear( )Q ，SS( )Q，K，NFlag ，SS( )Q，K，NFlag （8）
并行计算多个注意点，在不同的子空间中学习

相似的信息，在输入Q、K之间实现相似的序列相关建

模。模型最终利用SSAS实现简化和统一注意分数计

算，使得模型侧重于日常特征中相似局部序列的自动

注意，增强了Transformer中原有的注意力评分方法，
使其更适合于光伏发电预测。其具体过程见图3。

图3 双自注意力机制执行过程

Fig. 3 Dual self-attention mechanism execution process

1.4 非线性扩展

时空双自注意力机制能够有效捕捉时间和空

间上的关联信息，有助于模型更好地理解光伏功率

预测中的时序和空间特征，这可以提高模型对复杂

关系的建模能力。但是这种对时空相关性的高度

关注可能增加模型的复杂度和计算成本。ELM
（extreme learning machine）是一种具有单隐藏层的前
馈神经网络。ELM的独特特点在于，从输入层到隐
藏层的连接权重和偏置是随机初始化的。随后，通过

线性代数直接求解从隐藏层到输出层的连接权重。

设输入数据为X，输出数据为Y，隐藏层输出为

H，则有以下关系成立

㊣

㊣

㊣

㊣㊣
㊣㊣

Y = β·g( )ω·X + b
H = g( )ω·X + b
β =H+Y

（9）

式 （9）中：w、b为隐含层的连接权重和偏置向
量。输出层的权重β通过求解H的Moore-Penrose伪

图2 相似序列注意力分数计算方法

Fig. 2 Method for calculating attention scores for
similar sequences
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逆来确定。在 STLAN-LSTM模型中，ELM的输入X

是来自SSAS输出的相似序列，输出Y为经过非线性

空间转换后的序列数据。这种直接的方法使得

ELM具有较高的训练速度，并减少了对调参参数的
依赖，从而降低了ELM的复杂性。

此外，ELM通过隐层的非线性变换，可以更好
地捕捉光伏功率预测中复杂的非线性关系。模型

最后将原始数据和编码解码数据通过ELM的隐层
转化为非线性空间，提取双通道特征，输入至LSTM
网络进行回归预测，得到预测结果。

1.5 LSTM网络

LSTM神经网络由输入层、隐藏层和输出层构
成，隐藏层包含一定数量的带有输入门和输出门的记

忆单元。Gers等人[28]通过引入遗忘门，对LSTM神经
网络进行了改进。这些门控制了信息在记忆单元中

的流动。隐藏层的核心组件被称为记忆块，其中一些

记忆单元共享相同的门单元，记忆块的结构见图4。

图4 LSTM记忆块结构

Fig. 4 Member module structure of LSTM

时间帧中的输入序列表示为 {x（1），x（2），…，
x（M）}∈RK×M，其中 x（τ）∈RK是时间戳τ处的特征向量。

一个记忆块具有 J个记忆单元和一个输入特征向量

x（τ）∈RK，它会进行M次更新，每个输入序列中的特

征向量进行一次更新。记忆块的每次更新会生成

当前状态向量 c（τ）∈RJ。来自前一个时间戳的单元

状态向量 c（τ-1）∈RJ和单元输出向量h（τ-1）∈RJ被用

于计算当前的输出向量 h（τ）∈RJ。输入激活向量

i（τ）∈RJ、遗忘激活向量 f（τ）∈RJ和输出激活向量o（τ）∈RJ

在输入序列的每个时间步更新一次，使用Sigmoid激
活函数（σ），见式（10）、（11）、（13）。双曲正切激活函数
（φ）用于计算中间单元状态，称为单元候选状态
ĉ（τ） ∈RJ，见式（13）。相应的（J×K）输入权重矩阵被连
接成 { }W Ti ，W Tf ，W Tc ，W To T

，得到一个（4J×K）矩阵。类似
地 ，相 应 的 （J × J） 循 环 权 重 矩 阵 被 连 接 成
{ }U Ti ，U Tf ，U Tc ，U To T

，得到一个（4J×J）矩阵。相应的（J×
1）偏差被连接成 { }bTi ，bTf ，bTc ，bTo T ，得到一个（4J×1）矩
阵。记忆块在时间步τ的更新如下：

f ( )τ =σ[ ]Wf x( )τ +Uf h( )τ - 1 + bf （10）
i( )τ =σ[ ]Wix( )τ +Uih( )τ - 1 + bi （11）
ĉ( )τ =φ[ ]Wcx( )τ +Uch( )τ - 1 + bc （12）
o( )τ =σ[ ]Wox( )τ +Uoh( )τ - 1 + bo （13）
c( )τ = f ( )τ ⊗ c( )τ - 1 + i( )τ ⊗ ĉ( )τ （14）

h( )τ = o( )τ ⊗φ[ ]c( )τ （15）
式（14）、（15）中，⊗为逐元素乘法。

1.6 预测步骤

综合上述方法，STLAN-LSTM模型训练和预测
流程见图5。

图5 STLAN-LSTM模型训练和预测流程

Fig. 5 Training and prediction process of STLAN-LSTM

根据图5，STLAN-LSTM模型的预测步骤如下。
1.6.1 模型训练

1）收集和整理用于训练和预测的序列数据，确
保数据按时间顺序划分，并分为训练集和测试集。

2）将原始数据归一化为区间（0，1]，具体有
X′= X -Xmin

Xmax -Xmin （16）
式（16）中：X为原始数据；Xmin、Xmax分别为最小

值、最大值；X′为归一化后的输入。

3）基于训练集训练模型，其中基于双自注意力
的网络架构用于捕捉序列之间的全局依赖关系，

LSTM用于处理序列内部的局部依赖关系。
4）通过Adam优化器和MSE损失函数对模型进

行参数优化和训练，重复迭代训练过程，直到模型

收敛或达到预设迭代次数。
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5）使用训练好的模型对测试集进行预测，将测
试集输入网络，获取预测值。

1.6.2 模型预测

1）使用时空局部注意力网络对X’进行编码—解

码，其中TSA用来计算被预测时期和历史时期之间
的注意力得分，系统会自动选择最相似的历史周期

并用于预测。SSA负责度量当前临近站点与目标站
点之间的相似性，并计算空间注意力得分。

2）采用相似序列注意力计算方法来简化计算，
充分利用细粒度的时空信息。

3）考虑到数据的非线性特征，将编码器的输出通过
ELM隐层进行非线性展开，提取对应通道特征。并将
ELM扩展的非线性特征输入LSTM中进行回归预测。
2 算例分析

2.1 数据准备

文中使用的数据样本来自中国中部的多个光

伏发电厂的实测数据（时间跨度：从2022年1月1日
的00:00-12月31日的23:45）。由于光伏功率输出具
有基于太阳辐射和动力学年的年周期性特征，文中

选择一年的数据集。白天持续时间为 15 h，数据的
时间步长为 15 min，电厂的装机容量为 20 MW，此
外，还包括总辐射、直接辐射、散射辐射、温度、环境

温度、气压、环境湿度和实测功率数据。

在数据集中的13个备选电厂中，根据云移动的
近似速度，选择了目标站点50 km范围内的13个光
伏电站进行分析，见图 6。如图 6所示（目标站点标
记为N0），选择的相邻站点与目标站点的历史辐照度
数据的相关性更高，可以为目标站点的 PV输出预
测提供更多的可用信息。

图6 13个站点相关性热力图

Fig. 6 Correlation heat maps of 13 stations

光伏发电受到太阳辐射、云运动等因素的影

响。类似的光伏发电也将出现在类似的季节和天

气条件下。现有的基于相似天数的光伏功率预测

方法利用这一特性提高了预测精度。但是，根据相

似日的方法选择的序列在局部时间段可能不是最

相似的，这将导致信息利用率较低。为了验证这一

想法，随机选择特定某一天目标地点的NWP辐照度
数据和前7天的辐照度数据。

目标日和最后 7天的辐照度数据见图 7（a），即
全天数据。同时，放大目标日到特定时间段的辐照

度曲线，也放大前7天到同一时间段，得到聚焦于局
部序列的曲线见图7（b）。

图7 历史7天和目标日辐照度数据

Fig. 7 Historical seven-day and target-day irradiance data

如图7（a）所示，当比较全天的曲线时，在历史记
录的第 7天与目标日之间存在相似的辐照度模式。
然而，当在图 7（b）中关注局部时期时，历史上的第
1天比第7天更相似。这说明，在引入历史数据时，
从局部序列的角度分析相似性比从一整天的角度

分析更合理。

此外，将预测数据按季节划分，以严格验证预

测模型的性能，2022年气温变化曲线见图8。
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图8 2022年发电站气温变化曲线

Fig. 8 Temperature change curve of power stations in 2022

由图8中可知，1、12月时气温最低，7、8月气温
最高，2～6月和 9～11月气温呈现过渡趋势，结合气
候特征季节划分法，定义2～5月为春季、6～8月为夏
季、9～11月为秋季、12至次年1月为冬季。

模型编码器中时序自注意力的最相似序列的

数量U=4，其余相似序列注意中U=3，并行注意头数
量 h=8。采用Adam优化器和MSE损失函数用于模
型训练，初始学习率0.001，批处理大小16。相邻站
点数量设置为13，在相似序列注意力机制中的每日
周期数T设置为 6。此外，由于白天有 15 h，采样频
率为 15 min/次，所以每日数据序列的长度设置为
60。最后，在训练阶段，模型使用气象特征、时间特
征、光伏电站特征等历史数据来学习模式和关联，

在预测阶段，同样使用这些特征数据，用来预测未

来某时刻的光伏功率。

2.2 评估指标

文中采用平均绝对误差 （MAE）、均方根误差
（RMSE）、平均绝对百分比误差（MAPE） 3种统计指标
来评价该模型的预测性能。

eMAE = 1n∑i = 1
n

|| xpredicted[i] - xactual[i] （17）

eRMSE = 1n∑i = 1
n

( )xpredicted[i] - xactual[i] 2 （18）

eMAPE = 1n∑i = 1
n |

|
||

|

|
||
xpredicted[i] - xactual[i]

xactual[i] × 100% （19）
式（17）-（19）中：n为样本数；xpredicted、xactual为预测值

和真实值。

2.3 与其他预测方法的对比

选择具有代表性的预测模型与文中所提方法

进行比较。这4个基线模型分别是时间序列预测模
型 ARIMA[29]、机器学习模型 SVR[30]、深度神经网络
LSTM、时空方法ConvLSTM[31]，结果见表1。

表1 与不同预测模型的对比结果

Table 1 Comparison results with different
prediction models

模型

ARIMA
SVR
LSTM
ConvLSTM
STLAN-LSTM

eMAE

3.29
1.99
1.98
1.86
1.56

eRMSE

4.46
2.83
2.85
2.68
2.47

eMAPE/%
51.25
34.96
29.69
26.33
23.21

从表 1可以看出，时间序列模型的预测效果最
差。SVR和 LSTM预测效果优于 ARIMA。同时，
LSTM不利用时空信息，缺乏对不同天气类型的学
习能力，因此性能不佳。而ConvLSTM可以提取时
空信息，相当于在LSTM中添加了空间信息，以提高
预测效果。然而，由于ConvLSTM使用不同的方法
来提取时空相关性，从较长序列的角度出发，其预

测效果不如 STLAN-LSTM，STLAN-LSTM更关注局
部相似的信息。

为了进一步说明所提模型所采用的相似序列

注意力方法优于先前的基于天数的分类方法，使用

K-means模型对基于NWP的每日数据进行天气类
型分类，并针对每种天气类型训练不同的预测模

型。在这里，选择3种代表性的预测模型：SVR（机器
学习模型）、Transformer（长序列时间序列预测模型）
和ConvLstm（时空模型），结果见表2。

表2 与基于K-means模型的对比结果

Table 2 Comparison results with K-means-based models

模型

K-means+SVR
K-means+Transformer
K-means+ConvLSTM
STLAN-LSTM

eMAE

1.92
1.84
1.73
1.56

eRMSE

2.74
2.73
2.51
2.27

eMAPE/%
30.42
28.67
25.61
23.33

表 2的结果显示，使用K-means进行天气分类
后，3种模型的预测结果都得到了改善，但均差于
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STLAN-LSTM。证明了所提局部相似序列自动注意
方法能以比相似日方法更细的粒度提取相似天气

类型的历史信息，使模型具有更好的预测结果。

2.4 不同季节预测性能分析

实验分析所提模型不同季节的光伏功率预测

性能，结果见表3。
表3 STLAN-LSTM的四季预测结果

Table 3 Forecasting results of four seasons for

STLAN-LSTM

季节

春季

夏季

秋季

冬季

eMAE

1.53
1.81
1.26
2.79

eRMSE

2.06
2.43
1.61
3.32

eMAPE/%
25.63
27.43
23.21
30.17

根据表 3数据，秋季的功率预测性能整体优于

其他季节，MAE、RMSE、MAPE值分别为 1.26%、
1.61%、23.21%。这是由于秋季的天气相对晴朗、且
湿度较低，便于功率预测模型更精准的预测。4个
季节模型功率预测值和真实值对比曲线见图9。
2.5 长序列预测性能分析

实验分析日前预测中每个时间索引的MAE，以
验证所提模型的性能。不同模型的MAE曲线见
图 10，其中虚线表示平均预测误差。

在提前 2 h的预测中，所提模型并没有达到最
好的预测精度。ARIMA和 SVR的预测精度较高。
然而，随着预测序列的增长，所提模型的误差增加

较小，更适合于长序列的输出预测。平均总体预测

结果最准确。此外，从图10中可以看出，ARIMA的
预测结果在中午达到峰值，具体数据结果见表4。

图9 四季预测值和真实值对比

Fig. 9 Comparison of forecasting value and real value in four seasons

从表 4可以看出，在提前 0.5 h的预测中，SVR
和ARIMA的误差较小，MAE、RMSE值分别达到了
1.02、1.52和 1.17、1.62，而此时 STLAN-LSTM为 1.46
和2.32，LSTM的误差相对较大，这是由于NWP数据
本身的不确定性引入的显著误差。在提前1 h的预

测中，ARIMA的误差随着序列的增加而增加，而其
他模型的性能与提前半小时的预测结果相似，此时

SVR模型达到了最佳预测精度，MAE、RMSE值分别
为 1.33、1.86，相较于 STLAN - LSTM 分别降低了
10.14%、21.19%，这表明注意力机制对这种短期内的
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预测性能提高不显著。

图10 提前一日预测误差比较曲线

Fig. 10 One-day ahead forecasting error comparison curve

随着预测时间的增加，预测误差从提前 3 h增
加到提前一天，STLAN大部分时间都保持着最高的
预测精度，其平均预测结果MAE、RMSE分别达到了

1.56、2.47，优于其他4种对比模型，具有最小的预测
误差。同时，在提前6 h到提前一天的预测中，使用
NWP的模型在长序列预测中的精度高于没有NWP
数据的模型，这证明了长序列NWP数据所引入的误
差与长序列预测的误差相当。此外，在提前 6 h之
后的预测结果中，ConvLSTM相较于其他3个对比模
型误差更小，这说明利用空间数据的模型对提前6 h
后的长序列预测也有较好的精度。文中引入NWP
数据进行时空关注，有利于提高预测精度。总体而

言，该模型的平均误差最低，MAE和RMSE相较于
时空模型ConvLSTM降低了16.13%和7.84%，相较于
时序模型LSTM降低了 21.21%和 13.33%，在时空相
关性和长序列预测方面展现出了优越性能，表明基

于局部时空注意的网络可以更准确地实现不同天

气类型的长序列输出预测。

表4 长序列预测的性能分析

Table 4 Performance analysis of long sequence forecasting

模型

ARIMA
SVR
LSTM
ConvLSTM
STLAN-LSTM

提前30 min
eMAE

1.02
1.17
1.59
1.53
1.46

eRMSE

1.52
1.62
2.19
2.15
2.32

提前1 h
eMAE

1.44
1.33
1.76
1.60
1.48

eRMSE

2.03
1.86
2.46
2.26
2.36

提前3 h
eMAE

2.82
1.70
1.92
1.77
1.52

eRMSE

3.80
2.44
2.77
2.52
2.44

提前6 h
eMAE

3.97
2.07
2.01
1.88
1.55

eRMSE

5.32
2.96
2.90
2.72
2.47

提前15 h
eMAE

2.92
2.22
2.09
1.97
1.60

eRMSE

3.86
3.16
3.02
2.86
2.50

平均

eMAE

3.29
1.99
1.98
1.86
1.56

eRMSE

4.46
2.83
2.85
2.68
2.47

2.6 天气类型预测性能分析

实验比较了基线模型和所提模型在不同天气

类型下的性能。对测试集中理论全球水平辐照度

（GHI）与实测辐照度之间的差异进行了K-means聚
类分析。根据天气类型，将这些天分为晴天和非晴

天两类见表5。
表5 天气类型的性能分析

Table 5 Performance analysis of weather type

模型

ARIMA
SVR
LSTM
ConvLSTM
STLAN-LSTM

晴天

eMAE

3.87
2.06
1.83
1.85
1.40

eRMSE

5.40
2.72
2.58
2.62
2.03

非晴天

eMAE

3.06
3.15
2.82
2.71
2.22

eRMSE

3.93
4.37
4.05
3.98
3.42

如表 5所示，除了ARIMA外，其他模型在晴天
的预测误差小于非晴天。这是因为太阳辐照度的

波动性较大，非晴天的辐照度较低，导致普遍存在

较大的预测误差。在晴天中，LSTM的预测比
ConvLSTM 更准确，MAE、RMSE 值分别降低了
1.08%、1.53%。但在非晴天中，ConvLSTM表现更

好，预测误差相较于 LSTM分别降低了 3.90%、
1.73%，说明添加空间信息能够更好地捕捉不确定
的云运动模式，从而提高非晴天光伏输出的预测准

确性。STLAN-LSTM提高了晴天的输出预测和非晴
天的高不确定性预测精度，在晴天的预测中减少了

误差，其MAE、RMSE值分别达到了 1.41、2.03，优于
对比模型中在晴天精度最高的 LSTM。此外，细粒
度的时间注意力和云覆盖的空间注意力可以合理

地将时空相关信息引入预测模型，从而使对波动较

大的非晴天的输出预测更加准确，在非晴天也展现

出了最低的预测误差，其MAE、RMSE值分别达到了
2.22、3.42，优于在非晴天精度最高的 ConvLSTM。
以上结果进一步证明，在不晴朗的天气条件下，

STLAN-LSTM更有利于预测光伏产量。
2.7 时空相关学习性能分析

为了验证基于相似序列注意力的空间—时间

相关性提取的有效性，通过移除和保留时序自注意

力或空间自注意力来评估其对预测误差的影响。

此外，还通过原始的多头注意力机制来提取时间和

空间相关趋势，相对地展示相似序列注意力的优
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势，结果见表6。
表6 时空相关学习性能

Table 6 Spatio-temporal learning performance

模型

STLAN-LSTM
Transformer
仅TSA
仅SSA

时序多头注意力+SSA
TSA+空间多头注意力

eMAE

1.26
1.58
1.33
1.64
1.54
1.38

eRMSE

1.61
2.12
1.82
2.98
2.05
1.89

从表 6可知，与 Transformer模型的预测误差
1.58、2.12相比，STLAN-LSTM的预测误差分别降低
了 20.25%、24.06%，与仅时序自注意力模型（TSA）相
比，STLAN-LSTM的预测误差分别降低了 6.02%、
11.54%，与仅空间自注意力模型（SSA）相比，STLAN-
LSTM的预测误差分别降低了 23.17%、45.97%。这
些结果验证了时间自注意力和空间自注意力对提

高光伏功率预测的准确性的有效性。同时，与原始

Transformer模型相比，STLAN-LSTM的误差降低程
度超过了仅时间注意力和仅空间注意力的降低之

和，这是由于时间和空间维度之间存在特定的耦合

关系，以及提取空间—时间相关性的算法增强了预

测准确性。

此外，实验采用原始的多头注意力机制替换了

提出的时空注意力来提取空间—时间信息，结果显

示，相较于原始时序多头注意力机制，STLAN-LSTM
的MAE、RMSE值分别降低了 18.18%、21.46%，相较
于原始空间多头注意力机制，STLAN - LSTM的
MAE、RMSE值分别降低了 8.70%、14.81%。值得注
意的是，仅具有空间注意力时，预测误差 MAE、
RMSE值分别达到了 1.64、2.98，比原始 Transformer
模型高3.80%、40.57%，原因是空间相关性信息的复
杂性较高，如果不能正确筛选出相似序列的注意力

矩阵，则很难改善预测结果，而本文提出的时空注

意力能够自动精确地完成这一任务。

3 结论

为提高日前光伏功率预测的准确性和可靠性，

提出了一种基于 STLAN-LSTM的光伏功率预测模
型。该方法充分考虑光伏功率的时空特性和相关

性，采用时序自注意力和空间自注意力加强模型时

空特征的提取，通过一种新的相似序列分数计算方

法简化注意力通道输出。所提出的神经网络在端

到端训练过程中进行了优化，而不需要进行特征工

程。主要结论如下：

1）在光伏发电实测数据上的实验结果表明，
STLAN-LSTM在秋季实现最佳功率预测准确度，
MAE、RMSE、MAPE指标分别达到了 1.26%、1.61%、
23.21%，且在晴天和非晴天预测精度对比结果中，
误差相较于对比模型中晴天精度最高的LSTM降低
了 23.50%、22.52，相较于在非晴天精度最高的
ConvLSTM降低了 18.08%、14.07%，具有较高的准确
性和鲁棒性。

2）长序列预测性能比较实验结果显示，在提前
3 h到提前一天的预测中，STLAN-LSTM具有最高预
测精度，误差平均值分别达到了 1.56、2.47，相较于
时空模型ConvLSTM降低了 16.13%、7.84%，相较于
时序模型LSTM降低了21.21%、13.33%，在时空相关
性和长序列预测方面展现出了优越性能。

3）时空相关性分析实验结果显示，STLAN-
LSTM的预测误差MAE和RMSE相较于原始多头注
意力模型 Transformer分别提高了 20.25%、24.06%，
表明所提方法可以精准地将时空相关信息引入预

测模型，从细粒度信息和云覆盖信息中更有效地提

取时空相关性。

综上所述，所提模型在长序列预测性能、天气

类型预测性能以及时空相关性学习性能3个方面均
具有优越表现，为日前光伏发电功率预测提供了可

行的方案。然而，STLAN-LSTM采用了双自注意力
机制，虽然有效地提高了模型的预测精度，但模型

的可解释性仍有较大提升空间，未来工作将把主流

的方法与编码-解码器相结合，以探索更合理的模
型解释方法。
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