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摘要:
 

针对光伏功率预测模型中直接使用历史数据集作为输入数据难以满足预测精度的问题,提
出了一种基于分时段卷积动态时间规整(CDTW)选取相似日和混沌麻雀搜索算法(CSSA)优化长

短时记忆网络(LSTM)的短期光伏功率预测模型(CSSA-LSTM 模型)。 该模型在数据预处理后,通
过皮尔逊相关性分析选出影响功率的重要气象因素,避免不相关数据的干扰;根据待测日总辐射序

列进行时段划分,对各时段采用 CDTW 进行相似时段的选取并重构为相似日集,同时利用 CSSA 对

LSTM 模型进行超参数寻优,自适应搜寻最佳超参数。 我国南部地区某光伏电站 2021 年的实测数

据仿真分析结果表明,相比普通相似日和采用麻雀搜索算法优化参数的 LSTM 模型,本文提出的相

似日选取方法和 CSSA-LSTM 模型具有较高的预测精度和鲁棒性。
关键词:光伏功率;相似日;长短时记忆网络;动态时间规整;卷积神经网络;混沌麻雀搜索算法
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

issue
 

that
 

directly
 

using
 

historical
 

datasets
 

as
 

input
 

in
 

photovoltaic
 

(PV)
 

power
 

prediction
 

models
 

struggles
 

to
 

meet
 

the
 

required
 

prediction
 

accuracy,
 

a
 

short-term
 

PV
 

power
 

prediction
 

model,
 

namely
 

CSSA-LSTM
 

model
 

was
 

proposed
 

based
 

on
 

time-segmented
 

convolutional
 

dynamic
 

time
 

warping
 

( CDTW)
 

for
 

similar
 

day
 

selection
 

and
 

the
 

chaotic
 

sparrow
 

search
 

algorithm
 

(CSSA)
 

for
 

long
 

short-term
 

memory
 

( LSTM)
 

optimization.
 

After
 

preprocessing
 

the
 

data,
 

the
 

model
 

identified
 

key
 

meteorological
 

factors
 

affecting
 

power
 

generation
 

through
 

Pearson
 

correlation
 

analysis,
 

thereby
 

avoiding
 

interference
 

from
 

irrelevant
 

data.
 

It
 

then
 

divided
 

time
 

periods
 

based
 

on
 

the
 

total
 

solar
 

radiation
 

sequence
 

of
 

the
 

day
 

to
 

be
 

predicted,
 

applied
 

the
 

CDTW
 

algorithm
 

to
 

each
 

time
 

period
 

for
 

selecting
 

similar
 

time
 

segments,
 

and
 

reconstructed
 

these
 

segments
 

into
 

a
 

set
 

of
 

similar
 

days.
 

Meanwhile,
 

CSSA
 

was
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

hyperparameters
 

of
 

the
 

LSTM
 

model,
 

enabling
 

adaptive
 

search
 

for
 

the
 

optimal
 

hyperparameters.
 

Simulation
 

analysis
 

results
 

using
 

measured
 

data
 

from
 

2021
 

of
 

a
 

PV
 

power
 

station
 

in
 

southern
 

China
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

traditional
 

similar
 

day
 

methods
 

and
 

LSTM
 

models
 

optimized
 

by
 

the
 

sparrow
 

search
 

algorithm
 

(SSA),
 

the
 

similar
 

day
 

selection
 

method
 

and
 

CSSA-LSTM
 

model
 

proposed
 

in
 

this
 

study
 

exhibit
 

higher
 

prediction
 

accuracy
 

and
 

robustness.
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太阳能作为一种安全、清洁无污染的可再生能源得到了愈来愈多的关注[1] 。 由于气象和环境条件的不

确定性,光伏发电系统具有较大的波动性,对电能并网运行和电网调度具有极大的影响[2] 。 因此精确的光
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伏功率预测技术对于维护电网系统安全和稳定、为电网调度提供参考依据具有重要的现实意义和研究价

值[3-4] 。
目前,国内外学者对光伏发电功率预测已开展大量研究,根据预测模型的不同,光伏发电功率预测方法

主要有物理方法和统计方法。 物理方法是按照光伏电池发电原理,利用数值天气预报的气象数据结合光伏

系统的参数,通过建立物理模型直接计算得到光伏发电功率。 物理方法依赖详细的地理信息和气象数据,模
型抗干扰能力差,鲁棒性不强。 统计方法是通过发电站的历史数据,使用不同算法建立输入与输出的映射模

型来实现对未来光伏发电功率的预测,具有建模简单的特点[5-6] ,常见的预测模型有反向传播神经网络[7] 、
最小二乘支持向量机[8] 、极限学习机[9] 、长短时记忆网络(long

 

short-term
 

memory,LSTM) [10]等模型。
当前学者们主要采用统计方法研究历史数据间的映射关系来实现功率预测,而映射关系的相关性往往

对模型的预测精度有很大影响,这使得优化模型的训练集质量成为提升预测精度的关键措施之一,光伏发电

功率有着很强的日周期性,因此考虑构建相似日集便成为一种常用且有效的方法。 孟安波等[11] 通过结合皮
尔逊相关系数与模糊 C 均值

 

(fuzzy
 

C-means,FCM)
 

聚类的加权模糊聚类方法选取相似日,考虑了不同气象

因素的权值,但其聚类中心是基于所有的数据样本进行迭代更新的,未充分考虑待测日本身的影响,具有一

定的局限性。 杨茂等[12]构建了基于马氏距离寻找相似日进行光伏功率预测的模型,以待测日本身为主体,
且克服了欧氏距离缺乏考虑变量相关性的缺点,对提升预测精度有一定的作用,但马氏距离是数据间的空间

距离,未考虑数据中的冗余信息。 张慧娥等[13]通过灰色关联分析选取相似日,然后搭建模型进行光伏功率
预测,这一方法虽然保证了历史日与待测日数据曲线上的相似性,但未考虑天气条件具备的突变性,难以兼

顾不同时段的变化。
近年来,基于 LSTM 的预测模型已经广泛应用于光伏功率预测领域。 相较于其他如反向传播神经网络、

线性回归、支持向量机和极限学习机等模型,LSTM 模型具有更好的预测精度,但存在模型参数需要手动调

整和调整困难的问题,而采用启发式算法优化模型参数具有良好的效果。 麻雀搜索算法( sparrow
 

search
 

algorithm,
 

SSA) [14]因其具有较好的稳定性和寻优能力而被广泛应用于模型参数优化,但存在陷入局部最优
化的风险。

针对现有相似日方法缺乏对冗余信息和天气转变的考虑而影响预测精度的问题,本文构建了基于卷积

动态时间规整
 

( convolutional
 

dynamic
 

time
 

warping,CDTW) 选取相似日、采用混沌麻雀搜索算法( chaotic
 

sparrow
 

search
 

algorithm,CSSA)优化 LSTM 的短期光伏功率预测模型(CSSA-LSTM 模型),通过引入 CDTW 筛

选相似日集,采用经 CSSA 优化参数后的 LSTM 模型进行训练预测,从而提高模型预测光伏功率的精度。

1　 相似日选取方法

1. 1　 气象特征选择

相似日是通过历史日和待测日气象特征数据的相似性选取的,但影响光伏功率的因素有很多,且对功率
的影响程度各不相同,使用相关性强的因素能更准确地捕捉功率与影响因素之间的关系。 本文采用皮尔逊

相关系数法选择重要的气象因素[15] 。
本文采用的气象数据包括总辐射、散射辐射、温度、湿度和气压数据,与发电功率的皮尔逊相关系数分别

为 0. 81、0. 81、0. 56、-0. 11 和-0. 11,可见总辐射和散射辐射是相关性最强的因素,温度中等相关,湿度与气

压的相关性最低。 故选择将总辐射、散射辐射和温度作为相似日选取和模型训练的气象因素。
1. 2　 待测日时段划分

普通相似日的选取是以整个待测日序列为对象寻找相似日,时间跨度较长,但同一天不同时段内的天气
条件会有着不同程度的变化,这会直接影响相似日的选取结果,直接以一日的时间跨度寻找的相似日难以兼

顾不同时段的相似度。 故本文采用以时段划分的方式进行相似日的数据筛选,以减少天气条件变化对所寻

相似日数据集的影响,更能体现与待测日的相似度。
假设时间序列为 X= {x1,x2,…,xn},分段后可表示为

X =

f1( t,w1) + e1t 　 1 ≤ t ≤ t1

f2( t,w2) + e2t 　 t1 < t ≤ t2

　 　 ︙ 　 　 ︙
fk( t,wk) + ekt 　 tk-1 < t ≤ n

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(1)

761



河 海 大 学 学 报 ( 自 然 科 学 版 ) 第 53 卷

式中:w1、w2、…、wk 为时间区间的端点坐标;f1( t,w1)
 

、f2( t,w2 )、…、fk( t,wk)为时间区域内的线性函数;e1t、
e2t、…、ekt 为对应分段与实际序列之间的误差;t 为分段后的函数自变量。

时段划分采用自上而下算法,该算法是一种对时间序列进行自适应分段的算法,其工作原理是考虑时间

序列的每一种可能的划分,并在最佳位置将其拆分为两段,如两段的近似误差低于指定的阈值,则算法递归

地继续拆分时间序列,直到所有时段的误差都低于阈值。
因为温度不具有突变性,难以及时反映天气的波动情况,而总辐射与散射辐射之间又具有强相关性,其

规律基本一致,故通过自上而下算法对待测日的总辐射序列进行递归分段,分段点表示序列趋势开始发生转

变,记录各个分段点,进而分别对历史日中各对应时段的数据计算序列相似度。

图 1　 CDTW 计算流程

Fig. 1　 CDTW
 

calculation
 

process

1. 3　 序列相似度计算

传统相似度计算方法为直接对原始时间序列进行点对点的相似

度计算,难以体现序列局部特征信息的相似度。 本文采用由卷积神经

网络( convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN) 和动态时间规整
 

( dynamic
 

time
 

warping,DTW)组合而成的 CDTW 相似度计算方法计算序列相似

度。 CNN 具有过滤干扰、强化特征的作用,适合在比较相似度之前提

取数据特征和过滤冗余信息,减少在相似度比较过程中的干扰[16-17] 。
通过 CNN 将待测日气象特征和历史日气象特征卷积和池化后的序列

作为 DTW 的输入数据进而得到代表相似度的规整路径累计距离

(CDTW 距离) [18-19] 。 CDTW 计算流程如图 1 所示。
结合相关性分析,将影响功率的主要因素数据归一化处理后分别

通过 CDTW 计算历史日与待测日各个特征之间的相似度距离,并进行加权求和得到最终的 CDTW 距离:
D = V1D1 + V2D2 +

 

V3D3
 (2)

其中 V1 =
 

G1 / G　 　
 

V2 =
 

G2 / G　 　
 

V3 =
 

G3 / G
式中:D 为经过加权后的最终用来比较历史日与待测日相似度的 CDTW 距离

 

;V1、V2、V3 为总辐射、散射辐射

和温度根据相关系数分配的权重;D1、D2、D3 为总辐射、散射辐射和温度对应相似度的 CDTW 距离;G1、G2、
G3 分别为总辐射、散射辐射和温度与光伏功率的相关性系数,G=

 

G1 +G2 +G3。
1. 4　 相似日构建

相似日构建步骤如下:
a.

 

对数据进行归一化处理,消除影响因素量纲的影响,通过皮尔逊相关性分析选取与光伏功率相关性

强的气象因素。
b.

 

将待测日气象特征序列划分为多个时段,对各个时段分别进行相似时段的选取,减少一日中因气象

条件变化而导致序列相似度降低的问题。
c.

 

对待测日和历史数据集中相同时段的序列进行 CDTW 距离计算并排序。
d.

 

对排序后不同时段的数据进行时间尺度上的拼接,重构数据集,在相似日集中选取相似度最高的前

15 日作为相似日集。

2　 CSSA-LSTM 模型

2. 1　 LSTM
LSTM 是在循环神经网络(recurrent

 

neural
 

network,
 

RNN)的基础上加以改进的神经网络,它主要解决了

RNN 处理长序列数据时易出现梯度爆炸或梯度消失的问题[20-21] 。 两者结构相似,均由输入层、隐藏层和输

出层构成,LSTM 通过引入门控机制来控制信息的累积速度,可有选择性地添加新的信息或遗忘部分信息,
基于此来改善 RNN 的长期依赖问题。 LSTM 的具体原理详见文献[22-23]。

将通过皮尔逊相关性分析筛选后的气象特征和光伏功率组成的向量作为
 

LSTM 模型的输入数据,光伏

功率作为输出数据,采用单步滚动预测进行模型的训练和预测,以前
 

m
 

个时刻点的气象数据和功率数据作

为模型的训练输入数据、m+1 时刻点的功率作为训练输出数据的方式进行标签划分,以预测值和真实值的

均方根误差(RMSE)作为损失函数进行迭代训练,经过大量仿真,设 m= 7 时预测效果最好。
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2. 2　 CSSA
LSTM 模型在进行预测训练时,所设超参数对模型训练的预测结果影响较大,若人为设置超参数,只能

凭借经验来完成,耗费精力且难以设置一个最佳的参数,故采用人工智能算法优化 LSTM 模型的超参数。
SSA 是受自然界中麻雀觅食过程的启发而提出的一种智能优化算法,具有寻优能力强、收敛速度快和稳

定性好的优点。 在觅食过程中,麻雀种群主要分为发现者和加入者,并带有侦察预警机制。 但是 SSA 存在

易陷入局部最优的问题,故本文在 SSA 的基础上引入了 Tent 混沌搜索和高斯变异,可提高初始解的质量,增
加种群的多样性,增强算法的全局搜索能力[24] 。

CSSA 优化 LSTM 模型超参数步骤如下:
a.

 

初始化 CSSA 参数,设置 LSTM 模型待优化超参数的范围,并选择 RMSE 作为 LSTM 模型的适应度函数。
b.

 

利用 Tent 混沌序列初始化种群。
c.

 

计算适应度值,并记录最优适应度和最劣适应度对应的位置。
d.

 

更新发现者和加入者位置,通过侦察预警机制再次更新位置。
e.

 

一次迭代结束,计算每只麻雀适应度值 fi 和平均适应度值 favg。
f.

 

若 fi<favg,则对其进行高斯变异;若 fi≥favg,则对其进行混沌扰动。
g.

 

计算适应度值,求得最优位置。
h.

 

判断是否满足算法结束条件,若满足,输出最优结果;若不满足,则返回步骤 d。
i.

 

将 CSSA 迭代的最优结果作为 LSTM 模型的超参数设置,构建预测模型。
2. 3　

 

模型构建及预测流程

基于分时段 CDTW 选取相似日并构建 CSSA-LSTM 模型的具体流程如图 2 所示。

图 2　 分时段 CDTW 选取相似日与 CSSA-LSTM 模型构建流程

Fig. 2　 Similar
 

day
 

selection
 

via
 

time-segmented
 

CDTW
 

and
 

construction
 

of
 

CSSA-LSTM
 

model

模型预测步骤如下:
a.

 

对数据进行预处理,分析相关系数进行特征选择。
b.

 

根据气象序列划分时段,然后通过 CDTW 选取各时段的相似时段并重构为相似日数据集。
c.

 

构建 LSTM 模型并使用 CSSA 优化其超参数。
d.

 

使用相似日集的气象特征数据和发电功率数据训练模型并对待测日作出预测。
e.

 

对预测结果进行分析。

3　 算例验证

3. 1　
 

数据简介

采用我国南方某光伏发电厂的历史数据集作为测试对象,该数据集包含 2021 年全年的实际发电功率数

据和每日的总辐射、散射辐射、温度、湿度和气压数据。 数据采样间隔为 15 min,全天共 96 个数据,考虑到光
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伏发电主要时间段为白天,故采用每天 7:00—18:45 共 48 个数据作为仿真数据。 对历史数据中不同的天气

类型各随机选取一天作为待测日,将根据待测日筛选的相似日集作为该日的训练集,分别对 10 月 30 日

(晴)、10 月 26 日(多云)和 11 月 21 日(阴雨)进行建模仿真,并通过多次预测取平均值来对 CSSA-LSTM 模

型的有效性进行验证分析,采用 RMSE、平均绝对误差(MAE)和决定系数(R2 )作为评价指标来评价模型的

预测效果。

图 3　 自上而下算法划分时段

Fig. 3　 Top-down
 

algorithm
 

for
 

dividing
 

time
 

periods

3. 2　 相似日对比分析

根据第 1. 2 节方法,采用总辐射序列进行时段划分,结果如

图 3 所示,红色曲线为总辐射原数据,蓝色折线为自上而下算法

分段后的效果,其拐点为分段时刻点。 10:00 之前,数值增长较

快,代表上午太阳升高的阶段;10:00—11:30 增长幅度开始放

缓,对应着临近正午的时段;11:30—13:00 辐射度开始下降,
13:00—17:00 辐射度下降速度变快;17:00 之后辐射度为 0,表
示日落后的黄昏阶段。 不同阶段代表着不同的气象规律,故按

以上时间点进行时段划分,并对所划分时段进行 CDTW 相似度

的比较选取。
为更直观地展示本文相似日选取方法中 CNN 和时段划分

的作用,将 DTW、CDTW 和分时段 CDTW
 

3 种方法选取的相似日(以 3 个相似日为例)进行对比分析,结果如

图 4 所示。

图 4　 不同方法选取的相似日

Fig. 4　 Similar
 

day
 

selection
 

results
 

of
 

different
 

methods

图 4 中 3 个相似日按照与待测日计算的相似度从大到小排序为相似日 1、相似日 2、相似日 3,总辐射作

为最主要影响因素,其相似情况基本能代表整体情况。 由图 4(a)可以看出,在 DTW 选取的相似日中,相似

日 2 和相似日 3 反而比相似日 1 更加贴合待测日的曲线,这是因为该算法并没有严格在相同时刻进行距离

比较而导致的,DTW 提高了序列比较的灵活性但也一定程度降低了相似度。 在对特征进行 CNN 提取后进

行 DTW 相似日选取,相似日 1 更加贴合待测日的总辐射曲线,曲线相似程度有了很大提升,这得益于 CNN
卷积核对序列的卷积效果,相对于 DTW,CDTW 提高了对局部特征的敏感度并且扩展了原来的时间序列,可
以避免 DTW 寻找最短路径时两个不同时刻的间隔过大;在此基础上引入分时段,分时段 CDTW 对不同规律

的时段单独进行相似度的选取并重构相似日,其相似日选择效果也因此而得到提升。
以 LSTM 模型为预测模型,采用不同方法选取相似日的模型预测结果曲线和误差对比如图 5 和表 1 所

示,由图 5 可以看出,采用 DTW 选取的相似日数据训练模型,较直接预测的精度有明显的提升,原因是通过

相似日数据的选取,加强了训练模型所用数据与待测日数据之间的相关性。 而采用 CDTW 选取相似日更是

为了强化这种相关性,通过 CNN 突出历史数据中的特征,进行待测日信息的特征与历史数据信息特征的比

对选取更具相关性的相似日数据,其 RMSE 和 MAE 较直接预测分别降低了 9. 425%和 20. 804%。 在 CDTW
方法的基础上,分时段 CDTW 通过对一天的时间序列进行分段,对每个时段分别选取相似时段,再构建相似

日数据集,可以更好应对一天中某一时段天气骤变的情况,其 RSME 和 MAE 较 CDTW 方法分别下降了

7. 466%和 9. 396%,验证了本文相似日选取方法的有效性。
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图 5　 LSTM 模型晴天预测曲线

Fig. 5　 Prediction
 

curves
 

of
 

LSTM
 

model
 

under
 

sunny
 

condition

表 1　 LSTM 模型晴天预测效果对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

prediction
 

effects
 

of
 

LSTM
 

model
 

under
 

sunny
 

condition

相似日选取方法 RMSE / MW MAE / MW R2

无相似日 2. 780 1. 841 0. 992

DTW 2. 638 1. 745 0. 993

CDTW 2. 518 1. 458 0. 994

分时段 CDTW 2. 330 1. 321 0. 995

3. 3　 优化算法对比分析

为保证仿真对比的严谨性,SSA 和 CSSA 的参数设置保持一致,设置种群数为 20,迭代次数为 30,发现者

比例为 0. 2,警戒者比例为 0. 2,预警值为 0. 8;LSTM 模型超参数寻优范围设置如下:学习率为 0. 001 ~ 0. 01,
第一、第二层隐藏节点数均为 1 ~ 100。 不同寻优算法的收敛曲线如图 6 所示,可以看出,经过加入混沌扰动

和高斯变异后的 CSSA 初始解质量更高,在第一次迭代时便能寻找到一个较优的位置,而后又能很快跳出局

部最优,增加了全局搜索的能力。
采用分时段 CDTW 选取的相似日数据,将 SSA 和 CSSA 对 LSTM 模型 3 个超参数的寻优结果(学习率、

第一和二层隐藏节点数分别为 0. 002、15、84 和 0. 006、45、81)分别代入 LSTM 模型,得到 SSA-LSTM 模型和

CSSA-LSTM 模型并进行预测对比分析,结果如图 7 和表 2 所示。 由图 7 和表 2 可以看出,通过 SSA 寻优超

参数可以更好地激发 LSTM 模型性能,而采用 CSSA 优化 LSTM 模型超参数较 SSA 有了进一步的提升,CSSA-
LSTM 模型比 SSA-LSTM 模型的 RMSE 和 MAE 分别降低了 7. 528%和 6. 044%,较 LSTM 模型的 RMSE 和

MAE 分别降低了 16. 180%和 22. 332%,表明混沌扰动和高斯变异可以有效避免算法局部最优的情况,有利

于寻找到更优的超参数让模型发挥更好的预测能力。

图 6　 优化算法寻优 LSTM 模型超参数适应度值

Fig. 6　 Fitness
 

value
 

in
 

LSTM
 

model
 

hyperparameter
 

optimization
 

by
 

optimization
 

algorithm
 

图 7　 不同寻优算法模型预测曲线对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

prediction
 

curves
 

of
 

different
 

optimization
 

algorithm
 

models
 

表 2　 不同寻优算法模型预测效果对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

prediction
 

effects
 

of
 

different
 

optimization
 

algorithm
 

models

模型 RMSE / MW MAE / MW R2

LSTM 2. 330 1. 321 0. 995
SSA-LSTM 2. 112 1. 092 0. 996

CSSA-LSTM 1. 953 1. 026 0. 997

3. 4　 不同天气类型泛化性分析

为验证本文模型(即 CSSA-LSTM 模型)在不同天气

类型下的有效性,以 10 月 26 日(多云)和 11 月 21 日(阴
雨)为待测日进行仿真分析,图 8 和表 3 分别为两种天气

类型的预测曲线和预测误差。
由图 8 可以看出,多云和阴雨天的预测效果明显不

如晴天,这是因为曲线波动幅度变大而增加了预测难度,
根据预测结果来看,利用分时段 CDTW 选取的相似日进行模型训练和预测的效果最好,这是因为经过卷积

提取局部特征后比较相似度,能够兼顾临近点对相似度的影响,从而可以降低部分数据因存在干扰信息对相

似度比较的影响。 而通过分时段可以缩短比较序列的长度,在天气条件发生转变的时候,可以针对各时段的

气象情况分别在各时段选出更优的相似区间,提高复杂天气下所选相似日的相似度。 如表 3 所示,在多云天

气下,RMSE 和 MAE 较普通相似日分别降低了 4. 762%和 4. 416%;在阴雨天气下,RMSE 和 MAE 较普通相
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似日分别降低了 6. 421%和 5. 099%。 在此基础上结合 CSSA 优化 LSTM 模型超参数提高模型的预测能力,
预测精度进一步得到提高,验证了 CSSA-LSTM 模型在不同天气类型下具有同样的适用性。

图 8　 不同天气预测曲线对比

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

prediction
 

curves
 

under
 

different
 

weather
 

conditions

表 3　 不同天气预测效果对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

prediction
 

effects
 

under
 

different
 

weather
 

conditions

天气 模型 相似日选取方法 RMSE / MW MAE / MW R2

多云

阴雨

LSTM 无相似日 4. 963 3. 642 0. 965
LSTM DTW 4. 032 2. 853 0. 977
LSTM CDTW 3. 855 2. 866 0. 979
LSTM 分时段 CDTW 3. 840 2. 727 0. 979

SSA-LSTM 分时段 CDTW 3. 828 2. 653 0. 980
CSSA-LSTM 分时段 CDTW 3. 785 2. 644 0. 982

LSTM 无相似日 5. 242 3. 484 0. 789
LSTM DTW 4. 797 3. 236 0. 824
LSTM CDTW 4. 629 3. 163 0. 836
LSTM 分时段 CDTW 4. 489 3. 071 0. 846

SSA-LSTM 分时段 CDTW 4. 313 3. 001 0. 858
CSSA-LSTM 分时段 CDTW 4. 260 2. 977 0. 861

图 9　 不同相似日选取方法预测曲线对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

prediction
 

curves
 

under
 

different
 

similar
 

day
 

selection
 

methods

3. 5　 不同相似日选取方法对比分析

为了进一步讨论本文分时段 CDTW 选取相似日方法对提升模型预测精度的有效性,与 FCM 聚类选取相

似日和灰色关联度选取相似日进行对比分析,结果如图 9 和表 4 所示。 由图 9 和表 4 可以看出,晴天的数据

规律性强,不同相似日选取方法均有着良好的预测精度,由于分时段 CDTW 引入了 CNN 和分时段的处理方

法,其选取的相似日集使得预测效果能进一步得到提升,RMSE 和 MAE 较 FCM 聚类分别降低了 20. 867%和

42. 777%,较灰色关联度分别降低了 16. 288%和 37. 969%。 多云天气数据的波动性变大,使得预测难度提

高,但分时段 CDTW 仍能优化相似日集进而提升预测精度,RMSE 和 MAE 较 FCM 聚类分别降低了 14. 289%
和 25. 897%,较灰色关联度分别降低了 8. 905%和 14. 902%。 阴雨天数据波动性更加剧烈,在 10:00—13:00
时段内数据波动较大,在 13:00—16:00 时段内波动幅度变小,明显存在着波动性不同的特点,通过分时段
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图 10　 其他数据集预测误差对比

Fig. 10　 Comparison
 

of
 

prediction
 

errors
 

across
 

other
 

datasets

表 4　 不同相似日选取方法预测效果对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

prediction
 

effects
 

under
 

different
 

similar
 

day
 

selection
 

methods

天气 相似日选取方法 RMSE / MW MAE / MW R2

晴天

多云

阴雨

FCM 聚类 2. 468 1. 793 0. 994
灰色关联度 2. 333 1. 654 0. 994

分时段 CDTW 1. 953 1. 026 0. 997
FCM 聚类 4. 416 3. 568 0. 972
灰色关联度 4. 155 3. 107 0. 976

分时段 CDTW 3. 785 2. 644 0. 982
FCM 聚类 4. 785 3. 475 0. 825
灰色关联度 4. 521 3. 131 0. 844

分时段 CDTW 4. 260 2. 977 0. 861

CDTW 选取相似日可以兼顾不同时段不同波动的特点来

提升相似日集的质量进而提高预测精度,RMSE 和 MAE
较 FCM 聚类分别降低了 10. 972%和 14. 331%,较灰色关

联度分别降低了 5. 773%和 4. 919%。 可见不同天气下

的预测精度均可以得到有效提升,验证了本文相似日选

取方法的有效性。
3. 6　 泛化性对比分析

为了进一步验证 CSSA-LSTM 模型的泛化性,选取江

苏某电站 11 月连续 7 天数据进行对比分析,结果如

图 10 所示,可见分时段 CDTW 选取相似日可以有效减

小预测误差,在此基础上通过 CSSA 优化 LSTM 模型超参

数后的预测精度可以得到进一步提升,验证了在不同数

据集中,CSSA-LSTM 模型均能有效降低误差,具有较好

的预测性能。

4　 结　 语

针对构建相似日集时对历史数据气象特征和不同时

段的气象规律利用有限的问题,本文提出了基于分时段

CDTW 选取相似日和 CSSA 优化 LSTM 的短期光伏功率

预测模型 ( CSSA-LSTM 模型), 实例分析表明, 引入

CDTW 选取相似日可有效利用 CNN 特征提取特点,结合

DTW 对时间序列相似度的比较,提高待测日与历史日数

据的特征比较能力,更加有效地体现序列的相似度;采用

分时段的方法筛选相似日,将不同时段具有不同气象特征的现象分别进行相似时段选取,可以应对短时间内

天气突变的情况,提高相似日数据的合理性;采用 CSSA 优化 LSTM 模型超参数,提高了模型的预测性能。 分

时段 CDTW 选取相似日和 CSSA-LSTM 模型在不同气候环境下预测精度相比普通相似日及 LSTM 模型都有

较大的提升,具有良好的预测能力和鲁棒性。
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