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摘 要：大规模的光伏并网使电网安全问题日益突出，精准的功率预测能为电网安全稳定运行提供可靠的数据支

撑。目前，国内外对光伏发电功率超短期预测开展了大量研究，但在其预测精度上还有待进一步的提升。为此，

从影响因素、研究方法、预测难点及未来的发展趋势 4 方面对光伏发电功率超短期预测方法展开综述。首先对光

伏发电的影响因素及预测方法进行归纳总结，然后在深入分析基于历史功率数据的预测法、考虑未来气象因素数

据的预测法、基于云观测数据预测法以及多种数据组合的预测法的基础上，梳理出目前光伏功率超短期预测所存

在的技术难点，最后结合其发展趋势，展望了未来技术研究的攻关方向。 
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Abstract：Large-scale photovoltaic grid-connection makes the security of power grid increasingly prominent. Accurate 
power prediction can provide reliable data support for the stable operation of power grid. At present, a lot of research has 
been carried out on the ultra-short-term prediction of PV at home and abroad, whereas its prediction accuracy needs to be 
further improved. Therefore, the paper summarizes the four aspects such as influencing factors, research methods, predic-
tion difficulties, and future development trend. Firstly, the influencing factors and forecasting methods of photovoltaic 
power generation are summarized. Then, on the basis of in-depth analysis of historical power data prediction method, data 
prediction method considering future meteorological factors, cloud observation data prediction method and a variety of 
data combination prediction method, the existing technical difficulties are sorted out. Finally, the prospects in future re-
search directions of technology are put forward. 
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0 引言1 

太阳能是可再生能源中最丰富、发展潜力最大

的清洁能源，其开发与利用已经成为我国能源结构

调整的重要方向[1]。2021 年 3 月，中央财经委员会

第九次会议提出要构建新型电力系统，以光伏为代

表的新能源产业将迎来更大的发展机遇，光伏装机

——————— 
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容量的规模也将持续增加[2]。据统计，截止到 2021
年 12月底，我国光伏发电累计装机达到 3.06亿 kW，

同比增长 21.01%。新增光伏发电装机 5300 万 kW，

同比增长 9.96%，发展速度仍居世界首位[3]。 
光伏能源属间歇性能源，其特点为波动性大随

机性强[4]。当城市中并网的光伏容量达到一定规模

时，气象特征的微小变化也将给光伏电站带来巨大

影响。研究表明，当装机容量在系统中所占比例超

过 15%时，即使云团对光伏电站只形成时长约 5 s
的遮挡，光伏电站的输出功率就可能下降 70%[5]，
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从而引起电网电压的波动和闪变，严重时还可能引

起大面积的停电或系统瘫痪。在“碳达峰”、“碳中

和”的战略背景下，我国电力结构清洁化趋势将更

加凸显[6]，光伏并网对电网的影响也越来越显著。

开展光伏发电功率超短期预测能有效地降低光伏出

力不确定性给电网带来的影响，提高光伏发电系统

的可靠性[7]，助力电网实现高质量的稳定供电[8]。 
目前国际上比较常用的功率预测软件有十几

种，主要集中在德国、瑞士、加拿大等光伏产业比

较发达的国家[9]。如德国 Gerhard Valentin 博士开发

的 PV*SOL 系统，瑞士日内瓦大学能源课题组开发

的 PV System，加拿大政府开发的免费清洁能源软

件RET Screen，这些系统都有着较为完善的数据库，

能为功率预测提供详尽的气象评估服务。我国开展

功率预测时间虽晚于欧美等发达国家，但随着我国

对光伏产业的大力支持，也开发出了不少功率预测

软件[10]。如国网电科院研发的电网光伏发电预测系

统，国内日新开发的 SPSF–3000，尚特杰电力与东

南大学共同研发的 SNE8500 型新能源功率预测系

统，国电南瑞科技股份有限公司研发的 NSF3200 预

测系统，山东大学开发的“天工”系列功率预测系

统以及中国电力科学研究院研发的功率预测与调度

监控一体的 D5000 系统。 

为开发出精度更高的预测系统，国内学者对光

伏功率的预测展开了大量的研究。本文针对光伏发

电功率的影响因素及现有的预测技术手段展开全面

梳理分析，并从数据来源的角度对功率预测的研究

现状进行了评述，从而梳理出不同预测模型现有的

技术难点，结合光伏行业的发展大趋势，指出了预

测领域技术研究的攻关方向。 

1 光伏发电功率的影响因素分析 

太阳能转换成电能过程中有很多的制约因素。

从物理过程分析可将这些因素可划分为 2 类，一类

是传递过程中的影响因素，一类是能量转换过程中

的影响因素。传递过程中的影响因素有自然因素、

环境因素及地理因素；光电转换过程中的影响因素

有效率因素、电站设计因素及人为因素[11]。理论上，

在功率预测时这些因素都需要考虑，但超短期功率

预测的时间尺度较小，地理因素、电站设计因素固

定不变，人为因素的变化短时间内也可以忽略不计。

具体影响因素分析如图 1 所示。 

 

图 1  光伏功率影响因素图 

Fig.1  Photovoltaic power influencing factors diagram 

1.1 传递过程中的影响因素 

1.1.1 太阳位置 
太阳是光伏发电的能量源头，通常用方位角和

高度角表示其所处位置。辐照强度的大小与太阳位

置密切相关，并且光伏电站的输出功率与辐照强度

的大小成正比[12]。任意时刻的地外辐照强度可根据

太阳位置及精确的天文学方程计算得出，具体的计

算式为： 
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式中：I 为地外辐照强度； dN 为积日，取值范围为

[1, 365]； sα 为太阳高度角。 
对于不同的光伏电站，同一时刻下的太阳高度

角、方位角是唯一且确定的；对于同一光伏电站，

不同时刻下的太阳高度角、方位角各不相同。由于

太阳的东升西落，太阳高度角会先增大后减小，太

阳光到达光伏面板的路程也随之发生变化，如图 2
所示。正午时太阳高度角最大，太阳光直射地面，

光伏面板接收到的能量最大。当太阳高度角小于最

大值时，光线斜射地面，到达光伏面板的路程将与

太阳高度角成反比。太阳高度角越小，太阳光到达

光伏面板的距离也就越长，同时发生折射、散射和

衰减的程度也越大，到达光伏面板的能量也就越少，

进而影响光伏发电功率出力的大小。 
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1.1.2 云 
云是地表辐照强度产生随机波动的重要影响

因素[13]。一方面云团中水滴和冰晶会使太阳光发生

散射和反射，阻碍太阳能的传递；另一方面云团由

于自身需求会吸收部分太阳光的能量，从而削弱到

达地面的太阳能。更重要的是，云团在短时间内会

频繁做无规则运动，地外辐照强度将随云团的移动

而发生随机、不规则的衰减，从而引起光伏电站输

出功率在多云天气下的随机波动[14]。在太阳光传输

过程中突然飘过一片云，几秒钟内天空就可能由亮

变暗，地表辐照强度和光伏电站的输出功率也会立

即发生 60%~70%的衰减[5]。 
云层高度与云层对光伏电站形成的遮挡范围

有密切关系，图 3 为不同云层高度在不同时刻的投

影范围。同一时刻，随着云层高度的增加，目标云

团所形成的阴影范围越大，对光伏输出功率的影响

也就越大。同一高度的云团，在不同时刻对光伏电

站形成的遮挡也不同。早晨云团对光伏电站的影响

范围最大，随时间的推移影响范围逐渐缩小，直至

正午达到最小，随后又逐渐增大。 
不同类型的云团对太阳光的折射、散射和吸收

均不同，而且在超短期的预测时间尺度内，云团的

类型、厚薄、高度及移动速度一直处于变化中，从

而增加了地表辐照强度的不确定性。这些因素还可

能相互耦合，增大光伏出力发生波动的可能性[15]。 
1.1.3 地表辐照强度 

光伏发电是利用太阳能电池板的光伏效应将

辐射能转换为电能，辐照强度是表征辐射能的物理

量，在一定程度上决定了光伏电站出力的大小[16]。

辐照度越大，光伏出力也就越大，图 4 为不同辐照

强度下光伏组件的伏安特性曲线。随着辐照强度的

增大，光伏组件的短路电流成正比例增加，光伏输

出功率基本与太阳辐照强度成正比。太阳位置、云

以及大气质量等因素也都是通过影响地表辐照度的

大小来影响光伏输出功率的。 
1.1.4 大气质量 

太阳光经外太空进入地球大气层后，会被大气

中的气体分子、固体颗粒吸收或散射等。大气质量

指数是描述对太阳光有折射、吸收作用的气体分子、

固体颗粒含量的特征指标[17]，大气质量指数越高，

空气中的固体颗粒和 CO2、SO2 等气体分子含量就

越高，其对辐照强度的衰减越高，图 5 为不同大气 
质量指数 Q 下地表辐照强度的变化曲线。 

 

图 2  太阳光线在大气中传播示意图 

Fig.2  Schematic diagram of the propagation of the sun’s rays 

in the atmosphere 

 

图 3  高度不同的云团对地面的影响距离 

Fig.3  Impact distance of clouds with different  

heights from the ground 

 

图 4  不同辐照强度下光伏组件的伏安特性曲线 

Fig.4  Volt-ampere characteristic curve of photovoltaic mod-

ules under different irradiation intensities 

 

大气中的气体分子一方面通过散射太阳光来
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影响光伏出力，另一方面通过选择性吸收太阳能辐

射来降低光伏电站的输出功率。空气中的大固体颗

粒一般通过 3 种途径对光伏电站出力造成影响：一

种是散射太阳光，削弱太阳光中携带的能量；一种

是和空气中的水蒸气结合，阻碍太阳光的传播，从

而减少到达光伏面板的太阳能；最后一种因直径较

大，无法长期漂浮在空中，在其自身重力的作用下

下降并附着在光伏发电板的表面，阻碍光伏面板对

太阳能辐射的接收，从而影响光伏电站的发电量。

空气中的小固体颗粒能长时间的漂浮在空中，对光

伏发电的影响更加持久。 
1.2 转换过程中的影响因素 

1.2.1 环境温度 
环境温度虽不与辐射强度成正比，但也有一定

的关联，其数值的高低能从侧面反映出地表辐照度

的强弱[18]。一般情况下，日均温度越高，光伏面板

接收到的辐照强度就越大。尤其在晴天等天空遮蔽

物较少的情况下，环境温度与地表辐照度的关联性

越强，光伏发电量也越多。环境温度对功率的影响

是间接的，主要通过与多种气象因素耦合后影响太

阳能发电。 
1.2.2 组件温度 

光伏组件自身温度的变化是光电转换效率的

影响因素之一。转换效率随着组件温度的升高而降

低，呈负相关关系。研究结果表明，在标准温度下

光伏面板的光电转换效率最高，约为 20%，组件温

度每升高 1 ℃，输出功率就会降低 0.35%[19]。另外，

光伏组件的使用时长也会对光伏功率产生影响[20]。 
1.2.3 光伏面板的积尘量 

光伏组件表面的积尘量与光伏组件的输出功

率成反比，在一定限度内，积尘量越少，光伏面板

吸收的光能就越多，太阳能发电量就越高[11]，具体

的关系曲线图如图 6 所示[21]。 
灰尘不仅会降低光伏面板对太阳光的吸收，还

会对光伏面板造成损伤，减少光伏面板的有效工作

面积。研究表明，灰尘的堆积会使光伏平均发电效

率降低 17%，严重时降低比例高达 40%[22]。若遇暴

雨天气，光伏面板经雨水的冲刷，则第 2 天光电转

换效率较之前会有所提升。若光伏电站遭遇暴雪天

气，则落在光伏面板上的雪花将会逐渐形成积雪，

从而导致光伏面板无法接受到有效的辐照强度。待

积雪融化后，光伏面板相当于进行一次自然清洗，

相较于暴雪前的光电转换效率将有所提高，因此保 

 

图 5  不同大气质量下辐照强度的变化曲线 

Fig.5  Variation curve of irradiation intensity under different 

atmospheric quality 

 

 

图 6  光伏组件输出功率与表面积尘量的关系图 

Fig.6  Relationship between output power of photovoltaic 

module and dust amount on surface area 

 
持光伏组件的清洁对提高光伏的发电效率至关重要。 

2 光伏发电功率超短期预测方法分类 

光伏发电功率超短期的预测方法有多种分类

方式，从预测类型、空间尺度、数据来源、预测对

象和建模方式等角度可以将其划分为不同的类别，

具体如图 7 所示。 
根据预测类型的不同，可将光伏发电功率的超

短期预测分为确定性预测和概率预测。确定性预测

是指对未来时刻光伏发电输出功率值的预测，概率

预测是基于光伏发电的不确定性对输出功率预测值

可信度的估计。概率预测不仅可以提供光伏电站输

出功率的波动范围，还能给出预测区间的可靠性评

价指标。但针对光伏发电功率的超短期预测，现有
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的研究方法以确定性预测为主，故本文基于确定性

预测展开分类梳理。 
根据预测区域不同，可分为单场站预测和集群

功率预测[23]。单场站预测是针对某一电站的预测，

集群功率预测是对某一较大范围或某一省份内所有

光伏电站的总功率预测，主要方法有累加法[24]和统

计升尺度法[25]。累加法是将所有场站预测结果直接

相加，预测精度高，但对区域内电站数据的完备性

要求较高，计算资源消耗大，具有一定的局限性。

统计升尺度法先按照特定标准对待测集群进行合理

划分，然后在各子区域内筛选合适的特征场站并基

于其功率值完成对子区域的功率预测，最后将子区

域的预测值相加，实现集群功率的整体预测。统计

升尺度法节约了计算资源、缩短了工程时间，但预

测精度多依赖于特征场站代表性的强弱[26]。 
根据预测模型的不同可以分为物理预测法和

统计预测法[27]，预测原理如图 8 所示。物理预测法

是通过模拟太阳辐照强度的传递和光伏组件发电的

物理过程实现功率超短期预测[28]，其预测原理简

单，不需要大量的历史数据，但在建模过程中需要

详细的位置信息、光伏组件的特性参数及安装信息

等，针对不同的信息参数需要建立不同的预测模型，

推广性较差，模型不适用于极端情况，抗干扰能力

弱，鲁棒性不强[29]。统计预测法通过统计学模型对

大量历史数据进行分析学习，然后基于学习到的映

射规律实现功率的超短期预测；该预测法多以气象

数据为基础，其预测精度不仅依赖于模型对气象特

征的选择和特征数据对该气象变化预测的准确性[30]，

也取决于模型对功率与影响因素间映射关系的学

习，鲁棒性强的统计学模型能深入挖掘出二者间的

隐含关系，从而提高功率的预测精度[31]；该方法需

要大量的历史数据，对于新建场站有一定的局限性。 
根据预测对象的不同，可将其分为直接预测法

和间接预测法[32]，预测原理如图 9 所示。直接预测

法是直接对光伏电站输出功率的预测[33]，预测时需

要大量的历史数据，适用于有数据储备的光伏场站。

预测精度主要取决于 3 方面：一是原始数据的质量；

二是模型输入与输出间的相关性；三是模型的泛化

能力。直接预测法需要大量的历史数据，若历史数

据中存在大量缺数、漏数、重数的现象，输入的特

征变量与输出功率间的相关性极低或模型对特征变

量与功率间隐含关系的学习能力较差，则模型预测

出的功率值准确度就较低。间接预测法是先对地表 

 

图 7  光伏发电功率超短期预测法 

Fig.7  Ultra-short-term prediction method of photovoltaic 

power generation power 

 

 

图 8  物理/统计预测原理图 

Fig.8  Physical/statistical forecasting schematic diagram 

 

 

图 9  直接/间接预测原理图 

Fig.9  Schematic diagram of direct/indirect prediction 

 

辐照强度进行预测，再以辐照度的预测值为基础实

现功率的超短期预测[34]。预测精度主要取决于地表

辐照度预测值的准确度，对地表辐照度波动状况描

述得越精细，功率的预测精度就越高。相比直接预

测，间接预测的模型多，流程复杂，但能在一定程

度上提高功率的预测精度[35]。 
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输入数据与功率间关系的研究始终是功率预

测的重点，根据数据来源的不同对其进行细分，有

利于梳理出目前光伏功率超短期预测所存在的技术

难点。为此，本文从输入数据不同的角度对现有的

功率预测法进行分析总结。 

3 光伏发电功率超短期预测方法分析 

迄今为止，国内外研究学者针对超短期功率预

测展开了较为深入的数据信息挖掘，根据基础数据

的来源不同可将其分为 3 类：基于历史功率数据的

预测法、考虑未来气象因素的数据预测法及基于云

观测数据预测法和多种数据组合的预测法。 
3.1 基于历史数据预测法 

光伏出力虽具有随机性，但同场站的光伏出力

仍存在很强的周期性。基于历史数据预测法就是利

用数学或统计学模型将这种周期性规律从过去的时

间序列中挖掘出来，从而实现光伏发电功率的超短

期预测，也可称之为历史资料引申预测法，具体的

建模流程如图 10 所示。常用的预测模型有持续预测

模型[36]、线性预测模型[37]、自回归滑动平均预测模

型(autoregressive moving average model，ARMA)[38]、

马尔科夫链[39]以及灰色理论模型[40]等时间序列模型。 
持续预测是最基本的预测模型，该模型假设当

前时刻的环境条件完全与上一时刻相同，其预测值

即为上一时刻的实际功率，在分钟级的功率预测中

预测效果很好，但在超短期预测中常被作为基准模

型，用来验证其他模型预测结果的有效性 [34]。

ARMA、马尔科夫链以及灰色理论模型是线性回归

预测的变形，文献[39]用马尔科夫链的状态转移矩

阵表明太阳能在不同时刻的不同转移趋势，然后分

时段建立功率预测模型，在并网中取得了良好的预

测效果。文献[40]先根据不同季节对过去的功率序

列进行划分，然后利用灰色理论模型对原始功率数

据进行重构，弱化了原始数据的随机性，进而提高

了功率的预测精度。时间序列模型原理简单，但无

法充分利用历史信息表征功率间复杂的非线性特

征，而且预测效果非常依赖于数据序列的平稳性。 
对光伏发电输出功率进行非线性动力学特性

分析发现，其功率数据序列具有混沌特性。针对传

统时间序列模型在建立和预测精度上的不足，一些

学者将功率的混沌特性与各类智能算法结合后应用

在功率预测中[41]。混沌是一种发生在具有确定性客

观规律中的类随机运动，考虑混沌特性的时间序列 

 

图 10  基于历史数据预测法建模流程图 

Fig.10  Modeling flowchart based on historical data  

forecasting method 

 

预测模型能够深入挖掘并学习光伏发电功率中所存

在的客观规律，并利用其几何自相关性实现功率预

测。文献[32]基于数列的混沌特性对不同尺度的时

间序列进行相空间重构，然后结合支持向量机建立

了光伏功率预测模型，其预测结果验证了基于混沌

特性预测法的可行性。文献[42]采用定性的相空间

重构法和改进的最大 Lyapunov 指数法判断出光伏

出力具有混沌特性后，将混沌理论与 RBF 神经网络

相结合建立光伏发电功率超短期预测模型。与传统

的时间序列法相比，该模型展示出更好的预测性能。

近年来多变型天气的增多，光伏功率的非线性问题

尤为复杂。脑情绪神经网络模型能求解高维相空间

中的非线性映射关系，文献[43]将功率数据中的混

沌特征与增强型大脑情绪神经网络相结合建立超短

期预测模型，实现了功率的循环滚动预测，将功率

预测精度提高了 5%。 
基于历史数据的预测法需要大量的历史数据，

模型的训练速度慢、效率低，在波动较小的天气状

况下，模型有较好的预测效果，但对于复杂突变型

天气，因模型未能考虑温度、云量、云层厚度及云

层高度等对光伏电站的随机性影响，故无法准确预

测光伏出力。该方法的预测精度整体偏低，且不具

有普适性，针对此类预测模型的局限性，考虑未来

气象因素的预测法逐渐获得关注。 
3.2 考虑未来气象因素预测法 

历史功率数据间虽有一定的内在特性，但外部

的气象因素及辐照强度对电站出力的影响不容忽

视。气象数据是对一段时间内天气状况的描述，也

被称为高时空分辨率的数值天气预报 (numerical 
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weather forecast，NWP)数据[44]。NWP 数据中的特

征变量包括但不限于辐照强度、风速、风向以及温

度，这些特征变量为光伏发电功率预测系统提供了

重要的数据支撑[45]。 
考虑未来气象因素的数据预测法就是将 NWP

中的特征变量与功率数据相结合，采用物理学模型

或统计学模型挖掘出二者间的映射关系，实现对未

来时刻的功率预测[46]。考虑未来气象因素的数据预

测法是目前光伏发电功率超短期预测技术的核心，

具体的建模流程如图 11 所示。文献[31]研究分析了

温度、辐照强度等变量对光伏电站输出功率发生随

机波动的重要性。依据 NWP 数据中的特征变量，

对变化相似的天气进行聚类划分，能有效提升光伏

发电功率的预测精度。文献[47]先对相似日进行聚

类分析，然后将这些气象特征作为模型输入，通过

统计学模型学习特征变量对光伏电站出力的影响规

律，从而实现功率的超短期预测。该方法提升了多

变型天气下功率的预测精度，解决了基于历史数据

预测法的局限性。NWP 数据对气象变量的描述与实

际测量值有一定的偏差，文献[48]先对 NWP 数据中

的多个气象变量进行偏差校正，然后结合人工神经

网络为加利福尼亚州某一住宅的微电网建立功率预

测模型，其预测结果优于多元回归时间序列模型。

功率超短期的预测效果不仅受输入变量的影响，还

有赖于模型的学习预测能力。在同一条件下，学习

能力强的统计模型预测效果优于学习能力弱的预测

模型。文献[49]采用人工蜂群算法优化后的支持向

量机建立预测模型，预测结果验证了优化后的模型

有更强的学习能力，模型的训练效率提高了 30%。

文献[50]结合数字孪生技术建立了遗传算法优化的

反向传播(back propagation，BP)神经网络预测模型，

不仅提高了模型在阴天、雨天的预测能力，也成功

解决了新建场站数据样本少的预测问题，适用于新

建场站的功率预测。极限学习机 [51]、BP 神经网 
络[52]、人工神经网络等均属浅层预测模型，对气象

和功率数据间的隐含关系挖掘能力弱，而且模型易

受外部环境及算法鲁棒性的制约，收敛速度慢，也

容易陷入过拟合或局部最优。 
随着智能学习技术的研发与应用，深度学习[53]、

长短期记忆(long short-term memory，LSTM)[54]、门

控循环单元网络等具有深层次网络架构的算法也被

广泛应用于光伏发电功率预测系统中。相比于浅层

的神经网络结构，基于深度学习的预测模型能利 

 

图 11  考虑未来气象因素的超短期预测流程图 

Fig.11  The principle and flow of ultra-short-term forecasting 

considering future meteorological factors 

 
用多层神经网络架构自动学习到高维变量间的抽象

特征，挖掘出气象因素与功率数据间更隐秘的耦合

关系。文献[30]依据深度学习理论建立含有监督式

的功率预测模型，验证了深度学习理论在光伏功率

预测领域的可行性。该模型不加筛选的将电站附近

所有的气象信息均作为模型的输入，虽能充分分析

气象特征，更好地预测出光伏出力的变化趋势，但

变量的冗余降低了模型的训练效率。文献[54]针对

不同天气筛检出相关性高的气象变量，在保证深入

挖掘气象变量和功率映射关系的同时减少了模型的

训练时间。 
考虑未来气象因素的预测法大幅提高了功率

的预测精度，但针对局部阵雨或云量变化较快的时

刻，预测值与实际出力还有不小的偏差。这是由于

目前的 NWP 很难监测到短时间小范围内云团的位

置、大小以及厚薄的变化[55]。在光伏发电领域引入

云观测数据，量化分析云与功率间的映射关系，能

更好地预测光伏功率，基于云观测数据的预测法也

成为目前提升预测精度的新方向。 
3.3 基于云观测数据的预测法 

光伏发电系统对阴影的反应非常迅速，一旦云

对照射到光伏电站内的太阳光有遮挡，光伏发面板

上接收到的有效辐照度会立即下降，从而呈现骤升

骤降的变化趋势。云观测数据能确切地展示出云团

在短时间内的移动变化，若要对光伏发电功率进行
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更为精细化的预测，就必须依托云观测数据开展研

究。基于云观测数据的预测法是依托于地基云或卫

星云观测资料展开的一种功率预测法，该方法以获

取的云观测资料为基础，先通过云识别、云匹配技

术实现云团移动轨迹的跟踪预测，然后基于未来的

云移动轨迹实现功率预测，与历史数据预测法和考

虑未来气象因素的预测法相比，该方法仍处于探索

阶段。具体的预测流程如图 12 所示。 
依据云图的获取方式不同，可将基于云观测数

据的预测法分为 2 类技术路线：一种是基于地基云

图的预测法；另一种是基于卫星云图的预测法。 
3.3.1 基于地基云图的预测法 

基于地基云图的预测法是以 TSI–880 全天空成

像仪(all-sky image，SKI)获取的云图数据为基础开

展的功率预测法。目标云团的识别与匹配是该方法

实现功率的基础，文献[14]采用数字图像中的比阈

值分割法识别云团，并运用跟踪学习算法预估出未

来时刻云团的大致位置。比阈值的设定存在人为因

素，文献[56]采用卷积神经网络自动识别目标云团，

在消除主观因素的同时准确提取出了目标云团的特

征信息。SKI 的结构特点会使云图存在一定的畸变，

在以地基云图为基础进行功率预测时，必须对其进

行修复矫正，否则会对功率的预测精度产生负面影

响[57]。文献[58]提出一种镜像渐变算法，矫正了畸

变的地基云图，同时大致复原了图中丢失的云信息，

为准确进行功率预测奠定了良好的数据基础。文献

[59]采用改进后的 Criminisi 算法对原始云图中的数

据缺失区域进行修复，然后运用图像处理技术提取

云因子、透射率等特征，最后结合梯度决策树算法

构建功率预测模型，实现了 2 h 内功率的滚动预测。

云量、云厚度及云高度等因素均会引起光伏电站输

出功率的波动，为尽可能多地提取云图特征，文献

[60]对连续多幅图像进行动态化特征信息提取，并

基于传统的 LSTM 提出云图特征联想功率预测模

型，相较于历史功率预测法和气象数据预测法，该

预测法在多种天气类型下有更好的预测结果。 
基于地基云图数据的预测法优势在于云成像

的采集频率高、图像分辨率高，能较为准确地评估

未来 0~1 h 云团轨迹对功率发生波动的影响[61]。但

高空云的运动速度较快，SKI 的拍摄范围有限(以观

测点为中心的方圆 5 km 内)，若要在面积较大的光

伏场站中使用，则需安装多个 SKI以覆盖整个场站，

这会增加光伏场站的发电成本；而且该方法的预测 

 

图 12  基于云观测数据的超短期预测流程图 

Fig.12  Schematic diagram of prediction method based on 

cloud observation data 

 
误差会随时间尺度的增加而变大，30 min 内的预测

误差为 5%[5]，2 h 以上的预测误差就高达 15%，比

历史气象数据预测法的误差高 5%[62]，模型的训练

时间也高达 30 min[58]。该方法更适用于小场站、分

钟级的功率预测，而基于卫星云图的预测法能很好

地解决基于地基云图预测法的局限性。 
3.3.2 基于卫星云图的预测法 

基于卫星云图的预测法是以地球同步卫星风

云 4 号或以静止卫星葵花 8 号获取的云图数据为基

础开展的功率预测。文献[63]通过对卫星云图特征

的分析，验证了卫星云观测数据对描述未来气象变

化的重要性，以及应用在功率预测领域中的可行性。

基于云观测数据预测法是以未来数据信息为基础的

功率预测法，能更准确地预测出光伏发电功率在未

来时刻的波动状况，其预测精度依赖于对连续卫星

云图的动态特征分析及云团轨迹的跟踪预测。文献

[64]提出一种尺度不变特征变换算法，通过对不同

时刻点的云图进行特征点匹配实现云团轨迹的跟

踪，然后利用跟踪信息预测地表辐照强度值。文献

[65]基于云团在短时间内运动中反映在图上的灰度

值不变原理提出一种变分光流算法，实现了超前 15 
min 的云图位置信息预测。文献[66]通过改进的粒子

图像测速(particle inage velocimetry, PIV)算法对局

部图像进行信息匹配，对前后匹配到的云团进行位

移矢量变换，同时采用线性外推法实现云团轨迹的

跟踪预测。基于未来云团的位置信息，文献[67]建
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立了深度学习模型和光电转换模型，根据提取的未

来云特征实现辐照度和功率预测，验证了准确的云

轨迹预测有助于提高预测精度。 
与地基云图相比，卫星云图的视野范围大，能

够获得更丰富的云层表征信息，且利用卫星云图进

行大范围的集中预测时，光伏电站无需购置额外的

采集设备，即可获得必要的云观测数据。文献[68]

以葵花 8 号卫星中获取的云监测数据为基础，采用

一阶灰度直方图法提取云特征，然后结合天文学和

物理学公式计算得到云量和有效辐照强度，最终将

其转化为功率，从而预估出光伏电站未来 4 h 的出

力值。天空中存在大量移动的云团，但并非所有的

云团都会对光伏电站形成遮挡[69]，卫星云图记录了

对应时刻下天空中的云况，其所含信息丰富，但也

存在一定的无效信息。文献[70]提出云图区域定位

算法，通过太阳位置和云高确定可能对光伏电站产

生遮挡的大致区域，然后结合卷积神经网络提取该

区域的特征因子并实现超短期的功率预测，预测结

果显示其精度提高了 11.76%。 
3.4 多类型数据组合预测法 

单一的输入数据和预测模型不利于预测精度的

提升，综合多类型数据及预测方法能进一步的提升

预测效果。多类型数据组合示意图如图 13 所示。采

用不同类型数据建立混合预测模型，可以获得丰富

的数据信息，提高模型的适用性[71]。文献[72]验证

分析了多数据组合预测法相比于单一数据的输入有

更好的预测效果。单一光伏功率时间序列无法保证

其重构的相空间能够有效地恢复非线性动力系统特

征[73]，文献[74]考虑了太阳辐射强度、温度等气象

因素对光伏电站输出功率的影响，结合径向基函数

(radial basis function, RBF)神经网络建立了一种多

变量相空间重构的功率预测模型，相较于单变量相

空间重构预测法，考虑气象数据的多变量相空间重

构预测法有更小的预测误差。文献[75]首先基于

NWP 数据大致预测出 0~4 h 内的功率趋势，然后结

合地基云图信息修正临近 2 h 的功率预测值。该类

型的组合方式不仅实现了 0~4 h 的功率超短期预

测，而且也解决了基于地基云图预测法的局限性，

提高了模型的泛化能力。文献[76]基于卫星云观测

数据量化了云团对光伏电站的遮挡状况，同时计算

出光伏组件接收的辐照强度，再结合温度等气象因 

 

图 13  多类型数据组合示意图 

Fig.13  Schematic diagram of multi-type data combination 

 
素建立功率预测模型，提高了多云天气下的功率预

测精度。文献[77]利用卷积自编码器提取出云团特

征，融合数值天气预报构建特征向量的光伏发电功

率预测，降低了累计误差出现的可能性，在多个场

景下均有较强的优越性。 
多类型数据组合预测法所需数据量大且模型

复杂，但天气变化较大的情况下，组合预测法有更

好的适用性，是未来研究功率预测的一种趋势。 
3.5 模型预测精度分析 

现有的预测结果常用平均绝对误差(mean ab-
solute error, MAE)、平均绝对误差百分比 (mean 
absolute percentage error, MAPE)、均方根误差(root 
mean square error, RMSE)、归一化平均绝对误差

(normalized mean absolute error, nMAE)、归一化均

方根误差(normalized root mean square error, nRM-
SE)、平均误差和相关系数等指标量化考核[78]。通

过对光伏发电功率预测方法的分析与总结，对 4 类

预测法的优缺点及预测精度进行了归纳总结，具体

如表 1 所示。 
同一预测模型在不同天气条件下有不同的预测

精度。晴天条件下各类预测模型的均方根误差主要

集中在 2%~8%范围内，预测精度最高；多云条件下

的均方根误差主要集中在 5%~18%范围内；阴雨天

气下的平均绝对误差指标范围为 6%~24%。从上述 
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表 1  4 种预测法的对比分析 

Table 1  Comparative analysis of four forecasting methods 

预测方法 优点 不足 均方根误差

基于历史数据 
的预测法 

考虑了序列自身的混

沌特性，模型简单

忽略了未来气

象因素对功率

的影响 
6%~25% 

考虑未来气象 
因素的预测法 

考虑了未来气象因素

对光伏电站出力的影

响 

天气转变过快

时，NWP 对气

象要素的变化

描述不准确 

4%~20% 

基于

云观

测的

数据

预测

法 

基于地基

云图的预

测法 

原始数据的时空分辨

率高，能精细化地监

测云移动轨迹 

云图监测范围

小，原始云图

畸变严重且有

数据缺失 

3%~15% 

基于卫星

云图的预

测法 

云图的检测范围大，

数据获取方便，能有

效降低电站的运营

成本 

云图的空间分

辨率有限 
3%~13% 

组合数据预测法 
数据信息丰富，模型

的泛化能力强 

数据量大，模

型复杂，容易

产生累计误差 
3%~15% 

相关指标来看，在天气波动较大的情况下，我国的

功率预测技术还有待进一步提升[35]。 

4 光伏发电功率超短期预测难点 

4.1 高质量数据获取有限 

数据的完整性和正确性是光伏发电功率准确

预测的基石。历史功率、辐照度数据是通过光伏电

站对内部运行状况监测得到的，受数据采集、传输

和存储环节中缺数、丢数、重数的影响，得到的实

际功率数据存在部分失真的问题。随着新型电力系

统的建立，电网建设滞后于光伏电力的生产，“弃

光”、“限电”问题加重，可能降低原始数据在预测

模型中的可信度，从而进一步增加超短期的预测难度。 
4.2 气象因素描述困难 

NWP 气象数据是功率预测模型的重要数据源，

其准确性直接影响着光伏出力的预测精度。近年来，

天气变化速度较快，增加了 NWP 对各气象要素的

监测难度。而且现有数值天气预报的时间分辨率有

限，需进行高质量的数据插值才能满足超短期功率

预测模型的要求。另外，NWP 对短时间内云团特征

的快速变化无法精细化描述，进一步增加了光伏发

电功率超短期预测的累计误差。 
4.3 云轨迹跟踪预测困难 

云像素点的识别与匹配是云团轨迹跟踪预测

的基础。对于地基云图，其监控范围小，原始图像

的畸变及拍摄仪器对太阳周边像素点的过度曝光都

增加了云像素点的识别难度。卫星云图无法对光伏

电站产生影响的云团实现精细化监测，而且在卫星

图像拍摄时，易受大气质量及光照环境的影响而出

现大范围的色差。这不仅会增加目标云团误匹配的

概率，还会增加云团位移矢量的计算误差，开发或

选择一个精确的云像素点识别法是目前云轨迹跟踪

预测的难点之一。在进行未来云图预测时，由于云

像素点位移矢量的预测差异会出现“马赛克”效应，

这是实现云轨迹精准预测的另一个难题。 
4.4 模型优化时的局限性 

光伏发电功率超短期预测模型无外乎物理和

统计模型 2 种。物理模型所涉及的变量多，在优化

过程中模型各项参数依赖于主观经验确定，会严重

影响预测的准确性。简单的统计模型无法深入挖掘

辐照度、温度、云等气象因素与功率间复杂的映射

关系，而且在不同时间段内光伏电站出力的内在规

律也不同，很难用同一输入变量和模型进行有效探

究。复杂或优化组合的统计预测模型虽能提高预测

精度，但却是以模型的训练效率为代价的，而且也

容易陷入局部最优或过拟合的状态。 

5 结论及展望 

光伏发电功率超短期预测技术在维护电力系

统平衡以及优化调度等方面具有不可忽视的作用。

本文聚焦光伏发电功率的研究现状，从数据来源的

角度对超短期功率预测技术进行了深入分析。得到

如下结论： 
1）基于历史数据的预测法和考虑未来气象因

素的预测法现已有大量的研究成果，但历史数据预

测法的整体预测精度低于其他预测法。由于历史数

据预测法未考虑气象因素对功率的影响，因此模型

在复杂天气下无法准确得出功率预测值，即使通过

改进预测模型，其预测精度也很难有较大的提升。 
2）考虑气象因素的预测法提升了功率预测精

度，但近年来转折性的极端天气频现，未来需合理

利用历史资源数据细化相似日类型，提高气象特征

变量的筛选技术，从而增强模型对气象因素的敏感

度。另外，为更好地将气象数据应用到光伏发电功

率预测领域，未来可利用气象预报的前沿技术开发

时空分辨率更高的数值天气预报模型，以供专门应

用于电力行业气象预报。 
3）基于云观测数据的功率预测法是未来提高

功率预测精度的重要方向，但现有的成果较少，在
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云轨迹跟踪预测技术方面也有待进一步的突破。面

对云团变化的复杂性，未来需提高云团的识别技术

及特征匹配技术，进一步分析影响云团移动的非线

性因素，探索如何利用深度学习理论实现云团非线

性移动轨迹的预测。 
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