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基于 BIRCH 聚类的 L-Transformer 分布式光伏

短期发电功率预测 

董  俊 1,2，刘  瑞 1,2，束洪春 1,2，罗  琨 1,2，刘  壮 1,2 
（1. 昆明理工大学电力工程学院，昆明 650504； 

2. 云南省绿色能源与数字电力量测及控保重点实验室，昆明 650504） 
 

摘 要：精准的分布式光伏短期发电功率预测有助于电力系统运行与功率就地平衡。该文提出一种基于

BIRCH(balanced iterative reducing and clustering using hierarchies)相似日聚类的 L-Transformer(LSTM-Transformer)
模型进行短期光伏功率预测。首先使用 BIRCH 无监督聚类算法对历史数据聚类得到 3 种典型天气，根据聚类结

果划分测试集对模型进行训练。为提高不同天气类型下的预测精度，采用双层架构的 L-Transformer 模型，首层通

过长短期记忆网络(long short term memory, LSTM)的门控单元机制捕捉时间序列中的长期依赖关系；次层结合

Transformer 模型的自注意力机制聚焦于当前任务更关键的特征量，通过多注意力头与光伏数据特征量相结合生成

向量，注意力头并行计算，从而高效、精确地预测短期光伏功率。实测数据验证结果表明 L-Transformer 模型对于

不同天气类型功率预测泛化性优异、精确度高，气象数据波动大时鲁棒性强。 
关键词：深度学习；自注意力机制；多头注意力；BIRCH 聚类；短期光伏功率预测；特征融合 

 
Short-term Distributed Photovoltaic Power Generation Prediction Based on BIRCH Cluster-

ing and L-Transformer 
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Abstract：Accurate short-term power prediction of distributed photovoltaic systems is helpful to the operation of power 
systems and local power balancing. This paper proposes an LSTM-Transformer (L-Transformer) model based on BIRCH 
(balanced iterative reducing and clustering using hierarchies) for short-term photovoltaic power forecasting. First, the 
BIRCH unsupervised clustering algorithm is used to cluster historical data into three typical weather patterns, and the test 
set is divided according to the clustering results to train the model. To improve the prediction accuracy under different 
weather types, a two-layer L-Transformer model is adopted. The first layer captures long-term dependencies in the time 
series by using the gating unit mechanism of long short term memory (LSTM). The second layer combines the 
self-attention mechanism of the transformer model, focusing on the more critical features of the current task. By integrat-
ing multiple attention heads with photovoltaic data feature quantities to generate vectors, the parallel computation of 
attention heads will efficiently and accurately predict short-term photovoltaic power. The results, combined with actual 
measurement data, show that the L-Transformer model has excellent generalization and high accuracy for power predic-
tion under different weather types, and the robustness is strong when meteorological data fluctuations are remarkable. 
Key words：deep learning; self attention mechanism; multi-head attention; BIRCH clustering; short-term photovoltaic 
power prediction; feature fusion 

 

0 引言1 

随着“光伏整县推进”，电力系统用户侧大量

——————— 
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光伏接入配电网，不同于传统能源发电技术，光伏

发电出力受实发辐照度、温度、风速和湿度等气象

因素影响，间歇性、随机性和波动性大[1]，在并网

过程中对电网电能质量、供电可靠性产生影响。通

过准确地预测光伏功率，电力系统管理人员可以调

整光伏电站发电计划，或提前制定光伏就地消纳计
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划，从而实现电网的平衡调度。 
目前常见的光伏功率预测主要有：基于时间序

列预测、人工神经网络预测和机器学习预测。其中

基于时间序列预测比较常见的模型有自回归移动平

均模型(autoregressive integrated moving average，
ARIMA)、季节性分解模型和指数平滑模型等[2-4]；

常见的人工神经网络预测有循环神经网络(recurrent 
neural network，RNN)和多层感知机 (multilayer 
perceptron，MLP)等[5-7]；常见的机器学习预测有决

策树、随机森林和支持向量机等[8-9]。不同的预测方

法适用于不同的场景和数据集。文献[10]提出一种

结合模糊均值聚类和长短期记忆网络 (long 
short-term memory，LSTM)的光伏功率超短期预测

方法，定义了 3 种特征指标提取波动规律，采用模

糊 C 均值(fuzzy C-means, FCM)方法进行时序片段

聚类，在聚类后重构数据集，结合 LSTM 模型进行

光伏功率预测。文献[11]提出了一种日前组合预测

模型，通过聚类法将该光伏系统所在地的天气类型

划分为不同的天气模型，根据预测日期的天气状况

选择适合的天气模型进行预测，并引入了狼群优化

算法预测光伏有功出力的波动状态，以减少气象数

据变化较大时带来的误差。文献[12]详细阐述了影

响光伏功率预测的难点，对光伏功率超短期和短期

预测的主要技术要点进行了详细评述。基于神经网

络和遗传算法等人工智能技术预测光伏发电功率的

方法，可处理复杂的光伏相关数据，具有更高的精

准性，探索了光伏发电影响因素内部耦合关系。其

中最常用的模型为 LSTM 模型，在光伏功率预测中

LSTM 可以良好地处理数据中非线性关系，并捕捉

数据之间长期依赖性。 
基于 LSTM 模型，一些文献融入其他神经网络

形成混合预测模型，通过不同神经网络之间的优势

互补，实现更精确的多维度数据预测[13-14]。文献[15]
提出了一种结合卷积神经网络(convolutional neural 
network，CNN)与LSTM网络的混合模型，通过CNN
提取输入数据中的特征向量，与时间序列相结合后

作为 LSTM 网络的输入，从而实现更精确的预测。

文献[16]提出了一种组合预测模型，将 LSTM、门

控循环单元、RNN 3 个单一模型分别预测后，将 3
者结果进行加权组合，再用 Q 学习算法对组合权重

进行优化。文献[17]提出基于相似日理论和纵横交

叉算法与改进的高斯过程回归算法相结合的短期光

伏发电功率预测方法。在短期光伏发电功率预测模

型中，机器学习与神经网络相结合，提高了模型处

理数据能力和预测性能[18-21]。 
目前，短期光伏功率预测技术已取得一定成

果，但仍在以下问题亟待解决：(1)传统模型对噪声

和异常数据较为敏感，在长时间序列中易对时序噪

声过拟合，鲁棒性需要提高；(2)传统模型对高维度

的大量历史光伏数据泛化性不足，需要进行大量的

特征工程和参数调整才能实现稳定的泛化能力。 
传统的单一模型很难有效解决以上问题，针对

多变量时序预测场景的光伏功率预测技术，本文提

出一种基于 BIRCH 聚类的 L-Transformer 模型，通

过 BIRCH 算法，在无监督聚类下将天气场景通过

气象因素自发聚类为 3 种类型，针对不同的天气场

景，L-Transformer 模型自动选择对应的气象数据作

为训练集，学习不同场景下特有的时序特征，

L-Transformer模型第 1层通过LSTM的门控机制感

知序列中与光伏功率有关的耦合特征，得到全面的

依赖关系后传入到 Transformer 层，通过自注意力机

制聚焦于更关键的任务信息，在大量数据上进行自

监督训练，抵抗噪声和异常数据的影响，突出多变

量的长时间序列中重要因素，多头注意力层在面对

气象数据波动剧烈时仍保持良好的时序特征捕捉能

力和鲁棒性，从而提高预测精度与模型泛用性，适

用于多种天气类型下光伏功率预测，精度更高，泛

用性强。 

1  光伏发电功率多变量相关性分析 

光伏发电系统的功率输出受多种因素影响，其

中一些因素可能相互关联，影响相互作用复杂。为

了更好地理解这些影响因素之间的相关性，本文采

用 Kendall[21]、Spearman 和 Pearson[22]分别进行相关

性分析，通过 3 种相关系数对比得出影响光伏发电

功率的多变量相关性，计算式为： 
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式中：Pxy为 Pearson 相关系数； x 、 y 分别为信号
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中的均值；Sxy 为 Spearman 相关系数；R(xi)、R(yi)
分别为 xi、yi 信号值在序列中的顺序；n 为信号 x
和 y 的维数；i 为信号的序号；Kr为 Kendall 秩相关

函数；P 为 Kendall 中一致对外数；B 为 Kendall 中
非一致对外数；T 为函数中观察值数。 

考虑的天气相关因素包括辐照度、风速、风向、

温度、压强以及湿度。采用热力图绘制 3 种相关系

数下各个影响因素对光伏发电功率的相关性系数。 
3 种相关系数的热力图在附录 A 中进行了详细阐

述，光伏发电功率与各环境变量的 3 种相关系数如

表 1 所示。 
通过对比发现，光伏发电功率与辐照度、温度

和风向呈正相关，与压强、风速和湿度呈负相关。

分析相关系数绝对值可知，光伏发电功率与辐照度

相关性最大，因此在后文预测光伏功率中，剔除风

向与压强数据，从而缩减输入量的维度与数据规模，

提高 L-Transformer 模型运算速度。 

2  基于 BIRCH 算法的相似日聚类 

在天气相似日聚类中，天气数据受多变量气象

因素影响，数据量大，数据维度高。传统的聚类方

式具有以下缺点：(1)需要人为划分聚类簇数，从而

引入了主观聚类误差；(2)对大数据聚类收敛慢。因

此采用 BIRCH 算法(balanced iterative reducing and 
clustering using hierarchies，BIRCH)对天气进行 
分类。 

BIRCH 聚类基于无监督层次聚类，在不需要预

先指定簇数的情况下对大规模数据集进行聚类，并

高效处理高维数据。通过附录 B 发现，相比其他聚

类方式，BIRCH 聚类在没有已知标签或分类信息的

情况下对大数据集进行分组，无监督聚类揭示数据

中存在的潜在模式和结构，更好地了解数据的分布

特性，有助于 L-Transformer 模型在训练过程中，从

自发的分类结果中捕捉数据内部耦合关系。同时，

BIRCH 聚类通过构造聚类特征树，可实现快速、并行

处理大规模数据集，大大提高运算速度和收敛 
速度。 
2.1  模型介绍 

天气相似日聚类需要处理大量高维度数据，本

文选用云南省某地区环境监测仪获得的气象数据与

装机容量 10 kW 的分布式光伏测点数据进行聚类，

数据样本 39 381 条，涉及辐照度、风速、风向、温

度、压强和湿度等 6 个维度。因此，本文采用 BIRCH  

表 1  发电功率与各环境变量相关系数 

Table 1  Correlation coefficient between generating power and 

environmental variables 

气象因素 
Pearson 
相关系数 

Spearman 
相关系数 

Kendall 
相关系数 

辐照度 0.90 0.90 0.76 

温度 0.23 0.24 0.16 

风向 0.02 0.07 0.05 

压强 −0.03 −0.06 −0.04 

风速 −0.17 −0.23 −0.15 

湿度 −0.42 −0.39 −0.27 

 
算法对天气的全特征进行无监督聚类，以确定最佳

聚类数。BIRCH 无监督层次聚类算法通过聚类特征

描述数据中关键信息，通过聚类特征树存储数据，

对树结构遍历聚类数据，不需要对整个数据集进行

扫描，减少计算复杂度。 
2.2  天气相似日场景聚类 

BIRCH 算法采用树模型确定好最佳聚类数据

值 k，采用均值模型做最后聚类。首先通过轮廓系

数Si与方差比准则指标(Calinski-Harabasz index，CH)
综合判别，选出最佳分层数，二者指标数值越大，

聚类的数目就越优，研判详细过程见附录 B。可以

看出，当 k=3 时，轮廓系数和 CH 值综合水平达到

最佳，聚类层数为 3，均值层将天气场景聚类为晴

天、阴天和雨天，聚类详细过程见附录 B。全年数

据 39 381 条，经过聚类后，晴天聚类数 21 767 条，

阴天聚类数 12 615 条，雨天聚类数 5000 条。聚类

结果如图 1 所示。 
通过图 1 可以看出，在晴天场景下，光伏出力

图像较为平滑，幅值在 10 kW 上下波动。此场景下

由于数据周期性、趋势性和季节性强，预测精度相

比其他场景最高；阴天场景下，由于一天中阴晴变

化较多，光伏出力波动幅度大，最高值仍在 10 kW
上下波动，趋势性明显减弱，数据特征不明显。此

场景下传统的预测模型难以捕捉气象与光伏处理之

间的耦合关系，预测难度大；雨天场景下，由于辐

射度与温度下降，光伏出力变化大，最高值在 7 kW
左右，趋势性最为不明显，且雨天的气象数据本身

规律性不强，难以寻找与光伏功率之间长期依赖关

系，预测难度达到最大。 
3 种聚类结果中，随着季节变更，光照时段与

光照时长均有所变化。在本文提出的 L-Transformer  
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图 1  天气聚类数据图 

Fig.1  Clustering data graph of weather 

 
模型中，通过自注意力机制自动捕捉随光照时长变

化引起的光伏功率对应变化。注意力头感知历史时

间序列中辐照度与光伏功率之间的长期依赖关系，

学习历史数据中光照与光伏功率之间的耦合模式后

根据将要预测的辐照度进行光伏功率预测，从而高

效地抵抗季节变化和天气变化带来的光照时长不同

的干扰。 

3  基于 L-Transformer 光伏功率预测模型 

不同的人工神经网络进行时间序列预测时，模

型内部网络结构层、训练算法和超参数设置存在差

异，这些不同的结构会影响网络模型的拟合能力、

泛化能力、计算效率、误差大小，甚至对于相同的

数据会得到不同的预测结果。在选择预测模型时需

要考虑不同场景、数据集特点和具体需求。 
3.1  数据预处理 

历史光伏数据和气象数据存在潜在特征，若直

接将数据代入模型，则难以挖掘出其中的特征关系，

导致模型难以收敛，进而减弱预测效果。因此需要

将 数 据 进 行 预 处 理 ， 本 文 采 用 Datapre(data 
pre-processing)对原始历史光伏和气象数据进行预

处理，以使数据更适合用于训练和测试模型。 
Datapre 作为数据预处理的库，对输入多维长时

序数据提供数据清洗、特征提取、数据归一化等功

能，以便于模型的训练和推理。光伏电站在实际运

行过程中，由于设备故障、操作误差和环境影响等

因素，收集到的数据可能存在异常值、缺失值、重

复值等问题，对模型计算产生影响，导致计算结果

不收敛，因此通过 Datapre 对数据进行清洗，以天

为单位删除缺失值、填充异常值和剔去重复值。 

进行数据清洗后，为消除不同特征之间的量纲

差异，避免特征值之间因量纲不同而产生的误差，

使用 Datapre 对特征进行最小、最大归一化处理。

将数据缩放到指定的区间范围内，可以保留原始数

据的分布信息，同时使数据更易于处理和理解。数

据转换到相同的尺度上，使得不同尺度的特征量在

模型训练中能够被平等对待。 
通过 Datapre 对多维长时序输入数据进行预处

理，从而提高 L-Transformer 模型在训练集、测试集

和验证集运行时的效率和准确性。 
3.2  LSTM 神经网络 

长短期预测模型(LSTM)在循环神经网络(RNN)
的基础上，引入了细胞状态的 3 种门(输入门、遗忘

门、输出门)来保持和控制信息的流动，并学习数据

之间的长期依赖性，解决了 RNN 在训练数据时出

现梯度消失和梯度爆炸问题。RNN 对数据进行深层

训练计算过程中，当神经网络的后层的梯度值逐渐

变小直至接近于 0 时，产生梯度消失现象，网络训

练变得非常缓慢，导致模型无法学习到时间序列中

的深层特征，不能充分利用历史数据中的信息，使
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得预测误差变大。预测模型的后层梯度值逐渐变大，

会产生梯度爆炸现象，导致网络训练不稳定，模型

过拟合，计算结果难以收敛，对历史数据过于敏感，

导致预测结果波动较大。LSTM 根据输入序列中的

信息，自适应地更新细胞状态中的内容，将每个时

间步骤的输入与先前的记忆状态组合，生成一个新

的记忆状态，保证了模型的记忆能力和推理能力。 
LSTM 的循环神经网络结构如图 2 所示，LSTM

循环单元包括 2 个状态，即单元状态 Ct(cell state)
和隐状态 ht(hidden state)；σ 表示 S 激活函数

(sigmoid)[23]，作用是将门控的输出值映射到 0~1 之

间，从而使得门控可以控制信息在神经网络中的流

动。tanh(hyperbolic tangent function)表示 LSTM 中

的双曲正切函数的变化；xr 表示第 r 个序列的输入

信号；LSTM 详细运算原理见附录 C。 

3.3  Transformer 神经网络 

Transformer 是一种基于注意力机制的序列到

序列(seq2seq)模型，由编码器(Encoder)和解码器

(Decoder)组成，Encoder 将输入的历史光伏数据、

气象数据编码为一个高维的特征向量，以便

Decoder 在输出生成序列时能够根据序列的上下依

赖关系做出更准确的预测。Encoder 由多个相同的

层组成，每层包含多头自注意力机制(multi-head 
self-attention)和前馈神经网络 (feedforward neural 
network) 2 个子层，同时还包含残差连接(residual 
connection)和层归一化(layer normalization)等技术[24]。 

Transformer 模型中的自注意力机制对输入历

史光伏数据序列中的每个位置进行加权聚合，对影

响光伏功率的因素赋予更高的权重，使得模型能够

关注输入光伏出力序列中的任意位置，而不是只关

注输入时间序列的固定部分。如图 3 所示，

Transformer 模型中的多头注意力机制让模型同时

关注输入序列矩阵 X中的不同部分，拥有对时间序

列的全局感知能力，从而提高模型的表达能力，更

好地处理光伏功率数据序列中的局部和全局信息。 

注意力机制由查询矩阵 Q、键矩阵 K和值矩阵

V组成，用于计算输入数据的加权和。图 3 中，
Q
iW 、

K
iW 、

V
iW 分别表示第 i 个注意力头中Q、K、V 所

对应的权重矩阵； iQ、 iK、 iV分别表示第 i 个注意

力头中的Q、K、V；Z 表示自注意力机制的输出

矩阵；N 表示注意力头的序号；ZN表示第 N 个注意

力头的输出矩阵。Transformer 详细运算原理见附录D。 

 

图 2  LSTM 循环神经网络示意图 

Fig.2  Schematic diagram of LSTM cyclic neural network 

 

 

图 3  多头注意力结构图 

Fig.3  Structure chart of multi-head attention 

 
3.4  L-Transformer 混合神经网络 

光伏功率预测是一个多变量时序预测，光伏的

输出功率与温度、直接辐射度、风速、湿度等多个

天气因素有关。LSTM 可以可靠地捕捉多变量时序

特征，LSTM 在处理数据时对多门进行计算，这使

得计算复杂度增高。在长时间序列集上训练时，

LSTM 训练时间变长、容易过拟合、难以并行化，

部分时长的信息会被遗忘或者淹没在时序噪声中，

导致 LSTM 不能良好地处理长时序的信息。而

Transformer 的自注意力机制和前馈网络层可以在

一次处理中同时考虑输入序列的所有位置，从而在

计算时不受特征之间距离干扰，Transformer 的并行

计算机制可以大幅提高模型训练速度。 
结合以上问题，本文提出一种 L-Transformer

模型，结合 Transformer 的自注意力机制和 LSTM
的序列建模能力，使用 LSTM 编码器对输入序列进
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行编码，使用 Transformer 解码器生成输出序列。在

这种结构下，LSTM 解码器可以通过逐步生成输出

序列来保留时序特征，而 Transformer 编码器可以有

效地捕捉多变量时间序列中不同位置之间的关系。 
Transformer 结构图如图 4 所示，在 Transformer

的多头自适应(multi-head attention，MHA)前端插入

LSTM 模块，其中 lX τ为 LSTM 模块处理后的时间

序列组； lhτ 为记忆模块输出信号； X τ为经过数据

清洗和模态分解后的各环境因素量与历史光伏功率

等多变量时序数据，输入的多维度历史时间序列首

先被单层 LSTM 处理，通过 LSTM 的记忆单元和遗

忘门等机制，使得 L-Transformer 更好地捕捉时间序

列数据中的长期依赖关系和非线性模式。LSTM 层

通过门机制，控制细胞状态中多维气象因素与光伏

功率的舍弃量、细胞状态添加量和细胞状态输出量，

从而在大量的多变量数据中提取到有价值的时间特

征量作为隐状态向量。此时输出隐状态向量与原输

入经过融合层结合，将 LSTM 的多个层和方向中学

习到的不同特征进行融合，得到更全面、更准确的

表示，从而作为输入传入多头注意力层之中，计算

MHA 时将上个模块的输入与本次的输入进行共同

计算。通过 Transformer 的自注意力机制，聚焦于当

前预测任务更关键的特征量，降低对其他环境因素

特征的关注度，学习先前时间步的状态，并结合当

前观察到的天气等因素来预测未来的光伏发电量。

计算过程为： 

 ( )( )1 , ,l l lX h L X hgτ τ τ τ −=  (4) 

 ( ),l lXX F Xτ τ τ=�  (5) 

 ( )lG XTτ τ=  (6) 

式中：L表示每次从LSTM模块中输出的 lX τ和 lhτ 不
做梯度更新后输入 MHA 层，不断将前 LSTM 模块

中隐藏状态引入当前的输入中；g 表示隐藏状态的

解码函数；� lX
τ表示融合层输出量；F 表示将融合层

中可选的数值 lX τ 和 X τ 进行组合操作； Gτ 表示

L-Transformer 模型输出的光伏功率预测值；T 表示

在MHA中添加的向量已经经历了相同的计算过程[25]。

在训练期间分段递归应用于 MHA 模块，每一次外

部输入从最后一个分段的 LSTM 层输出中提取，但

不做梯度更新，通过 LSTM 模块中的隐藏状态使得

L-Transformer 模型在训练预测过程中鲁棒性更强。

在融合层中，LSTM 层的每个输出向量与相应位置

的输入向量级联后，融合的向量传送到激活函数层，

使模型可以在不同的输入特征之间分配不同的注意

力权重。以高斯误差线性单元作为激活函数，历史

光伏功率数据通常具有较大的波动性和非线性特

征，因此需要一个具有灵活性和可重构性的激活函

数来适应其不同的分布情况，高斯误差线性单元可

以动态调整其权重和偏置来适应不同的输入分布和

任务需求，使 L-Transformer 模型能够学习和表示

 

图 4  L-Transformer 结构图 

Fig.4  Structure diagram of L-Transformer 
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光伏功率预测过程中更复杂的函数和特征，从而提

高光伏功率预测的准确性和鲁棒性。由于每个子层

都使用残差连接和规范化，因此子层输出为： 

 u ( ( ))O N j b j= +  (7) 

式中：Ou表示下一子层的输出与上一层规范化输出

与子层之间的融合关系；j 表示输出量；N 表示本层

输出；b(j)表示上一层输出。传统 Transformer 模型

运行机制通过Q与K内积后传入激活函数层进行归

一化处理。在进行光伏功率预测时，Q 中大部分标

记值不具备预测的鲜明特征，因此 L-Transformer
模型通过计算均匀分布差异选取活跃度高的 Q，再

与 K 进行内积，使用 Softmax 激活函数进行概率化

近似。相比于传统 Transformer 模型，L-Transformer
模型在允许降低计算复杂度的同时，仍能够捕获输

入序列中的上下文信息。 
在 L-Transformer 模型中，第 1 层 LSTM 起到

模型编码器的作用，将时间序列数据编码为向量表

示，而第 2 层 Transformer 则起到解码器的作用。使

用 LSTM 来提取序列数据的局部特征，然后使用

Transformer 来捕捉序列数据的全局关系，从而更准

确地进行光伏预测。 

4  仿真分析 

4.1  评价指标 

为了评估模型预测的准确性，本文采用平均绝

对误差(mean absolute error，MAE)、均方根误差(root 
mean square error，RMSE)和决定系数(R-squared，
R2)等指标评价模型的光伏功率预测性能。具体计算

式为： 

 ( )MAE
1

1 m

i i
i

y y
m

λ
=

= −∑ �
 (8) 

 ( )2RMSE
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i i
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式中： MAEλ 、 RMSEλ 、 Rλ 分别表示 MAE、RMSE、
R2指数值；m 表示样本数量；i 表示样本序列号； iy
表示第 i 个样本的真实值； iy� 表示第 i 个样本的预测

值；di 表示真实值的平均值。其中 MAE 与 RMSE
用以评估预测值与真实值之间的误差，其值越小则

表示预测结果越准确。 Rλ 是衡量预测值与真实值之

间相关性，取值范围为 0~1，越接近 1 表示预测结

果与真实值越相关。 
4.2  光伏功率预测 

为探索 L-Transformer 模型对光伏功率的预测

能力，使用该模型对云南省某光伏阵区 2019 年全年

历史光伏实测数据以及该地区环境监测仪获得的气

象数据进行预测，气象数据经过 Datapre 进行预处

理，采样间隔为 15 min。本文采用 PyTorch 框架搭

建了 L-Transformer 模型、LSTM 模型和 Transformer
模型，处理器为 Intel(R) Core i7-8700K CPU @ 3.70 
GHz，内存为 8 GB。预测流程图如图 5 所示。 

为验证 L-Transformer 模型预测光伏功率的准

确性，文章选用机器学习中的经典模型 SVM 和深

度学习中的经典模型 BiLSTM 与本文提出的

L-Transformer 模型进行对比研究。3 种模型参数设

置如表 2 所示。 
通过 BiLSTM 模型、SVM 模型分别对光伏功

率进行预测，最后将 3 种模型预测结果进行对比。

考虑到影响光伏功率的天气因素，将光伏发电场景

聚类为晴天、阴天和雨天，分别使用 L-Transformer、
BiLSTM 模型与 SVM 模型对不同场景进行预测。 

模型所用数据采样步长为 15 min，聚类后晴天

场景下，采用第 1~201 天为训练样本；阴天场景下

第 1~116 天为训练样本；雨天场景下第 1~45 天为

训练样本。3 种场景下测试样本均为最后一天。3
种场景下的预测结果与 3 种不同算法的预测误差指

标图如图 6 所示。 
不同场景下 L-Transformer 模型、BiLSTM 模型

与 SVM 模型的预测误差值对比如表 3 所示。 
通过分析表 3 数据可以看出： 
1）晴天场景下数据平滑、幅值固定、波动性

小且相似日之间差异性最小，数据稳定，周期性、

趋势性比雨天和阴天场景更为明显，3 种模型的预 

表 2  3 种模型主要参数 

Table 2  Main parameters of the three models 

预测模型 主要参数 

BiLSTM 
拆分比率为 0.7，迭代周期为 50，批大小为 25，
权重衰减为 1×10−3，学习率为 1×10−2 

SVM 
拆分比率为 0.7，迭代周期为 50，正则化参数

为 4.0，径向基函数为 0.8 

L-Transformer 
拆分比率为 0.7，迭代周期为 50，头数为 8，输

入维度为 8，隐藏层数为 64，前馈神经网络层

数为 5 
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图 5  L-Transformer 预测流程图 

Fig.5  Forecast flowchart of L-Transformer 

 

测值可以较好地跟踪数据波动变化，从总体指标而

言，L-Transformer 预测效果最接近真实值，误差指

标均低于传统 SVM 模型和 BiLSTM 模型。 
2）在阴天场景下，样本数据剧烈波动，幅值

略低于晴天场景，天气特征不稳定，周期性与趋势

性减弱，由于阴天多云，降低了辐照度与光伏功率

之间的耦合性，减弱了长时间序列之间的长期依赖

关系，导致预测精度有所下降。L-Transformer 模型

的误差指数仍然最低，但相比于晴天场景，

L-Transformer 的 RMSE 值上升 28.6%，MAE 上升

25.9%，R2降低 2.5%；BiLSTM 模型的 RMSE 值上

升 30.8%，MAE 上升 65.9%，R2降低 3.8%；SVM
模型的 RMSE 值上升 23.1%，MAE 上升 21.9%，

R2下降 3.5%。从阴天场景与晴天场景下 3 种模型的

参数增量百分比可看出，3 种模型在训练集的变化

幅度增大后，误差均有所提高，但 L-Transformer
模型的误差指标参数仍低于 SVM 模型与 BiLSTM
模型，在阴天场景下 L-Transformer 模型相比另外 2
个传统模型表现出较好的鲁棒性和泛用性。 

3）雨天场景与晴天场景相比，数据波动更为

剧烈，且幅值降低到仅有 5 kW 左右，各种气象数

据与晴天场景相比均发生较大变化，各种气象因素

与光伏功率之间的依赖关系减弱，变化特征难以捕

捉，通过预测曲线图可以看出，传统的 BiLSTM 模

型与 SVM 模型预测虽能捕捉整体变化趋势，但在

幅值上相差较大，远远偏离实际值。L-Transformer
的 RMSE 值上升 26.5%，MAE 上升 24.1%，R2 下

降 1.0%；BiLSTM 模型的 RMSE 值上升 54.6%，

MAE 上升 109.5%，R2 下降 11.2%；SVM 模型的

RMSE 值上升 98.3%，MAE 上升 103.1%，R2下降

26.2%。相比之下 L-Transformer 的误差增量小于传

统预测模型，并保持预测精度最高。在雨天场景下

L-Transformer 模型鲁棒性和泛用性优于传统

BiLSTM 模型与 SVM 模型。 
阴天和雨天场景下，气象数据波动大，周期性

和趋势性减弱，传统的预测模型难以捕捉此类场景

下的时序特征。此时提高 L-Transformer 模型对数据

全局观察，其多头注意力结构能更好地捕捉阴天和 
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图 6  不同天气下 L-Transformer 模型预测情况 

Fig.6  Forecast situation of L-Transformer model under different weather conditions 

 

雨天场景下，数据波动大的时间序列中气象因素与

光伏功率之间的耦合关系，通过自注意力机制，重

点关注数据变化剧烈条件下光伏与气象数据之间的

依赖关系。阴雨场景下气象数据与光伏功率之间的

耦合关系减弱，L-Transformer 模型的多层自注意力

结构捕获多维度长时间序列中不同部分之间微弱的

特征关系，学习到更丰富的特征表示，相比于传统

模型在阴雨场景下具有更高的预测精度。 
BiLSTM 模型受限于递归结构，SVM 模型需人

工设计特征，特征抽取的质量取决于特征工程。二者

的泛用性、鲁棒性和预测精度均低于 L-Transformer
模型。 
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表 3  模型预测误差对比 

Table 3  Comparison of model prediction errors 

场景 指标 BiLSTM SVM L-Transformer 

晴天场景 

RMSE 0.7517 0.8435 0.5929 

MAE 0.3990 0.5010 0.3352 

R2 0.9435 0.9288 0.9686 

阴天场景 

RMSE 0.9832 1.0378 0.7617 

MAE 0.6621 0.6108 0.4221 

R2 0.9078 0.8973 0.9447 

雨天场景 

RMSE 1.2970 1.6727 0.7503 

MAE 0.8350 1.1516 0.4162 

R2 0.8254 0.6854 0.9588 

5  结论 

本文针对大规模光伏并网引起的电压波动问

题，提出了一种基于 L-Transformer 模型的短期光伏

功率预测模型，通过预测短期光伏功率，结合云南

省某光伏阵区 2019 年全年历史光伏实测数据以及

该地区环境监测仪获得的气象数据进行验证，得到

以下结论： 
1）通过 BIRCH 无监督聚类算法将历史数据划

分为 3 种相似天气类型，探索天气因素与光伏发电

功率之间的特征值，模型基于相似日数据集对光伏

发电功率进行预测，在不同天气下仍保持较高预测

精度，验证了 L-Transformer 模型的泛用性。 
2）在多维度输入、长时间序列的光伏功率预

测上，与传统 BiLSTM 模型、SVM 模型等单层模

型相比，L-Transformer 模型能更好地捕捉气候因素

与光伏功率之间的耦合关系，在气象数据变化剧烈

的情况下，其预测精确度更高，验证了模型的鲁棒性。 
3）L-Transformer 模型结合自注意力机制与门

控制，专注于长时序、多维度数据中更关键的特征

量，对时序噪声的抗干扰能力更强，验证了模型的

准确性。 
附录见本刊网络版(http://hve.epri.sgcc.com.cn)。 
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