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分布式光伏功率预测对电力调度和应对发电不

确定性在电网稳定运行中的作用至关重要。由于分

布式光伏场站一般地理位置较为分散、单体容量较

小且成本较低，通常无法获取高准确度的就近实时

气象预报数据。这严重限制光伏功率预测的准确

性，最终可能导致不稳定发电，对电网造成冲击。

不过光照强度与光伏发电功率有着紧密的关系，因

此，分布式光伏场站的发电功率能反映其所在地区

的辐照度变化和气象因素的波动。随着分布式光伏

系统的增多，光伏场站本身形成一个采集光照强度

的传感器网络。因此，合理运用光伏场站的数据互

相关性可以提升光伏功率预测的准确度。

当前在此类相关性研究中，主要分为基于附近

单一场站数据和利用多个光伏场站集群数据来分析

气象特征波动两种路径。针对单一场站数据的参考

方法，例如文献[1]中提出，通过选择与待预测场站

相关的光伏电站作为参考站，利用模型提取主从站

之间的时空关联性，从而提高预测准确度。但这种

方法过于依赖参考站的数据质量，特别是在样本稀

少或发生功率限制时，预测准确度可能受到严重影

响。为解决这一问题，文献[2]通过将大区域划分为

小网格，基于曲线特征距离筛选与待预测场站最相

关的相似日，并采用三维卷积神经网络建立网格化

辐照预测与光伏功率输出之间的映射关系，通过发

电起止时刻校正进一步提升预测准确性。

另一类研究则集中在使用光伏场站集群数据。

比如，基于变量注意力机制的风光荷联动特征提取

模块构建一个能够根据不同预测任务损失权重自动

优化的多任务学习模型 [3]，用于风光协同预测。然

而，单纯依赖注意力机制进行自动优化，忽视了场

站间地理距离对相关性的影响，可能导致模型将空

间距离较远的场站误认为是高相关性场站。为解决

这一问题，文献[4]结合皮尔逊相关系数、归一化欧

氏距离等多种指标，更好地捕捉二维分布式光伏测

量框架中的时空模式，并对不同时空模式的场站进

行分类预测，从而提高预测准确度。

然而，光伏场站之间的时空关联性是不断变化

的 [5]，尤其是对于光伏场站集群而言，其波动范式

在一段时间内难以保持不变，且分布式光伏集群

的功率波动在不同尺度表现出不同的模式 [6]，基于

时空模式的划分难以实现高粒度的光伏功率准确预

测。对此，本文提出多尺度相关机制，在时间和空

间方面分别进行建模。空间上在注意力机制中引入

多层次的树状结构，时间上通过差分提取不同尺度
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光伏功率特征之间的差异性，从而捕捉不同尺度的

光伏场站之间的时空相关性。

多尺度相关机制

随着光照在地表的移动，光伏场站之间的发电

功率数据呈现出时空相关性，距离极近的光伏场站

之间往往具有相似的波动趋势，而距离较远的场站

可能表现出相反的波动趋势。这种现象表明，气象

要素在分布不规则的光伏场站之间存在空间传播关

系。仅通过在时间维度进行建模，难以准确捕捉和

描述这种空间传播特征 [7]。

为更好地模拟这一特征变化，必须引入光伏场

站之间的空间相关性。本文提出多尺度相关机制，

其模型结构如图1所示。多尺度相关机制在空间和

时间两方面分别进行建模，以便全面捕捉光伏场站

间复杂的功率波动模式。

图1　多尺度相关机制模型结构

1. 空间相关性建模

在空间建模方面，多尺度相关机制引入多层级

的树状结构来捕捉光伏场站之间的空间相关性。该

结构通过自下而上聚合，使得每一层的节点表示不

同的空间尺度，自底层至顶层，节点数逐层减少，

从而实现空间信息的逐步汇总，并将场站间的互相

关性聚焦在局部与全局的关系中。

在节点的最底层，每个节点对应一个光伏场站

的信息，包含该场站的功率波动特征。随后通过对

场站经纬度的聚类，将低层节点划分为子场站集

群，并通过平均池化的方式提取子场站集群的共性

功率特征作为父节点的特征。因此，高层节点为低

层节点时序特征在更粗颗粒度空间的共性表达，其

空间信息汇聚的过程如图2所示。

图2　空间节点汇聚过程

2. 时间相关性建模

在时间建模方面，多尺度相关机制通过引入父

节点与子节点之间的差分操作，提取不同尺度下的

时间波动信息。具体而言，时间维度的建模过程

如下。

（1）差分操作与波动提取

在每一层级，父节点与每个子节点的时间序列

进行差分操作，提取出子节点在该尺度下的波动分

量。通过这种方式，能够明确捕捉到每个光伏场站

在不同时间尺度下对气象变化的响应特征。

其差分过程可表述为

  (1)

式中，Δx k
i , t为在 k层次尺度下节点 i的功率波动分

量；xk
i,t为在第k层次尺度下节点i的功率值； i

k−1为光

伏场站i在第k-1层次尺度下的子节点集合。

（2）功率波动特征在注意力机制中的传播
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为可学习的参数，节点的功率序列和功率波动特征

在注意力机制中传播，以捕捉特征在不同时空尺度

的作用关系。在每一个节点层中，特征传播过程可

表述为

  (2)

式中，dk为Kk的特征维度，用于进行矩阵的归一化

处理。

经过以上过程，MSCM将空间和时间两方面的

建模过程相结合，进行光伏功率的特征聚合，从而

赋予模型提取多场站间时空关联性的能力，显著提

高超短期功率预测的准确性和鲁棒性。

实验仿真

本研究使用SolarNet2022数据集，数据集涵盖 
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1 023个分布式光伏场站2021—2022年的发电功率

记录，时间分辨率为15 min[8-9]。此外，数据集还记

录每个光伏场站的的经度和纬度。

数据集从时序上以8∶1∶1的比例分为训练、

测试和验证集合，并配备NVIDIA GeForce  GTX 

3080Ti 16GB的Linux服务器上进行训练。

为探讨多尺度相关机制的性能，本文选取LSTM

神经网络、Transformer网络、单层多尺度相关机制

模块及双层多尺度相关机制模块组成的模型分别进

行预测，并选取部分预测结果，如图3所示。

图3　不同模型在该数据集上的预测结果

为量化不同方案在数据集上的预测效果，误差

分析阶段采用RMSE和MAE误差 [10]，计算公式为

  (3)

式中，x real为真实值；xpre为预测值；N为接受评估的

数据条数。

应用上述指标评价不同模型在测试集上的平均

预测准确度得到结果见表1。

表1　不同模型预测误差对比

模型 MAE误差 RMSE误差

LSTM 0.094 0.164

Transformer 0.074 0.143

多尺度相关机制（单层） 0.071 0.131

多尺度相关机制（双层） 0.068 0.121

由表1可知，应用本文所提的多尺度相关机制

后，模型预测准确度优于LSTM模型和Transformer

模型。

为探究多尺度相关机制在构筑光伏集群时空相

关性方面的性能，本文设计在单层多尺度相关模型

中对比不同节点层数对光伏预测效果的影响。为此

设计不同层数的节点组别，见表2。

表2　多尺度相关机制节点层设定

实验组别 节点设置

Node1 [460,132,34,10,5]

Node2 [460,256,132,34,10,5]

Node3 [460,256,132,34,8,10,5]

Node4 [460,256,132,34,16,8,10,5]

Node5 [460,256,132,64,34,16,8,10,5]

实验结果如图4所示，在超短期光伏功率预测的不

同预测时间步长中，Node3组别实现了最高的综合预测

准确度。这说明多尺度相关机制中，存在最合适的节

点层数设定限制。在进行综合调优时，推荐采用经验

法则，即子节点的尺度应设置为父节点尺度的1/3～1/2

范围内，也说明了多尺度相关机制的有效性。

图4　不同组别下的预测准确度
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本文提出一种基于多尺度相关机制的超短期分

布式光伏功率预测方法，通过引入层次化的时空关

联性建模，充分考虑光伏场站之间的地理距离和气

象变化对功率波动的影响。实验结果表明，所提出

的多尺度相关机制显著提高光伏功率预测的准确性

和鲁棒性，相较于传统的LSTM和Transformer模

型，本方法在不同时间尺度下的预测效果更为优

越，尤其在光伏场站集群的时空相关性建模方面表

现突出。

未来的研究可以进一步探索如何在大规模、动

态变化的光伏场站网络中实现实时的功率预测，并

将更多复杂的气象因素纳入考虑，进一步提升分布

式光伏发电预测的准确度和实用性。这将为电力调

度和电网稳定运行提供更为可靠的支持，并推动光

伏发电技术的进一步发展与应用。EA
（收稿日期：2025-03-19）
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