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基于气象特征和改进 Transformer 的光伏功率短期预测
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摘　 要:光伏出力易受气象因素影响,从而呈现间歇性和随机性。 而准确可靠地预测光伏出力不仅可以缓解高比

例光伏并网对电网的冲击,还可以为电网的调度决策人员提供数据参考。 本文提出一种基于气象特征和改进

Transformer 的光伏功率短期预测方法。 首先针对光伏相关的气象因素提取增量特征、统计特征和时变特征;然后

将提取的特征和光伏出力数据输入 BOA-iTransformer 模型,再将每个变量独立嵌入,便于模型捕捉关键气象特征和

多元数据的关联性;随后采用贝叶斯优化调参进行特征选择,得到最优特征组合,以此建立 BOA-iTransformer 光伏

预测模型;最后采用中国某地区实际光伏发电站数据进行对比实验。 实验结果表明,本文模型比 iTransformer、
Transformer 和 LSTM 模型预测精度分别提高了 3. 54% ,7. 24%和 14. 2% 。
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Abstract: Photovoltaic (PV) output is susceptible to meteorological factors, thus showing intermittency
and randomness. Accurate and reliable prediction of PV power can not only alleviates the impact of high
percentage of PV grid-connectedness on the power grid, but also provides data reference for grid schedu-
ling decision makers. In this paper, we proposed a short-term prediction method of PV power based on
meteorological features and improved Transformer. Firstly, incremental features, statistical features and
time-varying features were extracted for PV-related meteorological factors; then, the extracted features
and PV output data were input into the BOA-iTransformer model, and each variable was embedded inde-
pendently, which was convenient for the model to capture the key meteorological features and the correla-
tion of multivariate data; subsequently, Bayesian optimal tuning was used for feature selection to obtain
the optimal feature combinations, which was used to build the BOA-iTransformer PV prediction model; fi-
nally, the actual data of photovoltaic power stations in a region of China were used for comparative experi-
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ments. The experimental results show that the prediction accuracy of this model can be improved by
3. 54% , 7. 24% and 14. 2% compared with iTransformer, Transformer and LSTM models, respectively.
Key words: photovoltaic prediction, deep learning, Bayesian optimization, feature mining

引　 言

在双碳目标要求下,国际能源署 IEA 预计 2040
年新能源比例将达到 60% ,其中光伏和风能占比超

过 50% [1]。 中国每年新能源装机容量高达 75GW,
其中 2022 年分布式光伏装机容量达到 51. 1GW[2]。
由于光伏出力具有较强的波动和间歇特性,导致大

比例光伏并网时给电网的安全运行带来巨大冲击。
精准可靠的光伏短期出力预测不仅可以促进新能源

消纳,还为电网安全稳定运行提供安全保障。
现有光伏出力预测可分为物理方法预测、直接

预测和间接预测 3 类[3 - 6]。 其中物理方法预测基于

卫星云图信息对分布式发电系统的出力进行预估,
成本较高[3]。 直接预测法通过光伏出力曲线的周

期性、趋势性等外在表征建立光伏出力历史数据与

未来光伏出力数据之间的映射关系[4]。 但此类方

法未考虑太阳辐照度、湿度、温度、压力、风速等与光

伏出力相关的气象信息。 间接预测通过对影响光伏

出力大小的气象数据进行预测,再以气象数据与光

伏出力的映射关系来预测对应时刻的光伏出力。 此

类常规方法如:人工神经网络[5]、支持向量机[6]、马
尔科夫链[7]。 由于同类天气模式存在明显的相似

性,因此有学者进行划分相似日天气类型的光伏出

力预测研究。 此方法相较于前两种方法虽然考虑了

影响光伏出力的气象信息,但仅从气象数据的原始

特征建模,未进一步对气象特征进行挖掘[8]。
传统方法仅从气象数据和光伏出力数据的宏观

规律进行建模,未能进一步对气象特征进行深度挖

掘。 随着近年来深度学习算法发展迅速,部分学者将

深度学习算法应用于光伏出力预测[9]。 这些预测方

法有长短时记忆 LSTM(Long Short Term Memory) [10]、
基于 LSTM 的自编码器[11]、深度信念网络[12]、基于

小波分解 DWT 的 CNN-LSTM[13] 等,在一定程度上

提高了光伏出力预测的准确率。 深度学习模型可较

好拟 合 光 伏 出 力 曲 线, 而 深 度 学 习 算 法 中

Transformer模型[14] 通过引入自注意力机制具有并

行速度快、模型可解释性高等优点,并能有效捕捉长

时间序列依赖关系。 需要指出的是,特征是模型预

测的核心,而光伏发电功率与辐照度、气温、湿度、风
速等气象因素有较强相关关系[15]。 将气象特征独

立嵌入 Transformer 模型,利用自注意力机制处理气

象特征与光伏出力之间的相关性,可对影响光伏出

力的关键气象特征进行深层挖掘,进一步提高模型

预测精度。
本文提出一种基于气象特征挖 掘 和 改 进

Transformer的光伏出力短期预测方法。 首先针对光

伏相关的气象因素提取增量特征、统计特征和时变

特征;然后建立 BOA-iTransformer 模型对经特征构

造后更细致、多元的特征进行挖掘,从而实现对光伏

出力的预测。 该模型输入嵌入部分将每个变量独立

嵌入为一个标记,用于捕捉关键气象特征和多元数

据关联性。 贝叶斯优化调参 ( Bayes Optimization,
BOA)用于找出最优时间窗和减少特征冗余度。

1　 基于气象特征挖掘和改进 Transformer 模
型理论

1. 1　 特征构造

光伏出力受众多环境因素的影响,其中天气条

件是影响最大的因素之一。 光幅照强度、温度、云层

覆盖、风速和湿度等都会影响光伏出力的大小和效

率。 因此对天气特征进行特征构造,挖掘与光伏出

力对应的天气条件下的细粒度特征,可提高光伏出

力 预 测 模 型 的 精 度。 对 于 气 象 特 征 XQ =
[X1,X2,…,XN] T,X i 表示第 i( i = 1,2,…,N)时刻

的特征,X i = [xi1,xi2,…,xiM],xik(k = 1,2,…,M)表
示 X i 的第 k 个特征,M 表示总的特征数量。 特征构

造如下:
(1) 原始特征,即 XQ = [X1,X2,…,XN] T。
(2) 增量特征,用于表示天气数据在偏移时间 t

内的变化趋势,计算公式如下:
X it. Z = [X i - X( i - t),…,X i - X( i - t + n),…,X i - X( i + n)]

X i - X( i - t + n) = [xi1 - x( i - t + n)1,…,xik - x( i - t + n)k,…,

xiM - x( i - t + n)M], n = 0,1,…,2t

ì

î

í

ï
ï

ïï (1)

式中: X it. Z —增量特征。
(3)统计特征,用于衡量时间窗参数 t 内的气象
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数据的波动程度,表达式如下:

x- ikt = 1
2t + 1∑

t

v = -t
x( i +v)k

Sikt = 1
2t + 1∑

t

v = -t
x( i +v)k - x- ikt

( )2[ ]
1
2

xmax,kt = max{xvk,xv+1,…,xv+tk}

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(2)

式中:xmax,kt、Sikt、 x
-

ikt—气象数据在[ i - t, i + t]内的

最大值、标准差和均值。
(4) 时变特征,用于挖掘光伏出力数据在不同

时间尺度(如日、月和季节)上的短期规律性,从而

更精准地提取光伏出力的时变特性。 假设光伏出力

数据为 Y = [y1,y2,…,yn] T,则时变特征可表示为:

　 　 Yi. S = [yl1
i. minute,…, ylK

i. minute, yl1
i. hour,…, ylK

i. hour]

(3)
式中:Yi. S—时变特征;l = [ l1,…,lK]—时间窗范围;

K—时间窗种类;ylK
i. minute 和 ylK

i. hour—不同时窗 K 内同

分钟 /小时的平均光伏出力。
综上所述,通过构造增量特征、统计特征和时变

特征共 3 类特征而成的细粒度特征,可实现对影响

光伏出力大小的天气条件及时变特性更为精准、可
靠的描述。
1. 2　 iTransformer 模型

Transformer 引入自注意力机制实现了并行计

算,提高了计算速度,并能够有效地捕捉长时间序列

依赖关系,且在自然语言处理、图像领域中取得了不

错的效果[16]。 然而受多变量合并嵌入的影响导致

模型难以保留多元数据之间的关联性,因此限制了

模型捕捉关键气象特征。 iTransformer 在传统 Trans-
former 的基础上,通过将每个变量的时间序列独立

嵌入为一个标记,利用自注意力机制处理多元相关

性。 其整体框架结构可分为输入嵌入、编码器、投影

层共 3 个模块,如图 1 所示[17]。
(1) 输入嵌入模块,将天气特征、光伏出力时间

序列输入 iTransformer 模型。 与 Transformer 结构不

同的是 iTransformer 将单个变量时间序列独立地嵌

入为一个标记。 由于输入天气特征和光伏出力序列

的顺序隐含地存储在前馈神经网络的神经元排列

中,因此不需要 Transformer 结构中的位置嵌入。 其

示意图如图 2 所示,计算公式为:

h0
n = Embedding(X) (4)

式中:X—天气特征、光伏出力时间序列等输入矩

阵;h0
n—天气特征、光伏出力时间序列的嵌入标记;

Embedding—嵌入操作。

图 1　 iTransformer 的整体结构

Fig. 1 Overall structure of iTransformer

图 2　 输入嵌入示意图

Fig. 2 Schematic diagram of input embedding

(2) 编码器模块,采用多头注意力机制对独立

嵌入的多变量计算注意力分布值,对重要特征进行

高权重分配,从而实现对影响光伏出力影响较大

的天气数据非线性特征的深度挖掘,计算公式如下:
Qc = WQX 　 (5)

K = WKX (6)

Vc = WVX (7)

TA(Qc,K,Vc) = softmax(QcKT / dk )Vc (8)

·841·
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TM(Qc,K,Vc) = concat(Thead1,…,Theadi)W
o

(9)
Theadi = TA(Qc

i ,Ki,Vc
i ) (10)

式中:Qc—查询矩阵;WQ ∈Rdmodel × dk;K—键矩阵;
WK∈Rdmodel × dk;Vc—值矩阵;WV ∈ Rdmodel × dV;Wo ∈
Rdv × dmodel—参数向量; dk 和 dv—键和值的维度;
dmodel—输入的维度;softmax—激活函数;concat—连

接函数;TA—注意力分布值;TM—多头注意力分布

值;Theadi—第 i 个注意力分布值。
利用前馈神经网络来降低长时间序列对模型过

拟合的影响;归一化层则将数据规范化,可减少不同

变量之间的差异对模型的影响。 计算公式如下:
TFFN(x) = max(0,xW1 + b1)W2 + b2 (11)
X′ = TL(X + TM(Q,K,V)) (12)
Xout = TL(X′ + TFFN(X)) (13)

式中:X′—归一化后的天气特征输入;x—X 中的元

素;max—激活函数;TL—归一化处理;TFFN—前馈神

经网络的线性处理;Xout—输出矩阵;W1 和 W2—模

型的权重;b1和 b2—模型的偏置。
(3) 投影层模块,由多层感知器 (Multi-Layer

Perceptron,MLP)组成。 该模块将通过编码器模块

独立处理后的多变量标记进行非线性映射输出。
综上所述,iTransformer 模型将每个时间步嵌入

时间标记,这种将单一变量序列独立嵌入变量标记,
有利于注意力模块捕捉多变量间的相关性,再通过

前馈神经网络来进行序列编码,旨在提高模型对多

元时间序列的表示学习和关联性建模,从而提高光

伏出力预测模型的精准度。

2　 基于气象特征挖掘和改进 Transformer 的
光伏出力预测模型

2. 1　 贝叶斯优化调参

为了提高光伏预测模型的精确度,本文采用了

机器学习中常用的贝叶斯优化方法[18] 来进行参数

优化。 为了减少模型的计算量并找到最佳的特征组

合,将 1. 1 节提到的可能的特征组合作为参数输入

到贝叶斯优化中进行选择。
本文对时间窗参数 t 进行贝叶斯优化调参,从

而找到最优特征组合,减少特征冗余度。 构建的气

象特征参数组合为[p1,p2,…,pq],共有 q 类特征组

合,贝叶斯优化调参步骤如下:
步骤(1) 利用参数组合来对损失函数 L(p)进

行高斯过程预测:

挑选若干参数组合[p1,p2,…,pr],计算相应的

损失函数值,并将参数与损失函数值配对 D。

D = {(ps,L(ps)),　 s = 1,…,r} (14)

假设损失函数 L(ps)遵循高斯分布,则:

L(ps) ~ N(0,U)

U =
k(p1,p1) … k(p1,pr)

︙ ⋱ ︙
k(pr,p1) … k(pr,pr)

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï (15)

式中:N(0,U)—高斯分布;核函数 k(·)— p 的协方

差;U—协方差。
步骤(2)采用预期改进 EI(Expected Improve-

ment) 函数来进行采样选择。 采用 TPE(Tree-struc-

tured Parzen Estimator)算法[19] 来构建 EI 函数。 首

先选取当前的 p + 作为最优参数组合[11],然后将大

于 L(p + )的 y∗值作为阈值,通过式(16)得到对应

EI 函数:

EIy∗(p) = ∫ y∗

-�
(y∗ - y)p(y | p)dy

　 　 　 =
γy∗ l(p) - l(p) ∫ y∗

-�
p(y)dy

γl(p) + (1 - γ)g(p)

p(p | y) =
l(p), if y ≤ y∗

g(p), if y > y∗{

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

(16)

式中:l(p)—小于 y∗的分布函数;g(p)—大于 y∗的

分布函数;γ—分布比重。
选择使得 EI 函数最大的点作为采样点。

pnew = argmaxEI(p) (17)

式中: pnew —EI 函数最大的点。

步骤(3)更新 L(ps)的高斯分布:

在增加了新样本后,新的高斯分布表示如下:

L(ps)

L(pnew)
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ~ N 0,

U k′

k′T k(pnew,pnew)
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú( )

k′ = [k(pnew,p1),…,k(pnew,pr)]

ì

î

í

ï
ï

ïï
(18)

根据文献[18]中的方法,计算得到 L(ps+1) 的

新分布 P(F(pnew) | D, pnew), 具体表示如下:
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P(L(pnew | D,pnew)) ~ N(μ,σ2)

μ = k′TU -1L(ps)

σ2 = k(pnew,pnew) - k′TU -1k′

ì

î

í

ï
ï

ïï
(19)

式中:μ—均值;σ—标准差。
步骤(4)持续进行步骤 2 和步骤 3 的循环操

作,直到完成设定的最大迭代次数为止,在此过程中

确定最佳输出点。
2. 2　 光伏出力预测模型框架

本文提出的 BOA-iTransformer 光伏预测模型其

流程详见图 3。 首先对气象特征挖掘时间窗口 t 下
的增量特征、统计特征和时变特征进行特征构造。
然后输入 iTransformer 模块,将每个变量独立嵌入为

一个标记,用于捕捉关键细粒度特征和多元数据的

关联性;再采用贝叶斯优化调参,直到完成设定的最

大迭代次数为止,得到光伏出力预测模型。

图 3　 模型流程图

Fig. 3 Model flow chart

2. 3　 评价指标

为更好地评价本文所提模型和对比方法的预测

结果,采用文献[9]的评价指标对模型进行评价:

(1)可决系数 R2:

R2(y,ŷ) = 1 -
∑
n-1

i = 0
(yi - ŷi) 2

∑
n-1

i = 0
(yi - y-) 2

(20)

(2)绝对平均误差 MAE:

MAE(y,ŷ) = 1
n∑

n-1

i = 0
| yi - ŷi | (21)

(3)均方误差 MSE:

MSE(y,ŷ) = 1
n ∑

n

i = 1
(yi - ŷi) 2 (22)

式中:n—待预测光伏点的数量;yi 和 ŷi—第 i 个光

伏出力的实际值和预测值; y-—光伏实际出力样本

的均值。

3　 算例分析

3. 1　 仿真条件

本文的光伏数据选取中国某地光伏电站的实际

光伏发电数据,数据的采样频率为 15 min。 光伏电

站样本数据包括气温、辐照度、湿度、风速等以及光

伏实际出力。 训练集数据条数为 62 042 条,时间跨

度为 2016 年 4 月 1 日 - 2017 年 12 月 12 日。 测试

集数据条数为 13 371 条,时间跨度为 2017 年 12 月

13 日 - 2018 年 4 月 30 日。 仿真实验使用的硬件环

境为:CPU, i7 - 13700K;GPU,3090 24G 显存;内存

128 G。
3. 2　 参数设定

本文所采用的改进深度学习模型的具体训练参

数设定如下:学习率设定为 0. 001,批量大小设定为

128,轮次设定为 100,损失函数设定为 MSE,优化方

法设定为 Adam Optimizer。
3. 3　 实验结果分析

根据 1. 1 节对气象数据进行特征构造,原始特

征包括辐照度、湿度、温度、压力、风速 5 类气象特

征,每个特征提取 2 × 24 × 5 个增量特征、3 × 5 个统

计特征和 2 × 9 个时变特征,共计 273 个特征。 由于

特征数量过多,导致模型拟合的计算量显著增加。
故本文采用 2. 1 节所提贝叶斯优化方法来优化参

数,减少特征冗余度。
采用本文所提模型进行建模验证,损失函数选

用均方误差 MSE。 将光伏电站的训练集数据按时

间顺序以 8∶ 2比例划分为训练集和验证集,以验证

集的误差为目标进行贝叶斯优化调参。 模型选择

200 步作为迭代步数,最优参数出现在 168 次,t = 36
时,MSE 为 0. 875。 相比没有优化的 t = 48 模型

MSE 减少了 0. 169,优化过程中的迭代次数 - 误差

指标联合分布如图 4 所示。
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图 4　 迭代次数 -误差指标联合分布图

Fig. 4 Joint distribution of iteration count-error

metrics plot

3. 4　 预测结果分析

分别构建以下几种模型和本文所提模型进行对

比实验:

第 1 种模型:采用 1. 1 节所述方法构造特征作

为输入,本文所提模型作为训练模型,完成对光伏出

力预测模型的训练和预测。

第 2 种模型:原始特征作为输入,BOA-iTrans-

former 模型作为训练模型。

第 3 种模型:原始特征作为输入,iTransformer 模

型[17]作为训练模型。

第 4 种模型:原始特征作为输入,Transforme 神

经网络模型[16]作为训练模型。

第 5 种模型:原始特征作为输入,LSTM 模型[10]

作为训练模型。

光伏电站的预测结果如表 1 所示。 由表 1 中

评价指标可知,本文所提方法预测模型的 R2 值最

大,MSE 和 MAE 值最小。 其中,MSE 值相较未进

行气象特征构造的BOA-iTransformer、 iTransformer、

Transformer 和 LSTM 分别提高 1. 73% , 3. 54% ,

7. 24%和 14. 2% ,因此效果最佳。 综合来看,经过

了特征构造的本文所提模型相较于未经过特征构造

的 BOA-iTransforme、iTransforme、Transforme 和 LSTM

模型预测准确率有明显提高,证明了本文所提方法

的有效性。

表 1　 光伏电站预测结果

Tab. 1 Forecast result of photovoltaic power plant

模型 MSE MAE R2

本文模型 1. 269 0. 624 0. 875

BOA-iTransformer 1. 291 0. 651 0. 874

iTransformer 1. 314 0. 664 0. 872

Transformer 1. 361 0. 682 0. 868

LSTM 1. 450 0. 663 0. 859

3. 4. 1　 晴天天气下光伏出力预测情况

以晴天天气类型下某两日为预测日样本,采用

上述 5 种模型对光伏出力进行预测,结果如图 5 和

表 2 所示。

图 5　 光伏出力晴天预测情况

Fig. 5 Photovoltaic output forecast on sunny days

表 2　 晴天天气下光伏出力预测误差

Tab. 2 PV output forecast error in sunny weather

模型
晴天 1 晴天 2

MSE MAE R2 MSE MAE R2

本文模型 0. 336 0. 381 0. 970 0. 128 0. 204 0. 983

BOA-iTransformer 0. 883 0. 803 0. 922 0. 385 0. 449 0. 974

iTransformer 0. 969 0. 851 0. 915 0. 542 0. 543 0. 963

Transformer 1. 074 0. 898 0. 906 0. 595 0. 574 0. 960

LSTM 1. 027 0. 843 0. 910 0. 655 0. 606 0. 956

·151·



热 能 动 力 工 程 2024 年　

　 　 由图 5 和表 2 可知:(1) 在晴天天气类型下,由

于光伏出力波动较小,光伏出力曲线变化趋势较为

平稳。 5 种模型对光伏出力预测都相对较准确,但

本文所提模型相比其他模型有较明显优势。 (2) 相

较其他 3 种模型,未采用特征挖掘的 BOA-iTrans-

former 模型预测精度有略微提高,相较 iTransformer、

Transformer 和 LSTM,本文模型仅降低了 0. 07,0. 11

和 0. 09;而经过特征挖掘的本文所提方法模型精度

显著提高,其中 MAE 相较对比方法依次降低 0. 33,

0. 40,0. 44 和 0. 43,因此本文所提方法能提高对晴

天天气下的光伏出力预测精度。

3. 4. 2　 多云天气下光伏出力预测情况

以多云天气类型下某两日为预测日样本,采用

上述 5 种模型对光伏出力进行预测,结果如图 6 和

表 3 所示。

图 6　 光伏出力多云天预测情况

Fig. 6 Photovoltaic output forecast on

cloudy days

表 3　 多云天气下光伏出力预测误差

Tab. 3 PV output forecast error in cloudy weather

模型
多云 1 多云 2

MSE MAE R2 MSE MAE R2

本文模型 0. 346 0. 435 0. 963 0. 558 0. 663 0. 941

BOA-iTransformer 1. 424 1. 014 0. 847 1. 103 0. 859 0. 883

iTransformer 1. 669 1. 105 0. 821 1. 191 0. 879 0. 874

Transformer 1. 954 1. 202 0. 791 1. 306 0. 921 0. 861

LSTM 1. 152 0. 871 0. 877 1. 479 1. 022 0. 843

由图 6 和表 3 可知:(1) 相比晴天天气类型,多

云天气类型下各模型的预测曲线对真实值的拟合度

优度都有所降低,但本文模型和 BOA-iTransformer

模型 R2值分别达到 0. 963 和 0. 941,更加贴近真实

值变化趋势。 (2) 在多云天气类型下,未采用特征

构造的 BOA-iTransformer 模型相较其他 3 种模型预

测精度有略微提高;经特征挖掘后的本文模型相较

BOA-iTransformer、iTransformer、Transformer、LSTM 模

型在 MSE 值上分别提高 0. 811,0. 978,1. 178 和

0. 863,因此本文模型能更好地对多云天气类型下的

气象特征与光伏出力的映射关系进行拟合,从而提

高预测精度。

3. 4. 3　 雨天天气下光伏出力预测情况

以雨天天气类型下某两日为预测日样本,采用

上述 5 种模型对光伏出力进行预测,结果如图 7 和

表 4 所示。

由图 7 和表 4 可知:(1) 在雨天天气类型下,受

气象影响引起辐照度波动从而导致光伏出力波动较

大,5 种模型的预测效果均有所下降。 对于雨天 1,

本文模型和 BOA-iTransformer 模型也未能很好的拟

合真实值变化趋势。 但相较于对比的 3 种模型,预

测精度仍有所提高。 (2) 对于雨天 2,光伏出力真

实值波动相较于多云天气条件波动更大,但本文模

型和 BOA-iTransformer 模型相较其他 3 种模型拟合

优度明显提升,分别为 0. 848 和 0. 812;误差 MSE 和

MAE 均明显下降,表明本文模型能更细致地挖掘影

响光伏出力的气象因素变化特征,从而减少预测

误差。
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图 7　 光伏出力雨天预测情况

Fig. 7 Photovoltaic output forecast on rainy days

表 4　 雨天天气下光伏出力预测误差

Tab. 4 PV output forecast error in rainy weather

模型
雨天 1 雨天 2

MSE MAE R2 MSE MAE R2

本文模型 1. 096 0. 793 0. 625 1. 022 0. 747 0. 848

BOA-iTransformer 1. 037 0. 694 0. 675 1. 388 0. 868 0. 812

iTransformer 1. 249 0. 888 0. 608 1. 395 0. 906 0. 594

Transformer 1. 218 0. 878 0. 618 1. 349 . 888 0. 608

LSTM 1. 295 0. 906 0. 594 1. 318 0. 878 0. 618

4　 结　 论

(1) 基于光伏发电与辐照度、气温、湿度、风速

等气象因素有较强相关关系,提出一种气象特征构

造方法。 该方法构造增量特征、统计特征和时变特

征共 3 类特征,从而实现对影响光伏出力的气象因

素和时变特性更为精准、可靠的描述。
(2) 所提方法在光伏相关的气象特征上进行深

层挖掘,算例通过对辐照度、湿度、温度、压力、风速

5 类气象特征构造增量特征、统计特征和时变特征

共 273 个,考虑气象条件的相似性和短时变化性以

及光伏出力的时变特性,同时利用贝叶斯优化调参,
剔除掉冗余特征,结果表明辐照度与湿度、辐照度与

压强等细粒度特征组合可实现对光伏数据更细致、
精准的描述,从而提高模型预测精度。

(3) 以光伏电站的实际光伏发电数据进行算例

分析,验证了本文所提方法的有效性和优势。 未经

过特征构造的 BOA-iTransforme 模型相比其他模型

可有效提高光伏出力预测的精度,但经过特征构

造的本文所提模型的由于将每个输入变量独立嵌

入,可更好地捕捉关键气象特征和多元数据关联

性,相比对比方法 iTransformer、Transformer 和 LSTM
本文模型预测精度可分别提高 3. 54% ,7. 24% 和

14. 2% 。
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