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摘　 要:由于光伏发电具有间歇性和波动性ꎬ给电网运行的安全性和稳定性造成危害ꎬ对光伏功率进行准确预测可

以有效解决这一问题ꎮ 本文提出一种基于 ＳＴＬ￣Ｆｏｒｍｅｒ 的中短期光伏功率预测模型ꎬ该模型结合了季节趋势局部加

权回归分解(ＳＴＬ 分解)与神经网络模型ꎮ 首先ꎬＳＴＬ￣Ｆｏｒｍｅｒ 模型将光伏功率数据通过 ＳＴＬ 分解进行特征扩充ꎬ用
于提取基于历史序列的周期项、趋势项特征ꎮ 然后ꎬ拼接周期项、趋势项特征和原特征ꎬ进行数据预处理和特征编

码并使用基于 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模型的神经网络进行功率预测ꎮ 最后ꎬ在真实数据集上进行大量实验ꎮ 实验结果表明:ＳＴＬ￣
Ｆｏｒｍｅｒ 在中短期光伏功率预测任务中精度较高ꎬ其中在 ２ ｈ 光伏功率预测任务时ꎬ平均绝对值误差为 ０. １７６、均方

误差为 ０. １８０ꎻ在 ２８ ｈ 光伏功率预测任务时ꎬ平均绝对值误差为 ０. １７０、均方误差为 ０. １５４ꎮ
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引　 言

化石能源(如石油和煤炭)的大量使用导致全

球变暖和环境污染问题日益严重ꎬ因此新能源(如
光伏和风电)成为现代能源系统重要的能源来源形

式之一[１]ꎮ 但是ꎬ光伏功率受到太阳辐射、温度、降
雨、降雨及气压等因素相互作用影响ꎬ较为不稳定ꎬ
而且其所特有的波动性和间歇性会让电网电力供应

不稳定ꎬ使得电力调度和管理的难度增加ꎮ 因此ꎬ有
必要利用混合预测模型对光伏功率进行高精度

预测ꎮ
光伏功率的预测模型可以分为物理模型、统计

模型、人工智能模型和混合模型[２]ꎮ 物理模型主要

通过光照强度、温度等环境因素来预测光伏功率ꎬ其
研究主要集中在太阳辐照度的测量上ꎬ因为太阳辐

照度和光伏功率直接相关[３]ꎮ Ｆｒａｎｋ 等人[４] 研究发

现ꎬ太阳辐照度是影响光伏功率最重要的因素ꎮ
Ａｍｅｅｎ 等人[５]研究新的特征组合ꎬ建立了基于全球

水平辐照度的神经网络模型ꎮ 常用的统计模型有自

回归模型[６]、指数平滑模型[７] 等数学模型ꎮ 其中ꎬ
自回归模型将当前观测值表示为过去时间点观测值

的加权和ꎬ通过拟合时间序列数据得到权重ꎮ 人工

智能模型包含神经网络、支持向量机和遗传算法等ꎬ
近年来神经网络的研究较为热门ꎮ 其中ꎬ循环神经

网络(Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＲＮＮ)能够通过记

忆单元建立时序数据的长期依赖关系ꎬ具有对数据

的动态适应能力ꎻ长短期记忆递归神经网络(Ｌｏｎｇ
Ｓｈｏｒｔ Ｔｅｒｍ ＭｅｍｏｒｙꎬＬＳＴＭ)在循环神经网络的基础

上进行拓展ꎬ提出了遗忘门的结构ꎬ使得神经网络能

够学习到较长时间段的序列关系ꎻＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型

基于传统的编码器 － 解码器模型ꎬ使用注意力机制

来代替传统的循环神经网络的结构ꎬ取得了较好的

结果ꎻＩｎｆｏｒｍｅｒ 模型使用概率稀疏自注意力( Ｐｒｏｂ￣
Ｓｐａｒｓｅ Ｓｅｌｆ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ)和自注意力蒸馏机

制提取了更长的时间特征[８ － １４]ꎮ 混合方法综合使

用统计方法和人工智能技术结合[１５]ꎮ Ｙａｎｇ 等人[１６]

首次将趋势季节局部加权回归分解(ＳＴＬ 分解)、位

置编码和卷积神经网络结合用于时间序列预测ꎮ

ＥＳＳ￣ＲＮＮ[１７] 使用指数平滑模型提取时间序列中的

季节性因素并将其去除ꎮ Ｈｕａｎｇ 等人[１８] 结合条件

生成对抗网络、卷积神经网络和长短期记忆网络ꎬ用

于光伏功率的预测ꎮ

简单的统计模型难以处理复杂的特征关系ꎬ并

且建模难以重复使用ꎮ 人工智能模型能够处理数据

中的复杂任务ꎬ并且具有复用性ꎬ但是效果并不稳

定ꎬ难以根据不同数据的特性进行建模ꎮ 混合模型

在实践中较为常用ꎬ它能够综合统计模型和人工智

能模型的优点ꎬ提升预测的准确度ꎮ 但是混合模型

涉及到学科交叉ꎬ要求使用不同的方法组合使用神

经网络ꎮ

本文提出了一种新的网络结构ꎬ通过 ＳＴＬ 分解

与神经网络相结合的方式进行光伏功率预测ꎬ研究

了这种结构中参数对实验结果的影响ꎬ并通过使用

真实光伏功率数据集进行统计研究ꎬ验证了 ＳＴＬ￣

Ｆｏｒｍｅｒ 模型的有效性ꎮ

１　 ＳＴＬ￣Ｆｏｒｍｅｒ 模型

１. １　 光伏功率预测数学模型

光伏功率预测问题是一种回归问题ꎬ通常被描

述为:

Ｙ＾ ＝ ｆ(Ｘ) (１)

式中:Ｘ—历史数据的输入矩阵ꎻＹ＾ —光伏功率的预

测值ꎻ ｆ(􀅰)—各种回归方法的抽象函数ꎮ

输入矩阵包括有功功率、频率、风速、天气温度、

天气相对湿度、全局水平辐射、漫射水平辐射、风向

等向量ꎮ 通常根据预测任务的不同而选取不同的时

长ꎬ本文选取 ２ ｈ 和 ２８ ｈ 作为预测时长ꎮ 而抽象函

数可以是统计建模方法、深度学习的卷积神经网络

或是其他各种模型集成ꎮ

一般认为光伏功率预测任务所处理的数据是一

􀅰１４１􀅰
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种历史时间序列数据ꎬ其输入可以描述为:

Ｘ ＝ ｘｔ －９６ꎬｘｔ －９５ꎬｘｔ －９４ꎬ􀆺ꎬｘｔ －１ꎬｘｔ (２)

式中:ｘｔ—ｔ 时刻的输入数据ꎬ由多个特征组成ꎮ 在

本文模型中ꎬ采用 ９６ 个数据点(８ ｈ)作为输入进行

预测ꎮ

１. ２　 相关模型

１. ２. １　 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模型

Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模型是基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型的长时间

序列预测模型ꎬ通过概率稀疏自注意力将时间复杂

度和内存复杂度降低ꎮ 同时ꎬ通过卷积层减半的方

式来突出主导注意力ꎬ从而有效处理超长序列ꎮ 模

型通过全连接层进行长时间序列的预测ꎬ能够提高

长序列预测的推理速度并防止误差累积ꎮ 此外该模

型还使用了类似 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的编码器 － 解码器结

构ꎬ其中编码器由两部分组成ꎬ第 １ 部分由概率稀疏

注意力层和标准化层构成ꎬ其中注意力层仅对编码

器的输入来自注意力ꎻ第 ２ 部分由前馈层和标准化

层构成ꎮ 并把最后一个编码器的输出作为其中一个

概率稀疏注意力机制的解码器输入ꎮ 解码器由类似

的 ３ 个结构块组成ꎬ分别为两个多头注意力块和 １

个前馈块ꎮ

１. ２. ２　 ＳＴＬ 分解方法

ＳＴＬ 分解是一种常用的时间序列分解方法ꎬ通

常将数据分解为趋势项、季节项和残差项ꎮ 该方法

多次使用局部多项式回归技术进行平滑估计ꎬ以获

得每个分量的近似值ꎮ 其总体公式如下:

Ｙｔ ＝ Ｔｔ ＋ Ｓｔ ＋ Ｒ ｔ (３)

通过式(３)将预测数据分解成为了趋势项Ｔｔ、

季节项Ｓｔ和残差项Ｒ ｔꎮ 其中ꎬＹｔ表示在 ｔ 时刻的观测

值(原始数据)ꎻＴｔ表示 ｔ 时刻趋势分量ꎬ代表时间序

列数据中的长期趋势ꎻＳｔ表示 ｔ 时刻季节项分量ꎬ捕

捉时间序列数据中的周期性重复性的变化ꎻＲｔ表示 ｔ

时刻残差项分量ꎬ代表未被趋势项和季节项解释的随

机波动ꎮ

ＳＴＬ 分解的主要步骤如图 １ 所示ꎮ 首先ꎬ将原

始数据根据分解周期的大小分成多个子序列ꎬ再对

子序列进行局部多项式平滑处理ꎬ去除掉噪声和快

速变化的部分ꎬ得到初步的趋势估计ꎮ 然后ꎬ计算每

个时间的季节平均量ꎬ来估计季节项分量ꎬ通过相减

的方式去除趋势项和季节项数据ꎬ再次进行平滑处

理得到残差项分量ꎮ 通过重复分解数次ꎬ直到趋势

项、季节项的估计值收敛为止ꎮ 经过部分实验发现ꎬ

ＳＴＬ 分解的周期并不会影响最终的实验结果ꎬ因此

将对照实验中的分解周期 Ｔ 设置为 ２４ꎮ

１. ３　 ＳＴＬ￣Ｆｏｒｍｅｒ 模型

ＳＴＬ￣Ｆｏｒｍｅｒ 模型首先将原始的时间序列数据进

行 ＳＴＬ 分解ꎬ拆分为季节项、趋势项和残差 ３ 部分ꎮ

把 ＳＴＬ 分解得到的季节项和趋势项作为额外的输

入特征ꎬ与原始的时间序列数据一起输入到网络模

型中ꎮ 首先ꎬ在该模型中使用编码器对输入的时间

序列数据和附加的季节性、趋势性特征进行建模ꎬ随

后采用概率自注意力机制和全局局部信息融合的机

制ꎬ可以有效捕捉输入序列的全局依赖关系和局部

模式ꎮ 根据编码器的输出ꎬ使用解码器生成光伏功

率的预测结果ꎮ 最后ꎬ通过均方误差对 ＳＴＬ￣Ｆｏｒｍｅｒ

模型进行优化ꎬ使其能够准确预测未来时间点的光

伏功率ꎮ

图 １　 ＳＴＬ 分解流程图

Ｆｉｇ. １ ＳＴＬ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

将 ＳＴＬ 分解得到的季节性和趋势性特征作为

额外的输入特征ꎬＳＴＬ￣Ｆｏｒｍｅｒ 模型能够更好地利用

时间序列数据中的季节性和趋势性信息ꎬ从而提高

预测性能ꎮ 这种结合 ＳＴＬ 分解与 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模型的方

法可以在光伏功率预测任务中得到更准确可靠的结

果ꎮ ＳＴＬ￣Ｆｏｒｍｅｒ 模型的架构如图 ２ 所示ꎮ
编码器由自注意力层、卷积层和池化层构成ꎬ编

码器结构可以进行 ｎ 层的堆叠ꎬ最后进行向量的拼

接ꎬ构成编码器的输出ꎮ 编码器的输出作为自注意

力的查询矩阵输入解码器结构中ꎬ由于数据仅作为

自注意力向量运算的中间向量ꎬ因此向量的维数并

不会影响自注意力的实现ꎮ 解码器接收输入数据后
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进行遮盖ꎬ通过遮盖不同的数据ꎬ使网络能够并行进

行训练ꎮ 遮盖数据会串行经过两个注意力层:第 １

个注意力层会进行一次自注意力ꎬ第 ２ 个注意力层

会将编码器的输出结果作为查询矩阵后再使用注意

力机制ꎮ 通过全连接网络进行输出ꎬ而不是通过递

推的方式逐渐生成结果ꎬ输出不同长度的结果ꎬ避免

了推理生成所造成的误差累积ꎬ提升了网络预测的

准确性ꎮ

图 ２　 ＳＴＬ￣Ｆｏｒｍｅｒ 架构图

Ｆｉｇ. ２ Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＳＴＬ￣Ｆｏｒｍｅｒ

２　 实验结果与分析

２. １　 模型输入

神经网络的训练包括训练、验证和测试 ３ 个阶

段ꎬ每个阶段都会将过去 ９６ 个时间节点的数据作为

输入ꎬ每个节点数据包含了湿度、温度和辐照度等特

征信息ꎮ 这些信息作为输入特征输入到神经网络

中ꎬｔ － １ꎬｔ － ２ꎬ􀆺ꎬｔ － ９６ 作为输入ꎬｔꎬｔ ＋ １ꎬ􀆺ꎬｔ ＋ ２４

(根据需要预测时间长度)作为输出ꎬ根据预测时间

长度的不同输出的时间长度也不同ꎮ

２. ２　 评价指标描述

使用平均绝对误差、均方误差、均方根误差和平

均绝对百分比误差、平均平方百分比误差 ５ 个性能

指标作为评价指标来评价模型的优劣ꎮ

平均绝对误差:

ＭＡＥ ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
∣(ｙｉ － ｙ＾ ｉ) ∣ (４)

均方误差:

ＭＳＥ ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
(Ｙｉ － Ｙ＾ ｉ ) ２ (５)

均方根误差 :

ＲＭＳＥ ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙ＾ ｉ) ２ (６)

平均绝对百分比误差:

　 　 ＭＡＰＥ ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｔ ＝ １
∣

ｙｉ － ｙ＾ ｉ
ｙｉ

∣ (７)

平均平方百分比误差:

ＭＳＰＥ ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｔ ＝ １

ｙｉ － ｙ＾ ｉ
ｙｉ

æ
è
ç

ö
ø
÷

２

(８)

式中:ｙ＾ ｉ—光伏功率的预测值ꎻｙｉ—光伏功率标准化

后的值ꎮ

２. ３　 数据分析

使用 Ａｌｉｃｅ Ｓｐｒｉｎｇ 数据中的 ＤＫＡＳＣ 数据集ꎬ选

取 ２０１６ 年 ４ 月 １ 日 ~ ２０１６ 年 ９ 月 １５ 日的数据ꎬ采

样间隔为 ５ ｍｉｎꎮ 通过 ９６ 个时间节点预测不同时间

长度的时间节点ꎬ一共有 ４８ １０４ 条数据ꎮ

从下载的数据中选取实际功率、功率因数、相电

压、总谐波失真电压平均值、风速、温度、湿度、全球

辐照水平、漫射辐照水平、风向、日降雨量、全局辐照

倾斜及漫射辐照倾斜作为分析特征ꎮ 相关特征的偏

相关系数如图 ３ 所示ꎬ颜色深浅表明相关性的强度ꎬ

深色表明正相关性强ꎬ浅色表明负相关性强ꎬ介于两

者中间的相关性较弱ꎮ 由图 ３ 可知ꎬ输出实际功率

相关性最高的是全球辐照水平和全局辐照倾斜ꎬ相

关性分别为 ０. ９３ 和 ０. ９９ꎻ温度、漫射辐照水平、漫

射辐照倾斜等特征与有功功率的相关性较弱ꎻ日降

雨量、风向、温度和频率与有功功率相关性较低ꎮ
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图 ３　 特征的相关系数图

Ｆｉｇ. ３ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ

２. ４　 模型参数设置

为了加速神经网络的收敛ꎬ使用规范化的方法ꎬ
通过每个数据减去均值除以标准差的方式使数据规

范化ꎮ ＳＴＬ 分解周期为 ２４ꎬ使用均方误差函数作为

训练的损失函数ꎬＤｒｏｐｏｕｔ 设置成为 ０. ０５ꎬ提前停止

训练的耐心设置为 ３ꎬ训练的轮数为 ５ꎬ批次大小设

置为 ３２ꎮ
２. ５　 实验结果

光伏功率预测结果如图 ４ 所示ꎮ 由图 ４ 可知ꎬ
绝大多数的预测结果都集中在第一象限角平分线周

围ꎬ这表明大多数情况下模型能够准确地预测光伏

功率的结果ꎮ 一部分数据偏离较远ꎬ说明出现了预

测功率远小于实际功率的情况ꎮ
光伏功率预测误差如图 ５(ａ)所示ꎮ 由图 ５(ａ)

可知ꎬ共有 １００ ０００ 条数据预测进行了误差的评估ꎬ
均值为 － ０􀆰 ０８１ ６ꎬ说明我们的模型能够较为准确地

给出无偏的预测结果ꎬ同时表明模型会略微倾向于

给出较低的功率预测结果ꎮ 标准差则反映了误差的

不确定性ꎬ从图 ５(ａ)看出ꎬ误差较为均匀地分布在

了横轴的两侧ꎬ远离横轴的数据较少ꎬ但横轴下侧的

数据低谷大于上侧的峰值ꎬ说明模型倾向于给出较

低的功率预测结果ꎮ 光伏功率预测值与真实值差值

的统计结果如图 ５(ｂ)中所示ꎬ其中纵轴代表的是出

现的差值数量ꎬ横轴代表的差值的大小ꎬ曲线是对统

计结果进行了连线的可视化处理ꎮ 从图中可以看

出ꎬ预测误差近似成正态分布ꎬ误差值具有向左的偏

度ꎬ说明预测结果比真实结果低的值多于预测结果

比真实结果高的值ꎬ模型在预测的过程中偏向于预

测较低的结果ꎮ 原因可能是数据源当中大量的微小

负值影响了训练ꎮ

图 ４　 光伏功率预测值和实际值的散点图

Ｆｉｇ. ４ Ｓｃａｔｔｅｒ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ ａｎｄ

ａｃｔｕａｌ ｖａｌｕｅ ｏｆ ＰＶ ｐｏｗｅｒ
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图 ５　 光伏功率预测值和实际值误差统计

Ｆｉｇ. ５ Ｅｒｒｏｒ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ

ａｎｄ ａｃｔｕａｌ ｖａｌｕｅ ｏｆ ＰＶ ｐｏｗｅｒ

２. ６　 不同算法对照

本文提出的 ＳＴＬ￣Ｆｏｒｍｅｒ 模型的各项数据都取

得了较好的成果ꎮ 预测时间长度为 ２ ｈ 和 ２８ ｈ 模型

的误差如表 １ 和表 ２ 所示ꎮ 由表 １ 可知ꎬ在预测时

间长度为 ２ ｈ 的任务中ꎬ平均绝对误差相较于原模

型降低了 ３３􀆰 １％ ꎬ均方误差降低了 ３０. ６％ ꎮ 其他各

项评价指标均有所提升ꎬ在与传统的 ＬＳＴＭ 比较

时ꎬ平均绝对误差降低了 ４４. ４％ ꎬ均方误差降低了

２８. ４％ ꎮ 由表 ２ 可知ꎬ２８ ｈ 光伏功率预测任务中ꎬ
ＳＴＬ￣Ｆｏｒｍｅｒ 模型各损失函数均较其他模型降低了 １
倍以上ꎮ

表 １　 ２ ｈ 光伏功率预测模型误差比较

Ｔａｂ. １ Ｅｒｒｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ２ ｈ ＰＶ ｐｏｗｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

评价指标 ＳＴＬ￣Ｆｏｒｍｅｒ Ｉｎｆｏｒｍｅｒ ＬＳＴＭ ＲＮＮ

ＭＡＥ ０. １７６ ０. ２６３ ０. ３１７ ０. ４０９

ＭＳＥ ０. １８０ ０. ２５９ ０. ２５２ ０. ２７１

ＲＭＳＥ ０. ４２５ ０. ５０９ ０. ５０２ ０. ５２１

ＭＡＰＥ ０. ７６２ １. ０９１ １. １２２ １. ０２１

ＭＳＰＥ ５５. ７５８ ８４. ７２３ ９４. ５３１ ５０. ６４１

表 ２　 ２８ ｈ 光伏功率预测模型误差比较

Ｔａｂ. ２ Ｅｒｒｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ２８ ｈ ＰＶ ｐｏｗｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

评价指标 ＳＴＬ￣Ｆｏｒｍｅｒ Ｉｎｆｏｒｍｅｒ ＬＳＴＭ ＲＮＮ

ＭＡＥ ０. １７０ ０. ４０２ ０. ５９８ ０. ５５８

ＭＳＥ ０. １５４ ０. ４３３ ０. ６１２ ０. ５７５

ＲＭＳＥ ０. ３９２ ０. ６５８ ０. ７８２ ０. ７５８

ＭＡＰＥ ０. ７４８ １. ６７３ １. ４８４ １. ５１６

ＭＳＰＥ ８３. ５０６ ２３７. ４６８ １０６. ４５４ １２１. ７４２

单变量的预测结果如图 ６ 所示ꎮ 可以看到ꎬ
ＳＴＬ￣Ｆｏｒｍｅｒ 模型的损失值最低ꎬ效果最好ꎬ说明该模

型能够更好地完成短、中期光伏功率序列的预测ꎮ

图 ６　 评价指标单变量预测结果图

Ｆｉｇ. ６ Ｕｎｉｖａｒｉａｔｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ

２. ７　 ＳＴＬ 分解周期对实验结果的影响分析

不同 ＳＴＬ 分解周期对实验结果的影响如图 ７ 所

示ꎮ 由图 ７ 可知ꎬ不同时间长度的任务目标和分解

周期的预测结果不同ꎮ 对于光伏功率为 ２ ｈ 的预测

任务来说ꎬ选取分解周期为 ９６ 较优ꎮ 对于光伏功率

为 ２８ ｈ 的预测任务ꎬ分解周期选取 ７２０ 较优ꎮ

图 ７　 不同 ＳＴＬ 分解周期预测结果

Ｆｉｇ. ７ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＳＴＬ

ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｐｅｒｉｏｄｓ
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预测时间长度为 ２ ｈ 和 ２８ ｈ 的不同 ＳＴＬ 分解周

期比较结果分别如表 ３ 和表 ４ 所示ꎮ 由表 ３ 可知ꎬ
使用分解周期为 ９６ (８ ｈ)的 ＳＴＬ 分解方法可以获得

较好的预测精度ꎬ并且预测结果在各项指标上普遍

低于其他长度ꎮ 说明 ＳＴＬ 分解提取出的光伏功率

序列特征是有效的ꎬ并可以提升神经网络的训练结

果ꎮ 由表 ４ 可知ꎬ在预测时间长度为 ２８ ｈ 的序列光

伏功率预测任务中ꎬ当采用 ７２０ (１４４ ｈ)分解周期

时ꎬ所得到的分解特征较为优秀ꎬ并且 ４ 个指标的结

果均低于其他周期长度ꎮ 这进一步证明了 ＳＴＬ 分

解提取的特征是有效的ꎬ能够为神经网络的训练提

供帮助ꎮ

表 ３　 不同 ＳＴＬ 分解周期比较结果(预测时间长度 ２ ｈ)

Ｔａｂ. ３ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＳＴＬ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｐｅｒｉｏｄｓ

(Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｔｉｍｅ ｉｓ ２ ｈ)

评价指标 ２４ ４８ ９６ ３３６ ７２０ １ ４４０

ＭＡＥ ０. １７６ ０. １４０ ０. １３５ ０. １７０ ０. ２１１ ０. ２２０

ＭＳＥ ０. １８０ ０. １３２ ０. ０９８ ０. １５４ ０. ２１８ ０. １９２

ＲＭＳＥ ０. ４２５ ０. ３６３ ０. ３１２ ０. ３９２ ０. ４６７ ０. ４３８

ＭＡＰＥ ０. ７６２ ０. ５６７ ０. ５１２ ０. ７４８ ０. ９８６ １. １１２

ＭＳＰＥ ５５. ７５ ３４. ０２ ２１. ７４ ８３. ５０ ９８. ９０ １２７. ４５

表 ４　 不同 ＳＴＬ 分解周期比较结果(预测时间长度 ２８ ｈ)

Ｔａｂ. ４ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＳＴＬ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

ｐｅｒｉｏｄｓ (Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｔｉｍｅ ｉｓ ２８ ｈ)

评价指标 ２４ ４８ ９６ ３３６ ７２０ １ ４４０

ＭＡＥ ０. ３８８ ０. ３８２ ０. ３５７ ０. ２８７ ０. ２７０ ０. ３５８

ＭＳＥ ０. ４５３ ０. ４４８ ０. ３９７ ０. ２９０ ０. ２５８ ０. ３７０

ＲＭＳＥ ０. ６７３ ０. ６６９ ０. ６３０ ０. ５３９ ０. ５０８ ０. ６０９

ＭＡＰＥ １. ６４９ １. ５８０ １. ５２２ １. ４６１ １. ４１３ １. ６０１

ＭＳＰＥ ２５７. １ ２３１. ８ ２１７. ８ ２３４. ８ ２２３. ９ ２４９. ７

通过以上实验结果可以得出ꎬＳＴＬ 分解方法能

够成功提取有效的光伏功率序列特征ꎬ提升神经网

络训练精度ꎬ但在不同任务长度下分解周期的最优

值不同ꎮ 这为光伏功率预测任务中的神经网络训练

提供了一种有效的特征提取方法ꎮ

３　 结　 论

采用改变模型参数和统计的方式ꎬ研究不同参

数对神经网络最终预测结果的影响ꎬ并与其他网络

进行对比ꎬ得出结论:
(１) 所提出的 ＳＴＬ￣Ｆｏｒｍｅｒ 模型能够更好地应

用于中、短期光伏功率预测任务ꎬ具有更高的预测精

度ꎮ 相较于 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模型ꎬ平均绝对误差降低了

３３􀆰 １％ 、均方误差降低了 ３０. ６％
(２) 针对不同时间长度的预测任务ꎬ最佳的

ＳＴＬ 分解周期不同ꎮ 在 ２ ｈ 的光伏功率预测任务中

取 ＳＴＬ 分解的周期为 ９６(８ ｈ)效果较好ꎬ在 ２８ ｈ 的

光伏功率预测任务中取分解周期为 ７２０(６０ ｈ)效果

较好ꎮ
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