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[摘要] 　 随着新能源发电技术的广泛普及ꎬ功率预测已成为该领域不可或缺的研究方向. 然而ꎬ传统预测方法

在面对不同时间尺度及多元因素影响时ꎬ其新能源功率预测模型的动态性能表现出明显局限性ꎬ致使预测精度

难以达到理想水平. 针对该问题本研究提出一种结合多元周期性网格与云模型混合通道的功率预测技术研究ꎬ
通过卡尔曼滤波器更新多元周期性网格ꎬ使其能实时适应复杂环境变化ꎬ精准捕捉时空动态特征ꎬ实现周期特征

动态优化. 同时ꎬ利用云模型混合通道的隶属度函数与概率修正优化ꎬ融合多尺度信息并动态调整. 仿真结果表

明ꎬ该方法有效提升了新能源功率预测在不同时空尺度下的准确性与稳定性ꎬ为新能源领域功率预测提供了更

有效的解决方案. 在光伏功率预测中具有显著的推广意义ꎬ为电力系统调度优化、负荷管理和智能化控制提供有

力支持ꎬ对促进光伏电站稳定运行和推动绿色能源发展具有重要的应用价值.
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“碳达峰”与“碳中和”是当今世界各国的共识ꎬ也是当今世界各国共同努力的方向[１－２] . 在此背景下ꎬ
以新能源为主的新能源发电将成为未来替代化石能源的重要方式ꎬ光电及风能电站的建造规模也大幅增

加. 但是ꎬ以光伏、风电等新能源为电网注入“绿色”能量的同时ꎬ其输出的波动性和不确定性也对电网的

稳定可靠运行提出了新的要求[３－４] . 因此ꎬ开展新能源发电功率预测方法的研究ꎬ具有非常重要的现实

意义.
目前ꎬ国内外传统的物理建模法[５－６]、统计方法[７－８] 和时间序列分析法[９－１１] 等在面对复杂时空变化和

多元因素时存在一定局限ꎬ特别是在系统参数变化和外部环境波动的影响下ꎬ预测精度难以满足新能源发

电的需求. 与此同时ꎬ人工智能方法ꎬ如神经网络[１２－１３]、支持向量机( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ) [１４－１５] 和

随机森林[１６－１７]ꎬ虽然具有较强的适应能力ꎬ但在处理数据特征提取不足和多尺度信息融合等问题时仍面

临挑战. 为了解决这些问题ꎬ本文提出了一种结合多元周期性网格和云模型混合通道的创新方法ꎬ旨在提

高光伏功率预测的精度与适应性.
虽然上述方法对于解决非线性、不确定性问题提供了有利条件ꎬ但是其预测精度存在一定瓶颈ꎬ且在

多元、多维度情况下ꎬ对于数据的处理和功率预测动态分量优化方面还有所欠缺. 文献[１８]通过处理风电

和光伏发电中的周期性变化、捕捉多维度、多通道信息ꎬ虽有效地提升了预测的稳定性ꎬ但捕捉精确的周期

性特征可能需要非常精细的建模和调参ꎬ存在一定的挑战. 文献[１９]在获取周期性特征的基础上ꎬ结合了

网格化的方式ꎬ在数据处理方面得到了显著的提升ꎬ但当网格规模变大时ꎬ其学习与推理的速度将会大幅

度提高. 文献[２０]在网格建模的基础上ꎬ以残差网络为模型对数据进行训练ꎬ虽然提高了预测曲线与实际

曲线的拟合度ꎬ但当样本数量较少时ꎬ深度网络极易出现“过拟合”现象ꎬ导致泛化能力不足. 上述文献涉

及到的方法ꎬ尽管在提升功率预测精度方面都有很大的进展ꎬ但都未充分考虑如何在更复杂、多变的环境

条件下动态调整预测模型来适应不同时间尺度和多元因素的影响.
在许多应用场景中ꎬ环境数据是动态变化的ꎬ且变化具有时序性ꎬ这对预测模型动态性能有着较高要

求. 为了解决这个问题ꎬ本文提出了一种结合周期性网格与云模型多通道数据融合的创新思路. 该方法通

过建立多元周期性网格ꎬ引入卡尔曼滤波器ꎬ实现网格动态滚动ꎬ通过不断更新其状态来保持对环境变化

的敏感性ꎬ将网格输出的功率和权重系数矩阵作为基本参数输入到云模型混合通道中ꎬ进一步校正预测结

果ꎬ从而提升新能源功率预测的精度和适应性. 本文所研究的光伏系统基于城市建筑屋顶分布式光伏发

电场景ꎬ结合实际用户侧数据ꎬ具有强烈的周期扰动特性和环境耦合特征ꎬ适用于社区型光伏负荷管理与

预测控制场景.

图 １　 多元周期性网格建模流程图
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１　 多元周期性网格建模

１.１　 多元周期性网格分化技术

１.１.１　 数据来源与领域划分

新能源功率预测的准确性依赖于对影响功

率输出的多维特征的全面理解和有效融合. 这

些特征通常包括时间信息、气象参数和历史功

率数据. 然而ꎬ单一特征或维度的分析无法充分

反映光伏功率的复杂变化规律. 因此ꎬ通过构建

多元周期性网格ꎬ可以实现对时间特征、气象特

征和功率特征的多维度整合ꎬ为后续建模提供

更加全面和精准的数据基础. 多元周期性网格

的构建不仅能有效捕捉功率的动态变化趋势ꎬ
还能为特征提取、周期规律分析以及模型预测

提供多维数据支持. 这种数据结构能体现特征

之间的时空关联性ꎬ为构建精准的功率预测模

型奠定坚实基础. 多元周期性网格建模流程如

图 １ 所示.
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１.１.２　 数据预处理及网格构建

将上述气象数据、功率数据与时间构建成一一对应的高维数组ꎬ定义为( ｔꎬＷꎬＰ)用于反映功率预测相

关的多种数据来源与特征.
(１)时间特征 ｔ 表示时间信息ꎬ是数据元组的时间维度ꎬ记录了功率及气象参数的时间戳. 时间特征

主要包括实际采集时刻的时间标记以及未来预测时刻. 时间特征可进一步转化为周期性变量(如小时、
日、周、季节)ꎬ以捕捉功率随时间变化的规律.

(２)Ｗ＝{ｗ１ꎬｗ２ꎬ􀆺ꎬｗｎ}表示气象特征的多维向量ꎬ是影响功率输出的关键变量ꎬ包括以下信息:
温度数据:单位为摄氏度(℃)ꎬ记作 Ｔｅｍｐꎻ
湿度数据:单位为相对湿度(ＲＨ)ꎬ记作 Ｈꎻ
辐照度数据:单位为瓦特每平方米(Ｗ/ ｍ２)ꎬ记作 Ｉｒꎻ
(３)功率特征 Ｐ 表示功率特征ꎬ包含历史功率信息及预测功率值. 历史功率值表示过去时刻的实际输

出功率ꎬ用于构建趋势特征和预测模型输入. 通过简单规则或基准模型计算的功率预测值获得初步预测

功率值ꎬ为后续网格动态调整提供初始参考.
在相同的尺度下对数据元组进行缩放ꎬ可以提高模型学习的稳定性和收敛性. 在多元周期性网格数

据中ꎬ通常对每个特征的值进行归一化ꎬ以便它们具有相似的尺度. 在得到经上节处理过的数据元组后ꎬ
采用 Ｌ１ 范数归一化对上述数据元组中的各个特征进行处理ꎬ形成归一化后的多元数据集ꎬＬ１ 范数归一化

计算公式为:

ｘ′ｉｊ ＝
｜ ｘｉｊ ｜

‖ｘｉ‖１
ꎬ (１)

式中:ｘｉｊ:第 ｉ 个数据元组中的第 ｊ 个特征值ꎻ‖ｘｉ‖１:第 ｉ 个数据元组的 Ｌ１ 范数ꎻｘ′ｉｊ:第 ｉ 个数据元组中第 ｊ
个特征值归一化后的特征值.

对每个元组应用 Ｌ１ 范数归一化ꎬ提取元组内所有特征值ꎬ计算 Ｌ１ 范数:

Ｌ１ｎｏｒｍ＝ ｜ ｔ ｜ ＋ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
｜Ｗｉ ｜ ＋ ｜Ｐ ｜ ꎬ (２)

其中ꎬ∑
ｍ

ｉ ＝ １
｜Ｗｉ ｜是气象特征的总和.

然后对元组内的每个特征进行归一化:

ｔ′＝ ｔ
Ｌ１ｎｏｒｍ

ꎬ　 Ｗ′ｉ ＝
Ｗｉ

Ｌ１ｎｏｒｍ
ꎬ　 Ｐ′＝ Ｐ

Ｌ１ｎｏｒｍ
. (３)

将归一化后的结果作为新的特征向量:
( ｔ′ꎬＷ′ꎬＰ′) . (４)

通过归一化ꎬ各特征值位于统一的尺度内(通常[０ꎬ１])ꎬ确保时间、气象和功率特征的相对平衡ꎬ同时

提高数据输入模型的适应性和预测修正精度. 这一流程将归一化作为数据融合的关键环节ꎬ是构建高效

预测修正模型的重要基础. 归一化具体效果如图 ２ 所示ꎬ气象特征中蓝色曲线、黄色曲线和橙色曲线分别

代表预处理前后辐照度、温度和湿度.
１.１.３　 数据周期性特征提取

在功率预测中ꎬ功率和气象数据往往表现出显著的周期性ꎬ主要包含由昼夜变化引起功率输出波动的

日周期、由季节变化引起周期性波动的年周期以及如天气变化(云层影响)导致短时波动的短周期. 因此ꎬ
提取这些周期特征可以帮助建模时更好地捕捉数据的内在规律ꎬ提升预测精度.

通过傅里叶分解将时间序列数据分解为多个正弦和余弦波的叠加ꎬ每个波对应一个特定的频率和幅

值ꎬ获得气象数据的初步周期性特征.
频率:反映数据中的周期性(例如每天的波动或每年的波动) .
幅值:反映周期变化的重要性(例如日周期的幅值可能远大于短期扰动的幅值) . 傅里叶分解的结果

可以直观地揭示数据中的主要周期成分及其重要程度ꎬ从而为网格构建提供依据.
在分析对象的基础上ꎬ选取适当的采样频率ꎻ利用离散傅里叶变换将经处理的时间序列 Ｘ( ｔ)转化成
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图 ２　 处理前后数据对比

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄａｔａ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

频率域表达式:

Ｘ( ｆｋ)＝ ∑
Ｎ－１

ｔ ＝ ０
Ｘ( ｔ)􀅰ｅ－ｊ２πｆｋｔꎬ (５)

其中ꎬＸ( ｆｋ)是频率 ｆｋ 上的复数系数ꎻｆｋ ＝
ｋ

ＮΔｔ
是第 ｋ 个频率分量ꎻｊ 是虚数单位.

通过傅里叶分解ꎬ将时间序列转换到频域后ꎬ可以分析频谱ꎬ揭示数据中的周期性规律ꎬ计算频域信号

的幅值 Ｘ( ｆｋ)和功率(Ｘ( ｆｋ)) ２ .

｜Ｘ( ｆｋ) ｜ ＝ Ｒｅ(Ｘ( ｆｋ)) ２＋Ｉｍ(Ｘ( ｆｋ)) ２ . (６)
功率谱(Ｘ( ｆｋ)) ２ 描述了信号在不同频率上的能量分布. 峰值表示信号中的主要周期分量. 在功率谱

中找到幅值最大的频率分量 ｆｋꎬ并计算对应的周期:

Ｔｋ ＝
１
ｆｋ
ꎬ (７)

其中ꎬＴｋ 是周期ꎬｆｋ 是频率.
通过傅里叶分解提取的主要频率分量ꎬ可以重构数据的周期性部分ꎬ用于后续特征提取或建模. 将主

要频率分量的正弦和余弦波叠加ꎬ重构周期信号:

Ｘ周期( ｔ)＝ ∑
Ｍ

ｋ ＝ １
Ａｋ􀅰ｓｉｎ(２πｆｋ ｔ＋ϕｋ)ꎬ (８)

其中ꎬＡｋ ＝ ｜Ｘ( ｆｋ) ｜是幅值ꎬ表示该频率分量的强度ꎻϕｋ ＝ ａｒｃｔａｎ
Ｉｍ(Ｘ( ｆｋ))
Ｒｅ(Ｘ( ｆｋ))

æ

è
ç

ö

ø
÷ 是相位ꎻＭ 是主要频率分量的

个数.
将重构的周期信号 Ｘ周期( ｔ)与原始信号 Ｘ( ｔ)进行对比ꎬ验证周期性提取的效果:如果两者拟合良好ꎬ

说明主要周期分量可以很好地描述数据中的周期性规律ꎻ如果存在较大偏差ꎬ可以考虑增加频率分量的个

数 Ｍ. 周期特征提取后ꎬ将其与其他特征(如时间特征、气象特征)融合ꎬ构建完整的数据元组.
１.１.４　 多元网格构建

在完成数据预处理和初步周期性特征提取后ꎬ需要对多维特征进行网格化处理ꎬ以便为后续滚动预测

构建一个可操作的离散化特征空间. 多元网格构建的核心是基于时间特征、周期特征和功率特征ꎬ将其划

分为离散区间ꎬ并通过笛卡尔积的方式形成时间网格、周期网格和功率网格的多元组合. 此网格结构可以

有效地捕获特征间的关联性ꎬ并为动态建模提供基础.
(１)时间网格构建ꎻ时间网格的构建基于数据的时间维度特性ꎬ将连续的时间数据按照一定规则划分

为离散时间段. 根据研究需求ꎬ将时间轴按固定间隔划分. 例如ꎬ数据采样间隔为分钟级或小时级时ꎬ可将

一天分为 Ｎ 个时间段. 将时间 ｔ 的连续值映射到时间段区间.
ｔ区间 ＝[ ｔｓｔａｒｔ＋ｋ􀅰Δｔꎬｔｓｔａｒｔ＋(ｋ＋１)􀅰Δｔ)ꎬ (９)
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其中ꎬΔｔ 为时间间隔. 离散后的时间特征将编码为离散网格的索引值ꎬ例如 ｔｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ.
(２)周期网格构建ꎻ周期网格通过提取的周期性特征(主周期和次周期)将数据映射到周期离散区间ꎬ

以捕获数据的周期性规律. 将主周期按等间隔划分为多个离散区间ꎬ或根据次周期的显著性动态调整区

间范围.
Ｔ区间 ＝{[０ꎬＴ / Ｎ)ꎬ[Ｔ / Ｎꎬ２Ｔ / Ｎ)ꎬ􀆺ꎬ(Ｎ－１)Ｔ / ＮꎬＴ)}ꎬ (１０)

其中ꎬＮ 为划分的区间数.
(３)功率网格构建ꎻ功率网格是基于功率特征的历史分布和未来预测范围进行离散化处理ꎬ构建网格

以捕获功率特征的变化趋势. 首先统计功率值的分布范围[ＰｍｉｎꎬＰｍａｘ]ꎬ如何按照等宽区间将功率范围划

分为 Ｍ 个区间.
Ｐ记周 ＝{[ＰｍｉｎꎬＰｍｉｎ＋ΔＰ)ꎬ

[Ｐｍｉｎ＋ΔＰꎬＰｍｉｎ＋２ΔＰ]ꎬ􀆺ꎬ[Ｐｍｉｎ－ΔＰꎬＰｍｉｎ)}ꎬ (１１)
其中ꎬΔＰ＝(Ｐｍａｘ－Ｐｍｉｎ) / Ｍ.

时间网格、周期网格和功率网格离散化完成后ꎬ将三者通过笛卡尔积的方式组合ꎬ构建多维网格空

间. 每个网格单元表示一个时间区间、周期区间和功率区间的特征组合:
网格单元＝{( ｔｉꎬＴ ｊꎬＰｋ)}ꎬ (１２)

其中ꎬｔｉ、Ｔ ｊ、Ｐｋ分别为时间、周期和功率特征对应的离散区间索引值.
假设时间网格、周期网格和功率网格分别有 ｍ、ｎ 和 ｓ 个区间ꎬ则最终多元网格总数为 ｍ∗ｎ∗ｓ. 每个

数据点将被映射到一个网格单元中ꎬ例如:时间 ｔ＝ ｔｉꎬ对应时间网格编码为 ｘｔꎻ周期 ｔｍｏｄ ２４ ＝ ｔｉꎬ对应周期

网格编码为 ｘＴꎻ功率 Ｐ＝Ｐｋꎬ对应功率网格编码为 ｘｐ . 最终的网格单元为{(ｘｔꎬｘＴꎬｘｐ)} .
通过多元网格构建ꎬ将复杂时序数据转换成高维离散网格. 时间网格、周期网格和功率网格的联合构

建ꎬ不仅提升了特征捕获的精度ꎬ还为滚动预测模型提供了明确的输入结构ꎬ为后续卡尔曼滤波器的动态

更新奠定了基础.
１.２　 周期性网格动态滚动

１.２.１　 卡尔曼滤波器

在构建多元周期性网格后ꎬ为了提高模型对实时变化的适应性ꎬ需要对网格进行动态更新. 通过引入

卡尔曼滤波器ꎬ将实时观测值与历史网格数据相结合ꎬ对网格的初步周期规律和权重系数进行动态调

整. 这种方法能够在复杂、多变的环境下保持高效预测性能ꎬ同时实现对周期性规律的动态捕捉.
１.２.２　 网格动态滚动

卡尔曼滤波器是用一种递推的方法来预测并修正动力系统. 该方法的基本思路是在系统状态空间模

型的基础上ꎬ通过对系统的状态进行预测与修改ꎬ使其逐渐接近实际系统的状态. 在网格动态更新中ꎬ卡
尔曼滤波器用于实时调整网格模型ꎬ使其能够反映新的气象数据与功率预测. 卡尔曼滤波器的工作可以

分为两个主要步骤:
(１)预测步骤:基于上一时刻的状态和系统的动态方程ꎬ预测当前时刻的系统状态.
(２)更新步骤:将观测数据与预测数据结合ꎬ更新系统状态的估计值ꎬ从而修正预测误差.
为了将卡尔曼滤波器应用到网格动态更新中ꎬ我们首先需要为网格模型定义一个状态空间模型. 假

设我们构建的网格模型包含三个主要维度:时间( ｔ)、周期(Ｔ)、功率(Ｐ)ꎬ每一个网格节点表示一个特定

时间点、特定周期与功率的关系. 其中周期维度中又包含 １.１.３ 节经傅里叶变换分解出来的功率幅值、频
率以及气象因素等.

在卡尔曼滤波器的框架下ꎬ网格模型的状态空间可以表示为状态向量 ｘｋ 和观测向量 ｚｋ .
状态向量 ｘｋ 表示当前时刻 ｋ 的网格状态ꎬ可以包括时间、周期和功率的预测值.

ｘｋ ＝
ｔｋ
Ｔｋ

Ｐｋ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

. (１３)

观测向量 ｚｋ 表示观测到的实时数据ꎬ通常为当前时间点的气象数据和功率输出.
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ｚｋ ＝
ｔｏｂｓꎬｋ
Ｔｏｂｓꎬｋ

Ｐｏｂｓꎬｋ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

. (１４)

卡尔曼滤波器的工作流程包括以下几个步骤:初始状态设定、预测步骤和更新步骤.
在初始状态设定的过程中ꎬ首先ꎬ我们通过历史数据为每个时间周期、气象变量及功率值初始化状态

向量 ｘ０ . 此外ꎬ定义状态转移矩阵 Ａ、观测矩阵 Ｈ、过程噪声协方差矩阵 Ｑ 和观测噪声协方差矩阵 Ｒ.
状态转移矩阵 Ａ 描述了系统从一个时间步到下一个时间步的动态关系. 由于功率预测与气象数据之

间具有线性关系ꎬ则可以通过历史数据估计出 Ａ.
观测矩阵 Ｈ 描述了观测数据与状态变量之间的关系ꎬ通常为单位矩阵ꎬ表示每个状态变量都可以直

接观察到.
过程噪声 Ｑ 和观测噪声见代表了系统与观测过程中的随机误差ꎬ通常根据实际情况通过实验或数据

拟合得到.
在预测阶段ꎬ基于当前状态向量 ｘｋ－１以及状态转换矩阵 Ａꎬ卡尔曼滤波器对下一时间的网格状态进行

预测:
ｘ^ｋ ＝Ａｘ^ｋ－１ . (１５)

在此过程中ꎬ卡尔曼滤波器预测出新的网格状态ꎬ但此时并未考虑实际观测数据. 此时的预测值 ｘ^ｋ 表

示在没有新数据修正下ꎬ网格状态的预测值. 同时ꎬ预测误差协方差矩阵 Ｐｋ 也会随着时间推移而更新:
Ｐｋ ＝ＡＰｋ－１ＡＴ＋Ｑ. (１６)

在更新步骤中ꎬ卡尔曼滤波器利用实时输入的数据(即观测数据 ｚｋ)与预测数据 ｘ^ｋ 进行融合ꎬ对网格

点的状态进行校正. 首先ꎬ计算卡尔曼增益 Ｎｋ:
Ｎｋ ＝ＰｋＨＴ(ＨＰｋＨＴ＋Ｒ) －１ . (１７)

卡尔曼增益决定滤波器的更新权重ꎬ当卡尔曼增益较大时ꎬ意味着预测结果的不确定性较高或观测值

更可靠ꎬ此时更新结果会更多地依赖观测值ꎬ从而迅速修正预测偏差. 反之ꎬ当卡尔曼增益较小时ꎬ说明预

测结果的可信度较高或观测噪声较大ꎬ此时更新结果会更多保留预测值ꎬ以减少观测噪声对结果的影响.
然后ꎬ根据观测数据与预测数据之间的残差 ｙｋ ＝ ｚｋ－Ｈｘ^ｋꎬ更新网格状态:

ｘ^ｋ ＝ ｘ^ｋ－１＋Ｎｋｙｋ . (１８)
通过这一过程ꎬ卡尔曼滤波器能够有效地调整预测误差并根据实时数据修正网格状态最后ꎬ更新后的

误差协方差矩阵 Ｐｋ 为:
Ｐｋ ＝( Ｉ－ＮｋＨ)Ｐｋ－１ . (１９)

在融合气象特征时ꎬ通过卡尔曼滤波框架对温度、湿度和辐照度进行动态加权ꎬ其中各特征的权重由

实时计算的卡尔曼增益确定. 由于辐照度观测噪声最小且与功率高度相关ꎬ其卡尔曼增益最高ꎻ温度次

之ꎻ湿度受间接作用与波动性影响ꎬ增益最低ꎬ该分布规律与光伏发电物理机理一致.
通过这一系列的预测与更新步骤ꎬ卡尔曼滤波器确保了网格模型始终与实际观测数据保持一致ꎬ从而

提高了系统的实时性与预测精度.

２　 基于云模型的混合通道功率预测技术法

２.１　 构建不确定性预测模型

２.１.１　 云模型隶属度函数构建

本研究以李德毅院士于 １９９０ 年代中期首次提出的“云模式”理论为基础ꎬ以“定性”与“量化”相结合

的方式ꎬ对“定性”概念及其量化描述间的精细不确定关系展开深入研究. 本研究拟在云模式的框架下ꎬ通
过融合期望值 Ｅｘ、熵 Ｅｎ 和超熵 Ｈｅ 三类特征参数ꎬ构建深度神经网络模型ꎬ对电力负荷预测数据进行高维

特征学习ꎬ增强模型非线性表征能力.
首先ꎬ以多元网格的功率预测数据为输入ꎬ构建云滴ꎬ并对反演云模式的三个数值特性进行求解.
期望:云滴分布的平均值ꎬ一个最好地表征了一个定性概念ꎬ也就是数据分配的一个参考点ꎬ它能够反

—５１１—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



南京师大学报(自然科学版) 第 ４９ 卷第 ２ 期(２０２６ 年)

应出功率的主要趋势. 当输入样本满足或接近正态分布时ꎬ期望 Ｅｘ 可直接采用样本均值近似:

Ｅｘ≈􀭰ｘ＝
１
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉꎬ (２０)

其中ꎬｉ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ􀆺ꎬｎ.
熵权法通过对光伏功率数据的离散性、模糊性进行量化ꎬ从而反映出功率预测的不确定特性ꎻ

Ｅｎ≈ｓ＝
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
(ｘｉ － 􀭰ｘ) ２

Ｎ
ꎬ (２１)

其中ꎬｋ 为通过历史数据拟合得到的比例系数ꎬ并在固定应用场景中保持稳定.
超熵作为一种度量熵自身的不确定度ꎬ使其具有更强的层次结构和动态适应能力.

图 ３　 正向云发射器

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｆｏｒｗａｒｄ ｃｌｏｕｄ ｅｍｉｔｔｅｒ

其次ꎬ利用正向云模式建立云图集ꎬ从时间和精准度两

个方面分别确定云模型参数的左、右边界ꎬ并建立云模型的

隶属函数. 图 ３ 显示了正向云发射体ꎬ其中 ＣＧ 即为云生成

器模块ꎬ基于输入的权重系数与预测功率生成云滴ꎬ通过计

算其期望(Ｅｘ)、熵(Ｅｎ)与超熵(Ｈｅ)来构建不确定性描述参

数ꎬ为后续隶属度函数与通道分量处理提供输入依据.
２.１.２　 通道间分量功率建模

将云模式与多元周期网格相结合ꎬ使混合通道模式具有更强的数据处理与预测能力. 该方法能够更

加精确地辨识并利用多元周期性网格中的周期特性ꎬ从而体现出新能源功率预测数据的时空特性. 在对

数据进行预处理之后ꎬ再对其进行识别和捕获ꎬ使其能够更加精确地掌握数据的动态变化.

图 ４　 云模型混合通道功率修正流程图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｈｙｂｒｉｄ ｃｈａｎｎｅｌ ｐｏｗｅｒ
ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｃｌｏｕｄ

每个通道中都含有海量的气象数据和功率资料ꎬ例如预测的精度(即预报值与实际值的距离)和误差

(即预报值与实际值的偏离幅度) . 本研究拟利用统计分析的方法ꎬ对多个通道的历史数据进行均值、标准

偏差等指标进行统计分析ꎬ刻画各通道的平均水平与标准偏差ꎬ并通过对各通道的均值与标准偏差进行对

比ꎬ从而更直观地认识信道间的性能差别ꎬ得出平均越高、标准偏差越小的通道ꎬ其预测效果越好ꎬ稳定性

越好. 这样ꎬ就可以在以后的功率预报中ꎬ选取具有较好性能的信道ꎬ从而提高了预报的精度和可靠性.
２.２　 分量优化与功率修正

分量优化主要关注于对云模型参数(Ｅｘ、Ｅｎ、Ｈｅ)以及多元周期性网格参数的调整ꎬ以最大化模型的预

测性能.
功率修正旨在通过整合多源信息(如天气预报、设备状

态监测等)和模型预测结果ꎬ对初步预测的光伏功率输出进

行多变量协同校正ꎬ实现预测性能的双维度(精度与可靠

性)提升. 具体实现流程图如图 ４ 所示.

３　 仿真与结果分析

３.１　 多元周期性网格建模验证

首先对前节提到基于已经接入的东润环能气象、国能日

新气象、电科院北院气象、电科院南院等数据进行预处理以

及归一化ꎬ其中包含气象特征数据(辐照度、温度、湿度等)
和输出功率数据. 数据采集时间为 ２０２４ 年 ６ 月 １ 日至 ２０２４
年 ８ 月 ３ 日ꎬ时间跨度共 ６４ 天ꎬ数据采样间隔为 １５ ｍｉｎꎬ总
计 ６ １４４ 个数据点. 本文将数据集按时间顺序划分为训练集

和测试集ꎬ其中前 ４４ 天(６ 月 １ 日至 ７ 月 １４ 日)的数据作为

训练集ꎬ后 ２０ 天(７ 月 １５ 日至 ８ 月 ３ 日)作为测试集ꎬ该比

例兼顾了模型的学习样本量与泛化验证需求ꎬ用总样本 ２ / ３
作为训练集、后 ２２ 天作为测试集ꎬ可同时覆盖完整的气象与
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负荷周期ꎬ避免未来信息泄露. 本文中光伏系统采用多晶硅组件ꎬ光电转换效率约为 １６％－１８％ꎬ与所接入

电站实测参数一致. 在预测过程中ꎬ该效率被视为稳定常数并不参与动态调节.
从时间维度、周期特征维度、功率维度出发建立三个从属网格ꎬ使用多元归一特征形成时间网格、周期

网格、功率网格的主网格.
对建立的网格形成历史网格数据输入至卡尔曼滤波器形成更新后的周期性规律ꎬ并持续生成最新的

网格数据输入至模型进行训练ꎬ形成多元周期性网格的动态滚动. 选取测试集中 ２０２４ 年 ７ 月 １５ 日 ６:００－
１２:００－１８:００ 两个时间段进行至卡尔曼滤波器网格动态滚动验证ꎬ图 ５ 为初始网格以及多元周期性网格

动态滚动示意图.

图 ５　 多元周期性网格动态滚动示意图

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｒｏｌｌｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｐｅｒｉｏｄｉｃ ｌａｔｔｉｃｅ

在初始网络阶段图 ５(ａ)中ꎬ预测模型仅基于历史数据给出了初步功率估计ꎬ此时由于缺乏最新观测

值的修正ꎬ特征分布较为分散ꎬ不确定性较高ꎬ卡尔曼增益(权重)取值相对较大ꎬ更新过程对观测值的依

赖度较高ꎬ以快速校正预测误差.
进入 １２:００ 滚动更新阶段图 ５(ｂ)ꎬ模型已经历一轮观测修正ꎬ系统预测精度明显提升ꎬ特征分布开始

收敛ꎬ卡尔曼增益呈下降趋势ꎬ更新结果更多保留了预测信息ꎬ显著降低了观测噪声带来的波动.
到 １８:００ 动态更新阶段图 ５(ｃ)ꎬ经过全天持续的权重自适应调整ꎬ网络状态已接近稳态分布ꎬ特征点

云集中度更高ꎬ表明预测值与实际功率的偏差已被有效抑制. 此时卡尔曼增益进一步降低ꎬ预测结果的平

滑性与稳定性显著增强.
通过初始网格状态修正不同时间段的网格状态ꎬ并输出相应的预测结果ꎬ因此最终得到 ６:００－１８:００

预测功率与实际功率结果如图 ６ 所示.
通过计算各时刻预测与实际功率误差ꎬ来反映卡尔曼滤波器更新结果ꎬ得到图 ７ 所示的误差曲线.
最终通过动态滚动ꎬ不断更新权重ꎬ最终将经卡尔曼滤波器输出的初步预测值以及最新的权重输入给

云模型来修正对应的预测值.
３.２　 云模型混合通道预测结果分析

将通道优化后的光伏功率数据代入预测模型进行预测修正ꎬ最终预测功率、修正功率以及实际功率曲

线对比如图 ８ 所示.
通过计算各时刻修正功率与实际功率的误差ꎬ来反映云模型混合通道修正结果ꎬ得到如图 ９ 所示的误
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图 ６　 预测功率与实际功率曲线对比图

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｐｏｗｅｒ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ ｐｏｗｅｒ ｃｕｒｖｅ
图 ７　 预测功率与实际功率误差曲线图

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｐｏｗｅｒ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ ｐｏｗｅｒ ｅｒｒｏｒ ｃｕｒｖｅ

差曲线.

图 ８　 预测、修正、实际功率曲线对比图

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄꎬｃｏｒｒｅｃｔｅｄ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ ｐｏｗｅｒ ｃｕｒｖｅｓ
图 ９　 修正功率与实际功率误差曲线图

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｃｏｒｒｅｃｔｅｄ ｐｏｗｅｒ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ ｐｏｗｅｒ ｅｒｒｏｒ ｃｕｒｖｅ

最终依据图 ８ 分别对预测功率、修正功率与实际功率进行误差分析ꎬ采用均方根误差(Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ
Ｓｑｕａｒｅ ＥｒｒｏｒꎬＲＭＳＥ)和平均绝对误差(ＭＥＡＮ ＡＢＳＯＬＵＴＥ ＥＲｒｏｒꎬＭＡＥ)作为评估指标ꎬ具体量化方法的计

算公式如式(２２)－(２３) .

ＲＭＳＥ＝ １
ｎ
∑
ｎ

ｉ＝１
(Ｐ实际－Ｐ预测 /修正) ２ ꎬ (２２)

ＭＡＥ＝ １
ｎ
∑
ｎ

ｉ＝１
｜Ｐ实际－Ｐ预测 /修正 ｜ ꎬ (２３)

其中ꎬＰ实际表示光伏电站的实际发电功率ꎬＰ预测 /修正表示基于本文方法得到的预测或修正后的发电功率.
图 ６ 至图 ９ 分别展示了本文模型与对比方法在不同测试场景下的预测误差曲线. 可以看出ꎬ本文方法

在大多数时间段内的误差幅度明显较低ꎬ曲线波动也更为平稳ꎻ在功率突变点ꎬ误差能够在较短时间内迅

速回落ꎬ表现出较强的跟踪与修正能力. 通过对曲线的整体走势与关键时刻误差值进行对比ꎬ可以发现本

文方法不仅在稳态阶段维持了较小的误差ꎬ而且在不利天气或强波动条件下ꎬ仍能有效限制误差峰值的出

现频率和持续时间. 这说明本文方法在保证预测精度的同时ꎬ还具备较高的鲁棒性和对突发变化的自适

应能力ꎬ其预测结果在不同场景下都表现出更优的稳定性与可靠性.
表 １　 功率误差对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｏｗｅｒ ｅｒｒｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

误差指标功率 ＲＭＳＥ ＭＡＥ

预测－实际 ５.３３ ４.１７
修正－实际 ３.７３ ２.９２

　 　 表 １ 中误差对比充分证明了在云模型混合通道

修正下的功率预测方法具有准确性和可靠性. 不仅

验证了多元周期性网格捕捉动态特征能力的优越性ꎬ
而且体现了云模型在处理复杂、不确定性数据方面的

优势.

４　 结论

针对传统功率预测无法在不同时间尺度和多元因素的影响下进行准确地预测的问题ꎬ本文通过多元

周期性网格结合云模型混合通道的创新思路ꎬ对预测的精度进行提升. 最终通过仿真得出结论如下:
(１)通过卡尔曼滤波器更新的多元周期性网格ꎬ能够实时适应复杂环境变化ꎬ精确捕捉时空动态特
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征ꎬ实现对周期特征的动态调整与优化.
(２)结合云模型混合通道的隶属度函数与概率修正优化ꎬ实现了多尺度信息的融合与动态调整ꎬ提升

了新能源功率预测在时空双维度下的准确性和稳定性.
本文方法在预测效果上表现出较高的精度与稳定性ꎬ但仍有进一步优化的空间. 未来研究可引入更

长时段、多季节、跨年度的历史运行数据ꎬ以验证模型在更复杂、不同时空条件下的泛化能力与适应性. 同

时ꎬ将本文方法与近年来发展迅速的深度学习模型进行对比与融合ꎬ有望在保持物理可解释性的前提下进

一步提升预测精度.
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