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基于双维度顺序填补框架与改进 Ｋｏｈｏｎｅｎ
天气聚类的光伏发电短期预测
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摘要：为提高部分数据缺失情况下智能电网光伏发电功率预测精度，提出一种基于双维度顺序填补框架与改

进 Ｋｏｈｏｎｅｎ 天气聚类的光伏发电功率预测模型。 采用双维度顺序填补方法补齐缺失数据，基于完整数据分

析光伏发电功率影响因素，建立改进 Ｋｏｈｏｎｅｎ 天气聚类模型，并利用 Ｓ⁃Ｋｏｈｏｎｅｎ 实现预测日天气类型识别，将
聚类历史日数据与预测日气象数据作为输入，采用多种群果蝇优化广义回归神经网络（ＭＦＯＡ⁃ＧＲＮＮ）模型

对预测日光伏发电功率进行预测。 仿真结果表明，所提方法能有效提高预测精度，为实现数据缺失情况下智

能电网光伏发电功率的精准预测提供了一种思路。
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０　 引言

智能电网以发电、输电、变电、配电、用电及调度
等多个环节，即覆盖电力系统整个生产过程的全景
实时系统为目标［１⁃２］。 其中，光伏发电作为一种将光
能直接转化为电能的技术，具有可再生、无公害等显
著优点［３⁃４］。 随着光伏发电技术的发展，光伏并网过
程的稳定性、可靠性成为智能电网需要关注的重点
问题。 光伏输出功率所具有的间歇性、波动性等特
点对并网过程产生的不利影响给相关调度部门带来
了极大的挑战［５⁃６］。 为此，精准地预测光伏发电功率
是实现光伏安全稳定并网必不可少的环节。

光伏发电功率预测根据不同的数据条件具有不
同的预测模式，探寻已知变量数据与待预测光伏发
电功率间的映射关系是实现这些预测模式的关
键［７⁃８］。 因此，保证已知变量数据的完整性、数据聚
类的有效性显得尤为重要。 现阶段，对于光伏发电
预测数据缺失处理方法的研究较少。 文献［９］针对
天气类型信息缺失的问题，以辐照度特征参数建立
支持向量机（ＳＶＭ）模型，实现部分天气类型历史数
据的补齐，但这种方法不适用于辐照度数据也部分
缺失的情景。 文献［１０］提出采用 Ｋ 近邻补全法对
缺失的历史数据进行补齐，但其仅以样本点间欧氏
距离来确定近邻节点，数据填补精度有待提高。 对
于精细化历史数据聚类的研究，文献［１１］分析了用
于辐照度建模的确定性和随机性独立模型存在的不
足，采用改进的模糊均值聚类（ＦＣＭ）算法对辐照特
性进行分时段聚类，经测试后验证了模型的有效性，
但没有计及温度、湿度等关键性影响因素。 文献

［１２］考虑天气类型对光伏发电功率的影响，采用智
能水滴算法优化 Ｅｌｍａｎ 神经网络作为预测模型，分
别给出了晴天、阴天、雨天 ３ 种天气类型下预测日的
光伏功率。 文献［１３］通过概率神经网络（ＰＮＮ）算
法划分晴、多云、阴、雨 ４ 种天气类型，对气象因素进
行主成分分析（ＰＣＡ）降维后，建立分散搜索 支持向
量机回归（ＳＳ⁃ＳＶＲ）预测模型。 文献［１４］利用辐照
度、温度、风速 ３ 个变量的依赖性及其时间信息，将
天气类型分为冬季和夏季，采用时空算法预测光伏
发电功率。 上述 ３ 种方法均考虑了天气类型对光伏
发电功率的影响，并取得了良好的预测效果，但对于
天气类型的划分比较粗略，没有达到精细化要求。

基于上述研究，为了提高缺失数据填补与天气
聚类的精准性，进而提高光伏功率预测精度，本文提
出一种基于双维度数据填补与改进 Ｋｏｈｏｎｅｎ 天气聚
类的光伏功率预测方法。 采用双维度数据填补框架
对缺失的气象数据与光伏功率数据进行填补，利用
完整历史数据集分析影响光伏发电功率的各个因
素；选取适当因素用于 Ｋｏｈｏｎｅｎ 天气聚类，基于聚类
结果对预测日进行 Ｓ⁃Ｋｏｈｏｎｅｎ 天气类型的划分；以
同类型历史日数据与预测日气象数据为输入，建立
多种群果蝇优化广义回归神经网络（ＭＦＯＡ⁃ＧＲＮＮ）
预测模型，并对比基于全部历史日数据的预测结果，
验证所提预测方法的精准性。

１　 基于双维度顺序填补框架的数据补齐

历史气象数据及光伏功率数据在采集过程中因
测量、传输、存储设备故障，可能会出现数据缺失的
情况，为实现光伏出力的精准预测，需要先对缺失数
据进行有效填补。 在文献［１５］的基础上，提出基于
双维度顺序填补框架的数据补齐方法，考虑时间、属
性双维度相似性，为更好地反映数据间的影响与相
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关程度，以灰色相关度代替欧氏距离进行缺失数据
的补齐。 数据填补框架充分利用数据特有的时间、
属性相关性来衡量不同数据源间相似度，填补过程
中先确定缺失数据的填补顺序后再对缺失数据进行
填补，将已补齐的缺失数据作为观测值用于后续填
补，这对缺失数据较密集时由缺失数据源的完整近
邻与其相似度较低引起的填补精度下降问题起到缓
解作用。

令各气象因素与光伏发电功率组成的 Ｎ 个数据
源的集合为 Ｓ ＝ ｛Ｓ１，Ｓ２，…，Ｓｉ，…，ＳＮ｝，其中数据源
Ｓｉ ＝（ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉＭ）包含 Ｍ 个时间点的数据。 基于
双维度顺序填补框架实现数据补齐的步骤如下。

ａ． 确定时间与属性相关性模型。 采用灰色关联
度来度量数据源间双维度的相似度，则数据源 Ｓｉ 和
Ｓ ｊ 之间的双维度相似度为：

Ｓｉｍｉｊ ＝
１

１＋ｍｉｎ｛γｔ
ｉｊ，γａ

ｉｊ｝
（１）

其中，γｔ
ｉｊ 为时间维度相似度；γａ

ｉｊ 为属性维度相似度。
设 Ｔ 时刻数据源 Ｓｉ 中待补缺失数据 ｘｉＴ的时间邻域
为前 ｔ 个时间点的数据，即 Ｄ′ｉ ＝ （ｘ′ｉ１，ｘ′ｉ２，…，ｘ′ｉｔ），属
性邻域为与待补缺失数据具有相关性的因子数据，
即 Ｄｉ ＝（ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉａ）。 对应于数据源 Ｓ ｊ中的时间
邻域和属性邻域分别为 Ｄ′ｊ ＝ （ｘ′ｊ１，ｘ′ｊ２，…，ｘ′ｊｔ）和 Ｄ ｊ ＝
（ｘ ｊ１，ｘ ｊ２，…，ｘ ｊａ），则：
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其中， ρ∈（０，１），为调整参数。
ｂ． 筛选待补缺失数据源近邻节点。 根据式

（１）—（３）求取缺失数据源与剩余数据源间的双维
度相似度。 以剔除相似度小于给定双维度相似度阈
值 σ 的节点为筛选规则。

ｃ． 构建待补缺失数据源相似框架。 由步骤 ｂ 可
得 Ｔ 时刻 ｎｑ 个缺失数据源近邻节点的相似度列表。
相似框架中，框架的顶点仅包含缺失数据源，以缺失
数据源与其所有相对完整近邻节点间相似度融合后
作为顶点权重，框架的边表示所连 ２ 个缺失数据源
互为近邻节点，以二者的相似度作为边权重。 所构
建的相似框架直观反映了缺失数据源间的无向加权
依赖关系。 设 Ｓｉ 为缺失数据源，则权值计算公式为：

ｗＳｉ
＝１－ ∏

Ｓｋ∈Ｑ（Ｓｉ）
（１－Ｓｉｍｉｋ） （４）

其中，Ｑ（Ｓｉ）为缺失数据源 Ｓｉ 的相对完整近邻节点
集合；Ｓｉｍｉｋ为数据源 Ｓｉ 与 Ｓｋ 之间的双维度相似性。

ｄ． 确定填补顺序。 对于含 ｎｑ 个缺失数据源的

可能填补顺序 ｓｅ，其对应的有向权相似框架可看作
贝叶斯网络，其顶点权重是网络中每个顶点的先验
概率，边权重是两顶点之间的条件概率，贝叶斯网络
的联合概率是其对应填补顺序的置信度，计算公
式为：

ｂ（ ｓｅ）＝∏
ｎｑ

ｉ ＝ １
ｐ（Ｓｉ ＳＱ（ ｉ）） （５）

其中，ＳＱ（ ｉ）为用于缺失数据源 Ｓｉ 填补的缺失近邻节
点的集合，被填补后的缺失数据源可以被视为观测
值并在后续填补过程中使用； ｐ（Ｓｉ ＳＱ（ ｉ） ）为用于填
补的近邻节点列表加入 ＳＱ（ ｉ） 后更新的顶点权重值，
其计算公式如式（６）所示。
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（６）
对于缺失数据源 Ｓｉ，ｐ（Ｓｉ ＳＱ（ ｉ） ）越大，填补误差

越小；对于给定的一个填补顺序，当其置信度越高
时，填补误差越小。 因此，最优填补顺序问题可转化
为选取最高置信度的贝叶斯网络问题，令 ｎｑ 个缺失
数据源所有可能的填补顺序集合 ＳＥ ＝｛ｓｅ１，ｓｅ２，ｓｅ３，…｝，
填补顺序的确定转变为求 ＳＥ 中置信度最大的序
列，即：

ｓ∗ｅ ＝ａｒｇｍａｘ（ｂ（ ｓｅｉ））　 ｓｅｉ∈ＳＥ （７）
通过枚举所有可能的填补顺序，可以选择置信

度最大的序列作为最优填补顺序，从而得到最优解。
ｅ． 填补顺序确定后，采用基于近邻节点的缺失

值填补算法（ＮＩ）进行缺失数据填补［１５］。 令待填补
数据源 Ｓｉ 的近邻节点集合 ＳＮｉ ＝ ｛Ｓ１，Ｓ２，…，Ｓ ＳＮｉ ｝，
Ｓｉ 的填补值 ｘ′ｉ 为：

ｘ′ｉ ＝
∑
Ｓｊ∈ＳＮｉ

Ｓｉｍｉ ｊｘ ｊ

∑
Ｓｊ∈ＳＮｉ

Ｓｉｍｉ ｊ

（８）

２　 光伏发电影响因素分析

２．１　 季节和天气类型对光伏发电的影响

本文以澳大利亚某光伏电站 ２０１５ 年 １２ 月至
２０１６ 年 １１ 月 ４ 个季节 ３６６ ｄ 时间段 ０６ ∶３０—１７ ∶３０
每 １５ ｍｉｎ 的气象数据和光伏发电功率数据作为研
究对象。 数据处理过程中，发现气象数据和光伏数
据部分缺失，采用双维度顺序填补法对缺失数据填
补后进行后续分析。 图 １ 为春、夏、秋、冬 ４ 个季节
每天 ４５ 个时间点的光伏出力情况。 对比 ４ 个季节
的光伏出力情况可知，春、夏、秋 ３ 个季节光伏发电
功率没有太大差异，冬季光伏发电功率相较于春、
夏、秋 ３ 个季节明显更小，说明在光伏功率预测问题
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中需要考虑季节对光伏发电的影响，分春夏秋和冬
季 ２ 个时间段进行光伏功率预测。 观察 ４ 个季节每
天的光伏发电功率可知，同一个季节不同日的光伏发
电功率存在较大差异，需要考虑日天气类型对光伏发
电功率的影响，可通过天气聚类提高预测模型精度。

图 １ ４ 个季节每日光伏出力

Ｆｉｇ．１ Ｄａｉｌｙ ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ ｐｏｗｅｒ ｏｆ ｆｏｕｒ ｓｅａｓｏｎｓ

２．２　 各气象因素对光伏发电的影响

光伏电站提供的气象数据包含温度、湿度、辐照
度、风速、风向。 为消除各变量量纲不同产生的影
响，将气象数据和光伏出力数据进行归一化处理。
取某一周的气象及光伏出力数据绘制出其归一化后
的曲线，如图 ２ 所示。 可见光伏出力和温度、湿度、
辐照度的变化趋势一致，且对辐照度的跟随趋势更
加明显，而风速、风向和光伏出力之间没有显著的相
关关系。 故在光伏发电功率预测模型中，将温度、湿
度、辐照度作为影响因子。

图 ２ 光伏出力与各气象因素的归一化曲线

Ｆｉｇ．２ Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ ｐｏｗｅｒ
ａｎｄ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｆａｃｔｏｒｓ

３　 预测模型

３．１　 改进 Ｋｏｈｏｎｅｎ 天气聚类

Ｋｏｈｏｎｅｎ 网络是芬兰 Ｔｅｕｖｏ Ｋｏｈｏｎｅｎ 教授提出
的一种无监督学习网络，属于自组织竞争型神经网

络范畴［１６］。 Ｋｏｈｏｎｅｎ 网络输入层与输出层连接初始
权值的设定对聚类效果会产生一定的影响，采用给
输出层每个神经元加上一个阈值 εｔｈｒｅ的方法对网络

进行优化［１７］。 采用改进的 Ｋｏｈｏｎｅｎ 神经网络进行
训练的步骤如下。

ａ． Ｋｏｈｏｎｅｎ 网络初始化。 初始化网络权值 ｗ ｉｊ

（ ｉ＝ １，２，…，ｎ；ｊ＝ １，２，…，ｍ），ｗ 为区间［０，１］内 ｎ×
ｍ 阶的随机数矩阵。 ｗ ｉｊ 满足的约束条件为：

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｗ ｉｊ ＝１ （９）

ｂ． 计算输入样本 Ｘ 与竞争层神经元间距离 ｄｊ 为：

　 ｄ ｊ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ－ｗ ｉｊ） ２ ＋εｔｈｒｅ（ｂ）　 ｊ ＝１，２，…，ｍ （１０）

其中，εｔｈｒｅ（ｂ）为区间［０，１］内的随机数。
ｃ． 选择神经元。 将满足输入样本与竞争层神经

元间距离为最小值时的输出层神经元 ｂ′作为最优匹
配输出神经元。

ｄ． 修正神经元 ｂ′和在其邻域 Ｎｃ（ ｔ′）内包含的
节点权值，其邻域的范围是与神经元 ｂ′间的欧氏距
离小于邻域半径的所有节点 ｔ′。
Ｎｃ（ ｔ′）＝ ｛ ｔ′ ｎｏｒｍ（ｐｔ′，ｐｂ′）＜ ｒ｝　 ｔ′＝ １，２，…，ｎ （１１）

ｗ ｉｊ（ｋ＋１）＝ ｗ ｉｊ（ｋ）＋η（ｘｉ－ｗ ｉｊ） （１２）
其中，ｎｏｒｍ（·）表示计算两神经元间欧氏距离；η 为
学习速率。

ｅ． 训练阈值。 εｔｈｒｅ的训练规则为：若某神经元的
获胜率高，则其 εｔｈｒｅ逐渐变小；若某神经元的获胜率
低，则其 εｔｈｒｅ逐渐变大。

ｆ． 返回步骤 ｂ，直到连接权值调整量很小为止。
完成上述训练过程，可实现天气类型的聚类。

图 ３ 改进 Ｓ⁃Ｋｏｈｏｎｅｎ 网络结构

Ｆｉｇ．３ Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｓ⁃Ｋｏｈｏｎｅｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

３．２　 Ｓ⁃Ｋｏｈｏｎｅｎ 识别待预测日类型

通过在竞争层之后增加输出层可以使 Ｋｏｈｏｎｅｎ
网络成为有监督学习的 Ｓ⁃Ｋｏｈｏｎｅｎ 网络，输出层的
每个节点表示一类数据，改进 Ｓ⁃Ｋｏｈｏｎｅｎ 网络结构
如图 ３ 所示。 因此，在修正权值时，还需要修正竞争
层优胜节点领域内节点和输出层节点之间的权
值［１８］，修正方式为：

ｗ ｊｈ（ｋ＋１）＝ ｗ ｊｈ（ｋ）＋η′（Ｙｈ－ｗ ｊｈ） （１３）
其中，η′为学习概率；Ｙｈ 为样本所属类型。
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完成网络训练后，可实现对待预测日天气类型
的分类。
３．３　 基于 ＭＦＯＡ⁃ＧＲＮＮ 的光伏功率预测模型

广义回归神经网络（ＧＲＮＮ）是美国学者于 １９９１
年提出的一种径向基神经网络，由输入层、模式层、求
和层和输出层构成［１９⁃２０］。 令网络输入 Ｘ＝［ｘ１，ｘ２，…，
ｘｎ］ Ｔ，对应的输出 Ｙ＝ ［ｙ１，ｙ２，…，ｙｍ］ Ｔ。 则模式层神
经元传递函数为：

　 ｐｉ ＝ｅｘｐ －
（Ｘ－Ｘｉ） Ｔ（Ｘ－Ｘｉ）

２σ２

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
　 ｉ＝ １，２，…，ｎ （１４）

其中，Ｘｉ 为第 ｉ 个神经元对应的学习样本；σ 为高斯
函数的宽度系数，称为光滑因子。

求和层 ２ 种类型的传递函数分别为：

ＳＤ ＝∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｐｉ （１５）

ＳＮｊ ＝∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉｊｐｉ 　 ｊ＝１，２，…，ｍ （１６）

其中，ｙｉｊ为模式层第 ｉ 个神经元与求和层第 ｊ 个分子
求和神经元间的连接权值。

网络输出层函数为：

ｙ ｊ ＝
ＳＮｊ

ＳＤ
　 ｊ＝ １，２，…，ｍ （１７）

由上式可知，σ 的取值会对预测效果产生很大
的影响，因此采用 ＭＦＯＡ⁃ＧＲＮＮ 确定最佳光滑因子，
建立改进 ＭＦＯＡ⁃ＧＲＮＮ 模型的具体步骤见文献
［２１］。

４　 算例分析

４．１　 光伏发电功率预测

以第 ２ 节中的气象数据和光伏发电功率数据作
为研究对象，其中气象数据和光伏数据部分缺失，且
存在部分缺失数据较为密集的情况。 采用双维度顺
序填补法对缺失数据填补，枚举所有可能的填补顺
序后选择置信度最大的序列作为最优填补顺序得到
最优填补结果，其中部分填补顺序下的置信度（置信
度较高的部分）如表 １ 所示。 由表 １ 可知，按温度
功率 湿度 辐照度 风速 风向的填补顺序可以得到
最优填补结果，将得到的完整数据集用于后续建模
分析。

表 １ 部分填补顺序下的置信度

Ｔａｂｌｅ １ Ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｌｅｖｅｌｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｏｒｄｅｒｓ
填补顺序 置信度

温度 湿度 功率 辐照度 风向 风速 ０．６８６ ４
功率 辐照度 温度 湿度 风速 风向 ０．６９１ ３
温度 辐照度 功率 湿度 风速 风向 ０．７１８ ２
功率 温度 湿度 辐照度 风速 风向 ０．７４６ ８
温度 功率 湿度 辐照度 风速 风向 ０．７８１ ２

　 　 取每日最高温度 Ｔｍａｘ、平均温度 Ｔｍｅａｎ、最高湿度
Ｈｍａｘ、平均湿度 Ｈｍｅａｎ、最大辐照度 Ｗｍａｘ作为改进 Ｋｏ⁃
ｈｏｎｅｎ 神经网络的输入特征向量，分冬季（６—８ 月）
和春夏秋 ２ 个时间段进行天气聚类，设置 ２０１５ 年 １２
月 １ 日的日序号为 １，改进 Ｋｏｈｏｎｅｎ 神经网络输入层
节点数为 ５，竞争层节点排列在 ７×７ 阶的方阵中且
节点数为 ４９，最大和最小邻域分别为 １．５ 和 ０．５，最
大和最小学习概率分别为 ０．１ 和 ０．０１，网络学习调
整次数为 １０ ０００ 次。 冬季时间段，以 ６ 月 １ 日至 ８
月 ３１ 日的数据作为样本，预测 ８ 月 １ 日至 ８ 月 ３１
日光伏发电功率，对 ８ 月 ３１ 日预测结果进行定性分
析，其历史日天气聚类情况如附录中表 Ａ１ 所示；春
夏秋时间段，预测 １０ 月 １ 日至 １０ 月 ３１ 日光伏发电
功率，对 １０ 月 １ 日预测结果进行定性分析，其历史
日天气聚类情况如附录中表 Ａ２ 所示。 由表 Ａ１ 和
表 Ａ２ 可知，冬季时间段和春夏秋时间段历史日天气
聚类后分别被分为 ４ 种和 ６ 种天气类型，日序号相
近的历史日聚为一类的可能性较大，但也存在日序
号相差较大的历史日数据聚为一类的情况。

基于上述聚类结果，采用 Ｓ⁃Ｋｏｈｏｎｅｎ 神经网络
进行待预测日天气类型识别，分别设置冬季和春夏
秋时间段的输出层节点数为 ４ 和 ６。 得到冬季时间
段预测日天气类型属于第 ４ 类，春夏秋时间段预测
日天气类型属于第 ３ 类。 冬季时间段，以表 Ａ１ 中第
４ 类 ３２ ｄ 的温度、湿度、辐照度、光伏发电功率及预
测日温度、湿度、辐照度数据作为输入，预测日光伏
发电功率作为输出，建立基于 ＭＦＯＡ⁃ＧＲＮＮ 的光伏
功率预测模型。 春夏秋时间段，以表 Ａ２ 中第 ３ 类历
史日数据作为输入。 图 ４、５ 分别为冬季和春夏秋时
间段预测日 ０６∶３０—１７ ∶３０ 每隔 １５ ｍｉｎ 的光伏发电

图 ４ 冬季时间段预测日光伏发电功率预测结果

Ｆｉｇ．４ Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ ｐｏｗｅｒ
ｉｎ ｗｉｎｔｅｒ ｔｉｍｅ ｐｅｒｉｏｄ

图 ５ 春夏秋时间段预测日光伏发电功率预测结果

Ｆｉｇ．５ Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ ｐｏｗｅｒ ｉｎ ｓｐｒｉｎｇ，
ｓｕｍｍｅｒ ａｎｄ ａｕｔｕｍｎ ｔｉｍｅ ｐｅｒｉｏｄ
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功率实际值、基于所有历史日的 ＭＦＯＡ⁃ＧＲＮＮ 预测
值（简称传统方法） 及基于聚类历史日的 ＭＦＯＡ⁃
ＧＲＮＮ 预测值（简称本文方法）。
４．２　 结果分析

从图 ４、５ 可以看出，基于所有历史日的 ＭＦＯＡ⁃
ＧＲＮＮ 预测与基于聚类历史日的 ＭＦＯＡ⁃ＧＲＮＮ 预测
的光伏出力曲线变化趋势均与实际一致。 为更好地
评估对比预测效果，采用均方根误差（ＲＭＳＥ）与平
均绝对百分比误差（ＭＡＰＥ）对冬季和春夏秋 ２ 个时
间段模型预测性能进行评价。 表 ２ 为 ２ 个时间段的
定性分析日预测结果评价，表 ３ 为 ２ 个时间段的多
日预测结果评价。 由表 ２、３ 可知，基于聚类历史日
的 ＭＦＯＡ⁃ＧＲＮＮ 模型预测效果更好，这说明双维度
顺序填补法保证了预测准确性，Ｋｏｈｏｎｅｎ 天气聚类
提高了模型预测精度。 通过比较发现，春夏秋时间
段聚类前、后模型预测效果相差较大，可能是因为
春、夏、秋 ３ 个季节历史日数量比冬季时间段多，天
气类型间的差异相对较大，聚类对模型的预测精度
影响更大。

表 ２ 单日预测结果比较

Ｔａｂｌｅ ２ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｓｉｎｇｌｅ⁃ｄａｙ

预测方法 时间 ＲＭＳＥ ／ ｋＷ ＭＡＰＥ ／ ％

传统方法
８ 月 ３１ 日 １８．４１ １９．５５
１０ 月 １ 日 ２２．３５ １９．４４

本文方法
８ 月 ３１ 日 １２．３６ １４．１７
１０ 月 １ 日 １１．４５ １１．６８

表 ３ 多日预测结果比较

Ｔａｂｌｅ ３ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ⁃ｄａｙｓ

预测方法 时间段 ＲＭＳＥ ／ ｋＷ ＭＡＰＥ ／ ％

传统方法
８ 月 １—３１ 日 １８．７２ １７．６５
１０ 月 １—３１ 日 ２０．１４ ２０．５６

本文方法
８ 月 １—３１ 日 １３．１９ １４．５５
１０ 月 １—３１ 日 １２．２３ １３．１８

５　 结论

本文在智能电网的背景下，考虑历史数据缺失问
题，提出双维度顺序填补框架，按温度 功率 湿度 辐
照度 风速 风向的填补顺序进行最优数据填补。 为
提高天气类型划分的精细性，分析光伏发电功率影
响因素后，选取温度、湿度、辐照度作为影响因子，分
春夏秋和冬季 ２ 个时间段基于完整历史数据采用改
进 Ｋｏｈｏｎｅｎ 神经网络聚类，分别得到 ４ 种和 ６ 种天
气类型，并利用 Ｓ⁃Ｋｏｈｏｎｅｎ 神经网络识别 ２ 个时间
段的预测日天气类型。 采用 ＭＦＯＡ⁃ＧＲＮＮ 模型进行
预测日光伏功率预测，对比基于聚类历史日与基于
全部历史日的预测情况可知，单日与多日预测中基
于聚类历史日的模型预测效果都要更好，说明双维
度顺序填补框架保证了填补数据的有效性，改进
Ｋｏｈｏｎｅｎ 神经网络天气聚类方法提高了天气聚类的

精准性。 因此，基于双维度顺序填补框架与改进
Ｋｏｈｏｎｅｎ 天气聚类的方法能提高光伏功率预测精
度，为历史数据部分缺失情景下的智能电网光伏发
电功率预测提供一种有效策略。

本文只考虑了历史数据缺失的情景，下一步的
研究将关注历史坏数据的剔除与修正。

附录见本刊网络版（ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｅｐａｅ．ｃｎ）。
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附录 

表 A1  冬季历史日天气聚类结果 

Table A1  Historical weather clustering results of winter 

聚类类别 日序号 

1 

184、186、189、192、195、196、201、202、206、

218、224、225、227、228、229、230、235、246、

262、268 

2 
185、188、191、199、205、211、212、214、215、

216、220、221、222、223、232、234 

3 

190、193、198、203、207、208、209、210、219、

226、233、236、237、238、242、243、244、245、

247、252、253、254、255 

4 

187、194、197、200、204、213、217、231、239、

240、241、248、249、250、251、256、257、258、

259、260、261、、263、264、265、266、267、269、

270、271、272、273、274 

表 A2  春夏秋季历史日天气聚类结果 

Table A2  Historical weather clustering results of three seasons 

聚类类别 日序号 

1 

9、25、35、36、47、51、52、53、54、59、66、67、

118、136、143、144、148、151、153、154、156、

158、160、162、164、165、167、168、169、170、

172、173、175、176、177、178、179、180、181、

182、284、290、293、296、304、328 

2 

1、2、8、15、23、31、43、57、69、75、78、88、

89、100、114、117、120、122、124、125、129、

130、131、132、133、134、137、138、139、140、

141、142、145、147、149、150、152、155、157、

159、161、163、166、174、183、279、281、286、

287、295、298、299、301、303、307、311、312、

313、315、324、336、337、347、356、357、360、

365、366 

3 

4、5、21、29、30、37、44、45、50、64、79、87、

102、110、111、112、115、116、121、123、128、

135、146、171、288、294、305、309、310、321、

323、338、340、341、342、344、345、348、350、

352 

4 

17、22、28、38、40、56、80、104、109、126、127、

276、277、278、282、285、308、314、316、325、

327、329、330、332、333、335、339、349、354、



355、359、363、364 

5 

3、6、13、14、18、19、20、39、42、55、58、60、

76、77、82、83、84、86、94、95、97、98、105、

106、119、283、291、292、297、300、302、318、

331、334、343、346、353、358、361、362 

6 

7、10、11、12、16、24、26、27、32、33、34、41、

46、48、49、61、62、63、65、68、70、71、72、

73、74、81、85、90、91、92、93、96、99、101、

103、107、108、113、280、289、317、319、320、

322、326、351 
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