
第  60 卷  第  5 期/2023 年  3 月/激光与光电子学进展

0525001-1

研究论文

基于奇异谱分解和双重注意力机制的
超短期光伏功率预测方法

董雪 1，2，3， 赵生校 1，2， 陆艳艳 1，2， 陈晓锋 1，2， 赵岩 1，2， 刘磊 3*

1浙江省深远海风电技术研究重点实验室，浙江  杭州  311122；
2中国电建集团华东勘测设计研究院有限公司，浙江  杭州  311122；

3中国科学技术大学工程科学学院，安徽  合肥  230026

摘要  准确的光伏功率预测可以有效促进光伏发电的安全高效利用。针对现有方法预测精度不足的问题，提出一种结

合奇异谱分解（SSD）、双重注意力机制和双向门控逻辑单元（BiGRU）时序建模的超短期光伏功率预测方法。首先利用

SSD 降低光伏信号的随机性和波动性；然后利用 BiGRU 网络对分解后的信号进行时序建模，并设计了一种同时学习特

征序列和时序序列的重要性权重的注意力模块，对 BiGRU 网络提取的特征进行权重加权；最后经过决策层获得最终的

光伏功率预测结果。实验结果表明，SSD 和注意力机制可以有效提升深度时序模型的光伏功率预测精度，在不同季节和

不同天气情况下均优于其他几种经典方法，具有较高的实用价值。
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Abstract Accurate forecasting of photovoltaic power can effectively promote safe and efficient generation and utilization 
of photovoltaic power.  Accordingly, an ultra-short-term photovoltaic power prediction method combining singular 
spectrum decomposition (SSD), double-attention mechanism, and bidirectional gating logic unit (BiGRU) time-series 
modeling is proposed to address the insufficient forecasting accuracy of existing methods.  First, SSD is used to reduce the 
randomness and volatility of photovoltaic signals.  A BiGRU network is then adopted to model the time series of the 
decomposed signals.  Additionally, an attention module is designed to simultaneously learn the importance (weight) of the 
feature and time series by weighting the features extracted by the BiGRU network.  The final forecast of photovoltaic 
power is obtained via the decision-making layer.  The experimental results demonstrate that the SSD and attention 
mechanism can improve the accuracy of forecasts obtained from the deep time-series model.  The proposed method is 
superior to several other conventional methods and is highly practical for different seasons and weather conditions.
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1　引　　言

太阳能作为最有前途的可再生能源之一，是人类

应对能源挑战的一个重要手段［1］。光伏发电功率具有

随机性和波动性［2］，给大规模光伏发电并网的安全稳

定和经济运行带来了挑战［3-4］，准确的光伏功率预测对

智能电网系统的集成、运行和调度起着至关重要的

作用［5］。
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由于短期和超短期光伏功率预测可以为电力调度

和并网安全提供可靠的电力暂态信息［6］，因此，目前光

伏功率预测研究主要集中在短期和超短期光伏功率预

测上［7］。光伏功率预测大致可以分为物理方法和统计

方法。物理方法计算复杂且耗时较长，统计方法具有

更快的计算速度和更高的精度，在光伏功率预测中应

用广泛。

深度学习作为一种重要的统计方法，具有强大的

非线性映射能力，已广泛应用于光伏发电领域。由于

光伏发电具有时序性，许多研究者采用长短期记忆

（LSTM）网络和门控逻辑单元（GRU）网络对光伏功

率预测进行时序建模。文献［8］分别利用卷积神经网

络（CNN）、LSTM 和两者的混合模型进行光伏功率预

测，并对 3 种网络的预测效果进行比较。文献［9］将

LSTM 网络与注意力机制相结合，使得光伏功率预测

模型对长时间序列输入的处理更加有效。文献［10］利

用双向长短期记忆（BiLSTM）网络对光伏功率进行预

测，并实验证明了深度学习方法比浅层方法更有效。

文献［11］基于多门控逻辑单元（Multi-GRU）网络进行

光伏功率预测，并与几种传统机器学习方法相比较，证

明该网络在提高预测速度的同时提高了预测精度。文

献［12］提出一种基于粒子群优化（PSO）GRU（PSO-

GRU）模型的短期光伏功率预测方法。利用 PSO 算法

对 GRU 网络的超参数进行优化，提升了模型的预测效

果。文献［13］研究了 LSTM 网络和 GRU 网络在光伏

功率预测中的性能，实验结果表明，GRU 网络在多个

指标上取得最优效果。

GRU 网络有效缓解了传统循环网络（RNN）的长

期记忆丢失问题，但在模型训练时对所有特征赋予相

同的重要权重，存在注意力分散的问题。为了解决这

个问题，一些研究者将注意力机制与 GRU 时序建模相

结合。文献［14］将注意力机制和双向 GRU（BiGRU）

网络相结合，从不同角度对当前数据进行分析，提升了

电网故障检测精度。文献［15］在 GRU 预测模型中设

计注意力模块，进一步提升了太阳能发电区间预测的

性能。文献［16］设计了时间注意力模块对输入时序数

据进行关键特征提取，再送到 GRU 网络中，实现电力

短期负荷的有效预测。文献［17］提出了一个基于注意

力的 GRU 的短期负荷预测模型，并证明在输入序列较

长时，注意力机制可以显著提升网络性能。

信号分解是将原始信号分解为几个内在模态函

数，以削弱原始信号的非线性［18］。利用信号分解抑制

光伏信号的随机性和波动性，在光伏功率预测任务中

越来越受到重视［19］。文献［20］通过小波分解获得光伏

信号中的不同特征分量，并对每个分量进行 LSTM 时

序建模，提升了光伏功率预测的精确率。文献［21］提

出一种基于小波变换与神经网络的光伏电站短期功率

预测。文献［22］利用变分模态分解（VMD）和双重注

意力机制 LSTM 网络相结合进行短期光伏功率预测。

文献［23］采用小波包分解和快速集成经验模态分解相

结合的二次分解算法对原始数据进行预处理，有效降

低了数据的不稳定性。文献［24］提出了一种基于

VMD、改进麻雀搜索算法和门控循环网络的混合光伏

功率预测模型，实验证明信号分解有利于光伏功率预

测精度的提升。本文采用奇异谱分解（SSD）进行原始

光伏信号的分解。SSD 在奇异谱分析（SSA）分解方

法的基础上，解决了相移问题，并且可以自适应地选择

嵌入维度，避免了复杂的调参过程，已在多种任务中得

到应用［25］。

为了进一步提升光伏发电功率预测的精确率，本

文在前人的基础上，提出了一种融合 SSD、双重注意

力机制（DAttention）和 BiGRU 的超短期光伏功率预

测方法。首先采用 SSD 降低输入数据的非线性；然后

输入到 BiGRU 网络中进行时序信号建模，并设计和融

合了一种同时学习特征序列和时序序列重要权重的注

意力模块，对 BiGRU 网络的输出进行重要性加权；最

后通过决策层获取最终的光伏功率预测结果。与其他

经典方法相比，本文提出的方法有效提升了光伏功率

预测的精确率。

2　数据分析与处理

2. 1　数据集简介

实验数据选择某光伏发电系统 2020 年全年共

366 天的实际光伏发电功率数据，采样间隔为 15 min，
每天采集 96 个样本点。本文仅选择具有光伏功率稳

定输出的时间段，即每日 6∶00-18∶00 的数据（48 个样

本点）进行仿真分析。为了模型训练和验证方法的预

测性能，选择每月前 15 天的数据作为训练样本集，其

余数据作为测试样本集。同时将测试集进行季节划分

和天气类型划分，用于光伏功率预测方法的工程性能

验证。

2. 2　特征选择和归一化

光伏发电是将太阳辐射转换成电能，太阳辐照度

与光伏发电功率紧密相关，而光伏发电的历史功率与

未来时刻的光伏功率具有时序相关性，因此选择太阳

辐照度和历史功率作为光伏功率预测网络的输入

特征。

为了避免太阳辐照度与光伏历史功率的量纲不同

对网络训练产生不利影响，本文采用如下公式进行数

据归一化：

x' = x- x min

xmax - x min
 ， （1）

式中：x表示太阳辐照度或光伏历史功率； xmax 表示太

阳辐照度或光伏历史功率的最大值；x min 表示太阳辐

照度或光伏历史功率的最小值。

2. 3　时序序列长度选择

适当的时序序列长度选择有利于 BiGRU 网络的

特征学习，因此，本文计算了前 7 个时刻的输入信息与

预测功率之间的 Pearson 相关系数。由表 1 可知，随着

时滞时间增加，输入信息与预测功率之间的 Pearson 相

关系数值逐渐减小。本文选择前 6 个时刻的输入信息

（|ρ|> 0. 8）进行时序建模。

3　超短期光伏功率预测算法

3. 1　SSD
SSD［26］是一种信号处理方法，可以将多分量时间

序列分为几个子序列。对于多分量时间序列 x (n)，
SSD 方法总结如下：

1）建立一个新的轨迹矩阵。对于给定的时间序列

x (n)，假设嵌入维度为m，则可以建立一个矩阵：

X = [ x1
T，x2

T，⋯，xm T ] T
。 （2）

2）从高频开始依次重建第 j个低频子序列，建立

子 集 I j ( I j = { i1，i2，⋯，ip } )，然 后 通 过 对 矩 阵 X ij =
X i1 + X i2 + ⋯ + X ip进行对角线平均运算重构对应的

子序列。

3）当残差序列 v( )j+ 1 (n)和原始序列 x (n)之间的归

一化均方误差低于预定义的阈值 h时，它将停止 SSD
的分解过程。最终原始时间序列 x (n)被分解为几个

子序列和剩余序列 v( )j+ 1 (n)之和：

x (n)= ∑
k= 1

m

g͂( )k (n)+ v( )m+ 1 (n)， （3）

式中：m表示子序列数量；g͂( )k (n)表示第 k个子序列。

3. 2　特征时间注意力（FT-Attention）
注意力机制通过获取信息的重要程度，实现对信息

的选择性学习。为了提高光伏功率预测网络的特征选

择和学习能力，受通道注意力模块（SE-Block）［27］启发，

针对光伏功率预测问题，设计了一种简单高效的注意力

模块，称之为特征时间注意力（FT-Attention）。图 1 为

FT-Attention 模块的结构图。FT-Attention 包含两部

分，分别学习不同特征和不同时序时刻的重要程度。输

入为包含 h个特征和w个时序时刻的矩阵 X ∈Rh×w，当

对特征进行学习时，首先通过全局平均池化得到矩阵

Z f = [ z1，z2，⋯，zh ]，其中 zk = 1/w∑i

w X ( )k，i ；然后通

过两次一维卷积和非线性映射得到权值向量；最后将权

值向量与原始输入矩阵 X相乘得到特征加权后的矩阵

ÛF。同理可得时序加权后的矩阵 ÛT。经过特征加权和

时序加权后的信息 ÛFT = ÛF + ÛT。

3. 3　BiGRU
GRU［28］将输入门和遗忘门合并，形成更加简洁高

效的网络结构。GRU 的计算主要涉及 4 个部分：

1） 重置门。重置门决定放弃前一时刻哪些信

息，其中 W xr 和 W hr 为权重，h t- 1 为前一时刻的输入，

则有

R t = σ (W xr x t + W hrh t- 1 + B r)。 （4）
2） 更新门。更新门选择并更新当前时刻的信

表 1　时滞输入与预测功率之间的 Pearson 系数

Table 1　Pearson coefficients between time-delayed features and photovoltaic power

图 1　FT-Attention 的结构图

Fig.  1　Structure of feature-temporal attention (FT-Attention)
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预测功率之间的 Pearson 相关系数。由表 1 可知，随着

时滞时间增加，输入信息与预测功率之间的 Pearson 相

关系数值逐渐减小。本文选择前 6 个时刻的输入信息

（|ρ|> 0. 8）进行时序建模。

3　超短期光伏功率预测算法

3. 1　SSD
SSD［26］是一种信号处理方法，可以将多分量时间

序列分为几个子序列。对于多分量时间序列 x (n)，
SSD 方法总结如下：

1）建立一个新的轨迹矩阵。对于给定的时间序列

x (n)，假设嵌入维度为m，则可以建立一个矩阵：

X = [ x1
T，x2

T，⋯，xm T ] T
。 （2）

2）从高频开始依次重建第 j个低频子序列，建立

子 集 I j ( I j = { i1，i2，⋯，ip } )，然 后 通 过 对 矩 阵 X ij =
X i1 + X i2 + ⋯ + X ip进行对角线平均运算重构对应的

子序列。

3）当残差序列 v( )j+ 1 (n)和原始序列 x (n)之间的归

一化均方误差低于预定义的阈值 h时，它将停止 SSD
的分解过程。最终原始时间序列 x (n)被分解为几个

子序列和剩余序列 v( )j+ 1 (n)之和：

x (n)= ∑
k= 1

m

g͂( )k (n)+ v( )m+ 1 (n)， （3）

式中：m表示子序列数量；g͂( )k (n)表示第 k个子序列。

3. 2　特征时间注意力（FT-Attention）
注意力机制通过获取信息的重要程度，实现对信息

的选择性学习。为了提高光伏功率预测网络的特征选

择和学习能力，受通道注意力模块（SE-Block）［27］启发，

针对光伏功率预测问题，设计了一种简单高效的注意力

模块，称之为特征时间注意力（FT-Attention）。图 1 为

FT-Attention 模块的结构图。FT-Attention 包含两部

分，分别学习不同特征和不同时序时刻的重要程度。输

入为包含 h个特征和w个时序时刻的矩阵 X ∈Rh×w，当

对特征进行学习时，首先通过全局平均池化得到矩阵

Z f = [ z1，z2，⋯，zh ]，其中 zk = 1/w∑i

w X ( )k，i ；然后通

过两次一维卷积和非线性映射得到权值向量；最后将权

值向量与原始输入矩阵 X相乘得到特征加权后的矩阵

ÛF。同理可得时序加权后的矩阵 ÛT。经过特征加权和

时序加权后的信息 ÛFT = ÛF + ÛT。

3. 3　BiGRU
GRU［28］将输入门和遗忘门合并，形成更加简洁高

效的网络结构。GRU 的计算主要涉及 4 个部分：

1） 重置门。重置门决定放弃前一时刻哪些信

息，其中 W xr 和 W hr 为权重，h t- 1 为前一时刻的输入，

则有

R t = σ (W xr x t + W hrh t- 1 + B r)。 （4）
2） 更新门。更新门选择并更新当前时刻的信

表 1　时滞输入与预测功率之间的 Pearson 系数

Table 1　Pearson coefficients between time-delayed features and photovoltaic power

Variable
Historical power
Solar irradiance

t-1
0. 982
0. 969

t-2
0. 961
0. 947

t-3
0. 933
0. 920

t-4
0. 899
0. 887

t-5
0. 858
0. 847

t-6
0. 812
0. 802

t-7
0. 761
0. 752

图 1　FT-Attention 的结构图

Fig.  1　Structure of feature-temporal attention (FT-Attention)
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息为

Z t = σ (W xz x t + W hzh t- 1 + B z)。 （5）
3） 计算候选记忆内容为

h͂ t = tanh [ ]Wxh x t + W hh(R t⊙h t- 1) R t⊙h t- 1 + B  。（6）
4） 计算输出结果为

h t = (1 - z t) h t- 1 + h͂ t 。 （7）
BiGRU 网络是由两个方向相反的 GRU 网络构

成，每个节点都可获取整个输入序列的信息，能够更好

地对整个输入时序序列进行特征表达。

3. 4　功率预测算法框架

本文方法的框架流程如图 2 所示。首先从光伏

数据中选择太阳辐照度和历史功率作为输入信息；

其次经过数据预处理后，进行 SSD，获得 m个不同中

心频率的辐照度分量和 n个不同中心频率的历史功

率分量；再次，将各分量输入到 BiGRU 网络中进行时

序信息建模，并通过 FT-Attention 模块对时序建模的

输出进行特征维度及时序维度的权重学习；最后经

过 双 层 全 连 接 层（FC）进 行 决 策 ，获 得 光 伏 预 测

功率。

以光伏功率为例，原始信号经过 SSD，结果如

图 3 所示（仅展示前 5 个分解信号），可以看出，原始信

号波动的突变性较强，且不具备明显的波动规律。经

过 SSD 后得到一系列不同中心频率的简单信号，降

低了原始信号的非线性，有利于提升后续网络的学习

效果。

4　实验结果与分析

4. 1　评价指标

单一评价指标不能够全面分析模型的预测效果，

为了综合评价本文方法的性能，以下采用标准平均绝

对误差（NMAE）、标准化均方根误差（NRMSE）、平均

绝对百分比误差（MAPE）、R2 和 Pearson 系数对仿真

结果进行定量评估和比较。

标准平均绝对误差的计算公式为

ENMAE = 1
N ∑

i= 1

N 1
P cap

|| yi - pi  ， （8）

标准化均方根误差的计算公式为

ENRMSE = 1
P cap

1
N ∑

i= 1

N

( )yi - pi
2
， （9）

平均绝对百分比误差的计算公式为

EMAPE = 1
N ∑

i= 1

N || yi - pi
yi

 ， （10）

R2 的计算公式为

R2 = 1 -
∑
i= 1

N

( )yi - pi

∑
i= 1

N

( )yi - ȳ
， （11）

图 2　超短期光伏功率预测方法流程图

Fig.  2　Flow chart of ultra-short-term photovoltaic power 
forecasting method

图 3　原始信号的 SSD 结果

Fig.  3　SSD results of original signals
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Pearson 系数的计算公式为

C pearson =
∑
i= 1

N

( )pi - p̄ ( )yi - ȳ

∑
i= 1

N

( )pi - p̄
2 ∑

i= 1

N

( )yi - ȳ
2
， （12）

式中：N为样本数量；pi和 yi分别为第 i个样本的预测

功率值和真实功率值；P cap 表示电机最大功率容量；p̄
和 ȳ分别表示预测功率值均值和真实功率均值。

EMAPE 指标反映平均每个样本点的预测误差，当真

实值 yi接近于 0 时，EMAPE 将变得过大甚至无穷大。为

了避免该问题，本文采用以下计算公式替代：

EMAPE = 1
N ∑

i= 1

N || yi - pi
yi + 1 。 （13）

在光伏功率预测中，ENMAE、ENRMSE 和 EMAPE 指标越

小，说明预测精度越高，R2 和 Pearson 系数越接近 1 表

示算法性能越好。

4. 2　实验结果分析

本文采用消融实验对方案设计的有效性进行说

明，结果如表 2 所示。分别对 SSD、BiGRU 时序建模

和 FT-Attention 模块对本文方法效果的影响进行了对

比实验。从表 2 中的对比结果可知，SSD 通过将复杂

信号分解为多个中心频率的简单信号，有效降低了信

号的非线性，提升了光伏功率预测的精确度。融入

FT-Attention 模块后，NMAE、NRMSE 和 MAPE 3 种

指标分别下降至 2. 57%、4. 82% 和 8. 14%，说明了本

文设计的双重注意力模块对提升光伏功率预测效果的

有效性。图 4 是在连续 2 天数据上的消融实验结果图，

从图中可以看出，SSD、BiGRU 和 FT-Attention 模块

相结合，获得了最优的预测效果。

将本文方法与其他几种经典方法进行比较，实验

结果如表 3 所示。其中，SVR 表示支持向量机方法，

BPNN 表示反向传播神经网络，LSTM 表示长短期记

忆网络，GRU 表示逻辑门控单元网络。经对比可知，

深度学习方法（BPNN、LSTM、GRU、本文方法）优于

传统机器学习方法（SVR）的性能，而本文方法提出一

种简单有效的注意力模块，并将其与 SSD 信号分解、

深度时序建模相结合，在多个指标上获得了最佳性能。

图 5 是上述几种方法在连续 2 天数据上的曲线图，从图

中可以看出，无论是功率平滑区域还是突变区域，本文

方法都优于其他几种方法。

表 2　消融实验的性能对比

Table 2　Performance comparison of ablation experiments

Model
BiGRU

SSD+BiGRU
Proposed

NMSE
3. 70%
3. 01%
2. 57%

NRMSE
5. 80%
5. 22%
4. 82%

MAPE
10. 62%
9. 23%
8. 14%

图 4　消融模型的预测结果

Fig.  4　Forecasting results obtained by ablation models
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太阳辐照度的强弱与季节和天气类型密切相关，

因此，季节变化和天气变化会影响光伏的发电功率。

为了验证本文方法的实际工程应用性能，在不同季节

和不同天气的数据集上对本文方法进行了性能测试，

并在几种常用指标上和其他几种经典方法进行比较，

结果如表 4、表 5 和图 6 所示。分析测试结果可得：

1）在 4 个季节和不同天气的测试结果中，深度学

习方法（BPNN、LSTM、GRU、本文方法）的性能优于

传统机器学习方法（SVR），且深度学习的时序建模方

法（LSTM、GRU、本文方法）性能优于浅层神经网络

方法（BPNN）。本文方法结合信号分解、时序建模和

特征时序注意力机制，在各项指标中取得最佳效果，验

证了本文方法在不同季节和不同天气下的预测精确性

和有效性。

2）晴天天气下，光伏功率的输出较为平稳，随着太

阳辐照度的强弱变化而变化，5 种预测方法均表现良

好。本文方法在 NMAE、NRMSE 和 MAPE 指标上分

别取得 1. 59%、3. 50% 和 3. 81% 的最佳效果。

3）在阴雨天和突变天气情况下，光伏功率的波动

性较强，5 种方法的预测性能较晴天状态下均有下降，

存在一定的波动误差。本文方法在光伏波动较强时依

然取得较优效果，满足光伏发电系统的实际应用要求，

并已应用到光伏发电站的电力调度中。

表 4　不同季节的性能对比结果

Table 4　Performance comparison results in different seasons

Season

Spring

Summer

Autumn

Winter

Method

SVR

BPNN

LSTM

GRU

Proposed

SVR

BPNN

LSTM

GRU

Proposed

SVR

BPNN

LSTM

GRU

Proposed

SVR

BPNN

LSTM

GRU

Proposed

NMAE

4. 91

4. 37

4. 32

4. 20

2. 92

5. 29

5. 09

5. 36

4. 98

3. 68

4. 71

4. 21

4. 33

4. 14

2. 83

4. 41

3. 32

3. 22

2. 87

1. 84

NRMSE

6. 24

6. 48

6. 45

6. 36

5. 28

7. 19

7. 93

8. 28

7. 83

6. 43

6. 14

6. 48

6. 66

6. 42

5. 17

5. 21

5. 14

4. 82

4. 71

3. 49

MAPE

11. 13

12. 79

12. 06

12. 03

8. 74

13. 50

16. 91

17. 05

16. 05

12. 58

11. 62

13. 93

13. 68

13. 34

9. 90

10. 52

15. 52

12. 78

12. 88

8. 79

R2

0. 948

0. 943

0. 944

0. 945

0. 962

0. 907

0. 886

0. 876

0. 889

0. 925

0. 944

0. 938

0. 934

0. 939

0. 960

0. 946

0. 948

0. 954

0. 956

0. 976

Pearson

0. 978

0. 972

0. 972

0. 973

0. 981

0. 958

0. 942

0. 936

0. 944

0. 962

0. 977

0. 969

0. 967

0. 970

0. 980

0. 985

0. 974

0. 977

0. 978

0. 988

表 3　与其他方法的性能对比

Table 3　Performance comparison with other methods

Method
SVR

BPNN
LSTM
GRU

Proposed

NMAE
4. 67%
4. 15%
4. 06%
3. 89%
2. 57%

NRMSE
6. 03%
6. 31%
6. 24%
6. 03%
4. 82%

MAPE
10. 68%
12. 81%
11. 68%
11. 55%
8. 14%

R2

0. 949
0. 944
0. 946
0. 949
0. 968

Pearson
0. 979
0. 972
0. 972
0. 974
0. 984

图 5　不同方法的预测结果

Fig.  5　Forecasting results obtained by different methods

表 5　不同天气状态下的性能对比

Table 5　Performance comparison under different weather types

Method

SVR

BPNN

LSTM

GRU

Proposed

Sunny day

NMAE

3. 91%

3. 44%

3. 03%

2. 99%

1. 59%

NRMSE

5. 03%

5. 38%

4. 73%

4. 76%

3. 50%

MAPE

7. 61%

8. 60%

7. 01%

6. 95%

3. 81%

Rainy day

NMAE

4. 67%

2. 61%

3. 01%

2. 42%

1. 66%

NRMSE

5. 15%

3. 90%

4. 30%

3. 81%

2. 78%

MAPE

19. 31%

34. 36%

31. 05%

31. 44%

20. 86%

Abrupt change

NMAE

5. 58%

5. 50%

5. 63%

5. 33%

3. 95%

NRMSE

7. 51%

8. 26%

8. 47%

8. 06%

6. 69%

MAPE

15. 20%

18. 74%

18. 51%

17. 80%

14. 18%

5　结　论

本文将信号分解、深度时序建模和注意力机制相

结合，进行光伏超短期功率预测。首先利用 SSD 对原

始光伏信号进行分解，有效降低光伏信号的随机性和

波动性；然后利用 BiGRU 网络对分解后的信号进行时

序建模，并提出一种简单有效的双重注意力模块，对

BiGRU 网络提取的特征进行权重加权，从而实现重要

信息的特征选择；最后经过决策层获得最终的光伏功

率预测结果。采用多种指标进行了评估，实验证明，该

方法的效果优于其他几种经典方法。
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5　结　论

本文将信号分解、深度时序建模和注意力机制相

结合，进行光伏超短期功率预测。首先利用 SSD 对原

始光伏信号进行分解，有效降低光伏信号的随机性和

波动性；然后利用 BiGRU 网络对分解后的信号进行时

序建模，并提出一种简单有效的双重注意力模块，对

BiGRU 网络提取的特征进行权重加权，从而实现重要

信息的特征选择；最后经过决策层获得最终的光伏功

率预测结果。采用多种指标进行了评估，实验证明，该

方法的效果优于其他几种经典方法。
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