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[摘要]本文结合动态时间扭曲（DTW）和 OPTICS算法，提出了一种基于 DTW-OPTICS分区簇的改进统计升级光伏簇输出预测建

模方法。DTW用于测量两个时间序列之间的相似性，而 OPTICS用于发现数据中的密度聚类结构。针对传统统计升级方法中子

簇内光伏电站输出特性变化的问题，通过皮尔逊相关系数和经验正交函数（PCA）优化特征空间，使用 OPTICS 将该地区的光

伏电站划分为簇，提高一致性。本文提出了一种基于动态时间扭曲（DTW）的类似日期选择算法解决提取和预测待预测日期的

权重系数时间序列的动态特征的问题，并使用递归神经网络（GRU）模型预测光伏电站的输出。实验结果表明聚类预测方法的

平均绝对百分比误差（MAPE）约为 6.35%。均方根误差（RMSE）约为 13.96kW，均方误差（MSE）为 194.25kW。实际光伏电站

数据证明了所提出方法的准确性和有效性。通过聚类分析和深度学习技术提高了光伏电站输出预测的准确性，对于优化能源

管理和提高可再生能源的利用效率具有重要意义。 

[关键词]DTW-OPTICS；光伏集群；发电预测 
DOI：10.33142/sca.v7i12.14753  中图分类号：TM615  文献标识码：A 
 

Research and Prediction of Photovoltaic Cluster Output Method Based on DTW-OPTICS Partition 
ZHANG Jiahao 1, GAO Qingzhong 2 

1. Shenxi Thermal Power Plant of CHN Energy Group Liaoning Electric Power Co., Ltd., Shenyang, Liaoning, 110142, China 
2. Shenyang Institute of Engineering, Shenyang, Liaoning, 110136, China 

 
Abstract: This paper proposes an improved statistical upgrade photovoltaic cluster output prediction modeling method based on 
DTW-OPTICS partition clustering, combining dynamic time warping (DTW) and OPTICS algorithm. DTW is used to measure the 
similarity between two time series, while OPTICS is used to discover density clustering structures in the data. In response to the 
problem of changes in the output characteristics of photovoltaic power plants within a cluster in traditional statistical upgrading 
methods, the feature space is optimized using Pearson correlation coefficient and empirical orthogonal function (PCA), and OPTICS is 
used to divide the photovoltaic power plants in the region into clusters to improve consistency. This article proposes a date selection 
algorithm based on dynamic time warping (DTW) to solve the problem of extracting and predicting the dynamic features of weight 
coefficient time series of the predicted date, and uses a recursive neural network (GRU) model to predict the output of photovoltaic 
power plants. The experimental results show that the average absolute percentage error (MAPE) of the clustering prediction method is 
about 6.35%. The root mean square error (RMSE) is approximately 13.96kW, and the mean square error (MSE) is 194.25kW. The 
actual photovoltaic power plant data has demonstrated the accuracy and effectiveness of the proposed method. The accuracy of 
photovoltaic power plant output prediction has been improved through clustering analysis and deep learning techniques, which is of 
great significance for optimizing energy management and improving the utilization efficiency of renewable energy. 
Keywords: DTW-OPTICS; photovoltaic cluster; power generation prediction 
 

引言 

准确预测分布式光伏发电集群的输出对于电网的稳

定运行和能源管理至关重要。它可以帮助电网运营商优化

电力调度，减少对化石燃料的依赖，并提高可再生能源的

利用率。研究通常涉及集成多种预测模型和技术，如时间

序列分析、神经网络、支持向量机、随机森林等，以提高

预测的准确性和鲁棒性。预测结果可以用于智能控制策略，

如储能系统的充放电管理、需求响应等，以进一步提高能

源系统的效率和可靠性。 

1 分布式光伏电站集群划分 

本文按照分布式光伏单元对于每个单元光伏装机容

量分别进行统计，然后就近选取集中式光伏功率预测数据

进行比对，得到该区域内分布式光伏的功率预测数据，即： 

PDG=[PDG，1，PDG，2，„„，PDG，i，„„，PDG，n]      （1） 

PDG为次日 24h全地区分布式光伏功率预测数据序列；

PDG，i为次日时刻 i 的分布式光伏功率预测值；ｎ为采样点

个数，本文取值 100，即每间隔 15min 一个点。时刻 i 的

分布式光伏功率预测值为： 

        （2） 

式中，PDG，ij，为时刻ｉ第ｊ个单元域内所有分布式
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光伏的功率预测值；ｍ为单元区域的个数。时刻ｉ第ｊ个

单元内所有分布式光伏的功率预测值为： 

          （3） 

式中，PCP，ij，为时刻ｉ第ｊ个区域内选定的某集中

式光伏功率预测数据，该数据可从集中式光伏场站直接获

取；RCP，j为小区域ｊ内选定的集中式光伏装机容量；RDG，j

为小区域ｊ内分布式光伏装机总容量。 

2 统调负荷预测  

日前负荷预测一直是调度运行中的一项重要工作，通

常需在当日对次日的负荷进行功率预测，此时可供参考的

数据主要有过去几日的实际负荷、分布式光伏近似实际出

力等。本文通过对比前日分布式光伏近似实际功率及次日 

预测功率曲线，在前日实际负荷功率曲线的基础上，计算

得到次日的负荷功率预测曲线： 

即：P 1Ｌ＝P０Ｌ＋P０ＤＧ－P１ＤＧ        （4） 

式中，P1L 为次日负荷功率预测数据序列；P0L 为前日

负荷 实际功率序列；P0DG为前日分布式光伏近似实际功率

序列，可通过式（1）～（3）计算得到，但在计算时需将

式（3）中的集中式光伏预测功率替换为前日该集中式光

伏的实际功率；P1DG 为次日分布式光伏功率预测数据，可

通过式（1）～（3）计算得到。 

3 基于 DTW的光伏相似性指数 

DTW 算法来计算不同光伏电站之间的时间序列相似

性。DTW 是一种测量两个时间序列相似度的方法，它允许

时间序列在时间轴上进行局部伸缩，以找到最佳匹配。计

算每个光伏电站之间的皮尔逊相关系数，以评估它们之间

的线性关系。使用 PAC 算法来重建相关系数，可能涉及到

数据的预处理或特征提取步骤。结合发电站的地理位置、

接入电网的母线等级等信息，在 OPTICS 聚类模型中输入

优化后的特征并做类别区分从而提高特征的质量。OPTICS

是一种基于密度的聚类算法，能够识别出数据中的高密度

区域。使用 DTW 算法来计算历史日期和待预测日期之间气

象数据时间序列的相似性，选择相似性最高的序列作为待

预测日期的权重时间序列。采用门控循环单元（GRU）神

经网络模型来预测基准电站的出力。 

3.1 基于 DTW的类似日期选择 

DTW 可用于计算等长和不等长时间序列的相似性。
[5]

并且对异常值不敏感。DTW 测量时间序列之间距离的方法

算法采用自动识别时间序列中的最佳对齐点。对于长度为

和的时间序列 M 和 N，生成时间节点矩阵，表达式为： 

 （5） 

计算距离矩阵中时间节点对的距离，并将其距离之和

最小化。在算法实现过程中，它通常被写为时间对应节点

之间的基距离与到匹配对应时间节点的最小距离之和。公

式为： 

    （6） 

在这个公式中：是长度 M 和长度 N 之间的 DTW 距离；

是 X 系列中第 m 个和 Y 系列中第 n 个之间的距离。 

3.2 基于 PCA-OPTICS 的集群划分 

 特征降维与重构预测区域内共有 m 个分布式光伏

电站，其空间位置相当于 m 个空间点。每个空间点有 n

个时间序列观测值。矩阵形式为： 

          （7） 

对特征筛选后的分布式光伏电站数据进行集中处理，

得到新的数据矩阵，通过线性变换计算协方差矩阵 R： 

              （8） 

计算矩阵 R 的特征值和特征向量，并根据特征值的降

序进一步计算第 k 个主成分的贡献率和累积贡献率： 

               （9） 

            （10） 

3.3 OPTICS 集群划分 

PCA-OPTICS 聚类划分方法可分为两部分:一是保留

原始信息，DTM 相关系数特征筛选优化。二是降维后的数

据优化，采用 OPTICS 聚类算法划分光伏电站簇别。 

主要流程：（1）进行主成分分析 PCA，用于减少数据

集的维度，同时尽可能保留原始数据的变异性。（2）应用

基于密度的空间聚类 OPTICS 聚类算法，用于将数据点分

组，形成簇。（3）使用动态时间扭曲（DTW）算法处理数

据矩阵。（4）根据相关系数筛选，选择一组代表性的样本

数据。（5）核心矩阵的计算，处理矩阵以获得距离矩阵 X

和中心化处理后的点 Y。（6）协方差矩阵 R 的计算，计算

样本点的协方差矩阵 R，了解数据点之间的相关性。（7）

样本中心的计算，计算样本点的中心，进一步地分析或聚

类。（8）特征值和特征向量的计算，计算协方差矩阵 R

的特征值和特征向量，确定数据的主成分。（9）累计贡献

率的计算，计算特征值的累计贡献率，确定保留多少主成

分以最大化数据的变异性。（10）主成分的选择，根据累

计贡献率选择主成分，以便在后续分析中使用。（11）聚

类划分，完成聚类划分，将样本数据分配到不同的簇中。 

4 实例分析 

4.1 单元参数特性 

光伏集群输出预测的测试数据已辽宁某地区屋顶分
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布式光伏电站的数据为依据，包括：光伏组件温度、日发

电量、功率、统计电量、交直流电压、各回路组串数量等。

本文选取 15 分钟为单元记录数据（时间为 2023 年 6 月至

2024 年 7 月），外在因素含环境温度、风速、风向和相对

湿度。 

4.2 实例结果的比较分析 

以 2023 年 10 月 12 日为例，优化统计升级方法与传

统统计升级方法的权重时间序列比较如图 1 所示。结果表

明，与传统方法相比，权重时间序列的方差的显示数据明

显有下降趋势，平稳地提供时间序列。集群内站点日输出

数据得到优化。 

 
图 1  优化统计放大方法与传统统计放大方法的权重时间序列

比较 

在参考电站的光伏输出预测实验中，输入包括温度、

天气类型、天气数据、板温、交流/直流电压/电流光伏器

件数据，采样频率为 15 分钟，输出为预测日电站的功率。

GRU 和其他模型的聚类预测结果如图 1 所示。 

 
a 

 
b 

 
c 

 
d 

图 2  各模型预测结果比较 

从图 2 中每个模型的预测结果可以看出，GRU 神经网

络模型的预测效果优于其他预测模型。计算每个模型预测

结果的 MAPE、RMSE 和 MSE，并进一步比较每个模型的预

测精度。各模型的预测误差统计如表 1 所示。 

表 1  GRU和模型网络预测误差表 

使用模型 /% /kW /kW 

线性回归 28.98 102.13 10611.52 

XGBoost 14.72 38.17 1632.12 

LSTM 6.58 16.32 312.68 

GUR 5.14 12.18 175.29 

5 结论 

对四种不同的预测模型进行了比较，包括 GRU（门控

循环单元）网络模型、线性回归、XGBoost 和 LSTM（长短

期记忆网络）。在比较中，所有模型使用的输入变量是一

致的，以确保比较的公平性。与线性回归、XGBoost 和 LSTM

算法相比，GRU 网络模型显示出了改进，具有更高的预测

精度。 

预测结果表明，线性回归模型性能低，应用范围不广

泛。相对比较 GRU 网络模型具有明细优势，预测精度更高。

实验结果证明了结合了 DTM（可能是指 DTW，动态时间扭曲）、

OPTICS聚类和 GRU的光伏集群输出预测方法的有效性。 
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