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基于 Multiformer-TSA的光伏发电功率预测方法
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摘　要：针对当前光伏发电功率预测方法高度依赖气象监测与分类技术，无法实现大规模复杂数据下光伏发电全

天候准确预测的问题，构建了基于两阶段注意力机制（two⁃stage attention， TSA）的 Multiformer⁃TSA 方法来预测光

伏发电功率。首先，构建跨尺度嵌入层，生成分阶段采样标记，采集不同尺度光伏序列，获取跨尺度特征；然后，将

多变量时间序列不同维度的点分段嵌入，组成新的特征向量，捕捉跨维度依赖性；最后，通过 TSA 将跨尺度与跨维

度依赖信息融合，以实现准确的光伏发电全天候预测。利用澳大利亚爱丽斯泉的光伏发电公开数据集开展多尺度

预测对比实验与消融实验，实验结果表明，所提方法能准确地捕捉多维时间序列的跨尺度与跨维度特征，提高光伏

发电功率多尺度预测精度。与现有方法相比，预测结果的均方根误差和平均绝对误差指标皆表现最佳。
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Abstract： To address the limitations of current photovoltaic power forecasting methods， which rely heavily on 

meteorological monitoring and classification techniques and are unable to achieve accurate all-weather forecasting under 

large-scale complex data， a Multiformer-TSA method based on a two-stage attention （TSA） mechanism is proposed for 

photovoltaic power forecasting. First， a cross-scale embedding layer is constructed to generate staged sampling tokens 

and collect photovoltaic sequences at different scales， thus extracting cross-scale features. Then， point-based segments 

of different dimensions in multivariate time series are embedded to form new feature vectors， capturing cross-

dimensional dependencies. Finally， cross-scale and cross-dimensional dependency information is fused through the TSA 

mechanism to achieve accurate all- weather photovoltaic power forecasting. Multi-scale forecasting comparison 

experiments and ablation experiments are conducted on a publicly available photovoltaic power dataset from Alice 

Springs， Australia. The experimental results demonstrate that the proposed method accurately captures cross-scale and 

cross-dimensional features of multivariate time series and improves the multi-scale forecasting accuracy of photovoltaic 

power generation. Compared with existing methods， the proposed method achieves the best performance in terms of root 

mean square error （RMSE） and mean absolute error （MAE）.

Key words： photovoltaic forecasting； multivariate time series； cross-dimensional feature； cross-scale feature； two-

stage attention mechanism

随着“双碳”目标的持续推进，清洁能源占社会

总能源比重日益增长［1］。光伏发电作为清洁能源的

重要组成部分，受太阳辐射周期、地理环境及各种

气象因素变化的影响，具有强波动性及随机性［2-5］。
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在大规模光伏并网背景下，提高光伏发电预测准确

率对电网的平稳调度及电价制定至关重要［6-10］。

天气变化是影响光伏发电最直接的因素，因此

许多研究聚焦提升不同天气下光伏发电预测的准确

率。文献［11］在提取关键气象要素的基础上，提出

了改进模糊 C 均值聚类算法自主确定聚类数的方

法，结合长短期记忆（long short-term memory，LSTM）

神经网络，提高了光伏预测准确率。文献［12］使用

平 衡 迭 代 还 原 和 分 层 聚 类（balanced iterative 
reducing and clustering using hierarchies， BIRCH）算

法得到了 3 种典型天气，根据聚类结果划分测试集，

对模型进行训练，提升了不同天气下的预测精度。

文献［13］通过逐时计算历史日和待预测日的加权

欧氏距离确定相似日，分别对功率和误差进行预

测，最后将二者相加获得较高的光伏发电功率预测

精度。文献［14］提出基于自适应混合核的相关向

量机方法，捕捉光伏发电随机波动规律，通过历史

相似日数据确定最优预测模型，提高非晴空天气的

光伏功率短期预测准确率。然而，上述方法高度依

赖历史数据的完整性和准确性来完成相似日的准

确聚类，且多侧重局部特征的提取，难以处理好数

据全局关系。

Transformer 模型基于注意力机制，在处理大规

模复杂数据、捕捉长时依赖关系和提高计算效率方

面具有明显优势［15-16］。文献［17］构建了基于时序卷

积网络（time-series convolutional network， TCN）的

TCN-Transformer 模型，实现了高精度的光伏功

率预测。文献［18］提出了基于 Transformer 的增

强 型 卷 积 变 换 器 网 络（convolutional-transformer-
based network， CT-NET），同时增强对局部特征

和上下文特征的提取能力，提高了光伏预测精度。

文献［19］利用深度融合技术和多任务联合学习框

架，构建了 TransPVP 模型捕捉光伏发电的长期依

赖关系，提升了模型性能。文献［20］基于注意力机

制 的 架 构 ，提 出 时 空 融 合 Transformer（temporal 
fusion Transformer， TFT）方法，对时序动态进行解

析，在多个预测时段提供高性能预测。然而，上述

研究侧重于对数据时序特征变换规律的捕捉，缺少

对多维数据特征之间依赖关系的关注，在多变量时

间序列（multivariate time series， MTS）下，预测模

型的性能有待提高。

据此，本文在 Transformer 模型基础上，提出基

于两阶段注意力机制（two-stage attention， TSA）的

新型光伏发电功率预测方法 Multiformer-TSA，通

过在每一维度中对不同时间尺度的特征进行采样，

获取跨尺度特征，再将不同维度序列重新分段嵌

入，获得新的特征向量，捕捉跨维度依赖关系；设计

TSA，将多尺度特征信息进行融合以开展预测，并

通过消融实验和对比实验对本文所提方法的有效

性和优越性进行验证与分析。

1　数据准备

本文以澳大利亚沙漠知识太阳能中心（Desert 
Knowledge Australia Solar Center， DKASC）的光伏

发电公开数据集为例开展相关研究。该数据集收集

了多年度、多站点的光伏发电数据及对应站点所处

位置的天气变量，采样间隔为 5 min。为优化数据输

入，降低无效信息对模型预测性能的影响并减少计

算量，本文对光伏发电原始数据进行了相关性分析。

1.1　光伏发电功率的影响因素

光伏发电功率受多种因素影响，本文所用数据

集中包含风速、环境温度、相对湿度、风向、降水量、

全球水平辐射和漫射水平辐射等数据。本文从跨

尺度与跨维度思想出发，捕捉数据间的依赖关系。

原数据中对光伏发电功率影响偏小的因素会引入

弱相关特征，影响模型的预测性能，由此需要对原

始多维数据进行相关性分析。本文使用皮尔逊相

关性系数计算各输入数据间的相关性，皮尔逊相关

系数热力图如图 1 所示。

由图 1 可知，在原始数据中，相对湿度与降水量

对光伏发电功率的影响较小，故本文采用光伏发电

有功功率、风速、环境温度、风向、全球水平辐射和

漫射水平辐射作为输入数据。

1.2　数据预处理

光伏发电数据采集受气象条件及数据采集设
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图 1　皮尔逊相关系数热力图

Figure 1　Heat map of Pearson’s correlation coefficient

131



2026 年  1 月电 力 科 学 与 技 术 学 报

备性能的影响，在数据收集和传输过程中可能会出

现缺失值与异常值，影响模型预测性能。为提升数

据质量，使预测结果更加真实可信，本文对数据进

行了预处理。

1） 缺失值填充。

传感器故障、信号传输中断或采集设备维护等

因素会产生缺失值，使模型无法捕捉关键时间段内

的趋势信息，影响时序依赖关系的学习。处理缺失

值的方法有直接删除法、就近补齐法、线性插值法

等。直接删除数据可能会导致有效信息丢失、遗漏

关键信息，而就近补齐方法定义相似标准比较困

难，故本文采用线性插值方法来进行缺失值的填

补，计算如下：

xi = xj + xk - xj

k - j
⋅ ( i - j ) （1）

式中，xi为缺失点插值的值；xj、xk为缺失点前、后最

近的非缺失值；i、j、k 分别为缺失点插值和缺失点

前、后最近的非缺失值的位置序号。

2） 异常值替换。

光伏发电数据中的异常值通常由极端天气条

件、设备误差或数据录入问题引起，可能使模型过

度关注不具代表性的极端数据，导致预测结果的波

动性增大。异常值在整个功率时间序列中通常具

有离散性，表现为与相邻数据有较大差异，故本文

通过 3σ定律来进行异常值的替换，计算如下：

x'=
ì
í
î

μ - 3σ，x < μ - 3σ
μ + 3σ，x > μ + 3σ

（2）

式中，x 为原始值；x'为替换后的值；μ 为样本均值；σ
为样本标准差。

3） 数据归一化。

光伏发电数据的特征值通常具有不同的单位

和数值范围，会导致模型在训练时对某些特征的权

重分配不均，预测性能下降。本文采用 min-max 归

一化方法，将各特征值映射到相同的范围，统一数

据尺度，如下：

xn = x - xmin

xmax - xmin
（3）

式中，xn 为归一化后的值；xmin、xmax 分别为该特征的

最小值和最大值。

2　Multiformer-TSA光伏预测方法

2.1　Transformer模型

光伏发电功率预测的本质为 MTS 预测，而

Transformer 模型具备强大的注意力机制，能有效处

理光伏发电功率等长时间序列数据，尤其适用于捕

捉由日照、天气等外部因素引起的发电功率波

动［21-23］。Transformer 的主要架构包括编码器和解

码器两个部分，其模型结构如图 2 所示。

由图 2 可知，Transformer 编码器由多个堆叠

的层组成，每一层包含一个多头自注意力（multi-
head self-attention，MHA）模块和一个前馈神经网

络（feedforward neural network，FNN）模块。编码

器采用正弦和余弦函数生成不同频率的编码，从而

在光伏发电功率时间序列的长度增加时，仍能识别

出数据中的相对和绝对位置信息。

然而，Transformer 在处理多维信息时仍无法实

现全局依赖关系的有效捕捉，为弥补现有模型对

MTS 维度内及维度间依赖关系捕捉能力不足的缺

陷，本文通过提取跨尺度相关性与跨维度依赖性，

构建 Multiformer模型，提高预测性能。

2.2　光伏多维时间序列依赖信息捕捉方法

2.2.1　构建光伏数据跨维度分段层

光伏发电预测的目标是在给定历史数据的情

况下，得到期望的时间序列。现有 FNN、递归神经

网络（recurrent neural network，RNN）、卷积神经网

络（convolutional neural network，CNN）、Transformer
等方法可捕捉数据在长时或短时维度上的特征依

赖，如图 3 所示。

由图 3 可知，现有方法通常将光伏发电功率时

间序列中同一时间步长的数据点嵌入一个向量 H

中，通过分析向量 H内的跨时间依赖关系进行预

测。这些方法虽有效捕捉了跨时间依赖性，但忽视了

数据中外部因素与光伏发电功率之间的复杂关系，

导致光伏发电功率的预测精度较低。为解决这一

问题，本文构建了跨维度分段层（cross-dimensional 
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Figure 2　Transformer model structure
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segmentation layer， CSL），以捕捉光伏发电数据中

不同维度特征间的依赖关系，增强了预测模型的精

度，跨维度依赖性捕捉原理如图 4 所示。

由图 4 可知，在光伏发电功率预测中，光伏发电

功率不仅受历史时间序列数据影响，还与环境温

度、风速、全球水平辐射等多维度的外部变量存在

复杂的交互关系。因此，跨维度依赖性捕捉的核心

目标是重新分段和嵌入不同时间步的多维特征，构

建统一的特征向量，显示建模变量之间的交互特

性。为有效捕捉光伏发电功率时间序列中的跨维

度依赖信息，本文通过把输入序列按维度分段嵌

入，将光伏发电相关的多维度特征嵌入一个统一的

向量空间中，在每个采样片段进行线性变换，并添

加时间位置编码，生成特征向量。最终，将所有维度

的特征进行拼接，形成跨维度的二维特征矩阵，供后

续注意力机制进行深层次建模。不同维度的特征会

映射到相同的特征空间，不仅保留了各自维度内的

信息，还包含了跨维度的依赖关系，从而增强了模型

对不同外部条件下功率变化的理解，提高了光伏发

电功率预测的精度和鲁棒性。具体操作流程如下。

1）对时间序列进行采样：

χ1：T ={χi，d| 1 ≤ i ≤ T
L
，1 ≤ d ≤ D} （4）

式中，χ1：T 为以 T 为总时长的光伏发电功率时间序

列；L 为采样时间步；D 为光伏发电数据的维度数

量；χi：d表示第 d 个维度中被采样的第 i个片段。

2）使用线性投影法将每个线段嵌入一个矢量

中，并加上位置嵌入，计算如下：

a i，d =Mχi，d +M ( pos )
i，d （5）

式中，ai，d 为一个单变量光伏时间序列片段；M为可

学习的投影矩阵；M ( pos )
i，d 为在位置（i，d）的嵌入。

3）通过位置嵌入可得：

A={a i，d |1 ≤ i ≤ T
L
，1 ≤ d ≤ D} （6）

式中，A为由 ai，d组成的二维矢量数组。

由此，CSL 可将时间序列跨维度依赖关系嵌入

同一个数组中，增强了模型对不同时间段光伏功率

特征的定位能力。

2.2.2　光伏数据跨尺度扩散层构建

为有效捕捉光伏发电功率时间序列中同一维

度数据的时序依赖特征，本文构建了跨尺度扩散

层（cross-scale diffusion layer， CDL），对不同时间尺

度的功率变化进行扩散采样，识别出光伏发电功率

随时间变化的规律，并为每个阶段生成标签，增强

了模型对发电功率动态变化的理解和预测能力，

CDL 结构如图 5 所示。

由图 5 可知，CDL 采用长短距离注意力（long-
short distance attention， LSDA）机制，捕捉光伏发电

功率时间序列中的多尺度特征。其中，短距离注意

力能够细化时序数据中的局部变化，防止模型在短

时间波动下失真，长距离注意力则提供了数据全局

视角，有助于捕捉周期性趋势变化，提高长期预测

的准确性。在多尺度卷积核中，小卷积核有效提取

了短时间波动特征，提高了模型在晴天条件下的预

测精度；大卷积核捕捉了长期变化模式，使模型在

复杂天气场景下依然具备较高稳定性。LSDA 机制

自适应地调整了不同尺度特征的重要性，确保了在

不同天气场景和时间段中，模型能够自动选择合适

的特征进行预测。每 4 个对应的数据片段具有相同

的采样中心和不同的采样尺度，能够从不同尺度捕

不同维度序列 嵌入式向量 依赖性

图 4　捕捉跨维度依赖性

Figure 4　Capturing cross⁃dimensional dependency
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Figure 3　Capturing cross⁃time dependency
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捉光伏发电功率的变化模式。这 4 个数据片段会被

嵌入并连接为一个统一的嵌入向量，用来捕捉功率

数据在不同时间跨度上的依赖性。采样和嵌入过

程通过 4 个卷积层来完成，在光伏发电功率预测中，

直接使用不规则采样方式可能导致对特定时间尺

度的过度关注。等分采样确保了每个尺度的特征

被均衡采样，减少了模型对单一尺度特征的依赖。

通过多尺度融合，模型能在多种复杂场景下保持较

高的预测精度。本文以等分的方式分配每个尺度

的嵌入维度，从而更高效地捕捉不同时间尺度上的

发电功率特征，其卷积层计算成本为

C cnn = λK 2 D 2 （7）
式中，Ccnn为卷积层的计算成本；λ 为比例系数；K、D
分别为采样核尺寸和输入/输出维度。在光伏发电

功率预测场景中，本文对大内核使用较低的维度，

对小内核使用较高的维度，这样不仅能够提升处理

光伏发电功率数据的效率，还可以在保持高精度的

情况下减少资源消耗，适用于预测实时光伏功率。

CSL 在每个时间步上整合不同维度的输入特

征，使得 CDL 在进行多尺度采样时能够捕捉不同变

量对光伏功率变化的综合影响，从而避免了单一尺

度特征提取的片面性。CDL 生成的多尺度嵌入向

量为 CSL 提供了更丰富的上下文信息，使 CSL 能够

更准确地捕捉多变量特征之间的依赖关系，从而提

升模型在复杂场景下的鲁棒性。由此，CSL 和 CDL
通过联合捕捉时间序列中的多维特征交互和多尺

度时序模式，为 Multiformer-TSA 模型提供了更全

面的输入特征表示。

2.3　基于 Multiformer-TSA网络的光伏预测模型

为有效融合 CSL 与 CDL 获取的跨维度和跨尺

度依赖信息，本文构建了  TSA，融合了光伏发电功

率时间序列中不同维度特征以及不同时间尺度上

的依赖关系。

1） 跨时间阶段。

该阶段的目的是在光伏发电功率预测中，针对

每个维度的数据序列，应用自注意力机制，捕捉同

一维度下不同时间步之间的依赖关系，从而有效识

别光伏发电功率在不同时间点的变化模式，帮助模

型更准确地预测未来的功率输出，其计算如下：

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

Ẑ time，：，d = LN ( )Z：，d + MHA ( Z：，d，Z：，d，Z：，d )

Z time = LN ( )Ẑ time + MLP ( Ẑ time )
   （8）

式中，Ẑ time，：，d 为在时间步 L 和维度 d 上应用自注意

力机制的结果，用于捕捉光伏发电功率在该维度下

不同时间步之间的依赖关系；Z：，d 为第 d 个维度上

所有时间步的数据，代表光伏发电功率随时间变

化 的 特征；MLP（⋅）代表多层感知机（multi-layer 
perceptron， MLP）操作；MHA（⋅）代表多头注意力机

制（multi-head attention，MHA）；LN（⋅）代表层归一

化（layer normalization，LN）；Ztime为时间阶段的输出；

Ẑ time 为应用自注意力机制的结果。

2） 跨维度阶段。

在跨维度阶段，模型通过跨不同维度的自注意

力机制，捕捉光伏发电系统中各个维度特征之间的

依赖关系，从而更好地理解不同外部环境因素对光

伏发电功率的综合影响，提升模型功率预测的准确

性和鲁棒性：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

Bi，：= MHA dim1 ( Ri，：，，Z time，i，：，Z time，i，：)
Z dim，i，：= MHA dim 2 ( Z time，i，：，Bi，：，，Bi，：)
Ẑ dim = LN ( Z time + Z dim )
Z dim = LN ( Ẑ dim + MLP ( Ẑ dim ) )

（9）

式中，Ẑ dim 为结合跨时间注意力和跨维度注意力的

输出；Bi，：为维度 i 上经过第一层跨维度注意力机制

后的输出；Ri，：，为维度 i的查询项；Ztime，i，：为通过跨时

间阶段处理后维度 i 的表示；Zdim，i，：为维度 i 上经过

第二层跨维度注意力机制的输出；Zdim 为通过 MLP
进一步处理后的跨维度结果；MHA dim1 为第一层跨

维度注意力机制。结合跨时间与跨维度的注意力

机制，模型能够同时捕捉光伏发电功率时间序列中

的时序依赖关系和各环境特征之间的相互影响，从

而提升光伏发电功率预测的整体性能。跨时间阶

段和跨维度阶段通过级联融合，逐步提升了特征的

表达能力。最终输出的融合特征通过 MLP 生成预

测结果，这种级联方式能够平衡时间和维度信息的

权重，使模型在不同预测尺度下都具备良好的泛化

能力。据此，本文提出 Multiformer-TSA 方法，其网

络结构如图 6所示。

由图 6可知，Multiformer-TSA 方法首先在 CDL
中利用多个不同尺度的卷积核对光伏历史功率数

据进行采样，使每个特征包含来自不同时间尺度的

信息，采集跨尺度特征，提升对光伏功率波动的捕

捉能力。在 CSL 中，将光伏功率多维时间序列按维

度划分，在多个时间段进行采样，并将每个时间段

嵌入特征向量，保留时间和维度信息，构建出更全

面的输入特征表示。然后，采用 TSA 和 LSDA 捕捉

时间序列中的跨尺度和跨维度依赖关系。在后续

功率预测中，TSA 分为跨时间和跨维度两个阶段，
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分别用于捕捉光伏发电功率的时间趋势依赖性和

不同环境变量之间的相互关系，从而增强模型的预

测能力。LSDA 通过将注意力机制按距离划分，分

别捕捉相邻时刻和远距离时刻之间的依赖关系，使

得模型在短期和长期功率预测中都具备良好的表

现。最后采用分层编码器–解码器架构，逐步整合跨

尺度和跨维度的信息，生成最终的光伏功率预测结

果。综上所述，本文提出基于 Multiformer-TSA 的

光伏发电功率预测方法的流程如图 7所示。

3　算例分析

本文采用澳大利亚爱丽斯泉的公开光伏发电

数据集 DKASC-project-78-Site_DKA-M11_3⁃Phase
进行仿真，取其中 2022 年 6 月 1 日—9 月 7 日共 99 d
的相关数据，设置采样间隔为 5 min，并选择光伏发

电有功功率、风速、环境温度、风向、全球水平辐射

和漫射水平辐射这 6个维度进行分析，取 2022年 6月

1日—8月31日的相关数据作为训练集，2022年9月1日—

9月 7日的相关数据作为测试集。

3.1　实验设置

本文实验均在 Python 3.8 环境下进行，模型采

用 Pytorch 框架实现，使用的计算机硬件配置为

13th Gen Intel（R） Core（TM） i5-13400F CPU，

NVIDIA GeForce RTX 4060 GPU，32 GB RAM，

操作系统为 Windows 11。
本文所提方法的关键参数设置如下：输入特征

维度为 6，输入序列长度为 12，输出序列长度为 12，
采样长度为 12，缩放因子为 10，模型维度为 512，前
馈网络维度为 1 024，注意力头数为 8，编码层数为

3，Dropout 概率为 0.1。模型初次训练采用均方误

差损失函数，训练轮数为 180，优化器采用 Adam，

学习率设置为 0.000 1。训练时每批次大小为 512。
为验证 Multiformer-TSA 方法的优越性，本文选取

7 种现有方法（CNN、FNN、LSTM、Informer、TCN-
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图 6　Multiformer⁃TSA 网络结构

Figure 6　Structure of Multiformer⁃TSA network
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Transformer、TransPVP、CT-NET）与该方法进行

对比，对比模型超参数设置如表 1 所示。

3.2　模型评估指标

本文评估所有模型的预测结果所采用的评估

指标计算如下：

eRMSE = 1
n ∑

t = 1

n

( y͂ t - yt )2 （10）

eMAE = 1
n ∑

t = 1

n

|| y͂ t - yt （11）

式中，eRMSE 为均方根误差（root mean square error， 
RMSE）；eMAE 为 平 均 绝 对 误 差（mean absolute 
error， MAE）；n 为预测样本总数；y͂ t、yt 分别为光伏

发电功率在时刻 t的预测值和实际值。

3.3　不同模型对比分析

为验证 Multiformer-TSA 方法的优越性，本文

将其与现有方法进行对比并分析，不同模型预测全

天候光伏发电功率的结果如图 8 所示。

由图 8 可知，CNN、FNN、LSTM 在面对复杂的

时间序列数据时，易受训练数据的局部模式影响，

在处理快速变化的光伏发电功率时，存在响应延迟

的问题，预测误差较大。而基于 Transformer改进的

模型，在处理光伏发电数据多维度特征和多尺度问

题时，未能充分挖掘特征的深度依赖关系，降低了

复杂环境下的预测精度。

基于 Multiformer-TSA 的光伏发电功率预测方

法通过跨维度和跨尺度的特征融合，避免了对突发

变化响应滞后的问题，其预测曲线能较好地逼近真

实值，尤其在发电功率波动较大的时段，预测值能

迅速响应实际值的变化，验证了该方法能够准确捕

捉短期内的突发波动和长期的变化趋势，体现了较

好的动态响应能力，实现了对真实值的最高拟合。

而其他对比模型在功率变化剧烈时段，则未能及时

跟踪实际发电功率波动。

综上所述，本文所提方法凭借其多维度特征融

合和跨尺度处理能力，在 7 d 的全天候光伏发电功

率预测中，能够准确反映实际波动，解决了其他模

型在动态变化、长期依赖和多尺度特征处理上的不

足，表现出了更优的预测准确性和稳定性。

为进一步证明所提方法的预测性能，本文进行

了不同尺度的预测对比实验，即输出序列长度分别

为 12、24、72、96、144、288，不 同 预 测 长 度 下 的

RMSE、MAE 结果如表 2 所示。

表 1　对比模型超参数设置

Table 1　Hyperparameter settings of comparison models
模型

CNN

FNN

LSTM

Informer

TCN⁃Transformer

TransPVP

CT⁃NET

重要超参数

卷积层个数

卷积核大小

激活函数

RNN 层数

隐藏层层数

隐藏层层数

LSTM 层数

Batch_size

采样长度

窗口大小

缩放因子

Dropout概率

通道配置

卷积核大小

Dropout概率

隐藏层层数

注意力头数

前馈网络维度

隐藏层层数

注意力头数

编码器层数

前馈网络维度

Dropout概率

编码器个数

注意力头数

头大小

前馈网络维度

全连接层输出节点数

参数设置

2
3

ReLU
2

128

128
2

512

12
4

10
0.1

［64，128］，［128，256］，

［256，512］

2
0.2

［64，256］
［1，8］

512

128
4
2

512
0.1

3
3
4

32
［832，128，64］
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图 8　不同模型预测全天候光伏发电功率结果

Figure 8　All⁃weather photovoltaic power forecasting 
results of different models
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由表 2 可知，基于 Multiformer-TSA 的光伏发

电功率预测方法在所有预测尺度上均表现最优，尤

其在序列长度为 144 和 288 时，RMSE 和 MAE 显著

低于其他模型，验证了该方法能有效捕捉光伏发电

功率时间序列中不同维度和不同时间尺度的依赖

关系，增强了对动态变化的理解和建模能力。

TransPVP 和 CT-NET 的表现次优，特别是在

短 尺 度 预 测 中 ，相 关 数 据 接 近 本 文 所 提

Multiformer-TSA 方法，说明它们的时间依赖建模

能力较强，能在较短时间跨度内准确捕捉光伏发电

功率的波动。然而，在长尺度预测中它们的性能略

逊于 Multiformer-TSA 方法，表明这两种方法在整

合多尺度特征时仍存在一定局限性。

Informer 和 TCN-Transformer 在 中 长 尺 度 预

测上表现稳定，表明它们在时间序列建模中具有

优势，能捕捉较长时间依赖关系，但在短时间波动

的精细建模上稍有不足 ，导致短尺度预测误差

较高。

综上所述，以上对比实验结果充分验证了本文

所提出的 Multiformer-TSA 方法的预测性能优越

性。该方法通过 CSL、CDL 和 TSA，可有效捕捉光

伏发电功率数据中的复杂动态波动和长期趋势变

化，规避了传统模型在处理多维度、多尺度特征时

的局限性，具有较高的预测精度和稳定性。

3.4　消融实验

为评估 CSL、CDL 和 TSA 的有效性，本文进行

了消融实验，实验设置如表 3 所示，实验结果如图 9
所示。由图 9 可知，在依次去除 CSL、CDL 和 TSA
后，各模型的光伏发电预测性能皆有不同程度的

下降。

CSL 被用于建模光伏发电功率与外部环境变

量的交互关系，缺失 CSL 后，模型难以捕捉不同变

表 2　不同预测长度下的 RMSE、MAE 结果

Table 2　RMSE and MAE with different forecasting lengths

模型

CNN

FNN

LSTM

Informer

TCN⁃Transformer

TransPVP

CT⁃NET

Mutiformer⁃TSA

不同预测长度下的 RMSE

12

0.123 4

0.129 8

0.114 6

0.118 7

0.112 3

0.109 8

0.111 4

0.104 3

24

0.157 6

0.165 4

0.150 3

0.154 3

0.145 7

0.143 2

0.146 8

0.136 4

72

0.209 7

0.223 1

0.198 7

0.206 8

0.196 4

0.193 4

0.197 3

0.184 7

96

0.234 5

0.250 7

0.223 5

0.231 2

0.220 8

0.217 6

0.221 7

0.209 4

144

0.265 4

0.284 2

0.256 4

0.263 7

0.253 7

0.250 7

0.254 7

0.240 3

288

0.309 8

0.331 5

0.301 7

0.308 4

0.298 3

0.295 4

0.300 2

0.284 3

不同预测长度下的 MAE

12

0.098 7

0.103 4

0.091 7

0.094 3

0.089 7

0.087 6

0.088 4

0.083 7

24

0.123 4

0.130 9

0.118 4

0.121 5

0.116 3

0.113 4

0.115 3

0.107 6

72

0.165 3

0.176 8

0.156 7

0.162 7

0.153 4

0.149 8

0.154 3

0.143 4

96

0.189 2

0.201 3

0.180 7

0.1873

0.176 8

0.172 7

0.178 6

0.165 7

144

0.215 6

0.229 8

0.207 6

0.214 3

0.203 4

0.198 3

0.205 3

0.190 3

288

0.254 3

0.270 4

0.247 8

0.253 7

0.243 7

0.238 7

0.245 7

0.229 4

表 3　消融实验设置

Table 3　Ablation experiment settings
实验编号

A1

A2

A3

Multiformer⁃TSA

消融部分

CSL

CDL

TSA

0.30

0.25

0.20

0.15

0.10

R
M

S
E

12 24 72 96 144 288

预测长度

Multiformer-TSA
A1
A2
A3

（a）RMSE

0.25

0.20

0.15

0.10

M
A

E

12 24 72 96 144 288

预测长度

Multiformer-TSA
A1
A2
A3

（b）MAE

图 9　消融实验结果对比

Figure 9　Comparison of ablation experiment results
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量间的复杂依赖性，导致短期波动预测不准确。实

验 A1 在 12 和 24 时间步长的短期预测中的 RMSE
和 MAE 显著增加，预测精度较完整模型下降了约

9.6% 和 11.2%。此外，光伏功率的变化不仅由时间

序列内在趋势决定，还受到环境因素的非线性耦合

影响。CSL 通过跨维度特征建模，有效补充了这一

信息，验证了 CSL 在快速变化的功率波动场景下可

增强模型对多维特征交互的理解。

CDL 通过多尺度卷积采样捕捉光伏发电功率

的长期趋势和季节性变化特征，去除 CDL 后，模型

在较长时间跨度内难以准确识别周期性变化，预测

结果波动较大，实验 A2 在时间步长为 72 和 96 的中

长期预测中，预测误差显著增加，RMSE 和 MAE 分

别上升约 7.5% 和 8.3%，特别是在复杂天气条件

下，模型对功率变化模式的理解能力明显不足，表

现出较高的预测误差，验证了 CDL 可通过建模多尺

度动态变化，帮助模型更好地应对光伏发电的长期

趋势和复杂波动。

TSA 被用于融合 CSL 和 CDL 提取的多尺度与

多维度特征，缺失 TSA 后，模型难以有效整合跨时

间和跨维度依赖信息，导致预测结果对时间趋势变

化和多维特征交互缺乏足够的敏感性。实验 A3 在

时间步长为 144 和 288 的长尺度预测中，性能下降

最为明显，RMSE 和 MAE 分别增加约 13.2% 和

14.8%。此外，A3 在日间突发功率波动和长期趋势

变化的预测中表现出明显的滞后现象，特别是在功

率快速变化时，预测曲线无法及时响应实际变化，

验证了 TSA 能够通过多阶段注意力融合特征，增强

模型对短期波动和长期趋势变化的综合理解能力。

CSL、CDL 和 TSA 这 3 个模块在模型中具有协

同效应。CSL 主要负责短期波动建模，增强模型对

多维变量依赖关系的捕捉能力；CDL 专注于提取长

期趋势，使模型能够更好地理解光伏功率的周期性

变化；TSA 通过融合多尺度和多维度特征，实现了

对功率变化模式的全局建模，显著提升了模型在复

杂 场 景 下 的 预 测 精 度 。 综 上 所 述 ，Multiformer-
TSA 方法通过跨维度与跨尺度建模，有效解决了现

有方法在多变量时间序列预测中的局限性。

4　结语

针对现有光伏发电功率全天候预测精度较低

的问题，本文提出了基于 Multiformer-TSA 的光伏

发电功率预测方法，构建了跨维度分段层与跨尺度

扩散层，增强了捕捉多维时间数据跨维度与跨尺度

信息的能力。通过分析对比实验与消融实验的结

果，本文得出以下结论。

1） 本 文 提 出 的 Multiformer-TSA 方 法 通 过

CDL 和 CSL，有效捕捉了光伏时间序列中跨维度与

跨尺度依赖信息，并通过消融实验证明了所提方法

各模块的功能有效性。

2） 本文建立的 TSA 机制将 CDL 与 CSL 捕捉

的多尺度信息进行融合，显著提升了 Multiformer-
TSA 方法对关键特征的选择和学习能力。实验结

果 表 明 ，该 方 法 相 较 于 现 有 方 法 和 其 他 基 于

Transformer 预测的方法在多个预测尺度上，均具有

最佳 RMSE 和 MAE 指标表现，验证了本文提出的

Multiformer-TSA 方法能够有效应对光伏发电数据

中的复杂动态波动和长期变化，解决了现有方法在

复杂环境下全天候预测准确性不足的问题。
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