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无气象信息条件下基于AGCRN的分布式光伏出力

超短期预测方法 

赵洪山，孙承妍，温开云，吴雨晨 
（河北省分布式储能与微网重点实验室(华北电力大学)，保定 071003） 

 
摘 要：针对分布式光伏普遍缺少气象量测装置而导致功率预测精度不足的问题，提出了一种基于自适应图卷积

循环网络的分布式光伏出力超短期预测方法，可以在无气象数据的条件下，仅基于历史出力数据实现光伏出力精

准预测。首先，分析了光伏出力数据兼具时序性和空间相关性，利用门控循环网络提取时序特征，利用自适应图

卷积网络挖掘传统图卷积网络无法捕捉的光伏出力潜在空间相关性。然后，融合门控循环单元和自适应图卷积网

络，构建自适应图卷积循环网络以提取多光伏站点出力的时空相关性，并利用注意力机制为不同时刻的时空特征

分配权重。最后，通过全连接层输出最终的预测结果。采用某地区屋顶光伏实际出力数据在不同预测时间尺度下

比较所提方法与其他方法的预测性能，结果表明，在没有气象数据的情况下，当预测尺度为 15、30、60 min 时，

相比于传统门控循环网络，所提方法的平均绝对误差分别减少了 16.9%、19.8%和 30.5%。 
关键词：分布式光伏；超短期预测；时空相关性；无气象信息；自适应图卷积；门控循环单元 

 
Ultra-short-term Prediction of Distributed Photovoltaic Power Method Based on AGCRN in 

the Absence of Meteorological Information 

ZHAO Hongshan, SUN Chengyan, WEN Kaiyun, WU Yuchen 
(Hebei Key Laboratory of Distributed Energy Storage and Micro-grid, North China Electric Power University,  

Baoding 071003, China) 
 

Abstract：To address the problem of low accuracy for distributed photovoltaic power forecasting due to the general lack 
of meteorological monitoring devices, this paper proposes an ultra-short-term prediction of distributed photovoltaic power 
method based on an adaptive graph convolution recurrent network that can realize accurate power output prediction in the 
absence of meteorological data. Firstly, it is analyzed that the photovoltaic output data have both temporal and spatial 
correlation. Secondly, the temporal correlations are extracted by gated recurrent unit and an adaptive graph convolution 
network is utilized to mine potential spatial correlations that traditional graph convolution networks can’t capture. Thirdly, 
an adaptive graph convolution recurrent network is proposed to extract the temporal and spatial correlations of multiple 
distributed photovoltaics by combining the adaptive graph convolution network and the gated recurrent unit, and the at-
tention mechanism is used to assign weights to the spatio-temporal characteristics at different time. Finally, the final 
prediction result is output through the fully connected layer. Compared with other methods in different forecasting hori-
zons by using the actual photovoltaic output data, the results show that, compared to traditional gate recurrent network, 
the average absolute error of the proposed method is reduced by 16.9%, 19.8%, and 30.5% when the forecasting horizon 
is 15 minutes, 30 minutes, and 60 minutes, respectively. 
Key words：distributed photovoltaic; ultra-short-term prediction; spatio-temporal correlation; without meteorological 
information; adaptive graph convolution network; gated recurrent unit 
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能源转型战略的持续推进[1-2]，新能源发电迅速发

展。分布式光伏由于具有清洁高效、随发随用的优

点，装机容量逐年上升。精准的超短期光伏发电功

率预测对于电网的安全稳定、优化调度与经济性发

挥着重要作用[3-4]。因此针对分布式光伏电站的超短

期功率预测具有重要意义。 
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国内外针对集中式光伏预测做了较多研究，现

有方法主要分为物理模型法和数据驱动法。物理模

型法是利用气象数据和光伏电站的系统参数建立物

理模型，通过计算得到光伏发电出力，目前比较完

善的物理模型包括美国采暖、制冷与空调工程师学

会(ASHRAE)[5]、Heliosat[6]、太阳辐射参考评估模型 
(reference evaluation of solar transmittance，REST) [7]

及云遮系数模型[8]等。数据驱动法利用历史功率数

据和气象数据，通过学习已知量与待预测量之间的

关系进行预测[9-12]。 
与集中式光伏不同，分布式光伏普遍缺少气象

量测装置，气象数据短缺限制了分布式光伏预测精

度。现有分布式光伏预测技术主要分为 3 种思路：

插值法、参考电站法、历史出力法。 
插值法是通过对卫星气象数据进行插值推算

分布式站点所在地理位置的气象数据，再利用物理

模型法或数据驱动法预测发电功率。文献[13]基于

卫星遥感数据利用 Res-UNet 结合双线性插值的方

法估算地面分布式站点未来辐照度，并构建长短期

记忆网络(long short-term memory，LSTM)预测光伏

出力。文献[14]提出通过卫星气象资源插值得到分

布式光伏的气象特征，通过迁移学习算法将数据充

足的分布式光伏的预训练模型迁移至与之具有相似

气象特征的其余分布式光伏。但卫星气象数据空间

分辨率较低，气象插值结果误差较大，导致功率预

测结果误差较大。 
参考电站法是将分布式光伏站点邻近的某个

集中式光伏电站作为参考站点，建立两者的相关性，

借助参考电站的气象或功率预测值推算分布式光伏

功率预测值。文献[15]基于 Copula 函数构建了各

类天气下分布式光伏和邻近集中式光伏的出力相关

性模型。文献[16]利用皮尔逊相关系数构建分布式

光伏与参考电站的出力关系，利用参考电站的功率

预测值推算分布式光伏功率预测值。但实际中无法

确保所有分布式光伏电站周围都有集中式光伏电

站，因此适用性有限。 
历史出力法仅基于历史出力数据，在无气象数

据的条件下实现光伏出力预测，由于分布式光伏普

遍缺少气象量测装置，因此研究在无气象数据的条

件下仅基于历史出力数据实现光伏出力精准预测具

有重要意义。对此，文献[17]提出一种支持向量回

归-长短期记忆网络-逆向传播(support vector regres-
sion-long short-term memory-back propagation ，

SVR-LSTM-BP)组合模型提取历史出力的时序特

征；文献[18]仅基于历史出力，提出了基于双层深

度学习模型的分布式光伏功率预测方法；但文献

[17-18]着重挖掘光伏出力序列的时序特征，缺乏对

各个电站出力之间空间相关性的考虑，导致预测误

差较大。对此，一些研究将多个邻近站点的出力数

据作为输入，挖掘站点间出力的时空相关性以提高

无气象数据的条件下光伏出力预测精度。文献[19]
以多个邻近站点出力序列为输入，提出了一种基于

自回归的时空预测模型；文献[20]提出了基于遗传

算法改进的双向长短期记忆模型来提取多个邻近光

伏出力序列的时序特征和空间特征；但文献[19-20]
将多个邻近光伏站点出力直接输入时序模型，缺少

对邻近光伏出力之间空间特征的针对性建模。 
图卷积神经网络在交通预测[21]、气象预测[22]、

风电预测[23]等非欧式结构数据空间特征提取方面

显示出了卓越的能力，多光伏站点出力属于典型非

欧式结构数据，因此本文引入图卷积网络对光伏出

力的空间相关性建模，以提升预测精度。但传统的

图卷积网络需要预先定义邻接矩阵表征光伏电站出

力的空间相关关系，光伏站点之间的相关关系受地

理位置、大气运动、风速等多种复杂因素影响，很

难通过先验知识定量地确定，且不能保证预定义的

邻接矩阵能够充分表征站点出力间的空间相关关

系，因此图卷积网络应用于光伏出力空间特征提取

存在一定局限性。 
本文提出一种基于自适应图卷积循环网络的

分布式光伏出力超短期预测方法：(1)针对大多数研

究只对光伏出力时序特征建模，缺少空间特征建模

的问题，本文融合图卷积网络与循环网络，构建图

卷积循环网络提取光伏出力时空相关性；(2)针对传

统图卷积网络应用于光伏出力空间特征提取的局限

性，引入自适应图卷积网络，将图的邻接矩阵设置

为可学习的模型参数，在模型训练的过程中动态优

化调整邻接矩阵，挖掘传统图卷积网络无法捕捉的

潜在空间相关关系。采用某地区屋顶光伏实际出力

数据在不同预测时间尺度下比较所提方法与其他方

法的预测性能，结果表明对于多时间尺度预测任务，

本文方法均有最优的预测性能。 

1  邻近光伏站点出力数据特征分析 

绘制邻近站点 1、2 在 2018 年 7 月 1 日至 4 日

的光伏出力如图 1 所示。 
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如图 1 所示，光伏出力存在以下特征： 
1）时序特征 
光伏出力随时间动态变化，具有趋势性、周期

性、随机性等时序特征。 
2）空间相关性 
站点 1 和站点 2 的光伏出力有相似的波动趋

势。由于光伏发电功率主要受辐照度影响，而光伏

电站接收到的辐照度与其所处的地理位置、天气状

况密切相关，同一地区内邻近光伏电站由于地理位

置相近，天气状况相似，因此光伏发电功率呈现空

间相关性。 

2  时序特征建模和空间相关性建模 

2.1 时序特征建模 

门控循环单元(gated recurrent unit, GRU)擅长

捕捉时序特征，同时兼具结构简单、参数较少的优

点，因此采用 GRU 提取光伏出力的时序特征，具

体计算过程为： 
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式中： tX 为 t 时刻 GRU 单元的输入矩阵； tH 为 t 时
刻 GRU 单元的输出矩阵； tR 、 tZ 分别为 t 时刻的

重置门和更新矩阵； tH 为 t 时刻候选隐藏状态矩

阵； RW 、 ZW 、 HW 为权重参数矩阵； RB 、 ZB 、 HB

为偏置矩阵•为矩阵拼接运算符； 为哈达玛积运

算符；⊕为矩阵相加运算符；σ 为激活函数。 
2.2 空间相关性建模 

2.2.1  图卷积网络 
图卷积网络(graph convolution networks, GCN)

基于预定义的静态图结构 ( , )=G V A 提取空间特 
征[24]，其中V 为 N 个光伏站点的集合，A为预定义

的静态邻接矩阵，表征各个站点之间的空间相关关

系，即： 
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式中： ija 为站点 i 、 j 的空间相关关系； ijq 为站点

的地理距离；ξ 为阈值。 
图卷积网络分层传播式为： 

 ( ) ( ) ( )( )σ+ =1l l lX AX W  (3) 

式中： / /− −= 1 2 1 2A D AD 表示归一化的邻接矩阵；

= + NA A E 为加上自连接的邻接矩阵； D为度矩 

阵，其元素 = ∑ii ij
j

d a ；
( )( ) ×∈
ll N MX R 为第 l 层的特 

征矩阵，N 为节点个数，每个节点用 ( )lM 维的特征

向 量 表 示 ； ( )lW 为 第 l 层 的 参 数 矩 阵 ；
( )( ) ++ ×∈
11 ll N MX R 为更新后的特征矩阵。 

以我国中部某地区的 10 个分布式屋顶光伏实

际数据为例，计算实际邻接矩阵如图 2(a)所示，图

2(a)矩阵元素为任意 2 站点间的皮尔逊相关系数，

根据式(2)计算静态邻接矩阵，如图 2(b)所示。 
由图 2 可知，预定义静态邻接矩阵和实际邻接

矩阵相比有一定偏差，这是因为站点间的出力相关

性除了受距离的影响，还与大气运动、风力、风向

等外界环境因素有关，很难预先通过先验知识定量

确定，因此预定义的静态邻接矩阵并不能充分表征

站点出力间的空间相关性。 
2.2.2  自适应图卷积网络 

针对上述传统图卷积网络提取光伏出力空间

相关性的局限性，自适应图卷积网络将图的邻接矩

阵设置为可学习的模型参数，在模型训练的过程中 

 

图 1  邻近站点的光伏出力 

Fig.1  Photovoltaic output of adjacent stations 

 

 

图 2  邻接矩阵对比 

Fig.2  Comparison of adjacency matrices 
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动态更新调整各节点间相关关系，挖掘传统图卷积

网络无法捕捉的潜在空间相关关系，以此提高空间

特征提取能力，进而提升预测精度。 
构建自适应图卷积网络，即： 

 ( ) ( ) ( )
A(( ) )σ+ = ⊕1l l lX A W X W  (4) 

式中： AW 为自适应参数矩阵。 

3  基于自适应图卷积循环网络的分布式光

伏出力预测 

为了提取光伏出力的时空相关性，融合自适应

图卷积网络和门控循环网络，构建自适应图卷积循

环网络(adaptive graph convolution recurrent network, 
AGCRN)。基于 AGCRN 的分布式光伏出力预测流

程图如图 3 所示，其中矩阵 ˆ M
t

×
+ ∈ 1
1X R ，包括 M 个

站点在 t +1时刻(待预测时刻)的输出。 
1）模型输入 
模型输入 I 包括 M 个邻近分布式光伏站点在

T 个历史时刻的出力，即： 
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式中： j
tX 为站点 j 在历史时刻 t 的出力。 

2）AGCRN 
构建自适应图卷积循环网络提取多站点出力

的时空相关性。AGCRN 结构如图 4 所示，AGCRN
网络提取多站点出力时空相关性的具体步骤如下文

所述。 
首先构建双层自适应图卷积网络，输入各站点

历史时刻出力矩阵 M
t

×∈ 1X R ，将各节点出力与其邻

近节点出力信息进行融合，以提取 t 时刻分布式光

伏的空间特征，即： 
 A A(( ) (( ) ) )σ σ= ⊕ ⊕ 0 1

G
t tXX A W A W W W  (6) 

然 后 将 含 有 空 间 特 征 的 时 序 序 列

[ ]G G G
t T t T t− + − +， ， ，1 2X X X 输入门控循环单元(gate re-

current unit，GRU)以提取 M 个站点的时空相关性，

具体计算过程为： 
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图 3  基于 AGCRN 的分布式光伏出力预测流程图 

Fig.3  Flow chart of distributed photovoltaic output forecast-

ing based on AGCRN 

 

 

图 4  AGCRN 结构 

Fig.4  Structure of AGCRN 

 

式中： tH 表示 t 时刻 AGCRN 单元的输出矩阵； 

tZ 、 tR 分别表示 t 时刻的更新门和重置门矩阵；

RW 、 ZW 、 HW 、 0W 、 1W 表示训练过程中的权重

参数矩阵； RB 、 ZB 、 HB 表示训练过程中的偏差 
矩阵。 

3）注意力层 
注意力层将不同时刻的隐藏层输出分配不同

的权重，然后加权求和，即： 
 O ( )t T t t t− + − −= • • • •1 2 1H W H H H H  (8) 
式中： O

×∈ 1 TW R 为注意力矩阵；矩阵 H 为T 个时

刻隐藏层加权求和的结果。 
4）全连接层 
通过全连接层输出最终的预测结果为： 
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 X X
ˆ ( )t σ+ = ⊕1X W H B  (9) 

式中： ˆ ˆ ˆ ˆ[ ]M
t t t tX X X+ + + += 1 2
1 1 1 1， ， ，X 包括 M 个邻近站

点在 + 1T 时刻(待预测时刻)的出力矩阵；矩阵 XW

表示训练过程中的权重参数矩阵；矩阵 XB 表示训练

过程中的偏差矩阵 
5）损失函数 
损失函数 lossf 由预测值 ˆ

+1tX 和真实值 +1tX 之间

差值的平方和惩罚项 2L 组成，惩罚项 2L 可以提高模

型泛化能力，减少过拟合，即： 

 loss
ˆ( ) γ+ += − +21 1 2t tf X X L  (10) 

式中：γ 为调节因子。 

4  算例分析 

4.1  数据预处理 

选取我国中部某地区内 79 个屋顶光伏所测量

的真实数据，包括 2018 年 12 个月的历史出力数据，

间隔 15 min，训练集与测试集样本比例为 8:2。光

伏的地理位置分布如附录 A 图 A1 所示。采用最大

值归一化进行数据预处理，即： 

 max
=

i
i t
t i

ti

X
X

X  (11) 

式中： j
tX 为站点 j 在历史时刻 t 的出力； i

tX 为归

一化结果。 
4.2  评价指标 

选取平均绝对误差(mean absolute error，MAE)、
均方根误差(root mean square error，RMSE) 和决定

系数 2R 作为预测结果的评价指标。MAE 和 RMSE
用于衡量预测值和真实值之间的差异，值越小预测

效果越好，如式(12)、(13)所示。决定系数 2R 衡量

预测结果代表实际数据的能力，越接近 1 代表预测

效果越好，即： 

 MAE
ˆ( )

= =

= −∑ ∑
1 1

1 1N C
i i
t t

i t

e X X
N C
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式中： ˆ i
tX 为站点 i 在时刻 t 的光伏出力预测值；C 为

测试集样本个数。 
4.3  超参数选择 

实验在 Windows 11 系统的 Python 3.8.5 环境下

运行，深度学习框架选用的是 TensorFlow 框架，实

验平台配置为 NVIDIA GeForce RTX 3050 Ti Laptop 
GPU 和 AMD Ryzen 7 5800H，内存 16 GB。 

为了选择 AGCRN 网络的最佳隐藏层神经元个

数，采用不同的隐藏神经元数：8、16、24、32、40、
48、56、64、72、80、88、96、104、112、120、128
进行实验，比较预测结果来选择最佳值。图 5(a)为
RMSE 和 MAE 随不同隐藏层神经元个数的变化，

图 5(b)为决定系数 2R 随不同隐藏层神经元个数的

变化。 
如图 5 所示，当隐藏层神经元较少时，网络无

法充分学习样本数据的特征，导致模型欠拟合，预

测性能不佳。随着隐藏层神经元个数的增加，网络

学到的特征增多，预测性能提高，增加至 64 个神经

元时预测性能达到最佳，之后由于隐藏层神经元较

多，训练样本中包含的有限信息量不足以训练隐藏

层中的所有神经元，导致网络过拟合，泛化能力差，

预测性能降低。 

 

图 5  不同隐藏层神经元的预测性能比较 

Fig.5  Comparison of predicted performance under different 

hidden units  
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AGCRN 网络训练参数配置如表 1 所示。 
4.4  算法对比 

4.4.1  对比模型 
为了验证本文所提 AGCRN 网络的优越性，采

用了 5 种模型作为对比，如表 2 所示。 
如表 2 所示，对比模型包括 2 种多站预测模型：

图卷积循环网络(graph convolution recurrent net-
work，GCRN)、adj-GRU；3 种单站预测模型： GRU、

卷积神经网络(convolutional neural networks，CNN)、
深度神经网络(deep neural networks，DNN)。多站预

测模型将多个邻近光伏站点的出力数据作为模型输

入，提取多个光伏站点出力的时空相关性，而单站

预测模型仅提取单个站点出力的时序特征。 
1）GCRN 
为了验证自适应机制对于提取多站点出力空

间特征的优势，将传统图卷积网络和循环网络融合

构成 GCRN 作为对比方法，GCRN 仅利用预定义

的静态图结构提取空间特征，不能自适应地调整邻

接矩阵元素大小，其他部分和 AGCRN 相同。 
2）adj-GRU 
adj-GRU 将多个邻近光伏站点的出力数据作为

输入，采用 GRU 网络捕捉多个光伏出力序列的时

空相关性。 
GCRN 和 adj-GRU 模型的输入 multiI 为M 个邻

近站点T 个历史时刻出力组成的矩阵，即： 

 multi

...

...

...

M
t T t T t T

M
t T t T t T

M
t t t T M

X X X
X X X

X X X

− + − + − +

− + − + − +

×

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥=
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

1 2
1 1 1

1 2
2 2 2

1 2

I  (15) 

3）单站预测模型 
单站预测模型 GRU、CNN、DNN 的输入 singleI 为

单个站点的历史出力序列，即： 

 single
j j j

t T t T t T
X X X− + − + ×
⎡ ⎤= ⎣ ⎦1 2 1

I  (16) 

各个对比模型的参数配置如表 3 所示。 
4.4.2  不同预测尺度性能对比结果 

为了对比各模型在不同预测时间尺度的预测

性能，设置不同的预测时间尺度：15、30、60 min
进行实验，在 3 种预测尺度下分别计算各方法的评

价指标 MAE、RMSE 和 2R ，如图 6 所示。由图 6
可知： 

1）在各个时间尺度下，AGCRN 相较于其他 5
种对比模型均有最小的平均绝对误差 MAE、均方根 

表 1  AGCRN 网络参数配置 

Table 1  AGCRN network parameters configuration 

参数 配置 

隐藏层神经元个数 64 

T 20 

学习率 0.001 

训练次数 300 

批量 32 

优化器γ  Adam，0.0015 

 
表 2  对比模型 

Table 2  Comparison models 

多站预测模型 单站预测模型 

GCRN GRU 

adj-GRU 
CNN 

DNN 

 
表 3  对比模型参数配置 

Table 3  Parameters configuration of comparison models 

模型 参数 数值或函数 

GCRN 
隐藏层神经元个数 64 

激活函数 Relu 

adj-GRU 
隐藏层神经元个数 64 

激活函数 Relu 

GRU 
隐藏层神经元个数 64 

激活函数 Relu 

CNN 
滤波器数量 16 
卷积核大小 5 
激活函数 Relu 

DNN 

第 1 层神经元个数 100 
激活函数 Relu 

第 2 层神经元个数 10 
激活函数 Relu 

神经元失活概率 0.2 

 
误差 RMSE 和最高的决定系数 2R ，说明本文所提

AGCRN 模型在光伏发电功率预测中有较好的预测

效果，且适用于多种时间尺度。 
2）由于自适应图卷积网络在训练过程中对分

布式站点图结构进行动态优化调整，能够挖掘传统

图卷积无法捕捉的潜在空间相关性，提高模型的空

间特征提取能力，进而提升预测性能。因此在各个

时间尺度下，AGCRN 相较于 GCRN 有更好的预测

性能。 
3）图卷积网络在提取空间特征方面具有优势，

因此将其与循环网络相结合可以更充分提取多站点

光伏出力的时空相关性，从而有效减少预测误差。 
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图 6  不同预测尺度的预测性能 

Fig.6  Prediction performance under different forecasting horizons 

 

所以在各个时间尺度下，基于图卷积循环网络的

AGCRN 和 GCRN 相较基于传统循环网络的

adj-GRU 有更好的预测性能。 
4）单站预测模型只能提取单个站点出力的时

序特征，而多站模型可以提取多个邻近分布式站点

出力序列的时空相关性，进而提升预测性能。因此

在各个时间尺度下，多站预测模型 AGCRN、GCRN、

adj-GRU 相较单站预测模型 DNN、GRU、CNN 有

更好的预测性能。 
4.5  灵敏度分析 

为了分析各个方法对于预测尺度的敏感性，绘

制不同预测时间尺度下各个方法的 MAE，如图 7

所示。由图 7 可得： 
1）随着预测时间尺度的增大，各个模型的预

测误差逐渐增大，主要是因为预测尺度增大，光伏

出力的不确定性增加，预测难度增加。 
2）本文所提 AGCRN 模型在各个预测尺度下

均有最小预测误差，表明 AGCRN 模型对预测尺度

不敏感，在 15、30、60 min 的出力预测中均有一定

适应性。 

5 结论 

分布式光伏普遍缺少气象数据采集装置，导致

气象数据缺乏。因此本文针对无气象数据条件下分 
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图 7  不同预测时间尺度各个方法的 MAE 

Fig.7  MAE of different models under different  

prediction horizons 

 

布式光伏出力预测问题，提出了一种基于 AGCRN
的分布式光伏出力预测方法，可以仅基于历史出力

数据，在无气象数据的条件下实现分布式光伏出力

精准预测。本文主要工作和结论归纳为： 
1）提出了基于自适应图卷积循环网络的分布

式光伏出力预测方法，并在不同预测时间尺度(15、
30、60 min)下与不同模型(GCRN、adj-GRU、GRU、

CNN、DNN)进行对比。结果表明，对于多时间尺

度预测任务，AGCRN 模型均有最优的预测性能。

相对于 GCRN、adj-GRU、GRU、CNN、DNN 模型，

AGCRN 模型的平均绝对误差在预测尺度 15 min 时

分别减少了 3.4%、13.3%、16.9%、34.2%、19.0%，

在预测尺度 30 min 时分别减少了 1.0%、16.5%、

19.8%、33.8%、16.9%，在预测尺度 60 min 时分别

减少了 3.5%、14.3%、30.5%、33.3%、17.7%。 
2）提出了自适应图卷积提取多站点光伏出力

空间相关性，通过动态优化调整分布式光伏站点邻

接矩阵，挖掘传统图卷积网络无法捕捉的潜在空间

相关关系，提高了模型的空间特征提取能力，进而

提高了预测性能。结果表明，预测尺度分别为 15、
30、60 min 时，相对于传统图卷积循环网络，基于

自适应图卷积循环的光伏预测结果的平均绝对误差

分别减少了 3.4%、1.0%、3.5%。 
3）对比了多站预测模型 AGCRN、GCRN、

adj-GRU 和单站预测模型 GRU、CNN、DNN，结

果表明，与单站预测模型相比，多站预测模型可以

提取多个邻近站点出力序列的时空相关性，进而提

升预测性能。 

4）进行了灵敏度分析，结果表明，AGCRN 模

型对预测时间尺度不敏感，在时间尺度 15、30、60 
min 的出力预测中均有一定适应性。 

附录见本刊网络版(http://hve.epri.sgcc.com.cn)。 
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附录 A 

 

 图 A1  光伏分布示意图 

Fig.A1  Distribution of photovoltaic station 
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