
第 19 卷 第 12 期
2025 年 12 月

南方电网技术
SOUTHERN POWER SYSTEM TECHNOLOGY

Vol. 19， No. 12
Dec.  2025

基于隐私保护导向与深度联邦学习的分布式光伏
超短期功率预测

于骥 1，王玉庆 2，甄钊 2，王飞 2，3，4

（1. 长江清源节能环保有限公司， 上海 201722；2. 华北电力大学电力工程系，河北 保定 071003；3. 新能源电力系统全

国重点实验室（华北电力大学）， 北京 102206；4. 河北省分布式储能与微网重点实验室（华北电力大学），河北 保定 
071003）

摘要：准确的分布式光伏超短期功率预测对于分布式光伏售电商参与电力现货市场起到重要的信息支撑作用。现有方

法大多采用集群信息共享的建模方法以提升功率预测精度，然而这些方法或需依赖数据直接共享，导致严重的数据隐

私问题，或仅依赖模型交互共享，虽保障数据隐私性但因其共享信息量薄弱导致预测效果不佳。为此，提出了一种基

于隐私保护导向与深度联邦学习的分布式光伏超短期功率预测。首先构建了基于双层信息交互的联邦学习框架，以各

站间全局模型与全局特征交互的形式实现更丰富的信息共享，避免了数据直接交互以保障数据隐私。其次以注意力自

编码作为本地预测模型挖掘功率时序特征并将其与全局特征耦合为时空关联特征，通过有效挖掘利用时空关联信息从

而提升功率预测精度。最后以河北某地区的实际分布式光伏数据进行仿真实验证明了所提方法的有效性。
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Abstract：Accurate ultra-short-term power prediction for distributed photovoltaic (PV) systems plays a crucial supporting role in 
providing essential information for distributed PV electricity sellers participating in the electricity spot market.  Most existing methods 
employ cluster-based information-sharing modeling approaches to improve prediction accuracy.  However, these methods either rely 
on direct data sharing, leading to serious data privacy issues, or depend solely on model interaction sharing. Although data privacy is 
ensured, the limited amount of shared information leads to poor prediction results.  To address these challenges, a privacy-preserving, 
deep federated learning-based approach is proposed for ultra-short-term power prediction in distributed PV systems.  Firstly, a feder⁃
ated learning framework based on dual-layer information interaction is constructed to enable richer information sharing through global 
model and global feature interactions among stations, avoiding direct data exchange to protect data privacy.  Secondly, an attention-

based autoencoder is adopted as the local prediction model to extract temporal features of power sequences, which are then coupled 
with global features to form spatiotemporal correlation features.  By effectively mining and utilizing spatiotemporal correlation 
information, the power prediction accuracy is enhanced.  Finally, simulation experiments using actual distributed PV data from a 
region in Hebei Province demonstrate the effectiveness of the proposed method.
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0　引言

随着“碳达峰、碳中和”目标的提出以及新型电

力系统建设的推进，以分布式光伏为代表的分布式

电源凭借安装灵活、投资少、就地消纳等优势得到

了大力发展［1-2］。与此同时政府积极推动分布式发

电市场化交易，2022年 1月国家发改委和能源局发

布了《关于加快建设全国统一电力市场体系的指导

意见》［3］，要求完善分布式发电市场化交易机制，

鼓励分布式光伏参与市场交易。在此背景下，分布

式光伏所有者作为售电商参与市场竞争成为必然趋

势［4-5］。考虑到分布式光伏出力具有随机性和不确

定性［6］，若分布式光伏售电商能够依据实际出力情

况，在现货市场中实时调整交易策略，便可提高交

易灵活性，从而获取更大效益。为此，分布式光伏

售电商需要精准的超短期功率预测技术，为其交易

提供信息支撑［7-9］。
现有的光伏超短期功率预测方法可分为 3 类，

分 别 为 物 理 方 法 、 统 计 学 方 法 和 人 工 智 能

方法［10-12］。
物理方法从光伏发电原理出发构建发电功率与

气象数据或卫星遥感数据之间的转换关系［13］。统计

学方法例如线性回归、自回归积分滑动平均

（autoregressive integrated moving average，ARIMA）
模型，通常借助历史时间序列数据以数学和统计学

为依据剖析光伏出力的历史变化规律［14］。机器学习

属于传统的人工智能方法，诸如支持向量机（sup⁃
port vector machine，SVM）［15］、反向传播神经网络

（back-propagation neural network，BPNN）［16］，可直

接构建输入与输出之间的非线性映射关系，对先验

知识的依赖程度低且易于使用，不过其结构较为简

单，效果有限。

为挖掘数据的深层特征，以长短期记忆神经网

络（long short term memory，LSTM）［17］以及卷积神

经网络（convolutional neural network，CNN）［18］为代

表的深度学习方法目前在光伏功率预测领域得到了

广泛应用，其中LSTM是处理时间序列任务的有力

工具。为进一步增强LSTM的时间序列建模能力应

用了自编码模型［19］。在自编码模型中编码器提取输

入各时间步的时域特征，随后解码器平等地利用各

时域特征来预测未来功率。实际上，输入的不同时

域特征对未来功率的影响程度存在差异，自编码模

型的这种处理方式会使解码器面临特征冗余问题，

该问题在处理长时间序列时尤为突出［20］。
文献［21］引入注意力机制在一定程度上解决了

上述特征冗余问题从而实现了对本地时序特征的有

效挖掘。然而，该研究仍存在局限性，仅考虑了单

一光伏自身的时序出力特性而缺乏对其周边站点关

联信息的挖掘与利用。集群分布式光伏大多位置毗

邻，处于相同的地理环境与气候条件之下因而其出

力呈现出相似的波动模式，具备较强的时空相关

性。借助周边场站数据挖掘集群关联信息是提升目

标站功率预测精度的一项有效措施［22］。然而，现有

的时空关联信息挖掘方法需将各分布式光伏数据汇

聚起来进行统一建模，从而实现关联信息的挖掘与

共享［23］。由于分布式光伏场站分属不同售电商，其

数据涉及各自的核心技术、商业利益等敏感信息。

各分布式光伏售电商之间直接共享数据会使数据暴

露于公共环境从而面临被外部攻击者进行数据分

析、行为探测等风险［24-25］，进而引发严重的数据安

全问题。尤其在竞争激烈的电力市场中为避免因数

据泄露导致电力交易竞争风险，分布式光伏售电商

拒绝共享其全部数据［26-27］。另一方面，2021 年政

府正式实施的《中华人民共和国数据安全法》［28］，也

从法律层面提出了数据隐私保护要求。

为此，一种基于分散式训练的联邦学习框架应

运而生。在该框架下，所有原始数据都保存在本

地，不会泄露给其他用户，用户只需共享本地模

型，通过模型交互实现信息的交互与共享，既能保

障 数 据 安 全 ， 又 能 提 升 模 型 训 练 的 效 率 与

精度［29-30］。
但值得注意的是，模型参数所含信息有限，即

便设计结构更复杂、参数量更多的模型，仅依靠模

型参数信息的交互共享也难以有效发掘和表征分布

式光伏站点间的空间关联信息。因此，现有的联邦

学习框架虽能保障数据隐私但对功率预测精度的提

升效果有限。

综上所述，现有分布式光伏集群功率预测建模

方法一方面在进行集群关联信息挖掘利用时会面临

严重的数据安全性问题，另一方面缺乏有效的关联
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特征挖掘利用手段。为此，本文提出了一种基于隐

私保护导向与深度联邦学习的分布式光伏超短期功

率预测方法。首先，针对现有方法在保障隐私前提

下关联信息挖掘利用能力有限的问题设计了一种基

于双层信息交互的联邦学习框架：一方面根据各场

站上传的本地模型与装机容量进行全局模型聚合，

而后将全局模型下发供本地场站进行个性化训练；

另一方面，聚合各场站的本地时序特征，获取全局

空间特征并将其下发至本地场站。由此，通过模型

交互与特征共享这种双层信息交互机制，在保证隐

私性的前提下，有效挖掘空间关联信息，提升模型

功率预测精度。然后，基于上述框架，考虑到现有

预测建模方法缺乏有效的特征挖掘手段，提出了一

种基于时空关联特征的注意力自编码模型，用于有

效利用本地时序特征与全局空间特征。以注意力自

编码作为本地深度学习预测模型，利用编码器提取

本地站点出力时序特征，利用注意力机制依据编码

器输出对本地时序特征与全局空间特征耦合生成的

时空关联特征进行自适应加权，使模型聚焦对预测

更关键特征，通过对时空关联特征的有效挖掘实现

功率预测精度进一步提升。

1　分布式光伏超短期功率深度联邦学习预

测方法

本文提出了一种基于隐私保护导向与深度联邦

学习的分布式光伏超短期功率预测方法，如图 1所

示。挖掘利用集群空间关联信息是提升分布式光伏

功率预测精度的一种有效措施［31］，该方法首先构建

了一种基于双层信息交互的联邦学习框架。在该框

架下，中央服务器一方面基于容量加权聚合汇聚的

各本地预测模型，获取全局模型；另一方面，针对

已有联邦学习仅依靠模型交互，导致信息共享受限

问 题 ， 利 用 核 主 成 分 分 析（kernel principal 
components analysis，KPCA）聚合汇聚的本地时序

特征，生成含有空间相关信息的全局特征。随后，

将全局模型与全局特征下发至各站点供本地模型个

性化训练、挖掘时空关联信息。且在本地个性化训

练过程中，为提高模型训练效率、缓解模型过拟合

问题，采用仅依据全局模型更新提取通用特征的浅

层网络、基于本地数据微调用于本地个性化学习的

深层网络训练方式。由此通过模型信息交互与时序

特征共享的双层信息共享新框架，实现对不同光伏

站点之间的关联信息的有效挖掘利用，以提升超短

期功率预测精度。

随后依托基于双层信息交互的联邦学习框架，

构建了基于时空关联特征的注意力自编码器，作为

本地预测模型。区别于常规的自编码器结构中解码

器的输入信息仅来源于单一编码器输出。为了实现

时空关联信息的有效挖掘利用，该模型利用编码器

从前序历史功率中提取本地时序特征，并将时序特

征与中央服务器生成的全局特征耦合成时空关联特

征，作为解码器输入信息源。在此基础上，将解码

器与注意力机制结合，考虑近邻时段功率高度相关

性，以近邻历史时段功率为参考，挖掘提取时空关

联特征重对预测时段功率具有重要影响的关键部

分，通过有效提取丰富的时空信息，以提升功率预

测建模精度。

2　基于双层信息交互的联邦学习框架

针对数据隐私保护要求以及预测精度提升需

求，现有的联邦学习架构虽在保障用户数据隐私的

基础上推动了信息共享，但其仅借助各参与用户的

模型参数交互来达成。由于模型参数本身所能承载

的信息密度相对较低，单纯依靠参数交互难以有效

利用邻近站点的深层关联信息，进而限制了功率预

测精度的大幅提升。

本文创新性地提出了一种基于全局特征生成的

联邦学习方法，通过各本地时序特征的交互共享，

构建了一个更为高效的跨站点信息共享机制。同

时，将基于全局特征生成的联邦学习与基于参数聚

合的联邦学习相结合，构建了包含模型参数交换与

时序信息交互的双层信息共享框架，以实现对不同

光伏站点之间关联信息的有效挖掘与利用，从而提

升超短期功率预测精度。

2. 1　基于参数聚合的联邦学习

图1为基于参数聚合的联邦学习流程图。

区别于集中式训练模型，联邦学习以一种数据

分散式训练的方式进行［32］。在联邦学习框架下全局

模型与本地模型遵循统一的结构设计。本地模型直

接利用其本地功率数据集进行训练。而全局模型的

训练则依赖于各个参与节点上传的模型训练损失信

息，通过按照特定规则（如平均法等）对这些训练损

失进行聚合，从而调整并优化全局模型，在不交互

原始数据的情况下生成了一个由各站点共同参与训
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练的全局模型。鉴于全局模型与本地模型具有同构

性，二者的输入输出要素相同，所以能够将全局模

型直接应用于本地功率预测任务。然而，考虑到各

分布式光伏的出力特性存在差异，直接运用传统的

平均化联邦聚合方式生成的全局泛化模型难以有效

挖掘本地功率的个性化特征，进而导致本地预测效

果欠佳。

为此，本文从两个方面做出改进：在全局参数

聚合时仅对用于挖掘泛化特征的浅层网络参数进行

聚合，并且在聚合过程中考虑了不同容量的贡献程

度；在个性化训练时冻结浅层网络，仅依据本地数

据对用于挖掘个性化特征的深层网络进行训练。由

此增强了模型对泛化特征与个性化特征的提取能

力，提升了模型预测的精度。具体过程如图 2
所示。

1）全局模型初始化。利用随机初始化方式或者

可获得的公共数据预训练得到初始化全局模型。

2）模型个性化训练。N个边缘分布式光伏场站

基于中央服务器下发的全局模型进行本地预测模型

更新。考虑到各站点出力特性差异，仅依靠单一全

局模型难以有效提取本地个性化特性并提升本地预

测效果。受迁移学习启发，在个性化训练过程中冻

结浅层网络，仅训练优化深层网络以进一步提升模

型个性化特征挖掘能力同时避免模型过拟合。由

此，各场站 n在全局模型的基础上利用本地数据进

行个性化训练，获取本地预测模型。模型预测过程

如式（1）所示，模型深层网络参数更新过程如式（2）
所示。

[ p̂n
t + 1，p̂n

t，⋯，p̂n
t + τ ] = f n ( [ pn

t - σ，⋯，pn
t - 1，pn

t ]，θn，s，θn，d )
（1）

    θn，d ← θn，d -

            γ ∂ln ( [ p̂n
t + 1，⋯，p̂n

t + τ ] - [ pn
t + 1，⋯，pn

t + τ ])
∂θn，d （2）

式中：pn
t 与 p̂n

t 分别为场站 n在 t时刻的功率预测值

和真实值；f n (⋅)与 ln (⋅)分别为预测模型与损失函数；

θn，s 与 θn，d 分别为模型 f n浅层与深层网络参数，其中

s、d分别为浅层网络与深层网络的代数标识符；γ
为学习率；τ、σ分别为预见期长度与输入历史功

率序列长度。

3）全局模型聚合更新。考虑到大容量场站出力

比重高，预测误差对总精度影响大。因其“权重”效

应，提升其精度能显著减少总预测误差。同时，大

容量场站具有更稳定的发电特性，其相应模型的训

练效果更加可靠、泛化能力更强，有利于预测精度

提升［33］，为此在全局模型生成时按照容量加权聚

合，如式（3）所示。

[θs，θd ] = ∑
n = 1

N Cn

C [ ]θn，s，θn，d （3）
式中：C与Cn分别为N个场站总装机容量与场站 n
的装机容量；θs 与 θd 分别为全局模型的浅层与深层

网络参数。

4）停止机制。迭代步骤 2）—3）多次，直到模型

收敛或达到最大迭代次数，获得最优的全局预测模

型。为避免全局模型的泛化平均效应造成模型在部

图1　基于参数聚合的联邦学习流程图

Fig. 1　Flowchart of federated learning based on parameters 
aggregation

图2　基于全局特征生成的联邦学习流程图

Fig. 2　Flowchart of federated learning based on the global 
feature generation
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分站点预测效果不理想的问题，再次进行各本地模

型的个性化训练。最终，获取预测精度接近甚至优

于集中式训练的模型，如式（4）所示。

|P̂Fed - P̂Cen| < δ （4）
式中：P̂Fed 与 P̂Cen 分别为联邦学习和集中式功率预

测结果；δ为一个极小的正数。

2. 2　基于全局特征生成的联邦学习

为了在保障数据隐私的前提下在预测建模中引

入更丰富信息以提升功率预测效果，本文提出了一

种基于全局特征生成的联邦学习框架。考虑到一方

面由于集群强时空相关性，在本地功率预测建模中

引入近邻站点的时序出力特征可有效提升功率预测

精度，另一方面经模型提炼的特征难以逆向还原为

原始数据。因此，该机制能在确保隐私安全的同时

有效促进信息共享。

首先，由中央服务器汇聚各本地时序特征。在

此过程中考虑到直接将所有电站的全部时序特征传

输到各本地站点，并直接融入预测建模过程将会导

致严重的特征冗余问题。这在加重本地模型计算负

担的同时也可能对模型预测精度产生不利影响。为

此，采用降维方法在保留关键信息的同时降低特征

冗余度，生成蕴含空间关联信息的全局特征。随后

本地用户接收中央服务器下发的全局特征，并将其

与本地时序特征融合从而获得时空特征，并用于本

地功率预测。

考虑到分布式光伏出力呈现高度随机性与不确

定性，且同一区域分布式光伏间呈现复杂的非线性

关联关系，本文采用 KPCA 生成全局特征。KPCA
能够在保留多维数据间非线性关系的同时降低数据

维度［34］，因此将其用于聚合多维时序特征，生成集

群空间关联关系的全局特征，具体步骤如下。

首先，利用非线性函数将N个本地站点的时序

特征 [ h1，h2，⋯，hN ]映射到高维特征空间，以支

撑捕捉到分布式光伏时序特征中的非线性结构和潜

在的空间关联性。由此可得到高维空间的协方差矩

阵M及其特征分解形式，如式（5）—（6）所示。

M = 1
N ∑

n = 1

N

ϕ (hn )ϕ (hn )T （5）
λvn = Mvn （6）

式中：λ与 v分别为协方差特征值矩阵与特征向量；

ϕ (hn )为非线性映射函数，将hn映射到高维空间；n
为本地站点序号。

考虑到在高维空间中特征向量可以用所有样本

（时序特征）进行表示，可将式（6）转换为式（7）。

λ(ϕ (hn )vn ) =
1
N∑

i = 1

N

αi∑
j = 1

N

( )ϕ (hn )ϕ (hj ) ( )ϕ (hn )ϕ (hi )

（7）
式中：α为特征向量在线性组合中的系数；i为第 i
个站点序号。

随后，针对光伏出力间存在的复杂非线性关

系，利用非线性核函数可以有效地捕捉不同站点之

间的隐含空间相关性和时间模式。为此，在高维空

间采用高斯核函数对式（7）进行化简，如式（8）
所示。

Nλα = Kα （8）
式中K为核函数矩阵的特征向量。

由此，根据K的特征值选取前 k个特征作为主

成分以保留本地时序特征中最重要的非线性结构及

空间关联性信息，实现本地时序特征融合，生成全

局特征，如式（9）所示。

hg = KPCA ( [ h1，h2，⋯，hN ]) （9）
式中：hg 为全局特征，其中 g 为 global 的简称；

hj ( j ∈ [1，N ])为第 j个站点的时序特征；KPCA (⋅)为
核主成分分析函数。

3　基于时空关联特征的注意力自编码模型

图 3 为注意力自编码模型，图 4 为 LSTM 单元

结构图。

对时空关联特征的挖掘利用是提升分布式光伏

功率预测的有效手段。上述联邦学习框架为本地功

率预测建模提供了一种空间关联特征获取方式。基

图3　注意力自编码模型

Fig. 3　Auto-encoder model with attention
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于该框架，本节以自编码器［35］作为预测模型，利用

编码器基于本地站点历史功率提取时序特征并与蕴

含空间信息的全局特征耦合形成的时空关联特征预

测发电功率。考虑到时空关联特征中存在着由于目

标站点连续观测数据中重复或对预测贡献小信息导

致的本地时序特征冗余，以及全局空间特征中混杂

与目标站点出力特性空间相似性弱的邻近站点信

息，为有效提取时空特征中对本地功率预测更关键

的信息以避免信息冗余问题，本文将注意力机制与

解码器融合使模型聚焦于时空特征中对本地功率预

测更关键的部分。模型结构如图 4所示。本文自编

码模型主要基于LSTM［36］与全连接（fully connected，
FC）网络串联作为编码器与解码器。其中，LSTM
作为浅层网络用于提取通用化特征，FC 作为深层

网络用于进一步提取个性化特征。具体预测步骤

如下。

1）时序特征提取与时空关联特征生成。以场站

n为例，t时刻执行其超短期功率预测，首先输入该

场 站 的 前 σ 时 刻 历 史 功 率 序 列 pn
t - σ：t =

[ pn
t - σ，⋯，pn

t - 1，pn
t ]，编码器 f Enc (⋅)根据 i时刻功率以

及 i-1特征，计算得到 t时刻的特征向量 hn
i（i ∈ [ t -

σ，t ]），如式（10）所示。

hn
i = f Enc ( pn

i，hn
i - 1 ) （10）

随后，将时序特征与全局空间特征耦合，获取

时空关联特征hst，n
i = [ hn

i ；hg
i ]，作为解码器输入。

2）基于注意力机制的特征生成。在 t时刻执行

预测时，为获得对被预测时段（t+1）—（t + τ）功率

更关键的时空关联特征，基于短时间内功率不突变

的假设，以 t-1时刻解码器输出，即 t—（t + τ - 1）
时段功率预测值 p̂n

t：t + τ - 1 = [ p̂n
t，p̂n

t + 1，⋯，p̂n
t + τ - 1 ]为查

询向量，以时空关联特征作为键值矩阵，训练计算

t时刻执行预测时的注意力权重 at + 1，i，如式（11）—

（12）所示。

et + 1，i = vT
s tanh (wshn

i + us p̂n
t：t + τ - 1 + bs ) （11）

at + 1，i =
exp (et + 1，i )

∑
i = t - σ

t

exp (et + 1，i )
（12）

式中：et+1，i为注意力得分；ws、us、bs与 vs均为可训

练参数据；tanh (⋅)为激活函数；exp (⋅)为幂指数函

数；at + 1，i为注意力权重；at + 1，i ∈ a t + 1。
随后，将注意力权重矩阵与键值矩阵进行加权

求和得到最终的特征矩阵 snt + 1，如式（13）所示。注

意力机制根据[ hst，n
t - σ，⋯，hst，n

t - 1，hst，n
t ]与 p̂n

t：t + τ - 1 的匹配

程度赋其权重，使模型“注意力”聚焦于对目标时段

功率预测关键时空关联特征以进一步提升预测

精度。

snt + 1 = a t + 1hst，n
t - σ：t （13）

由此基于注意力机制，模型可在功率预测过程

中根据本地实时出力特性动态调整权重，自适应地

聚焦于关键的时空特征从而提升功率预测建模的准

确性。

3）基于解码器的功率预测。将特征矩阵 snt + 1 作
为输入并利用解码器模型 f Dec (⋅)计算得到未来 t +
1—t + τ 时 段 的 功 率 预 测 值 p̂n

t + 1：t + τ =
[ pn

t + 1，pn
t + 2，⋯，pn

t + τ ]，如式（14）所示。

p̂n
t + τ = f Dec ( p̂n

t + τ - 1，snt + τ ) （14）
4　算例仿真

4. 1　数据介绍

本实验数据来自于河北省某地区的 20 个分布

式光伏场站的发电功率数据。数据时间跨度为 2020
年 7 月 1 日到 2021 年 7 月 1 日，数据的时间分辨率

为 15 min。由于缺失数据的处理并不是本文研究重

点且数据的缺失率不高，因此对缺失值均采用了相

对简单但效果不错的线性插值法进行修复。在对所

有数据做归一化处理后，将该数据按照 8∶1∶1这

一较常用的比例划分为训练集、验证集与测试集，

分别用于训练模型、选取最优模型参数与计算所提

方法精度。

4. 2　评价指标

本文选择标准化均方根误差 eNRMSE（normalized 
root mean square error，NRMSE）与标准化平均绝对

误差 eNMAE（normalized mean absolute error，NMAE）
作为功率预测精度评价指标，计算方法分别如式

图4　LSTM单元结构图

Fig.  4　Structure of LSTM unit
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（15）—（16）所示。

eNRMSE = 1
pmax

1
T∑

t = 1

T

( pt - p̂t )2 （15）
eNMAE = 1

T × pmax
∑
t = 1

T

|| pt - p̂t （16）
式中：pmax 为目标分布式光伏场站出力最大值；T

为预测时间长度；p̂t 与 pt 分别为目标场站在 t时刻

的功率真实值与预测值。

4. 3　算例设置

为证明本文方法的有效性，除本文所提方法外

设置了另外 4种模型作为对照模型。表 1为各种方

法在数据隐私与信息共享情况的对比。

方法 1：基于传统联邦学习框架与注意力的自

编码模型。

方法 2：为每个场站仅依靠本地数据建立注意

力自编码功率预测模型。

方法 3：为每个场站仅依靠本地数据建立基于

LSTM的功率预测模型。

方法 4：为每个场站仅依靠本地数据建立基于

ELM的功率预测模型。

各种方法对比如表 1 所示，其中方法 1 仅进行

模型参数信息的交互，方法 2—4 虽然保护了数据

隐私性但牺牲了信息共享。通过本文方法、方法 1
与方法 2—4 的对比，验证其在保证数据隐私的前

提下获得不弱于其他方法的预测效果；通过方法 2
与方法 3—4 对比，验证注意力自编码模型的预测

效果。各预测模型的输入为被预测时段前 96 时刻

的功率，输出为被预测时段的 16 时刻功率，每 15 
min执行一次，以此实现超短期功率预测。

本文算例仿真在 Python 3. 8中进行，仿真平台

硬件配置为 Intel Core i9-9900X 3. 50 GHz CPU，

64 GB RAM， NVIDIA GeForce GTX 2080Ti GPU。

4. 4　预测方法对比分析

利用 5种预测方法对各个场站进行超短期功率

预测。提前 1 h~4 h时间尺度下 5种预测方法在各场

站的平均预测误差指标如表 2—3 所示，统计尺度

为整个测试集。对数值最小（精度最高）的指标进行

了加粗。方法 4 难以实现数据深层特征的有效挖

掘，因此其预测效果差于其他方法。方法 2预测精

度高于方法 3—4，与方法 3相比，其在提前 1 h与 4 
h 预测时间尺度分别获得了 3. 77 %与 7. 67 %的

NRMSE 指标相对提升。这种现象说明依靠注意力

自编码模型通过基于LSTM的编码与解码结构以及

利用注意力机制使模型自动聚焦于对预测功率更重

要的相关信息，进一步提升了时间序列特性挖掘能

力，因而表现出了比 LSTM 及 ELM 这种机器学习

模型更加优越的预测性能。方法 2相比，方法 1基

于模型交互机制在一定程度上实现了空间关联信息

的利用，因而在提前 1 h与 4 h预测时间尺度分别获

得了4. 02 %与4. 15 %的NRMSE指标相对提升。

在 5种方法中，本文方法展现出最佳的预测性

能，与方法 1相比，在提前 1 h与 4 h预测时间尺度

分别获得了 0. 22 %与 6. 21 %的NRMSE指标相对提

升。这说明借助双层联邦学习的模型与特征交互机

制，各分布式光伏在保障数据隐私的前提下共享交

互信息，实现了空间关联信息的有效挖掘利用，使

功率预测精度得到提升。值得注意的是，本文为凸

显深度联邦学习预测算法，并未将天气因素作为神

经网络输入特征，未来将会充分考虑天气因素及相

关数据信息以进一步提升预测精度。

为进一步说明本文所提方法的有效性，在 3种

表1　各种方法在数据隐私与信息共享情况的对比

Tab.  1　Comparison of various methods in data privacy and 
information sharing

数据状况

数据隐私

信息共享

本文方法

√
√

方法1
√
√

方法2
√
×

方法3
√
×

方法4
√
×

注：√表示具有该功能；×表示不具有该功能。

表2　各预测方法的NRMSE指标

Tab.  2　NRMSE values of varous forecasting methods

预测时间

1 h

2 h

3 h

4 h

本文方法

0. 092 8

0. 102 2

0. 109 3

0. 114 7

方法1
0. 093 0
0. 107 9
0. 116 0
0. 122 3

方法2
0. 096 9
0. 112 6
0. 122 4
0. 127 6

方法3
0. 100 7
0. 120 9
0. 132 1
0. 138 2

方法4
0. 114 3
0. 137 7
0. 151 6
0. 151 0

表3　各预测方法的NMAE指标

Tab.  3　NMAE values of various forecasting methods

预测时间

1 h

2 h

3 h

4 h

本文方法

0. 050 0

0. 055 4

0. 060 0

0. 063 7

方法1
0. 050 1
0. 060 7
0. 066 7
0. 071 0

方法2
0. 054 6
0. 066 3
0. 074 8
0. 081 3

方法3
0. 058 9
0. 072 8
0. 082 4
0. 089 4

方法4
0. 071 8
0. 085 5
0. 091 2
0. 094 5
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典型天气下对各预测方法提前 4 h在各场站的预测

误差平均值进行了统计，如表 4—5 所示。可见相

较于其他预测方法本文方法在各典型天气场景下均

能取得较好的预测效果。

以场站 12为例，对比 5种方法在 3类天气下的

预测功率（结果进行了归一化处理），提前 1 h与 4 h
的功率预测曲线如图5—6所示。

晴天时分布式光伏出力稳定，各方法均能取得

不错的预测效果，其中本文方法效果最优。多云天

时，受云团运动等因素影响分布式光伏出力出现一

定的波动性，5种预测方法在提前 1 h预测时均可拟

合出功率曲线波动情况，但在提前 4 h预测时仅有

本文方法能更好的拟合出功率曲线趋势。雨天时，

大气运动剧烈且云层遮挡情况严重，相较于晴天光

伏出力短时波动剧烈、不确定性显著增加，因此对

该场景下功率预测建模问题更加复杂。在较短预测

时间尺度下（例如，提前 1 h预测时），各方法可以

较好地挖掘天气状态变化对光伏出力的影响，能大

致拟合出曲线波动情况。然而，对于较长时间尺度

（例如，提前 4 h预测），由于仅依靠分布式光伏功

率而缺乏其他观测信息（例如，数值天气预报、卫

星云图等），导致模型难以快速处理和捕捉雨天下

光伏发电模式的变化，出力情况拟合效果差。由

此，雨天下本文方法预测精度会随着预测尺度增加

而降低的现象更加明显，在雨天下提前 4 h预测精

度较低。各方法都无法拟合出曲线波动趋势。尽管

如此，仍可以看出本文方法预测曲线与实际功率相

对贴合。

基于上述分析，本文方法表现出更好的拟合效

果且在出力剧烈波动时更为明显。这说明：一方

面，本文方法利用注意力自编码模型更优越的时间

序列建模能力，实现了功率预测精度的有效提升；

另一方面，本文方法考虑到分布式光伏相邻场站的

信息共享是提升预测精度的有效途径，以模型参数

与时序特征交互的形式实现信息共享。由此，实现

了时空关联信息的有效挖掘，在仅依靠功率数据的

基础上实现了功率预测精度一定程度的提升。

为进一步证明本文方法的有效性，对不同方法

在各场站的预测效果进行了分析。5种方法在各场

站的提前4 h的预测误差如图7所示。

与基于 LSTM 的方法 3相比，基于注意力自编

表4　不同天气类型下各预测方法的NRMSE指标

Tab.  4　NRMSE values of various forecasting method under 
different weathers

天气

晴天

多云

阴雨

本文方法

0. 100 8

0. 130 0

0. 161 0

方法1
0. 107 6
0. 133 4
0. 191 5

方法2
0. 121 6
0. 139 0
0. 195 6

方法3
0. 144 8
0. 142 4
0. 182 1

方法4
0. 167 5
0. 150 6
0. 177 0

表5　不同天气类型下各预测方法的NMAE指标

Tab.  5　NMAE values of various forecasting method under 
different weathers

天气

晴天

多云

阴雨

本文方法

0. 056 5

0. 075 1

0. 091 7

方法1
0. 064 1
0. 076 4
0. 108 6

方法2
0. 076 5
0. 078 9
0. 119 0

方法3
0. 094 6
0. 088 7
0. 112 9

方法4
0. 107 2
0. 089 9
0. 100 8

图5　场站12提前1 h预测的功率曲线

Fig. 5　Power curves predicted 1 hour in advance at station 12
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码模型的方法 2在大多数场站的功率预测上都表现

出了更优的预测精度。方法 1基于联邦学习框架的

模型交互机制，在方法 2 的基础上提升了预测精

度。本文方法在方法 1的基础上通过模型与时序特

征的双层信息交互机制，进一步提升了功率预测精

度。值得注意的是本文方法与方法 1在场站 11的预

测效果劣于方法 2，这可能是由于场站 11与其他场

站出力相关性弱，使得场站 11 本地预测模型在联

邦训练过程中融入了大量冗余信息，降低了自身模

型预测精度。但总体来说，本文方法预测效果

最优。

除预测精度外，计算效率对于超短期预测来说

同样重要。本文方法训练过程中涉及到多个深度学

习模型训练及模型与信息的交互，过程复杂且耗

时，但预测过程中仅需 9. 13 s即可获得整个测试集

的预测结果。这一时间远小于超短期每次执行预测

的间隔时间 15 min。为此，可以采用离线训练和在

线预测的方式来满足超短期功率预测的实际应用

需求。

4. 5　与现有方法对比分析

本文创新主要体现在对联邦学习框架的改进，

本节将本文方法与现有的联邦学习建模方法进行对

比。为了解决联邦学习的全局模型在挖掘本地个性

化信息方面的困难，文献［37］提出了一种分层参数

聚合方法，仅对提取公共特征的浅层参数进行聚合

更新，而对于提取个性化特征的深层参数仅采用本

地数据训练更新。文献［38］为了避免在基于全局模

型的个性化训练过程中本地模型过拟合，在损失函

数中引入了一个正则化项以提升本地个性化训练

效果。

3种方法的评价指标见表6—7所示。

可以看出，已有方法通过模型交互与个性化训

练提升模型特征提取能力，实现了一定精度提升作

用。本文方法通过模型和特征的双重信息交互实现了

表6　各预测方法的NRMSE指标

Tab.  6　NRMSE indices of various forecasting methods

时间

1h

2h

3h

4h

本文方法

0. 092 8
0. 102 2

0. 109 3

0. 114 7

文献［37］
0. 089 1

0. 102 4
0. 112 1
0. 122 0

文献［38］
0. 090 9
0. 102 9
0. 113 8
0. 122 7

图7　提前4 h预测下5种方法在各场站精度对比

Fig. 7　Accuracy comparison of five methods at various stations 
under the prediction of 4 hours in advance

图6　场站12提前4 h预测的功率曲线

Fig. 6　Power curves predicted 4 hours in advance at station 12
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对模型的特征提取能力的增强及关联信息的有效挖掘

利用，虽在1 h预测尺度下表现略差，在2~4 h这一较

长尺度下的预测中获得了更好效果。分析其原因是由

于在较短时间尺度内本站点即时信息对于精确预测尤

为关键。然而，随着时间尺度延伸至2~4 h临近站点

的出力趋势性信息对于目标站点的功率预测起到更有

效地指导作用。因此通过对时空关联信息的有效挖掘

利用本文方法整体来看预测效果最优。

4. 6　参与联邦训练的用户数量影响

在联邦学习的训练过程中中央服务器聚合各用

户上传的本地模型形成全局模型，而后各本地用户

在全局模型的基础上进行个性化训练。可见全局模

型对于各场站功率预测具有重要作用，而全局模型

的形成依赖于参与联邦训练的各个用户。在上述仿

真中全部 20 个分布式光伏场站均参与到了联邦学

习的训练过程中。为进一步探究参与联邦训练过程

的用户数对最终预测精度的影响，本节改变参与联

邦学习训练过程的场站数量，其中参与联邦训练过

程的场站会上传本地模型进行全局模型的聚合并且

基于全局模型进行本地个性化训练，而未参与的场

站利用全局模型进行本地个性化训练但无需上传本

地模型。参与的场站按照［0. 2，0. 4，0. 6，0. 8，
1. 0］5种比例随机抽取，每种比例下重复训练与预

测过程 50次后取平均值。不同比例下各场站提前 4 
h预测的误差分布结果如图8所示。

随着抽取场站比例的增加所提方法的预测精度

基本呈现先减小后增加再减小的趋势。这再次印证

了存在与其他场站相关性差的场站，其本地模型对

其他模型造成了干扰，影响了整体的预测效果。因

此，筛选合适的场站参与到联邦学习中有助于进一

步提升所提方法的预测性能。

5　结论

为了在利用集群分布式光伏功率数据挖掘其出

力间相关性信息来提升目标场站功率预测精度的同

时保证各场站的数据隐私，本文提出了一种基于隐

私保护导向与深度联邦学习的分布式光伏超短期功

率预测方法。所得结论如下。

1）本文提出了一种双层联邦学习框架在无需各

场站共享本地数据的前提下，以各本地模型与时序

特征交互的机制实现了信息共享，避免了数据直接

交互导致的数据隐私性问题。仿真结果表明，在各

预测时间尺度本文方法能在保证数据隐私的前提下

在大多分布式光伏场站取得理想的功率预测精度。

2）各场站利用注意力自编码深度学习模型作为

本地预测模型，有效挖掘利用了含有时空关联信息

的全局特征。在提前 4 h预测尺度上相较于LSTM、

ELM 等预测方法实现了 17. 00 % 与 24. 04 % 的

NRMSE指标相对提升。

3）本文方法依靠双层联邦学习的模型与特征信

息交互机制提升了模型预测性能，提高了功率预测

精度。相较于现有的联邦学习方法，本文方法在提

前 4 h 预测尺度上分别实现了 6. 63 %的 NRMSE 相

对提升与10. 28 %的NMAE相对提升。

在未来的研究中将进一步探究更适用于分布式

光伏功率特性的联邦模型聚合方法，提升联邦学习

性能。同时，设计一种保护数据隐私性的场站筛选

方法以选取合适的分布式光伏场站参与联邦训练过

程，进一步提升本文方法的性能。
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