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摘  要 

光伏功率预测是保障光伏电站高效运维与电网优化调度的核心技术，其精度直接影响新能源消纳水平与

并网安全性。针对传统CNN-BiGRU模型在光伏功率预测中存在的单尺度注意力表征能力不足、特征融合

维度受限及网络结构布局不合理等问题，文章提出一种基于多尺度注意力加权的CNN-BiGRU光伏功率预

测模型。该模型以“局部特征提取–多尺度特征融合–时序依赖建模–精准预测输出”为主干结构，首

先通过卷积神经网络提取输入时序数据的局部空间特征；其次设计并行多尺度注意力模块，采用3、5、
7三种卷积核分别捕捉短期波动、中期趋势与长期周期特性，并在192维高维特征空间中进行自适应加权，

显著提升模型对复杂气象条件下功率变化的拟合能力；随后将优化后的特征输入BiGRU网络以建模双向

时序依赖关系，最后通过全连接层输出单步预测结果。实验结果表明，所提模型在保证轻量化的同时有

效降低了预测误差，相较于传统CNN-BiGRU及现有改进模型，在多项评价指标上均取得更优表现，验证

了多尺度注意力机制与结构优化策略的有效性。 
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Abstract 
Photovoltaic power prediction is a core technology for ensuring efficient operation and maintenance 
of photovoltaic power stations and optimized dispatch of power grids, and its accuracy directly affects 
the level of renewable energy accommodation and grid-connected security. To address the limitations 
of traditional CNN-BiGRU models in PV power prediction, such as insufficient single-scale attention 
representation capability, restricted feature fusion dimensions, and unreasonable network struc-
tural layout, this paper proposes a CNN-BiGRU photovoltaic power prediction model based on multi-
scale attention weighting. The proposed model follows a main structure of “local feature extraction, 
multi-scale feature fusion, temporal dependency modeling, and accurate prediction output”. Firstly, 
a Convolutional Neural Network (CNN) is utilized to extract local spatial features from the input 
time-series data. Secondly, a parallel multi-scale attention module is designed, employing convolu-
tion kernels of sizes 3, 5, and 7 to capture short-term fluctuations, medium-term trends, and long-
term periodic characteristics, respectively. Adaptive weighting is performed in a 192-dimensional 
high-dimensional feature space, significantly enhancing the model’s fitting capability for power var-
iations under complex meteorological conditions. Subsequently, the optimized features are fed 
into a Bidirectional Gated Recurrent Unit (BiGRU) network to model bidirectional temporal de-
pendencies. Finally, the single-step prediction results are output through a fully connected layer. 
Experimental results demonstrate that the proposed model effectively reduces prediction errors 
while maintaining a lightweight architecture. Compared with traditional CNN-BiGRU and existing 
improved models, the proposed method achieves superior performance across multiple evalua-
tion metrics, verifying the effectiveness of the multi-scale attention mechanism and structural 
optimization strategies. 
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1. 引言 

光伏功率预测作为保障光伏电站高效运维、电网优化调度及新能源消纳的关键技术，其预测精度直

接关系到光伏能源规模化并网的安全性与经济性[1]。近年来，深度学习模型凭借强大的非线性拟合与时

序建模能力，已成为光伏功率预测领域的主流研究方法。其中，卷积神经网络与双向门控循环单元(CNN-
BiGRU)的组合模型，因兼具局部空间特征提取与时序双向依赖建模的优势，受到了广泛关注与应用[2]。 

尽管现有研究已取得一定进展，但传统 CNN-BiGRU 及其改进模型在面对复杂多变的光伏出力场景

时仍显不足，主要体现在以下两个方面：1) 注意力机制多局限于单尺度设计，难以同时刻画光伏功率序

列中短期剧烈波动、中期变化趋势与长期周期性规律并存的多尺度特性[3]；特征融合维度较为单一，信

息容量受限，导致模型在复杂气象条件下对功率突变的拟合能力偏弱[4]；2) 网络结构布局不尽合理，注

意力模块位置设置缺乏针对性，未能充分实现关键特征筛选，易造成时序信息在深层传递过程中的损耗

[5]。上述问题共同制约了模型在复杂场景下的预测精度与泛化性能。为此，本文提出一种基于多尺度注

意力加权的 CNN-BiGRU 光伏功率预测模型。 
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2. 多尺度注意力加权的 CNN-BiGRU 模型 

本研究基于多尺度注意力加权的 CNN-BiGRU 模型如图 1 所示，主要以“CNN 局部特征提取–多尺

度特征融合–时序依赖建模–预测输出”为核心逻辑，整体分为 CNN 特征提取模块、多尺度注意力加权

模块、BiGRU 时序建模模块及全连接输出模块四个核心模块，各模块间通过特征维度适配实现端到端的

光伏功率预测。该模型通过引入多尺度注意力机制以增强对不同时间粒度特征的感知能力，利用卷积核

提取多频特征并进行空间加权，优化多层次特征融合策略以提升信息利用率，并重新设计网络结构，注

意力模块前置至 CNN 与 BiGRU 之间。减少时序信息传递损耗，既保留了完整空间特征，又减轻了时序

建模负担。 
 

 
Figure 1. Multi-scale attention weighted CNN-BiGRU model 
图 1. 多尺度注意力加权的 CNN-BiGRU 模型 

2.1. 输入层的数据预处理 

本文采集的光伏数据集时间范围为 2019 年 1 月 1 日至 2020 年 12 月 31 日，数据频率为 15 分钟，共

70,176 个样本，涵盖辐照度、气象及功率特征。预处理采用 K 近邻算法补全缺失值，并剔除异常样本，

该方法在近期光伏数据修复研究中被证明能有效保持数据分布特性，适用于多变量时序填补[6]。数据显

示，异常值集中于辐照度与功率变量(太阳总辐照度异常 9295 个，直接法线辐射与散射辐照度各 4202 个，

功率异常 9382 个)，气象要素(温湿度、气压)无异常，这种辐照度与功率变量易出现异常、气象稳态变量

较干净的现象与现有光伏实测数据质量分析结论一致[7]。据此剔除异常行后，保留有效样本 58,633 个，

剔除了 11,543 个异常样本，提升了数据纯净度。批量剔除多变量耦合异常的样本行能避免错误标签干扰

深度学习模型收敛，是提升光伏预测基数据集质量的关键步骤[8]。 

2.2. CNN 局部特征提取 

光伏功率数据不仅包含时间序列的动态特性，其与气象特征(如辐照度、温度)之间也存在复杂的非线

性关系，利用卷积神经网络(CNN)有效挖掘这种高维非线性映射已成为近年来的主流做法[9]。为了高效

地提取这些局部特征，本文首先引入了卷积神经网络(CNN)模块。该模块由两个卷积层堆叠而成，旨在从

原始输入序列中自动学习深层、抽象的特征表示[10]。给定一个输入序列，其中 T FX R ×∈ ，T 为输入时间

步长，F 为特征维度(包括气象特征和时间编码特征)。CNN 局部特征提取过程如下。 
首先，将输入序列沿特征维度进行一维卷积，如式(1)所示。第一层卷积核尺寸为 3，输出通道数为 32， 

 ( )( )( )T
1 3 32ReLU BatchNorm Conv1DH X→=  (1) 
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其中， T T FX R ×∈ 表示将原始输入转置以匹配 Conv1D 的输入格式。通过第二层卷积进一步提炼特征，如

式(2)所示，其输出通道数扩展至 64。 

 ( )( )( )2 32 64 1ReLU BatchNorm Conv1DH H→=  (2) 

得到了一个包含丰富局部信息的特征图 64
2

TH R ×∈ 。 

2.3. 多尺度注意力加权 

光伏功率序列中同时包含了短期波动、中期趋势和长期周期性等多种尺度的模式。传统的单一尺度

卷积或注意力机制难以全面捕捉这些不同时间尺度的特征[4] [11]。为此，本文提出了一个多尺度注意力

模块，旨在并行提取并自适应地融合多尺度时序特征。 
该模块首先通过三个并行的、不同感受野的一维卷积层来提取多尺度特征，分别如式(3)、式(4)和式

(5)所示。 

 ( )( )( )3 3, 1 2ReLU BatchNorm Conv1DK Pf H= ==  (3) 

 ( )( )( )5 5, 2 2ReLU BatchNorm Conv1DK Pf H= ==  (4) 

 ( )( )( )7 7, 3 2ReLU BatchNorm Conv1DK Pf H= ==  (5) 

其中， 3f 、 5f 、 7
H Tf R ×∈ 分别表示从 CNN 特征图 2H 中提取的短、中、长期特征，H 为隐藏层维度(本

文设为 64)，k 和 p 分别代表卷积核尺寸和填充大小。 
随后，将这三个尺度的特征在通道维度上进行拼接，形成一个多尺度特征，如式(6)所示。 

 3H TM R ×∈ : ( )3 5 7Conca ,t ,M f f f=  (6) 

为了实现对不同时序位置及多尺度特征重要性的自适应评估，本文构建了多尺度特征自适应加权模

块。该机制基于拼接融合后的高维特征表示，通过全连接层映射计算各时间步的原始注意力得分，并引

入 Softmax 函数将其归一化为概率分布形式，如式(7)和式(8)所示，从而实现关键时序信息的精准聚焦。 

 ( )T tanht a t ae v W m b= +  (7) 

 ( )
( )1

exp

exp
t

t T
jj

e

e
=

=
∑

α  (8) 

其中， 3H
tm R∈ 是多尺度特征矩阵 M 在时间步 t 的向量， 3H H

aW R ×∈ 和 H
ab R∈ 是可学习的权重矩阵和偏

置， Hv R∈ 是注意力向量。最终，通过加权求和，得到一个包含全局多尺度信息的上下文向量 C，如式

(9)所示。 

 1
T

t ttC m
=

= ∑ α  (9) 

该模块通过并行多尺度卷积和自适应注意力加权，能够有效聚焦于对预测最关键的时空模式，显著

增强了模型的特征表达能力。 

2.4. BiGRU 时序特征提取 

光伏功率预测不仅依赖于过去的信息，未来的信息也对其当前状态有重要影响。为了充分利用序列

的双向上下文信息，本文将多尺度注意力模块输出的上下文向量输入到一个双向门控循环单元(BiGRU)
中[12]。BiGRU 由一个前向 GRU 和一个后向 GRU 组成，分别从正反两个方向处理序列信息。其核心是
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门控机制，通过更新门和重置门来控制信息的流动和记忆的更新，从而有效缓解长序列中的梯度消失问

题[13]。前向和后向的 GRU 的计算分别如式(10)、式(11)所示。 

 ( )forward 1GRU ,t t th c h −=
 

 (10) 

 ( )backward 1GRU ,t t th c h +=
 

 (11) 

其中， tc 是在时间步 t 的输入特征。最终的隐藏状态由前向和后向的隐藏状态拼接而成 BiGRU，如式(12)
所示。 

 ;t t th h h =  
 

 (12) 

通过这种双向结构，BiGRU 模块能够同时捕捉到时间步 t 之前和之后的依赖关系，为预测提供更全

面的时序信息。 

2.5. 全连接层的预测输出 

最后，将 BiGRU 最后一个时间步的输出 2H
Th R∈ 输入到一个全连接层，以生成最终的预测值。该模

块通过一个两层的前馈神经网络，将高维的隐藏状态映射到目标输出空间，即下一时刻的光伏功率预测

值计算如式(13)所示。 

 ( )( )( )ˆ Linear ReLU Linear Ty h=  (13) 

3. 实验及结果分析 

3.1. 实验配置 

本实验硬件配置为 Intel Core Ultra7 155H 处理器(16 核 22 线程，最高睿频 3.8 GHz)、16 GB DDR5 内

存(5600 MHz)和 512 GB NVMe SSD，软件环境采用 Windows 11 家庭版操作系统。本文模型的参数设置

如下：输入时间步长为 24，即使用过去 24 小时的数据预测未来 1 小时的功率值；批次大小为 64；CNN
模块隐藏层维度设置为 64；BiGRU 模块隐藏层维度设置为 64，层数为 2，双向结构的输出维度为 128；
多尺度注意力模块中三种卷积核尺寸分别为 3、5、7，输出维度均为 64。为防止过拟合，在全连接层和

CNN 层后均设置了 Dropout 率为 0.2 的随机失活层。优化器采用 Adam，初始学习率为 0.001，权重衰减

为 1e−5。 

3.2. 与基础组合模型对比实验 

为进一步凸显本文模型在 CNN-BiGRU 骨干网络基础上的综合改进效果，将本文模型与未引入注意

力机制的基础 CNN-BiGRU 组合模型进行直接对比，如表 1 所示。结果表明，本文改进方案显著提升了

预测精度。相较于基础 CNN-BiGRU，本文模型 MAE (降 26.6%)与 RMSE (降 28.8%)大幅降低，R2 由

0.8553 提升至 0.9266。这揭示了基础模型虽兼顾了局部与时序特征，但因缺乏特征筛选机制，易受长序

列中无关信息干扰，导致预测波动大且对拐点响应滞后。本文引入的多尺度注意力模块通过并行提取与

自适应加权，有效滤除噪声并强化关键特征表达，成功解决了上述特征利用效率低的问题。 
 
Table 1. Comparison results with benchmark combined models 
表 1. 与基础组合模型对比实验结果 

 MAE RMSE R2 
CNN-BiGRU 3.823 9.160 0.8553 

CNN-BiGRU + 多尺度注意力 2.805 6.525 0.9266 
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3.3. 与传统注意力机制对比实验 

表 2对比了在CNN-BiGRU骨干网络中引入传统单尺度与本文多尺度注意力的性能差异。结果表明，

多尺度设计优势显著：本文模型 MAE (2.805 MW)和 RMSE (6.525 MW)较传统方案分别降低 10.86%和

11.02%，R²提升至 0.9266，是唯一突破 0.92 的模型。这验证了传统单尺度机制难以兼顾光伏序列的短期

突变与长期周期。本文多尺度模块通过并行构建不同感受野的特征分支，实现了多时间跨度依赖关系的

自适应融合，显著增强了模型在复杂气象下的拟合能力与泛化性能。 
 
Table 2. Comparison results with conventional single-scale attention 
表 2. 与传统注意力对比实验结果 

 MAE RMSE R2 
CNN-BiGRU + 传统注意力 3.146 7.332 0.9073 

CNN-BiGRU + 多尺度注意力 2.805 6.525 0.9266 

3.4. 与其他方法对比实验 

如表 3 所示，本文提出的 CNN-BiGRU + 多尺度注意力模型在各项指标上均显著优于基准模型。具

体而言，相较于单一的 LSTM 与 GRU 模型，本文模型的 MAE 分别降低了 13.8%和 20.3%，RMSE 分别

降低了 11.5%和 25.2%，R²系数则提升至 0.9266，验证了多尺度注意力机制的有效性。与未加入注意力

的CNN-BiGRU组合模型相比，本文模型的预测精度也有大幅提升(MAE降低 26.6%，RMSE降低 28.8%)。
此外，相较于加入传统注意力的变体，本文模型通过多尺度特征加权机制，进一步将 R2提升了 2.1%，证

明了其在捕捉光伏功率序列强非线性与多尺度耦合特性方面的优越性。 
 
Table 3. Comparison results with other comparative methods 
表 3. 与其他方法对比实验结果 

 MAE RMSE R2 
LSTM 3.253 7.376 0.9062 
GRU 3.518 8.720 0.8689 

CNN-BiGRU 3.823 9.160 0.8553 
CNN-BiGRU + 传统注意力 3.146 7.332 0.9073 

CNN-BiGRU + 多尺度注意力 2.805 6.525 0.9266 

 

 
Figure 2. Photovoltaic power forecasting results 
图 2. 光伏功率预测结果 
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测试集连续 7 天(168 h)预测结果如图 2 所示。由图可知，基准 CNN-BiGRU 因缺乏特征筛选，在午

间峰值段波动剧烈且跟踪滞后；单一 LSTM 与 GRU 模型虽输出平滑，但存在欠拟合及对拐点响应迟钝

的问题。引入注意力机制显著抑制了非必要波动。其中，传统单尺度注意力在陡变时刻仍有偏差，而本

文模型拟合度最优，早间爬坡与午间峰值跟踪精度最高。多尺度注意力并行捕捉了突变与周期特征，显

著提升了模型的鲁棒性与适用性。 

4. 结论 

本文给出的融合 CNN 特征提取、BiGRU 时序建模与多尺度注意力加权的光伏功率预测方法，从整

体性能、时序预测曲线及误差分布多维度量化验证了所提模型的优越性，充分证明了多尺度注意力机制

在提升光伏功率预测精度与鲁棒性方面的有效性。 
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