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摘要

在2050淨零目標下，太陽能
發電成了重要議題。然而太
陽光電會因各種天氣因素而
導致發電的間歇和不確定性，
使得電力系統不穩定。因此，
準確預測太陽光電發電量可
提高電力系統穩定。
本文主要探討太陽光輸出預
測之技術，使用四種聚類方
法，透過聚類驗證指標選出
最適合的演算法。接著使用
LSTM及Bi-LSTM預測模型，
比較兩者的準確度。

流程圖

預測方法聚類方法

LSTM：用三個控制閥來決定記憶
的儲存與使用。遺忘閥(ft)決定前
一記憶單元資料傳遞的比重。輸入
閥(it)對當前的輸入及新產生的記
憶單元給予權重，並決定是否加入
長期記憶中。最後由輸出閥(Ot)決
定當前記憶單元的資訊是否作為輸
出。

Bi-LSTM：為兩個不同方向的
LSTM組成，形成雙向的神經網路。

K-Means：利用歐式距離或曼哈頓距離來
計算樣本點到質心的距離。
FCM：傳統邏輯非1即0（屬於/不屬於）
的理論，在0到1之間：取代取值，表示樣
本點對某集群的隸屬程度。

BIRCH：屬於層次聚類，透過建立樹狀結
構的聚類特徵樹來快速聚類。

K-Medoids：與K-Means的運作模式相似，
兩者的差異為，K-medoids的中心點是實

體的點，而非位置。
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結論

案例分析結果

本研究採用的數據來自台灣中部一座2.0MW的太陽光電廠的歷史紀錄。訓練集
為2020整年和2021年每月前半個月的資料，測試集為2021年每月後半月的資料。
預測目標為未來一天的太陽光電發電量，解析度為十分鐘一筆。

圖1：經聚類後的Bi-LSTM 圖2：經聚類後的LSTM 圖3：未經聚類後的Bi-LSTM 圖4：未經聚類後的LSTM

HTML介面開發

介面可選擇預測的日期、
聚類方法及預測方法

顯示預測結果及
預測誤差

根據以上案例分析結果，從圖1、2得知，Bi-LSTM優於LSTM，證實Bi-LSTM

由兩個雙向的LSTM組成能夠有效幫助預測。從圖3、4可以得知有經過聚類
的預測結果優於沒有經過聚類的，驗證有效的聚類方法亦可以提高預測率。
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