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张静１，熊国江１，２

（１．贵州大学电气工程学院，贵州 贵阳 ５５００２５；
２．贵州大学勘察设计研究院有限责任公司，贵州 贵阳 ５５００２５）

摘　要：光伏功率的间歇性和随机性因季节变化呈现出不同的特点，考虑季节特性对提高光伏功率预测精度具有
重要意义。因此，文中提出一种考虑季节特性和数据窗口的短期光伏功率预测组合模型。首先，通过皮尔逊相关

系数法确定对光伏功率贡献度高的气象因素，降低预测模型的输入特征维数。其次，对比不同季节下不同模型的

光伏功率预测精度，选择光伏功率预测误差最小且相关性最低的２个模型构建组合模型，即门控循环单元（ｇａｔｅｄ
ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｕｎｉｔ，ＧＲＵ）模型和极限梯度提升（ｅｘｔｒｅｍｅｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇ，ＸＧｂｏｏｓｔ）模型。然后，分析历史气象数据中不同
输入窗口对ＧＲＵＸＧｂｏｏｓｔ模型预测精度的影响，确定最优数据窗口。最后，在此基础上分别采用 ＧＲＵ和 ＸＧｂｏｏｓｔ
对光伏功率进行预测，将２个预测结果加权组合得到最终预测结果。结果表明，与其他模型相比，所提模型具有更
强的适应性和更高的预测精度。
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０　引言

随着环境问题的日益突出和能源需求的不断

增长，太阳能因其高效、环保和分布广泛等特点得

到大量应用。然而光伏功率的间歇性和随机性给

电力系统的稳定性带来了严峻的挑战，因此高精度

的光伏功率预测对降低发电成本和制定合理调度

计划具有重要意义［１９］。

根据光伏功率预测方法的不同，可分为物理预

测方法、数据驱动预测方法和组合预测方法。物理

预测方法因模型不准确、基础信息有误等造成的系

统性偏差，导致预测精度通常不理想［１０］。随着人工

智能的发展，以机器学习算法为代表的数据驱动预

测方法得到广泛关注，机器学习算法可以充分挖掘

数据的内在特征和隐藏的变化规律，能更好地拟合

复杂的非线性映射关系［１１１３］。文献［１４１５］基于极
限梯度提升（ｅｘｔｒｅｍｅｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇ，ＸＧｂｏｏｓｔ）建
立了光伏功率预测模型，ＸＧｂｏｏｓｔ支持列采样和并
行处理，因此训练时间更短。文献［１６］通过优化门
控循环单元（ｇａｔｅｄｒｅｃｕｒｒｅｎｔｕｎｉｔ，ＧＲＵ），解决了数据
维度过高导致 ＧＲＵ预测性能下降的问题。文献
［１７］使用典型气象年方法生成典型气象年数据，然
后结合广义回归神经网络实现光伏功率预测。任

何单一模型都会因其自身的局限性导致在某种场

景下出现较大预测误差。ＧＲＵ和长短期记忆（ｌｏｎｇ

ｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）网络同为循环神经网络的
变体，不可并行的弊端导致二者在面对大规模样本

时训练时间长。ＸＧｂｏｏｓｔ模型过度依赖训练样本的
组成，当出现训练集之外的数值时，预测效果较差。

组合预测方法可以综合每种模型的优点，通过取长

补短的方式充分发挥各模型的优势。文献［１８］通
过选择与测试日相似的历史数据作为模型的训练

集，基于卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，
ＣＮＮ）和双向ＬＳＴＭ构建了光伏功率区间概率预测
模型。文献［１９］首先使用变分模态分解对原始光
伏功率序列进行降噪处理得到若干子序列，然后选

择改进后的核极限学习机（ｋｅｒｎｅｌｂａｓｅｄｅｘｔｒｅｍｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ，ＫＥＬＭ）对子序列分别预测并重构
得到最终光伏功率预测值。

光伏功率通常与天气类型相关，利用单一预测

模型很难顾及多样化的天气类型，因此需要构建一

种精细化的光伏功率预测模型，适应不同的预测场

景。文献［２０］将天气聚类为晴天、多云与阴雨天，
分析不同天气类型下气象因素与光伏功率的相关

性，选择相关性高的气象因素构建模型输入特征。

文献［２１］使用历史光伏数据确定历史天气类型，从
而提高历史天气数据的预报准确率，利用 ＬＳＴＭ实
现光伏功率预测。文献［２２］通过Ｋｍｅａｎｓ＋＋聚类算
法将历史光伏数据按照天气类型进行分类，采用

ＣＮＮ和ＬＳＴＭ构建光伏功率时间序列预测模型。除
了天气类型，历史气象数据输入的时间维度也会影

响光伏功率预测精度。文献［２３］将前一时刻历史
气象数据进行预处理，结合光伏功率数据构建光伏
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功率预测模型的输入序列。

历史光伏数据包含历史气象数据和历史光伏

功率数据，不同季节下气象因素差距很大，因此以

全年光伏数据建模会出现模型泛化性不足的问题。

同时，历史光伏数据蕴含信息的挖掘方式也会影响

光伏功率预测模型的精度。文献［１４２３］从天气分
类和挖掘历史光伏数据内在规律２个方面提高光伏
功率预测精度，但仍有一定的不足：（１）基于天气类
型构建光伏功率预测模型能有效提高其泛化能力，

但会因某些天气条件下数据量少导致建模困难；

（２）将历史光伏数据作为光伏功率预测模型输入特
征之一，考虑了历史光伏数据对未来光伏功率预测

的指导作用，但并未考虑不同的数据窗口对光伏功

率预测模型精度的影响。

针对以上存在的问题，文中提出一种考虑季节

特性和数据窗口的 ＧＲＵＸＧｂｏｏｓｔ短期光伏功率组
合预测方法。首先，采用皮尔逊相关系数法对历史

气象数据进行相关性分析，剔除相关性低的气象因

素。其次，筛选出不同季节中泛化性最好、误差分

布相关性最低的２个单模型构建组合模型。然后，
研究不同的数据窗口与 ＧＲＵＸＧｂｏｏｓｔ模型预测精
度的关系。最后，２个单模型分别输入气象数据得
到初步光伏功率预测结果，再根据单模型的权重系

数计算最终光伏功率预测结果。实验结果表明，文

中提出的光伏功率预测方法有更高的预测精度。

１　季节特性分析

光伏发电与气候、环境和地理位置等因素密切

相关，其中气候是主要影响因素。不同季节的气候

对光伏功率的影响不同，光伏功率通常随着气候的

变化而变化［２４２５］。以宁夏某光伏场站数据作为模

型输入样本，重点研究不同气象因素对光伏功率的

影响和光伏功率的季节特性。

１．１　气象因素分析
气候是影响光伏发电的主要因素之一，气候变

化可以通过温度、湿度、太阳辐照度和风速等气象

因素表达。基于光伏发电的特性，文中采用皮尔逊

相关系数法［２６］分析每个气象因素与光伏输出功率

之间的相关程度。假设 Ｘ和 Ｙ为２个样本：样本 Ｘ
包含ｒ个观测值，Ｘ＝ｘ１，ｘ２，…，ｘｊ，…，ｘｒ{ }，样本Ｙ包
含ｒ个观测值，Ｙ＝ｙ１，ｙ２，…，ｙｊ，…，ｙｒ{ }，则皮尔逊相
关系数法的表达式为：

Ｓ＝
∑
ｒ

ｊ＝１
（ｘｊ－ｘ）（ｙｊ－ｙ）

∑
ｒ

ｊ＝１
（ｘｊ－ｘ）

２（ｙｊ－ｙ）槡
２

（１）

式中：Ｓ为皮尔逊相关系数；ｘ为样本 Ｘ的平均值；ｙ
为样本Ｙ的平均值。

各气象因素与光伏功率的皮尔逊相关系数Ｓ如
表１所示，Ｓ越大，则相关性越高。由表１可得，气
温、云层不透明度、太阳散射辐射、太阳直接散射、

太阳辐照度、相对湿度和天顶角与光伏功率相关性

较高，因此选择这７个气象因素组成光伏功率预测
模型的输入特征。

表１　气象因素与光伏功率的皮尔逊相关系数
Ｔａｂｌｅ１　ＴｈｅＰｅａｒｓｏｎｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆ
ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌｆａｃｔｏｒｓａｎｄｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃｐｏｗｅｒ

气象因素 Ｓ 气象因素 Ｓ

气温 ０．４５８ 大气可降水量 ０．０７８

方位角 －０．０１３ 相对湿度 －０．４５１

云层不透明度 －０．１８３ 降雪深度 －０．１１８

露点温度 ０．０４９ 地面气压 －０．１０７

太阳散射辐射 ０．７４１ 天顶角 －０．８３７

太阳直接散射 ０．８７４ 高度１０ｍ风向 ０．０４０

太阳辐照度 ０．９９９ 高度１０ｍ风速 ０．０８２

１．２　光伏发电季节特性分析
光伏发电通过光电效应将光能转化为电能，太

阳辐照度是光电效应的直接影响因素［２７］。太阳辐

照度的大小受季节变化的影响，如冬季地表入射短

波辐射较夏季低，因此晴空条件下冬季的光伏功率

整体低于夏季。通过分析光伏功率的季节性变化

和不同季节下光伏功率短时间内波动性，构建精细

化光伏功率预测模型，图１为全年光伏功率与时间
的三维曲线。其中，３月—５月为春季（１～９２ｄ），
６月—８月为夏季（９３～１８４ｄ），９月—１１月为秋季
（１８５～２７５ｄ），１２月—２月为冬季（２７６～３６５ｄ）。由
图１可知，春季和夏季的光伏功率明显高于秋季和
冬季，且秋季最低。光伏功率在春季末到夏季初最

高，夏季随着温度的升高，光伏组件温度随之上升，

导致光伏电池发热，进而影响光伏组件的发电效率。

为分析该地区不同季节下光伏功率的相对变

化率，文中采用式（２）计算光伏功率的相对变化率，
并绘制光伏功率相对变化率的频率分布图，如图 ２
所示。由于日出和日落时刻光伏输出功率波动剧

烈，同时其输出功率值较小甚至接近于０，不利于相
对变化率的计算，故不考虑日出与日落 １ｈ内光伏
功率相对变化率。

α＝
Ｐ（ｔ）－Ｐ（ｔ－１）
Ｐ（ｔ－１）

（２）

式中：α为光伏功率的相对变化率；Ｐ（ｔ）为 ｔ时刻的
光伏功率；Ｐ（ｔ－１）为ｔ－１时刻的光伏功率。
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图１　光伏功率与时间三维曲线
Ｆｉｇ．１　Ｔｈｒｅｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｃｕｒｖｅｓｏｆｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ

ｐｏｗｅｒａｎｄｔｉｍｅ

图２　不同季节下光伏功率相对变化率的频率分布
Ｆｉｇ．２　Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｒｅｌａｔｉｖｅｃｈａｎｇｅｒａｔｅｏｆ

ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃｐｏｗｅｒｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｅａｓｏｎｓ

由图２可知，该地区光伏功率的相对变化率主
要集中在０．３以内。其中，冬季相对变化率最为集
中，秋季相对变化率较为分散，说明秋季短时间内

光伏功率波动较为剧烈。综上所述，光伏功率的输

出和光伏功率的波动性均具有显著的季节性差异，

有必要分不同季节构建光伏功率预测模型。

２　光伏功率预测组合模型

不同的单一光伏功率预测模型因自身的训练

原理不同，导致在相同场景体现出不同的光伏功率

预测性能。根据预测场景的特点选择合适的预测

模型，充分利用各种模型的优点，提高光伏功率预

测精准度。

２．１　组合模型构建
文中基于机器学习算法的训练原理选择了５种

常用光伏功率预测模型，分别为 ＫＥＬＭ、ＬＳＴＭ、
ＧＲＵ、ＸＧｂｏｏｓｔ和支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈ

ｉｎｅ，ＳＶＭ），各模型输入参数设置如表２所示。

表２　各模型参数设置

Ｔａｂｌｅ２　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｔｔｉｎｇｓｆｏｒｅａｃｈｍｏｄｅｌ

模型 参数 数值

ＫＥＬＭ

核函数 ＲＢＦ

核参数 １

正则化系数 １０

ＬＳＴＭ

神经元个数 １５０

学习率 ０．０１

最大训练轮次 ２００

ＧＲＵ

神经元个数 １００

学习率 ０．０１

最大训练轮次 ２００

ＸＧｂｏｏｓｔ

学习率 ０．１

节点的叶子最小分裂数 １０

最大深度 １

训练数据占比 ０．６

ＳＶＭ

核函数 Ｇａｕｓｓｉａｎ

核参数 １

惩罚系数 １０

　　在不同季节下，采用箱线图分析每个模型预测
光伏功率的误差，如图３所示。其中，２５％～７５％表
示每个模型预测误差的中间 ５０％的数据范围；
１．５ＩＱＲ内的范围表示每个模型预测误差 ０～７５％的
数据范围，即正常数据范围；中位线表示每个模型

预测误差的中位数；均值表示每个模型预测误差的

均值；异常值表示每个模型预测误差７６％～１００％的
数据范围 。

根据模型预测误差，采用皮尔逊相关系数法分

析各模型间预测误差的相关性，如图４所示。从图
３、图４可以看出，ＧＲＵ具有较好的泛化性，整体预
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图３　不同季节下单模型的光伏功率预测误差分析
Ｆｉｇ．３　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒａｎａｌｙｓｉｓｏｆｓｉｎｇｌｅｍｏｄｅｌ
ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃｐｏｗｅｒｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｅａｓｏｎｓ

测误差最小；ＸＧｂｏｏｓｔ在冬季的预测误差仅小于
ＫＥＬＭ，ＫＥＬＭ预测效果最差，且有大量异常值；ＳＶＭ
异常值较少，但其预测误差较高。在春季和冬季中

ＧＲＵ和 ＸＧｂｏｏｓｔ的相关性最低，二者在夏季和秋季
中相关性也不高。ＸＧｂｏｏｓｔ不仅与其他模型相关性
低，而且训练时间短。ＬＳＴＭ与 ＧＲＵ相关性很高，
原因是二者属同一类型神经网络，２个模型的预测
优缺点相似度高，多样性低。但ＧＲＵ需设置的超参
数更少，意味着训练时间更短。综上所述，文中选

择ＧＲＵ和ＸＧｂｏｏｓｔ构建组合模型。

图４　不同季节下单模型间的皮尔逊相关系数
Ｆｉｇ．４　ＴｈｅＰｅａｒｓｏｎｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆｓｉｎｇｌｅ

ｍｏｄｅｌｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｅａｓｏｎｓ

组合模型的构建方式很多，如 Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成学
习、Ｂａｇｇｉｎｇ集成学习和权重系数组合［２８２９］。文中选

择权重系数组合的方法构建组合模型，并利用误差

倒数法［３０］确定模型的权值。误差倒数法依据每个

模型的预测误差确定权重系数，可以充分利用单模

型的不同优点。相对于集成学习，权重系数组合能

够直观判断每个单模型的贡献度，通过权值的变化

实时调整模型，极大地提高了预测模型构建的效率。

２．２　ＧＲＵＸＧｂｏｏｓｔ组合模型预测流程
ＧＲＵＸＧｂｏｏｓｔ组合模型流程如图 ５所示，主要

包含５个步骤。
（１）步骤一：原始数据集主要包含光伏功率和

相关的气象数据，对原始数据进行清洗、剔除坏数

据。由于数据集内各类气象数据与光伏功率量纲

不同、数值差异大，故对数据进行归一化处理。

（２）步骤二：利用皮尔逊相关系数法，选择 ｓ
个与光伏功率高相关的气象因子 Ｍ ＝{ｍ１，
ｍ２，…，ｍｓ}，构建模型输入特征、训练集、验证集
和测试集。

（３）步骤三：设置ＧＲＵ超参数和 ＸＧｂｏｏｓｔ超参
数，训练模型并通过验证集调整超参数。

（４）步骤四：由误差倒数法确定组合模型权重
系数。首先，分别计算ＧＲＵ和 ＸＧｂｏｏｓｔ的验证集预
测误差 ｅ１和 ｅ２，如式（３）所示；然后，基于误差倒数
法计算模型的权重系数，如式（４）所示。ＧＲＵ的权
重系数为β，ＸＧｂｏｏｓｔ的权重系数为１－β。
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图５　组合模型预测流程
Ｆｉｇ．５　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｃｏｍｂｉｎｅｄｍｏｄｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

ｅ１＝
１
ｎ∑

ｎ

ｔ＝１
ＰＧＲＵ，ｔ－ＰＶ，ｔ

ｅ２＝
１
ｎ∑

ｎ

ｔ＝１
ＰＸＧｂｏｏｓｔ，ｔ－ＰＶ，ｔ










（３）

β＝
ｅ２

ｅ１＋ｅ２
（４）

式中：ｎ为验证集的预测时刻总数；ＰＧＲＵ，ｔ、ＰＸＧｂｏｏｓｔ，ｔ分
别为ｔ时刻ＧＲＵ和ＸＧｂｏｏｓｔ的光伏功率预测值；ＰＶ，ｔ
为ｔ时刻验证集的实际光伏功率。

（５）步骤五：使用完成训练的 ＧＲＵ和 ＸＧｂｏｏｓｔ
算法分别进行光伏功率预测，将２个模型的预测结
果加权计算得到组合模型预测结果并逆归一化。

采用均方根误差ＩＲＭＳＥ、平均绝对误差 ＩＭＡＥ和平均绝
对百分误差ＩＭＡＰＥ对光伏功率预测结果进行评估，如
式（５）所示。

ＩＲＭＳＥ＝
∑
Ｎ

ｔ＝１
（ＰＴｅ，ｔ－ＰＰ，ｔ）

２

Ｎ槡
ＩＭＡＥ＝

１
Ｎ∑

Ｎ

ｔ＝１
ＰＴｅ，ｔ－ＰＰ，ｔ

ＩＭＡＰＥ＝
１００％
Ｎ ∑

Ｎ

ｔ＝１
（ＰＴｅ，ｔ－ＰＰ，ｔ）／ＰＰ，ｔ

















（５）

式中：Ｎ为测试集的预测时刻总数；ＰＰ，ｔ、ＰＴｅ，ｔ分别为

ｔ时刻测试集的实际光伏功率和预测结果。

３　算例仿真与分析

文中以宁夏某光伏场站２０１９年的实测光伏输
出功率与气象数据为样本进行仿真实验，预测未来

２４ｈ光伏功率，其装机容量为１３０ｋＷ。在２３：００—
０６：００，该地区光伏功率真实值接近 ０，故文中预测
时间选定为 ０７：００—２２：００。数据采样时间间隔为
１５ｍｉｎ，每日有 ６４个数据窗口，春季和夏季都有
５８８８个数据窗口，秋季有５８２４个数据窗口，冬季有
５７６０个数据窗口。每个季节数据集划分如下：７０％
季节数据为训练集，１５％季节数据为验证集，１５％季
节数据划分为晴天、多云和阴雨天３种天气的典型
日，并从典型日中选择任意１ｄ构建测试集，如表３
所示。由于气候具有滞后性，如果某季节测试集中

缺少某些类型天气，可从相邻后１个季节的前１５％
数据集中补充完整测试集。

表３　测试集
Ｔａｂｌｅ３　Ｔｅｓｔｓｅｔ

季节 晴天日期 多云日期 阴雨天日期

春季 ０３．１７ ０３．２６ ０３．２０

夏季 ０８．３１ ０８．２２ ０９．０１

秋季 １１．２９ １１．２７ １２．０３

冬季 １２．３０ １２．２５ １２．２３

３．１　最优数据窗口
文中使用气象数据作为光伏功率预测模型的

输入数据，不仅包含待预测时刻气象预报数据，还

包含历史气象数据。历史气象数据对待预测时刻

气象预报数据起补充作用，因此历史气象数据的输

入窗口将会影响模型的预测性能。文中采用皮尔

逊相关系数法计算某时刻气象数据与相邻前１０个
数据窗口之间的相关性，初步确定历史气象数据输

入窗口的范围，如表４所示。由表４可以看出，随着
数据窗口的增大，其与待测时刻气象数据相关性越

来越小。

表４　待测时刻与相邻数据窗口的皮尔逊相关系数
Ｔａｂｌｅ４　ＴｈｅＰｅａｒｓｏｎｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｂｅｔｗｅｅｎ

ｔｈｅｍｏｍｅｎｔｔｏｂｅｐｒｅｄｉｃｔｅｄａｎｄｔｈｅ
ｎｅｉｇｈｂｏｒｉｎｇｄａｔａｗｉｎｄｏｗｓ

数据窗口 Ｓ 数据窗口 Ｓ

１ ０．９７８ ６ ０．７４７

２ ０．９４０ ７ ０．７０５

３ ０．８９６ ８ ０．６３３

４ ０．８４１ ９ ０．５４８

５ ０．７８８ １０ ０．４７４

７８１ 张静 等：考虑季节特性与数据窗口的短期光伏功率预测组合模型



　　选择 ＧＲＵＸＧｂｏｏｓｔ组合模型对不同数据窗口
进行预测，得到不同数据窗口对应的误差评价指标

ＩＲＭＳＥ、ＩＭＡＥ、ＩＭＡＰＥ，如图６所示。从图 ６可以看出，当
历史气象数据的输入窗口为１时，整体预测精度最
高，相较于数据窗口为 ３时，ＩＲＭＳＥ、ＩＭＡＥ和 ＩＭＡＰＥ分别
下降了 ９．９６％、１１．７２％和 １０．２１％。因此，在 ＧＲＵ
ＸＧｂｏｏｓｔ组合模型有效性验证实验中，光伏功率预测
模型的数据窗口统一设置为 ２，即输入待预测时刻
气象数据与前一时刻气象数据。

图６　不同数据窗口的预测误差
Ｆｉｇ．６　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒｓｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａｗｉｎｄｏｗｓ

３．２　ＧＲＵＸＧｂｏｏｓｔ组合模型有效性验证
为验证 ＧＲＵＸＧｂｏｏｓｔ组合模型的有效性，选取

ＧＲＵ、ＸＧｂｏｏｓｔ、文献［３１］所提出的ＬＳＴＭＸＧｂｏｏｓｔ模
型进行对比。采用表３的测试集进行测试，仿真结
果为３０次训练结果取均值。预测误差如表５所示。

表５　不同季节下各模型的预测误差
Ｔａｂｌｅ５　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒｓｏｆｅａｃｈｍｏｄｅｌｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｅａｓｏｎｓ

季节 预测模型
晴天 多云 阴雨天

ＩＲＭＳＥ／ｋＷ ＩＭＡＥ／ｋＷ ＩＭＡＰＥ／％ ＩＲＭＳＥ／ｋＷ ＩＭＡＥ／ｋＷ ＩＭＡＰＥ／％ ＩＲＭＳＥ／ｋＷ ＩＭＡＥ／ｋＷ ＩＭＡＰＥ／％

春季

ＧＲＵ ０．５８１ ０．４４１ ２．１５２ ０．６２０ ０．５０７ ２．４４２ ０．６６２ ０．５０３ ３．６２４

ＸＧｂｏｏｓｔ ０．５３１ ０．４２９ ２．１８７ ０．６７９ ０．５２６ ２．７２２ ０．７０５ ０．５３５ ３．６１４

ＬＳＴＭＸＧｂｏｏｓｔ ０．５０２ ０．３９７ １．７６４ ０．５８９ ０．４６６ ２．５４５ ０．６８３ ０．４９０ ３．５４３

ＧＲＵＸＧｂｏｏｓｔ ０．４３４ ０．３６２ １．９７４ ０．４８４ ０．３９１ ２．３７５ ０．５００ ０．４１７ ２．９９５

夏季

ＧＲＵ ０．４９９ ０．４０３ １．８８２ ０．５３５ ０．４３２ ２．３９５ ０．６１３ ０．５１６ ２．４９６

ＸＧｂｏｏｓｔ ０．５４８ ０．４２１ １．８１７ ０．５５５ ０．４３０ ２．４２９ ０．６１７ ０．５３９ ２．３４９

ＬＳＴＭＸＧｂｏｏｓｔ ０．５１８ ０．４２９ １．８７９ ０．４８９ ０．４０２ ２．４８４ ０．５４８ ０．５０１ ２．２７９

ＧＲＵＸＧｂｏｏｓｔ ０．４１３ ０．３３２ １．７３９ ０．４２４ ０．３３４ ２．１０５ ０．４５６ ０．３６７ ２．１５３

秋季

ＧＲＵ ０．６１９ ０．５１１ ２．１９２ ０．８１０ ０．６５８ ２．８３９ ０．９３３ ０．７２６ ２．９０１

ＸＧｂｏｏｓｔ ０．６４１ ０．５２９ １．９４９ ０．７４４ ０．５９４ ２．６８３ １．１６３ ０．７９３ ３．５０８

ＬＳＴＭＸＧｂｏｏｓｔ ０．５１８ ０．４３１ １．８１９ ０．６３７ ０．５２５ ２．５１０ ０．８２９ ０．６５２ ２．９５７

ＧＲＵＸＧｂｏｏｓｔ ０．４８５ ０．３７０ １．７９１ ０．５４１ ０．４５１ ２．３１４ ０．７４０ ０．５９０ ２．６８６

冬季

ＧＲＵ ０．２６３ ０．２３０ １．７７８ ０．２９９ ０．２３７ １．８１１ ０．４４１ ０．３３７ ２．６７７

ＸＧｂｏｏｓｔ ０．４３０ ０．３１５ １．９７４ ０．４４６ ０．３３５ ２．４５５ ０．５１５ ０．３６１ ２．６７０

ＬＳＴＭＸＧｂｏｏｓｔ ０．３３８ ０．２７０ １．４７１ ０．３６１ ０．２９１ １．９２６ ０．４２４ ０．３３２ ２．７６９

ＧＲＵＸＧｂｏｏｓｔ ０．２３４ ０．２１６ １．４６７ ０．２８１ ０．２３３ １．９１５ ０．３７１ ０．２７９ ２．２５９

　　各季节预测误差分析如下：
（１）春季场景下，单模型预测精度大致相同，组

合算法预测效果更好。晴天和多云天气下，各模型

预测误差接近；在阴雨天气下，ＧＲＵ、ＸＧｂｏｏｓｔ和
ＬＳＴＭＸＧｂｏｏｓｔ预测误差变大，ＧＲＵＸＧｂｏｏｓｔ仍有较
高的预测精度。相比其他３种模型，多云和阴雨天
气下，ＧＲＵＸＧｂｏｏｓｔ的 ＩＭＡＰＥ明显更低，即对光伏功
率趋势的拟合度更高。春季３种典型天气的光伏功
率预测曲线如图７所示。

（２）夏季日照时间和无云层遮挡时间长，所有
模型的光伏功率趋势拟合度高。３种典型天气下，
ＧＲＵＸＧｂｏｏｓｔ预测准确率明显最高，相较于 ＬＳＴＭ
ＸＧｂｏｏｓｔ，夏季中 ３种典型天气的平均 ＩＲＭＳＥ和平均
ＩＭＡＥ分别降低了 １６．８５％和 ２２．４５％。夏季 ３种典型
天气的光伏功率预测曲线如图８所示。

（３）由于秋季的光伏功率在短时间内波动剧
烈，单模型预测误差明显增高，原因是秋季早晚气

温变化较大，天气变化频繁。ＧＲＵＸＧｂｏｏｓｔ与 ＧＲＵ
相比，平均ＩＲＭＳＥ、平均 ＩＭＡＥ和平均 ＩＭＡＰＥ分别降低了
２５．２３％、２５．５４％和 １４．３８％，预测精度明显提升。
ＧＲＵＸＧｂｏｏｓｔ的光伏功率预测精度仍高于 ＬＳＴＭ
ＸＧｂｏｏｓｔ。秋季３种典型天气的光伏功率预测曲线
如图９所示。

（４）冬季天气稳定，且晴天较多，各模型都能很
好的预测光伏功率的趋势。单模型中 ＧＲＵ表现出
优秀的预测性能，在晴天和多云天气下预测精度大

多ＬＳＴＭＸＧｂｏｏｓｔ。在多云天气下，ＧＲＵＸＧｂｏｏｓｔ的
ＩＭＡＰＥ为 １．９１５％，ＧＲＵ的 ＩＭＡＰＥ为 １．８１１％，略低于
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图７　春季３种典型天气类型的光伏功率预测曲线
Ｆｉｇ．７　Ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃｐｏｗｅｒｐｒｅｄｉｃｔｅｄｃｕｒｖｅｓｆｏｒｔｈｒｅｅ

ｔｙｐｉｃａｌｗｅａｔｈｅｒｔｙｐｅｓｉｎｓｐｒｉｎｇ

ＧＲＵ，因此，ＧＲＵ的光伏功率趋势拟合度略高于
ＧＲＵＸＧｂｏｏｓｔ。但是从整体来看，无论是预测精度
还是光伏功率趋势拟合度，ＧＲＵＸＧｂｏｏｓｔ表现都是
最好的。冬季３种典型天气的光伏功率预测曲线如
图１０所示。

与单模型 ＧＲＵ相比，ＧＲＵＸＧｂｏｏｓｔ的全年平
均ＩＲＭＳＥ、ＩＭＡＥ和 ＩＭＡＰＥ分别降低了２１．９９％、２１．０７％和
１１．７０％。

图８　夏季３种典型天气类型的光伏功率预测曲线
Ｆｉｇ．８　Ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃｐｏｗｅｒｐｒｅｄｉｃｔｅｄｃｕｒｖｅｓｆｏｒｔｈｒｅｅ

ｔｙｐｉｃａｌｗｅａｔｈｅｒｔｙｐｅｓｉｎｓｕｍｍｅｒ

图９　秋季３种典型天气类型的光伏功率预测曲线
Ｆｉｇ．９　Ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃｐｏｗｅｒｐｒｅｄｉｃｔｅｄｃｕｒｖｅｓｆｏｒｔｈｒｅｅ

ｔｙｐｉｃａｌｗｅａｔｈｅｒｔｙｐｅｓｉｎａｕｔｕｍｎ

３．３　考虑季节特性的精细化建模有效性验证
光伏功率的输出和波动均具有显著的季节性

差异，考虑季节的精细化建模不仅可以提高模型泛

化性，还可实现高精度的光伏功率预测。基于

ＧＲＵＸＧｂｏｏｓｔ模型，分别构建季节预测模型和全年
预测模型，并比较２种模型的预测精度。其中，季节
预测模型根据不同季节的数据进行训练，全年模型

以一整年的数据进行训练，测试集见表３，预测误差
评价结果如表６所示。误差指标 ＩＲＭＳＥ、ＩＭＡＥ和 ＩＭＡＰＥ
均为３种典型天气的平均值，模型训练时间为３种
典型天气的平均训练时间。

９８１ 张静 等：考虑季节特性与数据窗口的短期光伏功率预测组合模型



图１０　冬季３种典型天气类型的光伏功率预测曲线
Ｆｉｇ．１０　Ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃｐｏｗｅｒｐｒｅｄｉｃｔｅｄｃｕｒｖｅｓｆｏｒｔｈｒｅｅ

ｔｙｐｉｃａｌｗｅａｔｈｅｒｔｙｐｅｓｉｎｗｉｎｔｅｒ

表６　季节模型和全年模型的预测误差评价

Ｔａｂｌｅ６　Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒｓｉｎ
ｓｅａｓｏｎａｌａｎｄｙｅａｒｒｏｕｎｄｍｏｄｅｌｓ

季节 预测模型 ＩＲＭＳＥ／ｋＷ ＩＭＡＥ／ｋＷ ＩＭＡＰＥ／％ 训练时间／ｓ

春季
季节模型 ０．４７３ ０．３９０ ２．４４８ ３７

全年模型 ０．６２６ ０．４６３ ３．４５３ １２８

夏季
季节模型 ０．４５６ ０．３７１ ２．０５９ ３６

全年模型 ０．５８１ ０．４３７ ３．１９３ １２６

秋季
季节模型 ０．５３７ ０．４３７ ２．１６８ ２９

全年模型 ０．５０１ ０．３８９ ２．９３７ １１４

冬季
季节模型 ０．３７５ ０．２９４ １．９９１ ２３

全年模型 ０．５５１ ０．４３１ ２．３０９ ９１

　　可以看出，季节模型整体预测误差小于全年模
型，全年模型仅在秋季的预测误差小于季节模型，

其余季节均是季节模型预测误差更小。考虑季节

的光伏功率短期预测建模相较全年气象数据建模，

平均ＩＲＭＳＥ、ＩＭＡＥ和 ＩＭＡＰＥ分别下降１８．５０％、１３．２６％和
２７．１３％，全年模型和季节模型的平均训练时间分别
为１１４．７５ｓ和３１．２５ｓ，季节模型平均训练时间远小
于全年模型。综上所述，考虑季节的精细化建模有

更高的预测精度和更短的预测时长，这为大规模光

伏消纳提供了高效、可靠的解决方案。

４　结论

气候的间歇性和波动性给短期光伏功率的预

测带来了困难，以全年数据建模的传统方法效率低

且难以得到满意的模型泛化能力。为了提高光伏

短期输出功率预测的准确性，文中提出一种考虑季

节特性的 ＧＲＵＸＧｂｏｏｓｔ短期光伏功率预测组合模
型，通过与实际光伏发电数据的仿真对比分析，得

到以下结论：

（１）考虑季节的光伏功率短期预测建模相较全
年气象数据建模，平均 ＩＲＭＳＥ、ＩＭＡＥ和 ＩＭＡＰＥ分别下降
１８．５０％、１３．２６％和２７．１３％，模型的平均训练时间减
少了７２．７７％，有效提高了训练效率和预测精度。

（２）选择皮尔逊相关系数法分析历史气象数据
不同的输入窗口与待预测时刻气象数据之间的相

关性，然后采用ＧＲＵＸＧｂｏｏｓｔ对不同数据窗口进行
测试，数据窗口为１时预测误差最小，相较于数据窗
口为 ３时，ＩＲＭＳＥ、ＩＭＡＥ和 ＩＭＡＰＥ分别下降了 ９．９６％、
１１．７２％和１０．２１％。

（３）引入ＧＲＵＸＧｂｏｏｓｔ组合模型，ＧＲＵ能充分
挖掘时间序列的深层次特征规律，ＸＧｂｏｏｓｔ并行处
理能力能大大缩短模型运行时间，通过权重系数集

成二者预测结果。与单模型 ＧＲＵ相比，ＧＲＵ
ＸＧｂｏｏｓｔ的全年平均 ＩＲＭＳＥ、ＩＭＡＥ和 ＩＭＡＰＥ分别降低了
２１．９９％、２１．０７％和１１．７０％。

（４）通过历史预测模型训练经验设置光伏功率
预测模型超参数不能充分发挥预测模型的性能，未

来工作将引入智能优化算法选择预测模型的超参

数，提升模型预测精度。模型权重系数需要大量的

数据来保证其具有足够的泛化性，未来工作将进一

步优化组合模型的权重系数，使其能充分发挥各模

型的预测性能。
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