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基于残差的分布式光伏发电功率组合预测方法
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摘 要：分布式光伏发电功率预测在保障电网运行安全和就近消纳方面发挥着重要作用，为提升分布

式光伏发电功率预测精度，提出一种基于多元气象的特征提取方法和基于残差连接的多模型融合的光伏发

电功率预测模型．在特征提取时，引入统计、交叉、周期信息、近似熵和光伏板温度等特征提取方法，实

现对时间、气象和发电功率的深层特征提取，丰富模型的输入．在模型构建时，建立基于残差连接的多层

模型融合方法，首先提出基于 k 最近邻（k-nearest neighbor， kNN）的 softmax 回归预测模型，其次设计 3层模

型整体结构，并通过残差连接和多层堆叠的方式融合多个预测模型，持续提升光伏发电功率预测精度．基

于电力公司真实数据，采用本研究方法与随机森林（random forest， RF）、TabNet 和极端梯度提升（extreme 
gradient boosting， XGBoost）等模型，对光伏发电功率进行预测．结果表明，所提模型在均方根误差、平均

绝对误差、均方误差和平均绝对百分比误差等方面可分别降低0. 109 7、0. 059 1、0. 050 7和0. 036 8，拟合

优度可提升0. 080 4．基于多元气象的特征提取方法和基于残差连接的多模型融合的光伏发电功率预测模型

能有效提升分布式光伏发电功率预测的精度和稳定性．
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Abstract:  Distributed photovoltaics (PV) power generation forecasting plays an important role in ensuring the safety 
of power grid operation and nearby consumption.  In order to enhance the accuracy of distributed PV power 
generation forecasting, we propose a meteorological feature extraction method and futher design a PV power 
generation forecasting model based on skip-connect models fusion.  In the feature extraction, we use statistical 
analysis, features cross-correlation,  periodicity information, approximate entropy, and the temperature of PV panels 
to achieve deep feature extraction of time, weather, and power generation data, enriching the model inputs.  In model 
construction, we propose a multi-layer model fusion method based on residual connections.  Firstly, we introduce a k-

nearest neighbor (kNN) -based softmax regression prediction model.  Secondly, we design a three-layer model 
structure with multiple prediction models fused through residual connections and multi-layer stacking, continuously 
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impg the prediction accuracy of PV power generation forecasting.  Based on the real data of electric power companies, 
we compare the proposed method with others, such as random forest (RF), TabNet and extreme gradient boosting 
(XGBoost) for photovoltaic power generation prediction.  The results show that the proposed model can reduce the 
root mean square error, mean absolute error, mean squared error, and mean absolute percentage error by 0. 109 7, 
0. 059 1, 0. 050 7, and 0. 036 8 respectively, and improve the goodness of fit by 0. 080 4.  The feature extraction 
method based on multi-meteorological factors and the photovoltaic power generation prediction model based on 
residual connections for multi-model fusion effectively improve the accuracy and stability of distributed PV power 
generation forecasting.
Key words: artificial intelegient; solar energy; feature extraction; skip-connect; random forest; TabNet; extreme 
gradient boosting; power prediction

随着中国能源低碳化转型步伐的加快与能源体

系改革的推进，新能源发电技术逐渐成为主流发电

技术，其中光伏发电是新能源的重要组成部分，分

布式光伏发电已成为中国新能源发电的重要方式．

光伏发电技术机理复杂，影响发电功率的因

素［1］有很多，其中分布式光伏发电的发电功率不仅

受太阳辐照强度和温度的影响［2］，还受云量、湿

度、风速、压强和光伏板温度等因素的影响，且每

个影响因素的影响程度随气象的时间和条件等动态

变化［3］．分布式光伏发电的发电功率受各方面因素

的影响，这些影响因素的不确定性和强随机性，导

致发电功率不稳定．对发电功率进行精准预测能有

效解决分布式光伏发电的不稳定性，这不仅对电网

安全和稳定运行起着至关重要的作用，同时对新能

源的消纳和负荷调控等发挥着重要作用．

随着气象学和人工智能的深入发展，目前对光

伏发电功率的预测大多是采用机器学习和深度学习

的方法［3-4］并结合数值天气预报（numerical weather 
prediction， NWP）．分布式光伏发电的功率预测从

建模逻辑角度出发，可分为两类：一是机理驱动方

法，由气象信息和光伏系统参数，依据物理原理建

立预测模型［5］；二是数据驱动方法，通过分析历史

出力［6-7］和 NWP 信息等数据间的关系来建立预测模

型［8-10］．王彪等［11-12］提出光伏发电功率的物理计算

模型，基于太阳辐射、气象因子和光伏板自身参数

通过物理模型计算发电功率，但因分布式光伏发电

大多缺少光伏板自身参数，无法使用该模型．同

时，物理模型在预测问题上，完全取决于气象预报

数据，对气象变化不敏感，导致预测精度较低．李

光明等［13-17］采用了一般的机器学习算法进行发电功

率预测，如多元回归、支持向量机（support vector 
machines， SVM）和轻量的梯度提升机（light gradient 
boosting machine， LightGBM）等算法，可快速地基

于不同数据构建模型，通过融合多种特征处理的方

法来预测发电功率．但是，采用机器学习方法预测

发电功率时，因无法有效学习到气象和历史功率数

据的深层特征，导致最终的预测精度较低．文献

［18-20］采用时序的深度学习方法，很好地学习到

了功率曲线周期信息和功率在时间上的依赖关系，

但因无法有效学习气象数据对发电功率之间的影响

关系，导致预测精度较低且稳定性较差．文献［21-

22］提出基于天气类型的预测模型，根据不同的天

气类型分别构建模型，这虽然能提升部分天气类型

的预测精度，但整体预测精度仍相对较低．

可见，现有的分布式发电功率预测方法主要存

在以下问题：① 分布式光伏发电受众多因素的影

响且机理复杂，一般的特征提取方法不足以支撑稳

定和精准的发电功率预测；② 在提取特征时，缺

少对时序特征多变量相互作用和周期特征的提取；

③ 基于物理模型进行分布式光伏发电功率预测，

需实时获取如光伏板温度、辐照度等物理量，时效

性和准确性要求较大，而物理模型在应用时难以支

撑；④ 基于数据驱动的方法，一般在学习过程中

会偏重于某一方面，不足以解决分布式光伏发电功

率预测的问题．为此，本研究提出面向分布式光伏

发电功率预测的特征提取方法，全面且有效地提取

气象数据和历史发电功率的深层特征，解决了特征

少和模型学习不充分的问题．采用基于 k 最近邻（k-

nearest neighbor， kNN）的 softmax 回归预测模型和基

于残差连接（skip-connect）的多模型融合方法，在层

与层之间采用残差连接的方式和堆叠（stacking）集

成方式，逐级提升模型预测的精度和稳定性．

1　特征提取

特征提取会直接影响模型训练的收敛程度和分
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布式光伏发电功率预测模型的预测精度．本研究针

对分布式光伏发电功率预测提出基于多元信息的征

提取方法，包括统计、交叉、周期和信息熵等特征

提取和构造方法．

1. 1　基于多元信息构造基础特征

针对气象数据和历史光伏发电功率的多元数

据，采用统计、多变量交叉和预测的方法构造多维

特征．

1） 统计特征．影响分布式光伏发电功率的气

象因素或历史发电功率都是时间序列型变量，基于

变量的历史序列值，使用统计的方法构造出新的统

计特征，包括最大值、均值、峰态系数和偏态系数．

比如，对辐射强度变量在 t 时刻的前 m 个历史值组

成的序列{It - m - 1，It - m，…，It - 1}，计算其统计特征．

2） 交叉特征．分布式光伏发电功率的影响因

素众多，各因素之间可能相互作用，因此，通过构

造不同变量之间的交叉特征，形成不同的特征组

合，有助于模型对变量之间的关系进行学习．t 时

刻两个变量交叉后的特征为

ct = x (1)
t × x (2)

t （1）
其中，x (1)

t 和 x (2)
t 分别为 t 时刻的变量 1 和变量 2；ct

为 t 时刻交叉特征提取后的特征变量．

3） 趋势特征．在对某时刻的发电功率进行预

测时，影响因素的趋势是非常重要的信息，因为，

构建变量的趋势特征能帮助模型学习到有效信息，

提升预测模型的精度和泛化能力．t 时刻两个变量

的趋势特征为

vt = h (x (1)
t ，x (2)

t ) = x (1)
t - x (1)

t - w

x (2)
t - x (2)

t - w + c
（2）

其中，x (1)
t - w 和 x (2)

t - w 分别为 t − w 时刻的变量 1 和变量

2；vt 为两变量在 t 时刻的趋势特征；c 为一个较大

的常数，用于防止分母过小导致 vt 过大，一般分布

式光伏发电机装机容量在 50 kW 以下，本研究取

c = 50．

1. 2　基于时间构造周期特征方法

分布式光伏发电受气象条件的影响，因此，光

伏发电的变化具有强周期性特征，即在时间上具有

明显的周期性，这种周期信息是预测模型的重要特

征信息．因此，本研究针对功率发电所在的时间

戳，提取时间戳的月份（m）、周数（w）、天数（d），

以及时刻（h）信息．

利用 sin 和 cos 函数构造出如式（3）的以月、周、

日和时为基础的周期特征，将原始离散的时间特征

转化转换为周期序列．

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

zsin = sin ( )2π z
zmax

zcos = cos ( )2π z
zmax

（3）

其中，z 为输入的时间特征；zmax 为所在时间特征对

应的最大值；月份、周数、天数和时刻对应的最大

值分别为 12、53、366 和 24；zsin 和 zcos 分别为时间

特征提取后的正弦和余弦特征变量．

1. 3　基于近似熵提取波动性特征

在分布式光伏发电功率预测中，从时间序列的

角度出发，未来的发电功率与历史的发电功率存在

某种关系，当前时间点前后的发电功率具有一定的

因果关系［11］．因此，对历史发电功率序列进行信息

提取， 并输入到预测模型中， 可提升预测模型性能．

熵可用于衡量一个系统的混乱程度或随机程

度，熵值越小系统越确定，熵值越大系统越混乱．

序列的熵是序列信息的一种表示，因此，历史的发

电功率序列可使用熵对其进行信息提取．本研究使

用近似熵对序列信息进行特征提取（图 1），详细步

骤为：

步骤 1　设置长度为 N 的历史发电功率序列

SN = {s1，s2，⋯，sN}，子序列的长度为 m，并定义

距离度量的阈值 r0．
步骤 2　将 SN 按长度为 m 的子序列进行重构，

得到 N - m + 1 个子序列{z (1)，z (2)，⋯，z (N - m +
1)}，其中，第 i 个子序列 z (i) = {si，si + 1，si + 2，⋯，si + m}，

输入输入：： 长度为 N 的 SN ← {s1，s2，…，sN}序列，距离度量阈值

r0，子序列 z（i）的长度为 m

输出输出：： 近似熵的值 EA
1
2
3
4
5

6
7
8

for m ← m to m + 1 do
　z (i) ← {si，si + 1，si + 2，…，si + m}
　ZN - m + 1 ← {z (1)，z ( )2 ，⋯，z (i)，⋯，z (N - m + 1)}
　D (N - m + 1) × (N - m + 1) ← dm( z (i)，z ( j ) )
　C(m )

i (r0 ) ← num ( )dm( )z ( )i ，z ( )j < r0
N - m + 1

　Φm(r0 ) ← ∑
i = 1

N - m + 1 ln ( )C(m )
i ( )r0

N - m + 1
end for
EA ← Φm = m(r0 ) - Φm = m + 1(r0 )

图图 1　 近似熵计算伪代码

Fig. 1　 Pseudocode of approximate entropy calculation.
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i = 1，2，…，N - m + 1．

步骤 3　计算任意两个重构子序列 z (i)和 z ( j )
之 间 的 距 离 dm( z (i)，z ( j ) )， 得 到 距 离 矩 阵

D (N - m + 1) × (N - m + 1)．其中，j = 1，2，…，N - m + 1，

包括 i = j 的距离，距离的计算方式可以自定义，本

研究使用两个序列对应位置元素的最大差值．

步骤 4　统计满足任意两个重构子序列之间的

距离小于阈值 r0 条件的子序列个数，其与重构后的

子序列数之间的比值为

C (m )
i (r0 ) = num ( )dm( )z ( )i ，z ( )j < r0

N - m + 1 （4）
其中，num 为满足条件 dm( z (i)，z ( j ) ) < r0 的子序

列个数的统计函数．

步骤5　计算长度为 m 的子序列的平均相似率

Φm(r0 ) = ∑
i = 1

N - m + 1 ln ( )C (m )
i ( )r0

N - m + 1  （5）
步骤 6　重复步骤 1 至步骤 5，计算当子序列

z (i)长度为 m + 1 时的平均相似率 Φm + 1(r0 )．
步骤7　输出历史发电功率序列的近似熵，即

EA = Φm(r0 ) - Φm + 1(r0 ) （6）
1. 4　基于温度构造的光伏板温度特征

根据光伏发电机理，影响发电功率的因素不仅

包括气象、光伏板面积和转化率等，光伏板自身温

度也是影响发电功率的重要因素［11］．本研究通过物

理模型来构造光伏板的温度，采用气象数据集中的

温度 TNWP 近似替代环境温度 Tamb，则可获得光伏板

运行温度 TC 的估计值［11］为

T̂C = Tamb + It

INOCT (TC，NOCT - Tamb ) （7）
其中，TC，NOCT 为标称环境下的板温，一般取 20 ℃；

INOCT 为标称环境下的辐照度，一般取 800 W/m2；It

为 t 时刻的辐照度，本研究采用气象预报中的辐

照度．

2　基于残差连接和多模型融合的发电
功率预测方法

采用残差连接和多模型融合的方法构造分布式

光伏发电功率预测模型，模型的整体框架如图 2．

在第 1 层基于原始数据集 Draw X，Y ，进行相似日

的分布式光伏发电功率回归预测，同时提取原始数

据集的特征得到其特征数据集 D′ X′，Y ．其中，

X为原始的输入变量；X′为特征提取后的特征变

量；Y为目标变量（发电功率）．在第 2 层，将相似

日预测的输出和 D′ X′，Y 作为输入构建多模型预

测 模 块 ， TabNet［10］ 、 极 端 梯 度 提 升（eXtreme 
gradient boosting， XGBoost）［9］和 随 机 森 林（random 
forest， RF）［7］分别输出预测值．在第 3 层，基于第 2
层多模型预测模块的输出结果和原始数据的残差连

接构建输出层 LightGBM 模型，最终将 LightGBM 模

型预测结果作为分布式光伏发电功率的预测值．

2. 1　基于kNN和 softmax回归的相似日预测模型

相似日理论是指根据历史数据，寻找与预测对

象具有相似特征的时间段，并利用这些日期的历史

数据来预测对象的未来状态，常应用于时间序列预

测领域，可以有效提高预测精度．因此，基于相似

日理论和光伏发电功率预测原理，若分布式光伏发

电在不同时间点的各个影响因素的值相同，则发电

功率必然相同．例如，同一光伏发电设备发电功率

的影响因素包括温度、辐照度、湿度、地理环境、

光伏板面积和季节等，若它们在两个时间点的值相

近，则这两个时间点的发电功率必然非常接近．因

此，若能在预测阶段找到与预测时间点相似的历史

时间点，则可将历史的相似时间点的发电功率作为

预测值．为保证模型的稳定性，本研究基于注意力

机制的思想，取 top-k 的相似时间点，采用 softmax
函数计算发电功率预测值为

y = f (q，P，V ) = Vsoftmax ( 1
d top⁃k( )q，P ) （8）

其中，q为预测时间点向量；P和 V 分别为历史时

间点向量和该时间点对应的发电功率值；d top⁃k 为取

距离度量值按升序排序后的前 k 个值函数．
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图图 2　　残差连接和多模型融合的预测模型框架

Fig. 2　　The framework of the skip-connect models fusion.
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2. 1. 1　距离度量

本研究选用 L2（欧式）距离进行距离的度量，

如式（9）．由于 L2 距离对异常值比较敏感，在高维

空间中，可令相近的向量更易区分．

d (I，O) = ∑
m = 1

M

( )Im - Om
2

（9）
其中，I和O分别为某个时间点的输入和输出向量；

Im 和 Om 分别为 I和O中的第 m 个元素；由式（9）可

见，相似日理论的关键在于时间点的输入向量，该

向量将不同时间点之间的差异表示越精确，基于相

似日预测的精度会越高．

2. 1. 2　基于kNN实现相似日 softmax回归预测

基于相似日理论和 kNN［6］算法的原理，使用

kNN 实现相似日的预测．由于历史时间点的数据量

较大，需要特殊的数据结构来实现快速的近邻搜

索．KD（k-dimension）树是一种可高效处理高维空

间信息的数据结构，也是 kNN 算法中常用的一种数

据结构，可以快速实现高维度数据的近邻查询．因

此，基于 KD 树和欧式距离的度量方法可快速实现

相似日的 top-k 查询．

采用 softmax 函数得到的 top-k 时间点的距离计

算 k 个时间点的回归系数，并和对应时间的发电功

率值加权，即可实现基于相似日回归的分布式光伏

发电功率预测．

2. 2　基于残差连接融合的分布式光伏发电功率预

测模型

为提升模型精度，本研究基于残差连接的思

想，通过融合 RF［7］、XGBoost［9］和 TabNet［10］这 3 个

差异性较大的模型来预测分布式光伏发电功率．由

于不同模型原理各异，即使针对同一数据集训练，

得到的预测结果也各不相同，若能较好地利用这种

差异，不仅可以提升最终的预测效果，也能增强预

测的稳定性，令模型泛化能力更强．

2. 2. 1　TabNet模型

TabNet 是基于注意力机制的表格数据学习模

型，不仅具有深度网络的优势，还具有传统机器学

习的可解释能力．它通过多层的特征处理（feature 
transformer）模块来实现特征工程，避免了人工特征

工程，有效利用了深度网络的优势来提取深层特

征．模型提取到的特征可供决策步使用，并基于注

意力机制找到最相关的特征，实现了基于实例的重

要特征选择，学习到了最突出的特征，这使模型不

仅在表格数据上有高性能，还具有可解释性．

TabNet 模型整体结构如图 3［10］，编码器由多个

特征处理模块和多个注意力（attentive transformer）模

块堆叠而成．编码器的输入是处理好的数值型特

征，输出则包括编码后的特征和供最终决策使用的

数据．解码器中的决策步（step）类似策树中的判断

结点，每个 step 都接收所有输入的特征，并使用上

一个 step 的输出对数据特征加权，最终输出所有累

加的 step 结果用于最终决策．

在 TabNet 模型结构中，特征处理模块先使用

共享决策步（shared across decision steps）模块对输入

的特征进行处理，再使用决策步相关（decision step 
dependent）模块进行进一步处理，如图 4［10］．其中，

FC 为全连接（full connect）；BN 为批处理归一化

（batch normalization）；GLU 为门控线性单元（gated 
linear unit）．

注意力模块则用于特征选择．图 5［10］给出了注

意力模块结构，通过全连接层、归一化层和稀疏化

层（sparsemax），输出各个特征的稀疏的重要性表示．

对于分布式光伏发电功率预测，TabNet 模型可

（ ）a （ ）boutput

step 1 step 2
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feature attributes
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图图 3　　TabNet 模型整体结构［10］　 （a）编码器；（b）解码器

Fig. 3　　The structure of the TabNet model[10].  (a) Encoder and (b) decoder.
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学习到各个气象变量的深层特征，特别是在数据量

大的情况下，效果更好．同时，TabNet 模型还可根

据实例之间的差异学习不同的特征，弥补了人工特

征提取的不足，以及一般机器学习模型并非基于实

例学习的不足、一般机器学习模型对大数据欠学习

等缺点．用函数 T 表示 TabNet 模型，则 TabNet 模型

预测结果为

YT = T (XT ) （10）
其中，XT 为模型的输入，即第 1 层的基于 kNN 和

softmax 回归的相似日预测模型预测输出结果和特征

提取后的输出特征合并后的向量．

2. 2. 2　XGBoost模型和RF模型

XGBoost 是一种基于 boosting 集成策略的学习

模型，它对表格数据的处理表现非常好，在训练过

程中能有效降低模型的偏差，提升模型的预测精

度．XGBoost 模型通过数据中特征的分裂和训练生

成多棵回归树，每一轮的树基于上一轮的残差作为

目标来学习和生成，因此模型可定义为

ŷi = ∑
k = 1

K

fk( )xi ，            fk ∈ F （11）
其中，xi 为第 i 个样本；fk 为第 k 棵树模型；K 为回

归树的总数；F为包含所有回归树的函数空间．

由于 XGBoost 是加法模型，每一步迭代都是生

成一棵新的回归树模型，当前迭代是基于上一次迭

代的残差生成新的树模型．因此，可将式（11）按训

练步进行拆分，即

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ŷ ( )0
i = 0

ŷ ( )1
i = f1( )xi = ŷ ( )0

i + f1( )xi

ŷ ( )2
i = f1( )xi + f2( )xi = ŷ ( )1

i + f2( )xi⋮
ŷ ( )K

i = ∑
k = 1

K

fk( )xi = ŷ ( )k - 1
i + fK( )xi

（12）

由式（12）可见，k 次迭后第 i 个样本的预测值

ŷ (k)
i 等于前 k − 1 次迭代后的预测值加上当前迭代的

预测结果 fk ( xi )．fk ( xi )是第 k 颗树，即第 k 次迭代需

要生成的回归树．因此，式（12）是 XGBoost 模型在

训练迭代过程中具体的数学形式．

XGBoost 模型的目标函数主要包括损失函数部

分和正则化部分．损失函数部分主要目的是使得模

型拟合更好，而正则化部分目的是惩罚每棵树的复

杂程度，令模型更简单，防止过拟合，使其泛化性

更好．因此，XGBoost 模型的目标函数为

O(K ) = ∑
k = 1

K

l ( yi，ŷ ( )k
i ) + ∑

k = 1

K

Ω ( fk ) （13）
其中，l (yi，ŷ ( )k

i )为损失函数，yi 为第 i 个样本的真

实值，XGBoost 模型可自定义损失函数，但要求可

以求二阶导数；Ω（fk）为正则化部分，用于对每棵

树的复杂程度进行控制，

Ω ( fk ) = γL + λ 1
2 ∑

l = 1

L

w2
j （14）

其中，fk 为第 k 颗树；l 为第 k 颗树（fk）叶子节点序

号；L 为第 k 颗树（fk）的叶子节点数；γ 为惩罚系数；

λ 为正则化惩罚系数；wj 为叶子节点分数，
1
2 ∑

l = 1

L

w2
j

为子节点分数的 L2 正则化．

RF 是基于引导聚合（bootstrap aggregating， Bag⁃
ging）算法集成策略的学习模型，在训练过程中能

有效降低模型方差，在多个随机子空间下学习不同

的决策函数，降低模型偏差的同时，提升模型的泛

化能力．RF 模型的伪代码见图 6．

XGBoost 模型和 RF 模型的集成策略和训练过程

具有较大差异，可认为分别着重于减小偏差和减小

方差．因此，两者的融合不仅可以提升预测精度，

还可以提升预测的泛化能力．

在分布式光伏发电功率预测中，XGBoost 模型
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图图 4　　特征处理模块的结构［10］

Fig. 4　　Feature transformer block[10].

输入输入：： 数据集 D 和子模型个数 K

输出输出：： K 个集成的树模型{Tk}
K

k = 1
1，

2，

3，

4，

5，

for k ← 1 to K do
　对数据集 D 进行又放回的行列采样得到 D*

　基于 D* 通过 CART 树生成 Tk

end for
回归预测：y ← 1

K ∑
k = 1

K

Tk ( x)
图图 6　 RF 回归算法伪代码

Fig. 6　 Pseudocode of RF regression algorithm.

FC BN sparsemax

prior scales

图图 5　　注意力模块结构［10］

Fig. 5　　Attentive transformer block[10].

298



第 3   期 吴明朗，等：基于残差的分布式光伏发电功率组合预测方法

http：//journal.szu.edu.cn

可有效提升预测的精度，而 RF 模型在保证精度的

同时可以提升预测的稳定性．同时，对于较小型数

据集，XGBoost 模型和 RF 模型同样表现良好，弥补

了 TabNet 模型在小数据集上的效果欠佳的缺点 ．

分别用函数 G 和 R 表示 XGBoost 和 RF 模型，则对应

的模型预测结果分别为

YG = G (XT ) （15）
YR = R (XT ) （16）

2. 3　基于堆叠的融合预测模型

基于相似日的分布式发电功率预测和多模型的

分布式光伏发电功率预测有各自的优势，能解决相

应问题，因此，将它们进行有效融合可实现更高精

度的分布式光伏发电功率预测．

基于相似日的分布式发电功率预测方法能很好

地对目标变量的缺失值和异常值进行修正，特别是

在缺失值较多、缺失值或异常值处理不合理时，能

较好地进行二次修正，初步预测出分布式光伏发电

功率．基于相似日的分布式光伏发电功率预测和特

征工程，进行多模型的分布式光伏发电功率预测，

可以学习特征工程之后的隐藏信息，进一步提升预

测的精度．最后，将多模型的预测进行融合，并利

用原始输入进一步对多模型预测结果进行微调，进

而实现更高精度的分布式光伏发电功率预测．

本研究采用堆叠集成策略和残差连接的方式进

行 3 层模型融合（图 3）．首先，在第 1 层利用原始输

入数据X采用相似日预测模型预测发电功率，同时

进行特征提取：

YS = S ( )X （17）
X' = F ( )X （18）

其中，X为原始数据集；函数 S 为相似日预测模型；

函数 F 为特征提取过程；X'为经过特征提取后的输

出．通过式（16）和式（17）可实现对原始输入X的特

征扩展．

在第 2 层，采用向量拼接函数 concat 函数将两

个 向 量 a1 和 a2 转 为 一 个 多 维 向 量 a3， 即 a3 =
concat (a1，a2 )．例如，若a1 和a2 分别为大小为 b ×
h × d1 和 b × h × d2 的三维向量，则合并后a3则变成

了大小为 b × h × (d1 + d2 ) 的三维向量．因此，将

X'和YS合并后可得

XL2 = concat (X'，YS ) （19）
再将XL2 作为第 2 层的输入，分别输入 TabNet、

XGBoost 和 RF 模型，得到 3 个模型的预测结果分

别为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

YT = T ( )XL2
YG = G ( )XL2
YR = R ( )XL2

（20）

在第 3 层，采用 concat 函数将第 2 层的预测值

和原始输入数据X进行合并，再输入到 LightGBM
模型，输出最终的预测结果为

ì
í
î

ïï

ïï

XL3 = concat ( )X，YT，YG，YR

Y' = LightGBM ( )XL3
（21）

3　案例分析

本实验使用某电力公司 15 个月内使用分布式

光伏发电的用户数据，包括气象预报（numerical 
weather prediction，NWP）数据和各个分布式光伏发

电用户的历史发电功率曲线数据，数据集的时间分

辨率为 1 h．数据集按时间维度划分训练集（2021-

04-21—2022-05-31）和 测 试 集（2022-06-01—2022-

07-20），并进行特征提取、模型训练、测试和效果

对比分析．数据集已经上传至公开网盘 https://pan.
baidu.com/s/1Ssj_T6Zx3jglKqttmqRlyQ?pwd=ygfn，读

者可自行下载并进行仿真和验证．

3. 1　评价指标

对模型误差的评价主要使用均方误差（mean-

square error， MSE）、均方根误差（root-mean-square 
error， RMSE）、平均绝对误差（mean absolute error，
MAE）、平均绝对百分比误差（mean absolute per⁃
centage error， SMAPE）和拟合优度（R2）5 个指标进行

综合评估，依次为

eMAE = 1
n ∑

s = 1

n

|| ys - ŷs （22）
eMSE = 1

n ∑
s = 1

n

(ys - ŷs ) 2
（23）

eRMSE = 1
n ∑

s = 1

n

( )ys - ŷs

2
（24）

eSMAPE = 1
n ∑

s = 1

n || ys - ŷs

|| ys + || ŷs2 + 0. 2
× 100% （25）

R2 = 1 - ∑
s
( )ys - ŷs

2

∑
s
( )-y

s
- ys

2 （26）

其中，下标 s 为样本序号；ys 为样本 s 的真实值；ŷs

为样本 s 的预测值；-y
s
为样本集的均值．eMAE、eMSE、

eRMSE 和 eSMAPE 的值越小模型的预测效果越好，而 R2
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的值越接近 1 模型预测效果越好．

3. 2　特征提取的影响分析

对输入的原始气象数据和历史功率曲线数据进

行特征提取，生成新的特征变量数据集，并分别基

于 RF、XGBoost 和 TabNet 模型进行特征提取前后对

比（表 1）．评价指标采用 3. 1 节中介绍的 eMAE、eMSE、
eRMSE、eSMAPE 和 R2．由表 1 可见，本研究提出的特征

提取方法非常有效且能够较大幅度提升模型预测的

精度．

3. 3　模型架构有效性分析

本研究采用多模型融合的架构，为验证所提出

模型结构的有效性，使用 3. 1 节中的 5 个评价指标，

在测试集基础上对不同的模型结构进行效果评估，

结果见表 2．其中，结构 A 为本研究所提模型结构；

结构 B 为取消基于 kNN 和 softmax 回归的相似日预测

模型；结构 C 为取消 A 结构中第 3 层中的残差连接，

同时采用线性回归替代 LightGBM 模型．由表 2 可

见，结构 A 在均方误差、均方根误差、平均绝对误

差、平均绝对百分比误差和拟合优度指标上均优于

其他模型结构，表明本研究提出的模型结构有效．

3. 4　模型性能分析

为分析所提模型在基础模型（RF、XGBoost 和

TabNet）上的提升效果，使用 3. 1 节提出 5 个评价指

标，对 RF、XGBoost 和 TabNet 模型和本研究提出的

基于残差连接的多算法融合的发电功率预测模型的

预测效果进行对比，基于原始数据集（特征提取前）

和特征提取后的数据集，分别对预测效果进行对

比，结果见表 1．由表 1 可见，特征提取后 4 个模型

的评价指标表现均优于原始数据集上的，而本研究

所提模型无论是在原始数据集还是在特征提取后的

数据集中表现均优于其他 3 个模型．其中，eMAE 值

降低了 0. 059 1，eMSE值降低了 0. 050 7，eRMSE值降低

了 0. 109 7， eSMAPE 值 降 低 了 0. 036 8， R2 提 升 了

0. 080 4．因此，所提多层模型融合的发电功率预

测模型能有效提升分布式光伏发电功率的精度，同

时具有很好的稳定性．

为对比分析对所提预测模型在特征提取前后的

预测结果，分别抽取测试集中 2022-07-01 0∶00 至

2022-07-05 23∶00 和 2022-07-15 0∶00 至 2022-07-19 
23∶00 两个时段的预测结果进行可视化，结果如图

8．由图 8 可见，真实的功率曲线（浅灰色）和预测

的功率曲线（深灰色）能较好地重合．其中，图 8（b）
和（d）在 2022-07-03、 2022-07-04、 2022-07-18 和

2022-07-19 处的预测功率曲线（深灰色）和真实的发
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结 语

针对分布式光伏发电功率预测，提出面向分布

式光伏的多种特征提取方法，包括基于多元信息的

基础特征构造、基于近似熵的历史出力序列的波动

特征提取、基于时间的周期特征构造、基于温度的

光伏板温度特征构造等方法．提出基于残差连接和

表表 1　 特征提取和模型效果对比结果

Table 1　 Comparison results of feature extraction and model effects
评价指标

eMAE
eMSE
eRMSE
eSMAPE

R2

原始数据

RF
0. 156 3
0. 083 9
0. 289 6
0. 111 2
0. 867 0

XGBoost
0. 168 8
0. 099 8
0. 315 9
0. 119 1
0. 841 8

TabNet
0. 178 1
0. 091 1
0. 301 8
0. 157 4
0. 855 6

本研究模型

0. 154 4
0. 081 8
0. 286 0
0. 105 6
0. 870 3

特征数据

RF
0. 115 4
0. 041 0
0. 183 2
0. 083 6
0. 932 4

XGBoost
0. 107 1
0. 036 1
0. 190 1
0. 079 9
0. 942 7

TabNet
0. 168 5
0. 089 6
0. 299 3
0. 101 9
0. 877 9

本研究模型

0. 095 3
0. 031 1
0. 176 3
0. 068 8
0. 950 7

注： 灰底数据为该评价指标下的最优值 .

表表 2　 不同模型结构的预测方法的预测性能

Table 2　 Performance of predicted methords with different 
model structures

评价指标

eMAE

eMSE

eRMSE

eSMAPE

R2

结构 A
0. 095 3
0. 031 1
0. 176 3
0. 068 8
0. 950 7

结构 B
0. 122 5
0. 044 5
0. 210 9
0. 114 1
0. 929 4

结构 C
0. 110 6
0. 041 5
0. 203 6
0. 076 8
0. 934 2

注： 灰底数据为该评价指标下的最优值 .

多模型融合的发电功率预测模型，融合了基于 kNN
和 softmax 回归的相似日预测模型和不同差异的

TabNet、XGBoost 和 RF 模型，提升了分布式光伏发

电功率预测的精度．通过对真实的某电力公司部分

分布式光伏发电功率数据进行实验和分析，得到以

下结论：

1） 针对分布式光伏发电功率预测提出的特征

提取方法能有效地大幅提升分布式光伏发电功率预

测的精度，说明在分布式光伏发电功率预测中，特

征提取方法非常重要，优秀的特征提取方法可提升

发电功率预测的精度．

2） 提出基于 kNN 和 softmax 回归的相似日预测

模型，以及基于多层模型融合的发电功率预测模型

融合了多个模型的优势，不仅能有效提升分布式光

伏发电预测精度，还能提升预测的稳定性．

3） 特征提取方法和多层模型融合的发电功率

预测模型结合后，进一步提升了模型精度，特别对

于气象因素引起波动和突变的分布式光伏发电功率

曲线，能准确的进行预测．
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