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摘　要：为提高光伏电站瞬时发电量预测的精度与可靠性，本文基于机理知识对光伏瞬时发电数据展开特征工程，同时基

于四分位距准则实现对输入特征数据中离群点的清洗，然后以 8:2 比例划分训练数据与测试集，再以 8:2 比例将训练数据划

分训练集与验证集；分别使用随机森林、SVR、LightGBM、LSTM、带注意力机制的 LSTM(A-LSTM) 以及本文提出的基

于线性加权法对 LightGBM 与 LSTM(LGB-L)、LightGBM 与 A-LSTM(LGB-AL) 组合模型对光伏瞬时发电量进行回归预测，

使用 RMSE、MAPE 两个指标进行评估，并以 RMSE 作为主要指标。评估结果表明，本文提出的 LGB-AL 线性加权组合

模型总体表现最佳，从测试集的评估表现来看，LGB-AL 模型在 MAPE 上相较其它模型总体降低 5.62%~35.41%，在 RMSE

上相较其它模型总体降低 3.16%~17.23%。

关键词：光伏瞬时发电量；LightGBM；LSTM；注意力机制；线性加权法

引言

作为世界第一大清洁能源的太阳能相对煤炭石油等能

源来说是可再生、无污染的，只要有太阳就有太阳能，所

以太阳能的利用被很多国家列为重点开发项目。近十年来，

随着科学技术的进步，光伏发电发展迅速，我国对于光伏发

电也越发重视，光伏基地建设和屋顶分布式光伏开发建设提

速，各界对光伏发电项目投资明显加快 [1]。尽管光伏发电有

许多优点，但光伏发电系统也存在一些问题，比如如何最大

化发电。然而最严重的问题是，光伏发电的功率输出不稳定，

并且受阳光强度的影响很大 [2]。光伏发电受多种天气因素影

响导致其功率的波动性较大，在接入电网时会给电力系统带

来较大的调度问题，同时对电网的安全和运营造成不小的冲

击。当夜晚没有光线时，光伏板不会发电。然而，一旦白天

天气发生变化，对电力输出的影响也很大。当晴天有云时，

光伏发电的输出功率将大幅波动。因此，为了更好地利用太

阳能，大力发展光伏发电，必须掌握光伏发电规律，准确预

测光伏发电的输出功率 [3]。

时间序列预测方法 [4] 广泛应用于光伏发电预测的早期

阶段，但其预测精度较差。灰色预测 [5] 方法也被用于预测，

但结果并不稳定。新出现的机器学习算法 [6]，如支持向量机
[7]（SVM）和随机森林 [8]，具有更好的预测精度。神经网络 [9]

算法具有更好的预测效果，由于其强大的学习能力，可以反

映复杂天气条件下光伏发电的变化，但只使用神经网络通过

时间序列预测来预测数据往往在面对复杂数据时考虑不到

数据之间的依赖性，从而导致分割精度低，而机器学习在这

方面就有着相对较好的表现。

由于单一模型在拟合问题和泛化问题上表现较差，近些

年混合预测模型在光伏发电量的预测中应用逐渐成为主流，

特别是加入 LSTM 后对解决梯度爆炸或消失的问题有较好的

作用。

文 献 [10] 将 XGBoost 模 型、LightGBM 模 型、ConvLSTM

模型组合出 XG-LG-CL 短期光伏发电量混合预测模型，

同时使用高阶特征融合方法增加特征维数，对比单一模型

预测准确率得到了一定的提升；文献 [11] 提出一种基于注

意力机制的分布式光伏电站电量短期预测模型的 A-HNN

（attention-hybrid neural network）， 在 分 布 式 电 站 预 测 中

取得了比单一模型较高的预测精度；文献 [12] 基于 FCM-RF

算法（模糊均值 - 随机森林）和 LSTM 实现对分布式光伏

电站的中长期发电量预测，预测性能 MAPE 稳定在 2.2%，

RMSE 稳定在 2，具有较好的预测效果。LSTM 神经网络相

比 其 他 模 型，MAPE 减 少 到 4%，R-square 提 高 到 0.93；

文献 [13] 基于 FTS（fuzzy time series）提出了两种改进算法
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WEIGHTED-FTS 和 FIG-FTS，在短期光伏预测方面，两种

模型预测误差小于 20%。且 FIG-FTS 在超短期光伏预测方

面性能更好。

1 方法理论

1.1 LightGBM 原理

LightGBM[14] 算法是 Boositng 算法的新成员，LightGBM

算法设计理念主要是采用了分布式的 GBDT, 使用基于直

方图的决策树算法。在训练速度和内存消耗上远远优于

XGBoost[15]，同时保留了较高的预测精度。LightGBM 在处理

分类特征时需要 OneHot 编码预处理直接支持类别特征，其

优势主要在于降低每次拆分增益的的成本，使用减法直方图

进一步加速，进一步降并行学习的通信成本。直方图算法如

图 1-1 所示。

图 1-1  直方图算法

LightGBM 的数学原理主要是在 XGBoost 的基础上融入

了 Histogram 算法、GOSS 算法、EFB 算法以及 leaf-wise 策

略。采用 Histogram 算法来减少候选分类点的数量，再引入

GOSS 算法和 EFB 算法来减少样本数量和特征数量，通过这

三个算法的引入 LightGBM 生成一片叶子需要的复杂度大大

降低，从而节省了计算时间，如图 1-2 所示。

图 1-2  LightGBM 算法原理图

LightGBM 使用 leaf-wise 策略，每次在当前的叶子节点

时，找到分裂增益最大的叶子节点来分裂，而不是所有节点

都分裂，以此来提高精度，如图 1-3 所示。另外在过拟合

问题上 LightGBM 也有所改进，在 Leaf-wise 分裂叶子节点

处增加了最大深度限制，提高计算效率的同时防止过拟合。

图 1-3  leaf-wise 生长策略

1.2 LSTM 原理

本 文 使 用 经 典 时 序 回 归 算 法 LSTM[16](long short-term 

memory)，其是 RNN 的一种变体，属于一种时间递归神经网

络，适合于处理和预测有关时间序列的数据，特别是时序依

赖比较强的数据。对于长期记忆中梯度消失的问题，LSTM

以细胞状态做基础将加法运算代入网络中，从而在时间序列

预测中替代了 RNN。即使是较早的时间步信息 LSTM 也能

够将其传递到较晚的时间步，从而综合较早时间步的信息来

对当前做预测，从而克服了短期记忆的影响。

LSTM 算法以细胞状态和细胞内的“门结构”作为算法

基础。细胞状态作为传递信息的道路，通过细胞内“门”结

构控制 LSTM 的记忆。“门”结构在训练时学会选择保留或

遗忘 LSTM 的信息，最后得到训练好的模型，如图 1-4 所示。

图 1-4  LSTM 算法原理图

在 LSTM 单元中，遗忘、记忆和输出信息是通过门控函

数 Sigmoid 和 tanh 激活函数运算实现，如下所述：

（1）选择性遗忘：决定之前的获得的信息，有多少信

息要流向下一时间步，具体公式如式 (1) 所示：

      (1)

（2）选择性记忆：选择性记忆，决定哪些信息需要存

储下来。而这个过程就包含两个过程，具体公式如式 (2)(3)

所示：

       (2)

     (3)

（3）新单元状态：首先对信息进行选择性遗忘，然后

对输入进行选择性记忆，进而得到新单元状态，具体公式如

式 (4) 所示：

        (4)
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（4）输出：输出是根据当前信息，上一个输出，和当

前输入决定的。具体公式如式 (5)(6) 所示：

     (5)

                        (6)

1.3 注意力机制

注意力机制的原理为：在对给定的目标，通过生成一

个权重系数对输入进行加权求和，来识别输入中哪些特征对

于目标是重要的，哪些特征是不重要的；为实现注意力机制，

需要把输入的原始数据看作 Key-Value 键值对的形式，根据

给定的任务目标中的查询值 Query 计算 Key 与 Query 之间的

相似系数，可以得到 Value 值对应的权重系数，之后再用权

重系数对 Value 值进行加权求和，即可得到输出。分别将 Q、

K、V 表示为 Query、Key、Value，注意力权重系数 W 的公

式如式 (7) 所示：

      (7)

将注意力权重系数 W 与 Value 做点积操作（加权求和）

得到融合了注意力的输出，公式如式 (8) 所示：

   (8)

注意力模型的具体结构如图 1-5 所示。

图 1-5  注意力模型结构图

1.4 线性加权法

线 性 加 权 法 是 一 种 评 价 函 数 法， 是 指 通 过 对 各

独 立 结 果 的 重 要 性 赋 予 对 应 的 权 重 系 数， 进 行 线 性

组 合 进 行 寻 优 的 求 解 多 目 标 规 划 的 一 种 方 法， 即 归

结 为 求 的 最 优 解， 其 中

为权系数， 。

1.5 数据归一化

训练 LSTM 网络模型，为避免每批次的输入数据分布不

一致，缓解过拟合，同时加快网络的训练速度，需要对数据

归一化处理，本文采取 MinMaxScaler 归一化，具体公式如

式 (9)(10) 所示：

      (9)

     (10)

式 (7) 中，Xmin (axis=0) 为此维度中最小值组成的行向量；

Xmax (axis=0) 为每此维度中的最大值组成的行向量；max 为

区间最大值，默认是 1；min 为区间最小值，默认是 0；Xstd

为标准化结果；Xscaled 为归一化结果。

1.6 评估方法

为了更充分的分析光伏发电预测的，本文采取均方根

误差 (RMSE) 与平均绝对百分比误差 (MAPE) 作为评估模型

性能的指标，具体评价公式如式 (11)(12) 所示：

      (11)

     (12)

上式中，RMSE 为均方根误差；MAPE 为平均绝对百分

比误差； 为预测值； 为实际值；n 为样本数。

本文以 RMSE 作为主要评估指标，MAPE 作为辅助评估

指标。

2 实证分析

2.1 数据描述及划分

本文使用的实验数据来源于 2018“创客中国”国家电

投大数据及智能应用创新创业大赛，数据是从某光伏设备采

集的 9000 条连续数据，共有 21 个特征变量，其中“发电量”

为需要预测的目标变量。

从数据集中随机划分 20% 的数据（1800 条）为测试集，

剩下 80% 的数据（7200 条）作为训练集，再从训练集中划

分 20% 的数据（1440 条）作为验证集，训练集中剩下 80%

的数据（5760 条）作为最终训练集。

2.2 数据处理

通过对各特征数据的可视化分析，可以查看到存在

明显的离群点。例如，特征“电流 B”数据绝大部分小于

100，但存在极少数大于 600 的离群点，如图 2-1 所示；特

征“平均功率”数据绝大部分小于 20000，但存在极少数大

于 140000 的离群点，如图 2-2 所示。对于这些离群点，本

文采取四分位距准则进行识别，同时对于离群值的处理，考

虑到该数据集具有时序性，可采取用前一个正常值替换的策

略进行修正，而非直接剔除。
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图 2-1  “电流 B”特征散点图

图 2-2  “平均功率”特征散点图

2.3 特征工程

光伏发电即运用电池板的光生伏特效应，将光能转化

为电能。通过对光伏发电系统的工作原理的了解以及对已有

特征数据的分析，展开特征工程生成新的特征，找到对光伏

发电具有重要影响的因素。

光照强度随时间变化过程中较为缓慢，为此功率的变

化也是较为缓慢的，将前一时刻的功率作为现一时刻发电量

的输入特征具有一定的积极影响。为此计算“前一时刻功率”

特征数据。

温度对光伏发电存在一定影响，板温减去现场温度可以

理解为电池板在发电过程中自身产生的热量，如图 2-3 所示，

从局部可以看出温差与发电量存在较强的相关性。为此，计

算“温差”特征数据，即板温 - 现场温度。

图 2-3 温差与发电量散点图

由于一天中日照角度的变化，已经提供的光照强度不

能直接反应板面所受光照。转换效率计算方法：光伏板输出

功率 / 日照功率， 其中光伏板输出功率可用电压 A 代表，

已知转换效率的情况下，电压 A/ 转换效率可以表示板面实

际光光照。为此计算特征：实际板面所受光照，即电压 A/

转换效率。

从光伏电站的瞬时发电量数据可看出具有明显的周期

性，周期大致在 180 左右，一个周期代表一天，由于每天的

天气会有差别，导致光照强度的形状改变，从而发电量形状

也会发生一定改变，如图 2-4 所示。

根据发电量与时间的周期性变化规律，定义一个距离

周期内峰值距离（dis2peak）的特征 [17]，如图 2-5 所示。同

时计算相同距离的特征“平均功率”的均值及标准差，共计

算 3 个新特征。

图 2-4  发电量时序曲线图

图 2-5  单个周期内峰值距离

2.4 模型训练

基于 LightGBM 算法训练发电量回归模型，由于数据存

在不均匀，同时减少因划分数据造成的过拟合风险，采用 5

折交叉验证对训练集进行交叉训练，该过程为：将训练集拆

分为 5 个连续的折叠 (flods)（不打乱数据顺序），然后将每
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1 个折叠作为验证数据，剩余的 4 个形成训练数据，以交叉

验证的方式对训练数据进行 5 次回归模型训练，使用每次训

练的回归模型对测试集进行预测采用“macro-average”方法

计算 5 次对测试集预测的均值。

本 文 训 练 LSTM 模 型 的 隐 含 层 使 用 了 260 个 单 元 的

LSTM 单层网络，激活函数设置为 tanh；输出层激活函数为

relu；损失函数选择 mse，优化器选择 adam。

在上述 LSTM 参数设置的基础上，添加注意力机制，

训练 Attention-LSTM（即带注意力机制的 LSTM，下文简称

A-LSTM）模型，根据经验设置注意力层数为 2000。

组合模型预测在大多数机器学习任务中对提高预测结

果具有重要作用，本文基于线性加权法分别对 LightGBM 与

LSTM（下文简称 LGB-L）组合模型、LightGBM 与 A-LSTM（下

文简称 LGB-AL）组合模型的预测结果进行线性加权组合，

考虑到神经网络模型在预测过程中存在一定的随机误差，为

此基于 LightGBM 模型对验证集预测的权重变化，自动寻找

最优线性权值，如图 2-6 所示，当 LightGBM 的线性权值为

0.4 时，加权组合模型的 RMSE 最小，即以该线性权值进行

线性加权组合。

图 2-6  LightGBM 对验证集的预测结果在不同比例下的组合模型

RMSE 曲线图

此外，使用随机森林、支持向量机（SVR）算法分别训

练回归预测模型，从多方面比较不同类型的模型预测效果。

2.5 评估结果对比

为验证本文模型的可靠性，设置了验证集与测试集预测

结果的对比实验，分析 7 个模型在验证集与测试集的 RMSE

和 MAPE。结果如表 2-1 所示，7 个模型在验证集与测试集

的预测结果表现基本一致，没有出现明显过拟合，说明本文

对 7 个模型的训练具有可靠性。

表 2-1  多个模型在验证集与测试集的 MAPE、RMSE

模型
MAPE RMSE

验证集 测试集 验证集 测试集

随机森林 0.032488 0.040394 0.143569 0.137843 

SVR 0.081691 0.065961 0.148190 0.179241 

LightGBM 0.054868 0.031143 0.126823 0.119601 

LSTM 0.022015 0.025137 0.122144 0.124896 

A-LSTM 0.021586 0.023702 0.119010 0.112911 

LGB-L 0.021017 0.021983 0.115041 0.110076 

LGB-AL 0.020903 0.021363 0.113906 0.109772 

为验证本文特征工程的有效性，比较分析 7 个模型在

特征工程前、后的 RMSE 和 MAPE。结果如表 2-2 所示，本

文使用的 7 个模型中，随机森林、LightGBM、LSTM、A-LSTM

以及提出的组合模型 LGB-L 和 LGB-AL 在特征工程后的测

试集的 MAPE 与 RMSE 均减小，说明本文所开展的特征工

程对模型预测效果的提升总体具有有效性。

表 2-2 多个模型在特征工程前、后的测试集预测结果的 MAPE、

RMSE

模型
测试集 MAPE 测试集 RMSE

特征工程前 特征工程后 特征工程前 特征工程后

随机森林 0.040394 0.036975 0.137843 0.126275 

SVR 0.065961 0.073611 0.179241 0.189365 

LightGBM 0.031143 0.031049 0.119601 0.112502 

LSTM 0.025137 0.024764 0.124896 0.115174 

A-LSTM 0.023702 0.022160 0.112911 0.109562 

LGB-L 0.021983 0.021249 0.110076 0.107930 

LGB-AL 0.021363 0.020054 0.109772 0.104524 

为验证本文所提出的线性加权组合模型的有效性，比

较分析 7 个模型在特征工程后的验证集与测试集的 RMSE

和 MAPE。 结 果 如 表 2-3 所 示，LGB-L、LGB-AL 两 个 组

合模型的 MAPE、RMSE 均小于其它单模型，LGB-AL 相较

LGB-L 的 MAPE、RMSE 均减小；从最终测试集的评估表现

来看，LGB-AL 组合模型在 MAPE 上总体降低 5.62%~35.41%，

在 RMSE 上总体降低 3.16%~17.23%。

表 2-3 多个模型在特征工程后的验证集与测试集的 MAPE、RMSE

模型
MAPE RMSE

验证集 测试集 验证集 测试集

随机森林 0.029734 0.036975 0.133495 0.126275 

SVR 0.097640 0.073611 0.155478 0.189365 

LightGBM 0.040256 0.031049 0.125331 0.112502 

LSTM 0.021641 0.024764 0.118689 0.115174 

A-LSTM 0.020665 0.022160 0.115225 0.109562 

LGB-L 0.020627 0.021249 0.113397 0.107930 

LGB-AL 0.019630 0.020054 0.111006 0.104524 
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3 结论

本文通过对 LightGBM 集成模型及 LSTM 神经网络模

型的的研究分析，提出一种基于 LightGBM- 带注意力机制

LSTM(LGB-AL) 的线性加权组合模型。

在对光伏发电数据分析探索中，对数据离群值展开清

洗，同时根据光伏发电的原理以及机理知识，展开特征工程，

挖掘有效信息，提升了数据的总体质量；在对多个单模型以

及组合模型的训练预测评估中，研究结果表明，本文提出的

LGB-AL 线性加权组合模型的预测效果与单一模型相比得到

了显著提高，为此对提高光伏电站瞬时发电量预测的精度与

可靠性具有现实性意义。
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