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基于 ＣＮＮ⁃ＧＲＵ⁃ＩＳＳＡ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ 的短期光伏功率预测

摘要
针对光伏功率随机性及波动性大，

单一预测模型往往难以准确分析历史数
据波动规律，从而导致预测精度不高的
问题，提出一种基于卷积神经网络⁃门控
循环单元（ＣＮＮ⁃ＧＲＵ） 和改进麻雀搜索
算法（ ＩＳＳＡ）优化的极限梯度提升（ＸＧ⁃
Ｂｏｏｓｔ）模型的短期光伏功率预测组合模
型．首先去除历史数据中的异常值并对
其进行归一化处理，利用主成分分析法
（ＰＣＡ）进行特征选取，以便更好地识别
影响光伏功率的关键因素． 然后采 用
ＣＮＮ 网络提取数据的空间特征，再经过
ＧＲＵ 网络提取时间特征，针对 ＸＧＢｏｏｓｔ
模型手动配置参数困难、随机性大的问
题，利用 ＩＳＳＡ 对模型超参数寻优．最后对
两种方法预测的结果用误差倒数法减小
误差的同时对权重进行更新，得到新的
预测值，从而完成对光伏功率的预测．实
验结果表明，所提出的 ＣＮＮ⁃ＧＲＵ⁃ＩＳＳＡ⁃
ＸＧＢｏｏｓｔ 组合模型具有更强的适应性和
更高的精度．
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０　 引言

　 　 光伏发电过程具有随机性和不稳定性等特点，给电力系统的安

全运行带来了巨大挑战．因此，提高光伏并网后电力系统的运行稳定

性至关重要．精确地预测光伏发电功率对相关电力部门进行实时、准
确的规划调度具有重要意义，可显著提高光伏电站的运行效率，为未

来大规模光伏电站的稳定运行奠定了坚实基础［１］ ．
目前，光伏功率预测方法主要分为物理预测方法和统计预测方

法两类．物理预测方法通常使用精确的气象和环境信息数据建立复杂

的物理模型进行预测，但容易受外界因素的影响［２］ ．统计预测方法则

利用光伏电站发电历史数据和天气预报数据进行分析处理，确定适

用的预测模型和估计模型参数来预测光伏发电功率．常用的预测模型

和算法包括支持向量机［３］、灰色预测模型［４］、神经网络［５⁃６］ 等自适应

学习算法．近年来，应用人工智能技术进行光伏发电功率预测成为一

个新的研究热点．文献 ［７］ 利用 ＲＦ 算法对光伏数据降维并利用

ＸＧＢｏｏｓｔ 模型进行光伏发电功率预测，提高了数据有一定缺失情况时

的鲁棒性，但对数据的筛选及天气的分类工作不足，其预测精度有

限；文献［８］提出一种支持向量机回归（ＳＶＲ）短期光伏功率预测模

型，利用大数据和 ｍＲＭＲ 技术进行输入特征降维，采用遗传算法对

ＳＶＲ 机内的学习参数进行优化，从而提高了计算速度和预测精度；文
献［９］提出一种基于 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 和注意机制光伏功率预测模型，引入了

特征注意层和时间注意层来提高预测性能，但此方法的数据特征很

少，并且只考虑气象因素作为输入源．由于单一预测模型存在预测精

度低和稳定性差的问题，文献［１０］提出一种 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ 预测

模型，通过 ＣＮＮ 进行特征提取，然后输入 ＬＳＴＭ 模型并采用误差倒数

法与 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型组合进行预测，提高了预测精度，但网络参数采用

经验匹配法，不能充分发挥模型性能．
为进一步提高光伏发电功率预测精度，本文提出一种基于卷积

神经网络⁃门控循环单元（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ⁃Ｇａｔｅｄ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
Ｕｎｉｔ，ＣＮＮ⁃ＧＲＵ）和改进麻雀搜索算法（ Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｓｐａｒｒｏｗ Ｓｅａｒｃｈ Ａｌｇｏ⁃
ｒｉｔｈｍ， ＩＳＳＡ ） 优 化 的 极 限 梯 度 提 升 （ ｅＸｔｒｅｍｅ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ，
ＸＧＢｏｏｓｔ） 模 型 的 短 期 光 伏 功 率 预 测 模 型———ＣＮＮ⁃ＧＲＵ⁃ＩＳＳＡ⁃
ＸＧＢｏｏｓｔ．该 方 法 首 先 使 用 主 成 分 分 析 法 （ Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）对各气象特征量进行特征选取，去除与光伏发电功率



　 　 　 　相关性较低的无用特征．然后为 ＧＲＵ 网络模型添加

了 ＣＮＮ 网络作为局部特征预提取模块，并利用 ＩＳＳＡ
对 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型超参数寻优，选取最优超参数以充

分发挥模型性能．最后采用误差倒数法将 ＣＮＮ⁃ＧＲＵ
模型与 ＩＳＳＡ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ 组合，构成最终的光伏功率预

测模型．将上述方法与支持向量机（ＳＶＭ）、随机森林

（ＲＦ）、长短时记忆网络 （ ＬＳＴＭ）、 ＢＰ、 ＣＮＮ⁃ＧＲＵ、
ＣＮＮ⁃ＧＲＵ⁃ＳＳＡ⁃ＸＧＢｏｏｔ 模型进行对比，仿真结果表

明，本文所提方法具有更高的预测精度．

１　 ＣＮＮ⁃ＧＲＵ 模型

１ １　 卷积神经网络

卷积神经网络（ＣＮＮ）是一种经常用于图像、文
本和信号输入的深度学习算法，由提取对象特征的

堆叠层组成． ＣＮＮ 由卷积层、池化层和全连接层组

成．卷积层是 ＣＮＮ 中特征高效提取的关键，在本文中

卷积层被主要应用于对光伏功率相关数据的特征提

取．图 １ 为 ＣＮＮ 的基本架构．

图 １　 ＣＮＮ 基本架构

Ｆｉｇ １　 Ｂａｓｉｃ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ＣＮＮ

１ ２　 ＧＲＵ 模型原理

门控循环单元 （ＧＲＵ） ［１１］ 是长短期记忆网络

（ＬＳＴＭ）的一种变体，在学术界得到广泛应用．ＧＲＵ
采用复位门和更新门来克服长期依赖问题，并结合

数据单元和隐藏层状态来解决梯度消失的问题．相
较于 ＬＳＴＭ，ＧＲＵ 网络仅含有两个门结构，减少了训

练参数的数量．这使得 ＧＲＵ 网络更易于收敛，减轻

了 ＬＳＴＭ 网络的过度拟合问题，同时保持了 ＬＳＴＭ 网

络在预测任务中的卓越性能．图 ２ 为 ＧＲＵ 神经单元

的结构．具体计算公式如下：
ｒｔ ＝ σ（Ｗｒ × ［ｈｔ －１，ｘｔ］），
ｚｔ ＝ σ（Ｗｚ × ［ｈｔ －１，ｘｔ］），
ｈｔ ＝ ｔａｎｈ（Ｗ × ［ｒｔ☉ｈｔ －１，ｘｔ］），

ｈｔ ＝ （１ － ｚｔ）☉ｈｔ －１ ＋ ｚｔ☉ｈｔ ．
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式中： ｚｔ 表示更新门，主要用于遗忘和记忆；ｒｔ 为复

位门，用于确定是否将当前状态与先前信息合并；ｈｔ

表示中间记忆状态；Ｗｚ 和 Ｗｒ 分别为更新门和复位

门的连接权值；σ 和 ｔａｎｈ 为激活功能．

图 ２　 ＧＲＵ 神经单元的结构

Ｆｉｇ ２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＧＲＵ ｎｅｕｒａｌ ｕｎｉｔ

１ ３　 ＣＮＮ⁃ＧＲＵ 混合神经网络模型

本文提出的 ＣＮＮ⁃ＧＲＵ 混合结构如图 ３ 所示．在
提出的结构中，ＣＮＮ 被用于特征进行序列表示，然后

使用多层 ＧＲＵ 进行有效的序列学习．ＣＮＮ 层被用于

从输入的精细数据中提取空间特征，然后将其送入

多层 ＧＲＵ．在本文中，使用两个具有 Ｒｅｌｕ 激活函数

和核大小为 ２ 的 ＣＮＮ 层，第一层和第二层的滤波器

分别为 １×１６ 和 １×８．提取空间特征后，将其输入到

ＧＲＵ 层中．两个 ＧＲＵ 层用于模拟时间特征，最后通

过全连接层输出预测值．

图 ３　 ＣＮＮ⁃ＧＲＵ 网络结构

Ｆｉｇ ３　 ＣＮＮ⁃ＧＲＵ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

在光伏功率预测中，通过 ＣＮＮ 网络提取空间特

征，再通过 ＧＲＵ 网络提取时间特征，可以考虑到隐

藏信息，获得较好的预测结果．然而，单一预测模型

仍存在有限的精度和固有缺陷．为了弥补这些缺陷，
本研究引入了模型组合思想，以获得具有良好预测

能力的模型．经筛选，本文选择了 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型，因为

它具有以下优势：１）使用 ＧＡＲＴ 作为基本分类器，更
加灵活；２）通过增加正则项控制复杂性，防止过拟

合；３）计算速度快，只依赖于输入数据值，不涉及具

体损失函数．然而，ＸＧＢｏｏｓｔ 模型存在参数难以手动

调节和随机性大的问题，所以引入麻雀优化算法

（ＳＳＡ）进行模型超参数寻优，但是基本麻雀搜索算
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法存在收敛速度慢、易陷入局部最优等问题，因此，
本文在此基础上向发现者引入自适应参数，并向加

入者引入 Ｌｅｖｙ 飞行融入到算法之中，进而提高算法

的收敛速度和寻优能力．

２　 改进麻雀搜索算法优化极限梯度提升
模型

２ １　 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型原理

ＸＧＢｏｏｓｔ 是梯度提升树（Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ）的一

种增强和拓展［１２］ ．它通过整合一些弱分类器来构建

一个强分类器．该算法的理念就是通过构建多个模

型，来拟合训练数据中的目标变量．它会在每一次迭

代中构建一个新的模型，以解决前一次迭代中模型

存在的错误． ＸＧＢｏｏｓｔ 使用基于决策树的弱学习器

（ｗｅａｋ ｌｅａｒｎｅｒｓ），以利用前面学习器的输出结果，来
构建更强大的学习器．ＸＧＢｏｏｓｔ 通过运用提升算法来

提升弱学习器的性能，并最终产生最优的预测结果．
在光伏发电功率预测的问题上，ＸＧＢｏｏｓｔ 使用

的是基本回归树模型，其公式为

ｙ^ｉ ＝ ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｆｋ（ｘｉ），ｆｋ ∈ Ｆ． （２）

式中： ｘｉ 为第 ｉ 个输入特征向量；ｙ^ｉ 为回归树的预测

值；Ｋ 为回归树的数量；ｆｋ 为函数集合中的第一个函

数；Ｆ 为一组树的函数空间；下标 ｋ 代表这组回归树

中的第 ｋ 棵树．
为了学习到各回归树的回归函数，ＸＧＢｏｏｓｔ 回

归器中的目标函数包含一个正则化项，定义目标损

失函数为

Ｏ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｌ（ｙｉ，ｙ^ｉ） ＋ ∑

Ｋ

ｋ ＝ １
Ω（ ｆｋ） ． （３）

式中：第一项为损失函数，表示预测值与实际值之间

的误差；第二项为正则化项，防止过拟合．

Ω（ ｆｋ） ＝ γＴ ＋ １
２
λ∑

Ｔ

ｊ ＝ １
ω２

ｊ ． （４）

式中： Ｔ 为回归树的叶数；ω ｊ 为叶子节点权重值第 ｊ
个向量；γ 和 λ 为惩罚系数，分别控制叶节点的数量

和分数．
使用增量训练最小化目标函数，在第 ｔ次迭代时

增加 ｆｔ，更新目标函数如下：

τ （ ｔ） ≈ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｌ（ｙｉ，ｙ^（ ｔ －１） ＋ ｆｔ（ｘｉ）） ＋ Ω（ ｆｔ） ． （５）

在训练过程中，ＸＧＢｏｏｓｔ 生成树模型的分割准

则使用贪心算法，使目标函数的增益为分割点的特

征节点．

２ ２　 麻雀优化算法基本原理

麻雀搜索算法（ＳＳＡ）是模仿生物界中麻雀种群

捕食和防范天敌的行为，其觅食过程即寻优过程［１３］ ．
发现者的位置更新公式为

Ｘ ｉｊ（ ｔ ＋ １） ＝
Ｘ ｉｊ（ ｔ）·ｅｘｐ

－ ｉ
α·Ｔｍａｘ
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ø
÷ ，　 Ｒ２ ＜ ＴＳ；

Ｘ ｉｊ（ ｔ） ＋ Ｑ·Ｌ，　 Ｒ２ ≥ ＴＳ ．
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（６）
式中： Ｔｍａｘ 为最大迭代次数；Ｘ ｉｊ（ ｔ） 为第 ｉ只麻雀在第

ｔ 次迭代处的第 ｊ 维中的位置，ｊ ＝ １，２，３，…，ｄ；α 为

［０，１］ 的随机变量；Ｑ 为正态分布的随机变量；Ｌ 为

１ ×ｄ的矩阵；Ｒ２ ∈［０，１］ 表示预警值；ＴＳ ∈［０ ５，１］
表示安全值．

加入者位置更新公式为

Ｘ ｉｊ（ ｔ ＋ １） ＝

Ｑ·ｅｘｐ
Ｘｗｏｒｓｔ（ ｔ） － Ｘ ｉｊ（ ｔ）

ｉ２
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è
ç
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ø
÷ ，　 ｉ ＞ Ｎ

２
；

Ｘｐｅｓｔ（ ｔ ＋ １） ＋｜ Ｘ ｉｊ（ ｔ） － Ｘｐｅｓｔ（ ｔ ＋ １） ｜·

　 　 Ａ ＋·Ｌ，　 ｉ ≤ Ｎ
２
．
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（７）
式中： Ｘｗｏｒｓｔ（ ｔ） 为最劣位置；Ｘｐｅｓｔ（ ｔ） 为最佳位置；Ａ为

１ × ｄ 的矩阵；Ｎ 为种群数量．
预警者位置更新公式为

Ｘ ｉｊ（ ｔ ＋ １） ＝
Ｘｂｅｓｔ（ ｔ） ＋ ｂ·｜ Ｘ ｉｊ（ ｔ） － Ｘｂｅｓｔ（ ｔ） ｜ ，　 ｆｉ ＞ ｆｇ；

Ｘｂｅｓｔ（ ｔ） ＋ Ｍ
（Ｘ ｉｊ（ ｔ） － Ｘｗｏｒｓｔ（ ｔ））

｜ ｆｉ － ｆｗ ｜ ＋ ｅ
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÷ ，　 ｆｉ ＝ ｆｇ ．
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（８）

式中： ｂ 为步长控制参数；Ｍ ∈ ［ － １，１］ 表示麻雀的

飞行方向；ｆｉ，ｆｗ 和 ｆｇ 分别代表整个种群中每个麻雀

的适应度值、最差适应度值和最优适应度值；ｅ 为一

个接近于零的常数．

２ ３　 改进麻雀优化算法 ＩＳＳＡ
１）向生产者引入自适应超参数

整个麻雀种群的觅食区域和方向主要取决于发

现者，因此需要扩大发现者的探索范围，以提高整个

种群的觅食能力．所以向生产者引入自适应权值 ε
以提高发现者的搜索速度和全局搜索能力，公式为

ε ＝ ε ０ × ｃ３ １－ ｔ
Ｔｍａｘ

( ) ． （９）
式中： ε ０ ＝ １为初始权重；ｃ设置为０ ８；Ｔｍａｘ 为最大迭

代次数．
在加入自适应权重 ε 后， 将发现者的公式更

新为

３３２
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Ｘ ｉｊ（ ｔ ＋ １） ＝
Ｘ ｉｊ（ ｔ）·ｅｘｐ

－ ｉ
ε·α·Ｔｍａｘ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ，Ｒ２ ＜ ＴＳ；

Ｘ ｉｊ（ ｔ） ＋ Ｑ·Ｌ，Ｒ２ ≥ ＴＳ ．

ì

î

í

ïï

ïï

（１０）
２）Ｌｅｖｙ 飞行策略

Ｌｅｖｙ 飞行策略［１４］可以增加种群的多样性，克服

过早收敛的问题．Ｌｅｖｙ 飞行机制如下：

图 ４　 ＣＮＮ⁃ＧＲＵ⁃ＩＳＳＡ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ 组合模型流程

Ｆｉｇ ４　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ＣＮＮ⁃ＧＲＵ⁃ＩＳＳＡ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ

Ｌｅｖｙ ＝
σ·ＮＬＦ

｜ ＭＬＦ ｜
１
β

， （１１）

σ ＝
Γ（１ ＋ β）·ｓｉｎ π·β

２
æ

è
ç

ö

ø
÷

βΓ １ ＋ β
２

æ

è
ç

ö

ø
÷·２

β －１
２

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

１
β

． （１２）

式中： ＮＬＦ 和 ＭＬＦ 是服从高斯分布的随机数；β 的值

取为 １ ５；Γ（ｘ） ＝ （ｘ － １）！ 为伽玛函数．
引入 Ｌｅｖｙ 飞行后加入者位置更新公式为

Ｘ ｉｊ（ ｔ ＋ １） ＝

Ｌｅｖｙ ⊗ ｅｘｐ
Ｘｗｏｒｓｔ（ ｔ） － Ｘ ｉｊ（ ｔ）

ｉ２
æ

è
ç

ö

ø
÷ ，ｉ ＞ Ｎ

２
；

Ｘｐｅｓｔ（ ｔ ＋ １） ＋ Ｘｐｅｓｔ（ ｔ ＋ １） ⊗ Ｌｅｖｙ，ｉ ≤ Ｎ
２
．

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（１３）

利用 ＩＳＳＡ 算法对 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的超参数进行

寻优，以提高 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型预测时的精准度与平稳

性．因为此模型参数众多，对电脑配置要求过高，因
此本文选取迭代次数、树的深度和学习率进行寻优．

３　 基于 ＣＮＮ⁃ＧＲＵ⁃ＩＳＳＡ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ 的光伏功
率预测方法

３ １　 总体研究思路

为了提高光伏发电功率预测的精度，本文提出

一种基于 ＣＮＮ⁃ＧＲＵ⁃ＩＳＳＡ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ 组合模型的光伏

功率预测方法，该方法能够有效地提升预测的准确

性．预测模型的流程如图 ４ 所示，具体步骤如下：
１）数据预处理．针对光伏功率及其他相关特征

因素数据，采用 ３α 法对所有数据进行异常值检测，
建立完整无异常的数据集用于预测模型．

２）特征选择．对于异常值检测后的数据集采用

ＰＣＡ 对与光伏功率相关的各类特征因素进行筛选降

维，综合考虑相关系数和贡献值选出相关性高的特

征因素作为 ＩＳＳＡ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ 模型和 ＣＮＮ⁃ＧＲＵ 模型的

输入变量．
３）模型训练．采用在发现者处引入自适应参数

４３２
岳有军，等．基于 ＣＮＮ⁃ＧＲＵ⁃ＩＳＳＡ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ 的短期光伏功率预测．
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及在加入者处引入 Ｌｅｖｙ 飞行的改进麻雀搜索优化

算法对 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的关键参数进行优化，包括迭

代次数、学习率和树的最大深度等，最终得到全局最

优解．
４）模型预测．将具有高相关性的特征输入到

ＩＳＳＡ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ 预测模型和 ＣＮＮ⁃ＧＲＵ 模型中，得到它

们各自的预测结果和预测误差．然后，利用误差倒数

法对这两个模型的预测结果进行加权组合，以获得

最终的预测结果．
５）性能评估．根据误差分析对预测结果进行分

析，并与其他预测方法进行比较．

３ ２　 ＣＮＮ⁃ＧＲＵ⁃ＩＳＳＡ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ 模型组合

光伏功率具有随机性及波动性大的特点，单一

预测模型往往难以准确分析历史数据波动规律，从
而导致预测精度不高．因此，本文采用倒数误差法对

模型进行权重赋值．根据该方法，通过主要评价指标

绝对百分比误差 （ＭＡＰＥ） 得到的误差结果计算

ＣＮＮ⁃ＧＲＵ 和 ＩＳＳＡ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ 的权重．因此，在该组合

模型中，误差较小的预测模型被赋予较大的权重．因
此，可以显著降低组合预测模型的整体误差．为了确

定权重系数，误差倒数法的公式如下：

ｙ^ＰＶ ＝
ｅ１

ｅ１ ＋ ｅ２
ｙ^ＣＮＮ⁃ＧＲＵ ＋

ｅ２
ｅ１ ＋ ｅ２

ｙ^ＩＳＳＡ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ ． （１４）

式中：ｅ１ 为 ＣＮＮ⁃ＧＲＵ 模型的预测误差；ｅ２ 为 ＩＳＳＡ⁃
ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的预测误差．

４　 实验评估

本文使用 ２０１８ 年光伏电站人工智能数据处理

分析大赛的原始数据集（数据集可向本文通信作者

获取），包括发电功率、光照强度、板温、现场温度、风
速和风向等影响因子，选用每隔 １５ ｍｉｎ 进行采样的

９ ０００ 个连续数据．经过异常值检测、归一化以及

ＰＣＡ 特征选取，最终选用光照强度、板温和风速作为

ＩＳＳＡ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ 模型和 ＣＮＮ⁃ＧＲＵ 模型的输入．在原始

数据样本中选取 ７０％作为训练集，３０％为测试集．

４ １　 ＰＣＡ 特征选择

主成分析法（ＰＣＡ）是统计学中一种常用的多维

数据降维的方法，它从多维特征中选取与主成分相

关性较高的一组新特征，得出各特征间的相关系

数［１５⁃１６］ ．在光伏发电方面，通过对原始数据进行 ＰＣＡ
分析，可以去除与光伏发电功率相关性较低的无用

特征，进一步提高预测精度．本文使用光照强度、板
温、现场温度、风速和风向等多种特征来创建新的数

据序列，并使用 ＰＣＡ 对其进行分析．表 １ 显示了这些

特征与光伏发电功率之间的相关系数．根据 ＰＣＡ 分

析结果，确定了各成分的特征值和贡献率，如表 ２
所示．

表 １　 光伏功率与各类特征的相关系数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ
ｐｏｗｅｒ ａｎｄ ｖａｒｉｏｕｓ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

项目 相关系数

光照强度 ０ ９８１

板温 ０ ９６１

现场温度 ０ ３０４

风速 ０ ５０６

风向 －０ ２３６

表 ２　 各成分特征值与贡献率

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｖａｌｕｅｓ ａｎｄ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
ｒａｔｅｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

主成分 特征值 贡献率 ／ ％

光照强度 １ ８９２ ３７ ８３７

板温 １ ０５２ ２１ ０４５

现场温度 ０ ９０７ １８ １４０

风速 ０ ８６８ １７ ３６４

风向 ０ ２８１ ５ ６１３

根据表 １ 和表 ２ 的数据得出光照强度、板温与

光伏功率之间存在着最大的正相关性，与风速呈中

等相关性，现场温度与光伏功率之间的相关性较低，
而风向与光伏功率之间则呈现出较低的负相关性．
基于上述讨论，本文选择光照强度、板温和风速作为

预测模型的输入变量，基本覆盖了预测中所需的影

响因素．

４ ２　 误差性能指标

本文选取均方根误差（ＲＭＳＥ）和绝对百分比误

差（ＭＡＰＥ）来评估模型的预测性能．其公式如下：

σＲＭＳＥ ＝
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙｉ） ２

Ｎ
， （１５）

σＭＡＰＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １

ｙｉ － ｙｉ

ｙｉ

× １００％． （１６）

式中： ｙｉ 和 ｙｉ 分别为第 ｉ个光伏功率样本的预测值和

真实值；Ｎ 为样本个数．

４ ３　 仿真实验

将改进麻雀算法 ＩＳＳＡ 与麻雀算法 ＳＳＡ 进行对

比，迭代次数及适应度值变化如图 ５ 所示．将 ＣＮＮ⁃

５３２
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ＧＲＵ⁃ＩＳＳＡ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ 组合模型与主流的机器学习

ＳＶＭ 模型、ＲＦ 模型以及主流的深度学习 ＬＳＴＭ 模

型、ＢＰ 模型进行对比，上述模型的光伏功率预测精

度对比曲线如图 ６ 所示．在此基础上，增添一组消融

实验，将 ＣＮＮ⁃ＧＲＵ⁃ＩＳＳＡ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ 组合模型与 ＣＮＮ⁃
ＧＲＵ 模型、ＸＧＢｏｏｓｔ 模型和 ＣＮＮ⁃ＧＲＵ⁃ＳＳＡ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ
模型的光伏功率预测精度进行对比，消融实验模型

的光伏功率预测精度对比曲线如图 ７ 所示．为了降

低随机性对预测性能的影响，每个模型在相同的实

验参数设置和数据集划分条件下分别经过 ４０ 次单

独运行，以取得各个误差指标的平均值．各个模型的

具体误差分析 ＲＭＳＥ、ＭＡＰＥ 值如表 ３ 所示．
经过多次的实验验证，ＳＳＡ 和 ＩＳＳＡ 算法的最大

迭代次数 Ｔｍａｘ ＝ １ ０００，种群数量 Ｎ ＝ ３０．由图 ５ 两种

算法的迭代收敛曲线可知，ＩＳＳＡ 表现出了比 ＳＳＡ 更

好的收敛精度和寻优效果． ＩＳＳＡ 仅有 ３ 次左右陷入

局部最优，而 ＳＳＡ 则分别陷入了 １４ 次左右局部最

优．ＳＳＡ 算法 １００ 次迭代左右达到最优解，而 ＩＳＳＡ 仅

需 ２０ 次迭代左右就可达到最优解，并且最优适应度

值低于 ＳＳＡ 算法．该结果表明对 ＳＳＡ 算法的改进具

有很好的效果．

图 ５　 迭代收敛曲线

Ｆｉｇ ５　 Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ

由图 ６ 各模型光伏功率预测精度对比曲线可以

看出，ＣＮＮ⁃ＧＲＵ⁃ＩＳＳＡ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ 组合模型相较于其他

模型在光伏功率预测上有着更高的预测精度．根据

局部放大图 ６ 的结果可知，ＢＰ 和 ＬＳＴＭ 的预测结果

都存在显著的偏差，无法准确反映光伏功率的变化

趋势，而 ＳＶＭ、ＲＦ 和 ＣＮＮ⁃ＧＲＵ⁃ＩＳＳＡ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ 模型

误差波动较小，跟踪性能较好，能很好地反映出光伏

发电功率的变化趋势．根据表 ３ 定量分析预测结果，

可以看出本文所提模型相较于 ＳＶＭ、ＲＦ 模型的

ＭＡＰＥ 分别降低约 ５５ ７％、４７ ３％，ＲＭＳＥ 分别降低

约 ２７％、２５ ７％．因此，本文所提模型优于所有对比

方法，有着更高的预测精度．
根据图 ７ 消融实验模型的光伏功率预测精度对

比曲线和表 ３ 的误差统计数据，可以看出通过组合

模型和 ＩＳＳＡ 算法进行超参数寻优后的光伏功率预

测模型相较于传统的 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型和 ＣＮＮ⁃ＧＲＵ 模

型在光伏功率预测上有着更高的预测精度．从图 ７
局部放大图上可以看出，在一些变化较剧烈的时刻，
ＣＮＮ⁃ＧＲＵ⁃ＩＳＳＡ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ 模 型 相 较 于 ＣＮＮ⁃ＧＲＵ⁃
ＳＳＡ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的预测曲线与实际曲线变化趋势

具有显著的一致性．说明改进后的麻雀搜索算法提

高了参数寻优能力和预测精度． 同时， ＣＮＮ⁃ＧＲＵ⁃
ＩＳＳＡ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的 ＭＡＰＥ、ＲＭＳＥ 分别为 ２ ０７％和

０ ２０１ ２，比其他模型更小，因此，结合上述实验结

果，可以得出 ＣＮＮ⁃ＧＲＵ⁃ＩＳＳＡ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ 组合模型具

有更高的预测精度．

图 ６　 各种方法预测结果对比

Ｆｉｇ ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ ｖａｒｉｏｕｓ ｍｅｔｈｏｄｓ

表 ３　 模型误差指标对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｅｒｒｏｒ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

预测模型 ＲＭＳＥ ＭＡＰＥ ／ ％

ＳＶＭ ０ ２７５ ９ ４ ６６

ＲＦ ０ ２７１ １ ３ ９４

ＬＳＴＭ ０ ３３４ ７ ４ ７７

ＢＰ ０ ４３７ ８ ２０ ４０

ＸＧＢｏｏｓｔ ０ ２５０ ２ ４ ６９

ＣＮＮ⁃ＧＲＵ ０ ２３９ ３ ３ ６４

ＣＮＮ⁃ＧＲＵ⁃ＳＳＡ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ ０ ２１０ ８ ２ ４１

ＣＮＮ⁃ＧＲＵ⁃ＩＳＳＡ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ ０ ２０１ ２ ２ ０７

６３２
岳有军，等．基于 ＣＮＮ⁃ＧＲＵ⁃ＩＳＳＡ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ 的短期光伏功率预测．

ＹＵＥ Ｙｏｕｊｕｎ，ｅｔ ａｌ．Ｓｈｏｒｔ ｔｅｒｍ ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ ｐｏｗｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＣＮＮ⁃ＧＲＵ⁃ＩＳＳＡ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ．



图 ７　 消融实验预测结果对比

Ｆｉｇ ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

５　 结论

为了提高光伏功率预测的准确性，本研究提出

了一种基于 ＣＮＮ⁃ＧＲＵ⁃ＩＳＳＡ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ 的短期光伏功

率预测模型，并得到以下结论：
１）采用主成分分析（ＰＣＡ）对与光伏功率相关的

气象特征进行筛选和降维，综合考虑相关系数和贡

献值，选取与光伏功率具有高相关性的特征因素作

为输入变量．这种降维方法有效地减少了输入的维

度，从而缩短了计算时间．
２）针对 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型手动配置参数困难、随机

性大导致预测精度较低的问题，本研究引入了改进

的麻雀搜索算法（ ＩＳＳＡ）来寻优模型的超参数．实验

结果显示，相对于传统的麻雀搜索算法（ＳＳＡ），ＩＳＳＡ
算法具有更强的寻优能力，能够为 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型找

到更优的参数组合，从而有效地提升了模型的预测

性能．
３）基于 ＣＮＮ⁃ＧＲＵ⁃ＩＳＳＡ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ 组合模型能够

综合各个模型的优点，有效地减小了样本随机性对

单一模型的影响，从而提高了光伏功率预测的准确

性和稳定性．通过与多种单一模型及组合模型进行

对比实验，研究结果表明，本研究提出的方法具有较

高的预测精度．
综上所述，本研究提出的基于 ＣＮＮ⁃ＧＲＵ⁃ＩＳＳＡ⁃

ＸＧＢｏｏｓｔ 的光伏功率预测模型在提高预测准确性方

面取得良好的效果，为光伏发电系统的运行和管理

提供了一种可行的预测方法．
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ｐｒｏｖｅｄ ＰＣＡ⁃ＳＯＭ ｏｆ ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｈｅａｌｔｈ
ｓｔａｔｕｓ ｏｆ ａ ｓｐｅｃｉａｌ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ［ Ｊ ］． Ｐｏｗｅｒ Ｓｙｓｔｅｍ
Ｐｒｏｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ｃｏｎｔｒｏｌ，２０２１，４９（１７）：１０１⁃１０８

Ｓｈｏｒｔ ｔｅｒｍ ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ ｐｏｗｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ＣＮＮ⁃ＧＲＵ⁃ＩＳＳＡ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ

ＹＵＥ Ｙｏｕｊｕｎ１ 　 ＷＵ Ｍｉｎｇｙｕａｎ１ 　 ＷＡＮＧ Ｈｏｎｇｊｕｎ１ 　 ＺＨＡＯ Ｈｕｉ１

１ Ｔｉａｎｊｉｎ Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ｎｅｗ Ｅｎｅｒｇｙ Ｐｏｗｅｒ Ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ，Ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ ａｎｄ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｎｔｒｏｌ，
Ｔｉａｎｊｉｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｔｉａｎｊｉｎ ３００３８４，Ｃｈｉｎａ

Ａｂｓｔｒａｃｔ　 Ｔｈｅ ｈｉｇｈ ｒａｎｄｏｍｎｅｓｓ ａｎｄ ｖｏｌａｔｉｌｉｔｙ ｏｆ ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ （ＰＶ） ｐｏｗｅｒ ｍａｋｅｓ ｉｔ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｆｏｒ ｓｉｎｇｌｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌｓ ｔｏ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ａｎａｌｙｚｅ ｔｈｅ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｉｎ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｄａｔａ，ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｎ ｌｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ．Ｔｏ ａｄ⁃
ｄｒｅｓｓ ｔｈｉｓ ｉｓｓｕｅ，ａ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ＰＶ ｐｏｗｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｗａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ，ｗｈｉｃｈ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｄ Ｃｏｎｖｏｌｕ⁃
ｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，Ｇａｔｅｄ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｕｎｉｔ （ＣＮＮ⁃ＧＲＵ） ａｎｄ ａｎ Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｓｐａｒｒｏｗ Ｓｅａｒｃｈ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ （ＩＳＳＡ） ｆｏｒ
ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｅＸｔｒｅｍｅ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ （ＸＧＢｏｏｓｔ） ｍｏｄｅｌ．Ｆｉｒｓｔ，ｔｈｅ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｄａｔａ ｗｅｒｅ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ａｆｔｅｒ ｏｕｔｌｉｅｒ
ｒｅｍｏｖａｌ，ａｎｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｗａｓ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｖｉａ Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ （ＰＣＡ） ｓｏ ａｓ ｔｏ ｂｅｔｔｅｒ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｔｈｅ
ｋｅｙ ｆａｃｔｏｒｓ ａｆｆｅｃｔｉｎｇ ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ ｐｏｗｅｒ．Ｔｈｅｎ，ｔｈｅ ＣＮＮ ａｎｄ ＧＲＵ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ａｎｄ ｔｅｍ⁃
ｐｏｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｅ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙ ｉｎ ｍａｎｕａｌｌｙ ｃｏｎｆｉｇｕｒｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｈｉｇｈ ｒａｎ⁃
ｄｏｍｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ＸＧＢｏｏｓｔ ｍｏｄｅｌ，ＩＳＳＡ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅ ｒｅｃｉｐｒｏｃａｌ
ｅｒｒｏｒ ｍｅｔｈｏｄ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｔｗｏ ｍｅｔｈｏｄｓ （ＣＮＮ⁃ＧＲＵ ａｎｄ ＩＳＳＡ⁃ＸＧ⁃
Ｂｏｏｓｔ） ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔｓ ｗｅｒｅ ｕｐｄａｔｅｄ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｎｅｗ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｔｏ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ
ｐｏｗｅｒ．Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＣＮＮ⁃ＧＲＵ⁃ＩＳＳＡ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ ｍｏｄｅｌ ｈａｓ ｓｔｒｏｎｇ ａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ
ｈｉｇｈ ａｃｃｕｒａｃｙ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ 　 ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ ｐｏｗｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ； ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｓｐａｒｒｏｗ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ （ ＩＳＳＡ）； ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ （ＣＮＮ）；ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔ （ＧＲＵ）；ＸＧＢｏｏｓｔ ｍｏｄｅｌ

８３２
岳有军，等．基于 ＣＮＮ⁃ＧＲＵ⁃ＩＳＳＡ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ 的短期光伏功率预测．
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