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摘  要 

由于光伏功率数据的强不确定性，单一模型预测精度受到限制，提出多融合信号模态分解和双向长短期

记忆网络(BiLSTM)、极端梯度提升(XGboost)组合模型的短期光伏发电功率预测方法。首先，为降低光

伏功率信号的复杂性，通过自适应噪声完备集合经验模态分解(EEMD)、排列熵(PE)对光伏发电功率数据

进行预处理，得到各模态分量；其次分析选取重要相关影响因素，构建BiLSTM-XGboost组合模型对光

伏发电历史功率数据进行预测。最后，以某地光伏电站数据进行测试，仿真结果表明所提出的集成预测

模型能够有效提高短期光伏功率预测精度，具有更少计算时间、较高的估计精度、算法稳定性高、鲁棒

性强，并带来较强的实用价值。 
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Abstract 
Due to the strong uncertainty of photovoltaic power data, the prediction accuracy of a single mod-
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el is limited. A short-term photovoltaic power prediction method based on the combination model 
of multi fusion signal mode decomposition and bidirectional short-term memory network (BiLSTM) 
and extreme gradient boost (XGboost) is proposed. Firstly, in order to reduce the complexity of 
photovoltaic power signals, the photovoltaic power data is preprocessed using adaptive noise com-
plete set empirical mode decomposition (EEMD) and permutation entropy (PE) to obtain various 
modal components; secondly, analyze and select important relevant influencing factors, and con-
struct a BiLSTM-XGboost combination model to predict the historical power data of photovoltaic 
power generation. Finally, testing was conducted using data from a photovoltaic power plant in a 
certain area. The simulation results showed that the proposed integrated prediction model can 
effectively improve the accuracy of short-term photovoltaic power prediction, with less computa-
tional time, higher estimation accuracy, high algorithm stability, strong robustness, and strong prac-
tical value. 
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1. 引言 

随着全球能源需要的增长，新能源成为解决能源供应和环境问题的重要方向之一。由于光伏发电功

率具有强不确定性、波动性，受太阳辐照度、温度、太阳能光伏板倾斜角度等多种因素的影响，给国家

电力系统的安全运行带来了巨大的挑战。准确的光伏功率预测可以为电力系统规划、运行、优化调度等

提供可靠的信息支撑，对促进新能源发展具有重要意义[1]。 
目前光伏发电功率预测主要为物理建模或者统计方法等，物理建模预测基于各输入特征对光伏发电

功率的影响关系建立数学模型，根据物理模型实现功率预测。文献[2]通过云图，提取出各特征作为输入

建立径向基函数网络预测模型，预测太阳辐射并根据模型得出光伏功率预测结果，具有较高精确度。文

献[3]提出基于卫星遥感数据的光伏发电功率预测方法，获得了较高精度的预测结果。文献[4]针对雾霾天

气问题，通过对硬件实验的数据统计，并结合模型实现了较高精度的功率预测。除了基于物理建模方法，

很多研究基于历史数据建立输入数据与预测目标之间的映射关系，文献[5]用同样一批样本数据训练四种

不同结构和参数的 LSTM 模型，将结果通过邵凯积分进行聚合，具有更高的精度。文献[6]提出基于粒子

群算法优化的前馈神经网络的组合模型对光伏发电量进行预测，预测方法精度显著提高。文献[7]针对光

伏发电量受到不同天气条件的影响问题，将天气条件分类，通过支持向量机(SVM)建立不同天气条件下

的光伏功率预测模型，具有更高的精度。文献[8]提出了一种用于分布式光伏电站发电量预测的四阶段时

空混合预测方法，与其他模型相比具有较高精度。文献[9]提出混合的预测框架，利用小波分解、LSTM
和卷积神经网络(CNN)预测光伏发电功率的更多波动细节，该方法拥有较强的准确性和适应能力。文献

[10]利用三次插值和 BiLSTM 模型提高天气预报数据的精度，最后用门控递归单元(GRU)与 CNN 模型预

测。文献[11]基于改进的平均影响值算法计算气象因素与功率间相关程度，然后通过遗传算法改进的网络

进行预测。文献[12]通过主成分分析法对原始数据降维，然后通过遗传算法对 Elman 网络的反馈因子寻

优预测，该方法具有较高精度。文献[13]提出一种基于经验模态分解的光伏功率预测模型，利用 LSTM
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网络实现光伏发电的预测，该模型较传统预测方法具有较高精度。文献[14]提出一种基于变分模态分解

(VMD)和双重注意力机制 LSTM 的光伏发电量预测模型，该方法预测效果较为理想。 
为了降低光伏发电功率的不稳定性，提高预测精度，本文首先基于集合经验模态分解(EEMD)对历史

光伏发电功率信号分解，参考 PE 值对模态分量进行重构，简化模型的复杂度和模型的计算时间。其次基

于 BiLSTM 网络对重构的模态分量分别进行预测，同时基于 XGboost 对原始光伏发电功率进行预测，使

用组合预测模型得到最后的预测结果。 

2. 基于信号分解的光伏功率数据预处理 

本文提出 PEEEMD 组合模型对光伏发电功率数据进行分解为若干不同的模态分量，降低原始光伏发

电数据的非平稳性，并通过皮尔逊相关系数分析光伏发电功率数据与相关影响因素，选取合适的因素作

为预测网络的输入。 

2.1. 基于 EEMD 的光伏发电功率数据分解方法 

EEMD 是一种自适应的信号分解方法，根据信号的局部特征自动确定 IMFs 的数量和尺度，更好的

适应信号的复杂性；通过在光伏发电功率信号中引入不同的白噪声实现分解，对得到的 IMFs 进行平均，

有效减少模态混合的问题，更好的保留信号的局部特征，图 1、图 2 为光伏历史数据和经 EEMD 分解后

的光伏发电功率数据。 

2.2. 基于 PE 的光伏功率分量重构方法 

EEMD 对原始光伏功率信号进行分解可以获得更多的分量细节，显著增加预测模型的准确度，但

IMFs 的数量越多，预测模型复杂度越高、计算量越大、训练时间越长、若将相近的不同模态分量重构，

能够减少模型计算时间。通过 PE 指标将相近的模态分量聚合重构。PE 用于分析时间序列信号的复杂性、

非线性特征；熵越大表示时间序列具有较大的不规则性，反之，时间序列较为规则、有序、平稳。图 3
为 EEMD 分解后各个模态分量的排列熵。 
 

 
Figure 1. Raw photovoltaic power generation data 
图 1. 原始光伏发电功率数据 
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Figure 2. Photovoltaic power generation data decomposed by EEMD 
图 2. 经 EEMD 分解的光伏发电功率数据 
 

 
Figure 3. The arrangement entropy of each modal component after EEMD decomposition 
图 3. 经 EEMD 分解后各个模态分量的排列熵 

 

可将排列熵相近的模态分量重构，减少模型复杂度和计算时间，重构的模态分量为高频 IMF1、中频

IMF2、低频 IMF3；如图 4 所示，后续对重构的模态分量分别预测。 

2.3. 光伏功率预测特征选择 

影响功率的因素主要为太阳辐照度、太阳天顶角、温度、湿度、降水、云量等，而太阳辐射主要分

为直射辐射度(DNI)、散射辐射度(DHI)；已知太阳光伏板的最佳倾斜角为 30˚，利用一天中太阳高度角的

变化，计算出光伏板能够接收到的辐照值(GHI)，计算公式如下： 

( )GHI DHI DNI cos z= + ∗                                (1) 

其中 z 是太阳天顶角。 
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(a) 重构后高频 IMF1 

 
(b) 重构后中频 IMF2 

 
(c) 重构后低频 IMF3 

Figure 4. Reconstructed photovoltaic power generation data 
图 4. 重构后的光伏发电功率数据 

 

皮尔逊相关系数是衡量两变量间的线性相关程度的重要指标，计算功率与其他影响因素的皮尔逊相

关系数，如图 5 所示。 
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Figure 5. Pearson correlation coefficient graph of power and other influencing factors 
图 5. 功率与其他影响因素的皮尔逊相关系数图 
 

由图可看出湿度、云量、降水均与功率呈负相关，其他影响因素呈正相关，本文选取 GHI、温度、

湿度、降水、云量五个影响因素作为输入特征。 

2.4. 光伏功率 BiLSTM-XGboost 预测模型 

2.4.1. XGboost 概述 
XGboost 是一种 Boosting 树模型的集成学习的框架，XGboost 通过集成多个决策树模型来预测功率，

通过最小化损失函数梯度不断优化模型性能，加入了正则化控制模型复杂度，避免过拟合，能够自动处

理缺失值，极大的提高了模型的训练速度。 

2.4.2. BiLSTM 概述 
BiLSTM 是 LSTM 的变体结构，它能同时考虑当前时刻的前后信息，能够较好的前后信息进行捕捉，

充分挖掘光伏功率的时序特征，具有更高的预测精度；BiLSTM 通过双向传递，更好的保留重要的序列

信息。 
BiLSTM 模型参数计算如下： 

( ) ( ) ( )( )
( ) ( ) ( )( )
( ) ( ) ( )( )
( ) ( ) ( ) ( ) ( )

1

1

1

1

tanhi i i
a a a

i i i
f f f

i i i
o o o

i i i i i

a W h U x b

f W h U x b

o W h U x b

C i a f C

σ

σ

−

−

−

−

 = + +

 = + +

 = + +

 = +  

                            (2) 

其中： ix 表示当前时刻输入，σ 和 tanh 分别为 sigmoid 和双曲正切激活函数； ( )1ih −
表示上一时刻的状态

信息， aW 、 fW 、 oW 分别表示为表示输入门、遗忘门、输出门的的权重矩阵， ab 、 fb 、 ob 分别表示输入

门、遗忘门、输出门的偏置， ( )1iC − 表示上一时刻的隐藏状态， ( ) ( )1i if C −
 表示对上一时刻进行选择， ( )iC

为当前时刻更新后的隐藏状态信息，表示按位相相乘。 

2.4.3. PEEEMD-BiLSTM-XGboost 光伏功率预测方法 
为了提高光伏发电功率预测的精度，本文提出 PEEEMD-BiLSTM-XGboost 组合光伏功率预测模型，

预测流程图如图 6 所示。 

https://doi.org/10.12677/aam.2023.1212495


许时佳 
 

 

DOI: 10.12677/aam.2023.1212495 5045 应用数学进展 
 

 
Figure 6. PEEEMD-BiLSTM-XGboost model photovoltaic power prediction flowchart 
图 6. PEEEMD-BiLSTM-XGboost 模型光伏功率预测流程 

 

预测步骤如下： 
1) 数据预处理。针对历史光伏功率与其他相关特征因素数据，对所有数据进行异常值检测，采用均

值法对缺失值进行填补，确保数据无异常。 
2) 特征选择。计算功率与所有相关影响因素的皮尔逊相关系数，选取合适的影响因素作为特征变量，

减少模型复杂度，减少过拟合。对于处理后的光伏发电功率数据采用 EEMD 进行分解，并计算每个分量

的 PE，将 PE 值临近的分量合成，作为光伏功率预测的输入变量。 
3) 模型预测。首先使用 XGboost 对光伏发电功率进行初次预测，其次将其输出结果作为一个特征输

入至 BiLSTM 进行二次预测，增加预测精度。 
4) 通过与其他模型对比，充分说明本文提出的组合模型的有效性和鲁棒性。 

3. 算例分析 

3.1. 实验配置及数据来源 

本文使用 Python 编译器和 Tensorflow 深度学习框架构建短期光伏功率预测模型，选用某光伏场站

实测数据进行实验。以光伏场站 2023 年 2 月 9 日~5 月 30 日的发电功率数据和气象数据进行仿真实验，

验证本文提出模型和方法的有效性。考虑到晚间光伏出力值为零，选取每天 08:00~19:00 的数据进行实

验，采样间隔为 5 min，但气象数据采样间隔为 60 min，故将光伏功率数据与气象数据统一量纲，均为

60 min。 

3.2. 评价指标选择 

本文选取平均绝对误差(MAE) MAEε 、均方根误差(RMSE) RMSEε 、和平均绝对百分比误差 MAPEε 作为

主要评价指标，表示光伏发电功率模型预测的精度。其公式如下： 

MAE
1 ˆ

n

i i
i

y y
n

ε = −∑                                     (3) 
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i i
i

y y

N
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−
=
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                                 (4) 

MAE
1

ˆ1 100%
N

i i

i i

y y
N y

ε
=

−
= ×∑                                (5) 

式中： ˆiy 和 iy 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。 

3.3. XGboost 模型参数选择 

为了验证本文方法的有效性，首先通过 XGboost 对光伏发电功率进行预测，本文模型中 XGboost 部
分参数设置情况如表 1 所示。 
 

Table 1. XGboost partial parameter settings 
表 1. XGboost 部分参数设置 

参数 设置数值 

迭代次数 1000 

决策树数量 50 

学习率 0.05 

树最大深度 10 

采样率 0.6 

 
表 1 中，迭代次数、决策树数量、数最大深度影响着模型对问题的求解能力，学习率设置是为了减

少过拟合现象的发生。 

3.4. 预测结果对比分析 

通过对重构的模态分量高频 IMF1、中频 IMF2、低频 IMF3 分别使用 BiLSTM 进行测，预测结果如

图 7 所示。 
 

 
(a) 高频 IMF1 预测结果 
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(b) 中频 IMF2 预测结果 

 
(c) 低频 IMF3 预测结果 

Figure 7. BiLSTM prediction results 
图 7. BiLSTM 预测结果 

 

从上图可以发现中频 IMF2、低频 IMF3 预测的效果相较高频 IMF1 的预测效果更精确。 
下图 8 为 XGboost 预测测试集效果图： 

 

 
Figure 8. XGboost prediction test set rendering 
图 8. XGboost 预测测试集效果图 
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为了增加模型预测精度，将 XGboost 模型预测结果作为 BiLSTM-XGboost 组合模型的一个特征输入。 
本文使用了 BiLSTM-XGboost 组合模型预测、LSTM 预测模型、BiLSTM 预测模型以及 XGboost 预

测模型的预测结果进行对比分析，验证本文模型的有效性、预测的精确性，本文以平均绝对误差、均方

根误差、平均绝对百分比误差作为预测精度的判定标准，四种预测模型的输出功率与实际功率测试集对

比曲线如图 9 所示。 
 

 
Figure 9. Comparison curve of output power of four prediction models and actual power test set 
图 9. 四种预测模型输出功率与实际功率测试集对比曲线 

 

上述不同模型的预测功率中，本文所提组合预测方法 BiLSTM-XGboost 的预测效果较好，尤其可见

在阴天或非晴天时预测效果相较其他三种方法效果最好，精度最高。 
预测结果评价指标对比： 

 
Table 2. Error evaluation index values of various prediction models under different optimization algorithms 
表 2. 不同优化算法下各预测模型的误差评价指标值 

预测模型 MAEε  RMSEε  MAPEε  

LSTM 5.3156 6.1732 0.1541 

Xgboost 5.9712 7.5476 0.1587 

BiLSTM 4.3121 5.6449 0.1255 

BiLSTM-XGboost 3.1022 3.4649 0.1147 

 
从表 2 可知，模型 LSTM 和模型 Xgboost 预测效果比较相近，模型 BiLSTM 能够较好的前后信息进

行捕捉，具有更高的预测精度。模型 BiLSTM-XGboost 对于光伏发电功率的预测性能更好，也表明

BiLSTM-XGboost 模型在光伏发电功率预测领域具有更好的建模效果。 

3.5. 结论 

1) 提出的 PEEEMD 方法可有效避免网络过拟合及减少计算时间成本，从而提高预测精度。 
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2) 所构建的 BiLSTM-XGboost 模型能充分发挥 BiLSTM 特征提取能力，通过 XGboost 模型预测结果

作为 BiLSTM 的另一特征，可最大程度提高时序预测精度。 
3) 仿真结果表明，所提 BiLSTM-XGboost 模型的平均绝对误差(MAE) MAEε 、均方根误差(RMSE) 

RMSEε 、和平均绝对百分比误差 MAPEε 均优于其他 3 种模型，预测效果更好，在短期光伏功率预测领域具

有良好的应用前景。 
目前大部分光伏功率预测研究大部分为神经网络或者组合模型预测，如果能充分挖掘光伏发电功率

的机理，更多的从机理角度出发，再结合神经网络或者其他统计方法，此方向具有深远的研究意义，将

作为下一步研究方向。 
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