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摘要:光伏发电作为可再生能源在实现能源转型和减缓气候变化方面具有重要意义,
 

然而光伏发电预测面临诸多

挑战,
 

包括天气不确定性、
 

数据质量问题、
 

复杂的影响因素以及模型复杂度和计算成本等,
 

并且往往只考虑单个站

点的相关因素,
 

并没有考虑多个站点之间的相互影响。
 

传统预测方法泛化能力有限,
 

不能很好地捕捉复杂的非线性

关系,
 

缺乏足够的灵活性。
 

为解决这些问题,
 

提出基于混合深度学习的光伏集群发电预测框架,
 

利用站点历史发电

数据计算互信息并形成集群网络结构,
 

然后构建具有不同特征的经典深度学习模型进行预测,
 

包括长短期记忆网

络(LSTM)、
 

卷积神经网络(CNN)、
 

时序卷积网络(TCN)以及极端梯度提升(XGBOOST),
 

最后通过自适应权重计

算实现模型集成学习并完成预测。
 

对国家可再生能源实验室(NREL)真实光伏发电量数据进行预测,
 

实验结果表

明:
 

集成模型具有更好的泛化能力并且在预测精度上相较单一模型也有显著提升。
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Abstract:
 

Photovoltaic
 

(PV)
 

power
 

generation,
 

as
 

a
 

renewable
 

energy
 

source,
 

is
 

considered
 

significant
 

in
 

achieving
 

energy
 

transformation
 

and
 

mitigating
 

the
 

impacts
 

of
 

climate
 

change.
 

Despite
 

its
 

potential,
 

the
 

prediction
 

of
 

photovoltaic
 

power
 

generation
 

faces
 

several
 

challenges,
 

including
 

weather
 

uncertainty,
 

data
 

quality
 

issues,
 

complex
 

influencing
 

factors,
 

model
 

complexity
 

and
 

computational
 

costs.
 

Moreover,
 

exist-
ing

 

prediction
 

methods
 

often
 

only
 

consider
 

relevant
 

factors
 

at
 

a
 

single
 

site,
 

neglecting
 

the
 

interactions
 

between
 

multiple
 

sites.
 

These
 

traditional
 

approaches
 

have
 

limited
 

the
 

generalization
 

ability
 

and
 

struggled
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to
 

capture
 

the
 

complex
 

nonlinear
 

relationships
 

effectively,
 

lacking
 

the
 

necessary
 

flexibility.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

a
 

hybrid
 

deep
 

learning-based
 

photovoltaic
 

cluster
 

power
 

generation
 

prediction
 

framework
 

was
 

proposed
 

in
 

this
 

paper.
 

Firstly,
 

historical
 

power
 

generation
 

data
 

from
 

stations
 

were
 

utilized
 

to
 

calculate
 

mutual
 

information
 

for
 

forming
 

a
 

cluster
 

network
 

structure.
 

Subsequently,
 

classic
 

deep
 

learning
 

models
 

with
 

different
 

features
 

were
 

constructed
 

for
 

prediction,
 

including
 

the
 

Long
 

Short-Term
 

Memory
 

Network
 

(LSTM),
 

Convolutional
 

Neural
 

Network
 

(CNN),
 

Time
 

Series
 

Convolutional
 

Network
 

(TCN),
 

and
 

Extreme
 

Gradient
 

Boosting
 

(XGBOOST).
 

Finally,
 

model
 

ensemble
 

learning
 

was
 

achieved
 

through
 

adaptive
 

weight
 

calculation
 

to
 

complete
 

the
 

prediction.
 

Real
 

photovoltaic
 

power
 

generation
 

data
 

from
 

the
 

National
 

Renewable
 

Energy
 

Laboratory
 

(NREL)
 

were
 

utilized
 

in
 

this
 

study
 

for
 

prediction.
 

The
 

experimen-
tal

 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

integrated
 

model
 

exhibits
 

superior
 

generalization
 

ability
 

and
 

significantly
 

improves
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

compared
 

to
 

individual
 

model.
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近几十年来,
 

由于化石燃料的过度消耗,
 

人类面临着全球变暖和能源危机的问题,
 

这些问题对全球经

济政策、
 

气候状况以及能源安全都产生了巨大影响。
 

然而随着工业化和城市化的加速发展,
 

能源需求持续

增长。
 

传统的化石燃料发电方式不仅昂贵,
 

而且对环境造成了严重的污染和破坏,
 

加剧了全球变暖的问题,
 

导致气候变化引发的自然灾害频频发生[1]。
 

为了应对这一挑战,
 

全球各地开始寻求清洁、
 

可持续的替代能

源,
 

其中包括太阳能、
 

风能、
 

生物质能、
 

水力能以及地热能等。
 

在这些替代能源中,
 

太阳能光伏发电被认为

是最具前景和可行的选择之一[2],
 

并且对我国2030年前实现“碳达峰”,
 

2060年前实现“碳中和”的目标具

有重大意义[3]。
 

太阳能光伏发电具有诸多优势,
 

例如可再生性和环保性。
 

然而光伏发电的一个关键挑战在

于其发电量受到天气等多种因素的影响,
 

这使得光伏发电量难以准确预测。
 

同时传统光伏发电预测很少考

虑多站点之间的关联性,
 

为了更好地规划能源供应、
 

电网管理和降低能源成本,
 

对光伏集群发电预测的研

究和应用具有重要的现实意义。

光伏发电预测方法主要有统计方法和机器学习方法。
 

其中统计方法包括自回归移动平均模型(Auto
 

Regressive
 

and
 

Moving
 

Average,
 

ARMA)、
 

自回归积分移动平均模型(Auto
 

Regressive
 

Integrated
 

Moving
 

Average,
 

ARIMA)和多元线性回归(Multiple
 

Linear
 

Regression,
 

MLR)。
 

ARMA模型在时间序列分析领

域应用广泛,
 

常用于处理平稳序列,
 

进行短期负荷预测[4-5],
 

但针对非线性数据等复杂情况时很难取得较好

效果。
 

MLR模型能够有效地应对非线性数据,
 

并能通过多因素考虑来进行预测[6],
 

但是存在过拟合风险并

且不能捕捉时序数据的时间特征。
 

而机器学习方法能够更好地处理复杂的非线性关系以及大量数据,
 

能够

更好地适应不同的环境变化和数据特征,
 

具有更强的泛化能力和灵活性。
 

通过机器学习方法进行光伏发电

预测的准确率也高于利用统计方法所得的准确率[7]。
 

常用的机器学习方法包括深度神经网络(Deep
 

Neural
 

Network,
 

DNN)、
 

支持向量机(Support
 

Vector
 

Machine,
 

SVM)、
 

随机森林(Random
 

Forest,
 

RF)[8]等。
 

在

文献[9-10]中,
 

分别使用了支持向量回归模型(Support
 

Vector
 

Regression,
 

SVR)与RF模型、
 

LSTM模型

与RF模型来完成光伏发电预测,
 

说明了机器学习模型在此方面能够有效提高预测的准确率。
 

但单一的机

器学习模型存在过拟合问题,
 

对数据分布也比较敏感,
 

并且存在较多不确定性,
 

导致不能在较多数据集情

况中表现良好,
 

达不到较好的综合性能。
 

集成模型能够降低过拟合的风险,
 

对数据分布也不敏感,
 

具有较

强的抗噪能力,
 

以此来获得更好的性能。

因此,
 

本文提出集成LSTM、
 

CNN、
 

TCN和XGBOOST单一模型的集成模型,
 

集成模型可以聚合不

同单一模型的各自特点,
 

并结合互信息(Mutual
 

Information,
 

MI)集群网络结构,
 

实现更精准的光伏集群

发电预测。
 

所提出的方法利用国家可再生能源实验室(National
 

Renewable
 

Energy
 

Laboratory,
 

NREL)的
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光伏发电数据集[11]作为模型输入,
 

利用历史数据计算站点之间的互信息,
 

形成互信息集群网络结构,
 

再构

建具有不同特点的4个经典机器学习模型,
 

使用自适应加权策略来对单一模型进行集成,
 

从而实现更加精

准的预测以及获得更强的泛化能力。

1 相关研究工作

在统计方法方面,
 

Chen等[4]利用ARMA模型来预测平稳的残差序列,
 

以提高预测精度。
 

Colak等[12]

使用ARMA模型和ARIMA模型进行多周期预测,
 

对2个模型结果进行比较,
 

作为确定多周期预测中最

佳统计模型的结果。
 

然而传统的统计方法对于具有复杂非线性结构的光伏发电数据不适用,
 

于是Chen
等[13]将ARIMA模型和LSTM 模型进行结合,

 

实现线性和非线性预测,
 

可以更全面地从历史数据中提取

模式,
 

有效地减少了预测误差。

在机器学习方法方面,
 

VanDeventer等[14]提出了一种基于遗传算法的支持向量机(GASVM)模型,
 

用

于住宅规模光伏系统的短期功率预测,
 

先利用SVM模型对历史数据进行分类,
 

再利用遗传算法进行优化。
 

Pan等[15]提出了一种改进的蚁群优化(Ant
 

Colony
 

Optimization,
 

ACO)算法,
 

使用ACO算法的全局优化

函数来优化SVM模型的参数,
 

完成光伏发电预测。
 

但SVM模型处理大规模数据集和高维特征空间的能力

较弱,
 

并且对核函数参数或惩罚参数的选择十分敏感,
 

需要较大计算量才能确定对应参数。
 

RF模型在文献

[16]中被用来提高光伏发电预测的稳健性,
 

研究者运用了该算法来降低特征空间的维度,
 

并通过对多个决

策树的集成来提高预测的准确性,
 

在缺乏数据的情况下也能取得良好的效果。
 

Abuella等[9]和Roy
 

等[10]采

用RF模型进行预测,
 

其预测输出是单个树的预测平均值,
 

因此提供了具有较小误差的预测结果。
 

Izzatil-

laev等[17]使用人工神经网络模型(Artificial
 

Neural
 

Network,
 

ANN)进行预测,
 

并得到了更高的精度。
 

但上

述机器学习方法不能有效地探索和捕捉与预测目标密切相关的各种特征之间的深层潜在关联。

深度学习技术通过扩展神经网络的深度,
 

能够更有效地挖掘复杂数据中的非线性结构,
 

并从中学习到

更具性能的特征表示。
 

Kong等[18]使用递归神经网络模型(Recurrent
 

Neural
 

Network,
 

RNN)来减轻负荷

预测的不确定性。
 

但由于梯度消失或爆炸问题,
 

RNN模型难以维持中长期依赖性。
 

针对此问题,
 

LSTM模

型通过引入门控机制来解决,
 

利用存储单元来保持时间相关性,
 

其能够有效地捕捉长期依赖关系,
 

并且对

序列数据的建模能力更加强大。
 

在文献[10,
 

13,
 

19-22]中都使用了LSTM 模型。
 

此外,
 

Deng等[23]提出了

一种具有时间认知的多尺度卷积神经网络模型(Multi-Scale
 

Convolutional
 

Neural
 

Network
 

with
 

Time-Cog-
nition,

 

TCMS-CNN),
 

该模型基于多尺度卷积的深度卷积神经网络模型(Multi-Scale
 

Convolutional
 

Neural
 

Network,
 

MS-CNN)提取不同层次的特征,
 

并将其融合到网络中。
 

同时还设计了一种创新的时间编码策

略,
 

有效地增强了序列模型的时间认知能力[24]。

然而,
 

单一机器学习模型泛化能力有限,
 

不能很好地捕捉复杂的非线性关系,
 

缺乏足够的灵活性。
 

针

对此问题,
 

利用集成学习的方法,
 

能够有效实现更加稳健、
 

精准的预测。
 

在电力方面,
 

Wang等[25]使用了集

成学习方法来提高用电量预测的精准度。
 

集成学习方法能够增强模型的泛化能力,
 

面对复杂的非线性关系

数据也能较好地捕捉其中的特征,
 

面对噪声和异常值也有较强的容忍性、
 

良好的稳健性和更高的预测精

度。
 

同时,
 

传统的电力预测模型一般仅考虑单个站点的相关影响因素,
 

例如发电量、
 

天气及地理位置等,
 

并

未考虑多个发电站之间的相关性。
 

多站点间发电量的相关性揭示了不同发电站之间发电量变化的相互影响

和依赖关系,
 

这种相关性不仅可以用于预测特定站点的发电量,
 

还可以优化发电站的运营策略,
 

降低风险,
 

为新能源发电系统的规划和建设提供参考依据,
 

对提高发电系统的效率和可靠性具有重要意义。

2 模型方法

图1对本文集成模型总体结构进行了说明。
 

该模型将发电量数据作为输入,
 

首先分析发电站站点之间

的网络结构,
 

利用历史发电量来计算发电站之间的互信息,
 

衡量站点之间的相关性,
 

借此构成具有不同集
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群的网络结构,
 

然后再构建具有不同特征的4个单一深度学习模型进行预测,
 

根据预测结果完成权重自适

应计算并实现模型集成,
 

最后输出最终预测结果。
 

接下来将先对真实数据集进行分析,
 

再介绍4种单一模

型以及集成模型。

图1 本文集成模型的总体结构

图2 发电站网络结构示意图

2.1 数据分析

数据来源于美国国家可再生能源实验室网站

(www.nrel.gov)所提供的光伏发电量数据,
 

选取美

国东部阿拉巴马州137个站点在2006年的光伏发电

量作为实验数据。

传统发电预测一般考虑单个发电站的相关影响因

素,
 

未考虑多个发电站之间的相关性。
 

因此,
 

本文利

用互信息构建网络结构。
 

所有发电站之间的互信息网

络结构如图2所示,
 

节点代表发电站,
 

利用历史发电

量数据计算互信息来衡量发电站之间的相关性并作为

边的权重。
 

互信息的计算公式为:

I(X;
 

Y)=∑
x∈X
∑
y∈Y

P(x,
 

y)log
P(x,

 

y)
P(x)P(y)  (1)

图3 互信息热力图

式中:
 

X 和Y 为2个离散的随机变量;
 

P(x,
 

y)为X 和Y 的联合概率分布;
 

P(x)和P(y)
分别为对应的边缘概率分布。

得到所有发电站之间的互信息网络结构

后,
 

通过分析对应互信息热力图(图3),
 

能够根

据互信息将发电站分为多个集群(如图2中虚

线圈代表一个集群),
 

并从中选取站点,
 

利用与

其相关性较高的站点发电量作为特征来进行集

群发电预测。

2.2 卷积神经网络(CNN)

CNN已经在诸如图像和视频识别、
 

图像分

类、
 

图像处理、
 

医学图像分析和自然语言处理

等领域取得了巨大成功。
 

除了这些领域之外,
 

CNN在基于时间序列数据领域也日益受到青
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睐,
 

这主要归因于它具备处理多通道输入数据的能力[26]。
 

其中输入数据f 和卷积核g 的卷积运算数学表达

式如下:

S(i,
 

j)=(g*f)(i,
 

j)=∑
m
∑
n
g(m,

 

n)·f(i-m,
 

j-n) (2)

式中:
 

S(i,
 

j)为卷积运算的结果;
 

m,
 

n 为卷积核的尺寸。
 

通过卷积操作能够实现对输入数据的特征提取,
 

从而在时间序列分析、
 

行为识别、
 

交通流量预测等任务中展现出优越的性能。

2.3 极端梯度提升(XGBOOST)

XGBOOST[27-28]是一种迭代训练多个决策树的梯度提升树算法。
 

在每一轮迭代中XGBOOST训练一

棵新的决策树,
 

该决策树校正前一棵树的残差,
 

然后将它们的输出进行聚合以进行预测。
 

模型的最终输出

是多个决策树输出的累积和,
 

每个决策树的贡献由学习率控制。
 

这种策略使其能够通过集成多个决策树来

提高预测性能,
 

并且具有较高的泛化能力。
 

对于第i个样本的预测值,
 

它可以表示为所有树的输出累积:

y
∧
i=∑

K

k=1
fk(xi) (3)

式中:
 

K 为树的数量;
 

fk(xi)为样本xi 的第k 棵树的输出。
 

在训练模型方面,
 

定义了损失函数和正则化

项,
 

旨在使得损失函数最小化,
 

以下是目标函数表达式:

L(φ)=∑
i
l(y

∧
i,

 

yi)+∑
k
Ω(fk) (4)

式中:
 

l为损失函数,
 

计算预测值和真实值之间的误差;
 

Ω(fk)为正则化项,
 

控制每棵树的复杂度。

2.4 长短期记忆网络(LSTM)

作为RNN的一种变体,
 

LSTM于1997年被提出[29]。
 

LSTM的结构包括1个输入门、
 

1个遗忘门和1
个输出门,

 

通过控制这3个门的开闭程度,
 

LSTM能够学习需要存储、
 

丢弃和读取的信息。
 

输入门负责确

定新信息的重要性,
 

遗忘门决定旧信息的保留程度,
 

而输出门则控制当前单元状态的输出。
 

通过这种机制,
 

LSTM能够有效地长期记忆序列中的重要信息,
 

并同时提取短期特征,
 

使得网络更加适应序列数据的处理

需求[30]。
 

LSTM的数学表达式如下:

f(t)=σ(wT
f·[h(t-1),

 

x(t)]+bf) (5)

i(t)=σ(wT
i·[h(t-1),

 

x(t)]+bi) (6)

g(t)=tanh(wT
g·[h(t-1),

 

x(t)]+bg) (7)

c(t)=f(t)·c(t-1)+it·g(t) (8)

o(t)=σ(wT
o·[h(t-1),

 

x(t)]+bo) (9)

  其中:
 

f(t)为遗忘门的输出;
 

i(t)为输入门的输出;
 

o(t)为输出门的输出;
 

g(t)为候选记忆细胞的输

出;
 

c(t)为该时刻的细胞状态,
 

其根据输入门的输出和遗忘门的输出,
 

更新细胞状态,
 

新的细胞状态由当

前输入和上一时刻的细胞状态加权求和得到;
 

σ为激活函数;
 

w,
 

b为相应门的权重矩阵和偏置。

2.5 时序卷积网络(TCN)

TCN[31]是一种专为序列建模而设计的深度学习架构。
 

不同于传统的RNN,
 

TCN采用CNN来捕捉序

列中的长期依赖关系。
 

每层卷积层包含激活函数以及残差连接,
 

以下是其运算表达式:

Yi=H(Xt)+Xt (10)

式中:
 

Xt=(x1,
 

x2,
 

…,
 

xT)为输入序列;
 

Yi=(y1,
 

y2,
 

…,
 

yT)为输出序列;
 

H(Xt)为卷积层输出。
 

TCN中使用的残差连接机制有助于缓解梯度消失和爆炸问题,
 

提高了模型的稳定性和收敛速度。

2.6 集成模型

自适应聚合集成学习[31]通过自适应地调整每个基础模型的权重,
 

可以有效地提高模型的泛化能力和

灵活性,
 

并能够很好地平衡各个模型的性能,
 

在降低过拟合风险的同时也能提升预测效果。
 

自适应聚合权
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重的计算表达式为:

Alt(n)=∑
n

h=1
Ert(h) (11)

εt(n)=
e-δAlt(n)

∑
4

t=1
e-δAlt(n)

(12)

  其中:
 

Ert(h)为第n 次迭代时第t个基本模型的单独损失;
 

Alt(n)为到第n 次训练迭代时第t个基本

模型的累积损失;
 

εt(n)为第t个基本模型的集成权重;
 

δ= 1/lnT 为在训练过程中控制集合的聚合权重的

平衡因子;
 

T 为最大训练迭代次数。

3 实验部分

3.1 数据集处理

根据发电站互信息集群网络结构,
 

从4个集群中选取4个发电站进行光伏集群发电预测,
 

将与被选择

站点相关性高的站点发电数据作为其特征来完成预测。
 

首先对数据集进行归一化处理,
 

再利用滑动窗口方

法将数据集构造成相应的训练数据和对应标签,
 

最后将数据集按照8∶1∶1的比例划分成训练集、
 

验证集

和测试集。

3.2 模型参数

选择CNN、
 

TCN、
 

LSTM和XGBOOST模型来进行集成学习,
 

所有模型参数如表1所示。
表1 模型参数设置

模型 参数

CNN
学习率:

 

1×10-6

通道数:
 

64

卷积核大小:
 

3

填充大小:
 

1

TCN
学习率:

 

1×10-5

丢弃率:
 

0.1

卷积核大小:
 

3

通道数:
 

64

LSTM 学习率:
 

1×10-6 隐藏层维度:
 

36

XGBOOST 学习率:
 

0.01 最大深度:
 

3

3.3 实验设置

3.3.1 实验设计

为了评估所提出的集成方法,
 

设计了以下2组实验:

1)
 

单一模型与集成模型的比较。

2)
 

预测模型的超参数分析。

3.3.2 评价指标

实验利用均方误差(Mean
 

Square
 

Error,
 

MSE)和平均绝对百分比误差(Mean
 

Absolute
 

Percentage
 

Er-

ror,
 

MAPE)评估模型的预测能力,
 

这些评价指标被广泛应用于时间序列预测方面,
 

都具有较为直观的解

释性,
 

以下是其计算公式:

EMSE=
1
n∑

n

i=1

(y
∧
i-yi)2 (13)

EMAPE=
1
n∑

n

i=1

yi-y
∧
i

yi
×100% (14)

  其中:
 

n 为样本总数;
 

yi 为第i个真实值;
 

y
∧
i 为第i个预测值。

 

EMSE 和EMAPE 的值越小,
 

说明预测值
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与真实值越接近,
 

对应模型预测精度越高。

3.4 单一模型与集成模型的比较

在此实验环节,
 

将单一模型即CNN、
 

XGBOOST、
 

LSTM和TCN与集成模型的预测能力进行对比,
 

实验结果如表2和表3所示。
 

其中表2是基于评价指标EMSE 得到的,
 

表3是基于评价指标EMAPE 得到

的。
 

根据实验结果,
 

本文还通过 Wilcoxon符号秩检验和Friedman检验进行了统计分析[32-33],
 

以下是分

析结果:

1)
 

集成模型针对2个指标都表现出较好的预测结果,
 

在4个站点的单步预测指标都优于其余4个单一

模型的指标。

2)
 

集成模型在4个站点的预测中,
 

指标EMSE 始终低于10.00,
 

最低可至0.000
 

2,
 

指标EMAPE 始终低

于112.06,
 

最低可至0.19。

集成模型在预测精度上相较单一模型有明显提升,
 

针对不同光伏发电站的发电量预测也有较强的泛化

能力。
表2 基于EMSE 的对比实验结果

日期 CNN TCN LSTM XGBOOST 集成模型

站点1 第1天 6.41 8.00 7.21 6.98 6.24

第2天 4.61 3.33 4.31 3.98 2.82

第3天 1.17 1.91 0.20 0.50 0.04

第4天 10.93 16.69 13.41 12.42 9.86

第5天 11.71 13.25 10.72 9.84 7.99

站点2 第1天 7.55 7.68 11.92 9.10 3.01

第2天 0.37 0.45 0.63 0.76 0.20

第3天 0.92 0.38 1.69 0.01 0.000
 

2

第4天 0.84 0.86 0.61 0.93 0.08

第5天 2.54 4.02 4.47 3.12 0.92

站点3 第1天 7.94 10.34 10.29 10.50 7.57

第2天 1.35 1.18 3.22 1.68 0.90

第3天 0.79 0.12 0.34 0.04 0.002
 

7

第4天 2.75 3.82 6.63 3.15 1.45

第5天 8.24 10.89 11.77 8.93 7.01

站点4 第1天 0.18 0.23 0.08 0.52 0.01

第2天 1.78 1.21 0.92 0.37 0.14

第3天 0.92 0.88 0.94 1.15 0.42

第4天 9.26 19.50 12.08 12.22 9.06

第5天 11.56 19.90 11.97 10.54 10.00

统计分析 平均值 4.59 6.23 5.67 4.84 3.39

p 值 4.76×10-5 4.78×10-5 4.78×10-5 4.78×10-5

F 值 3.0 3.8 3.8 3.4 1.0

  注:
 

如果p 值低于0.05,
 

本文提出的集成模型显著优于比较模型;
 

F 值越低表示性能越好。
 

下同。
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表3 基于EMAPE 的对比实验结果

日期 CNN TCN LSTM XGBOOST 集成模型

站点1 第1天 32.81 36.67 34.82 34.27 32.38

第2天 30.40 25.83 29.36 28.24 23.74

第3天 25.65 32.77 10.60 16.91 4.90

第4天 39.14 48.36 43.35 41.72 37.17

第5天 41.69 44.35 39.89 38.23 34.44

站点2 第1天 55.02 55.46 69.11 60.39 34.71

第2天 6.74 7.47 8.83 9.79 4.96

第3天 12.64 8.11 17.13 1.84 0.19

第4天 10.23 10.31 8.69 10.77 3.19

第5天 25.77 32.45 34.20 28.58 15.54

站点3 第1天 33.25 37.94 37.84 38.24 32.45

第2天 17.23 16.14 26.65 19.26 14.07

第3天 18.43 7.30 12.12 4.63 1.07

第4天 51.25 60.43 79.60 54.92 37.17

第5天 35.24 40.50 42.12 36.70 32.51

站点4 第1天 7.01 7.99 4.77 11.95 1.83

第2天 17.97 14.81 12.91 8.24 5.06

第3天 16.99 16.68 17.25 19.05 11.47

第4天 113.31 164.40 129.42 130.16 112.06

第5天 34.40 45.14 35.01 32.85 31.99

统计分析 平均值 31.26 35.66 34.68 31.34 23.55

p 值 4.78×10-5 4.78×10-5 4.78×10-5 4.78×10-5

F 值 3.0 3.8 3.8 3.4 1.0

3.5 集成模型分析

本实验环节对集成模型的集成过程和性能进行了可视化,
 

图4和图5分别是集成模型对4个站点发电

量预测的收敛曲线图和权重图,
 

根据以下可视化信息,
 

可以得出以下结论:

1)
 

所有模型在不同站点的数据下均能够随着训练次数的增加逐渐收敛,
 

并得到最优预测结果,
 

但单一

模型不能在所有情况下都具有较好的预测结果。

2)
 

集成模型能够根据误差自适应调整权重,
 

在4个发电站的发电量预测中获得良好的预测结果。

3)
 

集成模型相较单一模型,
 

通过自适应权重计算,
 

不仅在多种情况下能够拥有较好的性能,
 

并且具备

良好的灵活性。

4 结论

本文提出了一种基于混合深度学习的光伏集群发电预测模型。
 

该模型首先根据历史数据构建互信息集

群网络结构,
 

基于此对经典单一深度学习模型CNN、
 

TCN、
 

LSTM 和XGBOOST进行构建并完成初步预
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图4 收敛曲线图

图5 权重图

9第3期         
 

 罗兴,
 

等:
 

基于混合深度学习的光伏集群发电预测



测。
 

然后再根据其预测结果实现自适应权重计算,
 

完成集成学习得到最终预测结果。
 

集成模型相较单一模

型拥有良好的灵活性和泛化能力。
 

通过实验证明,
 

该集成模型在不同光伏发电站的发电量预测中,
 

其预测

精度较单一模型都有显著提升。
 

本文主要集中在利用多个发电站的发电量数据进行预测,
 

并没有考虑气象

等因素对发电量的影响。
 

在之后的研究中,
 

将考虑地理位置或气象等因素对发电量的影响,
 

以提高模型在

各种复杂环境条件下的准确性和灵活性,
 

为实际应用提供更可靠的预测结果。
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