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基于包络线聚类的多模融合超短期光伏功率预测算法
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摘要：针对传统功率预测方法以气象因素进行聚类划分时各气象因素权重难以分配以及单模型预测精度较

差的问题，提出一种基于光伏功率包络线聚类的多模融合超短期光伏功率预测算法。对异常特征数据进行

预处理，采用Pearson相关系数与XGB Feature Importance模块分析光伏功率和各特征之间的相关关系，并构

建新特征；介绍包络线理论，并根据光伏功率包络线参数进行聚类划分，将聚类后的数据作为输入，借鉴

Stacking集成学习框架构造XGBoost +LightGBM+LSTM融合模型对光伏功率进行预测；将所提算法与气象因

素聚类和功率区间聚类下的各预测算法进行实验对比；为了避免训练过程中模型超参数的影响，采用K折交

叉验证对数据的训练集、验证集和测试集进行划分。仿真结果表明，所提算法较气象因素和功率区间聚类法

能有效提高复杂天气情况下光伏功率预测精度，且多模融合效果总体优于单独算法模型。
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0 引言

光伏发电出力具有随机波动性、周期性的特点，
研究光伏出力变化并做出准确的预测，关系到整个
电网的安全稳定运行，能源最优管理分配对于电力
负荷调度也具有重大意义［1］。超短期光伏功率预测
属于光伏功率研究中的一个细分领域，预测时间尺
度为 0~6 h，其因能提供短时功率瞬变信息，对未来
光伏电站参与调峰［2］、电力调度计划制定［3］、多能互
补的工业园区新能源发电与负荷之间的消纳［4］、电
力市场现货交易［5］均具有一定指导意义。

现有的光伏功率预测法从模型方法上可分为物
理方法和统计方法［6］。统计方法基于预测模型输
入、输出因素之间的统计规律进行预测，不考虑内部
复杂的建模过程，其原理可以视为黑箱模型。近年
来以统计方法为原理的各人工智能算法在光伏功率
预测中得到了广泛的应用［7-8］。

聚类是分类问题的一种统计方法，将具有相似
特征的数据聚为一类，可以使同一类数据具有高度
的相似性，从而缩短模型训练的时间，增强模型的训
练效果。文献［9］通过改进Kohonen模型，将数据分
为春秋夏季和冬季 2种季节维度作为输入，分别得
到 4种和 6种天气类型并进行训练。文献［10］通过
Pearson相关系数分析光伏发电量与气象因子间的
相关性，以温度和湿度作为输入特征，通过自组织特
征映射 SOM（Self-Organizing feature Map）对天气类

型进行聚类识别。文献［11］通过概率神经网络
（PNN）将天气划分为晴、雨、阴、多云 4种类型，通过
主成分分析（PCA）对输入特征进行降维，获取影响
光伏出力的主要成分并进行建模。文献［12］通过
SOM聚类将天气类型划分为晴天、阴天、多云天、突
变天气（晴转阴、雨转晴、阴转雨等），考虑空间相关
性的净空出力和天气聚类的相对出力进行建模。上
述聚类算法都取得了较好的效果，但都以气象因素
进行聚类划分，而气象因素对输出光伏功率的影响
程度不同，且不同天气类型的主导因素也不同，传统
Pearson相关系数等指标难以衡量各气象因素对发电
量的影响程度，导致基于气象因素聚类时各气象因
素的权重难以分配。此外，气象因素聚类法只考虑
影响光伏功率的外部因素，而忽略了影响光伏功率
的内部因素，如光伏组件类型、控制器等内部参数，
这可能导致具有相似气象条件的光伏电站出力产生
巨大差异，从而影响聚类效果。光伏功率区间聚类
法［13］将光伏出力的值作为指标进行聚类，避免了内
部参数对聚类效果的影响，但其对光伏出力进行离
散化处理，割裂了光伏出力的时间序列特性，不能反
映光伏功率的随机波动情况。据此，本文提出一种基
于包络线理论的聚类方法，根据待预测点前一定时间
维度的功率包络线参数进行聚类划分，该聚类方法
能将待预测点划分到与其相属的波动簇中，且避免
了气象因素聚类时权重分配与内部因素影响的问题。

在光伏超短期功率预测领域中，机器学习模型
和时间序列模型被广泛应用［14-17］。多模融合算法融
合了上述 2种及以上算法，从而进一步提高了预测
精度，目前关于融合算法的研究较少。文献［16］结合
极限梯度提升XGBoost（eXtreme Gradient Boosting）
与长短期记忆网络 LSTM（Long Short-Term Memory
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networks）算法进行电力负荷超短期预测，结果表明
融合模型较单算法模型有更高的预测精度和更低的
泛化误差。文献［18-19］使用均值计算的方式求取
多种算法模型或同一类型算法不同参数模型的预测
均值，并按比例进行模型组合。上述多模融合算法
较传统单算法模型取得了更高的预测精度，但多模
融合方式只是各模型间的简单组合，未考虑不同模
型在预测过程中的优劣性与差异性，也未进行单模
型的训练优化。文献［20］采用 Stacking集成学习方
法融合多个算法模型，并选择基学习器，结果表明具
有强学习能力的基学习器能显著提高负荷预测精度。

本文借鉴文献［20］中 Stacking集成学习的思
想，从离散性和连续性两方面构建融合模型进行光
伏功率预测。离散性预测在基于包络线聚类情况下
训练具有强特征学习能力的基学习器XGBoost与轻
量级梯度提升机 LightGBM（Light Gradient Boosting
Machine）。由于聚类会打破光伏出力时间序列的连
续性，因此连续性预测基于全体样本训练基学习器
LSTM。最后将离散性预测和连续性预测值作为特
征构建次学习器并得出预测结果。仿真结果表明，
基于包络线聚类的多模融合算法较其余因素聚类的
单模型预测算法有更高的预测精度。

1 特征工程

本文以广东某地区光伏电站 3个月的实证数据
作为研究对象，每 15 min记录一次数据，每天记录
96组数据。数据包括光伏逆变器采集到的电压、电
流、功率等参数以及光伏电站配套气象站采集到的
温度、湿度、风速等气象参数。
1.1 异常数据检测及修复

准确的光伏运行数据和气象数据是进行光伏功
率预测研究的基础，但在光伏电站的实际运营中维
护、限电、通信故障等原因往往导致实测数据中含高
比例异常数据，引起数据间相关关系混乱，使模型对
温度、光照强度等特征的拟合能力变差，影响预测模
型精度［6］。因此，进行异常数据的检测与修复是光
伏功率预测的前提。根据中心极限定理，当随机变
量的数量足够大时，其概率分布服从正态分布，故本
文采用 3-sigma原理识别异常数据，如式（1）所示，在
识别出异常数据后，用前向替代法进行数据替换。

X - X̄ > 3σ （1）
其中，X =[ X1，X2，⋯，Xn ]为含各特征的待识别光伏

数据矩阵，X̄ =[ X̄1，X̄2，⋯，X̄n ]为含各特征平均值的

矩阵，σ =[ σ1，σ2，⋯，σn ]为各特征标准差的矩阵，其

元素如式（2）所示，n为待识别数据的特征维数。

σi = 1
m - 1∑j = 1

m (Xij - X̄i )2 （2）
其中，Xij为Xi的第 j个样本数据；m为数据的样本数量。

附录A图A1是平均功率异常数据处理前后对
比图。从图中可见，原始数据在部分样本处有非常
明显的峰值波动，数据修复后波动规律大致正常。
1.2 数据标准化

为避免模型训练过程中因各特征数据量纲不同
而使模型优先拟合高量纲维度的数据，需对预训练
数据进行标准化处理。本文调用 sklearn.preprocess
机器学习模块对各特征数据进行min-max标准化，
使标准化后的值处于0~1范围内，如式（3）所示。

xa =( xb - xmin )/ ( xmax - xmin ) （3）
其中，xb为待进行标准化处理的数据；xa为进行标准
化处理后的数据；xmin、xmax分别为输入数据的最小值
和最大值。
1.3 各特征对光伏功率的影响

光伏功率曲线具有周期性［6］和波动性两大特
点。日照昼夜周期性和日-地相对位置周期性变化
决定了光伏功率周期性的特点，而影响光伏出力的
主要因素包括内部因素和外部因素，如图 1所示。
其中，内部因素包括光伏组件的类型、生产的材料与
工艺、设备的安装角度、系统内设备的损耗和转换效
率等，外部因素包括温度、湿度、光照强度、空气污染
情况、云量、经纬度、赤道角等地理气象因素。

二维 Pearson相关系数能够衡量 2个变量之间
的相关强度，如式（4）所示。

red =
∑
i= 1

u (ei - ē ) (di - d̄ )

∑
i= 1

u (ei - ē )2 ∑
i= 1

u (di - d̄ )2
（4）

其中，ē、d̄和 u分别为随机向量 e、d中元素的平均值
和个数；ei和di分别为 e和d中的第 i个元素值。

当相关系数分别位于区间［0.8，1.0）、［0.6，0.8）、
［0.4，0.6）、［0.2，0.4）、（0，0.2）时，相关性依次为极强
相关、强相关、中等程度相关、弱相关、极弱相关或不
相关。部分特征与光伏功率的 Pearson相关系数表
如附录 A表 A1所示，在影响光伏功率的特征中，A
相电流、光照强度、组件板温相关性较强，其余特征
为弱相关或不相关。作为衡量输入特征对光伏功率
影响程度的指标，Pearson相关系数具有局限性，其

图1 影响光伏功率的因素

Fig.1 Factors affecting photovoltaic power
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只能反映特征和光伏功率间的正负线性相关关系，
但光伏功率与各特征之间的关系往往是复杂的非线
性关系，为了解决该问题，本文引入Python机器学习
库 XGBoost中的子模块 XGB Feature Importance分
析树模型中特征对光伏功率的影响。

部分特征的XGB树模型得分见附录A图A2。综
合 Pearson相关系数与 XGB Feature Importance 得
分分析可知，现场温度、板温、光照强度对功率预测
影响程度较高，风速和风向在 2种评估方法中影响
程度均较低，本文算法中包含树模型和 LSTM神经
网络模型两部分，具有强相关系数的A相电流特征
在 LSTM模型中体现出良好的拟合能力，而在树模
型中影响因子较小，故其在树模型中可舍弃。

附录A图A3绘制了部分特征与光伏功率联合
曲线，其中光伏功率和所有特征均进行了标准化处
理。从图中可以看出：板温和光照强度能大致反映
光伏功率变化趋势，但在光伏功率突变时拟合能力
较差；A相电流拟合能力最好，当光伏功率突变时，A
相电流变化规律与光伏功率变化规律一致，且幅值
变化较为明显；风速与光伏功率拟合性最差，风速的
波动与光伏功率的变化并无明显相关关系，为了简
化模型，节省计算时间，可以舍弃该特征。
1.4 新特征的构造

为增强模型对输入特征的拟合能力，选取强相
关特征并适当地人为构造新特征有利于加快模型学
习速度、提高模型预测精度。构建新特征的步骤为：

（1）利用 Pearson相关系数以及 XGB Feature
Importance分析各特征与光伏功率的相关关系；

（2）选择强相关特征用组合的方式构建新特征；
（3）根据步骤（1）对新特征进行相关性分析；
（4）根据步骤（3）中结果选择最终添加的新特

征，并且为了规避过拟合风险，步骤（2）中的新特征
应避免简单的线性组合。

图 2为某时间段内光伏功率曲线。该曲线呈现
日周期的变化规律，为刻画该规律，体现各样本所处
日周期中的位置，构建峰距和谷距特征来衡量某样
本与该样本最近的波峰和波谷间的距离，并记录该
波峰、波谷的值。此外，将与光伏功率强相关的几个
特征进行二阶组合，其结果见附录A表A2，根据构造
特征的Pearson相关系数判断是否保留该组合特征。

为避免过多特征导致模型训练困难、计算时间增加、

过拟合等风险，仅选择极强相关和强相关的组合新特

征。需要注意的是，由于各特征对树模型与神经网络

模型的影响程度不同，而表A2中的组合特征对树模

型的影响因子较小，因此在XGBoost与LightGBM的模

型训练中舍弃A相电流特征及组合特征。

2 包络线聚类算法

2.1 光伏功率包络线

由于光伏功率的随机波动性，准确衡量光伏出

力曲线的波动程度并建立与波动程度对应的簇有利

于提高预测精度。包络线原本为一种通信领域处理

信号的方法，是描述振荡信号上下极值的曲线，如图

3所示。包络线聚类算法选取预测点前一定时间维

度的功率曲线构建功率包络线，将包络线的参数作

为指标进行聚类。衡量曲线波动程度的指标由波动

频率和波动幅度组成，波动频率通过包络线范围内

的波峰和波谷数量来衡量，波动幅度主要由包络线

之间的面积来衡量。图 4展示了不同波动频率和波

动幅度下的典型出力曲线。

波峰、波谷数和包络线之间的面积数值较大时，

说明光伏出力不稳定，波动较大，此时的气象情况较

为复杂多变；波峰、波谷数和包络线之间的面积数值

图3 信号包络线

Fig.3 Signal envelopes

图4 不同波动频率和波动幅度下的典型出力曲线

Fig.4 Typical output curves under different fluctuation

frequencies and amplitudes

图2 峰、谷距示意图

Fig.2 Schematic diagram of peak and valley distances
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较小时，则说明光伏出力波动程度低，往往处于功率

稳定爬坡阶段。通过这 2个参数可以准确衡量光伏

出力的波动情况，将待预测点划分到与其相属的波

动簇中。包络线聚类法直接针对光伏电站历史出力

曲线，忽略了内部参数对出力的影响，相较于气象因

素聚类法，其更为简单直接，且能更有效地提取实时

波动特征。由于光伏组件类型、控制器等内部参数

的差异，不同光伏电站出力曲线往往存在差异性，这

使得气象原始参数聚类法难以进行相似性特征的提
取。且气象因素聚类法往往以天气类型作为聚类划

分后的簇，将光伏数据划分为晴天、阴天、雨天等典

型天气的数据集并进行单独建模，但在不同的天气

类型下可能具有相似的气象条件，而光伏出力规律

却完全不同。此外，由于各气象因素对光伏功率的

影响程度难以衡量，因此以气象因素作为聚类指标

进行聚类时各特征权重分配成为待解决的问题。

根据图5分析预测点前 z小时曲线特征，步骤为：

（1）绘制光伏功率曲线，找到观测范围内曲线的

极大值和极小值，并分别将其定义为波峰和波谷；

（2）利用三次样条插值法对所有波峰值进行曲

线拟合，形成上包络线；

（3）利用三次样条插值法对所有波谷值进行曲

线拟合，形成下包络线；

（4）求取上、下包络线之间的面积衡量观测范围

内曲线波动的幅度；

（5）本文数据采样间隔为 15 min，若采样间隔较

小，应在上述一阶包络线的基础上构建二次包络线。

本文将预测点前 10 h（40个数据点）的数据作为

观测曲线范围，求得范围内波峰、波谷数量 fi和上、

下包络线之间的面积 vi，考虑到观测范围内曲线的

发电量平均维度的不同构建特征hi。

vi =∑
k= 1

40 (Supperk - S lowerk ) （5）
hi =∑

k= 1

40 (Supperk + S lowerk ) （6）
fi = pi + qi （7）

其中，pi和 qi分别为预测点前 10 h功率包络线的波

峰数和波谷数；Supperk 和 S lowerk 分别预测点前 k点处上、

下包络线的值。
2.2 基于包络线特征的K-means聚类

K-means算法是一种常用的聚类算法，原理流程
如下。

（1）给定聚类数 J和样本数据集D。
（2）随机生成 J个聚类中心。
（3）利用式（8）所示欧氏距离判断样本集中数据

到 J个聚类中心的距离。

d is ( s i，c j )= ∑
t= 1

m ( sit - cjt )2 （8）
其中，s i为第 i个样本数据；c j为第 j个聚类中心；sit为
第 i个样本中的第 t个特征数据；cjt为第 j 个聚类中
的第 t个特征数据。

（4）将数据点分配到距其最近的聚类中。
（5）在所有点分配完毕后根据各聚类内所有点

重新计算聚类中心（取平均值）。
（6）重新计算D中数据到新的聚类中心的距离，

重复步骤（3）—（5）。
（7）聚类中心不再变化或达到最大迭代次数时

停止。
轮廓系数是衡量聚类效果的指标，如式（9）、

（10）所示。计算第 i个样本到同簇其他样本的平均
距离 ai，ai越小，说明第 i个样本越应该被聚类到该
簇，将 ai称为第 i个样本的簇内不相似度。计算第 i
个样本到其他某簇 gj中所有样本的平均距离 bij，将
其称为第 i个样本与簇 gj的不相似度。定义第 i个样

本的簇间不相似度 bi =min { bi1，bi2，⋯，biJ}。若 s ( i )
接近 1，则说明第 i个样本聚类合理；若 s ( i )接近-1，
则说明第 i个样本更应该分类到另外的簇；若 s ( i )近
似为0，则说明第 i个样本在2个簇的边界上。

s ( i ) =(bi - ai )/ max{ }ai，bi （9）
s ( i ) ={1- ai /bi ai < bi0 ai = bi

bi /ai - 1 ai > bi
（10）

图 6是以不同特征聚类下包络线轮廓系数随聚
类数的变化趋势图。在聚类之前对所有特征参数进
行标准化处理，曲线 1以波峰、波谷数量 fi 和上、下

包络线之间的面积 vi进行聚类，曲线 2以 fi、vi和上、

下包络线波峰、波谷之和 hi进行聚类，曲线 3以气象
因素（环境温度、光照强度、风速、风向）进行聚类，曲
线 4以光伏功率区间范围进行聚类。可见，以 fi和 vi
进行聚类轮廓系数最高，且聚类数为 4最合理，聚类
数过少时难以反映曲线波动情况，聚类数过多时轮
廓系数下降，且每个聚类样本数量减少影响模型训
练效果。以气象因素进行聚类时效果最差，标准化处
理后的各气象因素间没有明显的相关关系，难以形
成簇。综上所述，选择光伏功率包络线间的面积 vi
和其范围内波峰、波谷数量 fi 作为聚类指标最合适。

图5 预测点前 z小时曲线特征分析

Fig.5 Characteristic analysis of curve z hours before

prediction point
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选取聚类数为 4，附录A图A4是以 fi 和 vi进行

聚类时的样本划分情况。由图中可见，簇 1波动幅

度小，波动频率较快，簇 2波动幅度小，波动频率较

慢，这 2种簇占样本比例大，簇 3波动幅度较大，波动

频率无明显特点，随机分布，簇4波动幅度极大，样本

数量最少。4种簇对应的典型包络线见图 7，其中实

线为功率曲线，虚线为功率曲线包络线。

3 多模融合算法

3.1 Stacking集成学习

Stacking集成学习框架［20］将训练集分为若干子

数据集，并训练与之对应的基学习器，然后将第一层

基学习器输出的预测结果作为第二层次学习器训练

的特征进行第二层的训练，见附录A图A5。该模型

第一层本质上是一种学习过程，是高度复杂的非线

性特征转换器，可有效抽取原始数据中的特征，且数

据集交叉验证避免了过拟合风险。相较于相互独立

的预测模型，融合模型有更强的非线性表述能力和

更低的泛化误差。本文借鉴 Stacking集成学习的思

想，在Stacking集成学习的基础上进行如下改动：
（1）输入数据集D ={ xi，yi} mi= 1，xi、yi分别为第 i个

样本数据的特征参数与发电量；
（2）将D尽可能平分为w个子集D1、D2、⋯、Dw；
（3）分别基于数据集D1、D2、⋯、Dw对第一层基

学习器进行训练并输出预测结果 t1、t2、⋯、tw；
（4）将基学习器输出添加到第二层次学习器的

特征中，x'i ={ xi1，xi2，⋯，xin，t1，t2，⋯，tw}，其中 xij为第 i
组数据的第 j个特征；

（5）数据集更新为Dnew ={ x'i，yi} mi= 1；
（6）进行第二层次学习器的学习，并输出预测

结果。
3.2 融合模型

XGBoost模型［16］是一种基于 Boosting的改进集
成树模型，通过贪心策略和最优化思想集合若干弱
分类器，生成一棵新树并拟合前一棵树的残差，使模
型损失函数下降，随着模型深度和迭代次数的提升，
预测精度显著提高。LSTM是基于时间序列的神经
网络，解决了循环神经网络（RNN）计算过程中容易
梯度消失和梯度爆炸的问题，常用于处理时间序列
相关问题。LightGBM［17］是一个由微软开源的项目，
相较于XGBoost具有轻量化、高效化的特点。光伏
出力预测从离散性和连续性两方面进行，离散性预
测光伏出力与时间序列无相关关系，只取决于当前预
测参数状态，而连续性预测光伏出力基于历史出力
并结合当前预测参数状态进行预测。融合模型的建
立综合考虑光伏出力的离散性与连续性，构建基于
包络线聚类的XGBoost + LightGBM基学习器模型与
不聚类的 LSTM基学习器模型，并融合各模型预测
结果进行次学习器的训练，融合模型结构图见图 8，
图中 0.2与 0.3为各模型占融合模型的权重。由于神
经网络模型（LSTM）和树模型（XGBoost+LightGBM）
与各输入特征的相关性不同，需要差异化选择特征，
其样本数据选择如表 1所示，表中特征 1为待预测的
光伏发电量，其余特征为模型输入训练特征。

图6 不同聚类特征下包络线随聚类数的变化趋势

Fig.6 Trend of envelope curves with cluster number

for different cluster features

图7 簇1—4典型包络线

Fig.7 Typical envelope curves of Cluster 1- 4

图8 融合模型结构图

Fig.8 Structure of fusion model
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4 算例分析

采用第 1节中广东某地区光伏电站 3个月的数
据进行仿真分析，数据采样周期为 15 min，每天采集
96组数据，样本共 9000组数据，将前 8000组数据作
为训练集，后 1 000组数据作为测试集，预测目标是
未来 15 min的光伏发电量，并与单独算法模型进行
对比。实验基于python3.7环境，利用 sklearn、pandas、
keras 等模块进行模型训练，实验平台为 intel i5-
4200h，GTX860M。预测评估指标选用平均绝对误
差MAE（Mean Absolute Error）与平均绝对百分比误
差 MAPE（Mean Absolute Percentage Error），其值
eMAE、eMAPE分别见附录A式（A1）、（A2）。
4.1 光伏功率预测流程及模型超参数选取

基于包络线聚类的多模融合超短期光伏功率预
测算法流程图如图 9所示。合适的模型超参数能大

幅度提高模型预测的精准度，本文先利用网格搜索
对单模型进行超参数调优，再考虑模型融合后的综
合性能，确定的模型超参数如附录A表A3所示。
4.2 基于光伏功率包络线聚类的多模融合超短期
光伏功率预测结果分析

随机抽取部分样本进行多种算法模型预测值
与真实值的比较，结果见附录B图B1。当功率比较
平稳时，5种算法模型均有不错的预测效果；当功率
发生小波动时，融合算法与 LSTM较 LightGBM与
XGBoost算法精准度更高；当功率发生较大波动时，
融合算法体现出较高的预测精度，而 LSTM与深度
神经网络反向传播（DNN-BP）模型产生了明显的功
率预测偏差，对于DNN-BP，这可能与该模型参加训
练的样本数量较少且波动随机性较大有关，对于
LSTM，这是由RNN的滞后性特点导致的。

各算法模型预测误差如表 2所示。表中根据不
同聚类指标将算法分为光伏功率包络线聚类法、气象
因素聚类法、光伏功率区间聚类法，每种方法聚类为
4簇，再按各簇样本比例进行加权得到总体样本指
标。基于总体样本，融合算法使用光伏功率包络线聚
类时，MAE为 0.085 40 kW·h，MAPE为 4.008 1%；使
用气象因素进行聚类时，MAE为 0.119 90 kW·h，
MAPE为 8.158 8%；使用光伏功率区间聚类时，MAE
为 0.094 20 kW·h，MAPE为 7.686 9%。采用本文融
合算法基于不同指标进行聚类时部分样本预测值与
真实值如附录B图B2所示，可见光伏功率区间和气
象因素聚类法较光伏功率包络线聚类法预测误差更
大，特别是当发电量（光伏出力）处于低水平时。

光伏功率包络线聚类法根据功率包络线曲线参
数将样本分为 4种典型簇，各簇在不同算法模型下
的预测误差见附录B图B3。其中，簇1和簇2分别对
应包络线间面积小、波动频率大以及包络线间面积
小、波动频率小的 2种数据样本类型，该类型样本比
例最高；簇 3和簇 4分别对应包络线间面积较大与极
大的 2种数据样本类型，该类型样本比例较低。采
用本文算法模型时，簇1和簇2的MAE与MAPE均小
于该簇其余算法模型；簇 3的MAE最小，MAPE小于
LSTM与DNN-BP，略高于XGBoost与 LightGBM；簇 4
的MAE与MAPE均小于除LSTM外的其余算法模型。

此外，由表2可以看出，在以光伏功率包络线作为
聚类指标时，融合算法的MAE较XGBoost、LightGBM、
LSTM、DNN-BP分别下降 0.009 3、0.017 8、0.018 5、
0.115 2 kW·h，MAPE分别降低 0.855 %、0.959 %、
0.212%、11.870%，证明了融合算法较单模型算法有
更高的预测精度。而在以气象因素和功率区间作为
聚类指标时，部分簇的融合算法预测误差大于该簇
单模型预测算法，这说明了融合模型预测的精准度
在一定程度上依赖聚类的效果，也从侧面印证了光
伏功率包络线聚类的有效性。

表1 神经网络与树模型数据点构成

Table 1 Data point composition of neural network

and tree models

特征编号

1
2、3
4、5
6

7—10
11—19

神经网络模型

光伏发电量
板温、环境温度
光照强度、风向

转化效率
峰距、谷距值

A相电流、附录A表A2组合特征

树模型

光伏发电量
板温、环境温度
光照强度、风向

转化效率
峰距、谷距值

图9 光伏功率预测算法流程图

Fig.9 Flowchart of photovoltaic power prediction algorithm
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5 结论

本文针对传统以气象因素和功率区间聚类的单
模光伏预测模型预测精度较差的问题，提出一种基
于光伏功率包络线聚类的多模融合模型，引入通信
领域包络线和机器学习领域集成学习的前沿算法技
术，详细阐述异常数据的处理、特征筛选和构建、包
络线聚类算法及聚类特征的选择、多模型融合集成
学习算法等预测流程。算例测试结果表明：光伏功
率包络线聚类法较气象因素和功率区间聚类法能更
准确反映光伏功率的随机波动情况，预测误差更低；
融合模型综合考虑光伏出力的离散性和连续性，在
合适的聚类划分情况下较单算法模型预测精度有较
大提升。因此，基于光伏功率包络线聚类的多模融
合算法能提高复杂天气情况下的光伏功率预测精
度，在超短期光伏功率预测方面有较高的应用价值。

在今后的研究中，将进一步开展如下工作：进行
特征的深度挖掘，构建能极大提高模型拟合能力的
强特征；尝试改进三次插值函数来提高包络线对光
伏功率曲线的拟合能力；基于 Stacking框架融合模
型最优设计，寻找高性能的基学习器，简化模型，缩
短计算时间，提高预测精度。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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表2 各算法模型预测误差

Table 2 Prediction error of each algorithm model

聚类指标

光伏功率
包络线

气象因素

光伏功率
区间

聚类簇别

1
2
3
4

总体
1
2
3
4

总体
1
2
3
4

总体

eMAE／（kW·h）
XGBoost
0.056 80
0.112 00
0.078 36
0.413 40
0.094 70
0.241 80
0.092 70
0.193 80
0.071 30
0.137 20
0.067 60
0.125 30
0.119 60
0.091 40
0.092 60

LightGBM
0.062 2
0.119 8
0.091 2
0.691 2
0.103 2
0.251 5
0.110 2
0.124 5
0.075 4
0.121 1
0.070 0
0.119 3
0.132 0
0.091 2
0.102 9

LSTM
0.058 64
0.125 10
0.160 30
0.163 70
0.103 90
0.071 60
0.151 00
0.131 19
0.084 80
0.127 40
0.083 60
0.220 80
0.137 70
0.072 30
0.128 10

DNN-BP
0.079 69
0.142 00
4.275 80
0.380 30
0.200 60
0.044 79
0.160 80
0.256 20
0.090 50
0.174 30
0.075 60
0.126 70
0.172 40
0.078 90
0.118 40

融合算法
0.042 25
0.106 90
0.061 30
0.220 60
0.085 40
0.192 30
0.090 50
0.161 90
0.064 50
0.119 90
0.057 01
0.130 30
0.104 30
0.086 00
0.094 20

eMAPE／%
XGBoost
1.741 3
6.379 3
7.195 2
7.255 8
4.863 2
72.241 2
1.828 0
5.876 1
7.130 8
9.736 0
1.677 1
1.392 1
1.779 8
15.417 3
5.921 7

LightGBM
1.908 7
6.425 5
5.907 7
14.945 8
4.967 3
78.052 3
2.324 0
6.949 9
7.310 0
10.812 3
1.764 0
1.285 4
1.967 6
16.159 0
6.006 3

LSTM
1.987 4
5.106 5
15.636 6
3.054 1
4.220 8
12.387 1
1.976 4
3.628 3
8.879 3
4.486 3
2.152 9
2.191 7
1.972 2
13.629 4
4.643 3

DNN-BP
2.873 2
8.889 2

618.330 3
11.847 0
15.878 5
8.732 3
2.580 1
8.279 3
10.170 3
6.294 7
1.864 0
1.281 3
2.639 5
11.805 7
5.884 8

融合算法
1.489 6
5.173 3
8.921 0
4.522 3
4.008 1
58.207 6
1.740 7
4.916 7
6.618 4
8.158 8
1.425 2
1.295 6
1.555 0
22.624 2
7.686 9
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Multi-mode fusion ultra-short-term photovoltaic power prediction algorithm based on
envelope clustering

YANG Guoqing1，ZHANG Kai1，WANG Deyi1，LIU Jing2，QIN Meirong1
（1. School of Electrical Engineering，Xi’an University of Technology，Xi’an 710054，China；

2. Xi’an Key Laboratory of Smart Energy，Xi’an University of Technology，Xi’an 710054，China）
Abstract：Aiming at the problems that the weights of meteorological factors are difficult to assign and the
prediction accuracy of single model is poor when traditional power prediction methods are used for meteoro‐
logical factor cluster division，a multi-mode fusion ultra-short-term photovoltaic power prediction algorithm
based on envelope clustering of photovoltaic clustering is proposed. The abnormal feature data is preprocessed，
Pearson correlation coefficient and XGB Feature Importance module are adopted to analyze the correlation
between photovoltaic power and each feature，and new features are constructed. The envelope theory is intro-
duced，the photovoltaic envelope parameters are used for cluster division，the data after clustering is taken
as input，and the fusion model of XGBoost + LightGBM+LSTM is constructed using Stacking integrated lear-
ning framework to predict photovoltaic power. The prediction algorithm is compared with each forecasting
algorithm under meteorological factor clustering and power interval clustering. In order to avoid the influence
of model hyperparameters during training process，K fold cross validation is used to divide the training set，
validation set and test set of the data. The simulative results show that the proposed algorithm can effec‐
tively improve the prediction accuracy of photovoltaic power under complex weather conditions compared
with the meteorological factor and power interval clustering methods，and multi-mode fusion effect is totally
better than single algorithm model.
Key words：photovoltaic power prediction；envelope clustering；multi-mode fusion algorithm；feature engineering；
K-fold cross validation
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图 A1 光伏电站平均功率异常数据处理前后波形图 

Fig.A1 Waveforms before and after restoration of abnormal average power data of photovoltaic power plants 

 

表 A1 影响光功率的部分特征的 Pearson 系数表 

Table A1 Pearson coefficient table of partial characteristics affecting optical power 

变量 相关系数 相关性 

A相电流 0.909 233 496 极强相关 

光照强度 0.879 283 275 极强相关 

板温 0.519 033 444 中等程度相关 

风向 0.217 038 381 弱相关 

平均功率 0.168 906 929 极弱相关或不相关 

风速 0.128 217 446 极弱相关或不相关 
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图 A2  XGB 树模型特征得分 

Fig.A2 Feature score XGB tree model  
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图 A3 部分特征与光伏功率 

Fig.A3 Partial features and photovoltaic power 

 

表 A2 组合特征相关性分析 

Table A2 Correlation analysis of combined features 

变量 相关系数 相关性（是否舍弃） 

A相电流乘光照强度 0.899 40 极强相关（否） 

A相电流乘板温 0.629 00 强相关（否） 

A相电流乘风向 0.812 50 极强相关（否） 

A相电流乘转换效率 0.767 40 强相关（否） 

光照强度乘板温 0.585 32 中等程度相关（是） 

光照强度乘风向 0.736 10 强相关（否） 

光照强度乘转化效率 0.991 50 极强相关（否） 

板温乘风向 0.490 60 中等程度相关（是） 

板温乘转换效率 0.492 10 中等程度相关（是） 

风向乘转换效率 -0.018 20 或不相关（是） 

A相电流平方 0.949 08 极强相关（否） 

光照强度平方 0.814 70 极强相关（否） 

板温平方 0.294 10 弱相关（是） 

风向平方 0.197 30 不相关（是） 

转换效率平方 -0.143 80 不相关（是） 
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图 A4 二维聚类样本划分 

Fig.A4 Two-dimensional clustering sample partition 

 



 

图 A5 Stacking 集成学习框架 

Fig.A5 Ensemble learning framwork based on Stacking 
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其中，m 为数据的样本数量；
i

y

为样本 i 的预测值。 

 
表 A3 模型超参数 

Table A3 Model hyperparameters 

算法模型 超参数集 

XGBoost 

树深度 6，学习率 0.01，决策树的

数目 15000，最小叶子节点样本权重

1，每个树上的叶子数 20，每次分裂

对列数的采样的占比 0.4，稳定终止

迭代数 300 

LightGBM 

学习率 0.005，决策树的数目

12000，最小叶子节点样本数 20，每

次迭代所用特征比例 0.8，稳定终止

迭代数 2000 

LSTM 
迭代次数 1000，隐含层 1，时间步长

20，1次训练所选取的样本数 200 

DNN-BP 

迭代次数 1000，隐含层 7，隐含层神

经元数 64，优化器 adam，L2 正则化，

激活函数 relu 
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图 B1 各算法模型预测值与真实值曲线图 

Fig.B1 Curves of predicted value and actual value of each algorithm model 
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图 B2 不同聚类方法预测结果对比图 

Fig.B2 Comparison of prediction results among different clustering methods 
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图 B3 各簇在不同算法模型下的预测误差 

Fig.B3 Prediction error of each cluster under different algorithm models 
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