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摘要：为了充分利用电网自身的海量历史数据进行光伏功率预测，提出一种宽度&深度（Wide & Deep）框架下

融合极限梯度提升（XGBoost）算法和长短时记忆网络（LSTM）的Wide & Deep-XGB2LSTM超短期光伏功率预测

模型。对历史数据进行特征提取，获得时间、辐照度、温度等原始特征，在此基础上进行特征重构，通过交叉

组合和挖掘统计特征构造辐照度×辐照度、均值、标准差等组合特征，并通过Filter法和Embedded法进行特征

选择。在TensorFlow框架下通过算例对比验证了所提模型及特征工程工作对光伏功率预测性能的提升效果。
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0 引言

随着光伏装机容量的逐年上升，其大规模并网

给电力系统带来的挑战也日趋严峻。准确的光伏功

率预测对电网规划和安全稳定运行意义重大［1-3］。
现有光伏功率预测方法主要分为统计法和物

理法两大类［4-6］。统计法主要是通过对影响光伏输

出的气象因素进行分析从而建立光伏发电预测模

型。文献［7］考虑季节类型、天气类型和气象等因

素，以综合相似度为指标进行相似日的选取，并以云

自适应粒子群优化 CAPSO（Cloud Adaptive Particle
Swarm Optimization）算法优化 Spiking神经网络 SNN
（Spiking Neural Network）的多突触连接权值，提高

算法的收敛精度。文献［8］通过概率神经网络和主

成分分析法得到每种天气类型下影响光伏出力的主

成分，并基于分散搜索和支持向量机建立光伏发电

功率短期预测模型。文献［9-10］分别引入天气类型

指数和气溶胶指数，以此提高各种天气类型和突变

天气下光伏出力预测的准确度。文献［11］通过估计

气溶胶光学厚度和不同积灰状态下光伏电池板的功

率输出衰减率，研究雾霾对光伏发电的影响。

上述方法对光伏预测精度有一定提高，但由于

气象、云图信息往往覆盖范围较大，无法准确体现光

伏电池板所处位置的准确信息，对超短期预测精度

的提高有限。考虑到光伏发电系统自身功率历史数

据隐含的信息，文献［12］在分析光伏出力混沌特性

的基础上，分析光伏出力相空间轨迹局部变化的规

律性，建立基于混沌-径向基函数RBF（Radial Basis

Function）神经网络的光伏发电功率超短期预测模
型。文献［13］采用双维度顺序填补方法补齐缺失数
据，基于完整数据建立改进Kohonen天气聚类模型，
并利用S-Kohonen实现预测日天气类型识别，采用多
种群果蝇优化广义回归神经网络（MFOA-GRNN）模
型对预测日光伏发电功率进行预测。

上述文献大多是围绕气象条件和历史数据展开
建模，并应用不同算法进行预测，而较少涉及运用深
度学习挖掘数据深层信息及特征工程，选取特征时
大多以显性物理含义为导向，未能尝试挖掘特征数
据间可能隐含的其他关系。

本文利用深度学习算法在数据挖掘方面的
优势，在宽度&深度（Wide&Deep）框架下，融合极限
梯度提升XGBoost（eXtreme Gradient Boosting）算法
和长短期记忆网络 LSTM（Long Short-Term Memory
network）构建用于超短期光伏功率预测的Wide &
Deep-XGB2LSTM模型。同时，深入挖掘常规预测中应
用的辐照度、温度等特征及其之间蕴含的深层信息，
构造大量特征并通过Filter法和Embedded法进行特
征选择作为模型的输入。所建模型融合了上述 3种
算法的优点，特征工程能够较好地挖掘用于光伏功
率预测的历史数据蕴含的信息。最后，通过算例对
比不同算法和融合方式间的性能差异，验证了本文
模型和特征工程对预测性能的提升效果。

1 Wide&Deep模型及模型融合

1.1 Wide&Deep模型

Wide&Deep模型是谷歌在 2016年提出的用于
推荐系统的深度学习方法，其通过Wide和 Deep两
部分进行联合训练得到最终结果［14］。

Wide部分通常指的是一种广义线性模型，它通
过输入数据的原始特征和 cross-product transforma‐
tion生成的组合特征来体现模型的记忆能力。cross-
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product transformation的定义为：

ϕk ( xi )=∏
i= 1

d

xckii cki ∈{ 0，1} （1）
其中，ϕk ( xi )为第 k个组合特征；xi为输入的第 i维特

征；d为输入的维度；cki表示第 i维特征是否参与第 k
个组合特征的构造，其值为 0表示不参与构造，为 1
表示参与构造。

该部分通过线性模型+特征交叉的方式实现了
结果的记忆能力和可解释性，但无法通过学习得到
训练集中未出现过的特征，即泛化能力较弱。

Deep部分是一个多层感知器，其输入通常为连
续特征和Embedding后的离散特征，通过深度神经网
络 DNN（Deep Neural Network）等方法学习训练集
中没有出现过的特征组合，以实现模型的泛化能力，
但可能会由于输入过于稀疏而导致结果过度泛化。

Wide&Deep模型平衡了Wide部分的记忆能力
和Deep部分的泛化能力，适用于多维特征的回归和
分类问题，其结构见附录中图A1。
1.2 XGBoost算法

XGBoost算法是文献［15］在梯度提升决策树
GBDT（Gradient Boosting Decision Tree）的基础上提
出的一种改进算法，广泛应用于Kaggle等机器学习
竞赛中解决分类和预测问题。

传统GBDT基于 boosting框架，通过迭代的方式
产生若干弱分类器，每个分类器依赖上一个分类器
产生的残差（即预测值与真实值之间的误差）来调整
权重，最终通过对所有弱分类器的线性组合得到预
测结果。由于训练过程是通过不断降低偏差来提高
预测精度，因此要求弱分类器足够简单，具有“高偏
差、低方差”的特点，以使得整体结果趋于“低偏差、
低方差”。

由于GBDT的计算依赖前一次训练的结果，当
数据规模变大时效率相应降低。为了改善该情况，
XGBoost通过对目标函数进行泰勒展开，使得目标
函数只依赖于每个数据点在误差函数上的一阶导数
和二阶导数，并且加入正则项来控制模型的复杂程
度，防止过拟合并提高泛化能力。XGBoost的目标
函数为：

f ( t )obj =∑
i= 1

n

l ( )yi，ŷ t- 1i + ft ( xi ) +ω ( ft )+ fcons （2）
其中，n为样本总数；yi 为第 i个样本的实际值；

l (yi，ŷ t- 1i + ft ( xi ) )为误差函数，ŷ t- 1i + ft ( xi )为第 i个样

本第 t轮预测值 ŷ ti，ft ( xi )是为使目标函数值尽可能降

低而加入的函数，与误差函数相关；ω ( ft )为正则项；

fcons为常数项。

用标准二阶泰勒展开式对上述目标函数进行泰
勒展开，标准二阶泰勒展开式表示为：

f ( x+Δx ) ≈ f ( x ) + f '( x )Δx+ 12 f ″ ( x ) (Δx)
2

（3）

其中，f、x、Δx分别为函数、变量、变量的变化量。

同时定义 l (yi，ŷ t- 1i )的一阶偏导和二阶偏导分别

为gi、hi：
gi = ∂ ŷ t- 1i

l ( yi，ŷ t- 1i )
hi = ∂2( ŷ t- 1i )2 l ( yi，ŷ t- 1i ) （4）

由此得到目标函数近似取值为：

f ( t )obj ≈∑
i= 1

n ( )l ( )yi，ŷ t- 1i + gi ft ( xi )+ 12 hi f 2t ( xi ) +ω ( ft )+ fcons
（5）

如前所述，决策树中第 t轮回归树由第 t- 1轮回
归树的残差得到，这意味着第 t轮时第 t- 1棵树的
ŷ t - 1i 是已知的，而 yi作为实际值也是已知的，则此时

的误差函数 l (yi，ŷ t - 1i )对上述目标函数的优化就不再

产生影响，可以直接去掉，同时移除常数项，得到一
个统一的目标函数表达式为：

f ( t )obj =∑
i= 1

n ( )gi ft ( xi )+ 12 hi f 2t ( xi ) +ω ( ft ) （6）
由此可以得出，此时 XGBoost的目标函数只依

赖于每个数据点在误差函数上的一阶导数 gi和二阶

导数 hi，相较于 GBDT，整体计算速度得到了提升。
详细的公式推导过程见文献［15］。
1.3 LSTM

LSTM是为了解决传统循环神经网络RNN（Re‐
current Neural Network）存在的长依赖问题而提出
的，其避免了RNN在解决长序列问题时可能出现的
梯度爆炸或梯度弥散问题［16］。对于单个 tanh层，标
准RNN结构见附录中图A2。它通过不断地将信息
进行循环操作来保证信息持续存在，从而利用之前
的信息辅助当前任务。但当任务复杂，之前的相关
信息与当前的预测位置之间间隔很大时，RNN将会
丧失学习如此远距离信息的能力。为了弥补该缺
陷，LSTM在类似的链式结构上加入细胞状态以及对
细胞状态进行控制的遗忘门、输入门、输出门，其结
构如附录中图A3所示。

该结构中，对细胞状态 C t- 1的信息保留或丢弃
量由遗忘门 f t 通过查看输入门 h t- 1和 x t的信息来决

定，而给 C t- 1更新的信息则由输入门 i t、h t- 1、x t通过
tanh层得到的候选细胞状态 C̄ t决定，更新完细胞状
态后RNN单元的最终输出由输出门 o t根据输入门
h t- 1和 x t进行判断。该过程计算公式为：

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

f t =σ (W f [ h t- 1，x t ]+ b f )
i t =σ (W i [ h t- 1，x t ]+ b i )
C̄ t = tanh (WC [ h t- 1，x t ]+ bC )
C t = f tC t- 1 + i tC̄ t

o t =σ (Wo [ h t- 1，x t ]+ bo )
h t = o t tanhC t

（7）
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其中，W f、W i、WC、Wo和 b f、b i、bC、bo分别为各状态的
权重矩阵和偏置矩阵；σ为 sigmoid激活函数。
1.4 BP神经网络

反向传播BP神经网络作为传统的神经网络，其
最大的特点是对误差的反向传播。该方法通过将每
次训练得到的结果与预期结果进行误差分析，修改
权值和阈值，使模型输出逐渐逼近预期结果。该方
法目前已经发展十分成熟，本文不再赘述。
1.5 模型融合

Wide & Deep模型本质上解决的是推荐系统的
点击率预测问题，与本文研究的光伏功率预测问题
存在一定差异。XGBoost和LSTM、BP神经网络在解
决预测问题上均表现优良，特别是 LSTM在解决时
间序列的问题上具有突出优势。

模型融合是在训练多个模型后按照一定策略将
这些模型集成为一个模型的方法，该方法能够提高
模型的准确率，并且不同模型结果之间的相关性越
低，融合模型越能集成不同模型的优势，模型融合的
结果也会越好。常见的模型融合方式包括投票法、
加权法、学习法等。本文参考文献［17］的命名方法，选
取基于树模型的XGBoost和基于神经网络的 LSTM，
提出一种Wide&Deep框架下嵌入XGBoost和 LSTM
的模型融合方法，称为Wide&Deep-XGB2LSTM。该
方法先训练XGBoost得到初步预测结果，再将初步
预测结果和特征一起作为 LSTM的输入特征进行预
测，以发挥 LSTM在序列问题上的优势，提高预测精
度，最后将Wide部分与经过全连接层的 LSTM部分
进行拼接，其结构如图1所示。

2 光伏功率预测模型建模

2.1 数据分析与预处理

数据作为算法的根本，直接影响模型和算法的
性能，因此，在进行训练前对数据进行前期探查和预
处理至关重要。

（1）缺失数据和异常数据处理。查看数据基本
信息，若存在缺失数据则进行填充，再根据箱型图的
离散数据判定原则［18］对异常数据进行筛选和替换。
替换可以使用平均值、前值、特殊值等，考虑到一般
情况下气象数据具有短时间内不会出现突变的特

点，采用前值对异常数据进行替换。

（2）数据无量纲化。机器学习算法中，将不同规

格的数据无量纲化可以加快算法求解速度。本文对

Wide&Deep部分数据进行标准化处理，对 LSTM部

分数据进行归一化处理，XGBoost属于决策树，不需

要进行无量纲化处理。

（3）类别型数据编码。对于反映样本特征的类

别型数据，需要将其通过独热编码（one-hot enco-
ding）变成计算机能够识别的形式，编码后的结果通

常为一组二元稀疏矩阵。本文中涉及的需要进行编

码的特征主要为时间特征和风向特征，其中时间特

征需要对标准格式的时间信息进行切片，提取样本

记录的年、月、日、时、分属性。

2.2 特征工程

特征工程是从原始数据中提取对模型和算法有

用特征的过程，对提升模型性能、充分发挥算法的作

用至关重要。该过程主要包括特征提取、特征重构

和特征选择 3个过程，针对本文研究的光伏功率预

测问题，具体过程如下。

（1）特征提取。考虑到光伏发电功率主要受自

然因素影响，将温度、湿度、辐照度、风向、风速、压强

作为原始特征，并将编码得到的时间特征也加入

其中。

（2）特征重构。考虑到上述特征与光伏发电功

率之间可能存在更深层的联系，对这些特征进行计

算或组合得到新特征，常见的方法有基于多项式的

变换、基于指数函数的变换等。本文对温度、湿度、

辐照度、风向、风速、压强 6个特征进行交叉组合，得

到辐照度 ×辐照度、湿度 ×辐照度等 51个新的组合

特征。同时，提取上述 6个特征每日的最大值、最小

值、平均值和标准差作为 24个统计特征，全部特征

组合见附录中表A1。
（3）特征选择。当特征维度较高时，需要通过特

征选择选取对模型有帮助的特征，减轻计算压力。

本文首先采用Filter法中的方差过滤法筛选特征，删

除方差为 0的特征。由于所选数据均为 2019年的历

史数据，上述所选特征中年份特征方差为 0，因此予

以剔除。然后采用Embedded法对特征进行选择，该

方法先通过常规机器学习算法进行训练，得到各个

特征的权重系数，再根据系数大小对特征进行选择。

根据XGBoost可以输出特征对预测结果重要性的特

点，本文利用XGBoost进行训练，得到上述 85个特征

的权重排序，将权重排序过低的最后 15个特征予以

剔除。特征工程流程如图2所示。

2.3 Wide&Deep-XGB2LSTM光伏功率预测模型

2.3.1 模型评估指标

预测问题中常用平均绝对误差（MAE）、均方误

图1 Wide & Deep-XGB2LSTM模型结构

Fig.1 Structure of Wide & Deep-XGB2LSTM model
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差（MSE）、均方根误差（RMSE）、平均绝对百分误差

（MAPE）等指标来评价预测结果。为了直观地展示

和比较预测结果，本文选取RMSE、MAPE和MAE作

为评估指标，具体计算方式见附录中式（A1）—（A3）。

2.3.2 模型参数设置

本文所提模型涉及Wide & Deep模型、XGBoost
模型、LSTM模型和传统机器学习算法BP神经网络。

其中，Wide&Deep模型设置 3层隐藏层，各层神经元

数分别为 1 024、512、256，激活函数为ReLU，Embed‐
ding层更换为全连接层，目标函数为随机梯度下降

SGD（Stochastic Gradient Descent），损失函数为MSE，
迭代次数为100。

同时，为了对比不同算法的预测性能，XGBoost
和 LSTM也均设置迭代次数为 100。由于本文研究

的是预测问题，XGBoost中 booster选择 gbtree，目标

函数为 reg：liner。参数调优利用XGBoost提供的 cv
函数和 sklearn的GridSearchCV进行自动调参，学习

率设置为 0.2，采用 5折交叉验证，早期停止次数设

置为 100，分别对最大树深度等参数进行测试，得到

弱学习器数量为 100，最大树深度为 6，最小叶子节

点样本权重为 5，节点分裂所需的最小损失函数下

降值为 0.3，每棵树随机采样比例为 0.8，每棵树随机

采样列数占比为 0.7，其他参数采用算法默认值。

LSTM设置为 3层（类似Wide&Deep），神经元数目分

别设置为 256、128、64，优化器基于Adam算法，为防

止过拟合，Dropout设置为 0.2。类似地，BP神经网络

采用 3层隐藏层，迭代次数为 100，神经元数分别为

256、128、64，学习率为 0.2，损失函数为MSE，Adam
梯度下降方式优化损失函数，激活函数为ReLU。批

大小均设置为256。
2.3.3 Wide&Deep-XGB2LSTM模型

将经过预处理和特征工程的数据集划分为训练

集、验证集和测试集，由训练集和验证集进行模型训

练和参数优化，将得到的最优模型对测试集进行测试

并得到预测结果，模型具体搭建流程如图3所示。

3 算例分析

选取某地光伏电站2019年4月1日至9月1日的

历史数据进行分析，采样时间为每天 05:00— 20:00，
采样分辨率为15 min，每天采集60个样本点。

为了直观地体现本文模型和特征工程对预测

结果的提升效果，分别使用单独的Wide & Deep模
型、XGBoost模型、LSTM模型、BP神经网络以及并

行融合Wide&Deep、XGBoost和 LSTM的模型（称为

Wide & Deep+XGBoost+LSTM，结构见附录中图 A4）
对光伏发电功率进行预测。

将 4月 1日至 8月 30日的数据按 80%和 20%的

比例划分为训练集和验证集，8月31日至9月2日连续

三天作为待预测日，采用单步预测的方式，XGBoost
以预测时间点前 6 h的数据作参考得到初步预测结

果，并将结果作为输入传递到 LSTM。LSTM以该结

果和特征选择得到的特征作为输入，以预测时间点

前4 h时的数据对待预测时间点进行预测。

按照 2.3.2节设置的参数，所提模型迭代过程中

最优MSE和平均MSE变化趋势如图 4所示。由图中

可见，模型可以较好地收敛。

在此基础上，上述几种算法的预测结果对比曲

线见附录中图A5。误差对比见表1。
其中，Wide & Deep模型将时间特征作为Wide

图2 特征工程流程图

Fig.2 Flowchart of feature engineering

图3 Wide & Deep-XGB2LSTM模型搭建流程

Fig.3 Flowchart of building Wide & Deep-

XGB2LSTM model
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部分的输入，将由特征重构得到的特征和 6个原始

特征（除时间特征）作为Deep部分输入。XGBoost、
LSTM、BP神经网络将特征选择得到的全部特征作

为输入。Wide&Deep+XGBoost+LSTM中的 3种算法

预测结果并行拼接时占比分别为0.2、0.4、0.4。
需要指出的是，尽管本文采用固定的特征组合

对非线性的光伏出力进行预测，但由于特征组合数

量较多，所包含的数据信息量巨大，因此本文认为经

过这样大量数据训练的模型可以弥补采用固定特征

组合预测非线性光伏出力带来的不足。同时，大量

的数据训练有助于挖掘与光伏出力显性相关性不明

显的因素和光伏出力间的深层关系。

由上述结果可以发现，单独使用XGBoost、LSTM、

BP算法时，平均RMSE均低于主要用于推荐系统的
Wide & Deep模型，四者平均MAPE指标相差不大。
当采用模型融合的方式将XGBoost和LSTM的结果按
一定方式嵌入Wide&Deep模型再进行预测时，无论
是串行融合的Wide&Deep-XGB2LSTM还是并行融
合的Wide&Deep+XGBoost+LSTM，预测结果的评价
指标相比上述单独算法均有不同程度改善。同时，
对本文所研究的光伏功率预测问题而言，XGBoost
和LSTM串行连接后嵌入Wide&Deep模型的预测效
果要优于XGBoost、LSTM、Wide&Deep三者并行拼接。

从运算时间上看，XGBoost、Wide &Deep、LSTM
和BP神经网络单独训练的平均时间分别为 133.34、
211.76、226.44、238.12 s，Wide&Deep-XGB2LSTM和
Wide&Deep+XGBoost+LSTM分别为432.21、325.67 s。
单步预测时间相差不大，前 4种单独算法的预测时
间均在 4 s左右，后 2种融合算法预测时间约为 6 s
（一般而言，计算机性能越好则所需时间越短）。可
见，尽管训练网络时模型融合方式会导致所需时间
长于单一算法，但在预测阶段时间差异不大，且模型
融合对预测精度的提高显著，本文认为牺牲部分时
间来提高预测精度是可行的。

利用XGBoost可以输出特征对预测结果重要程
度影响的性质，可以得到Wide&Deep-XGB2LSTM在
训练集上重要程度排序前十的特征如图5所示。

图5表明，在原始特征的基础上进行合适的特征
重构有利于挖掘数据深层信息，为网络训练过程提
供更多信息参考。对于本文所研究的光伏功率预测
问题，除小时属性特征外，辐照度及由其交叉组合得
到的湿度+辐照度等相关特征对发电功率影响较大。

另外，为了更清晰地对比不同特征工程对预测
结果的影响，本文仅使用原始特征和统计特征作为
上述 6种模型的输入对待预测日进行预测，预测结
果见附录中图A6，得到的平均评价指标对比结果如
表2所示。

可以看出，上述所有算法仅采用原始特征和统
计特征进行预测的误差均高于进行交叉组合后再预
测的误差，说明交叉组合有利于挖掘原始特征与光
伏功率间的深层隐含关系，合理的特征工程有利于

图4 Wide & Deep-XGB2LSTM迭代过程MSE变化

Fig.4 Change of MSE during iteration process of

Wide & Deep-XGB2LSTM

表1 不同算法误差对比

Table 1 Comparison of error among different algorithms

时间

8月31日
05:00—20:00

9月1日
05:00—20:00

9月2日
05:00—20:00

8月31日—9月2日
平均误差

算法

1
2
3
4
5
6
1
2
3
4
5
6
1
2
3
4
5
6
1
2
3
4
5
6

RMSE／kW
7.01
28.84
36.09
18.25
17.63
32.87
6.06
21.04
29.31
17.16
9.34
25.38
8.60
23.28
28.14
16.92
13.42
25.73
7.22
24.39
31.18
17.44
13.46
27.99

MAPE／%
2.18
10.57
11.27
14.65
7.98
8.81
5.35
18.31
17.04
12.43
12.39
11.64
9.50
13.29
9.98
19.92
6.14
27.54
5.68
14.06
12.76
15.67
8.84
16.00

MAE／kW
5.05
22.49
25.25
15.30
13.89
23.01
5.04
17.00
23.02
13.73
7.93
17.73
7.55
18.18
18.13
13.86
9.91
20.89
5.88
19.22
22.13
14.30
10.58
20.54

注：算法1—6分别表示Wide&Deep-XGB2LSTM、XGBoost、
Wide&Deep、LSTM、Wide&Deep+XGBoost+LSTM、BP，后同。

图5 重要程度排序前十的特征及其占比

Fig.5 Top ten important features and their proportions
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提高预测精度。另外，与采用交叉组合后预测的情

况类似，仅用于推荐系统的Wide&Deep模型单独使
用效果较差。

4 结论

为了充分发挥电网历史数据在光伏功率预测
问题中的作用，本文提出一种基于Wide & Deep-

XGB2LSTM模型的超短期光伏功率预测方法，并通
过大量特征工程深入挖掘历史数据蕴含的信息。本

文主要得到如下结论：
（1）所提模型通过训练大量历史数据可得到较

准确的预测结果，充分利用了电网资源，降低了光伏

功率预测工作对外部其他信息采集工作的依赖性；
（2）特征工程作为前期数据处理工作至关重要，

充分、合理的特征工程能够深入挖掘数据的深层信

息，较好地提升模型性能、发挥算法优势；
（3）多种算法的融合有利于提高预测精度，发挥

算法各自优势，实际预测工作中可以多加尝试，寻找
解决问题的最优融合方式。

需要指出的是，本文研究内容侧重于利用电网
自身的历史数据进行预测，未考虑气溶胶、雾霾等需
要借助外部监测手段的影响因素，后续研究将结合

电网自身数据与其他气象监测数据，利用深度学习
进行数据挖掘，提高预测精度。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Ultra-short-term photovoltaic power prediction based on
Wide & Deep-XGB2LSTM model

LI Ran1，DING Xing1，SUN Fan1，HAN Yi1，LIU Huilan1，YAN Jingru2
（1. School of Electrical and Electronic Engineering，North China Electric Power University，Baoding 071003，China；
2. Electric Power Research Institute of State Grid Hebei Electric Power Company，Shijiazhuang 050021，China）

Abstract：In order to fully use massive historical data of power grid for photovoltaic power prediction，XGBoost
（eXtreme Gradient Boosting） algorithm and LSTM（Long Short-Term Memory network） are fused under
Wide & Deep framework，and a ultra-short-term photovoltaic power prediction model based on Wide &
Deep-XGB2LSTM is proposed. The feature extraction is performed on historical data to obtain primitive
features of time，irradiance，temperature and so on，on this basis，feature reconstruction is carried out and
combination features such as irradiance × irradiance，mean value，standard deviation are constructed by cross
combination and statistical feature mining，and Filter method and Embedded method are used for feature
selection. Case comparison under TensorFlow framework verifies the promotion effect of the proposed model
and feature engineering work on prediction performance of photovoltaic power.
Key words：photovoltaic power prediction；Wide & Deep model；XGBoost；LSTM；feature engineering；model
fusion
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图 A1 Wide & Deep 模型结构 

Fig.A1 Structure diagram of Wide & Deep model   
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图 A2 标准 RNN 结构 

Fig.A2 Structure of standard RNN  
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图 A3 LSTM 结构 

Fig.A3 Structure of LSTM 

  



表 A1 全部特征及剔除特征 

Table A1 All features and removed features 

原始特征(11) 统计特征(24) 交叉组合特征(51) 剔除特征(16) 

时间(年、月、日、

时、分属性) ，温

度，湿度，辐照度，

风向，风速，压强 

温度、湿度、辐照

度、风向、风速、

压强每日的最大最

小值、均值和标准

差 

温度×温度，温度×湿度，温度×辐照度，温度×风向，温度×风速，

温度×压强，湿度×湿度，湿度×辐照度，湿度×风向，湿度×风速，

湿度×压强，辐照度×辐照度，辐照度×风向，辐照度×风速，辐照

度×压强，风向×风向，风向×风速，风向×压强，风速×风速，风

速×压强，压强×压强，温度+湿度，温度+辐照度，温度+风向，

温度+风速，温度+压强，湿度+辐照度，湿度+风向，湿度+风速，

湿度+压强，辐照度+风向，辐照度+风速，辐照度+压强，风向+

风速，风向+压强，温度/湿度，温度/辐照度，温度/风向，温度/

风速，温度/压强，湿度/辐照度，湿度/风向，湿度/风速，湿度/

压强，辐照度/风向，辐照度/风速，辐照度/压强，风向/风速，风

向/压强，风速/压强 

年属性，风速，风速标

准差，天属性，湿度均

值，湿度标准差，压强

标准差，湿度×湿度，

风速×压强，风速均值，
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RMSE、MAPE 和 MAE 分别定义为： 
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其中，m为测试集样本数；
iY 、 

iY 分别为第 i 个采样点的发电功率实际观测值和预测值。 
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图 A4 Wide & Deep+XGB+LSTM 模型结构 

Fig.A4 Structure of Wide & Deep+XGB+LSTM model 
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(b) 9月1日5:00-20:00光伏功率预测结果
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图 A5 不同算法预测结果对比 

Fig.A5 Comparison of prediction results among different algorithms 
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图 A6 不考虑交叉组合特征时不同算法预测结果对比 

Fig.A6 Comparison of prediction results among different algorithms without considering cross-combination 

features 
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