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一种基于森林模型的光伏发电功率预测方法研究 
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摘要：为了有效预测光伏发电站发电功率，提高预测精度，给出一种基于森林预测模型 FPPG (Forest for Photovoltaic Power 

Generation)。FPPG 是一个由多个回归树组成的集合预测模型。在学习阶段，FPPG首先随机抽样方法构建有差异的训练数据

集，进而在不同的训练集上构建有差异的回归树。在预测阶段，首先，FPPG 将输入信息沿着每棵树的某条路径分派到相应

的叶结点，使用这些叶结点预测发电量，然后，平均这些预测结果得到 FPPG 对发电厂系统发电量的预测。在实测运行数据

集上的实验结果表明，较之于神经网络，FPPG同时表现出更高的预测准确性，从而提高了光伏发电功率预测精度。 
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Abstract: A novel model called forest for photovoltaic power generation (FPPG) is proposed to effectively predict the generation 
power of photovoltaic power generation. FPPG is an assembly predict model composed by multi regression tree. In learning stage, 
FPPG first obtains training sets with diversity using random sample technique, and then, constructs regression trees with diversity. 
For prediction stage, the leaf that the has been assigned input information along the path of each tree predicts the power generation. 
Then FPPG obtains the corresponding prediction by averaging the predictions of the corresponding leaves. Experimental results show 
that, compared with neural network, FPPG performs better generated power forecasting. 
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0  引言 

作为利用太阳能的一种有效方式，大规模光伏

并网发电已经被国内外众多发电厂采用[1]。然而，

这种发电方式不仅会受到光照强度的影响，而且会

受到环境温度、湿度等条件的影响。因此，光伏发

电系统输出功率往往具有不确定性的特点，这不利

于电网调度部门安排常规电源和光伏发电的协调配

合。所以，需要对光伏系统的输出功率预测进行研

究，预先获得其输出功率曲线，从而协调电网调度

部门统筹安排，减少光伏发电随机性对电力系统的

影响，提高系统安全性和稳定性[2-7]。 
 

基金项目：河南科技厅研究项目(14A520016, 14B520045, 

12A520035) 

目前，已经有很多方法被应用于预测光伏等新

型能源发电站的发电量，例如，线性回归模型、神

经网络模型[8-11]、模式树模型[12]、模糊模型[13]等。

本文提出了一种基于森林的预测模型，通过在真实

数据集上做比对实验的结果表明，森林模型比神经

网络等模型具有更高预测精度。这将更加有利于电

网调度部门统筹安排、提高电力系统安全性和稳定

性。因此，提出更有效的面向光伏发电的预测模型

是一件非常有意义的研究。 
本文提出的森林预测模型(Forest for Photovoltaic 

Power Generation，FPPG)是一个由多个回归树构成

的组合模型。在训练阶段，FPPG 迭代地构建不同

的回归树；对于每次迭代，FPPG 使用随机抽样的

方法为当前需要学习的回归树构建不同的训练数据

集，进而保证回归树间的差异性。在学习每棵回归

树时，FPPG 使用最小化训练数据标准差搜索回归
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树中结点的划分条件。在预测阶段，输入信息沿着

FPPG 的每棵树的某条路径到达叶结点后，相应的

叶结点直接预测相应的发电量，然后，FPPG 平均

这些预测结果得到最终的预测结果。在宁夏金阳新

能源有限公司中卫市第三光伏电站收集到的真实数

据集上的实验结果表明，与神经网络等传统方法相

比，该模型具有更好的预测性能。 

1   回归树模型 

1.1 回归树预测方法 

面向光伏发电的回归树模型(Regression Tree，
RT)是简单树模型。它的内部结点是测试条件，叶

子结点直接给出预测结果，即：预测时，输入样本

沿着树的一条路径到达一个叶结点，然后，叶结点直

接给出相应的预测。图 1 给出了回归树的工作方式。 
图 1：W、T、R、A 和 P 分别表示风力、温度、

光照强度、光线入射角和发电功率预测值(标准化)，
图 1 给出了在训练数据集上(随机抽样历史数据)学
习到的 RT。假设一个新实例在 W、T、R 和 A 上的

取值分别(0.054, 0.676, 0.722, 0.529)。注：实验数据

已经被规范化。由于 R=0.722，其大于 0.34、0.56(具
有最大 SDR 的划分点)，所以，该实例沿树的最右

路径到达最右端叶结点，该叶结点给出的功率预测

值 P 为 0.7。 
值得注意的是，在图 1 给出的模式树中，大部

分内部结点的测试属性都为 R(光照强度)，这表明，

光伏发电功率与光照强度关系最为密切。该结果与

我们研究的光伏发电系统的实际情况相符。 
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图 1 使用训练数据构建的预测树 

Fig. 1 Regression tree constructed from learning data set 

1.2 回归树构建方法 

设 D 是训练实例集，回归树(RT)的构建过程是

一个贪心的递归过程：(1)构建一个结点；(2)若 D
标准差为 0 或 D 包含实例数小于固定阈值，则设该

结点为叶结点，其预测值为 D 中目标值的平均值；

(3)否则，选择一个属性测试条件关联到该结点，根

据测试条件，创建它的子结点并将 D 中的实例划分

到不同子集，然后对于每个子结点和相应的数据子

集，在执行步骤(2)和步骤(3)。 
算法 1 RT——回归树模型的构建 
输入：D——训练实例集 
返回：回归树 T 
开始： 
T=createNode() 
if |D| < 4 or sd(D) < 0.05 *SD then 
 T.type = LEAF 
    T.prediction=mean(D) 
else 
  T.type = TEST 
  for 每个属性 do 
   for 对于每个划分点 do 
    根据式(1)，计算当前的 SDR 
   end for 
  end for 
  SDRm=最大的 SDR//参考式 1 
  if SDRm < threshold then 
  T.type = LEAF 
   T.prediction=mean(D) 
  else    
   T.split = 具有最大 SDR 的划分点 
   根据 T.split 划分 D 为 Dleft和 Dright 

   T.left = RP(Dleft) 
   T.left = RP(Dright) 
  end if 
return T 

在选择属性测试条件过程中(过程 3)，一个重要

问题是测试条件应该具备何种输出形式。存在两种

常用的输出方法，一种是具有形如 A<v(或 A≥v)的
二元输出比较测试(如图 1)，另外一种是形如 vi≤

A<vi+1(i=1, 2,…, k)的多元输出。本文使用二元输出

形式划分结点中的实例(如图 1 所示)。 
在选择属性测试条件过程中，另一个重要问题

是如何选择最优测试条件。与传统使用纯度增益度

量搜索最优划分条件[14-16]的做法不同，本文使用结

点划分前后标准差降低量(SDR)度量划分条件好

坏，具体的 
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式中：Dt表示到达该当前结点的训练集；Dti表示到

达 t 的子结点 i 的实例集合；sd(D)表示训练集在输

出功率上的标准差。根据式(1)，RT 使用使标准差

降低最快的属性划分，作为最优测试条件，将Dt划

分成较小的子集并创建相应的子结点。注意：当 SDR
小于某个阈值时，回归树的生长也结束。 

算法 1 给出了回归树构建方法 RT 的伪代码。

RT 首先判断是否设置当前结点为叶节点(行 1)，其

中，判定条件为结点相关联的实例数小于 4 或实例

的标准差小于整体训练集标准差的 5%。若满足条

件则设置为叶子结点并设置该叶结点的预测为D中

目标值的平均值(行 3~行 4)，否则，寻找具有最大

SDRm(参考式(1))(行6~行12)。如果 SDRm 小于给定

的阈值，则依然设置该结点为叶节点并设置相应的

预测值(行 13~行 15)。如果不小于给定阈值，则根据

相应的划分条件划分D 为两个不相交的子集，然后在

每个子集上递归学习回归树(行 17~行 20)。 

2  森林预测模型 

面向光伏发电的森林预测模型(FPPG)是一个

组合模型，即：FPPG 由多个回归树(RT)组合(参考

第 1 节)。预测时，该模型用式(2)进行预测。 

 
 
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式中：Ti(x)表示回归树 Ti在实例 x上的预测(回归树

预测方法参考第 1.1 节)。算法 2 展示了 FPPG 训练、

预测的具体过程。 
算法 2 FPPG——面向光伏发电的森林预测模型 
训练阶段 
输入：D——训练数据集 
M——森林包含回归树的个数 
返回：森林 F 
开始： 
F=  //初始化森林为空 
i = 0 
while i < M do 
 Di = sampling(D)  
 Ti = RT(Di)    //调用算法 1学习新的回归树 Ti  
  R=R∪{r} 
 end while 
 return F 
预测阶段 
输入：x——待预测样本 

返回：预测值 
S = 0  
while 每个预测树 TiF do 
  S = S+Ti(x)  
end while 
return S/M  //M 为 F 中回归树的个数 
在训练阶段，FPPG 迭代地构建每棵树(行3~行

7)，对于每次迭代 i，FPPG 首先使用随机抽样的方

法得到新的训练数据集 Di(行4)，然后，以 Di 为参

数，调用算法 1 学习回归树 Ti(行5)并将其作为森林

中的一员(行6)。在预测阶段，FPPG 累积每棵树的

预测(行10~行12)，然后使用平均策略获得森林对光

伏系统发电功率的预测(行13)。 

3   实验 

3.1 数据集及实验设置 

实验是在宁夏金阳新能源有限公司中卫市第三

光伏电站收集到的真实数据集上进行的，且对装置

采集数据进行了标准化处理。 

本文设计了三组实验：第一组实验算法 2 中，

回归树个数 M 对 FPPG 的性能的影响；第二组实验

使用预测绝对误差评估 FPPG 模型性能；第三组实

验使用均方根误差(RMSE)、平均绝对误差(MAE)
和根平方相对误差(RRSE)综合评定 FPPG 性能，其

中，RMSE、MAE 和 RRSE 的定义为 
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式中：n 表示测试集实例总数；pi 表示模型在实例

xi的预测功率；ai表示在实例 xi的真实输出功率；a

表示 n 个实例真实功率输出的平均值。 
在算法 1 中，设置行13中的阈值(threshold)为0。

为了比较，选定神经网络(Neural Network，NP)以及

回归树(RT，参见算法 1)作为参照算法。注意：单

独学习回归树时，使用完整的数据集作为训练集。 

3.2 实验结果 

实验 1：学习回归树个数 M 对森林性能的影响，

其中，M 从 1 逐渐增加到 100。相关结果如图 2 所

示。在 3 个误差指标上，FPPG 的误差随着 M 的增 
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图 2 回归树个数对森林性能的影响 

Fig. 2 Influence of the number of forest members 
on the performance of FPPG 

加而逐渐降低，最后基本稳定。这表明，森林能有效

地提高回归树的预测精度。另外，当M = 50时，FPPG
性能基本稳定，因此，在后面的实验中设置M = 50。 

实验 2：使用绝对误差评估模型 FPPG 的性能。

相关结果如表 1、图 3 和图 4 所示，其中，表 1 给

出了不同时刻模型的预测具体结果及相应的绝对误

差。注：RT 为直接使用全部训练集学习的回归树，

NP 表示神经网络，最后一行给出绝对误差均值。

为了清晰，表 1 只给出了部分时刻的预测结果。图

3 和图 4 中显示了全天的预测结果信息。 
从表1最后一行的统计信息可以看出：(1) FPPG

能有效地提高 RT 的性能；(2) 与神经网络相比，

FPPG以及RT都表现出更好的预测准确性。具体地，

FPPG以0.007 1的平均绝对误差排名预测性能第一，

其他依次是 RT(0.007 9)和 NP(0.026 3)。 
图 3 和图 4 分别展示了 6:00~19:00 模型的预测

具体结果和相应的绝对误差，其中，每一小时，系

统采集 4 个样本，从 6:00 开始采集。图 3 进一步验

证了表 1中的结论：FPPG能有效地提高RT的性能，

并且，与神经网络相比，FPPG 以及 RT 都表现出更

好的预测准确性。 

表 1 FPPG、RT 和 NP 的发电功率预测结果 

Table 1 Forecasting results of PV system generated power based on FPPG, RT and NP methods 
FPPG RT NP 

时间 真实功率输出 
预测 绝对误差 预测 绝对误差 预测 绝对误差 

6:30 0.016  0.015  0.001   0.014 0.003 0.074 8  0.058 4  

7:30 0.070  0.064  0.005   0.067 0.003 0.102 4  0.032 8  

8:30 0.103  0.097  0.006   0.092 0.011 0.118 7  0.015 7  

9:30 0.140  0.134  0.008   0.134 0.006 0.152 9  0.013 1  

10:30 0.159  0.155  0.009   0.155 0.004 0.167 4  0.008 3  

11:30 0.251  0.225  0.026   0.257 0.006 0.234 8  0.016 0  

12:30 0.576  0.558  0.038   0.540 0.036 0.549 8  0.026 3  

13:30 0.336  0.340  0.004   0.341 0.006 0.359 7  0.023 9  

14:30 0.203  0.196  0.007   0.188 0.015 0.238 7  0.035 7  

15:30 0.102  0.106  0.007   0.107 0.005 0.129 6  0.027 2  

16:30 0.046  0.043  0.003   0.043 0.003 0.075 3  0.029 1  

17:30 0.037  0.038  0.006   0.038 0.001 0.065 3  0.028 0  

18:30 0.023  0.018  0.006   0.017 0.006 0.050 1  0.026 7  

平均绝对误差 —— —— 0.007 1 —— 0.007 9 —— 0.026 3 

实验 3：使用均方根误差(RMSE)、平均绝对误

差(MAE)和根平方相对误差(RRSE)综合评定 FPPG
的性能。相关结果如表 2 所示，其中表中的数据表

示相应算法在相应时间段内的统计信息。 
从表 2 中可以看出，在三种指标上，FPPG 在 

所有的指标上都取得了最好的结果。具体地，在

RMSE 上，FPPG 以 0.017 9 排名第一，其他依次是

RT(0.274)和 NP(0.031 3)；在 MAE 上的排名 FPPG 
(0.153)、RT(0.215)和 NP(0.240)；在 RRSE 上的排名

FPPG(72.759 9)、RT(167.281 4)和NP(189.266 6)。另
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外，表 2 结果进一步验证了实验 1 的结论：FPPG
能很好地保持模式预测树的优越特性，而又能很好

地缓解其不足之处。 

 
图 3 模型的发电功率预测结果 

Fig. 3 Forecast result of models 

 

图 4 模型预测绝对误差 

Fig. 4 Absolutely error of models’ forecasting 

表 2  FPPG、RT和 NP的性能 

Table 2 Performance of FPPG, RT and NP 

RMSE   MAE  RRSE 
时间 

FPPG RT NP   FPPG RT NP   FPPG RT NP  

6:00~6:45 0.005 0.034 0.042  0.004 0.023 0.023  60.544 442.606 538.672 

7:00~7:45 0.005 0.020 0.024  0.005 0.014 0.017  67.192 239.668 288.871 

8:00~8:45 0.011 0.021 0.016  0.009 0.014 0.018  84.068 160.018 121.202 

9:00~9:45 0.011 0.012 0.014  0.010 0.010 0.015  67.448 72.208 84.522 

10:00~10:45 0.012 0.011 0.012  0.009 0.009 0.008  106.817 101.642 103.851 

11:00~11:45 0.031 0.027 0.025  0.026 0.021 0.036  29.139 25.520 23.674 

12:00~12:45 0.096 0.102 0.112  0.087 0.090 0.111  126.463 134.733 146.744 

13:00~13:45 0.010 0.022 0.022  0.007 0.017 0.017  20.895 44.275 45.419 

14:00~14:45 0.020 0.034 0.038  0.018 0.024 0.026  55.518 94.595 106.945 

15:00~15:45 0.012 0.021 0.024  0.008 0.015 0.013  24.182 40.698 47.355 

16:00~16:45 0.006 0.018 0.021  0.006 0.013 0.014  90.741 253.098 303.962 

17:00~17:45 0.007 0.019 0.021  0.006 0.015 0.014  129.827 346.112 389.639 

18:00~18:45 0.006 0.017 0.020  0.006 0.013 0.014  83.044 219.484 259.610 

平均值 0.017 9 0.027 4 0.031 3  0.015 3 0.021 5 0.024 0  72.759 9 167.281 4 189.266 6 

4  结论 

论文提出一种基于森林的光伏发电功率预测模

型(FPPG)。FPPG 迭代地学习一个回归树集合，预

测时，每个回归树返回一个预测值，然后 FPPG 平

均这些预测值得到最终的预测结果。在真实数据集

上的实验结果表明，FPPG 能有效提高回归树的预

测性能，同时，与神经网络相比，FPPG 和回归树

能更准确地预测光伏发电功率。 
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