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基于气候特征分析及改进 XGBoost 算法的中长期 

光伏电站发电量预测方法 

李永飞，张 耀，林 帆，赵英杰，陈宇轩，赵寒亭，霍 巍 

(陕西省智能电网重点实验室(西安交通大学电气工程学院)，陕西 西安 710049) 

摘要：光伏发电在能源结构中的重要性不断凸显，而提高光伏发电量预测的准确性成为当前研究的关键问题。针

对中长期光伏发电量预测问题，提出一个综合利用气候预测数据的中长期光伏发电量预测方法。首先，在基于气

候预测数据的发电量预测框架中，根据气候预测数据特点和预测周期划分多重子模型以充分利用气候预测数据信

息。其次，在进行数据预处理后，通过对气候特征衍生与交叉、特征筛选和选择，充分挖掘气候特征的高价值信

息。然后，采取一种两重多阶段超参数寻优策略，对极端梯度增强(extreme gradient boosting, XGBoost)超参数进行

调整以优化预测模型。最后，在真实光伏发电量数据上，以 MAPE 为标准评估预测水平，验证所提中长期光伏发

电量预测方法的有效性。相关实验结果表明该方法可以有效提高光伏发电量预测精度。 
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Medium- and long-term power generation forecast based on climate characterisation and 
 an improved XGBoost algorithm for photovoltaic power plants 
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(Shaanxi Key Laboratory of Smart Grid (School of Electrical Engineering, Xi’an Jiaotong University), Xi’an 710049, China) 

Abstract: The importance of photovoltaic (PV) power in the energy structure is constantly highlighted, and improving the 

accuracy of PV power prediction has become a key issue in current research. To address the PV prediction problem, a 

medium- and long-term PV power generation prediction method using climate prediction data is proposed. First, multiple 

sub-models are divided according to the characteristics of climate prediction data and prediction period to make full use of 

the data. After data pre-processing, the high-value information of climate features is fully exploited through the derivation 

and crossover and selection of climate features. A two-fold multi-stage hyper-parameter optimization strategy is adopted 

to optimize the prediction model by adjusting the XGBoost hyper-parameters. Using real photovoltaic generation data, the 

prediction level is evaluated by MAPE, and the effectiveness of the proposed medium- and long-term PV power 

generation prediction method is verified by experiment. The results show that the method can effectively improve the 

prediction accuracy of PV power generation. 
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0  引言 

光伏作为一种具有广阔应用前景的清洁能源，

已成为能源转型的热门方向，并得到快速发展。然

而，光伏发电固有的间歇波动特性对电力系统安全 
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稳定运行提出了巨大挑战。间歇波动性源于多种因

素，如太阳辐射强度和环境条件的变化，开发精确

的光伏发电预测模型是有效应对这一难题的关键策

略[1]。相对于短期预测，中长期预测面临长时间尺

度下天气预报精度低、历史数据样本有限等问题[2]，

但中长期预测的准确性对于电网规划优化、调度管

理、提升消纳能力至关重要，是确保可再生能源大
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范围实现互补调度的关键因素[3]。因此，亟需结合

已有的发电量数据与气候数据，构建反映光伏发电

中长期变化规律的模型，探究适用于中长期尺度的

精准预测方法。 
光伏发电量预测方法根据其内在逻辑可以分为

物理方法、统计方法和人工智能方法[4]。物理方法

作为最早的预测手段，通过整合辐照度、温度、湿

度等关键气象参数，结合卫星云图与光伏电站实测

数据，建立物理模型以计算光伏发电量[5]。此类方

法无需依赖历史数据，但要求对光伏电站周边气象

环境进行详尽且精确的监测，且对数值天气预报的

依赖性较高。统计方法则利用历史时间序列数据，

依据既往观测趋势预测未来光伏发电量[6]，更适合

于短期与超短期预测场景。随着人工智能技术的不

断进步，基于机器学习的光伏预测模型比传统的

物理方法和统计方法更具有竞争力。机器学习方法

可以从复杂多变的高维数据中提取影响太阳辐照量

的关键特征[7]，进而对光伏发电量做到更加精准的

预测。 
在物理方法方面：文献[8]以逐时太阳辐射度数

据和NWP数据作为输入对光电转换模型进行建模，

应用卡尔曼滤波模型的动态方程对误差进行矫正来

预测未来功率；文献[9]以天空图像或卫星图像为依

据，构建模型以追踪云团运动趋势，并预测随后的

光伏功率输出。然而这些物理方法通常依赖于详尽

准确的物理参数和计算负担较大的数学模型，对气

象数据质量也要求较高。 
在统计方法方面：文献[10]提出一种基于外生

因素及季节性的差分自回归移动平均模型，用于短

期光伏发电功率预测；文献[11]设计了一种基于历

史功率和天气分类的光伏功率预测模型，通过

K-means 聚类和抛物线拟合进行分层建模，并分析

残差分布以改进预测精度。文献[12]通过对光伏面

板总发电量的季节性与非季节性变化研究，采用时

间序列模型对光伏日发电量进行预测。但统计方法

倚重历史数据，而且往往忽略气象数据与光伏发电

量之间的高维非线性关系，导致在中长期尺度上的

拟合效果欠佳。 
在中长期预测场景下，机器学习方法具有对数

据中非线性关系和多种特征间相互作用的捕捉能

力、对数据结构更强的适应能力和模型更好的泛化

能力[13]。例如：文献[14]利用反向传播的人工神经

网络(artificial neural network, ANN)建立光伏发电预

测模型，以气溶胶指数和温度、湿度、风速等气象

参数作为输入，考虑不同天气条件的影响，但其计

算量较大且主要应用于短期预测；文献[15]采用长

短期记忆网络模型，利用通过插值模型得到的气象

信息对光伏发电量进行预测，但在中长期尺度上的

预测精度较低。 
鉴于中长期光伏发电量预测面临的挑战以及现

有方法存在的局限性，本文提出了一种基于气候特

征分析及改进极端梯度增强 (extreme gradient 
boosting, XGBoost)算法的中长期光伏电站发电量

预测方法。以 XGBoost 模型为基础预测模型，考虑

气候预测提前时间的影响，根据预测周期对数据进

行合理划分，从而有效利用气候预测数据。通过特

征工程挖掘气候预测数据，采用前向搜索算法筛选

最优气候特征，产生光伏发电量预测结果。针对

XGBoost 超参数，本研究采用两重多阶段策略进行

精细的超参数优化，旨在找到最有效的参数组合，

从而最大限度地降低过拟合风险和预测误差。 

1   基于气候特征的光伏发电量预测框架 

1.1 气候预测数据特点 

气候预测数据对于中长期光伏发电量的准确预

测至关重要。此类数据涵盖了温度、湿度、风速、

辐射通量等多种气象要素，反映了大气环境在一定

时空范围内的变化过程[16]。 
气象预报机构通过先进的观测设备、卫星技术

和气象模型，系统地采集并生成各类气象数据，其

时间尺度广泛，从小时级至数周不等。尤为重要的

是，预报提前时间对气候预测数据质量的影响。气

象数据质量通常在不同时间尺度上呈现显著差异：

对于短期预测(如小时级别)，气象数据具有较高的

时空分辨率，能更精确地反映近期气象变化；随着

预测提前时间的增长，数据的可靠性和准确性显著

下降，原因在于气象预报数据基于大气环流控制方

程的数值积分生成[17]，而气象系统具有复杂的非线

性动力学特征，长时间范围内的预测更易受外部因

素扰动。 
考虑到上述特性，本文计及了气候预测提前时

间的影响，根据预测周期进行模型划分，从而充分

利用气候预测数据。如此划分能使中长期预测模型

更贴切地利用相应时间段内的气象数据。通过分阶

段的建模，追求在不同预测时段实现最佳的预测结

果，以适应不同预测周期下气象数据质量的变化。 
以一份在北京时间 08：00 发布的包含未来

7 24 h 的数值天气预报文件为例，图 1 中 NWP1— 

NWP7 表示每天北京 08：00 发布的数值天气预测数

据，将其按照时间顺序与发电量序列一一对应。 
根据预测时间对气候预测数据质量的影响，第

1 天的预测精度最高，此后第 2~3 天和第 4~7 天次 



- 86 -                                         电力系统保护与控制   

 

图 1 气候数值预测数据、子模型和光伏发电量 

序列之间的对应关系 

Fig. 1 Correspondence between numerical climate prediction data, 

submodels, and photovoltaic power generation time series 

之。所以将第 1 天的预测数据(蓝色方块)作为子模

型 1 的数据集，用于建立子模型 1，第 2~3 天的数 

据(橙色方块)用于建立子模型 2，第 4~7 天的数据

(绿色方块)用于建立子模型 3，而时间相重叠的部分

选取与发布时间最近的数据。 
1.2 长期光伏发电量预测整体框架 

本文综合利用气候预测数据的周期特性，借助

XGBoost 算法的提升效果，构建了中长期光伏发电

量预测模型。本文提出的中长期光伏发电量预测整

体框架如图 2 所示。首先，根据气候预测数据的预

测周期进行数据集划分，从而充分利用气候预测数

据，将划分后的数据集应用于不同的子模型建立

中，所有子模型均采用 XGBoost 算法。其次在各子

模型建立阶段对数据进行预处理，包括异常值检测

与修正以及缺失值插补，通过特征工程和特征优选

对气候特征信息进行深度挖掘，通过超参数寻优提

高预测模型的准确性。其中，特征工程和超参数寻

优均采用多重时序交叉验证来评估预测模型的外样

本性能。 

 

图 2 中长期光伏发电量预测整体框架 

Fig. 2 Overall framework for medium- and long-term photovoltaic power generation forecast 

2   基于 XGBoost 的光伏发电量预测模型 

2.1 数据预处理方法 

2.1.1 异常值处理方法 

本文使用一种融合中值滤波、Z-score 检测与孤

立森林算法的混合方法，用以识别预测模型训练数

据中的异常值。在模型训练阶段，识别的异常值将

被全部剔除，不参与后续预测模型的构建工作。 

中值滤波通过使用邻近数据点的中位数替代每

个数据点来实现降噪[18]。 
median( , , , , )i i w i i wm p p p          (1) 

式中： im 为中值滤波后的数值； ip 为原始数据点；

w 是窗口大小，表示用于计算中位数的邻近数据点

的数量。 
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Z-score 方法可以通过统计分析来判断数据的

异常程度[19]。 

i Xp
Z





               (2) 

式中：Z为 Z-score 值，表示原始数据点相对于整个

数据集的偏离程度； X 为样本数据的平均值；为
样本数据的标准差。 

而孤立森林算法则通过计算异常值分数来识别

异常值[20]。 
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式中： ( , )S p n 为异常值分数； ( )c n 为 n个样本构建

树的平均路径长度； ( ( ))E h p 为样本 p路径长度的

平均值； ( )h p 为标准化样本 p的路径长度； ( 1)H n 
为调和数。 

结合中值滤波、Z-score 和孤立森林算法，可以

显著提高异常值检测的准确性和鲁棒性。中值滤波

首先平滑数据并降低噪声，为后续的异常值检测创

造更为稳定的环境。Z-score 方法通过统计分析，从

全局角度判断数据点的异常程度。而孤立森林算法

则通过构建个体决策树模型，从局部视角识别行为

显著不同的异常值。通过综合运用这 3 种方法，能

够更全面、有效地检测和处理异常值，从而确保数

据分析结果的可靠性。 
2.1.2 缺失值处理方法 

本文通过构建 KD 树的方式，搜寻缺失值的最

近邻数据，使用最近邻数据对缺失值进行填补。具

体步骤如下：首先计算每个维度的方差，确定方差

最大的维度为切分维度；其次以切分维度上的中位

数为切分值，将数据集递归划分成左右子集，小于

等于中位数的数据在左子集中，大于中位数的数据

在右子集中；该过程持续递归，直至每个叶节点包

含一个数据点，最后完成在 KD 树的构建。 
构建 KD 树旨在寻找最近邻数据[21]，其寻找过

程通过维度进行对比，从而快速定位最近邻数据。

本文使用选取的 5 个最近邻数据作为备填充数据，

对于天气类型使用投票法进行缺失值填充，即以备

选填充数据中出现次数最多的类别作为该缺失点的

分类标签，通过多数表决的方式确定缺失的分类属

性；使用平均值对于气候特征数据中的连续变量和

光伏发电量数据法进行缺失值填充，计算其算术平

均值，将该平均值作为缺失点的填充值。 

2.2 XGBoost 基本原理 

2.2.1 XGBoost 集成算法 

极端梯度增强[22]是一种基于决策树的集成机

器学习模型。梯度提升算法是一种集成学习方法，

通过迭代训练弱学习器(通常为决策树 CART)，每

轮校正前一轮的残差，利用梯度下降最小化损失函

数，同时引入学习率和正则化项控制模型复杂度，

最终构建强大的集成模型。XGBoost 是梯度提升算

法的一种优化实现，通过并行计算和特征分裂优化

等技术，显著提高了训练效率和预测性能，被广泛

应用于数据科学竞赛和实际问题[23]。 
XGBoost 模型是基于梯度提升算法(gradient 

boosting decision tree, GBDT)的，梯度提升算法以决

策树 CART 为基础进行分类和回归预测任务。 
在 GBDT 中，按顺序构建一系列基础 CART，

每个CART估计器都与训练过程中要调整的权重相

关联，可以构建强大而稳健的集成。在回归预测任

务中，一个样本的预测结果是通过对回归决策树上

每个叶子节点的预测结果进行加权求和得到的。 

ˆ ( )
K

i k k i
k

y h x             (5) 

式中： ˆiy 表示预测值； K表示树的总数量； k 为

第 k棵树的权重； ( )k ih x 表示第 k棵树的预测结果；

ix 表示第 i个特征样本所对应的特征向量。 

在 XGBoost 中，每个叶子节点都有一个权重，

也被称为叶子权重，该权重就是该叶子节点对应数

据的预测值。叶子权重表示在该树上所有样本在此

叶子节点处的回归取值。当存在多棵树时，将所有

树的预测结果加权求和得到最终的预测结果。 

ˆ ( )
K

i k i
k

y f x                (6) 

式中： kf 为第 k 棵树的预测函数， ( )k if x 表示第 k

棵树对 ix 的预测结果。 

2.2.2 XGBoost 模型的损失函数 

XGBoost 模型通过迭代的方式，结合弱学习器

的组合和复杂度控制，能够发现目标模型与观测特

征之间的复杂非线性统计关系，并在训练过程中逐

步优化模型以提高性能。结合式(6)中的预测结果，

XGBoost 模型的目标函数为 

bj
1 1

ˆ( , ) ( )
M K

i i k
i k

O l y y f
 

            (7) 

2

1

1
( )

2

K

k k
k

f T   


              (8) 

式中：M表示数据集中的样本总量； iy 表示真实值；

ˆ( , )i il y y 为损失函数，衡量预测值与真实值之间的差
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异； ( )kf 代表模型的复杂度，即正则化项，有助

于防止模型过拟合；T为叶节点数； k 为叶节点权

值；  和是预先给定的超参数，分别控制叶节点

的数量和分数。 
XGBoost 模型通过向前推进的方式逐步增强

模型的加性训练过程。它在每一轮迭代中均训练一

个新的模型，将其添加到先前模型的集合中以逐步

减小损失函数。 
1

ˆ ( ) ( ) ( )
Q Q

q
i k i k i q i

q q

y f f f


   x x x      (9) 

1

( ) ( ) ( )
QK

k k q
k q

f f f  


         (10) 

2
bj

1

1
( ) ( ) ( )

2

M

q i i q i i q
i

O f g f h f


     
 x x    (11) 

式中：Q为迭代次数； q
iy 为第 q次迭代的真实值；

ˆ qiy 为第 q次迭代的预测值； qf 为在第 q次迭代中最

优的树； ig 和 ih分别为在损失函数 ( 1)ˆ( , )q q
i il y y  上对

( 1)q
iy

 所求的一阶导数和二阶导数， ( 1)ˆ( , )q q
i il y y  是通

过对 ( )q if x 的泰勒展开得来的。 

XGBoost 模型是通过使用梯度提升的方法，并

结合一阶导数和二阶导数的信息来逐步减小损失函

数的数值，使得损失函数的优化可以转化为近似求

解二次函数最小值的过程。 

2.3 气候特征处理方法 

2.3.1 气候特征筛选 
气候预测数据包含温度、湿度、风速、辐射等

多种气象变量数据，本文将这些气象变量称为基本

特征，如表 1 所示。 
表 1 气候预测数据的基本气象特征 

Table 1 Fundamental meteorological attributes of 

meteorological forecast data 

类型 基本特征 

风特征 10 m、30 m、70 m、100 m 高处的风速、风向 

辐射量特征 
长波辐射通量，短波辐射通量，潜热通量， 

感热通量 

温度特征 2 m、30 m、高处气温 

降水特征 总降水、大尺度降水、对流降水 

其他气象特征 海平面气压、云量、 2 m 高处的相对湿度 

时间特征 当天所在的年、月、周 

对于所研究的气候预测数据和光伏发电量数据

集，本文使用皮尔逊(Pearson)相关系数衡量温度、

湿度、辐照度、风速、风向等气象特征变量与光伏

发电量之间的相关性。皮尔逊相关系数可用于筛选

出与发电量关联度较高的特征作为预测模型的基础

输入特征，其计算公式为 

[( )( )]
( , ) X Y

X Y

E X Y
X Y

 


 
 

       (12) 

式中： ( )E  表示数学期望； X 和 Y 分别表示气象

特征变量 X与发电量序列 Y的均值； X 和 Y 分别

表示气象特征变量 X与发电量序列 Y的标准差。 
2.3.2 气候特征的衍生与交叉 

在筛选得到的预选基础输入特征的基础上，根

据以下衍生特征与交叉特征生成规则，生成丰富的

气象特征集作为光伏发电量预测模型的候选特征。 
衍生特征规则如表 2 所示。此类特征被定义为

基本特征经由单变量函数变换，本质上是通过对现

有特征进行变换、组合或处理而产生的新特征。衍

生特征旨在提供更多关于光伏发电量的气象特征信

息，改善预测模型的性能和适应性。 
表 2 气候特征的衍生特征 

Table 2 Derivative characteristics of climatic features 

特征类型 衍生特征生成规则 

周期为 1 年、1 月、1 天的傅里叶谐波项 

(包括正弦项、余弦项) 衍生特征 

日辐射比值、温度湿度指数 

交叉特征规则如表 3 所示。交叉特征是通过组

合两个或更多原始特征生成新的特征。组合方式可

以是简单的乘法、加法，也可以是更复杂的函数关

系。引入交叉特征有助于模型更深入地捕捉原始特

征之间的相互影响，提升在光伏发电量预测上的准

确度与适应复杂环境变化的能力。 
表 3 气候特征的交叉特征 

Table 3 Cross-features of climate characteristics 

特征

类型 
交叉特征生成规则 

不同高度处风速差值及其绝对值 

云量与短波辐射乘积 

 10m 10m 2m

10m 2m

10 10.5 (33 273.5 )

( 10 m 2 m )

T

T

 



   风冷指数

为 风速， 为 温度
 

辐射量特征的滞后项(-1,-2,-3)、超前项(+1,+2,+3)以及长度

为 3、9 的后向、中央、前向时窗内的均值、方差 

温度特征、降水特征、其他气象特征、云量-短波辐射 

乘积、云量-2 m 相对湿度乘积的滞后项(-1,-2,-3)、 

超前项(+1,+2,+3) 

交叉

特征

海平面气压、云量的一阶后向差分 

2.3.3 气候特征优选 
在建立预测模型时，引入衍生特征与交叉特征

虽有助于揭示复杂气象因素与发电量之间的深层次

关系，但可能导致特征维度显著增加，且并非所有

新增特征均对模型的性能有实质性的提升。因此，



李永飞，等   基于气候特征分析及改进 XGBoost 算法的中长期光伏电站发电量预测方法           - 89 - 

特征优选成为避免过拟合并确保模型稳健性的关键

步骤。 
本文采用前向搜索方法进行特征选择，但由于

待选特征数量较多，前向搜索的时间成本较高。为

解决这一问题，本文引入了若干基于实践经验的优

化规则，以提高搜索效率。 
特征优选的主要流程如图 3 所示。首先，将待

选特征按其物理意义分成若干组，对每个特征组进

行独立的前向搜索。通过特征选择算法和交叉验证

函数评估，选出在每个特征组中表现最佳的特征。

其次将选出的特征组合成一个初始的特征子集。在

初始特征子集的基础上，继续前向搜索，逐步将其

他特征添加进来，并评估模型性能。此过程一直持

续，直到最终完成特征优选。 

 
图 3 特征选择方法的主要流程 

Fig. 3 Flow chart of the feature selection method 

2.4 XGBoost 模型的超参数寻优策略 

在寻找最优的超参数组合时，传统的穷举法或

网格搜索法的计算复杂度较高，特别是当超参数数

量较多时，会耗费较多的计算机资源和时间成本[24]。

XGBoost 模型一般拥有 9 个超参数，如此大量的参

数直接采用网格搜索法来确定最优超参数组合是不

切实际的。为了更有效地进行超参数寻优，本文提

出了一种两重多阶段的超参数寻优策略。 
图 4 为两重多阶段寻优策略的主要流程。两重

策略即首先在一个粗粒度的超参数网络上进行搜

索，基于第一轮搜索的结果，确定一个细粒度的超

参数网络进行第二轮搜索，最终得到最优的超参数

取值。多阶段策略即将 XGBoost 模型的 9 个超参数

按照其类型分为 4 组，逐步进行网格搜索。每次在

一组超参数上进行搜索时，其他超参数设置为默认

值，从而确保网格搜索的高效性。随着每轮网格搜

索的进行，根据获得的最优网格点更新下一轮搜索

的超参数设置，逐步迭代直至确定最优的超参数组

合。两重多阶段策略能够在有限的算力条件下完成

超参数寻优。 

 

图 4 两重多阶段寻优策略的主要流程 

Fig. 4 Primary procedure of a two-stage and multi-stage 

optimization strategy 

3   实证分析 

3.1 实验数据和实验设定 

本文使用的数据包括中国西北某省份 5 个光伏

电站的光伏发电量数据以及当地气象局提供的气候

预测数据。实验数据集选取2017年1月31日至2022
年 9 月 30 日的光伏发电量数据以及气候预测数据，

数据时间分辨率为 1 天。每个光伏电站包含 2190
条数据，其中气候预测数据从 2017 年 1 月 31 日

00：00 时起报，每月输出自起报日后 3 个完整月份

的预测数据，气候预测数据包含时间、温度、风速

风向和辐射降水等 16 个气候特征的日均值。 
在实验过程中，按照第 1.1 节介绍的划分方法

将气候预测数据划分为 3 个数据集。每个数据集分
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别作为 3 个子模型的训练数据，用于预测未来第 1
个月、第 2 个月和第 3 个月的日光伏发电量。为最

大限度地利用有限的数据资源，确保模型的稳健性

和泛化能力，每个数据集均按照 8:1:1 的比例分为

训练集、验证集和测试集，训练集用于训练和建立

预测模型，验证集用于确定模型的超参数，测试集

用于评估预测模型的预测水平。本文通过 Python 语

言编程实现预测模型的构建。 
3.2 预测评测方法 

本文以平均绝对百分比误差 (mean absolute 
percentage error, MAPE) 和 均 方 误 差 (root mean 
square error, RMSE)为标准评价整体预测精度。 

APE
1

ˆ100% N
t t

t t

y y
M

N y


          (13) 

2
MSE

1

1
ˆ( )

N

t t
t

R y y
N 

          (14) 

式中：N表示样本总数； ty 为 t时刻真实值； ˆty 为 t

时刻预测值。 
MAPE与RMSE的共同点是得分越低则预测质

量越高。由于本文日发电量数据较大，RMSE 是在

对数据进行归一化后计算得到的。 
3.3 模型预测结果分析 

为验证改进 XGBoost 模型的有效性、准确性和

适用性，选取决策树模型、ETS 模型和 ANN 模型

与其进行对比实验。图 5 为光伏电站 1 在测试集中

3 个月的模型预测结果。图中光伏发电量波动较大，

但对于未来 3 个月的中长期发电量预测来说，改进

XGBoost 预测模型仍表现良好，能够实现较为准

确的预测。 

 
图 5 不同预测模型的光伏发电量预测曲线 

Fig. 5 Forecast curves of photovoltaic power generation 

by different forecasting models 

为了比较预测精度，表 4 和表 5 给出了 5 个光

伏电站不同预测模型的 MAPE 和 RMSE。分析表中

数据可知：虽然决策树模型具有直观的树状结构，

易于理解和使用，但直接使用这种结构很难在复杂

的时间序列和气候特征中找到可靠的非线性关系，

因此与决策树模型相比，XGBoost 模型的 RMSE 分

别降低了 0.0537、0.0308、0.0317、0.0522 和 0.0453，

XGBoost 模型的 MAPE 分别降低了 4.15%、4.07%、

6.31%、2.55%和 4.66%；ETS 模型在处理长时间序

列数据时可以捕获时间序列中的趋势性、季节性和

误差项，但其对非线性关系和复杂的交互效应建模能

力有限。与 ETS 模型相比，XGBoost 模型的 RMSE

分别降低了 0.0142、0.0174、0.0405、0.0213 和

0.0314，而 XGBoost 模型的 MAPE 分别降低了

4.90%、2.24%、3.52%、0.98%和 2.40%；ANN 模

型通常难以处理无明显规律性的时间数据，因此

与 ANN 模型相比，XGBoost 模型的 RMSE 分别降

低了 0.0076、0.0058、0.0115、0.0029 和 0.0209，

XGBoost 模型的 MAPE 分别降低了 1.62%、1.81%、

1.01%、0.61%和 0.92%。通过对比测试，改进的

XGBoost 预测模型具有最小的 MAPE 和 RMSE，预

测效果最好。 
表 4 不同预测模型的 RMSE 评价指标对比结果 

Table 4 Comparison of RMSE scores of different 

forecasting models 

RMSE 
光伏电站 

决策树 ETS ANN XGBoost 

1 0.1395 0.1000 0.0934 0.0858 

2 0.1763 0.1629 0.1513 0.1455 

3 0.1240 0.1328 0.1038 0.0923 

4 0.1999 0.1690 0.1506 0.1477 

5 0.1637 0.1498 0.1393 0.1184 

表 5 不同预测模型的 MAPE 评价指标对比结果 

Table 5 Comparison of MAPE scores of different 

forecasting models 

MAPE/% 
光伏电站

决策树 ETS ANN XGBoost 

1 15.17 15.92 12.64 11.02 

2 17.08 15.25 14.82 13.01 

3 18.37 15.58 13.07 12.06 

4 16.56 14.99 14.62 14.01 

5 17.62 15.36 13.88 12.96 

3.4 模型消融实验 

为了评估验证改进 XGBoost 模型功能模块的

有效性，通过删除或简化集成到模型中的相应模块

分别设计两种消融实验，即特征选择消融实验和超

参数搜索消融实验。 
3.4.1 特征选择消融实验 

为验证改进的前向特征选择算法的重要性和有
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效性，移除和简化模型中的气候特征选择模块，即

“不考虑气候特征筛选”和“使用简单前向特征选

择算法”，使用这两种模型进行预测，并与本文所

提出的“改进 XGBoost 模型”进行比较，结果如表

6 所示。其中，XGBoost1 表示未使用特征选择的实

验模型，XGBoost1*表示使用简单前向特征选择的

实验模型。消耗时间表示特征选择所消耗的时间。 

表 6 改进特征选择算法的消融实验结果 

Table 6 Ablation experimental results of improved feature 

selection algorithm  

光伏电站 预测模型 MAPE/% 消耗时间/s 

XGBoost 11.02 20.93 

XGBoost1 13.51 0 1 

XGBoost1* 11.53 233.59 

XGBoost 12.06 45.56 

XGBoost1 14.43 0 3 

XGBoost1* 12.26 395.63 

XGBoost 12.96 50.13 

XGBoost1 14.65 0 5 

XGBoost1* 13.34 495.36 

以光伏电站 1 为例，XGBoost 模型比 XGBoost1

模型的 MAPE 降低了 2.49%。未经过特征选择的

XGBoost1 模型可能包含了一些不相关或冗余的特

征，导致模型复杂性提高，预测能力降低。实验表

明“特征选择”模块有助于剔除不必要的特征，降

低预测模型的复杂性，提高预测模型的预测能力。

另一方面，XGBoost 模型比 XGBoost1*模型的

MAPE 降低了 0.51%，消耗时间减少了 212.66 s。实

验表明按照实践经验和物理意义对气候特征分组后

不仅提高了预测精度，而且减少了模型训练时间、

提升了计算效率。本实验验证了改进前向特征选择

算法的重要性和有效性。 
3.4.2 超参数搜索消融实验 

为了验证两重多阶段超参数搜索的必要性，简

化模型中的超参数调整模块，即不采用两重多阶段

策略进行超参数调整，直接使用网格搜索进行超参

数调整，观察模型的训练速度和模型的预测精度。

相关结果如表 7 所示，其中，XGBoost2 表示采用

简单网格搜索的对比模型，训练时间表示每个模型

中超参数寻优的训练时间。 
由表 7 可知，在光伏电站 1 中，XGBoost 模型

比 XGBoost2 模型的 MAPE 降低了 0.99%，其训练

时间也减少了 538.1 s；在光伏电站 4 中，XGBoost
模型与 XGBoost2 模型的 MAPE 相同，但训练时间

减少了 287.41 s；在光伏电站 5 中，XGBoost 模型

对比 XGBoost2 模型的 MAPE 增加了 0.05%，但训

练时间却减少了 524.46 s。综合而言，采用两重多

阶段超参数寻优策略，不仅能够有效降低光伏发电

量预测误差，而且大幅缩减 XGBoost 模型的训练时

间。本实验验证了两重多阶段超参数搜索策略的重

要性和有效性。 
表 7 超参数寻优算法的消融实验结果 

Table 7 Ablation experimental results of hyperparameter 

optimization 

光伏电站 预测模型 MAPE/% 训练时间/s 

XGBoost 11.02 72.19 
1 

XGBoost2 12.01 610.29 

XGBoost 14.01 40.82 
4 

XGBoost2 14.01 328.23 

XGBoost 12.96 69.10 
5 

XGBoost2 12.91 593.56 

4   结论 

本文提出了一种基于气候特征分析及改进

XGBoost 算法的中长期光伏电站发电量预测方法，

按预测周期将气候预测数据分阶段应用于不同的子

模型中，从而更有效地利用相应时间段内的气候预

测数据。通过特征工程、特征优选、超参数寻优等

对气候特征进行深度挖掘，对 XGBoost 模型进行改

进。改进 XGBoost 模型相对于其他模型在各个光伏

电站上有着较好的预测效果。改进 XGBoost 模型中

的特征选择算法和超参数搜索策略在提高预测精度

的同时，显著减少了模型训练时间，为中长期光伏

日发电量预测提供了一种有效且可行的方法。未来

的工作可以进一步考虑更多或更精细的气候特征、

扩展到更多地区进行应用与验证，并结合实际工程

场景对预测模型开展进一步优化和提升。 
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