
 

 

基于 Stacking 模型融合的光伏发电功率预测①
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摘　要: 为了提高光伏发电输出功率的预测精度和可靠性, 本文提出一种基于 Stacking模型融合的光伏发电功率预

测方法. 选取某光伏电站温度、湿度、辐照度等历史实测数据为研究对象, 在将光伏发电功率数据进行特征交叉以

及基于模型的递归特征消除法进行预处理和特征选择的基础上, 以 XGBoost、LightGBM、RandomForest 3种机器

学习算法作为 Stacking集成学习的第一层基学习器, 以 LinearRegression作为第二层元学习器, 构建了多个机器学

习算法嵌入的 Stacking 模型融合的光伏发电功率预测模型. 预测结果表明, 该方法的 R2、MSE 分别达到了

0.9874和 0.1056, 相较于单一的机器学习模型, 预测精度显著提升.
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Abstract: In order to improve the prediction accuracy and reliability of photo voltaic power prediction output, this study

proposes a photo voltaic power prediction method based on Stacking model fusion. The historical measured data such as

temperature, humidity, and irradiance of a PV power plant are selected as the research object. Based on the feature

intersection of the photo voltaic power data and the pre-processing and feature selection based on the model-based

recursive feature elimination method, XGBoost and LightGBM are used. The three machine learning algorithms of

Random Forest are the first layer of base learning for Stacking integrated learning. Linear Regression is used as the

second layer of element learner to construct a photo voltaic power prediction model with multiple stacking models

embedded in machine learning algorithms. The prediction results show that the R2 and MSE of the method reach 0.9891

and 0.1358, respectively, and the prediction accuracy is significantly improved compared with the single machine learning

model.
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近年来, 光伏发电产业凭借着自身清洁、环保和

无污染的诸多优势, 以及在国家相关政策的大力支持

下, 实现了跨越式发展[1]. 但太阳光的光照强度、环境

温度等多种因素都会对太阳能发电的输出功率产生影

响, 这使得光伏发电出力表现出强烈的间接性和时间

波动性. 所以, 研究如何有效提高光伏发电输出功率的
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预测精度对光伏发电力网系统的组件调度和电力管理

有着非常重要的意义[2].

国内外针对光伏发电功率预测的方法主要分为物

理预测法和统计预测法. 基于物理的预测法把光伏电

站的地理位置、气象条件等结合太阳能辐射传递方程和

光伏组件方程来加以实现[3]. 统计预测方法将太阳辐射

强度、风速、温湿度、气压等因素作为输入变量, 通过线

性回归、BP 神经网络 (Back Propagation Neural Network,

BPNN)、支持向量机 (Support Vector Machines, SVM)

等技术挖掘输入变量与光伏发电功率间的隐含关系,

并结合天气预报数据进行预测[4–6]. 针对神经网络初始

参数的随机性缺点, 文献[7]提出了一种结合启发式算

法优化 BP 神经网络权重和阈值的光伏发电功率预测

方案; 文献[8]在对数据集的预处理上采用了聚类算法,

将聚类后不同类别的光伏电场数据分别建立 SVM 预

测模型; 文献[9]则提出了一种选择相似日的方法, 把输

出功率相似的时间段进行捆绑, 建立了最小二乘向量

机的光伏阵列输出功率预测模型.

上述研究方案都是利用单一的算法模型对光伏发

电的输出功率进行预测, 其预测精度不会很高, 表现出

较大的局限性, 为此很多研究学者提出了组合预测的

方法[10]. 组合预测方法因其可以结合各单一模型的优

点于一身, 因此在很多领域也得到了广泛应用. 文献[11]

提出了将相似日的光伏发电时间序列数据进行模态分

解后, 对固有模态和趋势分量分别建立基于人工蜂群

算法优化的支持向量机预测模型; 文献[12]为了减轻不

确定性对电网的负面影响, 提出了一种灰色神经网络

(灰色−神经网络) 混合模型来预测光伏发电的短期输

出功率; 文献[13,14]充分发挥各单一预测模型的优势,

并按权重将其进行优化整合以提高预测精度; 文献

[15–17]将原始光伏发电数据按照信号分解的方式进

行解耦, 使得特征分解为互异的模态向量, 并对这些分

量构建预测模型. 采用这些组合预测模型虽然可在一

定程度上提高光伏功率的输出功率预测精度, 但模型

融合大多采用简单的线性加权整合, 鲁棒性无法得到

保证.

基于以上研究, 本文在分析了光伏发电功率预测

与人工智能技术发展背景的基础上, 利用 Stacking 集

成学习框架对 XGBoost、LightGBM、Random Forest、

型的优势, 进一步提高了光伏发电输出功率的预测精度.

1   算法理论介绍

1.1   XGBoost 算法机理

XGBoost 是经过优化的集成树模型, 从梯度提升

树模型改进和扩展而来. 树的集成模型由式 (1)表示:

⌢
yi =

K∑
k=1

fk(xi), fk ∈ F (1)

其损失函数为:

L =
∑

i
l(
⌢
yi,yi)+

∑
k
Ω( fk) (2)

Ω( f ) = γT +
1
2
λ||w||2其中,  , T 代表叶子的个数, w 代表

叶子的权重. 并且有:
⌢
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=
⌢
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+ ft(xi) (3)

那么损失函数可以表示为:
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对损失函数进行泰勒展开有:
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移除常数项有:

L̃(t) =

n∑
i=1

[gi ft(xi)+
1
2

hi ft2(xi)]+Ω( ft) (7)

I j = {i|q(xi) = j}将第 j 个叶子节点定义为 , 即有:

L̃(t) =

n∑
i=1

[gi ft(xi)+
1
2

hi ft2(xi)]+γT +
1
2
λ

T∑
j=1

w j
2

=

T∑
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∑

i∈I j
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1
2

(
∑

i∈I j
hi+λ)w j

2]+γT
(8)

然后将上式求导并令求导结果等于 0, 可得:

w j
∗ = −

∑
i∈I j

gi∑
i∈I j

hi+λ
(9)

把 wj 的最优解 wj
*带入目标函数, 得到:
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L̃(t)
(q) = −

1
2

T∑
j=1

(
∑

i∈I j
gi)

2

∑
i∈I j

hi+λ
+γT (10)

XGBoost 在进行节点分裂时, 采用一种贪心算法,
每次在已有的叶子节点中加入分裂. 假设 IL 和 IR 分别

是分裂后的左和右叶子节点的集合. 信息增益如下:

Gain =
1
2


(
∑

i∈IL
gi)

2∑
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+
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2∑
i∈IR
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− (
∑

i∈I gi)2∑
i∈I

hi+λ

−γ
(11)

γ

从式 (11)中可知, 这个信息增益与 ID3、C4.5 和分

类与回归树是类似的, 都是利用分裂后的某种熵值减

去分裂前的固有熵值. 同时, 为了限制树的深度, 加入

了阈值 , 这种策略以正则化的方式有效地避免了过拟合.
1.2   LightGBM 算法机理

针对传统的 Boosting 框架下的算法存在效率和可

扩展性方面的不足, LightGBM 进行了两个方面的改

进, 即采用梯度单边采样和互斥特征捆绑[18]. 梯度单边

采样是指 LightGBM在对模型的参数进行训练的时候,
没有使用训练集的全部样本, 而是根据梯度的大小进

行了采样, 只选取那些具有高梯度的样本数据来计算

信息增益. 互斥特征捆绑是指在稀疏特征空间中, 大部

分特征不会同时取非 0 值, 通过将这些互斥的特征合

并为单一特征, 以此达到降低特征维度的目的.
根据梯度单边采样丢弃掉某些小梯度样本数据的

主要思想原则为出发点, LightGBM在对数据集进行采

样时保留梯度大的样本, 对梯度较小的样本则按照一

定比例进行下采样. 为了抵消对数据分布的影响, 梯度

单边采样小梯度的样本数据在计算信息增益时引入系

数 (1–a)/b, a 表示大梯度数据的采样率, b 表示小梯度

数据的采样率, 梯度单边采样的具体步骤如下:
(1) 按照数据集的梯度绝对值进行排序, 并选取最

大的 a×100%数据集保留, 作为大梯度样本点子集.
(2) 从剩余数据集中随机选取 b×100% 数据生成

小梯度样本点集合.
(3) 将小梯度样本点集合乘以常数 (1–a)/b 放大样

本数据.
(4) 合并样本集, 得到一个采样集, 通过该采样集

的训练, 产生一个弱学习器.

(5) 不断重复上述 4 个过程, 直至训练的模型达到

提前设置的迭代次数或者出现收敛的状态.
为了提高模型训练的并行能力, LightGBM不仅对

训练样本的数据进行了按梯度采样的策略, 同时也对

高维稀疏性的互斥特征进行了融合绑定, 例如, 进行独

热编码后的数据, 这些数据在进行独热编码后不仅维

度升高, 而且呈现出稀疏的特性. 为了减少数据的特征

维度, LightGBM 采用基于直方图 (histogram) 的方式

将这些高维稀疏且互斥的特征捆绑在一起, 以提高节

点的分裂效率. 如图 1所示, 这种算法首先将输入连续

特征的数据离散化为 k 个整数值, 形成 k 个捆绑的结

果, 每个结果内各个特征都是互斥的, 然后构建宽度为

k 的直方图, 在对训练数据进行遍历时, 只需要统计每

个离散值在直方图上的累积量即可. 由于在计算分裂

增益时, 是通过遍历排序直方图的离散值而得, 因此只

需要计算 k 次, 且在特征分裂时, 只需要保存特征离散

化后的值, 相较于 XGBoost而言, 减小了计算和存储的

成本, 提高了分裂点寻找的效率, 降低了模型的计算复

杂度.
 

Data

Features

Bins

…

… …

…

 
图 1    Histogram 算法基本过程示意图

 

1.3   基于 Stacking 的集成学习方式

如图 2 所示, 在基于 Stacking 的集成学习方式下,
整个模型的构建分为两个阶段, 通过以学习器级联的

方式进行预测结果的传递, 提高预测精度[19]. 在第一阶

段, 首先将原始数据集进行切分, 按照一定比例划分为

训练集和测试集, 然后选取合适的基学习器以交叉验

证的方式对训练集进行训练, 将训练完成后的各个基

学习器对验证集和测试集进行预测, 第一阶段应该选

取预测性能优秀的机器学习模型, 同时保证模型间的

多元化; 在第二阶段, 将基学习器的预测结果分别作为

元学习器训练和预测的特征数据, 元学习器结合上个

阶段得到的特征和原始训练集的标签为样本数据进行

模型构建, 并输出最终的 Stacking模型预测结果, 该阶
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段的元学习器一般选取稳定性较好的简单模型, 起到

整体提升模型性能的作用.
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图 2    基于 Stacking的集成学习方式

 

可以从两方面来看待 Stacking方法, 第一, 它是许

多集成方法的推广, 第二, 它是通过学习得到的集成方

法. 在 Stacking的训练阶段, 从第一层学习器中得到新

的数据集, 如果用同一份完全相同的数据训练第一层

学习器, 并用该份数据在第一层学习器上的输出作为第

二层学习器的训练数据, 这会有过拟合风险. 因此, 训
练第一层学习器的数据, 不能作为构造第二层学习器的

数据, 所以在构造第二层学习器的训练数据时本文采

用了交叉验证的方法来选取第二层学习器的训练数据.
本文选取基于五折模型的 Stacking算法建立光伏

发电功率预测模型, 其流程框图如图 3和图 4所示. 具
体步骤如下:

(1) 将原始数据集按照一定比例切分为训练集和

测试集.
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图 3    第一层单个基学习器 5折交叉验证示意图
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图 4    第二层元学习器模型构建示意图
 

(2) 将训练集平均分为 5 份, 即对于每一个基学习

器进行 5 折交叉验证, 在每次交叉验证时以 4 份作为

模型的训练集, 剩余的一份作为验证集, 并且在每次交

叉验证完成时, 用训练的基学习器模型对验证集和测

试集进行预测.

(3) 单个基学习器在完成 5 折交叉验证后, 会得到

各个验证集的预测集, 也即训练集每条样本的预测值,

同时得到测试集的 5 列预测值, 然后将各个验证集的

预测集整合为 1 列, 记为 A1, 将测试集的 5 列预测值

按行取平均, 得到 B1.

(4)当第一层的 m 个基学习器完成训练后, 会得到

第二层元学习器模型的输入特征矩阵 (A1, A2, ···, Am),

将原始训练集的标签值作为模型的输出矩阵, 进行模

型的训练 .  同时会得到最终的测试集输入特征矩阵

(B1, B2, ···, Bm).

(5) 当元学习器训练完成后, 将 (B1, B2, ···, Bm)

作为特征矩阵, 利用模型输出模型融合后的最终预测

结果.

2   基于 Stacking模型融合的光伏发电功率预

测模型分析

Stacking 集成学习是一种建立在统计学习理论基

础之上的多算法融合的机器学习方法, 一般情况下, 对

于单一的预测模型而言, 其预测准确率是呈现边际效

用递减的趋势, Stacking集成学习方式是组合来自多个

预测模型的信息以生成新模型的模型集成技术. 将不

同的机器学习算法通过不同的方式结合在一起, 以此

获得比单一算法更优越的性能. 在 Stacking 集成学习
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模型中, 要充分分析每个基学习器的单独预测能力, 使
得 Stacking集成学习模型获得最佳的预测效果.

基于 Stacking的集成模型算法能够提高建模的精

度, 但是, 由于集成模型具有融合多个模型进行建模的

特性, 势必在整体建模上会牺牲一定的建模速度. 因此,
为了兼顾 Stacking 算法的预测性能和整体建模速

度, 本文选取了预测精度较高的随机森林、XGBoost

以及预测性能优异且算法时间复杂度较低的 LightGBM
作为 Stacking 模型融合的第一层, 其中, 随机森林和

XGBoost、LightGBM 分别采用 Bagging 和 Boosting
的集成学习方式, 有着出色的学习能力和严谨数学理

论支撑, 在各个领域得到了广泛的应用. 第二层模型采

用了稳健性和泛化能力较强的 LinearRegression, 模型

架构如图 5所示.
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图 5    Stacking模型融合架构图

 

Stacking 框架下基于多模型融合的光伏发电功率

预测方法训练流程大致如下:

(1)在数据预处理的基础上使用随机森林、XGBoost

以及 LightGBM算法结合递归特征消除法对输入特征

进行特征选择, 删除冗余特征.

(2) 划分原始数据集, 使用交叉验证方式, 优选各

个模型的最优超参数.

(3) 使用划分后的数据集对 Stacking 中的第一层

预测算法分别训练, 并输出预测结果, 生成新的数据集.

(4)使用新生成的数据集, 对 Stacking中第二层算

法进行训练, 基于多模型融合的 Stacking 集成学习算

法训练完毕.

3   光伏电场数据算例分析

3.1   光伏电场数据预处理

本文采用的数据集为国能日新企业下某光伏电站

提供的 2016 年 4 月 1 日至 2018 年 4 月 30 日之间的

连续气象历史数据和光伏电站的输出功率数据 .  监

测的数据每天从 0:00–23:45, 每 15 分钟进行一次数

据采集, 将其中一些奇异数据剔除, 减少奇异数据在

训练模型时对训练结果的影响, 共得到 66 860 条样

本数据. 数据前 5 行信息如图 6 所示, 初始数据特征

主要包含时间、辐照度、风速、风向、温度、湿度、

压强、实际辐照度信息, 实际功率为标签值. 在模型

建立过程中, 将 66 860 条样本数据随机切分出 70%,

即 46  802 条数据作为训练集 ,  进行模型构建 ,  其
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余 30% 的 20 058 条数据作为测试集, 用于对模型的

检验.
光伏发电主要是依靠太阳能, 因此时间特征应该

作为一个重要的特征进行挖掘. 由于初始数据的时间

格式无法直接作为模型的输入, 因此将时间属性进行

特征提取, 切分出月份、天、小时、分钟这些有用的

特征属性. 数据采集是以 15 分钟为单位进行的, 提取

出的 minute属性是 4个离散值, 对其进行独热编码, 并
剔除原来的时间以及 minute 特征, 得到的初步预处理

数据集及统计信息如表 1所示.
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图 6    光伏电场初始数据部分图示
 

表 1     初步预处理后数据集的描述性统计
 

变量 平均数 标准差 方差 最小值 最大值

辐照度 –0.576 609 0.559 381 0.312 907 –1 1
风速 –0.664 325 0.267 507 0.071 559 –1 1
风向 163.364 893 95.693 066 9157.162 0 359
温度 –0.006 276 0.380 029 0.144 422 –1 1
压强 0.110 206 0.284 216 0.080 778 –1 1
湿度 –0.088 533 0.442 732 0.196 011 –1 0.978 947

实际辐照度 236.341 804 342.082 201 117 020.2 –0.02 1303.11
hour 11.487 93 6.921 737 47.910 44 0 23
month 6.121 87 3.379 429 11.420 54 1 12
day 15.598 059 8.711 712 75.893 92 1 31

minute_0 0.249 978 0.433 003 0.187 491 0 1
minute_15 0.249 978 0.433 003 0.187 491 0 1
minute_30 0.250 022 0.433 029 0.187 514 0 1
minute_45 0.250 022 0.433 029 0.187 514 0 1
实际功率 2.105 609 2.989 093 8.934 676 –0.073 66 10.4853

 
 

3.2   光伏电场数据特征分析

为了充分挖掘气象数据对实际功率的影响, 本文

采用了特征交叉的方式来扩充特征, 特征交叉是指通

过将输入数据集的两个或多个特征进行相乘从而构造

非线性特征的一种方式, 非线性特征针对于非线性预

测模型, 其会有更好的增益贡献. 通过特征组合的方式

增加特征的维度, 以求得更好的训练效果. 因此本文对

风速、风向、温度、压强、湿度这几个特征进行了特

征交叉, 构建了温度*温度、湿度*湿度、压强*压强、

温度*湿度、湿度*压强、温度*压强、温度*湿度*压

强、风向*风速这些新的特征, 同时对所有的特征进行

了相关性分析, 绘制了如图 7 所示的特征相关性热度

图, 该图以颜色的深浅表征特征与特征以及特征与标

签之间的相关性. 可以看出, 实际功率与辐照度、实际

功率与实际辐照度之间存在较高的相关性 ,  分别为

0.83 和 0.84. 同时辐照度和实际辐照度之间也有 0.89

的相关性, 由于实际辐照度对实际功率影响更大一些,

故删除辐照度特征, 选用实际辐照度作为特征输入. 对

于特征交叉构造的新特征, 该图也表明其对实际功率

预测也有很重要的作用.

通过数据预处理以及特征分析后, 利用基于模型

的递归特征消除法进行特征选择, 本文分别利用随机

森林、XGBoost 以及 LightGBM 3 种实现模型融合的

基学习器通过交叉验证结合枚举的方式执行递归特征

消除, 以此来选择最佳数量的特征, 并且在 Stacking模

型融合的过程中各自以最优特征数进行第一层预测模
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型训练. 该方式具体思想为: 对于一个数量为 d 的特征

属性集合, 其所有的子集的个数是 2d–1. 指定一个学习

算法, 首先通过该算法计算所有特征的重要性排名,
然后依据特征重要性得分依次构造出特征数目为 1至
d的所有特征子集, 并计算数据在所有特征子集上的

交叉验证误差 ,  最后选择平均误差最小的那个子集

作为所挑选的特征数量. 图 8 中 (a)、(b)、(c) 分别为

基于随机森林、XGBoost 以及 LightGBM 在特征选

择过程中各个特征子集的交叉验证均方误差的曲线变

化图.
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图 7    特征相关性热度图
 

通过图 8 可以看出, 不同的机器学习模型在建模

过程中对最优特征的选择是不同的. 基于 Bagging 集

成思想的随机森林选出的最佳特征个数是 10 个, 5 折

交叉验证的均方误差MSE的平均值为 0.2785, 而基于

Boosting集成思想的 XGBoost和 LightGBM选择的最

佳特征个数分别为 19 和 15 个, 5 折交叉验证的 MSE

均值分别为 0.2071 和 0.1783. 对于本文的光伏电场数

据, XGBoost 和 LightGBM 模型相较于随机森林模型

有更好的预测效果, 并且 LightGBM 在高精度的预测

前提下, 模型构建时间也显著缩短.

3.3   各单模型的超参数选择与预测性能分析

为了使 Stacking 模型融合的性能达到最优, 本节

在结合 3.2 节特征选择结果的基础上, 对随机森林、

XGBoost 和 LightGBM 3 个基学习器模型的学习能力

进行分析. 针对各个基学习器采用网格搜索加交叉验

证的方式进行超参数择优, 首先将数据集划分为训练

集和测试集, 然后将划分后的训练数据进一步分为训

练集与验证集, 通过交叉验证的方式, 分别观测使用不

同超参数集训练后模型在验证集的预测效果, 从而选

择各个模型的最优超参数集. 将构建好的各个单模型

在测试集上进行预测分析, 并以决定系数 R2 和均方误

差MSE作为模型性能的评价标准. 各模型超参数集以

及单模型预测性能如表 2所示.

通过上表可以看出, 超参数优化后的随机森林模

型 R2 为 0.9465, 均方误差MSE为 0.2785, 而 XGBoost

与 LightGBM 在参数优化后的 R2 分别为 0.9587 和

0.9632, MSE分别为 0.2071和 0.1783. 基于 Bagging集

成思想的随机森林和基于 Boosting 集成思想下的

XGBoost与 LightGBM作为 Stacking模型融合的第一

层基学习器, 其性能较好, 且 Boosting算法模型的优越

性高于 Bagging算法模型.

3.4   Stacking 模型融合预测性能及改进机制分析

为了验证 Stacking 集成学习模型的预测性能, 首

先对 46 802 条训练集平均分为 5 份, 分别用第一层
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的 3种基学习器执行 5折交叉验证过程, 在每一次交

叉验证中, 使用 4 份训练集对基学习模型进行构建,

并对剩余的一份验证集进行预测, 同时对 20 058条测

试集进行预测, 那么在 5 折交叉验证完成后, 每个基

学习器模型会产生和训练集样本数量相同的一列数

据, 3 个基学习器则会最终产生 3 列对训练数据预测

后的数据集 A. 然后将每个基学习器模型在 5 次交叉

验证后对测试集预测出的 5 列数据按行求均值 , 即

3 个基学习模型最后会产生 3 列对测试集预测后的

数据集 B. 最后则利用第二层的 Linear Regression 模

型对数据集 A 和最初训练集的标签 (原始实际功

率) 构成的数据集进行模型构建, 利用构建好的融合

模型对数据集 B 进行预测, 得到最终的 Stacking模型

融合后的结果.
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图 8    特征子集寻优过程中交叉验证的均方误差曲线图

图 9(a)比较了部分测试集在 Stacking融合模型上

的预测曲线变化情况 ,  图 9(b) 给出了 4 种模型在

R2 和 MSE 上的性能评价值. 可以看出, Stacking 模型

融合后的实际功率预测值无论是在拟合优度还是均方

误差方面都有了较大的改善, R2 达到了 0.9874, MSE

达到了 0.1056, 这表明本文提出的对随机森林、XGBoost

和 LightGBM以 Stacking集成学习方式进行模型融合,

在对光伏电场输出功率的预测方面, 具有一定的实际

意义, 可为电网调度提供有益的参考.
 

表 2     各模型超参数集以及单模型预测性能
 

模型名称 超参数
预测性能

R2 MSE

随机森林

n_estimators=175, max_depth =5,
min_samples_split =2,
min_samples_leaf=1

0.9465 0.2785

XGBoost

max_depth=6, learning_rate=0.02,
n_estimators=160,

min_child_weight=1, gamma=0.1,
subsample=0.7

0.9587 0.2071

LightGBM
num_leaves=50, learning_rate=0.02,

bagging_fraction=0.7,
bagging_frequency=5

0.9632 0.1783

 

0

0 25 50 75 100 125 150 175 200

2

4

6

8

10 真实值 Stacking 模型融合预测值, R2=0.9874

(a) Stacking 融合模型在部分测试集上的预测曲线变化

R
2  
与

 M
S

E

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

1.2

4种模型性能 (RF, XGBoost, LightGBM, Stacking)

0.2785

1 2 3 4

0.2071 0.1783
0.1056

MSE R
2

0.9874

0.96320.95870.9465

(b) 4种模型在 R2 和 MSE 上的性能评价 
图 9    Stacking模型融合的性能曲线图

 

从理论层面分析 Stacking集成模型优于单模型的
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原因, 是因为 Stacking 模型集成了多样化的预测算法,

能够充分利用各个算法从不同的数据空间和结构来观

测数据, 从而充分发挥各个算法自身优势, 摒弃了各个

算法中预测效果较差的环节. 此外, 考虑到光伏发电功

率预测模型训练过程中的假设空间往往很大, 可能有

多个假设在训练集上达到同等性能, Stacking集成学习

的方式可以有效减少单一模型泛化性能不佳的风险.

另一方面, 从模型优化角度来看, 单一模型训练的优化

过程中, 模型往往会有陷入局部最小点的风险, 有的局

部极小点所对应的模型泛化性能可能较差, 而通过多

个基学习器训练之后进行结合, 可有效减少陷入局部

极小点的概率. 因此, 采用基于 Stacking集成学习方式

的多模型融合后预测精度有所提升.

就 Stacking 模型融合的改进机制而言, 元学习器

的训练集是由基学习器的输出产生的, 直接使用基学

习器的训练集来产生次级训练集的话, 可能会产生严

重的过拟合. 为了防止数据被双层学习器重复使用而

造成过拟合效应的发生, 本文在模型融合的过程中, 每

个基学习器都对训练集执行 5 折交叉验证过程, 使用

一个数据块作为验证集, 对应的其余 4 个数据块作为

测试集, 在每折交叉验证完成后, 利用基学习器对验证

集进行预测, 即每个基学习器在 5 折交叉验证结束后,

都会产生和原始训练集数量相同的新的数据集. 实现

了所有数据从输入特征到输出特征的特征变换, 且元

学习器的训练集完全来自各个基学习器的预测输出数

据, 这使得元学习器能充分结合各个基学习器的模型

优势来完成模型构建, 以提升模型融合的效果. 同时,

XGBoost和 LightGBM这两类基学习器能够充分挖掘

输入信息的数据内部特征, 对连续型和离散型特征都

有较好应用, 而随机森林模型可以在最大程度上关注

影响较大的几种特征类型, 能够充分发挥重要特征的

作用. 因此, Stacking 模型融合的 3 个基学习器可以实

现优势互补, 确保元学习器的输入是质量较高且无冗

余特征的数据集, 这些数据集通过 Linear Regression这

一泛化能力较强的元学习器进行训练后, 可以从整体

上提升 Stacking模型的预测能力.

4   结论

为了获得更加理想的光伏发电功率预测结果, 本

文建立了以历史光伏电场输出功率数据和环境气象为

关键因素的基于 Stacking模型融合的光伏发电功率预

测模型. 该模型分为两层构建, 第一层基学习器分别选

取预测性能较优的以 Bagging 算法为代表的随机森林

和以 Boosting算法为代表的 XGBoost、LightGBM模

型, 并在第一层进行了各个基学习器模型的超参数调

优, 以充分发挥各个模型的优势, 第二层选取稳健性较

好的 Linear Regression模型进行最终的 Stacking集成

融合. 通过光伏电场数据集的试验表明, 本文建立的融

合模型可以精确地预测光伏电场输出功率, 提高了光

伏发电的预测精度, 对于工程上的光伏功率发电预测

及建模有一定的实用意义.

在今后的工作中, 将进一步针对以下问题开展深

入探讨, Stacking 的框架设计比较复杂, 对于基模型要

训练多次, 即使在训练 Stacking 模型的时候对每个基

学习器减少若干数据量, 计算时间仍然较长. 因此, 未

来研究中有必要布置分布式计算的相关环境, 对不同

的基模型分别建模, 采用分而治之的思想, 有效减小算

法的时间复杂度.
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