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基于改进高斯过程回归模型的
光伏发电功率预测
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摘 要：【【目的】】随着我国光伏发电占比不断提高，光伏发电受气象因素的影响较大，其输出

功率因气象特征的复杂多变表现出强烈的间歇性和波动性，对未来光伏发电功率预测的准确

度将直接影响电网的稳定安全运行。针对光伏发电功率的预测精度提升问题，提出了一种融

合局部离群因子算法、遗传算法与高斯过程回归（GA-LOF-GPR）的预测模型。【【方法】】首先，本

文挖掘发电功率与气象特征的关系，并采用特征权重 K 均值聚类对气象类型进行分类；其次，将

局部离群因子算法与高斯过程回归模型结合，构建局部异常因子加权的高斯过程回归（LOF-

GPR）的预测模型；最后，通过运用遗传算法优化加权高斯过程回归模型的超参数。【结果】通过

对 2018 年澳大利亚的光伏发电数据的仿真预测，验证了该预测模型的有效性和准确性。
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Abstract: 【【Purposes】】The proportion of photovoltaic(PV) power generation has been increasing 
in China. PV power generation is greatly affected by meteorological factors and its output power 
shows strong intermittency and volatility because of the complexity and variability of meteorological 
characteristics. Thus, the accuracy of future PV power prediction will directly affect the stable and 
safe operation of the power grid. 【【Methods】】For improving the prediction accuracy of PV power, in 
this paper, a prediction model that integrates the local outlier algorithm, genetic algorithm and Gauss⁃
ian process regression (GA-LOF-GPR) was proposed. First, the relationships between power genera⁃
tion and meteorological features were explored, and feature weight K-means clustering was used to 
classify meteorological types. Second, the local outlier factor algorithm was combined with the Gauss⁃
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ian process regression model to construct the prediction model of local outlier factor-weighted Gauss⁃
ian process regression (LOF-GPR). Finally, the hyper-parameters of the weighted Gaussian process 
regression model were optimized by applying the genetic algorithm. 【【Results】】The effectiveness and 
accuracy of the prediction model are verified by simulation prediction of the PV power generation data 
in Australia in 2018.

Keywords: power prediction; feature weight K-mean clustering; local outliers factor; Gaussian 
process regression; genetic algorithm

随着传统化石能源储备日益下降以及其带来

的污染问题，清洁能源日渐成为能源结构中的中坚

力量。在我国“碳达峰、碳中和”的目标下，太阳能

作为最易获取的可再生能源，已经得到了电力行业

的广泛认同和应用［1］。光伏发电受气象因素影响较

大，导致光伏功率表现出强烈的间歇性和波动性［2］。

这些特性在光伏大规模并网运行时，带来系统稳定

性和管理等方面的挑战，可靠的光伏功率预测可以

使电力调度部门提前制定调度计划，确保电力系统

安全运行。因此，为保障电网稳定运行，加强对光

伏功率精准预测的研究具有重要意义［3］。

目前已有众多研究方法应用于实际光伏功率

预测。文献［4］通过将地基云图和气象数据分析与

光伏功率预测相结合，实现了预测优化，但该类方

法需要大量的资金和设备。实际工程中，由于技术

和资金等条件的限制，很难在大规模地区进行配

置。在此背景下，考虑气象数据特征的分类预测成

为一大研究方向，分类预测模型将气象数据进行聚

类划分天气类型，再调用预测模型进行分别预测，

以减小天气变化对功率预测的影响。文献［5］为保

留天气类型动态变化性质，采用面板数据层次聚类

方法对历史天气类型进行划分后，建立风电功率预

测模型；文献［6，7］分别用特征加权模糊聚类方法

和 K-means 算法对环境数据进行聚类，并验证了样

本分类特征后应用于风电预测；文献［8］将多种聚

类算法结合成基聚类器，获取准确的相似日集合来

用于光伏跟踪预测；文献［9］运用模糊 C 均值聚类对

降维后的数据划分天气类型，提高光伏短期预测精

度；文献［10］和文献［11］通过 K 均值聚类将历史数

据划分相似日，来解决光伏功率预测模型训练数据

敏感的问题。上述聚类方法中，层次聚类方法在处

理大规模数据集计算复杂度较高，且对初始样本顺

序敏感；模糊聚类方法虽然可以处理不确定性和模

糊性，但计算量大，且聚类结果的解释性不强；相比

之下，K-means 算法简单高效，但对初始聚类中心

的选择敏感，需要预先确定 K 值。同时，大量的相

关文献已经确定了天气类型数量［6-11］，这为我们选

择合适的 K 值提供了参考。

高 斯 过 程 回 归（Gaussian process regression， 
GPR）是一种利用贝叶斯统计和概率模型来预测数

据的非参数模型方法［12］。与传统的预测方法相比，

GPR 的优势在于它不仅能够估计预测值，还能提供

预测的不确定性度量。因此，其广泛应用于电力系

统的相关预测，如居民用电量预测［13］，电池 SOC 估

计［14］和发电功率预测。文献［15］考虑设备老化和

环境变化等因素，利用高斯过程回归模型和分块缓

存相结合，实现了短期风电功率概率预测；文献

［16］通过长短期记忆网络分析气象因素和输出功

率的关联性，并结合高斯过程回归实现准确的光伏

功率预测；文献［17］运用纵横交叉算法进行优化高

斯过程回归模型，减小了光伏预测的误差；文献

［18］采用粒子群优化算法对高斯过程回归模型进

行优化，可以帮助模型更好地拟合训练数据。上述

文献中，尽管已有研究探讨了气象特征对发电功率

的影响，但在进行预测前的准备工作中，许多文献

未能体现气象特征的影响。此外，高斯过程回归模

型的基础数据直接影响预测结果，因此，对异常数

据的检测和处理十分关键。

基于以上现状，本文提出一种基于改进高斯过

程回归模型的光伏发电功率预测模型，采用 GPR 模

型融合特征权重 K 均值聚类、局部离群因子算法和

遗传算法，旨在更好地训练模型，提高预测效果。

第一章，对气象特征进行相关性分析获取特征权重

矩阵，采用特征权重 K 均值聚类划分天气类型；第

二章，将基于异常离群值识别的融合局部离群因子

算法与 GPR 模型结合，并利用遗传算法预测模型超

参数；第三章，进行仿真对比分析，验证所提组合预

测模型预测性能的优越性。

1 特征权重 K 均值聚类划分气象数据

本节首先通过特征权重 K 均值聚类对气象数

据进行分类，旨在识别不同的气象类型，更准确地
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捕捉气象因素对光伏发电功率的影响，并为光伏发

电功率预测提供更可靠的基础。

1. 1　相关性分析

皮尔逊相关系数［19］是一种广泛使用的统计量，

它能够量化两个变量之间线性关系的强度和方向。

r =
∑
i = 1

n

( )xi - x̄ ( )yi - ȳ

∑
i = 1

n

( )xi - x̄
2 ∑

i = 1

n

( )yi - ȳ
2

 . (1)

其中，r 表示相关性系数；xi 表示影响光伏出力的一

系列气象参数，如温度、湿度、辐射强度和降雨量

等，x̄ 表示这些气象参数的平均值；yi 表示光伏发电

的功率输出，ȳ 表示 yi 的平均值。

通过计算皮尔逊相关系数，我们可以评估两个

变量之间的关联程度。这种相关系数的值在［-1，
1］之间，符号为正表示两个变量为正相关，反之表

示负相关。 r 的绝对值越大，表明变量之间的线性

关系越强；r的绝对值越小，表明线性关系越弱。

1. 2　特征权重 K均值聚类划分天气类型

K 均值聚类［20］是一种基于样本集合划分的聚类

算法，它的基本思想是将数据点划分为 K 个聚类，

使得每个数据点与其所属聚类中心的距离之和最

小。对于处理大数据集合，其具有高效性和良好的

伸缩性。传统的 K 均值聚类算法对所有特征赋予

相同的权重，这可能导致某些特征对聚类结果的影

响被低估或高估。本文将 1. 1 的相关性分析与 K 均

值聚类相结合，形成特征权重 K 均值聚类。该方法

在传统的 K 均值聚类算法的基础上增加了特征权

重的概念，以处理不同特征对聚类结果可能具有不

同重要性的情况。这种方法适用于特征之间重要

性不同的场景。具体来说，通过对传统的欧式距离

进行加权，形成加权欧式距离。

首先将聚类数据集中到同一矩阵中，并将矩阵

划分为 k 类（聚类的数量），随机选择 k 个数据行作为

初始聚类中心。之后，计算矩阵的每一行与类中心

的的距离。这里采用特征权重调整后的欧式距离：

d ( xi,xj)= ∑
l = 1

n

w 2( )xil - xjl

2
 . (2)

其中，w 表示不同气象参数的特征权重，其值与表 1
中对应的相关性系数相等； xil 表示第 i 个气象特征

向量的第 l 个属性，xjl 表示第 j 个聚类中心的第 l 个
属性；n 表示数据维度。之后根据所有数据行和每

个聚类中心的加权欧式距离，将其聚集到最近的聚

类中心。根据各聚类的数据行，计算数据均值来更

新每个聚类中心的位置。之后重复计算加权欧氏

距离和更新聚类中心，直到结果不再发生改变，即

得到气象类型划分的结果。

2 基于 GA-LOF-GPR 的光伏出力预

测模型
本节首先获取每个数据点的局部离群因子，然

后采用加权的方式优化高斯过程回归模型，并使用

遗传算法优化超参数，旨在不影响数据量的基础

上，减小异常值的权重，提高预测精度。

2. 1　基于 LOF-GPR的光伏出力预测模型

2. 1. 1　基于 LOF 算法的异常值处理

局部离群因子（Local Outlier Factor， LOF）算
法［21］是一种基于数据点密度的无监督异常检测算

法。LOF 算法通过比较数据点与周围邻居的局部

密度差异来识别异常值，将局部密度明显低于其邻

近点的样本视为异常。算法为每个数据点计算一

个局部离群因子，观察 LOF 值是否明显偏离 1 来判

断一个点是否为异常点。

由 LOF 算法原理可以总结出，检测数据值是否

异常的关键是计算 LOF 值。因此，需要首先计算局

部样本数据的可达距离，根据可达距离计算可达密

度，最后求解出局部离群因子 LOF。

1）根据欧氏距离公式即式（2）可求解数据集任

意两点之间的距离，计算点 p 与距离该点第 k远的点

x（不包含 p 本身）之间的欧式距离 dk( p)= d ( p，x)。
2）点 p 的第 k 个集群点 x 与点 p 的可达距离

distk( p，x)为：

distk( p,x)= max{distk( p),dist ( p,x) } . (3)
点 p 的 k 个集群样本点的可达距离被定义为点

p 与第 k 个集群点之间的距离的最大值，这些点到 p

的距离都等于 distk( p)。
3）局部可达密度

局 部 可 达 密 度（Local Reachability Density， 
LRD）衡量点 p 在其邻域内与其他点之间的距离的

倒数的平均值。

lrd k( p)=
|| N k( )p

∑
x ∈ Nk( )p

distk( )p,x
 . (4)

具体来说，这个度量考虑了点 p 与它所在群组

中所有邻近点的第 k个可达距离。因此，如果点 p 与

其邻域内的点之间的距离较短，那么其局部可达密

度就会较高。反之，如果这些距离较长，点 p 的局部
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可达密度较低，这可能表明点 p 是一个异常值。

4）局部离群因子

LOF k( p)=
∑

x ∈ Nk( )p

lrd k( )x

lrd k( )p

|| N k( )p
 . (5)

当 LOF 值接近 1 时，表明点 p 与其周围邻点 x
的密度相似，可能与这些邻点属于同一集群。如果

LOF 值小于 1，这通常意味着点 p 位于一个较为密

集的区域，从而更可能是一个正常的内部点，应该

设置较大的权重。相反，如果 LOF 值大于 1，通常表

明点 p 可能是一个异常点，应该设置较小的权重。

进而获取权重公式为：

w i = exp ( - A | LOF - 1 | ) . (6)
其中 A 表示系数，通过调整 A 的值，我们可以将局

部异常因子映射到一个特定的数值范围。这种方

法允许我们更精确地衡量点 p 与周围邻点的相对密

度，从而更有效地识别异常点并分配权重。

2. 1. 2　基于 LOF-GPR 的光伏出力预测模型

GPR 模型利用先验信息在贝叶斯统计框架中

进行状态预测，并能够估计后验分布。这种方法不

仅能够提供预测的均值，还能输出预测的方差和置

信区间，从而使得预测结果能够表达出相应的不确

定性。

局部异常因子加权的高斯过程回归模型融合

局部离群因子（Local Outlier Factor， LOF）算法与

高斯过程回归模型。该模型通过分析历史数据集

中的每个样本点，评估其异常程度。样本点越异

常，其权重就会越低，从而在预测过程中减少这些

点对整体结果的影响。训练数据中每个数据都将

被设置一个权重 w i，设 N 个数据的 n 阶对角线权重

矩阵为Ω：

Ω = ( )w 1 … 0
⋮ ⋱ ⋮
0 ⋯ w n

 . (7)

加权高斯过程是贝叶斯线性回归的改进，类似

传统的高斯过程回归，在构建光伏功率预测模型

时，可以首先设定模型的基本形式如下：

f ( x )= ϕ ( x) T
β . (8)

其中，ϕ ( x)是非线性映射函数，β表示权重向量。

若光伏输出功率 y 存在噪声 ε，则权重估计模型可进

一步变换：

w i yi = w i f ( x)+ ε . (9)
结合权重估计函数以及贝叶斯线性回归模型

中后验分布推导过程，其后验积分得到预测结果的

概率分布可表示为：

p ( f* |X *,y)=∫ p ( )f* |X *,w p (w |X,y) dw

= N (σ -2
n ϕ (X *) T

B-1ϕ (X )Ω2 y,ϕ (X *) T
B-1ϕ (X *) ) .

(10)
式中，B= σ -2

n ϕ (X )Ω2ϕ (X ) T + ∑p

-1，可得预测结

果分布概率表达式为：

p ( f* |X *,X,y) ~N

æ

è

ç

ç
çç
ç

ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷
÷÷
÷

÷

÷

÷
K ( )X *,X ( )Ω2K+ σ 2 In

-1
Ω2 y,

K ( )X *,X * - K ( )X *,X ·

( )( )K ( )X,X + Ω-1 σ 2 IΩ-1 -1
K ( )X,X *

 . (11)

则训练集光伏发电功率数据和测试集的预测

数据概率分布 f∗的联合分布为：
é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

y
f*

~N (0,
é

ë

ê
êê
ê
ê
êK ( )X,X + Ω-2 σ 2

n IΩ

K ( )X *,X

ù

û

ú
úú
úK ( )X *,X

T

K ( )X *,X * ) .(12)

最终可获得预测结果的概率分布如下式：

p ( f* |X *,X,y) ~N ( )K ( )X *,X C-1 y,
K ( )X *,X * - K ( )X *,X ·C-1K ( )X,X *

 . (13)

其中，C= K (X，X )+ Ω-2 σ 2
n I。

2. 2　基于 GA-LOF-GPR的光伏出力预测模型

在高斯过程回归模型中，核函数的选择直接影

响模型预测的准确度，而作为核函数的重要组成部

分，超参数的变化同样会显著改变预测结果。因

此，优化超参数是提升高斯过程回归模型性能的关

键步骤。在以往的研究中，常见的超参数优化方法

包括最大似然估计（Maximum Likelihood Estima⁃
tion， MLE）和共轭梯度法。最大似然估计是一种

基于经验风险最小化原理的方法。通过构造一个

包含样本和未知参数的似然函数，研究者可以实现

对该函数的最大化，从而使得样本出现的概率达到

最大。这一过程能够有效地获得与模型相对应的

超参数，进而提高模型的预测能力。  另一方面，共
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轭梯度法在最速下降方法的基础上引入共轭性，创

建一组共轭方向，使得搜索过程更加高效，加快收

敛速度，消除最速下降法中常见的抖动现象。然

而，共轭梯度法作为一种确定性寻优算法，对初始

值的选择极为敏感，容易陷入局部最优解，从而影

响最终的优化结果。

鉴于以上方法的局限性，本文提出采用遗传算

法（Genetic Algorithm， GA）对超参数进行优化，建

立 GA-LOF-GPR 模型，实现对光伏出力的精准预

测。遗传算法是一种基于自然选择和遗传学原理

的全局优化方法，具有较强的全局搜索能力，能够

有效避免局部最优解的问题。通过遗传算法的优

化，期望找到更优的超参数组合，从而提升高斯过

程回归模型在光伏出力预测中的表现。

本文算法的整体流程图如图 1 所示。

3 算例分析

3. 1　参数设置与模型评价函数

本文算例采用澳大利亚某一年的实测光伏发

电功率数据和其对应的天气特征数据，采样分辨率

为 15 min，每日有 96 个数据，将其作为训练集和测

试集的研究时段。模型的输入特征为：温度、相对

湿度、太阳总辐射强度、散射水平辐射强度、风向

（度）、日降雨量。本文采用的加权高斯过程回归模

型包含两个超参数，分别是长度尺度和方差尺度。

本文采用的加权高斯过程回归模型包含两个超参

数，分别是长度尺度和方差尺度。GA 算法中，种群

规 模 N=200，交 叉 概 率 Pc=0. 8，变 异 概 率

Pm=0. 05，迭代初始值 g=0，最大迭代次数 G=100。
为验证所提预测模型的适用性，本文考虑晴

天、多云和雨天 3 种不同天气类型对光伏发电功率

进行预测。同时，本文各预测方法的预测精度通过

点预测误差来评估和对比 ，采用的评价指标分

别是：

均 方 根 误 差（Root Mean Squared Error， 
RMSE，公式中表示为 ERMS）：

ERMS = 1
T ∑

t = 1

T

|| p true
t - p forecast

t

2
 . (14)

平均绝对误差（Mean Absolute Error， MAE，式

中表示为 EMA）：

EMA = 1
T ∑

t = 1

T

|| p true
t - p forecast

t  . (15)

其中，p true
t 表示 t 时刻光伏发电功率的真实值；p forecast

t

表示 t时刻光伏发电功率的预测值。

3. 2　相关性分析与气象数据划分结果

本文探究各项气象数据与光伏发电功率之间

的关系，通过曲线图展示它们之间的变化关系，如

图 2 所示。

进一步根据皮尔逊相关性系数公式计算各气

象特征与光伏发电功率的相关系数，结果如表 1
所示。

由图 2 以及表 1 的相关系数可以看出，总辐射

水平、散射水平以及温度与光伏发电功率的变化关

系更为紧密。根据表 1 的相关性系数，设置各气象

特征的特征权重，以此进行特征权重 K 均值聚类，

聚类结果如图 3 所示。

由图 3 可知，三类曲线的波动特性明显不同。  
具体分析：第一类表现出稳定且平滑的上升和下降

趋势，类似抛物线，反映了晴天光照条件稳定，光伏

发电效率高；第二类曲线围绕抛物线波动，波动性较

大，代表多云天气下云层遮挡导致的太阳辐射不稳

定；第三类曲线波动幅度大且整体水平较低，反映雨

天光照条件差，光伏发电效率显著降低。由此可将

全年气象数据划分为晴天、多云和雨天三种类型。

3. 3　功率预测结果与分析

本文在考虑上述三种不同气象类型的情况下，

图 1　算法流程图

Fig.1　Algorithm flow chart

开始

初始化模型参数

相关性分析获取
特征权重

特征权重 K均值聚类
划分气象类型

LOF计算样本点
权重系数

训练 LOF-GPR
预测模型

输出光伏功率
预测结果

对数据进行编码

初始化种群

评价种群（参数解码，
计算目标函数，计算

个体适应度）

满足终止
条件？

输出最优解

Y

N 选择、交叉、
变异

产生新一
代种群

数据集划分

训练集      测试集

超参数优化

表 1　气象特征与光伏输出功率的相关系数

Table 1　Correlation coefficients between meteorological 
characteristics and PV output power

气象特征

相关系数

温度

0.33

相对
湿度

-0.38

辐射
强度

0.91

散射
水平

0.53

风向

0.027

日降
雨量

-0.062
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分别使用 GPR、LOF-GPR、PSO-LOF-GPR、GA-

LOF-GPR 等预测模型对光伏出力数据进行预测。

预测结果如图 4 所示。   
由图 4 可以看出，在晴天、多云和雨天这三种气

象类型下，各预测模型生成的预测值均与真实值保

持高度一致。这一结果表明，所采用的预测模型对

于不同气象状况均具有较好的泛化能力和准确性，

能够为实际应用提供可靠的预测结果。具体的预

测精度通过预测误差的大小来体现。表 2 为不同气

象类型下，各模型的预测误差对比。  
由表 2 可知，晴天、多云和雨天这三种典型气象

类型下，本文所提的 GA-LOF-GPR 模型的预测误

差均为最小，这表明本文所提模型在这三种场景中

有着更高的预测精度。具体来说，晴天的 LOF-

(a)温度与光伏发电功率  (b)相对湿度与光伏发电功率

(c)总辐射强度与光伏发电功率  (d)散射水平辐射强度与光伏发电功率

(e)风向与光伏发电功率  (f)日降雨量与光伏发电功率

图 2　主要气象特征与光伏发电功率的变化关系

Fig.2　Variations of major meteorological features with PV power generation
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GPR 模 型 相 比 于 GPR 模 型 ，其 误 差 明 显 减 小 ，

RMSE 和 MAE 分 别 减 小 了 1. 2% 和 1. 5%；GA-

LOF-GPR 模 型 在 LOF-GPR 模 型 的 基 础 上 ，

RMSE 和 MAE 又分别减少了 7. 3% 和 14. 5%。多

云时，LOF-GPR 模型相比于 GPR 模型，RMSE 和

MAE 分别减小了 1. 8% 和 0. 6%；GA-LOF-GPR

模型在 LOF-GPR 模型的基础上，RMSE 和 MAE
又分别减少了 0. 5% 和 0. 6%。雨天时，LOF-GPR
模型相比于 GPR 模型，其误差明显减小，RMSE 和

MAE 分别减小了 8. 5% 和 0. 7%；GA-LOF-GPR
模型在 LOF-GPR 模型的基础上，RMSE 和 MAE
又分别减少了 12. 1% 和 0. 7%。

(a)晴天的预测结果

(b)多云的预测结果
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(c)雨天的预测结果

图 4　三种气象类型的预测结果

Fig.4　Prediction results for three weather types

(a)第一类聚类曲线

(b)第二类聚类曲线
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(c)第三类聚类曲线

图 3　特征权重 K均值聚类曲线

Fig.3　Feature weight K-means clustering curves
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以上数据分析表明，结合了局部离群因子算法

的加权高斯过程回归预测模型，能够减小异常值对

预测结果的影响，提高预测精度。其中，对晴天的

预测精度提高最为明显，原因是晴天的气象特征与

光伏发电功率的变化关系规律性最强，对其异常数

据的处理更能保证其规律性。由于多云气象特征

与晴天和雨雪天气象特征有部分相似，部分不同，

其气象特征复杂多变，模型的预测难度更高，因此

基于本文选择超参数优化的预测模型相对于原始

模型的误差减小幅度较少。另外，本文所提的 GA-

LOF-GPR 模型与用共轭梯度法优化 GA-LOF-

GPR 模型的超参数相比，误差更小，且不依赖于初

值的设置；与 PSO-LOF-GPR 模型相比，其确保了

更小的误差，即本文所提模型能够更容易找到更优

的超参数，得到更好的预测结果。

4 结语

本文提出了一种光伏功率预测的组合模型，该

模型结合了相关性系数和特征 K 均值聚类，并构建

了基于遗传算法、局部离群因子算法和高斯过程回

归的 GA-LOF-GPR 模型。通过算例分析，得出以

下结论：

1）基于特征权重的 K 均值聚类能够很好地根

据气象特征划分气象类型，有利于提高预测精度。

2）采用局部离群因子算法生成权值后构建的

加权高斯过程回归模型能够有效减小异常值对预

测结果影响，尤其是对于晴天这种气象和功率数据

规律变化的情况，该模型能显著提升预测精度。

3）利用遗传算法优化超参数，能够很好地降低

梯度优化法初值设置不合理导致的预测精度下降

问题，避免模型陷入局部最优。同时，通过与其他

超参数优化算法的对比 ，证明了遗传算法优化

LOF-GPR 模型的有效性。
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PSO-LOF-GPR
GA-LOF-GPR

GPR
LOF-GPR

PSO-LOF-GPR
GA-LOF-GPR

GPR
LOF-GPR

PSO-LOF-GPR
GA-LOF-GPR
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