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摘  要 

为提高分布式光伏日发电量预测精度，本文以浙江省南浔地区多个分布式光伏电站为研究对象，收集电站

发电数据以及降水、温度、相对湿度、风速、云量、能见度和晴空辐射等逐小时气象数据，构建了基于XGBoost
的分布式光伏日发电量预测模型，并分析了不同气象要素的重要性及时变特征，以及模型预测误差与气象

要素之间的关系。结果表明，云量和能见度是影响分布式光伏日发电量预测的关键气象因素，其中云量在

白天各时段均保持较高的重要性，能见度的重要性主要集中在中午时段，不同气象要素对光伏发电具有明

显的时间依赖特征。所建立的XGBoost模型能够有效挖掘多源气象要素与日发电量之间的非线性关系，在

验证集上的决定系数达到0.98，平均绝对百分比误差为13%，预测准确率达到87%，预测结果与实测值具

有较高的一致性。进一步的误差分析表明，模型预测误差未随云量、能见度、温度及晴空辐射等单一气象

要素变化而表现出明显的系统性规律，说明模型能够综合利用多种气象信息实现稳定预测，具有较好的泛

化能力和鲁棒性。研究结果可为区域分布式光伏发电预测、电网调度及新能源消纳提供技术参考。 
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Abstract 
To improve the accuracy of daily power generation forecasting for distributed photovoltaic (PV) sys-
tems, multiple distributed PV power stations in Nanxun District, Zhejiang Province were selected as 
the study area. Historical power generation data together with hourly meteorological data, including 
precipitation, air temperature, relative humidity, wind speed, cloud cover, visibility, and clear-sky so-
lar radiation, were collected to develop a daily PV power generation forecasting model based on 
XGBoost. The importance and temporal characteristics of different meteorological variables, as well 
as the relationship between prediction errors and meteorological factors, were further investigated. 
The results indicate that cloud cover and visibility are the most influential meteorological variables 
affecting daily PV power generation forecasting. Cloud cover maintains consistently high importance 
throughout the daytime, whereas the importance of visibility is mainly concentrated around midday, 
demonstrating a clear temporal dependence of meteorological factors on PV power generation. The 
proposed XGBoost model effectively captures the nonlinear relationships between multiple meteor-
ological variables and daily power generation, achieving a coefficient of determination (R2) of 0.98, a 
mean absolute percentage error (MAPE) of 13%, and a prediction accuracy of 87% on the validation 
dataset. The predicted values show high consistency with the measured observations. Furthermore, 
error analysis reveals no significant systematic relationship between prediction errors and individual 
meteorological variables, including cloud cover, visibility, temperature, and clear-sky solar radiation, 
indicating that the model can comprehensively utilize multiple meteorological inputs to achieve sta-
ble predictions with strong generalization ability and robustness. The findings provide a useful tech-
nical reference for regional distributed PV power forecasting, power grid dispatching, and renewable 
energy integration. 
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1. 引言 

随着“双碳”目标的深入推进和新能源装机规模的快速增长，分布式光伏发电凭借建设灵活、就地

消纳、投资成本低等优势，已成为中国新能源发展的重要组成部分[1]。近年来，分布式光伏装机容量持

续增加，在提高可再生能源利用率、优化能源结构等方面发挥了重要作用。然而，光伏发电受太阳辐射、

云量、降水、温度等气象条件影响显著，其发电量具有较强的随机性和波动性[2]-[4]。准确预测光伏发电

量不仅有助于提升电网调度效率、促进新能源消纳，而且能够为电力交易、运行计划制定以及分布式能

源管理提供重要依据，因此具有重要的理论意义和工程应用价值。 
目前，光伏发电预测主要包括短时功率预测和发电量预测两类。其中，短时功率预测由于能够为实
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时调度和电网安全运行提供支撑，一直是国内外研究的重点，相关研究已取得了较为丰富的成果[5]-[8]。
近年来，机器学习和深度学习方法在光伏预测领域得到了广泛应用，随机森林、支持向量机、人工神经

网络、长短期记忆网络(LSTM)以及极端梯度提升(XGBoost)等模型均表现出了较好的预测性能[9]-[11]。
其中，XGBoost 具有较强的非线性建模能力、较高的计算效率以及良好的泛化性能，在处理多维气象特

征与光伏发电之间复杂关系方面具有明显优势。 
相比于短时功率预测，针对日发电量预测的研究相对较少。日发电量预测更加关注一天内累计发电

能力，可直接服务于日前发电计划制定、电网运行安排和新能源消纳分析，其预测目标与评价方式均不

同于短时功率预测。由于日发电量受到全天气象条件的综合影响，各时段气象要素对最终发电量的贡献

存在明显差异，简单依赖单一时刻或少量气象特征难以充分反映全天气象变化对发电量的影响[12] [13]。
因此，如何充分利用逐小时气象信息，提高日发电量预测精度，并揭示不同气象要素对预测结果的贡献

规律，是当前值得进一步研究的问题。深入分析不同气象要素在一天内各时段对模型预测的影响，不仅

有助于提高模型的可解释性，而且能够为气象特征选择和模型优化提供依据，对提升分布式光伏发电预

测的可靠性具有重要意义[14]。 
基于此，本文以浙江省南浔地区多个分布式光伏电站为研究对象，收集电站历史发电数据以及降水、

温度、相对湿度、风速、云量、能见度和晴空辐射等逐小时气象数据，构建基于 XGBoost 的分布式光伏

日发电量预测模型。在此基础上，分析不同气象要素的重要性及时变特征，并进一步探讨模型预测误差

与主要气象要素之间的关系，评估模型在不同气象条件下的预测性能和稳定性，为区域分布式光伏日发

电量预测及电网调度提供参考。 

2. 数据与方法 

2.1. 分布式光伏发电数据 

本文采用南浔地区分布式光伏电站实际运行数据作为研究对象，数据来源于锦浪云监控平台。选取

2025 年 1 月至 2025 年 10 月期间南浔地区 41 座分布式光伏电站的发电数据，其中电站装机容量范围为

23~1534 kWp，涵盖不同规模的分布式光伏系统，具有较好的区域代表性。原始数据为电站日发电量数据，

时间分辨率为 1 d。为保证数据质量，对原始数据进行了完整性检查和异常值筛查，剔除了因设备故障、

通信异常等原因导致的缺测和异常记录，并将各电站日发电量数据与对应的装机容量进行关联，形成电

站级发电数据集。 

2.2. 气象数据 

考虑到分布式光伏发电主要受气象条件影响，为构建分布式光伏日发电量预测模型，本文采用浙江

省智能网格气象预报融合数据作为气象预报数据来源。该数据由浙江省气象部门提供，融合多源观测资

料、数值预报产品及预报员订正结果生成。数据空间分辨率为 10 km，时间分辨率为 1 h，能够提供未来

30 天的滚动更新预报产品。结合分布式光伏发电特性，本文选取气温、相对湿度、总云量、风速、降水、

能见度和 1 h 累计降水等气象要素，提取预测日 24 h 逐小时预报数据作为模型输入特征，并与对应日期

的区域分布式光伏日发电量进行时空匹配，用于后续发电量预测模型的训练与验证。 

2.3. 晴空辐射模型 

太阳辐射是影响光伏发电量的关键因素，而实际到达地表的太阳辐射受太阳位置、地理位置及大气

条件等多种因素共同影响。为表征理论晴空条件下太阳辐射的变化规律，本文采用 Ineichen 晴空辐射模

型计算研究区域的晴空全球水平辐照度(Global Horizontal Irradiance, GHI)。Ineichen 模型综合考虑太阳天
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顶角、大气质量、海拔及大气浑浊度等因素，具有计算效率高、精度较好的特点，已广泛应用于太阳能

资源评估及光伏发电预测等研究。晴空条件下的全球水平辐照度可表示为： 

 coscs cs z csGHI DNI DHIθ= +  

式中， csGHI 为晴空全球水平辐照度， csDNI 为晴空直射法向辐照度， csDHI 为晴空散射水平辐照度， zθ

为太阳天顶角。本文基于研究区域的经纬度、海拔及预测时刻信息，采用 Ineichen 晴空辐射模型计算预

测日 24 h 逐小时晴空水平辐照度，并将计算得到的晴空辐射作为模型输入特征之一，与气温、相对湿度、

总云量、风速、能见度及 1 h 累计降水等气象要素共同构建分布式光伏日发电量预测模型。 

2.4. XGBoost 模型 

XGBoost (Extreme Gradient Boosting)是一种基于梯度提升决策树(Gradient Boosting Decision Tree, 
GBDT)的集成学习算法，由多个弱学习器按照加法模型进行迭代训练，通过不断拟合前一轮模型的残差，

逐步提高模型的预测精度。由于 XGBoost 能够有效处理非线性关系、变量间复杂交互作用及高维特征数

据，同时具有较强的泛化能力，因此被广泛应用于光伏发电预测、风电功率预测及负荷预测等领域。

XGBoost 采用加法模型构建预测函数，其第 t 次迭代后的预测结果可表示为： 

 ( ) ( ) ( )1ˆ ˆt t
i i t iy y f x−= +  

其中， ( )ˆ t
iy 为第 i 个样本经过第 t 次迭代后的预测值， ix 为输入特征， ( )t if x 为第 t 棵决策树输出的修正

量。模型训练过程中，以最小化目标函数为优化目标，其目标函数定义为： 

 ( ) ( )1 1
ˆ,n K

i i ki kObj l y y f
= =

= + Ω∑ ∑  

式中，n 为训练样本数；l 为损失函数，用于衡量预测值与真实值之间的误差， iy 为第 i 个样本真实值，

( )kfΩ 为第 k 棵决策树的正则化项，用于控制模型复杂度，防止模型过拟合，其表达式为： 

 ( ) 2
1

1
2

T
jjf T wγ λ

=
Ω = + ∑  

其中，T 为决策树叶节点数量， jw 为第 j 个叶节点对应的权重， γ 和 λ 为正则化系数。通过引入正则化

项，XGBoost 在提高模型泛化能力的同时，有效降低了模型过拟合风险。模型训练过程中，XGBoost 利
用目标函数的一阶梯度和二阶梯度信息，不断寻找最优分裂点，并生成新的决策树对上一轮预测误差进

行修正。经过多轮迭代后，各决策树共同组成最终预测模型，能够有效学习输入特征与目标变量之间复

杂的非线性关系。本文以南浔地区分布式光伏日发电量为预测目标，将预测日前 24 h 逐小时气温、相对

湿度、总云量、风速、能见度、1 h 累计降水以及晴空辐射等特征作为模型输入，利用 XGBoost 建立分布

式光伏日发电量预测模型，通过学习气象要素与光伏发电量之间的非线性映射关系，实现基于精细化气

象数据的分布式光伏日发电量预测。 

3. 南浔地区分布式光伏日发电量特征 

3.1. 分布式光伏电站基本特征 

以浙江省南浔地区分布式光伏电站为研究对象，本文收集了区域内多个分布式光伏电站的连续发电

数据。样本涵盖不同装机规模的电站，能够较好地反映南浔地区分布式光伏系统的运行特征。图 1 给出

了研究区域内已收集分布式光伏电站的装机容量分布，覆盖了从百千瓦级到兆瓦级等不同规模。其中，

中小容量电站数量较多，同时也包含若干兆瓦级分布式光伏电站，具有较好的代表性。 
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Figure 1. Distribution of installed capacity of sampled distributed photovoltaic power plants in Nanxun Region 
图 1. 南浔地区样本分布式光伏电站装机容量统计分布 

 
由于不同装机规模电站的绝对发电量差异较大，若直接比较发电量，难以客观反映不同电站的运行

性能。因此，采用单位装机容量发电量作为评价指标，即将日发电量统一换算为每 100 kWp 装机容量对

应的发电量(kWh/100 kWp)，以消除装机容量差异带来的影响，提高不同电站之间的可比性。为进一步分

析不同规模电站的发电特征，本文选取了 4 座具有代表性的分布式光伏电站，其装机容量分别约为 160 
kWp、550 kWp、1047 kWp 和 1625 kWp。图 2 展示了这 4 座典型电站单位装机容量日发电量和周发电量

的时间变化。从图中可以看出，各电站均表现出较为一致的季节变化规律：夏季受太阳辐射资源丰富、

日照时间较长等因素影响，单位装机容量发电量整体较高；冬季则受太阳高度角降低、日照时长缩短及

天气条件影响，发电量明显下降。虽然不同规模电站在个别时段存在一定差异，但总体变化趋势基本一

致，说明区域内光伏发电主要受太阳辐射和气象条件控制，而装机规模对归一化后的发电特性影响较小。

这也表明采用单位装机容量发电量作为统一评价指标具有合理性，为后续发电特性分析和模型构建奠定

了基础。 

3.2. 分布式光伏气象要素分析 

为分析不同气象要素对分布式光伏发电的影响程度，采用 XGBoost 模型对输入特征进行了重要性分

析。模型输入包括装机容量以及逐小时气象要素，涵盖降水、温度、相对湿度、风速、云量、能见度和晴

空辐射等变量。图 3 给出了各输入特征的总体重要性排序。从整体结果来看，云量和能见度的重要性最

高，是影响分布式光伏发电预测精度的主要因素。这是由于云层变化直接影响太阳辐射的透过率，而能

见度能够在一定程度上反映大气透明度及气溶胶等因素对太阳辐射传播的影响，因此两者与光伏出力具

有较强的相关性。温度和晴空辐射的重要性次之，其中温度影响光伏组件的转换效率，晴空辐射则反映

了理想天气条件下的太阳辐照水平，对发电功率具有较好的表征能力。装机容量的重要性位于中等水平，

说明不同电站的规模差异对发电能力具有一定影响，但其贡献低于主要气象因素。相比之下，1 h 降水、

相对湿度和风速的重要性相对较低，表明这些因素对分布式光伏发电的直接影响较弱，更多表现为对太

阳辐射或组件运行状态的间接影响。 
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(a) 

 
(b) 

Figure 2. Temporal variations of daily (a) and weekly (b) electricity generation per unit installed capacity for typical power 
plants in Nanxun Region 
图 2. 南浔地区典型电站单位装机容量日发电量(a)和周发电量(b)时间变化 
 

为了进一步分析不同气象要素在一天内各时段对光伏发电的影响差异，对 4~20 时各小时输入特征的

重要性进行了统计分析，结果如图 4 所示。总体来看，各气象要素的重要性具有明显的时变特征。其中，

云量的重要性在 7~17 时期间均保持较高水平，并在 12 时左右达到峰值，表明白天尤其是太阳辐射最强

时段，云层变化对光伏发电功率的影响最为显著。这是由于云量直接影响太阳辐射的透过率，其变化会

导致光伏组件接收到的辐照度发生明显波动，从而对发电功率产生直接影响。相比之下，能见度的重要

性主要集中在 12~14 时，其余时段的重要性相对较低。能见度能够反映大气透明度以及气溶胶、水汽等

因素对太阳辐射传播的影响，在太阳高度角较高、太阳辐射较强的中午时段，其对光伏发电的影响更加
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明显，因此表现出较高的特征重要性。而在早晚时段，由于太阳辐射本身较弱，能见度变化对发电功率

的影响相对有限。其余气象要素的重要性整体低于云量和能见度，虽然在部分时段存在一定波动，但总

体贡献较小。上述结果表明，不同气象要素对分布式光伏发电的影响具有显著的时间依赖性，其中云量

是影响全天发电过程的关键因素，而能见度主要在中午时段发挥重要作用。 
 

 
Figure 3. Feature importance ranking of input variables in the XGBoost model 
图 3. XGBoost 模型输入特征重要性排序 

 

 
Figure 4. Feature importance ranking of input variables for each time period from 04:00 to 20:00 
图 4. 4~20 时各时段输入特征重要性排序 
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4. 南浔地区分布式光伏日发电量预测 

4.1. 分布式光伏日发电量预测模型训练结果 

为了验证所建立模型对分布式光伏日发电量的预测性能，采用 XGBoost 模型对研究样本进行训练。

模型输入包括装机容量以及 4~20 时逐小时气象要素，涵盖降水、温度、相对湿度、风速、云量、能见度

和晴空辐射等变量，输出为对应日期的日发电量。实验中，将全部样本按照 8:2 的比例随机划分为训练集

和验证集，其中 80%的样本用于模型训练，20%的样本用于模型验证。为了评价模型的预测性能，本文

采用决定系数(R2)、平均绝对百分比误差(MAPE)以及预测准确率(Accuracy)作为评价指标。其中，R2 用于

衡量模型对日发电量变化规律的拟合能力，MAPE 用于反映预测值与真实值之间的相对误差，预测准确

率定义为： 
 Accuracy 1 MAPE= −  

该指标能够直观反映模型预测结果与真实值之间的接近程度，预测准确率越高，说明模型预测性能

越好。 
 

 
Figure 5. Scatter plots of predicted versus observed values of distributed photovoltaic daily electricity generation for the training 
(left) and validation (right) sets using the XGBoost model 
图 5. XGBoost 模型训练集(左图)和验证集(右图)分布式光伏日发电量预测值与真实值散点图 

 
模型训练结果如图 5 所示。训练集的决定系数 R2 达到 0.99，验证集 R2 达到 0.98，表明 XGBoost 模

型能够较好地学习分布式光伏日发电量与各输入特征之间的非线性关系，并具有较好的泛化能力。训练

集和验证集的 MAPE 分别为 5%和 13%，对应的预测准确率分别为 95%和 87%。相比训练集，验证集预

测误差有所增加，但总体仍保持较高的预测精度，说明所建立的模型能够较准确地反映分布式光伏日发

电量的变化规律。图 5 给出了模型预测值与真实值的对比结果。从图中可以看出，模型预测值与真实值

整体具有较高的一致性，大部分样本均分布在 1:1 参考线附近，仅在高日发电量样本处存在一定的预测

偏差。这主要是因为高日发电量通常对应于装机容量较大的分布式光伏电站，而研究样本中大装机容量

电站数量相对较少，导致高发电量样本占比较低，训练数据存在一定的样本分布不均衡。受此影响，模

型对高发电量样本特征的学习不够充分，因此在该区间的预测误差相对较大。尽管如此，由于高发电量
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样本所占比例较小，模型在整体样本上的预测性能仍保持较高水平，验证集 R2 达到 0.98，预测准确率达

到 87%，表明所建立的 XGBoost 模型具有较好的预测性能，可为分布式光伏日发电量预测提供可靠的技

术支撑。 

4.2. 分布式光伏日发电量预测误差分析 

为进一步分析模型在不同样本条件下的预测稳定性与适用性，本节对模型预测误差进行深入分析(见
图 6)。从误差分布结果可以看出，在日发电量较小的样本中，部分数据的绝对百分比误差相对较大。这

主要是由于低发电量通常对应光照条件较差或阴雨天气，此时发电功率本身较低，导致相同的绝对误差

在相对意义上被放大，从而使得绝对百分比误差偏高。进一步分析装机容量与预测误差的关系可以发现，

装机容量与日发电量之间存在明显的正相关关系，即装机容量越大，其对应的日发电量通常也越高。在

装机容量较小的样本中，由于发电水平整体偏低且波动较大，误差较大的样本点数量相对更多。然而，

从整体趋势来看，绝对百分比误差与装机容量之间并未表现出明显的单调相关关系，说明模型并未对不

同装机规模的样本产生系统性偏差。仅在装机容量较大的样本中，由于对应的日发电量较高，其绝对误

差的数值相对更大，但从绝对百分比误差角度来看并未显著恶化。综合来看，模型在不同发电水平及不

同装机容量条件下均具有较稳定的预测性能，仅在低发电量样本中由于相对误差放大效应以及样本分布

差异，绝对百分比误差表现出一定波动，但整体误差分布较为合理，模型具有较好的鲁棒性。 
 

 
Figure 6. Relationships between the absolute percentage error of distributed photovoltaic daily electricity generation prediction 
and daily electricity generation (left) and installed capacity (right) 
图 6. 分布式光伏日发电量预测绝对百分比误差与日发电量(左图)及装机容量(右图)关系 

 
从气象要素影响分析可以发现(见图 7)，平均云量与能见度与预测绝对百分比误差之间并未表现出明

显的单调依赖关系。尽管在特征重要性分析中，云量和能见度均具有较高的权重，但在误差分布图中可

以看出，不同云量及能见度条件下的绝对百分比误差值整体分布较为分散，并未呈现出随云量增加或能

见度降低而系统性增大的趋势。具体而言，大部分样本的绝对百分比误差均集中在 20%以内，在不同云

量与能见度区间内均保持较为稳定的分布。这表明模型虽然在特征选择阶段对云量和能见度赋予了较高

的重要性，但在实际预测误差层面，这两类气象要素并未对误差产生显著的单向影响。这一结果说明，

模型能够较好地综合利用多气象要素信息进行日发电量预测，其误差主要受多因素共同作用影响，而非

由单一气象变量主导。与上文特征重要性分析结果相比，虽然云量与能见度在模型输入中占据重要地位，
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但其影响主要体现在整体预测精度提升，而非直接决定误差大小规律。 
 

 
Figure 7. Relationships between the absolute percentage error of distributed photovoltaic daily electricity generation prediction 
and average cloud cover (left) and average visibility (right) 
图 7. 分布式光伏日发电量预测绝对百分比误差与平均云量(左图)及平均能见度(右图)关系 

 
进一步分析平均温度和平均晴空辐射与预测绝对百分比误差之间的关系(见图 8)可以发现，两者与预

测误差同样未表现出明显的单调依赖关系。虽然温度和晴空辐射在模型特征重要性分析中具有一定贡献，

但其重要性低于云量和能见度。从误差分布结果来看，不同温度及晴空辐射条件下的绝对百分比误差整

体分布较为均匀，未出现误差随温度升高或晴空辐射增强而显著变化的趋势。同时，大部分样本的绝对

百分比误差仍集中在 20%以内，说明模型在不同温度和晴空辐射条件下均能够保持较稳定的预测性能。

这表明，温度和晴空辐射虽然能够为模型提供有效的辅助信息，但对预测误差的影响并非独立存在，而

是与云量、能见度及其他气象要素共同作用于日发电量预测过程。 
 

 
Figure 8. Relationships between the absolute percentage error of distributed photovoltaic daily electricity generation prediction 
and average temperature (left) and average clear-sky irradiance (right) 
图 8. 分布式光伏日发电量预测绝对百分比误差与平均温度(左图)及平均晴空辐射(右图)关系 
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5. 结论 

本文以浙江省南浔地区分布式光伏电站为研究对象，基于不同装机规模电站的发电数据及逐小时气

象数据，构建了分布式光伏日发电量预测模型，并对影响发电预测的主要气象因素及模型误差特征进行

了分析。研究结果表明，采用单位装机容量发电量能够有效消除不同规模电站之间的容量差异，不同装

机规模电站在归一化后均表现出一致的季节变化规律，说明区域分布式光伏发电主要受太阳辐射资源和

气象条件控制，装机规模对归一化后的发电特性影响相对有限，为不同电站发电特性的统一分析和模型

构建提供了基础。 
气象要素分析结果表明，不同气象因素对分布式光伏发电的影响存在明显差异。云量和能见度是影

响发电预测的关键气象要素，其中云量在白天各时段均具有较高的重要性，而能见度主要在中午时段发

挥较大作用，反映出太阳辐射变化及大气透明度是影响区域分布式光伏发电的重要因素。相比之下，温

度、晴空辐射、降水、相对湿度和风速等气象要素虽然能够为模型提供有效信息，但其影响程度相对较

低。 
基于 XGBoost 构建的日发电量预测模型能够充分挖掘装机容量与多种气象要素之间的非线性关系，

预测结果与实际发电量保持较高的一致性，在训练集和验证集上均表现出良好的拟合能力和泛化性能。

误差分析进一步表明，模型在不同装机容量及不同气象条件下均具有较好的稳定性，预测误差未随云量、

能见度、温度及晴空辐射等单一气象要素变化而表现出明显的系统性规律，说明模型能够综合利用多种

气象信息进行预测，其误差主要受多因素共同作用影响。未来可结合 SHAP 等模型解释方法，对极端天

气过程和高发电量场景下的预测误差来源进行深入分析。此外需要指出的是，本文模型基于浙江南浔地

区分布式光伏运行数据构建，虽然能够较好地反映该区域光伏发电特征，但不同气候区域在气象条件和

光伏运行特征方面存在差异，模型的跨区域泛化能力仍需进一步验证。 
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