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摘要： 为了提高光伏发电功率的预测精度，提出一种结合变分模态分解、多策略改进的鲸鱼优化算法

和极限学习机的光伏日前预测方法。 利用变分模态分解影响光伏功率的关键气象因素，获得不同特

征规律的本征模态分量，降解了数据的随机波动性，减少了噪声的影响。 引入鲸鱼优化算法，利用多

策略改进的鲸鱼优化算法（ＭＷＯＡ）对 ＥＬＭ 模型的权重和偏置系数进行优化，获得最终的光伏功率预

测结果。 仿真结果验证了所提方法的有效性与优越性。
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　 　 光伏作为一种新能源，具有低生产成本、清洁

无污染的优势，但是光伏发电受气象条件变化的

影响波动很大，为了提高光伏利用的可靠性，需要

光伏发电功率预测精度更加精确 ［１－２］。 单一的人

工智能预测方法受模型自身特性限制无法实现较

好的预测性能，结合多种模型的混合预测方法能

够综合各单一预测模型的优点、弥补缺陷，有效提

高预测精度［３］。 国内外学者从预测输入、预测算

法、预测输出多环节对混合模型预测进行优化，文
献［４］使用密度峰值法（ ｄｅｎｓｉｔｙ ｐｅａｋｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，
ＤＰＣ）对 Ｋ－ｍｅａｎｓ 初始聚类中心和聚类数目的选

取过程进行优化，建立 ＥＬＭ 预测模型实现日前光

伏发电功率的预测。 文献［５］利用遗传算法优化

ＢＰ 神经网络的阈值和权值的初始分布，对光伏电
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站一天的出力数据进行预测，发现引入智能搜索

算法不仅可以提高了预测精度，也提高了计算效

率。 数据解构技术与预测模型相结合的方法，如
经验 模 态 分 解 （ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，
ＥＭＤ）、集合经验模态分解 （ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ
ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ， ＥＥＭＤ）和小波变换（ｗａｖｅｌｅｔ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ， ＷＴ）经常被应用于辐照度预测［６］，然
而小波变换的基本函数必须通过人为设置，预测

的灵活性不足，对个体主观性的过度依赖。 文献

［７］利用经验模态分解进行数据重构，利用 ＧＷＯ
算法优化 ＢＰ 神经网络超参数，建立了 ＧＷＯ⁃
ＥＥＭＤ⁃ＢＰ 神经网络预测模型，有效提升不同复杂

气候环境下的预测精度。 文献［８］通过实验证明

了 ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ 模型在不同气候条件下

均可有效提高预测性能，其经验模态衰减更具适

应性，可以更好地保持空间和时间特征。 虽然通

过添加白噪声可使得重构信号中的噪声残余更

小，但是 ＣＥＥＭＤＡＮ 分解方法仍存在模态混叠问

题。 文献［９］证实了 ＶＭＤ 分解效率高于 ＥＭＤ 和

ＷＴ 分解，ＶＭＤ 具有较好抗噪能力，可以自适应

更新各 ＩＭＦ 的最优中心频率和带宽，克服 ＥＭＤ
频率混叠的问题。

综上，要提高日前光伏发电功率预测精度需

全面考虑光伏发电量的影响因素。 本研究利用

ＶＭＤ 算法的优势对影响光伏功率的关键环境因

素进行分解，结合 ＭＷＯＡ 优化算法设计极限学习

机（ ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ， ＥＬＭ）神经网络结

构，建立 ＶＭＤ⁃ＭＷＯＡ⁃ＥＬＭ 预测模型，得到最终

光伏发电功率预测结果，可提高预测精度。

１　 方法原理

１．１　 皮尔逊相关系数

皮尔逊相关系数是用于度量两组数据 Ｘ，Ｙ
之间的相关性，其值介于－１～ １ ［１０］。 皮尔逊相关

系数不受变量的位置和测量尺度影响，被广泛应

用于新能源功率预测领域的数据清洗、特征分析、
降维、相似日提取等。 皮尔逊相关系数的公式如

式（１）所示。

ρ ＝ ｃｏｖ（Ｘ，Ｙ）
σＸσＹ

＝
∑ ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ － ｘ）（ｙｉ － ｙ）

∑ ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ － ｘ）２ ∑ ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ）２

（１）
式中，ｃｏｖ（Ｘ，Ｙ）表示变量 Ｘ 和 Ｙ 的协方差，σＸ 和

σＹ 分别表示两变量的标准差，ｘ，ｙ 分别为 Ｘ 和 Ｙ

的均值，ｎ 是输入时序变量长度，ｉ∈［１，ｎ］。 相关

系数 ρ 描述了两个变量 Ｘ 和 Ｙ 之间的线性相关程
度，ρ 的绝对值越大，说明变量的相关性越强。 ρ 大
于 ０ 说明均呈正相关，小于 ０ 说明呈负相关［１１－１３］。
１．２　 变分模态分解

光伏发电功率是一个不规则的序列，可分为

多个子序列进行独立预测，以降低复杂性，提高预

测准确度。 ＥＭＤ 是常用的信号分解方法之一，但
是分出的本征模态分量（ ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ ｍｏｄｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ，
ＩＭＦ）涵盖频段宽，容易出现模态混沌。 ＥＥＭＤ、
ＣＥＥＭＤ、ＣＥＥＭＤＡＮ 等通过加入白噪声来缓解模

态混叠的问题，但是加入白噪声后分解时长大大

加长。 ＶＭＤ 将每个分量的估计带宽之和最小化，
为了解决优化问题，引入惩罚因子和拉格朗日

乘数将约束变分问题转化为非约束变分问题。
式（２）为非约束变分模型：

Ｌ（｛ｕｋ｝，｛ωｋ｝，λ） ＝ α∑
ｋ

‖∂ｔ［（δ（ ｔ） ＋

ｊ
πｔ

）∗ｕｋ（ ｔ）］ｅ
－ｊωｋｔ‖２

２ ＋ ‖ｆ（ ｔ） － ∑
ｋ
ｕｋ（ ｔ）‖２

２ ＋

〈λ（ ｔ），ｆ（ ｔ） － ∑
ｋ
ｕｋ（ ｔ）〉 （２）

式中，α 表示惩罚因子，λ 表示拉格朗日乘子，∂ｔ

表示偏导，δ（ ｔ）为单位脉冲函数，ｕｋ（ ｔ）表示 Ｋ 个

分量，ｆ（ ｔ）表示光伏功率的时间序列，ｅ－ｊｗｋｔ表示单

边际谱的指数信号。
根据式（２）利用交替方向乘子技术生成的每

个 ＩＭＦ 频域的更新，如式（３）：

ｕ^ｎ＋１
ｋ （ω） ＝

ｆ（ω） － ∑
π

ｉω，ｉ≠ｋ
ｕ^ｎ＋１
ｉ （ω） － ∑

π

ｉω，ｉ≥ｋ
ｕ^ｎ
ｉ（ω） ＋

λ^ｎ
ｉ（ω）
２

１ ＋ ２α （ω － ωｎ
ｋ）２

（３）
最终收敛得到具有中心频率的模态分量，并

通过式（４）和（５）更新参数到满足公式（６）迭代

条件终止，得到最优解。

ωｎ＋１
ｋ ＝

∫∞
０
ω ｕ^ｎ＋１

ｋ （ω） ２ｄω

∫∞
０

ｕ^ｎ＋１
ｋ （ω） ２ｄω

（４）

λ^ｎ＋１（ω） ＝ λ^ｎ（ω） ＋ γ［ ｆ^（ω） － ∑
ｎ

ｋ ＝ １
ｕ^ｎ＋１
ｋ （ω）］

（５）

∑
Ｋ

ｋ ＝ １

‖ｕ^ｎ＋１
ｋ － ｕ^ｎ

ｋ‖２
２

‖ｕ^ｎ
ｋ‖２

２

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ＜ ε （６）

０７２
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式中，ω 表示频率，上标＾表示傅里叶变换，ｎ 表示

迭代次数，γ 为噪声容差，当信号中含有较强的噪

声时，可设置 γ＝ ０ 以达到较好的去噪效果。
１．３　 ＥＬＭ 模型

ＥＬＭ 是一种单隐层监督学习方法网络结构，
如图 １ 所示。 ＥＬＭ 模型随机生成对应输入的权

重，该权重集成了输入信息和隐藏层节点，表现出

显著的估计精度。 ＥＬＭ 优于单隐层前馈神经网

络，在复杂系统的非线性信息行为建模方面表现

出色［１４］。 由于隐层的映射函数已经已知，训练模

型所需要的只是输出矩阵上的权重，从而使 ＥＬＭ
成为一个快速学习器。 ＥＬＭ 实现简单，无需在训

练前人为设置大量训练参数；而且其泛化性好，不
容易生成局部最优解。

为了估计光伏电站的发电量，假设训练样本

（ｘｉ，ｙｉ），输入变量 ｘｉ ＝ ［ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉＮ］ Ｔ∈ＲＮ，预
期输出 ｙｉ ＝［ｙｉ１，ｙｉ２，…ｙｉｍ］ Ｔ∈Ｒｍ。 ＥＬＭ 模型的数

学表达式为：

Ｙ ｊ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
β ｉＧ（ω ｉＸ ｊ ＋ ｖｉ）　 ｊ ＝ １，２，…，ｎ （７）

式中，ωｉ，βｉ 分别为输入和输出层的权重；νｉ 是隐

藏层偏置；Ｇ（ｘ）是激活函数。
Ｈω，ν，Ｘβ＝Ｔ （８）

式中，Ｔ 是期望的输出向量，Ｈω，ν，Ｘ是输出的隐式

层矩阵，可以表示为：

Ｈω，ｖ，Ｘ ＝
Ｇ ω１Ｘ１＋ｖ１( ) … Ｇ ωｉＸ１＋ｖｉ( )

︙ ⋱ ︙
Ｇ ω１Ｘｎ＋ｖ１( ) … Ｇ ωｉＸｎ＋ｖｉ( )

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

（９）

如公式（１０）所示，通过求取 Ｍｏｏｒｅ －Ｐｅｎｒｏｓｅ
广义逆矩阵求得隐含层到输出层的权值。

β∗ ＝Ｈ＋Ｔ （１０）

图 １　 ＥＬＭ 网络结构图

Ｆｉｇ．１　 ＥＬＭ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

１．４　 鲸鱼优化算法

ＷＯＡ 是受座头鲸寻找食物策略启发的三阶

段优化方法。 其中，每条鲸鱼代表一个个体，其在

搜索空间中的位置是所寻求的问题的解决方案。
鲸鱼种群在围绕猎物时的最佳位置是鲸鱼最接近

猎物的地方。 起初，鲸鱼通过主动寻找猎物来了

解猎物信息。 然后，鲸鱼继续朝着猎物螺旋式前

进，在这个过程中包围猎物，直到它们找到猎物，
即找到解决困境的最佳方案。 整个过程包括了包

围猎物、泡网捕食和寻找猎物［１５－１６］，伪代码如算

法 １ 所示。

算法 １：基本鲸鱼优化算法

１．　 设置种群规模 Ｎ，迭代次数 Ｔ，问题维度 Ｄ．
２．　 初始化种群 Ｘｉ（ ｉ＝ １，２，…，Ｎ）
３．　 Ｗｈｉｌｅ ｔ＜Ｔ ｄｏ
４．　 　 　 检查是否有鲸鱼超出了搜索空间并进行修改
５．　 　 　 计算每条鲸鱼的饥饿值（适应度值），并找到吃的最饱的鲸鱼 Ｘ∗

６．　 　 　 ｆｏｒ ｉ＝ １ ｔｏ Ｎ ｄｏ
７．　 　 　 　 　 ｕｐｄｅｔｅ ａ，Ａ，Ｃ，ｌ
８．　 　 　 　 　 ｉｆ ｐ＜０．５ ｔｈｅｎ
９．　 　 　 　 　 ｉｆ Ａ ＜１ ｔｈｅｎ

１０． 　 　 根据 Ｘ
→
（ ｔ＋１）＝ Ｘ

→∗（ ｔ）－Ａ
→
×Ｄ

→
执行收缩包围策略

１１． ｅｌｓｅ

１２． 　 　 根据 Ｘ
→
（ ｔ＋１）＝ Ｘ

→

ｒａｎｄ（ ｔ）－Ａ
→
·Ｄ

→

ｒａｎｄ执行搜索猎物策略

１３． ｅｎｄ ｉｆ
１４．　 　 　 ｅｌｓｅ

１５． 根据 Ｘ
→∗（ ｔ）＋Ｄ ×ｅｂｌ×ｃｏｓ（２πｌ）执行螺旋更新策略

１６．　 　 　 ｅｎｄ ｉｆ
１７．　 　 ｅｎｄ ｆｏｒ
１８．　 　 ｔ＝ ｔ＋１
１９．ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ
２０．返回最优解 Ｘ∗

１７２
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１．５　 多策略改进鲸鱼优化算法
１．５．１　 准反向学习初始化群体

基本的鲸鱼优化算法使用随机初始化方法，
这种方法随机性极高，不能保证初始种群的多样
性。 本研究通过改进反向学习方法，如公式（１１）
实现的准反向学习方法来初始化种群，提高种群
多样性。

ｘ^ ｊ
ｉ ＝

ｒａｎｄ（ａｖｇ ｊ
ｉ，ｘ ｊ

ｉ）　 ｘ ｊ
ｉ≤ａｖｇ ｊ

ｉ

ｒａｎｄ（ ｘ^ ｊ
ｉ，ａｖｇ ｊ

ｉ）　 ｘ ｊ
ｉ＞ａｖｇ ｊ

ｉ
{ （１１）

式中，ａｖｇ ｊ
ｉ ＝

ｂ ｊ
ｉ－ａ ｊ

ｉ

２
，（ ａ， ｂ） 表示 ａ 和 ｂ 之间的随

机数。
１．５．２　 指数型收敛因子

基本的ＷＯＡ 优化算法中，在包围捕食时，收敛
因子的线性变化效率较低。 本研究提出了一种非线
性收敛因子，将线性收敛因子修改为非线性收敛因
子，有利于在全局搜索和局部利用之间达成妥协。

ａ＝ ２－２∗ｅ
ｔ

ｍａｘ＿ｉｔｅｒ－１
ｅ－１

（１２）

式中，ｍａｘ＿ｉｔｅｒ 是迭代的最大数量；ｔ 表示迭代次
数的值；ａ 是控制参数，如果不再迭代，ａ 最终将
稳定在 ０ 上。
１．５．３　 自适应权重

设计了自适应权重 ω，在基础鲸鱼算法更新
过程中加入自适应策略，通过提高局部搜索能力
来提高鲸鱼优化算法的收敛精度。

ω＝ １－ ２
π
ａｒｃｓｉｎ ｔ

ｍａｘ＿ｉｔｅｒ
æ

è
ç

ö

ø
÷ （１３）

当 ｐ＜０．５ 且 ｜ Ａ ｜ ＜１ 时，在收缩包围阶段引入
自适应权重 ω，如公式（１４）所示：

Ｘ
→
（ ｔ＋１）＝ ω×Ｘ

→
∗（ ｔ）－Ａ

→
×Ｄ

→
　 ｐ＜０．５ （１４）

当 ｐ≥０．５ 时，在螺旋更新阶段引入自适应权
重，如公式（１５）所示：

Ｘ
→
（ ｔ＋１）＝ ω×Ｘ

→
∗（ ｔ）＋Ｄ

→
×ｅｂｌ×ｃｏｓ（２πｌ）　 ｐ≥０．５

（１５）
式中，ｂ 为定义对数螺旋形状的一个常数，鲸鱼以
螺旋搜索的形式更新位置，参数 ｌ 为［－１，１］间的

随机数，Ｘ
→

∗（ ｔ）表示第 ｔ 次迭代时的种群最优个体
位置。
１．５．４　 随机差分

通过随机差分变异策略及时调整鲸鱼优化算
法 。 添加随机扰动，从局部最优中创建逃逸路径
避免陷入局部最优的情况 ， 如式（１６）：

Ｘ（ ｔ＋１）＝ ｒ１×（Ｘ∗－Ｘ（ ｔ））＋ｒ２×（Ｘ′（ ｔ）－Ｘ（ ｔ））
（１６）

其中，ｒ１、ｒ２ 对应于 ０ 和 １ 之间的随机数；Ｘ′（ ｔ）是
种群中随机选择的个体。

２　 基于 ＶＭＤ⁃ＭＷＯＡ⁃ＥＬＭ 的日前
光伏功率预测模型

　 　 为了对具有非线性和波动性的光伏功率进行

精准预测，本研究结合 ＶＭＤ 和 ＥＬＭ 进行预测，同
时引入 ＭＷＯＡ 算法优化 ＥＬＭ 的模型参数，设计

了基于 ＶＭＤ⁃ＭＷＯＡ⁃ＥＬＭ 的光伏日前预测模型，
如图 ２ 所示，其具体步骤如下：

步骤 １：对光伏历史功率数据、气象数据进行

数据异常值检测和归一化处理，同时对数据集进

行划分，将其分为训练集和测试集。
步骤 ２：分析光伏发电功率影响因素，利用皮

尔逊相关性分析，选取关键影响因子，减少数据冗

余带来的计算成本增大。
步骤 ３：对关键的气象影响因素使用 ＶＭＤ 分

解，得到不同频率尺度的 ＩＭＦ 子序列，降解了数

据的随机波动性，减少了噪声的影响。
步骤 ４：将分解的各 ＩＭＦ 分量重构，通过中心

频域法分析各气象变量的 ＶＭＤ 分解次数总和为

２９ 维，即重构 ２９ 维的特征序列作为新的输入序

列集合。
步骤 ５：建立 ＥＬＭ 预测模型。
步骤 ６：利用 ＭＷＯＡ 对 ＥＬＭ 的参数寻优，建

立 ＭＷＯＡ⁃ＥＬＭ 预测模型，得到最终预测结果。
步骤 ７：对不同模型得到的预测结果进行误

差分析对比。

３　 实验及分析

３．１　 数据来源及分析

本研究所用数据集 １ 来源于澳大利亚 ＤＫＡＳＣ
Ａｌｉｃｅ Ｓｐｒｉｎｇｓ １７ 号站点收集的 ２０１７ 年 １２ 月至

２０１８ 年 ３ 月（夏季）的气象特征和能源数据。 数据

集 ２ 来源于该站点 ２０１８ 年 ９ 月至 ２０１８ 年 １２ 月（春
季）的数据［１７］。 因为光伏夜间出力为 ０，本研究只

考虑 ０７ ∶ ００ 至 １８ ∶ ００ 之间收集的发电量。 建立

ＶＭＤ⁃ＭＷＯＡ⁃ＥＬＭ 组合光伏功率预测模型对夏季

度和春季度前 ８０ ｄ 的历史数据进行训练，随机选

择预测未来连续 ５ ｄ 的光伏出力数据。
本研究的数据不存在缺失值或异常值。 由于

不同特征数据的量纲差别很大，既不利于模型训

２７２



第 ３ 期 刘丽桑，等：基于 ＶＭＤ⁃ＭＷＯＡ⁃ＥＬＭ 的日前光伏功率预测

练，又影响拟合速度，因此需要对历史数据进行

ｍｉｎ－ｍａｘ 归一化，转换函数为： Ｘｎｏｒｍ ＝
Ｘ－Ｘｍｉｎ

Ｘｍａｘ－Ｘｍｉｎ
（１７）

图 ２　 ＶＭＤ⁃ＭＷＯＡ⁃ＥＬＭ 模型结构图

Ｆｉｇ．２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＶＭＤ⁃ＭＷＯＡ⁃ＥＬＭ

式中，Ｘｎｏｒｍ为归一化后的结果；Ｘ 为特征变量输入

值；Ｘｍａｘ，Ｘｍｉｎ分别为原始数据集中 Ｘ 所属影响因

素中的最大值和最小值。
根据光伏发电特性可知，数据光伏发电功率

不仅与历史时刻自身功率大小密切相关，还与不

同时刻的总水平辐射度、散射辐照度、温度、湿度

等气象特征密切相关。 然而，输入特征维数过多

会引入冗余信息，不仅拉长了训练时间还会提高

建模难度。 在选择输入特征时，应该选择与光伏

发电功率关联性较强的因素［１８］。
根据皮尔逊相关系数可得 ＧＨＲ（总水平辐

射度）、ＤＨＲ（散射水平辐射度）、环境温度、湿
度、风速与光伏发电功率的相关系数大小如表 １
所示。

表 １　 各气象特征与发电功率之间的相关性

Ｔａｂ．１　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ
ａｎｄ ｐｏｗｅｒ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ

气象特征 功率 ／ ｋＷ 相关性 相关程度

ＧＨＲ ０．９５３ 正相关 强相关性

ＤＨＲ ０．２６３ 正相关 中等相关性

湿度 －０．４１４ 负相关 中等相关性

环境温度 ０．２３１ 正相关 中等相关性

风速 －０．００２ 负相关 弱相关性

功率 １．０００ 正相关 完全相关

３７２
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　 　 由表 １ 可知，光伏电站数据集中 ＧＨＲ、
ＤＨＲ、环境温度、湿度与光伏功率具有中等相关

性，将中等相关程度及以上的气象特征作为关

键影响因素进行 ＶＭＤ 分解，输入到光伏发电功

率预测模型。
３．２　 模型参数设置

实验计算机配置为 ｗｉｎｄｏｗ１０ 操作系统，处理

器为 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｃｏｒｅ（ＴＭ） ｉ５－１１４００Ｈ，ＧＰＵ 为 Ｇｅ⁃
Ｆｏｒｃｅ ＲＴＸ３０５０，内存 １６ ＧＢ，基于 Ｐｙｔｈｏｎ３． ８ 及

Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ２．８ 运行环境。
参数 Ｋ 对 ＶＭＤ 算法如何分解原始数据具

有影响，通过经验设置可能导致过度的分解损

失，并影响预测结果。 本研究通过检查每个模

式的中心频率是否有相似的值来确定 Ｋ 值。 当

Ｋ 值恒定，并且相邻模式的中心频率从低到高增

加了 ５０％以上时，认为这两种模式不相似；否
则，认为这两种模式相似，惩罚因子数值为

２ ０００。

表 ２　 各气象特征的 ＶＭＤ 分解次数

Ｔａｂ．２　 ＶＭＤ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｔｉｍｅｓ ｏｆ

ｅａｃｈ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅ

环境因素数据 ＩＭＦ 分量

ＧＨＲ ４

ＤＨＲ ６

湿度 ８

环境温度 １１

表 ２ 为经 ＶＭＤ 算法对 ４ 种关键环境因素数

据分解得到的每种环境因素的 ＩＭＦ 分量，共计 ２９
维的特征序列作为新的输入序列集合，ＭＷＯＡ 的

初始种群规模为 ３０，最大迭代次数为 ５０。 ＥＬＭ
隐含层为 ５０，初始化输入层与隐含层连接权重范

围为（－１，１），隐含层偏置范围为（０，１）。
３．３　 模型评价指标

均方根误差 ＲＭＳＥ、平均绝对误差 ＭＡＥ、相关

系数 Ｒ２ 这 ３ 个指标被广泛应用于时间序列预测

领域，用来评价神经网络的预测性能和数据特征。
它们的定义如公式（１８）所示，其中 ＭＡＥ 和 ＲＭＳＥ
的值越小，Ｒ２值越大表明其预测性能越优。

ＲＭＳＥ＝ １
Ｎ
∑
Ｎ

ｉ＝１
（ｙｉｒｅａｌ－ｙｉｐｒｅｄ） ２

ＭＡＥ＝ １
Ｎ
∑
Ｎ

ｉ＝１
ｙｉｒｅａｌ－ｙｉｐｒｅｄ

Ｒ２ ＝ １－
∑
Ｎ

ｉ＝１
（ｙｉｒｅａｌ－ｙｉｐｒｅｄ） ２

∑
Ｎ

ｉ＝１
（ｙｉｒｅａｌ－ｙｉｒｅａｌ） ２

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

（１８）

式中，ｙｉｒｅａｌ，ｙｉｐｒｅｄ分别为 ｉ 时刻的光伏发电功率真

实值和预测值；ｙｉｒｅａｌ为实际光伏发电功率的平均

值，Ｎ 为测试集数据样本数量。
３．４　 预测结果分析

为了验证所提预测模型的有效性和优越性，
选取多种典型的回归预测方法与之比较，包括

ＥＬＭ、ＳＶＲ 模型，以及结合数据分解和智能优化算

法的 ＶＭＤ⁃ＳＳＡ⁃ＥＬＭ、ＶＭＤ⁃ＷＯＡ⁃ＥＬＭ 模型。 对

于不同的预测模型的输入均保持一致，共计对应

时刻经 ＶＭＤ 特征分解后的 ２９ 维气象因素为输入

量，输出量为光伏发电功率。 通过对夏季度和春

季度前 ８０ ｄ 的历史数据进行训练，随机预测未来

连续 ５ ｄ 的光伏输出数据，对 ２０１８ 年 ２ 月 ２４ 日～
２８ 日和 ２０１８ 年 １１ 月 ２６ 日 ～ ３０ 日数据进行预

测。 表 ３ 显示了上述模型在测试样本数据集中的

预测性能比较。

表 ３　 各模型测试集预测指标对比

Ｔａｂ．３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ｅａｃｈ
ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

季节 预测模型 ＲＭＳＥ ＭＡＥ Ｒ２

夏
季

ＥＬＭ ０．４０４ ５ ０．３６９ ６ ０．９４５ ０

ＳＶＲ ０．５９４ ３ ０．５６２ ６ ０．８８１ ３

ＶＭＤ⁃ＥＬＭ ０．３４２ ６ ０．３１５ ７ ０．９６０ ５

ＶＭＤ⁃ＳＳＡ⁃ＥＬＭ ０．３２２ ５ ０．２９４ ３ ０．９６５ ０

ＶＭＤ⁃ＷＯＡ⁃ＥＬＭ ０．３２３ ０ ０．２９３ ８ ０．９６４ ９

ＶＭＤ⁃ＭＷＯＡ⁃ＥＬＭ ０．３１６ ８ ０．２８６ ４ ０．９６６ ３

春季

ＥＬＭ ０．５３４ ７ ０．４０３ ７ ０．９０６ ４

ＳＶＲ ０．４５９ ６ ０．３７３ ０ ０．９３０ ８

ＶＭＤ⁃ＥＬＭ ０．４３０ １ ０．３３１ ４ ０．９３９ ４

ＶＭＤ⁃ＳＳＡ⁃ＥＬＭ ０．３６４ ３ ０．２６４ ８ ０．９５６ ５

ＶＭＤ⁃ＷＯＡ⁃ＥＬＭ ０．３８１ ９ ０．２６９ １ ０．９５２ ２

ＶＭＤ⁃ＭＷＯＡ⁃ＥＬＭ ０．３５９ ８ ０．２５３ １ ０．９５７ ６

４７２



第 ３ 期 刘丽桑，等：基于 ＶＭＤ⁃ＭＷＯＡ⁃ＥＬＭ 的日前光伏功率预测

　 　 由表 ３ 可知，６ 种预测模型均能对光伏功率

实现较为准确的预测，但是组合的预测模型预测

误差明显小于单一的 ＥＬＭ、ＳＶＲ 模型。 经过 ＶＭＤ
分解后的 ＶＭＤ⁃ＥＬＭ 模型的预测性能得到了显著

提升。 相比于 ＥＬＭ 模型，ＶＭＤ⁃ＥＬＭ 在夏季和春

季的 ＲＭＳＥ 分别下降了 １８．０７％、２４．３１％，ＭＡＥ 分

别下降了 １７．０７％、２１．８２％，Ｒ２ 分别提升了 ２％、
３．６４％。 这表明了数据分解不仅避免了模态混叠

的现象，而且减少了原始序列的非平稳性和噪声

的影响，增加局部多样性，达到了较好的预测

效果。
由于光伏发电功率受到气象波动影响大，如

图 ３（ａ）所示，在数据集 １ 即夏季时令下，光伏发

电功率波动相对稳定，通过 ＶＭＤ 平稳化处理后

达到了较好的预测效果；但是如图 ３（ｂ）所示，在
数据集 ２ 即春季雨水多发季节时，辐照度变化频

率高，应对波动性强的数据时弊端开始显现出来，
预测精度不高。 相比于 ＶＭＤ⁃ＥＬＭ，ＶＭＤ⁃ＷＯＡ⁃
ＥＬＭ 在夏季和春季的 ＲＭＳＥ 分别下降了 ６．０７％、
１２．６２％，ＭＡＥ 分别下降了 ７．４５％、２３．１５％，由此表

明，在经过数据分解后，利用智能优化算法优化

ＥＬＭ 表现出更强的预测性能。 而 ＶＭＤ⁃ＭＷＯＡ⁃
ＥＬＭ 具有更强的适应性，相比于 ＶＭＤ⁃ＷＯＡ⁃ＥＬＭ
在夏季和春季的 ＲＭＳＥ 分别下降了 １． ９６％、
６．１４％，ＭＡＥ 分别下降了 ２．５８％、６．３２％，Ｒ２ 分别

提升了 ０．１５％、０．５７％，由此表明经过多策略改进

的鲸鱼优化算法 ＭＷＯＡ 相比于 ＷＯＡ 具有更强

的寻优能力，同时相比于其他优化算法 ＳＳＡ，
ＭＷＯＡ 通过准反向初始化、指数型非线性收敛因

子、自适应权重和随机差分多策略融合改进，能够

在全局寻优和局部寻优之间达到平衡，更快地跳

出局部最优，能够更有效地提高 ＥＬＭ 的预测性

能，证明了 ＶＭＤ⁃ＭＷＯＡ⁃ＥＬＭ 混合模型的优越性

和有效性。
不同季节光伏出力差异较大，如图 ３（ ｂ）所

示，春季天气波动大，随机性强，不同模型预测

之间得到的光伏发电功率曲线与实际的曲线

之间拟合度偏差很大。 但相较而言，经过 ＶＭＤ
平稳化后，利用 ＭＷＯＡ 改进的 ＥＬＭ 预测模型

进行预测，在不同的季度下的预测精度均比

较高。

图 ３　 各种预测模型结果对比

Ｆｉｇ．３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

４　 结论

为了提高光伏发电光率日前预测的准确性，
本研究提出了一种 ＶＭＤ⁃ＭＷＯＡ⁃ＥＬＭ 的预测模

型，结合实际场景算例，得到结论如下：
１）利用 ＶＭＤ 方法对关键气象影响因素分

解，不仅避免了模态混叠的现象，而且减少了原

始序列的非平稳性和噪声的影响，增加局部多

样性。
２）针对 ＥＬＭ 模型因随机初始化选择超参数

不当而预测性能较差的问题，提出利用 ＭＷＯＡ
减少 ＥＬＭ 随机初始权重和阈值对光伏输出功率

预测准确性的影响，相比于利用传统的鲸鱼优

化算法和麻雀优化算法，预测的精度更高。
３）实际数据的仿真结果表明，所建立模型的

均方根误差 ＲＭＳＥ、平均绝对误差 ＭＡＥ 均都最

小。 与 ＳＶＲ、 ＶＭＤ⁃ＥＬＭ、 ＶＭＤ⁃ＳＳＡ⁃ＥＬＭ、 ＶＭＤ⁃
ＷＯＡ⁃ＥＬＭ 等预测模型相比，ＶＭＤ⁃ＷＯＡ⁃ＥＬＭ 在

夏季和春季的 ＲＭＳＥ 分别下降了 １．９６％、６．１４％，
ＭＡＥ 分别下降了 ２．５８％、６．３２％，Ｒ２ 分别提升了

０．１５％、０．５７％，提高了光伏日输出功率预测的准

确性。 但是在波动性强的天气类型下，该算法的

预测性能仍需要进一步提高。
为了进一步提高所提出的数据驱动的光伏发

电预测模型的性能，扩大其应用范围，未来可结合

聚类算法、波动分析等数据挖掘的方式进行天气

类型划分，以提高预测精度。
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