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摘 要：由于太阳辐射的随机性很大，同时考虑到传统方法建立的单一最小二乘支持向量机（least square support
vector machine，LSSVM）模型精度不高，该文提出一种基于经验模态分解（empirical mode decomposition，EMD）局部

均值分解（local mean decomposttion，LMD）和与机器学习方法 LSSVM联合的逐时太阳辐照度预测模型。先利用信

号处理算法EMD及LMD将时间顺序数据分解成一系列相对平稳的分量序列，再对各子序列分别建立LSSVM预测

模型，最后将各子序列预测结果进行叠加得到最终预测值。仿真结果表明，该模型取得比单一模型更好的预测效

果，均方根误差精度可提高24.59%。
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0 引 言

光伏发电被认为是目前转换效率最高、使用期

较长、可贡献大量电力的太阳能利用方式［1］。太阳

能发电受到气象条件、地理位置等因素的影响，具

有间歇性和不可控性，由此产生的波动性易对电网

造成冲击［2，3］。对光伏出力进行有效预测有助于电

力系统调度部门制定合理的调度计划，实现光伏发

电与传统电源的联合优化运行［4］。太阳辐射是影响

光伏发电最主要的因素［5］，因此研究高精度的辐射

预测模型对光伏发电具有重要意义。

影响太阳辐射的主要因素有地表、大气、天文

和人类活动 4 个方面。地表因素主要包括地形和

下垫面状况，其中，地形影响主要指海拔高度和坡

地坡向、坡度及起伏程度，下垫面状况主要指地表

的物理性质与其覆盖状况；大气因素对辐射的影响

主要通过空气分子（如 O3、CO2 等）、云、水汽以及气

溶胶粒子等对太阳辐射的散射、反射和吸收作用来

体现；天文因素对辐射状况的影响主要通过太阳高

度角、太阳倾角、日地距离以及地理纬度来体现；人

类活动对太阳辐射产生的影响主要通过改变大气

中某些气体成分、气溶胶含量及地形状况来表现［6］。

国内外学者在太阳辐射模型方面已做了大量

研究。目前已积累了许多具有明确物理意义的传

统模型，如 ASHRAE 模型、北京模型、半正弦模型

及 Collares-Pereira & Rabl 模型［7］。由于实际环境

的多变性，利用这些确定模型进行辐照度预测

时，模型只能机械地按特定规律计算辐射值，不

能反映辐射序列的随机性，结果的精确性很难

保证［8］。文献［8］介绍了一种用于预测太阳逐时总

辐射的基于混沌优化神经网络的预测模型，取得了

一定效果，但该模型采用试凑法得到近似最优的网

络结构，在确定隐含层节点上有很大的随意性，泛

化能力有待进一步加强。

近年来，支持向量机（SVM）在预测方面得到广

泛研究和应用［9~11］。SVM 算法建立在统计学习理论

基础之上，通过求解局域凸二次规划，从理论上推

导得到全局最优解，回归预测性能良好。最小二乘

支持向量机（least square support vector machine，

LSSVM）是在 SVM 基础上提出的回归分类方法，通

过构造损失函数将二次寻优变为求解线性方程，降

低了计算的复杂性，求解速度得到提高，在回归建



2期 田翠霞等：基于EMD-LMD-LSSVM联合模型的逐时太阳辐照度预测 505

模方面取得了良好的效果［12］。然而，真实的时间序

列往往波动性大，融入一些智能算法对原始时间序

列进行分解可把波动性强的序列分解成有限个相

对平稳的分量序列，从而提高预测精度。例如，周

松林等［13］根据风速时间序列的特点，利用小波变换

对原序列进行分解，提出一种 WT-SVM 的预测模

型；叶 林等［14］进一步提出一种基于经验模态分解

的 EMD-SVM 风电功率预测模型；樊保龙等［15］提出

基于局部均值分解的 LMD-SVM 瓦斯涌出量预测模

型。这些联合模型考虑到 SVM 预测模型中输入向

量的选择问题，一定程度上提高了回归预测的精度

和稳定性。

经验模态分解（empirical mode decomposition，
EMD）的自适应分解性等优点［16］使它在地震信号分

析、海洋信号分析、机械故障诊断等领域已得到广

泛应用［17~19］，但 EMD 方法在理论上还存在一些问

题，如端点效应、过包络、欠包络和模态混淆，这些

问题目前仍在研究中。由于运算机理不同，局部均

值分解（local mean decomposition，LMD）的迭代次数

通常比 EMD 少，在一定程度上可抑制端点效应［20］，

此外 LMD 还解决了欠包络和过包络问题，其 PF 分

量比 EMD 的 IMF 分量保存了更多频率及包络信

息。但作为一种新的非平稳信号处理方法，LMD 相

对 EMD 方法也有明显不足，如平滑次数较多时，信

号会发生滞后或提前，且在平滑时步长不能最优确

定，无快速算法。

太阳辐照度序列是具有一定周期性和随机性

的非平稳时间序列，采用单一 LSSVM 预测方法所

得到辐照度的预测误差较大。为了进行有效预测，

提高预测精度，同时考虑到 EMD 和 LMD 方法各自

的优缺点，本文尝试融合这 2 种算法对原始辐射序

列进行分解，利用 LMD-EMD-LSSVM 联合模型对辐

照度进行预测。实验仿真表明，此联合模型具有优

于其他单一模型的预测精度。

1 实验原理与方法

1.1 经验模态分解

EMD 是一种处理非线性、非平稳数据序列的分

解方法，是对以平稳和线性假设为前提的傅里叶变

换和小波分析的突破［21］。其基本思想是：若待处理

数据序列的极小值或极大值的数量比上跨零点（或

下跨零点）多 2 个或 2 个以上，则该数据序列就需

进行平稳化处理。EMD 方法通过筛过程（sifting
process）提取反映时间序列内在特征的本征模态函

数（intrinsic mode function，简称 IMF），把复杂的时

序数据分解成几个简单的单分量信号，刻画研究对

象在不同尺度上的波动信息。

对 于 给 出 的 原 始 时 间 序 列 样 本 数 据

{ }x(t), t = 1,2,⋯,N ，首先计算 x(t) 的局部最大值和最

小值，通过插值拟合得到由局部最大值和最小值组

成的上下包络 emax(t) 和 emin(t) 序列，接着计算上下包

络序列的均值序列 m1(t)：
m1(t) = emax(t) + emin(t)2 （1）

得到 1 个移除低频的新数据序列 h1(t)：
h1(t) = x(t) -m1(t) （2）

h1(t) 通常并不是 IMF 分量，因此需对 h1(t) 重复

以上处理过程进行 k 次筛选，直至所得到的平均曲

线趋于零，此时得到的序列 h1k(t)为：

h1k(t) = x(t) -m1k(t) （3）
式中，h1k(t)——第 k 次筛选得到的数据。采用限制

标准差 SD 来判断每次筛选的结果是否为 IMF 分

量，SD 定义为［22］：

SD =∑
k = 1

T ||h1( )k - 1 ( )t - h1k( )t
2

h2
1( )k - 1 ( )t

（4）
式中，SD ——限制标准差，SD 既能使 h1k(t) 足够接

近 IMF 要求，又能控制分解次数，其在 0.2~0.3 之间

取值；T ——当前筛选序列的长度；h1( )k - 1 ( )t ——第

k - 1次筛选得到的数据。

当 h1k(t) 满足 SD 要求时，令 IMF1 = h1k( )t ，IMF1

即为原始序列 x(t) 的第 1 个 IMF 分量，它代表了原

序列 x(t) 高频成分。减去 x(t) 中第 1 个 IMF 分量，

得 到 1 个 移 除 了 最 高 频 成 分 的 差 值 序 列

r1 = x( )t - IMF1 ，继续上述筛过程，可依次得到后续

IMF 分量 IMF2,IMF3,⋯,IMFn 及残差项 rn ，原始序

列 x（t）可表示为：

x( )t =∑i = 1
n IMFi + rn （5）

式中，n——IMF 的数量。

EMD 分解的本质是把数据序列 x( )t 分解为各

种不同特征尺度上波动的叠加，每个 IMF 分量可以

是非线性的也可以是线性的。
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1.2 局部均值分解

LMD 方法的实质是从原始序列中分离出纯调

频信号和包络信号，将纯调频信号和包络信号相乘

便能得到一个瞬时频率具有物理意义的 PF 分量，

迭代至分离出所有 PF 分量，便可得到原始信号的

时频分布。对于任意信号 x( )t ，其分解过程为［23］：

1）找出原始信号的所有局部极值点 ni ，求出所

有相邻的极值点的平均值 mi ：

mi = ni + ni + 12 （6）
将所有相邻的均值点 mi 用直线连接起来，接着

用滑动平均法对其进行平滑，得到局部均值函

数 m11(t)。
2）求出包络估计值 ai ：

ai = ||ni - ni + 1
2 （7）

将所有相邻的两个包络估计值 ai 用直线连接，

接着采用滑动平均法对其平滑，得到包络估计函

数 a11(t)。
3）从原始序列 x(t) 中分离出局部均值函数

m11(t)，得到：

h11(t) = x(t) -m11(t) （8）
4）对 h11(t) 进行解调，用 h11(t) 除以包络估计函

数 a11(t)得到：

s11(t) = h11(t)/a11(t) （9）
对 s11(t) 重复上述过程便可得 s11(t) 的包络估计

函数 a12(t) ，若 a12(t) 不等于 1，表示 s11(t) 不是纯调频

信号，需重复上述迭代过程 n 次，直到 s1n(t) 为 1 个

纯调频信号，即 s1n(t) 的包络估计函数 a1(n + 1)(t) =1，因

此，有：

ì

í

î

ïï
ïï

h11(t) = x(t) -m11(t)
h12(t) = s11(t) -m12(t)⋮
h1n(t) = s1(n - 1)(t) -m1n(t)

（10）

式中，

ì

í

î

ïï
ïï

s11(t) = h11(t)/a11(t)
s12(t) = h12(t)/a12(t)⋮
s1n(t) = h1n(t)/a1n(t)

（11）

迭代的终止条件为：

lim
n→∞a1n(t) = 1 （12）

在实际应用中，以不影响分解效果为前提，为

了降低迭代次数，缩短运算时间，可用式（13）作为

迭代的终止条件。

a1n(t)≈ 1 （13）
5）对迭代过程中产生的所有包络估计函数求

乘积，得到包络信号（瞬时幅值函数）：

a1(t) = a11(t)a12(t)⋯a1n(t) =∏
q = 1

n

a1q(t) （14）
6）将纯调频信号 s1n(t) 和包络信号 a1(t) 相乘，得

到原始序列的第 1 个 PF 分量：

PF1(t) = a1(t)s1n(t) （15）
它包含了原始信号中的最高频成分，为 1 个单

分量的调幅-调频信号，它的瞬时幅值就是包络信号

a1(t) ，其瞬时频率 f1(t) 则可由纯调频信号 s1n(t) 求
出，即：

f1(t) = 12π
d[arccos(s1n(t))]dt （16）

7）将第 1 个 PF 分量 PF1(t) 从原始信号 x(t) 中分

离出来，可得 1 个新的信号 u1(t)，将 u1(t)作为原始序

列重复以上过程，循环 k 次，直到 uk 为单调函数

为止。

ì

í

î

ïï
ïï

u1(t) = x(t) - PF1(t)
u2(t) = u1(t) - PF2(t)⋮
uk(t) = uk - 1(t) - PFk(t)

（17）

原始序列 x(t) 能够被所有 PF 分量及 uk 重

构，即：

x(t) =∑p = 1
k PFp(t) + uk(t) （18）

表明 LMD 分解未丢失原信号信息。

1.3 最小二乘支持向量机

LSSVM 用不等式约束替代了 SVM 的等式约

束，以误差平方和损失函数作为训练集的经验损

失，从而把问题转换成一个线性矩阵求解问题，降

低了计算复杂性，加快了求解速度，如果初始空间

具有以下形式的模型：

y(x) =ωTψ(x) + b （19）
式中，x——输入样本数据，x ∈Rn ，R 为实数集；

y ——相对应的输出，y ∈R；ψ( )x ——把 x 映射到

高维特征空间的非线性映射函数；b——位移项，决

定了超平面与原点之间的距离。

{ }xi,yi

n

i = 1 是给定的训练集，根据结构风险最小化

原理，最优化问题可表示为：
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minω,b,eJP(ω,e) = 12ωTω + 12 γ∑i = 1
n ei

2

s. t. yi[ωTψ(xi) + b] = 1 - ei, i = 1,2,⋯,n （20）
式中，ei ——误差变量。

ω 的维数趋于无穷时，可建立解决上述问题的

拉格朗日对偶问题。该问题的解为［12］：

y(x) =∑i = 1
n aiK(x,xi) + b （21）

式中，K(x,xi)——核函数。

本文选取径向基（RBF）作为核函数，其定义为：

K(x,xi) =ψ(x)Tψ(xi) = exp(- x - xi

2

2σ2 ) （22）
式中，γ ——正则化参数；σ2 ——核函数参数。这

2 个参数的选取将影响 LSSVM 的学习能力。

1.4 虚假邻点法求嵌入维数

虚假邻点法［24］的基本思想是：当维数从 m 变成

m + 1时，考察轨线 Y ( )i 的邻点中哪些是真实的邻点

和虚假的邻点。无虚假邻点时，可认为吸引子的几

何结构被完全展开。设 Ym( )n( )i,m 为 Ym( )i 的最近邻

点，距离为Ym( )i ，当嵌入维数由m增至m + 1时，距离

为  Ym + 1( )n( )i,m - Ym + 1(i) 。若  Ym + 1( )n( )i,m - Ym + 1(i)
比  Ym( )n( )i,m - Ym(i) 大很多，可认为它们是高维吸

引子中两个不相邻的点，在投影到低维轨线上时变

成了相邻的两点，这样的邻点是虚假的。因此，若：

( )|| Ym + 1( )n( )i,m - Ym + 1(i) -  Ym( )n( )i,m - Ym(i) /
( ) Ym( )n( )i,m - Ym(i) >RT （23）

则 Ym( )n( )i,m 为 Ym( )i 的虚假最近邻点。经验证，阈

值 RT 可在［10，50］间选取［24］。对于精确的无限长

数据，按上述标准可获得较好的结果。对于具有噪

声的有限长数据，补充下列标准，若：

 Ym + 1( )n( )i,m - Ym + 1(i)
1
n∑j = 1

n

( )xj - x̄ 2
> 2, x̄ = 1

n∑j = 1

n

xj （24）

此时 Ym( )n( )i,m 也认为是 Ym( )i 的虚假最近邻点。

对实际时间序列，取 RT 为［10，50］间的某一值，

m 从 1 开始，计算虚假最近邻点所占比例。逐步增

加 m ，当虚假最近邻点的比重低于 5%，或虚假最近

邻点开始不随 m 增加而减少时，可认为吸引子的几

何结构被完全打开，此时的 m 即为嵌入维数。

1.5 太阳辐照度联合预测模型

基于 EMD-LMD-LSSVM 的太阳辐照度预测流

程如图 1 所示。
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图1 太阳辐照度预测流程图

Fig. 1 The flow chart of solar irradiance prediction

具体步骤为：

1）样本划分，确定输入输出数据。模型的原理

是利用前 m 时点的数据来预测下一时点的辐照

度。即网络的输入为前 m 时点的辐照度，而网络的

输出为所预测的下一时点的辐照度，即对于 t 时点

辐照度 X( )t 为：

X( )t = f ( )X( )t - 1 ,X( )t - 2 ,⋯,X( )t -m （25）
本文假设 1≤m≤30，即下一时点的辐照度与之

前 1~30 个时点的辐照度有关。对单一 LSSVM 模

型，利用虚假邻点法，选出最优的 m 作为嵌入维数。

设 y( )1 ,y( )2 ,…,y( )n 为 原 始 序 列 经 EMD 或

LMD 分解后的某一分量序列，其 LSSVM 输入输出

结构如下：

X =
æ

è

ç

ç
çç
ç

ç
ö

ø

÷

÷
÷÷
÷

÷
y(1) y(2) ⋯ y(m)
y(2) y(3) ⋯ y(m + 1)
⋮ ⋮ ⋱ ⋮
y(M) y(M + 1) ⋯ y(M +m - 1)

Y =
æ

è

ç

ç
çç
ç

ç
ö

ø

÷

÷
÷÷
÷

÷
y(m + 1)
y(m + 2)

⋮
y(M +m)

（26）

2）将原始数据分别进行 EMD 分解和 LMD 分

解，得到若干个 IMF 分量和 1 个剩余分量以及若干

个 PF 分量和 1 个残余分量。

3）LSSVM 训练与预测。对每个 IMF 分量和

PF 分量进行预处理，将样本数据归一化到［0，1］范
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围内，采用上述输入输出结构作为 LSSVM 训练集，

对归一化后的每个分量分别进行 LSSVM 建模，建

模过程中采用十折交叉验证选择参数 γ 和 σ2 。得

到每个分量序列的预测结果。然后分别将 EMD 及

LMD 每个分量的预测结果进行叠加，得到 EMD-

LSSVM 及 LMD-LSSVM 的预测结果。最后求 2 个

模型预测结果的均值，即可得到太阳辐照度下一时

段的预测值。

4）预测结果评价。根据预测结果，参考文献［25］
的评价指标，采用均方根误差（RMSE）以及误差标

准差 SD 对预测结果进行评价：

RMSE = ∑i = 1
n (x̂(t) - x(t))2

n
（27）

SD = 1
n∑i = 1

n (xi - x̄)2 （28）
式中，x̂( )t ——预测值；x(t) ——真实值；n ——预

测点的数量；xi ——误差值；x̄——平均误差值。

2 结果与讨论

实验以美国国家能源部可再生能源实验室

（national renewable energy laboratory，简称 NREL，网
址链接：http：//www.nrel.gov/midc/srrl_bms/）采集的

科罗拉多州地区 2014 年 1 月 1 日~3 月 28 日太阳

辐照度数据为例进行分析，辐照度测量仪器为

CM22 总辐射表。CM22 采用了质量较好的石英圆

顶，光谱范围广，方向响应时间快，热偏移误差小，

其光谱范围宽为 200~3600 nm。由于这些圆顶的光

学质量高，因此方向误差被降到 5 W/m2 以下，精确

度非常高。仪器采集频率为每分钟采集 1 次。

科罗拉多州为山地州，气候复杂多变。采集点

地处北纬 39.74°，西经 105.18°，海拔 1828.80 m。

1 月份日平均气温为 2.06 ℃，最高气温为 16.82 ℃，

最低气温为-18.01 ℃，日平均相对湿度为 44.73%，

最大相对湿度为 103.30%，最小相对湿度为 3.43%；

2 月份日平均气温为-0.61 ℃，最高气温为 17.91 ℃，

最低气温为-25.09 ℃，日平均相对湿度为 57.54%，

最大相对湿度为 104.70%，最小相对湿度为 5.60%；

3 月份日平均气温为 5.16 ℃，最高气温为 21.87 ℃，

最低气温为-15.62 ℃，日平均相对湿度为 43.61%，

最 大 相 对 湿 度 为 107.00% ，最 小 相 对 湿 度 为

6.23%。可见观测环境波动性很强，对模型的精度

是不小的挑战。

该数据详细记录了每天中每个时点的太阳辐

照度，采样周期为 1 h，观测日期采用时间序数排

列，共有 2088 个采样点，所得辐照度时间序列如

图 2 所示，其中，前 1872 个（1 月 1 日~3 月 19 日）采

样点用作训练集，后 216 个（3 月 20 日~3 月 28 日）

用作测试集。
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图2 太阳辐照度时间序列

Fig. 2 Solar irradiance time series

利用虚假邻近点法计算得到的嵌入维数和虚

假最邻近点比例如图 3 所示，从图 3 可看出，m 增

加到 15 时，虚假最近邻点基本不再减少，因而选取

15 作为嵌入维数。
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图3 虚假最近邻点比例与嵌入维数关系

Fig. 3 Relationship between the proportion of false nearest
neighbor points and the embedding dimension

为了验证本文所采用模型的优越性，分别采用

LSSVM、EMD- LSSVM、LMD- LSSVM、EMD- LMD-

LSSVM 共 4 种模型对超短期负荷进行预测，比较其

效果。

从图 2 中可看出，时间序列具有明显的非平稳

性，为了得到更好的预测效果，首先对其进行 EMD
分解，得到 7 个 IMF 分量和 1 个剩余分量，如图 4
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所示。由图 4 可看出，IMF1~IMF2 波动明显较大，

较复杂。由于径向基核函数是局部核函数，有较好

的局部自适应能力，学习能力较强，通过调整核参

数，就能很好地模拟出相应的信号，所以选用径向

基核函数较合适。然后，将各个分量预测的结果进

行叠加得到最后的预测结果，进一步得到辐照度曲

线图。
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图4 太阳辐照度序列EMD分解

Fig. 4 The EMD of solar irradiance sequence

对每个 IMF 分量分别进行 LSSVM 建模，得到

的各个分量参数取值以及误差如表 1 所示。由表 1
可得出前 2 个高频分量波动大，因而误差相对较

大；其余各个分量的预测效果相对较好。最后把每

个分量预测的结果相加，得到 EMD-LSSVM 最终预

测结果，此模型 RMSE 的值为 61.24 W/m2。

表1 EMD各 IMF分量参数取值以及误差

Table1 Each IMF’s parameter selection and error of the EMD
分量

IMF1

IMF2

IMF3

IMF4

IMF5

IMF6

IMF7

IMF8

σ2

9.28
12.67
34.37

651.51
2.16
0.21
0.11
1.33

γ

19.27
417.20
2.16×105

4.76×1012

2.63×109

1.19×106

4.90×108

2.57×1012

RMSE/W·m-2

49.99
43.23
2.02
0.52
0.13

16.54
0.03
0.48

其次，对原始辐照度进行 LMD 分解，得到 7 个

PF 分量和 1 个残余分量，如图 5 所示。对 8 个 PF

分量分别进行 LSSVM 建模，然后将每个 PF 的预测

结果叠加得到最终预测结果。
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图5 太阳辐照度LMD分解

Fig. 5 The LMD of solar irradiance sequence

各个 PF 参数取值以及误差如表 2 所示。最后

把每个分量预测的结果相加，得到 LMD-LSSVM 最

终预测结果，RMSE 的值为 58.31 W/m2。

表2 LMD各PF分量参数取值以及误差

Table 2 Each PF’s parameter selection and error of the LMD
分量

PF1

PF2

PF3

PF4

PF5

PF6

PF7

PF8

σ2

7.71
30.99
36.86

139.94
40.15
4.42
0.10
0.02

γ

4.16
655.38
743.21
1.23×104

2.00×104

4.21×104

6.36×104

2.25×106

RMSE/W·m-2

52.90
17.59
11.40
3.51
0.57
0.03
0.36
5.00

分别采用 4 种模型进行预测，得到的均方根误

差 RMSE 和标准差 SD 及各模型相对于单一模型提

高的精度如表 3 所示，预测误差量对比如图 6
所示。

由表 3 可得出，EMD-LMD-LSSVM 的联合模型

的均方根误差为 51.51 W/m2，RMSE 相对于单一

LSSVM 模型、EMD-LSSVM 和 LMD-LSSVM 精度分

别提高了 24.59%、15.89%和 11.66%，可见联合模型

的预测误差小，精度高。另外，联合模型的误差标

准差为 50.81 W/m2，SD 相对于单一 LSSVM 模型、
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EMD- LSSVM 和 LMD- LSSVM 精 度 分 别 提 高 了

24.48%、16.90%和 10.47%，表明联合模型的预测误

差波动性小，总体平稳，预测较其他模型更为准确。

表3 4种模型的预测误差对比

Table 3 The comparison of each model’s error value

模型名称

LSSVM
EMD-LSSVM
LMD-LSSVM
联合模型

RMSE/
W·m-2

68.31
61.24
58.31
51.51

相对单

一模型

精度提

高率/%
—

10.35
14.64
24.59

SD/
W·m-2

67.28
61.14
56.75
50.81

相对单

一模型

精度提

高率/%
—

9.13
15.65
24.48
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Fig. 6 The comparison chart of each model’s error value

通过上述比较，显然，EMD-LMD-LSSVM 的预

测结果要优于其他 3 种模型。由图 6 可知，联合模

型的误差明显比单一模型的误差要小，且较平稳。

表明本文使用的方法可在一定程度上提高辐照度

预测的准确性。

图 7 中对应预测时间段为 2014 年 3 月 20 日~
3 月 28 日，其中 3 月 23 日和 3 月 26 日有少许降

雨。3 月 22 日云量最高，为 44.28%，云量次高的日

期是 3 月 24 日，为 23.19%，云量最少的日期是 3 月

23 日，为 0.95%，可见 22 日的云量远高于其他日

期。以上分析也反映出辐射值极易受云量的影

响。从图 7 可看出，除去无用的夜间时段（即图中

幅值为零的波段），本文使用的方法在整体上能较

好地预测辐照度的变化趋势，模型不仅能在晴天进

行高精度预测，且在其他天气状况、甚至太阳辐射

较少的多云天气（即图 7 第 3 个半波处，其日期为

2014 年 3 月 22 日，当天的云量非常高）模型预测值

也基本和真实值一致，表明联合模型受天气影响

小，验证了该方法的有效性。
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图7 EMD-LMD-LSSVM联合模型预测结果与

真实数据对比图

Fig. 7 The comparison chart of EMD-LMD-LSSVM model
forecast result and real data

3 结 论

太阳辐照度是一个非平稳信号，运用 EMD 和

LMD 对其平稳化处理，能得到一系列的不同频率的

平稳分量，这些分量能更准确地反映原始的特征信

息。根据这些分量的变化规律建立不同的 LSSVM
子模型，最后通过对子模型预测结果进行相加得到

最终预测结果。试验仿真结果表明，与单一的 EMD
及 LMD 相比，EMD 及 LMD 的联合建模更适合对太

阳辐照度时间序列进行处理，是一种行之有效的预

测方法。

不过，LMD 作为一种新的非平稳信号处理方

法，存在着最优平滑步长的选择，运算的实时性等

问题。同时，本文仅针对太阳辐照度做了单步预测

（也就是利用当前及以前时点的辐射数据，预测下

一个时点的辐照度），如何对相关算法加以改进，并

应用于太阳辐射的长期预测，将是下一步需要解决

的问题。
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HOURLY SOLAR IRRADIANCE FORECAST BASED ON
EMD-LMD-LSSVM JOINT MODEL

Tian Cuixia，Huang Min，Zhu Qibing
（Key Laboratory of Advanced Process Control for Light Industry（Ministry of Education），Jiangnan University，Wuxi 214122，China）

Abstract：Due to the large randomness of solar radiation and considering the low accuracy of the single least squares
support vector machine（LSSVM）model established by the traditional method，this paper presents a new hourly solar
radiation forecasting model based on empirical mode decomposition（EMD）and local mean decomposition（LMD）
combining with machine learning method LSSVM. Firstly，signal processing methods EMD and LMD are used to
decompose the time series into a series of relatively stationary component sequences. Then LSSVM prediction models are
established for each subsequence，and finally the prediction results of each subsequence are summed to obtain the final
prediction value. The simulation results show that the model has better prediction performance than the single model，
and the average root mean square error can be improved by 24.59%
Keywords：solar irradiace；forecasting；machine learning；signal processing；time series


