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摘 要：针对传统相似度函数在聚类过程中所存在的问题，提出改进灰色-欧氏距离相似度函数，并将历史样本日

模糊聚类分为若干类。另外，考虑到光伏输出数据的复杂性，该文结合小波分解（WD）和集成经验模态分解

（EEMD）的各自优势，对光伏数据作双分解处理，得到趋势分量与细节分量，然后采用二次自适应支持向量机模型

分别进行光伏功率预测。最后，采用美国俄勒冈州某处光伏发电场的实测数据实验，验证模型的实用性和可行性。
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0 引 言

光伏预测技术对电网的稳定运行具有重大意

义，近几来国内外学者对光伏功率预测的研究越来

越深入。文献［1］综合考虑气象影响因素，建立基

于支持向量机理论的预测模型，可该方法在历史样本

日的相似度分析上存在不容小觑的缺陷。文献［2］考
虑到影响光伏出力的主要因素，提出一种基于灰色

神经网络的组合模型，具有潜在工程价值，然而它

忽视了对原始光伏数据的预处理。文献［3］提出一

种基于集合经验模态分解和支持向量机（SVM）的

EEMD-SVM 组合模型预测方法，在一定程度上降低

了预测误差。

本文以具有相似气候特征的历史日为样本集，

对预测模型进行训练与测试，故相似日聚类效果将

很大程度上影响到预测精度。文献［4］依据日特征

向量的欧氏距离选取相似日，而欧氏距离仅能反映

样本序列间的“值相似”，在复杂天气情况下效果不

佳。文献［5］则采用灰色关联度方法，而灰色关联

度仅表征研究对象在空间形状上的相似性，即“型

相似”。实际上，这两种方法都不足以描述天气状

况的相似性。

针对以上问题，本文建立基于双分解（EEMD-

WD）的二次自适应支持向量机的短期光伏出力预

测模型。另外，提出一种改进灰色-欧氏距离的新型

相似度函数，并根据日气候特征向量对历史样本进

行相似日模糊聚类，从而构建训练样本和测试

样本。

1 改进相似度的模糊聚类分析

1.1 相似度函数

聚类就是依据各指标的相似度，可将数据信

息分成多个类，使属于同一类的数据尽可能相似，

而不同类的数据尽可能相异。设归一化后的基准

数 据 序 列 i 与 第 j 个 数 据 序 列 分 别 为

x0 =[x0(1),x0(2),∙∙∙,x0(n)]，xj =[xj(1),xj(2),∙∙∙,xj(n)] 常用

以下 2 种方法计算它们之间的相似度：

1）欧氏距离公式法［6］

dj = 1
n∑k = 1

n (x0(i) - xj(i)) （1）
式中，dj —— x0 和 xj 之间的欧氏距离；n ——总元

素数。

2）灰色关联度法［7］

首先，根据式（2）计算 x0 和 xj 第 i 维元素的关

联系数 εj(i)：
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式中，ρ ——分辨系数，一般取值 0.5。则数据序列

x0 和 xj 的灰色关联度 Fj 定义为：

Fj = 1
n∑i = 1

n

εj(i) （3）
1.2 改进灰色-欧氏距离相似度

式（1）所计算的欧氏距离反映 2 个数据序列在

空间上的距离大小，而式（3）的灰色关联度则反映

它们在空间上的形状相似性。显然，2 种方法在相

似度表述上都欠缺完整性。鉴于此，论文提出一种

综合相似系数和距离系数的统一计量相似度。

考虑到式（2）的关联度系数 εj(i) 恒非负，即不

能反映出两序列间的正负关联性，本文首先对灰色

关联系数的计算方法做出以下改进。

设序列 X =[x1,x2∙∙∙xn] 和 Y =[y1,y2∙∙∙yn] ，并有

Dxi =(xi - xi - 1) ，Dyi =(yi - yi - 1) 分别表示序列 X 和 Y

的第 i 维元素相对于第 i - 1维元素的增量，其中，

i = 2,3,4∙∙∙n 。分以下情况求 2 个序列第 i 维元素

的关联系数 εj(i)：
1）若 Dxi ，Dyi 同时为 0，则：

ε(i) = 0 （4）
2）若 Dxi ，Dyi 不同时为 0，则：

ε(i) = λi
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式（5）引入符号函数 λi ，即：

λi = ìí
î

1 ,                                 Dxi ×Dyi > 0
-1 ,                        Dxi ×Dyi < 0 （6）

若 ε(i) > 0 ，表示 X 与 Y 的第 i 维元素相对第

i - 1维元素变化的正负方向一致；若 ε(i) < 0 ，则表示

变化方向相反。

结合（1）式欧氏距离的定义，得出本文所提出

的改进灰色-欧氏距离相似度函数 Sxy ：

Sxy = μ 1
n - 1∑i = 2

n

ωiε(i) + νé
ë
êê

ù

û
úú1 - 1

n∑i = 1

n (ωixi -ωiyi)2 （7）

式中，Sxy ——数据序列 X 与 Y 之间的相似度；μ 、

ν ——权重系数（其中 μ + ν = 1 ，本文取 μ = 0.5 ，

ν = 0.5）；ωi ——数据序列第 i 维元素的权重，

ωi ∈[0,1] 。显然，Sxy 包含 2 部分，第 1 部分表示序

列 X 与 Y 之间的“型相似”度，第 2 部分表示“值相

似”度。

1.3 日特征向量的选取

影响光伏系统功率输出的天气因素有很多，而

实际上，有些天气因素与光伏功率输出相关性很

小。在相似日聚类过程中，如果将所有这些因素都

考虑进去，反而会干扰聚类效果。基于此，本文选

取与光伏功率输出具有较大相关性的因素构成用

以相似日聚类的日特征向量。

光伏阵列系统单位面积输出力可表示为［5］：

PPV(t) = I(t)Aηpc[1 - β(tc - Tcref )] （8）
式中，I(t) —— t 时刻的光的辐照度，W/m2；A ——

为光伏组件面积，m2；ηpc ——直流变换环节 MPPT
效率；β ——温度系数；tc 、Tcref ——环境温度和参

考温度。

很明显，式（8）表明光照强度和温度对光伏

发电系功率输出具有不容忽视的影响。另外，考

虑到太阳辐照强度与太阳时角有关，而太阳时角

则可通过日照时间长短反映。故选取日特征向

量为：

X =(t,I,Imax, t1,T,ΔT, t2, t3) （9）
式中，t——日照时长，min；I 、Imax ——平均太阳辐

照强度和日最大辐照强度，W/m2；t1 ——最大太阳

辐照值出现时刻；T 、ΔT ——平均气温和日最大温

差，℃；t2 、t3 ——日最高气温和最低气温出现时

刻，℃。

2 模型理论基础

2.1 小波分解与集成经验模式分解［9］及其比较

光伏功率预测就是通过历史数据所隐含的内

在规律，推断出光伏阵列未来的输出功率。考虑到

光伏功率数据呈非线性，且具有较高的随机性和突

变性，因此，为降低数据的非平稳性，提高预测精

度，本文结合小波分解和集成经验模式分解的优

势，对光伏数据进行双分解。

小波变换是一种多尺度的信号分解方法，通过
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小波基的伸缩、平移，并与被分析信号进行比较，可

实现信号的时频分析局部化。最终能达到在高频

处时间细分，低频处频率细分的效果。

连续小波变换可定义为：

WTx(a,b) = 1
a
∫-∞+∞x(t)ψ*( t - b

a
)dt

= x(t),ψa,b(t)
（10）

式 中 ，ψ(t) —— 基 本 函 数 ；ψa,b(t) —— 小 波 基 ；

x(t)——一个平方可积的信号，x(t) ∈ L2(R)。
ψa,b(t) = 1

a
ψ( t - b

a
) （11）

式中，a、b——表征其尺度和位移的参数。将 a、b

进行离散化处理，可得 x(t)的离散小波变换：

WTx( j,k) = ∫-∞+∞x(t)ψj,k(t)dt,          j,k ∈Z （12）
而 EEMD 是针对经验模态分解（EMD）的不足

而提出的一种噪声辅助数据分析法。通过将白噪

声加入到待分解的信号中，消除原始间歇现象，抑

制分解结果中噪声所产生的影响。EEMD 将时间序

列数据自适应地分解成若干个内禀模态函数（imf）

和剩余分量（RES），从而更加有效地揭露原始历史

数据的内在变化规律。

为对比 WD 与 EEMD 在数据序列中的趋势检

索能力，本文用这 2 种方法对含噪的斜坡信号作分

解，并进行定量分析。图 1 是加噪前后的斜坡

信号。
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图1 原始斜坡信号与含噪斜坡信号

Fig. 1 Original ramp signal and the noisy signal

图 2 分别为该信号的 EEMD 与 WD 分解结果

（图中 d1~d3为高频信号）。表 1 为趋势分量 RES 和

低频信号 a3与原始斜坡信号的均方差（RESE）和相

关系数（R）。

另外，为比较上述 2 种分解方法对信号局部特

征的表现能力，依次采用它们分解突变波形信号，

分解结果如图 3 所示，从图 3 可看出，WD 的分解分

量更能有效表现出原始波形信号变化处的局部波

动特性。）
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a. EEMD分解结果
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b. WD分解结果

图2 EEMD与WD对加噪音斜坡信号分解结果对比

Fig. 2 EEMD and WD results of ramp signal with noisy

表1 WD与EEMD趋势检索能力的定量对比

Table 1 Quantitative comparison for trend retrieval
ability between WD and EEMD

评估指标

RES

a3

均方差RESE

0.3335
0.5886

相关系数R

0.9701
0.6632

注：RES—剩余分量；a3—低频信号。

小波变换的时频窗口具有可调性，当尺度较小

时，窗口的时域部分窄而分析频率高，因此可反映

数据局部特性，而 EEMD 依据信号本身的时间尺度

进行分解，未经过频域转换。因而，集成经验模态

分解在信号局部特征的表现能力上不如小波分解

效果好。
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a. EEMD分解结果
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图3 EEMD与WD对突变波形信号分解结果的对比

Fig. 3 EEMD and WD results of waveforms with
sudden change

2.2 光伏功率的双分解理论

光照的强度是光伏阵列输出的最大决定因

素。整体而言，由于地球自传和公转，地表光照强

度具有相对比较稳定的规律性变化。另外，受环境

因素影响，光伏功率表现出波动特性。基于此，本

文结合 EEMD 和 WD 这 2 种分解方法的优势，对光

伏输出数据进行双分解，具体步骤为：

1）运用集成经验模态分解方法对原始光伏数

据进行分解，得各本征模函数分量 imf 和剩余分量

RES，即趋势分量；

2）将步骤 1）的各 imf 分量进行等权叠加，得新

序列 S ；

3）运用小波分解方法对序列 S 进行再分解，得

各小波分量序列，称之为细节分量。

其中，步骤 1）的趋势分量 RES 揭示了光伏输

出趋势；而步骤 3）的各细节分量的特征信息相对更

为集中，既能保持各个时段的局部信息，又能进一

步降低数据的不稳定性。

2.3 二次自适应支持向量机预测模型理论

支持向量机基本模型定义为特征空间上的间

隔最大的线性分类器，其学习策略便是间隔最大

化，最终可转换为一个二次规划问题的求解［10］。在

光伏预测的非线性回归问题上，SVM 首先通过非线

性函数将向量从低维空间映射到高维特征空间中，

再在高维空间进行线性回归，取得在原空间进行线

性回归的效果。具体回归函数为：

f (x) =∑
i = 1

l (αi -α*
i )K(x,xi) + b （13）

式中，αi 、α*
i ——均不为 0，对应的样本点就是支持

向量；b——偏移量；K(x,xi) ——核函数，常用的核

函数有线性核函数、多项式核函数、高斯基 BRF 核

函数、Sigmoid 核函数等。预测过程中，核参数和惩

罚系数的大小对算法的表现有非常关键的作用，为

避免过学习或欠学习的现象，本文采用纵横交叉

（CSO）［11］算法对其进行优化。

为提高预测精度，本文在传统支持向量机预测

理论基础上提出二次自适应支持向量机预测模

型。根据前文分析，EEMD 分解后的趋势分量 RES
反映了历史数据的总体趋势，相对比较平稳，故运

用一次支持向量机模型预测其未来走势，选用线性

核函数：

K(x,xi) = x × xi （14）
而经过双分解后的细节分量集中反映了数据

的局部特性，波动性相对较强。因此，论文对各细

节分量采用二次预测方式，即将各细节分量的第一

次支持向量机预测拟合值分别作为该分量第二次

支持向量机模型的输入值，第二次预测输出值即为

该分量最终预测结果。由于细节分量波动较大，故

选用高斯核函数：

K(x,xi) = expìí
î

ü
ý
þ

- x - xi

2δ2 （15）
式中，δ ——核宽度。
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最后，将各分量（包括趋势分量）的预测值进行

重构，得出最终预测结果。由于第二次向量机针对

性地学习第一次向量机输出值与实际光伏出力之

间的对应关系，因此，最终结果将具有更高的拟合

度。二次自适应支持向量机模型采用了递进融合

多个层次上的基分类器的集成学习核心思想，而集

成学习已经被证明在机器学习诸方法中具有更好

的预测精度和泛化能力［12］。

3 预测模型设计

3.1 模型的输入、输出量

设计一次支持向量机输入变量由相似日输出

功率和待预测日天气数据等构成，输入量有 11 个。

预测某天 Ti 时刻（其中，Ti 为 07:00~17:00 整点时

刻）的一次自适应支持向量机的各输入变量如表 2
所示。

表2 一次预测模型输入变量

Table 2 Input variable of first model
输入变量

x1~x5

x6，x7

x8~x11

变量含义

与待预测日相似度最大5 d的 Ti 时刻

光伏功率的对应分解量

与待预测日相似度最大1 d的 Ti 时刻

前后两时刻光伏功率的对应分解量

待预测日预报的平均气温、最低气温、

最高气温和平均太阳辐照度的强度

输出值是待预测日 Ti 时刻光伏出力的对应分

解量；而二次 SVM 模型输入量分别为该时刻分解

量的一次 SVM 输出拟合值 xb1 、其前后 2 个整点

时刻的一次 SVM 拟合值 xb2 、xb3 和一次 SVM 的

最大 xb4 与最小输出拟合值 xb5 ，即输入量为 5 维

向量 Xi(xb1,xb2,xb3,xb4,xb5) 。输出量与一次 SVM 模

型的对应输出量相同，即为该待预测时刻的分解

分量。

3.2 预测流程分析

预测流程如图 4 所示。

首先，采用改进灰色-欧氏距离作为相似度函数

对历史样本日进行模糊聚类，并根据待预测日的气

象信息，进行相似日识别，从而构建训练样本和测

试样本。再将该样本的光伏数据进行双分解，得到

一系列细节分量和趋势分量。然后用本文所提的

二次自适应支持向量机模型分别进行趋势预测和

细节预测，最后将各分量的预测结果叠加，得出最

终光伏预测值。
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图4 光伏输出功率短期预测模型框图

Fig. 4 Diagram of short-term PV output power
forecasting model

4 实例验证

4.1 实验数据

为验证本文所提的改进灰色-欧氏距离法的有

效性，采用美国俄勒冈州本德一处光伏发电场（西

经 121.31°，北纬 44.06°，海拔 1124 m）2010~2013 年

的实测数据和当地气象站发布的环境数据进行实

验 。光伏功率数据每 15 分钟采样一次，环境数据

包括辐照强度、温度、风速、湿度等，本文根据模型

的设计选取部分相关数据，其中光伏输出功率取

07:00~17:00 整点时刻的小时力。

4.2 聚类分析

本文以（9）式的日特征向量为指标对历史样本

日进行模糊聚类，并将聚类为“突变型天气”的样本

日以上、下午形式统计为图 5、图 6 所示的三维直方

图。图中的 X 轴和 Y 轴分别为该时间段的平均温

度与平均辐照度，Z 轴为频数。

为证明本文所提的改进灰色-欧氏距离相似度

函数在实际应用中具备可行性，将其聚类结果与以

欧氏距离为相似度函数的聚类结果作对比。

经分析可知，除了各别奇异数据外，本文所提方

法聚类划分的“突变型天气”的上午的辐照度主要集中
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在 440~590W/m2之间，比较密集分布于 450~520W/m2

之间，温度集中分布区间为［3 ℃，-4 ℃］。

而基于欧氏距离法聚类的该类型天气上午的

辐照度主要分布在 330~580 W/m2 区间，而相对分布

比较密集的区间为 360~530 W/m2 ，温度集中分布区

间为［5 ℃，-5 ℃］。显然，本文所提方法具有更好的

聚类效果。下午情况亦然。
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图5 改进相似度的“突变型天气”上、下午指标统计

Fig. 5 Index statistics in morning/afternoon of mutant type by
improved function improved function
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图6 欧氏距离法的“突变型天气”上、下午指标统计

Fig. 6 Index statistics in morning/afternoon of mutant type by
Euclidean distance function

4.3 预测结果与分析

论文选取具有代表性的晴天、雨天和多云阴天

作为研究对象，并采用平均绝对百分比误差

（MAPE）和均方差（RMSE）这 2 种误差指标对预测

结果作评估，其定义公式为［13］：

MAPE = 100
N ∑

i = 1

N ||P f
i -P a

i

P α
i

× 100% （16）

RMSE = 1
N∑i = 1

N (P f
i -P a

i )2 （17）
式中，P f

i ——预测功率值；P a
i ——实际光伏输出功

率；N ——数据总数。

为验证本文所提方法的有效性，论文选取当地

2014 年 10 月 13 日（晴天）、2014 年 10 月 21 日（雨

天）和 2014 年 11 月 4 日（多云）作为待预测日，并

将分别与基于小波分解的支持向量机模型（WD-

SVM）、EEMD-SVM 模型和基于双分解的支持向量

机模型（WD-EEMD-SVM）（以欧氏距离作为相似度）

进行对比。仿真结果如图 7 所示。

通过表 3 的误差统计可知，在不同种天气类型

下，本文所提的基于双分解的二次自适应 BP 神经

网络模型的预测精度较其他 3 种模型的预测精度

都要高。在晴天天气类型，平均绝对百分比误差达

到 8.51%。虽然雨天的光伏预测误差为 18.80%，比

晴天和云天的精度差较多，但是相比其他 3 种模型

而言，其 MAPE 误差指标已优胜了 2 倍以上。表明

本文所提的方法在一定程度上能提高光伏输出功

率的预测精度，尤其在突变的天气类型情况下。从

而验证了本文方法的有效性。
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图7 3种气类型光伏输出功率短期预测结果图

Fig. 7 Forecasting results of short-term PV output power in three kinds of weather
表3 4种预测模型预测结果的误差对比

Table 3 Error comparison of results from the four forecasting models

模型

晴天

多云

雨天

EEMD-SVM
MAPE/%
19.52
21.59
42.47

RMSE/%
140.92
36.45
75.30

WD-SVM
MAPE/%
18.17
21.35
59.22

RMSE/%
164.36
33.40
54.86

WD-EEMD-SVM
MAPE/%
15.22
15.51
46.69

RMSE/%
173.60
35.97
56.32

本文模型

MAPE/%
8.51

10.18
18.80

RMSE/%
64.94
17.96
20.70

5 结 论

本文综合考虑数据序列间的灰色关联度和欧

氏距离，并引入符号函数，得出改进灰色-欧氏距离

相似度函数。接着将历史样本日进行模糊聚类。

预测过程中，针对光伏数据的特点，论文将光伏输

入数据作双分解处理，并运用集成学习机中叠加法

的递进思想，提出自适应二次支持向量机预测模

型。验证结果表明，本文所提的方法能够较好地提

高光伏预测精度，具有一定的实用性和可行性。
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FORECASTING PHOTOVOLTAIC POWER BASED ON QUADRIC
SELF-ADAPTIVE SVM MODEL

Yin Hao，Chen Yunlong，Meng Anbo，Lin Yicheng
（College of Automation，Guangdong University of Technology，Guangzhou 510006，China）

Abstract：To make up for the defect of the traditional similarity function in the fuzzy clustering，a new function called
improved gray-Euclidean distance is proposed，and then the history day samples are divided into several categories.I n
view of the complexity of photovoltaic power data，the paper decomposes it into the trend term and the detail term based
on the respective advantages of wavelet transform（WD）and ensemble empirical mode decomposition（EEMD），then the
quadric self-adaptive SVM model is first employed in the paper，forecasting and modeling the data sequence respectively.

Finally，the forecasting model is verified by the field data of a PV generation system in Oregon of America. The research
results show that the proposed forecasting model possesses high accuracy，proven feasible and practical.
Keywords：photovoltaic prediction；wavelet transform；ensemble empirical mode decomposition；quadric self-adaptive
SVM model；similarity function


