
　 第 ４０ 卷第 ３ 期
２０２５ 年 ３ 月

热 能 动 力 工 程
ＪＯＵＲＮＡＬ ＯＦ ＥＮＧＩＮＥＥＲＩＮＧ ＦＯＲ ＴＨＥＲＭＡＬ ＥＮＥＲＧＹ ＡＮＤ ＰＯＷＥＲ

Ｖｏｌ. ４０ꎬＮｏ. ３
Ｍａｒ. ꎬ２０２５

　

收稿日期:２０２４ － ０８ － ２３ꎻ　 修订日期:２０２４ － １２ － ０３
基金项目:内蒙古自治区重点研发与成果转化项目(２０２２ＹＦＨＨ００１９) ꎻ内蒙古自治区新型重要能源综合利用技术集成攻关大平台(２０２３Ｐ￣

ＴＸＭ００１)
Ｆｕｎｄ￣ｓｕｐｐｏｒｔｅｄ Ｐｒｏｊｅｃｔ:Ｋｅｙ Ｒ＆Ｄ ａｎｄ Ａｃｈｉｅｖｅｍｅｎｔ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｊｅｃｔ ｏｆ Ｉｎｎｅｒ Ｍｏｎｇｏｌｉａ Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ Ｒｅｇｉｏｎ (２０２２ＹＦＨＨ００１９)ꎻ Ｎｅｗ Ｉｍｐｏｒ￣

ｔａｎｔ Ｅｎｅｒｇｙ Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ Ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｐｌａｔｆｏｒｍ ｏｆ Ｉｎｎｅｒ Ｍｏｎｇｏｌｉａ Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ Ｒｅｇｉｏｎ
(２０２３ＰＴＸＭ００１)

作者简介:张　 帅(１９９７ － )ꎬ男ꎬ内蒙古科技大学硕士研究生.
通信作者:张继红(１９７５ － )ꎬ男ꎬ内蒙古科技大学教授.

文章编号:１００１ － ２０６０(２０２５)０３ － ０１４４ － ０９

基于 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 的超短期光伏功率组合预测
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摘　 要:针对光伏出力的间歇性、随机性导致传统方法难以准确预测的问题ꎬ提出一种融合斑翠鸟优化算法(Ｐｉｅｄ
Ｋｉｎｇｆｉｓｈｅｒ ＯｐｔｉｍｉｚｅｒꎬＰＫＯ)与核极限学习机(Ｋｅｒｎｅｌ Ｂａｓｅｄ Ｅｘｔｒｅｍｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ＭａｃｈｉｎｅꎬＫＥＬＭ)的光伏短期功率预测模

型ꎮ 首先ꎬ基于皮尔逊相关系数选取影响光伏发电功率的主要特征因素ꎬ并采用相似日理论对天气类型进行聚类ꎮ
其次ꎬ采用变分模态分解法将分类后的原始数据分解为多个子序列ꎬ有效降低随机波动分量对数据的影响ꎻ进一步

利用斑翠鸟在觅食过程中的自然行为优化 ＫＥＬＭ 模型的核函数参数和正则化系数ꎮ 最终ꎬ通过 ＫＥＬＭ 模型建立历

史数据之间的时间特征关系ꎬ得到光伏发电功率的预测结果ꎮ 结果表明:所提 ＰＣＣ￣ＶＭＤ￣ＰＫＯ￣ＫＥＬＭ 模型的决定系

数 Ｒ２ 能够达到 ０. ９９ꎬ较其他算法具有更好的预测效果ꎮ
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引　 言

随着全球对可再生能源需求量的不断攀升ꎬ光
伏发电作为清洁、可再生的能源形式之一ꎬ其战略地

位日益凸显[１ － ２]ꎮ 然而ꎬ光伏发电系统高度依赖于

外部环境条件ꎬ如太阳辐射强度、大气可降水量、相
对湿度等因素ꎬ导致光伏输出功率呈现显著的间歇

性和难以预测性ꎮ 这一特性加剧了电力系统的调度

难度ꎬ对电网的稳定运行与维护提出了更高的要求ꎬ
尤其是在实现智能电网和微电网的精细化管理中ꎬ
对光伏功率的准确预测显得尤为重要[３]ꎮ

在光伏功率预测领域ꎬ早期的研究大多依赖于

数值天气预报(Ｎｕｍｅｒｉｃａｌ Ｗｅａｔｈｅｒ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎꎬ ＮＷＰ)
的物理预测方法[４]ꎮ 这种方法通过利用风速、辐照

度等关键气象数据ꎬ直接关联环境因素与光伏输出

功率ꎬ展示物理预测方法的高度直观性和可解释性ꎮ
然而ꎬ物理预测模型的复杂性和对大量 ＮＷＰ 数据

的依赖ꎬ以及对光伏电站地理因素的细致考虑ꎬ限制

了其在中短期预测上的表现[５]ꎮ
为了克服物理预测模型的局限性ꎬ已有众多学

者开始探索将物理法与统计法相结合ꎮ 随着人工智

能技术的深入融合ꎬ统计法不再局限于传统时间序

列分析的框架[６]ꎬ而是扩展到了包括极限学习

机[７]、支持向量机[８]、深度学习[９] 等在内的多种先

进模型ꎮ 结合后显著增强统计法在处理大规模数据

集和复杂非线性关系上的能力ꎬ更为短期光伏功率

预测开辟新的途径ꎬ极大地提升了预测精度和实用

性[１０]ꎬ本文在此基础上进行深入研究ꎮ
然而ꎬ面对光伏数据持续增长的复杂性和预测

需求的不断提升ꎬ如何进一步提高预测精度和效率

仍然是一个挑战ꎮ 在此背景下ꎬ提出一种基于 Ｋ －
均值算法(Ｋ￣ｍｅａｎｓ)的超短期光伏功率预测模型ꎮ
首先采用皮尔逊相关系数法 ( Ｐｅａｒｓｏｎ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔꎬＰＣＣ)选取主要影响因素作为输入特征

向量ꎬ通过 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法进行相似日聚类ꎬ以实现

对不同类别数据的针对性模型训练ꎻ随后结合变分

模态分解(Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ Ｍｏｄｅ ＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬＶＭＤ)与

斑翠鸟优化算法(Ｐｉｅｄ Ｋｉｎｇｆｉｓｈｅｒ ＯｐｔｉｍｉｚｅｒꎬＰＫＯ)优
化 ＫＥＬＭ 模型ꎬ进一步提升预测性能ꎮ 通过仿真分

析ꎬ结合均方根误差 ＲＭＳＥ、平均绝对误差 ＭＡＥ、决
定系数 Ｒ２ 等评价指标ꎬ对比提出模型与其他主

流预测方法的实验结果ꎬ验证其有效性和预测

精度ꎮ

１　 气象因素分析

光伏发电功率受多种气象因素影响ꎬ如辐照度、
温度、湿度和风速等ꎬ这些因素的变化导致光伏发电

不稳定ꎮ 在构建预测模型前ꎬ需分析气象因素与光

伏发电功率的相关性ꎮ 利用皮尔逊相关系数法计算

各气象因素与光伏输出功率的相关性ꎬ筛选主要影

响因素作为模型输入ꎬ以提高预测精度ꎮ 皮尔逊相

关系数 ｒ 的计算如下:

ｒ ＝
∑

ｑ

ｐ ＝ １
(ｘｐ － ｘ－)(ｙｐ － ｙ－)

∑
ｑ

ｐ ＝ １
(ｘｐ － ｘ－) ２ 􀅰 ∑

ｑ

ｐ ＝ １
(ｙｐ － ｙ－) ２

(１)

式中:ｒ—相关系数ꎬ取值范围在[ － １ꎬ１]之间ꎬ该值

接近 ０ꎬ表明其相关性弱ꎬ该值接近 １ 或 － １ꎬ则表明

其相关度强[１１]ꎻｘｐ 和 ｙｐ—第 ｐ 个数据点的两个因素

值ꎻ ｘ－ 和 ｙ－—两个因素的均值ꎻｑ—数据点的个数ꎻｘ
—气象因素数据ꎻｙ—光伏功率数据ꎮ

影响光伏功率输出的主要因素如表 １ 所示ꎮ 由

表 １ 可知ꎬ太阳总水平辐射、固定倾角辐射是影响光

伏发电功率的主要气象因素ꎬ呈现正相关性ꎬ将上述

两个要素作为最终输入ꎮ

表 １　 影响光伏功率输出的主要影响因素分析

Ｔａｂ. １ Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｍａｉｎ ｆａｃｔｏｒｓ ａｆｆｅｃｔｉｎｇ ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ

ｐｏｗｅｒ ｏｕｔｐｕｔ

环境因素 ｒ

太阳散射辐射指数 ０. ３４３ １

太阳总水平辐射 １. ０００ ０

太阳直接辐射指数 ０. ７９０ ３

固定倾角辐射 ０. ９７１ ０

大气可降水量 － ０. １８６ ３

相对湿度 － ０. ３１９ １
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２　 理论基础分析

２. １　 聚类算法

分析气象因素与光伏发电功率之间的皮尔逊相

关性后ꎬ为深化预测模型的精准度与适应性ꎬ引入

Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法对历史天气数据进行精细化分

类ꎮ 该算法作为一种无监督学习方法ꎬ能够基于数

据点的相似性和差异性自动将数据划分为多个簇ꎬ
确保簇内数据相似度高ꎬ而簇间差异显著ꎮ

在光伏发电功率预测场景中采用 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类

算法对历史天气数据进行分类ꎬ分为晴天、多云和雨

天等具有明确特征的类别ꎮ 随后ꎬ针对每个类别独

立构建预测模型ꎬ以充分利用同类数据在光伏发电

功率变化规律上的相似性ꎮ 该算法不仅提升了模型

在特定天气条件下的预测准确性ꎬ还增强了模型在

不同天气状况下的泛化能力ꎬ使预测结果更加可靠

和稳定ꎮ
２. ２　 变分模态分解

在光伏电站运营中ꎬ数据的采集系统是研究光

伏系统优化发电策略的关键ꎮ 然而ꎬ在数据的测量、
传输及存储等关键环节ꎬ均可能受到多种噪声源的

干扰ꎬ导致数据质量下降ꎬ为后续研究带来不确

定性[１２]ꎮ
为克服该难题ꎬ在对历史天气数据进行精细化分

类的基础上ꎬＫ￣ｍｅａｎｓ 聚类引入 ＶＭＤ 对原始信号分

解ꎬ对分类后的光伏发电功率时间序列进行分析ꎬ该
方法能够将原始信号 ｆ (ｔ)分解为具有不同中心频率

和带宽的本征模态分量( Ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ Ｍｏｄｅ Ｆｕｎｃｔｉｏｎｓꎬ
ＩＭＦ)ꎮ 通过约束条件ꎬ确保每个模态具有有限的带

宽和特定的中心频率分量ꎬ将总带宽之和作为目标

函数ꎮ 在该模型中ꎬ要求所有模态总和等于原始信

号ꎬ并据此构造出具体的约束变分模型:

ｍｉｎ
{ｕｋ}ꎬ{ｗｋ}

∑
Ｋ

ｋ ＝ １
∂ｔ δ( ｔ) ＋ ｊ

πｔ( )∗ｕｋ( ｔ)[ ]ｅ －ｊｗｋｔ
２

２
{ }

ｓ. ｔ.∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｕｋ ＝ ｆ( ｔ)

(２)

式中:ｔ—时间ꎻｕｋ—各层模态分量的函数ꎻｗｋ—各层

模态对应的中心频率ꎻ∂ｔ—偏导的运算符ꎻδ( ｔ)—单

位脉冲信号ꎻ∗—卷积运算符ꎻＫ—模态分解层的数

量ꎬｋ ＝ １ 表示第一个模态分量ꎻ ｆ( ｔ)—原始序列信

号的函数ꎮ

本文通过 ＶＭＤ 将复杂的光伏历史发电功率分

解为多个能够体现出光伏数据随机性和波动性的本

征模态分量ꎬ降低数据复杂度ꎬ为后续高精度预测提

供基础[１３]ꎮ
２. ３　 核极限学习机

传统的极限学习机(Ｅｘｔｒｅｍｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅꎬ
ＥＬＭ)是一种单隐藏层的前神经网络ꎬ只需要设置

网络中隐含层节点数量就可以生成局部最优解ꎬ具
有较快的收敛速度ꎬ且学习效率较高[１４]ꎮ 在 ＥＬＭ
算法中ꎬ模型输出为:

ｙ(ｘ) ＝ ｈ(ｘ)η ＝ Ｈη

η ＝ ＨＴ( Ｉ
Ｃ ＋ ＨＨＴ) －１Ｔ{ (３)

式中:ｙ(ｘ)—输出函数ꎻｘ—训练样本输入ꎻｈ( ｘ)—
隐藏层输出函数ꎻη—连接权重向量ꎻＩ—单位矩阵ꎻ
Ｃ—正则化系数ꎻＨ—网络隐藏层矩阵ꎻＴ—目标输

出矩阵ꎮ
ＫＥＬＭ 通过引入核函数解决 ＥＬＭ 随机隐藏层

节点和输出层权值导致的预测波动ꎬ提升模拟的拟

合能力以及预测精度ꎮ 核矩阵 ｆＥＬＭ的定义式为:

ｆＥＬＭ ＝ ＨＨＴ

ｆＫＥＬＭｇꎬｖ ＝ ｈ(ｘｇ)ｈ(ｘｖ) ＝ Ｕ(ｘｇꎬｘｖ)
{ (４)

式中:ｆＫＥＬＭｇꎬｖ—通过输入样本 ｘｇ 和 ｘｖ 的核函数 Ｕ 计

算得到的 ＫＥＬＭ 核矩阵ꎻＵ( ｘｇꎬｘｖ)—核函数ꎬ本文

核函数采用 ＲＢＦ 函数ꎮ
所以ꎬＫＥＬＭ 模型的输出可表示为:

ｙ(ｘ) ＝
Ｕ(ｘꎬｘ１)

⋮
Ｕ(ｘꎬｘｎ)

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

Ｉ
Ｃ ＋ ｆＫＥＬＭ( )

－１
Ｔ (５)

２. ４　 斑翠鸟优化算法

斑翠鸟优化算法由 Ｂｏｕａｏｕｄａ 等人[１５] 提出ꎬ是
一种基于群体的新型元启发式算法ꎮ 该算法受斑翠

鸟狩猎与共生启发ꎬ围绕三大行为阶段:悬停搜索、
潜水捕食以及共生协作构建关系促进全局搜索ꎮ
２. ４. １　 初始化阶段

与许多其他基于种群的方法类似ꎬＰＫＯ 通过从

搜索空间随机生成一组起始解作为第一次尝试来启

动搜索过程:
Ｘ ｉꎬｊ ＝ ＬＢ ＋ (ＵＢ － ＬＢ) × ｒａｎｄ (６)

式中:Ｘ ｉꎬｊ—第 ｉ 个个体在第 ｊ 维上的位置( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ
３􀆺Ｎꎬｊ ＝ １ꎬ２ꎬ３􀆺Ｄｉｍ)ꎻｒａｎｄ—[０、１]内均匀分布的
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随机值ꎻＵＢꎬＬＢ—搜索范围的上、下限ꎮ
２. ４. ２　 悬停搜索(搜索多样性)

ＰＫＯ 的探索阶段受斑翠鸟栖息和盘旋行为的

启发ꎮ 在算法中ꎬ搜索种群模拟花斑翠鸟的觅食习

性ꎬ在栖息地和悬停位置之间交替出击以更新其位

置ꎮ 斑翠鸟的位置根据以下等式进行更新:
Ｘ ｉ( ｔ ＋ １) ＝ Ｘ ｉ( ｔ) ＋ αＴ(Ｘ ｊ( ｔ) － Ｘ ｉ( ｔ))ꎬ

ｉꎬｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺Ｎ (７)
在迭代过程中ꎬ当前迭代的位置用 Ｘ ｉ( ｔ)表示ꎬ

下一次迭代的解用 Ｘ ｉ( ｔ ＋ １)表示ꎬＸ ｉ( ｔ)和 Ｘ ｊ( ｔ)分
别表示第 ｉ 个和第 ｊ 个个体在 ｔ 时刻的位置ꎬ且 ｉ≠ｊꎮ
控制参数 α 计算为 ２ × ｒａｎｄｎ (１ꎬＤｉｍ) － １ꎬ其中

ｒａｎｄｎ 表示正态分布中的随机数ꎮ Ｎ 表示总体规模ꎬ
Ｄｉｍ 表示所考虑问题的维度ꎮ 参数 Ｔ 值根据当前策

略动态确定ꎬ可以是“栖息”或“悬停”ꎮ Ｔ 的计算针

对每种策略进行定制ꎬ以确保在不同的操作模式下

实现最佳性能ꎮ
栖息策略中参数 Ｔ 计算如下:

Ｔ ＝ (ｅｘｐ(１) － ｅｘｐ ｔ － １
Ｍａｘ＿Ｉｔｅｒ

æ

è
ç

ö

ø
÷

１
ＢＦ
)􀅰

ｃｏｓ(Ｃｒｅｓｔ＿ａｎｇｌｅｓ) (８)
Ｃｒｅｓｔ＿ａｎｇｌｅｓ ＝ ２π􀅰ｒａｎｄ (９)
最大迭代次数由 Ｍａｘ＿Ｉｔｅｒ 指定ꎮ 恒定值 ＢＦ(跳

动因子)被设置为 ８ꎬ并且 ｒａｎｄ 为 ０ ~ １ 之间的随机

值ꎬ用于决定是否执行局部逃逸ꎻＣｒｅｓｔ＿ａｎｇｌｅｓ 为羽

冠角度ꎮ
悬停策略中参数 Ｔ 计算如下:

Ｔ ＝ ｂｅａｔｉｎｇ＿ｒａｔｅ ｔ
１
ＢＦ

Ｍａｘ＿Ｉｔｅｒ
１
ＢＦ

æ

è
ç

ö

ø
÷ (１０)

ｂｅａｔｉｎｇ＿ｒａｔｅ ＝ ｒａｎｄ ＰＫＯ＿Ｆｉｔｎｅｓｓ( ｊ)
ＰＫＯ＿Ｆｉｔｎｅｓｓ( ｉ)( ) (１１)

式中:ＰＫＯ＿Ｆｉｔｎｅｓｓ( ｉ)ꎬＰＫＯ＿Ｆｉｔｎｅｓｓ( ｊ)—第 ｉ 只和第

ｊ 只斑翠鸟的适应度ꎻｂｅａｔｉｎｇ＿ｒａｔｅ—悬停时的拍打速

度ꎬ与个体适应度有关ꎮ
２. ４. ３　 潜水捕食(开发阶段)

根据斑翠鸟身体特性ꎬ捕鱼数学模型为:
Ｘ ｉ( ｔ ＋ １) ＝ Ｘ ｉ( ｔ) ＋ ＨＡ􀅰ｏ􀅰α􀅰(ｂ － Ｘｂｅｓｔ( ｔ))

(１２)

ＨＡ ＝ ｒａｎｄ ＰＫＯ＿Ｆｉｔｎｅｓｓ( ｉ)
Ｂｅｓｔ＿Ｆｉｔｎｅｓｓ( ) (１３)

ｏ ＝ ｅｘｐ － ｔ
Ｍａｘ＿Ｉｔｅｒ( )

２
(１４)

ｂ ＝ Ｘ ｉ( ｔ) ＋ ｏ２􀅰ｒａｎｄｎ􀅰Ｘｂｅｓｔ( ｔ) (１５)
式中:Ｂｅｓｔ＿Ｆｉｔｎｅｓｓ—所有迭代得到的最佳适应度值ꎻ
ＨＡ—狩猎能力ꎻｏ—动态衰减因子ꎻｂ—基于当前位

置和最佳位置的随机扰动点ꎮ
２. ４. ４　 共生协作(局部逃逸阶段)

斑翠鸟与许多水獭物种有共生关系ꎬ这意味着

两个物种都从对方身上受益ꎮ 因为鸟能把鱼从躲藏

的地方引出ꎬ水獭能捕到更多的鱼ꎬ反之ꎬ鸟通过捕

捉被水獭打扰的鱼而从中受益ꎮ 这种行为在数学上

表现如下:

Ｘｉ(ｔ ＋１) ＝

Ｘｉ(ｔ) ＋ ｏ􀅰α􀅰ａｂｓ(Ｘｍ(ｔ) －Ｘｎ(ｔ))ꎬ

ｒａｎｄ > (１ －ＰＥ)
Ｘｎ(ｔ)ꎬ　 其他

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１６)

ＰＥ ＝ ＰＥｍａｘ － (ＰＥｍａｘ － ＰＥｍｉｎ)
ｔ

Ｍａｘ＿Ｉｔｅｒ( )

(１７)

式中:ａｂｓ(Ｘｍ ( ｔ) － Ｘｎ ( ｔ))—群体中随机选择两个

个体 Ｘｍ( ｔ)和 Ｘｎ( ｔ)在 ｔ 时刻位置差的绝对值ꎻＰＥ—

斑翠鸟的捕食效率ꎬＰＥｍａｘ和 ＰＥｍｉｎ的常数值分别为

０. ５ 和 ０ꎮ

３　 组合预测模型及评价指标

３. １　 组合预测模型

本文提出的组合模型主要包括皮尔逊相关性分

析、Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类、ＶＭＤ 分解和 ＰＫＯ 参数优化等环

节ꎬ具体步骤如下:
(１) 特征筛选与聚类:利用 ＰＣＣ 筛选关键气象

特征ꎬ以减少数据分析的复杂性ꎬ实现有效降维ꎮ 随

后通过 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类将历史数据分为晴天、多云、雨
天三类ꎻ

(２) 时间序列分解:对每类天气数据应用 ＶＭＤ
分解ꎬ提取不同频率的子序列ꎻ

(３) 模型构建与优化:建立 ＫＥＬＭ 模型ꎬ并利用

ＫＰＯ 算法优化其正则化系数和核参数ꎻ
(４) 训练与预测:将 ＶＭＤ 分解后的子序列输入

优化后的 ＫＥＬＭ 模型进行训练ꎬ并分别预测各类天

气下的光伏功率ꎻ
(５) 结果集成与评估:集成各类天气的预测结
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果ꎬ通过反归一化得到最终预测值ꎬ并采用均方根误

差 ＲＭＳＥ、平均绝对误差 ＭＡＥ、决定系数 Ｒ２ 等指标

评估模型性能ꎮ
预测模型流程如图 １ 所示ꎮ

图 １　 预测模型流程图

Ｆｉｇ. １ Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

３. ２　 评价指标

平均绝对误差 ＭＡＥ 是指预测值与真实值之间

的平均绝对误差ꎬ范围为[０ꎬ ＋ ∞ ]ꎬ当经过模型预

测后的光伏发电功率与真实值一致时ꎬＭＡＥ 等于 ０ꎬ
代表该模型是理想模型ꎮ 其表达式为:

ＭＡＥ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｙ１( ｉ) － ｙ２( ｉ) ｜ / ｎ (１８)

式中:ｙ１( ｉ)—实际值ꎻｙ２( ｉ)—预测值ꎮ
预测值与真实值之间的均方根误差 ＲＭＳＥ 的特

点与 ＭＡＥ 相近ꎬ表达式为:

ＲＭＳＥ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
[ｙ１( ｉ) － ｙ２( ｉ)]

２
/ ｎ (１９)

决定系数 Ｒ２表示原始离散程度与拟合模型的

关系ꎬ该指标正常取值区间为[０ꎬ１]ꎮ 该值越接近

１ꎬ表明功率预测值对真实值的解释能力越强ꎬ模型

拟合得越好ꎮ 就实际经验而言ꎬＲ２只要大于 ０. ４ꎬ则

表明模型拟合效果较好[１６ － １８]ꎮ 其表达式为:

Ｒ２ ＝１ － ∑
ｉ
[ｙ１(ｉ) － ｙ２(ｉ)]２ /∑

ｉ
[ ｙ－ １(ｉ) － ｙ２(ｉ)]２

(２０)

式中: ｙ－１( ｉ) —实际值的平均值ꎮ

４　 算例仿真分析

本文数据集源自浙江省某１２０ ｋＷ 光伏电站单个

分布式站点ꎬ选取 ２０２０ 年 １０ 月每日 １０:００ －１８:４５ 时

段ꎬ数据采集间隔为 １５ ｍｉｎ 并记录发电功率及同步

气象数据ꎬ共 １ １１６ 个样本点ꎬ用于构建与验证组合

预测模型ꎮ
４. １　 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类结果

Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法得到的结果如图 ２ 所示ꎮ 根

据总水平辐射变量的数据特征ꎬ将天气划分为晴天、
多云及雨天ꎮ 以晴天聚类结果图为例ꎬ图中数据点

紧密聚集ꎬ形成一个相对独立的簇ꎬ这表明数据点之

间具有高度相似性ꎮ 本文中簇的特征主要体现为光

伏发电功率较高且平均值较接近ꎬ基于此特征ꎬ将数

据点归为晴天类型ꎮ 多云类型及雨天类型同理ꎮ

图 ２　 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类结果

Ｆｉｇ. ２ Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｋ￣ｍｅａｎｓ
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４. ２　 ＶＭＤ 参数设定

ＶＭＤ 分解的精度高度依赖于分量数量 ｋ 的恰

当选择ꎮ ｋ 值过小易导致模态信息缺失ꎬ过大则可

能引入冗余或噪声成分ꎮ 选择中心频率法ꎬ针对

晴天、多云、雨天等不同天气类型ꎬ通过系统实验优

化 ｋ 值选取[[１９ － ２０] ꎮ 以多云天气太阳总水平辐

射指数数据为例ꎬ确定最优 ｋ 值ꎮ 表 ２ 展示了多云

天气下辐照度 ＶＭＤ 分解的模态中心频率分布ꎮ 从

表 ２ 可看出ꎬ太阳总水平辐射模式中心频率在 ｋ ＝ ６

和 ７ 时最为相近ꎬ即在ｋ ＝ ６ 时模式中心频率达到稳

定ꎬ分解得到的各子序列不存在明显的模态混叠现

象ꎬ表明此模态分解数满足精度要求ꎬ因此分量数

量确定为 ６ꎬ初始中心频率 ω ＝ １ꎬ收敛依据 ｒ ＝

１ × １０ － ７ꎮ

表 ２　 多云天气模态中心频率

Ｔａｂ. ２ Ｃｅｎｔｅｒ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｏｆ ｃｌｏｕｄｙ ｍｏｄｅ

ｋ 太阳总水平辐射中心频率 / ｋＨｚ

２ ０. ０００ ２ ０. ０２７ ３

３ ０. ０００ ２ ０. ０２７ ０ ０. ０５６ １

４ ０. ０００ ２ ０. ０２７ ０ ０. ０５６ １ ０. ３４９ １

５ ０. ０００ ２ ０. ０２７ ０ ０. ０５６ ０ ０. １９６ ９ ０. ３５１ ９

６ ０. ０００ ２ ０. ０２７ ０ ０. ０５４ ２ ０. ０８７ ７ ０. ２００ １ ０. ４３３ ７

７ ０. ０００ ２ ０. ０２７ ０ ０. ０５４ ２ ０. ０８７ ７ ０. １９９ ８ ０. ３４９ ５ ０. ４３５ ５

图 ３ 展示了以多云天辐照度为例ꎬ经 ＶＭＤ 分解

后得到 ＩＭＦ 分量ꎮ

图 ３　 多云天气太阳总水平辐射 ＶＭＤ 分解

Ｆｉｇ. ３ ＶＭＤ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｏｔａｌ ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ

ｓｏｌａｒ ｒａｄｉａｔｉｏｎ ｉｎ ｃｌｏｕｄｙ ｗｅａｔｈｅｒ

４. ３　 模型参数设定

ＫＥＬＭ 模型采用径向基函数作为核函数ꎬ并设

定隐含层神经元数为 １９０ꎮ 为了进一步提高光伏发

电功率的预测精度ꎬ利用 ＰＫＯ 算法对 ＫＥＬＭ 模型的

正则化系数 Ｃ 和核函数参数 Ｓ 进行优化ꎮ ＰＫＯ 算

法的参数设置为种群数 ２０ꎬ最大迭代次数为 ２０ꎬ维

度为 ２ꎮ 在优化过程中ꎬ以太阳直接辐射指数、太阳

总水平辐射及训练集光伏发电功率作为输入ꎬ针对

多云、晴天、雨天 ３ 种不同天气类型下的各分量进行

了细致的寻优ꎬ分别在每类天气中选取 １ 天作为测

试集ꎬ其余作为训练集ꎮ 以多云天气类型为例进行

了详细展示ꎬ具体的寻优过程如图 ４ 所示ꎮ 可以看

出ꎬ该算法在迭代时可快速达到最优值ꎬ具有更快的

收敛速度ꎮ
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图 ４　 多云天气分量 １ － ６ 寻优过程

Ｆｉｇ. ４ ＩＭＦ１ － ＩＭＦ６ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ

ｉｎ ｃｌｏｕｄｙ ｗｅａｔｈｅｒ

４. ４　 算例分析

为验证本文提出的预测模型在短期光伏功率预

测中的有效性ꎬ将其应用于实际光伏电站数据ꎬ并与

反向传播神经网络(Ｂａｃｋ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＢＰＮＮ)ꎬＥＬＭꎬＫＥＬＭꎬＶＭＤ￣ＫＥＬＭ 和 ＰＫＯ￣ＫＥＬＭ 等

基准模型进行了对比实验ꎮ 由于同一算法对所有天

气类型预测功能均有效ꎬ因此以多云天气为例ꎬ展示

了各模型的预测性能以及采样次数与对应预测结果

的关系ꎬ实验结果如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 多云预测结果图

Ｆｉｇ. ５ Ｆｏｒｅｃａｓｔ ｒｅｓｕｌｔ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｌｏｕｄｙ ｄａｙｓ

由图 ５ 可以看出ꎬ单一 ＥＬＭ 模型的预测结果与

实际值之间的偏差最为显著ꎻ相比之下ꎬＢＰＮＮ 模型

虽有所改善ꎬ但仍显不足ꎻ引入 ＫＥＬＭ 模型ꎬ预测结

果优于 ＢＰＮＮꎬ进一步提升了预测精度ꎬ但与实际光

伏功率曲线之间仍存在较大偏差ꎮ 为缩小这一差

距ꎬ构建 ＶＭＤ￣ＫＥＬＭ 模型ꎬ但预测结果并未优于基

础 ＫＥＬＭ 模型ꎬ反而较原 ＫＥＬＭ 模型有所降低ꎮ 引

入 ＰＫＯ 算法对 ＫＥＬＭ 模型进行优化ꎬ构建 ＰＫＯ￣
ＫＥＬＭ 模型ꎬ结果证明ꎬＰＫＯ￣ＫＥＬＭ 模型的预测结果

得到了改善ꎬ表现结果优于 ＫＥＬＭ 模型ꎬ证明其有

效性ꎮ 为进一步探索 ＶＭＤ 在预测模型中的潜在优

化效果ꎬ提出 ＶＭＤ￣ＰＫＯ￣ＫＥＬＭ 模型ꎬ实验结果显

示ꎬ预测结果优于 ＰＫＯ￣ＫＥＬＭ 模型ꎬ与实际值偏差

较小ꎮ 聚类后 ＰＣＣ￣ＶＭＤ￣ＰＫＯ￣ＫＥＬＭ 预测结果优于

ＶＭＤ￣ＰＫＯ￣ＫＥＬＭꎬ且与实际功率曲线吻合度最高ꎬ
预测结果更好ꎬ说明所提模型提高了短期光伏功率

的预测精度ꎮ
图 ６ 为各模型的功率预测误差图ꎮ 可以看出ꎬ

本文所提 ＰＣＣ￣ＶＭＤ￣ＰＫＯ￣ＫＥＬＭ 模型的功率预测误

差最小ꎮ

图 ６　 多云功率预测误差图

Ｆｉｇ. ６ Ｐｏｗｅｒ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｅｒｒｏｒ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｌｏｕｄｙ ｄａｙｓ

同时ꎬ不同预测模型所需预测时间存在一定的

差异性ꎬ为了更全面地评价各模型性能ꎬ对各模型的

预测时间进行了对比实验ꎬ结果如表 ３ 所示ꎮ

表 ３　 各模型预测耗时

Ｔａｂ. ３ Ｆｏｒｅｃａｓｔ ｔｉｍｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ

模　 型 耗时 / ｓ

ＢＰＮＮ ３. ０３

ＥＬＭ ０. ８０

ＫＥＬＭ ０. ０６

ＶＭＤ￣ＫＥＬＭ ０. ２２

ＰＫＯ￣ＫＥＬＭ １０. ９４

ＶＭＤ￣ＰＫＯ￣ＫＥＬＭ ６５. ０８

ＰＣＣ￣ＶＭＤ￣ＰＫＯ￣ＫＥＬＭ ６２. ４９
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　 　 分析表 ３ 可知ꎬ随着模型复杂度的增加ꎬ模型

的预测时间也在逐渐增加ꎬ单个模型的耗时短于

组合模型的耗时ꎬ但组合模型的预测精度较单个

模型有很大提升ꎬ具体评价指标如表 ４ 所示ꎮ 以雨

天为例进行分析ꎬ在所有模型中ꎬＥＬＭ 预测效果最

差ꎬＰＣＣ￣ＶＭＤ￣ＰＫＯ￣ＫＥＬＭ 模型预测效果最好ꎮ ＥＬＭ
模型的 ＲＭＳＥ 为 １８. ５９９ ５ꎬＭＡＥ 为 ９. ５７７ １ꎬＲ２ 为

０􀆰 １７９ ９ꎬ而 ＰＣＣ￣ＶＭＤ￣ＰＫＯ￣ＫＥＬＭ 的 ＲＭＳＥ 为 １. ４１０ ３ꎬ
ＭＡＥ 为 １. ０５５ ９ꎬＲ２为 ０. ９９５ ３ꎬ相较于对比模型中

效果最差的 ＥＬＭꎬ ＰＣＣ￣ＶＭＤ￣ＰＫＯ￣ＫＥＬＭ 模型的

ＲＭＳＥ、ＭＡＥ 分别降低 ９４􀆰 ３２％ 和 ８８. ９７％ ꎬＲ２ 提升

８１. ５４％ ꎮ 同理ꎬ其他类型天气同样表明本文所提

ＰＣＣ￣ＶＭＤ￣ＰＫＯ￣ＫＥＬＭ 组合模型的预测精度高于其

他模型ꎮ

表 ４　 评价指标计算

Ｔａｂ. ４ Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

天气 模型 ＲＭＳＥ ＭＡＥ Ｒ２ / ％

晴天 ＢＰＮＮ ２. １７８ ９ １. ５６２ ９ ０. ９９０ ４

ＥＬＭ ２０. ５００ ５ １６. ８４０ ６ ０. １５５ ５

ＫＥＬＭ ２５. ７５６ ４ １９. ２６５８ ０. ３３０ ０

ＶＭＤ￣ＫＥＬＭ １０. ２４１ ５ ８. ５５８ ０. ７８９ ２

ＰＫＯ￣ＫＥＬＭ ３. ６０６ ８ ２. ５４３ １ ０. ９７３ ９

ＶＭＤ￣ＰＫＯ￣ＫＥＬＭ ２. ９６４ ９ ２. ５１４ ９ ０. ９８２ ３

ＰＣＣ￣ＶＭＤ￣ＰＫＯ￣ＫＥＬＭ １. １６３ ２ ０. ９１２ ６ ０. ９９７ ２

多云 ＢＰＮＮ ２１. ６１８ ３ １８. １７０ ６ ０. ９８４ ６

ＤＥＬＭ ４１. ３９４ １ ３５. ７８６ ８ ０. ２８３ ６

ＫＥＬＭ ８. ２２９ ８ ６. １２４ ４ ０. ８４８ ４

ＶＭＤ￣ＫＥＬＭ １６. ３８４ ３ １３. ３９８ ２ ０. ３９９ ０

ＰＫＯ￣ＫＥＬＭ ６. ０８５ ４ ４. ３５８ ９ ０. ９１７ １

ＶＭＤ￣ＰＫＯ￣ＫＥＬＭ ５. ２１４ ４ ４. ２７９ ３ ０. ９３９ １

ＰＣＣ￣ＶＭＤ￣ＰＫＯ￣ＫＥＬＭ １. ８０８ ２ １. ２４０ ２ ０. ９９２ ７

雨天 ＢＰＮＮ ２. ６９１ ６ ２. ４６１ ８ ０. ９８２ ８

ＥＬＭ １８. ５９９ ５ ９. ５７７ １ ０. １７９ ９

ＫＥＬＭ ６. ００８ １ ４. ８５４ ２ ０. ９１４ ４

ＶＭＤ￣ＫＥＬＭ ４. ６１５ ９ ４. １９４ ４ ０. ９４９ ５

ＰＫＯ￣ＫＥＬＭ ２. ５５８ １ ２. ３３１ ４ ０. ９８４ ５

ＶＭＤ￣ＰＫＯ￣ＫＥＬＭ ２. １６２ １ １. ７２２ ４ ０. ９８８ ９

ＰＣＣ￣ＶＭＤ￣ＰＫＯ￣ＫＥＬＭ １. ４１０ ３ １. ０５５ ９ ０. ９９５ ３

５　 结　 论

本文提出了一种基于 ＰＣＣ 特征选择和 ＰＫＯ 优

化 ＫＥＬＭ 的短期光伏功率预测方法ꎬ结合实际算例

验证ꎬ得出具体结论如下:
(１) 利用 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法对历史数据进行相似日

聚类ꎬ分为晴天、多云、雨天三类进行预测ꎬ降低不同

天气条件对预测结果的影响ꎻＰＣＣ 确定关键输入因

素ꎬ避免由相关性较低因素引起的预测误差且可以

降低模型复杂度ꎬ减少计算量ꎮ
(２) 在 ３ 种典型天气下ꎬＰＣＣ￣ＶＭＤ￣ＰＫＯ￣ＫＥＬＭ

组合模型的 Ｒ２都超过 ０. ９９ꎬ其他天气情况下所提模

型的 ＲＭＳＥ 和 ＭＡＥ 也都有显著提升ꎬ说明组合模型

预测效果更好且模型的预测时长仅 １ ｍｉｎꎬ预测效率

有大幅提升ꎮ
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