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摘要摘要：【目的】分布式光伏功率预测对光伏电站运行和调

度具有重要意义，针对点预测方法难以全面描绘分布式光

伏功率不确定性的问题，提出了一种基于自适应噪声完备

集合经验模态分解 (complete ensemble empirical mode 

decomposition with adaptive noise，CEEMDAN)和麻雀搜索

算法优化的最小二乘支持向量机(sparrow search algorithm 

optimized least square support vector machine， SSA-

LSSVM)分布式光伏功率区间预测模型。【方法】首先，通

过CEEMDAN将光伏功率序列分解为多个模态分量，再对

一次分解得到的高频非平稳分量进行二次分解；其次，采

用样本熵(sample entropy，SE)将所有分量重构为趋势分量

和振荡分量；然后，通过SSA-LSSVM得到 2个分量的点

预测值；最后，对振荡分量的点预测误差进行概率密度估

计，叠加点预测值得到总体的预测区间结果。【结果】所

提区间预测模型具有更高的区间覆盖率且区间平均宽度更

窄。【结论】在分布式光伏功率数据处理中加入二次模态

分解，再结合样本熵对其子序列进行重构，可有效降低原

始预测分量的复杂程度，同时提升模型预测准确性。
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ABSTRACT: [Objectives]　 Distributed photovoltaic power 

prediction is of great significance for the operation and 

scheduling of photovoltaic power plants. Point prediction 

methods are difficult to comprehensively describe the 

uncertainty of distributed photovoltaic power. This article 

proposed a distributed photovoltaic power interval prediction 

model based on complete ensemble empirical mode 

decomposition with adaptive noise (CEEMDAN) and sparrow 

search algorithm optimized least squares support vector 

machine (SSA-LSSVM). [Methods] Firstly, the photovoltaic 

sequence was broken down into multimodal components 

through CEEMDAN, and then the high-frequency non-

stationary components obtained from the first decomposition 

were decomposed twice. Secondly, sample entropy (SE) was 

used to reconstruct all components into trend and oscillation 

components. Then, the point prediction values of the two 

components were obtained through SSA-LSSVM. Finally, the 

probability density estimation was performed on the point 

prediction error of the oscillation component, and the stacked 

point prediction value was used to obtain the overall 

prediction interval result. [Results] The interval prediction 

model proposed in this paper has higher interval coverage and 

narrower average interval width. [Conclusions] Adding 

secondary modal decomposition to distributed photovoltaic 

power data processing and combining sample entropy to 

reconstruct its sub-sequences can effectively reduce the 

complexity of the original prediction components and 

improve the accuracy of model prediction.

KEY WORDS: distributed photovoltaic; power prediction; 

kernel density estimation; intervel prediction

0　引言　引言

分布式光伏发电的出力预测是光伏电站运行

和调度的重要组成部分[1-6]，对于提高光伏电站的

发电量、降低发电成本具有重要意义。然而，分

布式光伏发电因受天气和环境等因素的影响，导

致光伏发电出力存在一定的波动性和不确定性[7-8]。

基于此，为了确保电网运行的安全性，提高电网

的经济性，国内外学者已经提出了多种将不确定
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性因素纳入其中的电网规划和调度方法[9-10]。近年

来，光伏发电的点预测模型成为研究的热点。从

预测方法上讲，点预测方法主要分为物理研究

法[11]和统计研究法。物理法主要是将数值天气预

报信息和分布式光伏电站详细的地理地貌信息相

结合，预测精确度主要受天气预报准确性的影响。

文献[12]将气象信息的时间变化纳入到时间序列

中，提出了一种新的混合预测方法。统计法是建

立在对光伏发电的历史统计数据的基础上，通过

数据训练、曲线拟合等方法构建光伏发电系统和

影响因素的关系。常见的方法有神经网络法[13]、

支持向量机[14]、时间序列预测法[15]等。然而，由

于光伏功率受气象因素影响导致的波动性和不平

稳性，点预测模型难以全面描绘功率变化特征。

为了对电网调度、可靠性评估等决策提供理

论依据，同时为光伏出力的波动性提供新的定量

分析，研究者们日益关注区间预测方法。区间预

测是一种对光伏发电不确定性造成的预测结果偏

差进行量化的强大工具，它在给出点预测结果的

同时，还勾勒出了光伏发电功率波动的区间。文

献[16]对时间序列数据二次分解处理后再进行预

测，提升了一次分解中高频部分的预测准确率，

但是所产生的子分量数目太多，单独进行预测所

需的时间比较长。文献[17]提出了一种利用极限

学习机与蒙特卡洛方法相结合的风力发电功率区

间预测方法，取得了较好的预测效果。文献[18]

提出一种基于信息熵变权区间组合和边界逼近的

短期光伏功率区间预测方法。然而在不同的情形

下，光伏出力的真实概率分布形状会有很大的差

别，因此仅仅使用固定形状的先验分布很难达到

精确建模。文献[19]提出一种将二次模态分解和

深度学习相结合的短期风电功率区间预测方法，

通过预测结果对比，说明完备集合经验模态分解

比变分模态分解在功率信号分解上更有优势。文

献[20-22]从不同的研究角度，对光伏功率区间预

测的方法进行了研究，但是鲜有针对降低原始光

伏功率序列的波动性、随机性来提升光伏功率区

间预测的精准度的方法。

鉴于以上方法的不足，本文提出了一种基于

自适应噪声完备集合经验模态分解 (complete 

ensemble empirical mode decomposition with 

adaptive noise，CEEMDAN)和麻雀搜索算法优化

的最小二乘支持向量机(sparrow search algorithm-

least square support vector machine，SSA-LSSVM)

分布式光伏功率区间预测模型。通过实例验证，

本文所提区间预测模型相比其他多个方法具有更

高的预测准确性。

1　光伏功率分解和重构　光伏功率分解和重构

1.1　光伏历史出力数据相关性分析　光伏历史出力数据相关性分析

为了从历史数据中抽取出所需的输入特性，

在进行预测之前，必须先对这些数据进行相关性

分析。文中所讨论的相关系数主要指在某个时间

点上的输出功率与前若干天的同一时间点上的输

出功率和当天前若干时间点上的输出功率之间的

关系。因为本区域一整年的电力有效输出时段为

08:00—18:00，共计 11 h。所以，在分析数据时，

只讨论这一时期的功率关系。本文选择了2018年

6月1日到2018年6月31日的光伏功率历史数据，

在每天的 08:00—18:00，以 15 min为间隔，对功

率数据进行采样，获得了41个样本的功率值。

1）水平相关性

水平相关指要预测的功率点与前若干天同一

时间的功率点之间的关系。将第 i天的功率值记为

W i，第 j天的功率值记为W j，采用皮尔逊相关系

数法，则任意2列的功率值的相关性计算公式为

P(W iW j )=
Cov(W iW j )
σWi
σWj

. (1)

式中：Cov(W iW j )表示第 i天与第 j天功率的协方

差；σWi
和σWj

分别为各自功率的方差。

需要计算的水平相关性流程如下：

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

W = (W1W2W iWn )41 ´ 365   

r i = pi - sipi - 1i i = 1365     

R = (r1r2r irn - s )T
(365 - s)´ 5     

-
Rj = ∑

i = 1

365 - s rij

365 - s
 j = 1s          

(2)

式中：W i 为 41×1 的向量；n 为一年的天数，即

365天；pi,j为任意2列数据的相关性大小；ri为第 i

天与前 s天同一时刻功率的相关性向量。
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2）垂直相关性

垂直相关分析指的是被预测的功率点与当天

前若干时间点上的输出功率之间的关系，一天中

一共有 41个样本。按照天数排序，总共 365天。

第 i列即为 41个采样点中第 i个采样点共计 365天

的数据，将W矩阵进行转置即可得到所需分析的

数列WTRS。则垂直相关性的计算公式如下：

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

WTRS = (W1W2W iWn )T
365 ´ 41    

m i = (oi - sioi - 1i )  i = 141      

Rc = (m1m2mim41 - s )T
(41 - s)´ s   

-
Rj =∑

i = 1

n - s mij

41 - s
          j = 1s       

(3)

式中mi为第 i时刻与当天前 s个时刻功率的相关性

向量。

1.2　基于　基于 CEEMDAN 和变分模态分解的光伏功和变分模态分解的光伏功

率序列模态分解率序列模态分解

1.2.1　CEEMDAN分解算法

考虑到经验模态分解(empirical mode decom-

position， EMD) 存 在 模 态 混 叠 的 因 素 ，

CEEMDAN是在EMD法的基础上对其进行改进，

并借鉴了 EEMD 法中加入高斯型噪声及采用

多次迭加求平均的方法消除噪声的思路。相比

集合经 验 模 态 分 解 (ensemble empirical mode 

decomposition，EEMD)算法，自适应噪声完备集

合经验模态分解有效地减少了信号重建的误差并

使分解的效率得到改善。CEEMDAN 具体流程

如下：

1）将待分解信号X (t)添加 k次均值为 0的高

斯白噪声，构造共 k 次实验的待分解序列 Xi (t)，

其中 i=1,2,3,…,k。

Xi (t)=X (t)+ εδ i (t) (4)

式中：ε为高斯白噪声权值系数；δ i (t)为第 i次处

理时产生的高斯白噪声。

2）对上述序列Xi (t)进行EMD分解，分解得

到第 1个模态分量(intrinsic mode functions，IMF)

并取其均值作为 CEEMDAN 分解得到的第 1 个

IMF。

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

IMF 1 (t)=
1
k ∑

i = 1

k

IMF
i
1 (t)

r1 (t)=X (t)- IMF 1 (t)
(5)

式中：IMF 1 (t)为 CEEMDAN 分解得到的第 1 个模

态分量；r1 (t)为第1次分解后的余量信号。

3）将分解后得到的第 j阶段余量信号添加特

定噪声后，继续进行EMD分解。

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

IMF j (t)=
1
k ∑

j = 1

k

E1{rj - 1 (t)+ ε j - 1 Ej - 1 [δ1 (t)]}

rj (t)= rj - 1 (t)- IMF j (t)
(6)

中：Ej - 1 (×)表示对序列进行 EMD分解后的第 j−1

个 IMF分量；ε j - 1表示CEEMDAN对第 j−1阶段余

量信号加入噪声的权值系数。

4）如果满足 EMD 停止条件，第 n 次分解

的余量信号 rn(t) 为单调信号，则迭代停止 ，

CEEMDAN算法分解结束。

1.2.2　变分模态分解算法

由于CEEMDAN分解得到的 IMF分量中存在

高频非平稳分量，若对此分量直接进行预测会产

生较大的误差，二次分解将一次分解得到的高频

非平稳分量分解为具有周期性、较为平稳的分量，

有助于改善其平稳度，提升预测精度。各分量的

样本熵越大，表示信号越不平稳，对熵值最大的

分量进行二次分解。

在 变 分 模 态 分 解 (variational mode 

decomposition，VMD)中，泛函指的是 VMD 约束

变分模型，而要求的极值就是每个模态分量中心

频率的带宽之和最小。

构造出来的VMD约束变分模型如下：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

min
{uk }{wk }

{∑
k







¶¶ t{[δ(t)+

j
πt

]*uk (t)}e-jwkt

2

2

}

s.t.∑
k

uk = f
(7)

式中：{uk}与{wk}分别为VMD分解出来的 k个子

模态分量集合和其对应的中心频率集合；¶¶ t 为偏

导运算符；*为卷积运算符；δ(t)为单位脉冲函

数；f为待分解的信号。

加入惩罚项α、拉格朗日乘法算子 λ，转变为

非约束变分问题：

L = ({uk }{wk }λ)=

α∑
k







¶¶ t [(δ(t)+

j
πt

)*uk (t)]e-jwkt

2

2

+
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




 






f (t)-∑
k

uk (t)2

2

2

+[λ(t)f (t)-∑
k

uk (t)] (8)

采用交替方向乘子法对{uk}与{wk}寻优，达到

所需精度则输出分解分量。

1.3　基于　基于SE样本熵的光伏功率分量重构样本熵的光伏功率分量重构

样本熵是在近似熵的基础上改进得到的一种

用于分析时间序列数据的统计量，用来描述时间

序列的不规则度和复杂度，样本熵值越大，表示

时间序列自身相似度越大，其复杂性随之越小。

其计算公式为

SE (mrN)=-ln[
Cm (rN)

Cm + 1 (rN)
] (9)

式中：m为嵌入维数，一般取 1或者 2；r为相似

容限，通常取待计算数据方差的 0.1~0.25倍，本

文选择 0.25倍；Cm (rN)和Cm + 1 (rN)分别为序列

在相似容限 r下匹配m和m+1个点的概率。

计算各分量的样本熵，将熵值大小划定范围

并分类为趋势分量和振荡分量2类，最后分别对2

类分量进行预测再相加得到最终预测值。趋势分

量和原始分量波动规律十分贴近，包含了原始分

量的绝大多数信息。振荡分量为一系列非平稳高

频信号的叠加。通过分类能减少预测运行时间，

提升预测精度。

2　基于　基于SSA-LSSVM的优化预测模型的优化预测模型

2.1　　LSSVM模型模型

LSSVM是一种基于 SVM的方法，它用等式

约束来代替最优问题中的不等式约束，通过解决

等式约束和最小二乘问题，可以进一步简化问题，

提高问题的求解效率。

给定一组输入输出测试样本 (x iy i }
N
i = 1,i=1, 2,

…, N，其中x iÎR为输入，y iÎR为输出。其回归

函数为

y(x)=ωTφ(x)+ b (10)

式中：ω为权值向量；b为偏差；φ(x)为对训练样

本的非线性变换。

针对局部特异点的问题，对每个样本引入一

个误差变量 ei，并将该误差变量的正则项添加到

原函数中。于是，关于LSSVM的最优解问题变为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

min
ωbe

J(ωe)=
1
2
ωTω +

λ
2∑

i = 1

N

e2
i

s.t. y i =ωTφ(x i )+ b + ei

(11)

式中λ为正则化系数。

列出拉格朗日函数，则原问题可以转化为对

拉格朗日乘数αi求极值的问题：

L(ωbeα)= J(ωe)-∑
i = 1

N

αi [ω
Tφ(x i )+ b + ei - y i ]  (12)

对式(12)中参数ωbeiαi 分别进行偏微分处

理，使其为0，解方程组可得其回归函数为

y =∑
i = 1

N

αik(x ix)+ b (13)

其中k(xix)为核函数，其公式为

k(x ix)= exp(-
x i - x j

2σ 2
) (14)

核函数 σ和正则化系数 λ是LSSVM的重要参

数，关系到模型的抗干扰和泛化能力，本文采用

SSA来对这2个参数进行寻优。

2.2　麻雀搜索算法　麻雀搜索算法

在SSA算法中，一般会把种群中的麻雀分成

2类：一类是探索者，另一类是追随者，这两类

麻雀的地位是不断改变的。另外，麻雀会根据初

始位置和适应度值在迭代中更新自己的位置和

身份。

2.2.1　探索者位置更新

在觅食的同时，所有个体均会对周围环境保

持警惕以防天敌的到来。探索者会根据预警值R2

和报警值ST来改变自己的位置。

X t + 1
iD =

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

X t
i,D ⋅ exp( -i

α ⋅N ),   R2 < ST

X t
i,D +Q ⋅ L,             R2 ≥ ST

(15)

式中：X t + 1
iD 为第 i只麻雀在D维中的位置；t为目

前迭代次数； N 为最大迭代次数； αÎ[01]；

R2Î[01]；STÎ[01]；Q为服从正态分布的随机数；

L为一个 1 ´D的矩阵，其中每个元素均为 1。当

R2 < ST 时，意味着周围没有天敌，探索者可以进

行全局搜索；当 R2 ≥ ST 时，说明有天敌在附近，

他们必须去其他地方寻找食物。

2.2.2　追随者位置更新

在觅食过程中，一些追随者会时刻监视着探

索者，它们会与监视者争夺食物。其位置更新方

687



Vol.45 No.4杨康等杨康等：：一种新型分布式光伏出力区间预测方法一种新型分布式光伏出力区间预测方法

式如下：

X t + 1
ij =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Q × exp(
X t

worst -X t
ij

i2
)                i >

n
2

X t + 1
p + || X t

ij -X t + 1
p ×A+ ×L    其他

(16)

式中：X t + 1
p 为第 t+1次迭代时最优探索者的位置；

X t
worst 为第 t 次迭代时全局最差位置；n 为种群规

模；A+为一个1 ´D的矩阵，每个元素随机幅值为

1或−1。当 i >
n
2
时，表明适应度值较低的第 i个追

随者状态较差，需要飞往其他地方觅食。

2.2.3　警戒者位置更新

警戒者时刻关注着周围情况，其位置更新方

式为

X t + 1
ij =

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

X t
best + β × || X t

ij -X t
best       f i > fg

X t
ij +K(

|| X t
ij -X t

worst

( f i - fw )+ ε
)    f i = fg

(17)

式中：X t
best 为第 t次迭代时全局最优位置；β为步

长控制参数，其值为服从均值为0、方差为1的正

态分布的随机数；K为[-11]内一随机数；f i 为麻

雀个体适应度值，fg、fw分别为当前最优、最差适

应度值；当 f i > fg 时，表示此麻雀处于群体边缘，

为躲避危险会向种群中心集中；当 f i = fg时，说明

种群中的麻雀对威胁有所警觉，为了躲避天敌，

它们必须和同伴靠近以避免危险。

采用 SSA 对 LSSVM 的超参数进行优化，提

升模型运行速度，具体预测步骤如下：

1）初始化SSA算法的参数：麻雀种群数量、

探索者和追随者之间比例、优化变量大小的上下

限、最大迭代次数等。

2）输入数据集，划分训练集和测试集，计算

SSA算法个体适应度，保存最优个体及最优位置。

3）若在满足了终止迭代条件的情况下，可以

确定最优解，退出程序；否则返回步骤2）。

4）将寻优得到的参数重新赋值给 LSSVM，

对网络进行训练，得到优化后的结果。

3　基于核密度估计的分布式光伏出力区间　基于核密度估计的分布式光伏出力区间

预测预测

3.1　核密度估计　核密度估计

核密度估计 (kernel density estimation，KDE)

作为一种非参数估计方法，无需使用历史数据已

知的分布，并对数据的分布进行假设，可以直接

从数据自身取样获取对应的预估周期的分布。核

密度估计的计算公式为

fd (x)=
1

Nd∑
i = 1

N

K(
Ti - x

d
) (18)

式中：d为带宽；N为分位数总数；Ti为由条件分

位数构成的数据集；K(·)为核函数； fd

Ù
(x)为带宽

为d时的核密度表达式。

由于核函数的选择会对估计结果产生一定的

影响，本文采用 gaussian核函数，此函数均方误

差较小，预测精度较高，公式为

K(x; h)= exp(-
x2

2h2
) (19)

通过核密度估计方法计算得到振荡分量的误

差概率密度函数，对其求积分，得到Fd (x)概率分

布函数。在显著性水平为 α下，若误差样本落入

误差区间[ε lowεhigh ]的概率不低于 1 - α，则把区间

[ε lowεhigh ]称为置信度为 1 - α的置信区间。将振荡

分量的误差置信区间与趋势分量和振荡分量的点

预测值进行叠加，得到最终的预测区间，计算公

式如下：

pub =
ì
í
î

ppre + εhigh,   ppre + εhigh < pe
 pe,               ppre + εhigh ≥ pe

(20)

p lb =
ì
í
î

ppre + ε low,   ppre + ε low > 0
 0 ,               ppre + ε low ≤ 0 (21)

式中：pub 为预测区间上限；p lb 为预测区间下限；

ppre为趋势分量和振荡分量叠加的点预测值；pe为

光伏额定功率。

3.2　分布式光伏出力点预测模型　分布式光伏出力点预测模型

传统的点预测方法总会与真实值之间产生差

异，然而分布式光伏发电系统的功率输出有着明

显的概率分布特征。光照强度对光伏发电功率有

直接的影响，比如在晴天、多云、阴天、雨雪4种

典型的天气状态下，光伏出力有着显著的差别。

本文将 CEEMDAN 模态分解算法与 LSSVM

模型相结合，提出了一种基于 CEEMDAN-SSA-

LSSVM的分布式光伏功率点预测模型。具体预测

流程如图1所示。

1）功率数据预处理，首先提取 08:00—18:00
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有出力功率时段的数据，然后再排除不正常的数

据，补全缺失的数据等，最后对历史数据进行相

关性分析，得到模型的输入特征。

2）采用 CEEMDAN 算法将光伏功率序列进

行分解，得到共计K个具有不同特征、频率互异

的 IMF分量。

3）通过计算各 IMF分量的样本熵值，将样本

熵值最大，即频率最高、最不稳定分量二次分解

为N个子分量。

4）根据样本熵值的大小，熵值大小相近的聚

为一类，将多个 IMF分量重构为振荡分量和趋势

分量。

5）整理 LSSVM 预测模型的输入输出序列，

并划分训练集和测试集；初始化 SSA 算法的参

数，包括种群个数、探索者与追随者之间比例、

迭代次数。对LSSVM的 2个参数(核函数和正则

趋势分量点预

测结果

趋势分量功率值

IM
F
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F
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计算所有分量样本熵的样本熵值并进行划分和重构

趋势分量 振荡分量

振荡分量区间预测结果

SSA-LSSVM模型

振荡分量功率值

SSA算法适应度值

振荡分量误差拟合

趋势分量点预测结果 振荡分量区间预测结果
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Fig. 1 Flow chart of interval prediction method 
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化系数)进行寻优，并重新赋值给LSSVM模型。

6）利用寻优好的LSSVM模型分别对趋势分

量和振荡分量进行预测，2组预测结果叠加得到

最终点预测结果。

3.3　分布式光伏出力区间预测模型结构　分布式光伏出力区间预测模型结构

针对不同天气因素影响所带来的功率波动以

及单一的点功率预测模型不能反映功率波动的局

限性，本文在点预测模型的基础上加入核密度估

计方法，提出一种基于 CEEMDAN-SSA-LSSVM

的分布式光伏功率区间预测模型。此模型可有效

提升预测的可靠性，反映预测算法的全面性，在

一定程度上能提升功率预测精度，减少人工寻优

时间。

首先，在分布式光伏出力点预测阶段，采用

寻优能力强、收敛速度快的 SSA对LSSVM模型

进行优化，得到趋势分量和振荡分量点预测值；

然后，在分布式光伏出力区间预测阶段，采用

KDE 对振荡分量的点预测误差进行概率密度估

计，得到误差置信区间。振荡分量区间预测结果

与趋势分量和振荡分量点预测值叠加，得到整体

的区间预测结果。

4　算例分析　算例分析

4.1　数据处理与误差评价指标　数据处理与误差评价指标

4.1.1　输入特征选取

本文基于江苏省某地 2018 年 6 月 1 日到 6 月

31日的历史光伏数据进行算例分析。考虑到全年

光伏有明显出力时段为 08:00—18:00，以 15 min

为间隔，对功率数据进行采样，并对异常数据进

行剔除以及补充缺失数据。

通过水平相关性和垂直相关性计算公式，分

别得到某时刻的输出功率与前6天同一时间点上的

输出功率和当天前6个时间点上的输出功率之间的

相关性，如图2所示。可以看出，某时刻的功率与

历史时刻的功率之间存在着很强的关联度，相关

性系数均在 0.86以上，且在水平和垂直方向上与

最近的3个时间点关联程度较大。根据综合考虑，

添加前 3天的 t- 3、t- 2、t- 1、t时刻功率，当天

t- 3、t- 2、t- 1 时刻功率共计 15 个特征作为

输入。

4.1.2　点预测误差评价指标

本文采用不同指标对模型性能从多方面进行

评价，包括均方根误差 (root mean square error，

RMSE)、均方误差(mean square error，MSE)、平均

绝对误差(mean absolute error，MAE)、平均绝对百

分比误差 (mean absolute percentage error，MAPE)、

拟合优度R²。前 4个变量越接近 0，第 5个变量越

接近1，表示预测效果越好。具体公式如下：

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

eRMSE =
1
m∑

i = 1

m

[h(xi )- yi ]
2

eMSE =
1
m∑

i = 1

m

[(h(xi )- yi ]
2

eMAE =
1
m∑

i = 1

m

|| h(xi )- yi

eMAPE =
100%

m ∑
i = 1

m |

|
|
||
||

|
|
||
| h(xi )- yi

yN

R2 = 1 -
∑
i = 1

m

[h(xi )- yi ]
2

∑
i = 1

m

(yi - ym )2

(22)

式中：h(xi )为模型预测值；yi 为真实值；yN 为额

定装机容量；ym 为测试集数据平均值；m为测试

集样本数量。

4.1.3　区间预测误差评价指标

预测区间覆盖率 εPICP 和预测区间平均宽度

εPINAW是评估区间预测方法的重要指标。预测区间

覆盖率表现为预测区间所能包含实际功率点的个

数。当预测区间宽度足够宽时，区间覆盖率会产

生全覆盖的情况，这样并不能对分布式光伏功率

图图2 水平和垂直相关性系数水平和垂直相关性系数

Fig. 2 Horizontal and vertical correlation coefficient
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进行合理的预测。通过引入预测区间平均宽度能

够保证模型的有效性。具体公式如下：

εPICP =
f
m

´ 100% (23)

εPINAW =
1
m∑

i = 1

m pub - p lb

ymax - ymin

(24)

式中：f为实际值在预测区间内的数目；ymax 为测

试集数据最大值；ymin为测试集数据最小值。

4.2　功率序列模态分解与重构结果　功率序列模态分解与重构结果

利用CEEMDAN对原有的分布式光伏出力数

据进行分解，得到 11个固定模式的子成分和 1个

残差成分，分解结果如图 3所示。通过对这 12个

子项进行样本熵的计算，分析它们的复杂度。采

用 VMD 对熵值最大的分量 3(IMF3)进行二次分

解，得到 5个固定模态子分量和 1个残差分量，5

个固定模态子分量分解结果如图4所示。

2次分解得到的 16个分量的样本熵值如图 5

所示，可知，子分量4—11的样本熵值较为接近，

且熵值均分布在0~0.5，分量较为平稳，可以将其

重构为一个分量来进行预测。这些分量重构得到

的分量能大致反映原始序列的波动趋势，故称

此重构的分量为趋势分量。同理，子分量 1—3、

12—16 样本熵值较为接近，将其重构为振荡分

量，重构结果如图5所示。

4.3　点功率预测结果　点功率预测结果

对趋势分量和振荡分量分别进行预测，最后

叠加得到模型预测结果。实验中，SSA-LSSVM

模型的最优超参数设置如下：麻雀种群数量为

10，最大迭代次数为 50次，核函数 σ和正则化系

数 λ的寻优范围均设置为[1, 10 000]，适应度目标

函数为均方误差最小值。采用SSA优化，最终得

到LSSVM的最优参数为σ=360，λ=1 286。

分 别 选 取 粒 子 群 优 化 (particle swarm 

optimization，PSO)算法和SSA算法对LSSVM参数

进行寻优，2种算法分别运行 50次后的平均适应

度曲线如图6所示。

从图 6可知，SSA算法的平均最优适应度值

收敛速度更快，模型运行时间更短。

本文以前 21天、前 26天、前 29天和前 30天
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的数据作为训练集，将后 10天、后 5天、后 3天

和后 1天的数据作为测试集进行仿真模拟。为凸

显本文所提方法的预测效果，将 LSSVM、SSA-

LSSVM和CEEMDAN-LSSVM这 3种方法与本文

方 法 进 行 对 比 ， 利 用 RMSE、 MSE、 MAE、

MAPE、R² 这 5个指标进行综合评价。因为机器

学习算法具有随机性，为了提高模型可信度，分

别对以上4种模型进行5次预测仿真，取5次实验

的平均值作为最终结果，4种模型的预测结果对

比如图7、8所示。

从图 7 可以看出，与其他预测模型相比，

CEEMDAN-SSA-LSSVM 模型的预测效果更好，

预测曲线与真实值最为接近。由图 8可以更直观

地发现，相较于其他的预测模型，CEEMDAN-

SSA-LSSVM 模型的各项误差评价指标都优于其

他模型。以测试集为 1 天的结果为例，相较于

CEEMDAN-LSSVM、 SSA-LSSVM、 LSSVM 方

法 ， 本 文 方 法 的 RMSE 分 别 降 低 了 20.4%、

66.69%、 76.15%； MSE 分 别 降 低 了 36.63%、

88.9%和94.3%；MAE分别降低了26.1%、69.49%

和77.89%；MAPE分别降低了0.556%、3.571%和

5.536%。本文方法拟合优度R2高达0.993 5，均优

于其他 3个模型。实验结果表明，本文所提方法

预测效果极佳，具有较高的预测精度。

4.4　区间功率预测结果　区间功率预测结果

利用CEEMDAN-SSA-LSSVM的点预测结果，

将振荡分量的预测值与真实值作差得到预测误差

功率序列。通过核密度估计方法拟合预测误差序

列，得到误差累计概率密度分布函数，给定置信

度，与点预测结果结合得到区间预测结果。不同

置信水平下的预测结果如图9所示。

由图9的结果可以得出，在置信度为95%时，
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Fig. 9 Prediction results of photovoltaic power interval 

under two confidence levels
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Fig. 6 Comparison chart of PSO and SSA iteration 
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图图7 不同模型的点预测结果不同模型的点预测结果

Fig. 7 Point prediction results of different models
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Fig. 8 Radar chart of various model prediction 

indicators under different test sets
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光伏功率实际值有39个点落入置信区间内，说明

本文所提方法在一定程度上可以提高区间预测的

可靠性。

为了检验核密度估计对误差分布拟合的准确

性，分别计算出CEEMDAN-SSA-LSSVM模型与蒙

特卡洛法、Bootstrap重采样法结合后的预测区间覆

盖率和预测区间平均宽度。表1为3种方法区间预

测指标对比结果。

从表1可以看出，在相同置信度下，相较于其

他2种方法，本文所提CEEMDAN-SSA-LSSVM的

区间预测模型，能够密切跟踪光伏功率序列的变

化，并能够获得更高的预测区间覆盖率和更窄的预

测区间平均宽度。在置信度为 95%时，本文方法

的预测区间覆盖率相较于其他2种方法分别提升了

7.32%和4.88%；预测区间平均宽度也为最小，相

较于其他2种方法分别降低了0.156和0.113。

为了进一步证明本文提出模型的有效性，将

本文区间预测方法与 LSSVM、SSA-LSSVM 和

CEEMDAN-LSSVM方法进行对比，结果如图 10

所示。

由图10可以发现，本文方法的在不同置信度

下的准确度、可靠度都较为出色，预测区间均能

得到较窄的区间宽度和较高的区间覆盖率。

5　结论　结论

1）在分布式光伏功率数据处理中加入二次模

态分解，再结合样本熵对其子序列进行重构，可

有效降低原始预测分量的复杂程度的同时提升模

型预测准确性。

2）所提核密度估计区间预测方法可以有效实

现光伏功率区间预测，相较于其他传统预测模型，

能够提升预测区间覆盖率的同时降低预测区间平

均宽度。在置信度为 95%时，所提方法的预测区

间覆盖率相较于其他2种方法分别提升了7.32%和

4.88%，预测区间分别降低了0.156和0.113。
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