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融合聚类及随机配置网络的短期光伏功率预测∗

韩　 莹　 朱宏宇　 李　 琨
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摘　 要:为了降低天气因素对光伏发电功率的输出值预测精度的影响,从聚类分析和信号分解两方面入手,提出了一种融合聚

类算法(KDGMM),改进的变分模态分解(VMD)与随机配置网络(SCN)的预测模型。 首先通过 KDGMM 聚类将气象数据划分

成晴天、阴天和雨天,针对阴天难以准确预测的问题,采用灰色关联度分析( GRA)选择相似日,其次引入莱维飞行北方苍鹰优

化算法(LNGO)优化 VMD 得到最优参数,从而降低阴天光伏功率的非平稳性。 最后构建 SCN 预测模型对光伏功率数据进行预

测,输出其预测结果。 通过实验分析,所提方法的均方根误差(RMSE)和平均绝对百分比误差(MAPE)仅为 1. 44 和 1. 3%,拟合

优度指标 R2 高达 0. 99,与其他预测方法相比,本文所提方法有较高的预测精度。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

reduce
 

the
 

influence
 

of
 

weather
 

factors
 

on
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

the
 

output
 

value
 

of
 

photovoltaic
 

power
 

generation,
 

it
 

is
 

proposed
 

a
 

prediction
 

model
 

incorporating
 

the
 

clustering
 

algorithm
 

( KDGMM),
 

the
 

improved
 

variational
 

modal
 

decomposition
 

(VMD)
 

and
 

the
 

stochastic
 

configuration
 

network
 

( SCN),
 

starting
 

from
 

both
 

cluster
 

analysis
 

and
 

signal
 

decomposition.
 

Firstly,
 

the
 

meteorological
 

data
 

are
 

classified
 

into
 

sunny,
 

cloudy
 

and
 

rainy
 

days
 

by
 

KDGMM
 

clustering,
 

and
 

for
 

the
 

problem
 

that
 

it
 

is
 

difficult
 

to
 

predict
 

accurately
 

on
 

cloudy
 

days,
 

gray
 

correlation
 

analysis
 

( GRA)
 

is
 

used
 

to
 

select
 

similar
 

days,
 

and
 

secondly,
 

the
 

L􀆧vy
 

northern
 

goshawk
 

optimization
 

(LNGO)
 

algorithm
 

is
 

introduced
 

to
 

optimize
 

VMD
 

to
 

get
 

the
 

optimal
 

parameters,
 

so
 

as
 

to
 

reduce
 

the
 

non-
smoothness

 

of
 

PV
 

power
 

on
 

cloudy
 

days.
 

Finally,
 

the
 

SCN
 

prediction
 

model
 

is
 

constructed
 

to
 

predict
 

the
 

PV
 

power
 

data
 

and
 

output
 

its
 

prediction
 

results.
 

Through
 

experimental
 

analysis,
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

(RMSE)
 

and
 

the
 

mean
 

absolute
 

percentage
 

error
 

(MAPE)
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

are
 

only
 

1. 44
 

and
 

1. 3%,
 

and
 

the
 

R2
 

index
 

for
 

goodness
 

of
 

fit
 

is
 

as
 

high
 

as
 

0. 99.
 

Compared
 

with
 

other
 

prediction
 

methods,
 

the
 

proposed
 

method
 

has
 

higher
 

prediction
 

accuracy.
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0　 引　 言

　 　 由于光伏发电具有一定的不平稳性和非连续性,为
了使它的预测精度得到提升,国内外学者将光伏发电预

测方法分为线性预测法[1] 、非线性预测法[2] 。 前者在处

理随机变化的数据往往不准确,只能适合于天气比较稳

定情况下的光伏发电功率预测[3] ;后者典型的如基于支

持向量机(support
 

vector
 

machine,SVM)模型[4] 的光伏功

率预测。
不同天气情况会对光伏功率预测精度产生较大的影

响。 张雨金等[5] 利用 K-means 聚类算法将气象数据划分
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成不同的天气类型,再与 SVM 模型结合,完成对光伏功

率的预测。 由于传统的 K-means 聚类算法对噪声和异常

值比较敏感,文献[6]通过比较 K-medoids 与 K-means 两

种聚类算法,证明 K-medoids 能够有效降低对此类数据

的敏感程度。 此外,Gogebakan[7] 提出了高斯混合模型

(gaussian
 

mixture
 

model,GMM)聚类算法来估计聚类的数

目。 然而,只采用单一聚类方法很容易忽略算法本身的

不确定性,造成分类效果较差。 武新章等[8] 将集成聚类

应用在光伏功率预测中,实验结果表明采用多种聚类集

成的方法明显好过单一聚类算法,光伏发电功率的预测

精度得到了明显的提升。
光伏数据自身具有一定的波动性,和风电功率相似,

对其进行预测前都需要采用信号分解实现数据处理。
Zhang 等[9] 利 用 经 验 模 态 分 解 ( empirical

 

mode
 

decomposition,EMD)算法使风电功率数据的稳定性得到

了加强,有效地提高了其预测精度。 He 等[10] 采用集成

经验模态分解 ( ensemble
 

emprical
 

mode
 

decompostion,
EEMD)将复杂的、不规则的风电功率时间序列转化为一

组相对易于分析的子序列,然而 EEMD 没有从本质上解

决
 

EMD
 

的模态混叠问题。 完全集成经验模态分解

( complete
 

ensemble
 

emprical
 

mode
 

decompostion,
CEEMDAN)是一种 EEMD 的改进算法,能够降低白噪声

的影响。 王贺等[11] 将 CEEMDAN 应用在风速短期预测

建模中, 取得了较好的预测效果。 变分模态分解[12]

(variational
 

mode
 

decompostion,VMD)是一种完全非递归

分解方法, 其分解效果优于
 

EEMD 等方法[13] 。 但是

VMD 方法不能自动调节其参数,需预先进行人工设置模

态分解层数和其他关键参数。
通过上述分析,本文提出基于 KDGMM-LNGO-VMD-

SCN 的短期光伏功率预测模型。 与单一的 K-medoids、
GMM 等聚类算法相比,采用融合聚类算法( K-medoids-
Gaussian

 

mixture
 

model,KDGMM)能够更准确地划分天气

类型。 针对阴天光伏功率预测精度较低的问题,通过灰

色关联度分析( grey
 

relational
 

analysis,GRA) 选出与预

测日气象特征相似的日期作为相似日。 再采用莱维飞

行 北 方 苍 鹰 优 化 算 法 ( L􀆧vy
 

northern
 

goshawk
 

optimization,LNGO)优化 VMD 参数的分解方法对光伏

功率序列进行平稳化处理。 最后将处理后的光伏功率

数 据 代 入 随 机 配 置 网 络 ( stochastic
 

configuration
 

networks,SCN)预测模型中,得出光伏发电功率的预测

值。 将本 文 所 提 出 方 法 分 别 与 反 向 传 播 ( back
 

propagation,BP) 神经网络[14] 、回声状态网络[15] ( echo
 

state
 

network, ESN ) 和 径 向 基 函 数[16] ( radical
 

basis
 

function,RBF)神经网络等进行比较,仿真实验证明本

文所提出方法的预测精度更高。

1　 数据处理

1. 1　 筛选气象特征

　 　 本文选取宁夏自治区某光伏电站实际的数据,包含

了光伏功率和太阳辐射、相对湿度等气象特征。 通过计

算皮尔逊相关系数[17] 对气象特征进行筛选,比较各气象

特征与光伏功率之间的相关性强弱,将相关性较强的一

些气象特征保留。
对于一个 m 维线性连续变量,皮尔逊相关系数的计

算公式为:

r =
∑

m

i = 1
x i - x( )

∑
m

i = 1
x i - x( ) 2∑

m

i = 1
t i - t( )

(1)

式中:m 为某一气象特征数据的个数;x i 为第 i 个气象特

征,如太阳辐射强度、云层不透明度、相对湿度等;t 为光

伏发电功率;􀭰x 和 􀭰t 分别表示 2 个变量的均值。 光伏发电

功率与气象特征的关系如表 1 所示。
表 1　 皮尔逊相关系数的分布情况

Table
 

1　 Distribution
 

of
 

Pearson
 

correlation
 

cofficients
序号 气象特征 皮尔逊相关系数

1 方位角 -0. 04
2 露点温度 0. 08
3 云层不透明度 -0. 26
4 大气可降水量 0. 07
5 相对湿度 -0. 40
6 天顶角 -0. 82
7 太阳总水平辐射 0. 99
8 降雪深度 -0. 09
9 地面气压 -0. 05
10 高度 10

 

m 风向 0. 05
11 高度 10

 

m 风速 0. 15

　 　 皮尔逊相关系数的值在[ -1,1]之间浮动,正值表示

该气象特征与光伏发电功率呈正相关,反之为负相关,二
者之间的相关性的强弱取决于对应的绝对值大小,绝对

值越大表示其相关性就越强[18] 。 因此,本文筛选皮尔逊

相关系数绝对值较大的气象特征。 由表 1 可以清晰地看

出 6 号和 7 号气象特征的相关性较大,3 号和 5 号气象特

征次之。 因此,本文最终保留了太阳总水平辐射、云层不

透明度、相对湿度和天顶角 4 种气象特征,为接下划分天

气类型提供了聚类样本。
1. 2　 融合聚类算法

　 　 KDGMM 聚类是一种基于 K-medoids 融合的 GMM 聚

类算法。 由于 K-medoids 算法的聚类数目 K 值需要人工

预先设定,为了合理地确定聚类数目 K 值的大小,本文选

用轮廓系数 ( silhouette
 

coefficient, SC )、 CH ( Calinski-
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Harabasz)指数和 DB(Davies-Bouldin)指数作为评估聚类

好坏的指标,通过计算这些评估指标来确定其 K 值的大

小,再将由 K-medoids 算法得到的聚类中心点作为 GMM
聚类的初始中心,能够克服 GMM 聚类对初始聚类中心

敏感的缺陷。 采用 KDGMM 算法对经过皮尔逊相关系数

筛选出的 4 种气象数据进行分类,进而划分出天气类型。
计算公式如下。

s( i) = b( i) - a( i)
max{a( i),b( i)}

SC =
∑

N

i = 1
s( i)

N

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(2)

CH =
tr(Bk)(N - K)
tr(Wk)(K - 1)

(3)

DB = 1
k ∑

k

i = 1
max

i≠j,i,j∈[1,k]

S i +S j

d ij
(4)

比较 K-means、K-medoids、GMM、KDGMM 聚类相应

的评价指标如表 2 ~ 4 所示。

表 2　 K 值对应的轮廓系数

Table
 

2　 Silhouette
 

coefficients
 

corresponding
 

to
 

K
 

values
聚类算法 K= 2 K= 3 K= 4 K= 5
K-means 0. 52 0. 54 0. 46 0. 48

K-medoids 0. 54 0. 64 0. 41 0. 46
GMM 0. 41 0. 62 0. 21 0. 37

KDGMM 0. 68 0. 73 0. 53 0. 62

　 　 通过表 2 ~ 4 可以看到,当聚类数目 K = 3 时,上述 4
种聚类算法的各项评估指标更为优异;并且与 K-means、
K-medoids、GMM

 

3 种聚类算法相比,本文提出的 KDGMM
算法的聚类效果最好。

表 3　 K 值对应的 DB 指数

Table
 

3　 DB
 

index
 

corresponding
 

to
 

K
 

values
聚类算法 K= 2 K= 3 K= 4 K= 5
K-means 0. 76 0. 68 1. 11 0. 86

K-medoids 0. 74 0. 63 0. 89 0. 78
GMM 1. 22 0. 79 1. 83 1. 37

KDGMM 0. 65 0. 61 0. 87 0. 71

表 4　 K 值对应的 CH 指数

Table
 

4　 CH
 

index
 

corresponding
 

to
 

K
 

values
聚类算法 K= 2 K= 3 K= 4 K= 5
K-means 781. 41 801. 43 692. 61 745. 86

K-medoids 912. 35 1
 

215. 34 760. 11 844. 03
GMM 779. 78 1

 

018. 91 480. 31 692. 61
KDGMM 2

 

404. 73 2
 

793. 42 2
 

506. 88 2
 

721. 22

　 　 通过 KDGMM 聚类将气象数据分成 3 种样本并结合

当地气候完成对天气类型的划分。 其中,第 1 类样本,云
层不透明度较低,相对湿度较低,太阳辐照强度较高,天
顶角较小,此类样本对应的天气为晴天;第 2 类样本,云
层不透明度较高,相对湿度适中,太阳辐照强度适中,天
顶角适中,为阴天天气;第 3 类样本,云层不透明度适中,
相对湿度较高,太阳辐照强度较低,天顶角较大,为雨天

天气。
1. 3　 灰色关联度分析

 

　 　 由于在阴天条件下,气象因素容易发生突变,使光伏

功率预测难度增大,本文采用相似日的选择以及数据平

滑处理等方法来提高预测精度。 通过灰色关联度分

析[19] 来选择相似日。
各历史发电日与待预测日的关联系数的计算公式

如下:

　 　 εq(u) =
minqminu | Yq(u) - Yo(u) | + ρmaxqmaxu | Yq(u) - Yo(u) |

| Yq(u) - Yo(u) | + ρmaxqmaxu | Yq(u) - Y0(u) |
(5)

式中:Yo(u)、Yq(u)分别为预测日与第 q 个历史日的第 u
个气象因素特征向量,ρ 通常取 0. 5。

预测日与第 q 个历史日的灰色关联度 rq 的计算

公式为:

rq =
1
m∑

m

k = 1
εq(u) (6)

预测时,优先计算与预测日相邻近的历史日和预测

日之间的灰色关联度,最终选取 i 个历史发电日( ri ≥
0. 8)作为阴天的相似日样本。

2　 光伏发电功率预测模型

2. 1　 变分模态分解

　 　 由于阴天时对应的光伏发电功率具有较明显的波动

性,需要对其进行平滑处理。 本文使用 VMD[20]
 

对阴天相

似日的光伏功率信号 f( t)进行分解,将其分为不同的本

征模函数(intrinsic
 

mode
 

function,IMF)分量 vs,和它们的

中心频率 ωs。
VMD 算法有两个参数需要人为提前设置,它们分别

是分解层数 S 和二次罚因子 α。 如果 S 的取值较小,会
出现模态混叠现象;若 S 取值设置偏大,会发生过度分解

并产生虚假信号。 当 α 较小时,会造成信号缺少;当 α 较

大时,也会导致信号混叠,影响后面的预测精度。 因此,
如何确定

 

VMD 的分解参数成为阴天相似日样本信号分

解的关键。

2. 2　 改进的北方苍鹰优化算法

　 　 1)北方苍鹰优化算法
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北方苍鹰优化算法( northern
 

goshawk
 

optimization,
NGO)是由 Dehghani 等[21] 于 2021 年提出,该算法是基于

北方苍鹰的狩猎行为而衍生出来的。 具体过程如下:
(1)第 1 阶段为全局搜索。 北方苍鹰在该阶段随机

攻击一只猎物,此行为是用来找到最优区域。 该阶段可

由下面的数学公式来表达:
P i = Ak,i = 1,2,…,N
k = 1,2,…,i - 1,i + 1,N{ (7)

anew,p1
i,j = a i,j + q(p i,j - Ea i,j),Opi

< O i

anew,p1
i,j = a i,j + q(p i,j - Ep i,j),Opi

≥ O i
{ (8)

A i = Anew,p2
i ,Onew,p1

i < O i

A i = A i,O
new,p1
i ≥ O i

{ (9)

式中: P i 为第 i 只苍鹰要捕捉的猎物位置; Opi
为目标函

数值;k 是在 [1,N] 内且不为 i 的随机整数。 anew,p1
i,j 为第 i

只苍鹰的猎物在第 j 维度的值, Onew,p1
i,j 为对应的目标函数

值;q 和 E 是用来生成随机的 NGO 行为的随机参数,设
定 q∈[0,1],E 的大小通常等于 1 或 2。

(2)第 2 阶段为局部搜索。 猎物在受到北方苍鹰攻

击后,会尝试逃亡,然而,猎物在任何情况下都能被北方

苍鹰并追捕到。 具体计算公式如下:

anew,p2
i,j = a i,j + R(2r - 1)a i,j (10)

R = 0. 02 1 - t
T( ) (11)

A i = Anew,p2
i ,Onew,p2

i < O i

A i = A i,O
new,p2
i ≥ O i

{ (12)

式中:t 为当前迭代次数,T 则表示当前迭代次数和最大

迭代次数,R 为攻击半径; anew,p2
i,j 是在该阶段更新后第 i

只苍鹰在第 j 维度的位值, Onew,P2
i,j 表示相应的目标函

数值。
2)LNGO 优化算法

为了解决 NGO 算法迭代寻优时容易陷入局部极值

的问题,本文引入莱维( L􀆧vy) 飞行策略[22] 来增强 NGO
算法的全局搜索能力。 L􀆧vy 飞行表达式如下:

σ =
Γ(1 + β)sin

πβ
2( )

Γ
1 + β

2( )·β·2(β-1) / 2

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(13)

levy = 0. 01·
r1·σ

| r2 |
1
β

(14)

式中:levy 为飞行步长,β 为常数,通常取 1. 5, r1、r2 为 0 ~
1 的随机数。

本文采用改进的北方苍鹰优化算法( LNGO) 是将

L􀆧vy 飞行策略应用在 NGO 算法追击逃亡阶段,融合 L􀆧vy
飞行策略后的表达式如下:

anew
i,j = levy·a i,j + R(2r - 1)a i,j (15)

R = 0. 02 1 - t
T( ) (16)

2. 3　 基于 LNGO 算法的 VMD 参数优化

　 　 由于采用人工预先设定 VMD 参数的方式很容易造

成过分解不合理的问题,进而影响光伏功率的预测精度。
故本文采用改进的北方苍鹰优化算法对光伏功率信号进

行
 

VMD
 

分解以达到最佳的分解效果。 并选择包络熵极

小值作为适应度函数,VMD 分解层数 S 和二次罚因子 α
的寻优范围[23] 分别取为 S ∈ [2,15],α ∈ [200,3

 

000] ,
其优化流程如图 1 所示。

图 1　 LNGO 优化 VMD 参数流程

Fig. 1　 LNGO
 

optimized
 

the
 

VMD
 

parameters
 

process

2. 4　 随机配置网络

　 　 SCN[24] 是一种增量式的单隐藏层前馈神经网络,根
据训练效果,该网络可以自适应生成其隐藏层结构。 在
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构造网络的过程中,隐含层节点参数随机在一个动态范

围内完成取值,
 

该网络的输出权值一般是采用全局最小

二乘法对其求解。 SCN 模型结构如图 2 所示。

图 2　 随机配置网络模型

Fig. 2　 Network
 

model
 

of
 

SCN

针对提供的目标函数 f:Rd → Rm ,假设开始确定了

一个带有 L-1 个隐含层节点的 SCNs
 

模型,其基本的映

射关系为:

fL-1 = ∑
m

j = 1
β jφ j(ω

T
j U + θ j),L = 1,2,…,Lm (17)

式中: f0 = 0;β j = [β j,1,β j,2,…,β j,m] T 为第 j 个隐藏层节

点输出的权重矩阵; U = [u1,u2,…,u i]
T 代表其对应的

输入特征矩阵; ω j 是第 j 个隐藏层节点输入的权重, θ j 为

相应的阈值矩阵; φ(·) 表示 Sigmoid 激活函数。
当模型开始进行计算时,计算输出值与真实值的差

值。 当误差无法达到设定值的要求时,随机生成 φ L 和

θ φ,并计算更新输出权值 β L,隐藏层节点数加 1,得到模

型新的输出为 f = fL-1 + β Lφ L,目的是为了实现残差的修

正,使得lim
L→∞

‖f - fL‖ = 0。

2. 5　 预测模型的构建

　 　 本文采用 KDGMM-LNGO-VMD-SCN 的光伏发电功

率短期预测模型,首先计算皮尔逊相关系数对气象特征

进行筛选,其次采用 KDGMM 对筛选后的气象数据进行

聚类分析,划分出晴天、阴天和雨天 3 类,针对阴天情况,
通过灰色关联度分析选取相似日,采用 LNGO-VMD 分解

方式来降低原始光伏发电功率序列的波动性,最后选择

SCN 网络模型对分解后的数据进行预测并叠加,输出预

测结果。 光伏发电功率预测流程如图 3 所示。

3　 算例分析

3. 1　 实验仿真

　 　 本文选取宁夏自治区某光伏电站的数据,其中,光伏

发电数据为 2019 年 8 ~ 10 月的数据,由于在深夜光伏发

电系统基本不工作,没有功率输出。 因此,选取的时间段

为 9:30 ~ 19:30,其功率采样间隔为 15 min。 预测日为 8

月 28 日(晴天)、9 月 21 日(阴天)、10 月 22 日(雨天)。
为了更准确地区分不同天气类型,经过计算皮尔逊

相关系数筛选出前面章节介绍的 4 种气象因素,选择该

地区 2019 年对应的气象数据作为聚类样本, 采用

KDGMM 聚类将其分成 3 种样本进而完成对天气类型的

划分。 聚类结果如图 4 所示。
图 4 为采用 KDGMM 聚类划分 3 种典型天气的聚类

结果,由于选用的是 4 种气象数据,无法在同一个仿真图

中实现 4 维可视化。 将 4 种气象数据以排列组合的方式

(C3
4 = 4)得到 4 个仿真图来展示聚类结果。
晴天和雨天的光伏功率训练集选择该月相同天气条

件下的历史发电日。 在阴天情况下,通过计算历史发电

日与预测日气象特征之间的灰色关联度来选取相似日,
得到训练样本,利用 LNGO 优化 VMD 得到最优解,分解

层数 S= 6,二次惩罚因子 α= 1
 

350。 通过 LNGO-VMD 对

阴天的相似日样本进行分解处理,使得到的子序列的平

稳性显著增强。
将采集处理后的

 

370 个光伏功率数据进行 VMD 分

解,将原始信号分解得到 6 个 IMF 分量。 经 VMD 分解后

的 IMF 分量,相对于原光伏功率曲线,其波动幅度和稳定

性均较好。 为验证改进 NGO 算法优化 VMD 参数的性

能,比较 LNGO 和原始 NGO 的适应度值曲线,如图 5
所示。

由图 5 可以看出,LNGO-VMD 的适应度最优值出现

在第 5 代其值为 0. 607,而 NGO-VMD 的适应度最优值出

现在第 8 代其值为 0. 594。 说明 LNGO 算法的收敛速度

更快,相应的适应度值也更低。
3. 2　 评估指标

　 　 为了全面评估预测方法的测试性能,本文选择均方

根误差(root
 

mean
 

square
 

error,RMSE)、平均绝对百分比

误差( mean
 

absolute
 

percentage
 

error,MAPE)、拟合优度

(goodness
 

of
 

fit)指标 R2 作为衡量光伏功率预测精度的

评估指标,具体公式如下:

RMSE = 1
N

( t i - T i)
2 (18)

MAPE = 1
N ∑

N

i = 1

t i - T i

T i

× 100% (19)

R2 = 1 -
∑

n

i = 1
( t i - T i)

2

∑
n

i = 1
t i - T( ) 2

(20)

式中:t i 为光伏发电功率的实际值,T i 为光伏发电功率的

预测值。 拟合优度 R2 的值越接近 1,则说明模型的拟合

性能越优。
3. 3　 预测结果分析

　 　 为了选择合适的网络模型完成光伏发电功率的预
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图 3　 光伏发电功率预测流程

Fig. 3　 Photovoltaic
 

power
 

prediction
 

process

测,本文选择 BP、RBF、ESN 和 SCN 这 4 种网络模型来对

比其预测性能。 通过预测 8 ~ 10 月某一天的光伏发电功

率,用来比较不同模型的预测性能,分别计算不同模型的

RMSE、MAPE、R2,预测结果如图 6 所示,对应的评估指

标如表 5 所示。
表 5　 预测模型对应的评估指标

Table
 

5　 Evaluation
 

indexes
 

corresponding
to

 

prediction
 

models

预测模型 RMSE MAPE / % R2

BP 14. 87 10. 5 0. 85
RBF 14. 19 10. 2 0. 86
ESN 11. 94 9. 9 0. 87
SCN 10. 51 8. 4 0. 89

　 　 从图 6 可以清晰看出,SCN 模型的预测曲线与光伏

发电功率实际曲线最为接近。 由于 SCN 不需要事先设

定权值和偏置,摆脱了神经网络容易陷入局部最优的不

足,并且 SCN 的预测效果明显优于 BP 和 RBF。 然而,由
表 5 可知,相较于 ESN,SCN 模型的 RMSE 减少了 1. 43,
MAPE 下降了 1. 5%,也就是说 ESN 的预测精度与 SCN
网络很接近,此外,采用单独的神经网络模型对光伏功率

进行预测。 因此需要在不同天气情况下对 SCN 与 ESN
这两种模型做进一步分析。

本文采用 KDGMM 聚类算法来划分天气类型,相同

天气类型下,将对应的光伏发电功率数据代入 SCN 预测

模型中,通过对比 KDGMM-SCN 与 GMM-SCN、K-means-
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图 4　 KDGMM 聚类算法划分的天气类型

Fig. 4　 Weather
 

types
 

divided
 

by
 

KDGMM
 

clustering
 

algorithm

图 5　 LNGO-VMD 与 NGO-VMD 参数寻优对比

Fig. 5　 Parameters
 

optimization
 

between
LNGO-VMD

 

and
 

NGO-VMD

SCN、K-mediods-SCN、KDGMM-ESN
 

4 种预测方法的性能

差异。 预测结果如图 7 ~ 9 所示,评估指标如表 6 ~ 8
所示。

表 6　 晴天评估指标对比

Table
 

6　 Comparison
 

of
 

sunny
 

weather
 

evaluation
 

indexes
预测方法 RMSE MAPE / % R2

K-means-SCN 6. 92 5. 1 0. 93
GMM-SCN 8. 11 7. 5 0. 91

K-medoids-SCN 5. 41 4. 4 0. 96
KDGMM-ESN 3. 24 2. 4 0. 98
KDGMM-SCN 1. 89 1. 4 0. 99

图 6　 不同网络模型的预测结果对比

Fig. 6　 Prediction
 

results
 

of
 

different
 

network
 

models

图 7　 晴天预测结果

Fig. 7　 Sunny
 

weather
 

prediction
 

results
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图 8　 雨天预测结果

Fig. 8　 Rainy
 

weather
 

prediction
 

results

图 9　 阴天预测结果

Fig. 9　 Cloudy
 

weather
 

prediction
 

results

表 7　 雨天评估指标对比

Table
 

7　 Comparison
 

of
 

rainy
weather

 

evaluation
 

indexes
预测方法(雨天) RMSE MAPE / % R2

K-means-SCN 10. 88 12. 8 0. 87
GMM-SCN 10. 17 15. 1 0. 78

K-medoids-SCN 7. 55 11. 3 0. 89
KDGMM-ESN 5. 71 9. 2 0. 94
KDGMM-SCN 2. 14 1. 8 0. 99

表 8　 阴天评估指标对比

Table
 

8　 Comparison
 

of
 

cloudy
 

weather
 

evaluation
 

indexes

预测方法(阴天) RMSE MAPE / % R2

K-means-SCN 11. 98 15. 4 0. 78
GMM-SCN 9. 91 12. 7 0. 85

K-medoids-SCN 8. 89 10. 2 0. 88
KDGMM-ESN 6. 66 6. 7 0. 93
KDGMM-SCN 5. 79 5. 8 0. 95

　 　 通过上述图表可以看出, 在晴天条件下, 采用

KDGMM-SCN 模型对比其他 3 种预测模型,预测精度得

到进一步提高。 MAPE 只有 1. 3%,拟合优度 R2 几乎为

1,在雨天条件下,采用 KDGMM-SCN 模型预测光伏发电

功率极大地提高了预测精度,这是因为采用 KDGMM 融

合聚类算法克服了聚类在区分雨天和阴天时不准确,导
致其预测精度较低的缺点。 并且,该预测精度基本符合

实际要求。 尽管 KDGMM-SCN 模型相较于 GMM-SCN、K-
medoids-SCN 和 KDGMM-ESN

 

这 3 种预测方法得到的预

测误差小,R2 更接近于 1。 但是在阴天情况下,该模型的

RMSE 为 5. 79,MAPE 为 5. 8%,对比晴天和雨天的预测

误差还是比较大。 因为阴天存在一些云层遮挡,照在地

面由光伏电站接受的太阳辐射量会减少,气象因素容易

发生突变,进而影响光伏发电功率的输出值。
为了降低阴天条件下光伏发电的波动性带来的不利

影响,在选取相似日样本的基础上,本文采用 VMD 分解

来降低功率信号的非平稳性。 将方法 a( KDGMM-NGO-
VMD-SCN)与方法 b ( KDGMM-SCN) 方法 c

 

( KDGMM-
EMD-SCN )、 方 法 d ( KDGMM-EEMD-SCN )、 方 法 e
(KDGMM-VMD-SCN) 进行比较。 不同分解状态下的预

测结果如图 10 所示,相应的评估指标如表 9 所示。

图 10　 不同信号分解下的预测结果

Fig. 10　 Prediction
 

results
 

under
 

different
 

signal
 

decomposition

表 9　 不同信号分解状态下预测的评估指标

Table
 

9　 Evaluation
 

indexes
 

of
 

prediction
 

under
different

 

signal
 

decomposition
 

states
预测方法 RMSE MAPE / % R2

方法
 

a 5. 82 5. 8 0. 95
方法

 

b 5. 13 5. 1 0. 96
方法

 

c 4. 66 4. 3 0. 97
方法

 

d 3. 56 3. 8 0. 98
方法

 

e 3. 11 3. 4 0. 98

　 　 从表 9 可以看出方法 e(KDGMM-VMD-SCN)的预测

效果优于其他 4 种预测方法,这是因为采用 VMD 分解克

服 EMD 分解导致模态混叠的问题和 EEMD 分解产生的

端点效应问题,有效地降低了阴天光伏数据的不平稳性,
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提高了预测精度。
为了更全面地比较在阴天条件下不同预测方法的预

测性能,将本文方法( KDGMM-LNGO-VMD-SCN) 与方法

1 ( KDGMM-LNGO-VMD-SCN)、 方法 2 ( KDGMM-LNGO-
VMD-BP)、方法 3 ( KDGMM-LNGO-VMD-RBF)、 方法 4
(KDGMM-LNGO-VMD-ESN)进行对比,得到阴天的最终

预测结果如图 11 所示。

图 11　 阴天的最终预测结果

Fig. 11　 Overcast
 

final
 

prediction
 

results
 

of
 

cloudy
 

weather

将 5 种预测方法分别重复运行 20 次,记录最优值、
最差值、平均值和标准差,如表 10 ~ 13 所示。

表 10　 上述预测模型运行 20 次评估指标的最优值

Table
 

10　 The
 

above
 

predicted
 

models
 

run
 

20
 

times
for

 

the
 

best
 

value
 

of
 

evaluation
 

index

预测模型 RMSE MAPE / % R2

方法 1 3. 11 3. 4 0. 98
方法 2 6. 75 7. 3 0. 92
方法 3 6. 16 6. 6 0. 93
方法 4 4. 83 4. 7 0. 96

本文方法 1. 44 1. 3 0. 99

表 11　 上述预测模型运行 20 次评估指标的最差值

Table
 

11　 The
 

above
 

predicted
 

models
 

run
 

20
 

times
for

 

the
 

worst
 

value
 

of
 

evaluation
 

index

预测模型 RMSE MAPE / % R2

方法 1 7. 18 5. 9 0. 93
方法 2 12. 63 13. 6 0. 76
方法 3 8. 92 10. 5 0. 88
方法 4 6. 12 6. 5 0. 94

本文方法 4. 66 3. 9 0. 97

　 　 由表 10 ~ 13 可知,无论是对比最优值、最差值还是

平均值、标准差,本文所采用的预测方法在阴天条件下光

伏发电的预测精度最高,这是因为采用 VMD 分解可以克

服 EMD 分解导致模态混叠的问题和 EEMD 分解产生的

端点效应问题。 此外,LNGO-VMD 克服了 VMD 人工确

定模态分解数目的不确定性,相较于 BP、RBF 和 ESN 几

种预测模型,SCN 模型的学习效率更高,预测效果更优。

表 12　 上述预测模型运行 20 次评估指标的平均值

Table
 

12　 The
 

above
 

predicted
 

model
 

run
 

20
 

times
for

 

average
 

value
 

of
 

evaluation
 

index
预测模型 RMSE MAPE / % R2

方法 1 4. 29 4. 5 0. 97
方法 2 10. 89 13. 3 0. 79
方法 3 6. 45 6. 4 0. 94
方法 4 5. 24 5. 5 0. 95

本文方法 3. 39 3. 7 0. 98

表 13　 上述预测模型运行 20 次评估指标的标准差

Table
 

13　 The
 

above
 

predicted
 

models
 

run
 

20
 

times
for

 

standard
 

deviation
 

of
 

evaluation
 

index
预测模型 RMSE MAPE / % R2

方法 1 0. 432
 

5 0. 004
 

3 0. 011
 

6
方法 2 1. 869

 

9 0. 021
 

4 0. 458
 

8
方法 3 0. 772

 

9 0. 008
 

5 0. 021
 

3
方法 4 0. 679

 

5 0. 006
 

4 0. 017
 

2
本文方法 0. 346

 

1 0. 003
 

8 0. 003
 

8

　 　 为了进一步验证本文方法的预测性能,将其与参考

文献中的 K-means-SVM,EMD-LSTM 两种预测方法在晴

天(8 月 28 日)、雨天(9 月 21 日)、阴天(10 月 22 日) 3
种不同天气条件下进行对比,预测结果如图 12 ~ 14 所

示,对应的评价指标如表 14 ~ 16 所示。

图 12　 8 月 28 日预测结果

Fig. 12　 Predict
 

result
 

on
 

August
 

28th

表 14　 8 月 28 日预测评估指标
Table

 

14　 Evaluation
 

index
 

on
 

August
 

28th

预测模型 RMSE MAPE / % R2

EMD-LSTM 7. 32 5. 5 0. 92
K-means-SVM 4. 64 4. 12 0. 95
KDGMM-SCN 2. 36 1. 9 0. 99
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图 13　 9 月 21 日预测结果

Fig. 13　 Predict
 

result
 

on
 

September
 

21st

表 15　 9 月 21 日预测评估指标

Table
 

15　 Evaluation
 

index
 

on
 

September
 

21st

预测模型 RMSE MAPE / % R2

EMD-LSTM 9. 25 10. 7 0. 87
K-means-SVM 8. 15 11. 6 0. 89
KDGMM-SCN 2. 59 2. 3 0. 99

图 14　 10 月 22 日预测结果

Fig. 14　 Predict
 

result
 

on
 

October
 

22nd

表 16　 10 月 22 日预测评估指标

Table
 

16　 Evaluation
 

index
 

on
 

October
 

22nd

预测模型 RMSE MAPE / % R2

EMD-LSTM 11. 28 12. 4 0. 81
K-means-SVM 10. 44 10. 1 0. 85
本文方法 1. 44 1. 3 0. 99

　 　 综上所述,在晴天和雨天条件下,KDGMM-SCN 的各

评估指标均优于 K-means-SVM 和 EMD-LSTM 这两种预

测方法。 相比晴天,在雨天情况,K-means-SVM 的预测误

差明显低于采用 EMD-LSTM,这是因为光伏发电受不同

天气条件影响较大,采用 KDGMM 聚类划分天气类型后,
提高了预测精度。 针对阴天情况下,比较其他两种预测

方法,本文预测方法得到的预测精度更高。

4　 结　 论

　 　 由于采用单独的 K-medoids 和 GMM 聚类算法在对

气象数据样本进行天气类型分类时,难以有效区分阴天

和雨天天气,因此提出了一种 KDGMM 的融合聚类算法,
通过实验表明该方法划分,增强了聚类效果。 针对阴天

情况光伏发电功率预测精度较低的问题,首先采用灰色

关联度分析来选取相似日来实现训练集和测试集的合理

划分,然后选择莱维飞行策略的北方苍鹰优化算法优化

变分模态分解的分解层数和二次惩罚因子的方法来实现

对光伏发电阴天数据进行平稳化处理,最后将经过处理

后的功率数据代入随机配置网络模型对其完成短期预

测。 通过实验仿真,本文所采用方法的预测精度最高,验
证了本文提出方法的优越性。

由于随机配置网络的权值和偏置是随机分配的,不
需要人为设定,增加了其网络优化难度。 因此,对随机配

置网络模型进行改进来提高阴天条件下光伏发电功率的

预测精度是下一步的重点研究工作。
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