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[摘要] 　 为进一步提高光伏发电功率预测精度ꎬ提出一种基于相似日和交叉熵理论的光伏发电短期功率组合预

测方法. 首先采用模糊 Ｃ 均值聚类方法对历史样本数据分类ꎬ并提出一种基于隶属度的指标来选取相似日. 然后

采用最小二乘支持向量机、时间序列法和 ＢＰ 神经网络法分别预测光伏发电功率ꎬ通过交叉熵算法动态设置各预测

时刻下单一方法的权重值ꎬ建立光伏发电功率的组合预测模型. 算例结果表明ꎬ所提方法能够动态识别单一预测方

法包含的信息量ꎬ能确定更加合理的权重值ꎬ从而提高光伏发电功率的预测精度.
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随着新能源的不断开发与利用ꎬ以太阳能、风能为代表的大规模可再生能源并网发电已成为新型电力

系统必然的发展趋势[１] . 受太阳辐照强度、环境温度和湿度等气象因素的影响ꎬ光伏发电功率具有随机

性、间歇性与波动性ꎬ从而使得大规模光伏发电并网对电网造成不良影响. 如果能够准确地预测光伏发电

功率ꎬ则对电网的调度与光伏电站的运行控制有着重大意义[２－４] .
目前ꎬ光伏发电功率预测主要有两种方法:直接预测法和间接预测法[５] . 间接法是根据气象预报的历

史数据对光照强度、温度进行预测ꎬ然后通过相关公式或算法计算得出光伏电站出力预测值. 文献[６]依
靠欧洲中尺度天气预报中心对太阳辐射预测模型进行改进以获取具体预报时间内的辐射值ꎬ最终得到光

伏出力值ꎬ但该方法过于依赖准确的气象预报信息. 直接法是利用光伏电站的历史出力数据以及相关的

天气预报值ꎬ对其进行预测. 文献[７]采用 ＢＰ 神经网络方法对光伏输出功率进行预测ꎬ虽然考虑了天气因

素ꎬ但预测精度还有待进一步提高. 文献[８]建立时间序列法(ａｕｔｏ￣ｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ａｎｄ ｍｏｖｉｎｇ ａｖｅｒａｇｅꎬＡＲＭＡ)
模型和马尔科夫链预测模型对光伏电站短期出力预测ꎬ但是该模型只适用于晴天ꎬ对复杂天气类型的预测

并不适用. 文献[９]建立了基于径向基神经网络的光伏预测模型ꎬ结合 Ｋ 均值聚类和遗传算法来优化径向
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基神经网络ꎬ预测精度较传统的模糊神经网络预测模型更高ꎬ但预测误差仍可进一步降低. 文献[１０]利用

ＬＳＳＶＭ 建立光伏发电功率预测模型ꎬ分析了太阳辐射量、气温、季节以及天气类型等因素对光伏阵列发电

的影响ꎬ预测光伏电站输出功率ꎬ但该方法的预测精度受模型参数的影响.
上述预测方法均采用单一的预测方法ꎬ由于单一预测方法具有一定的局限性ꎬ预测精度仍可进一步提

高. 因此ꎬ适当地采取组合预测方法能够更好地提高预测精度. 文献[１１]提出了改进灰色 ＢＰ 神经网络的

光伏出力组合预测方法ꎬ采用模糊 Ｃ 均值对历史出力数据统计分类ꎬ来选取相似日作为预测模型训练样

本ꎬ但没有明确的相似日选取指标. 文献[１２]采用熵权法建立光伏输出功率组合预测模型ꎬ但其设置的单

一预测方法的权重值固定不变ꎬ未能实时动态反映光伏出力的变化ꎬ具有一定的局限性. 为此ꎬ本文提出

一种基于相似日和交叉熵理论的光伏发电短期功率组合预测模型. 首先采用模糊 Ｃ 均值聚类方法对历史

数据统计分类ꎬ并在此基础上提出一种基于隶属度的指标来选取相似日ꎬ以获取更佳的预测模型训练样

本. 再采用 ＬＳＳＶＭ、ＡＲＭＡ 和 ＢＰ 神经网络法 ３ 种单一方法分别对待预测日的发电功率进行预测. 然后通

过交叉熵算法动态设置各预测时刻点下单一方法的权重值ꎬ建立了基于相似日和交叉熵理论的光伏发电

短期组合预测模型. 通过算例分析ꎬ并分别与基于误差平方和的组合模型以及基于相关系数的组合模型

进行对比ꎬ验证了本文所提交叉熵组合预测模型的正确性与优越性.

１　 相似日的选取

１.１　 影响光伏发电功率的因素分析

光伏发电功率与诸多因素有关ꎬ主要包括太阳辐照度、温度、湿度、风速、天气类型等ꎬ光伏阵列输出功

率计算如下[１３]:
Ｐｓ ＝ηＳＩ[１－０.００５( ｔ０＋２５)] . (１)

式中ꎬη为光伏电池转换效率(％)ꎬＳ为光伏阵列面积(ｍ２)ꎬＩ为太阳辐照强度(ｋＷ / ｍ２)ꎬｔ０ 为工作环境温

度(℃) . 在短期的发电功率预测中ꎬ光伏发电系统的阵列面积 Ｓ 和转换效率 η 是不变的. 因此ꎬ由式(１)
可知发电功率主要受到太阳辐照强度和环境温度 ２ 个因素的影响. 其中ꎬ由于季节和天气类型的不同ꎬ太
阳辐照度也有较大差异ꎬ从而光伏阵列发电功率也有很大差别. 考虑到气象观测站一般难以提供太阳辐

照度数据ꎬ本文以日照时数来代替ꎬ选取日照时数、日平均温度、日平均湿度、日平均风速作为影响光伏发

电功率的特征量ꎬ并采用模糊 Ｃ 均值算法对样本进行统计分类.
１.２　 相似日选取原理

考虑到常规聚类方法只是将样本数据粗略分类ꎬ实际并不精确. 为进一步获取相似度更高的数据样

本ꎬ在模糊 Ｃ 均值聚类( ｆｕｚｚｙ￣Ｃ￣ｍｅａｎｓꎬＦＣＭ)方法的基础上ꎬ提出一种基于隶属度的指标来选取相似日. 具
体选取过程如下:

(１)确定聚类样本数据集

首先确定待预测日并且获取待预测日的气象特征. 对于样本总数 Ｍꎬ将待预测日气象数据列入历史

样本数据集中ꎬ则样本总数为(Ｍ＋１) .
ＦＣＭ 聚类计算目标表达式如下[１４]:

Ｊ(ＵꎬＶ)＝ ∑
Ｍ＋１

ｉ ＝ １
∑
Ｎ

ｒ ＝ １
(μｒ( ｉ)ｍＸ ｉ－Ｖｒ ２)ꎬ１≤ｍ≤∞ . (２)

式中ꎬＵ 是隶属度矩阵ꎬＶ 是各个聚类中心位置向量ꎬＪ(ＵꎬＶ)是目标函数ꎬＮ 是聚类中心数ꎬｍ 是权重系

数ꎬＸ ｉ( ｉ∈{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＭ＋１})是样本里每个数据的聚类特征ꎬＶｒ 是第 ｒ 个聚类中心的位置向量ꎬμｒ( ｉ)是第 ｉ
个数据点对于第 ｒ个聚类中心的隶属度.

(２)确定聚类特征与聚类中心数

选取日照时数、日平均温度、日平均湿度和日平均风速作为聚类特征ꎬ将历史日分为 ４ 种基本类型:晴
天、多云、阴天和小雨ꎬ即聚类中心 Ｎ＝ ４.

(３)隶属度矩阵 Ｕ 赋初值

Ｕｇ ＝[μｒ( ｉ) (ｇ)]∈Ｒｒ×Ｎ . (３)
式中ꎬｇ为迭代次数ꎬＲｒ×Ｎ为有理数矩阵.
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(４)更新聚类中心位置向量

第 ｇ＋１ 次的聚类 ｒ的中心位置向量是

Ｖｒ ＝
∑
Ｍ＋１

ｉ ＝ １
(μ ｒ( ｉ) (ｇ))ｍＸ ｉ

∑
Ｍ＋１

ｉ ＝ １
(μ ｒ( ｉ) (ｇ))ｍ

ꎬ １≤ｒ≤Ｎ. (４)

(５)隶属度计算

各个数据点 Ｘ ｉ 的隶属度为

μｒ( ｉ) (ｋ)＝ １

∑
Ｎ

ｊ ＝ １

‖Ｘ ｉ － Ｖｒ‖
‖Ｘ ｉ － Ｖ ｊ‖

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

２
ｍ－１

. (５)

(６)迭代结束判断

根据迭代结束条件进行判断是否收敛ꎬ迭代结束条件为

‖μｒ( ｉ) (ｇ) －μｒ( ｉ) (ｇ－１)‖<ε. (６)
式中ꎬε>０ 为迭代计算结束条件.

(７)计算相似度并选取相似日

将与待预测日属于同一聚类中心的历史日作为选取样本ꎬ其中第 ｉ个历史日与待预测日的相似度为

χ
ｉ ＝
μｒ(Ｍ＋１)－μｒ( ｉ)
μｒ(Ｍ＋１)

. (７)

式中ꎬχ ｉ 越小则该历史日与待预测日的相似度就越高. 这样选取避免了再去采用其他相似性指标计算的

繁琐ꎬ选取过程变得更加简易. 这里ꎬ相似日选取按 χ ｉ 从小到大进行选取ꎬ选取前 ｔ个历史日数据作为预测

样本ꎬ其中 ｔ取 ６.

２　 单一预测方法

２.１　 单一预测方法的选择

光伏发电功率与太阳辐照度、天气类型、季节类型、气温和湿度等诸多因素有关ꎬ难以用确定的数学模

型加以描述. 常用的单一预测方法有 ＡＲＭＡ、ＢＰ 神经网络、ＬＳＳＶＭ 等ꎬ其中 ＡＲＭＡ 为线性模型ꎬ可以较好

地对数据的整体趋势分析预测. ＢＰ 神经网络和 ＬＳＳＶＭ 模型为非线性模型ꎬ具有较强的非线性学习能力并

且能通过样本数据训练学习得到其内在关系. 为此ꎬ选取上述 ３ 种单一方法来预测光伏发电功率.
２.２　 ＡＲＭＡ 模型

ＡＲＭＡ 模型的主要思想是当一个时间序列是依赖于时间的一族变量时ꎬ构成该时序的单个序列值虽

然具有不确定性ꎬ但整个序列的变化却有一定的规律性ꎬ可以用相应的数学模型近似描述. 设为零均值平

稳序列ꎬ若其满足模型

ｘｔ ＝ϕ１ｘｔ－１＋􀆺＋ϕｐｘｔ－ｐ＋εｔ－θ１εｔ－１－􀆺－θｑεｔ－ｑꎬ (８)
则称 ｘｔ 为阶数为(ｐꎬｑ)的自回归滑动平均序列ꎬ简记为 ＡＲＭＡ(ｐꎬｑ)序列. 其中ꎬεｔ 为白噪声序列ꎬϕｔ 和
θｔ(ｔ∈Ｚ)为权重. 本文 ＡＲＭＡ 模型的输入变量为相似日内各预测时刻的光伏发电功率值ꎬ其预测过程主要包

括序列平稳性检验、模型参数估计和模型定阶. 平稳性采用 ＡＤＦ 单位根检验ꎬ模型参数采用最小二乘法估

计ꎬ模型阶数根据 ＡＩＣ 准侧确定.
２.３　 ＢＰ 神经网络

ＢＰ 神经网络是一种误差反向传播训练的多层前馈神经网络ꎬ具有良好的自组织学习能力ꎬ它可以实

现从输入到输出的任意非线性映射. 其网络预测模型主要是通过输入信号正向传播和误差信号反向传播

来实现训练过程的ꎬ能够对大规模数据进行并行处理ꎬ具有一定的鲁棒性和容错性ꎬＢＰ 神经网络基本结构

如图 １ 所示ꎬ是输入层和隐含层节点之间的连接权值ꎬ是隐含层和输出层节点之间的连接权值. 这里ꎬ选
取相似度较高的前 ６ 日数据作为训练样本.

—１２—
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图 １　 ＢＰ 神经网络结构

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

２.４　 ＬＳＳＶＭ
ＬＳＳＶＭ 是由 Ｓｕｙｋｅｎｓ 等人在原来支持向量机基础上ꎬ

继承其优点并对其改进的一种机器学习方法. ＬＳＳＶＭ 具有

泛化能力更强和解决小样本、非线性、高维数以及局部极

小等问题的优点.
ＬＳＳＶＭ 实际主要用来解决函数二次优化问题ꎬ其目标

函数可以描述为

ｍｉｎ ‖ｗ‖２

２
＋ γ∑

Ｎ

ｋ ＝ １
ｅ２ｋ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ

ｓ.ｔ. ｙｋ ＝ ｗＴϕ(ｘｋ) ＋ ｂ ＋ ｅｋ .
(９)

式中ꎬｗ 为加权向量ꎬγ 为惩罚因子ꎬｅｋ 为误差变量ꎬｂ 为常

量ꎬｘｋ 和 ｙｋ 分别为输入和输出向量.
选取径向基函数作为核函数ꎬ表示为

ψ(ｘꎬｘｋ)＝ ｅｘｐ －
‖ｘ－ｘｋ‖２

２σ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ (１０)

则 ＬＳＳＶＭ 的估计函数为

ｙ(ｘ)＝ ∑
Ｎ

ｋ ＝ １
αｋψ(ｘꎬｘｋ)＋ｂ. (１１)

考虑到惩罚因子 γ和核参数 σ２ 对模型性能影响最大ꎬ本文采用交叉验证来对参数寻优. ＬＳＳＶＭ 模型

的输入变量为相似日的光伏发电功率. 相似日的日照时长、平均温度、最高温度和最低温度. 预测日的日

照时长、平均温度、最高温度和最低温度.

３　 交叉熵组合预测模型

３.１　 交叉熵理论

交叉熵(ｃｒｏｓｓ ｅｎｔｒｏｐｙꎬＣＥ)用于度量两个随机向量之间信息量的差异ꎬ也可用于描述两个概率分布间

的差异性. 交叉熵在同一概率空间两个概率测度和的定义分为以下两种情况[１５]:
离散情况:

Ｄ( ｆ‖ｇ) ＝∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｆｉ ｌｏｇｃ

ｆｉ
ｇｉ
ꎬ

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｆｉ ＝ １ꎬ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｇｉ ＝ １.

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１２)

连续情况:

Ｄ( ｆ‖ｇ) ＝ ∫ｂ
ａ
ｆ(ｘ) ｌｏｇｃ

ｆ(ｘ)
ｇ(ｘ)

ｄｘꎬ

∫ｂ
ａ
ｆ(ｘ)ｄｘ ＝ １ꎬ∫ｂ

ａ
ｇ(ｘ)ｄｘ ＝ １.

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１３)

式中ꎬｆ 和 ｇ 在式(１２)和(１３)中分别表示概率矢量和概率密度函数.
性质:Ｄ( ｆ‖ｇ)≥１ꎬ当且仅当 ｆ＝ｇ 时ꎬ等号成立ꎬ并且 Ｄ( ｆ‖ｇ)≠Ｄ(ｇ‖ｆ) .
交叉熵算法作为一种随机优化方法ꎬ最先用于模拟小概率事件ꎬ后来用来扩展到求解最优化问题. 交叉

熵方法目前已被应用于解决多目标优化、组合预测和机器学习等领域的相关实际问题. 在本文所提交叉熵的

组合预测模型中ꎬ交叉熵表示两个概率密度分布的相互支持程度ꎬ即单一预测方法对整体支持程度的大小.
３.２　 模型建立步骤

基于相似日和交叉熵理论的光伏发电短期功率组合预测模型建立具体步骤如下:
(１)对待预测日内各预测点的功率进行预测

对于预测时间段 Ｔ(时间间隔为 ０.５ ｈ)的光伏发电功率ꎬ分别采用 Ｍ 种算法进行预测ꎬ预测样本采用

第 １ 节相似日选取方法获取ꎬ则第 ｍ(ｍ∈{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＭ})种算法在预测时间段内第 ｔ( ｔ∈{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＴ})点的

—２２—
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光伏发电功率为 Ｐｍｔ .
(２)定义光伏发电功率概率分布函数

设时刻的光伏发电功率服从正态分布ꎬｇｍ( ｔ)表示为第 ｍ 种算法所得到的时刻的光伏发电功率分布

函数ꎬ可描述为

ｇｍ( ｔ)＝
１

２πσｍ
ｅ－

( ｔ－μｍ)
２

２σ２ｍ . (１４)

式中ꎬμｍ 为平均值ꎬσ２
ｍ 为方差.

(３)计算光伏发电功率分布函数的数字特征

选取与待预测日相似度较高的个相似日ꎬ则第 ｋ(ｋ∈{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＫ}ꎬ其中 Ｋ 为相似日样本总数)个相似

日 ｔ时刻点的光伏发电功率值为 Ｐｋｔ . 对于第 ｍ种算法预测所得的光伏发电功率 Ｐｍｔꎬ可看作该光伏发电功

率概率分布函数的均值 μｍ . 又可根据所选取的相似日的光伏发电功率计算样本方差

μｍ ＝ Ｐｍｔꎬ

σ ２
ｍ ＝

１
Ｋ∑

Ｋ

ｋ ＝ １
(Ｐｋｔ － Ｐｍｔ) ２ .

ì

î

í

ïï

ïï

(１５)

可得到种算法在预测时间段 Ｔ内时刻光伏功率的概率密度函数.
设 ｇ( ｔ)为融合各影响因素后的组合光伏发电功率的概率密度分布函数ꎬｇｍ( ｔ)表示为第 ｍ 种算法所

得到的某时刻光伏发电功率分布函数ꎬ满足

∑
Ｍ

ｍ ＝ １
ｗｍ ＝ １ꎬ

ｇ( ｔ) ＝∑
Ｍ

ｍ ＝ １
ｗｍｇｍ( ｔ) .

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１６)

则上式所求的时间段 Ｔ内时刻组合光伏发电功率值为 ｇ( ｔ)的数学期望 μꎬ样本方差为

σ２ ＝ １
Ｋ ∑

Ｋ

ｋ ＝ １
∑
Ｍ

ｍ ＝ １
ｗｍ(Ｐｋｔ － Ｐｍｔ)( )

２
. (１７)

(４)建立支持向量并给出交叉熵目标函数

建立支持向量

Ｓ＝(Ｓ１ꎬＳ２ꎬ􀆺ꎬＳＭ) . (１８)
由交叉熵定义可设

Ｓｍ ＝Ｄ[ｇ( ｔ)‖ｇｍ( ｔ)] ＝ ∫ ｇ( ｔ) ｌｎ ｇ( ｔ)ｇｍ( ｔ)
ｄｔꎬ (１９)

ｓ.ｔ. ∫ ｇ( ｔ)ｄｔ＝ １. (２０)

式中ꎬＳｍ 用来表示 ｇ( ｔ)与 ｇｍ( ｔ)之间的相互支持程度ꎬ支持程度越高ꎬ其值越小.
记

Ａｍ ＝
Ｓｍ

∑
Ｍ

ｍ ＝ １
Ｓｍ
. (２１)

为了使权重 ｗｍ 更好地反应不同信息源之间的相互支持程度ꎬ设

ｗｍ ＝
１ / Ａｍ

∑
Ｍ

ｍ ＝ １
１ / Ａｍ

＝ １

１ ＋ ∑
Ｍ

ｉꎬｍ ＝ １ꎬｉ≠ｍ
Ａｍ / Ａｉ

ꎬ (２２)

则建立最小交叉熵的目标函数为

Ｆ ＝ ｍｉｎ ∑
Ｍ

ｍ ＝ １
Ｄ[ｇ( ｔ)‖ｇｍ( ｔ)]( ) ꎬ

ｓ.ｔ. ∑
Ｍ

ｍ ＝ １
ｗｍ ＝ １ꎬ０ ≤ ｗｍ ≤ １ꎬｍ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＭ.

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(２３)
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上式中 ｇ( ｔ)与 ｇｍ( ｔ)均服从正态分布.
(５)求解最小交叉熵的目标函数

由上述可知ꎬ目标函数与权重值 ｗｍ 有关ꎬ其优化问题实际上是求解的极小值问题. 针对这里的非线

性规划问题求解ꎬ本文通过 ＭＡＴＬＡＢ 中 Ｆｍｉｎｃｏｎ 函数编程求解ꎬ从而获得各时刻下单一方法的权重值ꎬ具
体求解过程这里不再赘述.

(６)计算各预测时刻的光伏发电组合功率值

根据步骤(５)所求各预测时刻下单一方法的权重值ꎬ逐一计算出交叉熵模型的组合预测功率值ꎬ最终

获得预测时间段 Ｔ内所有点的光伏发电功率值.

４　 算例分析

４.１　 实验方案设计

为验证本文所提基于相似日和交叉熵理论的光伏发电短期功率组合预测模型的正确性与有效性ꎬ以
江苏某光伏电站发电系统为例ꎬ额定装机容量为 １８０ ｋＷꎬ该光伏并网系统结构如图 ２ 所示ꎬ部分实验平台

图如图 ３ 所示. 选取 ２０１３ 年 １ 月 １ 日至 １２ 月 ３１ 日的运行数据作为样本集ꎬ气象数据来自当地气象观测

站ꎬ选择 ３ 种单一预测方法和 ３ 种不同的组合预测方法来分别对待预测日光伏发电功率进行预测. 为更好

对比各模型的预测精度ꎬ３ 种单一预测方法的训练样本均采用本文所提的相似日选取方法. 在运行数据样

本中代表性地选择 １２ 月 １０ 日(晴天)、１２ 月 １２ 日(多云)、 １２ 月 １５ 日(阴天)和 １２ 月 １７ 日(小雨)４ 种不

同的天气类型作为预测日ꎬ预测区间为 ７:００~１７:００ꎬ时间间隔为 ３０ ｍｉｎꎬ各预测模型的学习算法程序均采

用 ＭＡＴＬＡＢ Ｒ２０１４ａ 编程软件实现ꎬ最后将预测值与真实值进行对比分析.

图 ２　 光伏并网系统结构图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｇｒｉｄ￣ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ＰＶ ｓｙｓｔｅｍ
图 ３　 光伏电站部分实验平台

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｐａｒｔ ｏｆ ＰＶ ｓｙｓｔｅｍ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐｌａｔｆｏｒｍ

４.２　 评价指标选取

为更准确地评价各预测模型的有效性ꎬ本文选用平均绝对百分比误差(ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｅｒｒｏｒꎬ
ＭＡＰＥ)和希尔不等系数( ｔｈｅｉｌｉｎｅｑｕａｌｉｔｙ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔꎬＴＩＣ)对各预测模型进行对比分析. 其中ꎬＴＩＣ 值越小ꎬ表
明模型预测性能越好ꎬ且 ＭＡＰＥ 和 ＴＩＣ 的计算公式分别为

ｅＭＡＰＥ ＝
ｙｉ－ｙｆｉ
ｙｉ

ꎬ　 　 　 　 (２４)

ｅＴＩＣ ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
(ｙｆｉ－ｙｉ) ２ / ｎ

∑
ｎ

ｉ＝１
ｙ２ｆｉ / ｎ ＋ ∑

ｎ

ｉ＝１
ｙ２ｉ / ｎ

. (２５)

表 １　 相似日选取结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｉｍｉｌａｒ ｄａｙｓ

相似日 χ
ｉ 排序

３ 月 ２ 日 ０.０５ １
１２ 月 １ 日 ０.０８ ２
１２ 月 ９ 日 ０.１２ ３
１２ 月 １３ 日 ０.１３ ４
３ 月 １１ 日 ０.２５ ５
１２ 月 ２９ 日 ０.２７ ６

式中ꎬｙｉ 为实际光伏发电功率ꎬｙｆｉ为预测光伏发电功率ꎬｎ为预测点数.
４.３　 相似日选取结果

采用本文所提的相似日选取方法ꎬ以 １２ 月 １２ 日(多
云)为例ꎬ相似日选取结果如表 １ 所示. 选取的相似日大

多集中在冬季ꎬ且在日照时间、平均湿度和平均温度等方

面都十分接近. 为验证本文相似日选取方法的合理性ꎬ采
用文献[１６]的方法进行对比分析ꎬ选择 ＬＳＳＶＭ 为预测模

型ꎬ预测结果如图 ４ 所示.
—４２—
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由图 ４ 可以看出ꎬ本文所提相似日选取方法的预测值更加接近实际值.

图 ４　 不同相似日选取方法的预测结果

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｆｏｒｃａｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｉｍｉｌａｒ ｄａｙｓ ｍｅｔｈｏｄｓ

表 ２ 为不同相似日选取方法的评价指标比较ꎬ
由表 ２ 可以看出本文所提相似日选取方法比文献

[１６]中的欧式距离选取法更加有效.
表 ２　 不同相似日选取方法比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｉｍｉｌａｒ ｄａｙｓ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

选取方法 评价指标 ＬＳＳＶＭ

本文方法
ｅＭＡＰＥ

ｅＴＩＣ
１０.５０％
０.０３４ ４

文献[１６]方法
ｅＭＡＰＥ

ｅＴＩＣ
１６.１６％
０.０５４ ３

４.４　 单一模型的预测

图 ５ 是单一预测方法在不同天气类型下的预测结果. 其中ꎬ组合模型 １ 为采用基于误差平方和最小确定

权重的组合预测模型ꎬ组合模型 ２ 为采用基于相关系数最大确定权重的组合预测模型ꎬ组合模型 ３ 则为本文

所提基于相似日和交叉熵理论的组合预测模型. 由图 ５ 可知ꎬ３ 种单一方法均能较好地预测光伏发电功率ꎬ但
预测精度仍可进一步提高. 图 ５(ａ)和(ｂ)分别为 １２ 月 １０ 日(晴天)和 １２ 月 １２ 日(多云)的单一方法预测结

果ꎬ由于全年运行样本数据中高相似度的训练样本较多ꎬ预测所得结果较为理想. 图 ５(ｃ)和(ｄ)分别为 １２ 月

１５ 日(阴天)和 １２ 月 １７ 日(小雨)的预测结果ꎬ由于阴雨天气下相似度较高预测训练样本过少且天气变化情

况较为复杂ꎬ预测结果并不理想.

图 ５　 单一模型的预测结果

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｆｏｒｃａｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ ｍｏｄｅｌｓ

表 ３ 给出了不同预测日下单一预测方法的误差统计. 由表 ３ 可以看出ꎬ在 ３ 种单一预测方法中ꎬ
ＬＳＳＶＭ 表现最佳ꎬ晴天的 ＭＡＰＥ 值可达 ８.７７％ꎬＴＩＣ 值也比其余两种方法更小ꎬ有着较高的预测精度. 在阴

天和小雨的天气下ꎬ由于光伏发电功率的波动性开始增大ꎬ３ 种单一方法预测误差也越来越大ꎬ尤其是在

小雨天气下ꎬＡＲＭＡ 模型的平均绝对误差达到 １７.７８％. 相比于晴天而言ꎬ预测精度大大下降. 总体而言ꎬ由
于 ＢＰ 神经网络法的输入变量考虑了日照时长和温湿度ꎬ所以预测误差低于 ＡＲＭＡꎬ但是与 ＬＳＳＶＭ 相比ꎬ
其预测性能还不算理想.

—５２—
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表 ３　 单一模型预测误差统计

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｅｒｒｏｒｓ ｆｏｒ ｓｉｎｇｌｅ ｍｏｄｅｌｓ

天气类型 评价指标 ＬＳＳＶＭ ＡＲＭＡ ＢＰ 天气类型 评价指标 ＬＳＳＶＭ ＡＲＭＡ ＢＰ

晴天
ｅＭＡＰＥ

ｅＴＩＣ
８.７７％

０.０２９ ４
１０.９９％
０.０３７ ５

１０.５９％
０.０３０ ８ 阴天

ｅＭＡＰＥ

ｅＴＩＣ
１３.０９％
０.０５５ ３

１７.９７％
０.０７５ ６

１７.２８％
０.０７１ ０

多云
ｅＭＡＰＥ

ｅＴＩＣ
１０.５０％
０.０３４ ４

１４.２０％
０.０４６ ５

１３.９１％
０.０３５ ５ 小雨

ｅＭＡＰＥ

ｅＴＩＣ
１３.９９％
０.０５７ ８

１７.７８％
０.０９６ ６

１７.２９％
０.０６２ ９

４.５　 组合模型的预测

在获得单一方法预测结果的基础上ꎬ分别采用基于误差平方和最小确定权重的组合预测模型和基于

相关系数最大确定权重的组合预测模型[１７]与本文所提基于交叉熵理论的组合预测模型进行对比分析.
表 ４ 给出了不同预测日下交叉熵组合预测模型的权重值ꎬｗ１、ｗ２ 和 ｗ３ 分别为 ＬＳＳＶＭ、ＡＲＭＡ 和 ＢＰ 法

的权重值(考虑篇幅限制ꎬ这里给出了部分时刻下单一方法的权重值) . 由表 ４ 可以看出ꎬ３ 种方法在不同

时刻的权重值均不相同. 在晴天 １３:００ꎬ３ 种方法的预测误差均较大ꎬ此时 ＡＲＭＡ 和 ＢＰ 方法与其他单一方

法的相互支持程度较小ꎬ求解的权重值均近似为 ０ꎬ避免了单一方法对整体预测精度的影响. 在阴天 １７:００
和小雨 ７:３０ 时ꎬ３ 种方法预测误差近似ꎬ需提高与其他方法相互支持程度较大的 ＡＲＭＡ 的权重ꎬ求解的权

重值分别为 ０.５０５ 和 ０.６３６. 由此可见ꎬ采用交叉熵理论动态求得的权重值可以客观地反映不同预测方法

间的信息融合.
表 ４　 交叉熵模型权重值

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｗｅｉｇｈｔｓ ｏｆ ｃｒｏｓｓ ｅｎｔｒｏｐｙ ｍｏｄｅｌ

天气类型 时刻 ｗ１ ｗ２ ｗ３ 天气类型 时刻 ｗ１ ｗ２ ｗ３

１０:００ ０.０７６ ０.８５５ ０.０６９ ９:００ ０.２７７ ０.７１７ ０.００６
晴天 １３:００ ０.９９６ ０.００４ ０.０００ 阴天 １５:００ ０.０００ ０.００１ ０.９９９

１６:００ ０.００６ ０.９１３ ０.０８１ １７:００ ０.３８５ ０.５０５ ０.１１０

８:００ ０.５３２ ０.００２ ０.４６６ ７:３０ ０.２７３ ０.６３６ ０.０９１
多云 １２:００ ０.２３９ ０.４１３ ０.３４８ 小雨 １１:００ ０.１６７ ０.５２３ ０.３１０

１５:３０ ０.０７４ ０.６３３ ０.２９３ １３:３０ ０.６４３ ０.００１ ０.３５６

图 ６　 组合模型的预测结果

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｆｏｒｃａｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 图 ６ 为不同预测日下 ３ 种组合预测方法的光伏发电功率预测结果. 与图 ５ 相比ꎬ可以明显看出组合方

法所得预测发电功率值更加接近实际的发电功率值.

—６２—
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表 ５ 给出了不同预测日下组合预测方法的误差统计. 由表 ５ 见ꎬ组合预测方法在 ４ 种天气类型下的预

测精度较单一方法更高. 晴天时ꎬ组合模型 ３ 的 ＭＡＰＥ 值比单一方法中最佳的 ＬＳＳＶＭ 提高了４.３４％ꎬ且高

于组合模型 １ 和组合模型 ２. 由评价指标可以看出ꎬ在不同预测日下组合模型 ２ 和组合模型 ３ 的预测误差

相差无几ꎬ预测性能相当. 此外ꎬ在不同预测日下ꎬ组合模型 ３ 的 ＴＩＣ 指标值在 ３ 种预测方法中均最低ꎬ充
分表明了本文所提基于相似日和交叉熵理论的组合预测模型的优越性.

表 ５　 组合模型预测误差统计

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｅｒｒｏｒｓ ｆｏｒ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

天气类型 评价指标 组合模型 １ 组合模型 ２ 组合模型 ３ 天气类型 评价指标 组合模型 １ 组合模型 ２ 组合模型 ３

晴天
ｅＭＡＰＥ

ｅＴＩＣ
５.３５％
０.０２１ ８

５.４３％
０.０２１ ９

４.４３％
０.０１９ ９ 阴天

ｅＭＡＰＥ

ｅＴＩＣ
１０.４７％
０.０４９ ４

１０.５２％
０.０５１ ７

９.６２％
０.０４６ １

多云
ｅＭＡＰＥ

ｅＴＩＣ
８.２４％
０.０２６ ７

８.３７％
０.０２７ ７

７.３２％
０.０２４ ９ 小雨

ｅＭＡＰＥ

ｅＴＩＣ
１１.３５％
０.０５４ ９

１１.３７％
０.０６０ ８

１０.２０％
０.０４６ ７

５　 结语

本文针对光伏发电功率的间歇性与波动性ꎬ提出了一种基于相似日和交叉熵理论的短期光伏发电功

率组合预测模型ꎬ得到以下结论:
(１)ＬＳＳＶＭ、ＡＲＭＡ 和 ＢＰ 神经网络法可对光伏发电短期功率进行预测ꎬ但单一预测方法在不同预测

日下的误差均不相同. 本文算例中ꎬＬＳＳＶＭ 预测精度高于 ＢＰ 神经网络法ꎬＢＰ 神经网络法预测精度高于

ＡＲＭＡ.
(２)组合预测模型可以有效地降低不同预测日下的预测误差ꎬ基于误差平方和的组合模型和基于相

关系数的组合模型在预测误差上较为接近ꎬ但交叉熵组合模型预测误差更低ꎬ预测性能更佳.
(３)交叉熵组合预测方法是在每一个预测时刻ꎬ通过最小化组合预测方法与各单一预测方法之间的

相互支持度来动态设置权重ꎬ在光伏发电随机性与波动性较大时也能保持较高的预测精度ꎬ能适应不同预

测日下的光伏发电短期功率预测ꎬ具有一定实用价值.
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