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摘     要 ：为了提高光伏输出功率短期预测的准确性和可靠性，提出一种基于主成分分析法（principal component 
analysis， PCA）、变分模态分解法（variational mode decomposition， VMD）和多元宇宙算法（multi verse optimizer， 
MVO）对支持向量机（support vector machine， SVM）进行优化的光伏输出功率短期预测组合模型。先利用 PCA 具

有的数据分析能力和 VMD 具有的数据分解性能，对多维训练数据进行降维和分解；再将提取后的数据输入由

MVO 算法优化的 SVM 预测模型，得到不同本征模态的光伏输出功率预测分量；最后，将各预测分量的结果进行叠

加。研究结果表明：该模型在晴天、多云和阴雨天时的平均绝对百分比误差分别为 0.745 3%、0.510 5% 和 1.015 6%。

以多云天气为例，该模型的平均绝对百分比误差比 MVO⁃SVM、VMD⁃MVO⁃SVM、PCA⁃MVO⁃SVM 模型的分别

降低了 3.820 7%、2.917 3% 和 1.843 8%。
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Abstract：To enhance the accuracy and reliability of short-term photovoltaic （PV） output power forecasting， a hybrid 

model is proposed， which integrates principal component analysis （PCA）， variational mode decomposition （VMD）， 

and multi-verse optimizer （MVO） to optimize a support vector machine （SVM） for PV output power prediction. 

Initially， PCA's data analysis capabilities and VMD's data decomposition performance are leveraged to reduce the 

dimensionality and decompose the multidimensional training data. Subsequently， the extracted dataset is fed into an 

SVM prediction model optimized by the MVO algorithm to obtain PV output power forecast components for different 

intrinsic modes. Finally， the results of these forecast components are aggregated. The research findings indicate that the 

proposed model achieves mean absolute percentage errors （MAPEs） of 0.7453%， 0.5105%， and 1.0156% for sunny， 

partly cloudy， and rainy days， respectively. Taking partly cloudy weather as an example， the MAPE of the proposed 

model is reduced by 3.8207%， 2.9173%， and 1.8438% compared to the MVO-SVM， VMD-MVO-SVM， and PCA-

MVO-SVM models， respectively.

Key words：photovoltaic power generation； short-term power prediction； principal component analysis； variational 

mode decomposition； multi-verse algorithm； support vector machine

收稿日期：2023‑07‑29；修回日期：2023‑12‑21
基金项目：国家自然科学基金（52107071）；湖南省自然科学基金（2023JJ30048）；湖南省教育厅科学研究重点项目（22A0217）；长沙理工

大学学术学位研究生项目（CSLGCX23155）
通信作者：赵     斌（1968—），男，博士，教授，博士生导师，主要从事新能源科学技术及应用等方面的研究；E‑mail：zhaobin19680507@163.com



电 力 科 学 与 技 术 学 报 2024 年 9 月

近年来，光伏发电技术发展得十分迅速［1］。随着

光伏装机容量的不断提高，其随机性、波动性和间歇

性等给电网安全和电力消纳带来了挑战。光伏输出

功率预测技术能有效降低光伏发电对电网产生的负

面影响，为光伏并网决策提供依据［2］，是降低光伏发

电不确定性影响的关键技术之一［3⁃4］。

根据预测方法的不同，光伏输出功率预测可分

为物理方法［5］、统计方法［6］和组合方法等［7］。为提高

光伏发电功率预测的准确性，研究者们对物理方

法、统计方法进行了组合，集中发挥不同方法的优

势［8］。文献［9］基于改进脉冲神经网络，提高算法跳

出局部最优的能力，有效地提高了预测准确度。文

献［10⁃11］在 支 持 向 量 机（supporting vector ma⁃
chine，SVM）的基础上，提出了基于贝叶斯统计理论

的机器学习方法，大幅提升了其预测模型的泛化

性。文献［12］提出了基于蜻蜓优化算法的极限学

习机预测模型，在提升模型特征映射的同时避免了

极限学习机的过拟合问题。文献［13］采用灰狼优

化算法来优化传统 BP 神经网络的阈值和权重，规

避了在其训练过程中陷入局部最优的困境，提升了

算法收敛速度。文献［14］采用原型聚类算法，将历

史气象数据按天气类型进行分类，并在此基础上运

用变分模态分解对每一类数据进行分解，分别对得

到的子序列进行预测，再对预测结果进行叠加，提

高了其算法预测精度。文献［15］通过采用主成分

分析法（principal component analysis，PCA）降低数

据维度，并结合遗传算法优化 Elman 神经网络，解决

了原算法运算速度较慢的问题。文献［16］提出基

于混合改进的多元宇宙算法（multi verse optimizer，
MVO），并利用差分进化算法进行全局搜索，通过

降低 SVM 随机权值和阈值的误差，有效提高了光

伏输出功率短期预测的精度。

通常，影响光伏输出功率预测精度的主要因素

为预测模型和训练数据的选取。MVO 算法具有搭

建简单、控制参数少、鲁棒性强、并行计算效能高等

优点。通过 MVO 对 SVM 的初始权值和阈值进行

优化，能够有效提升 SVM 的空间映射能力和参数

寻优速度。历史气象数据之间具有多重相关性与

不规律波动性 ，且光伏功率序列也具有非平稳

性［17］，这些对预测模型的预测精度影响较大。

本文将这些方法与变分模态分解法（variational 
mode decomposition，VMD）相结合，提出了一种基

于 PCA⁃VMD⁃MVO⁃SVM 的短期光伏输出功率预

测组合模型。先利用 PCA 对数据进行降维，并将降

维后的数据通过 VMD 进行分解，原始序列被分解

为不同变化趋势的模态分量［18］；再将分解后得到的

各个子序列分别输入经 MVO 优化的 SVM 模型，对

输出功率进行预测；最后，叠加各个预测结果，产生

最终预测值。该预测组合模型综合考虑了影响光

伏输出功率的环境因素和气象特征，同时兼顾了光

伏输出功率的非平稳的特性。通过实例进行数值

仿真与对比，该组合模型在提高光伏功率预测精度

上的有效性得到了验证。

1    理论基础

1.1    主成分分析

PCA 是一种常用统计分析方法，可用来抽取数

据的主要特征分量［19⁃20］，对高维数据进行降维。其

算法原理如下：

假设 m 个序列集合：x1，x2，…，xm，且存在评估

主体 n 个。其中，第 i个评估主体的第 j个指标为 xij。

首先，对原始数据进行归一化处理，生成单元

矩阵 X *；其次，计算相关性矩阵 R，并求解特征方程

|| λI- R = 0，以获得特征值 λ 和对应的特征子空间

e；再次，计算各特征值的贡献率，并选择贡献率较高

的特征值对应的特征子空间来构建矩阵，该特征值

贡献率的计算式为

φl = λ1

∑
k = 1

p

λk

× 100%，l = 1，2，…，p （1）

最后，通过使用 m 个特征子空间，对原始数据

矩阵进行线性转换，即

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

y1 = e11 x 1 + e12 x2 + … + e1p xp

y2 = e21 x 1 + e22 x2 + … + e2p xp

⋮
ym = em1 x 1 + em2 x2 + … + emp xp

（2）

式中，eij 为原始数据矩阵第 i 个特征值对应的 j 维特

征向量，i=1，2，…，m，j=1，2，…，p；yk 为第 k 个分

量，k=1，2，…，m。

1.2    变分模态分解

VMD 是一种处理非平稳信号的滤波方法［21］。

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 func⁃
tions，IMF）。通过约束条件，确保每个模态具有有

限的带宽和特定的中心频率分量，并将总带宽之和

作为目标函数。在该模型中，要求所有模态总和等

于原始信号。该模型具体如下：
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min
vm，ωm

ì
í
î
∑

m

 ∂ t[ ]( )δ ( )t + j/πt ∘ vm ( t ) e- jωm t
2

2

  s.t. ∑
m = 1

M

vm = f ( t )
  （3）

式中，∂ t 为梯度计算；vm、ωm 分别表示分解后第 m
个模态系数及其对应的中央频率；δ ( )t 为单位脉

冲 函 数 ；∘ 为 卷 积 算 子 ；f ( t ) 表 示 原 始 信 号 ；t 为

时间。

引入乘子变量 ξ，将该约束最优化题转化成无

约束变分问题。

VMD 主要迭代求解步骤如下。

1） 初始化 v̂ ( 1 )
m 、ω ( 1 )

m 、ξ ( 1 ) 和收敛上限 N。其中，

v̂ ( 1 )
m 、ω ( 1 )

m 、ξ ( 1 ) 分别为 { }vm 、{ }ωm 、ξ 通过交替优化算法

在第 1 次交替迭代后的结果。

2） 利用交替优化算法更新 { }vm 、{ }ωm 、和 ξ。

3） 通过使用精度收敛准则 ε >0 来判断式是

否得以满足，如果该判断式不满足，则返回到步骤

2 进行重新迭代；否则，结束迭代，并将最后一次

迭代得到的 v̂m 和 ωm 作为最终结果输出。该判断

式为

∑
m

 v̂ ( n + 1 )
m - v̂ ( n )

m

2

2

 v̂ ( n )
m

2

2

< ε，n < N （4）

1.3    多元宇宙算法

目前，物理学家认为宇宙起源于大爆炸。在此

之前并不存在宇宙，也不存在任何物质［22］。基于这

一概念，学者提出了一种元启发式优化算法，即多

元宇宙算法。

该算法实现主要步骤如下。

1） 设解空间存在宇宙矩阵公式为

 X =

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úx1
1 x2

1 … xd
1

x1
2 x2

2 … xd
2

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
x1

n x1
n … xd

n

（5）

式中，n 为宇宙数量；d 为宇宙内物体数量；xd
i 为第 i

个宇宙的第 d 个参数。

2） 通过建立数学模型来描述白洞和黑洞之间

的相互作用，采用轮盘赌机制进行选择。在每轮

迭代中，根据宇宙的适应度进行排序，并使用轮盘

赌机制来选择一个白洞作为当前迭代的关注对

象，即

xj
i =ì

í
î

xj
k， r1 < N ( X i )

xj
i， r1 ≥ N ( X i )

（6）

式中，xj
i 为第 i个宇宙的第 j个参数；xj

k 为轮盘赌机制

选出第 k个宇宙的第 j个参数；r1为处于 0 到 1 之间的

随机数；N ( X i )为第 i个宇宙的适应度。

3） 在迭代过程中，引入自适应函数来更新概率

参数 WEP 和旅行距离 TDR。WEP 与虫洞间存在一元

单调递增函数，TDR 的转换距离随着迭代进行而不

断缩小，以实现更准确地局部搜索。WEP和 TDR的表

达式分别为

W EP = min W EP + l ( )W EP，max - W EP，min

L
（7）

TDR = 1 - l
1
p

L
1
p

 （8）

式（7）、（8）中，L 为最大迭代轮次；l 为当前迭代轮

次；WEP，min和 WEP，max定义了概率范围；p 为迭代过程

中的精度参数，该值越高，MVO 算法的局部搜索速

度越快。

4） 更新宇宙的位置并寻找最优个体。

当 r2<WEP时，有

xj
i =

ì
í
î

ïï

ïïïï

xj + TDR ( )( uj - lj ) r4 + lj ，r3 < 0.5
xj - TDR ( )( uj - lj ) r4 + lj ，r3 ≥ 0.5

   （9）

当 r2≥WEP时，有

xj
i = xj

i （10）
式（9）、（10）中，xj为最优宇宙的第 j 个参数；r2，r3 和

r4均为在 0 到 1 之间的随机数；uj和 lj分别为参数 j 的

上、下界。

1.4    支持向量机

SVM 是模式分类中的一个重要工具，被广泛用

于高维空间中非线性问题［23］。

假 设 { }( )x i，y i ，i = 1，2，…，n，x i ∈ R n，y i ∈ R 为

高维特征空间中的训练集，通过一个非线性映射函

数 φ ( x )将该数据集映射到高维空间 R n 中，其函数关

系式为

f ( )x = ωT φ ( )x + b （11）
式中，ω 为特征空间的参数向量；b 为偏置项。在高

维特征空间中，寻找能使目标函数 f ( )x 最小化的 ω

和 b，即

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

min
ω，b

ωTω
2

 s.t. 
ì
í
îïï

yi - ωφ ( x i )- b ≤ ε

ωφ ( x i )+ b - yi ≤ ε

（12）

为估计预测点偏差大小，引入可容许变量 ε 和

惩罚系数 C，该回归问题就变成了目标优化问题，即
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min
α，α*

1
2 ∑

i = 1

n

∑
j = 1

n

( αi - α *
i ) ( αi - α *

j ) K ( x i，x j )+

            ε ∑
i = 1

n

( αi + α *
i )- ∑

i = 1

n

yi ( αi - α *
i )

 s.t. ∑
i = 1

n

( αi - α *
i )= 0，0 ≤ αi ≤ C，

                      0 ≤ α *
i ≤ C

（13）

式中，αi，α *
i 为拉格朗日乘子，且 αi ≥ 0，α *

i ≥ 0。只

有存在部分参数 αi - α *
i ≠ 0 时，带约束的最优值问

题才转化为无限制条件的回归问题，即 SVM。

得到的支持向量机回归函数为

f ( )x = ∑
i = 1

n

( αi - α *
i ) K ( x i，x )+ b （14）

式中，K（xi，x）为核函数，其具有高分辨率，计算量

少，实用性强的特点。核函数选用最常用的高斯核

函数，即

K ( )x i，x = exp ( )- x- x i

δ
（15）

式中，δ 为核函数带宽。

2    光伏输出功率预测组合模型设计

2.1    预测流程

预测模型的基本思想是利用光伏电站获取的

气象数据实现对光伏输出功率的预测。预测流程

主要分为以下 6 个部分，具体流程如图 1 所示。

输入气象信息

开始

主成分分析

选取主成分

实际输出功率序列

VMD分解

IMF1 IMF2 IMFN…

构建新数据集

获得SVM最优权值和阈值

训练模型

各子序列预测结果叠加

预测结果反归一化

误差分析

结束

数据归一化处理

创建SVM模型，
确定网络拓扑结构

初始化SVM权值和阈值

宇宙参数初始化

计算宇宙适应度值

开始迭代和更新各个位置

更新虫洞及旅行距离步长

计算适应度函数值

是否满足
终止条件

否

是

图 1    基于 PCA⁃VMD⁃MVO⁃SVM 的光伏短期

功率预测流程

Figure 1    Prediction flowchart of short⁃term PV output 
power based on PCA⁃VMD⁃MVO⁃SVM

1） 数据的相关性分析；

2） 基于 PCA 的气象因素分析与新特征提取；

3） 利用 VMD，将光伏输出功率数据分解为多

个 IMF；

4） 将新变量与各个 IMF 组合成新的数据集；

5） 将数据集输入经 MVO 优化后的 SVM 模型；

6） 将各子序列的预测值聚合得到最终的预测

结果。

2.2    评价指标

为了科学有效地衡量预测光伏输出功率与实

际功率之间的差距，采用相关评价指标对模型进行

评价［24］。常用的光伏输出功率预测结果评价指标

包括：平均绝对误差（mean absolute error，MAE）、均

方根误差（root mean square error，RMSE）以及平均

误差百分比（mean absolute percentage error，MAPE）。

这些评价指标从不同角度对预测结果的准确性进

行评估。单一的评价指标很难给出全面的评价结

果。因此，采用 MAE、RMSE 和 MAPE 这 3 个指标

进行综合评价，其计算式分别如下：

EMAE = 1
N ∑

i = 1

N

|| fi - Fi  （16）

ERMSE = 1
N ∑

i = 1

N

( )fi - F
2
 （17）

EMAPE = 1
N ∑

i = 1

N |

|
|
||
||

|
|
||
| fi - Fi

Fi
× 100% （18）

式（16）~（18）中，N 为样本数量；fi 为预测的光伏输

出功率；Fi 为实际的光伏输出功率。

3    算例分析

3.1    数据来源

选取某光伏电站 2020 年 1 月 1 日至 3 月 31 日

10：30—19：45 的光伏输出功率（样本的时间间隔为

15 min）与这段时间的历史气象数据（共计 3 458 组）

为研究对象。

3.2    数据相关性分析

影响光伏输出功率的环境因素有太阳辐照度、

组件温度和环境温度等，且各因素之间具有一定的

耦合性。在进行光伏输出功率预测时，若考虑全部

因素，会降低预测模型精度并显著提高预测复杂程

度。为提高光伏输出功率的预测准确性，需要对气

象因素进行筛选，选择对其影响较为显著的因素。

因此，为了评估不同气象因素与光伏输出功率之间

的关联性，使用 Pearson 相关系数对其进行评估［25］，
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Pearson 相关系数 r的计算式如下：

r =
∑
i = 1

a

( )X i - X̄ ( )Y i - Ȳ

∑
i = 1

a

( )X i - X̄
2 ∑

i = 1

a

( )Y i - Ȳ
2

（19）

式中，a 为样本容量；Xi、
-
X 分别为气象因素与其均

值；Y i、
-
Y 分别为光伏输出功率与其均值。

计算得到的相关性系数见表 1。由表 1 可知，总

辐照度和法向直射辐照度与光伏输出功率具有显著

的正相关关系，水平面散射辐照度与光伏输出功率之

间的正相关性较弱。此外，相对湿度与光伏输出功率

具有显著的负相关关系，气温和气压与光伏输出功率

数据之间的相关程度较低。

表 1    气象因素与光伏输出功率的 Pearson 相关系数

Table 1    Pearson correlation coefficient between meteorological 
factors and photovoltaic output power

影响因素

气压

气温

相对湿度

总辐照度

法向直射辐照度

水平面散射辐照度

 Pearson 相关系数

-0.089

-0.031

-0.513

 0.836

 0.710

 0.335

Pearson 相关系数仅反映了输入变量与光伏输

出功率之间的线性相关性，不能反映输入变量之间

是否存在非线性相关关系。因此，仅通过 Pearson
相关系数法来减少冗余变量与降低数据的维度是

不够严谨的。

为更好地处理变量之间的相关性，降低数据输

入的维度和复杂度，采用 PCA 对数据进行处理。

PCA 可通过分析提取出新的特征，降低各个数据之

间的相关性，优化光伏输出功率预测模型的输入样

本，更准确地选择和利用气象因素，提高光伏功率

预测模型的准确性和可靠性。

3.3    主成分提取

利用 SPSS 统计分析软件对这 6 个气象变量进

行抽样适合性检验，该模型的检验值为 0.691。这表

明各气象变量之间存在较强的相关性，符合进行主

成分分析的条件。该主成分特征值和累计方差贡

献见表 2，这 6 个主成分因子特征值碎石图如图 2 所

示。从图 2 中可看出，前 3 个主成分的特征值均大

于 1，且这 3 个主成分的特征值总共解释了原始数据

89.470% 的方差。因此，可以选择这 3 个主成分因

子（成分 1、2、3）来替代原始的气象变量，实现数据

的降维。

表 2    主成分特征值与方差贡献率

Table 2    Principal component eigenvalue and variance 
contribution rate

成分

1
2
3
4
5
6

特征值

2.137
1.530
1.091
0.909
0.282
0.050

方差百分比/%
35.620
25.505
18.184
15.154

4.706
0.831

累计贡献率/%
35.620
61.125
89.470
94.464
99.169

100.000

通过使用主成分分析方法，能够更好地利用少

数几个主成分因子来代表原始数据集的信息，减少

数据的复杂度和维度。这样可以简化模型的建立

和分析过程，并且在保留数据最重要信息的同时，

提高预测模型的精度和可解释性。

2.5

2.0

1.5

1.0

0.5

0.0

特
征

值

成分

654321

图 2    主成分因子特征值碎石图

Figure 2    Scree plot of principal component eigenvalues

3.4    输出功率序列分解重构

由于光伏输出功率存在的波动性和周期性，故

非平稳的信号会对预测结果产生较大影响［26］。针

对这一技术难题，采用 VMD，将复杂的光伏输出功

率信号分解成多个具有不同频率且相对平稳的子

序列。这种分解能够更好地帮助理解和捕捉光伏

输出功率的波动性和周期性，提高预测模型的准确

性。原始数据与 VMD 分解结果如图 3 所示。

在进行 VMD 分解时，通过多次尝试并进行寻

优后，设定 VMD 分解的子序列数 M 为 7。从图 3 中

可以看出，光伏输出功率信号的分解效果。

使用 VMD 方法对光伏输出功率进行分解，可

以有效地提取不同频率的成分，并且保持子序列的

相对平稳。这为后续的预测组合模型构建和分析

提供了更准确和可靠的输入数据。
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图 3    原始数据与 VMD 分解结果

Figure 3    Original data and VMD decomposition results

3.5    评价与分析

为验证本文提出的预测组合模型的性能以及

PCA 降维的必要性和 VMD 分解的有效性，在相同

的训练参数和数据集条件下，构建传统 BP 神经网

络（模型 1）、SVM 模型（模型 2）、MVO⁃SVM 模型

（模 型 3）、VMD⁃MVO⁃SVM 模 型（模 型 4）以 及

PCA⁃MVO⁃SVM 模 型（模 型 5）来 与 PCA⁃VMD⁃ 
MVO⁃SVM 模型（模型 6）进行训练和测试。

通过对这些模型进行比较分析，评估不同模型

的预测性能，并验证本文提出的 PCA⁃VMD⁃MVO⁃ 
SVM 模型（模型 6）在光伏输出功率预测中的优越

性。各模型预测对比与误差对比分别如图 4、5 所

示。不同模型的预测结果见表 3。
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图 4    各模型预测对比

Figure 4    Comparison of model predictions
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图 5    各模型误差对比

Figure 5    Comparison of errors from different models

表 3    不同模型的预测结果

Table 3    Prediction results of different models %   

模型

1

2

3

4

5

6

MAE

3.534 9

3.408 1

1.743 6

1.246 3

0.589 7

0.373 8

RMSE

4.882 3

4.543 1

2.109 3

1.897 4

0.748 2

0.462 4

MAPE

6.608 4

6.424 1

3.254 6

2.431 3

1.113 6

0.832 3
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通过图 5 和表 3 的结果可以得出，PCA⁃VMD⁃ 
MVO⁃SVM 预测组合模型（模型 6）在性能指标方面

表现最佳，其误差指标均优于其他模型的。相比之

下，未经优化的传统 BP 神经网络（模型 1）和 SVM
模型（模型 2）的预测精度较低。然而，采用 MVO 优

化 SVM 模型（模型 2）的精度与 SVM 模型（模型 1）
的高，即组合算法相较单一算法的预测精度明显提

高。此外，由图 4、5 与表 3 还可知，本文提出的数据

分析提取方法进一步提高了 MVO⁃SVM 的预测

精度。

为测试该预测方法在不同天气类型下的预测

性能，选择 2020 年 3 月 1 日（阴雨）、3 月 3 日（多云）

和 3 月 5 日（晴天）的数据，并根据预测日的天气类

型分别选取了相近的 5 天作为训练样本。从图 5 中

可以看出，可以明显观察到传统 BP 神经网络（模型

1）和单一 SVM 模型（模型 2）的预测精度较低。因

此，后续采用模型 3、模型 4、模型 5 和模型 6 来对不

同天气类型进行预测，预测结果如图 6~8 所示。
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图 6    晴天光伏输出功率预测结果

Figure 6    Prediction results of PV output power 
on sunny day
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图 7    多云天气光伏输出功率预测结果

Figure 7    Prediction results of PV output power under 
cloudy weather
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图 8    阴雨天光伏输出功率预测结果

Figure 8    Prediction results of PV output power on
 rainy day

晴天光伏输出功率的波动相对较小。从图 6 中

可看出，可以发现这 4 种模型在上午和下午都展现

出良好的预测效果。但经过降维和特征提取后的

PCA⁃VMD⁃MVO⁃SVM 模型（模型 6）的预测效果

更优于单纯的 MVO⁃SVM 模型（模型 3）的。

在多云的气象条件下，天空中云朵覆盖度的变

化速度快，影响了太阳辐射直接照射到光伏板上的

时间和强度，导致光伏输出功率曲线波动较大。

从图 7 中可以看出，PCA⁃MVO⁃SVM 模型（模

型 5）和 PCA⁃VMD⁃MVO⁃SVM 模型（模型 6）的预

测轨迹大致相同，模型 6 相对于 PCA⁃MVO⁃SVM
模型（模型 5）具有更小的误差。这表明在对光伏的

输出功率进行处理后，预测结果的平稳性更好。从

不同算法在输出功率较高数值段的差异可以明显

看出，MVO⁃SVM 数据处理方法对预测模型的重

要性。

阴雨天的云层覆盖导致光伏板接收到的太阳

辐射量减少，同时，大气温度较低，相对湿度较高。

在阴雨气象条件下，光伏发电量波动较大，使得准

确的预测变得困难。从图 8 中可以看出，本文提出

的模型在曲线的稳定段和突变转折阶段都与实际

输出功率曲线更吻合。

这 3 种天气条件下各模型评价指标见表 4。通

过对这 4 种模型的误差指标进行分析，并结合仿真

图 的 对 比 ，可 以 得 出 ：在 这 3 种 天 气 类 型 中 ，

PCA⁃VMD⁃MVO⁃SVM 模型的误差评估值最小。

这进一步验证了该组合模型中数据分析提取的合

理性和重要性，它使得模型在不同气象条件下具有

更高的预测精度和平稳性。

169



电 力 科 学 与 技 术 学 报 2024 年 9 月

表 4    不同天气条件下的模型预测评估

Table 4    Evaluation of model predictions under different 
weather conditions %   

天气

晴天

多云

阴雨天

模型

3
4
5
6

3
4
5
6

3
4
5
6

MAE

2.472 3
0.605 5
0.955 7
0.384 5

2.838 8
2.294 1
1.379 8
0.224 5

4.406 9
2.782 1
1.731 8
0.443 4

 RMSE

2.745 6
0.923 4
1.150 7
0.498 3

3.544 2
2.737 6
1.759 9
0.345 7

5.573 8
4.819 4
2.097 8
0.632 4

MAPE

3.561 7
1.256 3
1.937 4
0.745 3

4.331 2
3.427 8
2.354 3
0.510 5

6.294 7
5.945 7
3.112 8
1.015 6

4    结语

本文提出了基于 PCA⁃VMD⁃MVO⁃SVM 的光

伏功率预测组合模型，并通过仿真进行了算例对比

分析，得出如下结论：

1） 利用 PCA 可以提取出相互独立的影响因

子，降低模型输入变量的维度。通过仿真结果和实

际数据对比，观察到在多云和阴雨天气情况下，

PCA⁃MVO⁃SVM 模型（模型 5）相较于 MVO⁃SVM
模型（模型 3）减小了 1% 和 2% 的 MAPE，表明 PCA
有助于减小预测误差。

2） 利用 VMD 将光伏序列分解为多个子序列，

每个子序列具有不同的尺度特征。通过仿真图与

实际数据对比，观察到 VMD⁃MVO⁃SVM 模型（模

型 4）在阴雨天气下的 MAPE 相较于 MVO⁃SVM 模

型（模型 3）的减小了 3.1819%，验证了 VMD 具有提

高光伏输出功率的非晴空预测能力。

3） 采用 MVO 可以有效提升 SVM 参数寻优能

力，并将 PCA 和 VMD 与 MVO⁃SVM 相结合，提出

了 PCA⁃VMD⁃MVO⁃SVM 预测组合模型。与传统

BP 神经网络（模型 1）、SVM（模型 2）、MVO⁃SVM
（模型 3）、VMD⁃MVO⁃SVM（模型 4）和 PCA⁃MVO⁃ 
SVM（模型 5）这 5 种预测模型相比，该预测组合模

型在误差评估指标（MAE、RMSE、MAPE）上均取

得了最小值，该方法有效提高了预测精度。
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