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摘要：　为解决传统预测算法的不足，利用深度信念网络（ＤＢＮ）耦合支持向量机（ＳＶＭ）和长短期记忆神经网

络（ＬＳＴＭ），提出一种新的光伏功率组合预测方法．分别构建以高斯径向基函数为核函数的支持向量机预测

模型、４层长短期记忆神经网络为单项预测模型，通过深度信念网络组合，优化预测结果并输出．根据实际出

力和预测结果的误差，利用ＤＢＮ动态调整以获得最优值，进一步验证ＳＶＭＬＳＴＭＤＢＮ模型的有效性和准

确性，并以新疆维吾尔自治区某光伏电站的实测数据进行仿真验证．结果表明：基于ＳＶＭＬＳＴＭＤＢＮ组合

的光伏出力预测模型与单一模型相比，预测精度明显提高．
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２０２０年９月，国家主席习近平在第七十五届联合国大会一般性辩论会上宣布，我国二氧化碳排放

力争于２０３０年前达到峰值，努力争取２０６０年前实现碳中和．为实现这一目标，最主要的路径是使用可

再生能源、减少碳排放，提升电气化水平．太阳能是可再生能源的重要部分，利用太阳能发电是实现碳中

和目标的重要路径．然而，太阳能独特的随机性、间歇性和波动性，随着光伏装机容量需求逐渐增大，给

电网安全带来了诸多考验．精准的光伏发电出力预测对光伏电站制定发电计划、保证电网稳定运行有着

重要作用．

国内外诸多学者在光伏发电出力预测上展开了大量研究，如ＢＰ（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）神经网络
［１２］、

梯度下降决策树（ｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ，ＧＢＤＴ）
［３］．ｄｅＧｉｏｒｇｉ等

［４］采用多元线性回归方法，以

光伏发电系统的太阳能辐射等气象因素来预测发电功率；Ａｈｍａｄ等
［５］提出了基于随机森林算法和额外

树算法组合光伏发电预测模型，以气象因素预测下一小时的光伏输出功率．支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ

ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）以结构风险最小化原则为优势取代了传统机器学习中的经验风险最小化，广泛应用于

光伏出力预测．如姜恩宇等
［６］基于支持向量机以某一天数据为训练样本预测出力，结果表明，支持向量

机能够明显提高小样本预测精度；张雨金等［７］引入集成学习的思想和方法，提出ＳｔａｃｋｉｎｇＳＶＭ 短期光

伏发电预测方法，通过次级ＳＶＭ对多个预测结果输出耦合得到最终预测结果．

循环神经网络（ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）具有跨多时间步长传递信息的能力，被广泛应用

于各领域［８］．Ｄｕ等
［９］证明了ＲＮＮ具有较强记忆性且图灵完备．然而，在实际应用中，ＲＮＮ模型对变量

序列间的时间依赖关系较强，使得其对于具有关联性的点序列输入具有好的预测效果，造成偏差较大．

为了解决ＲＮＮ模型的这个问题，以ＲＮＮ为基础的长短期记忆网络（ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）

模型应运而生［１０］．ＬＳＴＭ以记忆单元取代传统人工神经元，目前已被应用于空气质量指数
［１１］、语音识

别［１２］等领域，并表现出良好的预测性能．陈卓等
［１３］基于ＬＳＴＭ以电力负荷为短期预测对象，效果良好，

该算法有望用于预测光伏发电功率．Ｈｉｎｔｉｏｎ在２００６年提出深度信念网络（ｄｅｅｐｂｅｌｉｅｆｎｅｔｗｏｒｋ，

ＤＢＮ）．该算法具有强大的特征提取能力，并可通过玻尔兹曼机（ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄＢｏｌｔｚｍａｎｎｍａｃｈｉｎｅ，ＲＢＭ）

的预训练有效解决局部最优等问题［１４］．Ｙｕｎ
［１５］和耿博等［１６］的研究表明，对影响光伏出力特征信息进行

有效挖掘，并结合混合模型仿真，可有效提高预测精度．

基于上述分析，本文利用ＤＢＮ耦合ＳＶＭ和ＬＳＴＭ模型，提出一种新的光伏功率组合预测方法，根

据实际出力和预测结果的误差利用ＤＢＮ动态调整以获得最优值，并验证ＳＶＭＬＳＴＭＤＢＮ模型的有

效性和准确性．

１　数据来源

１．１　初始数据处理

采用新疆某光伏电站２０１９年２月１６日－９月７日的每日１５ｍｉｎ实测气象数据，如表１所示．表１

中：θ为温度；φ为相对湿度；犇ｔｈ为太阳散射强度；犎ｔｈ为太阳直接辐射强度；犘为实时发电功率．

模型构建中，初始数据通过狕ｓｃｏｒｅ进行标准化处理，从而消除不同特征的量纲的影响和提高模型

的计算能力和收敛速度．具体计算公式为

狕＝
狓－μ
σ
． （１）

式（１）中：狓为标准化前的数据；狕为标准化后的数据；μ为样本的均值；σ为样本的标准差．
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数据经过狕ｓｃｏｒｅ标准化后呈标准正态分布，预测模型完成训练后，对预测的输出数据进行反标准

化处理，即狓＝狕σ＋μ，则可得到预测功率数据．

表１　某光伏电站的部分历史实测数据

Ｔａｂ．１　Ｓｏｍｅｈｉｓｔｏｒｉｃａｌｍｅａｓｕｒｅｄｄａｔａｏｆｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃｐｏｗｅｒｓｔａｔｉｏｎ

日期 时刻 θ／℃ φ／％ 犇ｔｈ／Ｗ·ｍ
－２ 犎ｔｈ／Ｗ·ｍ

－２ 犘／ｋＷ

２０１９０２１６ １１：１５：００ －８．８ ５１．３９ ４８．９９ ６９４．８３ ２４．２８

２０１９０２１６ １１：３０：００ －８．５ ５２．５９ ５０．９９ ７６１．８１ ２８．７０

２０１９０２１６ １１：４５：００ －７．７ ５１．１９ ５２．９９ ８１７．８０ ３０．２１

２０１９０２１６ １２：００：００ －６．７ ４８．２９ ５７．９９ ８６６．７９ ２８．７０

２０１９０２１６ １２：１５：００ －６．６ ４７．２９ ６０．９９ ９０６．７８ ３２．７２

２０１９０２１６ １２：３０：００ －６．６ ４８．４９ ６２．９８ ９５０．７７ ３３．０５

２０１９０２１６ １２：４５：００ －６．３ ４９．８９ ６３．９８ ９８７．７６ ３２．５９

２０１９０２１６ １３：００：００ －６．５ ４７．４９ ６７．９８ １０２３．７５ ２７．７６

１．２　气象因素筛选

光伏出力与气象因素间具有一定的相关性，即使是相同天气状态下也会因为云层的变化导致光伏

板受太阳辐射的面积与强度产生变化．光伏组件仅在太阳升起至降落的时间段内工作，为了避免大量光

伏出力零值数据对分析造成影响，考虑到光伏组件的敏感程度，结合该光伏电站所在新疆省当地的实际

气候情况．因此，文中以正午时刻（１２：００）为例，对温度、相对湿度、太阳直接辐射强度、太阳散射强度等

４种气象参数，在不同时间点采集的数据分别进行相关性分析．

光伏出力数据与各气象因素经预处理后的结果，如图１所示．图１中：θ为温度；φ为相对湿度；犇ｔｈ

为太阳散射强度；犎ｔｈ为太阳直接辐射强度；犘ｏｕｔ为光伏出力．

（ａ）太阳散射强度　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（ｂ）太阳直接辐射强度

（ｃ）相对湿度　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（ｄ）温度

图１　１２：００的各气象因素与光伏出力散点图

Ｆｉｇ．１　Ｓｃａｔｔｅｒｄｉａｇｒａｍｏｆｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌｆａｃｔｏｒｓａｎｄｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃｏｕｔｐｕｔａｔ１２：００

　　从图１可知：太阳散射强度、太阳直接辐射强度与出力值变化的拟合性较高，散点图分布较为

集中，正相关较明显，其中太阳直接辐射强度与出力的相关性更强；同一时刻，相对湿度、温度与出力值

的关系较为分散．从图１还可知：当出力值较大时，相对湿度偏低而温度偏高．整体来看相对湿度的拟

合曲线呈负相关，温度与出力值的拟合曲线较为平缓，相关性较不明显．
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表２　相关性计算结果

Ｔａｂ．２　Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ

气象参数 协方差 狉

θ ０．１２４ ０．１１６

φ －０．２８２ －０．３２５

犇ｔｈ ０．６４０ ０．６３９

犎ｔｈ ０．７１３ ０．７２０

　　对温度、相对湿度、太阳散射强度、太阳直接辐射强度与光

伏出力进行协方差和Ｐｅａｒｓｏｎ相关性分析，得到结果见表２．表

２中：θ为温度；φ 为相对湿度；犇ｔｈ为太阳散射强度；犎ｔｈ为太阳

直接辐射强度；狉为Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数．

从表２可知：协方差与Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数所得相关性结果

趋势大致相同，与图１初步分析结果一致．结合图１、表１分析

可知：在所有影响因素中，太阳直接辐射强度、太阳散射强度、相

对湿度与光伏出力显现出较明显的相关性，其中太阳直接辐射强度正相关性最强．太阳散射强度和太阳

直接辐射强度反映了太阳热辐射能，当太阳热辐射能较强时，半导体材料在界面层获得的能量较强，产

生更多的电子空穴对，进而光伏出力较大；相对湿度与光伏出力表现出负相关性，相对湿度较高往往是

阴雨天气，太阳热辐射能较弱，光伏发电受到影响出力变小，相关系数计算结果与物理解释一致．

１．２　评价指标

为验证模型的预测精度，采用均方根误差（ＲＭＳＥ）和平均绝对误差（ＭＡＥ）作为模型性能的评价指

标，其具体计算公式［１７］为

γＲＭＳＥ ＝
１

犖 ∑
犖

犻＝１

（犡犻－犡^犻）槡
２， （２）

γＭＡＥ ＝
１

犖∑
犖

犻＝１

犡犻－犡^犻． （３）

式（２），（３）中：犡犻为测试集的第犻个数据点出力实际值；^犡犻为第犻个数据点的出力预测值；犖 为测试集

样本总数．

２　预测模型的构建

２．１　犛犞犕单项预测模型构建

设狓λ∈犚
狀 为训练样本中的各项气象参数，狔λ∈犚

狀 为光伏出力，两者共同组成样本集合（狓λ，狔λ）∈

犚狀×犚．其中，狀为样本的个数，λ＝１，２，…，狀．通过线性回归函数对样本集合拟合，可得

犳（狓）＝ω
Ｔ

φ（狓）＋犫． （４）

式（４）中：ω为权值矢量；φ（狓）为非线性映射关系；犫为阈值．

核函数的选择对预测效果起重要作用，常用的核函数有线性核函数、多项式核函数、高斯径向基核

函数等．其中，高斯核函数具有计算效率高和计算结果可靠等优点，较适合表示气象参数与光伏出力间

图２　某地区光伏发电ＳＶＭ预测结果

Ｆｉｇ．２　ＳＶＭｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ

ｐｏｗｅｒｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｉｎａｃｅｒｔａｉｎａｒｅａ

的复杂非线性关系．其具体表达形式为

犓（狓犻，狓犼）＝ｅｘｐ －
１

２σ
２ ‖狓犻－狓犼‖（ ）２ ． （５）

式（５）中：σ为高斯核函数的核宽度．

由此，构建以高斯径向基为核函数的ＳＶＭ 单项预

测模型，采用滚动预测，Ｌｏｏｋｂａｃｋ取值为７，Ｄｅｌａｙ取值

为１，以序列号前５０个预测点为例，比较ＳＶＭ 的单项

预测值与实际出力值之间的偏差，结果如图２所示．图２

中：犘ｏｕｔ为光伏出力．从图２可知：支持向量机在不同时

刻显示出不同的预测精度，整体有一定的重合度，但预

测精度有一定的提升空间．

２．２　犔犛犜犕单项预测模型构建

ＬＳＴＭ常见的块结构包含输入、遗忘、输出三个门，以及块输入、块输出、记忆细胞、输出激活函数

和窥视孔连接，而块输出反复连接块输入和所有门，如图３所示．ＬＳＴＭ 训练过程包括信息的向前传递

和误差的反向传播．

１）信息向前传递． 设狋时刻的输入向量为狓狋，ＬＳＴＭ 块的数量为 犖，输入数量为 犕． 即一个
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犺狋狋狆：∥狑狑狑．犺犱狓犫．犺狇狌．犲犱狌．犮狀

图３　ＲＮＮ网络隐层中的ＬＳＴＭ块

Ｆｉｇ．３　ＬＳＴＭｂｌｏｃｋｉｎＲＮＮｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒ

ＬＳＴＭ网络层的各权值向量为

狕狋＝犵（犠狕狓
狋
＋犚狕狔

狋－１
＋犫狕）， （６）

珋犻狋＝ （犠犻狓
狋
＋犚犻狔

狋－１
＋狆犻犲犮

狋－１
＋犫犻）， （７）

犳
狋
＝σ（犠犳狓

狋
＋犚犳狔

狋－１
＋狆犳犲犮

狋－１
＋犫犳）， （８）

犮狋＝狕
狋犲犻狋＋犮

狋－１犲犳
狋， （９）

狅狋＝σ（犠狅狓
狋
＋犚狅狔

狋－１
＋狆狅犲犮

狋
＋犫狅）， （１０）

狔
狋
＝犺（犮

狋）犲狅狋． （１１）

式（６）～（１１）中：狕
狋为块输入，珋犻狋为输入门；犳

狋为遗忘门；

犮狋为细胞状态；狅狋为输出门；狔
狋为块输出．

２）误差反向传播．ＬＳＴＭ 块内部的增量δ，其计算

式为

δ狔
狋
＝Δ

狋
＋犚

Ｔ
狕δ狕

狋＋１
＋犚

Ｔ
犻δ狋

狋＋１
＋

犚Ｔ犳δ犳
狋＋１
＋犚

Ｔ
狅δ狅

狋＋１， （１２）

δ珔狅
狋
＝δ狔

狋犲犺（犮狋）犲σ″（珔狅
狋）， （１３）

δ犮′＝δ狔′犲狅
狋犲犺′（犮狋）＋狆狅犲δ珔狅

狋
＋狆狅犲δ珋犻

狋＋１
＋狆犳犲δ珚犳

狋＋１
＋δ犮

狋＋１犲珚犳
狋＋１， （１４）

δ珚犳
狋
＝δ犮

狋犲犮狋－１犲σ″（珚犳
狋）， （１５）

δ珋犻
狋
＝δ犮

狋犲狕狋犲σ″（珋犻
狋）， （１６）

δ珔狕
狋
＝δ犮

狋犲犻狋犲犵″（珔狕
狋）． （１７）

式（１２）中：Δ
狋为上一层向下传递的增量向量．

与经典神经网络相比，ＬＳＴＭ训练最大区别在于若预测狋时刻的值狆狋，则前面的狀个样本｛狆狋－狀，

…，狆狋－１｝都需要通过网络训练．因此，在设置网络时对时间步数狀进行定义来满足预测精度，记忆细胞

将根据训练状态存储并输出预测值狆狋．

ＬＳＴＭ模型结构的搭建与参数的设置，对于样本训练过程的优化、训练时耗、预测精度起关键性作

用．通过大量迭代过程，对２～６层隐层的网络进行对比分析，最终确定最佳的网络深度．比较不同隐层

模型训练完成时间与训练后的评价指标 ＭＡＥ和ＲＭＳＥ，如表３所示．隐层层数增加与训练时间的关

图４　隐层层数与训练时长增加关系图

Ｆｉｇ．４　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｎｕｍｂｅｒｏｆ

ｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒｓａｎｄｉｎｃｒｅａｓｅｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｄｕｒａｔｉｏｎ

系，如图４所示．表３，图４中：犖 为隐层层数；狋为训练

时间；γＲＭＳＥ，γＭＡＥ分别为ＲＭＳＥ值和 ＭＡＥ值．

表３　不同隐层模型训练后的评价指标

Ｔａｂ．３　Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｅｘａｆｔｅｒｔｒａｉｎｉｎｇ

ｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒｍｏｄｅｌｓ

犖 γＭＡＥ γＲＭＳＥ 狋／ｓ

２ ３．３２ ４．３６ ３４９．２０

３ ２．２１ ４．３６ ６００．３４

４ １．８７ ２．０４ ８４９．８６

５ ３．１４ ４．２０ １３１０．２８

６ ３．１９ ４．２８ ３４９４．３５

　　从表３可知：当隐层层数少于４层时，ＭＡＥ和

ＲＭＳＥ值随隐层数目增加而减小；而当隐层层数大于４

时，ＭＡＥ和ＲＭＳＥ值随隐层层数增大而增大．随着隐层层数的逐渐增加，训练时长呈指数型增加，当隐

层层数为４时，模型训练时长较长并出现过拟合现象．综上所述，当隐层数目为４时，ＭＡＥ和ＲＭＳＥ值

均最小，训练时间较合理，预测精度最高．因此，文中选用隐层为４层的ＬＳＴＭ网络．

２．３　基于犛犞犕犔犛犜犕犇犅犖的光伏发电组合预测模型

通过支持向量机和长短期记忆神经网络分别建立单项预测模型，以气象参数相对湿度、太阳散射强

度、太阳直接辐射强度等为特征向量输入，以光伏出力为输出．单项模型的预测结果进一步深度信念网

络训练，优化后输出．图５为光伏发电出力预测组合模型示意图．图５中：犞 为ＤＢＮ显层；犎 为隐层；犠
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为犞 和犎 的连接权重．

图５　光伏发电出力预测组合模型示意图

Ｆｉｇ．５　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃｐｏｗｅｒｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｏｕｔｐｕｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

图６　光伏发电出力预测流程图

Ｆｉｇ．６　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃｐｏｗｅｒ

ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｏｕｔｐｕｔｆｏｒｅｃａｓｔ

光伏发电出力预测具体流程，如图６所示．单项预

测模型构建完成后，通过ＤＢＮ对预测结果优化，具体过

程有如下３个方面．

１）以各单项模型的预测值作为ＤＢＮ的输入向量，

分别由犡１，犡２，犡３ 表示．

２）通过枚举法
［１８］选取ＤＢＮ隐层的层数及单元数，

然后通过训练样本确定各单项模型的最优权重．此训练

过程有两步：

（ａ）通过无监督的逐层训练来训练 ＤＢＮ 中的

ＲＢＭ．设ＲＢＭ中的显层、隐层神经元的数目分别为狀，

狀，而狏犻，犺犼分别为显层第犻个、隐层第犼个神经元的状

态，它们对应的偏置分别为犪犻，犫犼；狑犻，犼为显层第犻个、隐

层第犼个神经元之间的连接权重．设β＝（狑犻，犼，犪犻，犫犼）为

ＲＢＭ的参数；则ＲＢＭ在状态（狏，犺）上的能量函数可表

示为

犈（狏，犺狘β）＝－∑
狀

犻＝１

犪犻狏犻－∑
犿

犼＝１

犫犼犺犼－

　　∑
狀

犻＝１
∑
犿

犼＝１

狏犻狑犻，犼犺犼． （１８）

　　当显层单元向量狏＝（狏１，…，狏犻，…，狏狀）随机给定后，隐层第犼个单元犺犼被激活的概率为

狆（犺犼 ＝１狘狏）＝Ｓｉｇｍｏｉｄ（犫犼＋∑
狀

犻＝１

狏犻狑犻，犼）． （１９）

式（１９）中：Ｓｉｇｍｏｉｄ（狓）＝（１＋犲
－狓）－１为激活函数．

当隐层单元向量犺＝（犺１，…，犺犻，…，犺狀）（狓）随机给定后，显层第犻个单元狏犻被激活的概率为

狆（狏犻＝１狘犺）＝Ｓｉｇｍｏｉｄ（犪犻＋∑
犿

犼＝１

狑犻，犼犺犼）． （２０）

采用对比散度法对ＲＢＭ的参数β＝（狑犻，犼，犪犻，犫犼）寻优．

Δ狑犻，犼＝σＣＤ（〈狏犻犺犼〉－〈狏犻′犺犼′〉）， （２１）

Δ犪犻＝σＣＤ（〈狏犻〉－〈狏犻′〉）， （２２）

Δ犫犼＝σＣＤ（〈犺犼〉－〈犺犼′〉）． （２３）

式（２１）～（２３）中：σＣＤ为对比散度法的学习速率；〈·〉为变量的数学期望．
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（ｂ）根据ＢＰ算法进行反向微调，以ＤＢＮ的输出值反向更新其网络和权重．

３）将待测日的气象数据代入算法训练，输出预测值犘犻．

３　实验结果与分析

使用Ｐｙｔｈｏｎ语言（Ｖ３．６）编写，运行环境前端为Ｋｅｒａｓ，谷歌第二代人工智能学习系统ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ

为后端［１９］，以新疆某光伏发电站为例，将预处理后的样本代入ＳＶＭ，ＬＳＴＭ 和ＳＶＭＬＳＴＭＤＢＮ模型

中．２０１９年２月１６日－９月７日的全时间序列光伏发电的组合预测结果，如图７所示．不同算法模型的

光伏发电功率预测结果逐点（序列号前５０预测点）对比，如图８所示．图７，８中：犘ｏｕｔ为光伏出力．

图７可知：ＳＶＭＬＳＴＭＤＢＮ组合预测模型具有一定的预测精度，其预测曲线与实际曲线变化趋

势基本一致，具有较好的预测效果．由图８可知：ＬＳＴＭ模型的预测精度与ＳＶＭＬＳＴＭＤＢＮ组合模型

相比较低，ＳＶＭ模型预测精度最低．

　　　图７　全时间序列光伏发电预测结果　　　　　　图８　不同算法光伏发电功率预测结果逐点对比

　　　Ｆｉｇ．７　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆｕｌｌｔｉｍｅ　　　　　　Ｆｉｇ．８　Ｐｏｉｎｔｂｙｐｏｉｎｔｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ

　　　ｓｅｒｉｅｓｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃｐｏｗｅｒｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ　　　　　　ｐｏｗｅｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

表４　不同预测模型预测性能比较

Ｔａｂ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

ｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ

预测模型 γＭＡＥ γＲＭＳＥ

ＳＶＭＬＳＴＭＤＢＮ １．０７３ １．８４０

ＬＳＴＭ １．８７０ ２．０４０

ＳＶＭ ２．２４８ ４．０６８

　　不同预测模型的光伏发电功率预测性能比较，如表４所

示．表４中：γＲＭＳＥ，γＭＡＥ分别为ＲＭＳＥ值和 ＭＡＥ值．从表４

可知：文中所提出的ＳＶＭＬＳＴＭＤＢＮ组合预测模型具有最

小的 ＭＡＥ值及ＲＭＳＥ值，分别为１．０７３及１．８４０，即具有最

高预测精度，降低了整体预测误差．

４　结论

文中利用ＤＢＮ提出ＳＶＭＬＳＴＭＤＢＮ组合模型进行短期光伏出力预测．以新疆某光伏电站实测

数据为例，将ＳＶＭＬＳＴＭＤＢＮ模型与单一模型实验效果对比，得出如下３点主要结论．

１）文中提出的ＳＶＭＬＳＴＭＤＢＮ模型将ＳＶＭ 与ＬＳＴＭ 模型采用枚举法加权组合，修正单一模

型中误差较大的时序值，以降低误差．实验结果表明，ＳＶＭＬＳＴＭＤＢＮ模型能有效提高短期光伏出力

预测精度．

２）通过ＳＶＭＬＳＴＭＤＢＮ模型与单一模型实验效果对比，表明单一模型的出力预测精度是组合

模型精度有效提高的前提，因此正确选择或调节参与组合的单一模型参数至关重要．

３）数据基础是实现预测精准的基石．在后续研究中，应重点关注光伏电站运行的稳定性，有利于

挖掘更多有效信息，从而提升预测精度以制定发电计划，进一步提高太阳能利用率，减少碳排放的同时

保证电网稳定运行．
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