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基于 EMD 和 ABC-SVM 的光伏并网系统输出功率预测研究 
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摘要：针对光伏发电系统的输出功率具有非平稳性和随机性的特点，提出一种基于经验模态分解(EMD)和人工蜂

群算法(ABC)优化支持向量机(SVM)的光伏并网系统输出功率预测模型。首先根据预测日的天气预报数据，构建

相似日的 15 min 输出功率时间序列。然后，将输出功率时间序列进行经验模态分解，得到不同尺度下的固有模态

分量 IMFn和趋势分量 Res，针对每个 IMF 分量和趋势分量分别建立相应的支持向量机预测模型，并对 SVM 模型

参数进行人工蜂群算法寻优预处理。最后，将每个模型预测的结果进行合成重构，得到光伏并网系统输出功率的

预测值。通过实际数据测试表明：基于 EMD 和 ABC-SVM 的功率预测模型同单一 SVM 预测模型及未经优化的

EMD-SVM 预测模型相比，具有更快的运算速度和更高的预测精度。 
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Abstract: According to the output power of PV generation system having the characteristics of non-stationary and 
randomness, a forecasting model for grid-connected photovoltaic generation system output power is proposed based on 
EMD and SVM optimized by ABC algorithm. Firstly, the time series data of output power in the similar day with the 
interval of 15 minutes is built on the basis of weather forecast data of the forecast day. Then, the time series data of output 
power is decomposed into a series of components including some intrinsic mode components and a trend component 
under different scales by using EMD, and different SVM forecasting models are built for each intrinsic mode components 
and trend component, and the parameters of SVM model are optimized by ABC algorithm. Finally, the entire forecasting 
results are combined into the ultimate forecasting result of grid-connected photovoltaic generation system output power. 
The forecasting model is tested with the field dada and the results show that the model based on EMD-ABC-SVM has 
higher accuracy and faster speed compared to single SVM model and EMD-SVM without optimization. 

This work is supported by National Natural Science Foundation of China (No. U1204515). 
Key words: grid-connected photovoltaic generation system; output power forecasting; parameter optimization of model; 
empirical mode decomposition; artificial bee colony algorithm 

中图分类号： TM615                            文章编号： 1674-3415(2015)21-0086-07

0  引言 

随着并网光伏系统规模的日渐增加，光伏系统

具有的间歇性和不确定性等特征对公共电网所产生

的不利影响逐渐显现[1-2]。如果能够准确预测光伏系

统的发电功率变化情况，就能够实现电网的合理调 
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度和电力负荷的平衡配置，从而保障公共电网系统

的安全性和稳定性。目前，对于光伏系统输出功率

的预测大致有两种方法：间接预测方法和直接预测

方法。间接方法的关键是对光伏安装地的太阳辐照

强度进行预测，得到某一时刻的太阳辐照强度预测

值后将其代入相应的出力模型即可得到光伏系统的

输出功率预测值[3-4]。直接预测方法则无需太阳辐照

度的数据，只需要采用光伏系统的历史数据和公众
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天气信息即可预测未来一小段时间内的光伏发电系

统功率输出情况[5-8]。有研究表明，气象因素对光伏

并网系统输出功率的影响是非常明显的，如果两个

时间段的气象条件相似，其功率输出曲线就会有很

大的相似度[9-16]。因此，可以通过选取相似日进行

光伏并网系统输出功率预测[12]。 
以上各种光伏功率预测方法都有其各自特点，

但在应用时也都存在一定的局限性。目前，采用单

一预测方法所得到的光伏功率预测误差较大，一般

为 15%~30%，原因在于光伏系统的输出功率受气象

因素影响较大，存在间歇性和不确定性，另外预测

方法本身的局限性也是造成误差较大的关键因素。

多项研究表明，在光伏系统发电功率预测中，单一

预测方法的精度已经无法满足预测精度的要求。而

组合预测方法则能够取长补短，综合多种预测方法

的优点，提高光伏系统发电功率的预测精度。 
经验模态分解(EMD)已经在非线性随机时间序

列的组合预测中得到了较多的成功应用，这一类预

测方法先将时间序列分解为多个不同频率的序列，

对不同的序列分别建立预测模型，以减少不同特征

信息间的相互影响，最后将预测结果重构便可获得

原始序列的预测值。本文将组合预测模型的思路引

入光伏功率预测研究中，综合运用不同算法的优点，

建立了基于 EMD 和 ABC-SVM 的光伏并网系统输

出功率组合预测模型。该模型有效克服了采用单一

模型时存在的泛化性能差、预测精度低、预测结果

不稳定等缺陷，并成功将人工蜂群优化算法和 EMD
方法成功应用于光伏并网系统输出功率的预测。 

1   光伏系统输出功率相似日聚类选择方法 

在进行光伏并网系统输出功率预测时，通过从

实际的历史数据中找出比较合理的相似日，能够大

大提高光伏系统输出功率的预测精度。 
为了找出和预测日的天气类型、季节类型一致，

且气温和湿度也很相似的日期，我们首先对天气类

型和季节类型进行分类。将天气类型分为晴、晴转

多云(多云转晴)、多云、阴、雨(雪)五种，分别用 1、
2、3、4、5 表示。将季节类型分为春夏秋冬四种类

型：3 月、4 月、5 月为春季，6 月、7 月、8 月为夏

季，9 月、10 月、11 月为秋季，12 月、1 月、2 月

为冬季。然后根据预测日的季节类型将其同历史数

据结合，利用模糊 C-均值算法对其进行模糊聚类，

最终找到和预测日为同一类的相似日。大致步骤如下。 
(1) 确定聚类指标。天气类型 w，每日的最高温

度 Th和最低温度 T l，每日的最大湿度 Hh和最小湿

度 Hl，为了增加聚类样本的全面性，我们取前两年

同季节的历史日期气象数据作为聚类样本集，假设

为 N天；样本集可以写为 D={dj| j=1，2，…，N}，
其中 h l h l{ , , , , }j j j j j jd w T T H H ；同时确定聚类数 C、
模糊加权参数 m、阈值 和初始迭代步数 L。 

(2) 根据确定的参数 C，随机选择 C个向量作为

聚类中心，即 o { | 1,2, , }iv v i C   。 

(3) 计算隶属度矩阵 L
ij C n

U 


 ， ij 表示向量

dj对类 vi的隶属度， ij 满足式(1)。 
2

1

1
( ) , if 1

1               , if 1  

C
ij m

ij
k kjij

ij

r
r

r
r









 
 

          (1) 

其中：1 i C  ，1 j n  ； ijr 表示 dj 与聚类中心

vi的相似度；其中 s为向量的维数。 
(4) 根据式(2)计算聚类中心
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(5) 判断是否满足终止条件，如果 1L LV V    ，

则算法终止，得到划分矩阵 U和聚类中心 v。否则，

转向步骤(4)继续运算，直到满足终止条件。 
聚类完成后，根据划分矩阵 U可以得到处于同

一类别中的预测日以及与其相似的历史日期。 

2   基于EMD和ABC-SVM的光伏并网系统

输出功率预测模型 

2.1 光伏并网系统输出功率信号的 EMD 分解 

经验模态分解的实质是基于局部特征尺度对一

个非线性、非平稳信号进行平稳化处理，将不同尺

度的波动或趋势从原来的复杂信号中逐级分解出

来，形成一系列具有不同特征尺度的固有模态函数

(Intrinsic Mode Function，IMF)和一个趋势量[13-15]。

相比小波变换，经验模态分解不但具有多分辨特性，

还克服了小波变换中存在的分解尺度确定和小波基

选取的困难。 
对光伏输出功率时间序列 x(t)实施经验模态分

解的步骤如下。 
(1) 找出由多个相似日光伏输出功率组成的信

号序列中的所有极大值点，用三次样条函数插值拟

合出序列的上包络线 h ( )e t ；找出输出功率时间序列

的所有极小值点，同样用三次样条函数插值拟合出

序列的下包络线 l ( )e t 。 
(2) 计算出上下包络线的平均值，作为平均包络
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线 v ( )e t ；用原始输出功率时间序列 x(t)减去平均包

络线 v ( )e t ，得到一个新的数据序列 1( )h t 。 1( )h t 一般

来讲仍是一个不平稳的时间序列，应按照上述过程

对其重复处理。假设经过 k次处理后， 1 ( )kh t 满足了

IMF 的条件，则得到了第一个 IMF 分量 1( )imf t ，且

1( )imf t = 1 ( )kh t ，它包含了原始的输出功率时间序列

中变化周期最短的分量。 
(3) 将原始输出功率时间序列 x(t)减去第一个

IMF 分量 1( )imf t ，得到一个去掉高频成分的输出功

率时间序列 1( )r t 。对 1( )r t 继续进行上述平稳化处

理，可以得到其余的所有 IMF 分量及一个趋势量

Res如式(3)。 
2 1 2
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最后可以得到光伏输出功率时间序列 x(t)分解

后的形式为 

1
( ) ( ) ( )

M

i
i

x t imf t Res t


            (4) 

式中：imfi(t)表示光伏输出功率时间序列 x(t)的固有

模态函数分量；Res(t)表示原始信号序列的平均趋势

量。即原始光伏输出功率时间序列可以分解为一系

列的固有模态函数分量和一个平均趋势量之和。 
以河南某高校新能源光伏并网发电工程技术中

心的 10 kW 光伏并网系统实际输出功率为例，对 20
个相似日内间隔为 15 min 的输出功率时间序列进

行 EMD 分解，结果如图 1 所示，输出功率时间序

列被分解为 7 个 IMF 分量和一个趋势量。 

 
图 1 10 kW 光伏系统输出功率的 15 min 时间序列 

EMD 分解图 
Fig. 1 Decomposition graph of 15 min series data of 10 kW  

PV generation system output power by EMD 

2.2 基于 EMD 和 ABC-SVM 的光伏功率预测模型

构建 
光伏并网系统输出的非线性和非平稳性较强的

功率序列信号经过 EMD 分解后，得到若干个彼此

间影响甚微的基本模态分量，从而简化了信号序列

中特征信息的干涉或耦合，降低了信号的非平稳性。

在此基础上，本文拟构建一种人工蜂群算法优化支

持向量机(SVM)的光伏并网系统输出功率预测模

型。 
2.2.1 人工蜂群优化算法 

人工蜂群(Artificial Bee Colony，ABC)算法是一

种模拟蜂群采蜜过程的群体智能优化算法[16]。算法

中的人工蜂群被分为采蜜蜂、观察蜂和侦查蜂 3 种

不同的工种，三种蜜蜂根据各自的分工协同完成采

蜜过程各阶段任务，并通过对蜜源的收集与共享从

而找到最佳蜜源的位置。在人工蜂群算法中，最佳

蜜源位置对应于问题的最优解，蜜源内包含的花蜜

量对应于问题的解的适应度值。 
初始化完成后，采蜜蜂对相应的已知蜜源(问题

的原始解)的邻域进行搜索并找到一个新蜜源(问题

的新解)，新蜜源的位置(被优化问题的参数值)按公

式(5)确定。 
( )ij ij ij ij kjv x x x             (5) 

式中：ij为[-1,1]之间的随机数，它控制了 xij邻域

的生成范围；k∈{1，2，…，SN}、j∈{1，2，…，

D}是随机选择的下标，且 k不等于 i。 
SN个采蜜蜂完成搜索任务后全部返回蜂巢，将

搜索到的蜜源信息与观察蜂共享；观察蜂根据各个

蜜源的花蜜数量(解的适应度函数值)并按照公式(6)
选择蜜源。从公式可以看出，花蜜数量越多的蜜源

越容易被选中。 
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fit
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式中，参数 fiti代表第 i个蜜源的适应度值。 
随后，观察蜂将对选中的蜜源邻域进行搜索并

按照公式(5)确定一个新蜜源的位置，并采用类似于

采蜜蜂的新蜜源取舍方式，判断是否用新蜜源取代

旧蜜源。如果蜜源 xi被更新 limit次后仍无法得到改

进，该蜜源将被舍弃，同时其对应的采蜜蜂也将变

为侦察蜂，侦察蜂将按式(7)重新确定一个新蜜源： 
min max min(0,1)( )ix x rand x x          (7) 

ABC 算法所特有的劳动分工和协作机制使蜜

蜂按照不同的搜索策略相互协作、共同完成寻优工

作，具有较强的全局寻优能力。该算法在相关研究
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中已经表现出优于遗传算法、蚁群算法和粒子群算

法的性能[17-18]。 
2.2.2 ABC 算法优化选择 SVM 模型参数 

支持向量机(SVM)是一种基于结构风险最小化

原则、以统计学习理论为基础的机器学习方法，已

经在非线性回归预测、数据挖掘等领域得到了成功

应用。SVR 中的惩罚系数 C、不敏感度系数 以及

核函数参数 2 决定着算法的精度和泛化性能，但是

目前对于这三个参数的选取仍然缺乏有效的解决方

案。针对此问题，本文采用了人工蜂群算法优化选

择 SVM 参数的方法。该方法的程序流程如图 2 所

示。 

 
图 2 ABC 算法优化 SVM 参数的程序流程图 

Fig. 2 Program flow chart of SVM parameter 
optimization using ABC algorithm 

通过多次的实际测试发现：用于光伏系统输出

功率预测时，ABC 算法的参数做如下初始化设置，

可以使EMD-SVM预测模型达到理想的预测精度和

泛化能力。蜂群规模 N=160；采蜜蜂的个数和观察

蜂的个数相等，都为 80；初始蜜源(被优化问题的

初始解)的个数也为 80；一个蜜源最多更新次数为

90 次；算法的最大循环次数为 150。 
2.2.3 光伏并网系统功率预测模型构建过程 

首先根据预测日的天气预报数据，构建相似日

的 15 min 输出功率时间序列；然后将输出功率时间

序列进行经验模态分解，得到不同尺度下的固有模

态分量 IMFn 和趋势分量 Res，针对每个 IMF 分量

和趋势分量分别建立相应的支持向量机预测模型，

模型的输入为预测日的天气类型 w、最高温度 Th、

最低温度 T l、最大湿度 Hh、最小湿度 H l和预测日

最近一周的相似日的相应 IMF 分量或者趋势分量

Res对应值，模型的输出为功率预测值。为提高SVM
模型的预测精度，对 SVM 参数进行人工蜂群算法

寻优预处理；最后，将每个模型预测的结果进行合

成重构，得到光伏并网系统输出功率的预测值。其

流程图如图 3 所示。 

 
图 3 EMD-ABC-SVM 光伏功率预测模型构建 

Fig. 3 PV system output power forecasting model  
construction based on EMD-ABC-SVM 

3   预测实例与结果分析 

3.1 数据预处理 

为了验证基于 EMD 和 ABC-SVM 的光伏系统

输出功率预测模型的性能，本文采用 Matlab 软件完

成模型的构建，并以河南某高校工程技术中心实际

运行的10 kW光伏并网系统为测试平台对预测模型

进行了测试和分析。测试中所用的训练数据和验证

数据均采用光伏并网系统输出功率的实测值与当地

气象数据记录。测试中主要选择了季节类型为夏季

的 2014 年 6、7、8 三个月的实际功率数据作为研究

对象，将数据按照天气类型分为 5 类：晴天、晴转

多云、多云、阴天、雨(雪)，数据为每 15 min 记录

一次。在本实例中以一天为一个时段，根据安阳本

地的日照特性，夏季的光伏系统实际有电量输出的

时间每天约为 11 h左右，本文选择每个时段为 11 h，
每隔 15 min 采样一次发电功率数据，每个时段的气

象参数为该时段的气温和天气类型，得到模型的输

入变量为 1 2( , , )nX x x x  ，其中 n 为 52，x1~x44

代表了距预测日最近的那个相似日的每 15 min 采

样一次的 44 个数据；x45~x48 代表相似日的最高气

温、最低气温、最大湿度、最小湿度；x49~x52 代表

预测日的最高气温、最低气温、最大湿度、最小湿
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度。模型的输出变量为预测日内的 44 个输出功率值。 
根据前面所述的方法对 7、8、9 月份的天气类

型进行相似日聚类分析，将其分为 5 种典型天气类

型。取天气类型为晴天的 20 个相似日的数据作为训

练数据集，以 8 月 28 日和 8 月 29 日两天的数据作

为测试集。按照上一小节的 EMD-ABC-SVM 功率

预测模型构建方法进行操作：首先对 20 个相似日的

输出功率序列进行 EMD 分解，得到 7 个 IMF 分量

和 1 个 Res分量，如图 1 所示；针对每个分量分别

构建一个 SVM 功率预测模型，并采用人工蜂群算

法进行每个 SVM 模型的参数寻优处理，步骤如图 2
所示；参数优化后的 SVM 模型即可采用测试集进

行性能测试。 
3.2 预测结果与分析 

采用EMD-ABC-SVM、EMD-SVM和单一SVM
三种预测模型分别对 8 月 28 日、29 日两天的光伏

并网系统输出功率进行预测，预测结果图 4 和图 5
所示。三种模型中，EMD-ABC-SVM 为针对原始信

号经 EMD 分解后得到的多个 IMF 分量和一个 Res
分量所建立的多个经ABC算法优化的 SVM预测模

型；为了验证 ABC 算法的有效性，我们同时建立

了 SVM 的参数没有经过优化选择的 EMD-SVM；

而单一 SVM 模型则是直接对原始序列进行预测。 
由图 4和图 5可以看出：三种预测模型中EMD- 

ABC-SVM 预测精度最高，说明经过 EMD 分解后

的 IMF 分量减少了非平稳性和随机性对 SVM 模型

的影响，ABC 算法的参数寻优使 SVM 模型具有最

佳的性能；一天内，早晨 7:00~9:00、下午16:00~18:00
这两个时间段内的预测误差都比较大，但是早晨和

晚上的实际发电量在一天内的总发电量中占有的比

例较小，因此，并不影响预测模型的实际应用效果。 

 
图 4 不同预测模型的预测结果曲线 

Fig. 4 Predicted results curves of different models 

 
图 5 不同预测模型的预测误差曲线 

Fig. 5 Error curves of different models 

为了全面验证模型的性能，又分别对不同的天

气类型下的光伏并网系统输出功率情况进行了预

测，包括晴天、晴转多云、多云、阴天等四种典型

的天气类型。模型的性能分别采用平均相对误差

MAPE和均方根误差 RMSE进行比较和判断。不同

预测模型的预测MAPE和 RMSE误差比较结果如表

1 所示。 
从表 1 中所列数据可以看出：不同的天气类型

对各种预测模型都有不同程度的影响。晴天情况下，

三种模型都有不俗的表现，其中 EMD-ABC-SVM
预测效果最好，MAPE 和 RMSE 的误差只有 6.35%
和 7.59%，即使是未采用 EMD 分解的单一 SVM 模

型，其预测误差也在 15%以下。而在多云和晴转多

云的情况下，预测效果不很理想，EMD-ABC-SVM
模型的 RMSE 误差最大达到了 14.16，而未采用

EMD 分解的单一 SVM 模型最大误差达到了

21.27%，这主要是由于多云和晴转多云的天气状态

变化频繁、随机性增加而造成的结果。不同预测模

型，在相同的天气类型下表现也各不相同。

EMD-ABC-SVM 模型在各种天气类型下的预测误

差都是最小的，其根本原因在于原始的输出功率序

列在EMD 分解后分别建立不同的ABC-SVM模型，

从而减少了功率信号的随机干扰，降低了功率信号

中不同特征信息间的相互影响，加之 SVM 模型的

参数经过 ABC 算法的优化选择，达到了最佳的工

作状态。因此，即使在随机性较强的多云和晴转多

云的天气条件下，其性能也比未优化参数的

EMD-SVM和未经EMD 分解处理的单一 SVM要更

胜一筹。 
就运算时间而言，EMD-ABC-SVM 占有明显的
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优势，原因在于该模型事先采用了人工蜂群算法进

行支持向量机参数的优化选择，最优的参数已经设

置完成，模型在预测时无需进行交叉检验的步骤，

所以大大节省了运算时间。 
表 1 不同预测模型在不同天气类型下的预测误差及耗时比较 

Table 1 Prediction error and running time comparison between different models and different types of weather 

EMD-ABC-SVM EMD-SVM 单一 SVM 天气类型 

MAPE/% RMSE/% 运算时间/s MAPE/% RMSE/% 运算时间/s MAPE/% RMSE/% 运算时间/s 

晴天 6.35 7.59 6.56 9.73 10.46 103.43 12.89 13.74 14.33 

晴转多云 12.38 13.05 6.68 15.26 17.03 106.75 18.44 20.63 16.76 

多云 13.55 14.16 7.05 17.03 18.52 104.98 19.68 21.27 17.42 

阴天 10.89 12.07 7.87 13.95 14.83 107.86 16.66 18.72 18.04 

4   结论 

本文将人工蜂群优化算法和经验模态分解方法

相结合，并将其成功应用于光伏并网系统输出功率

短期预测领域。通过模糊 C-均值筛选同一季节类型

的相似日；采用 EMD 方法对输出功率序列进行经

验模态分解，得到 n个不同尺度下的固有模态分量

IMF 和 1 个趋势分量 Res，针对每个分量分别建立

相应的 SVM 预测模型，并对 SVM 模型参数进行人

工蜂群算法寻优预处理；最后，将每个模型预测的

结果进行合成重构，得到光伏并网系统输出功率的

预测值。通过实际数据测试表明：EMD-ABC-SVM
预测模型的效果优于单一 SVM 预测模型及未经优

化的 EMD-SVM 预测模型。本文提出的方法提高了

光伏并网系统输出功率的预测精度，降低了光伏发

电功率的随机性对公共电网安全、可靠运行带来的

影响，为电网电能优化调度提供了一种有效的方法。 
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