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一种基于加权马尔科夫链修正的 SVM 光伏出力预测模型 
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摘要：构建高效的光伏出力预测模型，能减少光伏出力随机性对电力系统的冲击。考虑光伏发电的随机性和不稳

定性，提出用加权的马尔科夫链修正 SVM 预测模型，以提高预测精度。首先建立 SVM 光伏出力预测模型，预测

未来 1 天的出力曲线。然后基于均值-均方差方法对预测残差进行分级，以残差序列标准化的各阶自相关系数为权

重，运用加权马尔科夫链模型，预测残差的未来状态。最后根据未来状态空间的阈值对 SVM 预测结果进行修正。

将此模型应用到某光伏发电系统的出力预测实例中，仿真结果表明，修正后的模型预测精度更高，模型具备可行

性和有效性。 
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ZHANG Jing1, CHU Xiaohong2, HUANG Xue'an2, FAN Wen2, CHEN Yan1, WAN Quan1, ZHAO Jiakui1
 

(1. Beijing China-Power Information Technology Co., Ltd. State Grid Information & Telecommunication Group,  

Beijing 100192, China; 2. State Grid Tongling Electric Power Supply Company, Tongling 244000, China) 

Abstract: Building an efficient PV output forecasting model can reduce the impact of PV output fluctuation on the power 

system. Considering the randomness and instability of photovoltaic power generation, a weighted Markov chain is 

proposed to modify the SVM prediction model to improve the prediction accuracy. Firstly, the SVM photovoltaic output 

prediction model is established to predict the output curve of the next day. Then, the relative errors are classified based on 

mean-mean square deviation method, and the weighted Markov chain model is used to predict the future state of the 

relative errors by weighting the autocorrelation of each order normalized error sequence. The threshold of state space is 

used to correct the prediction result of SVM. The model is applied to the output prediction of a photovoltaic power system. 

The simulation results show that the model modified by weighted Markov chain has higher prediction accuracy, and the 

model is feasible and effective. 
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0  引言 

光伏发电具有随机性、波动性和不稳定性等特

点，大量的分布式光伏发电并网会降低电能质量[1]，

加大配电网的调度管理难度[2-3]，影响电网的安全与

稳定。因此，结合光伏发电的特性，构建高效、精

确的发电功率预测模型，对电网的统筹规划和安全

稳定具有重要意义。 

目前，效果较好的光伏出力预测模型主要是以 
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历史发电功率和气象条件等数据作为输入，基于神

经网络[4-9]、支持向量机[10-15]、组合方法[16-17]等算法

直接预测发电功率。在神经网络方面，主要是运用

BP 神经网络[4-6]、Elman 神经网络[7]、小波神经网

络[8]等，大部分采用 BP 网络，并采用粒子群(PSO)

算法[6,9]、GA 遗传算法等去优化网络参数。支持向

量机方面，往往采用最小二乘法[11]改进模型，并与

天气聚类[13]、筛选相似日[14]、变量选择[15]等方法结

合，相较 BP 神经网络，显示出更高的预测精度。

组合方法方面通常会先用一种算法建模，再结合其

他算法对预测结果进行修正，该方法综合了多个算
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法的优点，考虑的因素更全面，有较高的预测精度。

组合方法中，有一种常规的思路是对预测残差进行

修正，称为残差修正法。马尔科夫链适合描述随机

波动性大的变量的预测问题，常常被应用于预测模

型的残差修正过程，在风力发电[18]、降水量[19]等预

测中都取得了显著的成效。文献[20]中，理论推导

说明了光伏系统的输出功率是一个马尔科夫链，并

建立了基于马尔科夫链算法的光伏出力时间序列预

测模型[20-21]。文献[17]用马尔科夫链修正残差的 BP 

神经网络模型预测光伏系统的日发电量，预测精度

与 BP 神经网络相比有显著提高，进一步表明马尔

科夫链残差修正方法在光伏出力预测中是可行的。 

本文提出用加权的马尔科夫链修正残差的

SVM 光伏出力预测模型，该模型兼具 SVM 预测模

型和马尔科夫链的优点，克服了光伏发电功率随机

波动性大影响预测精度的缺点。在实例分析中，与

文献[17]提出的 BP 神经网络加马尔科夫链的组合

模型进行了比较，结果表明本文提出的组合形式预

测效果显著，实用性强。 

1   模型简介 

1.1 支持向量机(Support Vector Machine, SVM) 

支持向量机(SVM)算法建立在统计学习理论的

VC 维和结构风险最小原理基础上，有唯一的全局

最优解，收敛速度快。它在解决小样本、非线性、

高维、局部极小等实际问题中表现出特有的优势，

在很多领域都取得了成功的应用，如基于 SVM 的

电压种类自动识别[22]、故障状态诊断[23]等。 

SVM 回归是支持向量机在函数回归领域的应

用。给定训练样本{ , }i ix y ,其中 1, ,i m  ，m为样

本容量， n
ix  ， iy 分别为输入、输出向量，

支持向量回归算法通过一个非线性函数，将数据

集映射到高维特征空间H，并在该空间中进行线性

回归。具体函数形式为 

( ) ( )f x x b               (1) 

式中：为权值向量；b为偏置量。 

这样，高维特征空间的线性回归与低维空间的

非线性回归对应。式(1)中的与 b可由最小化式(2)

来估计。 

1

1
( ) ( ) max{0,| ( ) | }
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m

i i
i

c
E w y f x

m
  


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式中：第一项 ( )  描述函数 ( )f x 的复杂性；第二

项称为经验风险，其作用在于用稀疏点表示决策函

数； 为回归允许的最大误差； c为惩罚项常数。  

利用对偶原理、拉格朗日函数与核函数，将最

小化式(2)转化为最优化问题，解得权值，再根据

KKT (Karush-Kuhn-Tucker) 条件，解得偏置量 b。

求解过程中，式(1)可转化为  

1

( ) ( , )
m

i i
i

y f x K x x b


            (3) 

式中： T( , ) ( ) ( )i i iK x x x x  为核函数； i 为拉格朗

日乘子。 

1.2 加权马尔科夫链(Weighted Markov Chain) 

马尔科夫过程是指具有马尔科夫性的随机过

程。马尔科夫性是指链当随机过程在 0t 时刻所处状

态已知，在 0t t 时刻所处状态条件分布与 0t 之前的

状态无关。马尔科夫链是指时间和状态均离散的马尔

科夫过程，其马尔可夫性用条件分布律描述如下[21]。 

设随机序列{ , 0,1,2, }nX n   ，状态空间为离散

空间 1 2{ , , }I a a  ， ia ，时间集 {0,1,2, }T   。

对任意的正整数 n， r 和任意的 1 20 t t     

rt n ； , ,it m m n T  ，有 

1 1 2 2
{ | , , , }

{ | }
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m n j n i
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上 式 右 端 记 为 ( , ) {ij m np m m n p X     

| }j n ia X a ，称为马尔科夫链在m时刻处于状态

ia ，在m n 时刻转移到状态 ja 的转移概率。显然 

1

( , ) 1, 1,2,ij
j

p m m n i




    

由转移概率组成的矩阵称为状态转移概率矩

阵，记为 ( , ) ( ( , ))ijP m m n p m m n   。 

若 ( , )ijp m m n 与时刻m无关，只与 i j、 及时间

间隔 n有关，则称此链是齐次马尔科夫链，此时转

移概率记为 ( )ijp n ，称为 n步转移概率，转移概率

矩阵记为 ( )P n ，称为 n步转移概率矩阵。下文出现

的均为齐次马尔科夫链。 

对 于 齐 次 马 尔 科 夫 链 ， 由 Chapman- 

Kolmogorov 方程可知 

( ) ( (1))nP n P              (4) 

因此，齐次马尔科夫链的有限分布由初始分布

和一步转移概率矩阵完全确定。 

在马尔科夫链预测过程中，状态的分级是至关

重要的。本文采用理论简单且应用广泛的均值-标准

差分级法，该方法依据样本均值和标准差划分状态

区间。设样本序列为 1 2( , , , )nx x x x  ，样本均值为

x，标准差为 S，由数理统计中的中心极限定理，
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可将样本序列划分为五个区间：E1 ( , ]x S  ，

E2 ( , 0.5 ]x S x S  ，E3 ( 0.5 , 0.5 ]x S x S  ，E4 (x   

0.5 , ]S x S ，E5 ( , )x S  。 

光伏发电过程中，前后时间顺序的出力值具备

依赖关系，残差亦是如此。残差序列的各阶自相关

系数可以刻画这种相关关系的强弱。因此,可考虑依

照若干历史日的出力值残差情况对预测日的残差状

况进行预测, 并且按前面历史日与预测日相依关系

的强弱加权求和, 达到充分利用信息进行预测的目

的。所以本文采用加权马尔科夫链模型进行残差修

正，步骤如下。 

1) 划分预测残差的状态：计算残差序列

1 2( , , , )nx x x 样本均值 x和标准差 S，划分状态区间

{ 1 2 3 4 5}I E E E E E ， ， ， ， 。 

2) 计算残差序列的各阶自相关系数 kr ，并标准

化 kw 。 
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式中：kr 表示第 k阶自相关系数； kw 表示步长(滞时)

为 k的马尔科夫链的权重；m为预测时根据实际情

况确定要计算的最大阶数。 

3) 统计确定不同步长(滞时)的状态转移概率

矩阵。 

4) 分别以残差序列后m个残差所在的状态为

初始状态，结合其对应的状态转移概率矩阵计算出

预测日残差的状态概率 k
ip ， i I 为状态， k为步

长, k m 。 

5) 将同一状态不同步长的各预测概率 k
ip 加权

作为残差在该状态的预测概率，即 

     
1

m
k

i k i
k

p w p


             (5) 

并以预测概率的最大值max{ , }ip i I 所对应的

状态作为未来状态。 

6) 预测值被修正 0 (1 )V V   ，其中 0V 是原始

的预测结果， 为上一步骤确定的未来状态区间上

下阈值的平均值。如果未来状态是 E1，区间的下阈

值取序列的最小值，如果未来状态是 E5，区间的上

阈值取序列的最大值。 

2   模型应用 

本文利用 Matlab 实现了模型的仿真预测过程。

样本数据为某光伏发电客户一年的输出功率值与当

地的温度和天气数据。功率数据值从 8:00 至 17:00

每 15 min 取样一次，与当天的温度共同作为模型的

输入变量。算例以晴天的光伏发电预测模型为例，

其他天气类型模型建立和预测过程类似，不再详述。  

具体来说，取 2014 年 7 月 9 日至 10 月 26 日晴

天的历史发电数据和温度作为样本数据。将数据分

组，前 50%的数据作为 SVM 的学习样本，最后一

天数据即 10 月 26 日的数据作为整个模型的检验样

本，其他数据作为残差修正的测试样本。 

首先对样本数据进行预处理，检测发电功率数

据的异常值并处理，对温度数据线性归一化。设定

SVM 模型的参数，如惩罚项、核参数的设定。从

8:00—17:00，每间隔 15 min，建立该时刻的 SVM

预测模型，共建立 37 个。模型采用预测日及其前 3

天的最高气温、平均气温和预测日前 3 天同一时刻

的发电功率共 11 条数据作为输入，输出是预测日某

时刻的发电功率。 

应用构建好的 SVM模型对测试样本进行预测，

通过计算得到残差序列，选取 13:00 时刻进行观察，

结果如表 1 所示。采用均值-均方差分级法将残差分

为 5 种：E1(-∞,-9.19%)，E2(-9.19%,1.52%)，E3 

(1.52%,22.94%)，E4(22.94%,33.66%)，E5(33.66%, 

+∞)，建立马尔科夫状态空间集。 

表 1 出力值 SVM 拟合结果 

Table 1 SVM fitting output 

日期(13:00) 
实际发电

功率/kW 

SVM 预测

功率/kW 

相对 

误差/% 
状态 

10-6 1.313 4 1.646 5 25.36 E4 

10-7 1.497 5 1.334 0 -10.922 E1 

10-8 1.566 5 1.358 5 -13.29 E1 

10-9 1.500 9 1.448 9 -3.470 E2 

10-10 1.513 0 1.432 5 -5.320 E2 

10-17 0.888 3 1.431 3 61.13 E5 

10-19 1.190 9 1.347 4 13.14 E3 

10-20 1.280 3 1.347 0 5.210 E3 

10-22 1.253 4 1.489 4 18.83 E3 

10-24 1.199 6 1.444 4 20.41 E3 

10-25 1.142 5 1.410 5 23.46 E4 

根据上述状态区间的划分，获得预测结果的状

态转移情况，如表 2 所示，据此确定状态转移概率

矩阵。 
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表 2 残差的状态转移统计 

Table 2 State transition statistics 

状态 E1 E2 E3 E4 E5 合计 

E1 1 1    2 

E2  1   1 2 

E3   3 1  4 

E4 1     1 

E5   1   1 

合计 2 2 4 1 1 10 

前三步的状态转移概率矩阵的权重系数为

[0.1553,0.4034,0.4413]w  (比较了几种步长加权预

测后的结果，选择了前三步)。根据步骤 4)—步骤

6)，计算修正后预测值为 1.079 8，真实值为 1.082 2，

SVM 预测值为 1.230 3，因此，在 13:00 时刻相对误

差绝对值降低了 13.47%。 

应用本文的模型预测 10 月 26 日当天各个时刻

的光伏出力值。另外，建立 BP 神经网络与加权马

尔科夫链修正残差的组合模型，BP 神经网络的输入

输出与 SVM 相同。预测结果如图 1 和表 3 所示。 

 
图 1 预测日拟合结果 

Fig. 1 Fitting of forecasting day 

采用常用的评价指标平均绝对百分误差

(MAPE)和均方根误差(RMSE)对模型进行评估，定

义为 

MAPE
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式中： f
iP 、 iP分别为预测功率和实际功率；n为预

测样本数。 

表 3 预测日整点拟合结果 

Table 3 Fitting of forecasting daily integral point 

时刻 
实际值/ 

kW 

SVM 预 

测值/kW 

相对 

误差/% 

修正后预 

测值/kW 

相对 

误差/% 

8:00 0.214 2 0.312 5 45.91 0.279 0 30.23 

9:00 0.491 9 0.581 1 18.13 0.408 0 -17.06 

10:00 0.770 9 0.944 2 22.48 0.793 7 2.96 

11:00 1.005 7 1.159 9 15.33 1.039 2 3.33 

12:00 1.113 4 1.308 9 17.56 1.000 8 -10.12 

13:00 1.082 2 1.230 3 13.69 1.079 8 -0.22 

14:00 0.929 5 0.952 7 2.49 0.723 5 -22.16 

15:00 0.634 5 0.696 1 9.71 0.500 7 -21.09 

16:00 0.330 0 0.403 0 22.11 0.445 2 34.91 

17:00 0.127 6 0.218 3 71.06 0.055 5 -56.48 

经过加权马尔科夫链修正后，SVM 预测模型的

MAPE 从 22.57%下降到 16.90%，下降了 5.67%，

RMSE 从 0.142 6 下降到 0.099 2，下降了 0.043 4，

预测精度提高幅度显著。另外，经过加权马尔科夫

链修正后的 BP 神经网络预测模型的 MAPE 和

RMSE 分别为 29.60%和 0.256 1，显然本文提出的

组合模型预测效果更好。 

3   结论 

本文提出 SVM 光伏出力预测与加权马尔科夫

链修正残差的组合预测模型，综合了 SVM 模型与

马尔科夫链模型的优点，适用于样本量少且随机波

动性大的光伏出力时间序列预测问题。算例仿真表

明该模型有较高的预测精度，具备可行性和实用性。 
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