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摘要: 在混沌理论中ꎬ现有嵌入维数计算方法往往难以获得时间序列的最佳嵌入维数ꎬ不同计算方

法获得的嵌入维数稍有不同ꎬ相应光伏出力的预测结果也就不同ꎮ 为减小嵌入维数对预测结果的

影响ꎬ在分析光伏出力时间序列非线性动力学特性的基础上ꎬ设计了一种基于多嵌入维数的 Ｖｏｌｔｅｒ￣
ｒａ 组合预测模型ꎮ 组合模型采用神经网络对各嵌入维数下的 Ｖｏｌｔｅｒｒａ 单一模型进行组合ꎬ单一预

测模型均采用性能表现最好的 ２ 阶 Ｖｏｌｔｅｒｒａ 滤波器ꎮ 仿真结果验证了组合模型的可行性和有效

性ꎮ
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１　 引言

随着光伏发电技术的迅速发展以及大规模集中

并网光伏电站容量的不断增加ꎬ光伏发电系统已成

为电力系统的重要组成部分[１ꎬ２]ꎮ 及时、准确的光

伏出力预测对电力系统的安全稳定运行以及经济调

度至关重要ꎮ 国内外学者对光伏出力预测进行了广

泛研究ꎬ已经探索出了一些行之有效的预测方法ꎬ如
时间序列法、神经网络法、支持向量机法等[３￣７]ꎮ 以

上方法的共同特点是预先建立光伏出力时间序列的

主观数学模型ꎬ再根据已建立的模型计算和预测ꎬ未
考虑光伏出力时间序列可能具有的混沌特性ꎮ 实际

光伏出力系统是一个时变、具有高度不确定性和复

杂非线性的系统ꎬ理论上ꎬ基于光伏出力非线性动力

学特性分析的混沌预测法能够提高预测的精度和可

靠性ꎮ 相空间重构是光伏出力混沌预测的前提ꎬ而
相空间重构的关键在于延迟时间和嵌入维数的选

取ꎮ 文献[８]利用最小预测误差法确定光伏出力的

嵌入维数ꎬ建立了基于支持向量机的提前 １ ｈ 光伏

功率预测模型ꎮ 文献[９ꎬ１０]以 Ｃ￣Ｃ 法确定时间序

列的嵌入维数ꎬ然后利用神经网络对光伏出力时间

序列进行建模ꎮ 上述方法在计算嵌入维数时ꎬ均采

用某一种方法来获得单一、确定的嵌入维数ꎮ 在实

际应用中ꎬ利用不同方法计算得到的嵌入维数可能

略有不同ꎬ重构的相空间也就不同ꎬ预测的结果也会

随之改变ꎮ
意大利数学家 Ｖｏｌｔｅｒｒａ 首先提出了 Ｖｏｌｔｅｒｒａ 泛

函级数ꎬ张家树等在此基础上提出了混沌时间序列

的 Ｖｏｌｔｅｒｒａ 自适应预测法[１１]ꎬ该预测方法可自动追

踪混沌运动轨迹ꎬ预测精度较高[１２]ꎬ近些年来已被

广泛应用于风电、供热负荷、交通流量等领域ꎮ
基于以上分析ꎬ本文首先以实际光伏出力数据

为研究对象ꎬ分别利用互信息法、Ｃａｏ 氏法确定光伏

出力时间序列的延迟时间和嵌入维数ꎬ重构光伏出

力相空间ꎻ然后ꎬ以递归图法对其进行非线性动力学

特性分析ꎬ验证光伏出力时间序列具有混沌特性ꎻ最
后ꎬ采用 Ｖｏｌｔｅｒｒａ 自适应滤波器预测光伏出力ꎬ在此

基础上ꎬ建立了基于多嵌入维数的神经网络组合模

型ꎮ 算例分析表明ꎬ建立的光伏出力组合模型具有

较高的预测精度ꎮ
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２　 光伏出力时间序列混沌特性分析

混沌是非线性动力系统的固有特性ꎬ是一种发

生在确定性系统中的类随机、不规则的复杂运动ꎮ
研究系统混沌特性的目的就是要挖掘这种貌似随机

的运动内部存在的客观发展规律ꎬ并以此来推演系

统未来的发展趋势ꎮ 混沌系统因其对初始值敏感依

赖性不能长期预测ꎬ但又由于其是一种确定性系统ꎬ
可对其进行短期预测[１３]ꎮ 实际的光伏出力受太阳

辐射、温度等多种因素的影响ꎬ在一个大的时间尺度

范围内ꎬ其随日出日落有一个上升－保持－下降的过

程ꎬ表现出一定的稳定性、规律性ꎻ在一个较小的时

间尺度内ꎬ由于云层、温度等的影响又表现出随机性

和波动性ꎮ 这些多种复杂因素的作用使得光伏出力

时间序列表现出混沌特性ꎮ 研究光伏出力的混沌特

性可以为光伏出力的预测提供一个新的途径ꎬ对提

高其预测精度有着重要意义ꎮ
Ｔａｋｅｎｓ 理论认为ꎬ只要选取合适的延迟时间和

嵌入维数ꎬ则相空间重构后的高维状态空间与原混

沌系统的几何特征是等价的ꎬ并且具有相同的拓扑

结构ꎬ这为混沌时间序列的预测奠定了坚实的理论

基础[１４]ꎮ
对光伏出力时间序列 {ｘ( ｉ)} Ｎ

ｉ ＝ １(Ｎ 为光伏出力

时间序列的长度)而言ꎬ其相空间重构的结果为:
Ｘ( ｉ) ＝ [ｘ( ｉ)ꎬｘ( ｉ ＋ τ)ꎬ􀆺ꎬｘ( ｉ ＋ (ｍ － １)τ)]

(１)
式中ꎬ Ｘ( ｉ) 为相空间重构后第 ｉ 个相点ꎻτ、 ｍ 分别

为延迟时间和嵌入维数ꎻ ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＭ ꎻ相点个数Ｍ
＝ Ｎ － (ｍ － １)τꎮ 目前ꎬ对于 τ 和 ｍ 两个参数的选

取ꎬ互信息法[１５] 和 Ｃａｏ 氏法[１６] 是常用且效果较好

的方法ꎮ 因此ꎬ本文采用互信息法确定延迟时间ꎬ利
用 Ｃａｏ 氏法确定嵌入维数ꎮ
２􀆰 １　 互信息法确定延迟时间

对光伏出力时间序列 {ｘ( ｉ)} Ｎ
ｉ ＝ １ꎬｘ( ｉ) 和 ｘ( ｉ ＋

τ) 之间的互信息函数为:
Ｉ(τ)

＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
Ｐ[ｘ( ｉ)ꎬｘ( ｉ ＋ τ)] ｌｏｇ２

Ｐ[ｘ( ｉ)ꎬｘ( ｉ ＋ τ)]
Ｐ[ｘ( ｉ)]Ｐ[ｘ( ｉ ＋ τ)]

(２)
式中ꎬ Ｐ[ｘ( ｉ)ꎬｘ( ｉ ＋ τ)] 为 ｘ( ｉ) 和 ｘ( ｉ ＋ τ) 的联合

概率ꎻ Ｐ[ｘ( ｉ)]、Ｐ[ｘ( ｉ ＋ τ)] 分别为 ｘ( ｉ) 和 ｘ( ｉ ＋
τ) 的概率ꎮ 互信息法将互信息函数的第一个局部

极小值点作为最佳延迟时间ꎮ 以互信息法求取光伏

出力时间序列的延迟时间 τꎬ其计算结果如图 １ 和

表 １ 所示ꎮ 可以看出ꎬ光伏出力时间序列的互信息

函数 Ｉ(τ) 在 τ 为 ２２ 时取得第一个极小值ꎬ故光伏

出力时间序列的延迟时间取 τ ＝ ２２ꎮ

图 １　 平均互信息￣延迟时间关系曲线

Ｆｉｇ.１　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ａｖｅｒａｇｅ ｍｕｔｕａｌ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｅｌａｙ ｔｉｍｅ

表 １　 平均互信息和延迟时间对应关系表

Ｔａｂ.１　 Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅ ｔａｂｌｅ ｏｆ ａｖｅｒａｇｅ ｍｕｔｕａｌ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｅｌａｙ ｔｉｍｅ

延迟
时间 /
×５ｍｉｎ

平均
互信息

延迟
时间 /
×５ｍｉｎ

平均
互信息

延迟
时间 /
×５ｍｉｎ

平均
互信息

１ ３􀆰 １３７ １ １１ ２􀆰 １３７ ６ ２１ １􀆰 ８８８ ７
２ ２􀆰 ７７９ ９ １２ ２􀆰 １０４ ６ ２２ １􀆰 ８５６ ４
３ ２􀆰 ６４０ ７ １３ ２􀆰 ０５０ １ ２３ １􀆰 ８６２ ２
４ ２􀆰 ４８８ ５ １４ ２􀆰 ０３６ ３ ２４ １􀆰 ８３１ ０
５ ２􀆰 ４２６ ７ １５ ２􀆰 ００３ ３ ２５ １􀆰 ８２９ ６
６ ２􀆰 ３６７ ２ １６ １􀆰 ９９９ ５ ２６ １􀆰 ８０９ ９
７ ２􀆰 ３０１ ５ １７ １􀆰 ９７３ ６ ２７ １􀆰 ７９７ １
８ ２􀆰 ２４６ ５ １８ １􀆰 ９３０ ７ ２８ １􀆰 ８０９ ３
９ ２􀆰 ２２２ ９ １９ １􀆰 ９２２ ０ ２９ １􀆰 ７８１ ９
１０ ２􀆰 １４３ １ ２０ １􀆰 ９００ ９ ３０ １􀆰 ７９２ ５

２􀆰 ２　 Ｃａｏ 氏法确定嵌入维数

Ｃａｏ 在总结前人工作的基础上提出了求取时间

序列嵌入维数的 Ｃａｏ 氏法ꎬ该方法相对其他方法鲁

棒性更强、实用性更高ꎮ 在 ｍ 维相空间中ꎬ对每个

相点 Ｘｍ( ｉ)ꎬ 都 有 一 个 某 距 离 内 的 最 邻 域 点

ＸＮＮ
ｍ ( ｉ)ꎮ 对 ｍ ＋ １ 维相空间ꎬ每个相点 Ｘｍ＋１( ｉ) 同

样有最邻域点(Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｕｒꎬ ＮＮ) ＸＮＮ
ｍ＋１( ｉ)ꎬ 定

义:

α( ｉꎬｍ) ＝
‖Ｘｍ＋１( ｉ) － ＸＮＮ

ｍ＋１( ｉ)‖
‖Ｘｍ( ｉ) － ＸＮＮ

ｍ ( ｉ)‖
(３)

式中ꎬ ‖􀅰‖为距离范数ꎮ 根据式(３)分别计算 ｉ ＝
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１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ － ｍτ 对应的 α( ｉꎬｍ) 值ꎬ然后取所有

α( ｉꎬｍ) 的平均值ꎬ记为 Ｅ(ｍ)ꎬ 定义:
Ｅ１(ｍ) ＝ Ｅ(ｍ ＋ １) / Ｅ(ｍ) (４)

　 　 若时间序列来源于吸引子ꎬ则当 ｍ 大于某一特

定值 ｍ０ 时 Ｅ１(ｍ) 趋于饱和ꎬ ｍ０ ＋ １ 即为所求的嵌

入维数ꎮ 利用 Ｃａｏ 氏法计算光伏出力时间序列嵌入

维数ꎬ计算结果如图 ２ 和表 ２ 所示ꎬ可以看出ꎬ Ｅ１ 在

嵌入维数为 ８ 时不再明显变化 ( Ｅ１ 的变化小于

１０－３)ꎬ趋近饱和ꎬ故光伏出力时间序列的嵌入维数

取为 ｍ ＝ ８ꎮ

图 ２　 Ｅ１ 和嵌入维数关系曲线

Ｆｉｇ.２　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｃｕｒｖｅ ｏｆ Ｅ１ ａｎｄ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ

表 ２　 Ｅ１ 和嵌入维数对应关系表

Ｔａｂ.２　 Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅ ｔａｂｌｅ ｏｆ Ｅ１ ａｎｄ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ
嵌入维数 Ｅ１ 嵌入维数 Ｅ１

１ ０􀆰 ０５１ ７ ８ １􀆰 ０００ ２
２ ０􀆰 ４４４ ０ ９ １􀆰 ００１ １
３ ０􀆰 ８３５ ５ １０ １􀆰 ００１ ３
４ ０􀆰 ９４４ ８ １１ １􀆰 ００３ ４
５ ０􀆰 ９７５ ７ １２ １􀆰 ００４ ０
６ ０􀆰 ９８８ ４ １３ １􀆰 ００４ ８
７ ０􀆰 ９９４ ６ １４ １􀆰 ００４ ８

２􀆰 ３　 光伏出力时间序列混沌特性识别

在利用光伏出力的混沌特性预测光伏出力前ꎬ
需先识别其混沌特性ꎮ Ｅｃｋｍａｎｎ[１７]等提出的分析时

间序列内部动力学行为的递归图法能够较好地判定

光伏出力系统的混沌特性ꎮ 该方法以相空间重构技

术为基础ꎬ利用二维递归图来区分具有不同动力学

特征的时间序列ꎮ
对相空间中的任意两个相点 Ｘ( ｉ)、Ｘ( ｊ)ꎬ 计算

其递归矩阵:
Ｒｉｊ ＝ Ｈ(ε － ‖Ｘ( ｉ) － Ｘ( ｊ)‖) (５)

式中ꎬ ｉꎬｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＭꎻε 为截止距离ꎻ Ｈ(ｘ) 为

Ｈｅａｖｉｓｉｄｅ 阶跃函数ꎬ满足:

Ｈ(ｘ) ＝
０　 ｘ < ０
１　 ｘ ≥ ０{ (６)

　 　 若 Ｒ ｉｊ ＝ １ꎬ 则在二维平面图上相应位置 ( ｉꎬｊ)
处描黑点ꎻ若 Ｒ ｉｊ ＝ ０ꎬ 则在 ( ｉꎬｊ) 处留白ꎬ这样绘出

的 Ｍ × Ｍ 平面图即为递归图ꎮ 图 ３(ａ) ~图 ３(ｃ)给
出了周期序列、混沌序列、随机序列 ３ 种序列的递归

图ꎮ 周期序列在递归图上表现为网格结构ꎬ混沌序

列表现为一些平行于主对角线的线段ꎬ随机序列表

现为除主对角线外无规律的离散点ꎮ

图 ３　 三种不同序列的递归图

Ｆｉｇ.３　 Ｒｅｃｕｒｒｅｎｃｅ ｐｌｏｔｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ

为了得到更加准确的结论ꎬ本文基于文献[１８]
中 ε 取值方法ꎬ通过实验选取四组不同的 ε 值ꎬ得到

光伏出力时间序列的递归图如图 ４(ａ) ~图 ４(ｄ)所
示ꎮ 可以看到ꎬ图 ４(ａ) ~图 ４(ｄ)均表现为一些平

行于主对角线的线段ꎬ具有一定规律ꎬ可以判定光伏

出力时间序列具有混沌特性ꎮ
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图 ４　 不同截止距离 ε 对应的光伏出力

时间序列递归图

Ｆｉｇ.４　 Ｒｅｃｕｒｒｅｎｃｅ ｐｌｏｔｓ ｏｆ ＰＶ ｏｕｔｐｕｔ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ
ｔｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｕｔｏｆｆ ｄｉｓｔａｎｃｅｓ ε

３　 预测模型的建立

作为 Ｔａｙｌｏｒ 级数的推广ꎬＶｏｌｔｅｒｒａ 泛函级数能够

表征一大类非线性系统ꎮ 随着计算机技术的发展ꎬ以
该泛函级数为基础的 Ｖｏｌｔｅｒｒａ 自适应滤波器因所需

样本少、精度高、易于实现显现出了巨大的应用价值ꎮ
３􀆰 １　 基于 Ｖｏｌｔｅｒｒａ 的单一预测模型

设非线性离散动力系统输入为 Ｘ(ｎ) ＝ [ｘ(ｎ)ꎬ
ｘ(ｎ － τ)ꎬ􀆺ꎬｘ(ｎ － (ｍ － １)τ)]ꎬ 一步预测输出为

ｙ(ｎ)＝ ｘ^(ｎ ＋ １)ꎬ则该非线性系统的 Ｖｏｌｔｅｒｒａ 级数展
开式[１９]为:

ｘ^(ｎ ＋ １) ＝ ｈ０ ＋ ∑
ｐ

ｋ ＝ １
ｙｋ(ｎ) (７)

其中

ｙｋ(ｎ) ＝ ∑
ｍ－１

ｍ１ꎬｍ２ꎬ􀆺ꎬｍｋ ＝ ０
ｈｋ(ｍ１ꎬｍ２ꎬ􀆺ꎬｍｋ)∏

ｋ

ｉ ＝ １
ｘ(ｎ － ｍｉτ)

(８)
式中ꎬ ｈｋ(ｍ１ꎬｍ２ꎬ􀆺ꎬｍｋ) 为 ｋ 阶 Ｖｏｌｔｅｒｒａ 核ꎻ ｐ 为

Ｖｏｌｔｅｒｒａ 滤波器阶次ꎮ 实际应用中这种无穷级数难

以实现ꎬ必须采用有限阶截断和有限次求和的形式ꎮ
以二阶截断 ｍ 次求和形式为例ꎬ有:

ｘ^(ｎ ＋ １) ＝ ｈ０ ＋ ∑
ｍ－１

ｍ１ ＝ ０
ｈ１(ｍ１)ｘ(ｎ － ｍ１τ) ＋

∑
ｍ－１

ｍ１ ＝ ０
　 ∑

ｍ－１

ｍ２ ＝ ｍ１

ｈ２(ｍ１ꎬｍ２)ｘ(ｎ － ｍ１τ)ｘ(ｎ － ｍ２τ)

(９)

　 　 式(９)即为线性自适应 ＦＩＲ 滤波器ꎬ滤波器的

输入矢量 Ｕ(ｎ) 和系数向量 Ｈ(ｎ) 为:
Ｕ(ｎ) ＝ [１ꎬｘ(ｎ)ꎬｘ(ｎ － τ)ꎬ􀆺ꎬｘ(ｎ － (ｍ － １)τ)ꎬ
ｘ２(ｎ)ꎬｘ(ｎ)ｘ(ｎ － τ)ꎬ􀆺ꎬｘ２(ｎ － (ｍ － １)τ)] Ｔ

(１０)
Ｈ(ｎ) ＝ [ｈ０ꎬｈ１(０)ꎬｈ１(１)ꎬ􀆺ꎬｈ１(ｍ － １)ꎬ

ｈ２(０ꎬ０)ꎬｈ２(０ꎬ１)ꎬ􀆺ꎬｈ２(ｍ － １ꎬｍ － １)] Ｔ

(１１)
　 　 则式(９)可以表示为:

ｘ^(ｎ ＋ １) ＝ ＨＴ(ｎ)Ｕ(ｎ) (１２)
式中ꎬ自适应滤波器的系数向量 Ｈ(ｎ) 采用时间正

交自适应算法[２０]确定ꎮ Ｖｏｌｔｅｒｒａ 自适应滤波器如图

５ 所示ꎮ

图 ５　 Ｖｏｌｔｅｒｒａ 自适应滤波器

Ｆｉｇ.５　 Ｖｏｌｔｅｒｒａ ａｄａｐｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒ

３􀆰 ２　 基于多嵌入维数的组合预测模型

不同的单一预测模型由于所利用的数据不同ꎬ
其提供的有效预测信息也就不同ꎮ 为了获得更加全

面的预测信息ꎬ组合预测模型应运而生ꎮ 组合模型

能够综合不同单一模型的特点ꎬ实现各单一模型优

势互补、信息互用ꎮ 不同嵌入维数计算方法原理的

差异以及人工主观因素都会影响 ｍ 的计算结果ꎬ以
不同嵌入维数重构的相空间包含的系统动态信息也

就有所区别ꎬ从而导致光伏出力预测结果有所差别ꎮ
对此ꎬ采用神经网络对各单一预测模型进行组合构

成组合预测模型ꎮ
记 ｘ(ｎ)(ｎ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ) 在 ｃ 个不同嵌入维数

下的预测值分别为 ｘ^１(ｎ)ꎬｘ^２(ｎ)ꎬ􀆺ꎬｘ^ｃ(ｎ)ꎬ 则组合

模型预测的结果为:
ｘ^(ｎ) ＝ ｆ( ｘ^１(ｎ)ꎬｘ^２(ｎ)ꎬ􀆺ꎬｘ^ｃ(ｎ)) (１３)

式中ꎬ ｆ 为非线性函数ꎮ 神经网络因其强大的非线

性拟合能力和自主学习能力而被广泛使用ꎮ 选用三

层 ＢＰ 神经网络[２１]作为组合预测模型ꎬ来拟合光伏

出力预测的自变量和因变量的非线性关系 ｆꎮ 将

ｘ(ｎ)(ｎ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ) 在 ｃ个不同嵌入维数下的预测
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值 ｘ^１(ｎ)ꎬｘ^２(ｎ)ꎬ􀆺ꎬｘ^ｃ(ｎ) 作为神经网络的输入ꎬ对
应的实际值 ｘ(ｎ) 为输出ꎬ采用反向传播算法将误

差反向传播不断修正权值ꎬ训练神经网络ꎬ获取最优

光伏出力组合预测模型ꎮ

４　 光伏出力预测算例

算例的光伏出力数据源自某 １５ ｋＷ 实际光伏

电站ꎬ采样时间为 ２０１２ 年 ６ 月 １ 日到 ２０１２ 年 ６ 月

３０ 日每天 ０７:０５~１８:００ꎬ采样间隔为 ５ ｍｉｎꎬ一共产

生３ ９６０个数据ꎮ 利用该数据作为模型的训练样本ꎬ
预测未来一天(２０１２ 年 ７ 月 １ 日 ０７:０５ ~ １８:００)１３２
个点的光伏出力ꎮ 为评价预测模型的优劣ꎬ采用表

３ 所示的平均绝对误差、均方根误差两种评价指标

进行度量ꎮ 表 ３ 中ꎬ Ｅ 为光伏发电系统额定装机容

量ꎮ
表 ３　 预测模型的评价指标

Ｔａｂ.３　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

评价指标 公式表达

平均绝对误差 ＥＭＡＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｎ ＝ １

１
Ｅ

ｘ^(ｎ) － ｘ(ｎ) × １００％

均方根误差 ＥＲＭＳＥ ＝ １
Ｅ ∑

Ｎ

ｎ ＝ １

( ｘ^(ｎ) － ｘ(ｎ)) ２

Ｎ
× １００％

为了探寻不同计算方法对嵌入维数的影响ꎬ
本文分别以 Ｃａｏ 氏法、关联维数法[２２] 以及假近邻

法[２３]计算光伏出力时间序列的嵌入维数ꎬ计算结

果分别为 ８、９、７ꎮ 以上三种方法均以某个参数不

再变化或者达到饱和(Ｃａｏ 氏法的 Ｅ１ 值、关联维数

法的关联维数、假近邻法的假近邻率)为基准选取

ｍꎬ 在这一过程中不可避免地带有人工主观性和

不确定性ꎮ 通过以上分析可知ꎬ虽然无法确定光

伏出力时间序列的最佳嵌入维数ꎬ但不同计算方

法得到的 ｍ 相差不大ꎮ 以 Ｃａｏ 氏法得到的嵌入维

数 ｍ ＝ ８ 为基准ꎬ分别建立 ｍ ＝ ７ꎬ８ꎬ９ 的 Ｖｏｌｔｅｒｒａ 单

一预测模型ꎬ再采用神经网络组合模型对光伏出

力进行预测ꎮ
４􀆰 １　 单一预测模型预测结果分析

以延迟时间 τ ＝ ２２、嵌入维数分别为 ｍ ＝ ７ꎬ８ꎬ９
重构光伏出力时间序列相空间ꎬ构建模型的训练样

本ꎬ训练 Ｖｏｌｔｅｒｒａ 自适应滤波器ꎬ完成训练后获得 ３
个 Ｖｏｌｔｅｒｒａ 单一模型的预测结果ꎮ Ｖｏｌｔｅｒｒａ 自适应

滤波器的阶次 ｐ 如何选取目前没有统一的标准ꎬ本
文分别使用 ２ 阶、３ 阶、４ 阶、５ 阶 Ｖｏｌｔｅｒｒａ 自适应滤

波器预测未来 １３２ 个点的光伏出力ꎬ表 ４ 给出了嵌

入维数分别为 ７、８、９ 时不同阶次下的预测误差对

比ꎬ表 ５ 给出了各嵌入维数不同阶次下的时间成本

对比ꎮ 可以得到ꎬＶｏｌｔｅｒｒａ 自适应滤波器阶次的提升

不仅不能提高预测精度ꎬ还会增加时间成本ꎬ相对来

说ꎬ２ 阶 Ｖｏｌｔｅｒｒａ 自适应滤波器的预测性能最好ꎮ 由

于篇幅所限ꎬ只给出了嵌入维数 ｍ ＝ ８ 的 ２ 阶自适

应滤波器的预测结果ꎬ预测结果及一步预测误差如

图 ６ 所示ꎮ 由图 ６ 可知ꎬ２ 阶 Ｖｏｌｔｅｒｒａ 自适应滤波器

能够较好地跟踪光伏出力的波动趋势ꎬ一步预测误

差主要集中在 [ － ０􀆰 ４ꎬ０􀆰 ４]ꎬ 误差较大的地方主要

出现在光伏出力波动剧烈的拐点处ꎬ预测结果较为

稳定ꎮ 后续组合模型将以 ２ 阶 Ｖｏｌｔｅｒｒａ 自适应滤波

器为基础ꎬ实现光伏出力的组合预测ꎮ
表 ４　 不同嵌入维数下的预测误差对比

Ｔａｂ.４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒｓ ｕｎｄｅｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ

嵌入维数 ｍ 阶次 ｐ ＥＭＡＥ(％) ＥＲＭＳＥ(％)

７

２ ７􀆰 ９０ １２􀆰 ２８
３ ７􀆰 ９６ １２􀆰 ３０
４ ７􀆰 ９９ １２􀆰 ３１
５ ８􀆰 ００ １２􀆰 ３１

８

２ ８􀆰 ０１ １２􀆰 ３８
３ ８􀆰 １３ １２􀆰 ４４
４ ８􀆰 １７ １２􀆰 ４６
５ ８􀆰 １９ １２􀆰 ４７

９

２ ８􀆰 ０２ １２􀆰 ３１
３ ８􀆰 １６ １２􀆰 ４０
４ ８􀆰 ２１ １２􀆰 ４２
５ ８􀆰 ２３ １２􀆰 ４３

表 ５　 不同阶次下的时间成本对比

Ｔａｂ.５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｉｍｅ ｃｏｓｔ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｏｒｄｅｒｓ

阶次 ｐ
Ｔ / ｓ

ｍ＝ ７ ｍ＝ ８ ｍ＝ ９
２ ４􀆰 ２９ ３􀆰 ６４ ３􀆰 ７３
３ ４􀆰 ４４ ４􀆰 ２３ ４􀆰 １８
４ ５􀆰 １９ ５􀆰 ５２ ５􀆰 ８９
５ ６􀆰 ５７ ７􀆰 ６４ ９􀆰 ６８

４􀆰 ２　 组合预测模型预测结果分析

在获得上述 ３ 个 Ｖｏｌｔｅｒｒａ 单一模型的预测结果

后ꎬ将其光伏出力预测值作为神经网络的输入ꎬ实际

值作为输出训练神经网络ꎬ构建神经网络组合预测

模型ꎮ 神经网络的结构确定为 ３￣８￣１ꎮ 神经网络组

合模型的预测结果如图 ７ 所示ꎬ其与各单一模型的

预测误差对比见表 ６ꎮ



４４　　　 电 工 电 能 新 技 术 第 ３９ 卷 第 １０ 期

图 ６　 ２ 阶 Ｖｏｌｔｅｒｒａ 自适应滤波器预测结果

及误差曲线

Ｆｉｇ.６　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ ｅｒｒｏｒ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｓｅｃｏｎｄ￣ｏｒｄｅｒ
Ｖｏｌｔｅｒｒａ ａｄａｐｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒ

图 ７　 组合模型预测结果

Ｆｉｇ.７　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌ

表 ６　 单一模型和组合模型预测误差

Ｔａｂ.６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｉｎｇｌｅ
ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌ

预测模型 ＥＭＡＥ(％) ＥＲＭＳＥ(％)

Ｖｏｌｔｅｒｒａ 单
一模型

ｍ＝ ７ ７􀆰 ９０ １２􀆰 ２８
ｍ＝ ８ ８􀆰 ０１ １２􀆰 ３８
ｍ＝ ９ ８􀆰 ０２ １２􀆰 ３１

本文组合模型 ７􀆰 ３８ １１􀆰 ９６

从图 ６ 和图 ７、表 ４ ~表 ６ 可以看出:组合模型

和 ３ 种单一模型都具有较好的预测性能ꎬ基本反映

了光伏出力的变化规律ꎻ３ 种 Ｖｏｌｔｅｒｒａ 单一模型中ꎬ
ｍ 为 ７ 时的单一模型预测效果最好ꎻ神经网络组合

模型明显优于 ３ 种 Ｖｏｌｔｅｒｒａ 单一模型ꎬ预测误差在

所有模型中最小ꎮ 但相对而言ꎬ组合模型需要每一

个单一模型的预测数据来训练神经网络ꎬ因而其时

间成本一般会比单一模型大ꎮ

为进一步说明组合预测模型的优劣ꎬ将其与 ＢＰ
神经网络模型、ＲＢＦ 神经网络模型、ＳＶＭ 模型的预

测结果作对比ꎬ部分预测结果及误差对比分别如图

８、表 ７ 所示ꎮ 由表 ７ 可知ꎬ四种模型中本文组合模

型的 ＥＭＡＥ和 ＥＲＭＳＥ最小ꎬ预测精度在所有模型中最

高ꎬ而 ＲＢＦ 的预测性能最差ꎬ其两个预测误差在所

有模型中也是最大的ꎮ ＢＰ 和 ＳＶＭ 在不同嵌入维数

下的 ＥＭＡＥ平均值分别为 ７􀆰 ７１％和 ７􀆰 ６３％ꎬＥＲＭＳＥ平均

值分别为 １２􀆰 ２４％和 １２􀆰 ３５％ꎮ 由图 ８ 可知ꎬ不同单

一模型在不同时刻的预测性能表现不同ꎬ在某些时

刻误差会很大ꎮ 相对来说ꎬ组合模型在这些时刻则

表现出较强的鲁棒性和较好的稳定性ꎮ 综上ꎬ组合

模型在综合 ３ 种单一模型的基础上ꎬ实现了其预测

性能最优ꎮ

图 ８　 ｍ 为 ８ 时四种模型预测结果

Ｆｉｇ.８　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ｍ ｉｓ ８

表 ７　 四种模型的预测误差对比

Ｔａｂ.７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｆｏｕｒ ｍｏｄｅｌｓ

预测模型 ＥＭＡＥ(％) ＥＲＭＳＥ(％)

ｍ＝ ７
ＢＰ 模型 ７􀆰 ４３ １２􀆰 ２２
ＲＢＦ 模型 ７􀆰 ７９ １２􀆰 ３５
ＳＶＭ 模型 ７􀆰 ６１ １２􀆰 ３２

ｍ＝ ８
ＢＰ 模型 ７􀆰 ８３ １２􀆰 １７
ＲＢＦ 模型 ８􀆰 ２６ １２􀆰 ５７
ＳＶＭ 模型 ７􀆰 ７１ １２􀆰 ３９

ｍ＝ ９
ＢＰ 模型 ７􀆰 ８６ １２􀆰 ３３
ＲＢＦ 模型 ８􀆰 ２８ １２􀆰 ４７
ＳＶＭ 模型 ７􀆰 ５６ １２􀆰 ３３

本文组合模型 ７􀆰 ３８ １１􀆰 ９６

５　 结论

本文在光伏出力相空间重构的基础上分别建立

了 Ｖｏｌｔｅｒｒａ 自适应滤波器的单一预测模型和基于多
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嵌入维数的神经网络组合预测模型ꎬ通过算例分析

得到以下结论:对 Ｖｏｌｔｅｒｒａ 单一模型而言ꎬ提高 Ｖｏｌｔ￣
ｅｒｒａ 自适应滤波器的阶次不能提高其性能ꎬ２ 阶 Ｖｏｌ￣
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ｔｅｒｒａ 单一模型ꎬ有效提高了预测精度ꎮ 在与 ＢＰ、
ＲＢＦ、ＳＶＭ 三种模型的对比中ꎬ本文组合模型的预测

精度更高、鲁棒性更强、稳定性更好ꎮ
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