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摘 要:为解决光伏功率预测时不确定性强、影响因素较多等问题,提出一种基于变分模态分解(variational
 

mode
 

decomposi-
tion,VMD)的光伏功率预测方法。首先,对原始的光伏功率数据进行变分模态分解分解,分解为不同频率较平稳的模态分量;
其次,计算不同模态分量的排列熵,根据排列熵将不同分量进一步合并,并在考虑不同影响因素(温度、辐射等)的条件下,分
别将不同频率模态分量(intrinsic

 

mode
 

function,IMF)经过双向门控循环单元-自注意力(bi-directional
 

gated
 

recurrent
 

unit-
attention,BiGRU-Attention)模型进行预测;最后,将不同频率分量的预测结果叠加重构得到最终预测值。对中国某地区光伏

功率数据进行实验测试,实验结果表明,提出的模型相较于BiGRU模型,平均绝对百分比误差(MAPE)、均方误差(RMSE)和
平均绝对误差(MAE),分别降低了11.25%、8.51%和11.92%,其预测误差得到显著降低。
关键词:深度学习;光伏功率预测;VMD;GRU网络;注意力机制
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Abstract:
  

To
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

strong
 

uncertainty
 

and
 

multiple
 

influencing
 

factors
 

in
 

photovoltaic
 

power
 

prediction,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

photovoltaic
 

power
 

prediction
 

method
 

based
 

on
 

variational
 

mode
 

decomposition(VMD).
 

Firstly,
 

the
 

original
 

photovoltaic
 

power
 

data
 

is
 

subjected
 

to
 

variational
 

mode
 

decomposition,
 

which
 

decomposes
 

it
 

into
 

modal
 

components
 

with
 

relatively
 

stable
 

frequencies.
 

Secondly,
 

the
 

permutation
 

entropy
 

of
 

different
 

modal
 

components
 

is
 

calculated,
 

and
 

the
 

different
 

components
 

are
 

further
 

merged
 

based
 

on
 

the
 

permutation
 

entropy.
 

Under
 

the
 

condition
 

of
 

considering
 

different
 

influencing
 

factors
 

(temperature,
 

radiation,
 

etc.),
 

the
 

different
 

frequency
 

modal
 

components
 

are
 

predicted
 

by
 

the
  

bi-directional
 

gated
 

recurrent
 

unit-attention(BiGRU-Attention)
 

model.
 

Finally,
 

the
 

predicted
 

results
 

of
 

different
 

frequency
 

components
 

are
 

superimposed
 

and
 

reconstructed
 

to
 

obtain
 

the
 

final
 

predicted
 

value.
 

Experimental
 

tests
 

were
 

conducted
 

on
 

photovoltaic
 

power
 

data
 

in
 

a
 

certain
 

region
 

of
 

China,
 

and
 

the
 

results
 

showed
 

that
 

compared
 

to
 

the
  

BiGRU
 

model,
 

the
 

model
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

reduced
 

the
 

mean
 

absolute
 

percentage
 

error
 

(MAPE),
 

mean
 

square
 

error
 

(RMSE),
 

and
 

mean
 

absolute
 

error
 

(MAE)
 

by
 

11.25%,
 

8.51%,
 

and
 

11.92%,
 

respectively,
 

and
 

significantly
 

reduced
 

its
 

prediction
 

error.
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0 引 言

  光伏发电技术[1]已作为一种重要的新能源技术,光伏

发电的输出功率会受到气象因素及自身硬件等不确定性

因素的影响,导致光伏功率具有随机性与不稳定性,这为

光伏并网带来了巨大挑战。因此,提高光伏功率的预测精

度至关重要[2-4]。
目前进行光伏功率预测的方法主要是统计法[5],统计

—14—



     国外电子测量技术 中国科技核心期刊

模型方法主要依赖于发电站的历史数据,通过建立与气象

变量之间的统计关系,使用算法建立输入到输出的映射模

型,实现光伏功率预测[6]。比较常见的统计方法有反向传

播[7](back-propagation,BP)神经网络、极限学习机[8](ex-
treme

 

learning
 

machine,ELM)、最小二乘支持向量机[9]

(least
 

squares
 

support
 

vector
 

machine,LSSVM)、长短时

记忆网络[10](long
 

short-term
 

memory,LSTM)等算法。
文献[11]利用人工鱼群算法的全局寻优能力和内在并行

计算能力优化BP神经网络的权值和阈值,通过BP神经

网络对光伏进行预测。
目前光伏功率预测领域主要存在两个难点:1)不确定

性强,光伏发电受到温度、风速、太阳辐射强度等影响因

素,预测存在很大的不确定性并且难以精确,同时其还会

受到自身硬件温度、电压等因素的影响,导致预测需要考

虑多种输入特征;2)存在数据噪声与异常值,这些光伏功

率数据中的噪声和异常值会影响模型预测的准确性。
随着人工智能的发展和硬件水平的提升,更适用于时

序预测的循环神经网络(recurrent
 

neural
 

network,RNN)
被设计出来,与传统神经网络相比,RNN处理时序数据时

能捕捉长时间段的相关特征,但是在时间段较长时易出现

梯度爆炸的问题。LSTM通过增加记忆单元等模块,一定

程度上克服了该问题并得到广泛应用。文献[12]参考风

电和光伏发电之间的互补性和相关性,构建了基于时序模

式注意力的LSTM 算法的区域联合发电预测模型,对风

电和光伏发电进行预测。文献[13]基于Res-UNet
 

模型

对短波辐照(short
 

wave
 

radiation,SWR)网格进行时空预

测,最后构建基于编解码器的LSTM 模型预测光伏出力,
其基于卫星遥感的光伏功率预测方法在处理空间信息时

具有一定优势,但在处理时间序列的非平稳性时存在局

限。文献[14]采用基于包络线聚类的多模融合算法,采用

Pearson相关系数与XGB
 

Feature
 

Importance模块分析光

伏功率和各特征之间的相关关系,虽然能够处理多模态信

息,提高复杂天气情况下光伏功率预测精度,但在应对噪

声和异常值方面效果有限。文献[15]通过自适应信号分

解和双向LSTM 的结合,成功捕捉了光伏功率时间序列

中的长短期依赖关系。然而其局限性在于双向LSTM 结

构在处理长时间序列依赖时,计算复杂度较高,且模型的

训练效率相对较低。文献[16]通过能量熵优化变分模态

分解(variational
 

mode
 

decomposition,VMD)的分解过程,
解决了潮汐预测中分潮提取的难题,并且在潮汐预测中展

现出较高的精度。然而,其提出的方法的局限性在于依赖

潮汐数据的特定频谱特征,在处理非线性和强噪声的光伏

功率数据时,可能无法完全适用。
基于上述出现的问题,本文提出了一种基于VMD的

光伏功率预测方法。此方法相比于上述光伏预测功率的

方法有3个独特优势,通过VMD分解降低了数据的非平

稳性,增强了时间序列建模的准确性;通过结合双向门控

循环单元(bi-directional
 

gated
 

recurrent
 

unit,BiGRU)和

自注意力机制(attention),进一步增强了模型对噪声和复

杂非线性特征的鲁棒性和适应性,特别是在数据噪声较大

的情况下,本文所提方法优于文献[12-13]提出的LSTM
模型,总体来说本文方法通过VMD分解减少了数据的非

平稳性,并结合BiGRU和自注意力机制,既保留了对长短

期依赖关系的捕捉能力,又降低了计算复杂度,提高了模

型的训练效率和预测效果。
本文方法的具体步骤是首先对原始的光伏功率数据

进行VMD分解,分解为较平稳不同频率模态分量,降低

了光伏数据的非平稳性和复杂性,同时通过VMD分解之

后可以降低光伏数据中的噪声,提高模型输入数据的质

量。其次,计算不同模态分量的排列熵,根据排列熵将不

同分量合并重组,并在考虑不同影响因素(温度、辐射等)
的条件下,分别将不同分量分别经过BiGRU-Attention模

型进行预测,本文引入BiGRU-Attention模型是因为BiG-
RU的双向信息处理能力,能够捕获更多的时序依赖关

系,增强对光伏功率不确定性的建模能力,同时本文引入

自注意力机制,对多种特征信息进行加权处理,突出重要

特征,增强模型对关键影响因素的捕捉能力,降低了其受

自身硬件温度、电压等因素的影响。最后,将不同频率分

量的预测结果重构相加得到最终预测值。本文模型通过

VMD、BiGRU和自注意力机制的有机结合,与单一模型

预测的实验对比表明,在预测光伏功率数据上具有更高的

预测精度,验证了该模型的有效性。

图1 VMD-BiGRU-Attention
 

网络结构

Fig.1 VMD-BiGRU-Attention
 

network
 

structure

1 模型结构

1.1 VMD-BiGRU-Attention预测模型结构

  本文提出的模型如图1所示,预测模型结构包括输

入、VMD分解、计算排列熵并合并序列、BiGRU-Attention
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预测、重构预测值并计算误差这几个部分。

1)对光伏功率的原始数据进行去除异常值等预处理,
再将其输入到预测模型中。

2)通过VMD分解为K 个不同频率的模态分量,计算

各分量的排列熵值,将不同分量合并为n 个重组序列,将
重组后的序列矩阵与温度、辐照等特征信息的矩阵拼接。

3)分别将重组后的序列矩阵输入BiGRU-
 

Attention
模型中进行预测,选择ReLU函数搭建一层BiGRU网络,
提取序列的时序信息与内部特征。然后经过注意力层计

算输出向量的特征权重矩阵,挖掘更深层次的时序信息,
突出关键信息。再通过激活函数为sigmoid的全连接层

降维与提取特征向量。

4)将输出的预测值重构相加,得到最后的预测值并分

析误差。

1.2 VMD算法

  变分模态分解2014年由Dragomiretskiy等[17]提出,
是一种用于信号处理的时频分析方法,可以有效提取信号

的相关特征。其通过将信号分解为有限数量的本征模态

函数,使得信号的分析变得更加直观和高效。VMD在经

验模态分解(empirical
 

mode
 

decomposition,EMD)等传统分

解方法的基础上得到改进,解决了模态分量混叠和端点效

应等问题。作为一种自适应、完全非递归的信号处理方法,
能自适应地选择最优的中心频率和有限带宽[18]。与EMD
等分解方法相比,VMD能更好地处理噪声,避免噪声对分

解结果的影响,且能有效降低复杂度高和非线性强的时间

序列非平稳性。VMD能够将光伏功率时间序列分解为多

个模态,能够帮助提取关键特征、降低噪声、提高模型的预

测能力。在短期光伏功率预测的任务中,VMD的应用能够

显著增强模型对复杂时序数据的适应性和预测性能。

1)变分问题的构造

假设原信号能够分解为 K 个有限带宽的模态分量,
在所有分量之和等于原信号的条件下,将各模态的估计带

宽之和最小作为目标函数,则VMD约束变分模型如下:

min
{uk},{wk}

∑
K

k=1‖∂t δ(t)+j
πt  ·uk(t)􀭠

􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁

e
-jwkt‖

2

2  
s.t.

 

∑
K

k=1
uk(t)=f(t)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁

(1)
式中:f(t)为待分解信号;uk(t)为分解得到的第k 个模

态分量;δ(t)为冲激函数;wk 为第k 个模态分量的中心

频率。

2)变分问题的求解

引入拉格朗日乘子λ(t)和二次惩罚因子α,将该约

束变分问题转化为无约束变分问题[19]:

Luk,wk,λ =α∑
K

k=1‖∂t δ(t)+jπt  ·uk(t)􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁

e
-jwkt‖

2

2
+

‖f(t)-∑
K

k=1
uk(t)‖

2

2
+<λ(t),f(t)-∑

K

k=1
uk(t)> (2)

采用交替方向乘子法求取式(2)的鞍点,得到最优的

uk 和wk。
(1)初始化 {u1

k}、{w1
k}、λ1,VMD初始迭代次数n=

0,在循环过程中uk、wk、λ根据式(3)~(5)进行更新。
(2)在非负频率区间内,更新uk 如下:

ûn+1
k (w)=

f̂(w)-∑
k-1

i=1
ûn

i(w)+
λ̂n(w)
2

1+2α(w-wn
k)2

(3)

式中:ûn+1
k (w)、λ̂n(w)、f̂(w)分别为相应函数的傅里叶

变换。
(3)更新wk 如下:

wn+1
k =
∫

∞

0
w ûn+1

k (w)2dw

∫
∞

0
ûn+1

k (w)2dw
(4)

(4)更新λ:

λ̂n+1 =λ̂n +τ f̂(w)-∑
K

k=1
ûn+1

k (w)  (5)

(5)重复步骤(2)~(5),直到满足迭代停止条件。

∑
K

k=1
‖ûn+1

k -ûn
k‖2

2

‖ûn
k‖2

2

<ε (6)

1.3 基于BiGRU-Attention的预测模型

  将通过VMD分解后的各分量与收集到的特征信息

数据进行归一化处理,并分别经过BiGRU模型进行预测,
同时为了充分挖掘时序数据的关联信息,在输出侧引入自

注意力机制即通过Attention层对时序信息进行进一步提

取,由此得到BiGRU-Attention结构,如图2所示。

图2 BiGRU-Attention模型结构

Fig.2 Structure
 

of
 

BiGRU-Attention
 

model

1)BiGRU模型

RNN能够通过共享权重参数,挖掘时间序列中不同

时间点间的信息,但随着时间序列的变长会发生梯度消失
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和梯度爆炸的问题。门控循环单元(gated
 

recurrent
 

unit,

GRU)基于RNN的结构增加了重置门和更新门,能够根

据历史数据选择记忆相关时序信息或删除部分不相关信

息,从而提高网络捕捉序列中较远时间点信息的能力。其

中重置门是决定如何将新的输入与之前的记忆相结合,更
新门则是决定保持多少过往的信息。计算公式如下:

Rt =σ(Wr·[Ht-1,Xt]) (7)

Zt =σ(Wz·[Ht-1,Xt]) (8)
式中:Rt 表示的是重置门;Zt 表示的是更新门;σ是sig-
moid激活函数,确保输出值在0~1之间。重置门Rt是由

隐藏状态 Ht-1 与输入Xt 拼接后与权重Wr 相乘,再通过

函数将数据维持到0-1;更新门Zt 的计算方式与重置门

类似,是由隐藏状态 Ht-1 与输入Xt 负责决定t时刻更新

门的输入。

新的候选状态 H
~

t 与最终状态Ht 的计算公式如下:

H
~

t=tanh(Wh[Rt×Ht-1,Xt]) (9)

Ht =Zt×Ht-1+(1-Zt)×H
~

t (10)
式中:Ht-1 表示隐藏状态;Rt 表示重置门;Xt 表示输入;

Wh 表示权重矩阵;Zt表示新候选状态的信息;(1-Zt)表
示保留的旧状态信息;tanh是激活函数,tanh作用是将输

出值固定在-1~1的范围内。最终状态 Ht 通过这样加

权平均的方法,GRU能够平滑地在旧信息和新信息之间

进行切换。GRU网络结构如图3所示[20]。

图3 GRU网络结构

Fig.3 GRU
 

network
 

structure

GRU模块有效的通过门控机制来控制信息的流动,
此种创新方式解决了传统的RNN模型在长序列中常见

的梯度消失和爆炸的问题。它以较少的参数和较快的计

算速度应对各种序列模型任务,与LSTM 相比较,GRU
结构更加简单。

与GRU模块相比,BiGRU通过其双向结构能够同时

捕获输入序列的正向和反向信息,在处理噪声数据或异常

值时表现出较强的鲁棒性。即使输入序列中存在噪声或

异常值,BiGRU也能够通过门控机制对其进行过滤或调

整,从而保持模型的稳定性。

BiGRU模型结构如图4所示,BiGRU是 GRU的一

种扩展,其是通过双向处理序列信息来改善模型性能。由

图4可以看出,BiGRU的核心思想是同时使用两个GRU

网络,一个处理正向序列,另一个处理反向序列,这种双向

结构允许网络在生成每个时间步的隐藏状态时考虑到上

下文信息,从而增强模型对全局信息的理解。因此,本文

采用BiGRU模型充分挖掘序列的时序信息[21-22]。

图4 BiGRU模型结构

Fig.4 BiGRU
 

model
 

structure

2)自注意力机制

注意力机制是模拟人脑对视觉图像的处理机制,将更

多的注意力分配到一部分内容,同时减少对另一部分内容

的关注甚至忽略。自注意力机制是由注意力机制改进而

来,是一种在序列建模中广泛使用的机制,其核心思想是

通过权重分配来让模型在处理序列中的某个位置时,充分

关注序列中的其他位置,根据数据内部自身的相关性来分

配注意力资源,更容易提取全局信息,从而提高了运算效

率和准确率[23-24]。自注意力机制结构如图5所示。

图5 自注意力机制结构

Fig.5 Structure
 

diagram
 

of
 

self-attention
 

mechanism

首先,将输入X 通过3个不同的线性层,生成了查询

(query,Q)、键(key,K)、值(value,V)3个矩阵,如式(11)
所示。

x1

x2

︙

xn

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

w1=

q1

q2

︙

qn

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

=Q
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􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
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􀪁
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︙
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􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
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=V (11)

式中:[x1 x2 … xn ]T 为输入矩阵,w 为权重矩阵。
接着,使用注意力评分函数f 来计算输入向量之间的

相关性分布。然后,对这个分布进行softmax处理,以生

成具有可解释性的概率分布值。计算公式如下:

α=QKT

dk

(12)

Attention(Q,K,V)=softmax(α)V (13)
在计算注意力权重时,使用查询Q 和键K 的点积来

计算注意力权重。结果通过分母的缩放和softmax函数

标准化为概率分布,其中dk 是键的维度,对其开方是防止

点积维度过大,导致softmax的梯度消失。最后用计算出

的注意力权重对值进行加权求和,得到当前输入位置的最

终表示。
自注意力机制的特点主要有两方面:(1)全局依赖建

模,能够直接捕捉输入序列中任意两位置键的依赖关系,
而不受到相对位置的限制,适合处理长距离依赖问题;(2)
可并行化,如图5所示,能够并行处理输入序列中不同元

素的注意力全职工,提高了模型的训练速度。同时其具有

更少的参数和较低的计算复杂度。这使得模型在训练时

更容易优化,同时也降低了过拟合的风险。因此,为提取

更多的特征信息,本文采用自注意力机制。

2 实验与结果分析

2.1 实验数据与预处理

  本文实验测试所用数据集为中国某地区2018年真实

光伏发电功率数据,共305
 

000条,记录了当地实际光伏

发电功率、温度、气压和辐射等8个特征信息变量,时间颗

粒度为15min,将这8种特征信息与分解后的模态分量拼

接,以滑动窗口的方式输入BiGRU-Attention模型中,训
练、验证、测试集比例分别为7∶1∶2,如表1所示。实验

将过去96个时间点作为参考的历史信息,预测未来24个

时间点的光伏功率值,即通过过去1
 

d的历史光伏功

   表1 数据集划分时段表

Table
 

1 Time
 

division
 

table
 

of
 

dataset

数据类型 选取时段 时段数

数据集 2019/1/1-2019/12/31 35
 

040
训练集 20191/1-2019/9/13 24

 

528
验证集 2019/9/14-2019/10/19 3

 

504
测试集 2019/10/20-2019/12/31 7

 

008

率、温度、辐射等特征信息,预测未来6h光伏功率值。
表1中数据集划分依据主要是基于3个方面。

1)本文数据集选择15min作为时间颗粒度,是因为

光伏发电受云层变化以及太阳辐射等因素影响,如果选用

1
 

h或0.5
 

h作为时间颗粒度的话,数据集的数量会减少

(即计算量会减少),但是会导致模型丢失短时间内变化的

关键信息,导致训练好的模型可能无法满足实际需求。如

果选用1
 

min作为时间颗粒度的话,数据集中的无关信息

的噪声将会大大增加,会导致模型训练困难,造成训练精

度下降。

2)本文选择一年的光伏发电数据作为本文的数据集,
主要考虑到数据集完全包含了一年受季节影响的温度,太
阳辐射等变化因素,这对于捕捉光伏发电的季节性规律十

分重要,有助于提高模型的预测稳定性和普适性。

3)训练集:验证集:测试集的划分比例为7∶1∶2,这
种数据集的划分方法是基于时间连续性考虑,确保模型不

会发生数据泄露等问题,有助于提高模型的泛化能力。

BiGRU-Attention模型参数如表2所示。

表2 BiGRU-Attention模型参数设定

Table
 

2 BiGRU-Attention
 

model
 

parameter
 

settings

参数类型 参数设置

隐藏层层数 2
输入层神经元个数 8
隐藏层神经元个数 256
Dropout率 0.2
激活函数 ReLU
优化器 Adam
学习率 0.001

权重衰变率 0.01

为了提高预测的准确性,采取了如下措施:对于数据

集中的缺失值和异常值,我们用最近两点的平均值代替。
此外,还对数据进行归一化处理,以消除不同量纲的影响,
提高模型收敛速度。对光伏功率和影响功率值的特征变

量归一化:

x* =
x-xmin

xmax-xmin

(14)

式中:x 为各特征信息(光伏功率值,辐照值等);xmax、xmin

分别为相应特征信息的最大、最小值;x* 为归一化到0~
1的结果。

2.2 VMD的分解与重构

  针对原始光伏功率往往存在大量噪声干扰问题,通过

VMD分解对光伏功率数据进行处理,得到7组模态分量

的分解结果如图6所示,7组模态分量频率较稳定且未发

生明显的模态混叠现象。根据图6可以观察到,相邻的模

态分量具有相近的频率值。为了降低预测的复杂度,首先

计算所有IMF分量的排列熵值。接着,根据这些排列熵
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值,对IMF分量进行合并与重组(表3)。由表3可以看

出,IMF分量的排列熵值能够表明该序列的随机程度,一
般地随着频率的提高,排列熵值也在不断增加。

图6 VMD分解结果

Fig.6 VMD
 

decomposition
 

results

表3 各分量的排列熵值

Table
 

3 Arrangement
 

entropy
 

values
 

of
 

each
 

component

分量 IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 IMF5 IMF6 IMF7
排列熵 0.5150.4510.4990.5490.6210.707 0.831

根据排列熵值反映出的各IMF分量的随机程度,将
相邻样本熵差值在0.07以内的IMF分量合并以降低模

型复杂度。如表3所示,IMF1~IMF4分量样本熵相近,
将其合并为 H1,IMF5、IMF6和IMF7排列熵差别过大,
因此将它们作为单独的序列,分别为 H2、H3、H4,再将其

分别输入预测模型中。

2.3 实验环境

  本文实验环境如下:操作系统 Win10,处理器 AMD
 

Ryzen
 

7
 

4800H
 

with
 

Radeon
 

Graphics
 

2.90
 

GHz,显卡

NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

2060,内存16
 

GB,开发语言Py-
thon3.9,框架为Pytorch。

2.4 预测结果分析

  为验证本文所提出的模型有效性,与ELM、SVR[25]、

GRU-Attention、LSTM、SSA-BiLSTM[15]、VMD-GRU[16]、

TPA-LSTM[12]
 

7种模型进行对比实验,
 

GRU隐藏层大小

为256,注意力层采用自注意力机制。对所有模型分别训

练100轮,并使用早停法防止过拟合,停止条件为连续20
轮在验证集上误差未下降。设置学习率为0.001的Adam
优化器。为了确保实验的有效性及可靠性,所有实验的条

件和环境均相同的。
实验结果如表4所示,通过与其他模型的预测结果对

比可知,本文提出模型的平均绝对百分比误差(MAPE)、
均方根误差(RMSE)和平均绝对误差(MAE)更低,有更高

的预测准确率。同时,加入了自注意力机制的 GRU-At-
tention模型预测误差相对更低,说明注意力机制能够帮

助模型更好地挖掘光伏数据中的时序信息。同时,从预测

结果可以看出,在加入 VMD分解以后,预测准确率也得

到提升,因为VMD分解能够将不平稳的噪声多的原始光

伏数据转化为较平稳的不同频率分量,降低了预测的难度

和误差。

表4 不同模型预测误差

Table
 

4 Prediction
 

errors
 

of
 

different
 

models

模型 MAPE RMSE/kW MAE/kW

ELM 0.175 5.658 4.289

SVR 0.158 5.326 3.532

GRU-Attention 0.149 5.106 3.288

LSTM 0.187 6.032 4.756

SSA-BiLSTM[15] 0.175 5.304 3.457

VMD-GRU[16] 0.143 5.036 3.420

TPA-LSTM[12] 0.162 5.374 3.589

VMD-BiGRU-Attention 0.142 4.893 3.132

为更进一步观察不同模型的预测结果,国内外研究现

状中提 到 的 3 种 代 表 性 算 法 SSA-BiLSTM[15]、VMD-
GRU[16]、TPA-LSTM[12]与本文所提算法在2

 

d的光伏预

测结果对比。如图7所示,能够看出所有模型都有较好的

拟合结果,其中本文提出的 VMD-BiGRU-Attention模型

预测误差更低。

图7 不同模型2
 

d预测结果

Fig.7 Two
 

day
 

prediction
 

results
 

of
 

different
 

models
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为了进一步验证模型的有效性,对该组合模型进行消

融实验,如表5所示,在加入VMD分解或注意力机制后,
模型的预测误差都有所降低,而在同时加入VMD与注意

力机制后,预测精度进一步提高。

表5 消融对比实验

Table
 

5 Comparison
 

experiment
 

of
 

ablation

模型 MAPE RMSE/kW MAE/kW
BiGRU 0.160 5.348 3.556
VMD-BiGRU 0.152 5.245 3.487
BiGRU-Attention 0.146 4.956 3.145
VMD-BiGRU-Attention 0.142 4.893 3.132

3 结 论

  针对光伏数据非线性强、影响因素较多和预测复杂等

问题,本文提出了一种基于VMD分解的短期光伏功率预

测方法。首先对原始光伏功率数据进行VMD分解,然后

计算分解出的不同模态分量的排列熵,再根据排列熵对不

同模态分量合并重组,以降低预测模型复杂度。再构建基

于自注意力机制的BiGRU-Attention模型,最后将重组后

的分量分别输入该模型,充分挖掘模态分量与温度、辐射

等特征间的相关信息,将预测得到的不同分量的叠加,得
到最终预测结果。实验结果表明,与ELM、SVR、GRU-
Attention这3种不同模型相比,本文提出的 VMD-BiG-
RU-Attention模 型 的 预 测 结 果 的 MAPE 分 别 降 低 了

18.65%、10.13%、4.69%,RMSE分别降低了13.52%、

8.13%、4.17%,MAE 分 别 降 低 了 26.96%、11.33%、

4.74%。通过在真实光伏数据集的实验说明,本文提出的

预测模型有一定的应用潜力。接下来计划在该方向上,增
加光伏预测时参考的历史信息及影响因素,以提高预测精

度并提升预测效率。
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