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摘　 要:为了提高短期光伏发电功率预测的精度ꎬ提出了一种基于白冠鸡优化算法(ＣＯＯＴ)优化支持向量机(ＳＶＭ)的

短期光伏发电功率预测模型ꎮ 首先ꎬ分别选取某光伏电站在 ２０１７ 年 ４ 月和 ７ 月的前 ２１ 天数据进行仿真分析ꎬ计算光

伏输出功率和每一个气象因素之间的皮尔逊相关系数ꎻ然后ꎬ依据皮尔逊相关系数选择太阳总辐射强度、太阳散射辐

射强度、太阳直射辐射强度、组件温度和环境温度 ５ 个气象因素作为预测模型的输入数据ꎬ光伏电站的发电功率作为

输出数据ꎮ 通过与 ＢＰ 和 ＳＶＭ 预测模型进行仿真对比可知ꎬ对于 ４ 月和 ７ 月的数据来说ꎬＣＯＯＴ￣ＳＶＭ 预测模型的均方

根误差、均方误差和平均绝对误差均比 ＢＰ 和 ＳＶＭ 预测模型小ꎮ 因此ꎬ所提 ＣＯＯＴ￣ＳＶＭ 预测模型可有效提高短期光

伏发电功率的预测精度ꎬ具有较高的工程应用价值ꎮ
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０　 引　 言

２０２０ 年 ９ 月ꎬ中国在联合国大会上提出了“双
碳”的目标:在 ２０３０ 年之前实现“碳达峰”以及在

２０６０ 年之前实现“碳中和”的目标[１]ꎮ 在“双碳”目
标的引领下ꎬ具有获取方便、取之不尽、用之不竭和

低污染等优点的光伏发电将逐步取代传统的化石能

源发电ꎮ 随着光伏发电技术的不断成熟ꎬ使用太阳

能发电逐渐成为人类能源需求的首选绿色清洁新能

源ꎮ 然而ꎬ光伏发电具有随机性、波动性和间歇性等

缺点ꎬ因此ꎬ提高光伏功率预测的准确率有助于电网

的安全稳定运行、提高光伏发电并网能力、有效减少

弃光和提高电网运行的经济性[１－６]ꎮ
现有的大部分文献对光伏功率预测的方法主要

有直接预测和间接预测两种[７]ꎮ 直接预测的方法

只需光伏功率的历史数据和气象信息就能够对光伏

功率进行预测ꎬ此方法主要包括前馈神经网络算法

(ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎꎬ ＢＰ ) [８－１４]、支持向量机 ( ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＳＶＭ) [５ꎬ１５－１８] 和组合预测法[１９] 等ꎮ
间接预测的方法是基于物理法预测太阳辐射等气象

因素ꎬ根据光电转换效率得到光伏发电的输出功

率[２０]ꎮ 但神经网络算法容易陷入局部最优解并且

算法耗时较长ꎬ使得光伏发电功率预测很难快速得

到最优解ꎻ支持向量回归预测模型能够很好地解决

预测值偏差过大和局部最优等问题ꎬ但核函数的参

数和惩罚因子数值的选择对预测结果影响较大ꎻ组
合预测法可以获得较高精度的光伏功率预测ꎬ但计

算模型复杂并且消耗时间较长ꎻ使用间接预测法对

太阳辐射等预测值的准确度要求较高ꎮ
针对以往研究的不足ꎬ下面建立了基于白冠鸡

优化算法 ( ｃｏｏｔ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＣＯＯＴ) 优化

ＳＶＭ 的预测模型来提高光伏发电功率短期预测的

精度ꎮ 选取某光伏电站在 ２０１７ 年春季中的 ４ 月前

２１ 天和夏季中的 ７ 月前 ２１ 天的数据进行仿真ꎻ利
用皮尔逊相关系数公式可以计算得到对光伏发电影

响较大的因素为太阳总辐射强度、太阳散射辐射强

度、太阳直射辐射强度、组件温度和环境温度 ５ 个气

象因素ꎬ将它们作为输入数据ꎬ光伏发电功率作为输

出数据ꎬ并对输入和输出的数据进行归一化处理ꎻ最
后ꎬ利用 ＣＯＯＴ￣ＳＶＭ 预测模型实现光伏发电功率的

短期预测ꎬ对比 ＣＯＯＴ￣ＳＶＭ 预测模型与 ＢＰ 和 ＳＶＭ
预测模型ꎬ可知 ＣＯＯＴ￣ＳＶＭ 预测模型具有较高的预

测精度ꎮ

１　 影响光伏发电预测结果的因素

光伏发电的日变化周期比较强ꎬ其输出功率会

受各种气象因素的影响ꎮ 太阳总辐射强度、太阳散

射辐射强度、太阳直射辐射强度、组件温度、环境温

度、相对湿度和气压等参数对光伏发电均有不同程

度的影响ꎮ 准确详细的输入数据是提高预测精度的

关键ꎬ但输入数据过多会使预测过程更加复杂ꎮ 因

此以训练样本数据来计算光伏输出功率与各个气象

因素之间的皮尔逊相关系数ꎬ计算表达式[２]为
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(１)
式中:Ｘｐｖ为光伏输出功率ꎻＹｍｅｔ为气象因子ꎻＮｐｖ为光

伏输出功率数据样本的数量ꎻＮｍｅｔ为气象因子数据

样本的数量ꎮ
一般而言ꎬ两个变量的相关程度由以下范围判

断:当 ０≤ ｒ <０.２ꎬ为极弱相关或不相关ꎻ当 ０.２≤
ｒ <０.４ꎬ为弱相关ꎻ当 ０.４≤ ｒ <０.６ꎬ为中等程度相

关ꎻ当 ０.６≤ ｒ <０.８ꎬ为强相关ꎻ当 ０.８≤ ｒ ≤１.０ꎬ
为极强相关ꎮ

选取某光伏电站在 ２０１７ 年春季中的 ４ 月前 ２１
天和夏季中的 ７ 月前 ２１ 天的相关气象因素历史数

据和光伏发电系统输出功率历史数据作为研究对

象ꎬ计算其光伏输出功率与每一个气象因素的相关

系数ꎬ见表 １ꎮ 由表 １ 可知:
１)该地区 ４ 月训练样本时间段内太阳总辐射

强度、太阳散射辐射强度和太阳直射辐射强度 ３ 个

气象因素与光伏输出功率极强相关ꎻ组件温度和环

境温度两个气象因素与光伏输出功率强相关ꎻ相对

湿度与光伏输出功率中等相关(负相关)ꎻ气压与光

伏输出功率极弱相关ꎮ
２)该地区 ７ 月训练样本时间段内太阳总辐射

强度和太阳散射辐射强度两个气象因素与光伏输出

功率极强相关ꎻ太阳直射辐射强度、组件温度和环境

温度 ３ 个气象因素与光伏输出功率强相关ꎻ相对湿

度与光伏输出功率中等相关(负相关)ꎻ气压与光伏

输出功率极弱相关ꎮ
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表 １　 光伏输出功率与各个气象因素的相关系数

气象因素
相关系数 ｒ

４ 月前 ２１ 天 ７ 月前 ２１ 天

太阳总辐射强度 ０.９１６ ３ ０.８６４ ２

太阳散射辐射强度 ０.９２７ ２ ０.８５０ ６

太阳直射辐射强度 ０.８９９ ７ ０.７９３ ４

组件温度 ０.７７５ ２ ０.６５５ ７

环境温度 ０.６０６ ４ ０.６０６ ２

相对湿度 －０.５６８ ４ －０.５９８ ９

气压 ０.０５２ ３ ０.１８０ ０

　 　 因此ꎬ对于该地区春季 ４ 月和夏季 ７ 月的短期

光伏功率预测ꎬ均选择太阳总辐射强度、太阳散射辐

射强度、太阳直射辐射强度、组件温度与环境温度

５ 个气象因素作为预测模型的输入数据ꎬ光伏发电

功率作为输出数据ꎮ

２　 白冠鸡优化算法的原理

在 ２０２１ 年由 Ｎａｒｕｅｉ Ｉ 等人提出的 ＣＯＯＴ 优化

算法[２１]主要模拟白冠鸡在自然界中获取食物的行

为ꎬ从而实现算法寻优的目的ꎮ 该算法假设白冠鸡

种群中有 Ｎ 个个体ꎬ从中选取 １０％的个体作为白冠

鸡的领导者ꎬ剩余的白冠鸡为跟随者ꎮ
对白冠鸡种群领导者的位置进行初始化的计算

表达式为

ｘＬＤꎬｓꎬｊ ＝ ｘＬꎬｊ ＋ ηｓꎬｊ􀅰(ｘＵꎬｊ － ｘＬꎬｊ) (２)
式中:ｘＬＤꎬｓꎬｊ为第 ｓ 只白冠鸡领导者在第 ｊ 维上的位

置ꎬｓ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮＬＤꎬＮＬＤ为白冠鸡领导者的数量ꎬ并
且 ＮＬＤ ＝ ０ .１Ｎꎻη ｓꎬｊ为在[０ꎬ１]区间上第 ｓ 行第 ｊ 列
的一个随机数ꎻ ｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｄꎬｄ 为待优化问题的维

数ꎻｘＵꎬｊ、ｘＬꎬｊ分别为搜索空间中第 ｊ 维变量的上限和

下限ꎮ
对白冠鸡跟随者种群个体进行初始化的计算表

达式为

ｘｉꎬｊ ＝ ｘＬꎬｊ ＋ ηｉꎬｊ􀅰(ｘＵꎬｊ － ｘＬꎬｊ) (３)
式中: ｘｉꎬｊ 为第 ｉ 只白冠鸡跟随者在第 ｊ 维上的位置ꎬ
ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮｃｏｏｔꎬ Ｎｃｏｏｔ 为白冠鸡跟随者种群大小ꎬ并
且 Ｎｃｏｏｔ ＝ Ｎ － ＮＬＤꎻ η ｉꎬｊ 为在[０ꎬ１]区间上第 ｉ 行第

ｊ 列的一个随机数ꎮ
该算法中ꎬ白冠鸡的行为主要包含以下 ４ 种:
１)个体随机移动

令白冠鸡跟随者种群朝搜索空间中的一个随机

位置移动ꎬ随机位置的计算表达式为

ｒ∗１ꎬｊ ＝ ｘＬꎬｊ ＋ η１ꎬｊ􀅰(ｘＵꎬｊ － ｘＬꎬｊ) (４)
式中ꎬη１ꎬｊ为在[０ꎬ１]区间上第 １ 行第 ｊ 列的一个随

机数ꎮ
随机运动有利于算法跳出局部最优解ꎬ使用这

种方法更新白冠鸡跟随者位置的计算表达式为

ｘ′ｉꎬｊ ＝ ｘｉꎬｊ ＋ Ａ􀅰Ｒ２􀅰( ｒ∗１ꎬｊ － ｘｉꎬｊ) (５)

Ａ ＝ １ －
Ｔｃｕｒ

Ｔｍａｘ

式中:Ｒ２ 为在[０ꎬ１]区间上的随机数ꎻＴｃｕｒ和 Ｔｍａｘ分

别为当前迭代次数和最大迭代次数ꎮ
２)链式运动

两只白冠鸡跟随者的平均位置可以实现链式运

动ꎬ计算表达式为

ｘ－ ｉꎬｊ ＝ ０.５(ｘｉ －１ꎬｊ ＋ ｘｉꎬｊ) (６)
式中ꎬｘ ｉ－１ꎬｊ为第 ｉ－１ 只白冠鸡跟随者在第 ｊ 维上的

位置ꎮ
３)根据种群的领导者调整位置

通常情况下ꎬ白冠鸡跟随者种群必须根据白冠

鸡领导者的位置调整自己的位置并且朝着它们的方

向移动ꎬ这里利用 ｋ 来控制白冠鸡领导者的位置引

导作用ꎮ
ｋ ＝ １ ＋ ｍｏｄ( ｉꎬＮＬＤ) (７)

式中:ｉ 为第 ｉ 只白冠鸡跟随者的序号ꎻｍｏｄ( ｉꎬＮＬＤ)
的含义为 ｉ 对 ＮＬＤ取模ꎻｋ 为白冠鸡领导者的序号ꎮ

因此白冠鸡跟随者的位置更新为

ｘ′ｉꎬｊ ＝ ｘＬＤꎬｋꎬｊ ＋ ２Ｒ１􀅰ｃｏｓ ２Ｒπ􀅰(ｘＬＤꎬｋꎬｊ － ｘｉꎬｊ)
(８)

式中:Ｒ１ 为在[０ꎬ１]区间上的随机数ꎻＲ 为在[－１ꎬ１]
区间上的一个随机数ꎻｘＬＤꎬｋꎬｊ为第 ｋ 只白冠鸡领导者

在第 ｊ 维上的位置ꎮ
４)白冠鸡领导者带领白冠鸡跟随者走向最佳

区域

白冠鸡种群的领导者不断更新它们朝着最佳

区域目标方向的位置ꎬ从而带领白冠鸡跟随者种

群走向最佳区域ꎬ白冠鸡领导者的位置更新计算

表达式为

ｘ′ＬＤꎬｋꎬｊ ＝

Ｂ􀅰Ｒ３􀅰ｃｏｓ ２Ｒπ􀅰(ｇｂｅｓｔ －

　 ｘＬＤꎬｋꎬｊ) ＋ ｇｂｅｓｔ 　 　 Ｒ４ < ０.５

Ｂ􀅰Ｒ３􀅰ｃｏｓ ２Ｒπ􀅰(ｇｂｅｓｔ －

　 ｘＬＤꎬｋꎬｊ) － ｇｂｅｓｔ 　 　 Ｒ４ ≥ ０.５

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(９)

Ｂ ＝ ２ －
Ｔｃｕｒ

Ｔｍａｘ
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式中:ｇｂｅｓｔ为种群内个体的最优位置ꎻＲ３ 和 Ｒ４ 为在

[０ꎬ１]区间上的随机数ꎮ

３　 白冠鸡优化算法优化 ＳＶＭ 参数的

预测模型

３.１　 支持向量机(ＳＶＭ)
由于篇幅有限ꎬ不再对 ＳＶＭ 的预测理论进行推

导ꎬ具体步骤可以参考文献[１７]ꎮ 因为 ＳＶＭ 的预

测结果在很大程度上受惩罚因子和核函数中参数的

影响[１７]ꎬ所以采用白冠鸡优化算法对这两个参数进

行寻优ꎬ从而提高短期光伏发电功率预测的精度ꎮ
３.２　 白冠鸡优化算法优化 ＳＶＭ 参数

利用 ＣＯＯＴ 算法对 ＳＶＭ 的参数进行优化的步

骤如下:
１)利用式(２)和式(３)分别初始化白冠鸡领导

者和跟随者数量ꎮ 设置白冠鸡种群的个体数 Ｎ ＝
５０ꎬ其中白冠鸡领导者的数量 ＮＬＤ ＝ ５ꎬ白冠鸡跟随

者的数量 Ｎｃｏｏｔ ＝ ４５ꎬ最大迭代次数 Ｔｍａｘ ＝ ３０ꎬ待优化

问题的维数 ｄ＝ ２ꎬ搜索空间的上限 ｘＵꎬ１ ＝ ｘＵꎬ２ ＝ １００ꎬ
下限 ｘＬꎬ１ ＝ ｘＬꎬ２ ＝ ０.０１ꎮ

２)计算白冠鸡领导者和白冠鸡跟随者的适应

度函数ꎬ找出白冠鸡种群内个体的最优位置 ｇｂｅｓｔꎬ记
下此时的适应度函数值为 ｆｃｏｏｔ(ｇｂｅｓｔ)ꎮ

３)计算 Ａ 和 Ｂ 的值ꎮ 随机生成一个在[０ꎬ１]区
间上的随机数 ｒ１ꎬ若 ｒ１<０.５ꎬ则 Ｒ、Ｒ１ 和 Ｒ３ 均为 １ 行

ｄ 列的随机向量ꎻ否则ꎬＲ、Ｒ１ 和 Ｒ３ 均为随机数ꎮ
４)计算白冠鸡领导者的序号 ｋꎮ
５)随机生成一个在[０ꎬ１]区间上的随机数 ｒ２ꎬ

若 ｒ２>０.５ꎬ则利用式(８)计算白冠鸡跟随者个体的

位置ꎻ否则ꎬ跳到步骤 ６ꎮ
６)若 ｒ２<０.５＆＆ｉ≠１ꎬ则利用式(６)计算白冠鸡

跟随者个体的位置ꎻ否则ꎬ利用式(４)和式(５)计算

白冠鸡跟随者个体的位置ꎮ
７)以均方误差作为适应度函数 ｆｃｏｏｔ(􀅰)ꎬ如

式(１０)所示ꎬ分别计算白冠鸡跟随者个体 ｘｉꎬｊ的适

应度函数 ｆｃｏｏｔ( ｘｉꎬｊ)的值和白冠鸡领导者个体 ｘＬＤꎬｋꎬｊ

的适应度函数 ｆｃｏｏｔ( ｘＬＤꎬｋꎬ ｊ) 的值ꎮ 若 ｆｃｏｏｔ( ｘ ｉꎬ ｊ) <
ｆｃｏｏｔ(ｘＬＤꎬｋꎬｊ)ꎬ则令白冠鸡跟随者个体的位置与白冠

鸡领导者个体的位置进行互换ꎬ同时令白冠鸡跟随

者个体的适应度函数值与白冠鸡领导者个体的适应

度函数值进行互换ꎻ否则不变ꎮ

ｆｃｏｏｔ(􀅰) ＝ １
Ｎｔ
∑
Ｎｔ

ｉ ＝ １
(ｙｐｖꎬｔꎬｉ － ｙｐｖꎬａꎬｉ) ２ (１０)

式中:Ｎｔ 为训练集样本数ꎻｙｐｖꎬｔꎬｉ为光伏功率的预测

值ꎻｙｐｖꎬａꎬｉ为光伏功率的实际值ꎮ
８)随机生成一个在[０ꎬ１]区间上的随机数 Ｒ４ꎬ

利用式(９)计算白冠鸡领导者的位置ꎮ
９)计算白冠鸡领导者的适应度函数 ｆｃｏｏｔ(ｘＬＤꎬｓꎬｊ)

的值ꎬ若 ｆｃｏｏｔ(ｘＬＤꎬｓꎬｊ) <ｆｃｏｏｔ(ｇｂｅｓｔ)ꎬ则将领导者的位置

与白冠鸡种群内个体的最优位置互换ꎻ否则不变ꎮ
１０)判断白冠鸡优化算法是否已达到最大迭代

次数ꎮ 如果已达到ꎬ那么输出支持向量机的最优参

数ꎻ否则迭代次数加 １ꎬ并跳至步骤 ３ 继续寻优ꎮ
ＣＯＯＴ 算法优化 ＳＶＭ 参数的流程如图 １ 所示ꎮ

图 １　 ＣＯＯＴ 算法优化 ＳＶＭ 参数流程

４　 算例分析

以所建立的 ＣＯＯＴ￣ＳＶＭ 短期光伏发电功率预

测模型ꎬ选取某光伏电站在 ２０１７ 年春季中的 ４ 月前

２１ 天和夏季中的 ７ 月前 ２１ 天的相关气象因素历史

数据和光伏发电系统输出功率历史数据作为研究对

象ꎮ ４ 月 １ 日至 ２１ 日和 ７ 月 １ 日至 ２１ 日的光伏发

电功率历史数据分别如图 ２ 和图 ３ 所示ꎬ所选取的

数据按照每隔 １５ ｍｉｎ 采样一次的频率进行采集ꎬ采
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集时间范围为一整天ꎬ并分别选取 ４ 月 ２２ 日和 ７ 月

２２ 日作为待预测日期ꎬ预测间隔为 １５ ｍｉｎꎬ输出 ９６
个光伏发电功率预测数据ꎮ

图 ２　 ４ 月前 ２１ 天的光伏发电功率

图 ３　 ７ 月前 ２１ 天的光伏发电功率

为了避免数据之间因为不同量纲的差异而对预

测结果造成影响ꎬ对所有输入和输出的数据都进行

归一化处理ꎬ使数据都规整在[０ꎬ１]范围内ꎬ归一化

的计算表达式[２２－２ ４ ]为

Ｔｎｏｒｍ ＝
Ｔ － Ｔｍｉｎ

Ｔｍａｘ － Ｔｍｉｎ
(１１)

式中:Ｔ 为原始数据ꎻＴｍｉｎ为原始数据最小值ꎻＴｍａｘ为

原始数据最大值ꎮ
４.１　 短期光伏功率预测结果及其分析

通过白冠鸡优化算法优化 ＳＶＭ 的惩罚因子和

核函数参数可以获得 ＣＯＯＴ￣ＳＶＭ 预测模型对光伏

功率进行 ２４ ｈ 的短期预测ꎮ 为了进一步验证

ＣＯＯＴ￣ＳＶＭ 预测模型的预测效果ꎬ通过与 ＢＰ 和

ＳＶＭ 的预测结果进行比较ꎬ再通过仿真分析ꎬ可得

某光伏电站在 ２０１７ 年春季中的 ４ 月 ２２ 日和夏季中

的 ７ 月 ２２ 日的短期光伏发电功率的预测值和实际

值ꎬ分别如图 ４ 和图 ５ 所示ꎮ

图 ４　 ４ 月短期光伏发电功率预测结果

图 ５　 ７ 月短期光伏发电功率预测结果

　 　 从图 ４、图 ５ 中可以看出ꎬＣＯＯＴ￣ＳＶＭ 预测模型

的预测值比 ＢＰ 和 ＳＶＭ 预测模型更接近实际光伏

功率的数值ꎮ
４.２　 预测结果评价指标

考虑多种误差对预测结果的影响ꎬ提高了预测

结果的鲁棒性ꎮ 这里采用 ３ 种误差指标对光伏功率

预测结果进行评价ꎬ分别为均方根误差、均方误差以

及平均绝对误差ꎮ
１) 均方根误差[２５]

ＴＲＭＳＥ ＝ ∑
ｍ

ｔ ＝ １
[Ｔｒｅａｌ( ｔ) － Ｔｐｒｅｄ( ｔ)] ２ / ｍ{ }

１
２ (１２)

式中:Ｔｒｅａｌ( ｔ)为 ｔ 时刻实际的光伏发电功率ꎻＴｐｒｅｄ( ｔ)
为 ｔ 时刻预测的光伏发电功率ꎻｍ 为预测样本数据

的数量ꎮ
２) 均方误差[１]

ＴＭＳＥ ＝
∑
ｍ

ｔ ＝ １
[Ｔｐｒｅｄ( ｔ) － Ｔｒｅａｌ( ｔ)] ２

ｍ
(１３)
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３) 平均绝对误差[２６]

ＴＭＡＥ ＝
∑
ｍ

ｔ ＝ １
Ｔｒｅａｌ( ｔ) － Ｔｐｒｅｄ( ｔ)

ｍ
(１４)

使用 ＢＰ、ＳＶＭ 和 ＣＯＯＴ￣ＳＶＭ 模型对 ４ 月短期

光伏发电功率进行的预测误差如表 ２ 所示ꎮ
表 ２　 不同方法预测误差分析(４ 月)

预测方法
均方根误差
ＴＲＭＳＥ / ＭＷ

均方误差
ＴＭＳＥ / ＭＷ

平均绝对误差
ＴＭＡＥ / ＭＷ

ＢＰ ６.７３０ ３ ４５.２９７ ６ ６.１３９ ５

ＳＶＭ ５.５６２ ３ ３０.９３８ ９ ４.５１２ ６

ＣＯＯＴ￣ＳＶＭ ３.４０４ ２ １１.５８８ ８ ２.５０８ ７

　 　 从表 ２ 中可以计算出ꎬＣＯＯＴ￣ＳＶＭ 预测模型的

ＴＲＭＳＥ比 ＢＰ 和 ＳＶＭ 预测模型分别降低了 ４９.４２％和

３８.８０％ꎻＣＯＯＴ￣ＳＶＭ 预测模型的误差 ＴＭＳＥ比 ＢＰ 和

ＳＶＭ 预测模型分别降低了 ７４. ４２％ 和 ６２. ５４％ꎻ
ＣＯＯＴ￣ＳＶＭ 预测模型的 ＴＭＡＥ 比 ＢＰ 和 ＳＶＭ 预测模

型分别降低了 ５９.１４％和 ４４.４１％ꎮ
使用 ＢＰ、ＳＶＭ 和 ＣＯＯＴ￣ＳＶＭ 模型对 ７ 月短期

光伏发电功率进行预测的误差如表 ３ 所示ꎮ
表 ３　 不同方法预测误差分析(７ 月)

预测方法
均方根误差
ＴＲＭＳＥ / ＭＷ

均方误差
ＴＭＳＥ / ＭＷ

平均绝对误差
ＴＭＡＥ / ＭＷ

ＢＰ ４.４７２ ０ １９.９９８ ８ ２.８８６ ７

ＳＶＭ ５.０３６ ７ ２５.３６８ ２ ４.５３７ ９

ＣＯＯＴ￣ＳＶＭ ３.８２６ ３ １４.６４０ ４ ２.６４８ ９

　 　 从表 ３ 中可以计算出ꎬＣＯＯＴ￣ＳＶＭ 预测模型的

ＴＲＭＳＥ比 ＢＰ 和 ＳＶＭ 预测模型分别降低了 １４.４４％和

２４.０３％ꎻＣＯＯＴ￣ＳＶＭ 预测模型的 ＴＭＳＥ比 ＢＰ 和 ＳＶＭ
预测模型分别降低了 ２６.７９％和 ４２.２９％ꎻＣＯＯＴ￣ＳＶＭ
预测模型的 ＴＭＡＥ比 ＢＰ 和 ＳＶＭ 预测模型分别降低

了 ８.２４％和 ４１.６３％ꎮ
对比结果表明ꎬＣＯＯＴ￣ＳＶＭ 预测模型比 ＢＰ 和

ＳＶＭ 预测模型具有更好的预测精度和稳定性ꎮ

５　 结　 论

上面构建了一种 ＣＯＯＴ￣ＳＶＭ 预测模型对短期

光伏发电功率进行预测ꎮ 通过皮尔逊相关系数公式

可以计算得到对光伏发电影响较大的因素为太阳总

辐射强度、太阳散射辐射强度、太阳直射辐射强度、
组件温度和环境温度 ５ 个气象因素ꎬ将它们作为输

入数据ꎬ光伏电站的发电功率作为输出数据ꎬ并对输

入和输出的数据进行归一化处理ꎻ利用 ＣＯＯＴ￣ＳＶＭ
预测模型实现光伏发电功率的短期预测ꎮ 通过将由

ＣＯＯＴ￣ＳＶＭ 预测模型与 ＢＰ、ＳＶＭ 预测模型得到的

预测功率的曲线和实际输出功率进行对比ꎬ并计算

出 ＢＰ、ＳＶＭ 和 ＣＯＯＴ￣ＳＶＭ 预测模型的均方根误差、
均方误差和平均绝对误差ꎬ可知 ＣＯＯＴ￣ＳＶＭ 预测模

型具有优越的预测性能和较高的稳定性ꎬ能够为短

期光伏发电功率预测提供理论参考ꎮ
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