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基于排列熵重构的EEMD-RVM短期光伏功率预测
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摘 要： 针对光伏功率序列周期性非平稳特性，难以准确预测的问题，提出一种基于排列熵重

构原则的集合经验模态分解 (ensemble empirical mode decomposition, EEMD)和相关向量机

(relevance vector machine,RVM)的短期光伏功率预测新方法。仿真结果表明:该方法不仅能够有

效提高短期光伏功率预测的准确性，而且缩短了预测时间，提高了光伏功率预测效率，适用于光

伏功率短期在线预测。
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empirical mode decomposition (EEMD) and relevance vector machine (RVM) based on permutation

entropy reconstruction. The simulation results illustrate that the method can not only improve the
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光伏发电作为一种新型的可再生能源，近年

来在国内外获得了迅猛地发展，但由于其出力受

太阳辐射强度等多种气象因素的影响，具有一定

的随机波动性与周期性，因此大规模光伏发电系

统并网运行，会对电网安全稳定造成不利影响，从

而增加电网调度工作的难度。如何更加准确地预

测出光伏系统出力，对不同的光伏出力水平采取

相应的调控措施，是学术界和工程界关注的问

题［1-2］。因此，对光伏系统短期出力更为准确的预

测显得尤为重要。

11 存在问题及分析存在问题及分析

由于光伏功率受自然环境变化的影响呈现出

更强的随机波动性与更快的变化频率［3］，传统方

法常采用神经网络或支持向量机建立的单一预测

模型，由于单一预测方法在预测中会受到自身特

性的限制，无法取得最佳的预测性能，所以多采用

建立组合预测模型来提高整体预测性能，尤其是

以信号分解技术建立组合预测模型为主，主要包

含了小波变换［4］（wavelet transform，WT）、经验模

式分解［5］（empirical mode decomposition，EMD）、集

合经验模式分解（ensemble empirical mode decom-

position，EEMD）等。小波分解法存在小波基和分

解尺度选取困难问题，经验模式法克服了两者的

缺陷，但却存在模态混叠现象，EEMD法是在EMD

基础上提出的改进方法，性能较其更为优越。

尽管EEMD分解方法在预测建模具有诸多优

点，但若直接对EEMD分解所得多个分量进行一

一建模预测，会出现引入多重随机误差与增大预

测模型的计算规模等缺点［8］：如文献［6］指出，

EEMD分解后得到的子模态数目过多，会导致预

测模型训练时间过长，不适用于短期风电在线预

测。文献［7］直接对经验模式分解所得多个分量

分别进行ELM建模预测，虽然能够提高光伏功率

预测精度，但是由于对经验模式分解所得的各个

分量进行逐一建模预测，大大增加了预测模型的

计算规模。文献［8］指出了采用经验模式分解建

立组合预测模型过程中，不仅会增加预测部分的

工作量，更是在分解过程中会引入多重随机误差，

最终降低预测模型的精度。

22 基本数学理论基本数学理论

2.1 EEMD原理

EEMD分解法是针对原始EMD存在的模态混

叠等问题的基础上提出的一种改进的方法［9-11］。

该方法通过在EMD的基础上加入了高斯白噪声，

并进行多次EMD分解，最后将多次分解结果取平

均值作为最终实验结果。高斯白噪声具有频率均

匀分布的特性，使得信号在不同的尺度上具有连

续性，有效地解决了EMD分解过程造成的混叠现

象，从而改善EMD分解法的分析结果。EEMD具

体分解步骤［10］如下：

（1）确定EMD分解法最大迭代次数 M ，白噪

声信号的幅值系数 k和EMD迭代次数 m。

（2）执行第 m次EMD实验，步骤为：

Step1，在原始时间序列 x(t) 中添加一个随机

产生的白噪声序列 nm(t)
xm(t) = x(t) + knm(t) （1）

式中：xm(t) —加入噪声后待处理的第 m 个时间

序列。

Step2，采用EMD分解法将 xm(t)分解成为 n 个

IMF分量 ci.m(t)和一个剩余分量 rn.m(t)，EMD具体分

解步骤见文献［9］。

Step3，每次迭代都在原始时间序列 x(t) 中加

入方均根相等且又不相同的白噪声序列，重复步

骤Step1和Step2，最终获得 M 组不同的IMF分量

和剩余分量的组合。

（3）对 M 次EMD分解实验后得到的所有IMF

分量及剩余分量计算均值，最后分解得到的各

IMF分量及剩余分量的均值即为EEMD最后分解

的结果，表示为

c̄i(t) =∑
m = 1

M

ci,m(t)/M i = 1,2,⋯,n （2）

r̄n(t) =∑
m = 1

M

ri,m(t)/M （3）

2.2 排列熵原理

熵是衡量系统复杂度的一种定量描述工具，
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熵值随系统状态的变化而变化。排列熵（permuta-

tion entropy，PE）［12］作为一种衡量时间序列复杂性

的测度方法，因其抗干扰能力强、计算简便等特点

被广泛应用于序列复杂度和非线性分析中。由于

时间序列的微小变化都会影响排列熵的熵值，因此

其熵值可以作为时间序列复杂度分析的重要指标。

若原始时间序列 { }x(i), i = 1,2,⋯,N ，对该序列

进行相空间重构操作，由此可得重构向量

Xj = [ ]x( j),x( j + τ),,x( j + (m - 1)τ) （4）

式中：m—嵌入维数；

τ—延迟时间；下标 j = 1,2,⋯, N -(m - 1)τ。

重构向量 Xj 可作为矩阵 X 的行向量，将矩阵

X 的每一行，即各重构向量 Xj 重新进行升序排

列，即

x[ ]j +( j1 - 1)τ ≤ x[ ]j +( j2 - 1)τ ≤⋯≤ x[ ]j +( jm - 1)τ （5）

式中：j1, j2,⋯, jm —重构向量中各个元素所在列的

索引号。

若存在 x[ ]k +( jp - 1)τ = x[ ]k +( jq - 1)τ ，则按 j 值

的大小来进行排序。

因此，对于原始时间序列 { }x(i), i = 1,2,⋯,N 重

构得到的矩阵 X 中每一行，均可得到一组符号序列

S(g) =( j1, j2,⋯, jm) （6）

式中：g = 1,2,⋯, l。
由此可得，总共有 l≤m 种不同的排列方式。

计算每一种符号序列出现的概率 P1,P2,⋯Pl ，显

然∑
g = 1

l

Pg = 1。
所以，参照Shannon熵的形式，定义时间序列

的PE为

Hp(m) = -∑
g = 1

l

Pg1nPg （7）

当 Pg = 1/m 时，Hp(m) 达到最大值 1n(m !) ，因
此，可将排列熵 Hp(m)进行归一化处理，

Hp =Hp /1n(m !) （8）

式中，Hp 取值范围为 0≤Hp ≤1，其值大小用

来判定时间序列随机程度的强弱，值越小，表示该

序列越规则；反之，越接近随机，其变化反映并放

大了时间序列的微小变化。

2.3 相关向量机原理

相关向量机［13-15］是Tipping提出的一种与支持

向量机相似的稀疏概率模型，在贝叶斯框架下实

现样本的训练学习，在先验参数的结构基础上采

用主动相关决策模型来移除不相关的点，进而得

到稀疏化模型。

若已有训练样本输入集 { }xn, tn N

n = 1,N 为样本数

量，t为标量输出，RVM回归模型可定义为

ti =∑
i = 1

N

wiK(x,xi) +ω0 + ε （9）

式中：ε—服从 N(0,σ2)分布的各独立样本误差；

权值向量 ω =(ω0,ω1,⋯,ωN)T ；
ω0 —权值初值；

K(x,xi)—核函数；

x—相关向量。

假定输出集 t 互相独立，训练样本的似然函

数为

p(t｜ω,σ2) =(2πσ2)-N/2 exp(- 1
2σ2 t -Φω2) （10）

式中：t =(t1, t2,⋯, tN)T ；
ω =(ω0,ω1,⋯,ωN)T ；
Φ= [ ]φ(x1),φ(x2),⋯,φ(xN) T ;
φ(xi) = [1,K(x1,xi),

]K(x2,xi),⋯,K(xN,xi) T
。

为了避免直接使用最大似然方法求解 ω和方

差 σ2 而带来的过适应现象，根据贝叶斯理论，引

人先决条件：ω 的分布为零均值的标准正态分

布。同时引入超参数 a =(α0,α1,⋯,αN)T ，可得：

P(ω｜α) = ΠN
i = 0N(ωi|0,α-1

i ) （11）

式中：αi —权值 ωi 对应的超参数。

由自动相关决定先验理论可知，在经过足够

多的更新后，大部分超参数会趋向于无穷大，若对

每个权值限定先决条件，可使与其对应的权值为

0，便可保证了RVM的高稀疏性［14］。

根据样本似然函数式（10）与先验分布式

（11），根据贝叶斯理论，便可得权值的后验分布概

率密度为：

P(ω｜t,α,σ2) =(2π)-N + 12｜ψ｜ - 12 ⋅
exp(- (ω -μ)T ψ-1(ω -μ)

2 )
（12）

式中：ψ =(σ-2ΦTΦ+α)-1 ，α = diag(α0,α1,⋯αN)，
μ =σ-2ψΦT t。

最后利用极大似然估计法可得超参数 a 和方

差 σ2 。
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若已有输入值 x* ，则对应的输出概率分布服

从高斯分布，其相应的预测值为

y* = μTφ(x*) （13）

为了改善相关向量机的泛化能力，采用多项

式核函数与高斯核函数线性组合的方式构造一种

组合核函数，该组合核函数表达式为

K(x,xi) = μP(x,xi)+(1 - μ)G(x,xi) （14）

P(x,xi) = [ ](x ⋅ xi) + 1 2
（15）

G(x,xi) = exp(-x - xi2 /δ2) （16）

式中：P(x,xi)—表示多项式核函数；

G(x,xi)—表示高斯核；

μ —权重参数，μ ∈(0,1)；
δ —高斯核参数。本文采用粒子群算法确

定 μ 与 δ 最优值。

33 改进方案改进方案

为了克服传统单一预测方法无法取得最佳的

预测性能以及直接对EEMD分解所得多个分量进

行建模预测，会出现引入多重随机误差与增大预

测模型的计算规模等缺点，采用基于排列熵重构

的EEMD-RVM的光伏预测改进方案来提高预测

性能。

3.1 基于排列熵重构的EEMD-RVM预测模型

本文提出一种基于排列熵重构原则的集合经

验模态分解和相关向量机的短期光伏功率预测新

方法。首先，对光伏电站出力的功率时间序列进

行EEMD分解，得到多个本征模态函数IMF和趋

势项Res，考虑到经EEMD分解后产生的模态分量

数目较多，假如对其逐一建模预测，将会带来较大

工作量，为此本文根据排列熵理论对分解所得模

态和剩余分量进行时间序列复杂度分析，将具有

相近熵值的EEMD分解项进行重构，重构得到多

组子序列分量；接着分别对重构得到的多组子序

列分量与气象数据（太阳辐射照度、平均湿度与平

均温度）进行数据归一化处理，作为相关向量机的

训练和测试数据，然后分别应用RVM预测模型进

行24 h的日前功率预测，最后将多组子序列分量

的日前预测值自适应叠加，得到目标光伏出力24

h的日前预测功率值。具体光伏预测模型算法流

程如图1所示。

原始光伏功率序列

EEMD分解

IMF1 IMF2
IMFk Res

排列熵分析 序列重构排列熵分析

序列1 序列2 序列3 序列4 序列5

RVM RVM RVM RVM RVM

合并叠加

预测结果

图1 光伏功率预测模型算法流程

3.2 仿真验证

3.2.1 EEMD分解

为了验证本文提出的光伏功率预测模型，研

究对象采用位于美国俄勒冈州的Ashland光伏电

站，其总容量为15 kW［16］，研究时段为2014年5月

1日-31日的(6:00-18:00)，由于系统采样频率为每

5 min 1次，将15 min的数据求取平均值，每天12 h，

一日总共49个点。在实际建模过程中，选取5月

31日作为RVM模型的测试集，其它作为模型的测

试集。训练集和测试集数据采用历史输出功率数

据与太阳辐射照度、平均湿度与平均温度的气象

数据。为了提高预测精度，本文采用EEMD方法

对原始光伏功率序列进行分解以降低时间序列的

非平稳性，分解后可获得多组不同时间尺度的模

态分量，EEMD分解结果如图2所示。
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图2 光伏功率序列EEMD分解结果

由图 2 可知，光伏出力样本输入向量经过

EEMD分解得到8个子模态和1个余量，分解得到

各个分量波动频率依次减小，相比原始光伏出力

时间序列逐渐表现出明显规律性，非线性非平稳

出力时间序列信号自适应的分解为具有不同时间

特征尺度的平稳分量，降低了不同特征信息之间

的彼此影响和干涉，使得对于平稳分量的预测更

加准确。

3.2.2 排列熵重组

考虑到若利用EEMD分解所得多个分量直接

进行一一建模预测，会出现引入多重随机误差，同

时增加预测模型的计算规模。为降低最终光伏预

测结果的误差，同时减少预测模型的计算规模，采

用排列熵法对多个子模态和余量进行时间序列复

杂度分析，其计算所得的熵值大小用来判定时间

序列随机程度的强弱，值越小，表示该序列越规

则；反之，越大接近随机。排列熵计算结果如图3

所示。

各模态序列数

1 2 3 4 5 6 7 8 9

2

1.8

1.6

1.4

1.2

1

0.8

0.6

0.4

排
列

熵

图3 各模态的排列熵

从图3可知，各子模态分量的排列熵的熵值

随子模态分量频率的降低整体呈递减趋势，表明

从高频到低频分量复杂度减小，证明了排列熵方

法的有效性。故可以根据图3排列熵值对EEMD

分解得到的子模态进行重构。重构原则主要是把

排列熵值相近的子模态进行合并重组，熵值相差

较大的子模态单独为一组独立的子序列。由图3

所示：模态 4-8 的熵值分别为 0.947 5，0.839 9，

0.788 5，0.744 7，0.702 2；相邻子模态差值分别为

0.107 6，0.051 4，0.043 8，0.042 5，差值基本都在

0.1以下，说明两两模态生成新模式的概率相近，

可把两者合并成一个新的子序列作为RVM新的

输入，而模态1与模态2之间的差值为0.3，相差过

大需要单独作为一个子序列，同理可得子序列重

基于排列熵重构的EEMD-RVM短期光伏功率预测
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构结果如表1所示。

表1 各模态分量的重构结果

新序列号

1

2

3

4

5

原始模态分量序列号

1

2

3

4，5，6，7，8

9

由表1可知，序列号为1、2、3、9的原始模态无

需进行重组，各自可单独作为一组子序列，分别为

新子序列1、2、3、5，而序列号为4、5、6、7、8的原始

模态，由于排列熵值相近，所以将其进行合并重组

形成新子序列4，子序列重构结果如图4所示。

时间/h
0 44 88 132 176 220 264 308 352 396

5

0

-5

序
列

1/
kW

（a）序列1

时间/h
0 44 88 132 176 220 264 308 352 396

5

0

-5

序
列

2/
kW

（b）序列2

时间/h
0 44 88 132 176 220 264 308 352 396

10

0

-10

模
态

3/
kW

（c）序列3

时间/h
0 44 88 132 176 220 264 308 352 396

10

0

-10

序
列

4/
kW

（d）序列4

时间/h
0 44 88 132 176 220 264 308 352 396

7.5
7

6.5
6

5.5
5

序
列

5/
kW

（e）序列5

图4 子序列重构结果

3.2.3 算例结果及分析

为了验证所述方法的效果，将基于排列熵分

析后重构得到的5个子序列（如图4所示）与历史

气象数据形成预测样本集。首先需要进行样本数

据归一化预处理，把最后一天数据作测试集，其他

作为训练集；然后采用RVM预测算法逐一为5个

子序列建立预测模型，并得到各子序列相应的预

测值，再将各子序列的预测值相叠加就可以得到

最终的预测结果，最佳预测结果如图5所示。

时刻
6∶00 9∶00 12∶00 15∶00 18∶00

15

12

9

6

3

0
功

率
/k
W

实测值
预测值

图5 最佳光伏功率预测结果

为定量评价各方法的预测结果与真实值接近

程度，以国际上普遍采用的均方根误差 eRMSE 和绝

对平均百分比误差 eMAPE 作为预测误差评价指标，

定义如下

eRMSE = 1
n∑i = 1

n (ŷi - yi)2 （17）

eMAPE = 1
n∑i = 1

n |
|
||

|
|
||
ŷi - yi

yi

× 100% （18）

式中：n、yi 、ŷi —分别是样本数，实际值和预测值。
表2 各预测模型预测误差与训练时间比较

预测模型

RVM

EEMD-RVM

本文方法

eRMSE/kW
0.386

0.353

0.304

eMAPE/%
8.258

6.681

6.276

训练时间/s

114

986

565

为了检验本文方法的有效性及优越性，采用

未考虑排列熵重构原则的RVM与 EEMD-RVM 两

种预测模型与本文方法进行比较，预测效果以均

方根误差 eRMSE 和绝对平均百分比误差 eMAPE 作为

评价标准，预测结果误差与预测模型训练时间比

较见表2。

由图5与表2可知，3种预测模型相比较，本文

方法能够较好地捕捉光伏功率的变化规律，均方

根误差 eRMSE 与绝对平均百分比误差 eMAPE 分别为

0.304 kW和6.276%，两个误差指标都低于其他两

种预测模型，而且本文方法训练时间为565 s，低
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于EEMD-RVM预测模型所用的训练时间，但又高

于RVM预测模型所用的训练时间。从预测误差

与训练时间两个指标整体考虑，本文方法不仅降

低了光伏预测误差，同时缩短了预测模型的训练

时间，优于另外两种预测模型。

44 效果评价效果评价

（1）采用排列熵重构的EEMD-RVM预测模型

进行各子模态分量的复杂度分析，将复杂度相近

的子模态相叠加，可以进一步改善预测精度，这是

由于重构后的新子序列局部光伏出力特性更加明

显，降低了EEMD分解过程产生的随机误差。

（2）本文方法预测模型训练时间低于未采用

排列熵重构的EEMD-RVM预测模型，说明了采用

排列熵理论对各子模态分量合并重组，同时降低

了RVM预测模型的计算规模，更有利于RVM模型

的预测。因此，本文所提方法不仅改善了光伏功

率预测精度，而且缩短了预测时间，适用于短期在

线预测，可以较好地推广应用。

55 结论结论

（1）本文采用的EEMD-RVM组合预测模型提

高了整体预测性能，预测效果理想，克服了传统单

一预测方法会受到自身特性的限制、无法取得最

佳预测性能的缺点。

（2）采用排列熵进行各子模态分量的复杂度

分析，将复杂度相近的子模态相叠加，可以进一步

改善预测精度，而且重构后的新子序列局部光伏

出力特性更加明显，降低了EEMD分解过程产生

的随机误差。

（3）基于排列熵重构原则的EEMD-RVM的短

期光伏功率预测新方法，可以减少EEMD分解过

程中产生多重随机误差以及预测部分工作量，算

例结果表明：该方法不仅提高了预测精度，而且缩

短了预测时间，适用于光伏短期在线预测，可以较

好地推广应用。
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