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摘要：为提高短期光伏发电功率预测精度和降低气候等因素对预测结果的影响，提出了一种基于 IKFCM 与多模

态 SSO 优化 SVR 的光伏发电功率短期预测方案。首先采用改进的 KFCM(Improved KFCM, IKFCM)聚类方法对训

练样本集进行处理，通过引入紧致离散聚类有效性指数，在提高 IKFCM 聚类准确率的同时实现了自动划分训练

样本集，有效降低了样本数据差异对预测性能的影响。然后构建与训练样本集分类一一对应的 SVR 预测模型，并

采用多模态 SSO 优化(Multi-mode SSO, MSSO)算法对 SVR 模型参数进行优化，进而得到不同分类的最优 SVR 参

数组合。最后，运用 MSSO 优化 SVR 模型对测试数据进行预测评估。仿真结果表明，该方案实现了不同天气下

短期光伏发电功率准确预测，而且同其他预测算法相比预测精度提高了 25.2%~37.8%。 
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Short-term photovoltaic power generation forecasting scheme based on IKFCM  
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Abstract: In order to improve the accuracy of short-term PV power prediction and reduce the influence of climate factors 

on forecasting results, a short-term photovoltaic power generation forecasting scheme based on Improved Kernel Fuzzy 

C-Means (IKFCM) and multi-mode social spider optimization SVR is proposed. Firstly, the improved KFCM (IKFCM) 

clustering method is used to process the training sample set. By introducing intra class scatter clustering validity index, 

the automatic training sample set separation is realized and the clustering accuracy of IKFCM is improved, thereby the 

effect of sample data difference on prediction performance is effectively reduced. Then, the SVR prediction models 

corresponding to training samples set classifications one to one are built, and the Multi-modal SSO (MSSO) optimization 

algorithm is used to optimize the parameters of SVR model, which helps to obtain the optimal SVR parameters 

combination for each SVR model. Finally, the MSSO optimization SVR model is used to predict the test data. Simulation 

results show that, the scheme can realize accurate short-term PV power prediction for different weather conditions, and 

compared with other prediction algorithms, the prediction accuracy is improved by 25.2%~37.8%. 
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0  引言 

当前，随着光伏产业规模的不断扩大以及发电

技术的不断成熟，太阳能发电已经成为新的可再生 
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能源发电增长点[1]。由于光照具有昼夜周期特性，

这使得光伏电站是一种间歇型电源[2]，而且光伏发

电功率受太阳辐射强度、气象、环境条件以及光伏

组件温度等因素的影响，呈现出很强的间断性、随

机性和波动性，这些给并入电网系统功率平衡和调

度管理等带来了很大的挑战[3]。因此，高效准确的
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光伏发电功率预测机制对电网安全经济运行具有重

要意义。 

常见的短期光伏发电功率预测方法可以分为间

接预测法和直接预测法两类，其中间接预测法建模

过程相对复杂，模型预测精度不高并且抗干扰能力

较差[4]；直接预测方法主要采用智能学习理论，通

过分析研究天气预报、历史运行情况等数据中的规

律，实现对未来一段时间光伏功率准确预测的目

的[5-6]。支持向量回归、极端学习机[7]、BP 神经网

络等智能学习理论在预测分类等方面展现的良好性

能为光伏发电短期预测提供了新的研究思路，学者

们也围绕提高光伏发电功率算法的预测精度以及建

模准确性等方面进行了一系列研究：王昕[4]等提出

了一种联合 PNN、PCA 与 SS-SVR 的光伏发电功率

预测方法，仿真实验也验证了该方法的有效性，但

是简单人为地将天气划分为 4 种不同类型，并没有

充分考虑样本数据差异对预测性能的影响；TENG[8]

等建立了基于 BP 神经网络的短期功率预测模型，

通过对天气类型等输入量的聚类识别，实现了分季

节光伏发电功率预测，但是该方法容易陷入局部最

优；文献[9]提出了一种基于 GA 和 RBF 神经网络的

光伏发电功率预测算法，通过合理选取相似日、太

阳辐射强度和温度等模型输入变量，在提高光伏功

率预测精度的同时有效避免了功率波动问题，但是

该算法对历史同期数据要求较高，而且需要大量的

样本数据，并不适用于新建立的光伏电站；文献[10]

提出一种基于 PCA 和 GA 优化的 BP 神经网络的光

伏发电功率预测算法，利用主成分分析法和遗传算

法确保了预测模型具有较好的预测性能，但是遗传

算法收敛效率低的缺陷影响了出力的预测结果。总

体来看，采用直接预测法面临的最主要的难题是如

何提高预测算法的预测精度和建模的准确性。 

为此，本文提出了一种基于 IKFCM(Improved 

KFCM)与多模态 SSO[11](MSSO)优化 SVR 的光伏发

电功率短期预测方案。该方案采用改进的 KFCM 聚

类算法[12]对训练样本集自动分类划分，得到不同隶

属度样本集分类；利用 MSSO 优化 SVR 模型分别

对每个子类进行预测，最终得到光伏发电功率预测

结果。该方案不需要大量训练样本集，具有较高的

预测精度，而且预测模型能够有效降低样本数据差

异对预测性能的影响，仿真实验也证明了该方案的

有效性。 

1   改进 KFCM 聚类方法 

1.1 KFCM 

FCM 是目前应用较为广泛的聚类算法之一[12]。

考虑数据样本集  1 2, , , n= X x x x ， (S
k R k x   

1, 2, , )n ，FCM 目的是将 X划分成C个模糊子类

(  2, 3, , 1C n  )，使得同类内数据具有明显相似

性，不同类间数据具有显著差异性。聚类结果可以

表示为聚类中心集合  i=V v ( 1, 2, ,i C  )和隶属

度矩阵 ik C n



   U ，其中 ik 为样本 kx 对第 i 个子

类的隶属度，FCM 实质为聚类函数最优化问题，即 
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式中，m 为模糊加权指数。分别对 ik 、 iv 求偏导
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FCM 利用式(2)经过多次迭代最终实现样本集

分类，由于采用欧氏距离作为相似度度量，导致

FCM 仅适用于处理具有较好紧致度和离散度的数

据，为了扩展 FCM 应用范围，引入核 FCM(KFCM)

聚类算法，即 
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令      T,K x v x v  并对式(2)—式(4)推导有 
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研究表明，聚类数目需要事先确定以及模糊加

权指数m 对聚类结果影响较大仍是 KFCM 亟需解

决的主要问题之一。 

1.2 改进 KFCM(IKFCM) 

针对聚类数目事先确定以及 KFCM 算法聚类

准确率差的缺陷，引入紧致离散聚类有效性指数，

在提高改进 KFCM(IKFCM)算法聚类准确率的同时

实现了聚类子类数目的自动划分。 

定义 1 紧致离散聚类有效性指数。对于 IKFCM

算法，定义类内离散度聚类有效性指数 DV 为 
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式中， 为惩罚因子。从式(8)可以看出， DV 反映了

类内紧致度与类间离散度的比值， DV 取值越小表明

聚类结果越好。 

结论 1 采用紧致离散聚类有效性指数的 IKFCM

算法具有较好的鲁棒性。 

证明： DV 代表了不同分类情况下 IKFCM 聚类

结果的好坏，对于极端情况，即C n 或m有： 

1) 当 C n 时 ， iv 为 样 本 本 身 ， 即

2
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2) 当C n 与m时，所有聚类中心重合，

即
2

lim 0i j
m

 v v 。此时有 
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从式(9)、式(10)可以看出， DV 对不同C或m 都

具有较好的鲁棒性，能够获取较为理想的聚类结果。 

证毕。 

基于紧致离散聚类有效性指数的 IKFCM 算法

能够实现对样本集聚类的自动子类划分，其工作过

程如图 1 所示。 

 

图 1 IKFCM 工作流程示意图 

Fig. 1 Workflow schematic diagram of IKFCM 

2   多模态 SSO 优化 SVR 

2.1 支持向量回归(SVR) 

SVR[14]隶属于小样本学习机范畴，在函数逼

近、模式识别等领域展现出了良好性能。SVR 实质

为最优化问题[15-16]，其拟合线可以描述为 

 Ty b  x             (11) 

式中：   x 为空间映射函数；、b为函数系数。

对于问题样本数据  ,i iyx ，引入松弛变量 i ( *
i )，

此时 SVR 拟合问题转化为 
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式中， 、 sC 分别为不敏感损失参数和惩罚系数。

利用拉格朗日多项式处理式(12)，有 
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式中，  K  为内积核函数，本文选取  K  为

Gaussian 径向基核函数，结合KKT 条件，式(13)中

只有少量  * 0i i   ，故式(13)可以表示为 

   * ,i i i
i sv

y K b 


   x x        (14) 

由式(14)可见，当设定 sC 、 和 数值后就可

以得到 SVR 的具体表达形式，进而实现对数据样本

的准确预测。因此，合理选取 sC 、 和 对改善 SVR

预测性能具有重要意义[17]，本文采用多模态 SSO 算

法优化 SVR 模型相关参数，以获取最佳 sC 、 和

参数组合。 

2.2 多模态 SSO 优化算法(MSSO) 

群居蜘蛛优化(SSO)算法作为近期提出的一种

智能启发计算技术，得到了越来越多学者的关注[18-19]，

本文在 SSO 的基础上，引入“多模态种群”概念，

将蜘蛛种群动态划分成不同规模的子族群，每个子

族群内分别设计不同的迭代更新方式，在提高种群

样本多样性的同时，提高了算法全局寻优能力(基本

SSO 原理参考相关文献，本文不再赘述)。 

1) 多模态子族群划分  

对于蜘蛛种群(以雌性蜘蛛子群为例)，根据子群

内蜘蛛个体适应度值划分为3个不同子族群 1
fF 、 2

fF 和
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3
fF ，规模分别为 1

fP 、 2
fP 和 3

fP 。 

   maxln 2 /1 1 1 1
,min ,max ,min e 1t T

f f f fP P P P        (15) 

2 1
f fP P ， 3 1 2

f f f fP P P P           (16) 

式中： fP 为雌性蜘蛛子群规模； 1
,maxfP 、 1

,minfP 为 1
fP

的最大值和最小值； 、 为控制系数； 1
fF 、 3

fF 分

别由子群内适应度最优和最差的个体组成，从式

(15)、式(16)可以看出，随着算法运算次数的不断增

加， 1
fF 和 2

fF 的规模不断扩大，更多的蜘蛛个体以

“多模态”更新策略迭代进化，算法全局收敛性能

明显改善。 

2)“色散”更新策略 

对于 1
fF 内个体，模拟光学“色散”现象(如图 2

所示)，提出“色散”更新策略，其工作过程可以描

述 为 ：有 蜘蛛 个体 1
i fF F ， 其 第 k 维 变量

min max,ik ik ikF F F   ，以 min
ikF 与 max

ikF 的连线作为 x轴，

并选取中间位置为坐标原点O，在O处按照“图 1”

所示位置放置一个正三棱镜 ABC (棱边长 2a )，从

光源O处发出一束单色光射向O处，在棱镜内发生

折射，并从棱镜边 AB点 E 处射出，在射出光线上

选取点 O ， O 在 x 轴上的投影即为更新后的
new
ikF (入射光线与折射光线物理量定义见图 1)。 

 
图 2“色散”更新策略示意图 

Fig. 2 Schematic diagram of "dispersion" update strategy 

结论 2 蜘蛛个体 iF 采取“色散”更新策略后，

得到新的个体  new new new new
1 , , , ,i i ik iNF F F F  ，且满足： 

   

  

new min max
1

2 1

/ 2 ,

cos , π / 3

ik ik ik EF F F x OO

OO OO



  
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  
   (17) 

式中： 1 为折射率；为控制系数；  1,Ex OO  、

 2 1,OO  分别表示为变量 OO 和 1 的函数； Ex

为 E 点横坐标。根据光学折射定律，可以证明结论

2 的可行性。 

从结论 2 可以看出，当确定折射率 1 时，就可

以得到 new
ikF 。为了进一步反映“色散”更新策略与

群体内个体适应度间的关系，定义 1 为 

      1 1
1 / max ,i f i i fJ F P J F F F       (18) 

式中，  J  为个体适应度值。当个体全部维度完成

更新后，若    new
ik iJ F J F 则用新的个体替代原个

体，否则随机生成新的个体。从式(17)、式(18)可以

看出，“色散”更新策略很大程度地提高了算法局部

搜索范围，有效避免了算法陷入局部最优解，增强

了算法全局寻优能力。 

3)“自适应交叉变异”更新策略 

对于 3
fF 内个体，设计“自适应交叉变异”更新

策略，其工作过程可以描述为：有蜘蛛个体

  1
1, , , ,j j jk jN fF F F F F  、雌性种群当前最优个体

 1, , , ,b b bk bNF F F F  ， jF 逐维度以自适应交叉概

率 tp 进行更新： 

 new
0,1

else

jk t

jk

bk

F rand p
F

F

 
 


       (19) 

 maxln 2 /e 1t T
tp              (20) 

式中，为控制系数。从式(19)、式(20)可以看出，

随着算法迭代次数增加，个体交叉变异概率逐渐增

大，因此有更多维度向最优个体学习，提高了算法

收敛速度。 

4) 算法计算复杂度 

MSSO 种群初始化计算复杂度为  O F ， 1
fF 子

族群进化计算复杂度为  logO F N ， 2
fF 子族群进

化计算复杂度为  O F ( 2
fF 采用基本SSO算法更新策

略)， 3
fF 子族群进化计算复杂度为  logO F N ，因

此算法每迭代依次算法计算复杂度为  O F   

 2 logO F N ，当种群完成 maxT 次迭代后，MSSO

算法的计算复杂度为     max 2 logT O F O F N    。 

2.3 多模态 SSO 优化 SVR(MSSO-SVR)实现 

本文利用 MSSO 算法来优化 SVR 模型参数，

以获取最佳 SVR 参数组合。 

定义 2 编码方式。对于 MSSO-SVR 定义蜘蛛

个体编码方式为  ,, , ,i i i s iF C  ，且满足： 

   min max min max , ,min ,max, , , , ,i i s i s sC C C            

(21) 

定义 3 适应度函数。对于 MSSO-SVR 参数优

化问题，适应度函数定义为 

 
2

1

min /
n

i i
i

J y y n


 
  
 
         (22) 
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式中，iy 、 iy 分别为预测值和实测值。MSSO 优化

SVR 参数实现原理如图 3 所示。 

 
图 3 MSSO 优化 SVR 参数实现流程图 

Fig. 3 Parameter implementation flow chart of MSSO-SVR 

3   光伏发电短期预测 

3.1 影响光伏发电的因素 

在光伏电站实际应用过程中，系统输出功率 sP

约为[8] 

 PV 1 0.005 25s r cP SI T            (23) 

式中， PV 、 S 、 rI 和 CT 分别为光伏阵列的转换效

率、总面积、接收的太阳辐射强度以及光伏组件板

温度。对于设定好的光伏电站，影响其发电功率的

主要因素为气候条件，综合大量文献研究，本文选

取云团记录数( lC )、降水量( reP )、风速( vW )、气压

( aP )、日照强度( rI )、相对湿度( uH )、风向( dW )和

温度( mT )等 8 个气候条件作为主要因素进行分析。 

定义 4 训练数据样本集。对于 MSSO-SVR 预

测模型，其训练数据样本集   ,n iS y ix 为 

 . , , , , , ,, , , , , , ,l i re i a i r i u i d i m i s iC P P I H W T y P ix   (24) 

式中，这 8 个主要影响因素可以从气象部门获取。 

3.2 光伏发电短期预测 

本文采用基于 IKFCM 与 MSSO-SVR 的光伏发

电功率短期预测机制对某时刻系统的发电功率进行

预测。设需要预测的时间序列为  1, , Kt d d   ，

通常 kd ( 1,2, ,k K  )为 1 自然天数，并且分别对每

个整点时刻光伏功率进行预测。对于 kd ，选取其对

应历史时刻前后 n天内整点时刻观测数据作为训练

样本集，采用 IKFCM 聚类对训练样本集进行自动

聚类划分，得到具有不同隶属度的样本集分类，在

此基础上采用 MSSO-SVR 模型分别对每个聚类分

类进行训练，以获取最佳  best best ,best, , sC  ，最后分

别寻找 kd 每个整点时刻对应的最相似分类，并得到

所需预测结果。图 4 给出了光伏发电短期预测机制

示意图。 

 

图 4 MSSO-SVR 工作示意图 

Fig. 4 Schematic diagram of MSSO-SVR 

图 4 给出了基于 IKFCM 与多模态 SSO 优化

SVR 的光伏发电短期预测实现流程图，其实现过程

可以描述为：训练阶段，对于训练数据样本集

 ,i iyx ，利用 IKFCM 算法对样本数据进行聚类分

析，得到多个聚类分类，此时利用 MSSO-SVR 对所

有聚类分类进行训练，得到每个分类对应的最佳

SVR 参数配置；真实数据预测阶段，对于待预测数

据 x ，采用与其最相似的聚类分类对应的

MSSO-SVR 模型进行预测，最终得到所需预测结果

iy 。可以预见，基于 IKFCM 与多模态 SSO 优化

SVR 的光伏发电短期预测方法具有较高的预测精

度，是因为首先对于训练样本集，采用 IKFCM 对

训练样本进行聚类分析，使得具有更多相似特点的

样本归为一类，例如，通过 IKFCM 可以将不同天

气下的样本数据进行有效分割，从而降低了数据差

异性对预测结果的影响；其次，针对 IKFCM 得到

的不同聚类，分别采用 MSSO-SVR 进行预测分析，

由于 SVR 存在难以确定参数的缺陷，利用 MSSO

进行优化处理，从而得到最佳参数配置；最后，对

于预测阶段，通过找到待预测时刻对应的最相似分

类，并利用该分类对应的 MSSO-SVR 模型进行光伏

发电功率预测，从而得到所需预测结果。IKFCM 突

出的自适应聚类性能够得到更好的训练样本分类结

果，而基于 MSSO 的 SVR 算法确保了预测结果的

准确性。 

4   实验仿真 

选取文献[9]列举的光伏发电系统进行数据分

析，其中海拔 595 m、纬度 42.19 ℃、经度 122.70 ℃，

装机总量 15 kW，采样频率 20 min。分别选取 6 月

和 12 月每天整点时刻光伏发电功率作为预测对象，

并选取去年 5 月至 7月以及 11月至来年 1月每天整

点时刻气象数据和发电功率作为训练样本集数据。

利用 Matlab 仿真平台对光伏短期发电功率进行预

测分析，IKFCM 以及 MSSO-SVR 相关参数设置如
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下： max 20C  、 3m  、 200P  、max 500T  、 1
,max 80fP  、

1
,min 20fP  、 0.6  、 0.2  、10 100sC  、0.1  

0.5  、0.01 10  。为了进一步分析 MSSO-SVR

预测精度，分别设计均值绝对误差MAE、均方误差

RMSE 和均等系数 EC [20]3 个评价指标。 

  
2

1 1

/ , /
n n

i i i i
i i

MAE y y n RMSE y y n
 

   
      
   
   

(25) 

  
2 2

2

1 1 1

1 /
n n n

i i i i
i i i

EC y y y y
  

 
    

  
     (26) 

式中， EC代表了预测值与真实值的拟合度，取值

越高表明预测结果越好。 

4.1 仿真结果分析 

采用本文提出的光伏发电短期预测算法对不同

月份测试样本进行实验，实验过程中对 6 月和 12

月每天整点时刻都进行预测，表 1 给出了有关参数

优化及评价指标对比结果。为了更加直观地给出预

测对比结果，选取 6 月份不同天气下 24 小时预测结

果(6 月 4 号晴天、6 月 10 号多云、6 月 15 号阴天、

6 月 20 号中雨)，图 5 给出了这 4 种代表性天气条

件下的光伏发电功率预测结果，图 6 给了上述 4 种

代表性天气条件相对应的 MSSO 收敛曲线。 

表 1 MSSO-SVR 参数优化结果 

Table 1 MSSO-SVR parameter optimization results 

 C  MAE  RMSE  EC  

6 月 15 2.54 5.78 0.96 

12 月 17 3.97 9.96 0.95 

 

 

图 5 4 种代表性天气下光伏发电预测结果 

Fig. 5 Forecasting results of photovoltaic power generation 

under 4 typical weather conditions 

 

图 6 MSSO 优化 SVR 收敛曲线 

Fig. 6 SVR convergence curve under MSSO  

从表 1 可以看出，IKFCM 将 6 月和 12 月分别

对应的训练数据样本集分成 15 和 17 个分类，进一

步细化了样本之间的不同属性，从而有效降低了样

本差异性对预测结果的影响，提高了预测结果的可

信度。对于预测结果，无论是 6 月还是 12 月，预测

结果的MAE和RMSE 指标都在合理范围内，特别地

对EC指标都在 0.95 以上，这表明预测值与真实值

具有很高的拟合度。从图 5 可以看出，无论对于哪

种气候条件，都能够给出准确的预测结果，并且真

实值与预测值曲线贴合很紧密。从图 6 可以看出，

MSSO 算法只需要迭代 150 次左右就可以收敛于最

优解，表明该算法具有较快的收敛速度，而且收敛

精度较高。 

4.2 对比实验分析 

为了进一步对比分析 MSSO-SVR 性能，分别

选取文献[5]提出的 SS-SVR 方法、文献[8]提出

GA-RBF 方法以及文献[10]提出的 GA-BP 预测模型

进行对比实验。实验过程中对 6 月和 12 月每天整点

时刻都进行预测，表 2 给出了不同预测方法评价指

标对比。同 4.1 节实验类似，给出 6 月 4 号晴天、6

月 10 号多云、6 月 15 号阴天、6 月 20 号中雨 4 种

典型天气下不同预测方法对比结果(如图 7 所示)。 
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图 7 不同预测方法光伏发电预测结果 

Fig. 7 Forecasting results of photovoltaic power generation  

by different forecasting methods 

表 2 不同算法评价指标对比结果 

Table 2 Comparison results of evaluation indexes of  

different algorithms 

评价指标 
 预测方法 

MAE  RMSE  EC  

MSSO-SVR 3.12 7.24 0.954 

SS-SVR 4.34 8.05 0.931 

GA-RBF 5.90 9.14 0.928 
6 月 

GA-BP 7.77 11.46 0.895 

MSSO-SVR 2.71 4.64 0.950 

SS-SVR 4.15 12.43 0.913 

GA-RBF 4.86 14.26 0.887 
12 月 

GA-BP 5.07 15.43 0.857 

从表 2 可以看出，无论是 6 月份还是 12 月份，

MSSO-SVR 预测评价指标都要好于其他三种算法，

其中预测均值绝对误差MAE提高了 25.2%~37.8%，

而对于均等系数 EC 指标，MSSO-SVR 均达到了

0.95 以上，而其他算法基本在 0.90 左右，最差的是

GA-BP，其 EC最大值才只有 0.895，明显小于其他

三种算法。从图 7 可以看出，对于不同的气候条件，

MSSO-SVR 预测曲线更贴近真实值曲线，这表明

MSSO-SVR 预测值与实测值之间具有更高的拟合

度，预测精度更高。 

4.3 结果分析 

从 4.1 节和 4.2 节仿真实验结果来看，基于

IKFCM 与多模态 SSO 优化 SVR 的光伏发电功率短

期预测精度更高，更具有实用性。其中，MSSO-SVR

预测模型具有较高的预测精度，对于绝大多数预测

样本数据，MSSO-SVR 预测均等系数都达到了 0.95

以上，而且 MSSO-SVR 模型预测性能要好于常见的

其他几种预测方法，特别的 MSSO-SVR 模型预测均

值绝对误差平均提高了约 30.2%，预测均等系数提

高了约 5.5%。这是因为： 

1) IKFCM 改进聚类方法的引入，实现了对训

练样本集的“高质量”划分，为测试数据提供了更

加精确的参考样本，从而有效降低了样本差异性对

预测结果的影响，而且该方法对训练样本集要求不

高，使得方法扩展性更强。 

2) 多模态 SSO(MSSO)算法的引入，很大程度

地改善了基本 SSO 算法全局寻优能力，为 SVR 参

数配置提供了新的思路，而且参数配置更优，进一

步提高了 MSSO-SVR 预测模型的准确性，从而使得

预测结果具有更高的精度和可信度。 

3) IKFCM 与 MSSO 有机结合，为预测数据提

供了更加合理的对应训练样本和更加精确的预测工

具，从而保证了预测结果的有效性。 

5   结论 

提出了一种联合 IKFCM 与多模态 SSO 优化

SVR 的光伏发电短期预测方案，该方案综合了模糊

聚类和智能学习理论，并利用群体启发式计算技术

快速寻优的优势，提高了光伏发电短期预测精度和

可靠性，具有一定的推广意义。下一步将重点围绕

算法预测可靠性和可移植性等方面进行研究。 
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