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摘要：光伏发电量预测是光伏并网的一项基础性工作。运用灰色模型对光伏发电量进行总体趋势的预测后，加入

了加权马尔可夫链预测理论，建立了灰色-加权马尔可夫链预测模型。该模型不仅考虑了 GM(1,1)模型对指数增长

序列的适应性，而且考虑了发电量数据随机波动的特点，用状态转移概率矩阵来描述这种波动性。将该模型运用

于合肥某光伏电站的光伏发电量预测，结果表明加权马尔可夫链与灰色模型的结合，提高了对波动性较大的发电

量数据预测的精度，验证了该模型的可行性和有效性。 
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Abstract: One fundamental work of grid-connected photovoltaic (PV) system is to estimate its power generation. This 

paper introduces weighted Markov Chain estimation theory to build a grey-weighted Markov Chain estimation model 

after forecasting the overall generation trend of PV by applying the grey model. This model not only takes the advantage 

of GM(1,1) model when dealing with exponential series into account, but also considers the feature of fluctuation in 

power generation, which is described by state transfer probability matrix of relative residuals. After applying the model to 

forecast the generation of one PV power station in Hefei, the results indicate that the combination of grey model and 

weighted Markov Chain improves the precision when coping with generation data with greater fluctuation, verifying the 

feasibility and effectiveness of this model. 

This work is supported by National Natural Science Foundation of China (No. 51567018). 

Key words: photovoltaic system; power generation; grey model; weighted Markov Chain; state transfer probability 

matrix 

0  引言 

随着光伏的广泛利用，光伏并网日益成为关键

问题，直接影响电网运行的可靠性和稳定性[1-2]，也

对配电网的电压质量产生影响[3-6]。而光伏发电量受

到天气因素的影响，具有较强的随机性[7]。因此，

预测光伏发电量就成为人们关心的问题。目前，光

伏发电量预测主要方法分为两大类：统计学方法和 
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人工智能方法。统计学方法例如多元线性回归模型，

人工智能方法包括神经网络，灰色模型，支持向量

机[8]。文献[9-11]运用神经网络预测发电量，不过神

经网络容易产生局部最优的问题。文献[12]引入陡

度因子和自适应调节学习率避免了 BP 算法陷入局

部最优，也提高了算法的收敛速度。文献[13]以遗

传算法优化 BP 神经网络来预测光伏发电功率。文

献[14]基于多元线性回归建立光伏预测模型，这种

方法适用于波动性小的原始数据。文献[15-18]应用

支持向量机预测发电量，但是若数据量较大，其收
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敛性不佳且精度不高。文献[19-20]采用马尔可夫链

进行预测，采用区间中点值作为预测值，区间的选

取直接影响精度。文献[21]基于灰色模型，但对原

始数据要求较高。文献[22]将天气状态进行分类，

并用支持向量机进行识别，从而提高光伏发电预测

的准确度。 

针对上述问题，本文建立了一种基于灰色-加权

马尔可夫链的组合预测模型，在对原始数据进行灰

色预测之后，用马尔可夫链修正相对误差，兼顾了

光伏出力的随机性和波动性，最后以合肥某光伏电

站的预测结果验证了所提模型的有效性。 

1   灰色-加权马尔可夫链预测模型 

1.1 灰色模型 GM(1,1) 

记原始数据序列为[23] 
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建立灰色模型微分方程，如式(1)所示。 
 

 
1

1d

d

x
ax b

t
                (1) 

式中，a和b为两个参数，用最小二乘法确定，如

式(2)所示。 
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由微分方程解，得预测模型为 
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GM(1,1)模型预测值与实际值的相对误差为 
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式(5)是预测值与实际值偏离程度的表征。 

1.2 马尔可夫链模型 

1.2.1 马尔可夫链 

如果随机序列  , 0nX n  ，满足对于任意的

0 1 1, , , ,n ni i i i S  ，n T ，其中  0,1, 2,T   ，S为

状态空间，有 
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则称其为马尔可夫链[24]。马尔可夫链的特点是“无

后效性”，即下一时刻的状态只与此刻的状态有关，

而与之前的历史状态无关。 

1.2.2 概率转移矩阵 

对于任意的 ,i j S ，称  1 |n nP X j X i     
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根据样本可知状态 i出现的次数为 iM ，由状态

i经过 k步转移到状态 j的次数为 ijM ，则 
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M
                (6)                                    

1.3 灰色-加权马尔可夫链模型 

若原始数据的波动较大且无序性较强，那么灰

色模型很难将预测值限制在一个较小的区间内，所

以灰色模型的预测结果比较粗略，如要提高精确度

就要增加划分区间，这将使计算量增大。而且灰色

模型要求原始数据的累加序列具有指数增长的性

质，再用微分方程去刻画。但是非负的序列的累加

生成数列不一定按指数增长，故灰色模型预测会产

生比较大的误差。 

    马尔可夫链可以反映随机过程的特征，其重要

的性质就是“无后效性”，而光伏发电量实际上与天
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气关系密切，是一个随机过程，且波动性较大，而

马尔可夫链用状态之间的转移概率来预测未来所处

的状态，且能反映随机因素的影响，适用于波动性

较大的预测。故将灰色模型和加权马尔可夫链组合

起来，以此获得更高的预测精度。 

1.3.1 状态的划分 

将 相 对 误差 ( )k 划 分 成 m 个 状 态 ，若

 1 2( ) , , 1,2, ,i ik d d i m    ，那么第 k天的相对误

差处于 iE 状态， 1 2i id d、 为 iE 状态的上界和下界。 

1.3.2 各阶自相关系数 kr 及权重 

加权马尔可夫链是对马尔可夫链预测的改进，

在叠加马尔可夫链的基础上，对不同的预测状态赋

予一个权重，再进行加权求和。通过对原始数据进

行自相关分析来求取自相关系数。对于自相关系数

绝对值大的，应该赋予较大的权重[25]。 

各步长自相关系数 kr
[26]，可由式(7)求取。 
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式中： kr 为第 k阶自相关系数； ix 为 i时刻的样本

数据； x


为样本数据的平均值。 

将自相关系数归一化，得到各阶权重为 
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1.3.3 加权马尔可夫链预测 

选取离预测日最近的 k个日期，将这 k日的相

对误差所在的状态作为初始状态，再按离预测日远

近，转移步数分别为1,2, ,k ，在转移步数对应的

转移矩阵  kP 中，取初始状态所在的行向量
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k k k k

i i i ikp p p p i S  ，构成新的矩阵： 

     

     

     

1 1 1

11 12 1

2 2 2

21 22 2

1 2

k

k

k k k

k k kk

p p p

p p p

p p p

 
 
 

  
 
 
 





  



P  

将同一状态的各预测概率加权和作为最终的相

对误差的转移概率为 
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则下一时刻的状态是 iP中最大值对应的状态。

对应的预测值的相对误差在此状态，最终的预测值为 
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2   算例分析 

以合肥某光伏电站 2017 年 4 月份前 26 天的发

电量为原始数据，运用灰色-加权马尔可夫链模型预

测光伏发电量。 

2.1 灰色模型对光伏发电量的预测和状态划分 

4 月份原始数据如图 1。 

 
图 1 4 月份前 26 天发电量 

Fig. 1 Power generation of 1-26th of April 

以 4 月 1 日到 10 日的发电量为基础，用灰色模

型预测 4 月 11 日的发电量；以 4 月 2 日到 11 日的

发电量为基础，同样的方法得到4月12日的发电量，

以此类推，得表 1。 

表 1 11—26 日光伏实际发电量和预测发电量及 

相对误差状态 

Table 1 Actual and forecasted generation from 11 th to 

 26 th and state of relative residuals 

日期 
实际发电

量/kWh 
预测发电

量/kWh 
相对 

误差/% 
状态 

4-11 678.73 625.49 -7.84 E2 

4-12 615.83 678.52 10.18 E4 

4-13 590.65 662.67 12.19 E5 

4-14 562.70 652.62 15.98 E5 

4-15 547.63 597.67 9.14 E4 

4-16 646.13 586.38 -9.25 E2 

4-17 600.01 622.02 3.68 E3 

4-18 555.70 631.71 13.68 E5 

4-19 665.35 566.27 -14.89 E1 

4-20 550.62 595.57 8.16 E4 

4-21 531.55 592.87 11.54 E5 

4-22 550.28 573.10 4.15 E3 

4-23 535.00 561.07 4.87 E3 

4-24 487.61 537.74 10.28 E5 

4-25 530.23 492.60 -7.10 E2 

4-26 480.00 496.78 3.50 E3 
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根据马尔可夫链状态空间划分方法和实际情

况，将相对误差分为 5 种状态，划分标准如表 2。

按表 2 的划分确定相对误差所处的状态如表 1。 

表 2 状态划分 

Table 2 State intervals 

状态 状态空间/% 

E1 (-14, -10) 

E2 (-10, 0) 

E3 (0, 5) 

E4 (5, 10) 

E5 (10, 16) 

2.2 加权马尔可夫链预测 

从表 1 每天的状态，根据式(6)可以计算出 1 到

5 步长的概率转移矩阵。 
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现以 4 月 17 日的光伏发电量预测为例说明。根

据式(7)和式(8)计算各阶自相关系数和权重，如表 3。 

表 3 各阶自相关系数和权重 

Table 3 Self-correlation coefficients and weights of each step 

k  kr  kw  

1 0.168 5 0.057 2 

2 -0.316 3 0.107 4 

3 -0.699 3 0.237 5 

4 -0.760 4 0.258 2 

5 1.000 0 0.339 6 

由 4 月 11 日到 16 日概率转移矩阵和 1 到 5 阶

的权重对 4 月 17 日的光伏发电量进行预测。 

由表 4 可知，4 月 17 日的相对误差处于 E3 状

态，最终预测的光伏发电量为 606.45 kWh。同理可

得表 5。 

表 4 4 月 17 日相对误差状态预测 

Table 4 Prediction of state of relative residuals in 17th April 

日期 状态 权重 E1 E2 E3 E4 E5 

4-16 E2 0.057 2 0 0 2/3 1/3 0 

4-15 E4 0.107 4 0 0 2/3 0 1/3 

4-14 E5 0.237 5 0 1/4 1/4 0 2/4 

4-13 E5 0.258 2 0 2/4 1/4 0 1/4 

4-12 E4 0.339 6 0 1/3 1/3 1/3 0 

iP  0 0.301 7 0.346 9 0.132 3 0.219 1 

表 5 灰色-加权马尔可夫链预测结果 

Table 5 Forecast of grey-weighted Markov chain 

日期 实际发电量/kWh 预测发电量/kWh 相对误差/% 

4-17 600.01 606.45 1.08 

4-18 555.70 549.58 -1.10 

4-19 665.35 634.22 4.68 

4-20 550.62 550.90 0.05 

4-21 531.55 515.80 -2.96 

4-22 550.28 558.77 1.54 

4-23 535.00 547.05 2.25 

4-24 487.61 467.83 -4.06 

4-25 530.23 517.23 -2.45 

4-26 480.00 484.36 0.91 

4-27 410.88 412.60 0.42 

4-28 361.65 368.84 1.99 

4-29 350.69 346.06 -1.43 

4-30 300.00 310.99 3.33 

其中对于 4 月 27 至 30 日的预测，应该逐步更

新转移概率矩阵，来确定最终误差所在的状态。灰

色-加权马尔可夫链模型的预测结果如图 2。 
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图 2 灰色-加权马尔可夫链预测 

Fig. 2 Forecast of grey-weighted Markov chain 

3   结论 

灰色-加权马尔可夫链模型将灰色模型和马尔

可夫链组合进行预测，发挥了各自的优势。灰色模

型对原始光伏发电量进行预测，有一定的精度，再

用加权马尔可夫链去修正，马尔可夫链对于波动性

大数据预测较为准确，使得最终的预测结果更精确。

运用该模型对合肥某光伏电站发电量进行预测，计

算结果表明组合预测的效果理想，简单且准确，具

有可行性和有效性。 
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