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摘　要：为提升高渗透率光伏微电网发电功率预测精准度，提出一种改进马尔科夫链位移时序预测法（MFM），用以优化共轭

梯度法（CG）-深度信念网络（DBN）组合预测模型（CG-DBN）存在的特征提取不充分、预测不精确问题。首先，借助 Pearson 相关

系数分析高渗透率光伏微电网发电功率的影响因素；其次，借助马尔科夫链位移时序预测法具有的无后效性特点，将残差修正

过程应用于 CG-DBN 预测模型，构建 MFM-CG-DBN 高渗透率光伏微电网发电功率短期预测模型；最后，利用 MFM-CG-DBN 短

期预测模型对晴天、多云与雨天 3 类型天气下的高渗透率光伏微电网发电功率数据进行仿真。仿真结果显示，所提短期预测模

型较传统 CG-DBN 短期预测模型具有更高预测精度，可满足高渗透率光伏微电网发电功率预测需求。
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0　引　言

作为分布式可再生能源友好接入大电网的一种方式，高

渗透率光伏微电网以太阳能这一清洁能源为主要发电方式，

具备建设周期短、安全性高、地域空间限制因素少等优势［1］，

日渐成为未来能源供应的关键。同时需要看到，由于受光

照、气候等多元化因素影响，高渗透率光伏微电网输出功率

面临较大的不确定性和较强的波动性［2］，难以为输出可靠电

能提供持续来源。设计有效的高渗透率光伏微电网短期预

测技术，对于有效利用光伏能源、保持能源稳定供应至关重

要。在此背景下，如何精准地预测高渗透率光伏微电网短期

发电情况，已成为现阶段学术界关注的焦点。

当下，主流文献主要依靠物理方法或统计方法对光伏微

电网发电功率进行预测［3］。其中，物理方法强调仅借助物理

模型对投入运行后的光伏系统发电功率进行预测，这一过程

并不依赖历史运行数据［4］。由于对光伏电站物理信息依赖性

较大，物理方法的预测精度受所建模型影响较强，在光伏发

电功率预测领域应用范围狭小。统计方法是借助统计学工

具梳理光伏系统历史运行数据后，梳理出光伏输出功率并建

立起其与各影响因素之间内在联系的一种常用工具［5］。现实

而言，光伏输出功率预测需积累一定时间的历史数据，通常

为 3 个月到 1 年。而处于投运初期，光伏微电网的历史数据

积累量较小，这导致传统统计方法在测度光伏微电网发电功

率时会受到较大限制［6］。因此，需对传统统计方法加以优化，

使 之 适 用 于 高 渗 透 率 光 伏 微 电 网 系 统 发 电 功 率 短 期 预 测

活动。

近年来，有学者通过建立组合模型对光伏发电功率进行

预测，一定程度上规避传统单一模型不足问题，有效提升模

型预测结果精度［7］。特别是共轭梯度法（conjugate grqadient， 
CG）与深度信念网络（deep belief network， DBN）组合预测模

型在光伏微电网发电功率预测上取得明显成果。文献［8］构

建了 CG-DBN 组合预测模型，即根据类别进行 CG-DBN 预测

模型建模，对光伏输出功率进行短期预测活动，发现 CG-DBN
组合预测模型的光伏功率预测性能优于其他模型。然而，该

研究所提预测模型的预测结果波动较大，精准性仍有待提

升 。 鉴 于 马 尔 科 夫 链 位 移 时 序 预 测 法（Markov forecasting 
model，MFM）具备无后效性优势，能够化解预测波动性大的

难题，多数研究开始将 MFM 算法中的误差修正思想应用于

更多残差修正过程。文献［9］借助 MFM 算法对不同国家制

造业显示性比较优势指数的截面动态变化进行了分析，认为

MFM 算法具有较强误差修正能力；文献［10］采用马尔科夫链

模型构建自然风风向变化的转移概率矩阵模型，在此基础上

生成随机时间序列展开反向验证，发现马尔科夫链能够有效

解决风向预测问题。

综上，现有文献使用复合模型对光伏微电网发电功率进

行了短期预测，取得良好效果，但仍缺乏一定的精准度。实

际上，相较于单一模型，采用组合模型对高渗透率光伏微电

网短期发电功率进行预测具有更强适用性、更高精准度。但



同时，由于数据收到外界随机因素干扰，组合模型预测的精

准度受到极大限制。鉴于此，本文立足前人研究，将 CG-DBN
与马尔科夫链位移时序预测法（MFM）相结合，构建基于马尔

科 夫 链 位 移 时 序 预 测 法 修 正 的 短 期 预 测 模 型（MFM-CG-

DBN），并对不同天气状况下的高渗透率光伏微电网发电功率

进行预测。首先，借助 Pearson 相关系数，测得高渗透率光伏

微电网发电功率与影响因素之间的相关性，由此得出关键性

指标；其次，提出改进的马尔科夫链位移时序预测法，对 CG-

DBN 进行优化，继而建立起 MFM-CG-DBN 短期预测模型；最

后，基于晴天、多云与雨天 3 种不同类型天气，选取由河南省

河南豫光金铅股份有限公司运营的工业绿色微电网项目（下

称“绿色微电网项目”），对该项目发电功率展开仿真实验，并

与 CG-DBN 短期预测模型进行对比分析。创新之处在于，本

文使用的 MFM-CG-DBN 短期预测模型有效解决 CG-DBN 短

期预测模型预测精度较低问题，可为高渗透率光伏微电网发

电功率预测提供重要参照。

1　高渗透率光伏微电网发电功率的影响
因素

高渗透率光伏微电网发电功率受太阳辐照度、温度、湿

度、风速等多重气象因素影响，存在一定的不稳定性。为减

小高渗透率光伏微电网发电功率预测结果与真实值之间的

误差，理论上预测模型应将各类气象因素纳入考虑范围。然

而，由于各类气象因素对发电功率的影响存在一定差异［11］，

过少的气象因素可能导致预测模型难以精准反映实际情况，

过多的气象因素会增加预测模型复杂度并耗费更多计算资

源，甚至降低预测模型的鲁棒性［12］。此时，若不加筛选预测

模型的输入变量，会导致高渗透率光伏微电网发电功率预测

模型得出结果冗余与偏差［13］。故而，在训练模型之前，需对

高渗透率光伏微电网发电功率影响因素进行筛选。本文采

用 Pearson 相关系数分析方法，筛选历史数据中影响高渗透

率光伏微电网发电功率的最优几类气象因素，并将这些因

素作为输入变量，验证不同气候类型与高渗透率光伏微电网

发 电 功 率 之 间 关 联 性［14］。 Pearson 相 关 系 数 求 解 公 式

见式（1）：

d = ∑
i = 1

n ( Ai - Ā) (Bi - B̄ )

∑
i = 1

n ( Ai - Ā) 2  ∑
i = 1

n (Bi - B̄ ) 2
（1）

式中：d——两变量间的相关系数；Ai、Bi——第 i 组数据两个

因素值；Ā、B̄——两个因素的均值；n——数据组的数量。

为检验所构建预测模型预测的有效性，选择绿色微电网

项目光伏发电月度功率数据与气象数据，得到不同类型气象

因素与高渗透率光伏微电网发电功率间 Pearson 相关系数

（见表 1）。分析表 1 数据发现，高渗透率光伏微电网发电功

率与太阳辐照度、大气温度、风速为高度正相关关系，与相对

湿度呈明显的负相关，而与大气压强无明显相关性。

表1　不同气象因素与高渗透率光伏微电网发电功率间的

相关系数

Table 1　Correlation coefficient between different 
meteorological factors and power generation of 

high penetration photovoltaic microgrids
气象因素

太阳辐照度

大气温度    
风速            
相对湿度    
大气压强    

Pearson 相关系数

0.953
0.461
0.156

-0.572  
0.005

为验证上述相关性结果是否可靠，进一步绘制了“绿色

微电网”项目的不同气象因素与高渗透率光伏微电网发电输

出功率的曲线，结果见图 1a~图 1d。需要说明的是，曲线图

仅列示了单一气象条件与高渗透率光伏微电网输出功率的

变化（数据采样间隔为 15 min）。主要原因如下：第一，从太

阳能辐照度看，鉴于光伏微电网发电主要借助光伏组件将辐

射能量转化为电能，现阶段光伏发电单元的发电功率主要与

辐照度、光伏单元参数及其表面温度等有较大的关联性［15］。

在无故障运行情况下，光伏单元参数（面板倾角、光伏组件转

化效率等）及其表面温度对光伏发电功率预测精准性偏误的

负面影响可忽略不计［16］。对比而言，太阳辐照度是决定光伏

发电功率的主要因素［17］。因此，仅绘制太阳辐照度与高渗透

率光伏微电网输出功率之间关系的曲线以验证相关性结果。

第二，从气象因素看，天气类型、云层遮挡等气象状态虽影响

光伏微电网输出功率，但由于这类因素具有抽象性、模糊性

因此难以量化。文献［18］选取晴天、雨天、多云 3 种状态，探

讨气候因素与光伏微电网输出功率的相关性，并进行发电功

率预测。晴天下，高渗透率光伏微电网发电环境的光照较充

足，温度相应较高，对应的光伏微电网发电功率较高；雨天

下，高渗透率光伏微电网发电环境具有水汽较多、空气透光

性相对不足，光伏微电网发电功率随之降低。可以说，大气

温度、湿度、风速能够分别对应晴天、雨天及多云 3 种状态。

为此，在不考虑其他外在气象因素或组合因素情况下，本文

依次绘制大气温度、相对湿度、风速分别与高渗透率光伏微

电 网 输 出 功 率 关 系 的 曲 线 ，以 检 验 上 述 相 关 性 结 果 是 否

可靠。

如图 1a 所示，太阳辐照度和高渗透率光伏发电微电网发

电功率二者之间呈正相关关系，即太阳辐照度的提高会提升

高渗透率光伏发电微电网发电功率，反之，太阳辐照度降低会

降低高渗透率光伏发电微电网发电功率。当太阳辐照度接
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图 1　高渗透率光伏发电微电网发电功率影响因素的

Pearson 相关系数

Fig. 1　Pearson correlation coefficient of affecting factors of 
output power of high penetration photovoltaic microgrids

近 0（凌晨或夜晚），高渗透率光伏发电微电网发电功率也为 0，

且太阳辐照度在 720 W/m2 时，高渗透率光伏发电微电网发电

功率达到最大值。由表 1 结果可知，二者相关系数超过 0.9。

综合来看，太阳辐照度正向影响高渗透率光伏发电微电网发

电功率。

如图 1b 所示，温度对高渗透率光伏发电微电网发电功

率的影响呈现波动走势。伴随温度不断提升，即在 10~60 ℃
时 ，高 渗 透 率 光 伏 发 电 微 电 网 发 电 功 率 处 于 上 升 态 势 ；在

75 ℃时，高渗透率光伏发电微电网发电功率达到最大值；而

后，随着温度不断降低，高渗透率光伏发电微电网发电功率

也在持续降低。进一步从时间领先情况来看，高渗透率光伏

发电微电网发电功率的变化时间落后于温度变化时间，即与

温度到达峰值时间相比，高渗透率光伏发电微电网发电功率

要滞后到达峰值，意味着二者之间存在一定时间滞后性。结

合表 1 结果发现，温度对高渗透率光伏发电微电网发电功率

亦产生正向影响。

如图 1c 所示，在 50%~60% 的相对湿度环境下，高渗透

率光伏发电微电网发电功率低于 15 kW。伴随湿度不断下

降，高渗透率光伏发电微电网发电功率逐步提升。在 30%~
40% 的相对湿度环境下，高渗透率光伏发电微电网发电功率

虽有一定起伏，但其数值始终高于 25 kW。此后，伴随相对湿

度变化幅度减小，高渗透率光伏发电微电网发电功率仍处于

下降走势。因此而言，随着相对湿度减小，高渗透率光伏发

电微电网发电功率反而增加，即二者之间存在负相关关系。

如图 1d 所示，由于风速变化随机性较大，高渗透率光伏

微电网发电功率的变化趋势同样处于不稳定态势，增减幅度

并未呈现一定的规律性。且从表 1 相关系数可知，风速与光

伏发电功率的相关性极低，可忽略不计。对此，在预测高渗

透率光伏发电微电网发电功率时，剔除风速这一因素。

最终，将输入参数确定为太阳辐照度、温度与相对湿度，

输出参数为高渗透率光伏发电微电网发电功率。

2　高渗透率光伏微电网发电功率的短期

预测模型设计

2.1　基于CG-DBN的光伏微电网发电功率短期预测

模型

在对高渗透率光伏微电网展开优化调度工作前，需明确

典型特征，据此预测该电网光伏发电功率。深度信念网络

（DBN）由多个受限玻尔兹曼机构成，其采用无监督预训练算

法对各隐藏层神经元逐层训练，并依据输入特征变量优化隐

藏层神经元，属于一种深度学习方法［19］。DBN 预测模型能够

适应多层次挖掘数据特征要求，是预测光伏输出功率的有效

工具。但 DBN 缺乏无监督逐层训练权重，会导致其学习速度

较慢。而 CG 法通过展开 n 维寻优的数学方法，可解决 DBN
算法复杂、构建预测模型速度较慢的问题，逐步成为解决大型

线性问题的有效替代方案。因此，文献［20］构建 CG 和 DBN 组



合预测模型并进行光伏发电功率预测。

细言之，以 CG-DBN 方法预测光伏发电功率的具体流程

如下：1）先对数据进行补齐、归一化，其次将 45% 的数据设置

为对照组，另外 55% 的数据设为干预组。在此过程中，主要

采用相似日样本集作为训练样本。2）明确初始模型的输入

层节点数量、隐含层节点数量及其层数。3）确定各层节点权

重。在 DBN 网络中，各层节点数据都有一个权重，该权重表

示这一输入数据对最终结果的重要性。进一步地，采用层次

分析进行具体计算。4）通过全局更新法确定网络中其他参

数，包括迭代搜索方向、搜索步长、更新参数等内容，据此建

立初步 DBN 模型。5）借助 CG 算法对初步的 DBN 模型进行

寻优。本文通过随机选取训练集对每一个神经元 RBM 进行

训练。当第一个神经元 RBM 节点状态发生变动后，可将其

输出视为第二个神经元 RBM 的输入，并对此开展第二层神

经元 RBM 训练。至此，依据从上到下顺序，将所有神经元

RBM 进行更新。最后，对更新后的网络权重进行收敛性检

验。当权重更新幅度低于预设阈值且模型误差趋于稳定时，

认为 DBN 模型达到收敛状态；否则继续进行训练和参数优

化，直至满足停止条件。6）完成上述步骤后，建立预测模型。

以上步骤见图 2。
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图 2　基于 CG-DBN 的光伏微电网发电功率预测流程

Fig. 2　Power generation prediction process for photovoltaic 
microgrids based on CG-DBN

2.2　MFM预测法

需要关注到，所提 CG-DBN 预测模型在光伏微电网发电

功率的预测方面具有一定精准性，但仍无法避免预测结果波

动较大的情况［21］，较难应用于高渗透率光伏微电网发电功率

预测领域。马尔科夫链位移时序预测法（MFM）是以事件当

前发展态势为前提，通过一系列行动特征预测其将来各时刻

变动的一种预测工具［22］。该方法立足事物不同状态，通过对

初步概率、状态之间转移概率进行分析，从而了解事件状态

变化趋势，以此为依据预测事物未来演变趋势。其中，转移

概率（P）是指某一系统由一个时期所处的状态 Li 转变为未来

所处可能状态 Lj 的可能性［23］。从分类来看，转移概率分为一

次转移和多次转移。若存在一个离散型的随机过程，将其所

有 可 能 状 态 集 合 设 置 为 L = {1, 2, ⋯, N }。 若 对 于 任 意 的

n > 1（i1，i2，…，in - 1，j ∈ L），恒有：

P { C1 = in,C2 = i2,⋯,Cn - 1 = in - 1 }
         = P { Cn = j|Cn - 1 = in - 1 } （2）

此时，可将离散模型随机过程 { Ct, t ∈ T } 称之为马尔科

夫链。进一步将各状态之间的一步转移概率排为矩阵，称之

为状态矩阵：

P =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

p11 ⋯ p1n

⋮ ⋱ ⋮
pn1 ⋯ pnn

（3）

每个状态 i 对应状态矩阵 p 的第 i 行。

由此，得出马尔科夫链预测模型表达式：

x ( )n = x ( )0 p( )n （4）
式中：x ( )n ——n 时刻的状态概率向量；x ( )0 ——初始时刻的

状态概率向量；P (n )——状态转移概率矩阵。

2.3　基于MFM-CG-DBN的高渗透率光伏微电网发电

功率短期预测模型构建

MFM 预测法可解决预测模型随机波动性较大的难题，被

大范围应用于预测模型残差修正过程［24］。为提升 CG-DBN
短期预测模型的预测精准性，采用 MFM 预测法的误差修正

思路，及时优化 CG-DBN 预测模型，构建基于 MFM-CG-DBN
高渗透率光伏微电网发电功率短期预测模型，具体运作流程

见图 3。
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图 3　基于 MFM-CG-DBN 高渗透率光伏微电网发电功率

短期预测模型运作流程

Fig. 3　Operation process of short term prediction model for high 
penetration photovoltaic microgrid power generation

 based on MFM-CG-DBN
具体步骤：1）构建残差序列。依据 CG-DBN 测试样本预

测 值 与 实 际 值 测 得 相 对 误 差 ，进 而 构 建 残 差 序 列
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o = [ o (1), o (2), ⋯, o (n ) ]。

2）确定初始状态。采用均值-标准差法，将初始状态划分

为 5 个 层 面 ： F1 (-∞, ō - S )， F2 ( ō - S, ō - 0.5S )，
F3 ( ō - 0.5S, ō + 0.5S )，F4 ( ō + 0.5S, ō + S )，F5 ( ō + S, ō + ∞)。

3）计算残差序列各阶自相关系数 ek 和对应权重 wk：

ek = ∑
t = 1

n - k (ot - ō) (ot + 1 - ō)
∑
t = 1

n (ot - ō) 2
（5）

wk = || ek

∑
k = 1

n |ek|
（6）

式中：ek——第 k 阶段自相关系数；ot——i 时刻样本数量。

4）确定状态转移概率矩阵。此时，将转移概率矩阵设

定为：

pij = qij

∑
j = 1

5
qij

（7）

式中：qij——转移频率矩阵的第 i 行第 j 列的具体数值。

此时，转移频数矩阵公式为：

q ij = é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úq11 ⋯ q1j⋮ ⋱ ⋮
qi1 ⋯ qij

（8）

5）测得预测日残差所在状态概率 Pk
i ，将同一状态不同步

长的预测概率分别与各自对应权重相乘，进而求和得出各状

态概率公式：

Pk
i = ∑

k = 1

h

wk Pk
i （9）

6）最终预测值为 Hy = Hy0 (1 - κ )。其中，Hy 为经加权

CG-DBN 修正后的最终预测值（MW），Hy0 为 CG-DBN 预测

模 型 的 预 测 值（MW）；为 步 骤 5）中 的 未 来 状 态 上 下 限 的

均值。

3　算例仿真与结果分析

3.1　数据预处理

为检验所述模型能否有效提高晴天与非晴天条件下的

预测精度，使用中国国家气象中心公开发布的中国气象站点

河南省新乡市 2022 年气候与太阳辐射数据，并将其制作为

训练集训练模型。作为对比，选取河南省新乡市工业绿色微

电网项目 2023 年全年红外地基云图、太阳辐照度和气象信

息，将此信息制作为验证集，检验模型的有效性。其中，每组

数据以天（d）为单位，数据间隔以秒（s）为单位，每个时间戳对

应相同时刻的功率数据和环境数据。在研究过程中，还需考

虑不同类型天气下 96 点高渗透率光伏发电微电网发电功率

变动情况。为此，选择 2023 年 9 月 19 日（雨）、23 日（晴）、27
日（多云）06:00—19:00 的发电功率进行提前 1 h 预测，取样

时间间隔为 15 min，每天数据的取样点为 88 个。预测日气

象相关信息如表 2 所示。

为验证所提模型的有效性和科学性，将 MFM-CG-DBN
短期预测模型设为模型 1，CG-DBN 短期预测模型设为模型 2，

并对二者测得的高渗透率光伏微电网发电功率值进行对比

分析。

表2　预测日气象信息

Table 2　Meteorological information on predicting days

日期

2023-9-19
2023-9-23
2023-9-27

类型

雨天

晴天

多云

太阳辐照峰

值/均值/
（W/m2）

674/461
1064/763
896/682

温度

峰值/
均值/℃

15.4/10.8
24.6/18.5
17.6/13.4

湿度

均值/%
93
36
49

考虑到众多气象因素对光伏发电功率产生较大程度影

响［25］，监测设备采集的数据可能遭遇通信故障，继而出现丢

失问题。这不仅阻碍后续模型的顺利进行，还会增加研究人

员的工作难度，进而产生预测结果与实际偏差等问题。因

此，在建模前需对数据进行质量控制。原始数据质量控制方

案为：1）剔除 0 数据与常量数据，即通过一阶差分方法剔除

曲线表现为 0 和恒定常数的数据。2）剔除方向变化不一致

的数据，即利用协方差系数设定阈值，在此基础上剔除局部

变化差异较大或变化趋势相反数据。

此外，鉴于不同气象参数之间的量级、方向会有较大差

异，为提升发电功率预测的精准性，需及时消除这些差异。

为此，运用线性函数对数据展开归一化处理：

Ynor = Y - Ymin
Ymax - Ymin

（10）
式 中 ：Ynor—— 归 一 化 之 后 的 数 值 ；Y—— 初 始 数 据 ；Ymax、
Ymin——数值的最大值和最小值。

3.2　MFM-CG-DBN短期预测模型参数

MFM-CG-DBN 短期预测模型参数主要包括输入变量与

输出两部分内容。将预测日的气象数据与高渗透率光伏微

电网历史发电功率设为预测模型的输入变量。在输入变量

方面，选取太阳辐照度、相对湿度、温度（以每日平均数值为

准）；在输出变量方面，选择历史发电功率数据选择与预测日

相似度最高一天作为输出功率序列。

3.3　MFM-CG-DBN短期预测模型评价标准

为提升高渗透率光伏微电网发电功率预测精准性，借助

相对平均绝对误差（ECD）、平均绝对误差百分比（EMT）、相对均

方根误差（EMS）与拟合系数（R2）对仿真结果进行分析。具体

计算公式为：

ECD = |ui - u'i|
ui

× 100% （11）



EMT = 1
N ∑

i = 1

N |ui - u'i|
ui

× 100% （12）

EMS = 1
N ∑

i = 1

N (ui - u'i )2 × 100% （13）

R2 = 1 - ∑
i = 1

n (ui - ui )2

∑
i = 1

n (ui - u'i )2
（14）

式 中 ：ui—— 第 i 次 高 渗 透 率 光 伏 发 电 功 率 真 实 值 ，kW；

u'i——第 i 次高渗透率光伏发电功率预测值，kW；N——样本

数量。

其中，ECD、EMT 数值越小，代表预测值与实际值之间差距

较小，预测准确度越高，可信度也就越好；R2 趋近于 1，表明模

型拟合度越高，趋向于 0 则表明拟合程度越低。

3.4　结果分析

3.4.1　实验数据处理

为验证 MFM-CG-DBN 短期预测模型的有效性，将 3.1 节

筛 选 出 的 样 本 数 据 输 入 MFM-CG-DBN 短 期 预 测 模 型 以 及

CG-DBN 短期预测模型，选取 2023 年 9 月 19 日、23 日和 27
日 3 d，对“绿色微电网”项目的高渗透率光伏微电网发电功

率进行测度。

3.4.2　晴天天气下高渗透率光伏微电网发电功率预测

运用模型 1 与模型 2 对测试样本进行预估，求得每日同

一预测点的残差，并将其作为样本修正预测日该点预测结

果。首先，采用均值-标准差分级法，得到模型 1、模型 2 的残

差 序 列 均 值 分 别 为 M=6.86、7.03，标 准 差 分 别 为 7.6649、

7.0661。在此基础上，根据状态转移统计学方法确定高渗透

率光伏发电功率状态转移概率矩阵。进一步根据式（9）计算

残差所在状态概率，得到对应 η 值分别为 6.06 和 5.79。

从表 3 结果可知，MFM-CG-DBN 短期预测模型的 ECD、

EMT 与 EMS 值分别为 4.79、1.24 与 1.88，低于 CG-DBN 短期预

测模型数值，说明该模型的预测效果最好；R2 数值为 0.97，

表明模型拟合度较高。如图 4a 所示，晴天天气下模型 1 预

测功率为 3.5103 kW，实际功率为 3.5016 kW，而模型 2 预测

功率值为 3.9336 kW，相对误差分别为 0.0087 和 0.4320。表

明模型 1 误差波动性更小，与曲线光伏发电功率的真实值

的贴合度高。综合来说，模型 1 较好地提升了发电功率的

预测精度。

3.4.3　多云天气下高渗透率光伏微电网发电功率预测

多云天气状况下，模型 1、模型 2 的预测误差修正具体过

程近似于晴天天气，二者之间的预测误差修正流程相同。通

过运算并从表 3 结果可知：对比晴天天气，多云天气下模型 1
的 ECD、EMT 与 EMS 值均低于模型 2，表明模型 1 的预测偏误较

低，即 MFM-CG-DBN 模型的预测结果更贴近实际值。

表3　不同天气类型中MFM-CG-DBN预测模型

发电功率的误差对比

Table 3　Comparison of errors in MFM-CG-DBN prediction 
models for power generation in different weather types

类型

晴天

多云

雨天

预测模型

1
2
1
2
1
2

ECD/%
4.79
5.42
3.13
5.00
1.05
1.46

EMT/%
1.24
3.73
2.91
3.62
1.03
1.76

EMS/%
1.88
2.11
2.46
3.11
0.39
0.67

R2

0.97
0.91
0.98
0.93
0.96
0.93

如图 4b 所示，多云状态下，模型 1 在 11:00 和 14:00 时

发电功率预测值较高，分别为 2.4312、2.9081 kW；模型 2 在这

两个时刻的发电量预测值分别为 2.7025、3.1318 kW；实际值

分别为 2.5712 和 2.9103 kW。表明模型 1 误差波动性较小，

且与曲线光伏发电功率的真实值贴合度高。因此，模型 1 较

好地提升了多云天气下发电功率的预测精度。

3.4.4　雨天天气下高渗透率光伏微电网发电功率预测

结合晴天天气下高渗透率光伏微电网发电功率预测流

程，获得雨天天气下两大模型发电功率预测值。从表 3 结果

可知，雨天天气下模型 1 的 ECD、EMT 与 EMS 值均低于模型 2。

如图 4c 所示，雨天时，高渗透率光伏微电网发电功率预测波动

较大，发电功率偏低。与晴天、多云两类天气类型相比，模型 1
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c. 雨天

图 4　不同天气类型下预测模型发电功率的误差对比曲线

Fig. 4　Error comparison curves of power generation of prediction 
models under different weather types

和模型 2 在雨天状态下的预测结果与真实值的偏差较大，多

个预测点的波动情况更明显。综合而言，模型 1 预测的高渗

透率光伏微电网发电功率值更加贴近真实情况，表明 MFM-

CG-DBN 短期预测模型较 CG-DBN 短期预测模型具有更高精

准性。

4　结　论

面向高渗透率光伏微电网的发电功率短期预测精准度

偏低难题，提出 CG-DBN 发电功率预测模型。为增强预测科

学性与精确度，引入马尔科夫链位移时序预测法，进而对 CG-

DBN 预测模型进行修正，建立 MFM-CG-DBN 发电功率短期

预测模型。进一步基于晴天、雨天与多云 3 种天气类型，对

比 MFM-CG-DBN 短期预测模型与 CG-DBN 短期预测模型的

发电功率预测精准性。仿真结果表明：

1）运用马尔科夫链位移时序预测法（MFM）对 CG-DBN
预测模型进行修正，据此构建马尔科夫链位移时序预测法修

正的短期预测模型（MFM-CG-DBN）。该模型符合高渗透率

光伏微电网发电功率特征，综合 MFM 模型与 CG-DBN 模型

的综合优点，较适用于解决样本数量少且随机波动性大的高

渗透率光伏微电网时间序列预测问题。算例仿真结果表明，

MFM-CG-DBN 模型可有效提高对不同天气状况下高渗透率

光伏微电网发电功率的预测精度。

2）与 CG-DBN 短 期 预 测 模 型 相 比 ，晴 天 天 气 下 ，MFM-

CG-DBN 短期预测模型的 ECD、EMT 与 EMS 值分别降低 0.63%、

2.49% 和 0.23%，R2 则提高 0.06%；多云天气下的 ECD、EMT 与

EMS 值分别降低 1.87%、0.71% 和 0.65%，R2 提高 0.05%；雨天

天 气 下 的 ECD、EMT 与 EMS 值 分 别 降 低 0.41%、0.73% 和

0.28%，而 R2 提高 0.03%。

3）从对不同天气类型的高渗透率光伏微电网发电功率

预测值来看，MFM-CG-DBN 短期预测模型得出的发电功率值

更贴近事实。由此说明，基于 MC-CG-DBN 短期模型预测精度

更高，这为后续高渗透率光伏发电功率预测提供重要参照。
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SHORT TERM PREDICTION OF HIGH PENETRATION PHOTOVOLTAIC

MICROGRID POWER GENERATION BASED ON 

MFM-CG-DBN MODEL

Xu Xiaoming1，Wang Zhanhai2

（1. School of Intelligent Manufacturing， Xinxiang Vocational and Technical College， Xinxiang 453006， China；

2. School of Electronic and Information Engineering， Hengshui University， Hengshui 053000， China）

Abstract：To improve the accuracy of power generation prediction in high penetration photovoltaic microgrids， this paper proposes an 
improved Markov chain displacement time series prediction method （MFM） to optimize the problems of insufficient feature extraction 
and inaccurate prediction in the conjugate gradient method （CG） - deep belief network （DBN） combined prediction model （CG-DBN）. 
Firstly， using Pearson correlation coefficient to analyze the influencing factors of high penetration photovoltaic microgrid power 
generation； Secondly， taking advantage of the inefficiency of Markov chain displacement time series prediction method， the residual 
correction process is applied to the CG-DBN prediction model to construct a short-term prediction model for the power generation of 
MFM-CG-DBN high penetration photovoltaic microgrids； Finally， the MFM-CG-DBN short-term prediction model is used to simulate 
the power generation data of high penetration photovoltaic microgrids under three types of weather conditions： sunny， cloudy， and rainy. 
The simulation results show that the proposed short-term prediction model has higher prediction accuracy than the traditional CG-DBN 
short-term prediction model， and can meet the demand for high penetration photovoltaic microgrid power generation prediction.

Keywords：Markov chains； microgrids； photovoltaic power； high permeability； MFM-CG-DBN


