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摘要：为提高短期光伏功率的预测精度，提出一种基于经验小波变换(Empirical Wavelet Transform，

EWT)和粒子群算法(Particle Swarm Optimization，PSO)优化随机森林(Random Forest，RF)的变权组

合预测模型。利用灰色关联分析选出相似日，使用 EWT 将功率时间序列分解成不同频率的子模态，

根据频率将其重构为高、中、低频 3 个模态，建立 PSO-RF，PSO-BP，PSO-LSSVM 预测模型动态

计算各自权值进行重构，进行误差校正输出预测结果。通过对澳大利亚光伏电站输出功率进行预测，

结果验证了 EWT-PSO-RF 组合模型的有效性。 
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Abstract: In order to improve the prediction accuracy of short-term photovoltaic power, a variable weight 

combined prediction model based on Empirical Wavelet Transform (EWT) and PSO-optimized random 

forest(RF) is proposed. Gray correlation analysis is used to select similar days, EWT is used to 

decompose the power time series into sub-modes of different frequencies, and three modes of high, 

medium, and low frequency are reconstructed according to the frequency, PSO-RF and PSO-BP and 

PSO-LSSVM prediction models are established to dynamically calculate their respective weights for 

reconstruction, and  error correction is performed to output the prediction results. By predicting the 

output power of Australian photovoltaic power stations, the results verify the effectiveness of the 

EWT-PSO-RF combined model, which effectively improves the accuracy of ultra-short-term photovoltaic 

power prediction. 

Keywords: PV power prediction; empirical wavelet transform; random forest; grey correlation degree; 
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引言 

伴随着经济的快速发展，世界各国对于能源的

消耗日益增加，开发新能源已经成为各国可持续发

展的必经之路。光伏发电具有无噪声、安全可靠等

优点，但光伏发电难以大规模存储[1-2]。随着光伏

发电装机容量的迅速增长，接入电网光伏发电的比

重日益提高，光伏发电的大规模并网会对电网的安

全稳定和电能质量产生极大影响。由此可见，光伏

功率预测对电网规划和调度具有重大意义[3-4]。 

1
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目前常见的光伏发电功率预测方法主要有 2

类[5-6]：①直接使用解析方程对光伏发电系统进行

建模，根据数值天气预测模型 NWP(Numerical 

Weather Predication)和光伏发电设备状况直接预测

光伏电站输出功率，无需历史数据，但该类方法过

于依赖 NWP 模型，而 NWP 模型误差较大；②利

用统计学和机器学习方法对光伏功率进行预测，称

为“黑盒”方法，主要是通过提取光伏电站历史发电

数据来预测未来输出功率。这种方法对历史数据的

质量要求较高，实验证明其预测精度优于第一类方

法[7-8]。此外，由于每种预测方法都有其局限性，

光伏功率预测也会使用组合模型，组合模型能够结

合不同预测模型的优点，发挥各自优势提高模型预

测的准确性。文献[9]将相似日理论和蝙蝠算法优化

最 小 二 乘 支 持 向 量 机 LSSVM(Least Squares 

Support Vector Machines)相结合，避免 LSSVM 陷

入局部最优从而提高预测精度；文献[10]提出将变

分模态分解、深度回声网络 DESN(Deep Echo State 

Network) 和 稀 疏 高 斯 混 合 过 程 专 家 模 型

MSGP(Multi-Sector General Permit)相结合，采用

MSGP 对误差进行校正，能够提高光伏功率的预测

误差。除此之外，还有一些组合模型会考虑将影响

光伏发电系统输出功率的相关因素(如天气类型、

设备安装位置，角度)和机器学习模型相结合，通

过物理性能来选取合适的组合预测模型，文献[11]

利用 SOM(Self-Organizing Map)模型将在线的气象

数据划分成为晴天、多云和雨天，然后使用

ANN-RBFN(Artificial Neural Network-Artificial 

Neural Network)模型训练；Mora-Lopez 等[12]通过收

集的气象信息，利用 FPA(Function Point Analyse)

和多元回归模型预测输出功率。科研人员在光伏功

率预测的精度、效率上取得了一些进步，但每种单

一的预测模型都有其固有的优点和缺陷，人工神经

网络模型预测效果较好，收敛速度较快，但容易陷

入局部最优而无法找到最优解；支持向量机模型泛

化能力强，易得全局最优解，对神经网络模型做了

补充，缺点是核函数参数和折中系数的选取没有通

用规则，模型参数选取对模型预测结果影响较大；

随机森林算法预测精度高、训练速度快，但对高维

度的稀疏数据，效果不是特别好[13]。综合上述分析，

不同的模型间互为补充，如果构建组合模型就能结

合各个模型的优点，不同模型间相互补充克服各自

的缺点，组合模型的预测精度能够提高，此外如果

动态的分配每个模型的权重从而使组合模型适用

不同环境的光伏电站，就能够大幅提高组合模型的

可靠性和稳定性。  

基于上述分析，本文提出基于经验小波变换的

光伏功率组合预测模型。首先利用灰色关联度选出

相似日，使用经验小波变换 EWT(Empirical Wavelet 

Transform)将原始的光伏功率时间序列分解成一系

列频率互异的子模态，然后根据频率的大小对子模

态进行重构，建立 PSO-RF，PSO-BP，PSO-LSSVM

预测模型，利用灰色关联分析动态计算各个模型之

间的权重，按照各自权重对 3 种预测模型重构，再

使用 PSO-LSSVM 方法对组合模型预测结果进行

误差校正，从而得到最终的预测结果。 

1  经验小波分解 

经 验 小 波 分 解 EWT (Empirical Wavelet 

Transform)是一种将经验模态分解 EMD (Empirical 

Mode Decomposition)自适应性和小波变换的理论

框架结合起来而提出的一种信号自适应分析方法，

解决了 EMD 模态混叠问题，基于信号频谱的自适

应分割，在分割区间内构造具有紧凑支撑特性小波

函数，组成带通滤波器组，提取信号不同频率部分

对应的 IMF(Intrinsic Mode Functions)模态分量，既

能解决经验模态分解 EMD 存在的模态混叠问题，

同时分解得到的子模态数量更少[14]。EWT 通过对

信号频谱进行自适应分割，将信号 f(t)分解成 N 个

本征模态函数，每个 IMF 分量都可以看成是一组

调幅–调频(AM-FM)信号，分解结果为[15]： 

0

( ) ( )
N

k
k

f t f t


   (1) 

0

( ) ( )cos ( )
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式中： ( )kF t 为第 k 个 IMF分量 ( )kf t 的幅值； ( )k t

为相角。 

假设将傅里叶支撑区间[0, Π]分割成 N 个连续

的部分，各分割片段可表示为 1[ , ]n n nw w  ，其

中 n =1, 2,…, N , 0 0w  ， πnw  ， nw 为各分段的

边界，显而易见 1 [0,π]N
n n    ( n =1,2,…, N )，其

中， 1
N
n 表示 N 分割片段 n 的并集。在傅里叶分

解后，定义经验小波为每个 n 上的带通滤波器，

并根据 Meyer 小波[16]的构造方法构造经验小波函

数 ( )n w

 和经验尺度函数 ( )n w


： 
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式中： ( )x 是位于[0, 1]区间的任意函数，一般取

4 2 3( ) (35 84 70 20 )x x x x x     ， [0,1]x  ； 为

位于(0, 1)的系数。原始信号 ( )f t 可被重构为 

1
1

( ) (0, ) ( ) ( , ) ( )
N

x x n
n

x t W t t W n t t  


     (5) 

式中：  为卷积运算； (0, )xW t 为逼近系数；

( , )xW n t 为 ( )x t 的经验小波变换。 

根据经验小波重构理论，信号 ( )kx t 被分解后

的模态分量为 

0 1( ) (0, ) ( )

( ) ( , ) ( )

x

k x n

x t W t t

x t W n t t









  


 
 (6) 

式中：IMF 分量 0( )x t 由近似系数 (0, )xW t 和经验尺

度函数 1( )t 的卷积构成，代表原始信号的整体变

化趋势部分，可以看作经验尺度分量；IMF 分量

( )kx t 由细节系数 ( , )xW n t 和经验小波函数 ( )n t 的

卷积构成，代表原始信号中不同频域的具有明显差

异的特征分量。因此，EWT 能够对信号中具有特

征差异的各个分量进行有效分离。 

2  基于 PSO-RF 算法的预测模型 

2.1 算法流程 

随机森林回归算法是采用 CART(Classification 

And Regression Tree)决策树作为弱学习器、采用并

行结构组合加强的集成学习算法，通过 bootstrap

算法抽取得到训练集及其特征后，选用 CART 算法

作为回归决策树的生成算法[17]。选取特征中最小均

方差的特征点为分切点，将节点处数据集二分裂，

生成 2 个子节点，重复该步骤直到分裂完成生成分

裂回归树[18]。节点的分裂规则为最小均方差： 

1
1 1

2
2 2

2
1

, ( , )

2
2

( , )

min[min ( )

min ( ) ]

i
A s c x D A s

i
c

x D A s

m y c

y c





  





  (7)
 

式中：s 为当前节点的所有训练集；A 为特征集，

特征集是从当前节点抽取出来。训练集 s根据特征

集 A 划分成子集 1D ， 2D ，通过遍历 A 的取值，算

得子集 1D ， 2D 输出 iy 的最小均方差之和，最后遍

历每个属性得到最小均方差的取值 m，以及对应

的属性和属性值，从而得到该节点的生长信息。

而后对生成的每一个子节点重复上述过程，直到

满足终止条件。 

随机森林回归模型由多棵“弱”因子决策树构

成，且每棵决策树之间没有关联，通过聚合它们的

输出来提高预测的准确性和稳定性。在实际的应用

中随机森林决策树棵树 treen 和分裂特征数 trym 对

于算法的预测精度影响较大，通常这些参数普遍依

靠经验选取，针对上述问题，本文提出使用粒子群

算法对随机森林算法中的分裂特征数和决策树的

棵树选取进行优化，从而提高随机森林回归算法的

预测精度。算法的流程如下： 

3
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(1) 初始化粒子群优化算法和随机森林回归算

法的相关参数，同时设置随机森林算法中的决策树

棵树 treen 和分裂特征数 trym 初值和取值范围； 

(2) 设置当前粒子位置为个体最优位置 bestiP ，

然后重新计算所有粒子的适应度值，将适应度值最

优的粒子作为全局最优值 bestg ； 

(3) 迭代计算粒子的位置和速度； 

(4) 将得到的决策树的棵树和分裂特征数代入

随机森林回归算法中，计算平均误差，并更新适应

度值； 

(5) 将每个粒子的适应度值和 bestiP 相比较，保

留更优者；再将更新后粒子的 bestiP 和全局最优值

bestg 比较，保留更优者； 

(6) 判断是否满足迭代终止条件，若满足则输

出 trym 和 treen ，若不满足，则继续第(3)步； 

(7) 在得到决策树棵数 treen 和分裂特征数 trym

后，在原始样本集中通过 bootstrap 方法随机选取

bestn 个训练集，从而形成 bestn 棵决策树； 

(8) 随机选取 bestm 个特征形成分裂特征集，然

后每棵决策树选择最优分裂特征进行分裂直到叶

子节点； 

(9) 最后将所有决策树的结果求均值即可得到

模型最终的输出结果。 

2.2 相似日选取原理 

光伏电站的输出功率受众多因素的影响，不同

的天气情况下光伏输出功率差别很大[19]。选用澳大

利亚沙漠知识太阳能中心(DKA Solar Centre)艾丝丽

泉地区 2016 年 4 月—2017 年 6 月的实测光伏功率

数据，太阳辐照度、温度、湿度、风速和压强作为

光伏功率预测模型的输入变量，通过分析上述气象

因素对光伏功率历史数据进行搜索，选出相似程度

更高、更具针对性的训练样本和测试样本提高模型

的预测精度。 

首先利用极差法对数据进行归一化： 

( ) [ ( ) ( )] / [ ( ) ( )]j jx i d i m i M i m i    (8) 

式中： ( )jd i 是第 j 个向量的第 i 个分量； ( )M i 和

( )m i 分别是样本数据中第 i 个分量的最大值和最

小值，经过归一化之后的预测日和训练样本第 j 日

的特征向量分别为 

0 0 0 0 0 0[ (1), (2), (3), (4), (5)]x x x x x x   

[ (1), (2), (3), (4), (5)]j j j j j jx x x x x x   

0x 和 jx 在第 k 个影响因素的关联系数为： 

min min | ( ) | max max | ( ) |
( )

| ( ) | max max | ( ) |

j j
j k j k

i
j j

j k

k k
k

k k






  


  
 (9) 

式中： 0( ) ( ) ( )j jk k k  x x ；  是分辨系数，分

辨系数越小，分辨力越大，本文  取 0.5。综合各

分量的相关系数，相似度定义为 
5

1

( )j j
k

F k


  (10) 

从待测日开始，逐一计算和待测日的相似度，

按照相似度的大小进行排序，即可得到相似日。 

3  基于 EWT-PSO-RF 的光伏功率组

合预测模型 

3.1 基于灰色关联度的变权组合预测 

灰色关联度可反映 2 个系统或时间序列之间

的相关程度，可以将变化趋势的相似性进行量化，

一般用于动态过程分析。本文利用灰色关联度将 3

种预测模型进行结合，提高模型的预测精度。 

假设 3 种模型的预测数据序列为： 1Y  11[ ,y  

12 1, , ]ny y   ， 2 21 22 2[ , , , ]nY y y y  ， 3 31 32 3[ , , , ]nY y y y  ，

预测日的功率序列的真实值序列为 Opt  1[ ,o  

2 , , ]no o   ，计算 3 组预测功率序列和真实序列间的

绝对差值 Abs 。 

( , ) | |   =1,2,3, =1,2, ,ij jAbs i j y o i j n     (11) 

各个模型间关联系数矩阵 Rl 为 

min( ) max( )

max( )

Abs Abs

Abs Abs



 


 

Rl  (12) 

式中：  为分辨系数，一般取 0.5。 

在得到关联系数矩阵后，将 3 组关联系数均归

一化到[0, 1]之间，然后将每组预测模型的预测值和

对应的关联系数相乘重构输出即可得组合模型光
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伏功率预测值。 

1 1 2 2 3 3Y W Y W Y W Y    (13) 

,1 ,2 ,[ , , , ]   1,2,3i i i i nW w w w i   (14) 

3.2 误差校正 

本文采用 PSO-LSSVM 对系统的误差进行校

正，误差校正能够提高光伏功率预测模型的精度。 

step 1：计算 t 时刻的预测误差值 ˆt t ty y   ； 

step 2：将 t 时刻的预测误差值 t 输入到 PSO- 

LSSVM 模 型 中 进 行 同 步 学 习 ， 能 够 获 得

PSO-LSSVM 模型学习后的 t 时刻预测误差值 t̂ ； 

step 3：将各时刻分量的预测值和预测误差相加，

即可得到误差校正后的预测值
*

ˆˆt tty y   。 

3.3 基于 EWT-PSO-RF 组合模型光伏功率

预测 

光伏功率时间序列的波动性较大，选用一般的

预测模型很难获得较高的预测精度。本文建立一种

基于 EWT-PSO-RF 光伏功率组合预测模型，流程

如图 1 所示。 

 

图 1  基于 EWT-PSO-RF 的光伏功率预测流程图 
Fig. 1  Photovoltaic power prediction flow chart based on 

EWT-PSO-RF 

步骤如下： 

step 1：对光伏功率原始数据进行预处理，剔

除异常值，对数据进行归一化处理，选取相似日； 

step 2：采用 EWT 分解原始光伏功率序列，得

到不同频率 IMF 的分量和一个剩余分量 res(t)； 

step 3：按照频率对分解得到的 IMF 分量进行

重构，可得高频、中频和低频分量； 

step 4 ：对重构后的各个分量分别建立

PSO-RF，PSO-LSSVM 和 PSO-BP 预测模型； 

step 5：对各个模型的预测值进行重构，对重

构后的预测值进行误差校正并输出，即可得到最终

的光伏功率预测结果。  

4  算例分析 

4.1 EWT 和 EMD 分解结果 

根据光伏功率预测模型，本文选取澳大利亚沙

漠知识太阳能中心(DKA Solar Centre)艾丝丽泉地

区 2016年 4月—2017年 6月的实测光伏功率数据，

原始数据的采样间隔时间为 15 min，选取 4 月 17

日(晴)，4 月 20 日(阴)，5 月 8 日(小雨)，6 月 1 日

(多云)作为预测日，首先采用灰色关联度法选取相

似日，选取关联度最高的 14 天(共 2 030 个样本点)

作为训练样本。对原始的数据集分别采用 EMD 和

EWT 方法进行分解，分解结果如图 2 所示，由图 2

可知，EWT 和 EMD 的分解结果有较大差别，EWT

分解可得 5 个模态分量，而 EMD 分解得到 9 个模

态分量，EWT 分解有效地减少了子模态的数量，

降低了组合模型的计算规模；其次，EMD 分解得

到的模态分量是由高频到低频，并且高频分量

IMF1 和 IMF2 幅值的波动较大。而 EWT 分解得到

的模态分量是由低频到高频，低频的波动较大。 

4.2 模型评价指标 

为了证明模型的有效性，本文选用平均绝对百

分比误差 MAPE(Mean Absolute Percentage Error)，

均方根误差 RMSE(Root Mean Square Error)、平均

绝对误差 MAE(Mean Absolute Error)和 2R 作为模

型的评价指标。 
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(a) EMD 

 

(b) EWT 

图 2  基于 EMD 和 EWT 的光伏功率分解结果 
Fig. 2  Decomposition results of photovoltaic power based on 

EEMD and EWT 

平均绝对百分比误差： 

1

ˆ1 | ( ) ( ) |
| | 100%

( )

n

MAPE
i

y i y i

n y i





    

均方根误差： 

2

1

1
ˆ[ ( ) ( )]

n

RMSE
i

y i y i
n




    

线性回归决定系数： 
2

2
2

ˆ( )
1

ˆ( )
i

i i

y y
R

y y


 





  

使用 Im NMAMP 和 Im RMSEP 量化本文所提组合模 

型与参考模型精度的提高幅度，即预测误差的减

小幅度。 

ref adv refIm ( ) /
NMAMP MAM MAE MAM    

ref adv refIm ( ) /
RMSEP RMSE RMSE RMSE    

4.3 光伏功率组合预测模型仿真分析 

根据光伏功率预测模型，本文选取澳大利亚沙

漠知识太阳能中心(DKA Solar Centre)艾丝丽泉地

区 2016年 4月—2017年 6月的实测光伏功率数据，

原始数据的采样间隔时间为 15 min，采样时间为

07：00—19：00，选取 4 月 17 日(晴)，4 月 20 日(阴)，

5 月 8 日(小雨)，6 月 1 日(多云)作为预测日，选取

相似日，选取相似程度最高的 14 天(共 2 030 个样

本点)作为训练样本，选取太阳辐照度、气温、湿

度、风速和压强作为光伏功率预测模型的输入变

量。首先采用 EWT 对训练样本进行分解，按照分

解得到子模态的频率大小将其重构为高频、中频、

低频 3 种分量，然后对重构得到的分量建立

PSO-RF，PSO-LSSVM 和 PSO-BP 预测模型，基于

灰色关联度建立变权组合预测模型，同时采用

PSO-LSSVM 对预测结果进行误差校正并输出，从

而得到最终预测结果。 

为了验证预测模型的有效性，分别建立了 RF，

EWT-RF，EWT-PSO-RF 和组合模型对样本进行测

试得到的模型仿真结果如图 3 所示。 

为了验证本文所提模型的性能，分别对 4 种典

型天气类型下光伏发电系统输出功率进行预测，选

用均方根误差、平均绝对误差和决定系数作为模型

评价指标。由图 3 可以看出，上述 4 种预测模型中

组合模型预测精度最高，表明训练样本在经过

EWT 分解后，降低了 IMF 分量的非平稳性和随机
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性，降低了其对预测结果的影响；同时选用 PSO

算法对 RF 模型进行优化，模型参数结果如表 1 所

示。此外，从图 3 中可以看出，07:00–09:00，

16:00–19:00 这 2 个时间段内的预测误差较大，但是

由于早晨和傍晚光伏的发电量较小，因此其对模型

最终的预测结果影响不大。 

 

(a) 晴天 

 

(b) 多云 

 

(c) 阴天 

 
(d) 雨天 

图 3  4 类气象情况下模型预测结果 
Fig. 3  Curves of prediction result in four meteorological 

conditions 

表 1  PSO 优化模型参数结果 
Tab. 1  Parameter results of PSO optimization model 

气象类型 PSO 算法参数 PSO-RF 参数

晴天 N=50, ger=20, Vmax=0.9, Vmin=0.5 
Mytry=1 

Mytree=2 

阴天 N=50, ger=20, Vmax=0.9, Vmin=0.5 
Mytry=3 

Mytree=3 

雨天 N=50, ger=20, Vmax=0.9, Vmin=0.5 
Mytry=6 

Mytree=8 

多云 N=50, ger=20; Vmax=0.9, Vmin=0.5 
Mytry=2 

Mytree=3 

从表 2~3 可知：不同的天气类型对各种模型的

影响不同。晴天时，4 种模型的预测效果都最好，其

中组合模型的预测效果最好，平均相对误差只有

0.3，即使是 EWT-RF 模型，平均相对误差也只有 0.8，

明显低于其他天气类型。而在多云和阴天时，3 种模

型的预测精度明显低于晴天，这主要是由于多云和

阴天时天气变化频繁导致光伏系统输出功率随机性

增加，其中组合模型的预测误差最小，最根本原因

是原始的输出功率序列 EWT 分解后分别建立了

PSO-RF，PSO-LSSVM，PSO-BP 3 种预测模型，最

后通过灰色关联分析建立变权组合预测模型，降低

了不同时间序列间的相互影响，组合预测模型吸取

了 3 种预测模型的优点，最大限度降低了数据的非

平稳性，模型的泛化能力强，从而提高了模型的预

测精度。而在雨天，3 种模型的精度均最低，这是因

为雨天天气变化最频繁，最易发生突变。 
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表 2  4 种模型预测结果比较 
Tab. 2  Comparison of prediction results of 4 models 

气象类型 方法 MAE RMSE R2 

晴天 

RF 

EWT-RF 

EWT-PSO-RF

组合模型 

4.863 5 

4.630 7 

4.158 9 

3.841 6 

6.564 3 

6.354 3 

5.579 4 

5.149 8 

0.815 8

0.894 3

0.939 5

0.975 8

阴天 

RF 

EWT-RF 

EWT-PSO-RF

组合模型 

5.438 5 

5.385 3 

4.878 4 

4.564 8 

6.435 5 

6.149 9 

5.799 4 

5.495 6 

0.802 3

0.874 9

0.902 5

0.952 9

雨天 

RF 

EWT-RF 

EWT-PSO-RF

组合模型 

4.304 2 

3.916 

3.579 4 

3.266 5 

4.656 3 

4.449 9 

3.984 6 

3.782 

0.794 2

0.861 0

0.913 3

0.957 6

多云 

RF 

EWT-RF 

EWT-PSO-RF

组合模型 

5.344 3 

5.015 9 

4.674 2 

4.268 8 

5.835 4 

5.368 4 

5.148 9 

4.879 1 

0.785 3

0.886 4

0.904 8

0.965 3

表 3  组合模型预测精度提高百分比 
Tab. 3  Percentage improvement of prediction accuracy of 

combined model/% 

气象类型 方法 ImNAM  ImRMSE  

晴天 

EWT-RF 

EWT-PSO-RF 

组合模型 

4.784 6 

14.487 5 

21.011 6 

3.199 1 

15.003 0 

21.548 3 

阴天 

EWT-RF 

EWT-PSO-RF 

组合模型 

3.677 4 

10.298 7 

17.064 5 

4.437 8 

9.884 0 

14.604 9 

雨天 

EWT-RF 

EWT-PSO-RF 

组合模型 

4.242 3 

12.160 2 

19.767 4 

4.656 3 

9.869 5 

16.845 7 

多云 

EWT-RF 

EWT-PSO-RF 

组合模型 

3.773 5 

11.627 9 

18.264 8 

3.448 2 

10.344 8 

17.241 3 

5  结论 

本文提出了 EWT-PSO-RF 超短期光伏功率组

合预测模型，并采用澳大利亚光伏电站的数据进行

仿真验证，得出结论如下： 

(1) 采用EWT对光伏功率时间序列进行分解，

通过分解原始光伏功率序列得到不同频率的子模

态，之后对分解得到的子模态进行重构，降低了不

同光伏功率序列间的相互影响。 

(2) 本文同时采用EWT和EMD对光伏功率序

列进行分解，对比二者分解结果可知，EWT 分解

得到的子模态的个数明显小于 EMD，从而显著的

降低了模型的计算量。 

(3) 选用澳大利亚光伏电场的光伏功率数据进

行仿真验证，选出相似日后，分别建立 EWT-RF、

EWT-PSO-RF 和变权组合模型，和典型的 RF 预测

模型做对比，组合模型的预测效果明显优于其他模

型。组合模型能够结合各个模型的优点，提高组  

合模型的预测精度，从而证明了本文所提出的组 

合模型的正确性，为光伏功率预测提供了一种新的

思路。 
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