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基于 Q-Learning的多模态自适应光伏功率优化组合预测
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摘　要：针对光伏功率序列波动性强、随机性高的问题，文中提出一种基于 Q-Learning 的多模态自适应光伏功率优

化组合预测模型。首先，采用鲸鱼优化算法的变分模态分解方法，将原始光伏功率序列分解成不同子模态，并通过

集成特征筛选模型，确定各子模态序列最敏感的气象因素。然后，构建反向传播神经网络、双向长短期记忆网络、门

控循环单元网络和时间卷积网络 4 种基础预测模型。考虑到不同模型对不同频率特征的子序列预测能力不同，利

用 Q-Learning 算法自适应选择各模态对应的最优基础模型组合方式。最后，将不同子模态的预测结果叠加重构，得

到最终预测结果，并利用高分辨率光伏气象功率数据集进行验证。结果证明，文中所提出的基于 Q-Learning 的多模

态自适应光伏功率优化组合预测模型，相较于单一模型的预测误差平均绝对误差下降了 16.18%，均方误差下

降了 17.00%。
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0    引言

在双碳目标背景下，能源转型势在必行。太阳

能作为清洁能源，其重要性日益凸显。截至 2024
年 3月底，全国光伏发电装机容量达 6.59亿 kW，其

中集中式光伏为 3.79亿 kW，分布式光伏为 2.8亿 kW。

光伏发电受气象条件影响显著，具有较强的波动性

和不确定性，但准确的功率预测能够降低电网调度

难度，提升系统运行稳定性，实现光伏电站的友好

并网[1-5]。同时，随着电力现货市场的逐步建立，高

精度功率预测的需求不断增长，推动了功率预测服

务市场的快速发展。

光伏阵列的输出功率受到气象条件的显著影

响。为提升光伏功率预测模型的精度，国内外学者

提出了多种预测方法，如基于气象数据和光伏板光

电转换原理的物理模型[6-9]。文献[10]采用长短期

记忆（long short-term memory, LSTM）网络模拟太阳

辐照度的变化，通过辐照度和发电量的关系，实现

光伏功率的间接预测。

当前，光伏功率预测面临着气象条件复杂且耦

合度高的问题，难以通过物理模型准确描述气象变

量和光伏出力的关系。因此，主流预测方法主要基

于数据驱动的神经网络模型[11]，然而，这类模型对

数据集质量的依赖性较高。为了提高预测精度，现

有研究从模型输入和模型本身两个方面展开了广

泛研究。

在模型输入方面，文献[12]考虑区域风光资源

时空相关性，对数值天气预报（numerical  weather
prediction, NWP）数据进行修正，以提高输入数据的

精度。然而，气象数据之间耦合度高，高维输入特

征容易导致神经网络过拟合，从而降低预测准确

率。文献[13]利用输入变量与光伏功率的 Spearman
相关系数进行特征选取，构建时间卷积网络（tem-
poral convolutional network, TCN）模型进行光伏功

率预测。文献[14]利用因果筛选方法进行特征选

择，使得选择结果更具解释性。文献[15]利用主成

分分析法提取关键影响因子，但是光伏功率序列存

在波动性强、噪声高的问题。文献[16-18]利用变

分模态分解（variational  mode decomposition,  VMD）

对原始光伏功率序列进行分解，可有效降低功率的

波动性。同时，由于光伏功率预测场景多变，与天

气类型关联度高，文献[19-20]按照季节和天气类型

对数据集进行划分，并基于气象相似性建立预测模

型，提升预测的准确性。

在模型本身方面，神经网络模型的参数与预测

效果密切相关。文献[21]利用蜜獾算法优化基

于核的极限学习机（kernel  based  extreme  learning
machine, KELM）的正则化系数和核参数。文献[22]
利用遗传算法（genetic algorithm, GA）优化反向传
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播（back propagation, BP）神经网络的超参数，从而

提升 BP神经网络的预测性能。文献[16]利用射箭

算法对混合 KELM中的核参数进行优化。为进一

步提升模型在不同气象条件下的泛化能力，诸多研

究结合多种模型的特点，采用串行或者并行的方式

对模型进行组合。文献[23]利用卷积神经网络

（convolutional  neural  network,  CNN）对气象数据进

行特征提取，再通过 LSTM网络进行功率预测。文

献[20，24]将光伏功率序列分成不同的子序列，将

不同子序列输入到不同模型，最后将不同模型得到

的预测结果进行叠加重构，从而有效提升模型的泛

化性能。文献[25]利用强化学习对组合模型的权

重进行优化，从而提升组合预测模型的性能。

尽管已有研究采用 VMD算法对光伏序列进行

分解，但算法参数的选择具有主观性，导致分解效

果不佳，影响后续预测模型的性能。此外，针对分

解后的子序列进行预测时，普遍采用单一预测模

型，忽略了分解后各序列的差异性。高频序列包含

较多噪声和短期波动，序列变化较快，预测较难；低

频序列包含趋势和长期波动，变化缓慢，预测相对

容易。

为 解 决 上 述 问 题， 文 中 提 出 一 种 基 于 Q-
Learning的多模态自适应光伏功率优化组合预

测模型。利用鲸鱼优化算法（whale  optimization
algorithm, WOA）优化 VMD的参数，考虑不同频段

功率序列特性，选择 4种不同基础模型进行预测。

在不同模态下，通过 Q-Learning自适应选择基础模

型的组合方式，动态调整和优化每个子序列的预测

模型，避免过拟合和欠拟合，提高预测模型的鲁棒

性和稳定性。 

1    基于优化 VMD 算法的功率序列分解

光伏发电序列具有明显的日周期性和强烈的

波动性，属于非平稳序列。将光伏出力数据从时域

转换到频域内进行分解，可以有效捕捉光伏发电功

率的非线性特征。同小波变换和经验模态分解相

比，VMD[16]具有较好的自适应能力，并且能够克服

模态混叠现象，因此在光伏功率信号分解中得到了

广泛应用。然而，VMD效果与模态数和惩罚因子

息息相关，WOA[26]是一种模仿自然界中鲸鱼捕食

行为的群体智能优化算法，鲸鱼的捕食行为主要分

为 3种：（1） 包围猎物；（2） 发泡网攻击；（3） 搜索

捕食。 

1.1    包围猎物

在 VMD过程中，文中利用 WOA对惩罚因子

α K

Xbest,t (αbest,t,Kbest,t)

t Xi,t (αi,t,Ki,t)

Xi,t+1

(αi,t+1,Ki,t+1)

和模态数 进行优化。将算法中的每个鲸鱼个体

视为一个潜在解，其搜索空间设为二维空间。设第

t次迭代最优鲸鱼个体的位置 为 ，

鲸鱼个体 i在第 次迭代的位置 为 ，在最

佳鲸鱼个体的引导下，该个体 在下一次迭代的

位置变化为 ，其表达式如下： 

Xi,t+1 = Xbest,t − A1 D （1）
 

D =
∣∣C1Xbest,t −Xi,t

∣∣ （2）
 

C1 = 2r2 （3）
 

A1 = 2aSLr1− aSL （4）

A1、C1 D
aSL

r1 r2

式中： 为系数向量； 为当前个体与最优个体

之间的距离； 为收敛因子，其取值从 2线性下降

到 0； 、 为[0,1]的随机向量。 

1.2    发泡网攻击

发泡网攻击是座头鲸特有的捕食行为，在使用

该种捕食方式时，可以用对数螺旋方程表达座头鲸

与猎物之间的位置关系，现对该捕食行为建立数学

模型如下： 

Xi,t+1 = D ′eblcos(2πl)+Xbest,t （5）
 

D′ =
∣∣Xbest,t −Xi,t

∣∣ （6）

D′

b l

式中： 为搜索个体与当前最优个体之间的距离；

为螺旋形状参数； 为一随机数，其取值均匀分布

在[−1,1]之间。

p

在靠近猎物过程中，座头鲸可能存在两种捕食

方式，故 WOA根据捕食概率 选择发泡网攻击或

者包围猎物，其选择方式如下： 

Xi,t+1 =

®
Xbest,t − A1 D p < 0.5

D ′eblcos(2πl)+Xbest,t p≥0.5
（7）

 

1.3    搜索捕食

A1

A1

当| |的取值范围处于[−1,1]时，算法易陷入局

部最优。为跳出局部最优解，保证所有可能的解空

间都被鲸鱼充分搜索，根据自然界中鲸鱼搜索捕食

的行为，扩大 | |的取值范围。该过程虽然会使得

鲸鱼偏离目标猎物，但是能够增强鲸鱼个体的全局

搜索能力，数学模型如下： 

Xi,t+1 = Xrand,t − A1 D ′′ （8）

其中： 

D ′′ =
∣∣C1Xrand,t −Xi,t

∣∣ （9）

Xrand,t t D ′′式中： 为第 次迭代的随机个体位置； 为搜

索个体与随机个体之间的距离。

文中利用 WOA对 VMD的参数进行优化，其

分解流程如图 1所示。 
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2    基于 Q-Learning 的自适应光伏功率预测

基于 Q-Learning的光伏功率预测流程见图 2。
 
 

光伏功率数据

开始
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图 2   基于 Q-Learning 的光伏功率预测流程

Fig.2    Process of photovoltaic power forecasting
based on Q-Learning

 
 

2.1    气象特征因子选取
 

2.1.1    基于 Pearson相关系数计算相关性的方法

Pearson相关系数 [27]又称 Pearson积矩相关系

数，常用于度量 2个变量之间的线性关系，其表达

式如下： 

rp =

n∑
j=1

(X j−X)(Y j−Y)Ã
n∑

j=1

(X j−X)
2

Ã
n∑

j=1

(Y j−Y)
2

（10）

X、Y rp X、Y

X X Y Y

X j Y j X、Y j

式中： 为样本中的 2个序列； 为序列 的

Pearson相关系数； 为样本 的均值； 为样本 的

均值； 、 分别为 序列中第 个样本。 

2.1.2    基于 Spearman相关系数计算相关性的方法

Spearman相关系数是一种秩相关系数，常用于

衡量 2个变量之间的关系，其通过计算变量排名之

间的相关性来评估 2个变量的依赖性，其表达式如下： 

rs = 1−
6

n∑
j=1

d2
j

n(n2−1)
（11）

rs d j

d j = R(X j)−R(Y j) R(·)
式中： 为 2个变量之间的 Spearman相关系数；

为排名之差，即 ， 为样本的排名。 

2.1.3    基于随机森林计算相关性的方法

随机森林[28]是一种集成学习方法，通过构建多

个决策树来提升模型的性能和稳定性，不仅可以用

于分类和回归任务，还可以用于进行特征筛选。随

机森林进行特征筛选的核心思想是通过综合所有

树的信息增益，评估每个特征的重要性。

这 3种计算特征相关性的方法在不同特征选

择场景下各有优劣。为了综合这些方法对线性、非

线性、高耦合特征的建模能力，优化集成筛选模型

的特征提取能力。文中建立一种集成特征筛选模

型，旨在获得更具灵活性且过拟合风险更低的筛选

模型，其表达式如下： 

r j,m = wfrf,m+wprp,m+wsrs,m （12）

r j,m m rf,m

m rp,m

m rs,m

m wf

wp ws

式中： 为第 j个样本第 个特征的重要性； 为

第 个特征在随机森林模型下的重要性； 为第

个特征在 Pearson系数模型下的重要性； 为第

个特征在 Spearman系数模型下的重要性 ； 、

、 为不同模型特征重要度所占权重。通过适当

调整这些权重，可以在不同特征选择方法之间达到

平衡，充分发挥各方法的优势，提升模型的综合特

征提取能力。考虑到随机森林具有强大的特征选

择能力，赋予其较高的权重，设定为 0.4；Pearson相

关系数和 Spearman相关系数分别衡量气象因子与

目标变量之间的线性和非线性关系，权重分别设定

为 0.3。
图 3为集中特征筛选的重要性评估结果。文

中选择重要性排名前五的气象因子作为子模态模
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图 1    功率序列分解流程

Fig.1    Power series decomposition process
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型的输入特征，分别为风速、湿度、温度、地面辐照

度、散射辐照度。
  

风速 湿度 温度 地面
辐照度

散射
辐照度

风向

模态1

模态2

模态3

模态4

模态5

模态6

相关系数

0.8

0.6

0.4

0.2

0.160

0.074

0.072

0.057

0.083

0.068

0.200

0.064

0.055

0.067

0.059

0.059

0.140

0.067

0.073

0.063

0.062

0.075

0.940

0.140

0.099

0.270

0.120

0.093

0.180

0.100

0.084

0.100

0.098

0.085

0.064

0.059

0.069

0.034

0.065

0.063

图 3   集成特征筛选结果
Fig.3    Selection results of integrated feature

 

图 4为基于 Pearson系数的特征筛选的重要性

评估结果，由于散射辐照度相关性仅为 0.080 0，其
重要性较低，将被剔除。
  

风速 湿度 温度 地面
辐照度

散射
辐照度

风向

模态1

模态2

模态3

模态4

模态5

模态6

相关系数

0.8

0.6

0.4

0.2

0.260 0 0.360 0 0.250 0

0.001 9

0.001 1

0.034 0

0.000 1

0.002 3

0.940 0 0.080 0

0.025 0

0.004 2

0.083 0

0.013 0

0.004 0

0.041 0

0.009 1

0.014 0

0.017 0

0.001 2

0.009 5

0.130 0

0.064 0

0.240 0

0.084 0

0.050 0

0.002 0

0.001 0

0.042 0

0.001 9

0.002 3

0.031 0

0.002 2

0.076 0

0.025 0

0.001 9

图 4   基于 Pearson 相关系数特征筛选结果
Fig.4    Selection results of Pearson

correlation coefficient feature
 

故输入特征确定为地面辐照度、风速、湿度及

温度。基于此特征集，利用传统预测模型多层感知

机（multilayer perceptron, MLP）进行预测，结果如表 1
所示。其中 MAE为平均绝对误差，MSE为均方

误差，R2 为决定系数。
  

表 1    两种特征筛选模型效果对比
Table 1    The performance comparison of two feature

selection models
 

模型 MAE MSE R2

基于Pearson相关系数
特征筛选 0.714 4 0.758 4 0.862 3

集成特征筛选 0.638 4 0.618 8 0.887 6
 

由表 1可知，相较于单一 Pearson相关系数特

征筛选的输入方案，采用集成特征筛选模型作为输

入时，模型的预测精度更高。这表明，该集成特征

筛选模型结合了随机森林、Pearson相关系数和

Spearman相关系数等多种特征选择方法，能够从多

个维度对特征进行评价，从而更全面地反映特征与

目标变量之间的关系，提高特征选择的准确性。 

2.2    基础模型选择及参数设定

BP神经网络擅长捕捉非线性关系，适合于低

频段数据的建模，但在处理高频段数据时能力有

限。双向长短期记忆（bi-directional long short-term
memory, BiLSTM）网络能够捕捉序列的长短期依赖

关系，同时考虑过去和未来的信息，提高对低频段

数据的预测准确性。门控循环单元（gated recurrent
unit, GRU）结构简单、计算效率高，适合处理高频段

数据的短期变化和低频数据的长期依赖。TCN [29]

采用膨胀卷积结构，捕捉长时间跨度的依赖关系，

对低频段数据中的长期趋势和周期性变化建模效

果明显。基于各模型在处理不同频率特征和时序

依赖方面的互补优势，文中选择 BP、BiLSTM、GRU
和 TCN作为组合模型的基础模型，如表 2所示。
  

表 2    4 种网络模型参数设定
Table 2    Parameter settings of the four network models

 

模型 层数
各神经元

个数
批次
大小

优化器

BP 输入层+2隐藏层+输出层 128, 64 64 Adam

BiLSTM 输入层+2双向LSTM层+输出层 64, 64 64 Adam

GRU 输入层+2GRU层+输出层 64, 64 64 Adam

TCN 输入层+2卷积层+输出层 64, 64 64 Adam
  

2.3    基于 Q-Learning 的自适应光伏功率预测组合

模型

考虑到光伏功率序列经 VMD后生成多个子序

列的频率特征存在差异，文中基于 Q-Learning对不

同模态下的基础模型进行自适应组合。将不同模

态下预测模型的组合建模为马尔科夫决策过程，通

过建立目标状态变量和动作变量之间关系的 Q值

表，并依据设定的奖励和惩罚机制不断迭代更新

Q值表，直至满足迭代终止条件，获得最优 Q值表。

根据最优 Q值表，为不同模态选择不同 BP模型组

合方式，从而提高组合模型的预测精度，其步骤如下。

（1） 定义状态空间和动作空间。

文中选择 BP、BiLSTM、GRU、TCN 4种模型

作为基础模型，状态空间定义为模型组合方法，其

表达式如下： 

S = [S1 S2 S3 · · · Sz] （13）

Sz z式中： 为第 种状态组合方法。由于基础模型有

4种，所以文中 z=16，其表达式如下： 

Sz = Mz,q q = 1,2,3,4 （14）

Mz,q式中： 取值为 1或 0，表示为第 z种状态组合中是

否选择第 q个模型，取 1表示选取，取 0表示不选取。

动作空间定义为： 
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a = aw w = 0,1,2,3,4 （15）

aw w a0式中： 为对当前状态第 位进行取反操作； 为不

进行任何动作。

（2） 初始化 Q值表。

（3） 确定损失函数和奖励函数。 

EMSE =
1
n

n∑
j=1

(y j− ŷ j)2 （16）
 

R = 100(EN,MSE−EN+1,MSE) （17）

EMSE y j

ŷ j R

EN,MSE N

式中： 为预测值的 MSE； 为第 j个样本的实际

功率值； 为第 j个样本的预测功率值； 为动作的

奖励值； 为第 次动作后组合模型预测值的

MSE，动作执行后模型的预测误差越小，对应的奖

励越大。

（4） 动作选择原则。

ε文中基于 -greedy策略和 Q值表进行动作选

择，其表达式如下： 

a =

®
amax

Q β > ε

ar β≤ε
（18）

amax
Q

ar β

ε = 0.5

式中： 为根据 Q值表选择最大 Q值对应的动

作； 为随机选择动作； 为[0,1]之间的随机值；文

中设置 。

（5） Q值的设置。

Q-Learning算法基于 Q值函数，该函数表示在

给定状态下，采取某个动作所获得的累计奖励值。

Q值函数的更新表达式如下： 

Q ′(s,a) = Q(s,a)+η(R+γmax(Q(s ′,a ′)−Q(s,a)))
（19）

Q(s,a) s a

Q ′(s,a) s ′

a ′

η γ

式中： 为存储功率在状态 下采取动作 的价

值； 为每次迭代更新后的价值； 为执行

完动作后进入的下一状态； 为下一状态能采取的

动作； 为学习率； 为进入下一状态后 Q值的折

扣率。

（6） 重复上述步骤，直至达到最大迭代次数，得

到最终 Q值表。

（7） 根据收敛的 Q值表，输入起始状态，得到最

终状态。

（8） 根据各模态最终状态计算预测结果，其表

达式如下： 

P̂(t) =
K∑

k=1

P̂k(t) （20）
 

P̂k(t) =

4∑
q=1

xqŷq(t)

4∑
q=1

xq

（21）

P̂(t) P̂k(t) k

xq q

ŷq(t) q

式中： 为总序列最终预测值； 为第 个子序

列模态最终预测值； 为第 个模型的选择，取值为

0或 1； 为第 个模型预测结果。整个模型组合

流程如图 5所示。
 
 

初始化模型状态矩阵

选择动作

更新模型状态矩阵

计算功率预测结果

计算MSE

计算奖励值，更新Q值表

是否满足迭代
终止条件?

根据最终状态空间
计算模型预测结果

否

是

开始

结束

图 5   基于 Q-Learning 的模型组合流程
Fig.5    Model combination process based on Q-Learning

  

3    算例仿真与分析
 

3.1    数据集描述

文中采用天合光能 2013年—2014年实测的高

分辨率气象和功率数据，采样间隔为 5 min。考虑

夜间光伏出力为 0，其功率在实际工程中无意义，且

夜间数据易受测量误差和噪声干扰，可能包含异常

或不准确值，影响模型训练效果，因此文中仅选择

07:00—19:50的日间数据集作为研究对象。日间数

据集被划分为训练集、测试集和验证集，其中训练

集和测试集比例为 7∶3，并额外选择 3个典型天气

日的数据作为验证集，天气类型分别为多云、晴天

和另一晴天。对于数据集中的异常点，首先采用四

分位法识别并剔除离群点，同时去除光伏功率中的

负值点和零出力点，以避免异常数据对模型训练的

干扰。数据清洗完成后，采用最小最大归一化方法

对数据进行归一化处理。部分归一化后的功率样

本数据如图 6所示。
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图 6   部分功率样本点
Fig.6    Partial power sample data

 

为了评价文中建立模型的性能，使用 MAE、
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MSE、均方根误差（root mean squared error，RMSE）
和 R2 4种指标来评估预测值和真实值之间的误差，

MSE表达式同式（16），其余表达式分别为： 

EMAE=
1
n

n∑
j=1

∣∣y j− ŷ j

∣∣ （22）
 

ERMSE =

Ã
1
n

n∑
j=1

(y j− ŷ j)2 （23）
 

R2 = 1−

n∑
j=1

(y j− ŷ j)2

n∑
j=1

(y j− y)2

（24）

y

R2

式中： 为光伏功率的平均值。MAE、MSE、RMSE
代表模型预测值和实际值的偏差，数值越小表示模

型拟合效果越优； 为一种衡量回归模型解释能力

的统计量，数值在[0,1]之间，越接近于 1表示模型

拟合精度越高。 

3.2    输入步长的选定

输入步长对模型性能至关重要。输入步长过

短时虽然计算效率较高，但容易受到短期噪声的影

响，难以捕捉时间序列中的长期依赖关系，导致预

测精度下降；而输入步长过长则可能导致模型过拟

合历史数据，难以适应新的数据变化。为确定最优

输入步长，文中采用 4种基础模型，分别计算步长

为 1、3、5、7、9时的 MSE，如图 7所示，以评估各

步长的预测效果，并选择最优步长。
  

1.2

1.1

1.0

0.9

0.8

1 3 5

输入步长

M
S
E

7 9

BP

BiLSTM

GRU

TCN

图 7   输入步长与 MSE 的关系
Fig.7    Relationship between input step size and MSE

 

图 7中，当输入步长为 5时，4种基础模型的总

MSE最小。因此，后续算例均采用时间步长为 5的

数据作为模型输入。 

3.3    实验结果对比分析 

3.3.1    VMD优化效果分析

在图 6中可以看出，原始功率曲线波动性较

大，曲线存在较多毛刺，而 VMD算法能够有效降低

原始功率数据的噪声和冗余，故文中利用 VMD算

法对原始功率曲线进行处理。同时，为了验证

VMD算法能够有效分离噪声，降低光伏功率序列

的波动性，提高模型预测精度，文中设置 VMD-BP、
VMD-BiLSTM、VMD-GRU、VMD-TCN、BP、BiLSTM、

GRU、TCN作为对比模型。图 8为各模型在验证

集上的预测结果。
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图 8   VMD 算法有效性验证
Fig.8    Validation of the VMD algorithm effectiveness

 

R2

图 9为各模型在验证集上的预测误差，由图 9
可知，4种基础模型结合 VMD算法后与原模型相

比，各项评价指标均有明显提升。其中，VMD-BP
模型的提升尤为明显，与单一的 BP模型相比，其

MAE和 MSE误差分别降低了 49.49% 和 60.99%，

提升了 17.43%。与 BP模型相比，TCN的提升较

弱，MAE与 MSE仅降低了 22.00% 和 32.05%，这可

能是由于 TCN结构复杂，具有较强的捕捉长时间

依赖关系和并行处理能力，在处理原始时间序列数

据时已经表现出较强的建模能力，因此通过

VMD算法进行预处理的提升效果相对有限。类似

地，GRU网络模型和 BiLSTM网络模型由于其结构

特殊性，VMD算法的提升效果均不如 BP模型。

BP模型结构相对简单，在经过 VMD算法减小原始

光伏功率序列的噪声和冗余信息后，能够更好地捕

捉气象特征，从而显著提升预测性能。
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图 9   VMD 算法预测误差
Fig.9    Forecasting errors of the VMD algorithm 
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3.3.2    WOA的效果分析

α K

K = 6 α = 10

在 VMD算法中，惩罚因子 和模态数 对算法

分解结果和预测模型的性能至关重要。为验证

WOA-VMD中参数的有效性，设置 GA与粒子群优

化（particle swarm optimization, PSO）算法作为对比，

GA通过模拟自然进化过程中的选择、交叉和变异

操作，优化 VMD序列的参数。其优点在于全局搜

索能力强，但在处理高维数据时可能会陷入局部最

优。PSO算法模拟鸟群觅食行为，通过一群粒子在

解空间中移动找到最佳解。每个粒子代表一个可

能的解，粒子通过不断更新自己的位置和速度来寻

找最优解，并根据个体和其他粒子的经验调整搜索

方向，逐步靠近最佳解。图 10为 WOA和 GA、

PSO算法在迭代过程中的收敛曲线。由图 10可

知，WOA相较于 GA、PSO算法收敛更快，且更易

跳出局部最优，达到全局最优。故文中利用

WOA可以显著提升 VMD算法的性能，使得分解后

模态函数更纯净、噪声更低，进而提高后续预测模

型的精度。通过WOA可以确定 ， 。
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图 10   WOA、GA 和 PSO 算法优化效果对比
Fig.10    Comparison of optimization effect among WOA,

GA and PSO algorithms
 

为了验证 WOA-VMD算法的有效性，设置了

WOA-VMD-BP、WOA-VMD-BiLSTM、WOA-VMD-
GRU、WOA-VMD-TCN 4种模型，并分别与未优化

参数的VMD-BP、VMD-BiLSTM、VMD-GRU、VMD-
TCN模型进行对比分析。图 11展示了这些模型在

验证集上的预测曲线。可以看出，WOA-VMD算法

降低了分解后噪声的影响，使得组合模型的预测曲

线较人工设置的模态数 3和惩罚因子 100的 VMD
算法更加平滑，并且与真实功率曲线的变化趋势更

加相似。

R2

图 12为 WOA优化前后各模型的预测误差对

比。结果表明，经过 WOA优化后的模型在 MAE、
MSE、RMSE以及 评价指标上均表现出更优异的

性能。其中，GRU和 BiLSTM网络模型的性能提升

效果尤为明显。WOA-VMD-GRU网络模型的MAE、

MSE分别降低了 14.76% 和 27.39%，在各项指标上

表现最佳。而 WOA-VMD-BiLSTM网络模型的

MAE和MSE也分别降低了 12.79% 和 22.95%。
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图 12   WOA 预测误差
Fig.12    Forecasting errors of the WOA

  

3.3.3    Q-Learning优化效果分析

经 VMD后，各子模态包含不同频率和特征，导

致不同预测模型对各模态的拟合效果存在差异。

通过 Q-Learning对每个模态进行自适应选择最优

基础模型组合，有效提升整体预测性能。

以验证集第一日（多云天气）为例，图 13为验

证集在该日各模态下，4种基础模型和组合模型在

MAE和 MSE评价指标上的表现。可见，在不同模

态下，各基础模型的预测精度存在差异。通过 Q-
Learning自适应选择某模态的组合预测模型，可以

减少因单一模型不足导致的误差积累，增加预测模

型的灵活性和多样性。若某个模型在特定模态上

表现不佳时，其他模型可以在该模态上进行补偿，

从而实现优化。由图 13可知，经 Q-Learning组合

后的模型，其 MAE和 MSE雷达图包围的区域明显
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图 11    WOA 有效性验证

Fig.11    Validation of the WOA effectiveness
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小于单一模型，说明组合模型在子模态验证集上的

MAE、MSE表现更优，表明利用 Q-Learning选择的

组合模型能有效提升预测精度，显著改善模型的整

体性能。
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图 13   子模态 MAE、MSE 雷达图对比
Fig.13    Comparison of sub-modal MAE,

MSE radar chart
 

利用 Q-Learning可对不同时间尺度建立最优

组合模型，实现日、月、季的最优模型，文中以日最

优为例进行说明。图 14展示了 4种基础模型与文

中所提组合模型在验证集上的预测曲线，其中文中

算法为 WOA-VMD-Q-Learning。可知，文中所提组

合模型的预测曲线更加贴近光伏功率的真实输出。
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图 14   Q-Learning 算法有效性验证
Fig.14    Validation of Q-Learning algorithm effectiveness

 

R2

图 15为经 Q-Learning优化组合模型与未优化

在各项指标上对比，Q-Learning组合模型在各项评

价指标上表现更为优异。相较于表现最优的基础

模型 WOA-VMD-GRU，文中组合模型的 MAE下降

了 16.18%，MSE下降了 17.00%，RMSE下降了 8.90%，

提升了 1.32%。 

4    结论

K α

文中提出一种基于 Q-Learning的多模态自适

应光伏功率优化组合预测模型。首先，利用 WOA-
VMD中的模态数 和惩罚因子 ，提升信号分解效

果；然后，利用集成特征筛选模型选择最敏感气象

因素集；最后，在每个模态上，利用 Q-Learning进行

自适应模型组合。

（1） 针对原始光伏功率序列波动性强、噪声高

的问题，文中利用 VMD算法对光伏功率数据进行

分解。该方法有效降低了原始数据中的噪声和冗

余成分，使模型能够更好地捕捉数据中的有用信

息，提高了后续预测模型的性能。

K α

K α

（2） VMD算法的模态数 和惩罚因子 直接影

响信号分解效果。为此，文中采用 WOA-VMD中

的模态数 和惩罚因子 ，显著提升了分解效果。

优化后的 VMD能够更精确地提取光伏功率数据中

的特征，进一步提高各子模态的建模可靠性，从而

为后续预测模型提供更加可靠的数据基础。

（3） 在晴天和多云两种天气类型下，针对每个

子模态，通过 Q-Learning算法选择最合适的基础模

型（BP、BiLSTM、GRU、TCN）进行组合。结果表

明，Q-Learning选择的最佳组合模型在两个验证日

的所有评价指标均优于单一预测模型。这表明，利

用不同模型的优势处理不同模态的数据，不仅可以

有效提高整体预测性能，还可以提高模型的泛化性

能，但算例未考虑阴天和雨天的气象类型以及季节

性差异，后续将在此方面进一步拓展。
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图 15    Q-Learning 算法预测误差

Fig.15    Forecasting errors of Q-Learning algorithm
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Diffusion characteristics of multi-component gases in gas to liquid
insulating oil via molecular dynamics analysis

LIU Jinfeng1,  CHEN Beibei1,  ZHANG Wenqian1,  LI Xiaohan2,  ZHANG Xiang3,  JIANG Jun1

(1.  Nanjing University of Aeronautics and Astronautics (Jiangsu Key Laboratory of New Energy Generation and Power

Conversion), Nanjing 211106, China; 2.  State Grid Jiangsu Electric Power Co., Ltd. Research Institute, Nanjing 211103,

China; 3.  Manchester Metropolitan University, Manchester M15GD, United Kingdom)
Abstract： In  power  transformers,  insulating  oil  deteriorates  continuously  due  to  aging,  overheating,  discharge,  and  other
factors,  accompanied  by  the  production  of  characteristic  gases  such  as  H2,  CH4,  C2H2,  C2H4,  C2H6,  and  varying  degrees  of
diffusion  within  the  oil.  However,  due  to  differences  in  gas  structure  and  insulation  systems,  the  diffusion  characteristics  of
characteristic gases in gas to liquid (GTL) insulating oil  are not yet clear,  and the interactions among multiple gas molecules
remain unclear. In order to elucidate this diffusion mechanism, this study employs molecular dynamics methods to investigate
the  diffusion  behavior  of  mixed  gases  in  stationary  GTL insulating  oil  at  the  microscopic  level.  By  comparing  the  diffusion
coefficients, trajectories, free volume fractions, and interaction energies of single-component, binary, and multicomponent gas
systems, the influence of mixed gas addition on diffusion is analyzed. The results indicate that for single-component diffusion
systems, the diffusion coefficients of gases in GTL insulating oil exhibit the order: H2 > hydrocarbon gases, and the diffusion
coefficients of hydrocarbon gases are inversely proportional to molecular mass, with diffusion of different gases conforming to
the "vacancy jump diffusion theory". For binary diffusion systems, the diffusion of gas molecules in mixed gas systems exhibits
a  synergistic  effect,  manifested  by  repulsive  interactions  between  different  gas  molecules.  Moreover,  the  addition  of  mixed
gases reduces the interaction energy of CH4 with GTL insulating oil by 9.21 kJ/mol and that of H2 by 3.76 kJ/mol, respectively;
the  free  volume  fractions  of  H2  and  CH4  increase  by  27.5%  and  113.7%,  respectively,  expanding  gas  movement  space,
weakening GTL's binding effect on gases, and increasing gas diffusion coefficients. Clarifying the diffusion characteristics of
gases in GTL insulating oil will effectively serve the fault diagnosis of power transformers.

Keywords：gas to liquid (GTL); characteristic gases; molecular dynamics simulation; diffusion coefficient; interaction energy;
free volume
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Multi-modal adaptive photovoltaic power optimization and
combination forecasting based on Q-Learning

WEI Zhichu1,2,  YANG Ping1,2,  ZHOU Qianyufan1,  CHEN Wenhao1,  WAN Siyang1,  CUI Jiayan1

(1.  School of Electric Power Engineering, South China University of Technology, Guangzhou 510640, China; 2.  Guangdong

Key Laboratory of Green Energy Technology, South China University of Technology, Guangzhou 510640, China)
Abstract： To  address  the  challenges  of  high  volatility  and  stochasticity  in  photovoltaic  (PV)  power  series,  a  multi-modal
adaptive  PV power  optimization  forecasting  model  based  on Q-Learning  is  proposed.  The  original  PV power  series  are  first
decomposed  into  different  submodalities  using  the  variational  mode  decomposition  algorithm  optimized  by  the  whale
optimization algorithm. An integrated feature  selection model  is  then employed to  identify  the most  sensitive meteorological
features  for  each  submodal  series.  Four  basic  forecasting  models:  back  propagation  neural  network,  bidirectional  long short-
term memory, gated recurrent unit and temporal convolutional network, are constructed to predict the power sub-series. Given
that different models exhibit varying forecasting abilities for sub-series with different frequency characteristics, Q-Learning is
utilized  to  adaptively  select  the  optimal  combination  of  forecasting  models  for  each  modality.  The  final  forecasting  result  is
obtained  by  superimposing  and  reconstructing  the  forecasts  of  the  different  submodalities.  The  proposed  model  is  validated
using  a  high-resolution  PV  meteorological  power  dataset.  The  results  demonstrate  that  the  proposed  multi-modal  adaptive
photovoltaic  power  optimization  and  combination  forecasting  based  on Q-Learning  achieved  a  16.18%  reduction  in  mean
absolute error and a 17.00% reduction in mean squared error compared to the single model.

Keywords： whale  optimization  algorithm;  variational  mode  decomposition;  Q-Learning;  power  forecasting;  combination
model; photovoltaic (PV) power generation
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