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一种光伏系统短期功率预测模型
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摘 要: 为提高光伏系统发电功率预测精度，优化系统的发电计划和减少电力系统运行成本，进而为系统调度和实时

运行控制提供依据以有效减轻光伏发电系统接入对电网的影响，建立一种基于三层神经网络和功率波动特性的短期

光伏出力预测模型。首先利用气象局已发布的日类型和温度信息挑选与预测日最相关的相似日，再基于神经网络将

相似日历史太阳辐照、温度、输出功率建立光伏系统出力初步预测模型; 然后以预测日天气预报信息作为神经网络的

输入来获得预测日的功率预测值; 最后基于数学量化的由光伏系统相似日历史出力数据统计分析得到的波动量统计

规律对初步预测结果加以修正，建立了具有较高精度的光伏系统出力预测模型。仿真结果表明，该方法建立的预测

模型具有较高的精度，进而为调度运行人员提供决策辅助。
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Abstract: In order to improve the prediction accuracy of photovoltaic power generation system，the power generation plans of

the system are optimized and the operating costs of power system are reduced，and then it provides the basis for real － time

scheduling and operating control to effectively mitigate the impact of photovoltaic power generation system on power grid，and a

short － term forecasting model based on three － layer neural network and fluctuation characteristics of photovoltaic power is es-

tablished． Firstly，the information of day type and temperature which have been released by meteorological bureau are used to

pick up the similar day which is most relevant to the predicted day，and then a preliminary forecasting model based on neural

network is established by using the previous solar irradiance，temperature，output power of the similar days． Secondly，the

weather forecasting information of the predicted day is taken as the input of neural network to obtain the preliminary output

power of the predicted day． At last，the fluctuation statistics law is obtained through counting and analyzing the historical out-

put data of the similar days，and then the preliminary predictions are corrected by the law，thus a forecasting model with high-

er precision of PV system output is established． The simulation results show that the forecasting model established by the pro-

posed method has a higher accuracy and can provide the decision support for dispatchers．
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0 引 言

光伏发电具有波动性和间歇性，大规模光伏电

站并网运行会对电力供需平衡、电力系统的安全稳

定经济运行以及电能质量等产生不可忽视的影响。
对光伏电站的输出功率进行预测有助于电网调度部

门统筹安排常规电源和光伏发电的协调配合，适时

及时地调整调度计划，合理安排电网运行方式，一方

面有效地减轻光伏接入对电网的不利影响，提高电

力系统运行的安全性和稳定性，另一方面降低电力
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系统的旋转备用容量和运行成本，以充分利用太阳

能资源，获得更大的经济效益和社会效益。因此光

伏系统出力预测就显得极为重要。
然而，目前光伏系统出力预测在精度方面还远

不能满足大规模光伏并网电力系统调度的要求，并

已成为阻碍光伏发展的主要瓶颈问题之一。因此，

亟待针对适应大规模光伏并网电力系统调度的光伏

系统出力预测模型进行研究。
光伏电池( 系统) 具有高度非线性特性，天气类

型因素对其输出功率的影响尤为明显，这种影响来

源于不同天气类型条件下太阳辐射强度、温度和云

量等各种气象因素的巨大差异 。目前光伏出力的
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研究大都基于其物理特性进行建模，但现有预测模

型存 在 输 入 空 间 维 数 较 高、模 型 结 构 复 杂 等 不

足［1］，因此，传统方法所建模型与实际系统特性相

匹配程度低，吻合度不够，系统性能相差甚远，且对

输出预测值亦未加修正，精度就显得极为有限。而

神经网络具有逼近任意复杂非线性函数的能力，以

之建模，可不考虑建模对象的具体物理意义，规避了

模块内部的复杂性。目前，借助神经网络对光伏系

统出力进行预测的方法大体归纳为两类: ( 1 ) 利用

系统自身历史输出功率数据的直接预测方法［5 － 9］;

( 2) 基于太阳辐射强度和温度等天气信息的间接预

测方法［10 － 13］。但这些方法略显不足的地方就在于

没有在考虑光伏相似日历史出力波动特性的基础上

对神经网络建模并进行二次修正以更大地提高预测

精度。
基于如上所述，首先以传统反传播神经网络作

为建模基础; 然后利用气象局发布的日类型和温度

信息来挑选与预测日最相关的相似日的历史出力数

据作为样本训练神经网络，进而以预测日太阳辐照、
温度信息作为输入得到初步预测结果; 再利用由历

史出力数据分析得到的波动量统计规律对初步预测

结果进行修正，建立了具有较高精度的光伏系统出

力预测模型; 最后，利用实际光伏系统历史数据进行

了算例验证分析。

1 光伏系统输出功率特性

光伏系统的输出功率受气象因素、组成元件工

作特性以及光伏电池类型与安装运行方式的影响较

大［2 － 3］，具有随机性、不连续性等特点。在影响光伏

系统出力的诸多因素中，太阳辐照强度和温度影响

最大。从物理意义上讲，太阳的辐照是导致光伏电

池产生伏特效应的主导因素，辐照强度的大小直接

影响光伏电池出力的大小［7］。一般情况下，若天气

晴朗少云，大气透明度高，则到达地面的太阳辐射就

多，光伏系统出力亦大; 相反，若天空中云雾、沙尘多

时，大气透明度低，到达地面的太阳辐射就少，光伏

电站输出功率小。在额定的太阳能转化率下，当温

度一定时，光伏系统输出功率随着太阳辐照强度的

增大而增大; 当辐照强度一定而温度上升时，光伏系

统的转换效率降低，其输出功率会减小。此外，光伏

系统的输出功率变化还具有很强的周期性，包括日

变化周期和年变化周期，光伏系统主要是在每天

8: 00 ～ 17: 00 内输出功率，并且在大多数时间内它

和电力负荷有较好的耦合性，在上午的负荷高峰时

段光伏发电系统能较好地提供相当数量的功率，起

到调峰的作用［12］。

2 光伏系统出力预测模型建模

基于神经网络和相似日历史出力波动特性，以

提高预测精度为目的，提出的光伏系统出力预测思

路为: 首先基于神经网络技术对预测日出力进行初

步预测，然后利用相似日历史出力数据的波动量统

计规律对初步预测值进行修正，得到最终预测值。
具体预测流程如图 1 所示。

图 1 总预测思路

2． 1 反馈型人工神经网络结构

采用反馈型人工神经网络算法的多层感知器是

目前应用最广泛的神经网络，在多层感知器的应用

中，以图 2 所示的单隐层网络的应用最为普遍。一

般习惯将单隐层感知器称为 3 层感知器，所谓 3 层

包括了输入层、隐层和输出层。图 2 为所选取的人

工神经网络模型，3 层感知器中，输入矢量为 X =
( x1，x2，…，xi，…，xn ) T，图中 x0 是为隐层神经元引

入阈值而设置的; 隐层输出矢量为 Y = ( y1，y2，…，

yj，． ． ． ，ym ) T，图中 y0 是为输出层神经元引入阈值而

设置的; 输出层输出矢量为 O = ( O1，O2，…，Ok，…，

Ol )
T ; 期望输出矢量为 d = ( d1，d2，…，dk，…，dl )

T ;

输入层到输出层之间的权值矩阵用 V 表示，V =
( V1，V2，…，Vj，…，Vm ) ，其中列矢量 Vj 为隐层第 j 个

神经元对应的权矢量; 隐层到输出层之间的权值矩

阵用 W = ( w1，w2，…，wk，…，wn ) ，其中列矢量 Wk 为

输出层第 k 个神经元对应的权矢量。下面分析各层

信号之间的数学关系。

netj =∑
n

i = 1
vijxi + x0，( j = 1，2，…，m) ( 1)
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yj = f( netj ) ，( j = 1，2，…，m) ( 2)

隐层到输出层，有

netk =∑
m

i = 1
wijyi + y0，k = 1，2，…，l ( 3)

Ok = f( netk ) ，k = 1，2，…，l ( 4)

输入信息沿图 2 所示的方向正向传递，最后输

出层的输出与期望值 Od 比较，将误差反向传递，调

整各个权值和阈值的大小，这样反复操作直至输出

误差达到允许的范围。以温度 T 和太阳辐照强度 C
为网络的输入量( 输入层输入) 光伏系统的输出功

率 P 为网络的输出( 输出层输出) 。

图 2 反馈型人工神经网络结构图

2． 2 初步预测建模

在目前国内外的各种预测方法中，由于人工神

经网络能够建立高度非线性的模型且特别适宜随机

平稳变化过程的模拟，因此光伏系统输出功率预测

也是其应用的一个重要领域。

某一时刻的太阳辐照强度、温度、云量等外界自

然因素以及光伏系统本身利用太阳能的能力决定了

光伏系统在该时刻的输出功率。影响光伏系统将太

阳能转化成电能能力的因素比较多，如电池板的类

型、电池板自身的特性曲线以及电池板的分布等。
光伏系统自身具有高度的非线性特性，若孤立地考

察每个影响因素与其输出功率之间的关系，这对于

光伏系统并网电力系统的研究是没有实际意义的;

但是将这些影响因素综合作为一个整体加以考虑，

其与光伏系统的输出功率之间一定存在着某种映射

关系［8］。因此，光伏系统输出功率的预测模型必须

要能够高精度地反映这种映射关系。

神经网络的主要优点是可以学习和自适应未知

信息，能够通过学习已有样本信息来建立反映所要

处理信息之间的内在联系的模型。对于光伏系统输

出功率预测初步模型的建模思路是: 构建神经网络，

利用气象局发布的日类型和温度信息来挑选与预测

日最相关的相似日，利用相似日的历史太阳辐照强

度、温度以及对应的光伏系统输出功率数据对模型

进行训练。当用大量的历史数据将其训练到所要求

精度时，该神经网络模型就能在所要求的精度范围

内模拟作为研究对象的特定光伏系统，即实现初步

预测模型的建立。由于训练模型需要的数据量较

大，为了提高程序的运算速度和模型预测的精度，必

须先对这些数据进行预处理，再用于模型的训练，进

而得到较准确的初步预测模型，对光伏系统的未来

某日内的输出功率曲线进行初步预测。具体程序流

程如图 3 所示。

图 3 基于神经网络的光伏出力初步预测流程图

2． 3 初步预测误差修正建模

光伏系统的历史出力存在着特定的出力波动特

性，作为研究对象，预测日的预测出力也一定要满足

该光伏系统中由相似日历史出力统计得到的波动特

性，因此提出在初步预测的基础上，依据相似日历史

出力波动量统计规律对预测值加以修正。
将相似日从 7: 00 ～ 19: 30 每隔 10 min 采样得

到的 75 个历史出力值中相邻两个采样点出力值做

差并取绝对值得到其波动量 | Pn + 1 － Pn |，并形成历

史出力波动量序列 ΔPn，对该序列进行统计分析，根

据波动量范围，划分出 0 － 1、1 － 2、2 － 3 以及 3 － 4
四个波动量区间，计算其在不同区间内的概率分布

Pi 和历史最大波动量 max ( ΔPn ) ; 再将各波动量区

间平均值 Δ珔Pi 进行加权求和得到如公式( 7) 所示的

综合置信度修正量 CΔP，式中 Δ珔Pi 所占权重即为历

史波动量在对应波动量区间内的概率分布; 对初步

预测出力 Pe
n 也做同样的处理，相邻两个采样点出力

值做差得到初步预测波动量序列 ΔPe
n，将超过历史

最大波动量的 ΔPe
n 用式( 5) 综合置信度修正量 CΔP

进行修正，修正后得到的新的波动量序列及最终预
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测出力分别记为 ΔP0
n、P

0
n。综上所述，所提出的修正

措施可以用公式( 6) 和公式( 7) 来表示。

CΔP =∑
j

i = 1
PiΔ珔Pi j = 区间总个数 ( 5)

ΔP0
n =

ΔPe
n， ΔPe

n≤maxΔP

CΔP， ΔPe
n ＞ maxΔ{ P

( 6)

P0
n + 1 =

P0
n + ΔP

0
n， Pe

n + 1≥Pe
n

P0
n － ΔP

0
n， Pe

n + 1 ＜ P{ e
n

( 7)

对初步预测值加以修正的流程如图 4 所示。

图 4 初步预测误差修正流程图

3 算例分析

3． 1 算例仿真与分析

以新疆某光伏系统作为研究对象，对某年 9 月

21 日系统出力进行预测。根据 9 月 21 日最新天气

预报，通过分析光伏电站每日监控数据的变化趋势，

并比照该地区 9 月中旬每一天早、中、晚三时间段的

太阳辐照强度、温度、湿度、风力等级以及云层状态

等信息，在文献［8］所定义的相似日选取方法的基

础上，遴选出 9 月 18 日作为样本来训练神经网络，

拟对 9 月 20 日光伏出力进行预测。该光伏系统某

年 9 月 18 日的太阳辐照强度、温度和相应输出功率

数据为分析样本，该样本从 7: 00 ～ 19: 30 以每隔 10
min 为一个采样点，共计连续 75 点。图 5、图 6 和图

7 分别给出了这 75 个采样点的太阳辐照强度、温度

和相应输出功率的数据及其变化趋势，图 8 为其历

史出力数据波动量统计图。

图 5 太阳辐照强度历史数据

图 6 温度历史数据

图 7 输出功率历史数据

用 18 日历史太阳辐照强度、温度和相应输出功

率数据做学习样本对神经网络进行训练，最后应用

训练好的神经网络对该光伏电站 21 日的输出功率

进行预测，并与实际输出功率比较，考证其预测误

差。该光伏电站预测模型预测得到的 21 日出力如

图 9 所示，初步预测值、最终预测值和实测值 3 条曲

线对比如图 10 所示。从图 10 可以看出初步预测值

基本上跟踪了实测值的变化趋势，但在局部时段出

现了畸变点; 经过修正后的最终预测值就更加接近

于实测值，基本趋于重合。通过仔细观察可以发现

即使是修正后的预测值在某些时段依然存在较大误

差，此现象的出现可能是由于该时段外界条件的急

剧变化大大地增强了光伏系统的非线性特性所致。
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图 8 相似日历史数据波动量统计图

图 9 相似日历史出力与预测日预测出力

图 10 预测日输出功率预测值和实际值

3． 2 光伏系统预测性能评估

利用 75 个采样点采用每日平均相对误差百分

比 ( daily mean relative percentage error，DMＲPE )

ηDMＲPE和均方根误差( root mean square error，ＲMSE)

ηＲMSE对发电预测结果评估，DMAPE 评估整个系统

的预测能力，ＲMSE 评估整个光伏系统预测出力值

的离散程度。

ηDMＲPE =
1
75∑

75

i = 1

|Pfi － Pi |
Pi

× 100% ( 8)

ηＲMSE =
1
p

∑
75

i = 1
( Pfi － Pi )

2

槡 75 ( 9)

式中，Pfi、Pi 为预测修正及实际的发电功率，kW·
h; P 为光伏系统额定功率，kW·h。

计算 表 明，预 测 相 对 误 差 ηDMＲPE 主 要 集 中 于

ηDMＲPE≤4． 7%之间。如果误差落在 Δej 内的概率为

图 11 预测误差概率分布

Pj，则 Pj 可以用公式( 10) 来计算．

Pj = ∫
Ppk + Δej

pk

1
2槡 πσ
·exp( － e2

2σ2 ) ·de ( 10)

由式( 10) 计算可得误差在 ηDMＲPE≤4． 7% 内的

概率为 0． 948 7，大于 4． 7%的概率仅为 0． 051 3。
所提预测模型在很大程度上高精度地反应了光

伏系统外界条件与输出功率之间的映射关系。预测

相对误差近似服从正态分布，其期望值近似为 0，其

均方根误差 ηＲMSE为 0． 951 7，如图 11 所示。

4 结 论

高精度的光伏电站输出功率预测对优化系统发

电计划、减少电力系统运行成本和系统经济可靠运

行有着重要现实意义。提出以传统反馈型人工神经

网络作为建模基础，利用相似日太阳辐照、温度、历
史出力信息对其训练建立的初步预测模型对预测日

的光伏系统出力进行了预测，再根据相似日历史出

力波动量统计规律设计的算法对初步预测结果加以

修正，并做了预测误差的概率统计和分析。算例分

析结果说明，该预测模型显著提高了预测精度，较好

地模拟了现场光伏系统的实际情况，为从预测太阳

辐照强度、温度到预测功率提供了一种良好的方法。
对于研究大规模光伏系统出力预测提供一定参考。
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图 8 p_chg 变化情况

4 总结与展望

连通区域质心分析法有时不准确，其原因可能

是因为这个方法中涉及到腐蚀、膨胀、阈值化和分水

岭分割等操作，这些操作本身会改变图像，累加在一

起有时候就会出现结果可能不准确现象。如果能够

对连通区域有 2 个、3 个等质心时的变化情况更加

详细的进行分析，则可以更好地判断风机转动与否，

判断风机转动的结果将更加准确，适用场合将更加

广泛。
两种方案各有优缺点，而对于两种方法，都存在

如何去定义转动与不转动的界限问题及感兴趣区域

大小的选定问题。如果能够采集大量的视频信息，

并结合统计分析法等数学方法进行研究，可以更有

效地定义风机转动与不转动的界限，从而更广泛地

适用于风机转动与否的判断。仅仅给出了两种思

路，或许还可以结合两者的优点，再结合目前已有的

跟踪算法如光流法、均值漂移算法等，然后通过大量

的实验使其更加具有广泛实用性。
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