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摘　 要:为了解决配电站的高比例分布式光伏数据难以采集问题ꎬ提出了一种基于最优深度信念网络的分布式光伏

数据虚拟采集方法ꎮ 最优深度信念网络包括两部分ꎬ分别为基本深度信念网络与自适应萤火虫算法ꎮ 其中ꎬ自适应萤

火虫算法被用于估计深度信念网络的输出权重矩阵ꎮ 首先ꎬ所提出的分布式光伏数据虚拟采集方法ꎬ可以实现同一

光伏电站在仅 １ 座分布式光伏设备具有完备数据采集装置情形下ꎬ完成区域范围内所有分布式光伏设备数据的虚拟

采集ꎻ然后ꎬ以区域范围内 １００ 座分布式光伏设备对所提出的分布式光伏数据虚拟采集方法进行了验证ꎮ
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０　 引　 言

由于传统化石能源逐渐消耗ꎬ节能减排和可持

续发展的需求日益增强ꎬ可再生能源发电已成为世

界众多国家共同发展的目标ꎬ也是能源变革以及电

力行业发展的新方向[１]ꎮ 其中ꎬ光伏发电凭借其清

洁性、安全性以及可持续能力强的特点在新能源发

电队列占据重要位置ꎮ 截至 ２０２１ 年年底ꎬ中国光伏

发电累计并网容量为 ３０５.９８７ ＧＷꎬ分布式光伏电站

累计装机容量为 １０７.５０８ ＧＷꎮ 然而ꎬ分布式光伏电

站具有布置范围广和排列无序等特点ꎬ通过增加传

感器数量来获取分布式光伏设备运行数据又存在成

本较高的问题ꎬ一定程度上制约了分布式光伏的发

展[２－３]ꎮ
虚拟采集技术是解决上述问题的可行方案之

一[４]ꎮ 虚拟采集是通过同一区域内的已知数据来

预测出未知数据ꎬ本质上是一种“实时＋虚拟”的预

测技术ꎮ 在分布式光伏的数据监测中ꎬ同区域内分

布式光伏设备的气候等外部条件相同ꎬ设备运行状
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态数据和运行趋势相似ꎬ可以建立一个虚拟采集模

型ꎮ 其中ꎬ已知条件为同区域内已安装完整采集终

端的光伏数据ꎬ通过虚拟采集模型可将区域内其余

数据不完备的分布式光伏设备的数据补充完整ꎬ实
现整个区域内分布式光伏发电数据的全面获取ꎬ体
现出虚拟采集方法的经济性ꎮ

目前ꎬ虚拟采集技术在分布式光伏方面的相关

研究较少ꎮ 分布式光伏数据的虚拟采集主要涉及数

据修复与功率预测等相关技术ꎮ 在光伏数据修复方

面ꎬ文献[５]首先选取出与数据损坏电站有较高功

率相似度的其余电站ꎬ考虑了天气情况以及地理位

置等影响因素ꎬ根据相似日数据建立反向传播神经

网络模型ꎻ最后采用自适应调节学习速率的方法修

复不良数据ꎮ 在光伏功率预测技术方面ꎬ根据预测

方法的不同可分为物理法与统计法两种[６]ꎮ 物理

法是基于天气信息与光伏电站出力数据建立一个光

伏发电物理模型ꎬ进一步预测发电功率ꎮ 统计法主

要是利用人工智能方法建立输入和输出之间的映射

模型ꎬ预测发电功率ꎮ 文献[７]将天气分为阴、晴、
雨等 ５ 种类型ꎬ考虑不同天气情况下功率波动不

同ꎬ基于时空网络组合预测算法预测光伏功率ꎮ
文献[８]提出一种双维度数据填补框架ꎬ能够将缺

失数据按一定顺序补充完整ꎬ同时改进了 Ｋｏｈｏｎｅｎ
天气聚类的方法ꎬ更加精准地预测功率ꎮ 文献[９]
根据相似日理论确定相似日样本集ꎬ建立小波神经

网络预测模型ꎬ在相似日和小波神经网络模型的基

础上对光伏功率进行预测ꎮ 文献[１０]利用粒子群

算法优化深度信念网络的权值ꎬ以近似日的气象和

历史输出功率作为样本建立模型并预测功率ꎮ
在光伏发电数据虚拟采集方面ꎬ文献[１１]基于

相似日、蝙蝠算法和小波神经网络进行短期光伏功

率预测ꎬ但小波神经网络拟合能力具有局限性ꎬ仍存

在模型泛化能力弱、预测精度不佳的问题ꎮ 而深度

信念网络(ｄｅｅｐ ｂｅｌｉｅｆ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＤＢＮ)具有较好的预

测能力与建模能力ꎬ在电力系统中应用广泛ꎬ能够有

效处理大量复杂数据ꎮ 下面将电流数据作为输入ꎬ
提出了一种基于最优 ＤＢＮ(ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＤＢＮꎬＯ￣ＤＢＮ)
的高比例分布式光伏发电的虚拟采集方法ꎮ 为提高

高比例分布式光伏数据的拟合精度ꎬ采用自适应萤

火虫算法(ａｄａｐｔｉｖｅ ｆｉｒｅｆｌｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＡＦＡ)对深度信

念网络的权值进行不断调整优化ꎬ通过最优深度信

念网络模型ꎬ实现对同一区域内分布式光伏设备出

力数据进行虚拟采集的目的ꎮ

１　 高比例分布式光伏发电数据的虚拟

采集流程

　 　 分布式光伏易受光照、地域等因素影响ꎬ波动性

大ꎬ不确定性高ꎬ难以较为准确地获取分布式光伏的

各类数据ꎬ给运维监测等方面带来了挑战ꎻ同时ꎬ分
布式光伏电站的数据监测类型繁多ꎬ数据容量庞大ꎮ
在分布式光伏电站的数据监测过程中ꎬ通过增加传

感器数量来感知有效数据信息的方法成本较高ꎬ在
一定程度上制约了分布式光伏行业的发展ꎮ

这里提出一种基于深度信念网络与萤火虫算法

相结合的高比例分布式光伏设备数据虚拟采集方

法ꎬ利用自适应萤火虫算法对深度信念网络的输出

权值进行估计ꎬ获得良好的预测模型ꎻ通过采集同一

区域内 １ 座分布式光伏设备的全部数据ꎬ对数据进

行预处理后输入模型中ꎬ预测同一区域内剩余的高

比例分布式光伏的功率ꎮ 如图 １ 所示ꎬ所提的高比

例分布式光伏设备虚拟采集流程为:首先ꎬ将第 １ 个

光伏设备过去 Ｍ 天的 Ｎ 个电流数据采样点作为模

型的训练输入数据ꎬ将过去 Ｍ 天的 Ｎ 个功率数据作

为训练输出数据ꎻ然后ꎬ通过训练获得训练良好的预

测模型ꎻ最后ꎬ利用其他光伏设备当前的 Ｎ 个电流

数据采样点作为预测模型的输入ꎬ预测当前的 Ｎ 个

功率数据ꎮ

图 １　 所提的高比例分布式光伏设备虚拟采集流程

２　 相关理论

２.１　 深度信念网络

深度信念网络是一种高效的深度学习算法ꎬ
它由若干受限玻尔兹曼 机 ( ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ
ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＲＢＭ)堆叠在一起组成[１２]ꎬ能够提取数据

的深层次特征ꎮ 经典深度信念网络的结构模型如

图 ２ 所示ꎬ它由 ３ 层 ＲＢＭ 堆叠组成ꎬ单个 ＲＢＭ 由一

个可见层和一个隐藏层构成ꎬ层间神经元全连接ꎬ层
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内神经元无连接ꎮ

图 ２　 深度信念网络结构模型

深度信念网络的训练过程可以分为两个阶段ꎬ
即预训练和反向微调ꎮ 预训练通过采用无监督贪婪

学习算法对每个 ＲＢＭ 进行逐层训练ꎬ因而数据信息

可由此传递来初始化网络参数ꎬ确定初始的连接权

重和神经元偏置[１３]ꎮ 反向微调是通过对预训练的

权重进行微调ꎬ使模型收敛到最优解ꎬ从而确定整个

深度信念网络的结构ꎮ 其中ꎬ深度信念网络的预训

练过程如下:
设 ｎ 和 ｍ 分别为输入层 ｖ 和隐藏层 ｈ 的节点

数ꎻｖｉ 代表可见层的第 ｉ 个节点状态ꎻｈ ｊ 代表隐藏层

的第 ｊ 个节点状态ꎮ 那么ꎬＲＢＭ 的一个给定状态

( ｖꎬｈ)的能量函数表达式为

Ｅ(ｖꎬｈꎻθ) ＝ － ∑
ｎ

ｉ ＝ １
∑
ｍ

ｊ ＝ １
Ｗｉｊｖｉｈ ｊ － ∑

ｍ

ｊ ＝ １
ｂ ｊｈ ｊ － ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ａｉｖｉ

(１)
式中:θ＝ Ｗｉｊꎬａｉꎬｂ ｊ{ }为 ＲＢＭ 的参数ꎻＷｉｊ为节点 ｖｉ 和
ｈ ｊ 之间的链接权重ꎻａ ｉ 和 ｂ ｊ 为它们的偏差[１４] ꎮ 根

据能量函数公式ꎬ隐藏层和可见层的联合概率分布

Ｐ(ｖꎬｈꎻθ)可以定义为

Ｐ(ｖꎬｈꎻθ) ＝ １
Ｚ(θ)

ｅ －Ｅ(ｖꎬｈꎻθ) (２)

式中ꎬＺ 为归一化系数ꎬ其表达式为

Ｚ(θ) ＝ ∑
ｖꎬｈ

ｅ －Ｅ(ｖꎬｈꎻθ) (３)

可见层和隐藏层的状态更新公式为:

Ｐ(ｈ ｊ ＝ １ ｖ) ＝ １
１ ＋ ｅ －∑ ｉＷｉｊｖｉ－ａｊ

(４)

Ｐ(ｖｉ ＝ １ ｈ) ＝ １
１ ＋ ｅ －∑ ｊＷｉｊｈｊ－ｂｉ

(５)

在预训练期间ꎬ可见层 ｖ１ 和隐藏层 ｈ１ 被用来

形成待训练的 ＲＢＭ１ꎮ 然后ꎬｈ１ 被视为可见层 ｖ２ꎬ而
隐藏层 ｈ２ 和 ｖ２ 组成 ＲＢＭ２ꎮ ＲＢＭ２ 的隐藏层被视

为 ＲＢＭ３ 的可见层ꎬ以此类推ꎬ直到所有 ＲＢＭ 训练

结束ꎮ
在深度信念网络预训练过程中ꎬ对比发散算法

被用于逐层训练ꎮ 对比发散的过程可以分为 ４ 个步

骤:１)将训练数据作为可见神经元的状态变量ꎻ
２)根据式(４)计算隐藏层神经元的状态变量ꎻ３)用
式(５)得到可见层神经元的二进制概率ꎬ这样就可

以计算出可见层的重构结果ꎻ４)梯度下降算法被用来

优化目标函数ꎬ以获得参数 ωｉｊ、ａｉ 和 ｂｊ 的更新公式ꎮ
Δωｉｊ ＝ τ (ｖｉｈ ｊ) Ｐ(ｈ｜ ｖ) － (ｖｉｈ ｊ) ｒｅｃｏｎ{ } (６)

Δａｉ ＝ τ (ｖｉ) Ｐ(ｈ｜ ｖ) － (ｖｉ) ｒｅｃｏｎ{ } (７)
Δｂ ｊ ＝ τ (ｈ ｊ) Ｐ(ｈ｜ ｖ) － (ｈ ｊ) ｒｅｃｏｎ{ } (８)

式中ꎬτ 为学习率ꎻ(∗) Ｐ(ｈ ｜ ｖ)为样本数据分布 Ｐ(ｈ ｜ ｖ)
下的偏导数的期望值ꎻ(∗) ｒｅｃｏｎ为部分导数的期望值

在重建模型分布下的偏导值ꎮ
２.２　 自适应萤火虫算法

萤火虫算法是一种随机搜索算法ꎬ预测模型的

求解及优化过程就是萤火虫之间移动位置、彼此吸

引及优胜劣汰的过程ꎮ 然而ꎬ萤火虫算法在运行时

会出现优势不足的情况ꎬ即标准萤火虫算法在更新

迭代萤火虫个体空间向量时ꎬ没有考虑到搜索的步

长和精度[１５]ꎮ 因此ꎬ利用二阶振荡替代惯性收敛ꎬ
提出一种自适应萤火虫优化算法ꎬ提高萤火虫个体

的搜索精度ꎮ
１)自适应萤火虫算法

在萤火虫算法中ꎬ萤火虫依据式(９)更新萤火

虫个体的空间矢量位置ꎬ即

ｘｉ( ｔ ＋ １) ＝ ｘｉ( ｔ) ＋ β[ｘ ｊ( ｔ) － ｘｉ( ｔ)] ＋ α( ｒ － １
２
)

(９)
式中:ｘｉ( ｔ＋１)为第 ｔ＋１ 次运动后的萤火虫 ｉ 的位置ꎻ
α 为预设的随机化参数ꎬα∈[０ꎬ１]ꎻｒ 为 ０~１ 之间的

随机数ꎻβ 为吸引力系数ꎬ它的计算公式为

β ＝ β０ｅ
－γｒ２ｉｊ (１０)

式中:β０ 为预设的最大吸引力系数ꎻγ 为光吸收系

数ꎻｒ２ｉｊ为第 ｉ 只萤火虫与第 ｊ 只萤火虫之间的欧几里

得距离ꎮ
如果忽略式(９)的随机参数部分ꎬ式(９)可以改

写为

ｘｉ( ｔ ＋ １) － ｘｉ( ｔ) ＝ β[ｘ ｊ( ｔ) － ｘｉ( ｔ)] (１１)
式(１１)可以看作为 ｘｉ( ｔ)和 ｘ ｊ( ｔ)的差分公式ꎮ

因此ꎬ其微分公式为
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ｄｘｉ( ｔ)
ｄｔ

＝ － βｘｉ( ｔ) ＋ βｘ ｊ( ｔ) (１２)

因此ꎬ它可以用拉普拉斯变换来重写为 ｓｘｉ( ｓ)＋
βｘｉ( ｓ)＝ βｘ ｊ( ｓ)ꎬ同时也可以这样解释为

ｘｉ( ｓ)
ｘ ｊ( ｓ)

＝ β
ｓ ＋ β

(１３)

因此ꎬ式(１３)可以被看作为单阶惯性系统ꎮ 随

着迭代次数的增加ꎬｘｉ( ｓ)将收敛于到 ｘ ｊ( ｓ)ꎬ表明传

统的萤火虫算法在某种程度上有收敛性ꎮ 然而ꎬ单
阶惯性系统无法平衡搜索步骤和搜索精度ꎬ这可能

导致萤火虫进入局部最优位置ꎮ 因此ꎬ将惯性收敛

的过程改进为二阶振荡收敛ꎬ提出的自适应萤火虫

算法ꎬ即
ｘｉ( ｔ ＋ １) ＝ ｘｉ( ｔ) ＋ β[ｘ ｊ( ｔ) － (１ ＋ φ)ｘｉ( ｔ) －

φｘｉ( ｔ － １)] ＋ ε (１４)
式中:ε＝α( ｒ－０.５)ꎻｘｉ( ｔ－１)为第 ｉ 个萤火虫在 ｔ－１
次迭代时的位置ꎻφ 为平衡系数ꎮ 在早期迭代阶段ꎬ

φ 可以选择在(０ꎬ２ β －１
β

)中进行大的搜索步骤ꎬ在

后面的迭代阶段可以设置为
２ β －１

β
ꎬ３(２ β －１)

２β
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
ꎮ

２)收敛性分析

类似地ꎬ式(１０)可以被改写为

ｘｉ( ｔ ＋ １) － ｘｉ( ｔ) － [ｘｉ( ｔ) － ｘｉ( ｔ － １)] ＝
　 　 　 β[ｘ ｊ( ｔ) － (１ ＋ φ)ｘｉ( ｔ) － φｘｉ( ｔ － １)] －
　 　 　 [ｘｉ( ｔ) － ｘｉ( ｔ － １)] (１５)

所以ꎬ
ｘｉ( ｔ ＋ １) － ２ｘｉ( ｔ) ＋ ｘｉ( ｔ － １) ＝ － β(φ ＋ １)ｘｉ( ｔ) －
　 　 ｘｉ( ｔ) ＋ φβｘｉ( ｔ － １) ＋ ｘｉ( ｔ － １) ＋ φｘ ｊ( ｔ) ＝
　 　 － βφ[ｘｉ( ｔ) － ｘｉ( ｔ － １)] － [ｘｉ( ｔ) －
　 　 ｘｉ( ｔ － １)] － βｘｉ( ｔ) ＋ βｘ ｊ( ｔ) (１６)

因此ꎬ其微分公式为

ｄ２ｘｉ( ｔ)
ｄｔ２

＝ － (βφ ＋ １)
ｄｘｉ( ｔ)

ｄｔ
－ βｘｉ( ｔ) ＋ βｘ ｊ( ｔ)

(１７)
经过拉普拉斯变换为

ｓ２ｘｉ( ｓ) ＋ (βφ ＋ １) ｓｘｉ( ｓ) ＋ βｘｉ( ｓ) ＝ βｘ ｊ( ｓ)

(１８)
即为

ｘｉ( ｔ)
ｘ ｊ( ｔ)

＝ β
ｓ２ ＋ (βφ ＋ １) ｓ ＋ β

(１９)

式(１９)可被视为一个二阶的振荡系统ꎮ

所以ꎬ当 ｓ２＋(βφ＋１) ｓ＋β＝ ０ 时ꎬ两个根极点为

Ａ１ꎬ２ ＝ － (βφ ＋ １) ± (βφ ＋ １) ２ － ４β
２

(２０)

对于大的搜索步长和快的收敛速度ꎬ系统可能

处于欠阻尼状态ꎬ并且能够收敛:(βφ＋１) ２ －４β<０

和－(βφ＋１)<０ꎬ即为可以在(０ꎬ２ β －１
β

)的前一段时

间的迭代中选择平衡系数ꎮ 在后期ꎬ该系统应处于

超阻尼状态ꎬ以实现小的搜索步长和高精确度:
(βφ＋１) ２－４β>０ 和－(βφ＋１) <０ꎮ 经过不断的测试ꎬ

它可以被设定为
２ β －１

β
ꎬ３(２ β －１)

２β
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
ꎮ

２.３　 基于最优 ＤＢＮ 的高比例分布式光伏数据学习

模型

自适应萤火虫算法具有较好的收敛性和全局搜

索能力ꎬ并且具有模型简单、参数少、通用性强等特

点ꎮ 利用自适应萤火虫算法估计深度信念网络中的

输出权值ꎬ提高深度信念网络的拟合性能ꎬ解决高比

例分布式光伏数据学习与预测的问题ꎮ 所建立的基

于 Ｏ￣ＤＢＮ 的分布式光伏发电数据虚拟采集模型如

图 ３ 所示ꎮ
首先ꎬ获取完整光伏设备在过去 Ｍ 天采集得到

的 Ｎ 个电流数据和 Ｎ 个功率数据ꎬ构成训练阶段的

输入数据矩阵 Ｘ∈ＲＭ×Ｎ和输出数据矩阵 Ｙ∈ＲＭ×Ｎꎮ
其次ꎬ初始化深度信念网络的相关参数设置ꎬ包

括隐含层数目 Ｎꎻ每个隐含层神经元个数 Ｋ ｌꎬｌ ＝ １ꎬ
２ꎬ３ꎬꎬＮꎻ学习率 τꎮ 初始化 ＲＢＭ 的相关参数ꎬ包
括输入权重矩阵 ＷＫｌ×Ｋｌ－１、可视化层的偏置 ａ１×Ｋｌ－１、隐
含层的偏置 ｂ１×Ｋｌ和最大训练迭代次数 ＮＲＢＭꎮ

然后ꎬ通过以下算法流程对深度信念网络进行

预先训练ꎬ即
１)通过式(４)计算第 ｌ 个隐含层中第 ｊ 个神经

元的条件分布 Ｐ(ｈ ｊ ＝ １ ｖ)ꎬ进一步获得 Ｇｉｂｂｓ 采样

点 ｈ ｊꎬｊ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ...ꎬＫ ｌꎮ
２)通过式(４)计算第 ｌ－１ 个隐含层中第 ｉ 个神

经元的重构条件分布 Ｐ([ ｖｉ] ｒｅｃｏｎ ＝ １ ｈ)ꎬ进一步获

得 Ｇｉｂｂｓ 采样点 ｖｉ＿ｒｅꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬꎬＫ ｌ－１ꎮ 当 ｌ－１ ＝ ０
时ꎬ第 ｌ－１ 个隐含层表示输入层ꎮ

３)通过式(４)计算第 ｌ 个隐含层中第 ｊ 个神经

元的重构 Ｇｉｂｂｓ 采样点[ｈ ｊ] ｒｅｃｏｎꎬｊ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬꎬＫ ｌꎮ
４ )通过式(６)、式(７)和式(８)更新第ｌ个隐含
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图 ３　 基于最优 ＤＢＮ 的分布式光伏发电数据
虚拟采集模型

层与第 ｌ－１ 个隐含层之间的连接权重矩阵和偏置

参数ꎮ
５)判断是否达到最大迭代次数ꎮ 如果否ꎬ那么

迭代次数加 １ꎬ返回到步骤 １ꎮ 如果是ꎬ那么 ｌ＋１ꎬ返
回到步骤 １ꎮ

６)判断 ｌ 是否等于 Ｎꎻ如果否ꎬ那么返回到

步骤 １ꎮ
接着ꎬ通过自适应萤火虫算法估计 ＤＢＮ 的输出

矩阵 Ｗｏｕｔꎬ如图 ４ 所示ꎮ 具体步骤为:
１)初始化自适应萤火虫算法的相关参数ꎬ包括

萤火虫个体数目 Ｑ、预设的最大吸引力系数 β０、光吸

收系数 γ 和最大迭代次数 ｎｉｔｅꎮ

图 ４　 自适应萤火虫算法流程

　 　 ２)初始化所有萤火虫个体的空间矢量ꎬ第 ｉ 只
萤火虫个体在 ｔ 次迭代的空间矢量为 ｘｉ( ｔ)∈ＲＫＮ×Ｎꎬ
ｉ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬꎬＱꎮ

３)通过式(１０)计算所有萤火虫个体的吸引

系数ꎮ
４)计算所有萤火虫个体对应的适应度ꎮ 这里

第 ｉ 只萤火虫个体在 ｔ 次迭代的适应度定义为

ｆｉ( ｔ) ＝ １
ＭＮ ∑

Ｍ

ｐ ＝ １
∑
Ｎ

ｑ ＝ １
Ｙｐｑ － Ｙ^ｐｑ( ) ２ (２１)

式中ꎬＹｐｑ和 Ｙ^ｐｑ分别为训练阶段真实输出矩阵 Ｙ 和

拟合输出矩阵 Ｙ^ 的第 ｐ 行第 ｑ 列的元素值ꎮ
通过式(１４)更新第 ｉ 只萤火虫个体在 ｔ 次迭代

的空间矢量ꎮ
５)判断当前迭代次数 ｔ 是否大于 ｎｉｔｅꎮ 如果否ꎬ

那么迭代次数加 １ꎬ返回步骤 ３ꎮ
６)输出深度信念网络最优的输出权重矩阵ꎮ
最后ꎬ保存通过自适应萤火虫算法估计得到的

输出矩阵权值ꎬ将样本数据输入进行数据拟合ꎬ得到

虚拟采样数据ꎮ
通过 ＡＦＡ 估计 ＤＢＮ 的输出权重ꎬ提高 ＤＢＮ 拟

合分布式光伏电流与功率数据的拟合能力ꎬ进一步

利用训练良好的 ＤＢＮ 预测其他分布式光伏设备的

输出功率ꎮ 所提出的数据虚拟采集方法通过实时采
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集与离线训练的方式ꎬ解决其他分布式光伏设备发

电数据的虚拟采集问题ꎮ

３　 算例分析

３.１　 基础数据

为验证所提虚拟采集方法的有效性与可行性ꎬ
利用仿真得到的 １００ 座分布式光伏设备的数据进行

验证ꎮ 其中ꎬ１ 号设备为具有完整数据采集系统的

标杆设备ꎬ２~１００ 号设备为待进行虚拟采集数据补

充的设备ꎮ 为实现数据的统一性ꎬ每日的功率实

测值经过规整后为 ２０ ｍｉｎ 采集一次ꎬ时间区间为

０５:００~２０:００ꎮ 同时ꎬ选取过去 １０００ 天的历史数据

作为训练集ꎬ利用 １ 号分布式光伏设备的部分数据

与 ２~１００ 号设备的电流数据ꎬ实现区域范围内分布

式光伏设备的数据虚拟采集ꎮ
分别在两种不同天气情况下进行验证实验ꎬ即

平稳天气与突变天气ꎬ利用同一区域的电流数据作

为最优 ＤＢＮ 的输入训练样本ꎬ将数据归一化后分别

对稳定天气与突变天气进行模型训练ꎮ 最优 ＤＢＮ
相关参数设置为:ＤＢＮ 采用 ４ 层结构ꎬ神经元数据

分别设置为 ４５、５０、５０ 和 ４５ꎬ学习率设置为 ０.０１ꎬ最
高迭代次数设为 １００ 次ꎮ 萤火虫算法相关参数设置

为:萤火虫的个体数量为 ５０ꎬ最大迭代次数 １００ 次ꎬ
最大吸引力系数为 １ꎬ光吸收系数为 ０.５ꎮ 在 １００ 座

分布式光伏设备中选取 １０ 号、２０ 号、３０ 号、４０ 号、
５０ 号、６０ 号光伏设备作为参考ꎮ

本章研究内容共分为两部分:１)利用 １ 号分布

式光伏设备的部分数据与 ２ ~ １００ 号设备的电流数

据ꎬ完成区域范围内所有分布式光伏设备数据的虚

拟采集ꎬ并以部分光伏设备采集结果作为参考ꎻ
２)将所提方法与多种虚拟采集方法进行对比ꎮ
３.２　 部分虚拟采集结果

在平稳天气及突变天气下的虚拟采集结果分别

如图 ５ 与图 ６ 所示ꎮ 可以看出ꎬ虚拟采集值和实际

值整体趋势一致ꎬ预测误差较小ꎮ 为了评估预测模

型的性能ꎬ以均方根误差 ＥＲＭＳＥ与平均绝对误差 ＥＭＡＥ

评价虚拟采集结果ꎮ 不同天气条件下所提方法的误

差指标结果如表 １ 所示ꎮ
３.３　 不同方法对比

为进一步说明所提方法的高效性ꎬ将所提方法

与小波神经网络、ＢＰ 神经网络、蝙蝠小波神经网络

(ｂａｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｗａｖｅｌｅｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＢＡ￣ＷＮＮ)
进行比较ꎬ比较结果如图 ７ 所示ꎮ

图 ５　 平稳天气各设备虚拟采集数据

表 １　 不同天气条件下所提方法的误差指标

光伏
设备
编号

平稳天气 突变天气

ＥＲＭＳＥ / ｋＷ ＥＭＡＥ / ｋＷ ＥＲＭＳＥ / ｋＷ ＥＭＡＥ / ｋＷ

１０ ０.１５３ ８ ０.１２３ ６ ０.１３８ ９ ０.１０８ ５

２０ ０.１３２ ５ ０.１１５ ３ ０.１４３ ２ ０.１１５ ６

３０ ０.１７９ ８ ０.１４２ ７ ０.１８９ １ ０.１４３ ９

４０ ０.１５６ ７ ０.１３３ ６ ０.１６５ ４ ０.１２０ ４

５０ ０.２３７ ５ ０.２０４ ８ ０.１３２ ５ ０.０９６ ３

６０ ０.２１６ ９ ０.１７３ ４ ０.１１９ ４ ０.０７８ ４

　 　 如图 ７ 所示ꎬ小波神经网络虚拟采集的数值与

真实值相差较大ꎬ最大误差达到 ６７.４％ꎬＢＰ 神经网

络和 ＢＡ￣ＷＮＮ 方法虽优于小波神经网络ꎬ但不及所

提方法高效ꎮ 所提方法在平稳天气和突变天气中ꎬ
都能较合理地预测出分布式光伏设备的输出功率ꎬ
与真实值相较最大误差为 ２.９％ꎮ 不同天气条件下

各方法的误差指标如表 ２ 所示ꎮ
由表２可知ꎬ由小波神经网络所得出的数据误
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图 ６　 突变天气各设备虚拟采集数据

图 ７　 不同天气条件下下各方法的虚拟采集结果对比

表 ２　 不同天气条件下各方法的误差指标

方法
平稳天气 突变天气

ＥＲＭＳＥ / ｋＷ ＥＭＡＥ / ｋＷ ＥＲＭＳＥ / ｋＷ ＥＭＡＥ / ｋＷ

小波神
经网络

２.２７５ ８ １.６４８ ２ ２.４６１ １ １.８７９ ５

ＢＡ￣
ＷＮＮ ０.７３４ ７ ０.６１８ ２ ０.５６３ ７ ０.３４２ ３

ＢＰ 神经
网络

０.３１２ ６ ０.２５９ ３ ０.２８４ ６ ０.１９８ ３

所提方法 ０.１５３ ８ ０.１２３ ６ ０.１３８ ９ ０.１０８ ５

差较大ꎬ拟合能力不足以完善所需预测的数据ꎮ 相

较于小波神经网络、ＢＡ￣ＷＮＮ 和 ＢＰ 神经网络ꎬ所提

方法在平稳天气下的均方误差指标分别提升了

９３.２％、７９.１％和 ５０.１％ꎬ有效地将采集数据与实际

值误差控制在 ０.１５３ ８ ｋＷ 以内且误差最小ꎻ在突变

天气下的均方误差指标分别提升了 ９４.４％、７５.４％
和 ５１.２％ꎬ能够更好地反映出高比例分布式光伏输

出功率的情况ꎬ自适应萤火虫算法对深度信念网络

的优化在一定程度上降低了随机权重矩阵对学习模

型的影响ꎬ降低了模型的预测误差ꎮ 仿真结果验证

了所提方法的可行性、有效性和准确性ꎮ

４　 结　 论

上面提出了一种基于最优深度信念网络的高比

例分布式光伏发电数据虚拟采集方法ꎬ并通过算例

分析验证了该方法的有效性ꎮ 通过分析ꎬ得出以下

结论:１)自适应萤火虫算法估计深度信念网络的输

出权重权值ꎬ提高了深度信念网络对虚拟采集数据

的拟合精度ꎬ为分布式光伏虚拟采集的研究提供了

支撑ꎻ２)与小波神经网络、ＢＡ￣ＷＮＮ 和 ＢＰ 神经网络

对比ꎬ所提方法能够极好地将采集数据与实际值误

差控制在 ０.１５３ ８ ｋＷ 以内ꎬ误差相对较小ꎮ 因此ꎬ
所提方法在不同的天气条件下能够更加准确地预测

高比例分布式光伏输出功率ꎬ具有更好的预测能力ꎮ
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