
 

 

改进神经网络模型在光伏发电预测中的应用①
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摘　要: 针对传统的 BP神经网络模型在光伏发电功率预测中, 存在着的预测精度不高、收敛速度较慢的弊端, 本
文提出一种改进型的 BP神经网络模型, 运用增加动量项以及自适应选取最佳隐含层的方法来改进传统 BP模型的

缺陷. 文中首先进行了各类气象因素对于光伏发电功率输出影响的相关性分析, 提取出最能影响光伏发电功率的

6个气象因素, 作为网络模型的输入, 然后建立了改进型的 BP网络模型, 结合光伏功率输出的历史数据, 来进行发

电数据的直接预测; 最后根据不同气候类型下的预测结果, 分析并验证了采用该模型进行功率预测的可行性和有效性.
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Abstract: In view of the traditional BP neural network model used in Photo Voltaic (PV) power generation prediction,
there are shortcomings of low prediction accuracy and slow convergence speed. In this study, an improved BP neural
network model is proposed to improve the defects of traditional BP model by adding momentum term and adaptively
selecting the best hidden layer. Firstly, the correlation of meteorological factors for PV power output is analyzed, and six
meteorological factors that can affect the PV power are extracted as input of the network model. Then, an improved BP
network model is established, combined with the historical data of PV power output, to directly predict the generation of
data. Finally, according to the prediction results under different climate types, the feasibility and effectiveness of the
model for power prediction are analyzed and verified.
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现如今随着社会的建设和人口的增长 ,  环境恶

化、资源减少的问题愈发严重, 世界各国努力寻求开

发新型能源, 对太阳能的利用成了解决人类可持续发

展问题的曙光. 光伏发电是将太阳能直接转变成电能

的一种发电方式, 其具有转化率高且安装灵活、便于

维护的优势. 但研究表明, 光伏发电系统不同于常规能

源发电方式具有连续可调控的特点, 会跟随太阳辐射

强度和温度的变化而具有波动性和间歇性, 大规模光

伏发电系统的并网运行会对传统电网的安全、稳定造

成较大影响[1–4]. 因此, 对光伏系统的输出功率进行准
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确预测就显得非常重要, 首先可以降低发电系统接入

电网的负面影响, 保证电网的安全性和稳定性, 同时可

以充分利用太阳能资源, 达到经济效益最大化的目标;
其次, 精准的预测能为电力系统调度部门实施合理的

调度计划提供参考意见.
目前对于光伏系统发电的预测方法主要有直接预

测和间接预测 2 种. 直接预测法本质上都是统计方法,
是将气象因素或历史数据作为输入量建立模型从而对

数据算法进行训练, 最终通过模型计算出预测结果[5];
间接预测是先根据天气状况对太阳辐射强度进行预测,
然后根据发电站的电功率模型进一步预测输出功率.
发电系统输出功率的预测是电力行业持续不断研究的

重点, 它是电网安全运行和技术进步的基础条件. 国内

外许多研究者都针对不同负荷类型的电力系统进行探

究和应用. 主要的预测方法有: 线性回归法、人工神经

网络法、卡尔曼滤波法、时间序列法等.
文献[6]通过对温度、风向、云量、温度等气象因

素对光伏发电系统影响的分析, 利用 BP神经网络建立

预测模型, 实现对其光伏输出功率的预测. 缺点是算法

容易陷入局部极小值, 造成结果准确率低.
文献[7]是基于马尔科夫链的光伏发电功率预测模

型, 先收集统计光伏发电系统历史输出功率数据, 然后

采用其搭建的模型, 直接输出预测光伏发电功率, 然而

不太适宜用于系统的中长期预测.
文献[8]是结合了近邻传播聚类和回声状态网络

2 种算法的优点, 先采用近邻传播算法对光伏发电分

类, 然后基于预测日所属的类别建立回声网络状态方

程来预测光伏发电功率, 然而回声网络中随机生成的

储备池与具体问题关联性低, 并且参数较难以确定.
文献[9]提出一种自适应的光伏超短期出力预测模

型, 利用光伏发电历史数据的小波分析以及特征分析

结果来训练支持向量机分类器, 从而预测发电数据, 然
而小波基的选取要求高, 加大了实验的难度.

文献[10]是利用支持向量机和神经网络, 同时结合

天气种类以及历史气象数据, 基于各类天气状况分别

建模或引入日类型指数来进行预测, 然而支持向量机

在解决多分类问题上存在困难.
文献[11]采用前向反馈神经网络 (FFNN)、径向基

神经网络 (RBFNN) 和回归神经网络 (RNN) 3 种神经

网络算法对辐射强度进行预测. 经过数据分析对比, 最
后选择了 RNN对光伏出力进行间接预测.

文献[12]先分析了影响光伏发电系统输出功率的

各项因素, 并加入天气信息利用人工神经网络法对其

输出功率进行预测. 结果能够一定程度上解决光伏发

电系统随机性问题, 表明了模型的可行性, 然而在训练

中容易陷入局部极小值而得不到最优解.
经过对比分析, 间接预测的结果精度较高, 但需要

建立复杂的预测模型和太阳辐射强度测量装置, 其中

光伏阵列的安装角度以及转换效率也是必要的考虑因

素. 而直接预测的过程就较为简便, 但若要达到较高精

度的预测结果, 需要对历史输出功率以及相关气象数

据进行科学地选取, 同时要对算法模型进行改进优化.
经过探究和对比, 本文提出一种改进型的 BP神经网络

短期预测模型, 以光伏发电历史数据和相关气象因素

作为模型输入量, 并且对传统 BP 神经网络进行了优

化, 通过增加动量项和自动选取最优隐含层数目使模

型避免陷入极小值并且加快了训练速率. 经过算例对

比验证, 该模型具有较高的预测精度以及收敛速度, 具
有一定的参考意义.

1   光伏发电输出功率影响分析

1.1   相关性分析理论

相关性分析就是指对两个及以上具备相关性的变

量元素进行分析, 来衡量两个变量因素之间的相关密

切程度[13].
用来衡量两个变量之间的相互关系, 最常用的是

皮尔逊积矩相关系数 (pea rson  p roduc t -moment
correlation coefficient), 定义是两个变量协方差除以两

个变量的标准差 (方差的平方根).
两个变量之间的皮尔逊相关系数计算如下:

corr(X,Y) =
cov(X,Y)
σXσY

=
E(X−µX)E(X−µY )

σXσY

=

∑n

i−1
(Xi−X)(Yi−Y)√∑n

i−1
(Xi−X)

2
√∑n

i−1
(Yi−Y)

2
(1)

cov(X,Y) σX

σY

式中,  是变量 X, Y 的协方差;  是变量 X 的标

准差;  是变量 Y 的标准差; 结果 r(corr) 范围在[–1,
1]之间.

(1)若 r>0, 表明两个变量是正相关, 即当一个变量

值增大的同时另一个变量值也会越大;
(2)若 r<0, 表明两个变量是负相关, 即当一个变量

值减小的同时另一个变量值也会越小;
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(3)若 r=0, 表明两个变量间不是线性相关.
r 的绝对数值反映了相关性的大小, 通常情况下:

当 r 的范围在 0.00~±0.30 之间时, 两变量微相关; 当
r 的范围在±0.30~±0.50之间时, 两变量实相关; 当 r 的
范围在±0.50~±0.80之间时, 两变量显著相关; 当 r 范围

在±0.80~±1.00之间时, 两变量高度相关.
在本文的研究中我们基于以上相关理论使用

Matlab中的 corr(X, Y)函数, 来计算皮尔逊相关系数.
1.2   气象因素与光伏系统输出功率的相关性分析

影响光伏系统输出功率的因素众多, 如逆变转换

效率、太阳辐射强度、气压、太阳能电池板安装角

度、温度、风速、湿度等[14,15], 并且这些因素与光伏发

电输出功率之间也有着复杂的关联. 如果将所有因素

都作为神经网络预测模型的输入, 光伏发电系统历史

数据的收集整理步骤难度必定增加, 且一定程度上影

响了预测的准确度. 其中气象因素主要包括温度、湿

度、风速、云量、气压等, 它们都具有明显的不连续

性和不确定性, 而且与光伏发电系统输出功率都有着

紧密的联系. 为了选择相对合适的输入模型, 我们需要

运用到相关性分析来甄别气象因素中对光伏发电系统

输出功率的影响程度.
本文选取澳大利亚的 Desert Knowledge Australia

Solar Center (DKASC, 纬度: –23.76, 经度: 133.87)的一

处 10.5 KW 太阳能光伏发电系统作为研究对象, 采集

其 2015年 1月、4月、7月、10月的日发电量与数个

气象因素历史数据分别进行相关性分析. DKASC地理

位置如图 1所示.
 

 
图 1    DKASC地理位置

 

1.2.1    太阳辐射强度和光伏发电功率的相关性分析

由于单位面积光伏面板的输出功率, 由式 (2)[16]

表示:

Ps = ηS I [1−0.005× (t0+25)] (2)

Ps η

ϕ

其中,  是光伏面板的输出功率;  是光伏面板的转换

效率; S 是光伏阵列的面积; I 是光伏面板斜面上的太

阳辐射强度;  是环境温度.

由上式可以看出, 光伏面板斜面上的太阳辐射强

度与输出功率成正比, 也就是说每日光伏面板斜面上

所吸收的辐射量越大, 发电量就越多. 为了验证太阳日

辐射强度总量与光伏发电功率两个变量有着较强的相

关性, 本文对二者做了相关性分析, 如表 1所示.
 

表 1     太阳日辐射强度总量与光伏发电功率的相关性分析
 

月份 (月) 相关系数

1 0.9932
4 0.7944
7 0.8901
10 0.9786

 
 

由表 1中 4个月的太阳日辐射强度总量与光伏发

电输出功率的相关性分析数据可知, 2015 年 1 月与

10月的相关性系数均在 0.95以上, 由于 4月与 7月澳

大利亚正值秋冬季, 太阳辐射强度略低于 1月和 10月,

但也都达到了显著相关的标准, 由此证明了二者之间

有着很强的相关性.
1.2.2    湿度与光伏发电功率的相关性分析

湿度是衡量空气中水蒸汽含量的指标, 水蒸汽会

对太阳辐射有着反射和吸收的作用, 间接影响了光伏

系统所接收到的太阳辐射值, 最终关联着光伏系统的

输出功率, 文中所收集到的数据来源于澳大利亚天气

预报网站中的相对湿度.
表 2反映了最大湿度、最小湿度、平均湿度与光

伏系统输出功率的相关系数.
 

表 2     湿度与光伏发电功率的相关性分析
 

月份 (月) 最大湿度 Hmax 最小湿度 Hmin 平均湿度 Havg

1 –0.5961 –0.8654 –0.8484
4 –0.6434 –0.8344 –0.8158
7 0.1928 –0.5235 –0.2942
10 –0.1790 –0.5690 –0.4831

 
 

Hmin

Havg

Hmax

由表 2中的 4个月的相对湿度与光伏发电输出功

率的相关性分析数据可知, 两个变量之间成负相关, 说

明湿度越大则输出功率越小; 同时最小湿度 与平

均湿度 的相关系数值较高, 基本上都呈显著相关状

态, 但与最大湿度 的相关系数就较弱.
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1.2.3    温度与光伏发电功率的相关性分析

通常温度的上升会使光伏发电系统的转换效率下

降, 从而导致其输出功率也呈现减小的趋势.
表 3反映了最高温度、最低温度、平均温度与光

伏系统输出功率的相关系数.
 

表 3     温度与光伏发电功率的相关性分析
 

月份 (月) 最高温度 Hmax 最低温度 Hmin 平均温度 Havg

1 0.7517 0.0394 0.6978
4 0.4353 –0.0896 0.2142
7 –0.0779 –0.6486 –0.2815
10 0.1455 –0.3184 0.0268

 
 

由表 3中 4个月的温度与光伏发电输出功率的相

关性分析数据可知, 两个变量出现负相关的情况主要

在冬季, 这是因为太阳辐射量对发电功率的影响效果

要远大于温度, 阴雨天的太阳辐射量较晴天要少, 一般

情况下冬季太阳辐射总量偏低, 温度对光伏发电功率

的影响效果才得以显著. 2015 年 1 月对于澳大利亚来

说, 在当地处于夏季, 太阳辐射量较大, 才使得两变量

成正相关.
1.2.4    平均风速与光伏发电功率的相关性分析

风速大小的产生原因相对复杂, 与很多气象因素

相关联, 且一般情况下风速会影响到太阳能光伏发电

系统散热.
表 4反映了平均风速与光伏发电功率的相关系数.

 

表 4     平均风速与光伏发电功率的相关性分析
 

月份 (月) 相关系数

1 0.2768
4 0.1646
7 –0.0221
10 0.4937

 
 

由表 4中 4个月的平均风速与光伏发电输出功率

的相关性分析数据可知, 两变量在春、夏季相关度相

对较高, 秋、冬季则均呈微相关, 且在 7 月呈负相关.
由此可见, 两者之间仍然是有相关性的, 为了保证预测

模型的准确性, 我们仍需将其作为参考量输入预测模型.
1.2.5    气压与光伏发电功率的相关性分析

气压是指在单位面积上作用的大气压力. 通常来

说, 气压基本不会对光伏发电输出功率造成影响. 表 5
反映了气压与光伏系统输出功率的相关系数.

由表 5中 4个月的气压与光伏发电输出功率的相

关性分析数据可知, 两变量间的相关系数都在 0.1 以

下, 全部处于微相关. 由此可见, 气压与光伏发电输出

功率的密切程度很弱, 因而没有将其作为参考量输入

预测模型.
 

表 5     气压与光伏发电功率的相关性分析
 

月份 (月) 相关系数

1 –0.058
4 –0.023
7 0.071
10 –0.051

 
 

1.2.6    影响光伏发电输出功率的因素小结

经过以上多种主要气象因素与光伏日发电量的相

关性分析, 我们了解到影响光伏系统输出功率的因素

众多且影响趋势较复杂. 与之关系最密切的是温度、

相对湿度、和太阳辐射强度, 而风速则取决于季节因

素. 数据显示, 我们的光伏发电系统数据采样地, 澳大

利亚的 Desert Knowledge Australia Solar Center 在每

年 12 月、1 月和 2 月风速影响较强, 其它月份相对较

低. 因此, 选取每日太阳日辐射总量, 最大、最小以及

平均湿度, 最大、最小以及平均温度和平均风速, 共
8种气象因素作为光伏发电系统功率预测模型的输入量.

2   BP神经网络的预测模型设计

2.1   BP 神经网络模型结构

神经网络是一种分布式并行信息处理的算法数学

模型, 现在已广泛应用与模式识别、自动控制、数据

挖掘、人工智能等领域[17]. BP (Back Propagation)神经

网络作为众多人工神经网络实现方法之一, 是迄今为

止研究最成熟、应用最广泛的人工神经网络模型之一[18],
它的拓扑结构包括输入层、隐含层及输出层, 典型的

三层神经网络结构如图 2所示.
 

输
入
变
量

输
出
变
量

Xi

Xj

Xm

Oi

Ok

Ol

wki wij

αi

αk

αl

θi

θj

θq

 
图 2    BP神经网络结构图

 

工作信号在正向传递过程中, 各层节点输入与输

出的数学表达如下:
隐含层第 i 个节点输入值为:
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neti =
M∑
j=1

wi jx j+ θi (3)

隐含层第 i 个节点输出值为:

y = ϕ(neti) = φ

 M∑
j=1

wi jx j+ θi

 (4)

输出层第 k 个节点输入值为:

netk =
q∑

i=1

wkiyi+αk

=

q∑
i=1

wkiφ

 M∑
j=1

wi jx j+ θi

+αk (5)

输出层第 k 个节点输出值为:

ok =ψ (netk) = ψ

 q∑
i=1

wkiyi+αk


=ψ

 q∑
i=1

wkiφ

 M∑
j=1

wi jx j+ θi

+αk

 (6)

wi j

x j

θi

φ(x) αk

wki

ψ(x)

式中,  是隐含层中的第 i 个节点到输入层中的第 j 个
节点之间的权值;  是输入层第 j 个节点的输入值, 其
中 j=1, 2,  3,  … ,  m ;   是隐含层第 i 个节点的阈值 ;

表示隐含层的激励函数;  表示输出层第 k 个节点

的阈值, k=1, 2, …, l;  表示输出层中的第 k 个节点到

隐含层中的第 i 个节点之间的权值 ,   i=1,  2,  … ,  q ;
表示输出层的激励函数.

2.2   传统 BP 神经网络算法存在的问题

由于传统 BP 神经网络算法主要利用梯度下降的

原理, 按负梯度方向调整权值. 所以一般会存在以下问题:
(1) 网络模型训练中容易陷入局部极小值而得不

到最优值, 原因在于 BP 神经网络计算非线性问题时,
权值是通过局部改善并逐渐调整的, 这样就容易导致

算法陷入局部极值, 同时权值也会收敛至局部极小点.
因此, 当初始网络权重不同时, 每次训练网络都会收敛

于不同的局部极小值, 并且网络训练得到的结果也有

较大差异.
(2) 训练次数较多, 收敛速度慢, 造成学习效率的

降低. 这是因为神经网络需要优化的目标函数较复杂,
训练过程中当神经元输出接近 0 或 1 的情况下, 权值

误差的波动较小, 所以此时训练速度非常缓慢甚至几

乎停顿.
(3)隐含层节点数量选取缺乏一定的理论指导.

2.3   改进 BP 神经网络算法的方法

针对传统 BP神经网络算法存在的问题, 本文主要

从 3个方面加以改进:
(1)增加动量项

针对网络模型训练中容易陷入局部极小值而得不

到最优值的问题, 提出一种增加动量项的方法, 采用动

量因子来传递最后一次的权值变化量. 当动量因子为

0 时, 由梯度下降法产生最后一次的权值; 当动量因子

为 1 时, 采用动量因子方法而产生的新权值为最后一

次的权值变化量. 增加动量法实质上等同于在训练过

程中加入阻尼项, 降低网络对于误差曲面局部细节的

敏感性, 减小学习过程的振荡趋势, 从而避免网络陷于

局部极小点, 改善了收敛性.
动量项的修正公式如下:

∆wi j(k+1) = (1−m)ηδi p j+m∆wi j(k) (7)

∆bi(k+1) = (1−m)ηδi+m∆bi(k) (8)

wi j

m ∈ (0,1) η δi

p j bi

∆wi j(k)=0

其中,  是隐含层中的第 i 个节点到输入层中的第 j 个

节点之间的权值; k 是训练次数; m 是动量因子, 一般

;  是学习步长;  为在输出层和隐含层中的局

部误差信号;  为输入信号在隐含层的传递;  是隐含

层学习速率 .  这样操作的优点在于可以有效防止

, 帮助网络优化从误差曲面局部极小值中脱

离出来.
(2)自适应调节学习步长

η

η

η

学习步长 在 BP 神经网络算法中是一个常数, 但

在算法模型中学习步长是常数不一定都合适. 例如在

误差曲面处于较为平坦的范围时, 学习步长太小会引

起学习次数的增多, 这样就要求适当增大 ; 然而在极

小值附近时, 学习步长大了则会引起振荡, 这样又会要

求减小 .

η(n)

η(n+1) =

λη(n) λ < 1

η(n+1) = τη(n) τ > 1 τ

鉴于此, 文中设置自适应学习步长的规则为: 设

为第 n 次的学习步长, 若第 n+1次学习中得到的误

差 E ( n+ 1 ) >E ( n ) ,  则忽略修正 ,  并使得

( ), 一般情况下 λ 设为 0.95; 若第 n+1 次学习

中得到的误差 E(n+1)<E(n),则此次修正有效, 并使得

( ), 一般情况下 设为 1.05. 总的调

整思想为: 在学习收敛的情况下, 自适应增大 η, 以缩短

学习时间; 当 η 偏大导致不能收敛时, 要马上减小, 直

到收敛为止.
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(3)最佳隐含层的选取

针对隐含层节点的数量选取缺乏理论指导的问题,
文中根据相关经验公式选取合适的节点个数, 再由算

法计算出范围内误差最小的节点个数最终参与神经网

络的预测模型.
经验公式设置如下:

h =
√

m+n+a (9)

式中, h 是隐含层节点数目; m 是输入层节点数目; n 是

输出层节点数目; a 是 1–10之间的常数进行调节. 在训

练中利用以上公式反复试验, 根据输入和输出神经元

个数确定在 5–10个之间, 并编写相应代码在其范围内

自动选择误差最小的节点数作为隐含层神经元个数.
改进后的 BP神经网络算法流程, 如图 3所示.

 

开始

初始化权值 w

t=1

p=1

输入训练样本计算各
层输出和误差

p 小于训练
样本个数

计算各层权值修正量

网络权值修正

计算各层输出和平均
预测误差

总误差小于系统
允许误差或 t 大于
最大训练次数

结束

p=p+1

t=t+1

Y

N

N

Y

 
图 3    改进后的 BP神经网络算法流程

 

2.4   预测模型的建立

2.4.1    训练样本的预处理

根据之前描述的基于皮尔逊积矩相关系数的相关

性分析可知 ,  输入层选取太阳日辐射总量、最大湿

度、最低湿度、平均湿度、最高温度、最低温度、平

均温度、平均风速共 8 个相关程度较大的气象因素.

由于不同变量的数值差异非常大, 为了确保各因子之

间处于同等地位而不会引起神经元的过饱和, 所以对

原始数据进行归一化处理.
归一化是使所有输入样本在[0, 1]的范围内, 相关

公式如下:

Pn
t∗ =

Pn
t −Pmin

Pmax−Pmin
(10)

Xn
t∗ =

Xn
i −Xi.min

Xi.max−Xi.min
(11)

Pn
t∗

Pn
t

Pmin Pmax

Xn
t∗

Xn
i

Xi.min Xi.max

式中 ,   是第 n 个样本 t 时刻归一化后的输出功

率 , 是第 n 个样本 t 时刻归一化前的输出功率 ,
是样本中最小的输出功率,  是样本中最大的输

出功率,  是第 n 个样本中第 i 个气象参数归一化后

的值,  是第 n 个样本中第 i 个气象参数归一化前的

值,  是样本中第 i 个气象参数的最小值,  是

样本中第 i 个气象参数的最大值.
在 Matlab 中神经网络工具箱中, 归一化函数有

premnmx、prestd、mapminmax 3 种方法, 它们都具有

将数据归一化并分布在[0, 1]之间的作用. 相比之下,
mapminmax 函数可以使收敛速度更快, 结果更精确, 所
以在预测模型中我们选取了 mapminmax 函数来对数

据归一化, Matlab语法设置如下:

[Y,PS ] = mapminmax (X,FP) (12)

2.4.2    网络结构的建立

由于一个三层结构的神经网络基本可以逼近任何

非线性连续函数, 因此这里采用基于三层 BP神经网络

对光伏发电输出功率进行预测.
(1) 输入层作用是接受外部输入数据, 起到了缓冲

存储器的作用, 所以神经元个数由输入矢量的维数决

定. 研究中输入层到隐含层的传递函数使用 S 型曲线

来完成, 利用的是正切函数 (tansig).
(2) 隐含层的作用是为了从训练样本中将映射规

律提取出来并加以存储. 由于输入层和输出层都是可

以先行确定, 然而隐含层节点的个数却不能预先设定.
如果隐含层的节点个数太多, 就会将训练样本中的非

规律误差进行学习并且存储起来, 同时也延长了训练

时间, 降低了神经网络的泛化能力和预测准确率; 但是

如果隐含层节点的个数太少, 从样本中获取信息的能

力就差, 不能更好的反应映射规律, 故而也降低了预测

准确率. 至今隐含层的节点数量选取仍没有统一标准,
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只能通过一些经验公式来大概确定数目.
(3) 输出层的值为预测当日 7 点到 19 点之间每小

时的平均功率, 因此输出层神经元数共 13 个. 研究中

采用了 purelin 型传递函数 (purelin transfer function),
该函数特点在于输入等于输出, 不用做任何附加处理.
当隐含层数目较多时, 网络可以采用任意精度来逼近

一个有限间断点的非线性函数. 训练函数使用的是带

有动量项的梯度下降函数 (traingdm).
模型的输入与输出变量结构, 如图 4所示.

 

太阳日辐射量

日最大、最小、平均湿度

日最大、最小、平均温度

日平均风速

历史7:00-19:00每小时
输出功率

输出功率

 
图 4    网络结构

 

2.4.3    预测模型的评估

文中通过计算平均绝对百分比误差 (Mean Absolute
Percentage Error, MAPE) 的方法来对预测模型进行精

度评估.

MAPE =
100
N

∑N

i=1

∣∣∣∣pi
f − pi

a

∣∣∣∣
pi

a
×100% (13)

pi
f

pi
a

式中, N 为数据总个数;  为第 i 个样本中第 f 个输出

神经元的预测值;  为第 i 个样本中第 f 个输出神经元

的目标值.

3   预测结果及分析

为了验证本文所提出的改进 BP 神经网络模型的

可行性, 选取了澳大利亚的 Desert Knowledge Australia
Solar Center (DKASC, 纬度: –23.76, 经度: 133.87)的一

处 10.5 KW 光伏发电系统作为测试对象, 采用 2015
年 1月、4月、7月、10月中的各一天数据, 分别来测

试模型在春、夏、秋、冬 4 个季节的预测情况, 同时

并将数据分为两组, 一组为训练样本, 用于训练光伏发

电系统的预测模型; 另一组为测试样本, 用于验证预测

模型的有效性和准确性, 并利用 Matlab 编写算法实现

BP神经网络的学习训练和迭代过程.
3.1   夏季算例

传统 BP 神经网络模型与改进后模型对 2015 年

1 月 30 日 7:00–19:00 光伏发电系统输出功率预测结

果, 如图 5与表 6所示.
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图 5    1月 30日光伏输出功率预测结果

 

表 6     1月 30日光伏输出功率预测误差
 

时间

tt:mm
实际值

(kw)
传统 BP预

测值 (kw)
传统 BP预测

平均误差 (%)
改进 BP预

测值 (kw)
改进 BP预测

平均误差 (%)
7:00 0.47 0.58 11 0.85 37
8:00 5.24 3.85 139 4.88 36
9:00 6.54 5.02 152 6.52 2
10:00 7.42 7.02 40 7.32 10
11:00 7.97 8.70 73 7.99 2
12:00 8.14 8.07 7 8.24 10
13:00 8.15 7.54 61 8.29 15
14:00 7.94 7.68 26 8.16 22
15:00 7.53 6.35 118 7.53 1
16:00 6.78 6.69 9 7.21 43
17:00 6.01 4.96 105 5.96 5
18:00 3.88 3.75 13 3.47 41
19:00 0.56 0.19 37 0.42 14
 
 

为了更直观显示模型的训练速度和精确度, 分别

比较了 2 种预测模型的迭代次数以及 MAPE 指标, 如
表 7所示.
 

表 7     预测模型的迭代次数和 MAPE
 

预测模型 迭代次数 MAPE (%)
传统 BP模型 1162 27.82
改进后 BP模型 359 2.41

 
 

由预测结果图 5 和误差表 6 以及表 7 来看, 模型

对于夏季的输出功率预测准确率较高, 改进后 BP模型

预测值的 MAPE 为 2.41%, 相对于传统 BP 预测值, 精
度得到了大幅度的提升. 主要原因是夏季天气以晴朗

为主, 太阳辐射量大, 温度较高, 预测日的输出功率随
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时间变化规律和训练样本十分相似, 复杂气候因素较

少. 因此, 神经网络的训练误差小, 预测能力提升较大,
同时训练速度也提升了 68%.
3.2   秋季算例

传统 BP 神经网络模型与改进后模型对 2015 年

4 月 30 日 7:00–19:00 光伏发电系统输出功率预测结

果, 如图 6与表 8所示.
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图 6    4月 30日光伏输出功率预测结果

 

表 8     4月 30日光伏输出功率预测误差
 

时间

tt:mm
实际值

(kw)
传统 BP预

测值 (kw)
传统 BP预测

平均误差 (%)
改进 BP预

测值 (kw)
改进 BP预测

平均误差 (%)
7:00 0 0 0 0 0
8:00 4.20 2.24 196 3.61 59
9:00 3.68 3.67 1 4.21 52
10:00 5.34 5.44 10 5.50 15
11:00 6.45 5.30 115 6.42 2
12:00 7.00 6.51 49 7.30 30
13:00 7.78 8.95 117 7.38 39
14:00 7.59 7.17 42 6.97 62
15:00 6.99 6.24 75 7.03 4
16:00 5.98 5.82 17 5.99 0
17:00 4.42 3.65 77 3.77 65
18:00 0.03 0.03 0 0.25 22
19:00 0 0 0 0 0
 
 

这 2 种预测模型的迭代次数以及 MAPE 指标, 如
表 9所示.
 

表 9     预测模型的迭代次数和 MAPE
 

预测模型 迭代次数 MAPE (%)
传统 BP模型 865 97.96

改进后 BP模型 266 21.09
 
 

由预测结果图 6、表 8和表 9数据来看, 秋季的光

伏系统输出功率预测误差较夏季有所增大, 原因是秋

季平均温度有所降低, 在 22°C 左右. 预测日天气类型

为晴转多云, 湿度较小, 随机分量较大, 使得预测日的

输出功率与实际变化规律和训练样本有着一定的差距.
3.3   冬季算例

传统 BP 神经网络模型与改进后模型对 2015 年

7 月 12 日 7:00–19:00 光伏发电系统输出功率预测结

果, 如图 7与表 10所示.
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图 7    7月 12日光伏输出功率预测结果

 

表 10     7月 12日光伏输出功率预测误差
 

时间

tt:mm
实际值

(kw)
传统 BP预

测值 (kw)
传统 BP预测

平均误差 (%)
改进 BP预

测值 (kw)
改进 BP预测

平均误差 (%)
7:00 0 0 0 0 0
8:00 2.34 1.80 55 1.80 54
9:00 3.71 3.47 24 3.34 36
10:00 4.23 5.04 81 4.46 22
11:00 5.01 4.61 40 5.44 43
12:00 7.1 6.39 71 6.50 60
13:00 6.16 7.21 105 6.56 40
14:00 7.14 6.98 16 6.87 27
15:00 6.55 6.12 43 6.29 27
16:00 5.53 5.05 48 5.34 19
17:00 3.97 3.01 96 3.76 21
18:00 0.03 0.01 1 0.01 1
19:00 0 0 0 0 0
 
 

这 2 种预测模型的迭代次数以及 MAPE 指标, 如
表 11所示.
 

表 11     预测模型的迭代次数和 MAPE
 

预测模型 迭代次数 MAPE (%)
传统 BP模型 865 55.95
改进后 BP模型 227 19.07

 
 

由预测结果图 7、表 10与表 11数据来看, 冬季因

为气温偏低, 太阳辐射量减少, 且多云天气占比大等原

因造成预测误差相比夏季有所升高. 预测日天气类型

为多云, 除了气温、太阳辐射量外, 湿度、风速也都偏

低 .  但总体上 ,  经过改进后的模型预测 ,  将误差从

55.95% 进一步缩小至 19.07%, 收敛速度提升了 73%,
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可见改进之后的预测结果仍具有较高参考意义.

3.4   春季算例

传统 BP 神经网络模型与改进后模型对 2015 年

10 月 12 日 7:00–19:00 光伏发电系统输出功率预测结

果, 如图 8和表 12所示.
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图 8    10月 12日光伏输出功率预测结果

 

表 12     10月 12日光伏输出功率预测误差
 

时间

tt:mm
实际值

(kw)
传统 BP预

测值 (kw)
传统 BP预测

平均误差 (%)
改进 BP预

测值 (kw)
改进 BP预测

平均误差 (%)
7:00 0.91 0.73 17 0.62 28
8:00 3.06 4.48 141 4.31 12
9:00 6.44 5.16 128 6.38 6
10:00 7.12 8.00 87 7.21 9
11:00 7.66 8.21 56 7.64 1
12:00 7.93 9.09 115 7.83 11
13:00 7.79 7.49 30 7.82 3
14:00 7.67 7.42 25 7.54 13
15:00 6.98 7.23 25 7.02 4
16:00 6.07 5.03 104 5.75 32
17:00 4.73 4.98 25 4.78 5
18:00 2.29 2.08 21 2.23 6
19:00 0 0 0 0 0
 
 

这 2 种预测模型的迭代次数以及 MAPE 指标, 如

表 13所示.
 

表 13     预测模型的迭代次数和 MAPE
 

预测模型 迭代次数 MAPE(%)
传统 BP模型 1148 44.34
改进后 BP模型 652 10.55

 
 

由预测结果图 8、表 12和表 13数据来看, 春季气

温回暖, 预测日天气类型为阵雨. 根据当地气象数据报

告显示当天 14:00和 16:00雨量偏大, 对光伏发电输出

功率预测的准确性有一定的影响. 另外误差较大的时

刻还出现在早晨, 无论传统 BP模型还是改进后模型的

相对误差都大于其他时刻, 但此时输出功率较小, 不会

因此造成绝对误差增大从而影响电力系统.
综上述, 总体来看 BP神经网络预测模型在夏季时

的预测准确度最高, 而在秋季时的预测准确度最低, 经
以上分析可见, 气象环境的随机因素对预测模型影响

仍然较大; 同时通过 4个季节的预测结果, 验证了改进

后的 BP 模型比传统 BP 模型在预测精度和收敛速度

上均有大幅提升, 充分证明了此方法在在工程应用上

具有一定的可行性和参考价值.

4   结论

神经网络能够很好反映出输入与输出之间的非线

性映射关系, 相对于人工建模的预测方法, 其方法更简

便、准确. 本文建立了一种基于改进 BP神经网络的光

伏发电预测模型, 在模型构建时充分考虑了多种气象

因素的影响, 经过相关性分析, 说明了这些影响因素对

于光伏发电的紧密关系. 针对传统 BP学习训练中容易

陷入局部极小值而得不到最优值、收敛速度慢等问题,
文中使用了增加动量项、自动选取最佳隐含层的方法

对其进行改进. 最后, 通过澳大利亚一处光伏发电站的

运行数据对预测模型进行比较验证 ,  针对春、夏、

秋、冬 4 个季节的预测数据进行分析, 其结果在预测

精度和收敛速度方面均有明显提升.
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