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基于样本双重筛选的光伏发电功率预测
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摘 要：首先通过建立辐照度和功率之间的关系，剔除功率奇异值来完成初步筛选，其次通过计算辐照度、温度、

云量等气象因素与发电功率的相关系数，选取相关系数较大的气象因素来评价历史天与预测天的相似度，提取与

预测天最相似的历史天作为训练样本来完成二次筛选，最后利用BP神经网络和遗传算法进行光伏发电的功率预

测，结果表明该方法具有较高的预测精度。
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0 引 言

太阳能作为一种清洁、环保、可再生的新能

源，已成为对应能源短缺、气候变化与节能减排的

重要选择之一［1］。但太阳能光伏发电受到太阳辐

照度、温度等气象因素的影响，具有较强的随机性

与间歇性［2］，因此光伏发电系统相对于大电网是

一个不可控源，进而对电网的调峰、调频、母线电

压等造成不利影响［3］，这正是限制光伏发电大规

模应用的难点之一。随着光伏产业的迅猛发展和

装机容量的增长，为保证电力系统经济、安全和可

靠运行，光伏发电的预测显得越来越重要［4］。目

前光伏发电功率的预测方法可分为两类——直接

预测法和间接预测法［5］。直接预测法是根据历史

光伏发电功率数据及历史天气信息直接预测功

率；间接预测法是利用历史天气信息预测辐照度，

再利用辐照度和光伏发电功率之间的关系得到功

率值。现在对光伏发电功率的预测方法有很多

种，如神经网络法［6~10］、自回归滑动平均模型法［11］、

马尔科夫链法［12，13］、卡尔曼预测法［14］、支持向量机

法［15~17］和混合智能算法［18~20］等。

本研究以新疆维吾尔自治区奇台县石城子光

伏发电站为研究对象，首先将数据分为春、夏、秋、

冬 4 个季节，每个季节根据天气情况分为晴、多云

和雨雪 3 种天气类型，通过剔除奇异值和选取相似

日双重筛选的方法选出与预测天最相似的 20 个历

史天作为 BP 神经网络的训练数据，采用遗传算法

（genetic algorithms，GA）寻优神经网络的权值，最后

利用 GA-BP 神经网络得到预测日的功率。

1 神经网络和遗传算法

1.1 神经网络的基本原理

BP（Back Propagation）神经网络又称误差反向

传播神经网络，是一种按误差逆向传播算法训练

的多层前馈网络，是目前应用最广泛和成功的神

经网络模型之一。BP 神经网络结构包括输入层、

隐含层和输出层，其基本思想包括信号的正向传

播和误差的反向传播两个过程。正向传播时输入

样本从输入层传入，经隐含层处理后传向输出层，

若输出层的实际输出与期望输出不同，则转向误

差的反向传播阶段。误差的反向传播是将输出误

差通过隐含层向输入层反传，反传过程中依据误

差信号修正各单元的权值。这两个过程周而复始

的进行，权值也不断调整，一直到输出的误差减少

到可以接受的程度或进行到预先设定的学习次数

为止［21］。

1.2 遗传算法的基本原理

遗传算法（genetic algorithms，GA）是一类借鉴

生物界自然选择和自然遗传机制的随机化搜索算
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法。遗传算法以编码空间代替问题的参数空间，以

适应度函数为评价依据，以编码群体为进化为基

础，以群体中个体位串的遗传操作实现选择和遗传

机制，建立一个迭代过程。在这一过程中，通过随

机重组编码位串中重要的基因，使新一代的位串集

合优于老一代的位串集合，群体的个体不断进化，

逐渐接近最优解，最终达到求解问题的目的［22］。

遗传算法运行的基本步骤如下：

1）选择编码策略，把参数集合 X 和域转换为位

串空间 S。

2）定义适应度函数 f (x)。
3）确定遗传策略，包括选择群体大小 n ，选择、

杂交、变异方法，以及确定杂交概率 Pc 、变异概率

Pm 等遗传参数。

4）随机初始化生成群体 P 。

5）计算个体适应度 f (x)。
6）按照遗传策略，运用选择、杂交和变异算子

作用于群体得到下一代群体。

7）判断终止条件，若满足则进化过程中具有最

大适应度个体作为最优解，若不满足终止条件则转

到 5）。

1.3 GA-BP神经网络

遗传算法具有良好的全局搜索能力，可以快速

地将解空间中的全体解搜索出来，而不会陷入局部

最优解的快速下降陷阱，并且利用它的内在并行

性，可以方便地进行分布式计算，加快求解速度。

BP 神经网络在训练权值时可能陷入局部最优，因此

本文采用遗传算法训练神经网络的权值。

2 光伏发电功率的预测模型

光伏发电功率受很多因素影响，如太阳辐照

度、太阳入射角度、光伏阵列的安装角度、转换效

率、气压、云量、温度等。对于一个既定的光伏发电

系统，输出功率的时间序列具有自相关性，光伏发

电输出功率的历史数据来自于同一套发电系统，数

据本身就包含了光伏阵列的地理位置、安装角度等

对功率的影响［7］，因此选择历史数据训练神经网络

来预测光伏发电功率。

图 1 是相同天气类型、不同季节类型条件下石

城子 20 MW 光伏发电的功率曲线，由于季节性的太

阳辐照度差异导致光伏发电功率的季节性变化，在

相同的天气类型条件下，功率曲线具有相同的趋

势，但是不同季节类型也会影响功率大小。图 2 是

相同季节、不同天气类型下的光伏发电的功率曲

线，可以看出受辐照度、温度、云量等气象因素的影

响，天气类型不同时光伏发电功率差异很大。因

此，可以先按照季节对历史数据进行分类，然后每

个季节再按照天气类型分为晴、多云和雨雪。
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图1 冬季和夏季条件下的光伏发电功率对比图

Fig. 1 Comparison of photovoltaic power generation under
winter and summer
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图2 晴天、多云和雨天条件下的光伏发电功率对比图

Fig. 2 Comparison of photovoltaic power generation under
clear weather，cloudy weather and rainy days

由于采集误差，光伏发电站采集的功率值可能

与实际值相差很大，然而神经网络模型的准确建立

很大程度上依赖于训练样本，因此为了得到最佳神

经网络模型，本文采用双重筛选训练样本的方法。

初步筛选——通过建立功率和辐照度的关系式来

验证功率是否为奇异值并对其进行删除。二次筛

选——根据各种气象因素选出与预测天最相似的
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历史天做训练样本。

由于 BP 神经网络在预测时易陷入局部最优，

而遗传算法具有全局搜索最优解的特点，因此本文

采用遗传算法来优化神经网络的权值，从而得到基

于样本双重筛选的遗传算法-神经网络光伏发电功

率预测模型。预测模型如图 3 所示，先按照季节对

历史数据进行分类，再将其按照天气分为晴、多云

和雨雪 3 种类型，训练样本时在对应季节、对应天

气类型的历史数据中经过双重筛选选出与预测天

最相近的 20 个历史天作为训练数据，最后采用 GA-

BP 神经网络预测得到预测日的功率数据。
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图3 光伏发电功率预测流程图

Fig. 3 Flow chart of photovoltaic power generation forecast

3 预测步骤

3.1 数据来源及处理

本研究以新疆维吾尔自治区奇台县石城子光

伏发电站为研究对象，功率值由发电站直接提供。

相应的各种气象数据来源于欧洲中期天气预报中

心（ECMWF），包括地面辐照度、温度、全云量、低云

量、风速和湿度，其中表面辐照度是累积值，其他因

素为瞬时值，时间间隔为 3 h。
若无大气层和云层的阻挡，地面接收到的辐射

将接近于地外辐射，地外辐射可通过地球与太阳的

相对运动关系得到。因此假定在短时间内地外辐

射和地面辐射成比例且比例不变，根据得到的地外

辐射趋势和下载的地面辐照度的累积值可得到地

面辐射的瞬时值。任何地点、任何时刻的地外辐射

度可通过式（1）~式（7）得到：

I = I0 cos θ （1）
I0 = Isc(1 + 0.033 cos2πN365 ) （2）
cos θ = sinφ sin δ + cosφ cos δ cosω （3）
δ = 23.4° × sin 2π(284 +N)

365 （4）
ω =(e - 12)×15° （5）
e = time - 4 ×(120 - c)

60 + E60 （6）
E = 9.87 sin 4π(N - 81)

365 - 7.53 cos2π(N - 81)
365 -

1.5 sin 2π(N - 81)
365 （7）

式中，I ——大气层外切面的太阳辐照度，W/m2；

I0 ——大气层外水平面辐照度，W/m2；Isc ——太阳

常数，当日地距离为平均值时，地球大气层外垂直

于太阳光线的每平方米面积上每秒获得的太阳辐

射能量称为太阳常数，Isc =1367 W/m2；N ——年序

日，即一年中的第 N 天；θ ——太阳天顶角；φ——

纬度；c——经度；δ ——赤纬角，（ °），地球上某点

相对于赤道面的方向和夹角，向北为正，向南为负，

量值大小为 0°~±90°；ω ——时角，（ °），太阳午时

ω =0°，上午取负值，下午取正值；e ——真太阳时，

h；time——当前时间，h；E ——地球绕太阳公转时

运动和转速变化而产生的时差，min。
通过插值方法可以得到温度、云量等其他气

象因素的时间间隔为 15 min 的数据。由于夜晚

太阳辐照度为零，输出功率也为零，所以只对预

测日 07:00~20:00 时间段的光伏发电功率进行预

测，故只需要截取在 07:00~20:00 时间段的历史

数据。

3.2 双重筛选训练样本

为提高预测结果的精确度，本次研究采取双重

筛选训练样本的方法，初步筛选保证了功率数据的

合理性，二次筛选保证了神经网络训练样本与预测

天的相近性。

3.2.1 初步筛选——删除奇异值

光伏发电功率主要受太阳辐照度的影响，当太

阳辐照度较大时，光伏发电阵列的输出功率也较

大，因此光伏阵列的发电功率与太阳辐照度成高度
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正相关。因此可根据它们的正相关建立功率和辐

照度的关系式。

筛选步骤：

第 1 步：根据历史数据和统计方法建立功率和

辐照度的关系式（8）。其中不同的天气类型对应的

表达式系数不同。

P = a + b ×H （8）
式中，P ——功率，W；H ——辐照度，W/m2；a 、

b——系数。

第 2 步：由于光伏发电的功率不只与辐照度有

关，还与温度、云量等其他多种因素有关，因此对表

达式的输出设定一个阈值，如果实际功率不在此阈

值范围内，则认为该数据是奇异值将其删除。如果

一天的数据超过 60%都被判断为奇异值，则这一天

的数据无代表性，不将其作为样本。

3.2.2 二次筛选——选取相似日

根据辐照度、温度、云量等气象因素选取与预

测天最相似的 20 d 作为神经网络的训练样本。

1）根据历史数据和式（9）计算各种气象因素

与功率的相关系数，包括辐照度、温度、全云量、

低云量、风速和湿度，对应的相关系数分别为

r f，r t，r tc，rlc，rw，rh 。式（9）为相似度计算公式。

rx,y =
∑
i = 1

n (xi - x̄)(yi - ȳ)

∑
i = 1

n (xi - x̄)2∑(yi - ȳ)2
（9）

式中，x̄ =∑i = 1

n

xi

n
；ȳ =∑i = 1

n

yi

n
，n——数据的数量。

2）根据式（10）计算历史天气与预测天的相似

度 S ，其中 k 表示各种因素对功率影响的大小。

S = k f (Q f - q f )2 + k t(Q t - q t)2 + k tc(Q tc - q tc)2 + klc(Qlc - qlc)2 + kw(Qw - qw)2 + kh(Qh - qh)2 （10）
式中，k t = r t

R
；k tc = r tc

R
；klc = rlt

R
；kw = rw

R
；kh = rh

R
；

R = r f + r t + r tc + rlc + rw + rh ；Q ——历史日；q ——预

测日。下标 f——辐照度；t——温度；tc——全云

量；lc——低云量；w——风速；h——湿度。

3）相似度 S 越小则历史天与预测天越相似，将

相似度按照从小到大排序，选取前 20 天作为神经

网络的训练数据。

3.3 GA-BP神经网络预测模型

GA-BP 神经网络预测模型训练及预测步骤：

1）数据归一化。神经网络的输入变量单位不

同，数量级差别也很大，为了使数据处理方便、程

序运行时收敛加快要进行归一化，归一化公式如

式（11）所示。

x′ = x - xmin
xmax - xmin

（11）
式中，x′ 、x ——归一化后的值和归一化前的值；

xmin 、xmax ——x 的最小值和最大值。

2）确定神经网络的输入和输出。选择不同的

输入进行预测，根据式（12）分别计算平均绝对百分

比误差（MAPE），选取误差最小时的输入量作为最

终输入。最后确定神经网络的输入包括 4 个变量，

分别为辐照度、温度、全云量、低云量。神经网络的

输出为对应时刻的功率。

eMAPE = 1
n∑i = 1

n || pi - p′i
pi

× 100% （12）
式中，eMAPE ——平均绝对百分比误差；pi ——功率

真实值；p′i ——神经网络输出后反归一化的值；

n——数据数量。

3）确定神经网络的隐含层神经元的个数。采

用反复实验法确定隐含层神经元个数，即改变隐含

层个数分别预测，观察预测误差的大小，选择误差

最小时的隐含层个数为最终个数。

4）神经网络隐含层函数选择 Matlab 的 tansig
函数，输出层选择线性函数。

5）利用选取的样本训练 GA-BP 神经网络，得到

预测天的功率数据，将预测结果反归一化，反归一

化公式如式（13）所示。

y = y′∙(ymax - ymin) + ymin （13）
式中，y ——归一化后的值；y′——神经网络输出

值；ymax ——神经网络输出值的最大值，ymin ——神

经网路输出值的最小值。

4 仿真结果

以新疆维吾尔自治区奇台县石城子 20 MW 光

伏发电站为研究对象，分别对直接进行预测的 GA-

BP 神经网络预测直接预测模型和经过双重筛选训

练样本的 GA-BP 神经网络预测模型进行仿真分析，
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对预测日 07:00~20:00 的功率进行预测，预测时间

间隔为 15 min。
仿真数据描述：石城子 1~6 月份的功率为原始

训练数据，7 月份的功率为预测对比数据。

首先，对原始训练数据进行初步筛选：截取

07:00~20:00 的历史数据，建立功率与辐照度的关

系式，式（14）为晴天（ P、H 下标为 s）、式（15）为

多云（ P、H 下标为 c）、式（16）为雨天（ P、H 下

标为 r），将历史数据带入相应的表达式中，删除奇

异值。

Ps = 0.86043 + 0.03893 ×Hs （14）
Pc = 1.03043 + 0.03152 ×Hc （15）
Pr = 0.81969 + 0.03111 ×Hr （16）

其次，对原始训练数据进行二次筛选：计算各

种气象因素与功率的相关系数，得到 r f = 0.873、
r t = 0.752、 r tc = - 0.08、 rlc = - 0.244、 rw = 0.053、
rh = -0.113。根据相似度公式（10）计算历史天与预

测天的相似度，按照从小到大排序，选择前 20 天的

数据作为神将网络的训练样本。

然后，根据预测模型训练及预测步骤利用

MATLAB 进行 GA-BP 神经网络仿真，得到不同天气

类型下的预测结果。图 4 分别为晴天、多云和晴转

雨条件下的真实值和预测值曲线。

为了进行预测效果对比，同时给出了未对原始

训练数据进行双重筛选而直接进行预测的 GA-BP
神经网络预测直接预测模型的预测功率曲线。根

据式（12）和式（17）计算均方根误差（RMSE）和平均

绝对百分比误差（MAPE）对预测结果进行评估，如

表 1。
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a. 晴天条件下
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b. 多云条件下
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c. 多云转雨条件下

图4 不同条件下的真实值和预测值曲线

Fig. 4 Real and predictive curves under different conditions

eRMSE = 1
n∑i = 1

n æ
è
ç

ö
ø
÷

pi - pi′
P

2
（17）

式中，P ——功率的额定值，MW；pi ——功率真实

值，MW；pi′ ——神经网络输出后反归一化的值，

MW；n——数据数量。

由图 4 和表 1 可看出：1）3 种天气类型下，基于

双重筛选训练样本的 GA-BP 神经网络预测模型的

预测效果均优于 GA-BP 神经网络直接预测模型的

结果；2）多云和晴转雨时，天气变化较频繁和剧烈，

而 欧 洲 中 期 天 气 预 报 中 心（european centre for
medium- range weather forecasts，ECMWF）的气象数

据时间间隔为 3 h，不能准确体现天气短时间内的

波动性，因此预测功率的精度不高；3）相比较而言，

晴天时的预测精度较高。
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表1 预测误差的统计指标

Table 1 Statistical index of forecast error

误差指标

RMSE/%
MAPE/%

GA-BP神经网络直接预测

晴天

9.78
25.33

多云

14.88
30.07

多云转雨

14.88
28.81

双重筛选样本后GA-BP神经网络预测

晴天

5.70
15.48

多云

11.51
28.07

多云转雨

10.71
20.68

5 结 论

本文以新疆维吾尔自治区奇台县石城子 20 MW
光伏发电站为研究对象，考虑到天气不同光伏发电

规律不同、天气分类不精确、光伏发电功率采集误

差等因素，建立了基于双重筛选训练样本的 GA-BP
神经网络预测模型。首先对原始训练数据进行初

步筛选，即根据辐照度和功率的关系式剔除功率数

据的奇异值，然后进行二次筛选，即分析气象因素

对天气的影响权重，定义天气相似度函数，选择与

预测天天气最相似的 20 d 作为训练样本，最后利用

GA-BP 神经网络进行预测。采用遗传算法可有效

避免 BP 神经网络训练权值时陷入局部最优。与未

对原始训练数据进行双重筛选而直接进行预测的

GA-BP 神经网络直接预测模型相比较，仿真结果表

明基于双重筛选训练样本的 GA-BP 神经网络预测

模型的预测效果更优，而且预测结果的满足《光伏

发电功率预测系统功能规范》中“光伏发电短期功

率中次日 00:00~24:00 预测月均方根误差小于

20%”的要求。因此该预测模型的提出对提高光伏

发电功率的预测效果有很高的参考价值。
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POWER PREDICTION MODEL OF PV POWER GENERATION BASED ON
DOUBLE SCREENING OF SAMPLES

Dong Lei1，Zhou Xiao1，Hao Ying1，Liao Xiaozhong1，Gao Yang2

（1. College of Automation，Beijing Institute of Technology，Beijing 100081，China；

2. College of Electric Power，Shenyang Institute of Engineering，Shenyang 110136，China）

Abstract：PV power generation has characteristics such as volatility，intermittence，but the more similar the weather
condition is，the more similar the generation law of PV power generation system is. Firstly，the power singular value was
removed to complete the preliminary screening through setting up the relations between irradiance and power. Secondly，
the correlation coefficient between power and various meteorological factors such as irradiance，temperature and
cloudiness，etc. was calculated，and then the meteorological factors with bigger correlation coefficient were collected to
evaluate the similarity between historical days and the forecast day. The most similar historical days from the predicted
day was extracted as training samples to complete the secondary screening. At last，the power of PV power generation was
predicted using BP neural network and genetic algorithm. The results show that the method has high prediction accuracy.
Keywords：PV power generation prediction；BP neural network；double screening；similar days；genetic algorithm


