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0 引言

随着光伏发电技术的快速发展，光伏发电在

能源供给中的占比也有较大提高。光伏发电系统

的输出功率对外界环境的依赖性较高，接入电网

时，会因光照、温度等环境因素的变化而造成光

伏发电系统输出功率的波动，从而对电网的稳定

造成一定冲击，影响其电能质量。光伏发电系统

的渗透率越高，电力系统的复杂性与风险也就越

大。因此，对光伏发电的输出功率进行准确预测

有助于调度部门提前做好调度计划和风险规避，

以提高电力系统的安全性及光伏发电的竞争力 [1]。

相对于传统的预测算法，人工神经网络

(Artificial Neural Network，ANN) 具有良好的容

错性，泛化能力好，适于拟合复杂的非线性关

系，应用领域广泛，是当前许多工程领域的研究

热点。如今，ANN 已成功应用于与工业自动化

相关的诸多领域，如模式识别、信号处理、知识

工程、专家系统、优化组合、智能控制等 [2]。在

利用 ANN 进行预测算法的研究中，需要通过建

立组合模型、优化输入神经元结构、改进网络内

部算法等方式来解决实际的预测问题 [3]。

1 预测算法简介

光伏发电功率预测是以数值天气预报

(Numerical Weather Prediction，NWP) 的数据或实

测数据为基础，结合光伏电站所在地的经纬度、

海拔高度及具体的地域特点建立预测模型及算法，

实现对未来一定时间段内光伏电站输出功率的预

测。根据预测时间的长短及应用范围的不同，光

伏发电系统输出功率的预测可划分为 3 类：超短

期功率预测、短期功率预测及中长期光伏功率预

测 [4]。各类别的预测时间及主要用途如表 1所示。 
1.1 超短期功率预测与中长期功率预测

我国电力部门对超短期功率预测的考核标

对近年来国内外利用人工神经网络进行光伏发电短期输出功率预测的研究进展进行了介绍，

为相关预测研究提供了参考。
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准为自报时次起的第 4 个小时的预测结果，主要

用于电力部门调度。针对超短期功率预测，目前

国内外主要采用基于数值天气预报和中尺度卫星

观测云图的方法 [5]、支持向量机的方法 [6]、卫星

云图与人工神经网络相结合的方法 [7]。特别是卫

星云图与人工神经网络相结合的方法，在对 100 

MW 光伏电站的预测中取得了较好效果，为以后

的超短期功率预测提供了较好的方法。

中长期功率预测主要是可为光伏发电系统

与输出线路的检修及电站的建设提供参考，并可 

根据数值天气预报的数据或当地的历史光照资源

数据等信息，估算未来较长时间段内的光伏发电

功率情况。

1.2 短期功率预测

光伏电站的短期功率预测对于电力管理部门

的发电计划安排具有重要意义。短期功率预测包

括间接预测法和直接预测法两种预测方法 [8]。

间接预测法需要建立两个预测模型，即当地

的辐射预测模型与电站发电功率模型。首先建立

辐射预测模型，并将该模型的计算结果作为输入

条件供光伏电站发电功率模型使用，以计算未来

时间段内的输出功率。

直接预测法主要是建立一个复杂的光伏发

电系统的模型进行预测。该模型是以历史气象

数据和发电功率数据等作为模型的输入信息，

直接给出光伏发电系统的输出功率。

间接预测法与直接预测法的流程如图 1

所示。

1.3 预测精度评价指标

统一有效的预测精度评价指标有利于比较不

同预测方法的效能。预测方法的评价指标一般有

5 个，具体如表 2 所示，其中，假设 X 为实测值、

X 为预测值、N 为样本数量 [9]。

2 人工神经网络在短期功率预测中的应用

2.1 人工神经网络 (ANN)

ANN 是一种运用类似于大脑神经突触联接

的结构进行信息处理的数学模型，由大量的神经

元节点和节点之间相互联接构成，一般由一个输

入层、若干个隐藏层和一个输出层组成，每一层

由若干个神经元构成 [10-11]。图 2 以人工神经元与

反向传播 (BP) 神经网络的基本结构图为例，其

中 BP 神经网络的输入层包括 5 个神经元，2 个

隐藏层分别包含 3 个和 4 个神经元。人工神经元

节点代表一种特定的输出函数，称为激励函数；

每 2 个节点间的连接都代表 1 个对于通过该连接

信号的加权值，称之为权重。ANN 的使用需要

进行结构设计、训练和计算 3 个步骤。结构设计

完成之后，该神经网络的层次结构和神经元的激

励函数不能再改变，使用大量样本数据进行训练

后，网络中各神经元节点的权重逐渐优化，当网

表 1光伏发电功率预测分类

类别 预测时间 主要用途

超短期功率预测 15 min～4 h 主要用于电力部门调度

短期功率预测 1～3 d 主要用于常规光伏发电系统发电计划的安排、节能调度、安全评估等

中长期功率预测 4 d 以上 主要用于光伏发电系统与输出线路的检修、电站规划

光伏电站输出功率

辐射预测模型

辐射数据

气象数据及其他数据 历史气象数据、

发电功率数据等

发电功率模型

光伏电站输出功率

a. 间接预测法 b. 直接预测法

系统模型

图 1  间接预测法与直接预测法流程图
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络能够输出一定准确率的结果时，就认为训练成

功；此时，可以利用网络进行推理计算。

用的 BP 神经网络模型中，辐射强度、经纬度、

海拔、日照时间、相对湿度和最高温度等因素均

被考虑在内，预测结果中相关系数达到 0.997，

这说明其对于晴朗天气条件下的辐射强度预测取

得了很好的效果。由于阴天比晴天的气象复杂，

Mellit 等 [13] 将阴天与晴天分开进行了预测，采用

隐藏层的 MLP 对意大利某处电站实现了阴天时

较好的预测。

但是模型过于复杂时，例如输入维度过大、

噪音过多时，将出现“过度拟合”问题，使得模

型在训练集上表现出较好的预测结果，然而在进

行实际预测时，预测结果却很差 [19]。因此，通过

交叉验证和采用BNN有助于解决过度拟合。例如，

王哲等 [14] 采用交叉验证的方法，建立了数个基于

BP 神经网络和时间序列的短期太阳辐射预测模

型，通过比较不同的网络结构并进行交叉验证，

获得了最适合的神经网络，从而避免了过度拟合。

同样，Yacef 等 [15] 采用 BNN 解决了过度拟合

问题。BNN 对神经网络的权值向量赋一个先验分

布，这样可以有效避免网络在初期样本较少时出

现过度拟合的问题。后期训练中，随着样本的逐

表 2预测算法的评价指标

参数 公式 意义与作用

均方根误差 eRMSE  反映模型的预测值中特大值或特小值对整体预测的影响

平均绝对误差 eMAE

反映模型单个预测值与实际值的偏差，即预测结果在绝

对尺度上与实际值的距离有多接近

平均误差 eRMBE

指在等精度测量中，测得的所有测量值的随机误差的算

术平均值；用于反映模型整体的预测值与实际值之间的

偏差

相关系数 ρ
是研究变量之间线性相关程度的量，相关系数越接近 1，
说明模型的预测效果越好

标准差 eSDE 反映一个数据集的离散程度

b. BP 神经网络基本结构

图 2  人工神经元与 BP 神经网络基本结构

a. 人工神经元

2.2 人工神经网络在间接预测法中的应用

在间接预测法中，第一阶段的重点为建立辐

射预测模型。人工神经网络算法很早就被用于建

立辐射预测模型，并对此进行了大量的研究，有

多种模型被用于太阳辐射的预测。表 3 是采用不

同结构模型的人工神经网络或相同结构下输入不

同参数时的预测效果对比。Mubiru 等 [12] 较早采
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步增加，BNN 的正则化系数会随着训练进行调整，

并能自动调整重要的输入变量权值的后验分布，

使概率达到最大化，从而提高预测精度，网络泛

化能力也随之得到提升。与经典的神经网络和经

验模型相比，BNN 在利用长期气温、相对湿度、

日照时间和太阳辐射的输入参数来预测每天的全

球太阳辐射时，能达到相关系数 0.97 的良好精度。

激活函数的选择也是影响预测精度的关键

因素。BP 神经网络中一般使用 sigmoid 函数作

为激活函数，其作用就是引入非线性，但存在饱

和时梯度太小的缺点。RBFNN 采用径向基函数

作为激活函数，结构简单，并且非随机进行参数

初始化，使其收敛速度快且在理论上具有任意函

数逼近能力 [20]，有利于提高预测精度。例如，

Benghanem 等 [16] 利用 RBFNN 预测每天的全球

太阳辐射，输入参数包括空气温度、日照时间和

相对湿度等气象数据。该文献介绍了其所开发的

径向基函数 (RBF)、MLP 和传统回归模型之间的

比较研究，结果显示，在负荷损失率为 1% 时开

发的 RBF 模型有效。 

不仅是采用改进型的模型可以显著提高辐射

的预测精度，若对样本数据进行预处理，同样可

以达到较好的效果。Cao 等 [17] 提出了一种基于小

波分析的小波分析方法，将太阳辐射的样本数据

序列分解为各种时间频率域的几个分量，然后利

用重复的 BP 神经网络对基于这些分量的所有域

进行预测，最后给出它们的代数和。在 BP 神经

网络相同的情况下，小波分析预测的平均绝对误

差为 0.7193，是无小波分析时 2.8168 的近 1/4。

在上述工作中，无论采用何种人工神经网络

模型，都是经过长时间的试错过程得到隐层单元

数。更重要的是，对于隐层单元较多的神经网络

训练时不能保证有效且充分地学习所需的映射。

为了减少神经网络的训练时间，找到一个有能力

和紧凑的神经网络，Ma 等 [18] 提出了一种基于

CoNN 的新的太阳辐射预测方法。在模型训练过

程中，从单个隐层单元开始，然后在需要增强网

络映射能力时每次添加一个隐层单元，最终获得

一个有效的最小神经网络 (NN)。以这种方式获

得的神经网络基本上可实现级联相关性，被称为

表 3  不同结构模型或相同模型下不同参数时的人工神经网络预测辐射效果对比

模型 输入参数 相关系数 均方根误差 平均误差
平均绝对 
误差

标准差

BP 神经网络 [12] 辐射强度、经纬度、海拔、日照

时间、相对湿度、最高温度
0.997 - 0.018 - 0.131

多层感知器

(MLP)[13] 太阳辐射、空气温度
晴天：0.990～0.999     
阴天：0.900～0.920

- - <0.05 -

BP 神经网络 [14] 相对湿度、日照时间、太阳辐射、

空气温度
0.990 0.033 - 0.013 -

贝叶斯神经网络

(BNN)[15]

长期气温、日照时间、相对湿度、

太阳辐射
0.970 0.084 0.0306 0.059 -

径向基函数神经

网络 (RBFNN)[16] 日照时间、空气温度 0.980 0.013 0.0087 - -

BP 神经网络 [17]
小波分析法处理后的太阳辐射 - - - 0.7193 -

无小波分析法处理的太阳辐射 - - - 2.8168 -

建设性神经网络

(CoNN) [18] 温度、湿度、风速、天气类型 - 0.079 - 0.1623 -
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CoNN。从预测结果来看，均方根误差为 0.0791，

虽然有待进一步改进，但为今后的相关研究开辟

了新的思路。

准确地预测太阳辐射是间接预测的第一步，

还需建立发电功率预测模型，以实现对光伏电站

发电功率的预测。结合气象数据、电站自身参数

和历史发电功率，通过经验公式和统计学公式的

计算，最终得到电站发电功率预测值，如图3所示。

因素。2) 太阳辐射模型与发电功率模型均会产生

预测误差，二者误差相互影响必然导致最终结果

出现较大偏差。3) 电站设备存在随时间的推移而

老化的现象，电站自身参数的变化会引起预测精

度下降。这些问题有待进一步地研究解决。

2.2 人工神经网络在直接预测法中的应用

不同于间接预测法，直接预测法采用较为简

单的建模方式，只建立一个模型进行预测，并且

将电站内部的诸多因素考虑在内。将人工神经网

络运用于直接预测法比运用于间接预测法晚 [21]。

仅依靠改变神经网络学习率选取的方法显然不足

以应对影响因素复杂的直接预测法。表 4 为不同

模型的人工神经网络在直接预测法中的预测效果

对比。

图 3  发电功率预测模型原理图

表 4 不同模型的人工神经网络或在直接预测法中的预测效果对比

模型 输入参数 天气状况 相关系数 平均绝对误差 均方根误差

BP 神经网络 [22] 气溶胶指数 - - 0.0765 -

前馈神经网络

(AFFNN)[23]

太阳辐射、

电池温度、

电池输出功率

晴天 0.9986 0.0192 -

部分阴天 0.9981 0.0356 -

阴天 0.9850 0.0167 -

RBFNN[23]

晴天 0.9910 0.0230 -

部分阴天 0.9910 0.0467 -

阴天 0.9800 0.0245 -

循环神经网络

(DRNN)[23]

晴天 0.9965 0.0528 -

部分阴天 0.9923 0.1098 -

阴天 0.9878 0.0628 -

GA- 模糊 RBF[24] 辐射强度、温度 - - 0.1630 0.0520

自组织特征映射

(SOM)+BP[25]

辐射强度、大气温度、

风速
- - 0.0722 0.0251

遗传算法 BP 
神经网络 [26]

辐射强度、环境温度、

历史发电功率
- - <0.1000 -

在直接预测法中，气象条件多成为影响预测

精度的关键因素，若将所有气象因素都作为预测

模型的输入变量，势必导致模型复杂度增加、收

敛速度变慢；若将诸多的气象条件采用一种数据

进行表达，则会提高预测精度。Liu 等 [22] 采用了

气溶胶指标作为预测未来 24 h 光伏电源输出的

附加输入参数，而未将辐射强度等作为输入参数。

实验结果表明，这种基于 BP 神经网络的新型光

伏电力预测模型比传统的考虑温度、湿度和风速

的方法更好。

但是采用单一光伏发电预测模型也存在弊

端，当天气类型发生转变时，神经网络稳健性的

发电功率预测模型也存在着以下问题：1) 电

站的实际情况相对复杂，公式不能覆盖所有影响
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优势可能会对性能产生反作用，因为它有可能会

将天气突变视为异常值，并会逐渐减小对输出平

滑性的影响 [27]。

针对不同气象条件下电力输出的预测有较大

区别这一特点，针对每一种天气进行建模是提高

预测准确度的有效方法。例如，Mellit 等 [23] 建立

了 3 种不同的人工神经网络，以适应 3 种典型的

天气状况 ( 阳光、部分多云、阴天 )，用于短期预

测一个位于意大利南部的大型光伏电站所产生的

电力。这种方法极大地提高了预测精度，尤其是

晴天预测值的平均绝对误差在 4% 以下。

然而利用人工方法对不同的气象条件进行区

分不仅成本高，而且效率低。针对这类问题，叶

林等 [24] 提出了利用 K 均值聚类的机器学习算法

对气象条件进行聚类，并且建立了 GA- 模糊 RBF

神经网络预测模型进行功率预测。功率预测结果

的平均绝对误差为 16.3%，精度相对于未经过聚

类的模型较好，但是仍有较大的改进空间。代倩 [25]

提出了利用 SOM 神经网络对不同季节的气象数据

进行聚类分析，利用分析结果对相应的 BP 网络

进行功率预测。结果显示，通过 SOM 神经网络进

行分析后，预测精度有了明显的提升，误差相较

于 GA- 模糊 RBF 神经网络预测模型也较小。

不仅是气象条件聚类，改进神经网络算法同

样可以提高精度。遗传算法是一类借鉴生物界的

进化规律 ( 适者生存，优胜劣汰遗传机制 ) 演化而

来的随机化搜索方法。Tao 等 [26] 利用基于遗传算

法的 BP 神经网络，研究了分布式光伏发电功率预

测。利用遗传算法方法对 BP 神经网络的权重和阈

值进行了优化，提高了 BP 神经网络预测模型的预

测精度。基于实验数据的仿真，验证了该方法的

有效性，预测值的平均绝对误差降至 10% 以下。

3 结论

人工智能越来越成为工程领域的研究重点，

作为人工智能领域的重要分支，人工神经网络的

应用也越来越广泛。本文简要概述了人工神经网

络技术在光伏发电短期功率预测方面的应用，对

比了直接预测法和间接预测法中的几种模型的

预测误差，并介绍了 MLP、BNN、RBFNN、BP

神经网络、遗传算法等技术在光伏发电短期功率

预测中起到的作用，为今后相关领域的研究提供

了参考。

1) 间接预测法中，太阳辐射的预测精度是该

方法的决定性因素。对于人工神经网络模型而言，

预防过度拟合，采用新型激活函数和预处理样本

数据均能有效地提高预测精度。

2) 直接预测法中，气象条件是该方法的核心

影响因素。对气象条件进行综合或分类都能有效

提高预测精度。遗传算法的神经网络在复杂气象

条件下有着较好的表现。

3) 多云及雨雪天气较为复杂，环境变化速度

快，预测精度明显不如晴天。另外，由于早晨与

傍晚时段的光照强度较弱，在一定程度上也影响

了预测精度。这些问题有待于通过新模型进一步

地研究解决。
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( 接第 62 页 ) 设计及平台动力分析的重点进行了阐

述。与汽轮发电机基座的设计相同，作为动力设

备支撑结构，熔盐泵基础及上部钢结构平台需要

进行动力设计，且动力设计的结果需要符合设备

厂家的要求，并应满足动力设备基础的设计规范。

从厂家提供的结构要求来看，熔盐泵基础及上部

钢结构平台的动力设计仍遵循动力设备基础设计

的基本要求，主要目标仍是控制熔盐泵上部钢结

构平台的动位移、动速度或动加速度，保证在动

力设备运行的情况下，熔盐泵上部钢结构平台不

发生较大的动位移，从而保证设备的稳定运行。

项目实践过程中，设备厂家要求控制的是动

速度，这一点与我国规范中限制动位移的要求类

似：动位移与动速度为导数关系。但从设计统一

的角度来看，针对太阳能热发电站中的熔盐泵基

础及上部钢结构平台，我国应尽快建立统一的动

力计算规范。从规范的一致性考虑，熔盐泵基础

及上部钢结构平台的动力分析最终应使用动位移

作为限制标准 [3]。

由于目前同类结构的研究仍处在起步阶段，

因此，本文中针对熔盐泵基础及上部钢结构平台

的动力分析对今后类似结构的动力设计具有指导

意义。今后应在积累足够的项目经验且成熟后，

形成统一的设计规范。
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