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基于密度峰值聚类及GRNN神经网络的
光伏发电功率预测方法

姚宏民，杜欣慧，秦文萍
（太原理工大学电气与动力工程学院，太原 030024）

摘 要：提出一种基于密度峰值聚类和广义回归神经网络（general regression neural network，GRNN）的光伏发电功

率短期预测方法。首先分析气象因素特征，计算统计指标构成天气特征向量；其次，为克服传统K均值聚类算法易

陷入局部最优，需人为指定聚类中心等问题，采用密度峰值聚类算法对历史气象数据聚类识别；最终针对每一类簇

构建GRNN预测模型。仿真结果表明，该文所述方法具有较高的预测精度，且在小样本环境下仍有良好的适用性。
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0 引 言

由于光伏发电受辐照度、温度等天气因素的影响，

其输出功率具有波动性、间歇性和随机性的特点［1］，如

果没能准确预测光伏发电功率，会对现有电力系统的

功率平衡和安全稳定运行带来威胁［2］。因此，精确预测

光伏发电功率的能力被确定为大规模光伏一体化的最

主要挑战之一［3］。

光伏发电功率预测按建模方式分为物理法和统计

法［4］。物理法通过物理方程对光伏系统建模来实现预

测，需要详细的辐照度数据；统计法采用统计和机器学

习等方法预测发电功率［5］。由于统计法相较于物理法

无需考虑光伏组件参数，已被证明比物理法能够更好

的适用于光伏发电功率预测［6］。文献［7］提出根据天

气类型将数据集分类，用不同的数据集对相应类型的

预测日进行预测，但历史气象数据并未包含天气类

型，需根据历史数据人为定义其所属类型；文献［8］运

用基于马尔科夫链的方法，但该方法对于非晴空和天

气状况剧烈变化下的预测精度不高。文献［9］引入天

气类型指数，作为 BP 神经网络输入的一部分进行预

测，但 BP 神经网络存在着学习速度慢、容易陷入局部

最小值等缺陷。文献［10］使用数据挖掘的方法对约

减过的气象因素进行聚类，对每一类建立神经网络，

但 K 均值聚类算法需要人为指定聚类数、聚类中心，

其聚类效果很大程度取决于聚类个数以及聚类中心

的选取。

针对以上问题，本文提出基于密度峰值聚类的

GRNN 神经网络光伏发电功率预测。以澳大利亚某太

阳能技术示范区近 1 年的光伏发电历史数据和站测气

象数据为基础，分析数据特征及相关因素，构建天气特

征向量，采用能自动确定聚类数及聚类中心的密度峰

值聚类算法对历史数据聚类，分别针对每一类簇建立

GRNN 预测模型，将仿真计算结果与传统方法进行对

比。实验结果表明，本文方法在达到较高精度的同时

还对不同天气类型及较少样本环境具有很好的适

用性。

1 数据预处理及分析

1.1 数据集预处理

本文采用的出力数据来自位于澳大利亚的某太

阳能技术示范区，收集 2017 年的出力数据和气象数

据［11］，并剔除 25 d 的异常值，选取每日 00:00~24:00
的出力数据和气象数据。原始出力数据时间间隔

为 5 min，本文将其处理成间隔为 1 h 并归一化到区

间［0，1］。
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1.2 出力数据分析

采用时间序列的加法分解模型分析光伏系统出力

数据的特点，如图 1 将原始数据分解为长期趋势因素、

季节变动因素和随机变动因素。可看出虽然每日系统

出力有不同程度的波动，但总体趋势从凌晨的最低点

上升到正午达到峰值后开始下降。全年光伏系统的最

大出力出现在夏季（澳大利亚每年的 10 月份至次年 2 月

份），而冬季（每年的 5~8 月份）的出力水平偏低。随机

变动因素有时会非常大，这是天气状况剧烈变化所导

致的。
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图1 光伏系统出力数据的时间序列分解

Fig. 1 Decomposition of PV power data

此外，不同的天气状况下系统出力也有很大差

别。晴天的出力水平远大于多云天气和雨天，且晴天

的出力曲线更加平滑，雨天和多云天气的系统出力曲

线波动性较大。相似天气状况下系统出力具有较高的

相似度，因此，可对原始气象数据进行无监督的天气类

型聚类识别，深度挖掘历史气象数据，将相似度高的历

史日分为一类，分别针对每一天气类型建立预测模型

来提高预测精度。

2 天气特征向量的构造

以 2017 年站测气象数据为例，对数据预处理后，

分别计算风速（ ws ）、温度（Ta ）、辐照度（ Ir ）、风向

（wd）、日降雨量（Rd）、最大风速（wmx）、大气压强（ pa）

与输出功率（P）的距离如表 1 所示。由表 1 得出风

速、温度、辐照度、最大风速与输出功率的距离最小，相

关性最高。如果将未作处理的多维历史数据序列作为

预测因子会导致模型输入维数太高，还引入了许多冗

余信息，给建模造成较大的困难［12］。同时，这 4 种气象

因子均有很强的波动性，其中风速在 24 h 内的变化有

很大的随机性。因此，可通过对气象因素的特征分析，

计算其统计指标作为代替多维时间序列的天气特征

量，既能充分的提取历史数据中的有效信息，还可避免

维数太高带来的问题。

表1 气象因素与输出功率之间的距离分析结果

Table 1 Distance analysis between weather factors and power
气象因素

P

ws

0.47

Ta

0.48

Ir

0.95

wd

-0.16
Rd

-0.03
Wmx

0.53

pa

-0.11
注：表中粗体为正相关且相关程度较大者。

对于风速的刻画，采用导数来作为描述局部变化

特征的指标［2］。将归一化后的风速值与平均值差对时

间的 1 阶、2 阶和 3 阶差分分别表示为 wd′、wd″ 和 wd‴。
如图 2 所示，其中横轴 Δt 为时间变化率。可见 wd‴ 对
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图2 风速及其统计指标变化

Fig. 2 Changes in wind speed and statistical indicators

风速的变化相较于 wd′、wd″ 有更高的敏感度，故选取 3
阶差分最大值 wdmx‴ 作为特征因子，能够表征风速随机

变化的局部特征。

辐照度与输出功率有着最大的相关系数，起决定

性的作用，也应考虑日实时辐照度与平均值差的 3 阶

差分最大值 Imx‴ 。故选取日辐照度最大值 Imx 、3 阶差

分最大值 Imx‴作为特征因子。

对于温度和最大风速选取每日环境温度平均值

Tm、每日环境温度最大值 Tmx 、每日最大风速平均值 wmxm
作为特征因子。

综上，共选取 6 维特征因子组成天气特征向

量，即：

W ={ }wdmx‴, Imx, Imx‴, Tm, Tmx, wmxm （1）
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式中，W ——天气特征向量；ωdmx‴ ——风速 3 阶差分

最大值；wmxm ——每日最大平均风速；Imx ——每日辐

照度最大值、Imx‴ ——每日辐照度 3 阶差分最大值；

Tm ——每日环境温度平均值；Tmx ——每日环境温度最

大值。

3 密度峰值聚类算法

密度峰值聚类算法是于 2014 年发表的一种新型

聚类算法。该算法完全基于数据点间的距离，能够识

别非球状类簇，相比于传统的 K 均值算法，可自动确定

聚类中心及聚类数，能够快速搜索并找到数据点中的

密度峰值［13］。

3.1 算法原理

对于聚类中心的定义是密度峰值聚类算法的核

心，因此本文着重介绍算法对于聚类中心的刻画。针

对聚类中心，考虑 2 点假设：1）聚类中心的自身密度

大。即它被局部密度小于它的邻居所包围；2）聚类中

心与局部密度比它大的数据点间的距离相对更大。

设待聚类的数据集 X ={ }x1, x2,⋯, xn ，对应的下标

集为 IX ={ }1,2,⋯,N ，基于数据点间的距离 dij ，对其中

每一数据点 xi ∈X ，计算 2 个重要参数：局部密度 ρi 和

距离 δi 。

局部密度 ρi 采用高斯核函数定义［14］，即：

ρi =∑
j ∈ IS

e- (dij
dc

)2
（2）

式中，dij ——数据点 xi 和 xj 间的距离；dc ——截断距

离。从定义，即式（2）可看出局部密度 ρi 表示的是数据

集 X 中与数据点 xi 距离小于 dc 的点的个数。其中截

断距离 dc 为人为选取，对于大型数据集，算法对于 dc 的

选取具有鲁棒性［13］。

高斯核函数为连续值，不同数据点具有相同的局

部密度值的概率很小，将所有数据点的局部密度集

{ }ρi

N

i = 1 的一个降序排列下标序表示为 { }qi

N

i = 1 ，满足：

ρq1 ≥ ρq2 ≥⋯≥ ρqN
（3）

定义距离 δi 为：

δqi
=
ì

í

î

ïï
ïï

max
qi
j < i

{ }dqiqj
, i≥2;

max{ }δqi
, i = 1

j≥2

，i≠ j （4）

对于每一个数据点 xi ∈X ，都可通过计算得到（ ρi ，

δi）。将所有数据点在二维坐标平面图中画出即为决策

图。可直观地看出同时具有较大的 ρ 值和 δ 值的数据

点为聚类中心。

为进一步突显聚类中心，减少聚类中心选择中的

人为干预，将每个数据点的 ρi 和 δi 分别进行归一化，定

义指标：

γi = ρi δi, i = IS （5）
对 { }γi

N

i = 1 进行降序排列，以 γ 为纵坐标，以数据点

下标为横坐标建立直角坐标系，非聚类中心的 γ 值比

较平滑，聚类中心的值与非聚类中心的 γ 值存在明显

的跃变。

在聚类中心确定后，剩下的每个数据点被分配到

与它最近的具有更高密度的点所属的类簇中。

3.2 聚类算法的实现

3.2.1 距离 dij 的选取

距离 dij 用于评价不同样本间的差异度［15］。由于待

聚类天气特征量均为统计指标，以数值的方式体现，因

此只需考虑不同样本间统计指标在空间距离上的数值

差异度，引入欧氏距离最为合适，其表达式为：

dij = é
ë
ê

ù
û
ú∑

k = 1

n (xik - xjk)2
12

（6）
式中，xik 、xjk ——样本 xi 和 xj 的第 k 维元素。

3.2.2 截断距离 dc 的选取

基于若干数据集的测试，一个合适的 dc 使得每个

数据点的平均邻居个数约为数据点总数的 1%~2%［12］。

本文首先计算样本间的欧氏距离得到 N 个距离值，然

后对其按从小到大排序为 d1 ≤ d2 ≤⋯≤ dN 。取截断距

离 dc = dm，下标 m =［0.02N］，［·］为取整函数。

3.3 聚类决策图分析

按第 2 节所述方法得到天气特征向量 W，聚类得

到结果如图 3。在图 3a 中有 5 个点同时具有相对较大

的 ρ 值和 δ 值，在图 3b 中可看出这 5 个点与其他点在

γ≈0.13处有明显跃变。可作为聚类中心点，并得到聚

类数 η = 5。
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图3 聚类结果图

Fig. 3 Diagrams of clustering results

各类簇的日平均发电功率曲线如图 4 所示，聚类

中心点的天气特征向量见表 2。类簇 1 的风速 3 阶差

分最大值 wdmx‴ 和辐照度 3 阶差分最大值 Imx‴ 均较小，

而辐照度最大值 Imx 平均温度 Tm 和温度最大值 Tmx 均

较大，具有晴天、风速波动小而无云层遮挡的理想天气

条件，其相应的日平均发电功率也是 5 类中的最大

值。而类簇 4 辐照度最大值 Imx 和平均温度 Tm 均为所

有类簇中的最小，具备温度低、阴雨天且风速波动较大

的特征，对应的日平均发电功率最低。
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图4 聚类中心日平均发电功率

Fig. 4 Daily average PV power of cluster center
表2 聚类中心天气特征向量

Table 2 Weather feature vector of cluster center
参数

类簇1
类簇2
类簇3
类簇4
类簇5

wdmx‴
0.847
0.966
2.036
1.416
1.144

Imx

1064.925
910.447
794.427
696.650
1107.286

Imx‴
0.144
0.832
0.281
0.213
0.863

Tm

28.919
20.955
16.025
12.220
26.920

Tmx

35.907
28.533
24.987
19.450
36.407

wmxm

4.387
3.529
2.579
4.246
4.263

4 广义回归神经网络

广义回归神经网络自身具有很强的非线性映射能

力以及高度的容错性和鲁棒性［16］。在样本数据较少时

也有很好的预测效果，在光伏发电功率短期及超短期

预测有着很好的适用性。

4.1 神经网络结构

本文所用 GRNN 神经网络结构分为输入层、模式

层、求和层和输出层共 4 层。输入层设 6 个神经元，分

别对应天气特征向量的 6 个因子。输出层设 24 个神

经元，输出预测日 24 h 光伏发电功率预测值。

4.2 神经网络训练

4.2.1 K 折交叉验证

由于部分类簇的样本数量较少，本文采用交叉验

证的方法训练神经网络。根据每一类簇的具体样本数

确定 K 折交叉验证，将样本分割为 K 个子样本，轮流将

一个子样本作为测试集，其余 K - 1个子样本作为训练

集，重复 K 次。分别建立神经网络，求得误差最小的作

为最优输入、输出。

4.2.2 SPREAD 的最优值选择

SPREAD 为径向基函数的扩展系数。作为调节

GRNN 神经网络的关键参数，其合理的选值对预测结果

会产生直接影响。 SPREAD 值应该足够大，这样使神

经元能对输入向量所覆盖的区域都能产生相应，但太

大的 SPREAD 值会导致数值计算上的困难，同时更大

的 SPREAD 值会使网络在数据样本的逼近结果越光

滑，误差也相应越大。因此，本文在设计神经网络时，

为更严格的对数据进行拟合，循环选取 SPREAD ，以确

定最优值。

4.2.3 实例验证

以类簇 4 为例，共 92 个样本，进行 4 折交叉验证，

在每次交叉验证过程中 SPREAD 分别从 0.1 取到 2.0，
步长设为 0.1。以均方误差 MSE 作为网络输出结果的

评价指标。交叉验证训练结果如表 3。由表 3 可看出，

4 折交叉验证训练在第 1 次交叉验证、SPREAD 取 0.3
时 MSE 为最小值。故对类簇 4，采用第一次交叉验证

时所用训练集、SPREAD 取 0.3，构建的 GRNN 神经网

络预测效果最好。

5 预测结果分析与模型对比

以澳大利亚某太阳能技术示范区 2017 年全年的

实际运行数据为基础，对未来 24 h 系统发电功率预

测。分别与 K 均值+BP、K 均值+GRNN 的预测模型进

行对比。
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表3 类簇4交叉验证训练结果

Table 3 Cross verification results of cluster 4

SPREAD

0.1
0.2
0.3

0.4
0.5
0.6
0.7
0.8
0.9
1.0
1.1
1.2
1.3
1.4
1.5
1.6
1.7
1.8
1.9
2.0

MSE

第1次
2892.99
2211.93
1902.16

1961.52
2104.49
2237.83
2355.04
2468.03
2573.50
2666.53
2746.98
2817.08
2879.17
2935.01
2985.81
3032.37
3075.23
3114.77
3151.28
3185.02

第2次
2698.25
2299.42
2053.66
2037.80
2117.50
2206.61
2283.67
2338.59
2373.91
2396.73
2413.42
2428.18
2443.24
2459.55
2477.27
2496.19
2515.91
2536.04
2556.20
2576.09

第3次
3895.89
3647.49
3282.38
2886.71
2620.24
2470.74
2360.59
2271.41
2214.88
2200.01
2227.21
2290.94
2382.01
2489.93
2605.14
2720.34
2830.75
2933.74
3028.15
3113.81

第4次
4197.31
3856.50
3589.59
3479.46
3407.51
3392.93
3500.01
3742.66
4093.69
4495.89
4889.55
5239.46
5535.39
5780.57
5982.80
6150.19
6289.74
6407.09
6506.66
6591.85

注：表中粗体为正相关且相关程度较大者。

5.1 预测结果分析

为评价预测结果，本文采用平均绝对误差百分比

（MAPE）和方均根误差（RMSE）来衡量系统的预测性能。

它们分别定义为：

εMAPE = 1
M∑i = 1

M
|

|
||

|

|
||
Pp(i) -Pm(i)

Pm(i) × 100% （7）

εRMSE =
1
M∑i = 1

M [ ]Pp(i) -Pm(i) 2

1
M∑i = 1

M Pm
2(i)

× 100% （8）

式中，Pp(i)——系统发电功率预测值；Pm(i)——系统发

电功率实际测量值。 M 取 24，为一天的实际预测点个

数。预测误差统计指标结果见表 4，可看出对于聚类所

得的 5 个类簇分别建立的 GRNN 神经网络均具有较高

的预测精度，不同类簇预测模型间还存在着预测效果

上的差异。从各类簇中分别随机取 2017 年 1 月 6 日（类

簇 1）、2017 年 1 月 1 日（类簇 2）、2017 年 10 月 11 日

（类簇 3）、2017 年 7 月 25 日（类簇 4）、2017 年 12 月 30
日（类簇 5）做光伏发电功率预测曲线与实测曲线对比

图如图 5 所示，可看出预测模型对不同类簇均有较高

的预测精度。但由于短期发电功率预测的局限性，无

法对云层实时运动遮挡阳光导致的发电功率剧烈波动

做出响应，如 10月 11日午时的波动、12月 30日 13:00的

波动，1 月 1 日 14:00 后天气晴转多云后实际出力的下

降等现象，均出现预测偏差。

表4 各类簇的预测效果

Table 4 Prediction effect of various clusters
类簇

1
2
3
4
5

平均绝对误差
百分比 εMAPE /%

10.54
10.97
12.54
10.47
13.10

方均根误差
εRMSE /%
5.32
6.14
6.70
5.29
7.99
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Fig. 5 Comparison of forecast results with measurements



5.2 预测模型对比

用相同的数据集，分别使用 K 均值+BP 神经网络

的预测方法、K 均值+GRNN 神经网络的预测方法进行

建模预测，同样采用 MAPE 和 RMSE 作为衡量预测效

果的指标。

对于 K 均值聚类算法的聚类数采用 DB 评价指标

来确定，其值越小，聚类效果越好。由图可得将聚类数

目确定为 4 最优。

D
B
�
�

		

2 3 4 5 60.40

0.45

0.50

0.55

0.60

图6 不同聚类数的DB评价指标

Fig. 6 DB evaluation index of different clustering numbers
各模型预测结果指标对比如表 5 所示，用 3 种不

同的预测模型对 2017 年 10 月 11 日的光伏发电功率

进行预测，预测结果如图 7 所示。由指标对比表和预

测曲线对比图可看出，本文方法相较于传统 K 均值聚

类与 BP 神经网络结合的方法具有更高的预测精度。

表5 各模型预测结果

Table 5 Prediction result of different models

预测模型

密度峰值+GRNN
K均值+GRNN
K均值+BP

平均绝对误差

百分比 εMAPE /%
12.54
17.67
23.58

方均根误差

εRMSE /%
6.70
12.79
16.83
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图7 2017年10月11日不同模型预测曲线

Fig. 7 Prediction PV power curve of different models

6 结 论

本文首先对一年的光伏系统发电功率数据进行分

析，提出分类构建预测模型的基本思想。然后对气象

数据进行相关性分析，采集特征因子构建天气特征向

量，采用密度峰值聚类的方法将天气特征量聚类，分别

针对每一类簇构建 GRNN 神经网络发电功率预测模

型，对仿真结果分析得到以下结论：

1）密度峰值聚类可有效地运用于历史天气聚类，

克服传统 K 均值聚类算法需要人为指定类别数和聚类

中心的缺点，作为发电功率预测前的天气聚类有很好

的适用性。

2）根据不同类簇样本数的不同选择 K 折交叉验

证训练模型，循环选 SPREAD 值，最终取得最优值构

建 GRNN 神经网络，相较于随机选取训练样本的训练

方法具有更高的预测精度，对于小样本也有较好的适

用性。
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PV POWER FORECASTING APPROACH BASED ON DENSITY PEAKS
CLUSTERING AND GENERAL REGRESSION NEURAL NETWORK

Yao Hongmin，Du Xinhui，Qin Wenping
（College of Electrical and Power Engineering，Taiyuan University of Technology，Taiyuan 030024，China）

Abstract：A short-term forecasting method for PV power based on density peaks clustering and General Regression Neural
Network is proposed. Firstly，analyzing the characteristics of weather factors，extracting statistical indicators to form the
weather feature vector；then，using the density peaks algorithm to cluster the historical meteorological data to overcome the
K-means algorithm，which is easy to fall into the local optimum and artificially specify the cluster center，etc. Simulation
results show that the proposed method improves the accuracy of prediction and still has good applicability in small sample
environments.
Keywords：cluster analysis；neural networks；prediction；big data；photovoltaic


