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基于相似时段的分时段光伏出力短期预测
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摘要：针对历史气象数据较少、天气波动较大时光伏出力预测精确度较低的问题，提出一种适用于小样本和

多种天气下的分时段光伏出力综合预测法。 该方法结合了分时段神经网络模型和相似时段筛选法，将分时

段神经网络模型作为相似时段筛选法在相似度不够时的补充：分时段神经网络模型利用光伏出力历史数据

对预测模型进行训练，采用近相似时段神经网络进行预测，摆脱了历史气象数据的制约。 多种气象条件下对

光伏出力的训练与预测验证了所提方法的有效性。
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０　 引言

近年来，随着能源危机和环境污染的加剧，可再
生能源的使用得到了更多的重视，光伏发电已经成
为继风力发电之后可再生能源发电的新增长点，据
统计，２０００—２００８ 年全球光伏发电并网容量年增长
率达到 ３５．６％［１］。 ２０１０ 年我国光伏发电量约为 １０
ＧＷ，２０１１ 年我国成为世界第四大光伏市场，在缓解
能源危机和降低环境污染的同时，光伏并网发电系
统出力的不稳定性会造成电网电压波动或电网电压
越限等不利影响［２］。 因此，光伏出力的精确预测对
维护电网电压稳定性具有很重要的意义［３］。

每年各国学者都会提出光伏预测新技术和方法
以减少预测中的不确定性［４］。 光伏电站很大程度上
受到气象因素的影响，且不同时间气象因素相近时
光伏出力具有相似性，文献［５⁃７］提出了通过气象条
件预测相似时段或相似日作为模型训练样本的方
法，对光伏出力进行直接预测，相较于普通训练样本
训练出的模型，其精确度较高，但要求大量完整历史
气象数据。 对于新建电站历史数据缺少的情况，文
献［８］提出利用相似电站修补风电场历史出力数据
的方法。 文献［９］提出了一种适用于小样本的利用
改进双层神经网络进行单步光伏短期预测的方法。
神经网络由于其较强的非线性学习能力被广泛应用
于光伏功率预测，文献［１０⁃１３］利用历史数据建立神
经网络模型对光伏出力进行预测，其中文献［１３］提
出了天气类型指数的概念，将光伏出力的倍率关系
映射为表征天气状况对光伏出力影响的天气类型指
数，仅利用历史出力数据建立神经网络模型，对历史
数据要求降低。 但以上神经网络模型均为整点出力

模型，整点预测不能完整反映出力波动。 文献［１４］
提出了一种通过近邻传播算法对光伏出力进行分类
的方法，根据待预测日所属类别对光伏出力进行预
测，但该方法较为复杂。 近年来，多数文献采用混合
预测方法，文献［１５］将人工神经网络模型和物理方
法结合，文献［１６］则在预测的不同阶段使用了自组
织映射（ＳＯＭ）和支持向量回归（ＳＶＲ）等方法，这种
方法也较为复杂。

本文针对新建光伏电站可提供完整气象数据但
样本容量较小的问题，提出一种相似时段筛选和分
时段神经网络相结合的综合预测方法。 利用同一区
域相似电站历史出力数据扩充数据样本，在天气变
化平稳时段，将通过气象数据预测出的相似时段出
力作为该时段预测值；在天气出现较大波动的时段，
选取分时段神经网络预测结果。 综合预测方法可在
缺少历史气象数据的情况下适用于多种天气类型，
且预测精确度更高，预测过程更为简练。

１　 相似时段筛选

对于某光伏电站而言，其系统效率、光伏电池阵
列排列等都是固定的，实际光伏出力主要受到太阳
辐照、温度等气象因素影响。 对于同一电站不同日
的相同时刻，气象因素相近的情况下其光伏出力具
有很大的相似性。 在具有足够的历史气象数据的情
况下，部分研究采取相似时段筛选法来预测光伏出
力。 文献［５］介绍了一种利用欧氏距离作为判据判
断相似时段的方法，按照该方法将天气类型分别为
晴天、多云、阴天的待预测日进行了预测，结果如图
１ 所示。

从图 １ 中可以看出，在天气变化平稳时，相似时
段出力值可以很大程度趋近实际出力值，预测效果
较好。

文献［５⁃７］中提出的利用相似时段或相似日样
本训练预测模型的方法，均需要大量完整历史气象
数据及出力数据，而对于新建的光伏电站，因建立时
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图 １ 不同天气类型的预测结果

Ｆｉｇ．１ Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｗｅａｔｈｅｒ ｔｙｐｅｓ

间短，样本数目较少，本文所采集的历史样本容量仅
为 ２ 个月。 图 ２ 显示在极端天气下，对光伏出力的
预测精度大幅降低，由于样本数目较少，训练模型相
似度很差，因此无法对波动的光伏出力进行有效的
预测。

图 ２ ２０１６ 年 １０ 月 ２５ 日相似时段预测结果

Ｆｉｇ．２ Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｉｍｉｌａｒ ｐｅｒｉｏｄ ｏｎ Ｏｃｔ． ２５，２０１６

２　 分时段神经网络法

２．１　 样本扩充

由于在同一区域内间隔较近的光伏电站往往具
有相近的气象因素，容量、效率等相似的光伏设备
出力具有很大程度的相似性。 因此，当新建光伏电
站历史数据缺少时，可以利用相似光伏电站的历史
数据对其进行扩充［１７］ ，但完整的历史气象数据对
气象采集设备要求较高，而早年的光伏电站无法提
供。 本文利用文献［１７］的思路，以时间序列的功
率相关系数大于阈值 ０．８ 的光伏电站作为“相似电
站”，以采集到的近 ２ 年“相似光伏电站”的历史光
伏出力数据为样本，为下文天气类型指数的样本
空间。
２．２　 天气类型指数

在缺少气象数据的情况下，天气类型可由光伏
出力间接反映，因此本文将不同天气平均发电功率
之间的倍率关系映射为表征天气特性对光伏出力影
响的天气类型指数，这样就可以将模糊的天气概念
转变为具体的数值加入后续神经网络的训练样
本中［１３］。

本文所述方法是光伏出力短期预测，因此天气
类型指数反映的是不同天气状况下各个时段的光伏

出力比较。 通过历史天气记录数据对 ２０１４ 年与
２０１５ 年光伏出力数据按照 ４ 种典型天气类型进行
分类统计，其中晴天 ２６２ 天，多云 ３０１ 天，阴天 １０３
天，雨天 ６４ 天。 以小时为单位时段的功率波动范围
作为天气类型指数的波动范围。 为直观反映出力
比，将所得数据进行归一化处理，所得天气类型指数
如表 １ 所示。

表 １ 不同时段的天气类型指数

Ｔａｂｌｅ １ Ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｗｅａｔｈｅｒ ｔｙｐｅｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｅｒｉｏｄｓ

时间段
天气类型指数

晴天 多云 阴天 雨天

０９∶００—１０∶００ ［０．６６，０．６７］ ［０．６２，０．６４］ ［０．３４，０．３５］ ［０．０１，０．０２］
１０∶００—１１∶００ ［０．８５，０．８７］ ［０．７７，０．７８］ ［０．４１，０．４３］ ［０．０２，０．０４］
１１∶００—１２∶００ ［０．９５，０．９７］ ［０．８２，０．８３］ ［０．４４，０．４６］ ［０．０３，０．０４］
１２∶００—１３∶００ ［０．９８，１．００］ ［０．８３，０．８４］ ［０．４５，０．４６］ ［０．１２，０．１３］
１３∶００—１４∶００ ［０．９６，０．９８］ ［０．８９，０．９０］ ［０．５１，０．５３］ ［０．１７，０．１８］
１４∶００—１５∶００ ［０．８６，０．８８］ ［０．８１，０．８２］ ［０．４４，０．４５］ ［０．１０，０．１１］
１５∶００—１６∶００ ［０．７０，０．７１］ ［０．６０，０．６１］ ［０．３２，０．３３］ ［０．０４，０．０５］
１６∶００—１７∶００ ［０．３６，０．３８］ ［０．３８，０．３９］ ［０．１７，０．１８］ ［０．０１，０．０３］

　 注：统计的天气类型指数波动范围涵盖了统计 ２ 年光伏出力

的 ８０％的数据。

２．３　 分时段神经网络预测模型

由于神经网络可以通过复杂非线性关系的拟合
学习输入和输出之间的映射关系，且具有较强的泛
化能力，因此在仅拥有大量历史出力数据的情况下，
部分文献利用历史出力数据训练神经网络模型对光
伏出力进行直接预测，如图 ３ 所示。

图 ３ 整点和 １５ ｍｉｎ 间隔点光伏出力对比

Ｆｉｇ．３ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＰＶ ｏｕｔｐｕｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｉｎｔｅｇｒａｌ ｐｏｉｎｔｓ
ａｎｄ １５ ｍｉｎ ｉｎｔｅｒｖａｌ ｐｏｉｎｔｓ

大部分神经网络模型都以整点出力作为输入输
出，虽然能较为精确地预测出整点光伏出力情况，但
整点出力不能反映一天内光伏出力的完整波动，这
样的采样数据训练出的神经网络模型不能预测光伏
出力波动。

针对上述问题，本文提出了一种基于天气类型
指数的分时段神经网络预测模型，选择历史数据中
天气类型相同的光伏出力数据作为训练样本，以 １ ｈ
为单位建立分段神经网络模型，利用 １５ ｍｉｎ 为间隔
的历史光伏出力数据采样值和由 ２．２ 节所述方法得
出的天气类型指数训练神经网络模型。 因此，每个
时段都可得到一个对应的神经网络模型。 根据天气
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类型指数区分相同天气类型的不同时段数据，来训
练待预测时间段的光伏出力。 本文选取三层神经网
络预测模型，输入层节点数为 ６，输出层节点数为 ４，
隐含层节点数 ｎ 按经验公式（１）给出，神经网络参
数设置为：最大迭代次数为 ２０，目标值为 ０．０００ ０１。
所建立的模型结构如图 ４ 所示。

ｎ＝ ｎ１＋ｎ２ ＋ａ （１）
其中，ｎ１ 为输入层节点数；ｎ２ 为输出层节点数；ａ 为
［１，１０］之间的常数。

图 ４ ＢＰ 神经网络结构图

Ｆｉｇ．４ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

图 ４ 中，ｗ ｉｈ和 ｗｈｊ分别为隐含层节点与输入层和
输出层节点之间的连接权值，输入、输出各节点所代
表的含义如表 ２ 所示。

表 ２ 输入输出节点含义

Ｔａｂｌｅ ２ Ｍｅａｎｉｎｇｓ ｏｆ ｉｎｐｕｔ ａｎｄ ｏｕｔｐｕｔ ｎｏｄｅｓ
节点符号 含义

ｘ１— ｘ４ 近相似时段 １５ ｍｉｎ 间隔出力数据采样值
ｘ５ 近相似时段的天气类型指数
ｘ６ 待预测日待测时段的天气类型指数

ｙ１— ｙ４ 待预测日待测时段 １５ ｍｉｎ 间隔出力数据采样值

　 　 在表 ２ 中，依据历史天气信息（最高、最低、平均
温度）的相关程度来判断的“相似日”的近相似时
段，是对应待预测日待测时段的相似日对应时段。
ｘ１— ｘ４ 即为近相似时段的 ４ 个光伏出力数据；ｘ５ 为
相似日近相似时段的天气类型指数，在训练中或是
预测时，相似日出力情况均为已知，所以 ｘ５ 可直接
由历史光伏出力数据计算得出；ｘ６ 训练时为另一个
相似日相似时段的天气类型指数，预测时为待测日
待测时段的天气类型指数，但预测日光伏出力情况
未知，因此 ｘ６ 无法直接由表 １ 计算直接得出。 根据
文献［６］取与光伏出力相关系数绝对值超过 ０．２ 的
变量（时刻、相对湿度、温度、地表辐照度变化率、地
表热辐射变化率、光伏组件节点辐照度）作为预测天
气类型指数的变量，根据相关系数计算出光伏出力，
归一化光伏出力得出待测日各时段的天气类型
指数。

预测过程中，将待预测日的出力时间同样以 １ ｈ
为单位分段，根据待预测日天气预报，计算待预测各
时段天气类型指数，并找到相似日近相似时段的天
气类型指数，按附录中图 Ａ１ 所示流程输入训练好的

神经网络模型，最后按时间顺序整合为完整的光伏
出力序列。

从图 ５ 结果可明显看出，在 ０９∶００—１２∶００ 时段，
光伏出力波动较小，相似时段筛选法及分时段神经
网络预测方法的出力结果很大程度趋近待预测日的
实际出力，两者均达到很好的预测结果。 在 １２ ∶００—
１７∶００ 时段，分时段神经网络很好地预测出了待预测

日出力的波动趋势，相比于相似时段筛选预测出的
结果精确度更高。

图 ５ 分时段神经网络和相似时段结果对比

Ｆｉｇ．５ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｉｅｃｅｗｉｓｅ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ｓｉｍｉｌａｒ ｐｅｒｉｏｄ

由上述分析可知，在光伏出力波动较小时，上述
２ 种方法都可达到较好的预测结果，但分时段神经
网络预测方法由多个分时段神经网络模型组合而
成，预测过程较为复杂繁琐。

３　 分时段综合预测法

对具备气象采集设备的新建光伏电站进行出力
预测时，对比分析前 ２ 节中提出的方法可以看出，当
光伏出力无较大波动时可直接将其相似时段出力作
为预测结果，精确度较高且过程简练。 当天气状况
较为复杂导致光伏出力波动较大时，由于缺少足够
的相似样本，由相似时段筛选的预测精确度较低，效
果很差。 利用相似电站的历史出力数据可以对新建
电站的数据进行扩充，通过大量历史出力数据建立
的分时段神经网络模型可以对出力的波动趋势进行
较为精确的预测。 综上，本文提出一种相似时段筛
选和分时段神经网络模型的光伏出力综合预测
方法。
３．１　 方法选择判据

分时段综合预测法，首先要判断在该时段内使
用哪种预测方法进行光伏出力预测。

本文所述分时段综合预测法针对不同气象因素
进行训练，因此对于具体某一待预测时段，可以依据
实时天气预报数据得到未来时段的天气状况进行判
断。 显然直接根据天气预报来判断使用哪种预测方
法在工程中更为简单实用。
３．２　 分时段选择预测方法

分时段综合预测法组合相似时段筛选和神经
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网络 ２ 种预测方法。 利用 ３．１ 节中所述判据判断
待预测时段应采用哪一种预测方法，对待预测日进
行分时段预测，最后将各时段结果按照时间顺序排
列为完整的出力序列，该方法具体流程如图 ６
所示。

图 ６ 综合预测方法流程图

Ｆｉｇ．６ Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ

３．３　 预测结果对比及误差分析

为验证本文所述分时段综合预测法能够在不同

气象条件下有效预测光伏出力，本文给出在多种气

象条件下分时段综合预测法和相似时段筛选预测方

法的对比。
根据光伏出力预测对比图，并结合均方根差与

最大标准差 ２ 个误差指标可对 ２ 种预测方法进行误

差评定，计算公式如式（２）、（３）所示。

Ｅｅ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
（ ｚｐｒｏ，ｉ － ｚｒｅａ，ｉ） ２ （２）

Ｅａｅ ＝ ｚｐｒｏ，ｉ－ ｚｒｅａ，ｉ （３）

其中，Ｎ 为 １ ｈ 内对光伏出力的预测次数；ｚｐｒｏ，ｉ为预

测值；ｚｒｅａ，ｉ为真值。
当光伏出力波动较小时，相似时段的出力很大

程度趋近待预测日的实际出力，晴天采用相似时段

出力预测结果对比图如图 ７ 所示。
从图 ７ 中可以看出，采用相似时段筛选法已达

到较好的预测结果，而且相较于分时段综合预测法

更为简便。 由表 ３ 预测误差分析可知，分时段综合

图 ７ １０ 月 １１ 日预测结果对比图

Ｆｉｇ．７ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ Ｏｃｔ． １１

　 　 　 　 　 　 　表 ３ 相似时段和综合预测方法预测误差分析

Ｔａｂｌｅ ３ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ ａｎａｌｙｓｉｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｉｍｉｌａｒ ｐｅｒｉｏｄ
ａｎｄ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ

ｋＷ

日期
均方根差 最大标准差

相似时段 综合预测法 相似时段 综合预测法

１０ 月 １１ 日 ０．２１３ ０．１０９ ０．４７ ０．２３５

预测法误差较小一些。
附录中图 Ａ２ 为 ２ 种预测方法对 ２０１６ 年 １０ 月 ４

日（阴天）、１４ 日（多云）和 １５ 日（雨天）３ 个待预测

日预测结果的对比。
图 Ａ２（ａ）为阴天状况下预测结果对比图，进一

步说明了在天气情况波动较小时，采用相似时段筛

选法能够得到很好的预测结果。 由图 Ａ２（ｂ）和图

Ａ２（ｃ）的预测结果可知，天气情况波动较大时，采用

分时段综合预测法可以有效预测光伏出力的波动情

况。 同时根据表 Ａ１ 预测误差分析可知，１０ 月 １４ 日

与 １５ 日相较于 １０ 月 ４ 日天气情况波动较大时，分
时段综合预测法能够有效减小预测误差。

图 ８ 为 ２ 种预测方法对 ２０１６ 年 ９ 月 ９ 日（晴转

多云）光伏出力预测结果的对比。

图 ８ ９ 月 ９ 日预测结果对比图

Ｆｉｇ．８ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ Ｓｅｐｔ． ９

由图 ８ 可以看出，在天气情况较为复杂时，相较

于相似时段筛选法，采用分时段综合预测法在预测

精度上得到很大程度的提高且预测过程简练。 根据

表 ４ 可知，采用分时段综合预测法可以有效减小预

测误差。
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表 ４ ９ 月 ９ 日预测方法预测误差分析

Ｔａｂｌｅ ４ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｎ Ｓｅｐｔ． ９
ｋＷ

日期
均方根差 最大标准差

相似时段 综合预测法 相似时段 综合预测法

９ 月 ９ 日 ０．８６５ ０．４３７ ２．７９ １．４６

　 　 综上可知，不同天气类型下，分时段综合预测法
与实际出力均更为接近，且对波动天气预测误差较
小，但在一些极端天气下仍会存在较大误差，主要原
因为本文所采集的训练样本容量仍然较少，训练模
型仍不够精确。

４　 结论

针对新建电站只拥有少量历史气象数据的情
况，本文提出了一种分时段使用相似时段筛选法和
神经网络预测法的综合预测法，可以弥补 ２ 种方法
的不足，适用于小样本和多种天气类型下出力的
预测，对光伏出力的波动可以做出较准确的预测
且过程简练，当样本容量增加时，该方法的预测
精度可以得到进一步的提高。 ３ 种方法优缺点
如下。

ａ． 平稳天气下，相似时段光伏出力差异不大，可
直接将相似时段出力作为预测结果，过程简练且精
确度较高。 但对天气波动较大的时段，相似样本的
缺乏会导致相似时段筛选法预测结果较差。

ｂ． 分时段神经网络法仅利用历史出力数据对
神经网络模型进行训练，选取相似电站历史数据扩
充样本容量，提高了模型精确度。 该方法由多个分
时段神经网络模型组合而成，在光伏出力的波动较
大时有很好的预测效果。

ｃ． 分时段综合预测法相较于相似时段筛选法能
够有效预测光伏出力的波动趋势，但对于光伏出力
的波动幅度变化大小的预测精度还有待进一步
提升。

附录见本刊网络版（ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｅｐａｅ．ｃｎ）。
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ｅｎｅｒｇｙ ｓｔｏｒａｇｅ；ｏｐｔｉｍａｌ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ



附录 

将出力按小时分段

根据天气预报的天气类型给出待预测日各时段

的天气类型指数

相似日光伏出力数据

相似日各时段出力数据及

天气类型指数

输入训练好的各时段分段神经网络模型

各时段预测结果

将各时段预测结果按时间排列为完整的出力序列

结束
 

图 A1 分时段神经网络预测方法流程图 

Fig.A1 Flowchart of piecewise neural network forecasting method 

 

(a)10 月 4 日 

 

(b)10 月 14 日 

 

(c)10 月 15 日 

图 A2 其他气象条件下预测结果对比图 

Fig.A2 Comparison of forecasting results among other weather conditions 



表 A1 相似时段和综合预测方法预测误差分析 

Table A1 Predictive error analysis between similar period and 

comprehensive forecasting method 

日期 

均方根差 最大标准差 

相似时段 综合预测法 相似时段 综合预测法 

10 月 4 日 0.133 0.096 0.28 0.22 

10 月 14 日 0.398 0.206 1.27 1.22 

10 月 15 日 0.285 0.127 0.78 0.37 
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