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基于双维度顺序填补框架与改进 Ｋｏｈｏｎｅｎ
天气聚类的光伏发电短期预测
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摘要：为提高部分数据缺失情况下智能电网光伏发电功率预测精度，提出一种基于双维度顺序填补框架与改

进 Ｋｏｈｏｎｅｎ 天气聚类的光伏发电功率预测模型。 采用双维度顺序填补方法补齐缺失数据，基于完整数据分

析光伏发电功率影响因素，建立改进 Ｋｏｈｏｎｅｎ 天气聚类模型，并利用 Ｓ⁃Ｋｏｈｏｎｅｎ 实现预测日天气类型识别，将
聚类历史日数据与预测日气象数据作为输入，采用多种群果蝇优化广义回归神经网络（ＭＦＯＡ⁃ＧＲＮＮ）模型

对预测日光伏发电功率进行预测。 仿真结果表明，所提方法能有效提高预测精度，为实现数据缺失情况下智

能电网光伏发电功率的精准预测提供了一种思路。
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０　 引言

智能电网以发电、输电、变电、配电、用电及调度
等多个环节，即覆盖电力系统整个生产过程的全景
实时系统为目标［１⁃２］。 其中，光伏发电作为一种将光
能直接转化为电能的技术，具有可再生、无公害等显
著优点［３⁃４］。 随着光伏发电技术的发展，光伏并网过
程的稳定性、可靠性成为智能电网需要关注的重点
问题。 光伏输出功率所具有的间歇性、波动性等特
点对并网过程产生的不利影响给相关调度部门带来
了极大的挑战［５⁃６］。 为此，精准地预测光伏发电功率
是实现光伏安全稳定并网必不可少的环节。

光伏发电功率预测根据不同的数据条件具有不
同的预测模式，探寻已知变量数据与待预测光伏发
电功率间的映射关系是实现这些预测模式的关
键［７⁃８］。 因此，保证已知变量数据的完整性、数据聚
类的有效性显得尤为重要。 现阶段，对于光伏发电
预测数据缺失处理方法的研究较少。 文献［９］针对
天气类型信息缺失的问题，以辐照度特征参数建立
支持向量机（ＳＶＭ）模型，实现部分天气类型历史数
据的补齐，但这种方法不适用于辐照度数据也部分
缺失的情景。 文献［１０］提出采用 Ｋ 近邻补全法对
缺失的历史数据进行补齐，但其仅以样本点间欧氏
距离来确定近邻节点，数据填补精度有待提高。 对
于精细化历史数据聚类的研究，文献［１１］分析了用
于辐照度建模的确定性和随机性独立模型存在的不
足，采用改进的模糊均值聚类（ＦＣＭ）算法对辐照特
性进行分时段聚类，经测试后验证了模型的有效性，
但没有计及温度、湿度等关键性影响因素。 文献

［１２］考虑天气类型对光伏发电功率的影响，采用智
能水滴算法优化 Ｅｌｍａｎ 神经网络作为预测模型，分
别给出了晴天、阴天、雨天 ３ 种天气类型下预测日的
光伏功率。 文献［１３］通过概率神经网络（ＰＮＮ）算
法划分晴、多云、阴、雨 ４ 种天气类型，对气象因素进
行主成分分析（ＰＣＡ）降维后，建立分散搜索 支持向
量机回归（ＳＳ⁃ＳＶＲ）预测模型。 文献［１４］利用辐照
度、温度、风速 ３ 个变量的依赖性及其时间信息，将
天气类型分为冬季和夏季，采用时空算法预测光伏
发电功率。 上述 ３ 种方法均考虑了天气类型对光伏
发电功率的影响，并取得了良好的预测效果，但对于
天气类型的划分比较粗略，没有达到精细化要求。

基于上述研究，为了提高缺失数据填补与天气
聚类的精准性，进而提高光伏功率预测精度，本文提
出一种基于双维度数据填补与改进 Ｋｏｈｏｎｅｎ 天气聚
类的光伏功率预测方法。 采用双维度数据填补框架
对缺失的气象数据与光伏功率数据进行填补，利用
完整历史数据集分析影响光伏发电功率的各个因
素；选取适当因素用于 Ｋｏｈｏｎｅｎ 天气聚类，基于聚类
结果对预测日进行 Ｓ⁃Ｋｏｈｏｎｅｎ 天气类型的划分；以
同类型历史日数据与预测日气象数据为输入，建立
多种群果蝇优化广义回归神经网络（ＭＦＯＡ⁃ＧＲＮＮ）
预测模型，并对比基于全部历史日数据的预测结果，
验证所提预测方法的精准性。

１　 基于双维度顺序填补框架的数据补齐

历史气象数据及光伏功率数据在采集过程中因
测量、传输、存储设备故障，可能会出现数据缺失的
情况，为实现光伏出力的精准预测，需要先对缺失数
据进行有效填补。 在文献［１５］的基础上，提出基于
双维度顺序填补框架的数据补齐方法，考虑时间、属
性双维度相似性，为更好地反映数据间的影响与相
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关程度，以灰色相关度代替欧氏距离进行缺失数据
的补齐。 数据填补框架充分利用数据特有的时间、
属性相关性来衡量不同数据源间相似度，填补过程
中先确定缺失数据的填补顺序后再对缺失数据进行
填补，将已补齐的缺失数据作为观测值用于后续填
补，这对缺失数据较密集时由缺失数据源的完整近
邻与其相似度较低引起的填补精度下降问题起到缓
解作用。

令各气象因素与光伏发电功率组成的 Ｎ 个数据
源的集合为 Ｓ ＝ ｛Ｓ１，Ｓ２，…，Ｓｉ，…，ＳＮ｝，其中数据源
Ｓｉ ＝（ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉＭ）包含 Ｍ 个时间点的数据。 基于
双维度顺序填补框架实现数据补齐的步骤如下。

ａ． 确定时间与属性相关性模型。 采用灰色关联
度来度量数据源间双维度的相似度，则数据源 Ｓｉ 和
Ｓ ｊ 之间的双维度相似度为：

Ｓｉｍｉｊ ＝
１

１＋ｍｉｎ｛γｔ
ｉｊ，γａ

ｉｊ｝
（１）

其中，γｔ
ｉｊ 为时间维度相似度；γａ

ｉｊ 为属性维度相似度。
设 Ｔ 时刻数据源 Ｓｉ 中待补缺失数据 ｘｉＴ的时间邻域
为前 ｔ 个时间点的数据，即 Ｄ′ｉ ＝ （ｘ′ｉ１，ｘ′ｉ２，…，ｘ′ｉｔ），属
性邻域为与待补缺失数据具有相关性的因子数据，
即 Ｄｉ ＝（ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉａ）。 对应于数据源 Ｓ ｊ中的时间
邻域和属性邻域分别为 Ｄ′ｊ ＝ （ｘ′ｊ１，ｘ′ｊ２，…，ｘ′ｊｔ）和 Ｄ ｊ ＝
（ｘ ｊ１，ｘ ｊ２，…，ｘ ｊａ），则：
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其中， ρ∈（０，１），为调整参数。
ｂ． 筛选待补缺失数据源近邻节点。 根据式

（１）—（３）求取缺失数据源与剩余数据源间的双维
度相似度。 以剔除相似度小于给定双维度相似度阈
值 σ 的节点为筛选规则。

ｃ． 构建待补缺失数据源相似框架。 由步骤 ｂ 可
得 Ｔ 时刻 ｎｑ 个缺失数据源近邻节点的相似度列表。
相似框架中，框架的顶点仅包含缺失数据源，以缺失
数据源与其所有相对完整近邻节点间相似度融合后
作为顶点权重，框架的边表示所连 ２ 个缺失数据源
互为近邻节点，以二者的相似度作为边权重。 所构
建的相似框架直观反映了缺失数据源间的无向加权
依赖关系。 设 Ｓｉ 为缺失数据源，则权值计算公式为：

ｗＳｉ
＝１－ ∏

Ｓｋ∈Ｑ（Ｓｉ）
（１－Ｓｉｍｉｋ） （４）

其中，Ｑ（Ｓｉ）为缺失数据源 Ｓｉ 的相对完整近邻节点
集合；Ｓｉｍｉｋ为数据源 Ｓｉ 与 Ｓｋ 之间的双维度相似性。

ｄ． 确定填补顺序。 对于含 ｎｑ 个缺失数据源的

可能填补顺序 ｓｅ，其对应的有向权相似框架可看作
贝叶斯网络，其顶点权重是网络中每个顶点的先验
概率，边权重是两顶点之间的条件概率，贝叶斯网络
的联合概率是其对应填补顺序的置信度，计算公
式为：

ｂ（ ｓｅ）＝∏
ｎｑ

ｉ ＝ １
ｐ（Ｓｉ ＳＱ（ ｉ）） （５）

其中，ＳＱ（ ｉ）为用于缺失数据源 Ｓｉ 填补的缺失近邻节
点的集合，被填补后的缺失数据源可以被视为观测
值并在后续填补过程中使用； ｐ（Ｓｉ ＳＱ（ ｉ） ）为用于填
补的近邻节点列表加入 ＳＱ（ ｉ） 后更新的顶点权重值，
其计算公式如式（６）所示。

ｐ（Ｓｉ ＳＱ（ ｉ））＝
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ïï
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（６）
对于缺失数据源 Ｓｉ，ｐ（Ｓｉ ＳＱ（ ｉ） ）越大，填补误差

越小；对于给定的一个填补顺序，当其置信度越高
时，填补误差越小。 因此，最优填补顺序问题可转化
为选取最高置信度的贝叶斯网络问题，令 ｎｑ 个缺失
数据源所有可能的填补顺序集合 ＳＥ ＝｛ｓｅ１，ｓｅ２，ｓｅ３，…｝，
填补顺序的确定转变为求 ＳＥ 中置信度最大的序
列，即：

ｓ∗ｅ ＝ａｒｇｍａｘ（ｂ（ ｓｅｉ））　 ｓｅｉ∈ＳＥ （７）
通过枚举所有可能的填补顺序，可以选择置信

度最大的序列作为最优填补顺序，从而得到最优解。
ｅ． 填补顺序确定后，采用基于近邻节点的缺失

值填补算法（ＮＩ）进行缺失数据填补［１５］。 令待填补
数据源 Ｓｉ 的近邻节点集合 ＳＮｉ ＝ ｛Ｓ１，Ｓ２，…，Ｓ ＳＮｉ ｝，
Ｓｉ 的填补值 ｘ′ｉ 为：

ｘ′ｉ ＝
∑
Ｓｊ∈ＳＮｉ

Ｓｉｍｉ ｊｘ ｊ

∑
Ｓｊ∈ＳＮｉ

Ｓｉｍｉ ｊ

（８）

２　 光伏发电影响因素分析

２．１　 季节和天气类型对光伏发电的影响

本文以澳大利亚某光伏电站 ２０１５ 年 １２ 月至
２０１６ 年 １１ 月 ４ 个季节 ３６６ ｄ 时间段 ０６ ∶３０—１７ ∶３０
每 １５ ｍｉｎ 的气象数据和光伏发电功率数据作为研
究对象。 数据处理过程中，发现气象数据和光伏数
据部分缺失，采用双维度顺序填补法对缺失数据填
补后进行后续分析。 图 １ 为春、夏、秋、冬 ４ 个季节
每天 ４５ 个时间点的光伏出力情况。 对比 ４ 个季节
的光伏出力情况可知，春、夏、秋 ３ 个季节光伏发电
功率没有太大差异，冬季光伏发电功率相较于春、
夏、秋 ３ 个季节明显更小，说明在光伏功率预测问题
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中需要考虑季节对光伏发电的影响，分春夏秋和冬
季 ２ 个时间段进行光伏功率预测。 观察 ４ 个季节每
天的光伏发电功率可知，同一个季节不同日的光伏发
电功率存在较大差异，需要考虑日天气类型对光伏发
电功率的影响，可通过天气聚类提高预测模型精度。

图 １ ４ 个季节每日光伏出力

Ｆｉｇ．１ Ｄａｉｌｙ ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ ｐｏｗｅｒ ｏｆ ｆｏｕｒ ｓｅａｓｏｎｓ

２．２　 各气象因素对光伏发电的影响

光伏电站提供的气象数据包含温度、湿度、辐照
度、风速、风向。 为消除各变量量纲不同产生的影
响，将气象数据和光伏出力数据进行归一化处理。
取某一周的气象及光伏出力数据绘制出其归一化后
的曲线，如图 ２ 所示。 可见光伏出力和温度、湿度、
辐照度的变化趋势一致，且对辐照度的跟随趋势更
加明显，而风速、风向和光伏出力之间没有显著的相
关关系。 故在光伏发电功率预测模型中，将温度、湿
度、辐照度作为影响因子。

图 ２ 光伏出力与各气象因素的归一化曲线

Ｆｉｇ．２ Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ ｐｏｗｅｒ
ａｎｄ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｆａｃｔｏｒｓ

３　 预测模型

３．１　 改进 Ｋｏｈｏｎｅｎ 天气聚类

Ｋｏｈｏｎｅｎ 网络是芬兰 Ｔｅｕｖｏ Ｋｏｈｏｎｅｎ 教授提出
的一种无监督学习网络，属于自组织竞争型神经网

络范畴［１６］。 Ｋｏｈｏｎｅｎ 网络输入层与输出层连接初始
权值的设定对聚类效果会产生一定的影响，采用给
输出层每个神经元加上一个阈值 εｔｈｒｅ的方法对网络

进行优化［１７］。 采用改进的 Ｋｏｈｏｎｅｎ 神经网络进行
训练的步骤如下。

ａ． Ｋｏｈｏｎｅｎ 网络初始化。 初始化网络权值 ｗ ｉｊ

（ ｉ＝ １，２，…，ｎ；ｊ＝ １，２，…，ｍ），ｗ 为区间［０，１］内 ｎ×
ｍ 阶的随机数矩阵。 ｗ ｉｊ 满足的约束条件为：

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｗ ｉｊ ＝１ （９）

ｂ． 计算输入样本 Ｘ 与竞争层神经元间距离 ｄｊ 为：

　 ｄ ｊ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ－ｗ ｉｊ） ２ ＋εｔｈｒｅ（ｂ）　 ｊ ＝１，２，…，ｍ （１０）

其中，εｔｈｒｅ（ｂ）为区间［０，１］内的随机数。
ｃ． 选择神经元。 将满足输入样本与竞争层神经

元间距离为最小值时的输出层神经元 ｂ′作为最优匹
配输出神经元。

ｄ． 修正神经元 ｂ′和在其邻域 Ｎｃ（ ｔ′）内包含的
节点权值，其邻域的范围是与神经元 ｂ′间的欧氏距
离小于邻域半径的所有节点 ｔ′。
Ｎｃ（ ｔ′）＝ ｛ ｔ′ ｎｏｒｍ（ｐｔ′，ｐｂ′）＜ ｒ｝　 ｔ′＝ １，２，…，ｎ （１１）

ｗ ｉｊ（ｋ＋１）＝ ｗ ｉｊ（ｋ）＋η（ｘｉ－ｗ ｉｊ） （１２）
其中，ｎｏｒｍ（·）表示计算两神经元间欧氏距离；η 为
学习速率。

ｅ． 训练阈值。 εｔｈｒｅ的训练规则为：若某神经元的
获胜率高，则其 εｔｈｒｅ逐渐变小；若某神经元的获胜率
低，则其 εｔｈｒｅ逐渐变大。

ｆ． 返回步骤 ｂ，直到连接权值调整量很小为止。
完成上述训练过程，可实现天气类型的聚类。

图 ３ 改进 Ｓ⁃Ｋｏｈｏｎｅｎ 网络结构

Ｆｉｇ．３ Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｓ⁃Ｋｏｈｏｎｅｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

３．２　 Ｓ⁃Ｋｏｈｏｎｅｎ 识别待预测日类型

通过在竞争层之后增加输出层可以使 Ｋｏｈｏｎｅｎ
网络成为有监督学习的 Ｓ⁃Ｋｏｈｏｎｅｎ 网络，输出层的
每个节点表示一类数据，改进 Ｓ⁃Ｋｏｈｏｎｅｎ 网络结构
如图 ３ 所示。 因此，在修正权值时，还需要修正竞争
层优胜节点领域内节点和输出层节点之间的权
值［１８］，修正方式为：

ｗ ｊｈ（ｋ＋１）＝ ｗ ｊｈ（ｋ）＋η′（Ｙｈ－ｗ ｊｈ） （１３）
其中，η′为学习概率；Ｙｈ 为样本所属类型。
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完成网络训练后，可实现对待预测日天气类型
的分类。
３．３　 基于 ＭＦＯＡ⁃ＧＲＮＮ 的光伏功率预测模型

广义回归神经网络（ＧＲＮＮ）是美国学者于 １９９１
年提出的一种径向基神经网络，由输入层、模式层、求
和层和输出层构成［１９⁃２０］。 令网络输入 Ｘ＝［ｘ１，ｘ２，…，
ｘｎ］ Ｔ，对应的输出 Ｙ＝ ［ｙ１，ｙ２，…，ｙｍ］ Ｔ。 则模式层神
经元传递函数为：

　 ｐｉ ＝ｅｘｐ －
（Ｘ－Ｘｉ） Ｔ（Ｘ－Ｘｉ）

２σ２

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
　 ｉ＝ １，２，…，ｎ （１４）

其中，Ｘｉ 为第 ｉ 个神经元对应的学习样本；σ 为高斯
函数的宽度系数，称为光滑因子。

求和层 ２ 种类型的传递函数分别为：

ＳＤ ＝∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｐｉ （１５）

ＳＮｊ ＝∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉｊｐｉ 　 ｊ＝１，２，…，ｍ （１６）

其中，ｙｉｊ为模式层第 ｉ 个神经元与求和层第 ｊ 个分子
求和神经元间的连接权值。

网络输出层函数为：

ｙ ｊ ＝
ＳＮｊ

ＳＤ
　 ｊ＝ １，２，…，ｍ （１７）

由上式可知，σ 的取值会对预测效果产生很大
的影响，因此采用 ＭＦＯＡ⁃ＧＲＮＮ 确定最佳光滑因子，
建立改进 ＭＦＯＡ⁃ＧＲＮＮ 模型的具体步骤见文献
［２１］。

４　 算例分析

４．１　 光伏发电功率预测

以第 ２ 节中的气象数据和光伏发电功率数据作
为研究对象，其中气象数据和光伏数据部分缺失，且
存在部分缺失数据较为密集的情况。 采用双维度顺
序填补法对缺失数据填补，枚举所有可能的填补顺
序后选择置信度最大的序列作为最优填补顺序得到
最优填补结果，其中部分填补顺序下的置信度（置信
度较高的部分）如表 １ 所示。 由表 １ 可知，按温度
功率 湿度 辐照度 风速 风向的填补顺序可以得到
最优填补结果，将得到的完整数据集用于后续建模
分析。

表 １ 部分填补顺序下的置信度

Ｔａｂｌｅ １ Ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｌｅｖｅｌｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｏｒｄｅｒｓ
填补顺序 置信度

温度 湿度 功率 辐照度 风向 风速 ０．６８６ ４
功率 辐照度 温度 湿度 风速 风向 ０．６９１ ３
温度 辐照度 功率 湿度 风速 风向 ０．７１８ ２
功率 温度 湿度 辐照度 风速 风向 ０．７４６ ８
温度 功率 湿度 辐照度 风速 风向 ０．７８１ ２

　 　 取每日最高温度 Ｔｍａｘ、平均温度 Ｔｍｅａｎ、最高湿度
Ｈｍａｘ、平均湿度 Ｈｍｅａｎ、最大辐照度 Ｗｍａｘ作为改进 Ｋｏ⁃
ｈｏｎｅｎ 神经网络的输入特征向量，分冬季（６—８ 月）
和春夏秋 ２ 个时间段进行天气聚类，设置 ２０１５ 年 １２
月 １ 日的日序号为 １，改进 Ｋｏｈｏｎｅｎ 神经网络输入层
节点数为 ５，竞争层节点排列在 ７×７ 阶的方阵中且
节点数为 ４９，最大和最小邻域分别为 １．５ 和 ０．５，最
大和最小学习概率分别为 ０．１ 和 ０．０１，网络学习调
整次数为 １０ ０００ 次。 冬季时间段，以 ６ 月 １ 日至 ８
月 ３１ 日的数据作为样本，预测 ８ 月 １ 日至 ８ 月 ３１
日光伏发电功率，对 ８ 月 ３１ 日预测结果进行定性分
析，其历史日天气聚类情况如附录中表 Ａ１ 所示；春
夏秋时间段，预测 １０ 月 １ 日至 １０ 月 ３１ 日光伏发电
功率，对 １０ 月 １ 日预测结果进行定性分析，其历史
日天气聚类情况如附录中表 Ａ２ 所示。 由表 Ａ１ 和
表 Ａ２ 可知，冬季时间段和春夏秋时间段历史日天气
聚类后分别被分为 ４ 种和 ６ 种天气类型，日序号相
近的历史日聚为一类的可能性较大，但也存在日序
号相差较大的历史日数据聚为一类的情况。

基于上述聚类结果，采用 Ｓ⁃Ｋｏｈｏｎｅｎ 神经网络
进行待预测日天气类型识别，分别设置冬季和春夏
秋时间段的输出层节点数为 ４ 和 ６。 得到冬季时间
段预测日天气类型属于第 ４ 类，春夏秋时间段预测
日天气类型属于第 ３ 类。 冬季时间段，以表 Ａ１ 中第
４ 类 ３２ ｄ 的温度、湿度、辐照度、光伏发电功率及预
测日温度、湿度、辐照度数据作为输入，预测日光伏
发电功率作为输出，建立基于 ＭＦＯＡ⁃ＧＲＮＮ 的光伏
功率预测模型。 春夏秋时间段，以表 Ａ２ 中第 ３ 类历
史日数据作为输入。 图 ４、５ 分别为冬季和春夏秋时
间段预测日 ０６∶３０—１７ ∶３０ 每隔 １５ ｍｉｎ 的光伏发电

图 ４ 冬季时间段预测日光伏发电功率预测结果

Ｆｉｇ．４ Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ ｐｏｗｅｒ
ｉｎ ｗｉｎｔｅｒ ｔｉｍｅ ｐｅｒｉｏｄ

图 ５ 春夏秋时间段预测日光伏发电功率预测结果

Ｆｉｇ．５ Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ ｐｏｗｅｒ ｉｎ ｓｐｒｉｎｇ，
ｓｕｍｍｅｒ ａｎｄ ａｕｔｕｍｎ ｔｉｍｅ ｐｅｒｉｏｄ
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功率实际值、基于所有历史日的 ＭＦＯＡ⁃ＧＲＮＮ 预测
值（简称传统方法） 及基于聚类历史日的 ＭＦＯＡ⁃
ＧＲＮＮ 预测值（简称本文方法）。
４．２　 结果分析

从图 ４、５ 可以看出，基于所有历史日的 ＭＦＯＡ⁃
ＧＲＮＮ 预测与基于聚类历史日的 ＭＦＯＡ⁃ＧＲＮＮ 预测
的光伏出力曲线变化趋势均与实际一致。 为更好地
评估对比预测效果，采用均方根误差（ＲＭＳＥ）与平
均绝对百分比误差（ＭＡＰＥ）对冬季和春夏秋 ２ 个时
间段模型预测性能进行评价。 表 ２ 为 ２ 个时间段的
定性分析日预测结果评价，表 ３ 为 ２ 个时间段的多
日预测结果评价。 由表 ２、３ 可知，基于聚类历史日
的 ＭＦＯＡ⁃ＧＲＮＮ 模型预测效果更好，这说明双维度
顺序填补法保证了预测准确性，Ｋｏｈｏｎｅｎ 天气聚类
提高了模型预测精度。 通过比较发现，春夏秋时间
段聚类前、后模型预测效果相差较大，可能是因为
春、夏、秋 ３ 个季节历史日数量比冬季时间段多，天
气类型间的差异相对较大，聚类对模型的预测精度
影响更大。

表 ２ 单日预测结果比较

Ｔａｂｌｅ ２ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｓｉｎｇｌｅ⁃ｄａｙ

预测方法 时间 ＲＭＳＥ ／ ｋＷ ＭＡＰＥ ／ ％

传统方法
８ 月 ３１ 日 １８．４１ １９．５５
１０ 月 １ 日 ２２．３５ １９．４４

本文方法
８ 月 ３１ 日 １２．３６ １４．１７
１０ 月 １ 日 １１．４５ １１．６８

表 ３ 多日预测结果比较

Ｔａｂｌｅ ３ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ⁃ｄａｙｓ

预测方法 时间段 ＲＭＳＥ ／ ｋＷ ＭＡＰＥ ／ ％

传统方法
８ 月 １—３１ 日 １８．７２ １７．６５
１０ 月 １—３１ 日 ２０．１４ ２０．５６

本文方法
８ 月 １—３１ 日 １３．１９ １４．５５
１０ 月 １—３１ 日 １２．２３ １３．１８

５　 结论

本文在智能电网的背景下，考虑历史数据缺失问
题，提出双维度顺序填补框架，按温度 功率 湿度 辐
照度 风速 风向的填补顺序进行最优数据填补。 为
提高天气类型划分的精细性，分析光伏发电功率影
响因素后，选取温度、湿度、辐照度作为影响因子，分
春夏秋和冬季 ２ 个时间段基于完整历史数据采用改
进 Ｋｏｈｏｎｅｎ 神经网络聚类，分别得到 ４ 种和 ６ 种天
气类型，并利用 Ｓ⁃Ｋｏｈｏｎｅｎ 神经网络识别 ２ 个时间
段的预测日天气类型。 采用 ＭＦＯＡ⁃ＧＲＮＮ 模型进行
预测日光伏功率预测，对比基于聚类历史日与基于
全部历史日的预测情况可知，单日与多日预测中基
于聚类历史日的模型预测效果都要更好，说明双维
度顺序填补框架保证了填补数据的有效性，改进
Ｋｏｈｏｎｅｎ 神经网络天气聚类方法提高了天气聚类的

精准性。 因此，基于双维度顺序填补框架与改进
Ｋｏｈｏｎｅｎ 天气聚类的方法能提高光伏功率预测精
度，为历史数据部分缺失情景下的智能电网光伏发
电功率预测提供一种有效策略。

本文只考虑了历史数据缺失的情景，下一步的
研究将关注历史坏数据的剔除与修正。

附录见本刊网络版（ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｅｐａｅ．ｃｎ）。

参考文献：

［ １ ］ 鞠平，周孝信，陈维江，等． “智能电网＋”研究综述［ Ｊ］ ． 电力自

动化设备，２０１８，３８（５）：２⁃１１．
ＪＵ Ｐｉｎｇ，ＺＨＯＵ Ｘｉａｏｘｉｎ，ＣＨＥＮ Ｗｅｉｊｉａｎｇ，ｅｔ ａｌ． “Ｓｍａｒｔ ｇｒｉｄ ｐｌｕｓ”
ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｖｅｒｖｉｅｗ ［ Ｊ ］ ． Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｐｏｗｅｒ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ Ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ，
２０１８，３８（５）：２⁃１１．

［ ２ ］ 孙丰杰，王承民，谢宁． 面向智能电网大数据关联规则挖掘的频

繁模式网络模型［Ｊ］ ． 电力自动化设备，２０１８，３８（５）：１１０ ⁃１１６．
ＳＵＮ Ｆｅｎｇｊｉｅ，ＷＡＮＧ Ｃｈｅｎｇｍｉｎ，ＸＩＥ Ｎｉｎｇ． Ｆｒｅｑｕｅｎｔ ｐａｔｔｅｒｎ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｒｕｌｅ ｍｉｎｉｎｇ ｏｆ ｂｉｇ ｄａｔａ ｉｎ ｓｍａｒｔ ｇｒｉｄ［Ｊ］ ． Ｅｌｅｃ⁃
ｔｒｉｃ Ｐｏｗｅｒ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ Ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ，２０１８，３８（５）：１１０ ⁃１１６．　

［ ３ ］ ＨＵ Ｃ，ＴＡＮ Ｂ，ＹＡＯ Ｘ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｖｏｌｔａｇｅ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ
ｐｏｗｅｒ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ［Ｃ］∥ ２０１６ ＩＥＥＥ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ ａｎｄ Ａｕｔｏｍａ⁃
ｔｉｏｎ Ｃｏｎｔｒｏｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ（ ＩＭＣＥＣ）． Ｘｉ􀆳ａｎ，Ｃｈｉｎａ：ＩＥＥＥ，２０１６：１４９１⁃
１４９４．　

［ ４ ］ 贾祺，严干贵，李泳霖，等． 新型多端输入光伏并网系统运行控

制策略［Ｊ］ ． 电力自动化设备，２０１７，３７（１０）：４３⁃４８．
ＪＩＡ Ｑｉ，ＹＡＮ Ｇａｎｇｕｉ，ＬＩ Ｙｏｎｇｌｉｎ，ｅｔ ａｌ． Ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｏｆ
ｎｏｖｅｌ ｍｕｌｔｉ⁃ｉｎｐｕｔ ｇｒｉｄ⁃ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ＰＶ ｓｙｓｔｅｍ［Ｊ］． Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｐｏｗｅｒ Ａｕ⁃
ｔｏｍａｔｉｏｎ Ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ，２０１７，３７（１０）：４３⁃４８．

［ ５ ］ 李升，卫志农，孙国强，等． 大规模光伏发电并网系统电压稳定

分岔研究［Ｊ］ ． 电力自动化设备，２０１６，３６（１）：１７⁃２３．
ＬＩ Ｓｈｅｎｇ，ＷＥＩ Ｚｈｉｎｏｎｇ，ＳＵＮ Ｇｕｏｑｉａｎｇ，ｅｔ ａｌ． Ｖｏｌｔａｇｅ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｂｉ⁃
ｆｕｒｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｌａｒｇｅ⁃ｓｃａｌｅ ｇｒｉｄ⁃ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ＰＶ ｓｙｓｔｅｍ ［ Ｊ ］ ． Ｅｌｅｃｔｒｉｃ
Ｐｏｗｅｒ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ Ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ，２０１６，３６（１）：１７⁃２３．

［ ６ ］ 王继东，庞文杰． Ｆｉｓｈｅｒ 判别分类法在光伏并网系统稳态电能

质量评估中的应用［Ｊ］ ． 电力自动化设备，２０１７，３７（３）：５０⁃５４．
ＷＡＮＧ Ｊｉｄｏｎｇ，ＰＡＮＧ Ｗｅｎｊｉｅ． Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ Ｆｉｓｈｅｒ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｎ ｓｔｅａｄｙ⁃ｓｔａｔｅ ｐｏｗｅｒ ｑｕａｌｉｔｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｇｒｉｄ⁃ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ
ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ ｓｙｓｔｅｍ ［ Ｊ］ ． Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｐｏｗｅｒ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ Ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ，
２０１７，３７（３）：５０⁃５４．

［ ７ ］ 龚莺飞，鲁宗相，乔颖，等． 光伏功率预测技术［ Ｊ］ ． 电力系统自

动化，２０１６，４０（４）：１４０ ⁃１５１．
ＧＯＮＧ Ｙｉｎｇｆｅｉ，ＬＵ Ｚｏｎｇｘｉａｎｇ，ＱＩＡＯ Ｙｉｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ａｎ ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ
ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ ｅｎｅｒｇｙ ｓｙｓｔｅｍ ｏｕｔｐｕｔ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ［ Ｊ］ ． Ａｕｔｏ⁃
ｍａｔｉｏｎ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｐｏｗｅｒ Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１６，４０（４）：１４０ ⁃１５１．

［ ８ ］ 黎静华，赖昌伟． 考虑气象因素的短期光伏出力预测的奇异谱

分析方法［Ｊ］ ． 电力自动化设备，２０１８，３８（５）：５０ ⁃５７，７６．
ＬＩ Ｊｉｎｇｈｕａ，ＬＡＩ Ｃｈａｎｇｗｅｉ． Ｓｉｎｇｕｌａｒ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ
ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ ｏｕｔｐｕｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ
ｆａｃｔｏｒｓ［Ｊ］ ． Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｐｏｗｅｒ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ Ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ，２０１８，３８（５）：５０⁃
５７，７６．

［ ９ ］ 王飞，米增强，甄钊，等． 基于天气状态模式识别的光伏电站发

电功率分类预测方法［ Ｊ］ ． 中国电机工程学报，２０１３，３３（３４）：
７５⁃８２．
ＷＡＮＧ Ｆｅｉ，ＭＩ Ｚｅｎｇｑｉａｎｇ，ＺＨＥＮ Ｚｈａｏ，ｅｔ ａｌ． Ａ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｏｆ ｐｏｗｅｒ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ ｐｌａｎｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｗｅａｔｈｅｒ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＣＳＥＥ，２０１３，３３



第 １ 期 李燕青，等：基于双维度顺序填补框架与改进 Ｋｏｈｏｎｅｎ 天气聚类的光伏发电短期预测 　􀀦􀀯　　

（３４）：７５⁃８２．
［１０］ 史佳琪，张建华． 基于深度学习的超短期光伏精细化预测模型

研究［Ｊ］ ． 电力建设，２０１７，３８（６）：２８⁃３５．
ＳＨＩ Ｊｉａｑｉ，ＺＨＡＮＧ Ｊｉａｎｈｕａ． Ｕｌｔｒａ⁃ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ ｒｅｆｉｎｅｄ ｆｏ⁃
ｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ［ Ｊ］ ． Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｐｏｗｅｒ Ｃｏｎ⁃
ｓｔｒｕｃｔｉｏｎ，２０１７，３８（６）：２８⁃３５．

［１１］ 郭一飞，高厚磊，田佳． 引入聚类分析的光伏出力建模及其在可

靠性评估中的应用［Ｊ］． 电力系统自动化，２０１６，４０（２３）：９３ ⁃１００．
ＧＵＯ Ｙｉｆｅｉ，ＧＡＯ Ｈｏｕｌｅｉ，ＴＩＡＮ Ｊｉａ． Ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ ｏｕｔｐｕｔ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｂｙ
ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｅｖａ⁃
ｌｕａｔｉｏｎ［Ｊ］ ． Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｐｏｗｅｒ Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１６，４０（２３）：
９３ ⁃１００．

［１２］ 赵文清，郭丙旭，李刚，等． 基于智能水滴算法优化 Ｅｌｍａｎ 神经

网络的光伏电站输出功率预测［Ｊ］ ． 太阳能学报，２０１７，３８（６）：
１５５３ ⁃１５５９．
ＺＨＡＯ Ｗｅｎｑｉｎｇ，ＧＵＯ Ｂｉｎｇｘｕ，ＬＩ Ｇａｎｇ，ｅｔ ａｌ． Ｏｕｔｐｕｔ ｐｏｗｅｒ ｆｏｒｅｃａｓｔ
ｏｆ ｐｌａｎｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｅｌｍａｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｄｒｏｐ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［ Ｊ］ ． Ａｃｔａ
Ｅｎｅｒｇｉａｅ Ｓｏｌａｒｉｓ Ｓｉｎｉｃａ，２０１７，３８（６）：１５５３ ⁃１５５９．

［１３］ 王昕，黄柯，郑益慧，等． 基于 ＰＮＮ ／ ＰＣＡ ／ ＳＳ⁃ＳＶＲ 的光伏发电功

率短期预测方法［Ｊ］ ． 电力系统自动化，２０１６，４０（１７）：１５６ ⁃１６２．
ＷＡＮＧ Ｑｉ，ＨＵＡＮＧ Ｋｅ，ＺＨＥＮＧ Ｙｉｈｕｉ，ｅｔ ａｌ． Ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ ｏｕｔｐｕｔ ｐｏｗｅｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＰＮＮ ／ ＰＣＡ ／ ＳＳ⁃ＳＶＲ
［Ｊ］ ． Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｐｏｗｅｒ Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１６，４０（１７）：１５６⁃１６２．

［１４］ ＴＡＳＣＩＫＡＲＡＯＧＬＵ Ａ，ＳＡＮＡＮＤＡＪＩ Ｂ Ｍ，ＣＨＩＣＣＯ Ｇ，ｅｔ ａｌ． Ａ ｓｈｏｒｔ⁃
ｔｅｒｍ ｓｐａｔｉｏ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ ｐｏｗｅｒ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ［Ｃ］∥
２０１６ ＩＥＥＥ Ｐｏｗｅｒ Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ（ＰＳＣＣ）． Ｇｅｎｏａ，
Ｉｔａｌｙ：ＩＥＥＥ，２０１６：１⁃７．

［１５］ 马茜，谷峪，李芳芳，等． 顺序敏感的多源感知数据填补技术

［Ｊ］ ． 软件学报，２０１６，２７（９）：２３３２⁃２３４７．
ＭＡ Ｑｉａｎ，ＧＵ Ｙｕ，ＬＩ Ｆａｎｇｆａｎｇ，ｅｔ ａｌ． Ｏｒｄｅｒ⁃ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｍｉｓｓｉｎｇ ｖａｌｕｅ
ｉｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｏｕｒｃｅ ｓｅｎｓｏｒｙ ｄａｔａ［ Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｓｏｆｔｗａｒｅ，２０１６，２７（９）：２３３２⁃２３４７．

［１６］ 马小慧，阳育德，龚利武． 基于 Ｋｏｈｏｎｅｎ 聚类和 ＳＶＭ 组合算法的

电网日最大负荷预测［Ｊ］． 电网与清洁能源，２０１４，３０（２）：７⁃１１．
ＭＡ Ｘｉａｏｈｕｉ，ＹＡＮＧ Ｙｕｄｅ，ＧＯＮＧ Ｌｉｗｕ． Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｉｌｙ
ｍａｘｉｍｕｍ ｌｏａｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌ ｏｆ Ｋｏｈｏｎｅｎ ｃｕｓｔｅｒｉｎｇ
　 　 　 　 　 　 　 　

ａｎｄ ＳＶＭ［Ｊ］ ． Ｐｏｗｅｒ Ｓｙｓｔｅｍ ａｎｄ Ｃｌｅａｎ Ｅｎｅｒｇｙ，２０１４，３０（２）：７⁃１１．
［１７］ 方浩，王艳红． 改进的 Ｋｏｈｏｎｅｎ 神经网络航迹关联算法［ Ｊ］ ． 计

算机应用，２０１３，３３（５）：１４７６ ⁃１４８０．
ＦＡＮＧ Ｈａｏ，ＷＡＮＧ Ｙａｎｈｏｎｇ． Ｔｒａｃｋ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｍｏｄｉｆｉｅｄ Ｋｏｈｏｎｅｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ［ Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ａｐｐｌｉ⁃
ｃａｔｉｏｎｓ，２０１３，３３（５）：１４７６ ⁃１４８０．

［１８］ 郭欣，王蕾，宣伯凯，等． 基于有监督 Ｋｏｈｏｎｅｎ 神经网络的步态

识别［Ｊ］ ． 自动化学报，２０１７，４３（３）：４３０ ⁃４３８．
ＧＵＯ Ｘｉｎ，ＷＡＮＧ Ｌｅｉ，ＸＵＡＮ Ｂｏｋａｉ，ｅｔ ａｌ． Ｇａｉｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ Ｋｏｈｏｎｅｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ［ Ｊ ］ ． Ａｃｔａ Ａｕｔｏｍａｔｉｃａ
Ｓｉｎｉｃａ，２０１７，４３（３）：４３０ ⁃４３８．

［１９］ 姚李孝，刘学琴，伍利，等． 基于广义回归神经网络的电力系统

中长期负荷预测［Ｊ］ ． 电力自动化设备，２００７，２７（８）：２６ ⁃２９．
ＹＡＯ Ｌｉｘｉａｏ，ＬＩＵ Ｘｕｅｑｉｎ，ＷＵ Ｌｉ，ｅｔ ａｌ． Ｍｉｄ⁃ ＆ ｌｏｎｇ⁃ｔｅｒｍ ｌｏａｄ ｆｏｒｅ⁃
ｃａｓｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＧＲＮＮ［ Ｊ］ ． Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｐｏｗｅｒ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ Ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ，
２００７，２７（８）：２６ ⁃２９．

［２０］ ＡＮＤＲＥＥＶ Ｐ Ｇ，ＹＵＲＫＯＶ Ｎ Ｋ，ＡＮＤＲＥＥＶＡ Ｔ Ｖ． Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｏｆ ＧＲＮＮ ｔｙｐｅ ｉｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ［Ｃ］∥ ２０１７ ＩＥＥＥ Ｓｏｆｔ
Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ （ ＳＣＭ）． Ｐｅｔｅｒｓｂｕｒｇ，Ｒｕｓｓｉａ： ＩＥＥＥ，
２０１７：４５８ ⁃４６０．

［２１］ 李冬辉，尹海燕，郑博文． 基于 ＭＦＯＡ⁃ＧＲＮＮ 模型的年电力负荷

预测［Ｊ］ ． 电网技术，２０１８，４２（２）：５８５⁃５９０．
ＬＩ Ｄｏｎｇｈｕｉ，ＹＩＮ Ｈａｉｙａｎ，ＺＨＥＮＧ Ｂｏｗｅｎ． Ａｎ ａｎｎｕａｌ ｌｏａｄ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ
ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉ⁃
ｓｗａｒｍ ｆｒｕｉｔ ｆｌｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］． Ｐｏｗｅｒ Ｓｙｓｔｅｍ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，
２０１８，４２（２）：５８５⁃５９０．

作者简介：

李燕青

　 　 李燕青（１９７４—），男，河北石家庄人，
教授，博士，主要研究方向为智能电网、新能

源发电与微电网控制（Ｅ⁃ｍａｉｌ：ｈｄｌｙｑ＠１６３．
ｃｏｍ）；

杜莹莹（１９９４—），女，四川成都人，硕士

研究生，主要研究方向为新能源发电与微电

网控制（Ｅ⁃ｍａｉｌ：ｄｕｙｉｎｇｙｉｎｇ２０１６＠１２６．ｃｏｍ）。

Ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ ｐｏｗｅｒ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｏｕｂｌｅ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｉｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｋｏｈｏｎｅｎ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

ＬＩ Ｙａｎｑｉｎｇ，ＤＵ Ｙｉｎｇｙｉｎｇ
（Ｈｅｂｅｉ Ｐｒｏｖｉｎｃｉａｌ Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ｐｏｗｅｒ Ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ Ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ Ｓｅｃｕｒｉｔｙ Ｄｅｆｅｎｓｅ，

Ｎｏｒｔｈ Ｃｈｉｎａ Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｐｏｗｅｒ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｂａｏｄｉｎｇ ０７１００３，Ｃｈｉｎａ）
Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｓｍａｒｔ ｇｒｉｄ ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ ｐｏｗｅｒ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｉｎ ｔｈｅ ａｂｓｅｎｃｅ ｏｆ ｐａｒｔｉａｌ ｄａｔａ，ａ ｆｏｒｅ⁃
ｃａｓｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｏｕｂｌｅ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｉｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｋｏｈｏｎｅｎ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｉｓ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ． Ｆｉｒｓｔｌｙ，ｕｓｉｎｇ ｄｏｕｂｌｅ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｉｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔ ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ，ａｎａｌｙｚｉｎｇ ｔｈｅ
ｉｎｆｌｕｅｎｔｉａｌ ｆａｃｔｏｒｓ ｏｆ ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ ｐｏｗｅｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｄａｔａ，ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｋｏｈｏｎｅｎ ｗｅａｔｈｅｒ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｍｏｄｅｌ
ｉｓ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ． Ｓｅｃｏｎｄｌｙ，ｔｈｅ ｗｅａｔｈｅｒ ｔｙｐｅ ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｄａｙ ｉｓ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｕｓｉｎｇ Ｓ⁃Ｋｏｈｏｎｅｎ ｍｅｔｈｏｄ． Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅ
ＭＦＯＡ⁃ＧＲＮＮ（Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｗａｒｍ Ｆｒｕｉｔ ｆｌｙ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ） ｍｏｄｅｌ ｉｓ
ｕｓｅｄ ｔｏ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｔｈｅ ｄａｉｌｙ ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ ｐｏｗｅｒ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｄａｔａ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｄａｙ ａｎｄ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ
ｄａｙ ａｓ ｉｎｐｕｔ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｐｒｏｖｉｄｅ
ａ ｗａｙ ｔｏ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｔｈｅ ｓｍａｒｔ ｇｒｉｄ ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ ｐｏｗｅｒ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｏｆ ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ：ｓｍａｒｔ ｇｒｉｄ；ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ ｐｏｗｅｒ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ；ｄｏｕｂｌｅ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｉｍｐｕｔａｔｉｏｎ；ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｋｏｈｏｎｅｎ；
ｗｅａｔｈｅｒ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ



附录 

表 A1  冬季历史日天气聚类结果 

Table A1  Historical weather clustering results of winter 

聚类类别 日序号 

1 

184、186、189、192、195、196、201、202、206、

218、224、225、227、228、229、230、235、246、

262、268 

2 
185、188、191、199、205、211、212、214、215、

216、220、221、222、223、232、234 

3 

190、193、198、203、207、208、209、210、219、

226、233、236、237、238、242、243、244、245、

247、252、253、254、255 

4 

187、194、197、200、204、213、217、231、239、

240、241、248、249、250、251、256、257、258、

259、260、261、、263、264、265、266、267、269、

270、271、272、273、274 

表 A2  春夏秋季历史日天气聚类结果 

Table A2  Historical weather clustering results of three seasons 

聚类类别 日序号 

1 

9、25、35、36、47、51、52、53、54、59、66、67、

118、136、143、144、148、151、153、154、156、

158、160、162、164、165、167、168、169、170、

172、173、175、176、177、178、179、180、181、

182、284、290、293、296、304、328 

2 

1、2、8、15、23、31、43、57、69、75、78、88、

89、100、114、117、120、122、124、125、129、

130、131、132、133、134、137、138、139、140、

141、142、145、147、149、150、152、155、157、

159、161、163、166、174、183、279、281、286、

287、295、298、299、301、303、307、311、312、

313、315、324、336、337、347、356、357、360、

365、366 

3 

4、5、21、29、30、37、44、45、50、64、79、87、

102、110、111、112、115、116、121、123、128、

135、146、171、288、294、305、309、310、321、

323、338、340、341、342、344、345、348、350、

352 

4 

17、22、28、38、40、56、80、104、109、126、127、

276、277、278、282、285、308、314、316、325、

327、329、330、332、333、335、339、349、354、



355、359、363、364 

5 

3、6、13、14、18、19、20、39、42、55、58、60、

76、77、82、83、84、86、94、95、97、98、105、

106、119、283、291、292、297、300、302、318、

331、334、343、346、353、358、361、362 

6 

7、10、11、12、16、24、26、27、32、33、34、41、

46、48、49、61、62、63、65、68、70、71、72、

73、74、81、85、90、91、92、93、96、99、101、

103、107、108、113、280、289、317、319、320、

322、326、351 
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