
0 引言

光伏发电技术是当前利用太阳能［1鄄2］的主要方式
之一，由于光伏发电系统的输出功率受到太阳辐照
强度、温度、辐照时间等众多因素的影响，具有很大
的时变性和随机性，并网时对电网的调度、保护诸多
方面有很大的影响，所以对光伏发电系统的输出功率
进行预测变得越来越重要。 尤其是短期、实时的精
确预测对电力系统运行及生产费用都有非常重要的
经济意义，也有利于光伏电站中组件维护和检修。

目前，国内外对于光伏发电系统输出功率的研究
越来越深入，根据预测物理量的不同，主要分为直接
预测和间接预测 2 种，直接预测是直接对光伏发电系
统的输出功率进行预测，间接预测方式首先对地表太
阳辐照强度进行预测，然后根据光伏发电系统出力
模型得到系统的输出功率［３］。 而从预测方法上可以
分为物理方法和统计方法 2 类。 基于物理方法的光
伏电站功率预测，根据数值天气预报（NWP）信息得
到太阳照射时间、辐照强度、气温等气象数据，然后
综合考虑影响光伏电站所在地的各种地理信息，根
据输出功率曲线计算得到光伏电站的输出功率。 统
计方法对历史数据进行统计分析，找出其内在规律
建立一个影射关系用于预测，统计方法不考虑太阳
辐照强度变化的物理过程，而根据历史统计数据找
出天气状况与光伏电站出力的关系，然后根据实测

数据和数值天气预报数对风电场输出功率进行预
测 ，常用的预测方法有时间序列法、人工神经网络
（ANN）方法、支持向量机（SVM）等。 文献［4鄄7］综合考虑
各种气象因素，基于神经网络建立了提前一天的光伏
发电系统输出功率预测模型，具有较好的实用性和
可行性。 文献［８鄄１０］基于马尔可夫链建立状态转移矩
阵来预测一天之内光伏发电系统输出功率的方法，具
有一定的代表性。 文献［11］根据光伏阵列的数学模
型和支持向量机原理，分别建立预测模型进行比较，
预测结果显示所提预测方法能够得到较准确的光伏
出力的预测值。 这些预测方法对气候因素的处理还
不够精细，当气候条件发生剧烈变化时，模型预测精
度还有待提高。

由于影响光伏系统输出功率的气象因素非常
多，对复杂的气象条件进行优化选取，进行规范化处
理对预测过程非常重要。 本文提出了光伏发电系统
相似日的选择方法，由于相似日的输出功率曲线具有
很高的关联度，将具有相似气象条件的预测日作为预
测样本，建立径向基函数 RBF（Radial Basis Function）
神经网络预测模型。 根据我国北方某地独立光伏阵
列的实测数据，对预测模型进行训练和预测，结果表
明预测模型有较好精度，具有一定的实用性及可行性。

1 相似日选取处理

1.1 影响阵列功率输出的因素分析
文献［5］中单位面积的光伏阵列输出功率为：

ＰＰＶ=浊ＰＶSI ［1-0.005（t0+25）］ （1）
其中，浊ＰＶ 为光伏阵列的转换效率，S 为阵列的面积，I
为太阳辐照强度，t0 为大气温度。 在光伏发电系统
中，阵列的面积是不变的。 而短期的输出功率预测
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中，也可以近似认为阵列的转换效率是恒定的。
光伏阵列是把光伏电池串联后，再并联在一点

的整体，所以光伏阵列的输出可以由光伏电池的特
性来反映。 当日照强度增加时，光伏电池的开路电
压变化不大，短路电流增加明显，导致阵列输出功率
增加。 在一定范围内，当气温增加时，光伏电池内部
温度随之增加，光伏电池的开路电压下降，短路电流
略有增加，光伏电池输出功率会有所减小，阵列输出
功率随之减小。 日照时间的长短则主要反映了季节
性因素对阵列输出的影响，在日照时间较长的夏季，
光伏阵列的输出功率值与冬季有较为明显的差异［１２］。
所以本文选取太阳辐照时间的长度、辐照强度、气温
作为光伏阵列输出功率的主要影响因素。
1.2 相似日选取原理［１３鄄１５］

根据以上分析，选取每日气象特征向量为：
xi= ［Ti，Ihi，Ili，t1，t2，thi，tli，t3，t4］

其中，Ti 为第 i 日辐照时间长度（h），Ihi、Ili 为第 i 日
最大和最小太阳辐照强度（W·h ／m2），t1、t2 分别为最
大和最小太阳辐照值出现的时刻，thi、tli 分别为第 i
日的日最高气温、最低气温（℃），t3、t4 分别为日最高
气温和最低气温出现的时刻。

若记预测日的气象特征向量为 x=［x（1），x（2），…，
x（m）］T，则第 i 个历史日的气象因素特征向量记为 xi=
［xi（1），xi（2），…，xi（m）］T，其中，m 为特征向量分量的
个数。

对第 i 个历史日，第 k 个气象特征向量分量归一
化处理为：

x′i（k）= ［xi（k）-ximin（k）］ ／ ［ximax（k）-ximin（k）］ （2）
其中，xi（k）为第 k 个气象特征向量分量；ximax（k）和
ximin（k）分别为第 k 个特征向量的最大值和最小值。

利用灰色关联系数法，则预测日和第 i 日第 k
个特征向量的关联系数为：
εi（k）=（min

i
min

k
x（k）-xi（k） +
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i

min
k

x（k）-xi（k） ） ／ （ x（k）-xi（k） +

籽max
i

max
k

x（k）-xi（k） ） （3）

其中，籽 为常数，一般取为 0.5。
综合各个气象特征向量分量的关联系数，得到预

测日与第 i 日的总关联度为：

ri=Π
k＝1

m
��εi（k） （4）

预测时，从计算预测日和最临近的第 i 个历史日
的关联度开始，逐日计算关联度值 ri，选取相似度
ri＞0.80 的多天作为预测日的相似日。

2 RBF 神经网络

RBF 神经网络［16鄄17］是一种局部逼近的神经网络，

其具有 3 层结构如图 1 所示，图中椎（·）为 RBF。 第
1 层由数个感知单元组成，将网络与外界环境连接
起来；第 2 层是隐含层，其执行的是一种用于特征提
取的非线性变换，然后作用函数对输入信号在局部产
生响应；网络的输出是线性的。 与传统的 BP 神经网
络相比，RBF 神经网络的隐含层节点的数目可以根
据需要确定，不用专门去选取，也克服了 BP 神经网
络收敛速度慢和局部最小等缺点，所以更适用于实
时监控的场合。

设网络输入 x 为 M 维向量，输出 y 为 L 维向量，
网络的输入层到隐含层实现 x �ui（x）的非线性映射，
而 RBF 神经网络隐含层节点的作用函数采用高斯
激活函数，则隐含层第 i 个节点的输出可由下式表示：

ui=exp - （x-ci）T（x-ci）
2σ 2

i
i " i=1，2，…，L （5）

隐含层到输出层实现 ui（x） �yk 的线性映射为：

yk=鄱
i＝1

�q
（wkiui）-θk i=1，2，…，L （6）

其中，x = （x1，x2，…，xM）T 为输入样本；q 为隐含层节
点数；ui 为第 i 个隐含层节点的输出；σi 为第 i 个隐
含层节点的标准化常数；yk 为输出层第 k 个节点的
输出；wki 为隐含层到输出层的加权系数；θk 为输出层
节点阈值；ci 为第 i 个隐含层节点高斯函数的中心向
量，该向量是一个与输入样本 x 维数相同的列向量，
即 c= （ci1，ci2，…，ciM）T。

若有 N 个训练样本，则网络对 N 个训练样本总
误差函数为：

J=鄱
p＝1

�N
Jp= 1

2 鄱
p＝1

�N
鄱
k＝1

�L
（t pk-y p

k）2= 1
2 鄱

p=1

�N
鄱
k＝1

�L
e2k （7）

其中，L 为网络输出节点数；t pk 为在样本 p 作用下的
第 k 个神经元的期望输出；y p

k 为样本 p 作用下的第 k
个神经元的实际输出。

RBF 神经网络的训练通常采用 K 均值聚类算
法调整中心向量和确定标准化常数，用最小二乘法来
确定连接权 wki，具体算法参见文献［18］。

3 预测模型

3.1 神经网络预测模型节点的选取
采用 RBF 神经网络进行光伏阵列输出功率预

测模型的设计，RBF 神经网络函数包含了输入、隐含
层、输出节点数及传递函数等多个参数，因此在确定
了这些网络参数后才能构建预测模型。

… …

…

x1
x2

xM

y1

yL

椎1（‖x-c1‖）

椎q（‖x-cM‖）

图 1 径向基函数网络模型结构
Ｆｉｇ．1 Structure of RBFN model
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a. 输入节点的选取：输入层节点对应于预测模
型的输入变量，在选取输入节点时，如果节点数选取
过多，由于神经网络中寻优参数较多，会造成网络收
敛速度过慢；而输入节点较少时，不能较好地反映输
出功率和气象数据的关联性，所以本文中选取与预
测日最邻近的一个相似日和预测日气象数据的差值
作为网络模型的输入变量。

b. 隐含层节点的选取：由于 RBF 神经网络是单
隐含层结构，隐含层神经元的个数根据实际情况增减。

c. 输出层节点的选取：输出层的输出值是预测日
光伏阵列的输出功率。 预测模型结构如图 2 所示。

3.2 预测模型网络训练和预测过程
RBF 神经网络预测模型的结构设计好后，需要

对网络进行训练，神经网络的泛化能力是主要的性能
指标，要采用样本对网络进行训练。 主要做法是将
输入变量数据一部分作为训练集，另一部分作为测试
集。 而且经过前面的分析，在确定了网络的结构后，
样本的数量与质量对于模型的预测精度至关重要。
网络模型的训练和预测步骤如下。

a. 对输入气象数据进行预处理：剔除其中奇异
的观测数据，为避免神经元的饱和，对各输入数据进
行归一化处理。 根据预测地的历史气象数据得到各
气象数据的范围。

b. 进行预测时，对数据进行归一化处理后，选取
关联度值 ri≥0.80 的最邻近的一个相似日。 预测日与
相似日气象数据的差值作为预测模型输入变量，对预
测日的阵列输出功率进行预测，称为预测模型Ⅱ。 为
了便于直观比较分析，预测日前一日的气象数据和预
测日的气象数据差值作为网络模型输入，利用构建的
RBF 神经网络模型进行预测，称为预测模型Ⅰ。

c. 最终得到预测日光伏阵列的输出功率值，通
过对基于相似日原理选取的预测模型进行比较分
析，验证模型的有效性和实用性。

4 实例分析

4.1 实验数据
本文以我国西北某地光伏阵列的输出功率值和

当地气象数据为例，输出功率数据每 1 小时采样一
次，对应时间点的气象数据作为模型输入变量。 将全
部气象和功率数据划分为 2 组，分别由预测日前一
个月的观测数据组成的训练集，对预测日的阵列输

出功率进行预测。
4.2 预测结果与误差分析

预测日前 1 日的气象数据和预测日气象数据的
差值作为输入，根据本文中 RBF 神经网络结构构建
预测模型Ⅰ；根据相似日选取原理构建预测模型Ⅱ，
分别对第一季度选取的连续 7 个预测日阵列输出功
率预测结果如图 3 和图 4 所示。

2 种模型的误差曲线如图 5 和图 6 所示，从图
中可以看出：模型Ⅱ与模型Ⅰ相比，预测精度有所提
高，预测结果稳定性也有了较好的改善。

选取合理的、科学的误差指标，对评定预测效果
有着十分重要的意义。 本文构造的预测模型分别选
用平均绝对百分误差 eMAPE 和均方根误差 eRMSE 对其
进行可行性分析，如式（8）和式（9）所示。

eMAPE= 1
N 鄱

i＝1

�N
Pi-P赞 i
Pi

×100% （8）

图 2 径向基函数神经网络预测模型
Ｆｉｇ．2 Forecasting model based on RBFNN
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图 3 模型Ⅰ预测结果
Fig.3 Result of forecasting model I
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图 4 模型Ⅱ预测结果
Fig.4 Result of forecasting model Ⅱ

图 5 模型Ⅰ预测误差曲线
Fig.5 Error curve of forecasting model Ⅰ

图 6 模型Ⅱ预测误差曲线
Fig.6 Error curve of forecasting model Ⅱ
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eRMSE= 1
N 鄱

i＝1

�N
（Pi-P赞 i）2姨 （9）

其中，Pi 为光伏阵列输出功率实测值，P赞 i 为输出功率
预测值，N 为预测样本个数。

预测模型Ⅰ、Ⅱ预测误差如表 1 所示。

由表 1 可以看出，相似日预测模型Ⅱ可以有效提
高模型预测精度。 由于收集气象和输出功率数据的
有限性，光伏阵列的输出功率影响因素还有待考证，
适当地选取输出变量中影响因素的个数，预测精度还
有提高的可能性，而仿真实验也表明增大训练样本数
量可适当提高预测模型的准确度。 因此，结合本文
所提出的预测模型Ⅱ，在实际应用当中可以从上述 2
个方面来提高模型的预测准确性。

5 结语

对影响光伏系统输出功率的复杂气象因素进行
优选，并进行规范化处理。 本文提出了光伏发电系
统相似日的选择方法，由于相似日的输出功率曲线有
很强的相似度，将具有相似气象条件的预测日作为预
测样本，基于 RBF 神经网络建立预测模型。 结果表
明预测模型精度较好，具有一定的实用性及可行性。
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预测模型

Ⅰ
Ⅱ

eMAPE ／ ％
26.38
13.82

eRMSE
0.8245
0.4054

表 1 预测误差比较
Tab.1 Comparison of forecasting errors
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Grid鄄connected photovoltaic power conditioner system based on amplitude integral
ZHOU Lin，LIAO Bo，LONG Yanping，ZHANG Linqiang，LI Huaihua，DU Jinqi

（State Key Laboratory of Power Transmission Equipment & System Security and New Technology，
Chongqing University，Chongqing 400030，China）

Abstract： The accurate detection of harmonics and reactive currents and the generation of photovoltaic
active current reference are essential for the control of three鄄phase grid鄄connected photovoltaic power
conditioner system. In order to get the photovoltaic active current with same frequency and phase as the
positive鄄sequence fundamental voltage of grid，the influence of parameter K in the amplitude integral
positive鄄sequence fundamental extraction on the phase deviation of output positive鄄sequence fundamental
voltage is analyzed and the relationship between K and frequency ／ phase deviation of positive鄄sequence
fundamental voltage is derived. The positive鄄sequence fundamental voltage can be accurately extracted when
K is set properly. Synchronous sine or cosine signals can be obtained without PLL. Based on ip鄄iq method，two
standard selectors are applied，which combine randomly the photovoltaic active current with the harmonic or
reactive current to form the grid鄄connection reference current for realizing the random functional combination
of active power injection，harmonic restraint and reactive power compensation. Results of the simulation with
MATLAB ／ Simulink and the experiment based on RT鄄LAB verify the correctness of theoretical analysis.
Key words： photovoltaic power conditioner system； amplitude integral； reference current calculation；
selector； power quality； solar energy
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PV array output power forecasting based on similar day and RBFNN
WANG Xiaolan1，2，GE Pengjiang1

（1. College of Electrical and Information Engineering，Lanzhou University of Technology，Lanzhou 730050，China；
2. Key Laboratory of Gansu Advanced Control for Industrial Processes，Lanzhou 730050，China）

Abstract： As the solar radiation time，solar radiation intensity and air temperature are the main influencing
factors of PV array output power and there is strong correlation in output power among the similar days，a
forecasting model of PV array output power is designed based on similar days and RBFNN（Radial Basis
Function Neural Network），which takes the difference of meteorological feature vector between the nearest
similar day and the day to be forecasted as the input variable of RBFNN and its output as the forecasted
PV array output power. The proposed model is trained and verified with the measured power dada of a PV
array in Northwest China. Its mean absolute percentage error obtained is 13.82% and its root mean square
error is 0.4054，showing its high accuracy.
Key words： PV array； output power； radial basis function networks； similar day； forecasting； models；
neural networks
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