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0 引言

光伏能源具有随机性和间歇性的特点。 光伏电
站并网对电网的稳定和经济运行造成很大影响 ［１］，
较为准确的光伏日前预测系统有利于制定调度计
划，对提高电力系统的稳定性和安全性具有重要意义。

近年来，光伏预测的研究主要有基于太阳辐射
强度的间接预测方法和基于光伏电站历史数据的直
接预测方法［2］。 由于国外对光伏资源利用较早，太阳
辐照观测站多，大多采用基于太阳辐射强度的间接
预测法。 而国内太阳辐照观测点较少，尚未开展辐
照预测业务，多利用历史数据和当地气象条件进行
预测。 文献［3］建立广义天气类型，对天气类型进行
分类预测，但该种分类方式并不均衡合理，常出现同
一天气类型下光伏出力波动变化大的现象，导致预
测结果与实测值差异大。 文献［4］提出了天气类型
指数的概念，量化天气类型，但该天气指数物理意义
不明确。 文献［5］将天气类型分为晴、阴、雨和突变
天气进行分类预测，选择预测日前一天的光伏出力
作为预测条件，但预测日和预测日前一天的光伏出
力不存在相似性，若预测日天气发生突变，将产生较
大误差。

光伏等间歇性能源出力变化多样，对其历史数
据统一建模的难度大。 聚类预测是通过挖掘输入数
据的内在属性相似性的组合预测方法，具有较高的
准确性［6鄄7］。 近邻传播 AP（Affinity Propagation）聚类
是一种新型聚类算法，相较于其他聚类算法能更快
地处理大规模数据，避免局部最优等问题，且利用
直观信息更新方法，简单实用。 回声状态网络 ESN
（Echo State Network）通过储蓄池完成训练，较其他
网络具备更好的记忆性和稳定性。 本文提出一种基

于 AP 聚类和 ESN 的组合预测方法。
通过对光伏出力影响因素的研究，发现仅靠天

气信息对光伏数据进行分类并不合理。 波动分量是
能反映光伏出力受环境影响程度的趋势分量，因此
提出将光伏出力的波动分量和天气特征共同作为分
类依据，以完善聚类结果。 首先按负荷分量的提取
方法，即滑动平均法分离光伏出力的波动分量，并统
计不同类型天气下光伏出力的变化情况，用泰尔熵
指数量化天气类型；然后按历史数据的波动相似性
和环境相似性进行 AP 聚类分析，建立波动分类模型，
并对分类结果建立 ESN 方程进行二次预测；最后以
某实际光伏电站出力为算例，将预测结果与几种常
见的组合预测模型进行对比分析，发现本文方法不仅
在非突变天气下能获得较好的预测效果，在突变天
气下也能较好地跟踪光伏出力变化。

1 计及波动相似性的聚类特征集

1.1 光伏出力影响因子分析
光伏发电基本原理是利用半导体界面的“光生

伏打效应”将光能转换成电能。 其输出功率 Pt 为：

Pt=P0
It
Ｉ０

［１＋αＴ（Ｔｔ－Ｔ０）］ （1）

其中，Pt 为 t 时刻的光电输出功率；P0 为标准条件下
光伏板的出力；αＴ 为光伏板的功率温度系数；It 为 t
时刻太阳辐射强度；Ｔｔ 为 t 时刻光伏板的温度。

由式（1）可知，影响光伏出力的主要因素是太阳
辐射强度和温度。 但我国辐照观测点少，获取辐射
强度数据困难。 考虑太阳辐射强度受天气因素的影
响显著，在未设立太阳辐照观测点的情况下，部分文
献采用天气类型（晴、阴、多云等）代替太阳辐射强度
变化［8鄄9］。

2013 年的典型天气类型下的光伏出力如图 1
所示。 通过比较不同天气类型下相邻几日的光伏出
力，发现仅晴天时日出力变化具有较高的一致性；在
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雨天等突变性较大的天气类型下，其大气物理状态
存在较大波动，同一天气类型下的日出力曲线波动规
律差异较大。 由此说明天气类型不能完整表征辐射
强度变化。

1.2 特征元素选择及波动分量提取
光伏出力不仅受气象因素的直接影响，还和历

史出力数据有关。 在气象数据获取受限的情况下，
考虑引入光伏历史出力数据以表征其变化趋势。 光
伏出力日出力差异大，为避免聚类的结果过多，考虑
以出力波动程度的相似性衡量日出力相关性。 因
此，本文提出以光伏出力的波动分量和天气条件（天
气类型、温度）共同作为聚类特征元素。

日内波动量的变化直观反映了光伏出力的波动
特性，借鉴负荷分钟级分量分离算法，本文选择滑动
平均法提取光伏出力的波动分量 ［10鄄12］。 设原始光伏
出力序列为 Lt，则经平滑处理后的新出力序列为：

Lft= 1
2M

（Lt-（M-1）+Lt-（M-2）+…+Lt+…+Lt+M） （2）

其中，2M 为滑动平均时间长度。
分别对 30 min、1 h、2 h 等时刻进行滑动平均处

理，发现随着滑动时间长度的增加，波动分量幅度增

大，但增大幅度并不明显。 为保证波动分量反映天
气短时变化，同时减少计算复杂度，选取 1 h 为滑动
平均时间长度，以实际光伏电站某日的光伏出力为例，
其分离效果如图 2 所示。

1.3 基于泰尔熵指标的天气类型量化
由式（1）可知，光伏出力主要受太阳辐射强度和

温度影响，通过对光伏出力波动性分析，选择以历史
波动分量和天气类型代替太阳辐射强度这一影响因
素。 因此，波动分类模型的输入特征确定为历史波
动分量、天气类型和温度。 其中历史波动分量和温
度皆可用数值表示，但天气类型目前还没有较为统
一且规范的方法量化。 在此，选择泰尔熵指数作为
天气类型的量化值［１３］。

与其他量化指标不同，泰尔熵通过组间差异 Ｔｗ

和组内差异 Ｔｂ 共同描述对象间的差异度。 考虑波动
量和波动变化率是衡量光伏出力变化的重要指标，
通过研究不同天气类型下的波动变化情况量化天气
差异，以 Ｔｗ 和 Ｔｂ 共同作为天气类型量化值，即：
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其中，Ｗ 为光伏出力年波动总量，Wi 为某种天气类
型下光伏出力总波动量，Wij 为该种天气类型下日波
动量；Ｙ 为光伏年度出力总和，Ｙi 为某种天气类型下
光伏出力总和，Ｙij 为该种天气下光伏日出力值。

本文选择甘肃某区的光伏电站出力量化当地天
气类型，表 1 列出了该地 ４ 种典型天气类型的泰尔
熵值。

表 1 典型天气类型的量化值
Table 1 Quantization of typical weathers

天气类型 Tw Tb 天气类型 Tw Tb

晴 0.6432 0.1311 阵雨 0.6810 0.0980
多云 0.6609 0.1262 多云转晴 0.7316 0.1293

第 36 卷

图 2 波动分量的分离
Fig.2 Extraction of fluctuant components
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Fig.1 PV output power of two successive

days for typical weathers
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2 预测方法

2.1 AP 聚类
光伏出力具有间歇性，直接对光伏历史数据进

行分析，不仅运算量大，而且无法跟踪其变化特性，因
此需要对光伏历史数据进行聚类分析。 选择历史波
动数据和天气条件作为输入，为使聚类效果更好地
反映光伏变化特性，往往需要 1 a 甚至更长时间的
历史数据，输入量大。 为此本文选择 AP 聚类算法，与
其他聚类算法相比，该算法不依赖聚类中心的选择，能
更好地处理大规模数据，且运行结果较稳定［14鄄15］。

AP 聚类算法是基于“信息互递”机制的竞争迭
代算法，信息交互过程如图 3 所示。 该算法定义了 2
个重要传递参数：可信度 r 和可用度 a。 其中 r（i， j）
反映了 xi 对 xj 作为聚类中心的支持程度，a（i， j）反映
了 xj 作为 xi 的聚类中心的适合程度。 对于 xj 而言，a
和 r 值越大，成为类代表点的概率就越大。

计算步骤如下。
步骤 1 计算样本点间的相似度，获得相似矩

阵 S。
步骤 2 按式（4）计算样本点间的可信度和可

用度：
r（i， j）= s（i， j）-�max

j′≠j
｛s（i， j′）+a（i， j′）｝

a（i， j）=min 0，r（ j， j）+ 鄱
i′（ i，j）
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（4）

步骤 3 按式（5）更新可信度和可用度值：
rt+1（i， j）=λrt-1（i， j）+（1-λ）rt（i， j）
at+1（i， j）=λat-1（i， j）+（1-λ）at（i， j） ）

（5）

其中，λ 为阻尼系数，取值范围一般为［0.5，1］，主要
用于调节算法速度及迭代稳定性。 研究表明阻尼
系数越大，则迭代振荡越小，算法运行越稳定，因此

本文选择 λ 为 0.9.
步骤 4 重复迭代步骤 2 和 3，当取 E = r（i， j）+

a（i， j）最大值时，样本点 xj 将作为本次迭代 xi 选择
的候选聚类中心，并将样本 xi 归入 xj 一类。

步骤 5 重复上述迭代过程，至聚类中心保持稳
定，或达到一定迭代次数，结果收敛。
2.2 ESN

ESN 是一种新型递归神经网络，由输入层、输出
层和储备池构成。 其基本思想是通过储备池中大规
模随机稀疏连接的神经元模拟系统特性，利用其内
部状态线性组合出需要的输出量。 相较于其他神经
网络，隐藏层神经元数据大，具有完全不同的内部连
接权值生成方式，在收敛速度和稳定性方面有极大
的改进［16鄄18］。 储备池状态更新方程为：

x（n+1）= f （ｗｉｎｕ（ｎ＋１）＋ｗｘ（ｎ）＋ｗｂａｃｋｙ（ｎ）） （6）
其中，ｘ（ｎ）为第 n 步储备池的状态向量；ｕ（ｎ）和 ｙ（ｎ）
分别为第 n 步的输入向量和输出向量； f 为储备池
节点函数；w 为储备池内部连接矩阵，通常保持 1%～
5%的稀疏连接，且要求谱半径小于 1 以保证网络稳
定性和动态记忆能力；ｗｉｎ 为输入矩阵；ｗｂａｃｋ 为输出反
馈矩阵。

ｗ、ｗｉｎ 和输出权值矩阵 ｗｏｕｔ 在网络建立前随机生
成，在整个网络训练过程中保持不变。 通过训练获
得网络输出 ｙ（n+1），即：
ｙ（n+1）＝ ｆ ｏｕｔ（ｗｏｕｔ［ｕ（n+1），ｘ（n+1），ｙ（n+1）］） （7）

其中， ｆ ｏｕｔ 为网络输出节点函数；ｗｏｕｔ 可通过训练计算
获得。

3 基于 AP鄄ESN 算法的光伏预测模型

通过对光伏出力波动性分析，选择历史波动分
量、当地温度和天气类型作为分类特征。 可将特征集
分为波动分量和天气数据两部分，即：

Q= ｛｛Wt，Wt+1，…，Wt+n｝，｛ΔT，Tw，Tb｝｝ （8）
其中，Wt 为光伏出力日波动量，光伏出力在夜间为零，
因此选择出力波动幅度较明显的一段时间内的波动
量作为特征元素，本文选择 07:00— 19:00 时间段内
的波动分量作为输入；ΔT 为日最大温差变化率；Tw

和 Tb 为日天气类型的量化值，由各天气类型下光伏
日出力的泰尔熵值确定。

统计样本点间输入特征元素的相似度，进行 AP
聚类。 将历史光伏出力分成 n 类，分别建立 ESN 预
测模型，并将竞争迭代后的聚类中心作为该类模型的
典型日出力。 根据预测日的光伏出力情况和天气条
件选择相应模型进行预测。 本文以欧氏距离作为选
择依据：

dij= 1
m姨

鄱
k＝1

�m
（xik-xjk）2姨 （9）
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图 3 AP 算法信息传递
Fig.3 Information transfer of AP algorithm
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表 2 不同模型的预测误差比较
Table 2 Comparison of forecasting errors

among different models

预测模型
Emae ／ ％ Eｒｍｓｅ ／ ％

非突变天气 突变天气 非突变天气 突变天气
ＥＥＭＤ鄄ＡＮＮ ８．５４ １８．４４ １３．３７ ２６．２２

基于天气聚类预测 4.14 14.45 7.72 7.37
本文模型 5.21 22.49 7.04 11.09

其中，xik 为预测日的特征元素；xjk 为各聚类中心点特
征元素；m 为 x 的维数，即特征元素的个数。 其中预
测日的温度变化率和天气类型这 2 个特征元素可从
天气预测系统获取，但波动分量未知。 为获取预测日
的波动分量，采用 ESN 算法对预测日的出力进行初
步预测，将预测结果的波动分量作为预测日的波动
特征元素。 图 4 为光伏出力预测的流程图。

4 算例分析

本文选择甘肃地区某光伏电站 2013 年的历史
数据进行分析，并预测 2014 年 1 月的光伏出力。 为
验证本文预测模型的优越性，采用基于集合经验模
态分解和人工神经网络（EEMD鄄ANN）的组合预测
算法，以及基于广义天气类型聚类的预测算法分别
对光伏电站出力进行预测，图 5（a）和（b）分别是在
非突变天气和突变天气下的预测结果对比。

为定量评价预测方法的准确度，本文选择国际
上普遍采用的归一化绝对平均误差 Emae 和归一化
均方根误差 Ermse 来评价各预测模型的精度，计算公
式如下：

Emae = 1
P

1
N 鄱

i＝1

�N

xi- x赞 i （10）

Ermse = 1
P

1
N 鄱

i＝1

�N
（xi- x赞 i）姨 2 （11）

其中，N 为测试样本数；P 为光伏电站容量；xi 为实
际出力值；x赞 i 为预测值。

表 2 为 3 种预测模型的预测误差对比。 由图 5
和表 2 可知，3 种模型在无天气突变的情况下，都能
较好地完成预测。 这是由于在非突变天气条件下，
光伏日内波动较为平稳，无急剧变化。 但 3 种预测
模型在天气发生突变时，预测效果差异明显。 其中
基于 EEMD鄄ANN 的组合预测模型误差最大，平均误

差接近 20%，这是由于经 EEMD 的出力数据不仅不
具有明确物理意义，而且在预测过程中预测误差叠
加，降低了预测效果；基于天气聚类的预测模型平
均误差降低至 15%，但只能预测光伏出力的大体趋
势，在光伏出力发生突变时，预测值不能跟踪其变
化；本文提出的组合预测模型预测误差为 7%，且误
差波动幅度小，其预测误差和误差波动都降低了一
半以上。

本文提出的预测模型不仅能在非突变天气条
件下获得高精度的预测效果，在突变天气条件下也
能紧跟波动拐点处的光伏出力变化，并在出力剧变
时做出反应，相较其他常见预测模型有较高的预测
准确度。 但部分波动特别剧烈的情况仍会产生一

光伏历史数据（含气象数据）

分类特征集

最小欧氏距离

ESN 算法
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模型 2 …

波动分类
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图 4 基于 AP鄄ESN 组合预测流程
Fig.4 Flowchart of PV output power

forecasting based on AP鄄ESN
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图 5 光伏出力预测结果
Fig.5 Results of PV output power forecasting
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定误差，这是由于光伏出力的分类模型受历史数据
影响，历史数据越完整，波动分类结果将更完善，预
测结果将更准确。

5 结论

本文研究了光伏预测的相关方法，提出一种基
于 AP 聚类和 ESN 的组合预测算法。 研究表明该种
组合预测模型具有一定有优越性，主要表现在以下
方面。

a. 数据处理方面，简化光伏出力分解过程，避免
因分离结果数过多导致误差叠加等问题；以泰尔熵
值衡量天气类型间的差异度，完善天气类型的量化
过程。

b. 算法方面，AP鄄ESN 算法可处理大量数据，且
运算速度快，稳定性好。 AP 聚类算法避免了传统聚
类对聚类中心选择敏感的问题，ESN 作为新型动态
递归神经网络较常用的静态神经网络更有效。

总体而言，本文提出的模型数据易获取，算法易
实现，在突变天气下也能获得较好的预测效果，且同
样适用于风电等其他间歇性能源的功率预测。
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PV power forecasting based on AP鄄ESN
LI Le，LIU Tianqi

（School of Electrical Engineering and Information，Sichuan University，Chengdu 610065，China）
Abstract： The influence of weather on the PV（PhotoVoltaic） output power is analyzed. The weather infor鄄
mation by the mature forecasting technologies and the PV fluctuant components reflecting the variation
tendency of PV output power are selected as the classification properties. As the accuracy of traditional
forecasting algorithm is low when weather changes suddenly，an algorithm based on AP（Affinity Propagation）
and ESN（Echo State Network） is proposed，which applies AP to classify PV output power and sets the ESN
according to its class of the day concerned for forecasting its PV output power. Simulation shows that，with
higher accuracy and universality，the proposed algorithm meets the requirements of PV output power forecasting
for normal weathers and traces quite well the variation of PV output power for abnormal weathers.
Key words： PV power generation； forecasting； fluctuant components； affinity propagation； echo state
network； clustering algorithms
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DC energy balance scheme for back鄄to鄄back PWM converters
of wind power system
WANG Mian，CHEN Guozhu

（College of Electrical Engineering，Zhejiang University，Hangzhou 310027，China）
Abstrac t： Wind energy fluctuation and grid voltage fluctuation are main factors causing the DC鄄side power
fluctuation of PMSG（Permanent Magnetic Synchronous Generator） wind power system based on the back鄄to鄄
back PWM converters，which are analyzed in terms of energy balance. Based on the small signal model，a
control scheme of output current compensation for the grid鄄side converter is proposed according to the
power balance relationship. Simulative and experimental results validate that，the proposed scheme not only
stabilizes the DC鄄side voltage during wind energy fluctuation，but also makes full use of the converter
capacitor during grid voltage fault to achieve the fault ride through of wind power system and reduce the
capacity of DC鄄side capacitor.
Key words： wind power； PMSG； back鄄to鄄back PWM converter； DC鄄bus voltage stabilization； electric
current control； compensation； fault ride through
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