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基于相似日与BA-WNN的分布式光伏数据虚拟采集方法
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摘要：我国分布式光伏电站具有点多面广、分散无序等特点，这使得光伏运维数据采集面临投资成本巨大且

实时采集任务繁重等难题。提出一种基于相似日、蝙蝠算法与小波神经网络（BA-WNN）相结合的分布式光

伏数据虚拟采集方法，实现在同一区域内仅 1座分布式光伏电站安装完备的数据采集装置、其他分布式光伏

电站安装价格较低的电流采集终端的场景下，完成区域范围内所有电站运维数据的虚拟采集。利用灰色关

联度与余弦相似度构成相似性综合指标进行相似日的选取并建立相似日样本集；利用蝙蝠算法对小波神经

网络的权值、伸缩因子与平移因子进行不断调整优化，并利用训练好的BA-WNN模型进行区域范围内分布式

光伏电站出力数据的“实时+虚拟”采集。以区域范围内 9座分布式光伏电站为例，验证了所提方法的可行性

与有效性。
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0 引言

在当前全球能源危机、环境污染加剧的背景下，

光伏作为一种高效、清洁的可再生能源，得到世界各

国的大力支持并得以迅速发展。2019年，我国光伏

发电量为 2.242 6×1011 kW·h，占所有能源全年总发

电量的 3.1%［1-2］。光伏电站主要有集中式和分布式

2种类型。其中，分布式光伏电站大多具有点多面

广、分散无序、数量庞大的特点，导致分布式光伏电

站监测数据点数量庞大，仅依靠增加传感器数量以

及提高采集频次等方法数据采集成本过高，且多数

户用型分布式光伏的用户不愿承担该项费用，这制

约了分布式光伏行业的发展。为此，开发一种适用

于分布式光伏运维的低成本、高效率的新型分布式

光伏运维数据采集方案具有重要意义。

针对分布式光伏行业运维数据采集难题，虚拟

采集的概念被提出，其核心思想是先利用同区域电

站的外部条件与电站内部数据数值和变化趋势的相

似性，结合电站部分数据，对分布式光伏电站的数据

进行拟合，然后利用区域范围内已安装完整采集终

端的光伏数据，将未安装采集装置或采集装置不完
备的分布式光伏电站的数据补充完善，实现光伏运
维数据的获取，节约数据采集成本，其本质是一种实
时运维数据的预测技术。

目前，国内外对光伏数据虚拟采集的研究相对
较少，但对光伏发电功率预测与数据修复相关方法
的研究，可为分布式光伏运维数据虚拟采集提供借
鉴。在光伏功率预测方面，根据光伏出力预测过程
的不同可将其分为直接预测与间接预测［3］，直接预
测是将光伏发电的历史数据（光伏出力和气象因素）
作为预测模型的输入量来进行预测，如文献［4］将聚
类历史日数据与预测日气象数据作为输入，采用神
经网络模型对预测日光伏发电功率进行预测。间接
预测首先对光照强度和温度等环境因素进行预测，
然后根据光伏发电系统发电模型得到输出功率值。
文献［5］采用最小二乘法建立预测日和前一天的外
部光照强度与表面光照强度的关系，并结合空间建
模和人工神经网络技术提出一种局部预测全球水平
光照强度的方法，该方法能够帮助电网运营商预测
与光伏发电性质相关的问题。直接预测不用预置大
量的环境监测设备，成本相对较低，但其需要大量的
数据支持，如文献［6］将天气分为平稳与突变 2种情
况，平稳天气下光伏出力较容易预测，突变天气下结
合相似时段筛选和神经网络分时段预测光伏出力，
最后按顺序排列各时段的预测结果得到完整的预测
值。在光伏数据修复方面，文献［7］提出一种考虑天
气和空间相关性的光伏电站输出功率数据修复方
法，将待修复电站历史相似数据与空间相关电站的
数据结合，利用BP神经网络实现数据的修复，扩展
光伏电站输出功率数据修复的应用场景。上述研究
仅针对未来功率的预测与历史数据的修复，而未涉
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及实时光伏数据的采集与预测。

文献［8-11］利用灰色关联度进行相似日的选

取，但其仅考虑了特征向量的数值相关度，而未考虑

其变化趋势的相关度，因此本文引入余弦相似度构

造综合相似日指标。文献［11］利用相似日与小波神

经网络WNN（Wavelet Neural Network）进行短期光

伏功率预测，但其存在对小波神经网络初值敏感性

不足的问题。此外，电流采集终端的成本较低，且电

站内的电流数据能够较好地反映该电站出力的不确

定性，因此本文将电流数据作为一项输入因子。本

文借鉴以上经验并结合实际项目工程的需求，提出

一种基于相似日和蝙蝠算法与小波神经网络 BA-

WNN（Bat Algorithm and Wavelet Neural Network）
相结合的分布式光伏数据虚拟采集方法。为了减少

预测模型的复杂度，提高数据采集的精度，本文首先

利用灰色关联理论与余弦相似度相结合的指标进行

相似日的选取，利用选取相似日的功率、电流数据建

立小波神经网络的训练样本；然后，利用蝙蝠算法

BA（Bat Algorithm）对小波神经网络模型的权值、伸

缩因子与平移因子进行优化，避免其陷入局部收敛，

提高虚拟采集精度；最后，通过仿真实验实现分布式

光伏电站功率数据的虚拟采集，验证本文所提模型

的可行性与有效性。

1 基于灰色关联理论与余弦相似度相结合
的相似日选取

分布式光伏发电功率受到气候、地域等多因素

影响，但是一个特定地域内光伏发电的历史数据具

有一定相似性，即相似日。本文采用灰色关联理论

与余弦相似度相结合的方法选取相似日，减少模型

需要的历史数据量，简化虚拟采集模型。选取相似

日的步骤［8-10］如下。

（1）构造气象特征向量。

一般而言，光伏发电的主要决定因素为光照强

度，光伏电站的输出功率随光照强度的变化而变化。

图 1为电站在平稳天气与突变天气 2种天气特性下

的光照强度与光伏出力特征曲线。从图中可以看

出，无论天气特征如何，输出功率的曲线特征与光照

强度的曲线特征总是极为相似的，二者具有较高的

关联度。参考相关文献并结合实际数据，本文将光

照强度作为相似日选取的特征向量［12-15］。
考虑历史数据对光伏发电的影响具有“近大远

小”的特点［16］，本文选取近 3个月的历史数据作为训

练集，采用每个历史日光照强度的平均值与各时刻

的光照强度构造特征向量X：
X =[ F1，F2，⋯，Fg，⋯，Fav ] （1）

其中，Fg为第g个时刻的光照强度；Fav为光照强度的

平均值。

（2）数据归一化。

对光照强度数据进行如下归一化处理：

x′= x- xmin
xmax - xmin （2）

其中，x、xmin、xmax分别为原始数据中的任意值、原始

数据中的最小值、原始数据中的最大值；x′为归一化

后的数据。

归一化后的待采集日与历史日的特征向量分

别为：

x0 =[ x0 (1)，x0 (2)，⋯，x0 (n )，⋯ ] （3）
x i =[ xi (1)，xi (2)，⋯，xi (n )，⋯ ] （4）

其中，x0为待采集日的特征向量；x i为第 i个历史日

的特征向量；x0 (n )、xi (n )分别为待采集日、第 i个历

史日特征向量的第n个元素。

（3）关联度计算。

分别计算 x0与 x i在第n个分量的关联系数：

ξi (n ) = mini min
n
Δ+ r max

i
max
n
Δ

Δ+ r max
i
max
n
Δ

（5）
其中，ξi (n )为关联系数；Δ= || x0 (n ) - xi (n ) ；r为分辨

系数，一般取为0.5。
由于关联系数很多，信息过于分散，不便于比

较，为综合各个分量的关联系数，一般采用求平均值

的方式进行处理，x0与 x i的灰色关联度定义为：

Ri = 1N∑n= 1
N

ξi (n ) （6）
其中，N为各分量的关联系数总数。

余弦相似度定义为：

图1 光照强度与输出功率曲线图

Fig.1 Irradiance and output power curves
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Dcos i =
∑
n= 1

N

xi (n ) x0 (n )

∑
n= 1

N

x2i (n )∑
n= 1

N

x20 (n )
（7）

灰色关联度分析法是一种灰色系统分析方法，

其根据数据序列数值之间的相似程度来判断关联程

度，是一种衡量因素数值间关联程度的方法。而余

弦相似度则是一种衡量数据序列变化趋势间相似性
的方法。为避免单一评价方法的局限性，综合考虑
数据序列数值的相似性与变化趋势的相似性，本文

将灰色关联度Ri和余弦相似度Dcos i这 2个指标组合

成 1个相似性综合指标 Si，表征总体相似性，其计算

公式如式（8）所示，其值越接近1表示越相似。

Si =γRi +(1- γ )Dcos i （8）
其中，γ为经验权重系数，本文取为0.5。

（4）相似日选取。

将相似性综合指标 Si按由大到小顺序排列，选

取前10 d作为相似日数据集。

2 基于 BA-WNN的分布式光伏运维数据的
虚拟采集

2.1 小波神经网络原理

小波神经网络是将神经网络的激活函数替换成

小波函数，而相应的输入层到隐含层的权值和激活

阈值由小波函数的尺度伸缩因子和时间平移因子所

代替，这是使用最广泛的紧致性结构，网络结构见图

2。图中，Ii ( i= 1，2，⋯，q )为小波神经网络的输入数

据，q为输入层节点总数；y (k ) (k= 1，2，⋯，m )为小波

神经网络的输出数据，m为输出层节点总数；ωij（i =
1，2，…，q；j=1，2，…，p）为输入层和隐含层的权值，p
为隐含层节点总数；ωjk（j =1，2，…，p；k =1，2，…，m）
为隐含层和输出层的权值；φj ( j = 1，2，⋯，p )为隐含

层输出。

本文选取Morlet函数作为小波基函数［17］：
ρ (κ ) = cos (1.75κ )e-κ2 /2 （9）

其中，κ为该函数的输入变量。

隐含层输出公式为：

φj = ρ
æ

è

ç

ç

ç
çç
ç
∑
i= 1

q

ωij Ii - bj
aj

ö

ø

÷

÷

÷
÷÷
÷ j = 1，2，⋯，p （10）

其中，aj、bj分别为隐含层第 j个节点的伸缩因子、平

移因子。

输出层计算公式为：

y (k ) =∑
j = 1

p

ωjkφj k= 1，2，⋯，m （11）
网络误差定义为：

e=∑
k= 1

m

|| y′(k ) - y (k ) （12）
其中，y′(k )为期望输出值；y (k )为拟合输出值。

相较于BP神经网络，小波神经网络的基元和整

个结构是依据小波分析理论确定的，有效避免了BP
神经网络等结构设计上的盲目性。此外，小波理论

是全尺度分析，不仅有全局最优解，还保持了局部细

节最优解，因此小波神经网络具有相对更强的学习

能力与更高的精度。但是随着输入维数增加，训练

样本增大，小波神经网络的收敛速度大幅下降。同

时，当小波神经网络初始化参数不合理时，将导致整
个网络学习过程不能收敛［18］，因此本文对神经网络

参数初始化问题采用蝙蝠算法进行优化。

2.2 蝙蝠算法优化小波神经网络

蝙蝠算法是一种全局搜索优化算法，其基本思

想是将蝙蝠种群个体映射为空间中的可行解，将搜

索过程和优化过程模拟成蝙蝠个体搜寻猎物和移动

的过程，蝙蝠所处位置的优劣以求解问题的适应度

函数来衡量，将寻优过程类比为个体的优胜劣汰过

程［19］。蝙蝠算法基本原理如下。

（1）设置蝙蝠算法初始值：最大迭代次数 IMAX、种
群规模 NB、种群维度 D、脉冲频率范围 fi ∈[ fmin，fmax ]
（fi为蝙蝠个体 i的脉冲频率，fmax、fmin分别为脉冲频

率的上、下限）、初始脉冲发射率 r0、初始脉冲响度

A0、脉冲响度控制系数α、频度控制系数 μ及精度ε。
（2）随机初始化蝙蝠个体位置Bi ( i= 1，2，⋯)，并

根据适应度函数F itness的最小值找到最佳位置B*。

F itness = 12∑k= 1
m

|| y′(k ) - y (k ) （13）
（3）进行个体位置的寻优，每个个体脉冲频率、

速度、位置更新如下：
fi = fmin +( fmax - fmin ) β （14）
vt+ 1i = vti +( pti - pbest ) fi （15）

pt+ 1i = pti + vt+ 1i （16）
其中，β为均匀分布在［0，1］上的随机数；vti和 vt+ 1i 分

别为蝙蝠个体 i在 t和 t+1时刻的速度；pbest为当前所

有蝙蝠个体的最优位置；pt+ 1i 和 pti分别为蝙蝠个体 i

图2 小波神经网络结构

Fig.2 Structure of wavelet neural network
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在 t+ 1和 t时刻的位置。
（4）产生随机数 rand1用于选取当前最优位置，若

rand1 > ri（ri为迭代中的脉冲发射率），则扰动处于最优
位置的蝙蝠个体，以扰动后的位置取代当前位置。

（5）产生随机数 rand2，若 rand2 < ri，且 F itness (Bi )<
F itness (B* )，则将蝙蝠个体移动到更新后的位置。

（6）当满足步骤（5）时，分别根据式（17）、（18）调
整脉冲发射率和响度：

rt+ 1i = r0 (1- e-μt ) （17）
At+ 1i =α Ati （18）

其中，rt+ 1i 为 t+ 1时刻的脉冲发射率；At+ 1i 和Ati分别为
蝙蝠个体 i在 t+ 1和 t时刻的脉冲响度；α和 μ为常

量，通常均取为 0.9。脉冲响度和脉冲发射率只在解
进化时更新，这意味着蝙蝠算法只朝着最优解方向
进行。

（7）根据蝙蝠群体适应度值，找出优化后蝙蝠个
体的最佳位置。

（8）若达到最大搜索次数或者满足搜索精度，则
转入步骤（9），否则转入步骤（2）进行搜索。

（9）输出全局最优解，算法结束［20］。
2.3 虚拟采集模型的建立

蝙蝠算法具有较好的收敛性和全局搜索能力且
模型简单、参数少、通用性强。若将其与小波神经网
络相结合，则可利用蝙蝠算法较强的全局收敛能力
对小波神经网络中的权值、伸缩因子与平移因子进
行不断调整优化，使小波神经网络的性能得到明显
提高。

本文建立基于相似日和 BA-WNN相结合的分
布式光伏运维数据虚拟采集模型，如附录中图 A1
所示。

3 算例分析

为验证本文虚拟采集方法的有效性与可行性，
选取同区域内 9座分布式光伏电站作为验证对象，
其中 1号电站为具有完整数据采集系统的标杆电
站，2— 9号电站为只安装了电流采集终端的虚拟采
集电站。利用 1号电站的部分数据与 2— 9号电站
的电流数据，实现区域范围内分布式光伏电站的“实
时+虚拟”采集。
3.1 虚拟采集前提条件的判断

虚拟采集本质上是利用 1座具有完备数据的分
布式光伏站与自身站内的电流数据，实现自身站内
功率数据的预测技术。因此，虚拟采集的实现要满
足 2个前提条件：区域内电站的出力具有相似性；电
站内的电流数据能够较完整地反映电站输出功率的
变化趋势。下面对这2个前提条件进行验证。

分析各电站光伏出力情况之间的关系，选取同
区域内 9座电站连续 3 d（05:00— 19:00）的有效出力

曲线如图 3所示。从图中可以看出，同一区域内相
同时段各电站的光伏出力曲线趋势基本相似。

另外，从图 4中 1号电站输出功率与电流曲线可
以看出，电流能够较完整地反映电站输出功率的变
化趋势，可以引入各电站电流数据来调整各电站输
出功率之间的差异。

因此，对于本文中选取的同区域 9座分布式光
伏电站，可以利用 1座数据获取完备的电站实现其
余电站数据的虚拟采集。
3.2 虚拟采集算例结果与分析

为了验证本文虚拟采集方法的适用性，分别选
取平稳天气与突变天气进行验证实验，首先根据第
1节分别选取各待采集日的相似日作为神经网络的
训练样本。具体选取方法为将 Si按由大到小顺序排
列，选取前 10 d作为相似日数据集，综合相似日选取
结果如图5所示。

由图 5中可以看出，本文所建立的相似日选取
模型效果较好，各相似日的光照强度无论在数值上
还是变化趋势上都具有较强的相似性，可以为后续
神经网络的训练提供强有力的支撑。

利用相似日的功率数据、电流数据作为小波神
经网络的训练样本，将数据归一化后分别对稳定天
气与突变天气进行神经网络的训练。小波神经网络
相关参数设置为：训练次数为 100次，权重因子学习
效率为 0.01，网络结构为 3层，输入层节点总数为 2，
输出层节点总数为 1。待采集数据电站的输出功率
隐含层节点数选取的经验公式如式（19）所示，经过
多次实验比对结果，本文选取隐含层节点总数为4。

图3 9座电站出力曲线

Fig.3 Output curves of nine power stations

图4 1号电站输出功率与电流曲线

Fig.4 Output power and current curves of

No.1 power station
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p= q+m + a （19）
其中，a为1~10之间的常数。

蝙蝠算法相关参数设置为：最大迭代次数为
100次，种群规模为 25，需要优化的权值、平移因子、
伸缩因子的总数量为 2× 4+ 4× 1+ 4+ 4= 20，因此蝙
蝠算法解空间的维度为 20，蝙蝠脉冲频率范围为
[ fmin，fmax ]=[ 0，2 ]，初始脉冲响度为 0.9，初始脉冲发

射率为 0.5，脉冲响度控制参数为 0.98，频度控制参
数为 0.98，精度为 0.01。设置完毕后开始训练模型
并进行数据的虚拟采集，虚拟采集结果如附录中图
A2与图A3所示。

本文以均方误差 RMSE与平均绝对误差MAE评价
虚拟采集结果，计算方法分别如式（20）与式（21）
所示。

RMSE =
∑
i= 1

NP
( )Pif -Pia

2

NP
（20）

MAE = 1NP
∑
i= 1

NP
|| Pif -Pia （21）

其中，NP为所采集数据点的总数；Pif为虚拟采集的光

伏输出功率数据；Pia为实际值。

平稳天气与突变天气下本文方法的误差指标如

表 1所示。由图A2与图A3中可以看出，虚拟采集

模型的实时数据预测值十分接近真实值。由表 1可
以看出，本文虚拟采集模型的实时数据预测结果与

真实值之间误差较小，虚拟采集模型采集效果较好。

为进一步验证本文方法的优越性，与BP神经网络、

小波神经网络、基于历史日的 BA-WNN进行比较，

结果如图6所示。各方法的误差如表2所示。

由图6和表2可以得出以下结论：

（1）基于BP神经网络虚拟采集得到的数据误差

较大，但其训练过程较好，说明其存在明显的过拟合

状态，不能很好地拟合需要的数据；

（2）无论在平稳天气还是突变天气，相比于基

于小波神经网络的虚拟采集方法和基于历史日的

BA-WNN虚拟采集方法，本文方法都能够更好地反

映光伏输出功率的情况，相似日的选取与算法的优
化都在一定程度上降低了虚拟采集模型的误差，验

图5 相似日选取结果

Fig.5 Results of similar day selection

图6 各方法的虚拟采集结果

Fig.6 Virtual acquisition results of each method

表2 各方法的误差指标

Table 2 Error indexes of each method

方法

BP神经网络

小波神经网络

基于历史日的BA-WNN
本文方法

平稳天气

RMSE／kW
1.952 7
0.549 2
0.223 2
0.194 0

MAE／kW
1.627 5
0.467 3
0.194 0
0.150 2

突变天气

RMSE／kW
2.965 9
0.312 1
0.385 6
0.111 8

MAE／kW
2.213 3
0.198 1
0.293 7
0.078 3

表1 不同天气条件下本文方法的误差指标

Table 1 Error indexes of proposed method under

different weather conditions

电站
编号

2
3
4
5
6
7
8
9

平稳天气

RMSE／kW
0.1940
0.2481
0.2450
0.2266
0.1795
0.1992
0.2468
0.1772

MAE／kW
0.1502
0.1903
0.1694
0.2015
0.1509
0.1739
0.2166
0.1503

突变天气

RMSE／kW
0.1118
0.1575
0.1725
0.0914
0.1845
0.1775
0.1546
0.1068

MAE／kW
0.0783
0.1351
0.1050
0.0691
0.1579
0.1389
0.1350
0.0872
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证了本文方法的有效性。

综上所述，对于区域范围内分布式电站光伏出

力数据的虚拟采集，本文方法相较于其他方法具有

更加优越的性能。

4 结论

本文提出一种基于相似日与 BA-WNN相结合
的分布式光伏数据虚拟采集方法，并通过算例验证
了本文方法的有效性与可行性，可以得到以下结论：

（1）通过灰色关联与余弦相似度相结合建立相
似日样本数据，使得虚拟采集的相似日光照强度在
数值和变化趋势上都具有较强的相似性，避免了单
一方法进行相似度判断的局限性，为后续神经网络
的训练提供了强有力的支撑；

（2）本文方法无论在平稳天气还是突变天气，均
能获取较为精准的光伏出力采集数据，而且相较于
BP神经网络、小波神经网络、基于历史日的BA-WNN
具有更加优越的性能，证明了本文虚拟采集技术的可
行性；

（3）相较于传统仅依靠传感器设备进行采集的
方法，本文方法不仅可大幅节约投入开发的成本，还
可避免传输数据量过大造成的传输通道堵塞以及节
约存储成本，具有较强的实用性，对我国分布式光伏
工程的成本节约具有一定的参考价值。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Virtual acquisition method of distributed photovoltaic data based on
similarity day and BA-WNN

GE Leijiao1，QIN Yufei2，LIU Jiaheng1，BAI Xingzhen2
（1. Key Laboratory of Smart Grid of Ministry of Education，Tianjin University，Tianjin 300072，China；
2. School of Electrical and Automation Engineering，Shandong University of Science and Technology，

Qingdao 266590，China）
Abstract：The distributed photovoltaic power stations in China have the characteristics of widely and disor⁃
derly distributed，etc，which makes photovoltaic operation and maintenance data acquisition face problems of
huge investment cost and heavy task of real-time acquisition. A virtual acquisition method of distributed
photovoltaic data is proposed based on the combination of similar day and BA-WNN（Bat Algorithm and
Wavelet Neural Network），which realizes virtual acquisition of operation and maintenance data of all power
stations in regional range under the scenario that only one distributed photovoltaic power station is equipped
with complete data acquisition device while other distributed photovoltaic power stations are equipped with
low-priced current acquisition terminals in a region. The gray correlation degree and cosine similarity are
used to form a similarity composite index for selecting similar days and a sample set of similar days is
established. The bat algorithm is used to continuously adjust and optimize the weights，expansion factors
and translation factors of wavelet neural network，and the trained BA-WNN model is used for“real time +
virtual” acquisition of the output data of distributed photovoltaic power stations in regional range. Nine
distributed photovoltaic power stations in regional range are taken as examples to verify the feasibility and
effectiveness of the proposed method.
Key words：distributed photovoltaic；similar day；similarity composite index；bat algorithm；wavelet neural net⁃
work；virtual acquisition
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附录： 

 

图 A1 虚拟采集模型示意图 

Fig.A1 Schematic diagram of virtual acquisition model 

 

图 A2 平稳天气各电站虚拟采集数据 

Fig.A2 Collected virtual data of each power station in stable weather 
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图 A3 突变天气各电站虚拟采集数据 

Fig.A3 Collected virtual data of each power station in abrupt weather 
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