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摘　 要:为准确预测光伏发电量ꎬ减少并网光伏对大电网的影响ꎬ引入相似日概念ꎬ对夏季预测

日的平均温度、最高温度、最低温度以及天气类型进行分析ꎮ 在历史数据中选取具有相似天气

特征的发电功率数据和天气数据作为神经网络的训练样本ꎬ建立 ＡＣＯ－ＢＰ 神经网络光伏发电

功率预测模型ꎬ并将预测结果与传统 ＢＰ 神经网络和 ＰＳＯ－ＢＰ 神经网络预测结果相比较ꎮ 实验

结果表明ꎬ该模型具有较高的预测精度ꎮ
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０　 引言
光伏发电系统的出力具有不确定性和不连续性[１] ꎬ

其受到很多因素的影响ꎬ如太阳光照强度、光伏阵列的转

换效率、安装角度、温度以及其他一些因素都会对光伏阵

列的输出特性产生影响ꎮ 随着光伏发电容量越来越大ꎬ为
了减少并网光伏对电网的冲击ꎬ对其发电量进行预测ꎬ可
以提高电网的稳定性和安全性[２－３] ꎮ

常用的预测方法有时间序列法、支持向量机、神经网

络、马尔可夫链等[４] ꎮ 目前常用的方法大多采用 ＢＰ 神经

网络对光伏发电进行预测ꎬ但单纯的 ＢＰ 算法易陷入局部

最优ꎬ无法获得最优解ꎮ 本文引入相似日概念ꎬ采用

ＡＣＯ－ＢＰ算法对光伏发电功率建立神经网络模型ꎬ进行光

伏发电功率预测ꎮ

１　 光伏系统
对于具体的光伏发电系统来说ꎬ其所有的历史数据都

来源于同一个发电系统ꎬ所以它发电功率的历史时间序列

具有高度的自相关性[５] ꎮ 因此ꎬ如果利用历史数据来预

测发电功率会使得到的数据更加准确ꎮ
研究以某大学浦江宿舍光伏发电系统为例ꎬ总容量为

１００ ｋＷꎬ发电供浦江宿舍片区 ３８ 盏(６０Ｗ /盏) ＬＥＤ 路灯

照明和太阳能－空气源热泵热水系统用电设备使用ꎮ

２　 相似日搜索和训练样本的确定
首先确定预测日的天气类型、日最高温度、日最低温

度以及日平均温度ꎬ在历史数据中筛选出和预测日相同天

气条件的历史记录ꎬ形成样本集 Ａꎮ 计算预测日和样本集

Ａ中历史记录的最高温度、最低温度和日平均温度的欧式

距离 ｄｋꎬｄｋ 的计算公式见式(１)ꎮ

ｄｋ ＝ ∑
３

ｊ ＝ １
(Ｙｊ － Ｘｋｊ) ２[ ]

１
２ ꎬｋ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ (１)

式中:Ｙ１、Ｙ２、Ｙ３ 分别为预测日的最高温度、最低温度和日

平均温度ꎻＸｋ１、Ｘｋ２、Ｘｋ３分别为样本集 Ａ中第 ｋ 条历史记录

的最高温度、最低温度和日平均温度ꎮ 将欧氏距离集

ｄ１ꎬｄ２ꎬ􀆺ꎬ ｄｎ{ } 按照值的大小升序排序ꎬ将排序的欧氏距

离前 ｋ １<ｋ≤ｎ( ) 个日期的历史记录生成训练样本 Ｂꎬ对神

经网络进行训练ꎮ

３　 ＡＣＯ－ＢＰ 算法
传统的 ＢＰ 神经网络训练采用的是误差反向传播学

习算法ꎬ它的优化目标函数相对复杂ꎬ较容易出现陷入局

部最优、收敛速度慢等问题[６] ꎮ 由于 ＢＰ 神经网络的训练

算法实质上是对其网络权值和阈值进行迭代调整ꎬ因此用

􀅰３７１􀅰



􀅰电气与自动化􀅰 陈智雨ꎬ等􀅰基于 ＡＣＯ－ＢＰ 神经网络的光伏系统发电功率预测

蚁群优化算法替代 ＢＰ 算法完成对神经网络权阈值的迭

代调整ꎬ并最终完成神经网络的训练ꎮ
ａ) ＡＣＯ－ＢＰ 算法基本思路

蚁群算法解决优化问题的基本思路为: 用蚂蚁的行

走路径表示待优化问题的可行解ꎬ整个蚂蚁群体的所有路

径构成待优化问题的解空间ꎮ 路径较短的蚂蚁释放较多

的信息素ꎮ 经过一定时间ꎬ信息素浓度在较短的路径上累

计较高ꎬ所有选择此路径的蚂蚁也逐渐增多ꎬ最终ꎬ整个蚁

群会在正反馈的作用下集中在最佳路径上ꎬ此时对应的便

是待优化问题的最优解ꎮ
首先根据权值和阈值的取值范围ꎬ将值的定义域划分成

Ｓ 个等长区间ꎬ即每个区间的长度被作 Ｓ 等分ꎬ将区间的临界

值或选择区间中的随机值作为候选值ꎮ 确定参数个数 ｎꎬ包
括网络中所有的权阈值ꎮ 每个参数 Ｐｉ ｉ＝１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ( ) 对应一

个有 Ｓ 个元素的集合 ＩＰｉꎬ这些元素为 Ｐｉ 的可能取值ꎮ
ｂ) 具体步骤

１) 参数初始化:将所有权值和阈值进行 Ｓ 等分ꎬ所有

区间初始信息素 ０ꎬ信息素残留系数 λꎬ信息素浓度 Ｑꎬ当
前区间信息表为 Ｔａｂｕꎬ最大迭代次数 Ｃꎬ网络全局误差 Ｅꎬ
最大学习次数 Ｎꎻ

２) 权值和阈值选择:蚁群 ｍ 只蚂蚁ꎬ对于蚂蚁 ｋ 依据

概率公式(２)的寻路规则进行选择节点所在区间ꎬ蚁群迭

代一次则完成一次解的构造:

Ｐ τ ｋ
ｊ( ＩＰｉ)[ ] ＝

τ ｊ( ＩＰｉ)

∑
Ｓ

ｊ ＝ １
τ ｊ( ＩＰｉ)

(２)

式中 τ ｊ( Ｉｐｉ)为集合 ＩＰｉ中第 ｊ 个元素的信息素值ꎻ
３) 蚁群寻优判断:蚁群迭代一次得到的构造解ꎬ则是

当前迭代后得到误差最小的一组解ꎬ计算误差 Ｅｃꎬ判断是

否达到蚁群要求ꎬ若是则转到 ４)ꎬ否则转到 ５)ꎻ
４) 网络训练:将蚁群迭代得到的最优构造解ꎬ作为初

始权值和阈值ꎬ选取数据集对网络进行训练ꎬ直到满足结

束条件即最大学习次数ꎬ完成学习ꎮ 否则ꎬ继续学习ꎻ
５) 更新信息素:根据式(３)、式(４)、式(５)对所有区

间信息素全局更新ꎬ并重置信息表:
τ ｊ( ＩＰｉ)( ｔ＋ｈ)＝ ρτ ｊ( ＩＰｉ)( ｔ)＋Δτ ｊ( ＩＰｉ) (３)

Δτ ｊ( ＩＰｉ) ＝ ∑
ｍ

ｋ ＝ １
Δτ ｋ

ｊ( ＩＰｉ) (４)

Δτｋ
ｊ( ＩＰｉ)＝

Ｑ / ｅｋꎬ　 第 ｉ 只蚂蚁选择元素 Ｐｊ( ＩＰｉ)
０ꎬ　 其他{ (５)

其中:Ｑ 为信息素固定值ꎻ ｅｋ 为第 ｋ 只蚂蚁对应的神经网

络输出误差ꎻ
６) 蚁群遍历:重复步骤 ２)到步骤 ３)ꎮ
其算法如图 １所示ꎮ

４　 ＡＣＯ－ＢＰ 预测模型设计

４.１　 ＢＰ 神经网络

人工神经网络(ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＡＮＮ)被视为

预测太阳辐射强度和光伏发电系统输出功率的一种有效

方法ꎮ ＢＰ 神经网络能够学习、处理大量的输入－输出模

式映射关系ꎬ而不需要提前明确对应的映射关系ꎬ是目前
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图 １　 ＡＣＯ－ＢＰ 算法流程图

应用广泛的神经网络模型之一[７] ꎮ 本文提出的光伏发电

功率神经网络预测模型结构如图 ２所示ꎮ
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图 ２　 光伏发电功率预测神经网络模型结构图

４.２　 预测模型设计

１) 输入层与输出层

预测模型的输入变量为相似日 ６ ∶ ００－１９ ∶ ００每小时

的输出功率、日平均温度、日最高温度ꎬ日最低温度以及预

测日的天气数据ꎬ输入层节点数为 ２０个ꎻ输出层的变量为

预测日 ６ ∶ ００－１９ ∶ ００ 期间每小时的输出功率平均值ꎬ因
此输出层的节点数为 １４个ꎮ

２) 隐含层层数及节点数

增加隐含层数可以降低神经网络训练误差ꎬ过多的隐

含层数会使模型结构变得复杂化ꎬ出现“过拟合”现象ꎬ降
低估算精度ꎮ 本文选用一个隐含层的神经网络结构完成

对光伏发电功率的预测ꎮ
神经网络隐含层节点数按目前常用经验公式进行计

算ꎬ本文采用的计算公式如式(６)所示ꎮ

Ｎ＝ ｍ＋ｎ ＋ａ (６)
式中:Ｎ 为隐含层节点数ꎻｍ 为输入层节点数ꎻｎ 为输出层

节点数ꎻａ 为在区间[０ꎬ１０] 内的常数ꎮ
为进一步提高神经网络预测的准确性ꎬ本文选取 ５个

样本日对隐含层节点数进行数值实验ꎬ计算其平均相对误

差ꎬ确定最佳的隐含层节点数为 ９ꎮ

４.３　 数据归一化处理

为了更好地对 ＢＰ 神经网络进行训练和验证ꎬ避免直
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接使用原始数据进行训练而引起神经元过饱和ꎬ在构造神

经网络模型之前将训练样本数据和预测样本数据进行归

一化处理ꎮ 本文选择单极性 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数作为隐含层和

输出层的激活函数ꎬ归一化公式如式(７)所示ꎮ

Ｘｎ ＝
Ｘｎ－Ｘｍｉｎ
Ｘｍａｘ－Ｘｍｉｎ

(７)

式中 Ｘｎ、Ｘｍａｘ、Ｘｍｉｎ分别为原始输入数据、原始输入数据中

的最大值、最小值ꎮ

５　 预测结果分析

５.１　 预测结果

为验证 ＡＣＯ－ＢＰ 神经网络预测模型的准确性ꎬ将粒

子群算法 ( ＰＳＯ) 也引入 ＢＰ 模型参数的选取中ꎬ将
ＰＳＯ－ＢＰ神经网络预测模型的预测结果与 ＡＣＯ－ＢＰ 相比

较ꎬ验证 ＡＣＯ－ＢＰ 模型的优越性ꎮ
根据本文的分析ꎬ需要对日照类型进行分类ꎮ 按照相似

日将这些历史数据分为晴天、阴天和雨天不同组的数据ꎬ并
将每日的平均温度、日最高温度和日最低温度作为输入量输

入模型ꎮ 研究取各种天气类型相似日中的一天(非样本数

据)作为预测日ꎬ并用 ＡＣＯ－ＢＰ 预测模型进行功率预测ꎮ 为

方便分析ꎬ同时采用传统 ＢＰ算法和ＰＳＯ－ＢＰ算法训练的模型

预测ꎬ对 ３个预测日:２０１８年 ９月 ２９日(晴)、２０１８年 ９月 ６日
(阴)和 ２０１８年 ９月 ２０日(雨)进行光伏发电功率预测ꎬ最终

得出如图 ３、图 ４和图 ５所示的结果ꎮ
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图 ３　 ９ 月 ２９ 日晴
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图 ４　 ９ 月 ６ 日阴

从上述功率预测图中可看出:
１) 在晴天天气类型下ꎬ３ 种模型的预测效果相比于

其他天气类型要高ꎮ 晴天天气下ꎬ太阳辐射强度较高ꎬ而
其他天气因为日照类型不同、日最高最低温度和平均温度

的不同等原因ꎬ增加了光伏系统发电功率预测的不确定和

随机性ꎬ导致模型的预测精度降低ꎮ
２) 在 ３ 种天气类型下ꎬＡＣＯ－ＢＰ 神经网络模型预测

结果与实际光伏发电功率的吻合度相比于 ＢＰ 神经网络

80

60

40

20

0

3�
00

4�
00

5�
00

6�
00

7�
00

8�
00

9�
00

10
�0
0

11
�0
0

12
�0
0

13
�0
0

14
�0
0

15
�0
0

16
�0
0

17
�0
0

18
�0
0

19
�0
0

20
�0
0

21
�0
0

22
�0
0


	

�
�
�
�
�


/k
W


����


ACO-BP�����

PSO-BP�����

BP�����


图 ５　 ９ 月 ２０ 日雨

和 ＰＳＯ－ＢＰ 神经网络都要高ꎮ

５.２　 不同天气类型误差比较

针对构造的预测模型ꎬ采用平均绝对百分比误差

ＭＡＰＥ 对其预测的发电结果进行分析ꎬ评估整体的预测能

力ꎬ其计算式(８)如下:

ＭＡＰＥ＝ １
Ｎ
􀰑
Ｎ

ｉ＝ １

ＦｆｏｒｅꎬｉＰａｃｔꎬｉ
Ｐａｃｔꎬｉ

×１００％ (８)

式中:Ｐａｃｔꎬｉ为光伏阵列发电量实际值ꎻＰｆｏｒｅꎬｉ为光伏阵列发

电量预测值ꎻＮ 为预测样本数量ꎮ 对图 ３中晴天的光伏阵

列发电预测及实际值进行预测误差指标分析ꎬ其预测结果
如表 １所示ꎬ误差结果如表 ２所示ꎮ

　 　 表 １　 ２０１８ 年 ９ 月 ２９ 日预测值和实际值　 单位:Ｗ　

时间
ＢＰ 预测
结果

ＰＳＯ－ＢＰ 预
测结果

ＡＣＯ－ＢＰ 预
测结果

实际值

０６:００ ５ ０４６ １０ ３２７ ６ ９７８ ７ ８８３
０７:００ １７ １６５ １０ ８３４ １７ ９１４ １４ ０７０
０８:００ ２６ ７５５ ２７ ４２４ ３１ ３９８ ３３ ４４４
０９:００ ４２ ５４９ ５６ ９０３ ４６ ４８１ ５１ ２６１
１０:００ ６５ ２４５ ７７ ８４９ ６１ ０３２ ７４ １４７
１１:００ １００ ５１８ ８１ ６７１ ９２ ２１４ ８９ ７４８
１２:００ １０６ １２９ １００ ５４４ ９６ ６２４ ９３ ０９６
１３:００ １００ ４０６ ９９ ４９３ ９０ ６７５ ９１ ２７１
１４:００ ７３ ００８ ９８ ８２８ ９０ ５８２ ８９ ０３４
１５:００ ５７ １０５ ６３ ２９８ ６０ ９１４ ６８ ８０３
１６:００ ３８ ６３３ ５０ ７６１ ４１ ９３４ ４４ ９２２
１７:００ ２７ ２３０ ２６ ７６８ ２４ ０９１ ２３ ０７９
１８:００ １５ ６９１ １０ ６２４ １６ ３５０ １２ ３５４
１９:００ ４ ０２７ ４ ４５７ ５ ２２３ ５ ３７５

　 　 从表 ２中可以看出:ＡＣＯ－ＢＰ 预测模型比其他两种模

型预测得效果要好ꎮ 在晴天天气类型下ꎬ其预测精度相比

于 ＢＰ 预测模型高 ３４.２１％ꎬ相比于 ＰＳＯ－ＢＰ 预测模型高

１０.７３％ꎻ在阴天天气类型下ꎬ其预测精度相比于 ＢＰ 预测

模型高 ２９.９７％ꎬ相比于 ＰＳＯ－ＢＰ 预测模型高 １２.６３％ꎻ在
雨天天气类型下ꎬ其预测精度相比于 ＢＰ 预测模型高

３１.０４％ꎬ相比于 ＰＳＯ－ＢＰ 预测模型高 ９.６７％ꎮ

表 ２　 各种天气类型下每个模型的预测误差　 单位:％
误差指标
ＭＡＰＥ ＢＰ 预测模型

ＰＳＯ－ＢＰ
预测模型

ＡＣＯ－ＢＰ
预测模型

晴天 １８.７１ １３.７９ １２.３１
阴天 ２７.８６ ２２.３３ １９.５１
雨天 ３２.９３ ２５.１４ ２２.７１

(下转第 １８７页)
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􀅰电气与自动化􀅰 夏顺俊ꎬ等􀅰苏通 ＧＩＬ运输专用机具动力电池类型探讨

图 １　 苏通 ＧＩＬ 综合管廊纵断图
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图 ２　 南岸路线动力电池输出功率曲线
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图 ３　 北岸路线动力电池输出功率曲线

３　 动力电池类型的选择

由于苏通 ＧＩＬ运输专用机具是为了适应苏通 ＧＩＬ 综

合管廊预留的有限运输空间ꎬ其尺寸设计较为紧凑ꎬ所以

能力密度更高的锂离子动力电池是优选技术路线ꎮ
目前ꎬ国内工业化程度最高的锂离子动力电池是磷酸

铁锂型动力电池和三元聚合物动力电池ꎮ 综合比对这两

种动力电池可以发现ꎬ三元锂电池在比能量、比功率、大倍

率充电、低温性能等方面具有优势ꎬ而在循环性能方面磷

酸铁锂电池优势更为明显ꎮ 相比于三元锂电池ꎬ磷酸铁锂

电池体积、质量较大、价格较高[３] ꎮ
从安全性指标来看[４] ꎬ在整体制造工艺等因素相同

情况下ꎬ三元材料热稳定性较差ꎬ在 ２００℃左右的外界温

度下就会分解ꎬ并释放出氧气ꎬ一旦着火容易造成“热失

控”ꎬ在极短的时间内就会产生爆燃ꎮ 而磷酸铁锂热稳定

性好ꎬ在 ８００℃左右的外界温度下才会产生分解ꎬ即使分

解也不会释放氧气ꎮ 所以磷酸铁锂电池燃烧需要外部提

供氧气ꎬ一旦氧气源被切断ꎬ火就能熄灭ꎮ 在极端情况下ꎬ
磷酸铁锂的燃烧也不激烈ꎬ且火势扩大较为缓慢ꎬ起火也

比较容易被扑灭ꎮ
对于苏通 ＧＩＬ专用运输机具来说ꎬ两种类型的锂离子

动力电池方案质量、尺寸均可满足ꎬ但从本质安全性角度

考虑ꎬ应选用磷酸铁锂型动力电池ꎮ

４　 结语
本文通过对苏通 ＧＩＬ 运输专用机具对动力电池的需

求以及各种常见动力电池特点及其优缺点的分析ꎬ并通过

综合比选ꎬ最终确定了苏通 ＧＩＬ运输专用机具采用磷酸铁

锂型动力锂电池ꎬ为苏通 ＧＩＬ运输专用机具的研制明确了

技术路线ꎮ 苏通 ＧＩＬ运输专用机具的成功研制ꎬ必将助力

苏通 ＧＩＬ综合管廊工程安全、优质、高效地施工ꎬ助推我国

电力建设事业的高速、健康发展ꎮ
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６　 结语

本文采用蚁群算法ꎬ利用其优秀的全局寻优能力ꎬ对
神经网络初始权阈值进行了优化ꎬ在一定程度上避免了

ＢＰ 神经网络易陷入局部最优 的 问 题ꎬ并 将 改 进 的

ＡＣＯ－ＢＰ模型用于光伏发电功率预测ꎮ 从预测结果表明:
结合了蚁群算法与 ＢＰ 神经网络的优点ꎬＡＣＯ－ＢＰ 神经网

络模型相比于传统 ＢＰ 模型有更好的预测效果ꎮ 通过与

ＰＳＯ－ＢＰ神经网络预测结果对比发现:ＡＣＯ－ＢＰ 神经网络

光伏系统发电功率预测模型的预测性能略优于 ＰＳＯ－ＢＰ
神经网络ꎬ验证了本模型的合理性和准确性ꎬ方便电网调

度机构制定更加合理的光伏发电运行方式ꎬ加强光伏发电

并网的能力ꎮ

参考文献:
[１] 樊磊. 基于改进 ＢＰ神经网络光伏系统发电功率预测[Ｃ]. 燕山:

中国高等学校电力系统及其自动化专业第 ２７界学术年会ꎬ２０１１.
[２] ＸＵ ＲＤꎬＣＨＥＮ ＨꎬＳＵＮ ＸＹ. Ｓｈｒｏｔ－ｔｅｒｍ ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ ｐｏｗｅｒ ｆａｒｅ￣

ｃａｓｔｉｎｇ ｗｉｔｈ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ [ Ｊ ] . Ｌｏｇｉｓｔｉｃｓꎬ
２０１２ꎬ１７(４):２４８￣２５３.

[３] ＣＨＥＮＧ Ｚꎬ ＬＩ ＳＹꎬ ＨＡＮ ＩＪꎬ ｅｔ ａｌ. ＰＶ ｐｏｗｅｒ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｆｏｒｃａｓｔ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ [Ｊ] . Ａｃｔａ Ｅｎｅｒｇｉａｅ Ｓｏｌａｒｉｓ Ｓｉｎｉｃａꎬ
２０１７(３):７２６￣７３３.

[４] 耿博ꎬ白恒远. 结合相似日 ＧＡ－ＢＰ 神经网络的光伏发电预测

[Ｊ] . 电力系统及其自动化学报ꎬ２０１７ꎬ２９(６):１１８￣１２３.
[５] 张鹏华. 基于神经网络的分布式光伏电站短期功率预测[Ｄ].

淮南:安徽理工大学ꎬ２０１７.
[６] 郝娟. 基于粒子群算法优化 ＢＰ 神经网络的 ＳＲＭ 磁链模型

[Ｊ] . 机械制造与自动化ꎬ２０１８ꎬ４７(２):１３０￣１３２.

收稿日期:２０１８ １０ ２２

􀅰７８１􀅰


