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摘　 要： 在光伏发电预测中，一般都采用与发电功率正相关因素作为输入变量，这样操作很容易陷入局部最优。 文章改变输

入变量的选取范围，选取与光伏发电功率正、负相关性较大的因素作为光伏发电预测模型的输入变量，利用模糊系统具有收

敛速度较快和神经网络具有自学习和调整参数容易等优点，提出 Ｔａｋａｇｉ－Ｓｕｇｅｎｏ 模糊神经网络模型应用于光伏发电功率短期

预测中，并与 ＢＰ 神经网络预测进行比较，其结果显示，所述预测模型预测精度比 ＢＰ 神经网络预测精度提高了 １０％。
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０　 引　 言

随着中国近五年光伏电站快速发展，大量的集

中式和分布式光伏电站接入电网，对电网运行、管理

和调度带来诸多问题，因此，很有必要对光伏发电出

力功率进行预测，减少对电网影响，有利于电力部门

适时调整电力调度计划。
目前光伏发电功率预测方法主要是 ２ 类。 一类

是基于太阳能辐照度的间接预测法。 如米增强等

人［１］提出基于时间周期性和邻近相似性两维变尺

度的太阳辐照度 ＡＮＮ 预测模型。 付青等人［２］ 提出

基于 ＮＡＲＸ 神经网络光伏发电预测模型，该模型输

入变量是由 Ｈｏｔｔｅｌ 模型计算出来的太阳能辐照度和

电池板温度组成；可以看出光伏发电间接预测方法

依赖于太阳能辐照度预测模型，但太阳能辐照度的

预测模型复杂且只在晴天条件下预测精度较为准

确。 另一类是基于历史发电功率的直接预测法。 丁

明等人［３］提出基于改进 ＢＰ 神经网络光伏发电功率

预测模型，利用历史的发电功率、气象信息和预测日

的气象信息来预测未来的光伏发电功率。 倪春华等

人［４］提出利用光伏发电功率的历史数据、日类型指

数和气温建立神经网络发电功率预测模型。 综上论

述分析得出光伏发电功率直接预测模型相对简单，
但需要大量相似日的历史发电数据做支撑。

从前人研究成果可以看出，光伏发电预测不论

是间接预测、还是直接预测，一般认为影响光伏发电

功率的因素是与光伏发电功率正相关的因素，负相

关的因素基本不考虑，这样预测容易使光伏发电预

测陷于局部最优，从而影响预测精度。
本文利用正、负相关因素作为光伏发电预测模型

的输入变量，利用模糊系统具有收敛速度快、神经网

络自学习能力强等特点，将两者优点结合，对运用



Ｔａｋａｇｉ－Ｓｕｇｅｎｏ 模糊神经网络预测模型进行光伏发电

功率预测展开研究，这里拟对此做出如下分析论述。

１　 影响光伏发电功率的主要因素分析

影响光伏发电出力功率的直接影响因素较多，
通常有太阳辐照度、天气类型、温度、云层厚度、灰
尘、方阵朝向和角度、电缆损耗系数、逆变器的转换

效率等，如何从其中选择出对期望输出影响最大的

一些因素，组成一个有效的输入变量集，这通常就是

在预测前亟需重点考虑的问题。 因光伏电站建成

后，方阵朝向和角度、电缆损耗系数、逆变器转换系

数等基本确定，光伏电站发电功率主要与太阳辐照

度、风速、温度、湿度等气象因素有较大关系。 为了

从这些气象参数中寻出最有效因素，本文即采用了

Ｓｐｅａｒｍａｎ 秩相关算法［５］ 来探讨分析这些气象影响

因素与光伏发电功率之间的关系，由此来确定可作

为输入变量的相关因素。 采用 Ｓｐｅａｒｍａｎ 秩相关系

数的数学表达式为：

ｒ ＝ １ － ６
ｎ ｎ２ － １( )

∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｒ ｉ － Ｑｉ( ) ２ ． （１）

　 　 其中， Ｒ ｉ 和Ｑｉ 分别为影响因素和输出功率的秩

次，ｎ 为数据个数。
根据 Ｓｐｅａｒｍａｎ 秩相关公式和具体计算步骤，选

取∗∗学院 ２０ ＫＷ 光伏屋顶电站 ２０１６ 年的光伏发

电功率 Ｐ与太阳辐照度 Ｇ、温度 Ｔ、风速 Ｖ、湿度 Ｈ的

历史数据进行相关性分析，得到结果见表 １。
表 １　 光伏发电因素 Ｓｐｅａｒｍａｎ 秩相关分析表

Ｔａｂ． １　 Ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｆａｃｔｏｒ Ｓｐｅａｒｍａｎ ｒａｎｋ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｔａｂｌｅ

变量 Ｇ Ｔ Ｖ Ｈ

Ｐ ０．９３ ０．３８ ０．１６ －０．４２

　 　 由表 １ 中分析结果可知，３ 个因素都与发电功率

正相关，１ 个因素与发电功率负相关。 其中，对光伏

发电功率影响最大的因素是太阳辐照度、温度、风速。

２　 Ｔａｋａｇｉ－Ｓｕｇｅｎｏ 模糊神经网络预测模型

２．１　 相似日选取和输入输出量确定

前文已阐述光伏发电功率大小因受不同季节和

不同天气类型条件下太阳辐照度、环境温度、风速、
湿度等因素影响较大，故历史发电相似日的选取是

考虑春、夏、秋、冬四种季节和晴天、阴天、雨天、多云

四种类型天气综合条件下的影响因素特征关联相似

度来最终决定，其具体操作步骤如下：
（１）构造相同季节和天气类型条件下某日某时

刻的特征向量为：
Ｘ ＝ ＧＴＶＨ[ ] ， （２）

　 　 其中， Ｇ 为某日某时刻的太阳辐照度；Ｔ 为某日

某时刻的环境温度；Ｖ 为某日某时刻的风速；Ｈ 为某

日某时刻的湿度。
（２）特征向量的归一化处理。 采用极差法对预

测日和历史日的各分量进行归一化处理。 研究推得

其数学公式可表示为：

ｘ＇
ｉ ｊ( ) ＝

ｘｉ ｋ( ) － ｘｉ，ｍｉｎ ｋ( )

ｘｉ，ｍａｘ ｋ( ) － ｘｉ，ｍｉｎ ｋ( )
， （３）

　 　 其中， ｘｉ ｋ( ) 表示第 Ｉ 个历史日的第 Ｋ 个气象特

征分量；ｘｉ，ｍａｘ ｋ( ) 和ｘｉ，ｍｉｎ ｋ( ) 分别表示第 Ｋ 个气象特

征分量的最大值和最小值。
（３）预测日和历史日第 Ｋ 个特征向量的关联系

数的计算公式可写作如下形式：

εi(k)=
min

i
min

k
x'(k)-x'i(k)+ρmaxi

max
k

x'(k)-xi'(k)

x'(k)-x'i(k)+ρmaxi
max

k
x'(k)-x'i(k)

,
｜ ｜ ｜

｜｜ ｜ ｜

｜

（４）
其中， ｘ＇ ｋ( ) 和 ｘ＇

ｉ ｋ( ) 分别表示预测日和历史

日的第 Ｋ 个气象特征分量， ρ ＝ ０．５。
（４）计算历史日和预测日总关联度，根据总关

联度大小来选择相似日。 研究中将用到如下公式：

Ｒ ｉ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｋ ＝ １
εｉ ｋ( ) ． （５）

　 　 其中， ｎ 表示气象特征分量的数量。
一般认为神经网络预测的精度是由输入样本数

量和维度来决定的，样本维度和数量会影响光伏发

电产生功率的发展变化规律。 样本数量过少，可能

会造成神经网络训练数不足，权值参数的调制不到

位；样本数过多，可能导致训练时间过多，学习效率

低，也可能出现由于数据前后冲突造成网络过拟合

现象。 样本维数的增多会增加神经网络模型的复杂

度和自学习的时间，故在保证模型可靠基础上，尽量

减少样本维数（输入变量的个数）；样本维数太少，
能够反映功率变化的关键因素就会较为匮乏，导致

输出的功率不能反映变化规律。 故将本文输入变量

维数设定为 ４ 维，输出量为第 ｉ日 Ｊ时刻的发电量。
２．２　 模糊神经网络输入空间划分方法的选取

模糊神经网络第二层数量（输入空间数量）由

输入变量可划分的模糊集合数量决定。 对于模糊神

经网络输入空间主要有 ２ 种划分方法，分别是：基于

网格划分和基于聚类的划分。 由于输入变量维数为

４，若采用基于网格划分输入空间，一旦变量模糊集
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合数大于 ２，很容易产生规则爆炸。 假设每个输入

变量划分 ３ 个模糊集合，产生的规则数将达到 ３４ ＝
８１ 条，致使模糊神经网络的学习速度减慢。 故本文

采用减法聚类的策略来训练样本的聚类个数及聚类

中心的位置，并确定网络结构。
２．３　 Ｔａｋａｇｉ－Ｓｕｇｅｎｏ 模糊神经网络预测模型设计

和学习算法的选择

本文中，光伏发电功率预测研究中采用了 Ｔａｋａｇｉ
－Ｓｕｇｅｎｏ 模糊神经网络预测模型，其简化结构如图 １
所示。 模型中涉及的各层功能设计可描述如下。

（１）第一层，输入层，本文选取 ４ 个输入变量。
其中的每个节点直接与输入向量的各分量 ｘｉ 连接，
同时起着将输入值 ｘ ＝ ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ[ ] 传送到下一

层的作用。
（２）第二层，隶属度函数计算层。 其中的每个

节点表示一个语言变量值，具体作用是计算各输入

分量属于各语言变量值模糊集合的隶属度函数

μ ｊ
ｉ。 文中采用的隶属度函数为高斯函数，即：

μ ｊ
ｉ ＝ μＡｊｉ ｘｉ， （６）

　 　 其中， ｉ ＝ １，２，…，ｎ， ｊ ＝ １，２，…，ｍｉ；ｎ表示输入

量的维数；ｍｉ 是ｘｉ 的模糊分割数。
（３）第三层，规则生成层。 其中的每个节点表

示一条模糊规则，具体作用是将各个输入变量匹配

到相应的模糊规则，并计算输入值对每条规则的适

应度。 运算求得其数学公式如下：
∂ｊ ＝ ｍｉｎ μｉ１

１ ，μｉ２
２ ，…，μｉｎ

ｎ{ } ， （７）
　 　 其 中， ｉ１ ∈ １，２，…，ｍ１{ } ，…， ｉｎ ∈

１，２，…，ｍｎ{ } ， ｊ ＝ １，２，…，ｍ，ｍ ＝ ∏
ｎ

ｉ ＝ １
ｍｉ。

（４）第四层，归一化层。 具体作用是进行归一

化计算，运算求得其数学公式如下：

∂ｊ

－
＝

∂ｊ

∑
ｍ

ｉ ＝ １
∂ｉ

　 　 ｊ ＝ １，２，…ｍ， （８）

　 　 （５）第五层，输出层， 网络输出层 ｙ 是规则后件

网络结果的加权和，表示预测 Ｉ日 Ｊ时刻的功率。 运

算求得其数学公式如下：

ｙ ＝ ∑
ｍ

ｊ ＝ １
α ｊ

－
ｙ ｊ ． （９）

　 　 其中， ｙ ｊ 是各规则后件的加权和。
　 　 模糊神经网络的学习算法有 ３ 种，即：梯度下降

学习算法、最小二乘估计算法、混合学习算法。 本文

采用的是混合学习算法。 混合学习算法的步骤是：
每次迭代中，输入信号沿正向网络传递到第四层，此

时固定条件参数，采用最小二乘估计算法调节参数，
接下来信号沿正向网络传递到第五层、即输出层。 此

后，将获得误差信号反向传播，从而调节条件参数。

y1

x4

α1 α1u1
1

ym

un
mn αm αm

y

第一层 第二层 第三层 第四层 第五层

x1

图 １　 基于 Ｔａｋａｇｉ－Ｓｕｇｅｎｏ 模型的模糊神经网络简化结构图

Ｆｉｇ． １　 Ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｆｕｚｚｙ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ
ｏｎ Ｔａｋａｇｉ－Ｓｕｇｅｎｏ ｍｏｄｅｌ

３　 仿真分析

３．１　 数据分析及参数设置

为验证本文提出基于正、负相关因素的模糊神

经网络在光伏发电功率预测中应用效果，以湖南省

某高校 ２０ Ｋｗ 光伏电站作为研究对象，选取 ２０１６ 年

８ 月 １ 日 ～ ２０１６ 年 ８ 月 ３０ 日历史发电数据和气象

数据作为实验数据。 分别采用模糊神经网络和 ＢＰ
神经网络对 ２０１６ 年 ８ 月 １ 日～２０１６ 年 ８ 月 ３０ 日每

日 ８：００～１７：３０ 光伏发电数据进行预测。
本文的实验数据分为训练数据、核对数据、检验

数据，分别起着训练模糊神经网络预测模型、防止模

型过度训练、检验功率预测正确性的作用。
本文采用的数据来源于某学院屋顶 ２０ Ｋｗ 光伏

电站原始数据库中，其中的发电数据和气象数据表

示意义不同、数据量级不同，需要对原始数据进行一

定的预处理。 采用解析法对异常数据进行处理，采
用归一化法对发电数据和气象数据进行处理，将其

数据尺度变换到 ０，１[ ] 区间内。
本文将训练数据导入到设计的预测模型中，并

按照研究中设定的参数通过减法聚类方法进行初始

化。 参数设定详见表 ２。
表 ２　 减法聚类初始化表

Ｔａｂ． ２　 Ｓｕｂｔｒａｃｔｉｏｎ ｃｌｕｓｔｅｒ ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ ｔａｂｌｅ

Ｒａｎｇｅ ｏｆ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ Ｓｑｕａｓｈ ｆａｃｔｏｒ Ａｃｃｅｐｔ ｒａｄｉｏ Ｒｅｊｅｃｔ ｒａｄｉｏ

０．５５ １．２ ０．５５ ０．２

　 　 表 ２ 中， Ｒａｎｇｅ ｏｆ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ 表示影响范围，
Ｓｑｕａｓｈ ｆａｃｔｏｒ 表示挤压因子，两者的乘积决定哪些

点被排除，哪些点将作为聚类中心；Ａｃｃｅｐｔ ｒａｄｉｏ 表

示接受率，用于判定某个点作为聚类中心的可能性

０２１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ９ 卷　



值高于前一个聚类中心可能性值多少比率才有可能

成为新的聚类中心；Ｒｅｊｅｃｔ ｒａｄｉｏ表示拒绝率，用于判

定某个点作为聚类中心的可能性值低于前一个聚类

中心可能性值多少比率才有可能被拒绝作为新的聚

类中心。
本文给出的模糊神经网络预测模型训练参数见

表 ３。
表 ３　 模糊神经网络训练参数表

Ｔａｂ． ３　 Ｆｕｚｚｙ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｔａｂｌｅ

训练次数 误差容限 学习算法

２００ ０ ｈｙｂｒｉｄ

３．２　 性能评估指标

为了对本文提出的预测模型进行准确评估，本

文采用平均绝对百分比误差 ＭＡＰＥ （ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ
ｐｅｒｃｅｎｔ ｅｒｒｏｒ）评价指标对预测结果进行定量分析。
其数学定义公式可表示为：

ＭＡＰＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １

Ｙｒ － Ｙｆ

Ｙｆ

× １００％． （１０）

　 　 其中， Ｎ 表示数据总数； ｉ 表示数据序号； Ｙｒ 表

示预测日实际发电功率； Ｙｆ 表示预测发电功率。
３．３　 预测结果及分析

研究中， 仿真后得到的预测日发电功率的

Ｔａｋａｇｉ－Ｓｕｇｅｎｏ 模糊神经网络方法预测结果见表 ４。
从表 ４ 中可以得出，预测结果有 １ 个误差较大的异

常点，误差最大为 ６．８，最小为 ０．８６，均方根误差为

３．９２％。
表 ４　 预测日发电功率的 Ｔａｋａｇｉ－Ｓｕｇｅｎｏ 模糊神经网络方法预测结果

Ｔａｂ． ４　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｔａｋａｇｉ－Ｓｕｇｅｎｏ ｆｕｚｚｙ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｄａｉｌｙ ｐｏｗｅｒ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ

时刻 实测值 ／ Ｋｗ 预测值 ／ Ｋｗ 误差 时刻 实测值 ／ Ｋｗ 预测值 ／ Ｋｗ 误差

８：００ ２．５４ ２．６０ ２．３１ １３：００ １３．４０ １３．６０ １．４７

８：３０ ２．６７ ２．５０ ６．８０ １３：３０ １１．８４ １２．０９ ２．０７

９：００ ３．２８ ３．４８ ５．７５ １４：００ ８．９４ ９．３２ ４．０８

９：３０ ３．４６ ３．５０ １．１４ １４：３０ ６．７７ ６．５４ ３．５２

１０：００ ３．５６ ３．４０ ４．７１ １５：００ ９．２４ ９．３２ ０．８６

１０：３０ ５．７５ ５．８１ １．０３ １５：３０ ７．８６ ７．６７ ２．４８

１１：００ １２．１８ １２．４０ １．７７ １６：００ ７．６８ ７．４５ ３．０９

１１：３０ １２．５８ １２．６１ ０．２４ １６：３０ ５．６３ ５．４３ ３．６８

１２：００ １３．３０ １３．５０ １．４８ １７：００ ４．２０ ４．３８ ４．１１

１２：３０ １１．１２ １１．２４ １．０７ １７：３０ ４．１８ ４．０８ ２．４５

　 　 在此基础上，研究绘制的实际预测值、Ｔａｋａｇｉ－
Ｓｕｇｅｎｏ 模糊神经网络、ＢＰ 神经网络功率预测值波动

曲线如图 ２ 所示。
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图 ２　 实际预测值、Ｔａｋａｇｉ－Ｓｕｇｅｎｏ 模糊神经网络、ＢＰ 神经网络功

率预测值波动曲线

Ｆｉｇ． ２　 Ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ａｃｔｕａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ， Ｔａｋａｇｉ－Ｓｕｇｅｎｏ

ｆｕｚｚｙ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐｏｗｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

ｖａｌｕｅ

　 　 从图 ２ 可以看出，Ｔａｋａｇｉ－Ｓｕｇｅｎｏ 模糊神经网络

模型功率预测趋势比 ＢＰ 神经网络模型功率预测趋

势能够更好地拟合实际功率，误差更小，由此说明

Ｔａｋａｇｉ－Ｓｕｇｅｎｏ 模糊神经网络对光伏发电功率预测

具有更高的精度，能更好地反映光伏发电短期预测

中发电功率变化趋势。

４　 结束语

本文提出一种基于正、负相关因素的 Ｔａｋａｇｉ －
Ｓｕｇｅｎｏ 模糊神经网络光伏发电功率预测模型。 研

究中，既避免了输入变量的选择不当造成预测过程

陷入局部最优，又结合了模糊神经网络自身的收敛

速度快、自学习等优点，确保了预测模型具有更强学

习和映射能力。 通过实验数据仿真分析，结果表明

基于正、负相关因素的 Ｔａｋａｇｉ－Ｓｕｇｅｎｏ 模糊神经网络

光伏发电功率预测比 ＢＰ 神经网络预测能够获得更

高的预测精度。
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