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基于 LVQ-GA-BP 神经网络光伏电站出力短期预测 

罗建春
1
, 晁 勤

2
, 罗 洪

1
，冉 鸿

1
，杨 杰

1
, 罗 庆

2
, 阿里努尔.阿木提

2
 

（1.国网重庆武隆县供电有限责任公司，重庆 408500；2.新疆大学电气工程学院，新疆 乌鲁木齐 830008） 

摘要：为了实现对大规模并网型光伏电站调度，分析影响光伏出力的气象相关因素，以光照强度和温度作为输入量，分季节

建立了一种基于LVQ-GA-BP神经网络预测系统。通过LVQ（Learning Vector Quantization）神经网络对样本进行分类，将分

类后的样本训练，得出基于BP神经网络光伏电站出力预测系统，从而提高光伏预测精度。采用GA算法替代传统的学习算法优

化BP神经网络的权值和阀值，提高预测网络的训练速度。将建立的LVQ-GA-BP预测系统与传统系统进行了比较和分析，结果

表明：该方法的建立，不仅提高了光伏出力的预测精度，而且还提高了BP神经网络的训练速度，具有潜在的工程应用价值。 
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PV short-term output forecasting based on LVQ-GA-BP neural network 

LUO Jian-chun1, CHAO Qin2, LUO Hong1, RAN Hong1, YANG Jie1, LUO Qing2, ALINUER Amuti2 
(1. Chongqing Wulong Power Supply Company, Chongqing 408500, China;  

2. School of Electrical Engineering, Xinjiang University, Urumqi 830008, China) 
Abstract: In order to schedule the large-scale grid-connected PV generation, the weather-related factors of PV power output are 
analyzed. PV short-term power output forecasting system is proposed in accordance with the four seasons based on LVQ-GA-BP 
neural network, whose input parameters are light intensity and temperature. The samples about PV output and weather-related factors 
are classified by learning vector quantization (LVQ) neural network. Then, the classified samples are trained to get the PV short-term 
output forecasting system based on GA-BP neural network in purpose of increasing forecasting accuracy. Secondly, we propose GA 
algorithm is an alternative to traditional learning algorithm to optimize BP neural network weights and thresholds, improving 
forecasting network training speed. At last, the LVQ-GA-BP forecasting system and the traditional forecasting system are compared 
and analyzed. The results show that the proposed forecasting system not only improve the PV output forecasting accuracy, but also 
raise the BP neural network training speed, which has potential value in engineering applications. 
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0  引言 

随着世界能源的消耗，光伏发电作为可再生能

源，在电网的极限穿透功率将越来越高，从而替代

部分常规能源，逐渐成为世界能源供应的主体[1-2]。

但光伏发电具有波动性和间歇性，大规模光伏电站

并网运行对电力系统的调度增加了难度。对光伏电 
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站的出力进行预测，有助于电力系统调度部门统筹

安排常规能源和光伏发电的协调配合，及时调整调

度计划，合理安排电网运行方式，有效地降低光伏

接入对电网调度的影响，从而提高电网运行的安全

性和稳定性，同时也减少电力系统的旋转备用和运

行成本[3-4]。 
目前用于光伏电站短期出力预测，有两种方

法[5-6]，一种是直接法，另一种是间接法。直接法是

利用光伏电站的出力历史数据以及相关的天气预报

值，对其进行预测；间接法是基于天气预报历史数

据对光照强度、温度进行预测，然后通过工程计算

公式或者神经网络的算法得出光伏电站出力预报
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值。文献[7-8]采用直接法，利用光伏电站的出力历

史数据和气象数据，对光伏电站进行了短期预测。

文献[9]采用了间接法，通过已有的历史光照强度、

温度，利用支持向量机的方法预测神经光照强度、

温度，然后通过预测得出的气象数据，利用工程计

算公式得出光伏电站出力预报值，由于未对不同天

气类型分类，预测效果较差。 
由于神经网络具有很强的非线性拟合能力，可

映射任意复杂的非线性关系，这与光伏发电系统特

点吻合，故非常适合对光伏电站出力短期预测。但

单一的神经网络对不同天气类型泛化拟合，预测

效果不佳。另外传统的BP神经网络训练采用梯度

下降法，容易陷入局部最小值，收敛速度慢。国

内外相关学者提出[10-13]采用GA遗传算法替代传统

学习算法，可提高收敛速度，避免陷入局部最优。 
本文通过分析气象因素与光伏电站出力的关

系，采用LVQ神经网络对不同天气类型进行分类，

同时采用GA算法作为BP神经网络学习算法。分季

节建立基于GA-BP神经网络的光伏出力预测模型，

验证其准确性和收敛速度。结果表明：该方法的建

立，不仅提高光伏出力的预测精度，而且还提高BP
神经网络的训练速度，具有潜在的工程使用价值。 

1  光伏发电出力特性分析 

    光伏发电出力具有随机性和间歇性，其组件输

出功率受组件光照强度、组件表面温度、光电转换

效率影响，发电出力可表示为   

PV r pc c cref( ) ( ) [1 ( )]P t Ins t A T T       （1） 

其中： 为温度系数； crefT 为环境参考温度； pc 为

直流变换环节 MPPT 效率；A 为光伏组件面积；

)(tIns 为光照照度，
2W / m 。 

1.1 光照强度对光伏出力的影响 

由光伏发电出力计算公式可知，不同光照下影响

光伏发电出力，由研究的文献表示[5-7]，光照与光伏出

力成正相关性。光伏出力与光照的关系如图 1 所示。 

 
图 1 光伏出力与光照的关系 

Fig. 1 Relationship of PV output and light intensity   

1.2 日类型对光伏出力的影响 

日类型分类为：晴天、阴天、雨天。不同日类

型的大气层的空气分子、尘埃、云雾滴不同，相应

对太阳辐射散射作用也不同，因此不同的日类型对

光伏发电出力有一定的影响，具体如图 2~图 4 所示。 

 
图 2 晴天光伏发电出力 

Fig. 2 PV output when sunning 

 
图 3 阴天光伏出力 

Fig. 3 PV output when cloudy 

 
图 4 雨天光伏出力 

Fig. 4 PV output when rainny 

1.3 季节对光伏出力的影响 

在不同季节，季节性的变化差异对于光伏发出

力影响也是很明显的，这种影响源于太阳辐射强度

的差异，光伏发电出力随着辐射强度的变化而变化，

发电量差异性是一个具体表现。此外，由于光伏电

站所处地理位置的不同，其气候状况千差万别，季

节性变化对于发电出力特性影响的程度也有所不

同，如图 5 所示。 
1.4 温度对光伏出力的影响 

前面已经讨论了光照、日类型、季节性对光伏

出力的影响，在上述条件相同的情况下，不同温度

下，光伏出力也具有一定的差异性。从而温度也是
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光伏出力的影响因子。如图 6 所示。 

 
图 5 不同季节类型下的光伏发电出力 

Fig. 5 PV output in different seasons 

图 6不同温度条件下光伏出力 

Fig. 6 PV output under different temperature  

2  光伏出力短期预测模型设计 

2.1 基于 LVQ-GA-BP 神经网络预报模型总体构思 

由前面分析可知，不同季节对光伏出力有较大

影响，如果不对季节划分将对光伏出力预测精度产

生较大的影响，因此应按季节划分样本。同样在相

同季节内，日类型的不同也将对预测产生较大的影

响，因此本文基于 LVQ 神经网络对样本进行分类，

然后按照分类后的样本训练，基于 GA-BP 神经网络

建立光伏出力预测模型，最后将四个季节模型整合

在一块，从而形成全年的光伏出力短期预测模型。

出力预测流程中，首先应该按照预测日的日期，选

择相应的季节预测模型；其次，根据当日的天气预

报信息，经过 LVQ 神经网络分类后找到相应的分类

预测子模型；最后通过建立的预测模型对光伏出力

进行短期预测，如图 7 所示。关于 LVQ 神经网络，

将在下节重点介绍。 
2.2 LVQ网络结构与工作原理 

学习向量量化神经网络（Learning Vector 
Quantization，LVQ）的结构如图8所示，由输入层、

竞争层和输出层组成，输入层有n个神经元接受输入

变量，与竞争层之间完全连接；竞争层有m个神经

元，分为若干组并呈一维现阵排列；输出层每个神 

  图 7光伏发电预测总体结构 

Fig. 7 PV output forecasting structure 

经元只与竞争层中的一组神经元连接，连接权值固

定为1。当一个输入样本被送至LVQ网时，竞争层的

神经元通过胜者为王竞争规则产生获胜神经元，容

许其输出为1，而其他神经元输出为0。与获胜神经

元所在组相连接的输出神经元输出为1，其他输出数

为0，以达到输入样本分类的目的。 

 
图8 LVQ网络结构 

Fig. 8 LVQ neural network strutrue 

LVQ网络各层的数学描述如下：设输入向量用

X表示为 
T

1 2( , , , )nx x x X              （2） 

竞争层的输出用Y表示为 
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T
1 2( , , , ) , {0,1}, 1, 2, ,m iy y y y i m   Y  （3） 

输出层的输出用o表示为 
T

1 2( , , , )lo o o o           （4） 
网络的期望值输出用d表示为 

T
1 2( , , , )ld d o d              （5） 

输入层到竞争层之间的权值矩阵用
1W 表示为 

1 1 1 1 1 1
1 2 3( , , , , , , )j mW W W W W  W     （6） 

其中，列向量
1
jW 为隐含层第j个神经元对应的权值

向量。 
竞争层到输出层之间的权值矩阵用

2W 表示为 
2 2 2 2 2 2

1 2 3( , , , , , , )k lW W W W W  W     （7） 

其中,列向量
2
kW 为输出层第k个神经元对应的权值

向量。 
本文输入变量为 

))(),(( tRaditTX            （8） 
其中，温度T(t)和光照Radi(t)分别为温度和光照强

度。 
2.3 GA-BP神经网络结构 

由于BP算法本质上为梯度下降法，而它所要优

化的目标函数又非常复杂，容易陷入局部最优、收

敛速度慢，而遗传算法是多点搜索，从而避免局部

最优，此外利用遗传算法来取代一些传统的学习算

法，利用遗传算法的寻优能力来获取最佳权重。本

文采用GA算法优化BP神经网络建立了光伏发电短

期预测模型，根据光伏发电历史相关数据，运用所

建立的模型对系统发电量进行了预测和分析，如图9
所示。 

 
         图9 GA-BP神经网络流程图 

Fig. 9 GA-BP neural network flow 

本文采用3层神经网络，隐含层采用sigmoid函
数，其中BP神经网络的输入量为气象部门给予的预

报日温度T(t)和光照Radi(t)，由于是基于新疆某光伏

电站数据，输入量从7:00~21:00共30个，隐含层取

61个，输出量共15个数据。设光伏发电出力 forepvP 为 

forepv ( ) [ ( ), ( )]P t f T t Radi t         （9） 

3  系统训练 

3.1 LVQ神经网络训练 

步骤一，初始化。竞争层各神经元权值
1(0)jW ，

(1, 2,3, , )j m  赋小随机数，确定初始学习效率

(0) 和训练次数 mt 。 
步骤二，输入样本向量。本文输入量为光照强

度和温度，样本个数为P个，输入量的矩阵为X(P×
30) 

步骤三，寻找获胜神经元
*j 。 

1 1
* min , 1, 2, ,j jj

X W X W j m     （10） 

步骤四，根据分类是否正确按不同规则调整获

胜神经元的权值：当网络分类结果与教师信号一致，

向输入样本方向调整权值。 
1 1 1
* * *( 1) ( ) ( )[ ( )]j j jW t W t t X W t      （11） 

否则，将向逆输入样本方向调整权值。 
1 1 1
* * *( 1) ( ) ( )[ ( )]j j jW t W t t X W t     （12） 

其他非获胜神经元的权值保持不变。 
步骤五，更新学习效率。 

            ( ) (0)(1 )
m

tt
t

            （13） 

步骤六，当 mt t 时， 1k k  ，转到步骤二

输入下个样本，重复各步骤直到 mt t 。 
3.2 GA-BP神经网络训练 

    通过前面设计的BP网络，用LVQ神经网络分类

后的样本对其进行训练，鉴于新疆的气候情况，其

中输入量的信息7:00~21:00光伏历史出力以及天气

信息（光照、温度）。在整个进化过程中，利用GA
算法的优势，将其用作训练神经网络的学习方法。

每次都采用编码的方法对每个权值进行编码，然后

通过遗传算法操作，求解最优权值和阀值。将最优

权值和阀值解码，为下一步网络训练提高初始权值

和阀值。 

4  预测结果以及分析 

本文采用平均绝对误差百分比MAPE和均方根

误差RMSE对光伏发电预测进行评估，其中，MAPE
评估系统的预测能力，RMSE评估系统预测值的离

散程度。 
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21
forpv act

7 act

1 100%
15 i

P P
MAPE

P


     （14） 

21
2

forpv act
7

N

( )
1

15
i

P P
RMSE

P






     （15） 

其中， forpv act NP P P、 、 分别为光伏预测出力、光伏

实际出力和光伏额定出力，单位为MW。 
    本文选取新疆某光伏电站2012年9月5日的光伏

发电相关的历史数据以及气象数据，以秋季发电预

测子模型为例，进行验证。将气象部门的预测日天

气预报信息（光照强度、温度等）输入已经训练好

的光伏发电预测系统。 
为验证本文提出的新方法训练收敛速度、预测

精度。采用三种模型进行对比分析。模型一为

GA-BP预测系统，模型二为LVQ-BP预测系统，模

型三为LVQ-GA-BP预测系统。本文基于Matlab神经

网络工具箱编写了GA-BP、LVQ-BP、LVQ-GA-BP
三种组合方式发电预测系统，最后进行验证。相关

数据见表1~表3。 
表 1 2012年9月5日预测值和实际值 

Table 1 Forecast value and active value on sep 5th, 2012 
                                         kW 

时刻 
实际

值 

GA-BP 

预测值 

LVQ-BP 

预测值 

LVQ-GA-BP 

预测值 

7:00 2.11 1.63 2.25 2.14 

8:00 8.52 9.76 8.03 8.12 

9:00 13.64 17.12 15.25 13.53 

10:00 27.60 15.47 20.64 23.55 

11:00 34.52 27.86 31.23 33.51 

12:00 38.30 43.69 33.47 35.63 

13:00 41.37 47.23 39.38 41.35 

14:00 40.59 45.23 42.75 41.76 

15:00 39.16 42.79 38.48 39.25 

16:00 33.44 32.65 36.73 35.94 

17:00 25.72 29.53 26.81 25.30 

18:00 13.65 10.59 16.53 14.77 

19:00 8.51 7.32 8.32 8.43 

20:00 5.37 3.52 5.68 4.75 

21:00 1.13 0.85 1.73 1.25 

表 2 预测模型的迭代次数 

Table 2 Number of the forecast model iteration 
模型类别 GA-BP LVQ-BP LVQ-GA-BP 

迭代次数 853 1 230 832 

表 3 预测模型结果评估 

Table 3 Assessment of forecast value 
模型类别 GA-BP LVQ-BP LVQ-GA-BP 

MAPE 23.57% 12.53% 10.51% 

RMSE 10.34% 6.53% 6.24% 

通过Matlab仿真，可以得出三种模型下光伏出

力的预测值以及神经网络训练收敛速度。模型一的

迭代次数为853，模型二的迭代次数为1 230，模型

三的迭代次数为832。由以上数据可知，由于GA优

化特点使得模型一比模型二收敛速度快40%，而由

于模型一和模型三都采用GA算法优化神经网络权

值和阀值，使得二者的收敛速度相当，从以上分析

表明，GA算法较好地提高了收敛速度。 
从表3可以看出，模型一的MAPE、RMSE分别

为23.57%、10.34%；模型二的MAPE、RMSE分别

为12.53%、6.53%；模型三的MAPE、RMSE分别为

10.51%、6.24%。采用LVQ进行样本分类，使得模

型三相比模型一提高了约50%的精度。模型二和模

型三由于采用了LVQ训练后的样本，二者预测精度

相当。以上分析，验证了天气分类的有效性。 
综上所述，采用LVQ-GA-BP光伏预测系统与传

统的预测系统相比，不但较好地提高了预测精度，

还提高了训练收敛速度。 

5  结论 

本文提出了一种基于 LVQ-GA-BP 神经网络预

测系统，该模型选取预测日光照强度、温度为输入

量。通过分析光伏发电的关键因子，提出了通过

LVQ 对样本进行分类，从而提高模型在不同天气类

型下的预测精度。通过 GA 算法优化 BP 神经网络

权值和阀值，从而有效地弥补传统 BP 神经网络训

练时间长、易陷入局部最小的缺点。结果表明：通

过 LVQ 对样本进行分类，有效地提高了预测精度，

MAPE 为 10.51%，RMSE 为 6.24%。通过 GA 算法

对 BP 神经网络的权值和阀值的优化，使得训练的

收敛速度大幅度的提高。 
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