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摘要：光伏功率预测多采用间接预测法，由预测太阳辐照度数值结合光转电模型来预测光伏出力。为了解决传统

BP 算法在短期太阳辐照度预测中易陷入局部最优和收敛速度慢的问题，引入了自适应调节学习率和陡度因子建立

太阳辐照度预测模型。在双极性 Sigmoid 函数中加入陡度因子以提高 BP 算法的收敛速度，为了便于数据处理将

输入数据归一在[-1, 1]，同时引入自适应调节学习率以调整网络权值，提高收敛性能。为了研究含光伏电站的电

力系统优化问题，建立了系统日综合成本最小和日废气排放量最少的双目标优化模型，并采用双目标细菌群体趋

药性算法进行优化。算例证明：改进 BP 神经网络算法能有效地提高预测精度，增强神经网络模型的泛化能力，

具有较好的实用性；预测光伏出力能够统筹安排机组出力，合理消纳光伏资源。 
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Abstract: The indirect prediction method is used to forecast the PV power, and the solar irradiance forecast is combined 

with the light-to-electric model to predict the PV output. In order to solve the shortcomings that the traditional BP 

algorithm in the short-term solar irradiance prediction is easy to fall into the local optimum and has slow convergence rate, 

the adaptive adjustment learning rate and the steepness factor are introduced to establish the solar irradiance prediction 

model. In the bipolar Sigmoid function, the steepness factor is added to improve the convergence speed of the BP 

algorithm, the normalized input data is limited to [-1, 1] to facilitate data processing, and the adaptive adjustment learning 

rate is introduced to adjust network weight and to improve convergence performance. In order to study the optimization of 

power system with PV power station, a double objective optimization model to minimize daily composite cost and daily 

waste gas emission of system is established. And the two-target bacterial population chemotaxis algorithm is used to 

optimize the system. Examples show that the improved BP neural network algorithm can effectively improve the 

prediction accuracy and enhance the generalization ability of the neural network model, and it has good practicability. 

Forecasting the PV output can arrange the unit output and rationally absorb the PV resources. 
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0  引言 

伴随着经济的快速发展和常规能源的日益枯

竭，人类开始开发利用太阳能资源[1-2]。太阳能发电 
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具有绿色、环保以及无污染等优点，越来越多的国

家开始实施太阳能发展战略。随着光伏发电技术日

趋成熟，光伏系统世界总装机容量在逐年上升[3-5]。

光伏电站接入电力系统，必然会改变系统机组出力

状况，进而影响系统的发电成本。准确预测光伏电

站输出功率对电力系统的规划设计、开停机计划安

排、电力系统安全运行以及提高经济效益等都具有
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重要意义[6-10]。 

文献[11]详细介绍了光伏功率预测技术，给出

了光伏功率预测的方法和算法。文献[12]用遗传算

法优化了 BP 神经网络的参数，在短期内提高了预

测精度，但静态前馈神经网络容易陷入局部最优，

且收敛速度慢。文献[13]建立了光伏出力的随机模

型并对配电网进行无功优化，但其随机预测光伏出

力值并未能真实预测光伏出力情况。文献[14]分析

了不同运营模式下的光伏并网策略，给出了光伏并

网的最优经济方案，有助于解决光伏并网的成本效

益问题，但只考虑了成本效益问题，未涉及到环境

保护问题。文献[15]考虑了分布式电源的随机性和

模糊性等特征，建立了节能减排和投资费用最优的

优化模型，达到了节能减排的目的，但粒子群算法

容易陷入局部最优，效果可能不甚理想。文献[16]

引入了碳交易机制理念，兼顾了电力系统运行的经

济性、低碳性和可靠性，建立了考虑光伏电源和 CO2

排放经济价值的优化调度模型，但其只考虑 CO2的

排放问题，未考虑其他污染物的问题。 

本文在太阳辐照度预测模型中加入了陡度因子

和自适应调节速率，结合数据的归一化与反归一化

处理建立太阳辐照度预测模型。该模型能够对网络

数据进行尺度变化，自适应调整网络权值，提高网

络收敛速度。进而结合光转电模型来预测光伏电站

输出功率。最后对接入光伏电站的电力系统进行优

化研究，在光伏电站输出功率已知的情况下，合理

安排机组出力能够有效提高系统的经济效益。 

1   光伏电站输出功率预测 

1.1  BP 神经网络模型 

BP 算法的学习过程由信号的正向传播与误差

的反向传播组成。基本思想是：正向传播过程中，

输入样本在输入层传入，经各隐层逐层处理后，传

出到输出层。当输出层的实际输出与期望的输出不

符时，转入误差的反向传播阶段。误差的反向传播

是将输出误差以某种形式通过隐层向输入层逐层反

传，并将误差分配给各层单元，从而获得各层单元

的误差信号。此过程会循环进行到网络的输出误差

减少到可接受的程度，或达到预先设定的学习次数

为止。 

BP 神经网络模型如图 1 所示。在网络模型中，

输入向量  
T

1 2= , , , , ,i nx x x x     X ；隐层输出向量

 
T

1 2= , , , ,i my y y y     Y ；设置 0 1x   是为了引入隐

层神经元的阈值， 0 1y   同样是为了引入输出层神

经元阈值；输出层输出向量  
T

1 2= , , , ,k lo o o o     O ；

期望输出向量为  
T

1 2= , , , ,k ld d d d     d ；输入层到

隐层的权值矩阵  1 2= , , , ,j mV V V V     V ，其中 jV 为

隐层第 j个神经元对应的权向量；隐层到输出层的

权值矩阵  1 2= , , , ,k lW W W W     W ，其中列向量 kW

为输出层第 k个神经元对应的权向量。 

 
图 1 BP 神经网络结构图 

Fig. 1 Structure diagram of BP neural network 

各层信号之间具有如下的数学关系。对于输出

层，有 
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对于隐层，有 
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转移函数  f x 均为双极性 Sigmoid 函数。 

 
1 e

1 e

x

x
f x


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



               (3) 

如此，便构成了 BP 神经网络的数学模型。 

1.2  BP 神经网络学习算法 

在 BP 神经网络中，当网络输出与期望输出不

符时，会产生输出误差 E， E定义如下： 

   
2

2

1

1 1

2 2

l

k k
k

E d o d o


              (4) 

将上述的误差定义式展开至隐层，有 

 
22

1 1 0

1 1

2 2

l l m

k k k jk i
k k j

E d f net d f w y
  

  
       

   
   (5) 

进一步展开至输入层，有 
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 
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     (6) 

通过上式可以观察出，网络误差为各层权值

jkw 和 ijv 的函数，故调整权值可改变误差 E。显然，

调整权值的原则是使误差不断减小，因此应使权值

的调整量与误差的梯度下降成正比，即 

 0,1, 2, , ; 1, 2, ,jk

jk

E
w j m k l

w



          


  (7) 

 0,1, 2, , ; 1, 2, ,ij
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E
v i n j m

v



          


  (8) 

式中，负号表示梯度下降，常数  0,1 表示比例

系数，在训练中反映了学习速率。 

由上式可观测出，学习速率的改变随着权值改

变，在训练过程中调整学习率的大小会改变权值进

而影响网络系统的收敛性能，为此，本文在基本 BP

神经网络的基础上，加入了自适应学习率的修正公

式，如式(9)，通过自适应修正学习率以提高网络的

快速性和收敛性能。 

 
     

     

1.05 1
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q E q E q
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




 
  

 
    (9) 

式中： 为常数， 0.001 0.01  ； E为网络训练

值； q为训练次数。 

在双极性 Sigmoid 函数中加入了陡度因子来

提高算法的收敛速度。对于输出向量 ko ，有 

/

1

1 e k
k net
o





             (10) 

1.3 改进 BP 神经网络算法步骤 

1) 初始化。对权值矩阵W 、V 赋随机数，样本

模式计数器 p和训练次数计数 q置为 1，误差 E置

0，学习率 设为 (0,1] 内的小数，网络训练后达到

的精度 minE 设为一正的小数。 

2) 归一化输入训练样本对，计算各层输出。        

用下式归一化处理输入样本，用样本 pX 、 pd 对向

量数组 X 、d赋值，计算Y 和O中各分量。 

max min
mid

2

x x
x


              (11) 

 

* mid

max min

1

2

ix x
x

x x






            (12) 

式中： midx 为样本数据平均值； maxx 为样本数据最

大值； minx 为样本数据最小值； *x 为样本数据归一

化值； ix 为样本数值。 

3) 计算网络输出误差。设网络共有 P对训练样

本，采用均方根误差  
2

RME
1

1 P
p

p

E E
P 

  作为网络

的总误差。 

4) 计算各层误差信号。 

   1o
k k k k kd o o o            (13) 
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5) 调整各层学习速率与权值。 

   

 
1

1

1

jk k k k k i

l
o

ij k jk j j i
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     (15) 

计算W 、V 中各分量。 

6) 所有样本是否完成一次轮训，若 p P ，计

数器 p、 q增 1，返回步骤 2)，否则转步骤 7)。 

7) 检查网络总误差是否满足精度要求，若满

足， RME minE E ，训练结束，否则 E置 0， p置 1，

返回步骤 2)继续训练。 

8) 反归一化数据处理，输出预测样本数值。 

1.4 光转电模型 

通常情况下，生产厂家会给出光伏电池在标准

状况下的光伏电池短路电流、开路电压、最大功率

点电流和最大功率点电压这 4 个参数。随着外界温

度和辐射强度的变化，可得到最大功率点处电流

maxI 与电压 maxU 的关系为 

max m

ref

(1 )
S

I I a T
S

              (16) 

max m (1 ) ln( )U U c T e b S            (17) 

式中： mI 为标况下最大功率点电流，A； mU 为标况

下最大功率点电压，V；系数 a、b、c 一般取典型

值，a=0.0025/℃，b=0.5/(W/m2)，c=0.002 88/℃；

ref

1
S

S
S

   ； refT T T   ； S为外界辐射强度，

W/m2；T为外界温度，℃； refS 为标况下外界辐射

强度，一般取1000 W/m2； refT 为标况下外界温度，

一般取 25℃。 

光伏电池只能发出直流电，只有通过逆变器将直

流电转化为交流电才可并入电网，考虑到光伏逆变器

效率等因素，光伏电站的有效输出功率可表示为 

         *
PV 1 2 3 4 PVP N P              (18) 
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m m

re

*

f

(1 )(1 ) ln( )
S

U I a T c T e b S
S

P         (19) 

式中： 1 为光伏电池长期运行性能衰减系数，取 0.8；

2 为逆变器效率，取 0.85； 3 为光伏电池表面覆尘

及温升造成出力下降的修正系数，取 0.82； 4 为光

伏系统内部线损系数，取 0.95； PVN 为系统中光伏

电池数量； *P 为光伏电池的输出功率，W。 

本文采用光伏功率预测的间接短期预测法，即

通过对太阳辐照度的预测，结合预测日温度与光伏

电池相关参数，将数值代入上述光转电模型公式，

即可预测出某日光伏电站的输出功率。 

2   含光伏电站的电力系统优化 

在保证系统可靠运行与节能减排的前提下，本

文提出了以系统日综合发电成本最小和日废气排放

量最少为目标函数的双目标优化方案。 

2.1 双目标函数 

目标函数 1：系统日综合发电成本 TF 最小 

 T F PV Smin = minF F +F F          (20) 

FF 为火电机组日发电成本，元。 

   
2

F
1 1

=
i

T N
t t

i i i i
t i

F a b P c P
 

 
  

 
          (21) 

PVF 为光伏电站日投资运行成本，元。 

C R PV PV R
PV =

365 365

F F N C F
F

z z

 


 
        (22) 

SF 为每日因光伏发电而节约的燃煤成本，元。 
*
PV

PV.S
1 1

=
j

NT
t

t j

F R P
 

 
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 

              (23) 

式中： N为火电机组数量；T为机组日运行时间，

h； ia 、 ib 、 ic 为机组 i的耗量特性参数， / h元 、

/ MW h元 、 2 1(MW) h元 ； t
iP 为 t时刻机组 i的

发电量，MW； CF 为光伏电站投资成本，元； RF 为

光伏电站运行维护成本，元，取投资成本的 8%； PVN

为光伏电池数量； PVC 为单个光伏电池组件单价，

元； z为光伏电池的工程年限，取为 20；R为因光

伏发电而节约的单位环境成本，取 1.23 / kW h元 ；

PV.
t

jP 为 t时刻光伏电站 j的输出功率，MW； *
PVN 为

光伏电站数量。 

目标函数 2：日废气排放量T最小。 

 
2 2CO SO NOmin = min

x
T T T T           (24) 

 
2

2

CO C C C
1 1

T N
t t

i i i i i
t i

T P P  
 

 
   

 
       (25) 

 
2

2

SO S S S
1 1

T N
t t

i i i i i
t i

T P P  
 

 
   

 
       (26) 

 
x

2

NO N N N
1 1

T N
t t

i i i i i
t i

T P P  
 

 
   

 
      (27) 

式中：
2COT 、

2SOT 、 NOx
T 分别为 2CO 、 2SO 与 NOx

的排放量， kg ； Ci 、 Ci 、 Ci 为机组 i的 2CO 排

放函数系数，kg / h 、kg / MW h 、 2 1kg (MW) h ；

Si 、 Si 、 Si 为机组 i的 2SO 排放函数系数，kg / h 、

kg / MW h 、 2 1kg (MW) h ； Ni 、 Ni 、 Ni 为机

组 i的 NOx 排放函数系数， kg / h 、 kg / MW h 、
2 1kg (MW) h 。 

2.2 双目标优化约束 

1) 系统功率平衡约束 
PV

PV. L
1 1

nN
t t t
i j

i j

P P P
 

               (28) 

式中， L
tP 为 t时刻的负荷出力，MW。 

2) 火电机组出力上下限约束 

            .min .maxi i iP P P               (29) 

式中， .maxiP 、 .miniP 为机组 i出力的上下限值，MW。 

3) 光伏电站出力约束 

PV. PV.0 t
j jP P               (30) 

式中， PV. jP 为光伏电站 j的额定功率，MW。 

4) 旋转备用容量约束 

 .max PV. L
1

1 %
N

t
i j

i

P P P L


          (31) 

式中， %L 为系统负荷的旋转备用率。 

5) 爬坡率约束 
1

D. U. . 1 .min

1
O. C. . 1 .min0

t t
i i i i i t i

t t
i i i i i t i

R P P R P P

R P P R P P







    


    

    (32) 

式中： D.iR 、 U.iR 分别为机组 i的下坡率下限和上坡

率上限； O.iR 、 C.iR 分别为机组 i在开启和关闭过程

中的上、下爬坡限制。 

3   光伏电站在电力系统中的优化调度 

取某地区太阳辐照度记录数值为改进 BP 神经

网络的样本数据，在网络中，时间、温度、湿度、

天气状况和季节为输入量，太阳辐照度为输出量，

预测某日的太阳辐照度，并与实际值进行对比，预

测结果如表 1 所示。 

从表 1 可以看出，相较于基本 BP 算法，改进

BP 算法预测绝对误差百分数 11.1%要更小一些，其

预测结果与实际值更为接近。在日出日落时段，因
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气象因素变化较大，改进 BP 算法计算结果误差偏

大。但是，其余时刻预测误差均符合 20%以内的工

程要求，与实际值较贴合，可见，该改进算法能够

运用于太阳辐照度预测，且预测精度较高，满足工

程要求。 

表 1 太阳辐照度预测结果对比 

Table 1 Comparison of prediction results of solar irradiance 

                                    W/m2 

时刻 

太阳辐

照度实

际数值 

改进 BP

算法预

测值 

基本 BP

算法预

测值 

改进 BP

算法预

测误差 

基本 BP

算法预

测误差 

7:00 52.32 12.25 51.79 -76.57% -1.01% 

8:00 237.21 195.08 307.66 -17.76% 29.70% 

9:00 587.37 556.81 885.82 -5.20% 50.81% 

10:00 846.28 817.61 758.85 -3.39% -10.33% 

11:00 1075.93 1094.86 1060.73 1.76% -1.41% 

12:00 1172.92 1163.69 1104.76 -0.79% -5.81% 

13:00 1242.73 1251.35 1177.07 0.69% -5.28% 

14:00 1177.45 1174.31 1183.56 -0.27% 0.52% 

15:00 1109.72 1135.26 1101.76 2.30% -0.72% 

16:00 975.2 1001.42 919.37 2.69% -5.72% 

17:00 445.92 376.37 476.14 -15.60% 6.78% 

18:00 35.83 24.32 90.15 -32.10% 151.62% 

19:00 0 0 0 0 0 

平均绝

对误差

百分数 

 

—— 

 

—— 

 

—— 

 

11.1% 

 

16.1% 

一般条件下，光伏电池生产厂家会提供光伏电

池的相关参数，具体参数情况如表 2 所示。 

表 2 光伏电池参数 

Table 2 Photovoltaic cell parameters 

参数名称 数值 

输出功率/W 200  

工作电压/V 36  

工作电流/A 5.5  

开路电压/V 43.5  

短路电流/A 5.56  

工作温度范围/℃ -40~+85 

单价/元 828  

由第 2 节的光转电模型，结合表 1 预测的太阳

辐照度数值以及测试日温度数值与表 2 中光伏电池

参数，可计算出装机容量为 17 MW 的光伏电站所

需的光伏电池数量，进而可根据式(18)和式(19)计算

出光伏电站的出力数值。本文比较了 1.4 节光转电

模型计算数值、常规光伏电站随机出力模型[11]计算

数值和光伏电站的实际输出数值三者的大小，关系

曲线图如图 2 所示。 

从图 2 可以看出，文中所提光转电模型的预测

数值与实际数值更为接近，且预测曲线较为平滑，

预测效果较为理想。通过计算可得，光转电模型的

绝对误差百分数为 12.67%，常规随机出力模型的绝

对误差百分数为 22.4%，光转电模型的绝对误差百

分数 12.67%小于常规随机出力模型的 22.4%，光转

电模型的误差百分数要更低一些，光转电模型的预

测数值与实际值更为贴近。可以得知，该光伏预测

方法能够有效提高光伏电站的预测精度，此方法具

有一定的可行性与实用性，适用于光伏电站的功率

预测。 

 

图 2 光伏电站输出功率值比较 

Fig. 2 Comparison of output power values of  

photovoltaic power plants 

本文对某地区的电力系统进行双目标优化调度

研究。该系统由 4 台火电机组和 2 个光伏电站组成，

火电机组装机容量分别为 80 MW、85 MW 和 2 个

50 MW，光伏电站的单个装机容量为 17 MW，具体

火电机组参数参见文献[17]。以 13:00 处为例，结合

2.1 节的目标函数及 2.2 节的约束条件，应用双目标

细菌群体趋药性 (Mult-objective Bacterial Colony 

Chemotaxis, MOBCC)算法对不同光伏出力预测值

下的电力系统进行优化分析，计算结果如表 3 所示。 

表 3 优化结果对比 

Table 3 Comparison of optimization results 

 改进 BP 算

法预测计算 
随机出力

模型计算 
不预测 

(取某一数值) 
实际 

情况 

光伏总出力/ 

MW 
20.4279 18.9738 19.5 20.2578 

目标一/元 40 643 42 658 41 922 40 945 
目标二/ kg  4934.3 4958.1 4947.6 4938.0 
光伏出力 

误差/% 
0.84 -6.34 -3.74 

目标一误差/% -0.74% 4.18 2.38 
目标二误差/% -0.075 0.41 0.19 

—— 

从表 3 可知，文中所提模型计算光伏功率精度

较高，出力与目标函数值的计算误差均在 1%以内，

低于其他情况下的误差百分数。在文中光伏功率的
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预测下，系统综合发电成本和废气排放量均低于其

他情况计算值，能够得到最优控制。对光伏电站输

出功率进行预测，可在一定程度上节约系统综合成

本，减少废气排放量，起到节能减排的作用。文中

所提光伏电站输出功率预测方法能够准确预测光伏

电站出力，满足工程要求。在该日光伏电站输出功

率预测的基础上对系统进行 24 h 优化调度，机组出

力与负荷出力情况如图 3 所示。   

图 3 机组出力与负荷值 

Fig. 3 Unit output and load value 

由图3可以直观地看出24时刻各机组的出力与

负荷值情况。对电力系统中的光伏电站输出功率进

行预测，能够合理安排机组出力，节约煤炭资源，

减少废气排放，提高经济效益，做到真正意义上的

节能减排。 

4   结论 

本文提出了一种光伏电站输出功率的间接短

期预测方法，并在此基础上对含光伏电站的电力系

统进行了优化调度。在对太阳辐照度预测的改进 BP

神经网络算法中加入的调整因子能够提高算法的收

敛性能，避免陷入局部最优。文中采用改进 MOBCC

算法对含光伏电站的电力系统进行优化分析，结果

验证了对光伏电站的输出功率进行预测的必要性，

同时也验证了文中所提光伏功率预测模型的准确

性。总的来说，对光伏电站的输出功率进行预测并

调度机组出力符合国家减排政策要求，有利于未来

电力系统的可持续发展。 
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