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摘要：为了解决现有光伏电站短期发电量预测方法存在的预测模型复杂、预测误差较大、泛化能力较低的问题，

提出一种基于深度信念网络的短期发电量预测方法。首先综合考虑影响光伏出力的环境因素和光伏板的运行参数

以及光伏电站历史发电量数据，对深度信念网络进行训练和学习。在此基础上，采用重构误差的方法确定深度信

念网络隐含层层数。最后针对某光伏电站短期发电量进行预测算例分析，验证了该预测模型能主动选择样本抽象

特征、自动确定隐含层层数，对短期发电量预测精度较高。对比前馈反向传播(Back Propagation, BP)神经网络预测

模型与长短期记忆网络(Long/Short Term Memory, LSTM)预测模型，结果表明所提方法运算量低、预测精度高，且

增加神经网络的深度比改进神经网络神经元对预测效果更有效。 
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Short-term power generation forecast of PV power station based on deep belief network 
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Abstract: In order to solve the problems of complex prediction model, large prediction error and low generalization 

ability in the existing short-term power generation prediction methods, a short-term power generation prediction method 

based on deep belief network is proposed. Firstly, the environmental factors affecting PV output, the operation parameters 

of PV panels and the historical power generation data of PV power stations are comprehensively considered to train and 

learn the deep belief network. Then, the hidden layers of deep belief network are determined by reconstruction error. 

Finally, a case study of a photovoltaic power station's short-term power generation is carried out to verify that the 

prediction model can actively select the abstract characteristics of samples and automatically determine the hidden layers, 

and has a high prediction accuracy for short-term power generation. Comparing the Back Propagation (BP) neural 

network prediction model and the Long/Short Term Memory (LSTM) prediction model, the results show that the proposed 

method has low computational cost and high prediction accuracy, and that increasing the depth of the neural network is 

more effective than improving the neural network neurons for the prediction effect. 
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0  引言 

随着国家大力发展清洁能源相关政策的号召和

光伏发电技术的突破，光伏发电站的规模和光伏发

电组件的数量不断扩大，光伏发电量占电网总发电

量的比例不断增大[1]。针对大规模的光伏电站，巨 

 

基金项目：国家自然科学基金项目资助(51977133) 

大数量的光伏板使得其故障排除和定位更加困难，

相应更大的电量计量装置和配套通信装置增加了投

资成本。通过将光伏电站的预测发电量与实际发电

量对比可以实时监测各个光伏阵列的运行状况，若

实际发电量与预测发电量存在较大误差，可以快速

排除和定位故障所在的光伏阵列区域；同时可以用

精度较高的预测模型替代某些光伏阵列的电量计量

装置，减少电量计量装置和配套通信装置的投资。
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因此，精确的光伏电站发电量预测对光伏电站的安

全稳定运行和经济运行具有指导意义。 

目前，国内外学者对光伏出力预测做了大量相

关的研究，提出了自回归和滑动模型(Auto-regressive 

and Moving Average Forecast Model, ARMA)、灰色

理论模型、支持向量机 (Support Vector Machine, 

SVM)模型、神经网络模型以及组合预测模型等多种

预测模型。文献[2]运用 SVM 对输入数据二分类，

然后使用 ARMA 模型预测光伏发电出力，但分类器

准确度需要进一步提高。文献[3]分析了灰色理论预

测算法对光伏出力的预测效果，该方法的局限在于

模型预测结果的稳定性受预测日前几天的天气类型

相似性影响较大。文献[4]提出了支持向量回归(SVR)

模型的预测方法，采用改进的 KFCM 聚类方法对样

本集进行分类处理，并采用多模态 SSO 优化算法对

预测模型参数优化，仿真结果表明该方法可用于不

同天气的短期光伏发电预测。人工智能算法依据其

独特优点也被广泛应用于光伏预测中。文献[5]提出

了混沌时间序列改进的Elman 神经网络对用电量进

行预测，采用粗糙集理论修正数据中的峰值点，提

高预测精度。文献[6]采用通用回归神经网络和前馈

反向传播网络两种神经网络对光伏出力进行预测，

结果表明两种方法预测性能良好，后者预测精度更

高。文献[7]提出了基于混沌-径向基函数神经网络

的光伏预测模型，验证了该模型在不同天气下都具

有较好的预测精度。组合优化预测模型的研究焦点

在于人工神经网络的优化与改进。文文献[8]提出一

种基于改进灰色 BP 神经网络的多模型组合预测方

法，将 4 种灰色预测模型的预测结果组合为训练样

本，从而训练 BP 神经网络获得其权重系数，降低

了求解权系数的难度。文献[9]采用思维进化算法优

化的 BP 神经网络、粒子群算法优化的支持向量机

和基于单隐层前馈网络极限学习机分别进行光伏发

电功率预测，然后使用方差-协方差权值动态分配法

组合预测结果，实例证明该方法互补性较强、准确

度较高。文献[10]建立了一种基于 LVQ-GA-BP 神经

网络测试系统，通过学习矢量量化(Learning Vector 

Quantization, LVQ)神经网络对样本特征分类，用遗

传算法优化 BP 神经网络的参数，算例表明该组合

算法比传统算法预测精度更高，BP 神经网络的训练

速度更快。文献[11]考虑了气溶胶指数对光伏发电

量预测模型的影响，将气溶胶指数作为附加输入参

数，通过 BP 神经网络预测下一个 24 h 光伏发电输

出，比使用 ANN 的传统方法预测精度更高。 

基于以上研究发现，针对短期光伏发电量预测，

传统的预测模型较为复杂，预测精度有待提高。神

经网络是一种非线性拟合能力较强的网络，可映射

光伏发电众多影响因素中的复杂非线性关系，所以

可以应用于光伏发电出力的预测。但浅层结构的神

经网络，如 BP 神经网络、支持向量机等，由于其

网络结构较简单，对样本特征学习不够充分，泛化

性受到很大局限，且计算结果容易陷入局部最优解，

预测效果精度不高。深度信念网络是包含多隐层的

神经网络，通过逐层训练学习的方式主动全面学习

样本的抽象特征形成特征空间，弥补传统预测模型

和浅层神经网络预测模型的不足，提高预测精度。

另外目前的研究主要集中在光伏发电功率的预测以

及光伏并网后对电网安全运行的影响，很少有研究

光伏发电量的预测及其对电网经济性的影响。本文

通过分析光照强度、天气、温度、风速等主要环境

因素和光伏电站三相运行参数对光伏电站发电量的

影响，建立基于深度信念网络的预测模型，对光伏

电站短期发电量进行预测，预测模型和预测结果对

实际工程具有实用价值。 

1   光伏发电的预测方法和输入变量筛选 

1.1 光伏发电的预测方法 

光伏发电预测的原理是以天气预报数据或者实

测天气数据为基础，结合光伏发电站的地理因素和

电站设计参数，建立合适的预测模型并选择合适的

算法，从而实现对未来某段时间周期内的光伏发电

功率进行预测。根据光伏发电的预测原理，光伏发

电预测方法分类有很多，根据预测过程的不同可分

为直接预测方法(数据统计法)和间接预测方法(物

理法)。 

直接预测方法是通过研究大量历史数据的规

律，预测未来某时间段内各种天气状况下光伏发电

的出力，该方法是以历史数据为基础的，因此也称

为数据统计方法。文献[12]基于马尔科夫链对历史

数据进行统计和分析，直接预测光伏发电的出力。

文献[13]以近 5 年的历史数据为基础，建立了灰色

动态模型，对光伏发电出力进行预测。文献[14]根

据历史数据采用小波变换和径向基函数神经网络预

测次日的光伏发电出力；小波变换法可以有效描述

光伏序列的局部特性，神经网络可以表现其非线性

特征，因此该组合预测模型预测精度较高。直接预

测法必须以历史数据为基础，对预测模型的输入参

数要求较高。但是直接预测法可以简化预测过程，

减小了预测模型的建模难度。由直接预测方法衍生

的人工智能算法也受到广泛的应用。 

间接预测方法是通过预测地表或光伏组件接收

的光照辐射强度，然后间接预测光伏发电系统的出
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力。文献[15]采用 Hottel 辐射模型和 Liu-Jordan 辐

射模型计算获得太阳辐射强度，从而预测光伏发电

系统的出力。文献[16]采用径向基函数神经网络预

测地表辐射强度，然后根据光电转换模型最终实现

光伏功率超短期预测。文献[17]考虑太阳辐射与风

速、湿度和温度等参数之间的相关性，采用小波递

归神经网络预测光照辐射强度。文献[18]采用多种

人工智能算法预测光照辐射强度，从而计算光伏发

电系统出力。间接预测方法先预测光照辐射强度，

然后再计算光伏发电系统的出力。这种方法需要进

行多次建模和详细的天气预报信息，因此预测过程

较为繁琐，结果精度不高。 

1.2 预测模型输入变量的筛选 

光伏发电系统的发电量由其发电功率和时间

决定，光伏发电功率受众多因素的影响，而众多因

素又是相互耦合的。光伏发电系统最大直流输出功

率可表示为 

  01 0.05 25sP SI t                (1) 

式中： 表示光伏板的光电转换效率(%)；S表示光

伏板的面积(m2)；I 表示太阳辐射强度(W·m2)。在

预测模型中，光伏板的倾斜角度和面积这些参数都

隐含在历史输出数据中，可不予考虑。 

光伏发电量预测实物图如图 1 所示。 

 

图 1 光伏发电量预测实物图 

Fig. 1 Diagram of PV power generation forecast 

光伏发电出力与光照强度、温度、气象、地理

等因素有关。各种因素也是相互影响的，其影响关

系如图 2 所示。 

光伏发电功率的直接决定因素是光照强度，其

预测精度直接影响光伏发电功率的预测精度。根据

收集得到的数据，研究发现光照强度和光伏出力有

明显的对应关系如图 3 所示。由图 3 可知，早上和

下午光照强度较低时，光伏输出功率较小，光伏发

电量较小；中午光照强度高时，光伏输出功率较大，

光伏发电量较大。 

 

图 2 影响光伏发电出力的因素 

Fig. 2 Factors affecting the output of PV power 

 

图 3 光照强度与光伏发电功率 

Fig. 3 Light intensity and PV output power 

温度也是影响光伏发电出力的重要因素，如图

4 所示，光伏出力与温度呈现正相关，温度对光伏

发电出力的影响主要表现在太阳能电池性能随温度

变化而变化。 

 
图 4 温度与光伏发电功率 

Fig. 4 Temperature and PV power 

气象主要反映某一地区短时间范围内大气的

温度和云层情况，其可通过气象仪器测得。其中采

集到的数据中也包含光伏电厂的风速和风向等，风

速和风向主要通过影响光伏组件的温度分布，从而
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间接影响光伏发电的出力。选取部分数据绘制光伏

发电量和风速的曲线图如图 5 所示，曲线表明风速

与发电量之间没有明显的影响关系。下文算例中将

进一步研究风速和风向对光伏发电量预测的影响。 

地理因素主要反映了光伏发电站的地理位置、

地域环境等，其对光伏发电预测的影响比较稳定。

本文针对的是某特定光伏电厂，该因素可不予考虑。 

 

图 5 风速和光伏发电功率 

Fig. 5 Wind speed and PV power  

另外，光电效率、电站设计和人为因素等也会

对光伏发电出力造成影响。光电效率主要包括光伏

组件和光电站的转化效率，前者指太阳能转化为电

能的效率，后者指电能从光伏电站传输到电网的效率。 

以上各种影响因素又是相互耦合的。地理因素

决定了光伏发电站所处地理位置的气候条件，从而

限制了其光资源水平。气候因素不仅影响某时段该

地区的气象，也会间接影响光伏组件和光伏电站的

光电效率。光电站光伏板的倾角和排列布局也要根

据地理位置、气候条件做出相应的设计。 

2   光伏发电量的预测模型 

通过 1.2 节的分析发现，光伏发电站的出力同

时受多个因素的影响，各个影响因素的相互影响关

系较为复杂。采用深度信念网络可以映射多因素对

发电量的非线性关系，从而应用于光伏电站的短期

发电量预测。 

2.1 深度信念网络模型 

深度信念网络(Deep Belief Network, DBN)是深

度学习中的重要模型，是一种概率生成模型，它由

一系列的限制玻尔兹曼机 (Restricted Boltzmann 

Machines, RBM)单元组成[19]。RBM 模型每层各个

神经单元之间无连接，可视层每个神经单元与隐含

层每个神经单元均有连接。DBN 由一系列的 RBM

构成，每层 RBM 的输出作为下一层的输入，其结

构如图 6 所示。 

 

图 6 深度信念网络模型 

Fig. 6 Model of deep belief nets 

DBN 预测模型底层采用多层的 RBM 结构，使

用贪婪算法对样本数据进行逐层训练学习，训练第

一层 RBM 获得的参数作为第二层 RBM 的输入，依

次类推获得每一层的参数，该过程属于无监督学习。

在RBM 中可视层和隐含层的联合组态能量可表示为 

 ( , ) ij i j i i j i
ij i j

E v h w v h a v b h           (2) 

式中：vi 表示可视层节点的状态；hj 表示隐含层节

点的状态；ai和 bj分别表示可视层节点和隐含层节

点对应的偏置值；wij表示可视层与隐含层之间的连

接权值。 

根据式(2)可求得可视层与隐含层的联合概率

密度为 

 ( , )1
( , ) e E v hP v h

Z
             (3) 

( , )e E v h

i j

Z              (4) 

当已知可视层状态 v时，隐含层 h的第 j个神

经单元的激活概率为 

( 1 )j ij i j
i

p h v f w v a
 

   
 
        (5) 

当已知隐含层状态 h时，可见层 v的第 i个神

经单元的激活概率为 

( 1 )i ij j i
j

p v h f w h b
 

   
 
        (6) 

式中， ( ) 1 (1 e )xf x   。 

无监督学习过程中，训练 RBM 目的是获得模

型参数 ，可通过对数似然函数获得： 

1

( ) ln ( , )
N

n

n

L P v h


             (7) 

 
1

arg max ( ) arg max ln ( , )
N

n

n

L P v h 


       (8) 
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模型顶层使用 BP 神经网络对预测结果进行拟

合优化。将底层模型训练学习获得的抽象特征作为

顶层 BP 神经网络的输入，通过 BP 神经网络的拟合

输出预测结果。同时也需要采用 BP 算法对获得的

模型参数进行微调和优化。该过程为有监督学习。 

2.2 深度信念网络结构的确定 

隐含层神经元的个数和隐含层层数决定了深度

信念网络的规模和精度。隐含层神经元数目太多会

造成 DBN 规模过大、计算量大、模型训练时间长等

问题。而隐含层神经元数目太少会降低预测精度。本

文根据文献[20]所提到的 Kolmogorov 定理，当输入

变量有 n个时，隐含层神经元个数一般取 2n+1 个。 

深度信念网络对历史数据学习的过程也是对样

本特征信息学习和分类的过程。多类样本输入 DBN

后，在逐层训练过程中不同样本间的相关系数会越

来越小，并且随着隐含层数目增加，不同样本的特

征提取越来越精确，泛化程度提高，样本分类识别

的错误概率会越来越小，最终被完全识别。但是，

随着隐含层数目增加，模型参数指数增加出现维数

灾的问题，增加了模型训练和计算时间，计算效率

较低，同时也会出现过拟合的现象。一般确定隐含

层层数常采用试验法(穷举法)，即依次计算验证列

举出来的预测模型，将预测模型获得的预测值与实

际值比较，直到达到足够的精度要求。试验法没有

一个确定的评估指标判断模型的好坏，主观因素较

强，且每次都需要重新训练整个模型，计算方法较

为繁琐，计算时间长、效率低，容易出现过拟合现

象。针对此问题，本文拟采用文献[21]提出的基于

重构误差的判断方法确定 DBN 的深度。 

将样本数据通过 DBN 预训练获得的网络计算

值与样本数据真实值之间的差值定义为模型的重构

误差，如式(9)所示。 
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式中：n为样本个数；p为网络计算值；d为真实值；

p为网络计算值的平均值。 

 模型的重构误差判断标准如下。 
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式中： 为重构误差预设值；L 为隐含层的层数。

当重构误差小于预设值，网络深度不变，网络结构

确定；否则，网络深度加一，继续训练计算。对于

测试样本的数据，其取值范围和真实值是已知的， 

在应用中可通过计算得到重构误差的值，并将其作

为重构误差预设值。 

采用重构误差可以在训练中自组织地训练深度

信念网络，以解决其隐含层层数人为选择的问题，

从而有效提高运算效率，降低运算成本。 

2.3 样本数据采集与处理 

以某光伏发电站为研究对象，利用光伏发电显

示器采集光伏发电站光伏板的运行状态参数，包括

太阳能电池板背板温度、其组成的光伏阵列的三相

电压、电流和功率；利用微气象采集装置采集太阳

能辐照度、环境温湿度、风速、风向等气象数据。 

通常设备误差或故障以及人为因素等都会造成

采集到的光伏历史数据和天气信息数据缺失或异

常，因此在使用数据前需要进行补全和修正。平均

值法和 K 近邻补全算法是比较常用的数据补全方

法。K 近邻补全算法具有有效性高、复杂度相对较

低等特点，所以本文采用 K近邻补全算法对采集到

的数据进行补全和修正。根据相邻数据具有很高相

似性的特点，选取缺失数据的 k个最近样本，用它

们的平均值补全缺失的数据，其中采用欧氏距离判

断样本点之间的距离，如式(11)所示。 
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式中：  1 2, ,i i i imX x x x …, 表示第 i个样本的前 m维

数据； irx 表示第 i个样本的第 r维属性。 

将缺失的数据补全后，再采用拉依达准则剔除

样本数据中的异常数据，如式(12)所示。 

 3ix                   (12) 

式中， i i ix x x   ， 2

1

1
n

i
i

x n


   ，当式(12)

成立时判定为异常数据。 

一般采集到的数据单位和数量级不同，同时神

经元的输出也被限制在 0~1 之间。为了避免神经元

过饱和，将所有样本历史数据做归一化处理使其为

[0,1]的数据。归一化公式可表示为 
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x
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式中，x、xmin、xmax 分别为输入数据、输入数据的

最小值和输入数据的最大值。 

2.4 评价指标 

本文采用平均相对误差(Mean Absolute Percentage 

Error, MAPE)来量化评价预测模型的精度，如式(14)

所示。 
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时舍去这组数值。 

2.5 光伏预测流程 

在确定深度信念网络的基本网络结构后，需要

对所提出的预测模型进行训练学习、验证以及光伏

出力预测。基于深度信念网络的预测模型流程图如

图 7 所示。 

 
图 7 光伏预测模型流程图 

Fig. 7 Flow chart of PV prediction model 

3   算例分析 

3.1 DBN 预测模型预测结果分析 

本节基于前文所提出的 DBN 预测模型，对某

光伏电站部分光伏阵列的发电量进行预测，算例实

现基于 Python3.7 平台。本算例中所使用的样本数

据均为该光伏发电站部分光伏阵列收集的 9 000 个

历史样本。算例中随机选择 8 550 个样本作为 DBN

的训练和测试样本对 DBN 进行训练，选取剩余 450

个样本作为预测样本进行光伏发电量预测，校验预

测模型的预测精度。每个样本的数据包括 1 维的光

伏发电站历史发电量和 19 维的影响因素变量，具体

如表 1 所示。DBN 无监督学习的学习率为 0.000 5，

数据批次为 150，训练迭代次数为 200，激活函数为

sigmoid 函数；有监督学习的学习率为 0.005，数据

批次为 65，训练迭代次数为 150。 

为了清晰地展示 DBN 预测模型对光伏发电系

统出力的预测效果，绘制发电量实际值与预测值的

曲线如图 8 所示。通过图 8 实际值与预测值曲线的

对比可以看出，基于 DBN 建立的光伏发电预测模

型预测结果与实际值较为接近，曲线重合度较高。 

表 1 样本点数据组成 

Table 1 Data composition of sample points 

编号 变量 

1 光伏发电量实际值 

2—3 光照强度、温度 

4—5 风速、风向 

6—10 光伏阵列 5 个采集点转换效率 

11—16 光伏阵列三相电压和电流 

17—20 光伏阵列三相功率和平均功率 

 
图 8 实际值与预测值曲线图 

Fig. 8 Curve of actual and predicted values 

进一步分析 DBN 预测模型对光伏发电系统发

电量预测的误差，采用预测值的相对误差百分数来

评估，绘制相对误差百分数的曲线如图 9 所示。 

 
图 9 DBN 预测值的相对误差曲线图 

Fig. 9 Relative error chart of DBN prediction value 

由图 9 可以看出，(1) 基于 DBN 的光伏发电预

测模型预测相对误差最大为 0.62%，最小为 0.01%。

(2) DBN 预测相对误差大部分分布在 0.25%以下，

只有小部分的预测相对误差大于 0.25%。考虑实际

数据采样过程中的误差和截断误差，认为基于 DBN

的光伏发电量预测模型具有较高精确度和有效性。 

3.2 数据预处理对预测结果的影响 

大量性能良好的历史数据是获得精确深度信念
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网络预测模型的基础。图 9 为样本数据未经处理的

预测结果相对误差百分数曲线。 

对比图 9 和图 10 可以明显看出，样本数据未经

处理直接作为训练样本会对预测模型的预测精度造

成较大影响。这主要是因为未经处理的原始数据可

能存在关键数据的缺失、数据异常等情况，这些不

完整和异常的数据作为训练样本提取的样本特征不

够准确，获得的 DBN 结构中每层隐含层的参数也

存在较大误差，直接造成预测模型和预测结果不准

确，因此预测结果相对误差呈现图 10 所示情况。另

外，对比结果也说明研究中所采用的数据预处理方

法，即 K近邻补全算法对样本数据补全及修正以及

拉依达准则剔除异常数据的有效性。 

 
图 10 数据未处理的 DBN 预测值相对误差曲线图 

Fig. 10 Relative error chart of DBN predicted value 

without data processing 

3.3 隐含层层数对预测结果的影响 

确定DBN的网络结构是建立预测模型的基础，

上文提出采用重构误差的方法确定 DBN 的隐含层

层数，基于本算例确定 DBN 的隐含层为 2 层。进

一步对比当隐含层为 1 层、3 层和 4 层时预测模型

的预测结果，如表 2 所示。 

表 2 隐含层层数对预测结果的影响 

Table 2 Influence of hidden layer on the prediction results 

隐含层层数 MAPE/% 仿真时间/s 

1 层 0.120 7 38 

2 层 0.058 8 48 

3 层 0.083 8 55.3 

4 层 0.09 63.8 

对比表 2 可以发现，采用重构误差的方法确定

DBN 预测模型的结构，预测结果最为精确。同时发

现当增加隐含层层数多于 2 层时，预测精度反而降

低，这是因为增加隐含层后，网络中权值学习迭代

次数足够多，拟合了训练数据中无代表性的特征，

出现了过拟合现象。 

3.4 输入变量对预测结果的影响 

为进一步研究各个输入变量对预测结果精度的

影响，本节通过删除训练样本中的一些输入变量，

对 DBN 预测模型再次进行训练，通过观察预测结

果，判断各个输入变量对预测结果的影响程度。实

验结果如表 3 所示。 

表 3 输入变量对预测结果影响 

Table 3 Influence of input variables on prediction results 

影响变量 MAPE/% 

光照 0.653 1 

温度 0.226 7 

风速和风向 0.086 7 

转换效率 0.107 9 

光伏阵列三相电压 0.121 7 

光伏阵列三相功率 0.119 4 

对比表 3 发现，当输入变量中缺少光照强度时，

预测结果的平均相对误差变化最大，这说明光照是

影响光伏发电量的决定因素；当输入变量中缺少温

度时，预测结果的平均相对误差变化结果也较大，

这是因为温度是通过影响光伏阵列的转换效率从而

直接影响发电量；当缺少风速和风向、转换效率、

光伏阵列三相运行参数时，预测结果精度变化不大，

这主要是因为这些因素不是影响光伏发电量的直接

因素，而是间接影响光伏发电量。 

3.5 多种神经网络预测方法预测结果对比 

为进一步验证深度信念网络预测模型的精确度

和有效性，将其与 BP 神经网络预测模型和长短期

记忆网络预测模型的预测结果进行对比。样本数据

均采用上文所述数据，三种预测模型的预测结果指

标和仿真时间如表 4 所示。 

表 4 三种神经网络预测模型预测结果对比 

Table 4 Comparison of prediction results of three  

neural network prediction models 

预测模型 DBN BP LSTM 

MAPE/% 0.058 8 0.120 7 0.083 3 

仿真时间/s 53.3 38 421 

从表 4 可以看出，DBN 预测模型的平均相对误

差小于 BP 预测模型和 LSTM 预测模型。同时 DBN

预测模型仿真所需时间较短，表现出良好的运算精

度和运算速度。 

图 11 和图 12 分别是 BP 预测模型和 LSTM 预

测模型预测结果相对误差百分数的曲线图。由图 11

可以看出，基于 BP 神经网络的预测模型预测相对

误差最大为 3.5%，相对误差分布在 0.5%以上的样

本点较多。主要原因是 BP 神经网络隐含层只有一

层，对训练样本的特征学习不准确，泛化性不高，
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且可能出现了局部最优解。 

由图 12 可以看出，基于 LSTM 的预测模型预

测相对误差最大为 1.47%，相对误差分布在 0.5%~1%

的较多，且仿真时间最长。对比三种神经网络预测

模型的预测误差，可以看出 DBN 神经网络预测模

型相比 BP 预测模型和 LSTM 预测模型具有较高的

准确性，这说明增加神经网络深度比改进神经网络

神经元的预测效果更好。 

 
图 11 BP 预测值的相对误差曲线图 

Fig. 11 Relative error chart of BP prediction value 

 

图 12 LSTM 预测值的相对误差曲线图 

Fig. 12 Relative error chart of LSTM prediction value 

4   结论 

本文针对光伏电站的发电量预测，简单阐述了

光伏发电站发电量的预测方法，并详细描述了深度

信念网络的基本原理、结构组成和网络深度确定方

法、预测模型训练学习、预测的过程，最后建立基

于深度信念网络的光伏发电预测模型，并通过算例

分析和验证得到如下结论：(1) 算例结果表明该预测

模型能够主动有效地学习样本的特征，训练深层架

构网络的参数，预测误差大概率分布在 0.5%以下，

预测结果较为准确；(2) 所提方法预测结果与 BP 神

经网络预测模型和LSTM预测模型预测结果进行对

比发现，当样本数据有限时，DBN 预测模型的预测

结果平均相对误差小、运算量低、预测精度高；且

增加神经网络模型的深度比改进神经网络神经元对

预测效果更有效。 

本文所采用的 DBN 预测模型对光伏电站的光

伏阵列发电量预测精度较高，可应用于光伏发电站

的规划建设中，可替代部分光伏阵列电量计量装置，

有效降低光伏电站的建设投资成本。同时，也可以

实时监测光伏阵列的运行状况，将预测结果与实际

发电量对比，在光伏电站出现局部故障情况时，能

够指导运行人员快速排除和定位故障光伏阵列所处

区域，具有较大的工程价值。但本文所提的预测模

型仍具有一定的局限性，每个预测模型只对提供样

本的主体有效，不具有普适性，针对大规模的光伏

电站其光伏阵列数量较多且相互独立，需要针对性

建立预测模型。如何在历史样本有限的情况下进一

步提高预测模型的精度，并将基于 DBN 的光伏电

站发电量预测方法与工程实践紧密结合，使其更具

有普适性，是未来需要重点研究的内容。 
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