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基于 PSO-DBN 神经网络的光伏短期发电出力预测 
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摘要：考虑到光伏输出功率的随机性和波动性，提出一种基于粒子群算法(Particle Swarm Optimization，PSO)优化

深度信念网络(Deep Belief Network，DBN)的光伏短期发电出力预测方法。首先利用改进粒子群算法确定 DBN 神

经网络最优的初始权值，建立初始 DBN 网络。其次，确定预测日后，利用灰色关联度法选出与预测日气象特征

相似度高的日期。将这些日期的气象数据和历史发电数据作为训练集对初始 DBN 网络进行训练，建立预测模型。

最后仿真结果表明，所用模型相比于传统的 DBN 神经网络具有更高的预测精度。 
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Abstract: Considering the randomness and volatility of photovoltaic output power, a short-term power generation output 

prediction method is proposed based on optimizing a Deep Belief Network (DBN) with Particle Swarm Optimization 

(PSO). First, the PSO algorithm is used to determine the optimal initial weight of the DBN neural network, and the initial 

DBN network is established. Second, after the prediction date is determined, the grey correlation degree method is used to 

select the date with high similarity to the predicted daily meteorological features. Meteorological data and historical 

power generation data are used as training sets to train the initial DBN network and establish a prediction model. Finally, 

the simulation results show that the model used in this paper has higher prediction accuracy than the traditional DBN 

neural network. 

This work is supported by National Natural Science Foundation of China (No. 51477070). 

Key words: short-term power prediction; similar day; deep confidence network; particle swarm optimization algorithm 

0  引言 

近年来，太阳能作为一种清洁的可再生能源已

成为全球能源转型的重要领域，全球光伏装机总量

逐年提高[1-2]。光伏并网的稳定性和高效性与国民经

济利益关系密切。光伏发电出力受光照、温度等外

界环境因素影响较大，具有较强的间歇性和随机性，

若大规模地直接进行光伏并网会给电力系统带来巨

大的冲击[3-5]。因而光伏短期发电出力的预测对于电

网调度和规划、提高系统的可靠性以及光伏发电站

运营的效率和经济性尤为重要[6]。 

 

基金项目：国家自然科学基金项目资助(51477070)；江苏高

校优势学科建设工程资助项目 PAPD(20116) 

目前，对于光伏发电短期功率预测的方法主要

有传统预测法和人工智能算法。其中，传统预测法

主要有时间序列法、回归分析法和趋势外推法等，

虽然其模型简单，但对于光伏发电出力此类非线性

系统的预测精确度有限。随着人工智能的研究发展，

智能算法突破了传统算法的局限性，已逐步替代了

传统的预测方法，在短期光伏发电出力中得到广泛

应用，如人工神经网络[7]、小波分析法[8]和支持向

量机[9]等。深度信念网络是由 Hinton 于 2006 年提

出的一种高效的神经网络学习算法[10]，具有较强的

数据分析和特征提取的能力。近年来，DBN 被广泛

应用于各种非线性系统的预测中，例如图像语音识

别、交通流预测、汇率预测等[11-12]。 

传统人工神经网络一般存在易陷入局部最优
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解、收敛速度慢和受初值选择影响较大等缺陷[13]。

为进一步提高神经网络模型的预测精度，许多学者

提出了不同的对神经网络改进的方法。文献[14]提

出了利用列文伯格-马夸尔特(LM)优化深度信念网

络预训练之后得到的网络参数，以此加快网络的收

敛速度。文献[15]建立了改进的神经网络的短期光

伏发电功率预测模型，利用遗传算法逐步迭代选出

BP 神经网络的最优初始权值，提高了 BP 神经网络

的收敛速度并改善了易陷入局部最优解的缺点。文

献[16]提出了一种聚类分析和神经网络组合的预测

模型，并进行负荷数据预测，结果表明该模型的预

测精度相比之前有大幅度提高。 

为精确预测光伏短期发电出力情况，本文提出

了一种改进的 DBN 网络模型。由于 DBN 网络的神

经元初始连接权重是通过随机赋值得到，这种做法

可能会使得网络在求解过程中陷入局部极值[17]。针

对以上问题，本文提出利用粒子群优化算法迭代求

解 DBN 网络的初始权值，建立 PSO-DBN 模型。首

先，利用粒子群优化算法确定 DBN 神经网络最优

的初始权值；之后，在确定预测日后，选取若干与

预测日相似度高的日期，将这些日期的气象数据和

历史输出功率作为训练样本对初始 DBN 网络进行

训练，建立预测模型。 

1   选取相似日 

光伏发电出力受到众多因素的影响，例如光伏

板的地理位置和安装角度、阵列的转换效率、天气

类型、太阳辐射强度和大气压强等。对于某一确定

的光伏电站来说，历史发电情况数据中已包含了例

如光伏阵列的转换效率、光伏板的安装角度等系统

因素。因而只需考虑外界环境因素的变化对光伏输

出的影响。 

太阳辐照强度与天气类型紧密相关，不同天气

类型下光伏系统出力情况差异很大[18]。一般光伏预

测模型都会将天气类型作为模型的输入变量，常见

的天气类型如晴、多云、阴、小雨、大雨等。这种

模糊的类型描述无法直接作为预测模型的输入变

量。根据日益完善的光伏监控数据系统，对大量光

伏发电系统出力情况依照天气类型进行统计分析

后，按照不同的天气类型对光伏出力情况的影响程

度，将其映射为 0~1 之间的具体数值作为模型的一

个输入量[19]。 

本文选取天气类型、日平均辐照度、气温和空

气湿度作为影响光伏系统出力的因素。这些信息可

以从当地气象部门获得。通过这些气象因素对历史

日进行搜索，选出的训练样本更具有针对性，在一

定程度上可以提高预测精度。各影响因素构成的气  

象特征向量为 

[ , , , , , ]h l h lw E T T H HD            (1) 

式中：w代表量化后的天气类型；E代表日平均辐

照度； hT 和 lT 分别指每日温度的最大值和最小值；
hH 和 lH 分别指每日湿度的最大和最小值。 

确定气象特征向量后，利用“极差法”对向量

中各分量进行归一化，公式为 

( ) ( )
( )

( ) ( )

j

j

d i m i
x i

M i m i





            (2) 

式中： ( )jd i 是第 j个向量的第 i个分量； ( )M i 、 ( )m i

分别指所有特征向量中第 i个分量的最大值和最小

值， [1,6]i 。归一化后预测日和第 j日的特征向量

分别为 
T
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0x 和 jx 在第 k个分量的关联系数为 
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式中： 0( ) ( ) ( )j jk x k x k   ；  是分辨系数，此处

取 0.5  。综合各分量的关联系数，将 0x 和 jx 的

相似度定义为 
6

1

( )j j
k

F k


               (6) 

从最近的历史日开始算起，逐一计算与待预测

日的相似度，选出达到要求的历史日的发电数据作

为模型的训练样本。利用连乘法计算相似度可有效

解决各分量权重的问题。 

2   DBN 神经网络 

DBN 网络由若干受限玻尔兹曼机(Restricted 

Boltzmann Machine, RBM)堆叠而成[20]，是一种深度

高效学习算法，能够提取数据的深层次特征，常被

用于非线性、高纬度的复杂数据问题的解决中。

DBN 的结构模型如图 1 所示，其中输入层包含气象

数据和历史发电数据。图 1 中的 DBN 网络由三层

RBM 叠堆而成，单个 RBM 由一个可见层和一个隐

含层构成，层间神经元全连接，层内神经元无连接。 

DBN 的训练过程可以分为两个阶段，即预训练

和反向微调。首先利用无监督贪婪学习算法逐层训

练网络中每个 RBM，数据特征信息逐层传递，实现

网络参数的初始化，确定初始的连接权重和神经元 
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图 1 DBN 网络结构模型 

Fig. 1 DBN network structure model 

偏置[21]。之后采用 BP(Back Propagation)算法对预训

练得到的初始权重进行自上而下的微调，该过程进

行有监督的训练，使模型收敛到最优解，从而确定

整个 DBN 网络的结构。DBN 网络的训练过程如下。 

1) 设结点状态表示为{ }iS ， jS 表示与结点 i相

连的结点 j的状态，权重矩阵为W 。随机选取一个

训练样本，将其数据输入到第一个 RBM 的可见层，

依公式(7)更新第一层隐含层各结点的状态 jS 。 

 ( (0,1))j j ij i j
i

S S N      (7) 

式中： ( )j x 为 s 型函数； (0,1)jN 是标准正态分布

函数； [0,1]  。 

2) 利用上一步求出的隐含结点状态 jS ，依据公

式(8)更新第一个 RBM 可见结点状态，记为
iS 。 

 ( (0,1))i j ij j i
j

S S N        (8) 

3) 利用上一步求得的可见结点状态
iS ，依据公

式(9)再次更新第一个 RBM 的隐含结点状态，记

为 jS 。 

 ( (0,1))j j ij i j
i

S S N      (9) 

4) 将上一步求得的第一个 RBM 的隐含层结点

状态 jS 作为第二个 RBM 的输入，再按照上述步骤

1)~3)更新第二个 RBM 各个结点的状态。依据此过

程，逐层更新 DBN 网络的各结点状态，直至将整

个网络结点更新完毕。 

5) 随机在训练集中选取下一个训练样本作为

DBN 网络的输入，跳转到步骤 1)，直至所有训练样

本都被输入过，结束第一轮训练。根据公式(10)计

算网络权重值的变化量，更新网络中的权重矩阵。 

( )ij i j i jS S S S                 (10) 

6) 跳转到步骤 1)，开始下一轮训练，直到网络

的权重矩阵的变化量足够小或达到设定的最高训练

次数，即当 ( )W i   时，结束 DBN 训练，DBN

网络建模完成。 

3   粒子群算法优化 DBN 网络 

3.1 粒子群优化算法 

在建立 DBN 预测模型时，DBN 网络结构的初

始权重是随机赋值得到的，如若选择不当可能使训

练过程陷入局部最优解或使收敛时间变长。因而本

文采用改进粒子群算法优化DBN网络的初始权重。

Kennedy 和 Eberhart 于 1995 年提出粒子群算法，该

算法来源于鸟类的捕食运动规律。PSO 算法是一种

群体智能模型优化算法，在模型中，每个粒子都代

表优化问题的解。粒子的速度决定它们运动的距离

和方向，并且通过不断迭代跟踪个体极值
bestP 和群

体极值 bestG ，更新自身位置，从而得到问题的全局

最优解
[22]

。 

设种群规模为N的粒子群在D维空间构成的种

群为 1 2 3[ , , , , ]nX X X X X  ，第 j个粒子在空间中

的位置可表示为 1 2 3[ , , , , ]j j j j jDX X X X X  ，速度

表示为 1 2 3[ , , , , ]j j j j jDV V V V V  。将第 j个粒子的个

体最优位置即个体极值表示为 1 2 3[ , , , ,j j j jP P P P   

]jDP 。群体极值表示为 1 2 3[ , , , , ]g g g g gDP P P P P  ，则

速度和位置的更新公式为 
1

1 1 2 2( ) ( )t t t t t t
jd jd jd jd gd jdV V c r P X c r P X        (11) 

1 1t t t
id id idX X V            (12) 

式中： 1,2,3, ,d D  ；表示该粒子对原来运动速

度的保持程度即惯性权值； 1c 和 2c 为加速因子，其

中 1c 表示该粒子保持自身个体极值的程度， 2c 表示

该粒子对全局的群体极值学习程度的系数； 1r 和 2r

是 0~1 之间的随机数。 

3.2 改进粒子群优化算法 

基于 PSO 算法易陷入局部最优解，目前对其改

进的研究也很多。权重调整、引入遗传算法的变异

和限制学习因子是目前常用的改进方法。其中，权

重调整可以通过随机调整、线性递减和非线性递减

三种方法来实现
[23]

。随着迭代次数的不断增加，粒

子距离全局最优解越来越近，此时需要缩小搜索区

域，粒子的速度不宜过大，因而惯性权重的值随

着迭代次数的增加应该不断增加。这里采用权重线



- 152 -                                         电力系统保护与控制   

性递减的方法，公式为 

 max min
max k

T

 
 


            (13) 

式中， min 和 max 分别为初始惯性权重的最小值和

最大值；T为最高迭代次数；k为当前的迭代次数。 

学习因子也对 PSO 算法寻优能力有直接的影

响， 1c 和 2c 分别反映了粒子对个体极值和群体极值

的学习程度。在算法迭代前期，粒子受个体极值的

搜索经验影响程度较大，后期则是受群体极值影较

大。学习因子的调整一般采用自适应时变策略调整

其取值，公式为 

 

max min
1 max

max min
2 max

c c
c c k

T

c c
c c k

T


  


   



        (14) 

式中， maxc 和 minc 分别为初始加速因子的最大值和最

小值。 

3.3 PSO 优化 DBN 网络的实现 

PSO 优化 DBN 神经网络的流程如图 2 所示，

具体步骤如下： 

(1) 首先初始化 DBN 神经网络，即确定网络中

神经元的层数和每层的个数。以此确定粒子的维度。

进行数据预处理，将原始数据分为训练集和测试集，

并将数据进行归一化。 

(2) 初始化粒子群各参数，包括学习因子 maxc 和

minc 、最大迭代次数 T 、惯性权重 min 和 max ，并

且规定粒子速度和位置的范围。在该范围内随机初

始化种群中粒子的速度向量和位置向量。将 DBN

网络的各层间的连接权重映射到粒子的各维度。 

(3) 确定适应度函数如下，利用公式(15)计算各

个粒子的适应度函数值，求出个体极值 bestP 和群体

极值 bestG 。 

2

1 1

fitness

( )
N m

ij ij
i j

p t

F
N

 






          (15) 

式中：N为样本总数目；m为粒子的维数； ijp 、 ijt

分别为第 i个样本的第 j维数据的重构值和实际值。 

(4) 比较各粒子的适应度值与自身个体极值

bestP 的大小。若粒子当前的适应度大于个体极值

bestP ，则将其赋给个体极值 bestP ，反之保持 bestP 不变。 

(5) 比较粒子群中所有粒子的个体极值与群体

极值 bestG ，若存在个体极值优于群体极值 bestG ，则

将其赋给群体极值 bestG ，反之保持 bestG 不变。 

(6) 根据式(11)、(12)更新各粒子的速度和位置。 

(7) 判断迭代是否终止。当达到设定的最高迭代

次数或群体极值的变化量足够小时，迭代终止。否

则，返回第(3)步。 

(8) 将 PSO 优化后最终取得的群体极值的各维

数值设为 DBN 网络的连接权值。之后进行 DBN 网

络的预训练和反向微调，直至达到 DBN 结束训练

的要求，DBN 网络建模完成。 

 

图 2 PSO-DBN 神经网络算法流程图 

Fig. 2 Flow chart of PSO-DBN neural network algorithm 

4   算例分析 

4.1 实验数据和输入变量的选取 

实验所用数据来自浙江龙游光伏发电站

(119.17ºE，29.03ºN)，该站共有 17 个逆变器，光伏

装机容量为 10 MW，是一座分布式屋顶光伏电站。

所获取数据的时间区间为 2015 年 6 月 30 日至 2016

年 4 月 30 日，功率实测值每隔 10 min 采集一次。

根据光伏发电特性，确定预测模型输入变量为相似

日历史发电量、天气类型、日平均辐照度、气温和

空气湿度。 

以下将利用模型该光伏发电厂 2015 年 2 月 6

日及 7 日光伏发电出力情况进行预测。每个预测日

的相似日个数定为 5，出力状况 10 min 采集一次，
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即每一天有144个数据点。DBN网络采用四层结构，

第一、二层隐含层神经元数目分别设为 15、10。RBM

学习率设置为 0.01，最高迭代次数设为 1 000 次。

粒子群优化算法初始参数设置如下： max 0.9  、

min 0.5  、 max 2.6c  、 min 0.6c  、 1000T  。  

4.2 模型评价指标 

本文采用平均绝对百分比误差 MAPE 作为模型

预测效果的评价标准， MAPE 的表达式为 

 MAPE
1

1
= ( ) / 100%

n

i i i
i

y y y
n




        (16) 

式中： iy 为第 i个预测点的实际功率输出； iy为模

型的预测输出功率；n为预测点总数。 

4.3 结果分析 

为了充分验证本文模型的预测精确性，选择与

传统 DBN 方法、BP 网络进行对比，对比的 DBN

网络和本文所用模型的参数设置和网络结构相同。

为避免偶然性，实验结果均为执行十次实验结果得

到的平均值。图 3 给出了三种模型的预测结果和真

实输出功率的对比图。从图中可以看出，本文预测

模型更接近真实值，拟合程度更好。图 4 为三种模

型各数据点 MAPE 值的对比图，求得 BP 神经网络

的 MAPE 值为 10.45%，DBN 网络模型的 MAPE 值

为 7.31%，本文提出的 PSO-DBN 模型 MAPE 值为

3.45%。从图 4 中可以看出在日出和日落时，三种

模型预测误差都比较大，这主要是因为在日出日落

时太阳辐照度波动比较大。同时可以看出 DBN 网

络的预测精度优于 BP 网络，并且通过引入粒子群

优化算法，一定程度上提高了 DBN 网络的预测精 

 

图 3 模型预测结果对比图 

Fig. 3 Comparison of model prediction results 

 
图 4 模型预测误差对比图 

Fig. 4 Comparison chart of model prediction error 

度，同时 PSO-DBN 模型的误差波动相比于 DBN 网

络有一定的减少。 

5   结论 

光伏发电短期预测对电网安全稳定运行具有重

大意义。基于此，本文提出利用 PSO 算法优化 DBN

神经网络，即利用粒子群优化算法为 DBN 网络选

取最优的初始权值，并利用灰色关联度法选择与预

测日相似度高的若干日期的历史数据作为训练样

本。通过仿真实验，得出以下结论： 

1) 利用灰色关联度法选取训练样本，更加符合

实际需求，建立的预测模型更加具有针对性，从而

提高了 DBN 网络的预测精度。 

2) 本文将 PSO 算法与 DBN 网络相结合，利用

PSO 算法为 DBN 网络选择最优的初始权值，可以

有效避免因初值选择不当导致算法陷入局部最优解

和收敛速度慢的缺点。 
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