基于优化BP神经网络光伏出力短期预测研究
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摘要：太阳能拥有丰富的资源，而且分布广泛，现已被广泛应用到各种应用中，光伏发电已是一种可靠可行，可扩展的重要可再生能源利用的方式，因此对光伏出力进行精准的预测意义重大。从宁夏市某光伏发电站获得了一年的光伏发电数据与气象等因素，选取四月至五月的数据进行研究预测。针对BP神经网络的收敛时间长，容易陷入局部极小值等缺点。建立单一BP神经网络预测模型，基于遗传算法(GA)优化BP神经网络的GA-BP预测模型与基于狼群算法(WPA)优化的BP神经网络的WPA-BP预测模型。选择平均相对误差作为误差评估指标，结果表明，三种预测模型均能对光伏电站的发电功率进行预测，但是单一的BP神经网络模型误差较大，晴天时，误差为5.1%，经遗传算法改进后的预测误差为4.9%，较单一模型提高了0.2%精度，而WPA-BP预测模型误差为4.4%，预测精度高于前者。同时多云天和雨天的时，均为WPA-BP模型的预测误差小，稳定性高，具有一定的研究价值。
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Prediction of photovoltaic output based on improved neural network
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Abstract: Solar energy is rich in resources and widely distributed, and has been widely used in various applications. Photovoltaic power generation has become a reliable, feasible and extensible and important way to use renewable energy. Therefore, accurate prediction of photovoltaic output is of great significance. A year's photovoltaic power generation data and meteorological factors were obtained from a photovoltaic power station in Ningxia, and the data from April to May were selected for research and prediction. The convergence time of BP neural network is long and it is easy to fall into local minimum. A single BP neural network prediction model was established, gA-BP prediction model based on genetic algorithm (GA) optimization of BP neural network and WPA-BP prediction model based on Wolf pack algorithm (WPA) optimization of BP neural network were established. Average relative error is chosen as the error evaluation index, the result shows that the three kinds of prediction model can forecast photovoltaic power station of power, but a single BP neural network model of the error is bigger, sunny days, the error is 5.1%, the genetic algorithm improved the prediction error is 4.9%, increased by 0.2% than that of single model accuracy, and WPA - BP prediction model error is 4.4%, the prediction accuracy is higher than the former. At the same time, when it is cloudy and rainy, the PREDICTION error of WPA-BP model is small and its stability is high, so it has certain research value.
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0 引言
化石能源为人们带来了效益，但是也产生了环境污染。同时，不可再生能源的资源是有限的，根据推测，能源将在四十年内消耗殆尽，这促使人们不得不将寻找可代替的环保能源当作迫在眉睫的事。在电力系统的实时动态平衡中，光伏出力系统占据了很重要的部分，因此对它的出力进行预测是很有意义的[1]。根据查阅文献，了解到适用于光伏发电预测方法有很多，主要有以下几点：
[bookmark: _Toc51246703]卡尔曼滤波法目前广泛应用在信号的处理与系统控制领域，计算机应用中也经常会出现[2,3]。文献[3]利用卡尔曼滤波的方法对结构损伤行为进行预测，经过算例验证分析，可以验证这种预测方法的应用有效可靠。支持向量机是新型的机器学习方法[4]。文献[5]在进行研究时，发现了支持向量回归机有超参数的问题，提出了一种混合改进的布谷鸟搜索算法，并随机选取了风能数据进行预测训练，结果表明预测模型提高了预测精度与输出结果的稳定性。文献[6]建立了灰色预测模型，灵活地提高了建模精度。文献[7]在对光伏发电功率进行预测时，分别建立了三种预测模型，输入实验数据进行预测后发现，EMD-GA-BP的预测效果更好。文献[8]选择GA-BP预测模型作为最终预测手段，结果证明相对单一BP网络模型，该预测模型稳定性更好，误差较小。文献[9]在对光伏出力预测进行研究时，分析不同的天气类型，建立预测模型。结果表明，BP神经网络的预测误差小，实用性强。
与文献研究不同，本研究的主要贡献在于将遗传算法、灰狼算法在光伏日电量预测中实现。此外，将所获得的所有预测结果与单一模型进行比较，以便进行适当的基准测试。结果表明，所建立的混合预测模型在光伏日电量预测中取得了较高的成功。
1 光伏发电影响因素分析
根据光伏电站的实际运行工况可以了解到，光伏输出功率有明显的间歇性于波动性，主要由于有时光照会被云层遮挡住，云层的移动都会造成出力的不确定性。对输出功率的影响主要可以分文内部因素与外部因素两种[10]。

太阳能辐照度的单位为瓦特/平方米()，它是指当太阳光辐照到太阳能面板上时所携带的能量。太阳能输出功率可以通过下式来计算：






其中，--光伏电池的效率；--电池面积；--光照强度；--温度。
如图1所示，为本文选取的宁夏市光伏发电站2018年4月5日的光照强度与光伏电池输出功率的关系曲线，首先将光照强度数据与光伏输出功率数据进行归一化，然后绘制二者之间的相关性图像。通过图1可知，光伏出力的数据与太阳能辐照度的变化趋势基本一致，二者变化同步，关系密切。因此，在本文对光伏发电进行预测时，应将光照强度这一因素考虑进入研究中。
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图1 太阳辐照强度与光伏出力功率关系
温度也会影响出力的变化，在研究中，应将温度因素考虑入内。如图2所示，本文选取4月6日，4月7日，4月8日三天的温度与光伏发电功率数据进行归一化后对比，绘制图像。通过图可知，光伏发电功率与温度几乎呈现同增同减的趋势，当温度上升时，光伏发电功率也相应的上升，当温度下降时，光伏发电功率也一同下降，由此可知，光伏发电的功率与温度呈正相关关系，且关系较大。
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图2 温度与光伏发电功率的关系


本文选用皮尔森相关性分析方法来分析光伏发电功率与天气等气象因素的相关性关系，其中，为变量，变量之间的相关性系数为协方差之积与标注差的比，公式为[11]：












其中，为样本数量量，为光照强度的均值、为光照强度与温度变量的均值，为当前光伏功率变量、为当前光照强度与温度的变量，其中，。为两个变量与光伏出力功率的相关性强弱程度。通过相关性分析知，光照强度与温度均与光伏出力有很强的相关性，因此将二者考虑进入研究。
2 BP神经网络
BP神经网络算法首先对网络进行初始化设置，然后依据给定的输入向量与期望的输出值。通过预测得到预测值，计算误差，若误差过大，则修正权值与阈值。判断网络是否还有未学习的样本，若有，则重新输入进入网络；若没有，则更新训练的次数，判定误差是否达到要求；达到了要求，则网络训练结束；没有达到要求，则将误差重新输入给网络。
BP神经网络的学习过程分为信号的正向传播与误差的反向回传两部分[12]。其结构图为：


图3 BP神经网络结构图
BP算法具体步骤如下：



(1)初始化网络，设定训练次数为，输入为，期望输出为； 
(2)计算出隐含层，输出层的输出； 
(3)求出实际输出与期望输出的误差； 


(4)计算误差或；

(5)若误差不满足要求，则反向传播误差，，调整权值，重复第(2)步；
2.1 输入层，输出层与隐含层设计
通过上文分析可知，光伏出力受太阳辐照度与温度影响较大，因此将二者考虑进输入层节点[13]。本文BP神经网络的输入层节点如表1所示。
表1  输入层节点
	节点
	输入量

	1
	预测前两日该时刻的温度

	2
	预测前两日该时刻的光照强度

	3
	预测前两日该时刻的发电功率

	4
	预测前一日该时刻的温度

	5
	预测前一日该时刻的光照强度

	6
	预测前一日该时刻的功率

	7
	预测日该时刻的温度

	8
	预测日该时刻的光照强度


本文输出层神经元传递函数为线性传递函数[14]，公式为：



其中为光伏出力预测数组。
在BP神经网络中，有一个公式可以确定隐含层节点数目：








其中: 隐含层节点数; ，为输出层与输入层的节点数; 的范围为。按照公式, 隐含层节点数的范围应该为从3到13，经多次试验对比分析，取13时均方根误差最小，因此隐含层节点数为13。
3 实验算法
3.1狼群算法
狼群算法是一种群智能算法，它通过模仿狼群捕猎的行为来处理优化问题。在自然界中，狼在食物链中处于捕猎者。狼的外形神似狗和豺，动作迅速，嗅觉灵敏，有天生的捕猎能力。最早，Yang等人提出了狼群算法，后来有学者发现了其中存在的问题，经狼群算法优化后提出了新型狼群算法（WCA），最后，2013年吴虎胜等人根据自然界中狼群追捕猎物，捕食，以及分配食物的方式提出的基于狼群群体智能的算法（WPA）。该算法详细的将狼群内的种类分为头狼、探狼、猛狼三部分与围攻、召唤、奔袭、游走等行为。狼群算法同样依据自然界中“胜者为网，适者生存”的更新机制[49]。
狼群算法步骤为[15]：
(1)初始化。


狼群种群为，最大迭代次数为，则第i只狼位置为：





式中。
(2)依据适应度值的大小，选择最优适应度值的狼作为头狼。
(3)游走行为。探狼i在空间中的位置为:



其中，h为探狼游走方向的个数，为探狼的游走步长。 
(4)奔袭行为。
猛狼在进行k+1次进化时，所处的位置为：



表示猛狼的奔袭步长，判定距离为



为距离判定因子。
(5)围攻行为。

假设第k代狼群，猎物移动位置为，围攻行为为：




其中，，为攻击步长；


(6)更新机制。
狼群按自然界中适者生存的原则分配食物，适应度最差的R匹狼将会被淘汰，随机生成R匹人工狼替代。
(7)判断算法结果是否满足精度要求，若达到，即为问题的最优解；否则重复步骤(2)-(5)。
狼群算法流程图如下所示：


[bookmark: _Toc51246724]图4 狼群算法流程图
3．2遗传算法理论
遗传算法(GA)诞生于美国大学的一个实验室，Holland教授对其研究进行了巨大的贡献，遗传算法是基于达尔文的思维进化论来模拟自然界各种动物群体遗传、选取最优解的一个过程[16]。
遗传算法的用途主要为一种智能的自适应生物基因随环境改变的方法，遗传算法的核心是将自然界的遗传极值与生物学的进化论结合起来，构建了一个寻求最优解的范围，最适合应用与求极值等问题中。这种方法以生物学的进化论为理论依据，将物种的因外界环境的变化而优化自身来适应外界状态的现象应用到了智能领域。GA算法是一种自适应全局优化搜索算法，主要繁殖过程为交叉、变异[17]，其过程为：
(1)染色体编码 
GA算法的编码过程主要为随机生成一个数目随机的个体染色体[18]；
(2)适应度函数
在GA算法的运用过程中，适应度函数可以体现个体的适应能力，个体适应度函数值的大小会对GA算法的寻优速度有一定的影响，个体能否被遗传到下一代，取决于适应度值，若适应度值大，将会被留下[48]。适应度值公式为：



其中，--理想目标函数;

--最大值。
遗传操作包括选择、交叉、变异：
(3)选择
GA算法中，若适应度值大，那么它就被选择的机会也就越大，从初始的种群中，选择适应度值高的个体。选择算子公式为：




其中，--种群个体数；--种群中每个个体的适应度值。
(4)交叉操作
交叉操作公式为：





其中，--种群个体适应度；--适应度；--平均适应度。
(5)变异操作是为了是群体具有多样性的一种操作，变异的过程即为随机选取一个染色体，然后染色体将会有一定的概率发生突变，变异公式为：


通过前文的分析，针对网络的缺点，本文采用GA算法进行全局寻优过程，建立GA-BP模型，预测流程图如图5所示。


图5 GA-BP 预测流程图
[bookmark: _Toc51246733][bookmark: _Toc51246734]4 光伏出力预测仿真分析
4.1数据处理
本文需要用到的光照强度、温度、光伏出力等数据具有不同的单位，对数据进行归一化处理可以将预测误差控制在地范围内，归一化公式为：





[bookmark: _Toc51246735]其中，--原始数据；--输入数据最大值；--输入数据最小值。
4.2误差衡量指标
在进行光伏出力的预测时，不可避免会出现一定的误差，对数据进行精准预测的前提是要对精度量化，本文选用的误差评估方法为平均相对误差：

[bookmark: _Toc51246736]
4.3仿真分析


本文选择使用BP神经网络作为预测模型预测，选取宁夏某光伏发电站2018年4月、5月的数据，首先将数据按天气类型分为晴天、多云天、阴雨天各三类，每个天气类型选取十天的数据。根据第三章建立的BP神经网络模型，确定共8个输入变量，1个输出变量。训练样本为阶的矩阵，测试样本为阶的矩阵，分别输入晴天、多云天、阴雨天的数据，建立BP预测模型、GA-BP预测模型、WPA-BP预测模型。
GA-BP预测模型预测过程为：
(1)建立BP神经网络；
(2)设置好遗传算法的初始参数，选择BP神经网络预测的均方误差倒数作为算法的适应度值；
(3)输入数据进行选择、交叉、变异等操作，计算适应度值是否满足条件，若不满足，则重复该步骤；
(4)若满足，将求得得权值和阈值赋予给网络，进行预测。
WPA-BP预测模型预测过程为：
(1)将训练样本输入到网络中；
(2)数据归一化处理，主要有温度数据、光照强度数据与光伏功率数据；
(3)建立BP神经网络，指定网络的结构；
(4)通过改进后的狼群算法初始化BP神经网络的权值和阈值；
(5)训练BP神经网络，若误差满足要求，即为误差达到了允许的范围内，或是网络的训练次数，则继续进行下一步，否则重复该步骤；
(6)输入当前的光伏出力功率，进行预测，然后输出预测值。预测结果如下图所示。
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图6 晴天三种模型预测对比
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图7 多云天三种预测模型对比
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图8 雨天三种模型预测对比
如图可知，预测模型的预测结果与实际光伏出力走向基本一致，表明预测算法有一定的可行性。
(1)与其它两种天气相比，预测模型在晴天时预测效果更好，主要是因为晴天时，光伏照射基本不受天气因素的影响，光伏发电系统在晴天的输出功率基本呈正态分布，规律性很强；
(2)多云天时，会有云朵遮住部分太阳光，会对光伏出力的预测产生一定的影响，三种预测模型较晴天时相比精度均降低，未经优化的BP神经网络模型的预测误差是最大的；
(3)阴雨天的预测效果最差，这是由于在雨天时，气象因素多变，降雨量的变化，也会使输出功率随之改变，导致模型预测精度变差，但是经过改进狼群算法优化后的BP神经网络预测模型效果最好。各模型误差对比如表2所示。
表2 各模型平均相对误差对比
	天气
	预测模型
	平均相对        误差%

	
晴天
	BP
	5.1%

	
	GA-BP
	4.9%

	
	WPA-BP
	4.4%

	
多云
	BP
	7.4%

	
	GA-BP
	6.2%

	
	WPA-BP
	5.6%

	
雨天
	BP
	8.9%

	
	GA-BP
	7.7%

	
	WPA-BP
	5.7%


通过表2可知，三种天气类型下，单一的BP神经网络预测模型效果较差，在晴天时平均相对误差为5.1％，GA-BP模型将精度提高了0.2％，而WPA-BP模型误差为4.4％，较单一BP预测误差提高了0.7％；多云天情况下，单一BP预测误差为7.4%，GA-BP预测误差为6.2%，WPA-BP模型预测误差为5.6%；雨天时，BP预测误差为8.9%，GA-BP预测误差为7.7%，WPA-BP预测误差为5.7%，较前二者预测精度均有所提高，证明本文的研究有一定的价值。 
5 结束语
光伏出力的能源为非连续的，且光电转换效率较低，若将光伏系统接入电网中，很有可能会引起电能质量降低，因此对光伏出力进行准确的预测是很有必要的。本文仿真结果表明，与其他两种预测模型相比，WPA-BP模型能够更准确地预测光伏发电量。此外，无论晴天、多云天还是雨天，都可以保证预测精度。证实了该模型具有较高的稳定性和实用性。本文建立的预测模型，虽然提高了预测精度。但是仍然存在一定的不足，主要问题如下：
(1)训练的样本数据较少，样本数据选取的少，虽然提高了预测时所需要的时间，但是却不能保证预测的准确性，若获得更多数据，将会对预测模型有进一步的改善。
(2)网络的隐含层节点数的选择是通过试凑来决定的，同时也会对预测精度有一定的影响。
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