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摘要:光伏发电是新兴的清洁能源发电方式之一,其光功率受辐照度等环境因素影响较大,导

致注入电网的电量不稳定。采集的环境数据能准确预测发电量变化趋势,对电网平稳运行具有重

要意义。现有光功率预测方法大多采用单个模型构建预测结构,当面对不同环境数据时预测结果

不够稳定。文 中 提 出 一 种 基 于 双 深 度 神 经 网 络 的 光 功 率 预 测 方 法,该 方 法 以 BPNN(back
propagationneuralnetworks)和LSTM(longshorttermmemory)为基础判别器,并通过遗传算法

将二者融合为更加精确和鲁棒的光功率预测模型。在东北电网实际数据集上的实验结果表明,相

比现有单一神经网络模型,文中提出的方法具有更高的判别精度,且预测结果更加稳定。
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Abstract:Photovoltaic power generationis one ofthe emerging clean energy power generation
methods.However,itsefficiencyisseverelyinfluencedbylightintensityintheexternalenvironment,

resultinginunstableelectricityinputtothepowergrid.Therefore,itisveryimportanttopredictthetrend
ofchangeinpowergenerationthroughcollectingandanalyzingexternalenvironmentalfactors.Currently,

mostoftheexistingmethodsuseasinglemodeltoconstructthepredictionstructure,whichleadsto
unstablepredictionresultswhenfacedwithdifferentenvironmentaldata.Toaddressthisproblem,we
proposeanopticalpowerpredictionmethodbasedondoubledeepneuralnetworks.ItemploysBPNN(back
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利用清洁能源发电是未来的趋势,而光伏发电是新能源的一种重要方式。但光伏发电方式的光功率受

日照强度、温度等诸多因素影响,故发电量会随时间有较大的波动。而设备产生的电能直接被并入电网,这

样势必会给电网调峰和调度带来巨大压力。因此,正确地预测光伏发电系统在某个时间段内光功率变化情

况,对电网的稳定运行具有重要意义,也受到学术界和产业界的广泛关注[1]。

现有的光功率预测方法大致可以分为统计分析方法和人工智能方法2类。其中,基于套索算法[2]、基于

统计升尺度[3]和基于整合移动平均自回归模型[4-5]的系列方法都属于统计分析方法。此类方法中模型较为

简单,不能适应气象数据的随机变化,故其总体预测能力较差。人工智能方法主要基于各种神经网络、支持

向量机、马尔可夫模型等,也有研究人员利用集成学习和信息融合的思想来解决问题[6-8]。目前,基于神经网

络的方法是此问题领域最常见的解决方法,这是因为神经网络具有拟合未知的复杂函数关系的能力,善于处

理分类与预测问题。求解未来的光功率问题既是一个预测问题,又可以转化为对发电量等级进行预测的分

类问题,故神经网络非常适用于此领域。现有神经网络中反向传播神经网络[9-10](BPNN,backpropagation
neuralnetworks)、长短期记忆网络(LSTM,longshortterm memory)[11-12]、自组织神经网络[13]、径向基神

经网络[14]、模糊神经网络[15],以及极限学习机等类神经网络方法都被应用到了光伏发电量预测问题中,并取

得良好的效果。例如,白会杰[16]与田义[17]将一些人工智能基础模型用于光伏发电量预测,经过实验对比发

现神经网络的判别能力高于传统统计学的ARIMA模型、决策回归树、支持向量回归算法及梯度提升树。基

于此,研究人员也提出了许多对基础神经网络进行优化或改进的新方法[18-21],来预测复杂环境下的光伏发

电量。

在现有的基于神经网络的光伏发电预测方法中,BPNN和LSTM是2种常用模型。这是因为BPNN是

最具普适性的神经网络,可以拟合各种类型、各种特征的数据[22]。LSTM则适用于处理序列数据,尤其是时

间序列数据,它更能关注样本数据在时间维度上所具有的特征,可以应对实际时序数据分类问题中,各种因

素在实际发挥作用时的迟滞性问题与影响累积性问题[23]。光伏设备所采集的环境数据恰是时间序列数据,

所以LSTM和BPNN能够取得更好的预测结果。

然而以上方法都是从单个视角出发,或是注重全局拟合,或是仅关注时序特征,未能同时发挥各种神经

网络的优势,使预测模型受采集数据的变化影响较大,导致预测结果精度较低、稳定性较差。基于此,文中提

出了一种基于双深度神经网络的光功率预测方法,利用长短期记忆网络LSTM与前馈神经网络BPNN的各

自优势学习光伏发电时序数据,并通过遗传算法优化神经网络待定结构参数,最大化模型整体目标函数精度

来搜索最优解,得到更加准确和鲁棒的预测结果。

1 相关技术

文中算法以BPNN和LSTM为基础判别器,通过遗传算法将二者融合为更高精度的双深度神经网络光

功率预测方法。本节对文中用到的BPNN、LSTM和遗传算法等基础知识进行简单介绍。

1.1 反向传播神经网络BPNN

BPNN为使用反向传播算法的人工神经网络[22],其中每个计算单元可以抽象为一个非线性函数,对传

来的数据进行如式(1)的处理,该表达式以数学形式还原了人脑中神经元间化学信号转换为神经元上电信号

的类似激活过程。

z(l)=W(l)·a(l-1)+b(l),

a(l)=fl(z(l)), (1)

式中:上标和下标l表示该神经元所处的层;a(l)表示神经元的输出;W (l)表示网络权重;b(l)为对应偏置向

量;fl(·)表示使用的激活函数,常用的激活函数有非线性修正单元(RELU,rectifiedlinearunit)、挤压函

数(sigmoid型)等。

要训练BPNN神经网络使其能够学习数据的规律,就要为其设置一个损失函数,用来衡量神经网络输出

值与目标输出值(标签)之间的差距。通过使用反向传播的梯度下降法,不断地修正神经网络中各计算单元
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的可调参数W、b,可以使损失函数达到极小化。此时,模型输出值已达到最接近目标输出值的状态。模型训

练完毕,可以用来对其他数据进行预测或分类。

1.2 长短期记忆网络LSTM
循环神经网络(RNN,recurrentneuralnetwork)是一种具有一定记忆能力的人工神经网络[23]。在

RNN中某一时刻t隐藏层与其上一时刻t-1的隐藏层间存在反馈连接,此连接将上一时间段内的信息———

外部状态ht-1传入当前时刻,来实现记忆功能。在RNN中,每个计算单元可以用如下函数表达:

zt=Uht-1+Wxt+b,

ht=fl(zt), (2)

式中:zt 表示t时刻隐藏层的净输入值;ht 为隐藏层状态值;U 是状态权重矩阵。每一时刻网络的净输入不

仅与当前的样本数据有关,也与上一时刻隐藏层的信息输入有关。

长短期记忆网络(LSTM)是RNN最常用的变体形式,它引入了门机制,可以解决标准RNN模型在样本

数据过多时所产生的一些问题。每个LSTM 计算单元中包含3个控制信息流量的“门”,分别为输入门it,

遗忘门ft和输出门ot,每种门在(0,1)之间取值。LSTM还引入了内部状态ct,它专门用于隐藏层间循环信

息传递,同时也输出信息给隐藏层的外部状态。内部状态与外部状态共同影响下一时刻。其单元结构如图1
所示。

图1 长短期记忆网络(LSTM)的单元结构

Fig.1 Unitstructureoflongshort-termmemorynetwork(LSTM)

1.3 遗传算法

遗传算法[24]源自生物学领域“适者生存”的思想,它模拟生物种群在繁衍时基因的随机自由组合以及

DNA交叉、突变、异位等变异过程,常被用于参数选择、组合优化、规划设计等问题。遗传算法对要进行优化

的参数进行编码,编码串可视为基因,经过个体间每代繁衍过程的基因随机组合和变异,会得到众多新的参

数取值及参数组合形式。这些参数在适应函数(即优化的目标函数)下的值,就是该个体的适应度。每代仅

保留一定数量的优秀个体,适应度较高的个体有更大的概率被保留,这样可以保证在优秀解的基础上逐步向

最优解靠近。

遗传算法的本质是在给定的参数取值范围内进行非线性地、随机地搜索,找到使目标函数达到最优的一

组解。可将其用于寻找文中模型融合的最佳比例系数。

2 基于双深度神经网络的预测方法

不同来源的光伏发电的数据虽在采集属性、频次和参数单位等方面等存在差异,但都是标准的时间序列

数据。LSTM具有记忆功能,可以探寻相邻的序列沿时间维度的特征,而BPNN从数据整体出发去拟合样

本的真实分布,从而能够做出正确判别。LSTM和BPNN的特点决定了其擅于处理时间序列问题,2种网络
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各有侧重,将二者的决策进行有效融合能达到优势互补的作用,进而可以得到具有更高判别能力的鲁棒模

型。因此,融合BPNN和LSTM的特点,文中提出了基于双深度神经网络的光功率预测方法,如图2所示。

首先,对采集到的光功率数据进行预处理,使其满足BPNN和LSTM2个深度神经网络;然后,训练、优化

BPNN和LSTM2个深度神经网络,分别预测光功率数据结果;最后,利用遗传算法优化2个深度神经网络

的融合系数,得到更加准确的光功率预测结果。具体过程如图2所示。

图2 双深度神经网络融合算法结构图

Fig.2 Schematicdiagramofdoubledeepneuralnetworkfusionalgorithm

2.1 BPNN神经网络优化求解

BPNN可以拟合各种类型、各种特征的数据,因此可以用其拟合预测光伏发电序列数据。在本模型使用

的BPNN结构中,使用交叉熵损失函数与梯度下降法优化更新网络的结构参数,完成光功率序列数据的预

测,具体函数求解过程如下:

首先,定义交叉熵损失函数定义:

J(y,ŷ|W,b)=-ylog(ŷ), (3)

然后,利用梯度下降法计算各层梯度:

∂J(y,ŷ)
∂W (l) =

∂J(y,ŷ)
∂z(l) ·∂z

(l)

∂W (l)
,

∂J(y,ŷ)
∂b(l) =

∂J(y,ŷ)
∂z(l) ·∂z

(l)

∂b(l)
, (4)

在反向传播过程中,对各层参数进行更新:

W (l)
n+1=W (l)

n -α·∂J
(y,ŷ)
∂W (l)

n
,

b(l)
n+1=b(l)

n -α·∂J
(y,ŷ)
∂b(l)

n
。 (5)

最后,利用优化更新好的BPNN神经网络预测光功率数据值。

2.2 LSTM 神经网络优化求解

LSTM是一种典型的适用于处理序列数据尤其是时间序列数据的模型,可以应对时序数据分类问题中,

各种因素在实际发挥作用时的迟滞性与影响累积性问题。光伏设备所采集的环境数据恰是时间序列数据,

因此可以通过优化更新LSTM预测光功率数据值。同BPNN神经网络一样,循环神经网络也使用反向传播

学习方法———随时间反向传播算法,优化更新整个深度预测网络。在具体优化更新过程中,主要计算3种门

(遗忘门ft、输入门it、输出门ot)、节点状态及激活值,为
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ft=σ(Wfχ(t-1)+Ufht+bf), (6)

it=σ(Wiχ(t-1)+Uiwt+bi), (7)

at=tanh(Waχ(t-1)+Uawt+ba), (8)

Ct=C(t-1)☉ft+it☉at, (9)

ot=σ(Woχ(t-1)+Uowt+bo), (10)

ht=ot☉tanh(Ct), (11)
式中:权重W *、U*为各门处的权重b*为偏置;☉表示向量元素乘。最后利用优化好的LSTM 预测光功率

数值。

2.3 双深度神经网络融合预测

寻找融合的比例参数问题本质上是一种目标优化问题,利用遗传算法的搜索功能,可以找到使两者融合

效果达到最佳的比例参数。用遗传算法寻找最佳融合系数,每代个体的适应度应为融合后的多模态模型所

具有的判别精度。适应度函数为

f(1,2)=a(g(X)), (12)
式中:a(·)是正确率统计函数;g(X)为多模态模型给出的对数据集X 中每个样本所属等级的判断,定义为

g(X|1,2)=1·B(X)+2·R(X), (13)
式中:B(X)是BPNN对输入X 的判别结果;R(X)是RNN对输入X 的判别结果。

在得到遗传算法的双深度网络融合优化结果后,即可得到文中提出模型的最终预测值。由于遗传算法

是在解空间内进行随机的搜索,每次将获得的不同的最优解,所以遗传算法的缺点是带有一定的不可重复

性。对于文中光功率预测问题,由于融合结果对融合系数即遗传算法的待优化参数相对不敏感,所以遗传算

法的缺点很难体现出来。加之,构成此算法的基础单模态模型都是由具有容错能力的神经网络来实现的,所
以文中算法具有一定的鲁棒性。算法详细操作过程如表1所示。

表1 双深度网络融合算法

Table1 Doubledeepneuralnetworkfusionalgorithm

算法:基于深度神经网络的光功率预测

输入:时间序列样本训练集D;BPNN和LSTM的各超参数;遗传算法的繁衍代数n、变异率、交叉率、待优化参数1、2

的取值范围。

1.随机初始化BPNN和LSTM的所有W,b;

2.训练BPNN和LSTM;

3.repeat
4.调整BPNN和LSTM的超参数;

5.用反向传播算法和随时间反向传播算法,修正网络中W,b等参数;

6.untilBPNN和LSTM达到最佳;

7.保存BPNN和LSTM各自在最优状态下的超参数和结点参数和两个神经网络对训练集的初始判断结果;

8.设定遗传算法的适应度函数,进行迭代过程;

9.Fori<maxGeneration
10. fit=f((i)

1 ,(i)
2 );

11.  iffit>maxfit

12.    保存最优解:*
1 =(i)

1 ,*
2 =(i)

2 ;

13.  编码(i)
1 ,(i)

2 ,获得基因;

14.  衍生下一代个体,对基因进行变异操作;

15.  解码基因为(i+1)
1 ,(i+1)

2 ;

16.end
17.获得融合模型:

Y =g(X|*
1 ,*

2 )=*
1 ·B(X)+*

2 ·R(X)

  输出:融合模型给出的每个时刻发电量的等级
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在表1的基于双深度神经网络的光功率预测中,第1~7步训练优化模型中的2个深度预测网络BPNN
和LSTM,随机初始化2个网络的参数,并根据式(3)~式(11)优化更新网络中的各参数,直到2个网络达到

最优;第8~17步根据遗传算法优化调整2个深度网络的融合权重,根据式(12)和式(13)设定遗传算法的适

应度函数,并对其进行迭代更新,得到融合模型最优结果Y=g(X|*
1 ,*

2 )=*
1 ·B(X)+*

2 ·R(X),根
据得到的融合模型预测每个时刻的发电量等级。

3 实 验

针对文中提出的基于双深度神经网络的光功率预测方法进行实验分析,在具体的实验中选用东北电网

的光伏发电历史数据,包括东北电网全网、辽宁电网、吉林电网、黑龙江电网和蒙东地区电网,进行BPNN和

LSTM2个深度网络的融合预测模型分析,并通过预测正确率指标验证文中提出融合模型和各单深度网络模

型(BPNN和LSTM)的精度。以下将对实验数据选取和预处理,以及实验过程调试和实验结果分析进行详

细介绍。

3.1 实验数据

实验数据来自东北电网电力研究所:包含东北电网全网、辽宁电网、吉林电网、黑龙江电网和蒙东地区电

网的光伏发电历史数据。每个地区的数据包含辐照度、风速、实发电量等实时采用数据。数据的采用间隔为

15min,采样时间范围为2019年1月1日~11月3日。此外,由于光伏发电情况受温度等环境因素影响,在
实验中从网络上获取了上述地区在该段时间的历史天气情况,使用每天的最高气温和最低气温作为实验数

据的附加指标。
将上述的辐照度、风速、实发电量采样数据,每4个为一组取平均值,获得每小时的时均参数,得到每天

24小时的数据。将获取的每天最高最低气温,插值到24个小时。认为最高温度出现在12时,最低温度出现

在0时。
在实发电量的最高值和最低值间取2个阈值,将实发电量划分为高、中、低三个等级,此实际应用问题转

化为了三分类问题。借鉴“相似日”思想[18],实际发电量可以反映当前很多不可测量因素对发电能力及发电

设备效率的综合影响,所以对每条数据来说,其上一时段的实发电量也是有价值的数据,可将其作为本时刻

的一维属性。
综上,数据集共有307×24=7368条数据,每条时间序列共有4条属性和1个标签,属性即辐照度、风

速、温度、上一时间段内实发电量。将数据划分为测试集和训练集,供实验使用,具体如表2所示。

表2 数据集描述

Table2 Datasetdescription

数据集 样本 属性 类 类别划分比

东北

辽宁

7368
7368

4
4

3
3

1∶1∶1
1∶1∶1

黑龙江

吉林

蒙东

7368
7368
7368

4
4
4

3
3
3

4∶3∶3
4∶3∶3
4∶3∶3

3.2 实验结果

按照文中提出算法的步骤进行实验,分别将2个基础神经网络模型BPNN和LSTN训练优化至最佳状

态。此时,2种神经网络的主要参数如表3所示。
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表3 BPNN和LSTM在最佳状态下的参数

Table3 ParametersofBPNNandLSTMinthebeststate

模型 层数 层结点数 迭代次数 学习率 激活函数

BPNN 3 16/12/10 40000 0.001 Relu/Relu+Sigmoid

LSTM 3 30 2000/3000/4000 0.005 tanh

当2个深度神经网络调整至最优时,利用遗传算法优化选择2个深度网络的融合权重,得到最后权重

后,可以获取最优的双深度神经网络融合预测结果。在用遗传算法优化2种深度模型的融合加权系数过程

中,为了更好地完成随机搜索,将用于融合的待优化参数由2个分裂为4个,赋予其不同的参数范围限制。
在实验中对优化参数在设定范围内进行随机初始化,并对遗传算法进行20代繁衍,得到加权系数的最优解。

表4和图3展示了BPNN和LSTM2种深度网络分别在各测试集的判别精度和2种深度网络在遗传算

法作用下的融合判别精度,以及遗传算法给出的2个深度网络的归一化融合系数。

表4 实验比较结果

Table4 Experimentalresults

数据集
BPNN
精度/%

LSTM
精度/%

遗传算法最优解

ω1 ω2

双深度网络

精度/%

东北 86.43 86.57 0.66 0.34 87.04

辽宁 80.05 89.01 0.33 0.67 89.01

吉林 75.44 74.90 0.81 0.19 75.71

黑龙江 87.31 87.25 0.52 0.48 89.15

蒙东 92.18 93.01 0.98 0.02 94.03

图3 各算法比较结果

Fig.3 Comparisonresultsofdifferentmethods

从图3可以看出,对于东北、吉林、黑龙江和蒙东电网等大多数数据集,2种基本的神经网络判别能力相

近,融合后的模型正确率高于任一种单视图判别模型。当2种基本模型的判别能力相差较大时,如辽宁电网

数据集,BPNN和LSTM的正确率相差达9%,此时融合后的结果也不会比单视图模型中的最大精度值低。
由此双神经网络模型可以将正确率稳定在单神经网络的最佳状态。

如表4所示,通过遗传算法求解的模态网络参数在不同数据集上表现有所不同,致使不同深度网络在不

同数据集结果预测上起到的作用也不尽相同。例如,在东北全网数据集上BPNN网络在融合预测结果中起
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到了较大作用,占到0.656的比重,而在辽宁电网数据集上,BPNN网络的比重只占到0.33。这说明,面对不

同电网数据集时,由于数据特点的不同,深度神经网络的选择对预测结果影响巨大,如果预测网络选择不当

将严重影响预测结果的精度。例如,如果在辽宁电网数据集上,只是用BPNN网络进行预测,得到结果的正

确率仅为80.05%;而选择融合网络对数据进行预测,结果精度可以达到89.01%。即使单神经网络选择相对

合理时能够得到相对较高的预测精度,如东北全网、吉林、黑龙江、蒙东电网等单网络预测结果,但数据中也

可能存在部分数据不适用于选择的网络,因此选择双网融合预测能够得到更加有效和鲁棒的预测结果,例
如,使用双网融合得到的结果全部优于单网预测结果(如表4最后一列所示)。

综上,文中提出的基于双深度神经网络的光功率预测方法能够有效融合2个深度网络的优点,使其适应

于不同数据集,得到更加有效和稳定的数据预测结果。

4 结 论

文章针对由气象因素和历史发电数据预测光伏发电光功率存在的问题,提出了基于BPNN和LSTM的

双深度神经网络融合模型,该模型结合了两者在时序数据处理上的数据拟合与特征学习的能力,可以获得较

高的光功率预测精度和稳定的预测结果。在东北电网实际数据集上的实验结果表明,文中提出的模型能够

充分融合2种深度网络的特点,其判别能力强于单一深度网络模型,且具有一定的鲁棒性。
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