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摘　要：针对光伏发电系统在不同天气状况下发电功率预测精度不高的问题，在分析传统方法

的基础上，提出一种无迹卡尔曼滤波神经网络光伏发电预测方法。该方法利用无迹卡尔曼滤波实

时更新神经网络模型的权重，以直流电压和电流作为系统的输入，以有功功率和无功功率作为系统

的输出，分别建立两个独立的双输入单输出功率预测模型。实验结果表明：所提出的方法对有功功

率和无功功率的预测精度分别为９７．３％和９４．２％，并且对天气具有良好的鲁棒性。
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近年来，光伏发电作为一种清洁的可再生能源，得到了快速发展。大规模光伏并网发电分析成为近年研

究的热点［１２］。由于光伏发电系统受天气状况，包括光照强度和环境温度等因素影响，其发电量和输出功率

具有随机性强，波动大和不易控制的特点。随着越来越多兆瓦级光伏发电系统接入电网运行，对电网的稳定

和调度管理带来了诸多问题。因此有必要对光伏发电系统的发电功率进行准确的预测，从而减少光伏发电

随机性对电力系统的影响，提高电力系统的安全性和稳定性［３５］。

光伏发电功率预测方法有间接法和直接法两大类。间接预测方法首先对太阳辐射进行预测，然后根据

光伏发电系统的模型得到输出功率，文献［６］采用光照度历史数据，通过神经网络对光照强度进行预测，然后

通过光照强度和环境温度参数计算光伏系统的输出功率。直接法采用光伏发电系统的历史发电数据，将光

伏发电系统视为一个黑箱，通过建立光伏发电系统的模型实现功率预测，文献［７］采用ＢＰ神经网络模型对光

伏系统的发电量进行了短期预测。郑凌蔚等［８］采用小波神经网络作为光伏发电系统非线性自回归模型

（ＮＡＲＸ）的非线性系统辨识函数。对晴天、多云天和雨天３种天气条件下光伏发电系统输出的有功功率进

行预测，该方法的辨识拟合度在晴天为９３．１５％，多云天气为７５．０７％，雨天的时候为８０．６１％，可见该算法对

不同的天气状况辨识精度存在差异。

针对现有光伏功率预测方法在不同天气状况预测精度不一致的问题，提出一种基于无迹卡尔曼滤波神

经网络（ＵＫＦＮＮ）的光伏发电系统功率预测方法，所预测的功率包括有功功率和无功功率。

１　犝犓犉神经网络建模

光伏发电系统是一个非线性系统，根据神经元激励函数的非线性特点，利用ＵＫＦ实现神经网络权值系

数的自适应调整，从而自适应模拟复杂的非线性系统。

１．１　神经网络的状态空间表示

对于犖 层ＢＰ网络，每层神经元有犛犽（犽＝１，２，…，犖）输入，第犽层神经元的连接权值为

狑犽犻犼（犻＝１，２，…，犛犽－１；犼＝１，２，…，犛犽）。 （１）

　　为了将狑
犽
犻犼的计算转化为ＵＫＦ滤波的形式，将网络中的权值狑

犽
犻犼和阈值犫写成增广状态向量，如式（２）

所示。

狑＝［狑
１
１１，…，狑

１
狊１狊２，犫

１
１，…，犫

１
狊１，…，狑

犖
１１，…，狑

犖
狊犖－１狊犖

，犫犖１，…，犫
犖
狊犖］

Ｔ。 （２）

　　对不同的神经网络进行训练，就是对网络的连接权值狑
犽
犻犼和阈值犫进行最优估计。因此，可将网络连接

权值作为网络的状态变量，将输出作为网络的测量变量，则神经网络状态空间模型［９］可以表示为

狑犽＝狑犽－１，

狔犲犽＝犺（狑犽，狓犽）＋狏犽，
烅
烄

烆
（３）

式中：狑犽 是权值向量，狓犽 是网络输入向量，狔犲犽是网络的期望输出，犺是神经网络激励函数，狏犽 是观测噪声，在

ＵＫＦ神经网络中取为０。

１．２　无迹卡尔曼滤波算法

无迹卡尔曼滤波（ＵｎｓｃｅｎｔｅｄＫａｌｍａｎＦｉｌｔｅｒ，ＵＫＦ）是一种递归贝叶斯估计方法，分为预测（时间更新）和

更新（测量更新）两个步骤［１０１３，１４，１５］。ＵＫＦ采用无迹变换（Ｕｎｓｃｅｎｔｅｄｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＵＴ）实现均值和协方差的

非线性传递，其更新过程采用卡尔曼滤波的测量过程［８］。

定义非线性系统

狓犽＋１＝犳（狓犽，狌犽）＋狑犽，

狔犽＝犺（狓犽）＋狏犽，
烅
烄

烆
（４）

式中：狓犽 是狀维状态变量，当与神经网络算法融合时狓犽 对应（３）式中的狑犽；狌犽 是狉维已知输入变量，本文中

对应的是直流输入电压和电流；狔犽 是犽时刻的实际输出变量，当与神经网络算法融合时狓犽 对应（３）式中的

狔犲犽；狑犽 是过程噪声向量，狏犽 是测量噪声，本文中的狑犽 和狏犽 均采用高斯白噪声。犳 是线性函数；犺是神经网

络函数。

ＵＴ算法首先根据先验分布特性确定一组Ｓｉｇｍａ采样点，再将每个Ｓｉｇｍａ点带入非线性变换，得到一组

变换点，通过非线性系统函数计算得到接近真实均值和方差值的后验均值和方差。ＵＫＦ具体实现步骤
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如下：

１）初始化

狓０＝犈（狓０），

犘０＝犈［（狓０－狓０）（狓０－狓０）
Ｔ］，

烅
烄

烆
（５）

式中：狓０ 是状态量初始值，Ｅ表示期望运算，（．）
Ｔ 是转置运算。狓０ 是状态均值，犘０ 是状态方差。

２）时间更新

一个狀维随机变量狓犽 的均值和方差矩阵分别为狓和犘狓，其一二阶矩可以通过构造２狀＋１个Ｓｉｇｍａ点

χ犽－１获得，如式（６）所示。

χ犽－１＝

狓犽－１，犻＝０，

狓犽－１＋（ （狀＋λ）犘犽－槡 １）犻，犻＝１，２，…，狀，

狓犽－１－（ （狀＋λ）犘犽－槡 １）犻，犻＝狀＋１，狀＋２，…，２狀，

烅

烄

烆

（６）

式中：λ是常数，（ （狀＋λ）犘犽槡 －１）犻 是矩阵（狀＋λ）犘犽－１的方根矩阵的第犻行。

Ｓｉｇｍａ点的均值和方差按式（７）计算。

ω
犿
０ ＝

λ

狀＋λ
，犻＝０，

ω
犮
０＝

λ

狀＋λ
＋（１－α

２
＋β），犻＝０，

ω
犿
犻 ＝ω

犮
犻＝

λ

２（狀＋λ）
，犻＝１，２，…，２狀，

λ＝α
２（狀＋κ）－狀，

烅

烄

烆

（７）

式中：ω
犿
犻 是均值权值，ω

犮
犻 是方差权值，α用于调节Ｓｉｇｍａ点和均值的距离，取０＜α＜１数，κ包含了Ｓｉｇｍａ点

分布信息的加权系数，在光伏功率预测模型中，取α＝０．０８，κ＝０，β＝２．７３。

ＵＫＦ时间更新按式（８）进行。

χ犽－１狘犽＝χ犽，

χ
犽狘犽－１＝犳（χ犽－１），

狓犽狘犽－１＝
２狀

犻＝０

ω
犿
犻χ


犻，犽狘犽－１，

犘犽狘犽－１＝
２狀

犻＝０

ω
犮
犻（χ


犻，犽狘犽－１－狓犽狘犽－１）（χ


犻，犽狘犽－１－狓犽狘犽－１）

Ｔ，

γ犽狘犽－１＝犺（χ犽狘犽－１），

狔犽狘犽－１＝
２狀

犻＝０

ω
犿
犻γ犻，犽狘犽－１。

烅

烄

烆

（８）

　　３）测量更新

当获得新的测量值狔犽 后，可以对状态变量均值和观测变量方差进行更新，如式（９）所示。

犘狔犽，狔犽 ＝
２狀

犻＝０

ω
犮
犻（γ犻，犽狘犽－１－狔犽狘犽－１）（γ犻，犽狘犽－１－狔犽狘犽－１）

Ｔ，

犘狓犽，狔犽 ＝
２狀

犻＝０

ω
犮
犻（χ犻，犽狘犽－１－狓犽狘犽－１）（γ犻，犽狘犽－１－狔犽狘犽－１）

Ｔ，

犓犽＝犘狓犽，狔犽犘
－１
狔犽，狔犽，

狓犽＝狓犽狘犽－１＋犓犽（狔犽－狔犽狘犽－１），

犘犽＝犘犽狘犽－１－犓犽犘狔犽，狔犽犓
Ｔ
犽，

烅

烄

烆

（９）

式中：狓犽｜犽－１和狔犽｜犽－１分别是一阶矩，犘狓犽，狔犽是状态变量与测量变量的协方差，犓犽 是ＵＫＦ的增益矩阵，狓犽 是更

新状态估计值，犘犽 是更新状态方差矩阵。
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２　实验测试与结果分析

２．１　光伏发电系统犝犓犉犖犖建模

利用神经网络对光伏发电系统进行建模，采用ＵＫＦ对系统的输出和神经网络权值同时进行估计。将神

经网络的权值向量狑犽 作为ＵＫＦ的状态变量狓犽，神经网络的期望输出狔犲犽作为 ＵＫＦ的观测变量狔犽。基于

ＵＫＦ的神经网络预测算法流程如图１所示。

以直流电压和直流作为系统的输入，分别以有功功率和无功功率作为输出，建立基于ＵＫＦ的神经网络

模型。本文中，选取３层ＢＰ神经网络，隐含层的传递函数采用Ｓｉｇｍｏｉｄ函数，犳（狓）＝１／（１＋ｅ
－狓），输出层采

用Ｐｕｒｅｌｉｎ线性激励函数犺（狓）＝狓，网络隐含层神经元个数取３个。

图１　基于犝犓犉的神经网络算法流程图

犉犻犵．１　犉犾狅狑犮犺犪狉狋狅犳犝犓犉狀犲狌狉犪犾狀犲狋狑狅狉犽犪犾犵狅狉犻狋犺犿

２．２　实验数据采集与处理

以青海某光伏电站系统为研究对象，分别采集晴天、多云、阴雨３种不同天气条件下的直流电压、直流电

流及输出有功功率和无功功率数据。采样时间间隔为１５ｍｉｎ，每种天气类型各采集１０ｄ数据，将１０ｄ的数

据分成两部分，前７ｄ作为训练组，实现模型相关参数的估计，后３ｄ作为模型的验证数据。对数据进行预处

理，去掉了日出前和日落后的无效数据。经过处理后的晴天、多云和雨天３种典型天气条件下光伏逆变器输

入电压电流及输出有功和无功功率信号如图２所示。
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图２　不同天气状况下模型辨识样本数据曲线

犉犻犵．２　犜犺犲狑犪狏犲犳狅狉犿狊狅犳狋犺犲犮狅犾犾犲犮狋犲犱犱犪狋犪狌狀犱犲狉犱犻犳犳犲狉犲狀狋狑犲犪狋犺犲狉犮狅狀犱犻狋犻狅狀狊

２．３　光伏发电预测方法测试

将所提出的基于无迹卡尔曼滤波的神经网络模型（ＵＫＦＮＮ）与ＢＰ神经网络模型（ＢＰＮＮ）及扩展卡尔曼神

经网络（ＥＫＦＮＮ）的预测结果进行比较。在不同天气状况下，有功功率和无功功率的预测曲线如图３所示。
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图３　不同模型的预测输出功率比较

犉犻犵．３　犘狉犲犱犻犮狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狊犮狅犿狆犪狉犻狊狅狀犫犲狋狑犲犲狀犱犻犳犳犲狉犲狀狋犿狅犱犲犾

从图３可见，ＵＫＦＮＮ，ＢＰＮＮ以及ＥＫＦＮＮ对有功功率的都具有良好的预测性能，预测输出接近实际的

输出值，并且对天气具有良好的鲁棒性。而对无功功率的预测，ＵＫＦＮＮ的预测精度优于ＥＫＦＮＮ，ＵＫＦＮＮ

和ＥＫＦＮＮ预测效果明显优于ＢＰＮＮ方法。ＥＫＦＮＮ和ＵＫＦＮＮ在不同天气状态在对有功功率和无功功率

都能很好的预测，而ＵＫＦＮＮ对天气的鲁棒性更好。为了进一步验证 ＵＫＦＮＮ的有效性，采用最佳拟合度

来衡量模型输出与实际输出的拟合程度，如式（１０）所示。
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犳ＢｅｓｔＦｉｔ＝ １－
狘狔－狔


狘

狘狔－狔－｜（ ）×１００， （１０）

式中：狔为实测输出信号，狔为模型输出信号，狔－ 是实测输出信号狔的平均值。

不同天气状况下ＵＫＦＮＮ和ＢＰＮＮ对有功功率和无功功率预测的最佳拟合度如表１所示。

表１　犝犓犉犖犖、犅犘犖犖及犈犓犉犖犖三种方法最佳拟合度比较

犜犪犫犾犲１　犜犺犲犫犲狊狋犳犻狋狊狅犳犝犓犉犖犖，犅犘犖犖犪狀犱犈犓犉犖犖

天气条件

ＵＫＦＮＮ／％ ＢＰ神经网路／％ ＥＫＦＮＮ／％

有功

功率

无功

功率

有功

功率

无功

功率

有功

功率

无功

功率

晴天 ９７．７ ９０．５ ９８．１ ２９．１ ９７．５ ８７．５

多云 ９６．６ ９７．８ ９６．１ ３４．４ ９６．８ ９５．７

雨天 ９７．７ ９４．４ ９７．２ ２８．７ ９７．１ ９０．２

均值 ９７．３ ９４．２ ９７．１ ３０．７ ９７．１ ９１．３

从表１可见：在不同天气条件下，ＵＫＦＮＮ、ＢＰＮＮ以及ＥＫＦＮＮ３种方法对有功功率预测的最佳拟合度

均大于９７％，３种方法在多云天时对有功功率预测的拟合度最低分别为９６．６％，９６．１％和９６．８％。３种方法

对无功功率的预测性能则有很大的差距。ＵＫＦＮＮ和ＥＫＦＮＮ方法对无功功率的预测拟合度在不同天气情

况下均值分别为９４．２％和９１．３％，而ＢＰＮＮ方法对无功功率的预测拟合度只有３０．７％，几乎不能实现对无功

功率的预测。这主要是因为有功功率变化相对缓慢，而无功功率波动较快，静态ＢＰＮＮ不能有效地对动态时

变信号进行跟踪。ＵＫＦＮＮ以及ＥＫＦＮＮ均具有动态演化能力，由于 ＵＫＦＮＮ方法克服了ＥＫＦＮＮ算法截

断误差项引起的缺陷，并且ＵＫＦＮＮ在进行自适应调整时，可以捕捉系统状态的二阶矩，因此数值稳定性好。

综上所述，对于光伏发电有功功率和无功功率的预测采用ＵＫＦＮＮ方法能更好的进行动态调整，从而更准确

地描述光伏电站的工作情况。

３　结　论

提出了一种基于无迹卡尔曼滤波神经网络的光伏发电站预测方法。该方法将光伏发电站看成两输入单

输出的非线性黑箱模型，建立了晴天、多云天、雨天３种天气条件下的无迹卡尔曼神经网络模型。通过实测

的光伏电站系统数据进行模型训练和模型验证表明：所提出的ＵＫＦＮＮ方法具有较强的动态演化能力及自

适应性，对不同天气情况下的发电情况都可以进行高精度的预测，即采用ＵＫＦＮＮ方法对光伏发电功率预测

具有良好的鲁棒性。
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ｏｆＴａｎＳｉｇｍｏｉｄｔｒａｎｓｆｅｒｆｕｎｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｈｏｎｇｑｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＥｄｉｔｉｏｎ），２００６，２９（１）：１５０

１５３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１１］ＨａｙｋｉｎＳ．Ｋａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒｉｎｇａｎｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｍ］．ＪｏｈｎＷｉｌｅｙ＆Ｓｏｎｓ，Ｉｎｃ，２００１．

［１２］ＷａｎｇＳ，Ｇａｏ Ｗ，ＭｅｌｉｏｐｏｕｌｏｓＡ ＰＳ．Ａｎａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｍｅｔｈｏｄｆｏｒｐｏｗｅｒｓｙｓｔｅｍｄｙｎａｍｉｃｓｔａｔｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎ

ｕｎｓｃｅｎｔｅｄｔｒａｎｓｆｏｒｍ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰｏｗｅｒＳｙｓｔｅｍｓ，２０１２，２７（２）：９４２９５０．

［１３］ＭｅｎｅｇａｚＨ ＭＴ，ＩｓｈｉｈａｒａＪＹ，ＢｏｒｇｅｓＧＡ，ｅｔａｌ．ＡｓｙｓｔｅｍａｔｉｚａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｕｎｓｃｅｎｔｅｄＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒｔｈｅｏｒｙ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＡｕｔｏｍａｔｉｃＣｏｎｔｒｏｌ，２０１５，６０（１０）：２５８３２５９８．

（编辑　郑　洁）

１６第４期 李春来，等：基于无迹卡尔曼滤波神经网络的光伏发电预测


