
设计与应用
计算机测量与控制．２０１７．２５（７）　

犆狅犿狆狌狋犲狉 犕犲犪狊狌狉犲犿犲狀狋牔 犆狅狀狋狉狅犾　


　
·１８１　　 ·

收稿日期：２０１７ ０１ ０３；　修回日期：２０１７ ０２ ０６。

作者简介：钟志峰（１９７１ ），男，湖北黄冈人，副教授，硕士研究生导

师，主要从事雷达系统和信号处理以及光伏发电和系统集成等方向的

研究。

通讯作者：张　艺（１９９２ ），女，河南安阳人，硕士研究生，主要从事

信号处理及光伏发电方向的研究。

文章编号：１６７１ ４５９８（２０１７）０７ ０１８１ ０５　　ＤＯＩ：１０．１６５２６／ｊ．ｃｎｋｉ．１１－４７６２／ｔｐ．２０１７．０７．０４５　　中图分类号：ＴＰ３９１．９ 文献标识码：Ａ

一种简单的短时辐照度预测研究
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摘要：准确的辐照度预测是光伏发电系统预测输出功率的关键，而辐照度受纬度、天气类型、海拔等因素的影响巨大，不同地区差

异较大；目前对辐照度的短时预测研究中复杂的气象数据获取难度大，因此提出了一种利用便于获取气象数据进行辐照度短时预测的简

单方法；根据武汉市特有的地理位置特点，将天气类型分为四类，将环境监测仪实时测量的温度、辐照度数据及不同时刻的太阳高度角

作为网络的输入，用多变量ＢＰ神经网络模型对０５：００到２０：００时的每小时辐照度进行短期预测；将得到的预测结果与仅用历史辐照度

数据作为输入得到的预测结果进行对比，该模型准确性有很大的提高；最终以持续性方法为基准得出预测技能；结果显示该模型在 Ａ、

Ｂ类天气时预测技能均在０．７５以上，大部分分布在０．８０～０．８５，表明该模型在仅利用便于获取的气象信息的基础上能够较准确地对短时

辐照度进行预测。

关键词：辐照度短时预测；太阳高度角；ＢＰ神经网络模型；预测技能
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０　引言

太阳能是一种绿色无污染、潜能巨大、可持续发展的新型

能源。目前对太阳能的利用主要是进行光伏并网发电，而光伏

发电系统中辐照度是影响发电量的决定性因素。以往预测辐照

度的算法大体可以分为两类，一类是直接用历史辐照度的数据

进行单变量的预测，另一类是用温度、气压、湿度、云层信息

等气象数据进行单变量或多变量的预测。其中复杂的气象信息

的搜集难度大，运算过程复杂，本文利用便于获取的实时温度

数据和历史辐照度数据，再结合整点时刻太阳高度角，以这３

个量为输入变量来预测０５：００时到２０：００时的辐照度。对辐

照度进行预测的方法较常用的几种模型有神经网络算法模

型［１２］，经验模型和统计分析［３］、小波变换算法模型［４５］，支

持向量机［６］，遗传算法［７］模型等。每种算法模型都有各自的优

势和缺陷。由于辐照度的影响因素很多，能够测得的影响因素

与辐照度的关系是无法用特定函数描述的非线性关系。而ＢＰ

神经网络拥有强大的非线性拟合能力，在样本充足的情况下，

对内部机制复杂的系统进行求解十分方便，本研究正是利用该

优势来建立预测模型。将最终预测结果与持续性方法对比得出

预测技能。

１　影响辐照度的因素

影响辐照度测量值大小的因素一般可以分为两大类：一类

是固有因素，如测试仪器自身的精确度及摆放的地理位置，仪

器摆放角度等；另一类是外界环境因素，包括太阳高度角、天

气类型、总云量等。针对前一类因素，对辐照度预测的影响已

经包含在历史辐照度数据中；对于后一类因素，在某一特定地

区，太阳高度和入射角是主要因素，天气类型和云量是辐照度

的反映量，为间接因素。由于云量信息很难获取，考虑到辐照

度的多少对环境温度的高低有直接的影响，而实测温度数据便

于获取，因此本文将太阳高度角和环境温度作为预测辐照度的

主要考虑因素。
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１１　太阳高度角

太阳光线与地平面的夹角即为某地点的太阳高度角，用犲

表示。地球的运动分为自转和公转，以地球为参照物，自转造

成了太阳高度角在一天之内不停的发生变化；公转造成了太阳

以年为周期在南北回归线之间移动，因此太阳高度角的变化有

日变化规律和年变化规律。其的计算公式为：

ｃｏｓ（９０°－犲）＝ｓｉｎ（９０°－δ）ｓｉｎ（９０°－φ）ｃｏｓ狋＋

ｃｏｓ（９０°－δ）ｃｏｓ（９０°－φ） （１）

　　化简可得：

ｓｉｎ犲＝ｓｉｎδｓｉｎφ＋ｃｏｓδｃｏｓφｃｏｓ狋 （２）

式中，φ为本地的纬度值，δ为太阳赤纬角，狋为太阳时角。φ、δ

的取值均为北正南负；当犲＞０时，表示太阳在地平面之上

（白天）；当犲＜０时，太阳在地平线之下 （夜晚）。正午时狋＝

０，上午为负，下午为正
［８］。

太阳赤纬角δ的计算公式为：

δ＝２３．４５ｓｉｎ３６０×
２８４＋犖（ ）３６５

（３）

　　其中：犖 为日期序号，１月１日为１，以此类推。本文地

理纬度φ取北纬３０．５°，太阳时角的计算公式为：

狋＝１５×（犛犜－１２） （４）

式中，犛犜 为真太阳时，以２４小时计。

由本地实测数据得到的太阳高度角和辐照度的关系如

图１。

图１　太阳高度角和辐照度的关系

从图中可以看出辐照度和太阳高度角的变化趋势相同，当

太阳高度角增加时，辐照度也增加；太阳高度角减小时，辐照

度也减小；太阳高度角到达峰值的时间略早于辐照度到达峰值

时间。

１２　温度与辐照度的关系

辐照度是单位时间内投射到单位面积上的辐射能量，是影

响环境温度的主要因素。本文可通过环境监测仪获得每一时刻

该地环境温度数据，辐照度与温度的关系如图２。

从图中可以看出，两者曲线变化趋势相同，走势虽不是完

全对应，但辐照度增加时温度增加，辐照度降低时温度降低，

因此温度的高低可以在一定程度上反映该时刻的辐照度。

２　实现辐照度短时预测的模型

２１　犅犘神经网络模型的基本原理

ＢＰ神经网络模型
［９］采用信号正向传播以及误差反向传播

方式对网络进行训练。网络可包含多变量输入层，多个隐含

层，多变量输出层。ＢＰ神经网络采用数据流的前向传播和误

差信号的反向传播机制，正向传播时，每层神经元的状态只影

响下一层神经元。其中每个神经元的基本功能为加权、求和及

图２　辐照度与温度的关系

转移。每个神经元的输入输出如图３。

图３　每个神经元的输入输出示意图

神经元输出为式：

狔犼 ＝犳（犛犼） （５）

　　其中：

犛犼 ＝∑
狀

犻＝１

狑犼犻·狓犻＋犫犼 ＝犠犼犡＋犫犼 （６）

式中，狓１，狓２，…狓犻…狓狀 分别代表来自前一层神经元１，２，…犻…狀

的输入；狑犼１，狑犼２，…狑犼犻…狑犼狀 则分别为上层对应神经元与该神

经元的连接权值，令犡＝［狓１，狓２，…狓犻…狓狀］
犜，犠犼＝［狑犼１，狑犼２，

…狑犼犻…狑犼狀］，犫犼 为阈值，犳（·）为有界单调上升的传递函数，狔犼

为第犼个神经元的输出。若令狓０ ＝１，狑犼０ ＝犫犼，将这两个量加

入犡 和 犠犼 向量中，则 犡 ＝ ［狓０，狓１，狓２，…狓犻…狓狀］
犜，犠犼 ＝

［狑犼０，狑犼１，狑犼２，…狑犼犻…狑犼狀］。

则节点犼的净输入犛犼 可表示为：

犛犼 ＝∑
狀

犻＝０

狑犼犻·狓犻 ＝犠犼犡 （７）

　　该净输入量通过传递函数犳（·）后，便得到此神经元的输

出狔犼 为：

狔犼 ＝犳（犛犼）＝犳（∑
狀

犻＝０

狑犼犻狓犻）＝犉（犠犼犡） （８）

　　当输出层得到的结果与期望不符时，误差信号开始进行反

向传播。

本文输入变量有３个，输出变量有１６个，输入样本有

８００组，即狀的值为３，犿的值为１６，狊的值为８００，每组样本

用犪１，犪２，…犪狇…犪狊 来表示，输入第狇个样本时的输出误差为：

犈狇 ＝
１

２∑
犿

犼＝１

（狋狇犼－狔
狇
犼）
２ （９）

　　其中：狋狇犼为第狇个样本作为输入时的期望输出，狔
狇
犼为第狇个

样本作为输入时的实际输出，犼为输出向量的维数 （犼＝１，２，

…犿）。

对于狊个样本，全局误差为：

犈＝
１

２∑
狊

狇＝１
∑
犿

犼＝１

（狋狇犼－狔
狇
犼）＝∑

狊

狇＝１

犈狇 （１０）
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　　输出层各神经元的权值调整公式为：

Δ狑犼犽 ＝－η
犈

狑犼犽
＝－η



狑犼犽
（∑
狀

狇＝１

犈狇）＝∑
狀

狇＝１

－η
犈

狑犼犽

（１１）

　　其中：狑犼犽 为隐含层与输出层之间的权值，η表示学习率。

隐含层各神经元的权值调整公式为：

Δ狏犽犻 ＝－η
犈

狏犽犻
＝－η



狏犽犻
（∑
狀

狇＝１

犈狇）＝∑
狀

狇＝１

－η
犈狇
狏犽犻

（１２）

式中，狏犽犻 为输入层与隐含层之间的权值，η表示学习率。

前向传播与反向传播交替进行，在权向量空间执行误差函

数梯度下降策略，动态迭代搜索一组权向量，使网络误差函数

达到最小值，最终逼近期望输出，进而完成信息提取和记忆

过程。

２２　犅犘神经网络理论模型算法实现

通过对影响辐照度的相关因素的分析，结合多变量ＢＰ神

经网络模型综合考虑太阳高度角和实测温度数据建立预测模

型，取一部分数据对神经网络进行训练，另外一部分数据用来

验证神经网络预测精度。训练阶段，通过对样本的学习，建立

输出与输入之间的映射关系；在测试阶段，利用该映射关系对

新的输入产生新的输出，从而完成预测功能。本文模型的建模

过程如下：

１）从数据库读取辐照度、温度的所有历史数据；

２）计算不同日期的每一时刻对应的太阳高度角；

３）设置训练样本和测试样本；

４）设置神经网络初始化参数，本文将神经网络的训练参

数分别设置为目标误差１犲－６，学习速率０．０５，最大训练次

数１０００；

５）可以通过划窗方式进行连续几天的辐照度预测；

６）计算均方误差和预测技能ｓｋｉｌｌ；

根据算法步骤得出流程图如图４。

３　实验结果及分析

本文所用到的软件为ＭＡＴＬＡＢＲ２０１２ｂ，数据取自武汉国

际博览中心光伏电站，共获得２０１５年１０、１１、１２月以及２０１６

年１、２、３月共６个月的辐照度及温度数据。数据库中的数据

是每隔两分钟一场，且每天的辐照度数据是从零开始的累积

量，所以需要对数据进行预处理。从原始数据中整理出每天

０５：００到２０：００每个整点时刻的温度和辐照度数据，用后一

时刻的辐照度测量值减去前一时刻的辐照度测量值的差值表示

该时刻内的累计辐照度，并计算出每一时刻对应的太阳高度

角。同时从网络获取以上六个月的天气类型，进行分类［１０］，

见表１。

表１　广义天气类型

广义天气类型 天气类型（气象部门）

Ａ类 晴、晴转多云、多云转晴

Ｂ类 多云、阴、阴转多云、多云转阴、雾

Ｃ类
阵雨、雷阵雨、雨夹雪、小雨、小雪、阵雪、冻雨、小到中

雨、小到中雪

Ｄ类

中雨、大雨、暴雨、大暴雨、特大暴雨、中雪、大雪、暴

雪、中到大雨、大到暴雨、暴雨到大暴雨、中到大雪、大

到暴雪、沙尘暴

图４　算法流程图

４种广义的天气类型在这６个月中的分布见表２。

表２　广义天气类型分布

广义天气类型 天数／ｄ 所占比例／％

Ａ类 ６９ ３７．７０

Ｂ类 ７５ ４０．９８

Ｃ类 ３８ ２０．７７

Ｄ类 １ ０．５５

由表２可以看出，在这６个月中 Ａ、Ｂ两类天气占大多

数，Ｃ、Ｄ两类天气所占比例不到２５％，因此在本研究中 Ａ、

Ｂ两类天气的辐照度预测准确度为主要研究对象。

用第二部分的模型对辐照度进行训练和预测。Ａ、Ｂ类天

气的预测结果如图５。

图中带圆圈的实线是每一时刻辐照度的实际测量值，带点

的虚线为仅通过历史辐照度数据得到的预测结果，带三角的虚

线为该文提出的模型得到的辐照度预测结果。由图可以看出，

仅通过历史辐照度数据预测的辐照度与实际值有较大的偏差，

其中１２月１８日的正午时段预测曲线与原始数据的曲线趋势明

显不符，预测失效。本文模型虽利用最易于获取的气象数据

———环境温度，但是得到的预测结果与实际值保持相同的变化

趋势，且每一时刻的预测值与实际值基本吻合，总体贴合程度
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图５　Ａ、Ｂ类天气预测结果对比图

较理想，这在一定程度上表明加入了环境温度这一气象数据比

只用历史辐照度数据进行预测准确性提高。

本文模型得到的预测值与实际值的相关性散点图如图６。

图６　预测值与实际值的相关性散点图

图中可以看出，通过本文提出的模型得到的预测值与实际

值相关性点都在狔＝狓的直线附近，即相关性接近１，表明本

文模型得出的预测值与实际值的相关性非常大。

为了进一步通过数据来说明该算法的可行性，下面将该算

法与持续性方法 （ｐｅｒｓｉｓｔｅｎｃｅｍｅｔｈｏｄ，以下简称ＰＭ）得到的

均方根误差 （ＲＭＳＥ）进行对比分析。

ＰＭ是一种最早也是最简单的预测算法，依赖于经验值，

也就是已经获取的信息。该算法假设下一时刻的值与上一时刻

相同，也就是用当前值作为下一时刻的预测值。该算法原理简

单操作简便，常作为一个基准，来计算其他算法的预测技能

ｓｋｉｌｌ，计算公式为：

狊犽犻犾犾＝１－
犈狊
犈狆

（１３）

　　其中：犈狊为本文算法的均方根误差，犈狆 为ＰＭ的均方根误

差，狊犽犻犾犾为本文算法的预测技能。而均方根误差 （ＲＭＳＥ）的

计算公式为：

珚犈＝
∑
犿

犻＝１

（犅犻－犫犻）
２

狀－槡 １
（１４）

　　其中：犅犻（犻＝１，２，…犿）为真实值，犫犻（犻＝１，２，…犿）为预

测值。

ｓｋｉｌｌ的值越接近１说明该算法与ＰＭ 相比预测性能越好。

一般情况下，ｓｋｉｌｌ值在０．８左右时是最理想也是最现实的状

态，此时该算法有一定的工程应用价值。

Ａ、Ｂ类天气预测值与实际值的均方根误差 （ＲＭＳＥ）以

及ｓｋｉｌｌ值见表３。

表３　Ａ、Ｂ类天气预测技能

日期 ＢＰＲＭＳＥ／％ ＰＭＲＭＳＥ／％ ｓｋｉｌｌ

１２．１６ １４．０１ ８２．５２ ０．８３

１２．１７ １２．５５ ７８．４８ ０．８４

１２．１８ １２．９６ ８０．４７ ０．８４

１２．１９ １０．５４ ５６．３８ ０．８１

由表３可以看出１２月１６日到１９日四天的ｓｋｉｌｌ值均在

０．８以上，表明该算法在Ａ、Ｂ类天气时可以很好的对辐照度

进行预测。

用上面的预测方法对Ｃ、Ｄ类天气的辐照度进行预测，效

果不是很理想，因此将这两类天气单独提出，单独训练，同时

通过改变隐含层数量，最终得到适合Ｃ、Ｄ类天气辐照度预测

的各项参数值，结果如图７。

图７　Ｃ、Ｄ类天气预测结果

图７中带圆圈的实线为辐照度的实际测量值，带三角的虚

线为本文算法得到的辐照度预测值。从图中可以看到，Ｃ、Ｄ

类天气预测结果偏差略大。究其原因，主要为雨雪天气云层变

化较为复杂，到达地面的太阳辐射瞬息万变，因此导致这类天

气的辐照度预测准确性低，但从预测结果曲线可以看出，预测

值与实际测量值的变化趋势基本保持一致，且峰值基本上出现

在相同的时刻，因此Ｃ、Ｄ类天气时用该算法得到的预测值有

一定的参考价值。Ｃ、Ｄ类天气预测值与实际值的ＲＭＳＥ以及

ｓｋｉｌｌ值见表４。

表４　Ｃ、Ｄ类天气预测技能

日期 ＢＰＲＭＳＥ／％ ＰＭＲＭＳＥ／％ ｓｋｉｌｌ

０２．１１ １４．４３ ６５．４６ ０．７８

０３．０５ ２３．２２ ７８．１１ ０．７０

０３．０７ ２８．９２ ６３．０３ ０．５４

０３．２０ ３５．８５ ８６．２４ ０．５８

从表４可以看出，在Ｃ、Ｄ类天气时ｓｋｉｌｌ值均在０．５以

上。由于Ａ、Ｂ类天气在该研究中所占的天数比重超过百分之

七十五，因此为本文主要研究对象，由以上预测曲线和表格数

据可以看出该模型在 Ａ、Ｂ类天气时具有良的预测效果，与

ＰＭ相比均方根误差大幅度减小，同时ｓｋｉｌｌ值基本在０．８～
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０．８５之间；在大雨雪天时预测值与实际测量值有一定的误差，

但整体趋势保持一致，且ｓｋｉｌｌ值均在０．５以上。因此该优化

模型在综合考虑实测温度数据和太阳高度角，且没有考虑云量

等复杂气象信息的条件下可以较好地预测０５：００到２０：００时

每小时辐照度，在实际的预测中，历史辐照度值可以从数据库

中调取，温度数据根据设备所在地区相应气象站的天气预报信

息即可，不同时刻的太阳高度角根据第一小节的公式计算

得出。

４　结论

本文运用多变量ＢＰ神经网络算法根据武汉市特有的地理

位置特点，将天气类型进行分类，通过便于获取的实测温度数

据和历史辐照度数据，结合不同时刻的太阳高度角来对０５：

００到２０：００时每小时辐照度进行预测。对得到的最终预测结

果的分析可知，采用该模型对每小时辐照度进行预测时，Ａ、

Ｂ类天气ｓｋｉｌｌ值在０．８０～０．８５之间，预测效果良好；若天气

情况复杂，由于云层变化迅速且很难预测，则导致预测结果与

实际值之间有一定的误差，但整体趋势一致。考虑到本研究阶

段Ａ、Ｂ类天气所占比重大，对此两类天气情况下辐照度的预

测精度高，算法的输入变量获取便捷，算法简单，因此该模型

可以较好的应用于光伏系统中辐照度的预测。
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图５　剩余飞行时间估计误差

有良好的跟踪性能；利用ＥＫＰＦ算法估计结果计算出的剩余

飞行时间达到了较高的估计精度，实现了剩余飞行时间估计的

目的，为制导引信一体化技术实现自适应起爆控制功能提供了

条件。
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