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Abstract: The output prediction of photovoltaic (PV) power station is necessary because the weather, environment and 

seasonal factors lead to the unstable PV power generation, which will affect the planning and scheduling of power system. 

Compared with the single model method, the linear combination method could improve the prediction accuracy of the output of 

PV power station. However, the linear combination forecast method is a simple convex combination of different prediction 

methods and is lack of general applicability. This paper presents a nonlinear combination method based on BP neural network 

and ARMA model to predict the output of PV power plant. This method based on the nonlinear relationship between the results 

of two single prediction models and the actual value, and utilize the nonlinear fitting ability of BP neural network, predicted the 

power generation capacity of PV power station. The nonlinear prediction theory and algorithm are given at the end of the article, 

and also compare nonlinear combined model with linear combined model of the power plant output prediction, the results show 

that the proposed method has a high accuration and an extensive applicability. 
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摘要：光伏发电出力易受天气、环境、季节等因素的影响，会对电力系统的规划与调度带来影响，因此有必要对光伏

电站进行出力预测。线性组合方法对光伏电站出力的预测相比于单一模型方法的预测精度得到了提高，然而线性组合

预测只是不同预测方法之间的值的一种凸组合，不具有普遍适用性。本文提出一种基于BP神经网络和ARMA模型的非线

性组合预测方法，该方法针对两种单一模型的预测结果与实际值之间的非线性关系，采用基于BP神经网络的非线性拟

合能力预测光伏电站发电量。文章给出了非线性预测的原理及算法，并利用实例对比分析了非线性和线性组合模型的

电站出力预测精度，结果表明，所提出的方法预测更准确，精度更高，具有实用性。 
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1．引言 

随着传统能源的日益紧缺，新能源的开发与利用得到世

界各国的广泛关注，其中太阳能光伏发电得到了迅速发展，

正在逐渐从独立的系统向大规模并网方向发展[1]。太阳能

是一种绿色无污染的可再生能源，太阳能光伏发电具有环保、

可靠性好、使用寿命长、安装维护简单等优点，光伏发电不

仅可以节约大量的不可再生能源，而且运行过程中无噪声、

无污染，减少对环境保护的资金再投入[2]。但是由于光的

随机波动性和谐波、不对称、闪变等问题影响光伏发电的电

能质量，因此光电接入电网时必然会对大电网造成极大的冲

击，同时对电力系统的安全及电能质量带来严峻挑战[3-4]。

为了使光伏发电量对大电网的影响降到最低，光伏电站的高

精度出力预测是现今急需解决的问题。 

光伏发电预测方法根据数学模型的不同，大致可以分

为原理预测法[5]，统计预测法[6]，智能预测法[7]和不

确定理论预测法[8-9]等。其中统计预测方法较为成熟，

具有程序简单明确，应用广泛，预测准确等优点[10]。 

采用ARMA模型可以有效的对光伏电站进行出力预测，但

是采用单一的ARMA模型进行出力预测具有预测精度不高等

缺点[11]。采用BP神经网络模型进行出力预测同样具有预测

精度不高等缺点，文献[12]针对这一问题进行改善，对数值

天气预测数据进行模糊识别，建立了基于模糊识别的神经网

络发电预测模型。该模型所采用的数据模糊识别方法有利于

提高神经网络的预测精度，但是该算法具有易陷入局部极小

点、收敛速度慢等缺点。文献[13]提出了一种基于改进BP神

经网络的光伏发电系统输出功率短期预测模型，为了提高模

型的预测精度，提出了相似日选择算法和训练样本确定方法，

针对文献[12]所用方法的缺点，利用增加动量项和可变学习

率相结合的方法对其进行了改进，但是这种单一预测方法的

准确性严重依赖于样本以及输入量的选取。 

以上方法均采用单一预测模型，而单一模型往往具有

适用范围小，预测精度低等问题。采用两种及以上模型结

合起来进行预测，综合考虑各模型的特点，将不同模型的

优势相结合，可以得到更为精确的预测结果。文献[14]

提出了一种基于改进灰色BP神经网络的多模型组合光伏

出力预测方法，该方法通过将多个单一预测结果组合成样

本训练BP神经网络来获得较优权系数，能够得到更为精确

的预测结果。文献[15]采用线性组合方法构建模型进行预

测，根据最优算法得到最优的预测结果，提高预测精度，

但此方法不具有普遍适用性。 

本文采用非线性拟合方法对光伏电站出力进行预测，

该方法在单一预测模型的基础上进行非线性组合，相比于

线性组合模型具有更广泛的适用性与更高的精度。 

本文首先选取数据资料齐全的某光伏电站的历史数

据作为模型输入，对其历史数据进行归一化和零均值化、

平稳化处理，再分别利用BP神经网络模型和ARMA模型预测

结果，并计算误差指标，最后将这两种模型预测结果进行

非线性组合预测，并将结果与线性组合方法进行对比及分

析。结果表明，本文所提出的方法，具有更高的预测精度，

可以有效的减少光伏出力不稳定对电网的影响。本文结构

安排如下，第一章为引言；第二章介绍BP神经网络模型和

ARMA模型；第三章为BP神经网络模型和ARMA模型的具体构

建过程，第四章介绍本文所采用的非线性组合预测方法，

并给出评价指标；第五章应用实际算例进行预测分析并将

预测结果与现有方法加以对比；第六章给出结论。 

2．BP神经网络模型和ARMA模型 

2.1．BP神经网络模型 

BP神经网络一般是多层的，模型中除了输入层和输出

层外，还具有多个隐含层，每层之间全连接，同一层之间

的神经元无连接。这样的结构层设计，使得我们可以从输

入层中找到更多更有用的信息，更好地完成更复杂的任务。 

对于BP神经网络模型的学习训练，包括两个过程，即

输入样本的正向传播过程和输出误差的反向传播过程。在

BP网络中，训练网络权值和阈值时，沿着误差减少最快的

方向，即负梯度方向。随着学习的不断进行，最终的误差

会越来越小[16]。 

2.2．ARMA模型 

ARMA（自回归滑动平均）方法是一种短期时间序列预

测方法，将预测指标随时间推移而形成的数据序列看作是

一个随机序列，这组随机变量所具有的依存关系体现着原

原数据在时间上的延续性。其基本思想是：一组随时间变

化且相关的数字序列，可近似的用一定的数学模型进行模

拟，通过对模型的分析，可以更加深刻的认识到其内在的

相关及复杂性，从而达到最佳预测。而且基于ARMA模型的

预测尤其在数据统计不完善的情况下更有效[17]。 

3．BP神经网络模型和ARMA模型的构建 

3.1．BP神经网络模型的构建 

3.1.1．网络结构的设计 

BP神经网络包含：输入层、隐含层、输出层。其中隐

含层可以是多层。要构建一个神经网络，就要确定网络层

数以及各层节点数，还要确定每一层的所用的传递函数和

相关参数。 

通常情况下，BP神经网络的层数越多，输出误差的反向

传播在靠近输入层时误差较大，越难得到我们想要的最佳模

型。一般情况下，我们选用的BP神经网络的层数为3层。输

入层神经元的个数就是我们实际问题中涉及到的输入参数

的个数，输出层神经元的个数是我们期望得到的输出参数的

个数。关于隐含层节点数的选择，这是该网络模型预测最为

关键的步骤，对于预测的结果是否理想具有决定性的意义。

可以采用试凑法来确定隐含层的节点数，即先选取较少的节

点数进行训练，然后再逐步增加试算来得到最佳的节点数。 

3.1.2．网络构建 

(1) 输入输出数据预处理 

采用BP神经网络建立预测模型，由于原原数据具有不

同的量纲，不同的数量级，可能对建立模型有所影响，无

法建立准确的模型。为了消除原原数据不同量纲对模型的

影响，同时也为了进一步提高其预测精度和效率，必须要
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对原原数据进行归一化处理。即通过一些变换将输入输出

原原数据限制在[0，1]或[-1，1]之间。可以利用matlab

中的mapminmax函数将输入输出的原原数据进行归一化处

理。在预测结束得到预测结果后，再用反归一化函数把预

测值还原为原来的量纲。 

(2) BP网络设计及训练 

BP网络的设计主要是确定隐含层的神经元的个数，这

和输入层的神经元的个数是紧密相关的。现在关于隐含层

节点数的选取，还没有比较好的理论方法，大多数情况下

是根据经验公式或者试凑法来得到最佳的隐含层节点数。

输入输出层以及隐含层都采用logsig函数，训练算法采用

trainlm函数。再对神经网络进行训练，其中训练参数如

下：最大训练次数为1000次，训练目标为0.0001，学习速

率为0.1。 

3.2．ARMA模型的构建 

3.2.1．数据的预处理 

首先对原原数据序列进行零均值化、平稳化处理。数

据经过预处理后，我们得到了一组发电量的零均值平稳数

据序列。建模的时候，我们采用Box-Jenkins建模方法。

Box-Jenkins建模方法的核心思想是以序列的自相关函数

和偏自相关函数为依据，找到一个可能适应的模型然后对

其进行估计。 

3.2.2．模型的识别与定阶 

对上述得到的平稳数据序列，我们要进行模型的识别

与定阶。根据样本的自相关函数和偏自相关函数以及他们

的截尾性和拖尾性来对模型进行定阶。表1是ARMA模型的

序列特征表，可对模型进行初步定阶。 

表1 ARMA(p,q)模型的序列特征表。 

模型 自相关函数 偏相关函数 

AR(p) 拖尾 截尾k=p处 

MA(q) 截尾k=p处 拖尾 

ARMA(p,q) 拖尾 拖尾 

ARMA(p,q)中p,q参数的确定： 

p，q值可分别先从平稳序列的偏自相关图和自相关图

进行初步选择，然后不断的修正参数，求出附近的一系列

模型，最终找到一个最优模型。或者运用AIC准则对序列

进行拟合，使AIC值达到极小的模型就可以认为是最佳模

型。准确来说，AIC值最小，拟合函数的残差方差也就最

小，由此得到的p，q值为最佳选择[18]。 

3.2.3．模型的参数估计与适应性检验 

(1) 参数估计 

在确定模型类型及模型阶数的情况下，我们就需要进

行模型参数估计。一般情况下，采用最小二乘估计，这种

估计法是线性模型中较为常用的方法，具有优良的统计性，

而且计算简单。 

(2) 模型残量的自相关检验 

序列经过平稳处理，并建立了相应的模型后，为了考

核所建模型的优劣，还要对模型进行进一步检验，即白噪

声检验。如果一个序列是由不相关的随机变量的序列构成

的，则称其为纯随机过程。对于一个纯随机过程来说，若

其期望和方差均为常数，则称之为白噪声过程。白噪声过

程的样本实称成为白噪声序列，简称白噪声。如果经检验

是白噪声序列，则我们所建立的模型是合理的，否则就应

重新改进模型直到得到最佳模型。 

4．组合预测模型 

传统组合预测方法是将实际值与预测值看成是一种

线性关系，在基于预测误差绝对值达到最小的情况下，利

用数学方法求出的最优线性组合。本文采用一种非线性组

合预测的方法，利用BP神经网络的非线性拟合能力来进行

预测。 

4.1．最优线性组合预测 

假设某一时期的实际发电量观测样本为 xt ，

t=1,2,…,m，m为观测样本的数量，现有两种预测方法对

发电量分别进行预测，预测结果记为
1̂t

x 和
2

ˆ
t

x ，则预测误

差可以分别表示为
1 1̂t t t

e x x= − 和
2 2

ˆ
t t t

e x x= − 。那么经过线

性组合后的预测误差为： 

1 1 2 2

1 1 2 2

ˆ ˆ( ) ( )t t t t t

t t

e k x x k x x

k e k e

= − + −
= +

       （1） 

式中，k1，k2分别为两种预测方法的加权系数，为了

保持无偏性，应满足条件 1 2+ =1k k 。 

使组合误差达到最优，即使（1）式中所有样本的绝

对值误差之和最小，R表示预测误差绝对值之和，写为： 

1 1 2 2

1 1

m m

t t t

t t

R e k e k e
= =

= = +∑ ∑       （2） 

式中，R非负，那么使式（2）中R达到最小可以转化

为求解 2

1 1 2 2

1

( )
m

t t

t

k e k e
=

+∑ 的最小值问题。 

4.2．BP神经网络非线性拟合预测 

BP神经网络是误差反向传播神经网络的简称，具有信

息分布存储、信息并行处理、容错性及自组织、自适应特

点，这些特点决定了它特有的能力[19]。其中，BP神经网

络的最显著的特征是具有强大的非线性处理能力，理论上，

对于一个3层或3层以上的神经网络，只要隐含层的神经元

的个数足够多，那么该网络就能以任意精度去逼近一个非

线性函数[20]。这为解决非线性问题提供了一种独特的处

理思路。 

BP神经网络将非线性复杂系统看成是一个功能系统，

该系统由大量的具有非线性功能的神经元构成。神经元是

一个非线性单元且具有多输入单输出的结构，计算着来自

其他神经元的输入数据的加权和，最后通过加权和的非线

性函数输出一个值。图1为神经元的结构图。 
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图1 神经元结构图。 

图中xi为神经元的输入，Oi是神经元的输出，表达式

为
( )

1
( )

1 ij i i
i ij i i w x

O f w x
e

θ
θ

× −
= × − =

∑+
∑ ，其中BP神经网络

神经元的激活函数一般采用S型函数
1

(x)
1 x

f
e−=

+
，S型函

数是一个连续可微的非线性函数,它可以严格利用梯度法

进行推算。S型函数不仅可以完成分类所需的非线性特性，

而且也比较接近于人脑神经元的输入-输出特性[21]。S

型函数赋予了网络基本单元的非线性特性，即BP神经网络

是以非线性为基点进行训练的，网络从一开原就非常重视

非线性这一特性，用非线性的视角来处理非线性问题，并

没有寻求传统的线性方法来解决此类问题。因此本文选用

了BP神经网络并结合两种单一预测模型的结果来预测光

伏电站的发电量。 

以各模型的预测值作为BP神经网络的输入，光伏电站

的实际值作为输出来进行网络的训练。设光伏电站发电量

的实际样本值为At，t=1,2,…m，m为样本个数，每个单一

预测模型的第t次预测结果分别为A1t和A2t，他们之间的非

线性关系可以表示为： 

2

1 2

1

( , )
m

t t t

t

A f A A
=

−∑           （3） 

其中，f为预测结果的非线性映射，本文采取3层BP

神经网络拟合算法使得上述非线性映射更接近实际值，即

让式（3）值达到最小，因此将各模型的预测值作为神经

网络的输入，实际值作为神经网络的输出，经过神经网络

的训练后，得到的值即为光伏电站出力的预测值。 

4.3．评价指标 

预测具有不确定性，预测误差是客观存在的[22]。为

了验证预测结果的优劣，本文采用平均绝对误差（MAE）

和均方根误差（RMSE）这两个评价指标作为检验模型的评

价标准，计算公式如下： 

平均绝对误差： 

1

ˆ-

Cap

m

t t

t

P P

MAE
m

==
×

∑
            （4） 

均方根误差： 

( )2

1

2

ˆ-

Cap

m

t t

t

P P

RMAE
m

==
×

∑
          （5） 

式中：Pt为t时刻的实际功率， ˆ
tP 为t时刻的预测功率，

Cap为装机容量，m为样本个数。 

其中，均方根误差能对预测误差较大的情况进行放大，

采用均方根误差这一评价指标作为模型预测评估方法能

够保证模型预测误差的平稳性[23]。 

5．算例分析 

本文采用某光伏电站2016年1月1日~9月30日的实际

数据作为样本，应用非线性组合预测方法对发电量进行预

测，并与线性预测及单一预测的预测结果进行对比分析。 

5.1．BP神经网络实例模型 

影响光伏发电的因素众多，本文主要考虑温度、日累

计辐照量、平均辐照度因素，因此BP神经网络的输入层神

经元的个数是3；从输出层来说，我们主要预测光伏电站

的日发电量，所以输出层神经元的个数为1；由于我们输

入层的神经元有3个，根据经验公式我们可以得出隐含层

的神经元个数为3~7个，经过多次的试验发现当隐含层的

神经元个数为7时，预测的效果最佳。建立的模型如图2

所示。 

 

图2 BP神经网络模型。 

选用2016年1月1日~9月30日的温度，日累计辐照量，

平均辐照度，发电量总共有274组数据作为样本，选用1

月1日~7月18日的样本数据作为训练样本建立BP神经网络

模型，通过该模型预测7月19日到9月30日的发电量以检验

预测误差是否满足函数要求。图3所示是光伏电站实际功

率与BP神经网络模型预测功率的对比图，图中蓝色实线代

表光伏电站的实际功率，红色虚线是BP神经网络模型预测

的结果。从图中可以看出基于BP神经网络预测的光伏电站

输出功率与实际输出功率的变化趋势基本相同，但是当实

际发电容量大于100kWh时，预测结果偏离实际输出较多，

误差较大。 
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图3 BP神经网络模型预测结果。 

5.2．ARMA实例模型 

我们选取和上一小节相同的时间样本进行ARMA模型

预测发电量。分别对选取的样本数据进行自相关和偏自相

关处理，其中自相关函数和偏自相关函数分别如图4、图5

所示。自相关函数值和偏自相关函数值在分别经过6步和8

步后逐渐衰减到0，通过AIC准则定阶及ARMA模型的序列特

征的截尾性、拖尾性可以判断该时间序列符合ARMA(6,8)

模型。 

 

图4 自相关函数图。 

 

图5 偏自相关函数图。 

在判定模型为ARMA的情况下，我们进行参数估计。可

以得到，模型的系数是统计显著的，AIC准则是6.8225，

BIC准则是6.7879，残差平方和是854.468。 

由于我们选取的样本均来自于光伏电站的真实数据，

且样本容量足够大，所以可对其进行残量的自相关检验来

判断是否为白噪声序列。从图6可以看出，我们所建立模

型的残差序列的自相关系数基本控制在0.1之内，认为是

白噪声序列，即模型是合理的。 

 

图6 残差序列的自相关系数图。 

我们采用建立的ARMA模型对光伏电站的发电量进行

预测，结果如图7所示，其中蓝色实线代表光伏电站的原

原数据，红色虚线代表ARMA模型预测的结果。从图中可以

看出基于ARMA模型的光伏电站出力预测与实际值变化趋

势基本一致，但是其中有部分样本的预测效果并不是很理

想，与实际发电量相比误差较大。 

 

图7 ARMA模型预测结果。 

5.3．组合预测实例模型 

根据4.1节介绍的线性组合预测方法，采用ARMA和BP

神经网络的线性组合预测算法，计算出最优的组合系数解

为 k1=0.6980 ， k2=0.3020 。 组 合 预 测 可 以 表 达 为

xt=0.6980x1t+0.3020x2t。式中x1t为BP神经网络预测模型，

x2t为ARMA预测模型，xt为组合预测模型。 
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前面4.2节详细介绍了BP神经网络的非线性拟合原理，

可以知道BP神经网络从输入到输出的非线性映射关系并

不是采用非线性模型来建立非线性体系，而是利用自己本

身的非线性结构以及对非线性问题处理的能力来模拟预

测的。本文在基于BP神经网络模型和ARMA模型单一预测的

结果上结合BP神经网络的非线性拟合能力对光伏电站的

发电量进行预测。 

为了说明非线性组合预测方法的优越性，现将两种组

合预测模型的结果进行对比，选取某光伏电站一段时期内

的数据进行建模预测，预测的33个结果与实际发电量进行

比较，如图8所示。图中蓝色实线为实际发电量数据，红

色点线为线性组合的预测发电量结果，黑色虚线为本文采

用的非线性组合发电量预测结果。从图中可以看出，非线

性组合预测结果相比线性组合预测更接近光伏电站实际

发电量，具有更高的预测精度，与实际情况更相符。 

 

图8 非线性和线性组合预测结果。 

为了更直观的说明非线性组合的预测优势，本文分别

基于MAE和RMSE评价指标对比了4种预测模型的结果，如表

2所示。从表2可以看出，本文采用的基于非线性拟合预测

光伏电站出力的预测方法，分别以BP神经网络模型和ARMA

模型预测出的结果组合为输入，以实际值为输出，得到的

平均绝对误差和均方根误差分别为0.092和0.1084，与线

性组合模型0.0941和0.1399的预测误差相比，非线性组合

预测的总体误差分别减小了2.23%与2.25%，指标计算结果

也再次证明使用该方法进行出力预测误差更小，更接近实

际值。 

表2 不同预测模型的结果对比。 

预测方法 
评价指标 

MAE RMSE 

BP神经网络 0.1026 0.1511 

ARMA模型 0.1213 0.1607 

线性组合模型 0.0941 0.1399 

非线性组合模型 0.0920 0.1084 

6．结论 

光伏发电受光照强度等多种因素的影响，其输出功率

不稳定，会给电网规划、系统调度和电网的可靠、安全运

行带来很多问题，因此研究光伏发电功率预测具有重要意

义。相比线性组合模型预测方法，非线性组合模型预测方

法更具普遍适用性。本文采用了用于光伏电站出力预测的

非线性拟合方法，详细介绍了非线性拟合算法的原理并给

出了预测模型的评价指标。通过对某光伏电站的历史数据

进行了预测，结果验证了该预测方法相比于传统的线性预

测方法具有更高的预测精度，说明非线性拟合预测方法能

够较准确地预测光伏电站的输出功率，有效地解决光伏发

电的随机性问题。并且该非线性拟合预测方法能够普遍适

用光伏电站出力预测，算法灵活简便，实用性好。 
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